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摘  要 

本文结合传统的病理光学显微镜，提出了基于深度学习进行人机协同的病理显微镜设计方法，将病理图

像倍率识别模块、病理图像拍摄模块、病理图像处理模块、分割结果投影模块等嵌入传统光学显微镜。

其中在图像处理模块的算法部分，我们在医学图像分割网络Unet网络基础上加入Critic模块建立深度学

习模型，该模型可以同时学习全局和局部的特征，分割癌变的区域。本文提出的显微镜设计方法可以实

现病理医生在物镜下移动病理样本，显微镜可以实时分割图像并展示癌变区域。 
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Abstract 

Combining with the traditional pathological optical microscope, a pathological microscope design 
method based on deep learning and man-machine collaboration is proposed. The pathological 
image shooting module, pathological image processing module and segmentation result projection 
module are embedded in the optical microscope. In the algorithm part of the image processing 
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module, the deep learning model is established by adding the CRITIC module on the basis of the 
medical image segmentation network UNET. The model can learn global and local features at the 
same time. The microscope design method proposed in this paper can realize when the patholo-
gist moves the sample under the objective lens, the microscope can segment the image in real time 
and show the cancerous area. 
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1. 引言 

临床上肿瘤良性与恶性诊断的金标准是病理诊断。[1]病理学家通过研究疾病发生的原因以及疾病过

程中机体的体形、结构、功能变化，来阐明疾病本质，从而掌握疾病的发生与发展规律。病理诊断是病

理学家运用现代病理学知识、相关技术和个人专业实践经验，结合相关临床资料和其他临床检查，对提

交标本的病变性质和特异性疾病进行判断的一种主观诊断[2]因此，病理医生的经验对准确诊断疾病来说

非常重要。常规的病理标本的制作过程中容易出现染色程度不均匀，染色漂洗过程中容易出现污点，病

理观察没有客观可靠的指标。据统计，一位能够出具初步病理报告的病理学家需要阅读一万多个病例，

一位能够审查初级医生报告的病理学家需要阅读三万个病例，阅读量达到五万例以上，才能解决疑难诊

断[3]。我国目前只有 2 万多名病理科医生，但恶性肿瘤发病率达到 10%以上，存在严重的医生短缺和分

布不均的现象。 
随着临床医学与计算机技术的发展，人工智能得到了广泛的研究，并在许多领域得到了应用。机器

学习与医学相结合的应用将改变目前的医学模式。借助机器学习来处理临床上的大量数据可以减轻医生

的工作量，提高医生的诊断准确性，提高工作效率，有助于医生在临床上指导治疗和评估预后，并且可

以解决病理医生短缺的问题。目前，机器学习在有丝分裂检测、核分裂检测、组织分类等病理图像方面

取得了良好的效果[4]。 
CNN 是一种利用卷积计算并且结构深度的前馈神经网络(Feedforward Neural Networks)，是机器学习

中深度学习(deep learning)的关键算法[3] [5]。近年来，CNN 被应用于视觉识别问题，并被证明能有效地

从数据中学习多个尺度上的特征层次。在像素级语义分割方面，CNNs 也取得了显著的成功。在医学图

像分割领域，CNNs 也得到了应用，分割准确度良好。Ronneberger 等人的提出了一种 U 形网络结构用于

语义分割，即 U-net [6]。U-net 取得了非常好的性能，并已被应用于许多不同的任务，在医学图像种表现

优异。 
然而目前深度学习应用于病理图像方面的研究专注于数字化病理切片的癌变区域分割，由于术中冰

冻病理往往不能制作数字化病理切片，传统的深度学习分割方法不适用于术中冰冻病理，也不符合医生

传统使用光学显微镜的习惯，如何将深度学习算法与光学显微镜结合，设计一种仪器用于病理切片的实

时观察，成为目前研究的热点与挑战。 
本研究致力于将深度学习技术与传统的光学显微镜结合，设计了一种基于深度学习的人机协同的病

理显微镜，随着医生在物镜下移动病理标本，显微镜目镜视野可以为医生实时展示深度学习算法的癌变
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分割结果，使得医生可以在显微镜下实时观察到深度学习算法标定的癌变区域。图像识别算法仅用于提

示，最终决定权仍在医生，使人工智能真正运用于医生实践。 

2. 基于深度学习的病理图像分割 

为实现深度学习技术对病理图像的自动分割，本文构建并训练了基于 Unet 嵌套 Critic [7]的病理图像

分割模型，该网络的构建借鉴了 GAN 的思想，使用 Pytorch 进行构建，训练数据集为皮肤癌病理图像，

经数据扩增后数据大小为 1000 张。训练 GPU 资源为 Nivida Titan XP。 

2.1. 图像预处理 

图像在在训练前先进行预处理，由于拍摄过程中可能会产生噪声，我们对图像进行了高斯降噪以去

除大部分噪点。为了扩大数据集，将数据集进行镜像、翻转等数据扩充操作。 

2.2. 构建 Unet 嵌套 Critic 分割模型 

本研究构建了一个深度学习模型，来分割病理图像中的癌变区域。在传统 Unet 模型的基础上，嵌套

了 Critic 模块，网络结构见图 1。整个模型由 Unet 和 Critic 两个模块构成，Unet 用于初步分割病理图像

中的癌变区域，Critic 用于模型参数的优化。 
 

 
Figure 1. Unet nested CRITIC segment network model  
图 1. Unet 嵌套 Critic 分割网络模型图 

 

Unet 模块的输入为 572 * 572 的显微镜相机拍摄的原始病理图像(Original image)，输出为该网络的预

测分割(Predicted mask)。Unet 模块先进行由卷积和最大池化(Max pooling)构成的一系列降采样操作——

压缩路径。压缩路径是由 4 个 block 构成，其中每个 block 使用了 3 个有效卷积和 1 个 Max Pooling 降采

样。对应的扩展路径由 4 个 block 组成，最后得到的 Feature Map 的尺寸是 388 * 388。因为任务是一个二
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分类任务(癌变区域和非癌变区域)，所以网络有 Feature Map 为二输出。Unet 模块用来产生中间过程的病

理图像的预测分割。 
Critic 的输入是预测分割在原图的感兴趣区域(predicted mask)和标签在原图的感兴趣区域(Ground 

truth)。Critic 模块被训练来最大化一个多尺度 L1 目标函数[6]，该函数考虑了 CNN 在多尺度上预测分割

和基本事实分割之间的特征差异。通过对整个系统进行端到端的反向传播训练，以对抗性的方式交替进

行 Unet 和 Critic 的优化，可以直接在多个尺度上学习病理图像的特征。Unet 网络的训练目标是最小化多

尺度 L1 损失，而 Critic 的训练目标是最大化相同的损失函数。最终研究构造出可以分割病理图像癌变区

域的模型。 
本文对该模型与传统的 Unet 分割模型进行比较，测试分割结果优于 Unet 网络模型。 

3. 实验环境与结果 

3.1. 硬件环境 

为实现人机协同共同诊断，该病理显微镜主体包括显微成像系统、图像采集模块、图像处理模块、

图像显示模块、图像倍率识别模块、观察透镜组、照明系统和物镜调节旋钮，按图 2 所示依次按序连接。 
 

 
Figure 2. Structure of microscope light path 
图 2. 显微镜光路结构图 
 

其中显微成像系统，使用尼康 Ni-U 的框架，包括一组物镜和一组目镜，物镜、目镜等按图示排列，

同组的物镜和目镜在同一成像光轴上，对标本图像进行光学成像，生成一成像光束；目镜对物镜放大的

标本图像进一步放大用于放大标本图像。 
图像采集模块，型号为 U3ISPM，用于采集标本图像；图像处理模块，采用图 1 所述深度学习模型，
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用于处理采集到的标本图像，标出癌变区域；图像显示模块包含投影光机，采用 DLPC2010，用于将图

像处理模块合成的图像进行显示；图像倍率识别模块，使用颜色传感器 TCS3200，通过识别物镜上标记

的不同颜色环，来识别具体的倍率。观察透镜，用于将观察通过显示模块显示的投影图像投射到光路中，

与下方射入的标本图像重合，通过分束器的折射效果使重合的图像被目镜采集。图像采集模块的相机首

先对物镜下的病理切片进行拍摄，图像倍率识别器会对倍率进行识别，图像处理模块的模型会对拍摄的

病理图片进行分割，结果通过光路与图像显示模块投影到观察者的视野中。 
该显微镜还包括照明系统、准焦螺旋。显微成像系统相连于照明系统，对显微成像系统进行照明，

便于标本的观察。照明系统采用反射式，使用光源为冷光源。该显微镜还包历史审阅记忆系统，与图像

处理模块相连，将图像处理模块生成的前 10 张图像进行存储，便于医生进行历史审阅。准焦螺旋与物镜

相连，用于改变同组的物镜之间的距离，调整成像系统的放大倍数。 
医生观察时，图像采集模块摄取来自物镜的组织病理图像，将采集的病理图像传输到图像处理模块

器处理后，将标定癌变区域的图像传输到图像显示模块，图像显示模块中的 OLED 屏幕进行显示，并将

各自显示的图像通过分光平镜投射到光路中，与来自物镜的组织病理图像重合，从而通过目镜被人眼观

察到。最终显微镜外观和与显微镜实物图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Appearance of microscope and actual microscope 
图 3. 显微镜外观图和与显微镜实物图 

3.2. 实验结果 

我们将训练好的深度学习网络模型置于显微镜的图像处理模块进行测试，测试集为皮肤癌病理图像，

测试集经数据增强后为 120 张。测试举例结果如图 4 所示。其中白色的轮廓内为算法标定的癌变区域。该

基于深度学习的病理显微镜可以实现随着医生在物镜下移动标本，显微镜物镜视野实时标定出癌变区域。 
研究对本文构建的深度学习模型与传统的 Unet 模型进行比较测试，Unet 嵌套 Critic 的模型在病理图

像表现优于 Unet 模型。如表 1 所示，本文构建的模型，在测试集上 IOU 达到 65%，Dice 达到 72%，传

统 Unet 模型在测试集上 IOU 为 55%，Dice 为 68%。 
该基于深度学习的病理显微镜可以实现随着医生在物镜下移动标本，显微镜物镜视野实时标定出癌

变区域。 
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Figure 4. Results of segmentation 
图 4. 模型分割结果图 
 

Table 1. Comparison of deep learning models 
表 1. 深度学习模型比较结果 

评价指标 Unet Unet 嵌套 Critic 

IOU 55% 65% 

Dice 68% 72% 

4. 总结与讨论 

4.1. 总结 

本文针对现有病理显微镜的智能需求与交互性的不足，开发了基于深度学习的病理显微镜，构建了

分割病理图像癌变区域的深度学习模型，实现病理显微镜可自动识别出癌变区域，提示医生诊断。显微

镜可以提高病理医生对病理切片的诊断效率和诊断质量，满足国内病理医生短缺和培养周期长的需求，

通过显微镜观察切片是病理医生最习惯的诊断方式，将人工智能算法与病理医生最习惯的方式所结合，

医生可以在目镜视野范围内实时观察算法标定的癌变区域，在人工智能算法只起提示作用，最终决断权

在医生手中，人机协同的设计更容易被病理医生所接受，可用于医生的教学和阅片训练。目前病理的数

字工作流程能与基于深度学习的人机协同病理显微镜使用，该显微镜已经在临床初步使用中体现了自己

的价值。 

4.2. 不足与展望 

深度学习模型计算资源消耗较大，未来将压缩模型，使得模型更为精巧。由于目前深度学习训练的

模型过于依赖数据集大小，未来将加入视线追踪标记模块，利用视技术标记癌变区域，扩大训练集。未

来将融入在线学习技术，使得视线追踪标记模块与现有的深度学习病理显微镜结合，在医生观察的同时

显微镜可以实现在线学习。 
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