
(19)中华人民共和国国家知识产权局

(12)发明专利申请

(10)申请公布号 

(43)申请公布日 

(21)申请号 201811184640.7

(22)申请日 2018.10.11

(30)优先权数据

62/572,046 2017.10.13 US

16/049,809 2018.07.31 US

(71)申请人 北京昆仑医云科技有限公司

地址 100005 北京市东城区西总布胡同46

号明阳国际中心B座

(72)发明人 宋麒　孙善辉　孔斌　

(74)专利代理机构 北京金信知识产权代理有限

公司 11225

代理人 夏东栋　范琏

(51)Int.Cl.

G06T 7/00(2017.01)

G06N 3/04(2006.01)

G16H 50/20(2018.01)

 

(54)发明名称

用于在全片图像中检测癌症转移的系统、方

法和介质

(57)摘要

本公开的实施例提供了用于在全片图像中

检测癌症转移的系统、方法和介质。该系统可以

包括配置为接收全片图像和学习模型的通信接

口。全片图像由图像采集设备获取。该系统还可

以包括存储器，该存储器被配置为将从全片图像

得出的多个区块存储在队列中。该系统还可以进

一步包括至少一个处理器，所述处理器被配置为

将学习模型并行地应用于存储在队列中的至少

两个区块，以获得各自对应于区块的检测映射，

并基于检测映射检测癌症转移。
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1.一种用于在全片图像中检测癌症转移的系统，其特征在于，所述系统包括：

通信接口，配置为接收全片图像和学习模型，所述全片图像由图像采集设备获取；

存储器，配置为将从所述全片图像得出的多个区块存储在队列中；以及至少一个处理

器，配置为：

将学习模型并行地应用于存储在所述队列中的至少两个区块，以获得各自对应于区块

的检测映射；和

基于所述检测映射来检测癌症转移。

2.根据权利要求1所述的系统，其特征在于，所述学习模型是卷积神经网络模型。

3.根据权利要求2所述的系统，其特征在于，所述处理器进一步配置为将所述卷积神经

网络模型转换为全卷积神经网络模型。

4.根据权利要求3所述的系统，其特征在于，所述多个区块包括部分重叠的区块。

5.根据权利要求4所述的系统，其特征在于，所述重叠的区块在每个维度中共享k-d个

像素，其中，k是所述卷积神经网络模型的感受野，并且d是下采样率。

6.根据权利要求3所述的系统，其特征在于，为了将所述卷积神经网络模型转换为全卷

积神经网络模型，所述处理器被进一步配置为将所述卷积神经网络模型的全连接层转换为

等效的全卷积层。

7.根据权利要求1所述的系统，其特征在于，所述检测映射是指示所述全片图像中的各

个像素的对应于癌症转移的概率的概率映射。

8.根据权利要求1所述的系统，其特征在于，所述学习模型是全卷积神经网络模型。

9.根据权利要求1所述的系统，其特征在于，所述队列是由所述处理器将所述多个区块

以第一速度读入所述队列并且以不同于所述第一速度的第二速度从所述队列中读出的异

步队列。

10.一种用于在全片图像中检测癌症转移的方法，其特征在于，所述方法包括：

接收所述全片图像和学习模型，所述全片图像由图像采集设备来获取；

将从所述全片图像得出的多个区块读入队列；

从所述队列中读取至少两个区块；

由处理器将所述学习模型并行地应用于存储在所述队列中的所述至少两个区块，以获

得各自对应于区块的检测映射；以及

由所述处理器基于所述检测映射来检测所述癌症转移。

11.根据权利要求10所述的方法，其特征在于，所述学习模型是卷积神经网络模型。

12.根据权利要求11所述的方法，其特征在于，所述方法进一步包括将所述卷积神经网

络模型转换为全卷积神经网络模型。

13.根据权利要求12所述的方法，其特征在于，所述多个区块包括部分重叠的区块。

14.根据权利要求13所述的方法，其特征在于，所述重叠区块在每个维度中共享k-d个

像素，其中，k是所述卷积神经网络模型的感受野，并且d是下采样率。

15.根据权利要求12所述的方法，其特征在于，所述转换进一步包括将所述卷积神经网

络模型的全连接层转换为等效的全卷积层。

16.根据权利要求10所述的方法，其特征在于，所述检测映射是指示所述全片图像中的

各个像素的对应于癌症转移的概率的概率映射。
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17.根据权利要求10所述的方法，其特征在于，所述方法进一步包括基于训练图像来训

练全卷积神经网络模型。

18.根据权利要求10所述的方法，其特征在于，所述队列是异步队列，其中，以第一速度

将所述多个区块读入到所述队列中并且以不同于所述第一速度的第二速度从所述队列中

读出所述至少两个区块。

19.一种其上存储有计算机程序的非暂时性计算机可读的介质，其特征在于，所述计算

机程序在由至少一个处理器执行时执行用于在全片图像中检测癌症转移的方法，所述方法

包括：

接收所述全片图像和学习模型，所述全片图像由图像采集设备来获取；

将从所述全片图像得出的多个区块读入队列；

从所述队列中读取至少两个区块；

将所述学习模型并行地应用于存储在所述队列中的所述至少两个区块，以获得各自对

应于区块的检测映射；以及

基于所述检测映射来检测所述癌症转移。

20.根据权利要求19所述的非暂时性计算机可读的介质，其特征在于，所述学习模型是

全卷积神经网络模型。
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用于在全片图像中检测癌症转移的系统、方法和介质

[0001] 相关申请的交叉引用

[0002] 本申请基于并要求2017年10月13日提交的美国临时申请No.62/572 ,046的优先

权，该临时申请通过引用整体并入本文。

技术领域

[0003] 本公开涉及用于在全片图像中检测癌症转移的系统和方法，更具体地，涉及通过

根据异步队列处理全片图像的区块来检测癌症转移的系统和方法。

背景技术

[0004] 早期诊断可以显著降低乳腺癌的死亡率。研究表明，当乳腺癌早期被诊断时，五年

生存率可从24％提高至99％。临床上，淋巴结中的癌症转移是早期诊断通常采用的标准，鉴

于它们通常是乳腺癌转移的首要位置。千兆像素全片图像(WSI)有用，但它们有两个主要限

制。首先，虽然病理学家信息图像模态已被广泛用于此目的，但是当前的检查过程需要穷尽

地检查极大的WSI(例如，200,000×100,000)以找到可能的转移。此过程非常耗时且容易出

错。此外，由于图像和结构的复杂性较大，病理学家之间的观察者间和观察者自身的差异很

大，特别是对于那些缺乏临床经验的人。

[0005] 因此，准确高效地检测使用WSI成像的淋巴结中的癌症转移对于早期乳腺癌诊断

是至关重要的。学习网络，例如具有强大分层架构的卷积神经网络(CNN)，已经应用于癌症

转移检测以提高准确性。例如，使用CNN的自动检测可以明显优于病理学家。然而，由于WSI

的大尺寸和大的差异，这些方法面临计算上的挑战。例如，为了实现高精度，当前的方法通

常将WSI划分为严重重叠的图像块并且用强大但计算密集的模型(例如，Inception  V3)分

析每个图像块，这非常耗时。

[0006] 一种方法是将像素分组为超像素，因此不再在像素级上进行计算，从而显著减少

了计算量。但是，这种方法通常使用“手工制作”的特征，这些特征并非专门针对WSI检测问

题而设计。另一种方法是利用现有技术的深度CNN来解决这个问题。然而，由于CNN的结构限

制，输入图像应具有固定的尺寸。因此，WSI通常被分成小图像块(例如，256×256)，每个图

像块都被独立处理。这些尝试在计算上成本高且不能容易适用于真实的临床设置。

[0007] 从临床观点来看，检测方法的计算效率决定了它能否作为病理学家的日常工具。

因此，需要基于计算机辅助诊断(CAD)的癌症转移检测系统和方法来辅助真实的临床应用。

[0008] 本公开的实施例通过基于学习模型准确并有效地在全片图像中检测癌症转移的

系统和方法解决了上述问题。

发明内容

[0009] 本公开的实施例提供了用于在全片图像中检测癌症转移的系统。该系统可以包括

被配置为接收全片图像和学习模型的通信接口。所述全片图像由图像采集设备来获取。该

系统还可以包括存储器，该存储器被配置为将从全片图像得出的多个区块存储在队列中。
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该系统还可以进一步包括至少一个处理器，该处理器被配置为将学习模型并行地应用于存

储在队列中的至少两个区块，以获得各自对应于区块的检测映射，并基于所述检测映射来

检测癌症转移。

[0010] 本公开的实施例还提供了用于在全片图像中检测癌症转移的方法。该方法可以包

括接收所述全片图像和学习模型。所述全片图像由图像采集设备来获取。该方法还可以进

一步包括将从所述全片图像得出的多个区块读取到队列中，并从队列中读取至少两个区

块。该方法还可以包括由处理器将学习模型并行地应用于存储在所述队列中的所述至少两

个区块，以获得各自对应于区块的检测映射；并由处理器基于所述检测映射来检测癌症转

移。

[0011] 本公开的实施例还提供了一种其上存储有指令的非暂时性计算机可读介质，当由

一个以上处理器执行时，所述指令使得所述一个以上处理器执行用于在全片图像中检测癌

症转移的方法。该方法可以包括接收所述全片图像和学习模型。所述全片图像由图像采集

设备来获取。该方法还可以进一步包括将从所述全片图像得出的多个区块读取到队列中，

并从所述队列中读取至少两个区块。该方法还可以包括将所述学习模型并行地应用于存储

在所述队列中的所述至少两个区块，以获得各自对应于区块的检测映射；并基于所述检测

映射来检测癌症转移。

[0012] 应当理解，前面的一般性描述和下面的详细描述都只是示例性和说明性的，并不

是对要求保护的本发明的限制。

附图说明

[0013] 图1示出了根据本公开的实施例的示例性癌症转移检测系统的示意图。

[0014] 图2示出了根据本公开的实施例的示例性图像处理设备的框图。

[0015] 图3示出了根据本公开的实施例的示例性WSI和用于处理该WSI的异步队列。

[0016] 图4A示出了根据本公开的实施例的示例性重叠区块。

[0017] 图4B示出了根据本公开的实施例的在CNN模型和全卷积神经网络(FCN)模型之间

的示例性转换。

[0018] 图5示出了根据本公开的实施例的用于在WSI中检测癌症转移的示例性过程的流

程图。

具体实施方式

[0019] 现在将详细参考示例性实施例，其示例在附图中示出。在附图各处将尽可能使用

相同的附图标记来表示相同或相似的部件。

[0020] 图1示出了根据本公开的一些实施例的示例性癌症转移检测系统100。与本公开一

致，癌症转移检测系统100被配置为在由图像采集装置105获取的WSI中检测癌症转移。WSI

是用于病理学中的数字成像技术。WSI，通常也称为“虚拟显微镜”，以计算机生成的方式模

拟传统的光学显微镜。图像采集设备105可以分两步生成WSI：第一步利用专用硬件(扫描

仪)来数字化玻璃切片，其产生大的代表性数字图像(所谓的“数字切片”)，并且第二步采用

专用软件(例如，虚拟切片查看器)来查看和/分析这些数字文件。

[0021] 尽管使用WSI作为示例进行描述，但是可以预期所公开的系统和方法也可以应用
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或适用于处理使用各种其他成像模态获取的图像，包括磁共振成像(MRI)、功能性MRI(例

如，fMRI、动态对比增强磁共振(DCE-MRI)和扩散MRI)、计算机断层摄影(CT)、锥形束CT

(CBCT)、螺旋CT、正电子发射断层成像(PET)、单光子发射计算机断层成像(SPECT)、X射线成

像、光学断层扫描、荧光成像、超声成像和放射治疗射野成像等。

[0022] 如图1所示，癌症转移检测系统100可包括用于执行两个阶段的组件，训练阶段和

检测阶段。为了执行训练阶段，癌症转移检测系统100可以包括训练数据库101和模型训练

设备102。为了执行检测阶段，癌症转移检测系统100可以包括图像处理设备103和WSI数据

库104。在一些实施例中，癌症转移检测系统100可包括比如图1所示的组件更多或更少的组

件。例如，当预先训练好并提供用于癌症转移检测的学习模型时，癌症转移检测系统100可

以仅包括图像处理设备103和WSI数据库104。

[0023] 癌症转移检测系统100可以可选地包括网络106以便利癌症转移检测系统100的各

种组件之间的通信，各组件例如数据库101和104，设备102、103和105。例如，网络106可以是

局域网(LAN)、无线网络、云计算环境(例如，软件即服务、平台即服务、基础架构即服务)、客

户端-服务器、广域网(WAN)等。在一些实施例中，网络106可以由有线数据通信系统或设备

代替。

[0024] 在一些实施例中，癌症转移检测系统100的各种组件可以彼此远离或在不同的位

置，并且如图1所示通过网络106连接。在一些替代实施例中，癌症转移检测系统100的某些

组件可位于同一站点上或位于一个设备内。例如，训练数据库101可以位于模型训练设备

102的现场或者作为模型训练设备102的一部分。作为另一个例子，模型训练设备102和图像

处理设备103可以在同一计算机或处理设备内。

[0025] 如图1所示，模型训练设备102可以与训练数据库101通信以接收一组或数组训练

数据。每组训练数据可以包括WSI图像及其对应的地面真值检测映射，其将检测结果提供给

WSI图像的各个像素。存储在训练数据库101中的训练图像可以从包含用于病理学使用的先

前获取的医学图像的医学图像数据库获得。

[0026] 模型训练设备102可以使用从训练数据库101接收的训练数据来训练用于在WSI中

检测癌症转移的学习模型。模型训练设备102可以用由执行训练过程的软件专门编程的硬

件来实现。例如，模型训练设备102可以包括处理器和非暂时性计算机可读介质。所述处理

器可以通过执行存储在计算机可读介质中的训练过程的指令来进行训练。模型训练设备

102可以另外包括输入和输出接口，以与训练数据库101、网络106和/或用户接口(未示出)

通信。用户接口可用于选择训练数据集，调整训练过程的一个以上参数，选择或修改学习模

型的框架，和/或手动或半自动地提供与用于训练的图像相关联的检测结果。

[0027] 与一些实施例一致，学习模型可以是CNN模型或FCN模型。可以使用监督学习来训

练CNN/FCN模型。CNN/FCN模型的架构包括将输入转换为输出的不同层的堆叠。不同层的示

例可包括一个以上卷积层或全卷积层、非线性算子层、池化层或子采样层、全连接层和/或

最终损失层。每层可以连接一个上游层和一个下游层。

[0028] 如本文所使用的，“训练”学习模型是指确定学习模型中的至少一个层的一个以上

参数。例如，CNN模型的卷积层可以包括至少一个滤波器或核。可以通过例如基于反向传播

的训练过程来确定至少一个滤波器的一个以上参数，例如核权重、尺寸、形状和结构。

[0029] 根据本公开，FCN模型可以由模型训练设备102使用训练数据直接训练或者从训练
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好的CNN模型转换得到。在一些实施例中，CNN模型中的卷积层可以被转换为FCN模型中的全

卷积层。与仅能处理设定尺寸的输入的CNN模型不同，FCN模型可以处理任意尺寸的输入(例

如，整个WSI)。因此，FCN模型可以为图像处理设备103提供比CNN模型更大的灵活性。使用从

CNN(例如，Inception  V3)转换的FCN与使用CNN架构本身得到的概率映射相同，除了后者使

用足够小的步幅。

[0030] 图像处理设备103可以从模型训练设备102接收至少一个FCN模型。图像处理设备

103可以包括处理器和非暂时性计算机可读介质(结合图2详细讨论)。所述处理器可以执行

存储在介质中的癌症转移检测过程的指令。图像处理设备103可以另外包括输入和输出接

口(结合图2详细讨论)以与WSI数据库104、网络106和/或用户接口(未示出)通信。所述用户

接口可用于选择用于诊断的WSI、初始化检测过程、显示WSI图像和/或检测结果。

[0031] 图像处理设备103可以与WSI数据库104通信以接收一个以上WSI。在一些实施例

中，存储在WSI数据库104中的WSI可以从由病理科维护的医学图像数据库获得。WSI可以由

图像采集设备105来获取。图像处理设备103可以使用从模型训练设备102接收的训练好的

模型来预测WSI的各个像素或超像素是否对应于癌症转移，并输出检测映射。与一些实施例

一致，WSI可以被划分为区块(例如，图像块)，并且图像处理设备103可以在每个区块中执行

癌症转移检测。在一些实施例中，图像处理设备103可以与从存储器读出并处理区块的速度

不同的速度将区块读入存储器中并将它们存储在队列中。在一些实施例中，图像处理设备

103可以包括用于并行处理区块的数个处理器。因此，队列是具有不同输入和输出速度的异

步队列。可以融合为区块获得的检测映射以获得对于整个WSI的检测结果。在一些实施例

中，WSI及其对应的检测映射可以自动存储在训练数据库101中并且成为额外的训练样本。

[0032] 图2示出了根据本公开的一些实施例的示例性图像处理设备103。在一些实施例

中，图像处理设备103可以是专用计算机或通用计算机。例如，图像处理设备103可以是用于

执行图像获取和图像处理任务的为医院定制的计算机。如图2所示，图像处理设备103可以

包括通信接口202、存储器204、存储装置206和处理器208。

[0033] 通信接口202可以包括网络适配器、电缆连接器、串行连接器、USB连接器、并行连

接器、高速数据传输适配器(例如光纤、USB3.0、雷电接口及类似)、无线网络适配器(例如

WiFi适配器)、电信(3G、4G/LTE及类似)适配器等。图像处理设备103可以通过通信接口202

连接到系统100和网络106的其他组件。在一些实施例中，通信接口202可以从WSI数据库104

接收WSI  220，并且从模型训练设备102接收FCN模型230。

[0034] 存储器204/存储装置206可以是非暂时性计算机可读介质，诸如只读存储器

(ROM)、随机存取存储器(RAM)、相变随机存取存储器(PRAM)、静态随机存取存储器(SRAM)、

动态随机存取存储器(DRAM)，电可擦除可编程只读存储器(EEPROM)、其他类型的随机存取

存储器(RAM)、闪存盘或其他形式的闪存、高速缓存、寄存器、静态存储器、光盘只读存储器

(CD-ROM)、数字通用光盘(DVD)或其他光学存储器、盒式磁带或其他磁存储设备、或任何其

他可用于存储能够被计算机设备访问的信息或指令的非暂时性介质等。

[0035] 在一些实施例中，存储器204可以存储训练好的模型，例如，FCN模型230或CNN模

型，以及在执行计算机程序时使用或生成的数据，例如WSI  220等。在一些实施例中，存储装

置206可以存储计算机可执行指令，例如一个以上图像处理程序。与本公开一致，存储装置

206可以另外存储区块队列262。在一些实施例中，存储在存储器204中的WSI可以被分成多
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个区块。每个区块是包含WSI的子集的图像块。在一些实施例中，区块可以与其他区块部分

重叠。可以逐个地从存储器204读取区块并将其存储在存储装置206中以形成区块队列262。

在一些实施例中，区块可以以第一速度被读取并存储在区块队列262中。

[0036] 处理器208可以是包括一个以上通用处理设备的处理设备，例如微处理器、中央处

理单元(CPU)、图形处理单元(GPU)等。更具体地，处理器可以是复杂指令集计算(CISC)微处

理器、精简指令集计算(RISC)微处理器、超长指令字(VLIW)微处理器、运行其他指令集的处

理器、或运行指令集组合的处理器。所述处理器还可以是一个以上专用处理设备，诸如专用

集成电路(ASIC)、现场可编程门阵列(FPGA)、数字信号处理器(DSP)、片上系统(SoC)等。处

理器208可以通信地耦合到存储装置206并且被配置为执行存储在其上的计算机可执行指

令。

[0037] 在一些实施例中，处理器208可以包括数个区块处理器282-286。处理器208可以从

区块队列262读取图像区块并将它们分布在区块处理器282-286中。与本公开一致，区块处

理器282-286可以并行地分析区块以确定各个区块的检测映射。在一些实施例中，因为区块

分析是相对耗时的，所以可以以低于将区块读入区块队列262的第一速度的第二速度从区

块队列262中读出区块。即，区块队列262可以是一个异步队列。在一些实施例中，可以使用

FCN模型分析区块以确定各个区块的癌症转移检测映射。在一些实施例中，检测映射可以是

指示区块中的各个像素对应于癌症转移的概率的概率映射。尽管描述集中在第二速度(从

队列262中读出区块的速度)低于第一速度(将区块读入队列262的速度)的实施例，但是可

以想到在一些实施例中，第二速度可以高于第一速度。在那种情况下，处理器208可以包括

数个区块读取器以并行地将区块读入到队列262中。

[0038] 处理器208可以另外包括概率映射处理器288。概率映射处理器288可以被配置为

对各个区块的检测映射(例如，概率映射)进行后处理以获得对个整个WSI的癌症转移检测

结果。

[0039] 图3示出了根据本公开的实施例的示例性WSI  310和用于处理该WSI  310的异步队

列262。WSI可能非常大(例如，200,000×100,000)，因此分析整个WSI的计算成本很高。在一

些实施例中，WSI  310被预处理以分割组织区域和非组织区域。通过仅分析组织区域，可以

减小计算任务的大小。在一些实施例中，图像处理设备103可以进一步将组织区域划分为小

区块，例如，区块312-316。区块由区块读取器242读入存储装置206并存储在区块队列262

中。在一些实施例中，区块(例如，区块A-O)按照其被存储装置206接收的顺序存储在区块队

列262中。

[0040] 与本公开一致，存储在区块队列262中的区块可以由处理器208读出并分配给不同

的线程。例如，可以将区块分配给多个区块处理器282-286以进行并行处理。每个区块处理

器282-286确定正被分析的区块的检测映射(例如，概率映射)。可以融合检测映射以获得整

个WSI的整体检测映射320。例如，检测映射可以放置在整个检测映射320中对应于WSI  310

中的各个区块位置的位置。在一些实施例中，可以对整个检测映射320进行后处理以获得预

测结果。

[0041] 在一些实施例中，区块处理器282-286可能成为计算瓶颈，因为CNN模型只能采用

设定尺寸的区块。因为CNN模型的全连接层等同于FCN模型的全卷积层，所以在一些实施例

中，模型训练设备102可以通过将CNN模型的最后全连接层转换成等效的卷积层来将训练好
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的CNN转换为FCN模型并使其完全卷积。在转换之后，FCN可以接受任意尺寸的输入(例如，整

个WSI  310)，并输出概率映射。概率映射的尺寸取决于原始CNN的感受野k和下采样率d。无

论边界如何，概率映射的尺寸都是原始WSI尺寸乘以因子1/d。

[0042] 在一些实施例中，基于以下公式，可以将区块的概率映射中的各个像素xprob(xprob

＝0,1,2,…)映射回原始WSI中的位置xWSI(xprob＝0,1,2,…)：

[0043]

[0044] 换句话说，概率映射中的每个预测值xprob取决于原始WSI的像素xWSI及其左右

的像素。因此，由FCN产生的结果概率等于由原始CNN以步幅c对于WSI所产生的概率。

基于WSI的尺寸sizeWSI，可以根据以下公式确定概率映射的尺寸sizeprob(可能要对边界像

素进行补零)：

[0045]

[0046] 在一个特定示例中，假设要分析的WSI具有图像尺寸163,840×93,184，并且使用

Inception  V3模型进行分析。原始的Inception  V3模型可以采用尺寸为299×299的输入并

产生单个预测值。换句话说，该模型的有效感受野尺寸为299。当Inception  V3模型对原始

输入进行5次下采样(使用池化或步幅为2的卷积)时，其使用因子25＝32对输入图像进行下

采样。在一些实施例中，模型训练设备102可以将该Inception  V3模型的最后全连接层转换

为等效的卷积层并使其完全卷积。所得到的FCN模型将能够采用可变尺寸的输入。在该特定

示例中，根据公式(2)，其将产生尺寸为

的概率映射。

[0047] 在一些实施例中，例如在上面的特定示例中，由于有限的存储器大小，整个千兆像

素WSI可能不被馈送到单个GPU存储器中。因此，可以将WSI划分为区块用于使用数个线程进

行并行处理。与本公开一致，区块可以与其他区块部分重叠，以便FCN模型产生与使用CNN模

型时等效的结果。例如，对于感受野为k且下采样率为d的CNN模型，重叠尺寸可确定为k-d。

例如，图4A示出了根据本公开的实施例的示例性重叠区块412和414。如图所示，区块412和

414在每个维度中共享至少一些公共像素。注意图4A未必按比例绘制以显示重叠的程度。例

如，在上述实施例中，当区块尺寸为2091时，重叠尺寸仅为267。

[0048] 图4B示出了根据本公开的实施例的从CNN模型到FCN模型的示例性转换，并且解释

了使用重叠区块背后的概念。出于说明目的，使用下采样因子d＝2且有效感受野k＝4的一

维CNN，但实际上使用二维或更高维的CNN来处理WSI。因此，一维CNN采用尺寸为4的输入并

提供尺寸为1的输出。将CNN转换为FCN之后，FCN可以接收任意尺寸的输入。例如，如果输入

尺寸是8，则将有3个输出单元(图4B上部)。该结果等效于原始CNN以步幅2对所述输入的评

估(图4B的下部)。也就是说，为了使FCN产生等效的预测结果，输入部分应该在彼此之间重

叠k-d＝2。

[0049] 图5示出了根据本公开的实施例的用于检测WSI中癌症转移的示例性过程500的流

程图。例如，方法500可以由癌症转移检测系统100实现，或者更具体地，可以由图1中的图像

处理设备103实现。然而，方法500不限于该示例性实施例。方法500可以包括如下所述的步
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骤S502-S514。应了解，为执行本文中提供的本公开，一些步骤可以是可选的。此外，一些步

骤可以同时执行，或者以与图5中所示不同的顺序执行。

[0050] 在步骤S502中，图像处理设备103可以接收WSI和学习模型。例如，图像处理设备

103可以从WSI数据库104接收WSI  220。可以由模型训练设备102预先或在运行中训练学习

模型。在一些实施例中，学习模型可以是诸如Inception  V3模型的CNN模型或FCN模型230。

可以由模型训练设备102直接使用从训练数据库101获得的训练数据来训练FCN模型230，或

者从训练好的CNN模型转换得到FCN模型230。该转换可以由模型训练设备102或由图像处理

设备103执行。在一些实施例中，CNN模型的全连接层可以被转换为卷积层并且被使得完全

卷积。

[0051] 在步骤S504中，WSI  220可以被划分为多个区块。每个区块可以包括WSI  220的像

素子集。在一些实施例中，当由CNN转换成的FCN用于图像分析时，可以划分区块使得它们如

图4A所示彼此重叠。例如，对于感受野尺寸k和下采样因子d，可以在每个图像维度中将重叠

尺寸设置为k-d。

[0052] 在步骤S506中，图像区块(例如，区块330-316或412-414)可以由区块读取器242读

入存储装置204中。在步骤S508中，可以将区块添加到存储器206中的区块队列262中。在一

些实施例中，区块队列262可以是异步的。换句话说，区块队列262可以是缓冲队列，使得区

块以与从队列中读出区块的速度不同的速度读入队列。例如，每秒可以将五个区块读入区

块队列262，而只有三个区块从队列中读出。因此，区块队列262有助于隐藏输入/输出延迟。

[0053] 在步骤S510中，处理器208可以将区块从区块队列262读取到数个线程中。例如，过

程208可以将一个区块读取到区块处理器282-286的各个之中。在一些实施例中，数个线程

中的区块可以并行处理，例如同时处理。在步骤S512中，可以应用学习模型来分析各个线程

中的区块，例如，通过区块处理器282-286之一，并获得概率映射。概率映射指示各个区块像

素对应于癌症转移的可能性。

[0054] 在步骤S514中，可以融合在步骤S512中获得的数个概率映射以确定整个WSI的检

测/预测结果。在一些实施例中，各个概率映射的预测结果(例如，像素值)可以一一映射到

WSI的像素，例如根据公式(1)。因为区块可以彼此重叠，因此一些WSI像素可能具有从不同

概率映射所映射的数个预测结果。可以使用各种方法来融合这些预测结果。例如，可以将最

大概率值分配作为WSI像素的预测结果。作为另一个例子，可以选择均值或中值。针对整个

WSI确定的整体检测映射可以提供给病理学家以供查看。

[0055] 本公开的另一方面涉及一种存储指令的非暂时性计算机可读介质，所述指令在被

执行时使一个以上处理器执行如上所述的方法。计算机可读介质可以包括易失性或非易失

性的、磁性的、半导体的、磁带的、光学的、可移动的、不可移动的或其他类型的计算机可读

介质或计算机可读存储设备。例如，如所公开的，计算机可读介质可以是其上存储有计算机

指令的存储设备或存储器模块。在一些实施例中，计算机可读介质可以是其上存储有计算

机指令的盘或闪存驱动器

[0056] 本公开的系统和方法已经使用大尺寸的WSI进行了验证。通过使用CNN架构

(Inception  V3模型)创建基线。在基线实验中，WSI以步幅128被划分为尺寸为299×299的

区块。在不实现本公开中公开的异步队列的情况下顺序地评估区块。一批区块(27个区块)

一次读入GPU存储器并使用训练好的Inception  V3模型进行处理。在第二个实验中，实现异
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步队列以隐藏I/O延迟，并且使用3个线程将区块读取到3个GPU中以由Inception  V3模型进

行并行处理。在第三个实验中，训练好的InceptionV3被转换为FCN模型。在这个实验中，WSI

以步幅1824被分成尺寸为2091×2091的重叠区块。这意味着相邻图像块的重叠尺寸为267。

验证表明第二个实验(仅限队列实现)与基线实验相比，时间缩短了50％以上，第三个实验

(使用队列实现和模型转换)可以将处理时间缩短85％以上。

[0057] 对于本领域技术人员显而易见的是，可以对所公开的系统和相关方法进行各种修

改和变化。考虑到所公开的系统和相关方法的说明书和实践，其他实施例对于本领域技术

人员来说是显而易见的。

[0058] 旨在将说明书和示例仅视为示例性的，真正的范围由所附权利要求及其等同物指

示。
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图2
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图3
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图4A

图4B
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图5
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