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摘要 随着计算机视觉模型和生物医学数据集的规模增长，对于高效推理
算法的需求也在增加。我们利用级联检测器有效地识别多分辨率图像中的
稀疏对象。给定一个目标出现的概率以及不同分辨率下具有已知准确性的
探测器集合，我们推导出级联检测器的准确性及预期分类器调用次数。这
些结果可以推广到任意数量的维度和级联层级。最后，我们在荧光细胞检
测、细胞器分割和组织分割的各种显微镜模式中比较了一级和两级检测器。
我们展示了多级检测器可以在减少 30-75%的时间内达到类似性能。我们的
工作与多种计算机视觉模型和数据领域兼容。
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1 介绍

图像数据已经在生物学、地球科学和医学等多个学科中推动了重大发
现。图像的维度令人难以置信——一幅完整小鼠大脑图像中的像素数量可能
与银河系中的恒星数量相当。随着研究中图像采集速度的加快，某些数据集
达到拍字节规模 [20]，设计能够高效处理图像的算法的需求日益增加。
这项工作是由生物医学图像分析中的两个主题的观察所激发。第一个是

对象稀疏性，例如大脑映射 [24, 14]中的稀疏神经元标记、液基细胞学 [10]
中的细胞稀疏性和 CT扫描 [16]中的出血稀疏性。第二个主题是大型图像通
常以多种分辨率存储 [9, 12, 5, 23]。因此，级联检测器——使用低分辨率信息
快速排除背景区域——是生物医学图像分析中的自然选择（图 1）。在这项
工作中，我们展示了如何通过级联检测器模型在比仅在最高分辨率下操作的
检测器更短的时间内提供可比较的准确性。虽然以前的工作集中在二维图像
和固定数量的级联级别上，我们将这些结果扩展到领域维度和级联级别的数
量。我们在荧光成像中的细胞体（胞体）检测、电子显微镜（EM）中的细胞
器分割以及数字病理学中的组织分割中展示了这种加速。据我们所知，这是
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级联检测器在生物医学显微镜中最广泛的应用。这项工作可以与诸如网络稀
疏化和量化等其他高效推理方法相结合，以进一步加速图像分析。
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图 1. 级联检测器在推理过程中使用多分辨率图像金字塔的不同层级。a) 单层显微镜检
测器的示意图，由于内存限制，大图被分割成多个块。b) 在级联检测器中，首先处理低
分辨率数据以快速排除背景区域。较低层次的检测器仅对正样本候选进行调用。图片展
示了 Bloss等人的荧光显微镜数据集的一个子集。[3].

2 相关工作

本工作的主题是在大型多分辨率图像上执行一些计算机视觉任务，如图
像分割或目标检测。通常成像系统获取最高分辨率的数据，并通过某种降采
样操作 [9]计算出较低的分辨率。为了避免可能的信息丢失，计算机视觉算
法（如神经网络）经常应用于最高分辨率的数据。此外，由于内存限制，高
分辨率数据常常被分成多个块。我们工作的目标是如何导航这些数据块以高
效地完成计算机视觉任务。这样，我们的工作就可以与主动感知 [21]联系
起来。

我们的方法更直接地受到了Viola和 Jones[22]的工作的启发，他们引入
了分类器级联的概念并将其应用于人脸检测。随后的理论工作描述了如何优
化训练这些系统以及如何估计泛化性能 [4]。然后在级联框架中使用神经网
络，再次用于检测人脸 [13]。术语“级联”也在其他上下文中被使用，例如
将注意力应用于多尺度特征 [17]，或将特征图拆分到不同的注意头中 [15]。
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3 理论动机

我们分析了当代神经科学研究中常见的一种设置，即提供多分辨率的三
维图像，相对采样因子为二。具体来说，我们考虑两种分辨率，其中高分辨
率为第 0 级（L0），低分辨率为第 1 级（L1）。为了简化问题，我们假设两
个级别的图像都被分解成若干个大小均匀的块。设 L0 块的数量为 n进一步
地，我们假定 L0 图像在每个轴上的像素数量恰好是 L1 图像的两倍，因此
L1 图像中有 n

8
个块。最终目标是确定哪些 L0 块包含感兴趣的对象。

我们考虑两种检测系统。第一种是传统的单级检测器，它对所有 nL0块
进行分类（图 1a）。第二种是级联检测器，由 L1和 L0分类器组成。级联检
测器对所有 n

8
L1块进行分类。如果一个 L1块被预测为阳性，则相关的 L0

块会被传递到 L0检测器（图 1b）。因此，要将一个 L0块预测为阳性，在两
级都需要有阳性的预测。
假设 L0 块的真实标签是独立的伯努利随机变量，概率为 p。进一步假

设，在条件化真实块标签的情况下，不同分类器的预测相互独立。在级别 k

的分类器的真正率（TPR）和假正率（FPR）将分别表示为 βk 和 αk。单级
检测器的 TPR 和 FPR 分别由定义给出，为 β0和 α0。进一步假设，

Proposition 1. 在上述设置下，两级级联检测器的真正例率为 β1,0，假正
例率为 α1,0，其中

β1,0 = β1β0 (1)

α1,0 = (1− p)7(α1α0) + (1− (1− p)7)(β1α0) (2)

此外，如果Kn是调用 L0 分类器的次数，则

E[Kn] =
(
β1 + (1− p)8(α1 − β1)

)
n (3)

证明. 前两个方程来源于贝叶斯法则。当 L1和 L0块都被正确预测为正时，
会出现真正例，这发生的概率是 β1β0。
术语 (1− p)7是指 L1块内包含的其他七个 L0块均为负的概率。在这种

情况下，α1α0 是指两个探测器都给出假阳性的概率。在补事件下，β1α0 表
示 L1预测为真阳性而 L0预测为假阳性的概率。



4 T. Athey et al.

对于第三个方程，我们假设体积可以分成若干整块，所以我们只需要考
虑单一 L1块的情况，然后相应地调整结果。我们使用关于至少有一个 L0块
为正的中间事件的全期望定律：

E[K8] = (1− p)8(8α1) + (1− (1− p)8)(8β1) (4)

最后，我们将除以 8以归一化 L0子体积的数量。

图 2显示了这些方程对各种参数的依赖关系。

a b c

图 2. 级联检测器的性能取决于两级检测器的准确性以及感兴趣对象的普遍程度。我们对
这些参数进行了敏感性分析，将它们设置为一组值（β0 = 0.85,β1 = 0.8,α0 = 0.05,α1 =

0.1,0 = 0.1），然后分别改变 p（b）、β1（c）和 1− α1（d）。探测器的敏感性、特异性、
精度以及对任何分类器（以 L0块数量为基准进行归一化）的预期呼叫次数被绘制成图。

将这些结果进行如下扩展是显而易见的：

Remark 1. 命题 1可以通过分别用 2d − 1 和 2d 替换指数来扩展到 d 维的
信号。

Remark 2. 灵敏度和特异性的公式可以通过递归使用命题 1扩展到具有两个
以上层级的级联检测器。

4 实验

我们应用了单级检测器和两级级联检测器到多种公开的数据集上。在每
种情况下，级联方法中的 L0检测器与单级检测器相同。
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4.1 数据集

荧光图像中的索马检测 “CA1 胞体”数据集是小鼠海马区锥体神经元的三维
荧光图像 [3]。测试集中手动标注了七个真实细胞体。

“fMOST soma” 数据集是整个小鼠脑部 fMOST 图像的一个子集 [26]。
训练集和测试集来自不同的半球。在测试集中手动标注了 18个真实细胞体。

细胞器分割在电子显微镜中 在此设置中，任务是对图像堆栈中的细胞器进
行二维语义分割。

“C. elegans 线粒体”数据集涉及成年 C. elegans 头部的矢状切片，使用
EM 成像并分割出线粒体 [25]。第 256-319层用于训练，第 320-335层用于验
证，第 0-199层用于测试。
“HeLa细胞核”数据集是一个电子显微镜体积数据，包含来自 OpenOr-

ganelle 项目中 hela-3 样本的细胞核分割 [8]。第 0到 49层用于训练，第 50
到 59层用于验证，第 60到 124层用于测试。

数字病理学中的组织分割 在此设置中，任务是从 CAMELYON数据集 [1]
中的病理全切片图像进行组织分割。具体来说，我们使用了测试图像 1-10。
进一步的数据集详细信息见表 1。

表 1. 数据集详细信息，包括训练/测试集的分辨率和大小（以像素为单位）。

数据集 访问门户 L0 范数。（纳
米 3）

L1 范数。（纳
米 3）

L0 训练集大
小（像素。）

L0 测试集大
小（像素。）

CA1 so-
mas

BossDB [9] 800 × 800 ×
800

1.6e3 ×
1.6e3× 1.6e3

720 × 938 ×
179

718 × 938 ×
179

fMOST
somas

BIL [12] 3.5e3 ×
3.5e3× 1e5

3.5e3 ×
3.5e3× 1e3

1410×1900×
1000

1410×1900×
1000

C. elegans
mito.

BossDB [9] 16× 16× 30 32× 32× 30 4992×2752×
80

4992×2752×
200

HeLa nu-
cleus

OpenOrganelle
[8]

32× 32× 25.9 64× 64× 51.8 1500×1550×
60

1500×1550×
64

H&E tis-
sue

CAMELYON
[1]

1e3× 1e3 2e3× 2e3 N/A 10 images
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4.2 实现

对于荧光成像中的细胞体检测，探测器是 ilastik像素分类模块（随机森
林）[2]。在电子显微镜器官分割中，探测器是具有预训练 ResNet 主干网络
的 U-网 [19]。对于组织分割，我们使用了通过 TRIDENT软件包的 “HEST”
预训练模型 [11, 27]。
低于特定面积阈值（以像素为单位）的连通组件在分割后被过滤掉。通

过识别连通组件，将分割转换为对象检测。神经网络在 GPU 上执行，而
ilastik实验在 CPU上执行。实现细节总结见表 2。

表 2. 实验的实现细节。

数据集 探测器 L1:L0 面积阈值（像素） 硬件（内存）
CA1 somas ilastik 1000:50 Apple M2 Pro (16GB)
fMOST somas ilastik 20:5 Apple M2 Pro (16GB)
C. elegans mito. U-Net 36:10 GeForce RTX 2080 Ti (12GB)
HeLa nucleus U-Net 1000:250 GeForce RTX 2080 Ti (12GB)
H&E tissue HEST 0:0 GeForce RTX 2080 Ti (12GB)

5 结果

结果组织在表 3中。在 CA1体数据集上，两个检测器都检测到了七个细
胞体中的六个，并且没有假阳性（图 3a）。级联检测器的运行速度超过单层
检测器两倍以上。

在 fMOST细胞体数据集上，级联检测器的速度快了近四倍，但比单层
检测器多了一个假阳性和一个假阴性。一些检测结果如图 3b所示。
探测器在 C. elegans线粒体数据集上具有相同的准确性。该数据集中线

粒体密集存在，因此级联检测器的主要优势在于作为组织检测器，避免在空
白边缘调用 L0分类器（图 3c）。
级联检测器在 HeLa细胞核数据集上的速度超过两倍，召回率仅减少了

0.01。最后，在 H&E组织数据集上，级联检测器快了 40%，并且与单层检
测器在少于 1%的像素上存在分歧。
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图 3. 来自各种数据集的一些结果。a测试图像来自CA1细胞体数据集，其中包括七个荧
光神经元 [3]，插图展示了级联检测器（红色点）和单层检测器（蓝色点）的检测结果。b
测试图像来自 fMOST细胞体数据集，包括小鼠皮层中的荧光神经元 [26]。插图显示了四
个由级联检测器（红色点）和单层检测器（蓝色点）正确检测到的神经元。c显示了 C.
elegans线粒体数据集测试图像的一张切片，绿色叠加的是地面真实分割结果，体积的外
限用蓝色表示 [25]。红线网格描绘了传递给 L0检测器的 L1子体积。d HeLa细胞核测试
集的一个切片被展示出来，与 c中的叠加层相同。电子邮从H&E组织数据集中展示了两
张测试图像（例如），以及探测器分割结果（f,h）。单级探测器（绿色）和级联探测器（洋
红色）对组织的分割在它们重叠的地方以色彩空间相加（白色）。

表 3. 单级和级联检测器在五个数据集上的比较。每种情况下，结果都来自保留的测试
集。对于细胞器语义分割，召回率和精度按像素计算。对于 H&E数据集，准确性是根据
单级检测器输出来计算的。“L1:L0 调用” 表示调用一级或零级检测器的次数。

数据集 探测器 回忆 精度 L1:L0 调用 运行时间（秒）
CA1 somas Single-level 0.86 1.0 0:96 837

Cascade 0.86 1.0 12:40 386
fMOST somas Single-level 0.61 0.85 0:1200 13484

Cascade 0.56 0.83 400:104 3396
C. Elegans mito. Single-level 0.81 0.55 0:44000 601

Cascade 0.81 0.55 12000:18024 382
HeLa nucleus Single-level 0.91 0.95 0:2688 1263

Cascade 0.90 0.95 384:1088 569
H&E tissue Single-level N/A N/A 0:38452 1749

Cascade >0.99 1.0 9681:11792 1043
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6 讨论

在这项工作中，我们展示了级联检测器，这些检测器在人脸检测应用中
很受欢迎，可以成功应用于显微镜数据中的任务，例如荧光体检测、细胞器
分割和组织分割。在一个条件独立性的假设下，我们表明如果感兴趣的对象
是稀疏的，则可以在级联设置中显著减少推理调用的数量。这些结果扩展到
任意维度领域的信号，并且我们的实验包括二维和三维图像，以及随机森林
和神经网络检测器。
我们理论工作的主要限制在于我们的假设，即在某一区域内是否存在物

体的条件下，不同层级检测器的表现是独立的。实际上，不同层级的检测器
可能是相关的。例如，不同样本内在的难度可能导致检测器之间的相关性。
Eckhardt 和 Lee 提出的模型 [6]，并由 Hansen 和 Salamon 概括的 [7]包含
了依赖于样本的误差率。我们的命题 1中的准确性结果会因允许所有变量依
赖于样本 x（例如，β1变为 β1(x)），然后在 x的概率分布上进行积分而发生
变化。我们注意到，来自命题 1的分类器调用数量没有改变，因为它仅涉及
L1检测器。
另一个潜在的问题是，构建级联检测器涉及在不同分辨率下训练检测

器。理论上可以使用相同的 L0训练数据通过减少注释的采样来训练更高层
次的检测器，或者使用支持多种分辨率的单个检测器 [28, 18]。然而，这些方
法可能会导致之前提到的统计依赖性问题。实际上，是否以及如何在不同分
辨率下训练检测器取决于所需训练样本的数量、获取注释的成本以及统计依
赖性对准确性的影响程度。
有几个潜在的未来研究方向源自这项工作。第一个是将命题 1中预测的

性能与实际性能进行比较。可以将检测器应用于验证数据集以估计给定公式
中使用的敏感性和特异性。此外，可以通过计算它们预测之间的相关性来估
算实践中检测器之间的统计依赖关系。
级联方法在三维图像上显示出更大的加速。这与备注 1中一致，在稀疏

度增加的极限下，分类器调用的预期数量随着域维度的增加而减少。我们还
感兴趣的是查看这种趋势是否延伸到其他维度，如时间序列数据（一维）或
在空间和时间上都变化的数据。设置一个具有超过两个层级的级联检测器也
是未来工作的潜在领域。
这项工作与其他关于有效推理的研究领域（如稀疏化和量化）正交，这

些研究主要关注神经网络的算术实现。这些方法可以与本项工作结合以进一
步加速图像分析。我们认为这项工作在提高显微镜数据图像分析效率方面具
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有广泛的应用价值，因为它不依赖于使用的探测器类型、域维度以及感兴趣
的对象。
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