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摘要:针对宫颈细胞病理图像自动筛查问题,本文提出一种基于人工智能技术的计算机辅助诊断方法.该方法通过对宫

颈细胞病理图像采用自适应双阈值法进行初步检测,再采用改进ChanＧVase模型进行精确分割,提取出细胞(粘连簇团)

中的不同区域.然后,结合病理诊断专家规则,构建相应的正交特征集.在此基础上,使用神经网络集成模型进行正常、

疑似病变二分类识别,完成计算机辅助诊断.实验表明,本文方法能够有效完成宫颈病理细胞(粘连簇团)的分类识别,

具有较高的正确率(８４％)与较低的误判率(２．１％).满足了在保证判断正确率的条件下,尽量降低将疑似病变样本误判

为正常样本的实际病理诊断要求.
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Abstract:Aimingtotheautomaticscreeningofcervicalcytopathologicalimages,anartificialintelliＧ
gencebasedautomaticdiagnosisＧassistedmethodwasproposed．Firstofall,adaptivedualthreshold
methodwasusedtodetectthecervicalcytopathologicalimagesinitially．Secondly,improvedChanＧ



Vasemodelwasusedtopreciselyextractdifferentareasofadhesivecellcluster．Afterthat,the
relatedfeaturesetwasbuiltaccordingtothediagnosticrulesofpathologicalexperts．Atlast,neural
networkensemblewasappliedtonormalorsuspectedlesionstwoＧclassificationrecognition．Theresult
oftheexperimentshowedthatcervicalcelllesionscouldbeeffectivelydistinguishedaccordingtoclasＧ
sificationwiththismethod,whichhadhighaccuracy(８４％)andlowrateofmisjudgment(２．１％),

meetingthepracticalrequirementofpathologicaldiagnosis,whichisreducingthemiscalculatingof
thesuspectedlesionstonormalones,meanwhileassuringthediagnosticaccuracy．
Key words:cervix;cytopathology;screening test;neural network ensemble;computerＧaided

diagnosis

１　引　　言

　　早期筛查是对宫颈癌进行预防控制的关键

途径[１Ｇ２].我国宫颈癌早期普查工作量十分繁

重,然而病理医生数量却严重不足.因此,利用

人工智能技术进行宫颈细胞病理辅助诊断在宫

颈癌前 病 变 诊 断 中 具 有 重 要 意 义[３Ｇ４].基 于

Thirna提出的细胞图像处理及相关量化方法的

框架,美国研发了相关系统:PapNet系统[４]借助

自动显微镜筛选出１２８幅含有相对异常细胞的

图像区域,供病理医生着重阅览诊断;AutoPaP
系统[５]、FocalPoint系统[６]设定一个包含多种细

胞参数的综合评价指标;ThinPrep系统[７]能排

除病理图像中２５％的正常区域,但筛查准确率

均有限.高细见、全宇、赵英红等[８Ｇ１０]研究者分

别针对宫颈细胞图像分割方法进行了研究,由
于宫颈细胞涂片粘连严重,导致实际分割效果

有限.李光研究了宫颈癌细胞核特征及诊断意

义[１１].国内针对宫颈细胞病理自动识别的研究

大多集中于算法本身,如宫颈细胞图像分割,细
胞特征提取,以及对单个细胞进行识别分类的

理论研究阶段,缺乏针对宫颈细胞病理辅助诊

断系统实现方法的相关研究.
本文提出了基于神经网络集成模型的宫颈细

胞病理计算机辅助诊断方法.首先利用初检测精

分割的方式提取细胞病理图像中的兴趣区域.然

后,结合病理诊断专家知识以及图像分析技术,针
对兴趣区域构造识别特征,并通过PCA算法进行

特征选择、降维.最后,采用神经网络集成模型完

成识别分类.

２　宫颈细胞病理计算机辅助诊断

流程

　　针对宫颈细胞病理图像自动识别方法进行研

究,结合细胞病理诊断知识,运用人工智能、图像

分析技术完成宫颈细胞的分类识别,其流程如图

１所示.
宫颈细胞病理图像识别包括以下环节:
(１)提取宫颈病理细胞(粘连簇团)区域;
(２)细胞(粘连簇团)区域有效识别特征的构

造、选择;
(３)基于神经网络集成的智能识别模型.
此外,本文研究的核心是对宫颈细胞病理图

像进行自动识别,针对细胞粘连簇团区域中各个

细胞的精确分离超出本文的研究范围,但将是我

们今后的研究重点.

图１　宫颈细胞病理图像自动识别流程

Fig．１ 　 Flow chart ofautomatic recognition of
cervicalcytopathologicalimage
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３　病理图像中的细胞检测及特征提取

３．１　宫颈病理细胞(粘连簇团)区域提取

针对宫颈细胞病理图像的特点,我们采用先

初步检测,再精确分割的方法来提取宫颈病理细

胞(粘连簇团)区域,其技术路线如图２所示,具体

描述如下:

图２　宫颈病理细胞(粘连簇团)提取流程

Fig．２　Flowchartofextractcervicalcytopathological
image

步骤１、初检测采用自适应双阈值算法[１２],设
定T１、T２ 初始值.

T１＝ ２U１＋U２( )/３,

T２＝ U１＋２U２( )/３, (１)
其中:第一次迭代时,U１ 取图像的最小灰度a ,

U２ 取图像的最大灰度b;根据式(２)将图像分割

成R１、R２、R３ 三个区域.

a ≤xi ≤T１,xi ∈R１

T１ ≤xi ≤T２,xi ∈R２

T２ ≤xi ≤b,xi ∈R３

ì

î

í

ï
ï

ïï

, (２)

计算 各 区 域 均 值 U１、U２、U３,并 按 T１ ＝
U１＋U２( )/２,T２ ＝ U２＋U３( )/２更新阈值T１,

T２.重复以上步骤,直到T１、T２ 不再变化.采

用最终阈值T１、T２ 对原图像进行分割,完成初步

检测.
步骤２、针对初步检测结果提取连通区域,构

建候选细胞(粘连簇团)区域,并根据区域面积判

断候选区域中包含单个细胞还是粘连细胞簇团.
步骤３、采用改进 Chan－Vase模型[１３]精确

分割候选区域.调整λ可分离出单个细胞区域中

的细胞核、细胞体、背景区域,以及粘连细胞簇团

区域中的细胞簇团、细胞核区域.采用基于区域

内一致性(方差),区域间差异性(灰度均值之差的

平方)的改进CＧV模型的能量泛函如下:

E C( ) ＝ １－λ( ) ×E１ C( ) －λ×E２ C( ) ＋
μ×E３ C( ) ＋υ×E４ C( ) ＝

１－λ( ) ×
∬

Ω
μ０－c１

２

H φ( )dxdy＋

∬
Ω
μ０－c２

２

１－H φ( )[ ]dxdy

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

－

λ
２× c１－c２

２＋μ∫
Ω

δφ( ) Ñ φ( ) dxdy＋

v∫
Ω

H φ( )dxdy, (３)

采用两个独立水平集,通过设置不同加权系数λ,
分别逼近细胞核区域、核外部区域的边界B１,细
胞体区域、背景区域的边界B２,用以分离背景、胞
核、胞体.加权系数λ为０时,为基于区域内一致

性的ChanＧVase模型;λ为１时,为基于区域间差

异性的ChanＧVase模型,其中:

E１ C( ) ＝∬
Ω
μ０ －c１

２

H φ( )dxdy＋

∬
Ω
μ０ －c２

２

１－H φ( )[ ]dxdy , (４)

E２ C( ) ＝
λ
２× c１ －c２

２ , (５)

E３ C( ) ＝lengthφ＝０( ) ＝

∫
Ω

δφ( ) Ñ φ( ) dxdy , (６)

E４ C( ) ＝Areaφ ≥０( ) ＝∫
Ω

H φ( )dxdy ,(７)

E１ C( ) 为基 于 区 域 内 一 致 性 的 能 量 函 数,

E２ C( ) 为基 于 区 域 间 差 异 性 的 能 量 函 数,

E３ C( ) 为闭合轮廓曲线长度约束,E４ C( ) 为区

域面积约束.Heaviside函数 H,一维 Dirac函数

R.水平集函数迭代完成后,提取零水平集(t＝
０)得到最终轮廓曲线.

步骤４、候选细胞(粘连簇团)区域中可能存

在一个以上的连通区域,改进 ChanＧVase模型迭

代停止后,常得到多于一条的候选细胞体轮廓、细
胞核轮廓.需要根据面积阈值从候选细胞体轮廓

区域中判断主细胞体、主细胞核,或主粘连簇团

区域.

３．２　宫颈病理细胞特征提取及选择

包括宫颈细胞特征的构建、提取,以及特征降
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维及归一化,技术路线如图３所示.结合细胞病

理诊断知识,以及图像分析技术,我们选择的特征

类型以及具体特征(５类２４种特征)如表１所示,
其定义及计算方式参考文献[１４Ｇ１７].

图３　构建有效识别特征流程

Fig．３　Flowchartofbuildingeffectiverecognition
feature

表１　宫颈病理细胞的候选特征

Tab．１　Candidatefeatureofcervicalcelllesions

特征类型 特征参数

形态特征

面积 周长

面积/周长比 等效圆直径

等价半径 圆形度

矩形度 伸长度

色度特征
RGB分量均值 RGB分量方差

RGB分量色度变化系数

光密度特征

平均光密度 光密度方差

光密度变化系数 光密度偏度

光密度峰态 光密度对比度

纹理特征

(Tamura)
粗糙度 对比度

线性度 规整度

病理特征
特征距离均匀度 核变形度

核内部染色度

分类识别所用的特征并非越多越好,引入无

效特征反而会增大分类误差.因此,首先进行特

征归一化,消除数量级差别,使不同特征具有可比

性.采用主成分分析法构建主成分特征集,特征

矩阵X :

X＝ X１ X２ ．．．Xp( ) ＝

X１１ X１２ ．．．X１p

X２１ X２２ ．．．X２p

．．． ．．． ．．． ．．．
Xn１ Xn２ ．．．Xnp

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

,

(８)
设均值E Xk( ) ＝μk ,方差Var Xk( ) ＝σkk ,获得

标准化特征变量X∗
k

X∗
k ＝

Xk －μk

σkk

, k＝１~p , (９)

构建协方差矩阵,并按照公式(１０)选取前 m 个

m ＜p( ) 最大特征值λi 对应的特征向量构成主

成分特征集[１８].

∑
m－１

i＝１
λi

∑
p

i＝１
λi

＜８０％ ~８５％

∑
m

i＝１
λi

∑
p

i＝１
λi

≥８０％ ~８５％

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

　． (１０)

３．３　基于神经网络集成的智能识别模型

采用神经网络集成构建宫颈细胞病理图像智

能识别模型,以实现细胞(粘连簇团)区域的正常、
疑似病变两分类.同时,结合病理诊断规则,设计

相关识别策略,以提高智能识别模型的实际诊断

价值,流程如图４所示,步骤如下.

图４　神经网络集成模型识别流程

Fig．４　Flowchartofneuralnetworkensemblemodel

步骤１、单个神经网络选择 BP神经网络模

型,其传递函数采用对数型Sigmoid函数,训练函

数采用trainrp函数.个体神经网络输入层神经

元数目设置为主成分特征集的特征维数L,采用

１个隐含层(神经元数目２L),输出层采用１个神

经元(二值输出).
步骤２、采用Bagging集成技术[１９](Bootstrap

Sampling),生成５个独立的BP神经网络.BagＧ
ging算法如图５所示,从大小为N 的原始训练集

D中,通过对样本集随机、有放回采样N 次,产生

一个与原始训练集大小相同的训练样本子集,训
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练同构基分类器.各训练轮间相互独立,增加网

络集成的差异度,能提高系统泛化能力,适合并行

训练多个基础分类器.
步骤３、设计智能识别模型的识别策略时,需

要满足在保证整体识别率的前提下,降低将病变

细胞误判为正常细胞的概率.因此,采用完全投

票法策略判断正常细胞,即仅当集成模型中的五

个(考虑模型识别性能及复杂程度的经验优选值)

BP神经网络同时判断为正常时,才识别其为正常

类别.

图５　Bagging集成技术生成个体神经网络

Fig．５　Schematicdiagramofindividualneuralnetwork
withBaggingintegratedtechnology

４　实验及分析

为了验证本文方法的有效性,我们利用自建

宫颈细胞病理图像库进行了相关实验.

４．１　自建宫颈细胞病理图像库

一定数量的宫颈细胞病理图像,是进行自动

识别方法研究的基础.因此,我们建立了宫颈细

胞病理图像数据库,共计１４０幅２０倍物镜下的宫

颈鳞状细胞的镜下图像,包含了正常、低度病变、
高度病变、非典型细胞(粘连簇团)等类型,图６所

示是其中４幅典型图像.库中图像来源包括本院

病理确诊的宫颈细胞病理LCT涂片扫描图像,以
及Bethesda分级标准中的部分标准图像.

针对自建宫颈细胞病理图像库中的图像,
我们完成了以下工作:(１)选择病理图像时,排
除了病理涂片的中的干扰,包括宫颈腺细胞、细
胞重叠、常见炎症、出血区域等;(２)由三甲医院

病理科主诊医生对图像中的细胞(粘连簇团)完
成第三方标注,即进行正常、疑似病变二分类;
其中,疑似病变类别包含了 Bethesda分级标准

中的高度鳞状病变、低度鳞状病变、非典型鳞状

细胞等类型.

图６　神经网络集成模型识别流程

Fig．６　Flowchartofneuralnetworkensemblemodel

４．２　宫颈细胞病理检测实验及分析

图７展示了自适应双阈值算法的检测过程,
其中图７(a)是原始宫颈细胞病理图像,图７(b)是
自适应双阈值算法检测结果,图７(c)是采用形态

学开运算消除毛刺后的结果.其中,细胞核区域

表示为黑色,细胞质区域表示为灰色,背景区域表

示为白色.
采用改进 ChanＧVase模型从初步检测出的

候选区域中进行精确分割,设置细胞核初始轮廓

曲线C１、细胞体初始轮廓曲线 C２的半径分别为

候选区域短边长度的１/６、１/３,且均以候选区域

中心为圆心的圆周线.改进 ChanＧVase模型完

成迭代后,首先剔除不封闭的轮廓线,保留封闭轮

廓线,使用阈值保留细胞体轮廓线、细胞核轮廓

线,并采用面积最大的轮廓作为主轮廓.图８、图

９分别展示了单个细胞、粘连细胞簇团的精确提

取过程.
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(a)宫颈细胞病理图像

(a)Imageofcervicalcytopathology

(b)全局初步检测结果

(b)Resultofpreliminarydetection

(c)形态学处理结果

(c)Resultofresultofmorphotogicalprocessing
图７　宫颈细胞病理图像初步检测

Fig．７　Initialdetectionofcervicalcytopathologyimage

(a)单个细胞

(a)Singlecell

(b)细胞主轮廓

(b)Maincontourofcell

(c)细胞体

(b)Cellbody

(d)细胞质

(d)Cytoplasm

(e)细胞核

(e)Cellmucleus
图８　单个宫颈病理细胞精确提取

Fig．８　Accuratelyextractionofasinglecervicalcell

图９　精确提取粘连细胞簇团

Fig．９　Accuratelyextractionofthecervicaladhesivecells

　　根据实验结果可知,采用“初步检测,精确提

取”的方式能够较好地分离宫颈病理细胞(粘连簇
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团)区域,达到了预期目标,是实现自动识别的基

础.从自建宫颈细胞病理图像库中共得到单个细

胞４９６个,其中正常细胞２６８个,疑似病变细胞

２２８个;粘连细胞簇团区域１１２个,其中正常区域

４７个,疑似病变区域６５个,如表２所示.

表２　图像库中的宫颈病理细胞(粘连簇团)计数

Tab．２　Amountofcervicallesioncells(adhesiveclusters)in
imagelibrary

正常 疑似病变 总计

单个细胞 ２６８ ２２８ ４９６

粘连细胞簇团 ４７ ６５ １１２

总计 ３１５ ２９３ ６０８

４．３　宫颈细胞病理自动识别实验及分析

保证整体识别正确率的前提下,需要降低将

病变细胞(粘连簇团)误判为正常细胞(粘连簇团)
的概率.因此,神经网络集成模型采用完全投票

法,当５个 BP神经网络全部判断细胞(粘连簇

团)为正常类别,集成模型才将其判断为正常类

别,否则判断为疑似病变类别.
采用３．２节方法,针对表１列出的２４种特征

进行PCA变换,并根据公式(１０)选择变换后,对
应特征值最大的８个特征向量组成主成分特征

集,用于后续 BP神经网络模型集成识别.实验

中单个BP模型的输入神经元数量设置为８,采用

一个隐层,隐层中BP神经元数量设置为１６,输出

层采用２个BP神经元,分别对应正常、疑似病变

两种类别.根据上述实验设置,分别针对单个细

胞样本集、粘连细胞簇团样本集,以及全体样本集

(同时包含单个细胞、粘连细胞簇团)进行特征提

取、选择,然后采用神经网络集成模型进行分类识

别,实验结果如表３所示.

表３　神经网络集成模型在不同样本集上的识别率

Tab．３　Recognitionrateofnetworkensemblemodelindifferentsamplesets

单个细胞

样本集

粘连细胞簇团

样本集

全体

样本集

BP１

识别正确率 ８２．６％ ８５．７％ ８３．２％

正常样本误识别率 ２０．１％ １２．８％ １９．０％

疑似样本误识别率 １４．０％ １５．４％ １４．３％

BP２

识别正确率 ８４．９％ ８７．５％ ８５．４％

正常样本误识别率 １１．９％ ２１．３％ １３．３％

疑似样本误识别率 １８．９％ ６．２％ １６．０％

BP３

识别正确率 ８６．３％ ８８．４％ ８６．７％

正常样本误识别率 １６．０％ １０．６％ １６．２％

疑似样本误识别率 １１．０％ １２．３％ １１．３％

BP４

识别正确率 ８７．７％ ８６．６％ ８７．８％

正常样本误识别率 １０．１％ １７．０％ １１．１％

疑似样本误识别率 １４．０％ １５．４％ １４．３％

BP５

识别正确率 ８９．７％ ９２．０％ ９０．１％

正常样本误识别率 ７．８％ ８．５％ ７．９％

疑似样本误识别率 １３．２％ ７．７％ １１．９％

神经网络

集成模型

识别正确率 ８３．７％ ８８．４％ ８４．０％

正常样本误识别率 ２６．１％ １２．５％ １３．８％

疑似样本误识别率 ４．８％ １．８％ ２．１％
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　　表３中列出了神经网络集成模型,以及其中

的５个BP神经网络模型针对单个细胞样本集、
粘连细胞簇团样本集、全体样本集的相关识别率,
包括样本识别正确率、正常样本误识别率、疑似样

本误识别率.通过对比、分析表３中的数据,得到

以下结论:
(１)神经网络集成模型针对单个细胞样本集

的识别正确率为８３．７％,相比单个 BP模型的最

佳性能８９．７％有一定下降,略低于于５个 BP神

经网络模型的平均性能８６．２％.相较于单个BP
神经网络的将疑似样本误判为正常样本概率的最

优性能(最小值１１．０％),神经网络集成模型的此

项误判率仅为４．８％,其性能得到明显提高.
(２)神经网络集成模型针对粘连细胞簇团样

本集的识别正确率为８８．４％,相比单个 BP模型

的最佳性能９２．０％略微下降,接近于５个 BP神

经网络模型的平均性能８８．０％.相较于单个BP
神经网络的将疑似样本误判为正常样本概率的最

优性能(最小值６．２％),神经网络集成模型的此项

误判率仅为１．８％,其性能得到明显提高.
(３)神经网络集成模型针对全体样本集的识

别正确率８４．０％,相比单个 BP神经网络模型的

最佳性能９０．１％有一定下降,接近于５个 BP模

型的平均性能８６．６％.相较于单个BP神经网络

的将疑似样本误判为正常样本概率的最优性能

(最小值１１．３％),神经网络集成模型的此项误判

率仅为２．１％,其性能得到明显提高.
基于上述分析可知,神经网络集成模型的识

别正确率相对单个BP神经网络集成模型的最佳

性能略有下降,基本接近于５个 BP神经网络模

型的平均识别率.但集成模型将疑似样本判断为

正常样本的误识别率明显下降,即使相对于单个

BP神经网络模型的最佳性能进行对比.由于宫

颈细胞病理图像的背景复杂,以及细胞(粘连簇

团)区域存在特征多样性的特点,对其进行精确提

取的难度较大,识别准确率较低[２０].我们采用神

经网络模型集成,利用单个 BP神经网络模型针

对不同特征的细胞(粘连簇团)区域具有较佳识别

能力的特点,再通过完全投票法对识别结果进行

集成.实验表明,该方法针对不同样本集(单个宫

颈病理细胞样本集、粘连细胞簇团样本集、全体样

本集)均有稳定表现,能够取得较好的分类识别性

能.同时,在保证样本整体识别准确率的提前下,
显著降低了将疑似样本误判为正常样本的可

能性.

５　结　论

所提宫颈细胞病理计算机辅助诊断方法,通
过自适应双阈值算法对细胞(粘连簇团)区域进行

初检测,再采用改进 ChanＧVase模型进行精确分

割,克服了病理图像背景复杂,细胞个体存在差异

的困难.然后针对宫颈细胞病理图像特点,结合

细胞病理诊断知识,构建了用于后续分类识别的

特征集.采用主成分分析法构建主成分特征集,
消除冗余特征.在此基础上,采用神经网络集成

模型进行自动识别,在保证识别准确率的前提下,
显著降低了将疑似样本误判为正常样本的概率.
在自建宫颈细胞病理图像库中的实验结果表明,
本文方法的识别准确率达到８４％,将疑似病变样

本误判为正常样本的错误率仅为２．１％.
本文在一定程度上解决了宫颈细胞病理图像

的自动识别问题,但针对细胞粘连簇团中单个细

胞的精确分离还有待深入研究,导致其实用性受

到一定限制.因此,我们后续将重点研究针对粘

连细胞簇团中细胞的精确分离方法.
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