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基于时域演化特征的细胞有丝分裂事件识别与检测
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摘要　提出一种利用细胞时域演化特征来表示有丝分裂的方法.首先,该方法从细胞有丝分裂序列的每帧图像中

提取三种不同特征,即通用搜索树(GIST)、尺度不变特征变换(SIFT)、卷积神经网络(CNN),针对提取的每种特

征,用池化方法在空间和时间维度上对其进行处理;然后,将处理后的一系列池化特征组合成一个单一的特征向量

来表示该细胞有丝分裂事件的最终特征;最后,将组合后的特征向量作为分类器的输入,利用传统的机器学习方

法,即支持向量机(SVM)来处理有丝分裂事件的识别问题.实验结果表明所提方法在精度和召回率方面均优于传

统方法,可以更好地应用于细胞有丝分裂检测中.
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１　引　　言

测量体外细胞的增殖行为对许多生物医学应

用(如干细胞制造、药物发现、组织工程等)都有很

重要的价值,因此如何准确和自动化地识别有丝

分裂事件对此类测量至关重要.然而体外细胞增

殖行为的测量需要对细胞长时间观测,使用人工

标定方法不仅耗时,而且长时间连续工作也将导

致手动注释的准确性大大降低.随着高通量成像

的普及,细胞图像自动化分析成为解决这些问题

的最优选择.
在显微图像序列中检测有丝分裂事件的方法大

致分为两类,基于局部显著性的方法和基于时序建

模的方法[１Ｇ２].基于局部显著性的方法:Siva等[３]利
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用时移图像的时间信息来跟踪胚胎组织的变形,通
过跟踪胚胎组织区域的强度变化来识别和定位细胞

分裂事件的阶段;Ma等[４]提出一种基于多尺度卷

积特征对乳腺癌细胞进行有丝分裂分类的方法

(MSSN),该方法利用正方形和非正方形滤波器从

不同尺度[５]对有丝分裂事件的局部空间形态关系进

行描述,进而实现有丝分裂事件的分类.基于时序

建模的方法:Gallardo等[６]采用隐马尔可夫模型[７]

(HMM)构建基于细胞形状和外观特征的时间模

式,进而对候选序列进行分类;Liang等[８]利用条件

随机场(CRF)模型识别细胞有丝分裂的阶段;Su
等[９]提出一种基于隐状条件神经场(HSCNF)的有

丝分裂事件检测方法,该方法提取候选序列中各帧

的Gist特征进行可视化表示,然后在隐藏状态条件

下训 练 一 个 神 经 场 分 类 器 对 有 丝 分 裂 事 件

进行分类.
细胞图像自动检测方法通常包括两个重要步

骤,即特征表示和模型学习.基于局部显著性的方

法通过对图像序列完成顺序扫描,依据强度[１０]、纹
理[１１]和形态三方面的特征[１２]的统计变化来对有丝

分裂事件完成分类.尽管研究人员在这项任务上已

经做了很多工作,但仍有一个问题有待解决,即现有

的视觉特征和表现方法无法表征细胞外观随时间的

变化趋势.基于时序建模的方法利用每帧细胞图像

的形状特征来训练隐含时序动态信息的模型,进而

识别和定位细胞有丝分裂事件,但是分类器捕捉细

胞分裂过程中的时序变化信息,降低了模型检测的

性能.因此,迫切需要一种新的表示方法来再现细

胞序列中帧间的详细变化.然而,由于不同的细胞

通常呈现不同的外观,并且在有丝分裂期间将发生

显著的细胞形态变化,因此对细胞序列中外观随时

间细节变化建模是非常困难的任务.为解决这一难

题,本文提出一种新的特征表示方法 (EOF).给出

一个候选序列样本,提取该样本子序列中每帧图像

的低级特征后,得到一个有限元矩阵;用一组滤波器

处理该有限元矩阵后得到单个特征向量,该特征向

量可以直接输入到支持向量机(SVM)实现模型学

习和预测.在上述实现方法中使用时间金字塔结

构[１３]来获得滤波器组,本文EOF通过使用获得的

滤波器和多个池化操作符计算出低级特征描述符的

短期和长期变化.

２　细胞有丝分裂事件的识别与检测

方法
本文所介绍的系统包括两个主要步骤,即特征

表示和模型学习.本节将详细介绍一种新的特征表

示方法即时域演化特征,并简要介绍模型学习部分.
特征提取的工作流程如图１所示.

图１ 有丝分裂的识别与检测步骤

Fig敭１ Processesofmitosisrecognitionanddetection
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２．１　特征表示

特征表示的目的是将一组低级特征描述符转换

为高级特征表示,本文的EOF可以更好地抽象出细

胞外观随时间的变化趋势.有丝分裂事件可以被视

为一个有规律的运动,它包含了明显的结构信息,如
图２所示.因此,根据有丝分裂事件的结构信息将

有丝分裂序列分割成多个子序列,采用这种设计的

原因是它可以捕获特征描述符的长期和短期变化.

图２ 有丝分裂的全过程,当出现“８”形状时

说明有丝分裂完成

Fig敭２ Wholeprocessofmitosis敭Itmeansthatmitosis
iscompletedwhenshapeof ８ appears

本文EOF首先从给定的候选序列样本的每帧

细胞图像中提取视觉特征.视觉特征选用尺度不变

特征变换(SIFT)特征、通用搜索树(GIST)特征以

及卷积神经网络(CNN)特征[１４],其中SIFT特征和

GIST特征是用作细胞检测的常见特征,选择CNN
特征是为了与传统视觉特征进行性能对比.在时间

坐标系下,第t 帧图像的特征描述符表示为Vt＝
[Vt

１,Vt
２,L,Vt

D],因此T 帧图像组成的候选序列就

是由向量V１,,VT 构成的D×T 维矩阵,D 为每

帧图像特征向量的维数.如图１所示,本文对候选

序列 的 处 理 方 式 分 为 两 种 (levelＧ１ 和levelＧ２).

LevelＧ１:使用１组包含j 个池化操作符的过滤器对

整个候选序列进行池化操作,得到的最终向量可以

表示为y＝(xop１[ts,te],xop２[ts,te],,xopj[ts,

te]),其中xopj表示将第j个池化操作符应用于整个

候选序列,ts 表示候选序列的起始帧,te 表示候选

序列的终止帧.LevelＧ２:基于EOF框架的有丝分

裂事件检测方法依据细胞有丝分裂的结构特性将候

选序列解释为１组包含N 个阶段(相位)的序列,即

f１,,D (ts１,te１),,f１,,D (tsn,ten),,f１,,D (tsN ,

teN ),其 中 n 表 示 第 n 个 阶 段 的 序 列 标 号,

f１,,D(tsn,ten)表示第n 个阶段包含的每帧图片的D
维特征组成的向量矩阵,tsn 表示第n 个阶段的起始

帧,ten 表示第n 个阶段的终止帧.对于每个阶段

(相位),使用１组包含多个池化操作符的过滤器对

其进行池化操作,该向量具体表示为x＝(xop１
n [tsn,

ten],xop２
n [tsn,ten],,xopj

n [tsn,ten]),其中xopj
n [tsn,ten]

表示将第j个池化操作符应用于第n 个阶段(相位)
的序列f１,,D(tsn,ten).因此由 N 个阶段(相位)构

成的候选序列经过池化操作符处理后可以表示为

x＝ (xop１
１ [ts１,te１ ],,xopj

１ [ts１,te１ ],,

xop１
N [tsN ,teN ],,xopj

N [tsN ,teN ]).

２．２　时间池化操作

图１中得到的连接池结果是在不同的时间间隔上

应用多种池化方法级联得到的结果,由于采用由粗到

细的划分方式,最后所得到的连接池结果同时包含细

胞分裂过程中细胞外观的长期和短期变化.用到的四

种池化操作为求和池化(sumpooling)、最大池化(max
pooling)、及两种新的时间序列梯度池化直方图.

求和池化操作与最大池化操作定义分别为

xsum
t [ts,te]＝

t

n′＝ts
f(n′), (１)

xmax
t [ts,te]＝ max

n′＝ts,,t
f(n′), (２)

式中:f(n′)表示在第n′帧处细胞图像的特征向量.
(１)式表示在[ts,te]中,对起始帧到第t帧细胞图片

的特征向量进行求和运算后的结果作为池化处理在

第t帧的输出,(２)式表示在[ts,te]中,将起始帧到

第t帧细胞图片的模最大的特征向量作为池化处理

在第t帧的输出.
除这些传统的池化操作之外,还引入两种新的梯

度池化操作,第一种用来计算时间过滤器内正(负)梯
度的大小,第二种沿袭第一种池化操作的思想,但它

不是简单计算梯度大小,而是对变化的正(负)梯度大

小求和.新引入的两种操作符的定义为

xΔ＋１t [ts,te]＝ {f(t)－f(t－１),

f(t)－f(t－１)＞０∩ts≤t≤te}, (３)

xΔ－１t [ts,te]＝ {f(t－１)－f(t),

f(t)－f(t－１)＜０∩ts≤t≤te}, (４)

xΔ＋２t [ts,te]＝ 
t

n′＝ts
h＋ (n′), (５)

xΔ－２t [ts,te]＝ 
t

n′＝ts
h－ (n′), (６)

h＋ (t)＝
f(t)－f(t－１),if[f(t)－f(t－１)]＞０
０,otherwise{ ,

(７)

h－ (t)＝
f(t－１)－f(t),if[f(t)－f(t－１)]＜０
０,otherwise{ ,

(８)

式中:xΔ＋１t 为第一种梯度池化操作中正梯度的处理

结果,表示相邻帧图片特征向量的变化为正梯度
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的输出;xΔ－１t 为第一种梯度池化操作中负梯度的处

理结果,表示相邻帧图片特征向量的变化为负梯

度的输出;xΔ＋２t 为第二种梯度池化操作中正梯度的

处理结果,表示在前t帧图片中对相邻帧图片特征

向量正梯度的求和;xΔ－２t 为第二种梯度池化操作中

负梯度的处理结果,表示在前t帧图片中对相邻帧

图片特征向量负梯度的求和;h＋(t)为第二种梯度

池化操作中相邻帧图片特征向量变化为正梯度的

输出;h－(t)为第二种梯度池化操作中相邻帧图片

特征向量变化为负梯度的输出.(３)式和(４)式表

示在[ts,te]中,将第t－１帧到第t帧的特征向量

的梯度 作 为 池 化 处 理 在 第t 帧 的 输 出,(５)~
(８)式表示在[ts,te]中,将起始帧到第t帧的特征

向量的梯度和作为池化处理在第t帧的输出.
与求和池化操作和最大池化操作不同,上文

介绍的新的梯度池化操作在对每个时间滤波器进

行操作后生成一对值(即xΔ＋
t 和xΔ－

t ),并且这两个

值呈现在池化时间序列表中.

２．３　模型学习

在模型学习过程中,将经典的SVM[１５]分类器

与卡方核(ChiＧsquarekernel)结合应用于有丝分裂

事件分类的模型建立.本文将２．１节特征表示中

得到的连接池结果输入到现成的SVM 分类器中

进行分类.

３　有丝分裂事件检测实验

在细胞有丝分裂事件检测领域,为评估本文

检测方法的检测性能,在相同的实验条件下,本文

就池化时间长短、池化方法和特征提取三部分对

本文方法的性能影响进行评估.此外,本文通过

对比EOF与先前的特征表示,如视觉词袋模型[１６]

(BoW)等,分类检测结果证明本文方法具有更优

越的性能.

３．１　实验数据集

在两种干细胞群上测试上文提出的池化时间

序列表示方法:C３H１０间充质干细胞和C２C１２[９]

成肌干细胞.C２C１２为小鼠成肌干细胞群落,该
数据集包含四个子集并具有很高的汇合度.这四

个子集分别包含６３４、６３６、６０８和２５７个有丝分裂

事件序列.每个序列由１０１３个图像(１３９２×１０４０
分辨率)组成.C３H１０为小鼠髓间充质干细胞群

落,该数据集包含５个相位对比细胞图像子集,总
共有 ４０９ 个 有 丝 分 裂 事 件 序 列,每 个 序 列 由

１４３６个图像(１３９２×１０４０分辨率)组成.
对于 候 选 序 列 提 取 部 分,本 实 验 首 先 在

C２C１２和C３H１０共９个子集上手动注释有丝分裂

事件,遵循的原则为当可以清楚地观察分裂后两

个子细胞之间的边界时,标记边界的中心.利用

这种注释信息,本实验可以确定包含有丝分裂事

件的阳性样本,反之,阴性样本是在相同的时空维

度下随机生成的.由于F０００２子集包含最多的有

丝分裂事件,本实验选其作为训练数据集,而除

F０００２外的其他子集作为测试数据集.训练数据

集包括１０１３个候选序列,即５０１个有丝分裂事件

(阳性 样 本)和 ５１２ 个 非 有 丝 分 裂 事 件 (阴 性

样本).

３．２　有丝分裂事件检测方法的评估

为评估每个候选序列中有丝分裂事件检测方

法的性能,本实验分别计算C３H１０上测试数据集

的准确 度(accuracy)、精 确 度 (precision)、召 回 率

(recall)以及FＧscore.同时,本实验计算了C２C１２
上测试数据集测试的准确度、精确度、召回率和FＧ
score.为计算四种性能评估参数,定义四种情况

TP、FN、FP和 TN:对于阳性样本(包含有丝分裂

事件的斑块序列),如果检测结果中具有丝分裂标

记,则定义为 TP(真阳性),否则,它将被定义为

FN(假阴性);当阴性样本(不包含有丝分裂事件的

斑块序列)在检测结果中具有有丝分裂标记,将其

定义为FP(假阳性),否则它被定义为 TN(真阴

性).准 确 度、精 确 度、召 回 率 以 及 FＧscore的

定义为

Aaccuracy＝
TTP＋TTN

TTP＋FFN＋FFP＋TTN
, (９)

Pprecision＝
TTP

TTP＋FFP
, (１０)

Rrecall＝
TTP

TTP＋FFN
, (１１)

FFＧscore＝
２PprecisionRrecall

Pprecision＋Rrecall
, (１２)

式中:Aaccuracy、Pprecision、Rrecall、FFＧscore分别为测试数据

集的准确度、精确度、召回率以及FＧscore,TTP、FFN

分别为阳性样本检测结果中有、无丝分裂,FFP、

TTN分别为阴性样本在检测结果中有、无有丝分裂

标记.

３．３　时间池化长短对识别性能的影响

在这项工作中,为确认本文基于EOF框架的

有丝分裂事件检测方法在捕获每个描述符的长期
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和短期变化方面的优势,进行两个不同相位划分

结构的对比实验,以找到最佳的划分比例,如图１
所示.第１种划分结构(levelＧ１)可以保存有丝分

裂事件中特征描述符的长期变化信息,第２种划

分结构(levelＧ２)可以保存其短期变化信息.实验

结果如表１所示.
表１　C２C１２数据库不同level的实验结果

Table１　Experimentalresultswithdifferentlevels
onC２C１２dataset

Method
Accuracy/

％
Precision/

％
Recall/

％
FＧscore/

％
LevelＧ１ ９７．８９ ９５．７８ ９８．２０ ９６．９７
LevelＧ２ ９７．９５ ９８．１４ ９５．９１ ９６．９７
Combine ９８．３０ ９７．８１ ９７．２７ ９７．５１

　　实验结果显示两种划分结构得到的检测结果

无明显差异,但组合两个划分结构能实现最佳的

性能,因为组合两个划分结构可以保存特征描述

符的长期变化和短期变化.这个实验也证明了本

文检测框架的有效性.

３．４　池化方法对识别性能的影响

本文介绍四种类型的池化操作符:求和池化操作

符、最大池化操作符、以及两种不同类型的时间序列

梯度池化操作符.考虑到池化组合策略在时空特征

学习中的重要作用,本课题组进行了对比实验以找到

最佳池化组合,继而实现七种组合策略,包括单一类

型池化操作模式和组合模式.组合模式是指将多个

池化操作的结果连接起来作为连接池结果的最终表

示.本实验使用与３．３节相同的训练集和测试集,在
获得最终表示后,应用SVM分类器对有丝分裂事件

进行分类.相关结果如表２所示,其中 Max＋Sum＋
G１表示最大池化、求和池化、第一种梯度池化的组合

模式,G１＋G２表示第一种梯度池化和第二种梯度池

化的组合模式,Max＋Sum＋G１＋G２表示最大池化、
求和池化、第一种梯度池化、第二种梯度池化的组合

模式.
在表２中,结果表明与其他六种组合策略相比,

求和池化、最大池化和第一种梯度池化的组合模式

精度达到９８．６９％、准确率达到９８．０５％、召回率达到

９８．２２％、FＧscore达到９８．１２％,获得最佳结果.在

单类型池化操作模式的比较中最大池化操作优于其

他池化操作.此外,求和池化操作在四种单类型池

化操作中的性能最差.

３．５　特征提取对识别性能的影响

之 前 的 实 验 结 果 表 明 第２种 相 位 划 分 结 构

表２　C２C１２数据库不同池化方法的实验结果

Table２　Experimentalresultswithdifferentpooling
strategiesonC２C１２dataset

Pooling
Accuracy/

％
Precision/

％
Recall/

％
FＧscore/

％
Sumpooling ９６．５３ ９４．２２ ９５．９３ ９５．０５
Maxpooling ９８．４６ ９７．６６ ９７．８９ ９７．７６

Gradientpooling１ ９８．４４ ９７．８３ ９７．６６ ９７．７３
Gradientpooling２ ９８．１４ ９５．６９ ９９．１３ ９７．３９
Max＋Sum＋G１ ９８．６９ ９８．０５ ９８．２２ ９８．１２
G１＋G２ ９８．６１ ９７．６４ ９８．３７ ９７．９７

Max＋Sum＋
G１＋G２

９８．３０ ９７．８２ ９７．２７ ９７．５１

(levelＧ２)和多个池化算子组合的池化策略是EOF
的最佳选择.对于细胞图像特征的提取,选用SIFT
特征、GIST特征以及CNN特征分别在C２C１２数据

集和C３H１０数据集上进行识别性能对比试验,其中

SIFT特征和GIST特征是用作细胞检测的常见特

征,CNN特征是基于 VGGＧ１６模型[１７]训练得到的

特征,相关实验结果如表３和表４所示.
表３　不同特征在C２C１２数据库的实验结果

Table３　Experimentalresultswithdifferentfeatures
onC２C１２dataset

Feature
Accuracy/

％
Precision/

％
Recall/

％
FＧscore/

％
GIST ９８．３０ ９７．８２ ９７．２７ ９７．５１
SIFT ９８．２７ ９７．３４ ９７．２５ ９７．２９
CNN ９８．３４ ９６．３４ ９９．０４ ９７．６７

表４　不同特征在C３H１０数据库的实验结果

Table４　Experimentalresultswithdifferentfeatures
onC３H１０dataset

Feature
Accuracy/

％
Precision/

％
Recall/

％
FＧscore/

％
GIST ８９．９２ ９３．３２ ８８．９１ ９１．６１
SIFT ８８．９６ ９３．５３ ８８．９６ ９１．１８
CNN ９５．７７ ９４．７０ ８９．４０ ９４．９５

　　实验结果显示CNN特征优于 GIST和SIFT
特征,证明了深度学习在视觉特征提取中的优越性.

３．６　有丝分裂事件检测方法与当前技术进行比较

为证明本文基于EOF框架的有丝分裂事件检

测方法的优越性,将本文方法与其他方法进行比较,
包括结合线性SVM 分类器的视觉词袋(BoW)模
型,及 基 于 图 模 型 的 方 法,如 隐 条 件 随 机 场[１８]

(HCRF)、隐状态条件随机场[１９](HSCRF)、隐状态

条件神经场[９](HSCNF)等.定量比较结果如表５
和表６所示.
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表５　EOF＋SVM与其他方法在C２C１２数据库的比较

Table５　ComparisonofEOF＋SVMwithothermethods
onC２C１２dataset

Method FＧscore/％ Precision/％ Recall/％
EOF＋SVM ９７．５１ ９７．８２ ９７．２７
BoW＋SVM ８７．８０ ９５．２０ ９１．３０
HCRF ９１．８０ ９１．９７ ９２．５０
HSCRF ９３．１２ ９２．４０ ９３．７０
HSCNF ９３．５０ ９２．４０ ９４．６０

表６　EOF＋SVM与其他方法在C３H１０数据库的比较

Table６　ComparisonofEOF＋SVMwithother
methodsonC３H１０dataset

Method FＧscore/％ Precision/％ Recall/％
EOF＋SVM ９４．９５ ９４．７０ ８９．４０
MMＧHCRF＋

MMＧSMM[１８]
９１．８０ ９５．８０ ８８．１０

MMＧHCRF[１８] ８７．２０ ８２．８０ ９２．２０
EDCRF[２０] ８８．９０ ９１．３０ ８７．００
CRF[８] ８１．５０ ９０．５０ ７５．３０
HMM[６] ８１．００ ８３．４０ ７９．４０

　　结 果 表 明 本 文 基 于 EOF 框 架 的 检 测 方 法

(EOF＋SVM)在准确度、召回率以及FＧsore评估参

数上都达到最优.特别地,基于EOF框架的检测方

法显著优于基于BoW 的检测方法,这表明本方案

对于时空表示辨别力更强.

３．７　有丝分裂时空联合检测

在时空联合检测实验中,利用空间和时间的滑动

窗口对候选序列进行详尽的搜索.通过计算序列中

所有帧的标准偏差总和,可以滤除大多数背景序列,
因此,本文方法在实际应用中仍然有效.这里,选择

来自C２C１２数据集的子集F０００１作为测试集以证明

本文方法的性能.一些检测结果如图３所示,红色框

表示groundtruth,绿色框表示真阳性(TP),蓝色框表

示假阳性(FP).当红色框和绿色框重合时说明对图

片中发生的有丝分裂事件实现了准确的检测;当单独

存在一个红色框时说明检测出现漏检;当单独存在一

个蓝色框时说明检测出现错检.图３的检测结果表

明存在极少漏检和错检情况并且对相邻较近的有丝

分裂事件实现了精准检测,反映出本文方法在实际检

测中具有较高的精度和召回率.

图３ 在C２C１２数据集上的相差显微镜图像中的有丝分裂位点的结果.(a)第９１８帧检测结果;
(b)第９５２帧检测结果;(c)第７８２帧检测结果;(d)第９０２帧检测结果

Fig敭３ ResultsofmitosislocationsinphaseＧcontrastmicroscopyimageonC２C１２dataset敭 a Detectionresultof９１８th
frame  b detectionresultof９５２ndframe  c detectionresultof７８２ndframe  d detectionresultof９０２ndframe

４　结　　论

提出一种新的特征表示框架来表示有丝分裂事

件,池化时间序列可以表示细胞子序列帧之间的时

间关系,其思想是追踪特征描述符值随时间的变化

趋势,并将其汇总以表示细胞序列中的外观.除此

之外,本文的表示框架通用性很强,它能够处理任何

类型的低级特征描述符,对比实验也证明了本方法

的优越性.但是由于在细胞分裂过程中,细胞位置

的动态变化会影响候选序列的提取,因此最终提取

到的静态候选序列对整个有丝分裂事件的描述是不

完全的,这必然会对有丝分裂事件的特征表示产生

２４１００７Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

影响,进而降低识别结果的精度.这是当前有丝分

裂事件检测领域的难点,也是未来研究的方向.
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