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摘要  数字病理技术利用经过数字化的病理样本显微图像及其特征，并配合人工智能技术，实现生物组织病变特征

的定量评估和判定，辅助临床医生做出诊断结论。利用偏振光照明和偏振探测可以实现全偏振成像，图像每个像素

的偏振特征都包含更加丰富的信息，特别是普通光学成像难以获得的亚细胞超分辨微观结构特征信息，可为病变组

织的识别和定量评估提供更为有效的手段。本文总结了全偏振成像技术，并结合典型临床应用归纳总结了全偏振

显微图像的数据分析方法和最新进展。
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1　引　　言

临床医学中病理学检查是许多疾病诊断的金标

准。传统病理学检查需要病理医生在显微镜下观察经

过染色的实体病理样本，评估其特异性结构特征，提供

诊断疾病和了解病变机制的依据。但医生对病理样本

进行显微镜下的观察和评估往往具有主观性，会受到

个人训练水平、工作经验和现场状态的影响。正在兴

起的数字病理技术旨在利用数据技术对病理切片样本

进行数字化信息采集、分析和应用，从而降低病理医生

的工作强度，提升工作效率和病理诊断准确性［1-4］。

数字病理系统应包含三个基本功能：病理样本的

数字化、病变特征数字化和人工智能辅助诊断［1］。目

前的数字病理系统主要基于图像技术：经过染色的病

理样本首先由高分辨扫描仪分块进行彩色成像，并通

过图像算法拼接成一整张全玻片图像（WSI）。这种数

字化病理图像方便进行存储、网上传输，以及进行图像

操作和显示，病理医生可以身处不同应用现场，通过网

络和显示器进行阅片，实现远程交流和会诊。利用快

速发展的数据技术，如深度学习，可以预先对大量经过

人工标注的数字化病理样本进行深入细致的图像分

析，准确识别特定细胞类型、组织学特征和形态学模

式，获得对应特定病变的特征信息，并分割出具有病理

诊断意义的特征区域。最后，在人工智能技术的协助

下，病理医生针对待测样本图像，利用已经获得的病变

特征指标和模型，结合医生自己的专业知识和临床经

验，识别疑似病变区域，形成诊断结论［1， 5］。

偏振成像是一种正在迅速发展的光学成像技

术［6-10］。利用包含 4 个分量的全偏振光进行照明和全

偏振态检测，可以获得由 16 幅图像组成的全偏振图

像，图像中每个像素都对应一个 16 维的 4×4 偏振变换

矩阵，称之为缪勒矩阵，它可以完备描述样本在该像素

位置的偏振特征，因此缪勒矩阵图像也称为全偏振图

像。偏振特征同样本的光学性质和微观结构特征密切

相关［7］，对于生物组织这类具有散射性质的复杂样本，

全偏振图像所包含的信息量远远大于普通非偏振图

像。缪勒矩阵不但可以获得散射颗粒和间质的各种光

学参数，如折射率、双折射、吸收系数和二向色性等，而

且更重要的是可以获得各种散射颗粒的几何特征信

息，如粒径、形状、取向、排列、表面形貌、内部结构，以

及浓度分布等，并且散射颗粒的尺度可以远低于探测

波长［6-7， 11-12］。由于缪勒图像的每个像素都包含亚细胞

层次超分辨微观结构信息，缪勒成像获得的信息量急

剧增加，并且在单像素和图像等不同层次都隐藏样本

特征，可以大幅度提升医生对生物组织物理特征进行

细致表征和定量评估的能力。并且，全偏振成像不依

赖染色，不对样本产生损伤，适用于各种染色和非染色

样本，甚至可以对活细胞进行动态监测。尽管仍在萌

芽阶段，基于偏振成像的数字病理技术已经展示出一

系列独特的优势和诱人的应用潜力［6-7， 13-14］。本文将
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介绍全偏振显微成像方法和偏振特征提取方法，并通

过一些初步应用实例展示该方法的临床辅助诊断

潜力。

2　全偏振显微成像技术

2.1　缪勒成像基础知识

偏振是光的基本属性之一。任意光的偏振态可用

斯托克斯矢量 S来表达，其由四个光强量组成，其中，I
为总光强，Q、U 和 V 分别代表水平和垂直线偏振分量

的强度差、±45°方向线偏振分量的强度差，以及右旋

和左旋圆偏振分量的强度差。
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缪勒显微成像中，常用斯托克斯矢量-缪勒矩阵表

示法描述光的偏振态及其变化。其中，斯托克斯矢量

S描述光的偏振态，缪勒矩阵M描述介质的偏振光学

特性［7］。
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式中：Sin描述入射光偏振态；Sout描述与样本作用后出

射光的偏振态。

2.2　缪勒显微镜

缪勒矩阵的测量需要改变入射光偏振态，记录散

射光的不同偏振分量，通过至少 16 个偏振分量计算缪

勒矩阵的 16 个阵元。由于偏振片和波片等偏振器件

不改变光的传播方向，可通过在显微镜的照明光路中

加入起偏器（PSG）进行偏振态调制，在散射光的成像

光路中加入检偏器（PSA）记录，从而获得一系列对应

不同起偏和检偏组合的偏振分量图像，并进一步计算

获得缪勒矩阵图像。

采用不同起偏器、检偏器和探测器模块可以实现

不同类型的缪勒成像方法，例如：利用固定偏振片和旋

转波片组合［15-16］，或利用液晶［17］和光弹［18］等无运动部

件的不同类型起偏器和检偏器组合；利用普通单色

CCD 进行光强成像［15-16］，以及利用单个［19-20］或者一

对［12］线偏振相机实现多个偏振分量同时成像。不同硬

件配置和偏振调控模式会对应不同的误差传递规律，

需要发展相应的系统优化和降噪、校准方法［21-22］，提高

对应各个像素的缪勒矩阵精度。

Oldenbourg［17］在偏振显微镜中引入电控液晶相位

延迟器，该装置可精确测量样本的双折射性质，后期经

持续改进推出了商业化的 Abrio 系统［23-24］。 Gribble
等［18］在检偏器中使用双光弹搭建了缪勒矩阵成像装

置，并通过实验证实了测量获取最稳定缪勒矩阵的最

佳输入斯托克斯矢量。Arteaga 等［16］设计实现了一种

全偏振缪勒矩阵显微成像装置，该装置连续旋转起偏

器和检偏器的波片，通过数字解调重建样品缪勒矩阵。

在国家自然科学基金委员会仪器项目支持下，本团队

基于国产商业显微镜发展了一系列模块化缪勒显微

镜［25-26］，包括透射正置［12， 15］、透射倒置和背反式［25，27］，可

分别用于静止薄样本、活细胞和厚组织样本。

图 1 为本团队研发的两种透射式缪勒显微镜结

构图，分别基于双旋转波片［15］和双线偏振相机［12］。

如图 1（a）所示，基于双旋转波片的缪勒显微镜起偏

器采用固定偏振片（P1）和可旋转的四分之一波片

图 1　两种透射式缪勒显微镜结构图［12］。（a）基于双旋转波片的缪勒显微镜；（b）基于双分焦平面线偏振相机的缪勒显微镜

Fig.  1　Configuration of two types of transmission Mueller matrix microscopes[12].  (a) Dual rotating retarders-based Mueller matrix 
microscope; (b) dual division of focal plane polarimeters-based Mueller matrix microscope

（R1），检偏器采用另一个可旋转四分之一波片（R2）
和固定偏振片（P2），探测模块使用灰度 CCD 记录偏

振分量图像。该装置通过记录对应 PSG 和 PSA 不同

组合的 30 个偏振分量图像，进一步计算获得缪勒矩

阵的 16 个阵元。基于双旋转波片的缪勒显微镜采用

非同时性偏振态测量方法，其散射光的各个偏振分量

需通过多次测量获取。分焦平面（DoFP）线偏振相机

可通过在成像探测器每组四个像素前覆盖不同角度

的微型偏振片实现线偏振态的同时性测量［12，28］。为

提升缪勒成像速度，本团队研发了基于双线偏振相机

的缪勒显微镜。如图 1（b）所示，该显微镜起偏器采

用固定偏振片（P1）和可旋转的四分之一波片（R1），

检偏器采用两个分焦平面线偏振相机（DoFP CCD）

和一个固定的四分之一波片（R2），从而实现全偏振

态的实时测量与快速缪勒矩阵成像。现有基于双线

偏振相机的快速缪勒显微镜［12］实际可以用不低于

1 frame/s 速度进行缪勒成像，随着 PSG 调制速度的

提 升 ，其 缪 勒 成 像 速 度 可 以 不 断 接 近 理 论 最 大

5 frame/s 的成像速度。该显微镜针对标准样本缪勒

阵元最大误差不超过 1%。针对 4 μm 病理切片样本

和细胞涂片的缪勒成像结果显示，信噪比足以凸显微

弱偏振特征。

2.3　偏振参数及其图像

缪勒矩阵的 16 个阵元虽然能完备表征样本的偏

振特征，但单个阵元与样本的光学性质和微观结构特

征之间缺乏显性联系，用于描述样本复杂结构特征时

其物理可解释性不强。同时一些缪勒阵元同方位角密

切相关［29］，样本取向的变化会直接影响测量结果。因

此，利用缪勒矩阵的物理特性，可以从缪勒阵元中推导

出一系列偏振参数，它们是基于缪勒阵元的函数，但具

有更明确的物理可解释性［7，29-30］。

偏振参数中应用最广的为 Lu-Chipman［31-32］提出

的一组缪勒矩阵极化分解（MMPD）参数。缪勒矩阵

分解方法将缪勒矩阵M分解为代表相位延迟（MR）、

二 向 色 性（MD）和 散 射 退 偏（MΔ）的 三 个 基 本 子 矩

阵，并经过一系列代数运算获得对应物理意义相对

明确的偏振参数，如二向色性相关参数 D、退偏相关

参 数 Δ、线 性 相 位 延 迟 参 数 δ 及 其 对 应 角 度 参 数

θ［30］。这些偏振参数具有相对明确的物理意义，但由

于矩阵相乘的结果受矩阵排列顺序影响，三个子矩

阵的不同排序会导致不同的参数值，实际应用中需

要根据样本的情况进行尝试，选择最接近真实样本

状态的排序。

Morio 等［33］研究了三个子矩阵可能出现的六种分

解顺序之间的关系，并根据二向色性和散射退偏出现

的顺序将其分为两组。Ossikovski等［34］和 Anastasiadou
等［35］进一步研究发现M=MΔMRMD和M=MDMRMΔ 这

两种分解顺序在物理表现上更有意义。Ghosh 等［36］通

过模拟和实验研究了在同时存在双折射-旋光-散射效

应的复杂介质中，不同缪勒矩阵分解顺序对偏振参数

的影响。结果显示，对于弱二向色性的介质，缪勒矩阵

分解的不同顺序对偏振参数影响不大。实验结果还显

示在生物组织中，二向色性的效应普遍低于其他两个

分解参数，因此目前针对生物组织的研究大多数采用

Lu-Chipman［31-32］的 M=MΔMRMD 分解顺序获取偏振

参数。

偏振测量易于获取样本各向异性特征信息，但部

分缪勒阵元会随着样本摆放方位角的变化而变化，这

使得其应用受到影响。研究发现利用缪勒矩阵分解获

得的散射退偏、相位延迟和二向色性等参数［31-32］，以及

其他许多偏振特征量［30］对组织切片的旋转角并不敏

感［37］。针对缪勒矩阵对称性特征的深入研究表明，在

照明与接收光共线的情况下，存在一系列对样本旋转

角不敏感的偏振参数，它们代表的各向异性特征的幅

度和方位角可以分离［29］。近期一篇综述文章总结了

104 个常用的偏振参数［30］。但针对不同偏振测量方法

与应用，还会有一些文章提出其他偏振参数，随着对偏

振特征的了解不断加深，这个偏振特征参数的清单将

不断扩展。

缪勒图像的每个像素都能提供样本的特征信息，

并且每一个偏振参数都可以形成一幅偏振图像，进一

步凸显该参数所对应的微观结构的空间分布特征。如

图 2 所示，退偏相关的参数如 Δ 和 b 可以凸显乳腺癌组

织细胞核结构，相位延迟相关参数如 δ、rL 和 qL 可以凸

显乳腺癌组织纤维结构［7，30，38］。熟悉组织结构染色图

像的病理医生可以直接利用不同偏振图像，识别特定

组织结构和病变，并在单像素层次进行定量计算［39］，也

可以利用数据技术对体现病变特征的不同偏振参数进

行图像层次分析［40］，进一步获得病变特征，用于辅助

诊断［41-43］。

由于散射过程中偏振态的变化同散射颗粒的几何

特征密切相关，尤其对尺度低于波长的小颗粒散射更

敏感，从偏振特征的变化可以获得超分辨尺度的结构

特征，并且这些特征并不一定会随着成像分辨率的降

低迅速消失［38］。因此，偏振成像能获得大量传统光学

成像难以获得的微观结构特征信息，它们都可以用于

生物组织的特征表征和细分。

3　偏振特征提取方法

3.1　基于监督学习的偏振特征提取方法

全偏振显微图像中包含病理组织丰富的微观结构

信息，但如何从各个像素的 16 维缪勒矩阵数据中提取

偏振特征，并识别其对应的组织结构特征，仍然是偏振

技术应用于病理诊断的首要挑战。近年来有越来越多

的课题组开始探索偏振数字病理在临床诊断中的应用

前景。偏振数字病理通过机器学习提取病变组织的偏

振特征并定量表征病变的微观结构，辅助医生提升临

床诊断与预后评估的准确率与效率。偏振数字病理所
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（R1），检偏器采用另一个可旋转四分之一波片（R2）
和固定偏振片（P2），探测模块使用灰度 CCD 记录偏

振分量图像。该装置通过记录对应 PSG 和 PSA 不同

组合的 30 个偏振分量图像，进一步计算获得缪勒矩

阵的 16 个阵元。基于双旋转波片的缪勒显微镜采用

非同时性偏振态测量方法，其散射光的各个偏振分量

需通过多次测量获取。分焦平面（DoFP）线偏振相机

可通过在成像探测器每组四个像素前覆盖不同角度

的微型偏振片实现线偏振态的同时性测量［12，28］。为

提升缪勒成像速度，本团队研发了基于双线偏振相机

的缪勒显微镜。如图 1（b）所示，该显微镜起偏器采

用固定偏振片（P1）和可旋转的四分之一波片（R1），

检偏器采用两个分焦平面线偏振相机（DoFP CCD）

和一个固定的四分之一波片（R2），从而实现全偏振

态的实时测量与快速缪勒矩阵成像。现有基于双线

偏振相机的快速缪勒显微镜［12］实际可以用不低于

1 frame/s 速度进行缪勒成像，随着 PSG 调制速度的

提 升 ，其 缪 勒 成 像 速 度 可 以 不 断 接 近 理 论 最 大

5 frame/s 的成像速度。该显微镜针对标准样本缪勒

阵元最大误差不超过 1%。针对 4 μm 病理切片样本

和细胞涂片的缪勒成像结果显示，信噪比足以凸显微

弱偏振特征。

2.3　偏振参数及其图像

缪勒矩阵的 16 个阵元虽然能完备表征样本的偏

振特征，但单个阵元与样本的光学性质和微观结构特

征之间缺乏显性联系，用于描述样本复杂结构特征时

其物理可解释性不强。同时一些缪勒阵元同方位角密

切相关［29］，样本取向的变化会直接影响测量结果。因

此，利用缪勒矩阵的物理特性，可以从缪勒阵元中推导

出一系列偏振参数，它们是基于缪勒阵元的函数，但具

有更明确的物理可解释性［7，29-30］。

偏振参数中应用最广的为 Lu-Chipman［31-32］提出

的一组缪勒矩阵极化分解（MMPD）参数。缪勒矩阵

分解方法将缪勒矩阵M分解为代表相位延迟（MR）、

二 向 色 性（MD）和 散 射 退 偏（MΔ）的 三 个 基 本 子 矩

阵，并经过一系列代数运算获得对应物理意义相对

明确的偏振参数，如二向色性相关参数 D、退偏相关

参 数 Δ、线 性 相 位 延 迟 参 数 δ 及 其 对 应 角 度 参 数

θ［30］。这些偏振参数具有相对明确的物理意义，但由

于矩阵相乘的结果受矩阵排列顺序影响，三个子矩

阵的不同排序会导致不同的参数值，实际应用中需

要根据样本的情况进行尝试，选择最接近真实样本

状态的排序。

Morio 等［33］研究了三个子矩阵可能出现的六种分

解顺序之间的关系，并根据二向色性和散射退偏出现

的顺序将其分为两组。Ossikovski等［34］和 Anastasiadou
等［35］进一步研究发现M=MΔMRMD和M=MDMRMΔ 这

两种分解顺序在物理表现上更有意义。Ghosh 等［36］通

过模拟和实验研究了在同时存在双折射-旋光-散射效

应的复杂介质中，不同缪勒矩阵分解顺序对偏振参数

的影响。结果显示，对于弱二向色性的介质，缪勒矩阵

分解的不同顺序对偏振参数影响不大。实验结果还显

示在生物组织中，二向色性的效应普遍低于其他两个

分解参数，因此目前针对生物组织的研究大多数采用

Lu-Chipman［31-32］的 M=MΔMRMD 分解顺序获取偏振

参数。

偏振测量易于获取样本各向异性特征信息，但部

分缪勒阵元会随着样本摆放方位角的变化而变化，这

使得其应用受到影响。研究发现利用缪勒矩阵分解获

得的散射退偏、相位延迟和二向色性等参数［31-32］，以及

其他许多偏振特征量［30］对组织切片的旋转角并不敏

感［37］。针对缪勒矩阵对称性特征的深入研究表明，在

照明与接收光共线的情况下，存在一系列对样本旋转

角不敏感的偏振参数，它们代表的各向异性特征的幅

度和方位角可以分离［29］。近期一篇综述文章总结了

104 个常用的偏振参数［30］。但针对不同偏振测量方法

与应用，还会有一些文章提出其他偏振参数，随着对偏

振特征的了解不断加深，这个偏振特征参数的清单将

不断扩展。

缪勒图像的每个像素都能提供样本的特征信息，

并且每一个偏振参数都可以形成一幅偏振图像，进一

步凸显该参数所对应的微观结构的空间分布特征。如

图 2 所示，退偏相关的参数如 Δ 和 b 可以凸显乳腺癌组

织细胞核结构，相位延迟相关参数如 δ、rL 和 qL 可以凸

显乳腺癌组织纤维结构［7，30，38］。熟悉组织结构染色图

像的病理医生可以直接利用不同偏振图像，识别特定

组织结构和病变，并在单像素层次进行定量计算［39］，也

可以利用数据技术对体现病变特征的不同偏振参数进

行图像层次分析［40］，进一步获得病变特征，用于辅助

诊断［41-43］。

由于散射过程中偏振态的变化同散射颗粒的几何

特征密切相关，尤其对尺度低于波长的小颗粒散射更

敏感，从偏振特征的变化可以获得超分辨尺度的结构

特征，并且这些特征并不一定会随着成像分辨率的降

低迅速消失［38］。因此，偏振成像能获得大量传统光学

成像难以获得的微观结构特征信息，它们都可以用于

生物组织的特征表征和细分。

3　偏振特征提取方法

3.1　基于监督学习的偏振特征提取方法

全偏振显微图像中包含病理组织丰富的微观结构

信息，但如何从各个像素的 16 维缪勒矩阵数据中提取

偏振特征，并识别其对应的组织结构特征，仍然是偏振

技术应用于病理诊断的首要挑战。近年来有越来越多

的课题组开始探索偏振数字病理在临床诊断中的应用

前景。偏振数字病理通过机器学习提取病变组织的偏

振特征并定量表征病变的微观结构，辅助医生提升临

床诊断与预后评估的准确率与效率。偏振数字病理所
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采用的分析手段之一是监督学习，通过对病变组织样

本进行全偏振显微成像，并对照病理医生的清晰标注，

提取病变所对应的像素级或图像级偏振特征，用于定

量识别病变微观结构特征。

病理切片的缪勒矩阵图像中每个像素都可以看

作包含病理组织微观结构信息的独立数据，因此可以

从像素角度出发，利用各种不同类型的监督学习方

法，对医生标记病变区域内偏振像素进行分类，提取

病变对应的偏振特征，实现对复杂病变结构的特异

性定量表征。例如：Luu 等［44］使用机器学习分类器

如随机森林、多层感知机等对来自 32 张病理切片，4
种皮肤癌组织的 669 个位点的缪勒阵元像素进行分

类，获得平均 93% 的 4 分类准确率；Ivanov 等［45］使用

主成分分析、逻辑回归等对正常与结肠癌组织的 670
个位点的偏振参数像素进行分类，最佳组合获得的准

确率为 97%，灵敏度为 100%，特异度为 93%；Dong
等［46］将缪勒阵元和其他偏振参数看作用于描述不同

简单微观结构和光学性质的偏振基底参数（PBP），然

后使用线性判别模型最终筛选出 8 个 PBP，并将其线

性组合为一个对特定微观结构敏感的偏振特征参数

（PFP），从而实现对不同乳腺癌组织中细胞核、有序

纤维和无序纤维结构对应像素的特异性识别。针对

健康与 3 种乳腺癌组织，用 PFPs 识别细胞核、有序纤

维 和 无 序 纤 维 的 准 确 率 为 82%~91%，灵 敏 度 为

图 2　乳腺癌组织的偏振参数图像［38］。（a）偏振参数 DL、t1、Δ、D 和 b 与组织中细胞核相关（H&E 染色图中黑线标记区域）；（b）偏振参

数 rL、qL、δ、PL和 θ 与组织中纤维相关（H&E 染色图中红线标记区域）

Fig.  2　Images of polarization parameters of breast cancer tissues[38].  (a) Parameters DL, t1, Δ, D, and b correspond to the cell nuclei 
(labeled by the black solid line in the H&E stained image); (b) parameters rL, qL, δ, PL, and θ correspond to the fiber tissue 

(marked by the red solid line in the H&E stained image)

86%~98%。此外，提取的 PFP 由 8 个 PBP 线性组

成，可针对微观结构提供物理可解释性。还可如图 3
所示，Dong 等［47］使用双模态模型，首先用 U-Net 分割

宫颈上皮区域辅助偏振特征训练，然后提出基于统

计距离的机器学习模型推导出新的 PFP，用于对正常

与 3 期宫颈上皮不典型增生对应像素的病变特征识

别，获得的准确率、精准率和召回率分别为 90%、

92% 和 89.9%。

具有特定偏振特征的像素都可以构成新的图像，

利用各种图像分析技术可以提取偏振图像的特征来进

一步提高全偏振成像定量识别和表征病变结构的能

力，包括“以深度学习为核心的分析方法”和“基于图像

组学的特征提取和分析方法”。例如：以深度学习为核

心，Roa 等［48］使用卷积神经网络和 K-nearest neighbor 
（K-NN）对偏振基底参数图像进行分类，实现对小鼠

宫颈中弹性蛋白的识别准确率达 90% 左右，胶原纤维

的识别准确率达 80% 以上，该结果可辅助宫颈重塑与

早产的研究；McKinley 等［49］结合卷积神经网络与机器

学习算法提取偏振基底参数图像特征，用于识别健康

与肿瘤脑组织的白质纤维束，希望辅助外科医生在手

术中最大限度切除肿瘤的同时保持神经功能［50］；Yao
等［42］使用逻辑回归、岭回归和两种卷积神经网络对增

生期与分泌期子宫内膜的不同 PBP 图像进行特征识

别，结果显示卷积神经网络识别二向色性相关偏振参

数 αP可获得最高准确率 87%，精准率和召回率分别为

79% 和 100%；Chen 等［51］研究基于偏振特征参数图像

的融合网络，用于肺癌、乳腺癌和肝癌共 3 种癌变数据

的识别，准确率分别为 98.4%、87.09% 和 84.89%。该

研究显示，针对肺癌，训练集缩小为原始数据的 20%
时，使用同样模型，H&E 染色图像的分类准确率由

94.46% 降 为 87.58%，偏 振 参 数 图 像 的 准 确 率 由

98.4% 降为 94.23%，显示出偏振在小样本量时有辅助

诊断优势。相比于深度学习模型，基于“偏振图像特征

提取”的方法可提供病变结构的物理可解释性。因此

还可如图 4 所示，Yao 等［43］使用基于偏振图像特征的

组学流程来获取丰富且相对可解释的 4 期肝纤维化微

观结构特征用于识别病变，可获得 94.6% 的 4 分类准

确率［43］。该研究还通过初步对比偏振数字病理与图像

数字病理，显示出偏振在低分辨、宽视场应用场景中的

优势。

当采用监督学习方法提取全偏振图像的像素或图

像级特征时，需要在对大量精确标注的样本进行学习

的基础上建立模型或神经网络，而病理标记过程需耗

费临床医生大量人工，并且标注质量同病变组织特征、

样本制备质量，以及标注医生本人素质和现场发挥都

有密切关系，获得高质量样本精确标注的病变组织数

据库往往是限制监督学习方法发挥效果的瓶颈。

3.2　无监督学习与偏振像素聚类

生物组织非常复杂，涉及不同类型和尺度的微

观结构成分，它们分别对应不同的偏振特征。在利

用监督学习提取偏振特征时，获取精细且高质量标

注数据的过程需要医生耗费大量时间与人工。当训

图 3　双模态模型提取宫颈癌前病变像素偏振特征［47］。（a）缪勒矩阵光强图 m11 和 H&E 图像配准；（b）U-Net 分割 H&E 图像中宫颈

上皮区域，生成掩模 M；（c）将 M 映射到偏振基底参数上选择目标偏振像素；（d）输入目标偏振像素到基于统计距离的机器学

习模型中，提取偏振特征参数；（e）使用 PFP 区分正常与 3 期宫颈癌前病变

Fig.  3　Dual-modality machine learning framework for pixel level polarization feature extraction of cervical precancerous tissues[47].  
(a) Mueller matrix light intensity image m11 and H&E image registration; (b) U-Net segmentation of cervical epithelial region in 
H&E image to generate mask M; (c) mapping M to PBPs to select target pixels; (d) derive a PFP by inputting target pixels in to 
a statistical distance-based machine learning model; (e) using PFP to distinguish normal and 3 stages of cervical precancerous 

lesions
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86%~98%。此外，提取的 PFP 由 8 个 PBP 线性组

成，可针对微观结构提供物理可解释性。还可如图 3
所示，Dong 等［47］使用双模态模型，首先用 U-Net 分割

宫颈上皮区域辅助偏振特征训练，然后提出基于统

计距离的机器学习模型推导出新的 PFP，用于对正常

与 3 期宫颈上皮不典型增生对应像素的病变特征识

别，获得的准确率、精准率和召回率分别为 90%、

92% 和 89.9%。

具有特定偏振特征的像素都可以构成新的图像，

利用各种图像分析技术可以提取偏振图像的特征来进

一步提高全偏振成像定量识别和表征病变结构的能

力，包括“以深度学习为核心的分析方法”和“基于图像

组学的特征提取和分析方法”。例如：以深度学习为核

心，Roa 等［48］使用卷积神经网络和 K-nearest neighbor 
（K-NN）对偏振基底参数图像进行分类，实现对小鼠

宫颈中弹性蛋白的识别准确率达 90% 左右，胶原纤维

的识别准确率达 80% 以上，该结果可辅助宫颈重塑与

早产的研究；McKinley 等［49］结合卷积神经网络与机器

学习算法提取偏振基底参数图像特征，用于识别健康

与肿瘤脑组织的白质纤维束，希望辅助外科医生在手

术中最大限度切除肿瘤的同时保持神经功能［50］；Yao
等［42］使用逻辑回归、岭回归和两种卷积神经网络对增

生期与分泌期子宫内膜的不同 PBP 图像进行特征识

别，结果显示卷积神经网络识别二向色性相关偏振参

数 αP可获得最高准确率 87%，精准率和召回率分别为

79% 和 100%；Chen 等［51］研究基于偏振特征参数图像

的融合网络，用于肺癌、乳腺癌和肝癌共 3 种癌变数据

的识别，准确率分别为 98.4%、87.09% 和 84.89%。该

研究显示，针对肺癌，训练集缩小为原始数据的 20%
时，使用同样模型，H&E 染色图像的分类准确率由

94.46% 降 为 87.58%，偏 振 参 数 图 像 的 准 确 率 由

98.4% 降为 94.23%，显示出偏振在小样本量时有辅助

诊断优势。相比于深度学习模型，基于“偏振图像特征

提取”的方法可提供病变结构的物理可解释性。因此

还可如图 4 所示，Yao 等［43］使用基于偏振图像特征的

组学流程来获取丰富且相对可解释的 4 期肝纤维化微

观结构特征用于识别病变，可获得 94.6% 的 4 分类准

确率［43］。该研究还通过初步对比偏振数字病理与图像

数字病理，显示出偏振在低分辨、宽视场应用场景中的

优势。

当采用监督学习方法提取全偏振图像的像素或图

像级特征时，需要在对大量精确标注的样本进行学习

的基础上建立模型或神经网络，而病理标记过程需耗

费临床医生大量人工，并且标注质量同病变组织特征、

样本制备质量，以及标注医生本人素质和现场发挥都

有密切关系，获得高质量样本精确标注的病变组织数

据库往往是限制监督学习方法发挥效果的瓶颈。

3.2　无监督学习与偏振像素聚类

生物组织非常复杂，涉及不同类型和尺度的微

观结构成分，它们分别对应不同的偏振特征。在利

用监督学习提取偏振特征时，获取精细且高质量标

注数据的过程需要医生耗费大量时间与人工。当训

图 3　双模态模型提取宫颈癌前病变像素偏振特征［47］。（a）缪勒矩阵光强图 m11 和 H&E 图像配准；（b）U-Net 分割 H&E 图像中宫颈

上皮区域，生成掩模 M；（c）将 M 映射到偏振基底参数上选择目标偏振像素；（d）输入目标偏振像素到基于统计距离的机器学

习模型中，提取偏振特征参数；（e）使用 PFP 区分正常与 3 期宫颈癌前病变

Fig.  3　Dual-modality machine learning framework for pixel level polarization feature extraction of cervical precancerous tissues[47].  
(a) Mueller matrix light intensity image m11 and H&E image registration; (b) U-Net segmentation of cervical epithelial region in 
H&E image to generate mask M; (c) mapping M to PBPs to select target pixels; (d) derive a PFP by inputting target pixels in to 
a statistical distance-based machine learning model; (e) using PFP to distinguish normal and 3 stages of cervical precancerous 

lesions
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练数据有限，或者医生的标注不够精细和准确时，监

督学习容易产生过拟合，所得病变偏振特征虽然在

训练数据上表现相对较好，但对未知样本病变特征

进行像素级识别时难以达到理想的效果。无监督学

习不需要预先标注训练数据，有利于挖掘偏振像素

中存在的隐藏特征。利用无监督学习对缪勒图像的

像素进行聚类分析，可以分离并识别不同偏振特征

及其对应的微观结构特征，从而把复杂生物组织拆

分成一系列具有简单特征结构的基本组分，并在不

同成分的基础上分析并凸显不同类型病变和不同病

变分期的特征［52］。

Wan 等［52］对来自 41 位肝癌患者病理组织的 222
个感兴趣区域（ROI）的缪勒图像进行了像素聚类。在

20×物镜下，每幅缪勒图像的像素量超过 400 万。该

研究利用统一流形逼近与投影（UMAP）［53］方法对所

有缪勒像素做非线性降维和聚类，从而在一个二维空

间得到可视化聚类散点图显示（图 5）。UMAP 是一种

新的降维、聚类和可视化技术，其理论基础是黎曼几何

和代数拓扑，它能够尽可能多地保留数据的全局结构，

易于应用于较大维度的数据集，并且速度较快，对于处

理高维偏振空间大量像素数据有独特的优势。该研究

选择 H&E 染色切片，做缪勒图像并从像素的 UMAP
结果中选择不同聚类像素映射到对应 H&E 染色图像

上。病理医生可以根据高分辨 H&E 染色图像识别出

不同偏振像素聚类所对应的组织结构特征，如图 5 所

示，聚类 1 和 2 分别对应肝组织正常和病变细胞核，

3 和 4 对应不同偏振特征的细胞浆，5 和 6 则对应两类

不同的胶原纤维结构等。

该研究显示利用这些不同聚类特征及其所对应

的微观结构，有利于抑制病变不敏感的成分在图像

中的贡献，有效凸显病变特征，从而明显提升识别和

分类的准确度。如图 6（a）所示，癌变组织中类别 2
与类别 6 的密度明显大于正常肝组织。如图 6（b）与

图 6（c）所示，肝组织不同 ROI 中类别 2 与 6 的面积占

比可以区分病变区域，并且其占比与细胞分化程度相

关，有潜力以它们作为偏振标志物识别癌变组织。使

用类别 2 作为潜在偏振标志物，可以有效对正常与癌

变 ROI 区 域 进 行 区 分 ，其 曲 线 下 面 积（AUC）为

图 4　基于偏振图像特征的组学流程［43］

Fig.  4　Polarization parameter images based radiomics approach[43]

94.84%。图 6（d）还显示，高分化与中分化癌细胞样

本也可以使用特定细胞质结构进行区分识别。该研

究说明利用无监督像素聚类可以将组织拆分成细致

的微观结构亚类，并通过分析分离出与病变相关的

细致偏振特征亚类，辅助医生进行病变识别与定量

诊断。

进一步研究发现，类似的微观结构拆分分析可应

用于区分不同癌变亚类，如肝细胞癌与肝内胆管癌。

使用胶原纤维亚类作为偏振标志物可以有效区分肝细

胞癌与肝内胆管癌，其 AUC 为 84.94%。同时，两种肝

癌亚类在细胞质结构上也有一定区分度，其 AUC 为

71.69%。此外，特定偏振特征的聚类像素还可以再进

行聚类分析，拆分出更加细致的偏振特征，并获得更加

细致的微观结构特征信息。图 5 中类别 1 和 2 的像素

对应细胞核结构。该研究对细胞核所对应的偏振像素

进一步进行聚类拆分，细分为细胞核的亚成分。初步

结果显示病变细胞核与正常细胞核有不同的偏振特

征，展示了无监督微观结构拆分方法的潜力，有望进一

步分离出对病变敏感的细胞核偏振特征亚类，提高病

变诊断的灵敏度［52］。

现有针对不同病理组织和细胞样本进行缪勒成像

和像素聚类分析的结果显示，将生物样本的微观结构

拆分成不同特征基本单元的方法具有普适性，拆分结

果相对稳定。缪勒成像包含的信息远比普通成像方法

更为丰富，并且对超分辨尺度散射颗粒的微观结构特

征十分敏感。这些信息对了解组织微观结构和生物动

态过程有重要意义，但很难通过临床病理科现有成像

方法获取。因此，利用缪勒像素的无监督聚类十分有

利于分离生命体系中复杂的微观结构特征信息，从而

识别病变并为进一步提供病理变化的来源和机制提供

依据。

3. 3　偏振超像素和偏振特征模板

缪勒图像所代表的样本偏振特征对应 16 维偏振

空间中像素的分布，图 5 所显示的 UMAP 像素聚类结

果代表这些像素在一个经过非线性变换的二维空间上

的投影，这种高维空间特征的低维投影对数据的选取

相对敏感。借用图像超像素［54-55］的概念，我们可以利

用 K-means 聚类［56］方法，合并偏振空间中特征接近的

像素，从而把缪勒图像的所有像素压缩成一组偏振超

像素的集合［52］，在保留偏振信息的同时大幅度降低偏

振数据量，提高偏振特征的计算效率。更重要的是，目

前针对多种病变组织样本的初步分析显示，对于特定

病变组织的缪勒图像，它们在偏振空间超像素的质心

位置基本保持稳定，因此偏振超像素集合可以近似表

达缪勒图像在高维偏振空间的偏振特征。

数字病理的发展需要用大量的标注数据进行模型

图 5　肝癌组织 222 个区域缪勒图像的像素聚类［52］

Fig.  5　Pixel clustering of Mueller matrix images from 222 ROIs of liver cancer tissues[52]
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94.84%。图 6（d）还显示，高分化与中分化癌细胞样

本也可以使用特定细胞质结构进行区分识别。该研

究说明利用无监督像素聚类可以将组织拆分成细致

的微观结构亚类，并通过分析分离出与病变相关的

细致偏振特征亚类，辅助医生进行病变识别与定量

诊断。

进一步研究发现，类似的微观结构拆分分析可应

用于区分不同癌变亚类，如肝细胞癌与肝内胆管癌。

使用胶原纤维亚类作为偏振标志物可以有效区分肝细

胞癌与肝内胆管癌，其 AUC 为 84.94%。同时，两种肝

癌亚类在细胞质结构上也有一定区分度，其 AUC 为

71.69%。此外，特定偏振特征的聚类像素还可以再进

行聚类分析，拆分出更加细致的偏振特征，并获得更加

细致的微观结构特征信息。图 5 中类别 1 和 2 的像素

对应细胞核结构。该研究对细胞核所对应的偏振像素

进一步进行聚类拆分，细分为细胞核的亚成分。初步

结果显示病变细胞核与正常细胞核有不同的偏振特

征，展示了无监督微观结构拆分方法的潜力，有望进一

步分离出对病变敏感的细胞核偏振特征亚类，提高病

变诊断的灵敏度［52］。

现有针对不同病理组织和细胞样本进行缪勒成像

和像素聚类分析的结果显示，将生物样本的微观结构

拆分成不同特征基本单元的方法具有普适性，拆分结

果相对稳定。缪勒成像包含的信息远比普通成像方法

更为丰富，并且对超分辨尺度散射颗粒的微观结构特

征十分敏感。这些信息对了解组织微观结构和生物动

态过程有重要意义，但很难通过临床病理科现有成像

方法获取。因此，利用缪勒像素的无监督聚类十分有

利于分离生命体系中复杂的微观结构特征信息，从而

识别病变并为进一步提供病理变化的来源和机制提供

依据。

3. 3　偏振超像素和偏振特征模板

缪勒图像所代表的样本偏振特征对应 16 维偏振

空间中像素的分布，图 5 所显示的 UMAP 像素聚类结

果代表这些像素在一个经过非线性变换的二维空间上

的投影，这种高维空间特征的低维投影对数据的选取

相对敏感。借用图像超像素［54-55］的概念，我们可以利

用 K-means 聚类［56］方法，合并偏振空间中特征接近的

像素，从而把缪勒图像的所有像素压缩成一组偏振超

像素的集合［52］，在保留偏振信息的同时大幅度降低偏

振数据量，提高偏振特征的计算效率。更重要的是，目

前针对多种病变组织样本的初步分析显示，对于特定

病变组织的缪勒图像，它们在偏振空间超像素的质心

位置基本保持稳定，因此偏振超像素集合可以近似表

达缪勒图像在高维偏振空间的偏振特征。

数字病理的发展需要用大量的标注数据进行模型

图 5　肝癌组织 222 个区域缪勒图像的像素聚类［52］

Fig.  5　Pixel clustering of Mueller matrix images from 222 ROIs of liver cancer tissues[52]
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训练，需要病理医生对 WSI 染色图像进行不同级别的

标注，如病理级、区域级和更精细的细胞级别标注。该

过程中病理医生需要根据经验在 WSI 染色图像上重

复寻找、标注相同的病理特征，如正常和癌变区域，以

及更精细的癌变细胞等，非常耗费人工与时间。偏振

超像素提供一种细致表征病变组织偏振特征的新方

法，可以利用少量标注数据和病理医生动态干预，迅速

实现使用偏振特征对其对应 H&E 染色图像的扩展标

注，减少医生标注数据工作量、提高精细标注数据

质量。

图 7 以肺癌病变特征为例，显示偏振超像素扩展

标 注 流 程 ：1） 选 取 一 块 缪 勒 图 像 区 域 ，利 用 Mini 
Batch KMeans［57］对缪勒像素进行聚类计算，形成偏振

超像素集合。通常采用 512~1024 个超像素，每个超

像素都包含偏振空间的质心位置、标准差和像素数三

个指标。2） 医生针对区域内对应某种待测结构的小

区域做初始标注［图 7（a）］，计算每个超像素中包含的

像素对标注区域的贡献率［图 7（a）红框中，标注区域

内像素数/区域内总像素数］，贡献度大的超像素意味

着初始标注区域中该偏振特征发挥作用大。以此贡

献率作为该超像素及其所含所有偏振像素的权重。

3） 对整个区域内所有像素及其权重作散点图，并进一

步做平滑和阈值分割，这时初始标注区域以及具有同

初始标注区域相似偏振特征的区域会凸显出来，实现

拓展标注［图 7（b）］。4） 经过病理医生识别，保留扩大

正确标注区域，进一步对上述过程循环迭代，直到区域

内所有与初始标注区域具有类似结构和偏振特征的区

域都被正确标注。5） 然后扩展到新的缪勒图像区域，

利用前面正确标注的区域做初始标注，进行扩展标注

［图 7（c）］。6） 迭代循环，直至 ROI 内所有待测结构都

被正确标注［图 7（d）］，并进一步拓展到其他 ROI 和其

他样本［图 7（e）和图 7（f）］。

利用上述方法，可以从少量精确标注的样本出发，

在病理医生的干预下，在大量缪勒图像中以初始标注

区域为模板迅速找到具有类似偏振特征和微观结构特

征的区域，快速实现利用偏振特征对相应 H&E 染色

图像的高质量扩展标注。进而在具有大量精确标注数

据的情况下，进一步形成对应标注像素的偏振特征模

图 6　肝细胞癌中与病变和细胞分化程度相关的偏振标志物提取［52］。（a）正常与癌变组织密度热图，放大了类别 2 与 6 两个潜在偏振

标志物；（b）针对不同分化程度组织的每个 ROI，算类别 2 像素比例；（c）针对不同分化程度组织的每个 ROI，算类别 6 像素比

例；（d）不同分化程度组织热图，虚线为细胞质簇中选择的偏振标志物，用于识别高分化和中分化样本；（e）高分化和中分化样

本中，算选择的细胞质簇像素比例

Fig.  6　Identification of polarization markers that correlates with hepatocellular carcinoma (HCC) differentiation degree[52].  (a) Density 
heatmap of normal and malignant HCC, zoomed in on two potential polarization markers, cluster 2 and 6; (b) proportion of 
pixels belongs to cluster 2 in each ROI are calculated for each differentiation degree; (c) proportion of pixels belongs to cluster 6 
in each ROI are calculated for each differentiation degree; (d) density heatmap for each differentiation degree, the dashed line 
indicates the selected polarization marker in the cytoplasm cluster to differentiate well and moderately differentiated samples; 

(e) in well and moderately differentiated samples, calculate the pixel proportion of the selected cytoplasm cluster
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板，根据模板所代表的偏振特征，在未知样本缪勒图

像中凸显具有病变特征的区域，并实现对应 H&E 染

色图像的扩展标注，为病理医生快速识别病变区域、

细致分析病变特征和解释病变机制提供依据。本文

介绍了基于监督学习、无监督偏振像素聚类，以及偏

振超像素和偏振特征模板的偏振特征提取方法。表 1
总结了不同偏振特征提取方法的适用条件、优势以及

缺点。

图 7　肺癌癌症区域偏振超像素扩展标注流程。（a）医生在红框内提供少量初始标注；（b）通过筛选贡献度大的偏振超像素实现红框

内扩展标注，医生筛选保留正确标注区域；（c）扩大红框范围，医生重复偏振超像素贡献度计算与筛选过程，实现扩展标注；

（d）通过迭代上述过程，实现整个 ROI 扩展标注；（e）将已知标注的 ROI 扩展到新未知 ROI 1；（f）将已知标注的 ROI 扩展到新

未知 ROI 2
Fig.  7　Polarization super-pixels based label extension process for lung cancer ROIs.  (a) Pathologist provides a small initial label within 

the red box; (b) obtain extended label for the whole red box by selecting super-pixels with high contribution, pathologist identify 
and retain the correct label; (c) expand the red box, pathologist repeat polarization super-pixels calculation and selection to 
obtain extended label; (d) by iterating the above process, the entire extended label for the ROI is obtained; (e) extend the label to 

a new ROI 1; (f) extend the label to a new ROI 2

表 1　基于机器学习的偏振特征提取方法总结

Table 1　Summary of machine learning based polarization feature extraction methods

Method

Supervised
learning

Unsupervised
learning

Polarization
super-pixel

Applicable condition
1）Have large amount of well labeled 
polarization data
2）Target on clear structure recognition

1）Lack of well labeled polarization data
2）Aim to uncover underlying 
polarization features

1）Have small number of initial labels， 
and large amount of unlabeled data
2）Aim to uncover underlying 
polarization features

Advantage

1）Superior performance in 
recognition tasks

1）No need for labeling
2）Can explore hidden polarization 
features

1）Overcome the needs for large 
amount of well labeled data
2）Fully utilizes polarization features 
to achieve fast labeling， enhances 
model generalization

Disadvantage
1）Time and labor consuming to acquire 
labels
2）Performance degrades with unseen data

1）Cannot provide direct predictive results
2）Requires more computational power 
to handle large datasets

1）May not outperform supervised 
learning for specific tasks
2）Performance remains constrained by 
the quality of initial labels
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4　结束语

缪勒矩阵包含丰富的复杂生物样本光学性质和微

观结构特征信息，如样本中散射颗粒的浓度、大小、形

状、取向、排列、表面形貌、内部结构等。因此，缪勒图

像可通过偏振特征提供超分辨层次丰富的微观结构信

息，帮助我们区分不同类型和不同状态的细胞和组织。

缪勒成像具有无标记、无损伤、跨尺度、多模态和定量

测量的能力，在复杂生物和医学样本的静态和动态测

量中已显示出诱人的应用前景。偏振图像的每个像素

都是缪勒矩阵，包含样本的局域光学性质和微观结构

特征信息。定量提取像素偏振特征并据此表征样本的

物质和结构特征是偏振成像应用的核心问题。本文介

绍了全偏振显微成像技术，并结合临床应用总结了现

有偏振特征提取方法和最新进展，包括基于监督学习

的偏振像素与图像特征提取方法、基于无监督学习的

偏振像素聚类，以及偏振超像素和偏振特征模板扩展

标注方法。

相比基于染色图像分析的数字病理，基于监督学

习的偏振数字病理能够提供更加丰富的微观结构特征

信息，已突显出其临床定量辅助诊断的优势和潜力。

不过，监督学习需要针对已知特征进行训练，容易限制

可用的偏振信息。利用无监督学习对缪勒像素进行聚

类，有利于挖掘丰富的偏振特征信息，凸显通常“不可

见”或超分辨尺度微观结构特征，发挥复杂结构特征识

别、分类和动态监测的潜力。无监督偏振像素聚类有

潜力把病变组织拆分成一系列不同偏振特征成分，对

应染色图像中医生可识别的不同组织和亚细胞结构，

如细胞核、细胞浆、细胞膜和细胞外间质等，甚至可以

区分正常和病变的细胞核、细胞浆和不同类型的纤维

等。偏振像素聚类可在高维偏振空间中提取和定量表

征微观结构特征，把复杂生物样本拆分成亚细胞层次

的基本组分，提供一种识别、细分、表征复杂结构生物

体系的新型工具。结合偏振成像所具有的无标记、无

损伤潜力，有望发展一种利用偏振特征拆分并定量表

征生物样本亚细胞层次光学性质与微观结构特征的新

型偏振空间组学技术。
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Abstract
Significance　 Digital pathology uses digitized pathological images and their features in conjunction with artificial intelligence 
technology to achieve quantitative characterization of cancerous tissues and assist pathologists in clinical diagnoses.  The use of 
polarized light illumination and polarized light detection can achieve full polarization imaging.  Accordingly, the polarization 
characteristics of each pixel of the image contain abundant microstructural information, especially subcellular super-resolution 
information, that is difficult to obtain with nonpolarization imaging.  Polarization imaging can provide a more effective means for the 
identification and quantitative characterization of cancerous tissues.  This paper introduces Mueller matrix microscopic imaging 
techniques and comprehensively reviews the latest methods for polarization feature extraction, including supervised learning-based 
polarization pixel and image feature extraction, unsupervised learning-based polarization pixel clustering, and the extension of 
annotations through polarization feature templates based on super-pixels, highlighting their potential clinical applications.

Progress　 Mueller matrix imaging provides abundant subcellular-level information on tissue microstructures.  The quantitative 
extraction of polarization features from Mueller pixels is crucial for the clinical application of polarization imaging.  In contrast to stain 
image-based digital pathology, polarization feature extraction through supervised learning offers more abundant microstructural 
information.  However, the reliance on extensive, well-annotated data poses time and labor challenges.  Moreover, supervised 
learning is dependent on pathologists’ prior knowledge, limiting the comprehensive utilization of information from the polarization 
space.  Unsupervised clustering methods facilitate the decomposition of pathological tissues into distinct microstructural subtypes, 
enhancing the exploration of the rich information embedded in Mueller pixels.  Additionally, this approach provides evidence for the 
ongoing discovery of new physical properties, structural characteristics, and dynamic processes at all levels above the subcellular scale 
in organisms, including living entities.

Conclusions and Prospects　 Following advancements in molecular biology techniques, the specific identification of molecular 
components in biological entities is becoming a pivotal tool in biomedical research, thus leading to diverse omics approaches.  
Polarization-based digital pathology can leverage feature extraction methods developed in various omics approaches.  The 
unsupervised clustering of Mueller pixels quantitatively extracts information at various levels above the subwavelength scale, enabling 
the integration of label-free, noninvasive, abundant information features of Mueller matrix imaging into novel spatiotemporal omics 
methods.

Key words medical optics; fully polarized microscopic imaging; polarization-based digital pathology; polarization feature extraction; 
machine learning
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