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组织图像中的伪像移除

(57)摘要

本发明涉及一种用于生成被配置为从数字

组织图像中移除伪像的程序逻辑的数字病理方

法。该方法包括：通过在原始图像中的每个原始

图像上应用第一图像伪像生成逻辑，针对多个原

始图像中的每个原始图像生成第一人工降级图

像；以及通过训练第一机器学习逻辑的未训练版

本来生成程序逻辑，该第一机器学习逻辑在原始

图像及其分别生成的第一降级图像上编码第一

伪像移除逻辑；以及将训练的第一机器学习逻辑

作为程序逻辑或作为其组件返回。第一图像伪像

生成逻辑是A)图像采集系统特定的图像伪像生

成逻辑或B)组织染色伪像生成逻辑。
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1.一种用于提供适于从数字组织图像中移除伪像的程序逻辑的方法，所述方法包括：

‑针对多个不同的伪像类型中的每个不同的伪像类型提供相应的伪像生成逻辑(230‑

236)，所述伪像生成逻辑被配置为专门生成特定类型的伪像；

‑通过根据第一序列，在多个原始图像(208)中的每个原始图像上应用不同的图像伪像

生成逻辑(230‑236)，针对分别描绘组织样本的所述原始图像中的每个原始图像生成多折

人工降级图像(210.B)，所述不同的图像伪像生成逻辑中的每一个被配置为专门生成相应

类型的伪像，所述不同的图像伪像生成逻辑中的每一个是：A)图像采集系统特定的图像伪

像生成逻辑，或B)组织染色伪像生成逻辑，从而在所述第一序列内的第一位置处的所述图

像伪像生成逻辑(230)生成第一人工降级图像(210.A)以将所述原始图像作为输入，以及其

中，所述第一序列内的后续位置处的所述图像伪像生成逻辑(230)和任何图像伪像生成逻

辑输出的所述人工降级图像(210.A)被所述第一序列中的所述不同的图像伪像生成逻辑中

的下一个不同的图像伪像生成逻辑用作输入图像，从而针对所述原始图像中的每个原始图

像生成第一多折降级图像(210.B)；

‑生成被配置为从数字组织图像中顺序地移除具有多个不同类型中的每个不同类型的

伪像的程序逻辑(218)，所述生成包括：

训练被配置为用于移除具有所述多个不同类型的伪像以便对多步伪像移除逻辑进行

编码的机器学习逻辑，至少对所述原始图像及其分别生成的多折降级图像(210.B)执行所

述训练；以及

使用所述训练的多伪像机器学习逻辑作为所述程序逻辑(218)，其中训练所述机器学

习逻辑进一步包括：

针对所述不同的伪像类型中的每个不同的伪像类型，训练机器学习逻辑的未训练版

本，所述机器学习逻辑在所述原始图像(208)及其分别生成的人工降级图像(210.A)上编码

相应的伪像移除逻辑(220‑226)；以及

将所训练的机器学习逻辑中的每个机器学习逻辑作为所述程序逻辑(218)的组件返

回。

2.根据权利要求1的选项A)所述的方法，其中，所述图像伪像生成逻辑中的一个图像伪

像生成逻辑是不良聚焦伪像生成逻辑，所述方法进一步包括创建所述不良聚焦伪像生成逻

辑，所述创建包括：

‑在载玻片上添加已知大小的微珠；

‑由用于捕获所述多个原始图像(208)的所述图像采集系统获取带有所述微珠的所述

载玻片的数字图像；

‑分析所述数字图像，以自动确定由至少一个所述微珠生成的光学图案及其大小；

‑识别适于模拟从具有所述已知大小的斑点生成所确定大小的所述图案的函数；以及

‑通过将所识别的函数集成到机器可执行代码中，创建所述不良聚焦伪像生成逻辑。

3.根据权利要求2所述的方法，适于模拟所述图案的生成的所述函数是点扩展函数或

高斯滤镜。

4.根据权利要求1的选项A)所述的方法，其中，所述图像伪像生成逻辑中的一个图像伪

像生成逻辑是缝合伪像生成逻辑，所述方法进一步包括创建所述缝合伪像生成逻辑，所述

创建包括：
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‑由用于捕获所述多个原始图像(208)的所述图像采集系统获取空载玻片的数字图像；

‑分析所述空载玻片的所述数字图像，以自动创建方形滤镜，所述方形滤镜被配置为模

拟由所述图像采集系统生成的所述缝合伪像；以及

‑通过将所述方形滤镜集成到机器可执行代码中，创建所述缝合伪像生成逻辑。

5.根据权利要求1的选项A)所述的方法，其中，所述图像伪像生成逻辑中的一个图像伪

像生成逻辑是被配置为专门生成由所述图像采集系统生成的色调偏移伪像的色调偏移伪

像生成逻辑，所述方法进一步包括创建所述色调偏移伪像生成逻辑，所述创建包括：

‑由用于捕获所述多个原始图像(208)的所述图像采集系统获取空载玻片的数字图像；

‑分析所述空载玻片的所述数字图像，以自动创建被配置为模拟由所述图像采集系统

生成的所述色调偏移伪像的色调偏移滤镜；以及

‑通过将所述色调偏移滤镜集成到机器可执行代码中，创建所述色调偏移伪像生成逻

辑。

6.根据权利要求1的选项A)所述的方法，进一步包括：

‑提供多个图像采集系统；

对于所述多个图像采集系统中的每个图像采集系统：

‑创建根据权利要求2或3所述的不良聚焦伪像生成逻辑，或者创建根据权利要求5所述

的色调偏移伪像生成逻辑，或者创建根据权利要求4所述的缝合伪像生成逻辑，所述图像伪

像生成逻辑特定于所述图像采集系统；

‑由所述图像采集系统捕获组织样本的多个原始图像；

‑通过在所述原始图像中每个原始图像上应用所创建的图像采集特定的不良聚焦伪像

生成逻辑、色调偏移伪像生成逻辑、或缝合伪像生成逻辑(230‑236)，针对所述多个原始图

像(208)中的每个原始图像生成相应的人工降级图像(210.A)；

‑生成图像采集系统特定的程序逻辑(218)，所述程序逻辑被配置为从由所述图像采集

系统捕获的数字组织图像中移除伪像，所述生成包括训练第一机器学习逻辑的未训练版

本，所述第一机器学习逻辑在所述原始图像(208)及其分别生成的第一降级图像(210)上编

码第一伪像移除逻辑(220‑226)；以及将所训练的第一机器学习逻辑作为所述图像采集系

统特定的程序逻辑(218)或作为其组件返回。

7.根据权利要求1的选项B)所述的方法，其中，所述图像伪像生成逻辑中的一个图像伪

像生成逻辑是被配置为在输入图像中生成组织折叠伪像的组织折叠伪像生成逻辑，所述方

法进一步包括创建所述组织折叠伪像生成逻辑，所述创建包括：

‑通过横跨随机选择的线切割每个输入图像，来生成一个或多个输入图像中的每个输

入图像的至少两个图像部分；

‑沿所述线重叠所述至少两个图像部分，使得创建沿所述切割的所述线的所述两个图

像部分的重叠；以及

‑合并所述图像部分的所述重叠，从而生成所述输入图像的降级版本；

‑在所述一个或多个输入图像和所述降级图像上训练机器学习逻辑，以提供训练的机

器学习逻辑，所述机器学习逻辑适于从被分割以生成所述合并的降级图像的所述输入图像

中模拟所述合并的降级图像；以及

‑通过将所述训练的机器学习逻辑集成到机器可执行代码中，创建所述组织折叠伪像
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生成逻辑。

8.根据权利要求1的选项B)所述的方法，其中，所述图像伪像生成逻辑中的一个图像伪

像生成逻辑是线伪像生成逻辑，所述线伪像生成逻辑适于在输入图像中专门生成线伪像，

所述线伪像的长度、厚度和/或曲率表示头发、气泡轮廓和/或布料纤维，所述方法进一步包

括创建所述线伪像生成逻辑，所述创建包括：

‑使用随机生成值作为曲线参数来生成多个多项式曲线；

‑在一个或多个输入图像中沿所述多项式曲线的坐标插入黑线，从而生成所述输入图

像的降级版本；

‑在所述一个或多个输入图像和由此生成的所述降级图像上训练机器学习逻辑，以提

供适于模拟所述线伪像的训练的机器学习逻辑；以及

‑通过将所述训练的机器学习逻辑集成到机器可执行代码中，创建所述线伪像生成逻

辑。

9.根据权利要求1的选项B)所述的方法，其中，所述图像伪像生成逻辑中的一个图像伪

像生成逻辑是颜色噪声生成逻辑，所述颜色噪声生成逻辑适于在输入图像中专门生成由定

义颜色或颜色组合的光学噪声组成的伪像，所述方法进一步包括创建所述颜色噪声伪像生

成逻辑，所述创建包括：

‑指定适于模拟带有残留染色剂的组织载玻片区域的颜色特定的椒盐函数；以及

‑通过将所述颜色特定的椒盐函数集成到机器可执行代码中，来创建所述颜色噪声伪

像生成逻辑。

10.根据权利要求1至9中任一项所述的方法，进一步包括：

‑根据至少第二序列，在所述原始图像上应用所述不同的图像伪像生成逻辑，从而所述

第二序列内的所述第一位置处的所述图像伪像生成逻辑将所述原始图像中的每个原始图

像作为输入，以及其中，所述第二序列内的后续位置处的所述图像伪像生成逻辑和任何图

像伪像生成逻辑输出的所述降级图像被所述第二序列中所述不同的图像伪像生成逻辑中

的下一个不同的图像伪像生成逻辑用作输入图像，从而针对所述原始图像中的每个原始图

像生成第二多折降级图像；

‑其中，训练编码所述多步伪像移除逻辑的所述机器学习逻辑的所述未训练版本至少

对所述原始图像及其分别生成的第一多折降级图像和第二多折降级图像执行。

11.根据权利要求1至9中任一项所述的方法，进一步包括：

‑自动创建所述不同图像伪像生成逻辑的多个序列，所述多个序列中的每一个序列通

过在相应序列内重排列所述图像伪像生成逻辑的所述位置而在所述第一位置、第二位置和

至少第三位置处包括不同的图像伪像生成逻辑；

‑对于所述多个序列中的每个序列，在所述原始图像上应用所述序列的所述图像伪像

生成逻辑，从而所述序列内的所述第一位置处的所述图像伪像生成逻辑将所述原始图像中

的每个原始图像作为输入，以及其中，所述序列中的后续位置处的所述图像伪像生成逻辑

和任何图像伪像生成逻辑输出的所述降级图像被所述序列中不同的图像伪像生成逻辑中

的下一个不同的图像伪像生成逻辑用作输入图像，从而针对所述原始图像中的每个原始图

像和所述多个序列中的每个序列生成多折降级图像；

至少在所述原始图像、所述多个序列及其分别生成的多折降级图像执行编码多步骤伪
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像移除逻辑的所述机器学习逻辑的所述未训练版本的所述训练。

12.根据权利要求1至9中任一项所述的方法，所述第一序列是手动定义的，并且表示组

织染色和图像采集工作流程中伪像生成的典型序列。

13.根据权利要求1至9中任一项所述的方法，其中，被训练用于提供所述图像伪像生成

逻辑和/或用于提供被配置用于移除伪像的所述程序逻辑的所述机器学习逻辑是神经网

络。

14.根据权利要求1至9中任一项所述的方法，其中，被训练用于提供所述图像伪像生成

逻辑和/或用于提供被配置用于移除伪像的所述程序逻辑的所述机器学习逻辑是自动编码

器。

15.一种用于描绘生物样本的组织图像的图像校正方法，所述方法包括：

‑接收所述生物样本的数字图像，所述数字图像包括伪像；

‑将根据权利要求1至14中任一项的方法所生成的程序逻辑应用于所接收的数字图像

以生成伪像校正图像；以及

‑返回所述伪像校正的图像。

16.一种计算机可读介质，其包括计算机可解释的指令，所述计算机可解释的指令在由

处理器(228)执行时使所述处理器执行根据权利要求1至15中任一项所述的方法。

17.一种图像分析系统(200)，包括：

‑存储介质(240)，其包括多个原始图像(208)，每个原始图像描绘组织；

‑处理器(228)，其被配置为：

‑针对多个不同的伪像类型中的每个不同的伪像类型提供相应的伪像生成逻辑(230‑

236)，所述伪像生成逻辑被配置为专门生成特定类型的伪像；

‑通过根据第一序列，在所述原始图像(208)中的每个原始图像上应用不同的图像伪像

生成逻辑(230‑236)，针对分别描绘组织样本的所述原始图像中的每个原始图像生成多折

人工降级图像(210.B)，所述不同的图像伪像生成逻辑中的每一个被配置为专门生成相应

类型的伪像，所述不同的图像伪像生成逻辑中的每一个是：A)图像采集系统特定的图像伪

像生成逻辑，或B)组织染色伪像生成逻辑，从而在所述第一序列内的第一位置处的所述图

像伪像生成逻辑(230)生成第一人工降级图像(210.A)以将所述原始图像作为输入，以及其

中，所述第一序列内的后续位置处的所述图像伪像生成逻辑(230)和任何图像伪像生成逻

辑输出的所述人工降级图像(210.A)被所述第一序列中的所述不同的图像伪像生成逻辑中

的下一个不同的图像伪像生成逻辑用作输入图像，从而针对所述原始图像中的每个原始图

像生成第一多折降级图像(210.B)；

‑生成被配置为从数字组织图像中顺序地移除具有多个不同类型中的每个不同类型的

伪像的程序逻辑(218)，所述生成包括：

·针对所述不同的伪像类型中的每个不同的伪像类型，训练机器学习逻辑的未训练版

本，所述机器学习逻辑在所述原始图像(208)及其分别生成的人工降级图像(210.A)上编码

相应的伪像移除逻辑(220‑226)；以及

·将所训练的机器学习逻辑中的每个机器学习逻辑作为所述程序逻辑(218)的组件返

回；

·使用所述训练的多伪像机器学习逻辑作为所述程序逻辑(218)。
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组织图像中的伪像移除

技术领域

[0001] 本发明涉及图像分析，且更具体地涉及组织图像中的伪像(artifact)移除。

背景技术

[0002] 在数字病理学中，从图像中提取在组织载玻片的数字图像中编码的信息，以回答

各种生物医学问题，例如用于协助医疗保健专业人员进行疾病的诊断和治疗。数字病理学

领域目前被认为是诊断医学最有希望的途径之一，以便实现更好、更快和更便宜的癌症和

其它重要疾病的诊断、预后和预测。数字病理学技术还广泛用于药物开发环境中，以协助病

理学家了解肿瘤的微环境，了解患者的反应，药物的作用方式以及可从组织图像获得的其

它信息。

[0003] 扫描的数字组织图像，特别是在高放大率下，倾向于具有与染色过程和扫描过程

二者相关的几种类型的噪声。这些噪声伪像给手动和自动分析二者都带来了问题。伪像可

显著影响和限制自动算法的结果以及专家病理学家的手动评分，或者至少使此类手动或自

动评分非常困难且不一致。

[0004] 存在用于预处理组织图像以从图像中移除或减少噪声伪像的各种方法。例如，

Jain等人(Jain  Viren和Sebastian  Seung的“Natural  image  denoising  with 

convolutional  networks”，神经信息处理系统的进展，2009年)建议应用卷积神经网络，

Xie等人(Xie  Junyuan、Linli  Xu和Enhong  Chen的“Image  denoising  and  inpainting 

with  deep  neural  networks”，神经信息处理系统的进展，2012年)使用堆叠式稀疏自动编

码器进行图像降噪，Agostenelli等人(Agostinelli  Forest、Michael  R .Anderson和

Honglak  Lee的“Adaptive  multi‑column  deep  neural  networks  with  application  to 

robust  image  denoising”，神经信息处理系统的进展，2013年)使用自适应多列深度神经

网络进行图像降噪。还描述了基于小波和马尔可夫随机域的其它方法。

[0005] US2017/0213321  A1描述了一种用于对图像数据进行降噪的计算机实现的方法。

该方法包括计算机系统接收包括噪声图像数据的输入图像，并使用包括顺序收集的多个多

尺度网络的深度多尺度网络对输入图像进行降噪。每个相应的多尺度网络执行降噪处理，

该降噪处理包括将输入图像划分为多个图像块，并使用基于阈值的降噪处理在多个分解级

别上对那些图像块进行降噪。基于阈值的降噪处理使用阈值对每个相应的图像块进行降

噪，该阈值根据在相应图像块中存在的噪声的估计进行缩放。噪声处理进一步包括通过对

图像块进行平均来组装降噪图像。

[0006] RUOHAN  GAO  ET  AL：“On‑demand  Learning  for  Deep  Image  Restoration”，

2017IEEE国际计算机视觉大会(ICCV)，2017年8月(2017‑08)描述了对传统“固定

(fixated)”模型的弱点的考察，并证明了训练处理任意程度的损坏的通用模型不是易事。

此外，还描述了一种按需学习算法，用于采用深度卷积神经网络训练图像恢复模型。主要思

想是利用反馈机制自生成最需要的训练实例，从而学习可以跨难度级别进行概括的学习模

型。
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[0007] 与当前的降噪方法相关的问题是，噪声移除逻辑的生成涉及训练数据上机器学习

逻辑的训练阶段，该训练数据难以以所需数量和质量获得：通常，必须手动注释图像以用于

生成训练数据集，其中看起来与伪像相似但不应被识别为噪声伪像的噪声伪像和/或组织

结构被标记为“真实伪像”或“真实组织结构”。该过程非常耗时，并且需要一位或多位经验

丰富的病理学家进行数小时、数天或甚至数周的工作。此外，对“真实噪声”和“真实组织”的

手动注释可能是主观的，并且不同的病理学家可能对不能确定地归类为伪像的特定图像部

分的性质具有不同的见解。因此，伪像移除程序逻辑的创建当前需要训练数据集的创建，这

非常耗时且因此是昂贵的。

[0008] 由于创建训练数据集所涉及的高成本，实践中使用的训练数据集通常几乎没有足

够的大小以允许生成足够准确的噪声移除程序逻辑，因为对能够准确移除图像伪像的程序

逻辑的训练通常需要庞大的训练数据集，该训练数据集涵盖特定伪像类型的许多不同表现

形式。

发明内容

[0009] 本发明的目的是提供一种生成程序逻辑的改进方法，该程序逻辑被配置用于从数

字组织图像中移除伪像，并且用于如在独立权利要求中所指定的相应的存储介质和图像分

析系统。在从属权利要求中给出了本发明的实施例。如果本发明的实施例不互相排斥，则可

以彼此自由地组合。

[0010] 在一方面，本发明涉及一种数字病理学方法。该方法包括：

[0011] ‑通过在原始图像中的每个原始图像上应用第一图像伪像生成逻辑，针对分别描

绘组织样本的多个原始图像中的每个原始图像生成第一人工降级图像，该第一图像伪像生

成逻辑被配置为专门生成第一类型的伪像；

[0012] ‑生成被配置为从数字组织图像中移除伪像的程序逻辑。该程序逻辑的生成包括：

[0013] ·训练第一机器学习逻辑的未训练版本，该第一机器学习逻辑在原始图像及其分

别生成的第一降级图像上编码第一伪像移除逻辑；以及

[0014] ·将所训练的第一机器学习逻辑作为程序逻辑或作为其组件返回。

[0015] 伪像生成逻辑特别可以是图像捕获设备特定的伪像生成逻辑(“选项A”)或与染色

协议有关的伪像(“选项B”)。

[0016] 所述特征可能是有利的，因为可以完全自动地创建包括“无真实伪像”和“含真实

伪像”图像的训练数据集。因此，可以生成非常大的训练数据集。通常，可以相对容易地获得

基本上没有任何伪像或至少没有特定类型的伪像的高质量图像。例如，可以通过使用其光

学系统基本上没有尘粒的显微镜来简单地避免由相机的光学系统中的灰尘引起的伪像。根

据不同的染色协议，该显微镜可用于捕获采用不同染色剂染色的成百上千的不同组织的图

像。因此，可以容易地捕获大量的“真实的无噪声训练图像”，并且可以通过应用图像伪像生

成逻辑从前者自动创建相应数量的“真实的含噪声训练图像”。

[0017] 此外，由于包括降级的“有噪声(noisy)”训练图像的训练图像的创建被自动执行，

因此生成的训练数据集可比手动注释的训练数据集更大，因为通常可以容易地获得高质量

无噪声的图像。因此，所训练的机器学习逻辑的准确性可更高。

[0018] 在另一个有益的方面，可以避免手动注释过程所固有的训练数据集中的注释中的
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不一致，因为训练图像中的伪像被自动创建，并且伪像生成算法“知道”在图像中哪个区域

创建伪像。

[0019] 根据实施例，多个原始图像包括如下图像，该图像描绘了源自许多不同组织类型

的组织，和/或描绘已采用许多不同染色剂染色的组织，和/或描绘已经根据许多不同的染

色协议染色的组织，和/或描绘由许多不同的图像捕获系统捕获其图像的组织，和/或以许

多不同的分辨率描绘组织。

[0020] 在一些实施例中，图像的降级版本的自动生成由用于生成训练数据集的“图像降

级”应用执行，该训练数据集与用于伪像移除的程序逻辑分开。

[0021] 在其它实施例中，原始图像的降级版本的自动生成由机器学习算法执行，该机器

学习算法被训练为“学习”以移除伪像。在该情况下，机器学习逻辑可用于“学习”一个或多

个伪像移除逻辑，从而在训练期间以及在测试阶段期间，仅将原始图像输入到所述机器学

习逻辑中。机器学习逻辑被配置为以两种不同的模式操作，即训练阶段模式和测试阶段模

式。在训练阶段模式中，该机器学习逻辑选择性地从接收作为输入的原始图像中自动生成

图像的降级版本。在测试阶段模式中，训练的机器学习逻辑只会从作为输入接收的原始图

像中移除伪像。可以在机器学习算法的不同模块中实现这两个不同的功能。例如，降级图像

版本的自动生成可以由神经网络的特定层执行，由此使用和训练所述网络的一个或多个其

它层以从图像移除所述伪像。

[0022] 获取高质量的组织图像，该图像基本上没有来自许多不同组织和/或来自许多不

同图像捕获设备和/或来自处于许多不同条件下的组织切片的噪声伪像，并且然后自动得

出所述图像的“降级”的噪声版本，与手动注释具有相同广泛覆盖范围的训练数据集相比，

通常可以更快且更轻松地执行。因此，由于训练数据集的增加的大小和多样性，经训练以从

上述自动生成的数据集中移除伪像的机器学习算法可以相对于关于组织类型、染色剂、染

色协议等的变化更准确且更稳健。

[0023] 根据实施例，对第一机器学习逻辑的未训练版本的训练包括将原始图像及其分别

生成的第一降级图像输入到第一机器学习逻辑的未训练版本中。第一降级图像中的每个第

一降级图像被注释为原始图像中的相应原始图像的受伪像影响的版本。第一机器学习逻辑

编码第一伪像移除逻辑。通过在第一降级图像上应用第一伪像移除逻辑以从第一降级图像

中的每个第一降级图像生成第一重建图像，并通过自动修改第一伪像移除逻辑以使得第一

重建图像与从中得到第一重建图像的原始图像的偏差被最小化，来执行训练。

[0024] 训练伪像移除逻辑的该“误差函数最小化”方法通常称为“监督学习”机器学习。监

督机器学习技术可以以各种形式来实现，例如作为基于神经网络的机器学习逻辑，作为基

于支持向量机的机器学习逻辑等。

[0025] 根据实施例，该方法进一步包括针对原始图像中的每个原始图像生成第二人工降

级图像。通过在原始图像中的每个原始图像上应用第二图像伪像生成逻辑来生成第二人工

降级图像。第二图像伪像生成逻辑被配置为专门生成第二类型的伪像。程序逻辑的生成进

一步包括：训练第二机器学习逻辑的未训练版本，该第二机器学习逻辑在原始图像及其分

别生成的第二降级图像上编码第二伪像移除逻辑；以及将所训练的第一机器学习逻辑与所

训练的第二机器学习逻辑相组合以提供程序逻辑；所生成的程序逻辑被配置用于移除至少

第一和第二伪像类型的伪像。可替代地，第一和第二机器学习逻辑可以是在单个训练步骤

说　明　书 3/20 页

8

CN 111226257 B

9



中对包括第一和第二降级图像二者的训练数据集进行训练的同一机器学习架构的一部分。

[0026] 在将生成伪像移除逻辑的情况下，在两组单独的人工降级图像上训练一个或多个

机器学习逻辑可能是有利的，该伪像移除逻辑能够从图像中选择性地移除特定类型的伪

像。例如，所生成的伪像移除逻辑可以被集成在图像分析软件包中，该软件包与特定显微镜

一起出售或与特定显微镜结合使用。该软件可以允许该软件的用户选择一种或多种伪像类

型，例如“模糊伪像”、“聚焦伪像”、“灰尘”等，用于从图像中选择性移除特定类型的伪像。由

于已经在分别表示不同类型的伪像的不同训练数据集上分别对伪像移除逻辑进行了训练，

所以该软件可以允许用户选择性地选择和使用例如第一伪像移除逻辑或选择性地选择和

使用第二伪像移除逻辑。

[0027] 在一些实施例中，伪像移除逻辑在图像采集期间(例如，图像扫描过程期间)实时

应用。因此，在图像采集过程期间，对于每个获取的图像，通过在当前获取的图像上应用一

个或多个伪像移除算法来生成“干净”版本。在其它实施例中，在已经获取的图像上(例如过

去已经获取以及以图像库的形式已经存储在存储介质上的图像上)应用一个或多个伪像移

除逻辑。

[0028] 因此，在一些实施例中，将训练的第一机器学习逻辑与训练的第二机器学习逻辑

进行组合以提供程序逻辑可以包括将两个可单独寻址和可单独调用的训练的程序逻辑组

合成同一软件应用程序。在其它实施例中，该组合可以是训练过程的集成部分。例如，可以

在包括原始图像以及第一和第二降级图像的混合的数据集上训练单个机器学习软件。

[0029] 多个伪像生成逻辑的组合以及相应伪像移除逻辑的生成和训练可能是有利的，因

为在现实中，经常观察到多个不同伪像的组合。在一些实施例中，将由一种伪像生成逻辑生

成的降级图像输入到至少一种另外的不同类型的伪像生成逻辑以生成两折(fold)(或者，

如果应用了另外的伪像生成逻辑，则生成多折)降级图像。这可以允许伪像移除逻辑的生成

和训练，该伪像移除逻辑适于以步进的方式从图像中移除许多不同类型的伪像。

[0030] 例如，可以配置返回的伪像移除逻辑，使得其首先移除诸如模糊的不良聚焦噪声，

并且然后移除由诸如头发、灰尘等的物理障碍物引起的线条噪声和斑点噪声。最后，伪像移

除逻辑可以移除染色伪像，诸如非特定染色。因此，第一人工降级图像可以包括模拟模糊伪

像的伪像，而第二人工降级图像可以包括模拟非特定染色伪像的伪像。诸如模糊的光学噪

声通常不取决于诸如图像中存在不期望的物理对象(例如头发、灰尘)的噪声的类型。然而，

在一些情况下，不期望的物理对象可导致自动聚焦机制选择错误的聚焦层。此外，在不良聚

焦噪声导致组织切片以及斑点的模糊的情况下，不良聚焦噪声可影响散斑噪声。因此，不同

类型的伪像之间的关系是复杂的，并且对于任何伪像移除方法都是挑战。

[0031] 由于人工注释图像数据集所需的时间和精力，与可在现实中观察到的伪像组合的

广泛范围相比，包括带有或不带有伪像或具有不同伪像的组合的包括注释的组织图像的训

练数据集的大小通常较小。因此，使用人工注释的训练数据集固有地承担了训练期间过度

拟合的巨大风险。通过以许多不同的组合计算地生成许多不同类型的伪像，可以避免或至

少降低过度拟合的风险。

[0032] 根据实施例，通过将原始图像及其分别生成的第二降级图像输入到第二机器学习

逻辑的未训练版本中来训练第二机器学习逻辑，由此将第二降级图像中的每个第二降级图

像注释为原始图像中的相应原始图像的受伪像影响的版本。第二机器学习逻辑编码第二伪
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像移除逻辑。通过在第二降级图像上应用第二伪像移除逻辑以从第二降级图像中的每个第

二降级图像生成第二重建图像，并通过自动修改第二伪像移除逻辑以使得所述第二重建图

像与从中导出所述第二重建图像的原始图像的偏差被最小化，来执行训练。因此，还可以训

练第二机器学习逻辑和/或编码以下进一步描述的多步伪像移除逻辑的任何机器学习逻

辑，使得描述原始图像与在降级图像上应用图像重建逻辑的结果的偏差的误差函数被最小

化。

[0033] 在一些实施例中，第二机器学习算法包括如以上实施例所述自动生成原始图像的

受伪像影响的版本的子模块，或者是包括被配置为自动生成原始图像的受伪像影响的版本

的另一子模块的机器学习逻辑的子模块。因此，表达“输入原始图像的降级(伪像)版本”还

包括以下选项：降级版本由与第二程序逻辑捆绑为单个可执行程序逻辑的软件逻辑生成。

[0034] 在一些实施例中，用于移除一个或多个伪像类型的伪像的第一、第二和任何另外

的机器学习逻辑在相同的机器学习逻辑中(例如在神经网络的相同实例中)实现。例如，不

管是针对每种伪像类型来训练一个机器学习逻辑，还是针对包括两种或更多种不同伪像类

型的伪像的训练数据来训练相同的机器学习逻辑，神经网络都可以用作要训练的机器学习

逻辑。

[0035] 例如，可以通过反复试验来确定用于训练相应伪像生成逻辑和伪像移除逻辑的网

络的数量。如果包括单个神经网络的网络架构没有很好地执行，则可以将网络架构扩展到

两个网络或三个网络或不同的网络层架构。可替代地，可以并行地训练多个不同的网络架

构，并且然后将所训练的网络在测试图像上生成的结果进行组合和汇总，以生成多个网络

的合并结果，该合并结果具有比分别从任何一个方法(“整体方法”或“整体学习”)获得的结

果更高的准确性。根据优选实施例，该方法包括向用户提供GUI，该GUI使用户能够选择一组

预定义的伪像类型和相应的一组选择的伪像移除逻辑中的一个或多个，以自动地应用于要

处理的任何原始图像上。

[0036] 根据实施例，被配置为移除将要生成的伪像的程序逻辑是被配置为从数字组织图

像中移除至少N种不同伪像类型的程序逻辑。数量N是大于1的整数。该方法进一步包括：针

对N种不同伪像类型中的每一种伪像类型提供相应的伪像生成逻辑，该伪像生成逻辑被配

置为专门生成所述特定类型的伪像；根据第一序列，在原始图像上应用N个不同的图像伪像

生成逻辑；从而，第一序列内的第一图像伪像生成逻辑将原始图像中的每个原始图像作为

输入，并输出所述图像的降级版本；由第一和任何后续的图像伪像生成逻辑输出的降级图

像被第一序列中的N个不同的图像伪像生成逻辑中的下一个不同的图像伪像生成逻辑用作

输入图像；从而，对于原始图像中的每个原始图像，生成第一多折降级图像。程序逻辑的生

成进一步包括训练机器学习逻辑，该机器学习逻辑在至少原始图像及其分别生成的第一多

折降级图像上编码多步伪像移除逻辑；以及使用所述训练的多步伪像移除逻辑来提供程序

逻辑或用于提供要生成的程序逻辑的一部分。

[0037] 根据一些实施例，编码多步伪像移除逻辑的机器学习逻辑是未训练的机器学习逻

辑，该机器学习逻辑使用从多个其它机器学习逻辑生成的输出来学习正确地移除多种不同

类型的图像伪像。其它机器学习逻辑已分别受过训练，以移除特定类型的图像伪像。

[0038] 在一些实施例中，将训练的多步伪像移除逻辑与训练的第一机器学习逻辑相结合

以提供程序逻辑。所得的程序逻辑被配置为顺序地移除N种类型伪像中的每一种类型伪像
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的伪像。优选根据第一序列的相反顺序执行移除。执行对用于提供训练的多步伪像移除逻

辑的机器学习逻辑的训练，使得多步伪像移除逻辑从多折降级训练图像中重建原始图像。

例如，多步骤伪像移除逻辑可以被配置为以不同顺序调用第一或第二(“单个伪像”)机器学

习逻辑中的任何一个，并且可以被配置为学习伪像移除操作的序列，该伪像移除操作的序

列最适合重建与原始图像非常相似或相同的图像。

[0039] 例如，数字N可以是“3”，并且第一序列可以按以下顺序包括以下类型的伪像：a)

“过度染色”，b)“灰尘伪像”和c)“模糊伪像”。

[0040] 在分别由先前称为伪像生成逻辑提供的降级图像上顺序地应用多个伪像生成逻

辑，并训练伪像移除逻辑，使得其从多折降级训练图像重建原始图像可能是有利的，因为在

实践中，图像可包括许多不同类型的伪像，由此伪像可能被以后引入的伪像类型覆盖、扭曲

或以其它方式受到影响。因此，可以对伪像移除逻辑进行训练，使得其能够识别并且还补偿

不同类型的图像伪像序列，并且从而也能够补偿在数字病理学中通常观察到的不同类型的

伪像的复杂组合。根据实施例，在由伪像生成逻辑的序列定义的每个降级步骤中创建的中

间图像分别被用作网络中的“辅助损失”。这意味着在训练期间，不仅将网络的最后输出与

干净图像进行比较，而且在沿处理层的一个或多个位置中，网络还会(仅在训练期间)创建

附加输出图像(“中间图像”)并将其与原始图像进行比较，以产生导致对前面各层的训练的

损失。例如，可以通过对接收的图像应用模糊伪像移除算法来计算部分降级图像(例如，没

有模糊/失焦)的第一辅助损失图像(第一中间图像)，并且对于序列中后续伪像移除逻辑中

的每个后续伪像移除逻辑，通过对上一步骤中生成的中间图像应用伪像移除算法中的相应

伪像移除算法，直到网络的实际“部署”输出处的最后一个损失是干净图像(该图像应该没

有属于上述伪像移除序列的伪像类型的所有伪像)，获得相应的下一个“辅助损失”/中间图

像。

[0041] 根据一些实施例，该方法进一步包括根据至少第二序列，在原始图像上应用N个不

同的图像伪像生成逻辑。因此，在所述第二序列内的第一图像伪像生成逻辑将原始图像中

的每个原始图像作为输入。由第一和任何后续的图像伪像生成逻辑输出的降级图像被第二

序列中的不同图像伪像生成逻辑中的下一个不同图像伪像生成逻辑用作输入图像。因此，

通过在第二序列中执行图像伪像生成逻辑中的每个图像伪像生成逻辑，对于原始图像中的

每个原始图像，创建第二多折降级图像。因此，在该实施例中，对于每个原始图像，如上所

述，通过根据第一序列顺序地应用图像伪像生成逻辑，来获得第一多折降级图像。另外，如

上所述，通过根据第二序列顺序地应用图像伪像生成逻辑，对于每个原始图像获得一个第

二多折降级图像。第一和第二多折降级图像可能彼此不同，因为应用图像降级算法的序列

通常会对所得图像具有影响。例如，如果在将模糊伪像添加到图像之后添加了灰尘伪像，则

所描绘的灰尘颗粒可具有锐利的边缘，并且如果在灰尘伪像之后添加了模糊伪像，则所描

绘的灰尘颗粒可具有模糊的边缘。

[0042] 根据优选实施例，对至少原始图像及其分别生成的第一和第二多折降级图像执行

对编码多步伪像移除逻辑的机器学习逻辑的训练。

[0043] 这可能是有利的，因为在训练数据集中覆盖了两个或更多个不同的伪像生成序

列，并且所得的训练伪像移除逻辑将能够补偿图像中生成伪像的多个不同序列。这对于补

偿伪像生成的实际序列未知或异构的多种不同伪像类型的复杂组合可能非常有用。例如，
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由于失焦伪像的原因，一些图像区域中部分过度染色的伪像可能随后变得模糊。另外，或可

替代地，或选择性地，在一些图像区域中，过度染色的伪像可能被由显微镜透镜上的灰尘颗

粒产生的灰尘伪像所覆盖。因此，伪像组合的数量和类型在图像中可能会有所不同。

[0044] 有时，伪像引入的实际物理顺序不清楚或未知。例如，组织切片上的污物和碎屑颗

粒，例如头发、布料纤维等可导致图像采集系统选择错误的聚焦层。结果，污物可能是焦点

对准的，而图像的所有其它部分都包含失焦的伪像，并显得模糊。在其它图像中，污物可能

不是造成失焦误差的原因。相反，由于相机系统的错误配置，可能会出现失焦误差。在该情

况下，组织以及污物颗粒将显示失焦误差，并且组织和污物二者都会显得模糊。通过不仅在

不同类型的人工创建的伪像类型上而且还在多个不同的伪像生成序列上训练机器学习逻

辑，可以确保训练数据集覆盖在实践中观察到的伪像组合的巨大组合空间。应该注意的是，

人工注释的训练数据集通常由注释的图像组成，该注释的图像全部源自极少数的实验设置

和图像采集系统。因此，人工注释的数据集通常不能反映在使用不同染色协议和不同组织

类型的不同图像采集系统中观察到的伪像类型组合的组合复杂性和异质性。因此，人工注

释的数据集通常导致伪像移除算法的生成，该伪像移除算法通常不适用于许多不同类型的

显微镜、不同类型的透镜和/或染色协议。相反，本发明的实施例可以允许自动生成伪像移

除逻辑，该伪像移除逻辑已经在训练数据集上进行了训练，该训练数据集覆盖了伪像类型

的巨量多样性和后续伪像组合的巨量多样性。例如，对于广泛的用户(例如病理学家、分子

生物学家、质量管理和生产领域的工人等)设计的图像分析软件，这可能特别有用。

[0045] 根据实施例，该方法包括自动创建N个不同的图像伪像生成逻辑的多个序列。通过

重排列图像伪像生成逻辑的位置，多个序列包括第一、第二和至少第三序列。该方法进一步

包括针对多个序列中的每个序列，在原始图像上应用所述序列的N个不同的图像伪像生成

逻辑，从而所述序列中的第一图像伪像生成逻辑将原始图像中的每个原始图像作为输入；

由所述序列中的第一和任何后续图像伪像生成逻辑输出的降级图像被所述序列中不同图

像伪像生成逻辑的下一个不同图像伪像生成逻辑用作输入图像，从而针对原始图像中的每

个原始图像和多个序列中的每个序列生成多折降级图像。至少对原始图像、多个序列及其

分别生成的多折降级图像执行编码多步骤伪像移除逻辑的机器学习逻辑的未训练版本的

训练。

[0046] 自动序列生成可能是有利的，因为它允许覆盖伪像类型组合的巨大组合空间。例

如，数字N可以是“3”，并且要覆盖的伪像类型的集合可以包括伪像类型AF1、AF2和AF3。三种

伪像类型的重排列将导致自动生成以下序列S1至S6：

[0047] ‑S1：AF1，AF2，AF3

[0048] ‑S2：AF1，AF3，AF2

[0049] ‑S3：AF2，AF1，AF3

[0050] ‑S4：AF2，AF3，AF1

[0051] ‑S5：AF3，AF1，AF2

[0052] ‑S6：AF3，AF2，AF1

[0053] 通过将上述6个伪像生成逻辑中的每个伪像生成逻辑应用于特定的输入图像I，将

为所述图像生成6个多折降级图像。另外，在一些实施例中，还可以生成三个单折降级图像

并将其馈送到机器学习逻辑中，由此可以通过在原始图像上应用AF1或AF2或AF3来生成单
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折降级图像中的每个单倍降级图像。

[0054] 因此，对于100个原始图像和3种不同类型的伪像，将从每个原始图像创建6个序列

S1‑S6、600个多折降级图像和三个单折降级图像，并将其馈送到机器学习算法中。

[0055] 在一些实施例中，伪像类型的重排列包括生成仅包括可用伪像生成逻辑的子集的

序列。在所示示例中，这些附加序列将包括：

[0056] ‑S7：AF1，AF2

[0057] ‑S8：AF1，AF3

[0058] ‑S9：AF2，AF1，

[0059] ‑S10：AF2，AF3

[0060] ‑S11：AF3，AF1

[0061] ‑S12：AF3，AF2

[0062] 因此，对于100个原始图像和3种不同类型的伪像，将从每个原始图像创建12个序

列S1‑S12、1200个多折降级图像和三个单折降级图像，并将其馈送到机器学习算法中。

[0063] 从以上描述的示例可以推断，组合空间很大。因此，本发明的实施例可以允许生成

训练数据集，该训练数据集覆盖比任何人工注释的数据集所能覆盖多得多的伪像组合。

[0064] 在一些实施例中，所生成的序列的长度被限制为预定的最大大小(例如，两个、三

个或四个元素)的链长度。这可以提高性能。

[0065] 另外或可替代地，手动定义应用伪像生成逻辑的仅单个序列或几个序列(少于四

个序列)。在该情况下，该单个序列(或少数序列中的每个序列)表示组织染色和图像采集工

作流程中伪像生成的典型序列。该实施例可以通过减小组合空间来提高性能，并且可以适

用于其中伪像生成的典型序列预先已知的应用场景。

[0066] 根据一些实施例，提供了一种GUI，其使用户能够选择一种或多种不同类型的伪像

移除逻辑，从而使用户能够手动指定要应用于输入图像的伪像移除逻辑的序列。然而，根据

优选实施例，在机器学习过程中学习将由训练的多伪像移除逻辑使用的伪像移除逻辑的序

列，并且将其编码在训练的多伪像移除逻辑中。

[0067] 根据实施例，第一和/或第二机器学习逻辑和/或编码多步伪像移除逻辑的机器学

习逻辑是神经网络。在一些实施例中，第一和/或第二机器学习逻辑和/或多伪像机器学习

逻辑属于同一单个神经网络。在其它实施例中，第一和/或第二机器学习逻辑和/或多伪像

机器学习逻辑分别在单独的网络中实现，并且该网络以“超级”神经网络或适于集成各个网

络提供的结果的软件逻辑的另一形式组合。例如，可以训练“超级”神经网络来自动组合各

个网络的输出，使得移除许多不同类型的伪像，并且从而“超级”网络协调各个网络的操作

以移除不同类型的伪像。

[0068] 根据实施例，第一和/或第二机器学习逻辑和/或编码多步伪像移除逻辑的机器学

习逻辑是自动编码器。

[0069] 根据实施例，第一伪像和/或第二伪像选自包括如下的组：染色伪像；扫描伪像；组

织折叠伪像；线伪像(例如气泡、纤维)。

[0070] 通常，当向机器学习逻辑馈送包括原始图像和图像的降级版本(选择性地包括伪

像类型中的一种伪像类型的伪像)的训练数据时，分别针对所述伪像类型中的每种伪像类

型生成的伪像移除逻辑被配置为选择性地移除所述单个类型的伪像。
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[0071] 根据实施例，扫描伪像选自包括如下的组：不良聚焦伪像(例如，例如由于错误选

择聚焦层或显微镜的错误配置导致的模糊图像)、缝合伪像(例如扫描仪缝合导致的效果和

图案)和斑点噪声伪像(例如，图像采集系统的光学器件中的灰尘、由于相机传感器硬件的

缺陷而导致的不良像素)。

[0072] 根据实施例，染色伪像选自包括如下的组：背景染色伪像、非特定染色伪像、残留

染色伪像、炭疽色素伪像。

[0073] 根据实施例，第一和/或第二图像伪像生成逻辑被配置为通过在原始图像中的每

个原始图像上应用点扩展函数(PSF)或点扩展函数的近似(例如高斯近似)来专门生成不良

聚焦伪像。

[0074] 例如，PSF和/或高斯近似(“高斯模糊”)局部地应用在图像上。例如，可以识别具有

高于预定阈值的强度的所有像素斑点，并且可以将PSF应用于识别出的像素斑点中的每个

识别出的像素斑点，以生成包括“模糊”斑点的降级图像，该“模糊”斑点模拟了由于错误聚

焦层的选择而生成的模糊。

[0075] 根据实施例，通过将已知大小的微珠安装在空组织载玻片上或与组织样本一起或

除了组织样本之外还安装在组织载玻片上来生成PSF；例如，可以选择微珠大小，使得在组

织载玻片的数字图像中描绘的微珠的预期大小是一个像素或一组定义的像素。所描绘的微

珠的预期大小将取决于微珠的大小、图像采集系统的放大率、分辨率和/或其它特性；然后，

图像采集系统用组织样本和微珠捕获载玻片的数字图像；以下将获得的数字图像称为“校

准图像”；图像分析系统对获得的校准图像进行分析，以测量实际描绘微珠的图像区域的大

小；图像分析系统还获取在实际描绘微珠的图像区域内可观察到的像素图案，并使数学模

型拟合用于生成PSF的该图案；PSF被配置为如果将其应用于具有期望的微珠区域的大小的

图像斑点上则生成提取的图案。

[0076] 然后将生成的PSF集成到机器可执行代码中，例如Java或C程序代码，用于提供适

于生成斑点噪声伪像的图像伪像生成逻辑，该斑点噪声伪像再现由特定图像采集系统生成

的或图像采集系统类型的斑点噪声。然后可以将图像伪像生成逻辑的PSF应用于原始图像

的每个高强度斑点(bolb)上以创建降级图像，该降级图像针对原始图像的每个或至少一些

高强度斑点模拟不良聚焦伪像。如在此所使用的“高强度斑点”是其强度显著高于周围像素

区域的强度的相邻像素的区域。例如，可以通过应用强度阈值或类似的图像处理··和分

割操作来识别高强度斑点。代替PSF，同样可以通过将数学函数拟合到由特定图像采集系统

生成的图像降级来创建高斯滤镜模型。高斯滤镜可以视为PSF的“简单”近似，并以类似的方

式应用。

[0077] 这可能是有利的，因为在数字病理学中经常会出现不良聚焦误差，并且已经观察

到基于PSF的伪像生成逻辑可以忠实地再现该类型的伪像。

[0078] 根据实施例，该方法包括如上所述针对多个不同图像采集系统(例如显微镜或载

玻片扫描仪)或图像采集系统类型(例如特定设备类型的显微镜或载玻片扫描仪)中的每一

个来经验性地生成PSF或高斯滤镜。PSF(或高斯滤镜)中的每一个都集成到相应的伪像生成

逻辑中，以下将该伪像生成逻辑称为“图像采集系统特定的伪像生成逻辑、IAS伪像生成逻

辑或图像采集类型特定的伪像生成逻辑‑IATSS伪像生成逻辑”。

[0079] 根据本发明的实施例，针对多个不同的图像采集系统(IAS)中的每个图像采集系
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统执行用于生成伪像移除逻辑的方法。这意味着，从每个ISA中，通过拟合数学函数，针对

IAS中的每个IAS获得一组校准图像以及获得PSF(或高斯滤镜)，使得通过拟合函数描述(建

模)所测量的微珠形状和大小与预期的微珠形状和大小的偏差。所生成的PSF(或高斯滤镜)

被集成在伪像生成逻辑中，从而生成IASS伪像生成逻辑，该IASS伪像生成逻辑适于模拟分

别由多个IAS中的每个IAS具体生成的(不良聚焦)噪声伪像。通过将IASS伪像生成逻辑应用

于原始图像或已被一个或多个其它伪像生成逻辑降级的图像，可以生成训练数据集，该训

练数据集模拟特定IAS生成的失焦误差。此外，这些“模拟的”失焦误差可以与一个或多个其

它伪像类型组合，从而生成一组训练图像，该训练图像忠实地再现可以通过使用特定显微

镜获得的伪像光谱。

[0080] 根据其它实施例，针对多个不同的IAS类型中的每个IAS类型执行用于生成伪像移

除逻辑的方法。该方法如类似于上述针对多个不同图像采集系统(IAS)中的每个不同图像

采集系统生成伪像移除逻辑的方法被执行，不同之处在于，相同类型的多个IAS用于生成校

准图像池，并且单个PSF(或高斯滤镜)用于相同类型的所有IAS，从而生成单个PSF(或高斯

滤镜)，使得模拟由相同IAS类型的所有IAS生成的(不良聚焦)平均噪声伪像。

[0081] 结果，针对IAS类型中的每种IAS类型生成了图像伪像移除逻辑，该图像伪像移除

逻辑能够补偿由该特定IAS类型专门生成的不良聚焦伪像。对于显微镜系统、载玻片扫描仪

或其它形式的图像采集系统的制造商而言，这特别有利，因为可以忠实地再现由特定IAS类

型生成的伪像，并可以将其用于自动生成能够补偿由特定类型的IAS生成的不良聚焦伪像

的噪声移除逻辑。

[0082] 根据实施例，第一和/或第二图像伪像生成逻辑被配置为在原始图像中的每个原

始图像中特定地生成组织折叠伪像，组织折叠伪像的生成包括：

[0083] ‑通过横跨随机选择的线切割原始图像，来生成原始图像的至少两个图像部分；

[0084] ‑沿线重叠至少两个图像部分；以及

[0085] ‑例如使用alpha混合来合并重叠。

[0086] 根据实施例，第一和/或第二图像伪像生成逻辑被配置为通过在原始图像中的每

个原始图像上应用椒盐噪声函数来专门生成斑点噪声伪像。

[0087] 例如，在输入图像上应用椒盐噪声函数可以包括：

[0088] ‑针对输入图像中的每个像素生成随机值，例如在0和1之间；

[0089] ‑指定椒盐噪声阈值(例如，0.1表示受斑点噪声影响的像素的概率为10％)；

[0090] ‑对于输入图像中的每个像素，确定针对该像素生成的随机值是否小于椒盐噪声

阈值；

[0091] ‑如果为真(随机值小于阈值)，则将像素替换为黑色或白色像素；在一些实施例

中，替换步骤作为强制性步骤执行，在其它实施例中，替换步骤仅以预定概率(例如30％)执

行。

[0092] 在上一步骤中将像素替换为黑色或白色像素后，在一些示例实现方式中，该像素

增长为更大的大小；例如，可以通过随机选择预定半径范围内的半径来扩展像素，例如1‑5

个像素，并将替换像素周围半径内的所有像素设置为与替换像素的强度值相同的强度值

(黑色或白色)。

[0093] 因此，可以获得可变大小的黑色或白色斑点。斑点表示灰尘斑点、不良像素(由相
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机的缺陷CCD元件生成)以及有时在图像上看到的其它形式的脉冲噪声。该噪声的典型特征

是将自身呈现为稀疏出现的白色和黑色像素的图像信号中尖锐和突然的干扰。虽然最先进

的方法使用中值滤镜或形态滤镜来移除噪声，但是该方法是基于使用模拟噪声的函数，并

在原始图像和斑点噪声图像上训练机器学习逻辑，以自动移除斑点噪声伪像。已经观察到，

这种方法通常更准确且更通用。特别地，当模拟噪声时，可以生成覆盖不同噪声伪像类型的

任何可能组合的大型训练数据集，从而可以覆盖噪声伪像生成的一个或甚至多个时间序

列。例如，由相机光学器件中的灰尘引起的噪声斑点可能不受失焦误差影响，而由组织载玻

片上的灰尘引起的噪声斑点将不受失焦误差影响。

[0094] 根据实施例，第一和/或第二图像伪像生成逻辑被配置为专门生成线伪像。如在此

所使用的“线伪像”是具有曲线或直线形状的图像伪像。例如，线伪像可由布料纤维或组织

载玻片盖玻片下的气泡轮廓引起。线伪像的生成包括使用随机生成值作为曲线参数来生成

多个多项式曲线；并且在原始图像中的每个原始图像中沿多项式曲线的坐标插入黑线。优

选地，所插入的线的厚度表示在给定的放大率下预期由如显微镜或载玻片扫描仪的IAS捕

获的数字图像中的线伪像的物理对象的典型线厚度。所述物理对象可以是例如布料纤维、

头发和/或气泡轮廓。根据实施例，图像伪像生成逻辑被配置为专门生成线伪像，该线伪像

的长度、厚度和/或曲率表示不同类型的物理对象，例如头发、气泡轮廓和/或布料纤维。

[0095] 例如，头发的典型宽度在0.05至0.1mm之间。如果将IAS放大10倍，则插入的线的线

厚度在50‑100像素范围内，以模拟“与头发相关的”线伪像。在一些示例中，多边形具有0‑3°

的曲率度。已经观察到，至少当生成具有有限大小(例如512×512像素)的降级训练图像时，

小的曲率足以忠实地再现大多数类型的纤维状伪像的曲率。

[0096] 根据实施例，第一和/或第二图像伪像生成逻辑被配置为专门生成缝合伪像。缝合

伪像的生成包括：使用应移除其缝合伪像的IAS(特别是载玻片扫描仪)扫描空载玻片；自动

分析空载玻片的扫描图像，以生成方形滤镜，该方形滤镜当应用于具有均匀强度分布的图

像时，生成所测量的缝合元素；通过将方形滤镜集成到可执行程序逻辑中来生成缝合伪像

生成逻辑。然后，所生成的缝合伪像生成逻辑可以用作第一或第二伪像生成逻辑，用于生成

通常由图像采集系统或由特定类型的图像采集系统产生的缝合伪像。

[0097] 根据其它实施例，点对点(ad‑hoc)定义了二维函数，以模拟典型的缝合伪像，该缝

合伪像在许多情况下由横跨特定图块的视场的不均匀强度分布引起。然后将该二维函数应

用于空载玻片的原始图像，以沿原始图像生成不均匀的平均强度。例如，可以根据以下公式

执行生成具有缝合伪像的新的降级图像的函数的应用：

[0098] Z＝[C+0.5*(X/a‑floor(X/a)+Y/b‑floor(Y/b))]/[1+C]；

[0099] new_image＝original_image*Z。

[0100] 因此，X是图像宽度坐标，具有介于0和image_width之间的值；Y是图像高度坐标，

具有介于0和image_height之间的值；a是期望的(预定义的)图块伪像宽度；b是期望的(预

定义的)图块伪像高度；Z是所得的“图块伪像因子图像”，其由宽度为a和高度为b的图块网

格组成；C是选择的“最小暗度因子”，使得C/(1+C)是与原始图像像素相乘的最小量。参数

orig_image是原始未命名图像，并且“new_image”是带有平铺伪像的输出图像。

[0101] 例如，可以选择因子C，使得在每个网格元素的右下角，将因子0.1(C为1/9)应用于

原始图像的像素强度，并在每个网格元素的左上角，则不会将附加强度应用于原始图像的
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像素强度(因子1)。

[0102] 如果将C选择为“1”，则每个网格元素左上角的像素将为0.5*原始像素值。如果将C

选择为“0”，则每个网格元素的左上像素将为0。在其它实施例中，XY轴定义可能不同，并且

由上述公式产生的梯度在相反的方向中进行。

[0103] 例如，可以根据所使用的图像采集系统的规格来选择a和b。对于使用Ventana 

HTScan系统进行的20倍扫描，参数a可具有为1658的值，并且参数b可具有为1152的值。图9

中描绘了包含根据上述函数生成的缝合伪像的人工降级图像。

[0104] 该方法包括在原始图像中的每个原始图像上应用方形滤镜，以分别获得原始图像

的降级版本。原始图像的降级版本(或提供的任何其它形式的输入图像)将示出由此特定

IAS生成的缝合伪像。

[0105] 例如，在输入图像上应用方形滤镜包括：将图像虚拟分割为宽度和高度等于所观

察到的缝合伪像宽度和高度的方形，并且然后将缝合伪像方形的像素强度值乘以方形滤镜

映射并应用到的输入图像的方形中的每个方形的像素强度。从而，生成损坏的“降级”方形

的图案，该图案模拟针对其生成方形滤镜的IAS或IAS类型的缝合效果。

[0106] 根据实施例，第一和/或第二图像伪像生成逻辑被配置为专门生成非特定染色的

伪像。非特定染色伪像的生成包括执行选自包括以下的组的操作：

[0107] ‑生成色彩噪声函数，该色噪声函数是特定颜色的椒盐函数或从带有残留染色剂

的区域的组织载玻片图像中得出的经验启发式；

[0108] ‑在原始图像中的每个原始图像上应用色彩噪声函数，从而针对原始图像中的每

个原始图像生成具有非特定染色伪像的降级图像。

[0109] 自动生成非特定染色伪像以生成具有降级“虚拟地”非特定染色的训练图像的训

练数据集并在所述训练数据集上训练伪像移除算法可能是有利的，因为非特定染色伪像是

通常表示障碍物需要进一步图像分析的复杂噪声图案。非特定染色伪像是由在染色过程期

间未洗掉的染色染料产生的伪像。剩余的染料会用特定颜色的染料创建各种大小的贴片。

从需要根据组织染色过程中使用的染料降噪的图像中收集用于该错误的颜色。

[0110] 例如，在输入图像上应用具有特定颜色的椒盐函数噪声函数的形式的色彩噪声函

数包括：

[0111] ‑针对输入图像中的每个像素生成随机值，例如在0和1之间；

[0112] ‑指定椒盐噪声阈值(例如，0 .1表示受非特定染色噪声影响的像素的概率为

10％)；

[0113] ‑对于输入图像中的每个像素，确定针对该像素生成的随机值是否小于椒盐噪声

阈值；

[0114] ‑如果为真(随机值小于阈值)，则用颜色特定的椒盐函数的特定颜色的像素替换

该像素；该颜色通常是要为其创建相应的图像伪像训练数据集并且对于其非特定的染色伪

像应创建相应的染色特定的伪像移除逻辑的颜色；在一些实施例中，替换步骤作为强制性

步骤执行，在其它实施例中，替换步骤仅以预定概率(例如30％)执行。

[0115] 根据其它示例，基于“Perlin噪声发生器”方法的颜色噪声函数被生成并用于生成

包括非特定染色噪声的降级图像版本。Perlin噪声是Ken  Perlin(SIGGRAPH论文“An  image 

Synthesizer”，1985年)发展的一种梯度噪声。Perlin噪声发生器是一种用于在计算机生成
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的表面上产生自然出现的纹理以用于电影视觉效果的技术。Perlin  Noise的发展使计算机

图形艺术家能够更优地表现电影业视觉效果中自然现象的复杂性。令人惊讶地观察到，

Perlin噪声也可以用于忠实地再现某些染料的非特定染色伪像。

[0116] 根据实施例，第一和/或第二图像伪像生成逻辑被配置为专门生成由特定图像采

集系统生成的色调偏移伪像，该方法进一步包括：

[0117] ‑由图像采集系统获取空载玻片的数字图像；

[0118] ‑分析空载玻片的数字图像，以自动生成色调偏移滤镜，该色调偏滤镜被配置为模

拟由图像采集系统生成的色调偏移伪像；当然，该步骤和上一步骤也可以应用于空载玻片

的许多数字图像，以改善用于生成色调偏移滤镜的数据基础；以及

[0119] ‑在输入图像上应用色调偏移滤镜，从而生成输入图像的降级版本。

[0120] 这可能是有利的，因为可以在一条软件逻辑中校正IAS设备特定的色差和/或强度

偏移和/或设备特定的模糊效果。例如，通常与图像采集系统结合提供的软件程序可以包括

缝合滤镜和色调偏移滤镜，它们分别适于校正由该特定IAS的硬件组件产生的特定的色调

偏移和缝合误差。

[0121] 根据实施例，图像伪像生成逻辑适于创建图像捕获设备特定的伪像。该方法包括：

提供多个图像采集系统；对于多个图像采集系统中的每个图像采集系统：创建根据在此所

述的实施例和示例中的任何一个的第一图像伪像生成逻辑，由此，第一图像伪像生成逻辑

特定于所述图像采集系统；由所述图像采集系统捕获组织样本的多个原始图像；通过将所

创建的图像采集特定的第一图像伪像生成逻辑应用于原始图像中的每个原始图像，针对多

个原始图像中的每个原始图像生成相应的第一人工降级图像；生成图像采集系统特定的程

序逻辑，该图像采集系统特定的程序逻辑被配置为用于从由所述图像采集系统捕获的数字

组织图像中移除伪像，该生成包括训练第一机器学习逻辑的未训练版本，该第一机器学习

逻辑在原始图像及其分别生成的第一降级图像上编码第一伪像移除逻辑；以及将训练的第

一机器学习逻辑作为图像采集系统特定的程序逻辑或作为其组件返回。

[0122] 所述特征特别是在生物医学领域中的图像分析的情况下可能是有利的，因为图像

采集系统通常是高度复杂的系统，其组件已经被特定地组装以用于特定研究小组或实验室

的需要和需求。例如，复杂的显微镜系统或载玻片扫描仪系统的组件可能会从不同的制造

商处获得，由于更换了功能不良或过时的部件，一些组件可比其它组件更新，并且组件的组

合可能是显微镜系统的代表与相应工作组之间进行广泛而复杂的协商的结果。在许多情况

下，特别是在生物医学研究的情况下，复杂图像采集系统的组件组合是独一无二的。因此，

IAS特定的伪像生成和移除算法的自动创建可以显著提高对由所述IAS获取的图像执行的

所有另外图像分析步骤的准确性。

[0123] 在另一方面，本发明涉及一种用于描绘生物样本的数字图像的数字病理学图像校

正方法。该方法包括：接收生物样本的数字图像，该数字图像包括伪像；将根据在此描述的

本发明实施例的用于生成伪像移除程序逻辑的方法所生成的程序逻辑应用于所接收的数

字图像，以生成伪像校正的图像；并返回伪像校正的图像。

[0124] 在另一方面，本发明涉及一种计算机程序，该计算机程序包括计算机可解释的指

令，该计算机可解释的指令在由处理器执行时使处理器执行根据在此所述实施例中的任何

一个实施例的方法。例如，计算机程序可以存储在数字易失性或非易失性存储介质上，或者
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可以存储在云环境中，并且可以经由网络提供给一个或多个客户端。

[0125] 在另一方面，本发明涉及一种图像分析系统，该图像分析系统包括存储介质和处

理器。该存储介质包括多个原始图像，每个原始图像描绘了组织。处理器被配置用于生成程

序逻辑，该程序逻辑被配置用于从数字组织图像中移除伪像。处理器被配置为执行一种方

法，该方法包括：通过在原始图像中的每个原始图像上应用第一图像伪像生成逻辑，针对原

始图像中的每个原始图像生成第一人工降级图像，该第一图像伪像生成逻辑被配置为专门

生成第一类型的伪像；处理器另外被配置为用于生成程序逻辑，该生成包括：训练第一机器

学习逻辑的未训练版本，该第一机器学习逻辑在原始图像及其分别生成的第一降级图像上

编码第一伪像移除逻辑；以及将训练的第一机器学习逻辑作为程序逻辑或作为其组件返

回。

[0126] 在此描述的任何伪像生成逻辑都可以应用于原始图像以获得单折降级图像。另

外，它们可以通过一个或多个其它伪像生成逻辑应用于已经单折或多折降级的图像输出

上。在该情况下，由伪像生成逻辑使用的输入图像不是“原始图像”，而是原始图像的降级版

本，其也可以称为“中间降级图像”或“中间图像”。

[0127] 如在此所使用的“原始图像”是由图像捕获系统或其衍生物获取的图像。例如，原

始图像可以是从明场显微镜获得的RGB图像或灰度图像，或者可以是从荧光显微镜的特定

通道获得的灰度图像。它也可以是多通道图像，该多通道图像然后分解为单通道图像。优选

地，原始图像是具有至少标准图像质量，并且优选地具有良好质量的图像。优选地，原始图

像应该基本上没有伪像，特别是基本上没有稍后将通过在原始图像上应用伪像生成逻辑来

引入的伪像。

[0128] 如在此所使用的“自动编码器”、“自动关联器”或“Diabolo网络”是其输入和输出

数据大小相等的网络架构。例如，输入图像可以是大小为100x100像素的RGB图像，并且自动

编码器为此图像生成的输出也可以是大小为100x100像素的RGB图像。自动编码器适于从RN

＝>RN学习函数，其中N分别是输入图像和输出图像中的像素数。自动编码器可以是用于无

监督学习的人工神经网络。自动编码器被配置为学习一组数据的表示(编码)，通常是为了

降低维度。特别地，自动编码器可被配置为通过使用反向传播学习对身份函数的近似来学

习数据的生成模型。从结构上讲，自动编码器的最简单形式是与多层感知器(MLP)非常相似

的前馈非递归神经网络，该多层感知器(MLP)具有输入层、输出层和连接它们的一个或多个

隐藏层，但输出层具有与输入层相同数量的节点，并且旨在重建其自身的输入(而不是在给

定输入X的情况下预测目标值Y)。因此，自动编码器是无监督学习模型。自动编码器特别可

以是降噪自动编码器。

[0129] 如在此所使用的，“图像伪像”或“伪像”是出现在组织，特别是染色组织的图像中

的光学特征或图案，并且是在组织样品的制备、固定或染色期间或在组织样品的数字图像

的图像采集期间发生的错误或不期望的事件的结果。

[0130] 如在此所使用的，“染色伪像”是由样本制备、固定或染色期间的错误或不期望的

事件引起的伪像。染色伪像可由多种原因引起，包括固定不当、固定剂类型不当、脱水不良、

试剂不当、切片机切片不良、染色剂类型或浓度不当、染色温度不当、染色时间不当、染色液

pH值不当等。

[0131] 如在此所使用的“扫描伪像”是由图像捕获过程期间的错误或不期望的事件引起
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的伪像。

[0132] 如在此所使用的，“组织折叠伪像”是由组织样本的错误生成或由于将组织样本安

装在载玻片上的同时发生的错误而导致的伪像，由此所描绘的组织包括一个或多个折叠。

例如，在组织在用石蜡清除和浸润之前没有充分脱水的情况下，组织可能无法在切片机上

正确切片，从而导致切片中撕裂和破洞。当组织粘附到刀片的下表面时，也会产生“组织折

叠伪像”。当用于切割组织的刀片变钝和/或当组织是脂肪组织时，通常会观察到该类型的

伪像。

[0133] 如在此所使用的“线伪像”是具有弯曲或直线形状的伪像，或包括具有弯曲或直线

形状的部分的伪像。例如，组织样本中的气泡(特别是气泡的轮廓)、头发和布料纤维或其它

来源的纤维通常具有线的形式，例如气泡情况下的圆线形式。当用于将组织样本安装在载

玻片上的介质太稀时，在盖玻片下可能会形成气泡，因为随着介质干燥，空气会被吸入盖玻

片下。清洁剂或盖玻片介质的污染也可能在显微镜下产生起泡的外观。

[0134] 如在此所使用的，“炭疽色素伪像”是由于沉积在肺组织中的微小碳颗粒而使组织

在炭疽病中呈黑色而错误地显现为被强烈染色的图像区域。

[0135] 如在此所使用的，“非特定染色伪像”是由在染色过程期间未洗出的染料染色产生

的图像伪像。因此，非特定染色伪像表示组织区域或非组织区域，该组织区域或非组织区域

包括大量的染色剂，该染色剂被认为选择性地染色了特定的组织区域，但是被观察到对组

织内侧或外侧的附加区域进行了染色。剩余的染料产生具有特定颜色的染料的各种大小的

贴片，该特定颜色通常不包括任何组织特定的图案或强度梯度。一些形式的“非特定染色伪

像”也可以称为“残留染色伪像”。

[0136] 如在此所使用的“色调偏移伪像”是如下的图像伪像，其中图像的所有像素或图像

的一些区域的强度值偏离预期的像素强度。例如，色调偏移伪像可由IAS的一些错误硬件生

成，该IAS包含传感器，该传感器对左侧的光比其右侧的光更敏感。根据本发明的实施例，硬

件IAS的此类可再现的系统的错误可以通过软件逻辑来补偿。如在此所使用的“点扩展函数

(PSF)”是描述成像系统(例如显微镜)对点源或点对象的响应的函数。

[0137] 如在此所使用的“滤镜”是指定一个或多个图像处理操作的程序逻辑的函数。例

如，滤镜可以包括取决于输入图像中的像素的x和y坐标来增加或减小像素强度值的函数。

[0138] 如在此所使用的“逻辑”是一组机器可解释的指令，该机器可解释的指令当由处理

器执行时使处理器执行至少一个函数，例如从输入图像中移除特定的伪像。

[0139] 如在此所使用的“数字病理学方法”是在数字病理学领域中使用的方法。数字病理

学是一种基于图像的信息环境，该基于图像的信息环境可通过计算机技术启用，以允许管

理从数字载玻片生成的信息。数字病理学部分地通过虚拟显微镜实现，这是将玻璃载玻片

转换为可以在计算机监视器上查看、管理和分析的数字载玻片的做法。数字病理学领域目

前被认为是诊断医学最有希望的途径之一，以便实现更好、更快和更便宜的癌症和其它重

要疾病的诊断、预后和预测。

附图说明

[0140] 在下面的本发明的实施例中，仅通过举例的方式，参考附图进行更详细的说明，在

附图中：
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[0141] 图1是生成伪像移除逻辑的方法的流程图；

[0142] 图2是图像分析系统的框图；

[0143] 图3是具有组织折叠伪像的数字组织图像；

[0144] 图4是带有斑点噪声伪像的数字组织图像；

[0145] 图5是具有线伪像的数字组织图像；

[0146] 图6是具有缝合伪像的数字组织图像；

[0147] 图7是具有非特定染色伪像的数字组织图像；

[0148] 图8是具有不良聚焦伪像的数字组织图像；

[0149] 图9是具有采用图像采集系统特定参数创建的缝合伪像的数字组织图像；

[0150] 图10是“不成熟的”神经网络架构的框图；

[0151] 图11是“辅助损失”神经网络架构的框图；

[0152] 图12A是基本编码器单元的框图；

[0153] 图12B是残留编码器单元的框图；和

[0154] 图12C是基本解码器单元的框图。

具体实施方式

[0155] 图1是根据本发明的一个示例性实施例的生成伪像移除逻辑的方法的流程图。该

方法可以例如根据图2中描绘的本发明的另一实施例的图像处理系统来执行。在下面，将参

考图2来描述图1的方法。

[0156] 图2示出了图像分析系统200。该系统包括具有一个或多个处理器228的数据处理

系统202，例如标准台式计算机系统、笔记本计算机、平板计算机或服务器计算机系统。图像

分析系统200包括或可操作地耦合至图像采集系统204，例如明场或荧光显微镜或载玻片扫

描仪。在图像采集系统中，包括相机212。数据处理系统202包括用于接收由相机212捕获的

组织载玻片的数字图像的接口。例如，该接口可以是网络连接、USB棒、CD‑ROM驱动器等。处

理系统202包括存储多个原始图像208的非易失性存储介质240。原始图像可以是由相机212

生成的RGB图像或灰度图像，也可以是其分辨率、对比度、色彩空间或其它特征可能不同于

相机最初捕获的图像的预处理图像。以下，将假定原始图像208是由明场显微镜的相机捕获

的rgb图像。

[0157] 该存储介质可以进一步包括多个伪像生成逻辑230‑236，该伪像生成逻辑230‑236

可以分别被实现为独立的软件应用。可替代地，伪像生成逻辑230‑236被实现为单个软件应

用的组件。优选地，使用户能够特别地选择一个或多个伪像生成逻辑，以生成包括单个特定

类型的伪像或包括根据伪像生成的一个或多个预定义的时间序列生成的两个或更多个伪

像的降级图像。图2仅示出了在此描述的伪像生成逻辑的子集：缝合伪像生成逻辑230、线伪

像生成逻辑232、斑点伪像生成逻辑234以及非特定染色伪像生成逻辑236。在此所述的另外

伪像生成逻辑或伪像生成逻辑的不同子集可以包含在其它实施例的数据处理系统中。取决

于实施例和/或取决于伪像的类型，可以基于机器学习方法在包括“真实”伪像的组织图像

上手动或自动地指定相应的伪像生成逻辑。取决于实施例和/或伪像的类型，伪像生成逻辑

可以针对特定类型的伪像被指定一次，或者可以针对特定类型的图像采集系统204被指定

一次，或者可以针对单个图像采集系统被指定一次。例如，通过经由特定图像采集系统获取
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校准图像并拟合方形滤镜或其它数学函数使得该滤镜忠实地再现在校准图像(未示出)内

观察到的缝合图案，可以针对特定类型的显微镜或甚至针对单个显微镜系统专门获得缝合

伪像生成逻辑230。

[0158] 存储在存储介质240中的不同伪像生成逻辑的数量越大，可以自动生成的伪像的

类型越多，不同类型的伪像的组合的数量越多，并且可以从原始图像208自动生成的训练数

据集越多。优选地，原始图像208是高质量图像，其基本上没有图像伪像，或者至少基本上没

有将由伪像生成逻辑中的一个伪像生成逻辑在以下步骤中人工生成的伪像类型的图像伪

像。

[0159] 在第一步骤102中，图像分析系统在原始图像208中的每个原始图像上应用图像伪

像生成逻辑230、232、234、236中的一个图像伪像生成逻辑。由此，对于原始图像中的每个原

始图像，生成人为降级图像。例如，如果将缝合伪像生成逻辑230应用于原始图像，则所得的

降级图像将示出由伪像生成逻辑230与原始图像的像素相加、叠加、相乘或以其它方式组合

的缝合图案。取决于实施例，原始接收的图像的降级版本的生成可以在图像采集系统的图

像采集之后或期间立即执行，或者可以在图像获取之后很多天执行。

[0160] 在通过应用伪像生成逻辑230‑236中的一个伪像生成逻辑针对原始图像中的每个

原始图像已经创建相应的降级图像之后，获得了包括原始图像208和分别(单折)降级图像

210.A的训练数据集。

[0161] 然后，生成伪像移除逻辑218。伪像移除逻辑218的生成包括训练机器学习逻辑的

步骤104，该机器学习逻辑在原始图像208和降级图像210上编码伪像移除逻辑，并在步骤

106中返回训练的机器学习逻辑218。

[0162] 例如，在训练数据集由原始图像和由缝合伪像生成逻辑230生成的降级图像组成

(并且没有包含任何其它伪像类型的图像)的情况下，生成的伪像移除逻辑218将基本上配

置为经由缝合伪像移除逻辑220选择性地移除特定相机或相机类型的缝合伪像。伪像移除

逻辑将无法移除线伪像、斑点伪像等。在训练数据集210另外包括由其它伪像生成逻辑232‑

236生成的降级图像的情况下，伪像移除逻辑218将在信息丰富的训练数据集上进行训练，

并且将适于移除多种不同类型的伪像。优选地，用于生成相应伪像移除逻辑220‑226的训练

数据集包括描述特定伪像生成逻辑的元数据，该特定伪像生成逻辑从原始图像208中的特

定一个原始图像生成特定的降级图像。

[0163] 在一些实施例中，伪像移除逻辑218被配置为从图像中唯一地并且选择性地移除

特定的单个伪像类型的伪像。根据图2中所示的实施例，伪像移除逻辑218包括多个功能

220、222、224、226，其分别被训练并被采用以从图像中移除特定类型的图像伪像。

[0164] 根据一些实施例，图像分析系统200被配置为针对原始图像中的每个原始图像以

及针对伪像生成逻辑230‑236中的每个伪像生成逻辑来生成相应的(单折)降级图像。与特

定伪像类型有关的原始图像和单折降级图像用于训练伪像类型特定的伪像移除逻辑。在一

些实施例中，伪像移除逻辑218是单个机器学习架构，该单个机器学习架构在包括与许多不

同的伪像类型有关的降级图像的训练数据集上进行训练，并且包括分别学习以移除特定伪

像类型的伪像的子功能(可以充当黑盒)。

[0165] 在其它实施例中，通过在选择性地包括特定类型的图像伪像的训练数据上训练机

器学习逻辑的未训练版本来生成伪像移除逻辑220‑226中的每个伪像移除逻辑。所生成的
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训练的机器学习逻辑220‑226随后组合到单个软件应用中，该应用允许用户从输入图像中

移除多种不同类型的伪像。

[0166] 根据优选实施例，伪像生成逻辑230‑236不仅被应用于原始图像一次，以生成单折

降级图像210.A。而是，图像分析系统可以被配置为顺序地应用伪像生成逻辑，从而由序列

中的伪像生成逻辑中的任何一个伪像生成逻辑输出的降级图像被随后的伪像生成逻辑用

作输入。例如，缝合伪像生成逻辑230可以从存储介质240读取原始图像208，并输出包括缝

合伪像的第一中间图像。然后，第一中间图像被线伪像生成逻辑232用作输入，以生成第二

中间图像，该第二中间图像再次用作另一伪像生成逻辑的输入。

[0167] 在一些实施例中，用户可以手动指定用于生成多前向降级图像210.B的伪像生成

逻辑的序列。优选地，用户将指定伪像生成操作的序列，使得该序列表示预期在染色和图像

采集期间发生的伪像生成的“真实”时间序列。在其它实施例中，图像分析系统200针对伪像

生成逻辑230‑236的给定集合或子集，自动确定应用伪像生成逻辑的方式的许多或全部组

合可能的序列。然后，生成训练数据集，该训练数据集包括原始图像208和多折降级图像

210.B，从而至少一些多折降级图像已经由同一组伪像生成逻辑创建，但是基于不同的时间

序列。这可能是有益的，因为伪像生成的时间序列可能因情况而异，并且包括应用伪像类型

的许多不同时间序列的训练数据集可以允许伪像移除逻辑218“学习”从图像中移除伪像的

许多不同的序列。这可能是有益的，因为取决于特定的染色协议、染色染料、染色的组织以

及在使用的图像采集系统中，可以观察到按不同时间序列不同的伪像类型，并且伪像生成

的“真实/最可能”序列可能未知，或因情况而异。通过自动生成高度信息丰富的训练数据

集，本发明的实施例可以允许生成伪像移除逻辑，该伪像移除逻辑能够根据许多不同的按

时间的伪像移除方案从数字病理学图像中准确地移除许多不同类型的伪像。

[0168] 根据实施例，伪像移除逻辑220‑226中的每个伪像移除逻辑被实现为全卷积神经

网络。根据其它实施例，组合的伪像移除逻辑218被实现为单个全卷积神经网络。

[0169] 在一些实施例中，用于学习单个或所有伪像类型的伪像移除逻辑的机器学习逻辑

是具有例如在Long  Jonathan、Evan  Shelhamer和Trevor  Darrell的IEEE计算机视觉和模

式识别会议的论文集(2015年)的“Fully  convolutional  networks  for  semantic 

segmentation”中描述的网络架构的神经网络。优选地，网络是端到端和像素到像素训练的

全卷积网络。该网络可以通过将当代分类网络(诸如AlexNet、VGG  net和GoogLeNet)改编为

全卷积网络来生成。

[0170] 全卷积网络适于学习如何通过在图像的降级版本上应用基于模型的伪像移除算

法以生成自动重建的图像，将原始图像与重建图像进行比较，以及在差异太大(例如，超过

阈值)的情况下，修改模型使得重建图像和原始图像之间的差异被最小化，来移除伪像或特

定类型。因此，机器学习逻辑“学习”能够从图像中移除特定类型伪像的模型。

[0171] 在一些优选实施例中，机器学习逻辑218、220、222、224、226被实现为具有与在此

描述的噪声伪像类型相对应的至少一种类型的噪声伪像模型的“降噪自动编码器”。结果，

训练的机器学习逻辑(“训练的降噪编码器”)适于从输入图像中移除该特定类型的伪像。该

网络架构可以由如下组成：具有编码器和解码器机制的深度卷积神经网络设置，例如FCN‑

8s(在Long  Jonathan、Evan  Shelhamer和Trevor  Darrell的IEEE计算机视觉和模式识别会

议的论文集(2015年)的“Fully  convolutional  networks  for  semantic  segmentation)，
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或Simona  Fraser  University的Lovedeep  Gondara的“Medical  image  denoising  using 

convolutional  denoising  autoencoders”，ArXiv预印本arXiv：1608.04667，2016年。Unet

中提供了适用网络架构的另一个示例(Ronneberger  Olaf等人：在“Medical  Image 

Computing  and  Computer‑Assisted  Intervention”章节中“U‑Net:Convolutional 

Networks  for  Biomedical  Image  Segmentation”，MICCAI  2015：第18届国际会议，慕尼

黑，德国，2015年10月5日至9日，会议记录，第III部分，“Springer国际出版社”，ISBN＝

“978‑3‑319‑24574‑4”)。

[0172] 机器学习逻辑218、220‑226的训练包括将每个人工降级的图像与相应的原始非降

级图像一起输入，以使自动编码器能够学习以根据“降级”图像来重建原始图像。

[0173] 伪像生成逻辑230‑236是手动指定的，或者是基于机器学习方法自动或半自动生

成的。例如，可以通过从空载玻片的特定IAS的相机拍摄的一个或多个图像中自动学习方形

滤镜来获得缝合伪像生成逻辑。相反，程序员可以明确指定椒盐噪声生成函数。

[0174] 图3是描绘“真实”组织折叠伪像的数字组织图像。该类型的图像伪像通常是在组

织切割期间使用钝刀或在载玻片安装期间出现操纵错误的结果。根据本发明的一些实施

例，提供了一种组织前向伪像生成逻辑，其被配置为在输入图像上自动添加人工组织折叠

伪像以生成图像的降级版本。组织折叠伪像的生成包括虚拟地将原始图像切割成图像部

分，覆盖图像部分，使得该部分沿着切割线(例如针对约3至10像素的重叠边距)重叠。所得

的降级图像看起来非常类似于包含“真实”组织折叠伪像的图像。

[0175] 图4是带有“真实”斑点噪声伪像的数字组织图像。斑点噪声通常由相机对象或组

织载玻片的盖玻片上的灰尘引起。相机传感器单元中的不良像素也可能生成斑点噪声。根

据一些实施例，斑点伪像生成逻辑234实现椒盐噪声生成函数。该函数能够忠实再现通常在

数字病理学图像中观察到的斑点噪声。优选地，该函数使斑点的半径随机化。

[0176] 图5是带有气泡造成的线伪像的数字组织图像。根据一些实施例，线伪像生成逻辑

232被配置为随机地选择不同阶的多项式参数，以根据该参数以及数字图像中的气泡边缘

的典型厚度来生成黑线。

[0177] 图6是具有缝合伪像的数字组织图像。“缝合伪像”或“缝合噪声伪像”是由图像采

集系统204的光学或机械原理生成的图像伪像，由此图像采集系统特别可以是载玻片扫描

仪。根据实施例，缝合伪像生成逻辑230实现被应用到由程序逻辑230接收的任何输入图像

上的方形滤镜，从而生成并返回包括模拟缝合伪像的降级图像。优选地，通过分析由特定图

像采集系统获得的空载玻片的图像，凭经验获得方形滤镜。方形滤镜可以自动或手动安装，

以忠实地再现观察到的图像采集系统的缝合图案。然后，在缝合伪像生成逻辑230中，针对

多个原始图像中的每个原始图像自动生成包括特定图像采集系统的模拟缝合伪像的相应

降级图像。原始图像和降级图像用作用于训练和缝合伪像移除逻辑220的训练数据集，该训

练和缝合伪像移除逻辑220能够选择性地移除由特定图像采集系统或图像采集系统的类型

生成的缝合伪像。

[0178] 图7是具有“真实”非特定染色伪像的数字组织图像。例如由程序逻辑236通过应用

颜色特定的椒盐斑点噪声生成函数可以模拟非特定染色伪像，由此该函数的颜色对应于应

模拟并移除其非特定染色伪像的染色剂类型。例如，基于机器学习方法从包括原始图像208

和由程序逻辑236生成的人工降级图像的训练数据集生成图像采集系统的程序逻辑226。程
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序逻辑226被配置为选择性地从数字病理学图像中移除特定染色剂的非特定染色伪像。

[0179] 图8是带有“真实”不良聚焦伪像的数字组织图像，这是显微镜聚焦丢失的结果。根

据实施例，对于特定的图像采集系统，例如对于特定的显微镜或显微镜类型，通过对点扩展

函数(PSF)或PSF的高斯近似建模，可以自动创建包括不良聚焦噪声的降级图像。

[0180] 图9描绘了具有采用图像采集系统特定的参数创建的缝合伪像的数字组织图像。

[0181] 图10是根据本发明的实施例的用作机器学习逻辑的“不成熟”神经网络架构的框

图。可以训练所描绘的网络架构以学习单个伪像类型的伪像的生成。可替代地，可以训练网

络架构以生成不同类型的伪像的预定序列。另外或可替代地，该图中描绘的网络架构可以

被训练为以预定序列移除特定伪像类型的伪像或移除不同类型的多个伪像。可以插入或删

除更多层，以增加或减少网络的复杂性。通过从网络中添加和移除层，以及通过在参考数据

集上测试训练的网络的准确性，可以通过实验确定具有最优层数的网络架构。

[0182] 图11是在本发明的一些其它实施例中用作机器学习逻辑的“辅助损失”神经网络

架构的框图。基本上可以以与图10中所示的架构相同的方式和相同的目的来使用图11中所

示的网络架构。

[0183] “不成熟网络”和“辅助损失”网络架构二者都可以用作学习创建和/或移除特定伪

像类型的程序逻辑。“不成熟网络”和“辅助损失”网络架构二者都可以用作学习创建和/或

移除伪像序列的程序逻辑。然而，“辅助损失”网络允许对训练过程进行更严格的控制，因为

网络中的层的子集已经自行分配了“老师”，这可以允许对所述层的子集进行训练，以生成

或移除特定的伪像类型。

[0184] 图12A是例如在图10或图11中所示的神经网络中使用的基本编码器单元的框图。

基本编码器单元形成归一化层序列，其中批量归一化层位于整流层(整流线性单位‑ReLU

层)之前。

[0185] 图12B是例如在图10或图11中所示的神经网络中使用的残留编码器单元的框图。

基本编码器单元形成归一化层序列，其中ReLU层在批量归一化层之前。

[0186] 图12C是基本解码器单元的框图，该基本解码器单元具有类似于图12A中描绘的单

元的架构。另外，它包括非采样层。

[0187] 图12A至图12C中所示的每个层在网络中(例如在图10和图11中所示的网络之一

中)具有功能。例如，convolotion2d应用2d卷积滤镜，在训练期间批量归一化可对梯度进行

归一化，上采样使图像更大，而池化则对图像进行下采样。该层可以分别包括参数，该参数

的值在训练阶段期间被学习(优化)。
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图3

图4
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图5

图6
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图7

图8
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图9
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图10
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图11
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