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基于专家乘积系统的组织病理图像分类算法

郭琳琳,李岳楠
天津大学电气自动化与信息工程学院,天津３０００７２

摘要　组织病理图像的自动分类是医学图像处理领域的重要问题,有效特征提取方法是实现准确诊断的关键.为

了实现组织病理图像的特征表示,提出一种基于专家乘积系统(PoE)的特征提取算法,利用最大似然和蒙特卡罗随

机采样方法训练对应不同图像类别的PoE模型,将图像样本在所有模型下的响应相连作为其特征向量.根据训练

图像样本的特征向量建立支持向量机分类模型.实验测试了宾夕法尼亚州立大学诊断实验室公开的组织病理图

像数据库中的肾、肺和脾的健康及患病器官的组织病理图像,结果显示,所提算法在３种器官图像分类中均具有较

高的准确性.
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１　引　　言

随着计算机科学的快速发展,人们开始研究如

何利用计算机技术辅助实现自动化医学图像分

析[１],并随之产生了许多图像分析方法及工具[２Ｇ３],
目的在于帮助医学家实现更准确的疾病诊断及预

测.组织病理图像分析是其中的一项重要内容,当
前大量的研究证明,对于组织病理图像的研究及分

析在实际应用中具有重要的作用[４Ｇ６],其自身的复杂

结构信息为包括癌症在内的许多疾病的诊断提供了

极大的价值[７Ｇ８].
组织的结构通常是多种多样的,其形态是病理

学家诊断的重要依据,这些形态特点可能体现在细

胞或细胞核的形状、大小或纹理上[４,８].因此,基于

纹理、形状及细胞空间排布等底层特征的病理图像

分析技术被广泛地应用[９Ｇ１０].Tabesh等[９]将颜色、
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纹理与形态特征结合,分别从图像及分割图像等级

两方面对图像特征进行描述,并用于前列腺癌的诊

断.Fukuma等[１１]提出了通过提取图像的形态特

征及基于图理论的空间排布特征作为特征描述.

Cao等[１２]结合了图像的纹理特征、细胞核结构的空

间分布及语义特征,不仅描述了细胞核的多形态,还
提取出了图像的结构信息及解释信息.此外,基于

图的特征也被用于图像的空间结构表示.Doyle
等[１３]提取了基于图的组织病理图像特征,用以表示

图像 内 细 胞 核 的 形 状 及 空 间 排 布 结 构.Orlov
等[１４Ｇ１５]提出通过提取变换域系数、图像统计量及纹

理信息构建一个多用途的特征集,该特征集在不同

分类问题下的有效性证明了其通用性.此外,基于

稀疏表示的病理图像分析也受到了广泛的关注.

Batool[１６]提出了一种基于形态滤波及稀疏线性模型

的脂肪检测算法.Srinivas等[１０]提出了一种多通道

的稀疏模型,将多通道的组织病理图像表示为训练

样本在多通道约束下的稀疏线性组合.
一些现有的组织病理图像特征提取方法可提取

手工设计的特征,并将多种特征进行组合.由于病

理图像的多样性及复杂性,这些手工设计的特征并

不能准确区分病理图像的类别.此外,不同器官的

组织图像通常具有不同的形态特征,现有研究主要

针对特定的问题(即某一类组织图像)提出研究方

法,并未强调该方法在不同类别组织图像中的适用

性.为了解决以上问题,利用专家乘积系统(PoE)
来实现组织病理图像的特征提取.PoE[１７]是一种

基于概率分布的计算模型,它将一个高维分布表示

为专家模型的乘积.组织病理图像在图像分布上具

有一定的形态(纹理)特性,故可以利用PoE对健康

和患病图像的纹理特征进行概率分布描述,这种能

够反映图像概率分布特征的模型可以作为图像的特

征提取工具.该方法首先通过最大似然方法分别建

立健康及患病图像对应的PoE模型,随后将样本的

专家值按顺序相连并将其作为图像样本的特征,并
利用样本特征建立支持向量机(SVM)分类器.

２　基于 PoE 模型的组织病理图像

分类算法

２．１　专家乘积系统

PoE是一种基于概率分布的算法模型[１７].该

模型将一个高维概率分布由若干专家模型表示,通
常表示为专家模型的乘积,其定义为

p(x)＝
１

Z(Θ)∏
M

i＝１
ϕi(xθi), (１)

式中x∈RN 表示N 维向量(R 代表实数集);M 为

专家个数,代表每个专家的子空间;Θ 为包括所有模

型中 全 部 专 家 的 参 数θi 的 参 数 集;Z(Θ)＝

∫p(x)dx 为模型归一化参数;ϕi(x)为非线性的非

归一化专家函数.
选取专家函数为StudentＧt函数,即

ϕi(x)＝ １＋
１
２
(wT
ix)２

é

ë
êê

ù

û
úú

－αi
, (２)

式中wT
ix 表示以滤波器wi 对图像x 进行滤波,αi

为非线性专家函数中的参数.病理图像的线性滤波

响应通常表现出较高的峰度,符合StudentＧt分布的

厚尾特性[１８],故以此作为专家函数选取标准.那

么,(１)式可以表示为

p(x)＝
１

Z(Θ)exp －E
(x)[ ] , (３)

式中E(x)为PoE模型的能量函数,可以表示为

E(x)＝∑
M

i＝１
αiln１＋

１
２
(wT
ix)２

é

ë
êê

ù

û
úú . (４)

２．２　PoE模型构建

为了使各模型可以表征健康及患病图像样本的

概率分布,分别利用从两类组织病理图像中选取的

图像块对模型进行训练,即最大化各类样本在其对

应模型下出现的概率.在组织病理图像中,图像的

颜色通常携带重要信息[６,１９],因此定义矢量化的图

像块为x∈RN.
将(２)、(４)式代入(３)式,得到

p(x)＝
１

Z(Θ)exp∑
M

i＝１

(－αi)ln１＋
１
２
(wT
ix)２

é

ë
êê

ù

û
úú{ }.
(５)

　　训练PoE的优化目标是使训练样本x 在该模

型下输出的概率p(x)最大.这里采用最大似然法,
即

min
αi,wi
－ln[p(x)]＝

－ln
１

Z(Θ)exp∑
M

i＝１

(－αi)ln１＋
１
２
(wT
ix)２

é

ë
êê

ù

û
úú{ }{ }.
(６)

　　利用梯度下降分别更新参数wi 和αi,这里用θi
统一表示wi 和αi,则有

∂lnp(θi x)
∂θi ＝－

∂E(x)
∂θi ＋∑

x
p(x)

∂E(x)
∂θi

,

(７)

０２１００８Ｇ２



５５,０２１００８(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

式中等式右边第一项∂E(x)/∂θi 为能量函数E(x)

的梯度,第二项∑
x
p(x)∂E(x)/∂θi 表示能量函数

E(x)梯度的期望值,对该项求解要遍历所有可能

的样本x∈RN,即全部病理图像数据,故无法直接计

算.∂E(x)/∂θi根据(４)式可求得

∂E(x)
∂wi ＝

αiwT
ixx

１＋
１
２
(wT
ix)２

, (８)

∂E(x)
∂αi ＝ln１＋

１
２
(wT
ix)２

é

ë
êê

ù

û
úú . (９)

　　采用对比散度算法[１７,２０],将在p(x)下采样得

到的样本求得的梯度作为能量函数E(x)梯度期望

值的近似.依据马尔可夫蒙特卡罗方法[２１],若马尔

可夫链最终收敛于平稳分布p(x),那么样本x 进

行t次状态转移后,该过程收敛时,转移后的样本

x(t)即 为p(x)下 的 采 样,因 此 ∑
x
p(x)∂E(x)/

∂θi ≈∂E x(t)[ ]/∂θi. 由此,(７)式可表示为

∂lnp(θi x)
∂θi ≈－

∂E(x)
∂θi ＋

∂E[x(t)]
∂θi

. (１０)

　　根据(８)、(９)式,得到E x(t)[ ] 关于wi 和αi 的

梯度分别为

∂E x(t)[ ]

∂wi ＝
αiwT

ix(t)x(t)

１＋
１
２ wT

ix(t)[ ] ２
, (１１)

∂E x(t)[ ]

∂αi ＝ln１＋
１
２ wT

ix(t)[ ] ２{ }. (１２)

　　使用批量梯度下降法逐个更新wi,αi,过程如

下列伪码及描述所示:

input patchesxsampledfromtrainingset
output modelparameterswiandαi
initialization samplewifromuniformdistribution

U －１ １００ １ １００  αi←－１ wi αi
aregenericallydenotedbyθi 

forepoch＝１∶MaxIterdo
　foreachxdo
　　　  Samplex t forcomputing １０ 
　　x ０ ←x 
　　fort＝１∶Tdo
　 　 　x∗ ~N x t－１  １    Samplex∗ from

normaldistributionN x t－１  １ 

　 　 　σ ← min １ 
p x∗ 
p x t－１  { }   Calculatethe

acceptancerateofstatex∗

　　 　a~U ０ １    Sampleafrom uniform
distributionU ０ １ 

　　　ifa≤α
　　　　thenx t ←x∗ 
　　　　elsex t ←x t－１  
　　　end
　　end

　　θi←θi－η －
∂E x 
∂θi ＋

∂E x t [ ]

∂θi{ }   Update
parameters

　end
end

依照上述更新方法分别训练患病和健康两类病

理图像所对应的PoE模型,用于特征提取,模型训

练过程如图１(a)所示.

２．３　组织病理图像块特征提取

根据 上 述 优 化 目 标,训 练 得 到 两 组 专 家 值

{ϕ
(１)
i (x)}Mi＝１及{ϕ

(２)
i (x)}Mi＝１,其中ϕi(x)的表达式对

应(２)式.对 于 输 入 图 像 块x,其 特 征 可 表 示 为

L(x)＝[ϕ
(１)
１ (x),,ϕ

(１)
M (x),ϕ

(２)
１ (x),,ϕ

(２)
M (x)],

即为将其在两类模型下的专家值按顺序相连的矢量

结果.除去Z(Θ)的影响,各专家值即反应了样本

属于某类别(健康或患病)的隶属度.因此,将样本

在各模型中的专家值按顺序相连的结果可为病理图

像分类提供依据.
为了找到各样本对应的类别划分,需要建立相应

的分类器,该模型由SVM分类器训练得到.从上述

两类训练图像块中分别选取相同数量的图像块,并根

据训练好的两组专家对图像块进行特征提取.利用

图像块的类别标注及其特征向量,训练SVM分类器

并找到分类标准,以此作为对未知类别图像块的分类

模型.图１为所提算法的完整训练过程.

２．４　组织病理图像分类

为了实现图像级别的类别划分,用之前训练好

的SVM分类器分别统计训练图像中健康和患病图

像块个数的比值,在训练集中找出可准确区分两类

图像的阈值η,作为图像分类的依据,如图１(b)
所示.

对于测试图像,将图像用与上述相同方法进行

图像块级别的特征提取和SVM 分类,统计图像中

健康和患病块的比值,将该比值与η进行比较.如

果比值大于η,则判断病理图像中的组织患病,具体

分类(测试)过程如图２所示.

０２１００８Ｇ３
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图１ 训练过程.(a)训练PoE模型;(b)训练SVM分类器

Fig敭１ Trainingprocess敭 a TrainingPoEmodels  b trainingSVMclassifier

图２ 分类(测试)过程

Fig敭２ Classification testing process

３　实验结果

为了证明所提算法的性能,将该算法与 WNDＧ
CHARM (Weighted Neighbor Distances using a
Compound Hierarchy of Algorithms Representing
Morphology)[１４Ｇ１５]及 SHIRC(SimultaneousSparsity
ModelforHistopathologicalImageRepresentationand
Classification)[１０]两种算法进行比较.WNDＧCHARM
是一种有效的医学图像特征提取算法.实验中,利用

WNDＧCHARM算法提取图像的多种特征,包括颜色

直方图、图像统计量、形态学特征及小波系数等,再结

合SVM进行图像分类.SHIRC算法是在标准SRC
(SparseRepresentationＧbasedClassification)算法[２２]基

础上提出的一种包括多颜色通道的稀疏模型,它分别

利用图像的RGB颜色通道构造３个字典,并根据构

造所得的３个字典实现３通道组织病理图像的表示

和分类.
分别将３种算法应用于宾夕法尼亚州立大学诊

断实验室的病理图像数据库[２３],该数据库包括肾、

肺、脾３种器官的病理图像子数据库,其中每个子数

据库包括健康及患病组织的病理图像.３个子数据

库中每类图像的个数分别为１５７,１５３,１５９,尺寸均

为１０２４pixel×１３６０pixel.实验中,从每类图像中

随机选取３０幅作为训练图像,剩余图像作为测试图

像,并在每类３０幅训练图像中随机选取１０４ 个大小

为４０pixel×４０pixel的图像块用于模型的训练.
每个模型中,选取M＝５.该数据库中的组织病理

图像示例如图３所示.从图像样本中可以看出,３
种不同器官的组织病理图像差别较为明显.

对于３个子数据库,分别给出各方法在不同数

据库下分类结果的混淆矩阵,肾、肺、脾图像分类准

确率分别如表１~３所示.各表由各类别样本被正

确及错误划分的准确率组成,表中每行代表该方法

对测试图像的分类结果.由表１可以看出,对于肾

病理图像,所提算法具有更高的分类准确率,对健康

及患病图像的分类准确率均在８５％以上.由表２
可以看出,对于肺病理图像,WNDＧCHARM算法对

健康的肺图像分类效果最好,但对于患病图像,其准

０２１００８Ｇ４
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确率远低于所提方法.由表３可以看出,对于脾病

理图像,所提算法的分类准确率要远高于其他算法,
比第二名高出０．２６以上,同时对于健康图像,分类

准确率达到了０．９１４７.

图３ 组织病理图像示例.(a)健康肾;(b)患病肾;(c)健康肺;(d)患病肺;(e)健康脾;(f)患病脾

Fig敭３ Samplesofhistopathologicalimages敭 a Healthykidney  b inflammatorykidney  c healthylung 

 d inflammatorylung  e healthyspleen  f inflammatoryspleen

表１　肾图像分类准确率

Table１　Classificationaccuracyofkidneyimages

Algorithm
Classificationaccuracy
Healthy Inflammatory

WNDＧCHARM ０．６９２５ ０．３０７５
SHIRC ０．８２５０ ０．１７５０
Proposed ０．８８１９ ０．１１８１

WNDＧCHARM ０．２８１２ ０．７１８８
SHIRC ０．１６６７ ０．８３３３

Proposedalgorithm ０．１４９６ ０．８５０４

表２　肺图像分类准确率

Table２　Classificationaccuracyoflungimages

Algorithm
Classificationaccuracy
Healthy Inflammatory

WNDＧCHARM ０．８８７５ ０．１１２５
SHIRC ０．７５００ ０．２５００
Proposed ０．８４５５ ０．１５４５

WNDＧCHARM ０．３７６２ ０．６２３８
SHIRC ０．１５００ ０．８５００

Proposedalgorithm ０．０７３２ ０．９２６８

表３　脾图像分类准确率

Table３　Classificationaccuracyofspleenimages

Algorithm
Classificationaccuracy
Healthy Inflammatory

WNDＧCHARM ０．５１１２ ０．４８８８
SHIRC ０．６５００ ０．３５００
Proposed ０．９１４７ ０．０８５３

WNDＧCHARM ０．１２７５ ０．８７２５
SHIRC ０．１１６７ ０．８８３３

Proposedalgorithm ０．１００８ ０．８９９２

　　此外,比较了３种算法在诊断实验室数据库中

对３种器官图像的总体分类准确率.对于每种算

法,计算其在各个子数据库中分类正确的健康及患

病图像数目之和占该数据库所有图像数目的比值,３
个数据库下各算法的平均分类准确率示意图如图４
所示.由图可以看出,所提算法在３种器官图像数

据库中都展示了较好的性能,尤其针对肺及脾的病

理图像分类,其总体分类准确率均明显高于其他两

种算法.因此,３种数据库下的分类效果证明所提

算法对组织病理图像的特征描述及分类机制的有效

性.所提算法采用病理图像特征自学习的方法,利
用专家函数对病理图像进行概率建模,模型中每一

个专家函数均可以描述该样本为健康或患病图像的

概率.相比于 WNDＧCHARM 算法可提取手工设

计的特征,所提算法可以提取出具有较好区分性的

病理图像本质特征.同时,通过学习多个专家函数,
专家函数输出值可以构成病理图像多种特征的组

合.该组合特征与SHIRC算法中的单一特征相

比,可以对病理图像进行更全面的描述,故所提算法

的分类效果更佳.

图４ ３个数据库下各算法的平均分类准确率

Fig敭４ Averageclassificationaccuracyofeach
algorithminthreedatabases

０２１００８Ｇ５
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在保持其他参数不变的情况下,讨论了PoE模

型中专家的个数对分类效果的影响.对于３个子数

据库,每类专家个数分别由１~７取值,平均分类结

果随专家个数变化的示意图如图５所示.由图可以

看出,随着专家个数的增加,分类效果会改善,当专

家个数取为５时结果最佳.此时对于每个图像块样

本,其特征长度为１０,即可保证在较短的特征长度

下实现较好的分类.当专家个数超过５时,分类性

能下降,由此可见专家个数过多可能造成算法过拟

合.从图中可以看出,在专家个数变化的过程中,其
结果波动范围不大,也证明了算法的稳定性.

图５ 平均分类结果随专家个数的变化

Fig敭５ VariationinaverageclassificationaccuracywithM

４　结　　论

通过构建基于概率分布的PoE模型,提出了一

种组织病理图像分类算法.该算法首先训练PoE
模型,使之具有表征健康和患病组织病理图像概率

分布的能力,从而为病理图像的特征分析及诊断提

供依据.同时,针对PoE模型输出的病理图像特征

设计了分类方法.实验在肾、肺、脾３种器官的病理

图像下验证了所提算法的分类性能,并将其分类效

果与其他算法进行了比较,结果证明了所提算法适

用于不同类别的组织病理图像分类,与代表性病理

图像分类算法相比具有更高的分类准确率.
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