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A B S T R A C T
复杂和多样化的超微结构特征可以指示肾脏疾病的类型、进程和预后。近年来，结合深
度学习方法的计算病理学在推进肾小球超微结构自动形态分析方面显示出巨大潜力。然
而，目前的研究主要集中在对个体超微结构的识别，这使得难以满足实际诊断需求。在
这项研究中，我们提出了超微结构特征的肾小球形态计量框架（Glo-DMU），该框架基
于三个深度模型：超微结构分割模型、肾小球滤过屏障区域分类模型和电子密集沉积物
检测模型。遵循肾活检诊断的常规流程，该框架同时量化三种最广泛使用的超微结构特
征：肾小球基底膜的厚度、足突融合的程度以及电子密集沉积物的位置。我们在真实世
界的诊断场景中对 115 名含有 9 种肾病理类型的患者进行了评估，显示出自动量化结
果与病理报告中的形态描述之间良好的一致性。Glo-DMU 具备全自动化、高精度和高
通量的特点，能够同时量化多种超微结构特征，为辅助肾脏病理学家提供了一种高效工
具。

1. 引言
复杂和多样的超微结构特征可以指示肾脏疾病的类型、进程和预后，使其成为病理学家诊断的焦点以及

研究者感兴趣的课题。然而，基于透射电子显微镜（TEM）图像对这些特征的表征通常需要病理学家的人
工标注和详细分析，这是一个既艰巨又复杂的任务。因此，研究人员努力通过计算病理学来解决超微结构特
征定量和分析的挑战。自 20 世纪 90 年代以来，已经提出了一些半自动形态计量方法以提高特征定量的效
率。然而，大多数方法仍然需要大量的人工干预，未能实现高通量定量。最近，深度学习方法在推动计算病
理学发展方面显示出巨大潜力。然而，目前的研究主要集中在单个超微结构的识别上，缺乏对多种超微结构
特征的分析和真实场景的测试，这使得满足复杂诊断需求变得具有挑战性。
肾脏超微结构病理的诊断需要对多种超微结构特征进行全面评估。其中，肾小球基底膜（GBM）的厚度、

足突消失（FPE）的程度以及电子致密沉积物（EDD）的位置是肾脏病理学中最广泛使用的三个形态特征。
[7] 首先，GBM 厚度的改变是糖尿病肾病（DN）、薄基底膜肾病（TBMN）和 Alport 综合征等疾病不可或
缺的诊断证据。[9, 13, 14, 29] 目前，在病理诊断实践中，GBM 厚度主要通过正交截距法手动测量。[12] 这
种无偏的体视学方法被认为是金标准，但对于大规模诊断应用来说过于耗时。[19, 20] 为解决这个问题，始
终在推动自动化水平的提高。[3, 15, 20, 30] 自动化方法不仅应能够识别 GBM，还应在准确测量之前排除不
适当的区域，如内皮层扩宽和 GBM 的皱缩。其次，足突位于足细胞的功能性裂隙隔膜之间。如果它们受到
损伤、突变或丢失，其复杂的结构将会融合，这被称为足突融合（FPE）。FPE 的程度与蛋白尿等临床指标
相关，在局灶节段性肾小球硬化症（FSGS）和微小病变病（MCD）之间的鉴别诊断中起着至关重要的作
用。[2, 10, 11, 18, 28] 在病理报告中，FPE 的程度通常以半定量的分级形式描述，[6, 23] 然而在一些研究
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中，使用足突宽度和 FPE 的比例进行表征。[4, 18, 25, 28] 要自动估计整体 FPE，我们需要总结每个肾小
球过滤屏障区域（GFB）的足突融合状态。再次，免疫复合物的沉积是各种免疫介导的肾小球肾炎的重要致
病机制，在透射电子显微镜（TEM）图像中表现为电子致密物（EDD），其存在和位置提供了重要的诊断线
索。[7] EDD 位置的量化需要识别 EDD 与周围超微结构之间的空间关系，而目前依赖于病理学家的判断。
研究人员已经实现了 EDD 是否存在的自动分类，但尚未探索其沉积分布位置。[1, 33] 此外，一些相关研究
已经开展了超微结构如 GBM、足突和 EDD 的识别，但尚未进行特征分析。[15–17, 30–32]
在这项回顾性研究中，遵循肾活检诊断的常规协议，我们构建了一个深度形态框架（Glo-DMU）来表征

上述超微结构特征。首先，我们训练了三个专门的深度模型：(1) 分割各种超微结构；(2) 分类 GFB 区域以
确定其是否适合厚度测量，并评估 FPE 状态为健康或融合；(3) 检测不同形态和大小的 EDD。然后，我们
将这些深度模型与后处理计算机视觉模块集成，以获得与这三种特征相关的定量值。最后，我们在实际诊断
场景中测试了这些定量特征。该框架使病理学家能够在不深度参与量化分析过程的情况下获取多种超微特
征。此外，这些特征的可视化具有良好的可解释性，可作为辅助诊断的宝贵参考。

2. 方法
2.1. 数据收集和处理
这些数据，包括 TEM 图像和相应的报告，来自于 2019 年至 2023 年在南方医科大学中央实验室和广州

华银医学实验室中心的实际诊断场景。肾活检样本的准备、成像和 ROI 选择均已提前按照实验室相关标准
进行。更多详细信息请参阅补充方法 1。本研究中的数据收集和分析是依照《赫尔辛基宣言》进行的，并在
移除个人信息以确保隐私后进行回顾性研究。
本研究包括 9 种肾活检样本，包括糖尿病肾病（DN）、薄基底膜肾病（TBMN）、Alport 综合征、局灶

节段性肾小球硬化（FSGS）、微小病变病（MCD）、IgA 肾病（IgAN）、膜性肾病（MN）、狼疮性肾炎（LN）
以及健康的肾移植供体（正常）。其中，正常样本被视为对照组。我们的纳入协议如下：（1）深度模型训练
和评估数据集：包括无伪影的肾小球图像，不论是否包含性别、年龄和病理报告等信息。（2）超微结构特征
测试集：对于纳入的 8 种疾病样本，要求完整的性别、年龄和病理报告信息。由于更严格的隐私保护，缺乏
性别和年龄信息的正常样本也被纳入。此外，每个样本应至少包含 3 张无伪影的肾小球图像，放大倍率范
围为 1K 至 15K。
最终，本研究共收集了 487 例肾活检样本。其中 372 例被分类为深度模型训练和评估数据集，115 例被

分类为超微结构特征测试集。关于患者的更多详细信息，请参阅补充表 S1。
如图 1 所示，深度模型训练和评估数据集的所有标注均采用 CVAT [24] ，以半自动形式进行。该模型最

初在初步标注基础上进行训练，并生成伪标签，这些伪标签随后由病理学家审核和完善，然后重新添加到数
据集中进行模型再训练。经过几次迭代后，最终的数据集被获得。关于数据集处理的更多细节可在补充方法
2 中找到。
此外，为了比较自动定量特征与定性病理报告描述的一致性，我们根据病理学家 [6, 23] 的共识整理了超

微结构特征的分级标准，如表 1 所总结的。关于超微结构特征和分级标准的详细信息可以在补充图 S1 和方
法 3 中分别找到。

2.2. 深度模型的训练和评估
三种超微结构特征的自动量化是非常复杂的。测量 GBM 的厚度需要识别相应的超微结构并排除不适当

的测量区域。估算 FPE 的程度需要总结每个 GFB 区域内足突的融合状态。确定 EDD 的位置不仅需要检
测 EDD，还需要识别足细胞足突、GBM、内皮细胞和系膜等区域。因此，我们将这三种超微结构特征的量
化过程分解，并构建了三个特定任务的深度模型：超微结构分割模型 𝑀Seg ，GFB 区域分类模型 𝑀Cls ，以
及 EDD 检测模型 𝑀Det ，如图 2 (a) 所示，并在下面的章节中详细说明。然后，我们使用三个指标来评估
模型的性能，即用于分割的 Dice 相似系数（DSC）、用于分类的 F1-score，以及用于检测的 50 平均精度
（𝐴𝑃50 ），更详细的信息请参见补充方法 4。

2.2.1. 肾小球足细胞足突、GBM、内皮细胞和系膜的超微结构分割
基于超微结构分割数据集（数据集 A），我们训练了一个类似 UNet 的分割模型 𝑀Seg 来识别各种超微结

构。对于 𝑀Seg 的训练，我们将 epoch 设置为 150，批量大小设置为 8，学习率通过 OneCycleLR 策略 [27]
调整，峰值为 0.01。该模型使用 SGD 优化器和 Dice 损失函数进行训练。应用了数据增强技术，例如随机
旋转、随机翻转、随机平移、随机缩放、随机对比度变化、随机伽马变化、随机高斯模糊和高斯噪声。
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Figure 1: 本研究中的数据集概述。(a) 超微结构分割数据集（数据集 A）。(b) GFB 区域分类数据集（数据集 B）。(c)
EDD 检测数据集（数据集 C）。(d) 超微结构特征测试集（数据集 D）：数据类型和处理过程。(e) 超微结构描述的分布
以圆形堆叠条形图表示。

Table 1
超微结构特征的定义和分级标准

Term Definition Grading Criteria Value

The thickness of GBM the length between the endothelial
cells and podocyte membrane

thinning 𝐷𝑎 < 250nm
normal 250nm ≤ 𝐷𝑎 ≤ 450nm
thickening 𝐷𝑎 > 450nm

The degree of FPE
the percentage of the capillary
surface covered by fused podocyte
foot processes

mild 𝑅𝐹𝑃𝐸 < 0.4
moderate 0.4 ≤ 𝑅𝐹𝑃𝐸 ≤ 0.7
severe 𝑅𝐹𝑃𝐸 > 0.7

The location of EDD
regions of higher electron density
with a uniform texture, appearing as
clumps or bands

subepithelial 𝑇𝑝 > 𝑇𝐸𝐷𝐷

intramembranous 𝑇𝑔 > 𝑇𝐸𝐷𝐷

subendothelial 𝑇𝑒 > 𝑇𝐸𝐷𝐷

mesangial 𝑇𝑚 > 𝑇𝐸𝐷𝐷

𝐷𝑎 : thickness of GBM; 𝑅𝐹𝑃𝐸 : the degree of FPE; 𝑇𝐸𝐷𝐷 : the threshold for determining the “presence”or “absence”of EDD in
the corresponding ultrastructure.

2.2.2. GFB 区域分类用于适当的 GBM 测量和足细胞足突融合状态估计
基于 GFB 区域分类数据集（数据集 B），我们训练了一个 GFB 区域分类模型 𝑀Cls ，该模型使用

ResNet18 [8] 网络作为主干，并使用两个线性层作为分类头——测量区域分类头 𝐻MEA(·) 和 FPE 状态分
类头 𝐻FPE(·) 来区分适当的厚度测量区域并对足细胞足突的融合状态进行分类。在训练 𝑀Cls 时，我们将
训练周期设置为 200，批处理大小设置为 32，学习率采用逐步下降策略，峰值为 0.1。交叉熵损失函数和
SGD 优化器用于优化训练过程。用于训练的数据增强技术与用于超微结构分割模型的 𝑀Seg 相同。
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Figure 2: 所提出方法的概述。(a) 深度模型的训练和评估。(b) Glo-DMU 实现了三个超微结构特征的量化：GBM 的
厚度、FPE 的程度和 EDD 的位置，并提供了相应的可视化。(c) 超微结构特征的测试和分析：将病理学家的描述与
Glo-DMU 的量化结果进行比较。

2.2.3. 肾小球透射电子显微镜图像中的 EDD 检测
基于 EDD 检测数据集（数据集 C），我们使用 ResNet50 作为主干的类似 Faster RCNN 的物体检测框架

[22] 训练了一个 EDD 检测模型 𝑀Det ，以边界框的形式识别 EDD。对于训练 𝑀Det ，我们将 epoch 设置
为 36，批量大小设置为 2，学习率采用峰值为 0.0025 的分步下降策略。使用常规的物体检测多任务损失函
数和 SGD 优化器来优化训练过程。有关数据增强和预处理的更多细节，请参阅我们之前发表的工作。[17]
如图 2 (b) 所示，在 Glo-DMU 框架内，这三个深度模型不是各自孤立地进行推理，而是与由后处理计算

机视觉模块组成的模块集成在一起进行特征量化。除了这三个深度模型外，框架中还有四个重要模块。（1）
GFB 区域裁剪模块（GFB 区域裁剪）：该模块利用由 𝑀Seg 分割的掩膜提取 GBM 的中心线，然后沿该中
心线使用滑动窗口裁剪，以补丁的形式输出 GFB 区域。（2）GBM 量化模块（GBM 厚度测量和体视计算）：
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该模块对每个 GFB 区域中的分割掩膜进行自动厚度测量，这些区域由 𝑀Cls 分类为适合测量。然后，将所
有区域的测量厚度进行平均并体视修正，以获得患者的整体 GBM 厚度。（3）FPE 量化模块（FPE 程度估
计）：通过结合 𝑀Cls 在每个 GFB 区域输出的 FPE 概率，该模块可以估计患者的整体 FPE 程度。（4）EDD
量化模块（计算四个超微结构区域中的 EDD 面积）：通过匹配由 𝑀Seg 分割的掩膜和由 𝑀Det 识别的 EDD，
该模块识别每个超微结构中 EDD 的位置。此外，我们对三个特征进行了可视化并进行了统计分析。
每位患者收集了 𝑁 个 TEM 图像

{
𝑋1, 𝑋2, § , 𝑋𝑖

}𝑁
𝑖=1
。采用模型 𝑀Seg 为图像 𝑋𝑖 生成分割掩膜。然后，

在掩膜上执行操作 𝑓skeleton(⋅) 以获得 GBM 的中心线 𝐿𝑖 ，如方程 (1) 所示。沿中心线以步幅 𝑆 进行操作
𝑓sample(⋅) 以获得 𝐾 个采样点。然后，操作 𝑓crop(⋅) 以窗口宽度 𝑊 在采样点输出 𝐾 个补丁形式的 GFB 区
域，如方程 (2) 所示。关于如何根据不同放大倍数图像调整 𝑆 和 𝑊 的进一步细节在补充图 S2 中讨论。

𝐿𝑖 = 𝑓skeleton
(
𝑀seg(𝑋𝑖)

)
(1)

{
𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, § , 𝑥𝑖𝑗

}𝐾
𝑗=1

= 𝑓crop
(
𝑓sample(𝐿𝑖, 𝑆), 𝑋𝑖,𝑊

)
(2)

2.2.4. GBM 厚度测量和体视学计算
如方程 (3) 所示，对于每个裁剪后的 GFB 区域 𝑥𝑖𝑗 ，模型 𝑀Cls 通过其测量区域分类头 𝐻MEA(𝑥𝑖𝑗) 输

出适合厚度测量的概率。执行操作 𝑓measure(⋅) 以获得每个 GFB 区域的横截面距离 𝑑𝑖𝑗 ，其概率值大于 0.5。
如补充图 S3(d) 所示，自动厚度测量步骤如下：确定沿着 GBM 中心线在适当的测量区域内采样点的切线，
然后该切线的法线与 GBM 边界的两侧相交。两个交点之间的距离就是横截面距离 𝑑𝑖𝑗 。

𝑑𝑖𝑗 = 𝑓measure
(
𝑥𝑖𝑗 ,𝐻MEA(𝑥𝑖𝑗)

)
(3)

根据立体学原理，GBM的厚度 𝐷𝑎 表示为每位患者测量距离
{
𝑑11, 𝑑12, § , 𝑑𝑖𝑗

}
的算术平均值，如方程 (4)

所示。

𝐷𝑎 =
𝜋
4

� 1

𝑁 � 𝐾

𝑁∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑗=1

𝑑𝑖𝑗 (4)

其中，𝜋
4
表示与测量对应的立体校正因子。

2.2.5. FPE 度的估计
该模块模拟了病理学家观察足突的方式。对于每一个裁剪过的 GFB 区域 𝑥𝑖𝑗 ，模型 𝑀Cls 通过 FPE 状

态分类头 𝐻FPE(𝑥𝑖𝑗) 输出 FPE 概率。正如方程 (5) 所示，我们计算所有 GFB 区域 FPE 的平均概率来近似
患者的总体 FPE 程度 𝑅FPE 。𝐻FPE(𝑥𝑖𝑗) 和 𝑅FPE 都是范围从 0 到 1 的归一化值，值越接近 1 表示 FPE
程度越严重。

𝑅FPE =

∑𝑁
𝑖=1

∑𝐾
𝑗=1

𝐻FPE(𝑥𝑖𝑗)

𝑁 � 𝐾 (5)

通过将 𝑀Det 的检测结果与 𝑀Seg 输出的分割掩码进行匹配，该模块可以确定每个 EDD 边界框的坐标，
然后通过将边界框面积缩放到实际物理尺寸来估计不同超结构中 EDD 的面积。此过程表示为操作 𝑓match(⋅)
，如方程 (6) 所示。

𝑃EDD =

𝑁∑
𝑖=1

𝑓match
(
𝑀Det(𝑋𝑖),𝑀Seg(𝑋𝑖)

)
(6)

其中 𝑃𝐸𝐷𝐷 = ^𝑇𝑝, 𝑇𝑔 , 𝑇𝑒, 𝑇𝑚‘ 分别代表在上皮下、膜内、内皮下和间质区的 EDD 相应区域。我们设定了
一个有效的检测阈值 𝑇𝐸𝐷𝐷 ，并且当 𝑇𝑝/𝑔/𝑒/𝑚 > 𝑇𝐸𝐷𝐷 时，认为在相应位置存在 EDD，详细讨论见补充表
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Table 2
自动和手动 GBM 厚度测量结果

Disease
GBM

Thickness
Grading

Patient
Number

Automated
GBM

thickness

Manual
GBM

thickness
P-value Automated/Manual

sampling number

TBMN thinning 10 248 , 79 226 , 61 0.1393(NS) 169 , 82/42 , 27
Alport 13 297 , 92 264 , 80 0.1093(NS) 102 , 80/33 , 20

MCD

normal

15 328 , 96 294 , 83 0.0537(NS) 183 , 86/34 , 11
IgAN 13 318 , 95 300 , 143 0.1873(NS) 151 , 121/33 , 12
FSGS 10 348 , 118 318 , 102 0.1700(NS) 144 , 55/32 , 10

Normal 10 327 , 82 338 , 52 0.3650(NS) 148 , 79/42 , 12

LN
thickening

15 416 , 142 375 , 151 0.1604(NS) 108 , 60/25 , 11
MN 15 536 , 180 505 , 185 0.8211(NS) 139 , 80/21 , 7
DN 10 616 , 140 595 , 152 0.6534(NS) 156 , 65/23 , 9

The unit of GBM thickness is nm. NS, nonsignificant.

S2。注意，尽管边界框的面积略大于 EDD 的面积，但这不会显著影响是否在该超微结构中存在 EDD 的结
论。
通过 Glo-DMU，我们量化了肾脏三种重要的超微结构特征：GBM 的厚度、FPE 的程度以及 EDD 的位

置。此外，我们还可视化这些超微结构特征，其中包括描绘截线和相应的 GBM 厚度值，用不同颜色阴影块
标记 FPE 的程度，并在不同的超微结构中用不同颜色的边框框出 EDD，如在第 2.2 至 2.4 节的图中所示。
这些可视化结果为病理学家提供了直观且易于理解的参考。
对于定量的

2.2.6. 统计分析
GBM 厚度值，我们采用了三种方法来评估自动测量和人工测量之间的差异：Kolmogorov-Smirnov 检验

（K-S 检验）、Pearson 相关系数和 Bland-Altman 图。当 K-S 检验中 P > 0.05 时，差异被认为没有统计学
意义。对于只有定性描述的超微结构特征，例如 GBM 厚度的分级、FPE 的程度和 EDD 的位置，我们使
用 ROC 曲线下面积（AUC）来评估 Glo-DMU 的定量化。
在超微结构特征测试集（数据集 D）的 TEM图像中，我们可视化了三个深度学习模型的推理结果。如图

3 (a) 所示，对于由常见肾脏疾病引起的各种超微结构变化，如基底膜（GBM）增厚和电子致密物（EDD）
沉积，𝑀Seg 在识别不同放大倍率下的超微结构时保持高精度。如图 3 (b) 所示，𝑀Cls 更专注于更局部的视
野。𝑀Cls 不仅能够基于 GBM 与其他超微结构（如 GBM 的皱缩）之间的关系来区分适当的厚度测量区域，
还能通过捕捉肾小球过滤屏障（GFB）区域的详细变化来准确预测足突融合（FPE）的概率。如图 3 (c) 所
示，对于各种常见免疫介导的肾小球疾病，𝑀Det 能够用精确的边界框识别肾小球中 EDD 的坐标。深度模
型的更全面性能评估见补充表 S3 和图 S4。
在本节中，针对数据集 D 中的 9 种常见肾脏病理类型，我们比较了 GBM 厚度的自动测量结果与人工测

量结果，并说明了它们之间的一致性。表 2 展示了 115 名患者的 GBM 厚度测量结果，这也在图 4 (a) 中的
小提琴图中进行了说明。K-S 检验结果表明，9 种肾脏病理类型的自动测量与人工测量之间没有显著差异。
自动取样可以比人工取样更密集，因为其不再受制于劳动力成本，这可以从表格 2 的最后两列中看出。
将所有肾活检病理组结合起来时，自动测量与人工测量之间的 Pearson 相关系数达到了 0.8676，表明两

种测量方法之间存在很强的相关性，如图 4 (b) 所示。此外，约 96 % 的患者在 Bland-Altman 图中的一致
性界限内，表明良好的互换性，如图 4 (c) 所示。此外，我们将自动 GBM 测量分级视为三个二元分类任务，
相应的 ROC 曲线如图 4 (d) 所示。GBM 变薄、增厚和正常厚度的 AUC 分别为 0.85, 0.91 和 0.72，这表明
自动测量结果大致类似于病理学家在报告中提供的分级描述结果。如图 4 (e) 所示，自动 GBM 厚度测量可
以适应多种肾活检病理类型，并为病理学家提供准确的定量结果。
在本节中，基于数据集 D，我们评估了其在各种常见肾脏病理类型中反映 FPE 程度的表现，如图 5 (a)

中的箱线图所示。𝑅FPE 逐渐接近 1，表明 FPE 程度更为严重。TBMN 未显示显著 FPE，𝑅FPE 低于 0.4。
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Figure 3: 深度模型在超微结构特征测试集上生成的可视化结果。(a) 超微结构分割结果，显示 GBM（红色）、足细胞足
突（蓝色）、内皮细胞（绿色）和系膜（青色）不同肾脏病理类型在不同放大倍数下的情况。(b) GFB 区域分类结果，左
侧为测量区域分类结果，右侧为 FPE 状态分类结果。(c) EDD 检测结果由黄色边框标出。第二列中的图像是第一列图
像中虚线框区域的放大图。

IgAN、FSGS 和 Alport 的 FPE 程度因疾病进展而异，𝑅FPE 在 0.4 到 0.7 之间。MCD、DN、LN 和 MN
表现出严重的 FPE，𝑅FPE 高于 0.7。自动估算的 𝑅FPE 与诊断经验的观察结果大致一致。
我们将 FPE 程度的分类视为三个独立的二元分类任务，其结果的 ROC 曲线如图 5 （b）所示。分类的

AUC 为区分轻度 FPE 的 0.81，中度 FPE 的 0.73，和重度 FPE 的 0.84。因此，自动估计的 𝑅FPE 大致分
类了 FPE 的不同状态。图 5 （c）展示了 FPE 程度的可视化。对于轻度 FPE 的肾脏病理类型，沿着毛细
血管周围识别出很多足突区（绿色块）。对于重度 FPE，几乎仅识别出融合的足突区（蓝色块）。中度 FPE
的病例介于两个极端之间。
在本节中，基于数据集 D，我们评估了量化的 EDD 位置与各种肾脏病理类型之间的关系。表 3 展示了

表皮下（𝑇p ）、膜内（𝑇g ）、内皮下（𝑇e ）和系膜（𝑇m ）区域 EDD 的面积，以平均值 ± 标准差的形式表

www.xueshuxiangzi.com



Figure 4: GBM 厚度测量的统计分析和可视化。(a) 自动测量和手动测量的比较显示在一个小提琴图中，水平虚线表示
250nm 和 450nm。肾脏病理类型分类为变薄、正常和增厚组，分别用紫色、绿色和红色背景色块表示。(b) 自动测量和
手动测量的皮尔逊相关系数图。(c) 自动测量和手动测量的 Bland-Altman 图。(d) 聚类厚度的 ROC 曲线。(e) 自动化
GBM 测量示例图像的可视化。橙色线条表示测量的横截距离。所有图像的缩放比例调整为 10 nm/像素。

示，可用于确定每个位置上 EDD 的存在。根据诊断共识，每种超微结构内的 EDD 沉积分为两类：不存在
和存在。对于缺乏 EDD 的肾脏病理类型，如 Alport、DN、MCD、TBMN 和 FSGS，任何区域内很少检测
到 EDD，𝑇𝑝/𝑔/𝑒/𝑚 几乎总是小于 𝑇EDD = 3𝜇m2 。相反，对于存在 EDD 的肾脏病理类型，通常显示出大
于 𝑇EDD = 3𝜇m2 的值。图 6 （a）说明了每种肾脏病理类型在四种超微结构中的 EDD 沉积分布，突出了
MN、IgAN 和 LN 中广泛的 EDD 存在。如图 6 （b）所示，我们将四个位置的 EDD 存在或不存在视为四
个独立的二元分类任务，表皮下、膜内、内皮下和系膜 EDD 的分类 AUC 分别为 0.91、0.98、0.75 和 0.80。
EDD 位置的量化大致与报告中的观察结果一致。对于三种存在 EDD 的肾脏病理类型，即 MN、IgAN 和
LN，Glo-DMU 的视觉结果如图 6 （c）所示。
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Figure 5: FPE 程度的评估结果及其可视化。(a) 𝑅FPE 的箱形图，其中两条虚线表示 0.4 和 0.7 的阈值。(b) 用于 FPE
程度分类的 ROC 曲线。(c) 足突消失的可视化，其中绿色块表示足突仍然完整的区域，蓝色块表示足突融合的区域。

3. 讨论
这项研究首次自动且同时量化了三个关键的肾脏超微结构特征。研究中提出的 Glo-DMU 框架整合了专

门针对超结构分割的深度模型、GFB 区域分类和通过后处理计算机视觉模块进行 EDD 检测，以量化肾脏
超微结构病理学中最广泛使用的三个形态特征：GBM 的厚度、FPE 的程度和 EDD 的位置。我们在真实诊
断场景中对 115 位有 9 种肾脏病理类型的患者进行了测试，自动量化结果与病理报告中的描述表现出良好
的一致性。Glo-DMU 框架能够提供快速且客观的量化结果和易于解释的视觉信息，为辅助诊断肾脏超微结
构病理学提供了一种新工具。
深度模型的性能是特征量化的基础。分割、分类和检测模型可以在不同放大倍率下准确识别常见肾小球

疾病的超微结构，从而实现三个超微结构特征的量化。首先，在 9 种肾脏病理类型中，GBM 厚度的自动和
手动测量结果没有显著差异，显示出良好的相关性。Glo-DMU 的 GBM 厚度分级受到阈值的影响。例如，
如果建立 250nm 的 GBM 变薄阈值，某些 TBMN 病例（例如图 4 (b) 中的一些黄色点）可能会被错误分
类为正常 GBM 厚度。实验室、种族、年龄和性别等因素都可能影响 GBM 厚度阈值。其次，自动量化的
𝑅FPE 可以准确反映每种肾脏病理类型中的 FPE 程度。然而，如图 5 (a) 所示，在四种严重的 FPE 疾病中，
MCD 的 𝑅FPE 相对较低。此外，区分中度 FPE 是主观且困难的，这导致图 5 (b) 中的 AUC 相对较低，并
且病理学家的判断可能存在不一致性 [26] 。最后，Glo-DMU 对 EDD 位置的量化与病理报告中的描述一致。
我们通过计算检测框的面积估计不同位置的 EDD 面积。虽然估计面积可能略高于实际面积，但这不影响我
们对该特征的定性分析。与其他位置相比，Glo-DMU 在定位内皮下 EDD 方面能力较弱，如图 6 (c) 所示。
这可能是由于内皮下 EDD 与其他位置之间存在显著的形态差异，导致检测模型性能较低。
我们还对可能影响量化的关键参数进行了消融实验。首先，如补充图 S5 所示，我们探讨了与 GBM 厚

度测量相关的采样步幅。相关系数随着采样步幅的增加呈递减趋势。然后，如补充图 S6 所示，我们研究了
采样步幅对 FPE 程度估计的影响，发现其影响可以忽略不计。最后，如补充表 S2 所示，我们展示了有效
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Table 3
不同位置的 EDD 面积

Disease Patient
Number 𝑇𝑝 𝑇𝑔 𝑇𝑒 𝑇𝑚

Alport 13 0.03 , 0.10 0.47 , 0.49 0.09 , 0.31 0.34 , 0.50
DN 10 0.17 , 0.34 0.96 , 1.65 0.00 , 0.00 2.51 , 3.87
MCD 15 0.30 , 0.53 0.37 , 0.50 0.00 , 0.00 0.33 , 0.47
Normal 10 0.37 , 0.36 0.55 , 0.59 0.00 , 0.00 0.11 , 0.16
TBMN 10 0.05 , 0.14 1.15 , 2.63 0.05 , 0.17 0.29 , 0.46
FSGS 10 0.07 , 0.13 1.13 , 1.69 0.05 , 0.16 0.98 , 1.28
MN 15 11.16 , 11.01 69.32 , 55.45 0.22 , 0.52 7.37 , 11.97
IgAN 13 0.09 , 0.31 3.02 , 4.44 0.16 , 0.51 6.06 , 7.55
LN 15 8.41 , 15.88 19.81 , 25.12 1.14 , 1.96 13.46 , 21.47

Bold denotes the area of EDD is greater than 3µm2 in each ultrastructure.

Figure 6: EDD 位置的评估结果和可视化。(a) 不同肾脏病理类型中四种超微结构中 EDD 的面积。(b) 各位置 EDD 存
在的分类 ROC 曲线。(c) 环上皮、膜内、内皮下和系膜区域的 EDD 可视化分别用蓝色、红色、绿色和青色方框标记。
第一行显示患者的原始图像，第二行显示用虚线包围区域的放大视图。

检测阈值 𝑇EDD 对 EDD 位置分类的影响。过少的 EDD 在诊断过程中可以被视为孤立性干扰。通过优化上
述参数，我们可以准确量化肾脏超微结构特征。此外，为了探讨多种超微结构特征在辅助诊断中的价值，我
们结合了量化特征进行可视化分析，如补充图 S7 所示。
精确量化肾小球超微结构特征在肾脏超微结构计算病理学中一直是一个重要课题。为了为超微结构特征

的量化提供基准，利用立体学方法进行量化的研究奠定了坚实的理论基础，并已成为该领域的金标准 [5, 19]
。然而，由于人工量化成本高，难以在诊断实践中推广。为了进一步提高效率，研究人员使用了自适应窗口
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[20] 和主动轮廓 [21] 等形态学图像处理方法，提供了半自动量化方法。然而，它们大多数仍然需要手动调整
算法参数，且未能实现高通量量化。计算病理学结合深度学习方法，逐渐成为一种新范式。大多数研究人员
专注于超微结构的识别，这为后续特征的自动量化提供了基础。例如，为实现精确的 GFB 分割，Lin 等人
提出了针对肾小球 TEM 图像的自监督预训练任务 GCLR [15] 。为实现 EDD 的精确分割，Liu 等人提出了
基于区域和轮廓特征的 Co-Net 方法 [16] 。为了进一步促进与诊断辅助的整合，少数研究人员专注于特定结
构的量化方法。例如，David 等人开发了 ForkNet，用于分割基底膜和裂隙隔膜，并量化和分析足细胞足突
的宽度 [26] 。与以往的方法不同，本文提出的 Glo-DMU 框架识别各种超微结构，并量化三个关键特征来
描述肾小球的变化。通过分析这些特征在 9 种肾病类型中的分布，该框架提供了额外的诊断见解，提高了
病理学家的效率。
然而，我们也认识到当前方法存在一些局限性。虽然特定任务的深度模型可以通过后处理计算机视觉模

块进行连接，但模型之间的特征感知是孤立的。此外，对多种超微结构特征的分析可以更加深入，结合临床
读数，如蛋白尿和估计肾小球滤过率（eGFR），以揭示肾脏病理类型与形态学特征之间更本质的关联。未来
的研究可以探索统一的多任务整合的深度模型，收集更多的训练和测试数据，涵盖更多的形态学特征，以提
供对病理机制的新见解。
总之，我们基于深度学习模型开发了一种名为 Glo-DMU 的超微结构特征的肾小球形态测量框架，用于

测量和分析 GBM 厚度、FPE 程度和 EDD 位置。该框架在实际诊断环境中已被验证其有效性。它以全自
动化、高精度和高通量为特点，为肾脏病理学家提供了一种快速且准确的新视角工具。
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