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［摘要］ 目的 基于级联区域卷积神经网络（cascade R-CNN）算法开发一种能自动识别肾组织病理切片图像中

肾小球的人工智能（AI）系统，帮助病理医师提高计算肾小球个数与识别肾小球的效率。方法　收集 2017－2019 年

3 年内在山西医科大学第二医院和山西医科大学附属人民医院行肾穿刺活检术患者的肾脏病理切片，剔除模糊不清、

染色质量差的图像，最终得到 1 180 张质量无明显差异的六胺银（PASM） 染色图像。通过高分辨率全视野数字切片

（WSI）获得数字化扫描图像，图像数据通过远程病理系统传输到云端并储存。使用 cascade R-CNN 方法创建训练集

（940 张图像）和测试集（240 张图像），训练集用于训练 AI 学习识别肾小球，测试集用于测试和评价 cascade R-CNN
算法识别出肾小球的精确度和召回率。将测试集的病理切片由 3 名工作年限至少 3 年的病理医师阅读，计算医师们

识别肾小球的精确度与时间。结果　基于 cascade R-CNN 网络训练完成的深度学习模型识别每张图像肾小球区域时

间为（0.20±0.02）s。精确度、召回率分别为 93.90%、98.00%，F1 值为 95.91%。3 名病理医师识别每张图像肾小球

区域时间分别为（3.57±0.05）、（4.57±0.07）、（3.98±0.02）s，精确度分别为 88.08%、89.69%、89.98%，差异

均无统计学意义（P 均＞0.05）。cascade R-CNN 算法识别肾小球的精确度高于 3 名病理医师的平均精确度（89.25%），

差异有统计学意义（t＝－5.607，P＝0.009）。结论　cascade R-CNN 算法通过高分辨率 WSI 可快速有效地识别肾小

球，能够帮助病理医师提高肾脏疾病的诊断效率。
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Identification and localization of glomerulus in renal pathological sections based on cascade region-
convolutional neural network algorithm 
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［ Abstract ］ Objective To develop an artificial intelligence (AI) system that could automatically identify the 
glomerulus on the renal pathological section images based on cascade region-convolutional neural network (cascade R-CNN) 
algorithm, and to help pathologists to calculate the number of glomerulus and identify glomerulus. Methods　Renal pathological 
sections from patients undergoing renal biopsy in the Second Hospital of Shanxi Medical University and People’s Hospital 
Affiliated to Shanxi Medical University from 2017 to 2019 were collected. Totally, 1 180 periodic acid-silver metheramine (PASM) 
stained section images of similar quality were included after eliminating the blurred and poor quality ones. The digital scanned 
images were obtained by high-resolution whole slide image (WSI), and the image data were transmitted and stored to the cloud 
through the remote pathology system. A training set (940 images) and a test set (240 images) were created by cascade R-CNN. 
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The training set was used to train AI to identify the glomerulus, and the test set was used to test and evaluate the precision 
and recall rate of cascade R-CNN algorithm to identify the glomerulus. The pathological sections of the test set were read by 
3 pathologists who had worked for at least 3 years, and the precision and time for the pathologists to identify the glomerulus 
were calculated. Results　The identification time of each glomerular region imnage was (0.20±0.02) s using the deep learning 
model trained by cascade R-CNN network. The precision and recall rate were 93.90% and 98.00%, respectively, and the F1 
value was 95.91%. The time for the 3 pathologists to identify each glomerular region image was (3.57±0.05), (4.57±0.07), and 
(3.98±0.02) s, and the precision was 88.08%, 89.69%, and 89.98%, respectively, with no significant difference (all P＞0.05). 
The precision of the cascade R-CNN algorithm was significantly higher than those of the 3 pathologists (89.25%) (t＝－5.607,  
P＝0.009). Conclusion　cascade R-CNN algorithm can quickly and effectively identify glomerulus through high-resolution 
WSI, and it can help pathologists improving the diagnosis efficiency of renal diseases.

［ Key words ］ kidney diseases; pathology; deep learning; convolutional neural network; kidney glomerulus; image recognition
［Acad J Sec Mil Med Univ, 2021, 42(4): 445-450］

慢性肾脏病（chronic kidney disease，CKD）是

危害公众健康的常见病和多发病。肾小球是由相互

交织的毛细血管构成，作为肾皮质的组织结构，主要

负责血液过滤。而足细胞增殖异常和凋亡、足突广

泛融合可导致肾小球滤过屏障受损，进而造成慢性

进行性肾功能损害，最终发生肾功能衰竭［1］。CKD
患者的主要组织学表现是肾小球硬化及肾间质纤维

化［2］，因而临床上患者是否存在肾小球硬化及有效

阻断肾小球硬化形成并延缓其进展成为治疗 CKD
的关键环节。肾脏疾病的诊断依赖于组织学分析，

病理科医师通过显微镜高强度阅片耗时、费力且误

诊率高。国内病理科医师缺口大、病理工作流程冗

杂、高强度病理阅片等医疗体系问题不容忽视。

人工智能（AI）在肾脏病学的应用主要体现

在超声影像［3-4］、转录组学［5］、蛋白质组学［6］。

近年来深度学习模型卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）被引入肾脏组织病理学，

通过全视野数字切片（whole slide image，WSI）
获得数字化图像，而深度学习技术在输入 WSI 到
输出（如结构检测）的转换过程中自主学习复杂的

结构［7］。这些结果证实深度学习在评估数字化人

体肾脏活检中复杂的组织学结构方面适应性良好。

对标准矩形梯度朝向直方图（rectangular histogram 
of oriented gradient，r-HOG）特征向量改进后的分

段梯度朝向直方图（segmental histogram of oriented 
gradient，s-HOG）检测过程相对复杂，所检测到

的肾小球精确度和召回率分别为 87.4%、89.7%，

F 值为 0.866［8］。CNN 模型能够从正常、部分硬化

和整体硬化肾小球图像中准确区分非肾小球的准确

度 达 到（92.67±2.02）%，Kappa 值 为 0.868 1± 

0.039 2［9］。Bukowy 等［10］开发了由 2 种机器学习

分类器组成的肾小球定位器，用于自动识别整个肾

脏切片中的肾小球。第一阶段由基于区域的 CNN
组成得到肾小球候选图像，第二阶段是 CNN 最终

分类为“肾小球”或“背景”。大鼠和人类肾脏的

平均精确度分别为 96.94% 和 80.2%，平均召回率

分别为 96.79% 和 81.67%。

肾小球分析是肾脏活检组织学评估的重要步

骤之一。有研究者提出采用弱监督的方法来识别与

分割肾组织病理学上的 WSI 肾小球，但效果欠佳，

为网络学习过程增加了难度，考虑与切片染色的质

量有关［11］。也有研究者通过无监督方法识别肾小

球，但最后得到肾小球的数量较少且耗时长［12］。 
我们前期采用快速区域卷积神经网络（faster 
region-convolutional neural network，faster R-CNN）

检测方法检测肾小球与此分类器有相似之处，但是

“接近但不正确”的边界框的假阳性问题尚不能

解决。当前针对 CNN 对肾小球的检测结果参差不

齐，无论采用监督还是无监督模式，肾小球边界的

不确定性、染色质量差异性都为检测结果增加了难

度。本研究提供了一种准确检测肾并定位肾小球

图像的工具，该方法能快速、有效地自动检测肾小

球，不仅为病理医师节省时间，也提高了肾脏病理

专业医师的诊断效率。

1　资料和方法

1.1 研究对象 本研究为回顾性研究，通过山西

医科大学附属人民医院和山西医科大学第二医院

伦理委员会审批。收集 2014－2019 年山西医科大

学第二医院和山西医科大学附属人民医院 2 870 份

行肾穿刺活检术患者六胺银（periodic acid-silver 
metheramine，PASM）染色、过碘酸雪夫（periodic 
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acid-Schiff，PAS） 染 色、H-E 染 色 和 Masson 染

色 4 种染色肾脏病理切片，所收集患者的病因包

括 IgA 肾病、膜性肾病、糖尿病肾病、高血压肾损

害、狼疮性肾炎、过敏性紫癜性肾炎。所有患者病

历资料齐全。

1.2　建立肾小球数据集 运用 KF-PRO-005-EX 数

字幻灯片扫描仪（宁波江丰生物信息技术有限公

司）扫描病理切片，目镜分辨率为 0.25 毫米 / 像
素，并以KFB格式通过远程病理系统传输到云端并

储存，每张图像的大小为 25 000 像素×35 000 像

素，包含 8～9亿像素点。转换为无损分辨率的SVS
格式。PASM 染色较其他 3 染色方式可以较好地将

肾小球从肾小管间质等背景结构中区别出来，故本

研究选用 PASM 染色切片。剔除模糊不清、染色质

量差的图像数据，同时满足时间为 2017－2019 年 
3 年内两院染色质量等无明显差异的病理切片图

像，最终得到 1 180 张 PASM 染色图像。将所有样

本随机划分为包括 940 张图像的训练集和包括 240
张图像的测试集。

在放大 400 倍 0.25 毫米 / 像素的图像下采样放

大 200 倍 0.5 mm/ 像素图像。再对数字病理切片的

组织区域进行切割，每张图像都在放大 400 倍下直

接进行重叠裁剪，将肾组织病理切片图像裁剪为多

个局部，每张图像的大小为 2 000 像素×2 000 像

素，以适合神经网络读取和学习。所有的图像都由

2 名经验丰富的病理科主治医师标注和纠正。

1.3　训练数据、建立模型 对 WSI 动态比例下

采样后输入测试图像。每张局部图片（patch）由 
2 000 像素×2 000 像素压缩成 600 像素×600 像

素后作为测试图像。肾小球数据集制作过程如图 1
所示。

Faster R-CNN 和 级 联 区 域 卷 积 神 经 网 络

（cascade region-convolutional neural network，
cascade R-CNN）结构特征见图 2［13］。第一阶段

是进行肾小球的候选区域提取的子网络（H0）做

初步检测假设，应用于整张图片。第二阶段进行

候选识别区域（region of interest，ROI）检测的

子网络（H1），最终分类分数（c）和为每个假

设分配边界框（b）。检测模型是基于第一阶段

的输出进行训练，对输出的预测范围（bounding 
boxes，bbox）的标签界定由前往后分别采用交并

比（intersection over union，IOU）值为 0.5、0.6、
0.7，训练 2 万次得到大概的轮廓特征；为了更精

细地找到细微结构，将数据再进行 1 000 像素× 

1 000 像素训练 1 万次。Cascade R-CNN 是迭代式

的 bbox 回归，前一个检测模型回归得到的 bbox 坐

标初始化下一个检测模型的 bbox，每次迭代后边

界框的分布都会发生变化。重采样是通过前一阶段

的回归输出实现的，除标准水平图像翻转外，不做

数据增强处理。

本实验使用 cascade R-CNN 网络训练模型，在

Linux 服务器上运用 4 个 NVIDIA Tesla k80 GPU 加

速，采用 Python 3.6.4 语言和 openslide 工具包，基

于 TensorFlow 框架实现 cascade R-CNN 算法。所有

训练样本图片都框级标注出相对完整的肾小球。

第 4 期．杨　会，等．基于级联区域卷积神经网络算法在肾组织病理切片中对肾小球的识别与定位

图 1　肾小球数据集制作过程
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1.4　性能评价方法 所提出的模型的性能是基于

被正确检测到的肾小球的数量来衡量的。在此基础

上，使用精确度、召回率和 F1 值进行评估［14］。精

确度是所有被检测到的样本中被正确检测的样本所

占的比例，计算公式：精确度＝TP/（TP＋FP），

其中 TP 表示正样本（肾小球）预测正确的个数，

FP 表示被错分为正样本的负样本个数。召回率是

所有检测到的正样本占所有应该被正确检测到的样

本的比例，计算公式：召回率＝TP/（TP＋FN），

其中 FN 表示被错分为负样本（非肾小球）的正样

本个数。F1 值是精确度和召回率的调和均值，计

算公式：F1 值＝2×（召回率×精确度）/（召回

率＋精确度）。

1.5　肾脏病理医师识别测试 测试集（240 张图

像）分别由 3 名工作至少 3 年的肾脏病理科医师阅

片，并利用 labelImg 阅读标记。计算 3 名病理医师

识别肾小球的精确度和时间。

1.6　统计学处理 应用 SPSS 22.0 软件对数据资料

进行统计学处理。计量资料以 x±s 表示，病理医

师与网络识别肾小球精确度比较采用独立样本 t 检

验，3 名病理医师识别每张图像肾小球区域的时间

比较采用方差分析。计数资料以张数表示。检验水

准（α）为 0.05。

2　结　果

2.1　数据分析 训练集 940 张图像，重叠切割得

到 5 344 张 3 000 像素×3 000 像素的肾小球区域

图像，42 112 个肾小球的边界框由病理医师标注。

测试集的 240 张图像重叠切割得到 1 274 张 3 000

像素×3 000 像素的肾小球区域图像。

2.2　cascade R-CNN、faster R-CNN算法比较 cascade  

R-CNN 算法通过采用不同的 IOU 阈值训练，以提

升 faster R-CNN的性能；文献提出基于faster R-CNN

算法肾组织病理切片中肾小球识别精确度、召回

率、F1 值分别达到 97.7%、92.9%、95.2%［15］或

93.9%、91.8%、92.8%［16］；而本研究通过 cascade 

R-CNN 算法模型识别肾小球精确度、召回率、F1

值分别达到 93.90%、98.00%、95.91%。前期基

于 faster R-CNN 识别肾小球的准确度采用均值平

均精确度确定每个模型的性能，得到平均精确度

为 94.37%，整张玻片图像处理时间约为 1 s［17］。

本实验结果显示，cascade R-CNN 网络训练完成的

深度学习模型处理整张玻片图像的时间约为 1 s。

cascade R-CNN 是在 faster R-CNN 的基础上级联了

几个不同 IOU 阈值的检测网络的、基于深度学习

的目标检测算法。就检测结构来说，特征提取耗时

最多。根据本实验结果，尽管 cascade R-CNN 增加

了较多的参数，但未对检测速度造成明显影响。

2.3　CNN 模型与病理医师诊断结果对比 3 名

病理医师识别每张图像肾小球区域时间分别为

（3.57±0.05）s、（4.57±0.07）s、（3.98±0.02）s， 

差异无统计学意义（P＞0.05）。3 名病理医师

识别肾小球的精确度分别为 88.08%、89.69%、

89.98%，差 异 亦 无 统 计 学 意 义（P＞0.05）。

cascade R-CNN 算法对于肾小球识别每张图像肾小

球区域时间为（0.20±0.02）s，精确度为 93.90%，

高于 3 名病理医师的平均精确度（89.25%），差异

有统计学意义（t＝－5.607，P＝0.009）。

2.4　cascade R-CNN 训练模型的质量检测 在测

试集上测试 cascade R-CNN 训练模型得到结果如

图 2　2 种区域卷积神经网络结构特征［13］

A：快速区域卷积神经网络；B：级联区域卷积神经网络．I：图片输入；conv：骨干卷积；pool：区域特征提取；H0～H3：各阶段候选

区域提取的子网络；c0～c3：分类分数；b0～b3：边界框的回归结果．
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图 3、4 所示，边缘化的肾小球可能会被病理医师

漏诊（图 4A）；肾小球内毛细血管结构可能使其

显示不明显，而被误认为是肾小管（图 4B）；肾

小球硬化后球内结构异常，可能导致病理医师漏掉

标注（图 4C、4D）。但对于图 4A～4C 中的肾小球，

cascade R-CNN 算法可以很快识别并定位。准确率

与召回率曲线图（图 5）显示，通过 cascade R-CNN
算法自动学习获得的特征有很好的表达性。

图 3　级联区域卷积神经网络算法检测肾小球 

六胺银染色图像（400×）

率［18］。本实验采用了常用的框级标注，有效避免

了可能由标注方式造成的肾小球高假阳性，为后续

研究任务识别肾小球内部病理特征奠定基础。

由网络进行目标检测工作包括目标分类、回

归。cascade R-CNN 采用多阈值检测子网络的级

联结构，级联顺序按照阈值由小到大排列。检测

器依次级联设计方式对假阳性的边界框更具有选

择性［13］。算法的前半部分同 faster R-CNN，后一

部分由区域生成网络（region proposal network，
RPN），即网络训练模型后通过映射关系生成一系

列可能存在肾小球为目标的候选框，IOU 为 0.5 时

正样本数量足够，保证模型不会过拟合，从而保障

准确度。并且阈值为 0.5 时对于低 IOU 样本位置的

修正效果最显著，而当修正后的高 IOU 由更高阈值

的回归器进行修正可大大提高位置的准确性。这种

方法与检测数据集的增强方法有相似之处［19］。本

实验采用 cascade R-CNN 模型的精确度、召回率分

别达到 93.90%、98.00%，F1 值为 95.91%。值得

肯定的是，在本实验中 cascade R-CNN 测试结果得

到的召回率高于其他研究者通过 faster R-CNN 对肾

小球识别研究结果（召回率均小于 93%）［15-16］。

在病理诊断方面，召回率更为重要，它是医学诊断

时判断漏诊情况的一个重要指标。召回率与精确度

是 2 个相对的指标，想要提高其中 1 个则另 1 个会

降低，本实验中召回率达到了较好效果，为病理医

图 4　级联区域卷积神经网络算法检测形状各异的肾小球六胺银染色图像（400×）

A：边缘化的肾小球；B：结构不清晰的肾小球；C：全部硬化性肾小球（分界不清）；D：全部硬化性肾小球（肾小球内部结构发生

明显变化）.

3　讨　论

肾小球是肾脏疾病在病理诊断过程中检查的

主要病变部位，检出和分类病变的肾小球是肾脏疾

病病理诊断的基础环节。在本研究中识别肾小球及

肾小球的准确定位为肾小球病变疾病辅助诊断打

下基础。原病理切片的肾小球结构尽管较为明显，

但同时存在原切片肾小球组织学形态多样、肾小球

边缘化（不完整）、染色不均等情况，肾小球的异

质性为病理医师标注注释集及训练网络模型带来挑

战。肾小球在组织学图像中通常是椭圆形的，有研

究者通过最小化肾小球标注边界（椭圆形）发现肾

小球边界与横切的肾小管和小动脉有相似之处，说

明采用椭圆形标注得到的拟合方式有很高的假阳性

第 4 期．杨　会，等．基于级联区域卷积神经网络算法在肾组织病理切片中对肾小球的识别与定位

图 5　级联区域卷积神经网络算法的精确度与

召回率曲线图



书书书

　　 　

　　 　 　　　 　 　　　 　

第二军医大学学报　   2021 年 4 月，第 42 卷· 450 ·

师漏诊时做了填补，而精确度也是很可观的。

病理医师通过显微镜观察病理切片肾小球病变

特征确定肾脏病变类型，但观察肾小球包括肾小球

个数是一个繁杂的过程。本实验将训练的分类模型

的精确度与工作年限至少 3 年的病理医师的识别结

果进行比较，结果表明模型鉴别肾小球的能力优于

病理医师。并且模型处理整张玻片图像的时间约为

1 s，体现了运用cascade R-CNN网络运行的高效率，

说明使用 cascade 结构识别肾小球是可行且有效的。

后续的工作是对肾小球病变类型进行自动识

别，将膜性肾病作为研究模型批量从原图上切割、

提取出单独的肾小球，对基底膜部分做像素级分

类，标注空泡样变性、“钉突”样改变、假双轨、

基底膜明显增厚等特征，以实现一种对膜性肾病肾

小球病灶识别以判断病变的深度学习算法，最终辅

助病理医师通过 AI 阅片做出肾脏疾病诊断。
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