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摘要:针对宫颈细胞病理自动筛查问题,提出一种基于深度卷积神经网络的智能辅助诊断方法.首先采用基于改进

UNet深度卷积神经网络模型的语义分割方法,检测出宫颈细胞病理涂片扫描图像中的细胞(粘连簇团)区域.接着,利
用 VGG１６深度卷积神经网络模型,结合迁移学习技术,对检测出的细胞(粘连簇团)区域进行精确识别.为了提高深度

卷积神经网络模型的性能,在进行细胞(粘连簇团)区域检测、识别的过程中,采用了数据增强技术.同时,针对该领域相

关研究缺乏宫颈细胞病理液基涂片扫描图像数据集的问题,我们收集四川大学华西附二院的典型 LCT筛查病例,建立

了宫颈细胞病理图像 HXLCT数据集,并由资深病理医生完成数据标注.实验表明,本文方法能够较好地完成宫颈细胞

病理涂片扫描图像中的细胞(粘连簇团)区域检测(正确率为９１．３３％),并能对检测出的区域完成正常、疑似病变二分类

识别(正确率为９１．６％,召回率为９２．３％,ROC曲线线下面积为０．９１４).本文工作将有助于宫颈细胞病理自动筛查系统

的开发,对于宫颈癌早期防治具有重要意义.
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Abstract:Aimingtotheautomaticscreeningofcervicalcytology,anintelligentauxiliarydiagnosis
methodwasproposed．Atfirst,semanticsegmentationmethodbasedontheimprovedUNetdeepconＧ



volutionneuralnetworkmodelwasappliedtodetecttheregionofcells(cellclusters)onthescanning
imageofcervicalcytology．Secondly,VGG１６deepconvolutionneuralnetworkmodelcombinedwith
transferlearningwasutilizedfortheexactdiagnosisofthedetectedregionofcells(cellclusters)．The
dataaugmentationtechniquewasappliedintheprocessofcells(cellclusters)detectionanddiagnosis
toimprovetheperformanceofdeepconvolutionneuralnetworkmodel．Meanwhile,consideringthe
deficiencyofscanningimagedatasetsforthecervicalcytologyintheresearchofrelevantfields,we
collectedthetypicalcasesofliquidbasedcytology(LCT)forcervicalcytologicalscreeningin West
ChinaSecondHospitalofSichuanUniversity,setupHXLCTdatasetofcervicalcytologicalimages,

whichwerelabeledbytheexperiencedpathologists．Theresultoftheexperimentshowedthat,the
cells(cellclusters)inthescanningimagesofcervicalcytologycouldbeeffectivelydetectedbytheproＧ
posedmethod(accuracyratewas９１．６％,recallratewas９２．３％,andtheareaunderROCwas０．９１４)．
Thismethodmayassistinthedevelopmentofautomaticscreeningsystemofcervicalcytology,which
couldbeofgreatsignificancefortheearlypreventionandtreatmentofendocervicalcarcinoma．
Keywords:cervix;cytopathology;deepconvolutionneuralnetwork;dataaugmentation;transfer

learning;intelligenceＧassistscreeningtest

１　引　　言

　　宫颈细胞筛查是最普遍也是最有效的宫颈癌

及其癌前病变的早期诊断与防治手段[１Ｇ２].由于

国内细胞病理医生严重匮乏,其总体筛查覆盖率

及诊断水平并不理想.因此,利用人工智能技术

对宫颈细胞病理涂片进行辅助筛查,在当前细胞

病理医疗资源匮乏的情况下具有重要意义.国内

外研究者们将人工智能技术应用于实验或临床病

理分析,为宫颈细胞病理辅助诊断提供了新的工

具.美国出现了宫颈细胞病理自动检测设备[３Ｇ４],
但这些设备均存在价格昂贵,操作复杂,准确率不

高的缺陷,宫颈细胞病理涂片仍然依靠病理医生

阅览诊断.粒子滤波、遗传算法等机器学习技

术[５Ｇ８]也应用到宫颈细胞病理自动分析领域.然

而,针对宫颈细胞病理图像自动分析、识别的相关

研究依然存在以下问题[９]:(１)缺乏宫颈细胞病

理涂片扫描图像数据集,尤其经过病理医生标注

的高质量数据更是难以获取.(２)现有研究大多

针对单个细胞进行分类识别[１０],缺乏针对细胞簇

团的相关研究,难以满足辅助诊断的实际要求.
(３)由于细胞个体及制片工艺的差异,采用基于

知识描述的传统特征构造方式难以提取出有效识

别特征.
深 度 卷 积 神 经 网 络 (Depthconvolutional

neuralnetworks,DCNN)在图像处理领域取得

突破性进展[１１Ｇ１２],并已在肺部 CT、脑组织 MRI、

乳腺癌等医疗图像识别[１３Ｇ１７]中展现出优异性能.
因此,本文将 DCNN 引入病理图像辅助诊断领

域,结合数据增强、迁移学习技术,提出了基于

UNet与 VGG１６模型的宫颈细胞病理图像智能

辅助诊断方法.此外,我们通过收集四川大学华

西第二医院的典型病例,建立了高质量的宫颈细

胞病理涂片扫描图像数据集.

２　宫颈细胞病理图像数据集构建

方法

　　收集四川大学华西第二医院的典型宫颈细胞

病理筛查病例,建立了基于液基薄层细胞学检查

(LiquidＧbasedcytologytest,LCT)[１８]制片技术

的宫颈细胞病理涂片扫描图像 HXLCT数据集.
依据宫颈细胞病理 TBS分级诊断标准,HXLCT
数据集收集的典型病例包括正常 NILM、低度病

变LSIL及高度病变 HSIL三种类型[１９].针对筛

选出的典型图像,由两名资深病理医生基于宫颈

细胞病理诊断标准(TheBethesdasystemforreＧ
portingcervicalcytology,TBS)对其中的典型宫

颈病理细胞(粘连簇团)进行标注.若标注结果不

同,则第三位病理医生加入,由三人联合复阅,完
成标注.具体的镜下视野图像选择方法及数据标
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注规则阐述如下.
(１)HXLCT数据集中收集的典型 NILM 镜

下视野图像选自阴性病例涂片的扫描图像.
(２)HXLCT数据集中收集的典型LSIL镜下

视野图像选自低度病变病例涂片的扫描图像.图

１是一幅同时包含单个病变细胞与病变细胞簇团

的LSIL镜下图像.其中,图１(a)为原始图像,图

１(b)是标注后的图像,图１(c)~(e)分别是图１
(b)中标注出的低度病变区域.

(３)HXLCT数据集中收集的典型 HSIL镜

下视野图像选自高度病变病例涂片的扫描图像.
图２所示是一幅同时包含单个病变细胞与病变细

胞簇团的 HSIL镜下图像.其中,图２(a)为原始

图像,图２(b)是标注后的图像,图２(c)~(g)分别

是图２(b)中标注出的高度病变区域.

图１　典型LSIL镜下图像及其标注

Fig．１　TypicalLSILimageswithlabelsundermiＧ
croscope

图２　典型 HSIL镜下图像及其标注

Fig．２　TypicalHSILimageswithlabelsundermiＧ
croscope

根据上述方法建立的 HXLCT数据集,包含

了来自不同典型病例的１０００幅镜下视野区域图

像.其中,典型 NLIM 图像４００幅,典型LSIL图

像３００幅,典型 HSIL图像３００幅.

３　宫颈细胞病理智能辅助诊断方法

基于深度卷积神经网络的宫颈细胞病理辅助

诊断方法,包括细胞(粘连簇团)区域初步检测以

及精确识别两个阶段,流程如图３所示.利用改

进 UNet模型[２０]检测细胞(粘连簇团)区域,再采

用 VGG１６模型[２１]针对检测出的细胞(粘连簇

团)区域,完成精确识别,识别结果包括正常、疑似

病变两种类型.

图３　基于深度卷积神经网络的宫颈细胞病理辅助

诊断流程

Fig．３　Flowchartofauxiliarydiagnosisbasedondeep
convolutionalneutralnetworksincervicalcytoloＧ

gy

３．１　基于语义分割的细胞(粘连簇团)区域检测

实现细胞(粘连簇团)区域检测的改进 UNet
模型的网络结构如图４所示.其中,蓝色代表

conv３X３卷积层和激活函数 ReLU,灰色代表复

制及裁剪,红色代表 max２X２下采样,绿色代表

上采样然后再卷积upＧconv２X２,conv１∗１代表

核为１∗１的卷积操作.
由图４可知,改进 UNet模型中包含２６个

conv３X３卷积层,１２个upＧconv２X２卷积层,６个

max２X２的池化层,并且conv３X３卷积层、upＧ
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图４　改进 UNet模型的网络结构

Fig．４　NetworkstructureofimprovedUNetmodel

conv２X２卷积层后均连接一个采用 ReLU 激励

函数的激励层以及局部正则化层.在模型输出

端,连接一个conv１X１卷积层,以及采用Sigmod
激励函数的激励层.改进 UNet模型通过增加一

个卷积模块(３个卷积层,１个 Relu激励层,１个

最大池化层),增大模型网络的尺寸(模型分辨率

的长、宽从２２４增大到４４８),提高了模型分辨率.
针对改进 UNet模型采用高斯分布初始化模型权

重,训练过程中采用了小批量数据的随机梯度信

息对权重系数进行迭代更新.迭代方式采用分段

权重衰减方法,以提高学习速率,降低模型过拟

合.达到指定迭代次数后训练结束,选择具有最

小可验证损失率的模型为最终使用的模型.同

时,采用数据增强[２２]增加训练样本的数量.由于

宫颈细胞具有旋转不变的性质,针对每一个细胞

(粘连簇团)区域围绕区域中心进行旋转,每次旋

转９０°.同时,对每一个细胞(粘连簇团)区域分

别进行水平、垂直镜像.

３．２　基于VGG１６模型的宫颈细胞(簇团)精确

识别

　　针对检测出的细胞(粘连簇团)区域,采用

VGG１６模型完成精确识别.该模型卷积层输入

的是图像像素(原始像素值减去训练图像集的均

值),输出层由多个神经元组成(每个神经元对应

一个类别).

VGG１６模型结构如表１所示,包含１３个卷

积层、５个池化层,以及３个全连接层,以及一个

输出层softmax.将卷积层参数表示成“conv＜
感受野大小＞Ｇ＜通道数量＞”,并以列展示(针对

所有卷积层连接的隐藏层都使用 ReLU 激活函

数,为了简洁,未列出ReLU激活函数).针对

表１　VGG１６模型的网络结构

Tab．１　NetworkstructureofVGG１６model

层 结构 层 结构

权重第１层 Conv３Ｇ６４ 权重第９层 Conv３Ｇ５１２

权重第２层 Conv３Ｇ６４ 权重第１０层 Conv３Ｇ５１２

池化层 Maxpool２∗２ 池化层 Maxpool２∗２

权重第３层 Conv３Ｇ１２８ 权重第１１层 Conv３Ｇ５１２

权重第４层 Conv３Ｇ１２８ 权重第１２层 Conv３Ｇ５１２

池化层 Maxpool２∗２ 权重第１３层 Conv３Ｇ５１２

权重第５层 Conv３Ｇ２５６ 池化层 Maxpool２∗２

权重第６层 Conv３Ｇ２５６ 权重第１４层 FCＧ４０９６

权重第７层 Conv３Ｇ２５６ 权重第１５层 FCＧ４０９６

池化层 Maxpool２∗２ 权重第１６层 FCＧ６

权重第８层 Conv３Ｇ５１２ 输出层 FCＧ６

深度网络需要大量已标注样本,然而已标注数据

有限的特点,我们采用了迁移学习技术[２３],即在

ImagNet数据集预训练好的初始权重基础上,利
用 HXLCT数据集进行调优,具体描述如下:将
卷积层１到池化层１３直接迁移到模型中相同的

位置(标记为 ConvNetＧT,即conv１到conv１３,以
及pool１到pool５直接从预训练网络 ConvNetＧB
进行复制.此外,fc６Ｇfc８层的权重 W 则采用随

机高斯分布进行初始化,并采用反向传播算法进

行优化.设置ConvNetＧT的３个FC层神经元数

目分别为１０２４Ｇ２５６Ｇ２.
图５展示了 VGG１６模型迁移学习[２３]过程.

首先采用ImageNet数据集[２４]完成 VGG１６模型

预训练(上层模型),接着采用宫颈细胞病理数据

集 HXLCT 进行 调 优 (下 层 模 型),过 程 如 下:

VGG１６模型中最初的卷积层、池化层采用ImaＧ
geNet分类数据集完成预训练.然后将预训练模

型(上半部分)中相同的网络层(卷积层、池化层)
在同一个位置的参数(W１,W２,􀆺 Wk)迁移到

HXLCT数据集上的微调模型(下半部分)的相同

位置,最后再连接几个基于任务的,采用高斯分布

初始化权重的全连接层.VGG１６模型以 R、G、

B通道进行输入,使用宫颈细胞病理 HXLCT 数

据集针对网络层、全连接层进行联合训练(调优).
转移层学习率设为原来的１/１０,进行微调,全连

接层则使用原始学习率进行完全训练.训练过程
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中,权重系数采用损失函数的梯度方向进行迭代

更新,采用小批量数据的随机梯度信息.达到指

定迭代批次,训练结束,选择具有最小可验证损失

的网络作为最终模型.

图５　HXLCT宫颈细胞病理图像数据集对 VGG１６
模型调优示意图

Fig．５　IllustrationofVGG１６modelfineＧtuningbased
onHXLCTdatasetofcervicalcytologicalimages

同时,通过数据增强提高 VGG１６模型性能.
首先,针对每一个细胞(粘连簇团)区域围绕区域中

心进行旋转,每次旋转９０°.同时,分别进行水平镜

像,垂直镜像变换.此外,对细胞(粘连簇团)分别

进行上、下、左、右各５~１０个像素的随机移动[１０].
通过上述数据增强方法,一幅原始细胞(粘连簇团)
区域图像可以得到１２幅增强后的图像.

４　实验及分析

我们利用 HXLCT数据集进行了相关实验,
包括基于改进 UNet深度卷积神经网络的语义分

割,以及基于 VGG１６深度卷积神经网络的细胞

(粘连簇团)区域精确识别.

４．１　基于语义分割的细胞(簇团)检测实验及

分析

　　采用改进 UNet模型进行语义分割的目的是

检测出宫颈细胞病理镜下视野图像中的细胞(粘
连簇团)区域,是利用VGG１６模型进行精确识别

的基础.针对 HXLCT 数据集中的原始图像以

及对应的数据增强图像进行四折交叉验证,每个

数据子集包含２０００幅图像(２５０幅原始图像,１７５０

图６　改进 UNet模型训练过程(四折交叉验证)

Fig．６　TrainingprocessofimprovedUNetdeepconＧ
volutionalneutralnetworks (fourＧfoldcross
validation)
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幅数据增强后的图像).训练时,采用数据子集中

的全部２０００幅图像,而作为验证集的数据子集,
则只采用２５０幅原始图像进行测试.实验时,改
进 UNet模型的训练参数设置如下:输入、输出图

像的长、宽均为４４８pixel,代价函数采用dice系

数,如公式(１)所示,batchsize设为４,最大迭代

次数设为１００.
图６给出了在 HXLCT 数据集上采用改进

UNet模型进行语义分割的fineＧtuning过程(采
用四折交叉验证,每次迭代１００轮),图６(a)~
(d)分别展示了以数据子集１~４中的原始图像作

为验证数据的fineＧtuning迭代过程.随着迭代

次数增加,训练集准确率逐渐上升.验证集的准

确率在模型开始迭代时,会在较大范围内震荡,随
着迭代进行,其震荡幅度减小.进行四折交叉验

证实验时,改进 UNet模型分别在第 ７８ 轮、７２
轮、７６轮、８２轮迭代结束后,对应验证集的准确率

分别 取 得 最 大 值 ０．９０７３、０．９１１２、０．９１３３、

０􀆰９０５６.以子集３为验证集,准确率为０．９１３３
的改进 UNet模型作为最终的语义分割模型.根

据实验结果可知,改进 UNet模型可以较好地完

成细胞(粘连簇团)区域的检测任务.

４．２　基于VGG１６模型的细胞(粘连簇团)识别

实验及定性分析

　　设置３．３节所述 VGG１６模型中第一个卷积

输入层的长、宽均为３００pixel(即输入图像将转

换为３００pixel×３００pixel大小),并分别在R、G、

B通道上减去训练集图像的均值.设置最小２５６
个/批量(batchsize),网络最大迭代次数设置为

１００次.卷积层学习率设为０􀆰００１,全连接层学习

率为０􀆰０１,每迭代１０次,衰减１０.设置衰减权

重、动量为０􀆰００１到０．８,全连接层的丢弃率取０．５.

(a)输入图像及其 RGB三通道分量

６．４＠３００×３００

(b)第２个Conv层特下映射

６．４＠３００×３００

(c)第５个Conv层特征映射

２５６＠７５×７５

(d)第１１个Conv层特征映射

５１２＠１８×１８
图７　细胞粘连簇团在 VGG１６模型中三个卷积层

(Conv２、Conv５、Conv１１)的特征映射可视化

Fig．７　Visualizationofthefeaturemappingofcell
clusters in the three convolution layers
(Conv２,Conv５,and Conv１１)of VGG
１６model

训练 VGG１６模型时,采用原始图像中标注的细

胞(粘连簇团)区域以及其对应的数据增强后的图

像,进行正常、异常(包括 LSIL、HSIL)二分类训

练.再利用训练完成后的 VGG１６模型,对改进

UNet网络模型检测出的细胞(粘连簇团)区域进
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行正常、异常二分类识别.需要注意的是,为了避

免 VGG１６模型出现训练数据、测试数据混淆的

情况,进行实验时,应针对原始细胞病理图像进行

训练集、测试集的划分.为了与４．１节中的语义

分割实验保持一致,我们采用了相同的四折交叉

验证方式,且在针对原始数据图像划分训练数据、
测试数据时保持一致.

图８　HXLCT数据集病变细胞(粘连簇团)正确分

类示例

Fig．８　ExamplesofwellＧclassifiedabnormalcervical
cells(cellcluster)inHXLCTdataset

VGG１６模型中的卷积层,由能够自动学习

滤波器通过在不同频率、方向上的特征映射组

成,这些特征是进行宫颈细胞(粘连簇团)区域

精确识别任务所必需.图７展示了一个病变细

胞粘连簇团通过fineＧtuning后的 VGG１６模型

时,其原始输入图像及其 R、G、B三通道分量,
以及在不同卷积层(Conv２、Conv５、Conv１１)上的

特征映射.
图８、图９展示了fineＧtuning后的 VGG１６

模型针对 HXLCT 数据集中部分细胞(粘连簇

团)区域的分类识别结果.为了便于分析 VGG
１６模型的分类识别性能,所展示的病变粘连细

胞簇团均是改进 UNet网络中,检测精度较高,
区域中心定位准确的区域.其中,异常度abnorＧ
mal的取值表示对应细胞(粘连簇团)区域病变

的概率.

图９　HXLCT数据集正常细胞(粘连簇团)正确分

类示例

Fig．９　ExamplesofwellＧclassifiednormalcervical
cells(cellcluster)inHXLCTdataset

图８给出针对 HXLCT数据集中部分病变细

胞(粘连簇团)区域正确分类示例,第１~４行分别

是高度病变细胞簇团、高度病变细胞、低度病变细

胞簇 团、低 度 病 变 细 胞. 图 ９ 给 出 了 针 对

HXLCT数据集中部分正常细胞(粘连簇团)区域

正确分类示例,第１~２行分别是单个正常细胞、
正常细胞粘连簇团.

４．３　VGG１６模型识别结果的定量分析

对应４．１、４．２ 采用的四折交叉验证,采用

HXLCT的子集１、２、４为训练集,子集３为测试

集,与文献[５Ｇ７]方法进行比较.对比方法参数设

置均采用文献中的优选值.采用表２中的方法对

改进 UNet模型检测出的细胞(粘连簇团)区域进

行正常、疑似病变二分类识别,并返回０．０~１．０
之间的异常度abnormal取值,设置疑似病变概率

阈值为０．５.对比指标包括准确率 Accuracy、召
回率 Recall、ROC曲线线下面积 ROC [２６],实验

结果见表２.

Accuracy＝
C１ ∪C２

Ω１ ∪ Ω２
, (２)
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Recall＝
C２

Ω２
． (３)

式(２)、(３)中,C１、C２ 分别为正确判断的正

常、疑似病变细胞(粘连簇团)的数量,Ω１、Ω２ 分

别为正常、疑似病变细胞(粘连簇团)的数量.

表２　本文方法与现有方法的性能对比

Tab．２　Comparisonofperformancebetweentheproposed
methodandexistedmethods

方法 准确率/％ 召回率/％ AUC

PSOＧLNN[５] ８０．８ ８２．４ ０．７２１

GENＧLNN[６] ８２．７ ８３．１ ０．７８５

ANN[７] ８６．１ ８６．４ ０．８３１

本文方法 ９１．６ ９２．３ ０．９１４

由表２可知,本文方法对正常细胞(粘连簇

团)区域以及疑似病变细胞(粘连簇团)区域表现

出良好的分类性能,其准确率、召回率、AUC的取

值分别为９１．６％,９２．３％及０．９１４,优于文献[５Ｇ７]
方法,原因在于:本文方法突破了传统方法以细胞

(粘连)簇团的精确分割为前提的限制,并且不需

要人工设计特征,依赖于深度卷积网络根据实际

数据,自动构造有效识别特征.此外,文献[５Ｇ７]
方法的性能相比 Herlev数据集结果有所下降,原
因在于进行对比实验时,我们采用了更符合宫颈

细胞病理辅助筛查系统实际应用场景的实验设

置,包括:(１)采用改进 UNet模型检测出的细胞

(粘连簇团)区域作为表２中各种识别模型的输

入.文献[５Ｇ７]均基于细胞能够准确定位的假设

前提,回避了在细胞病理涂片扫描图像中针对细

胞(粘连簇团)区域进行检测的难点.(２)采用表

２中的方法,在 HXLCT 数据集上同时识别单个

细胞、粘连簇团.

４．４　模型运行环境及计算速度

使用 表 ３ 配 置 的 服 务 器 训 练 模 型,改 进

UNet网络完成１００轮迭代的平均训练时间约

为４２h,针对一张病理涂片扫描视野图像的语义

分割时间约为５s.针对 VGG１６模型进行１００
轮迭代fineＧtuning的平均训练时间约１４h,针对

一个宫颈细胞(粘连簇团)进行识别的平均时间约

为３s.

表３　运算服务器配置

Tab．３　Computingserverconfiguration

名称 数量 型号

CPU ２
Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６０９v４

１．７０GHz(８核)

GPU １ CTX１０８０TI８G

内存 ８ １６G

硬盘 ４ ２TB

５　结　论

所提宫颈细胞病理智能辅助诊断方法,采用

改进 UNet深度卷积神经网络模型检测出宫颈细

胞病理图像中的细胞(粘连簇团)区域,为一进步

精确识别宫颈细胞(粘连簇团)区域奠定了基础.
然后采用 VGG１６深度卷积神经网络模型,结合

迁移学习技术,对检测出的细胞(粘连簇团)区域

完成精确识别.同时,我们建立了宫颈细胞病理

液基涂片扫描图像 HXLCT数据集,并由资深病

理医生完成数据标注,从而填补了该领域研究缺

乏符合 TBS诊断标准的液基LCT图像数据集的

空白.此外,本文还首次针对宫颈细胞粘连簇团

的精确识别进行了研究.实验表明,本文方法针

对细胞(粘连簇团)区域的检测准确率为９１．３３％,
识别准确率为９１．６％,召回率为９２．３％,AUC为

０．９１,表明深度卷积神经网络可以捕获细胞(粘连

簇团)区域潜在的基本特征,展现出了促进早期宫

颈癌自动辅助筛查系统开发的巨大潜力.本文工

作将促进早期宫颈癌自动筛查系统的开发,对于

高发病率、高死亡率宫颈癌的早期预防、诊断具有

重要意义.
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