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一种基于增强卷积神经网络的病理图像诊断算法
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摘要　自动病理图像诊断是医学图像分析的一个重要课题,实现精确诊断的前提是提取健康与患病组织的形态特

征.本文以深度神经网络为工具,提出一种增强卷积网络模型,通过训练一对互补的卷积神经网络,以优化病理图

像诊断准确率.由于病理图像获取成本较高,为降低因训练样本数量有限造成的过拟合风险,算法首先训练基本

网络,来估计病理图像中各局部组织患病的概率,之后训练另一异构网络,对基本网络的判决结果进行修正.实验

在宾夕法尼亚州立大学动物诊断实验室提供的肾、肺、脾组织数据集与淋巴结癌症转移检测数据集上展开,实验结

果表明所设计模型在不同器官的病理图像上均表现出较高的诊断准确率.
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１　引　　言

病理切片在疾病诊断中发挥着巨大作用,准确

的病理切片诊断能有效协助医生针对疾病制定最佳

治疗方案[１],因此病理切片诊断是医学图像分析领

域中的一个重要课题.传统人工诊断方法需要医生

在显微镜下对细胞的形态等特征进行分析,不仅需

要投入大量时间,也容易受经验等主观因素的限制

影响诊断结果[２].为了帮助医生缓解在病理切片诊

断上的压力和实现更客观的诊断,人们开始研究使

用计算机来协助医生对细胞进行诊断,并设计了计

算机辅助诊断(ComputerAidedDiagnosis,CAD)
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系统[３].CAD系统能发现人眼无法获取的细胞组

织内在信息,自动对病理切片中组织是否病变进行

诊断,解决了人工病理切片图像诊断中存在的耗时

大、主观性强及准确率低等问题.病变与健康组织

通常表现为细胞形态上的差异,所以细胞的纹理、大
小等形态特征是CAD系统做出准确诊断的重要依

据[４Ｇ５].常用的CAD方法主要有稀疏编码和深度

神经网络.
稀疏编码是一种有效的特征提取方法,其基本

思想是利用一组“超完备”基向量实现对输入样本的

稀疏表示.Guo等[６]在稀疏性约束的条件下将细胞

的概率分布表征为专家乘积模型,并将多个模型的

响应值拼接成用于分类的特征.Vu等[７]提出了可

区分的定向特征字典学习算法,针对每一类样本中

细胞的形态特征,学习专属于此类样本的稀疏字典,
并用稀疏字典对测试样本进行表示.文献[８]构建

了一个同步的稀疏模型,将训练图像的颜色通道进

行稀疏线性组合,通过优化病理图像的稀疏表示来

获取用于病理诊断的特征.
深度神经网络能自动学习病理图像中细胞的形

态等抽象特征,从而有效识别细胞是否发生病变.
卷积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)是视觉信息处理中应用最广泛的一种深度网

络结构,是图像分类、图像检索[９]及图像超分辨率研

究[１０]等领域的重要手段.CNN能通过卷积操作提

取病理图像的空间与颜色通道间的非线性关系.

Yonekura等[１１]用CNN分析脑胶质瘤病理切片图

像特征,以实现对肿瘤等级的判断.文献[１２]利用

有标签的成对结肠切片图像训练CNN的特征学习

能力,使用训练好的CNN对无标签的图像进行标

注,并通过逐渐加入新标注的图像对网络参数进行

调整,提升网络对细胞核的识别能力.文献[１]中使

用GoogleNet[１３]学习乳腺癌病理切片图像中的组

织抽象特征,并加入数据增强与迁移学习来避免过

拟合.褚晶辉等[１４]也将CNN与迁移学习进行结合

对乳腺癌病理图像进行诊断,获得很好的诊断性能.
此外,郑群花等[２]首先采用AlexNet[１５]网络对乳腺

癌病理切片图像块进行分类,并对多个图像块的分

类结果进行多数投票.
上述稀疏特征提取算法主要针对每一类样本提

取其中的细胞形态特征,从而实现病理图像的诊断.
然而每一类细胞的形态变化多样,而且一些病变细

胞与健康细胞的形态非常相似[１６],导致算法的诊断

准确率较低.此外,基于CNN的病理切片图像诊

断算法大多利用单一的网络提取病理切片图像中细

胞的特征,而特征提取依赖于网络结构和网络中的

卷积核,所以网络结构和卷积核数量的限制导致网

络对细胞特征学习具有局限性.不同于以上算法,
本文采用补偿的思想,提出一种基于增强卷积网络

(BCNN)的病理图像诊断模型.训练一个卷积网络

作为基本分类器(BC),对图像中组织发生病变的概

率进行估计,以真实标签与概率的差值为目标训练一

个增强网络对概率进行补偿.本文在不同类型的病

理切片图像上验证了所提模型的性能,该模型对宾夕

法尼亚州立大学动物诊断实验室(ADL)提供的数据

集中肾、肺、脾三个器官的图像级诊断准确率均在

９０％以上;对淋巴结癌症转移检测(Camelyon１６)数据

集的图像块级诊断准确率为９３．３％.

２　基于增强卷积网络的病理图像诊断

模型

２．１　图像预处理

为了获取病理切片中细胞的局部特征信息,将
病理切片图像截取为图像块作为卷积网络的训练样

本.在训练图像上以４０pixel为步长,从上到下、从
左到右滑动,截取尺寸为８０pixel×８０pixel的图像

块用于训练.因为对病理切片染色、扫描及病变区

域标注等操作的成本较高,所以可用于训练的病理

切片图像的数量有限,而卷积网络需要大量的样本

来训练才能准确地提取细胞特征,否则容易出现过

拟合现象.为了有效提取细胞特征,本文对训练样

本进行扩充,采用随机旋转９０°/１８０°/２７０°、左下平

移截取后再放大、左右及上下镜像４种扩充方式,将
样本集扩充为原来的５倍.经过上述方式扩充的图

像块与基本图像块相比,只有细胞的空间布局发生

改变,其几何形态与颜色等属性保持不变.为了减

小因染色造成的色度不同及扫描时光照的变化等因

素引起的病理切片图像差异对诊断结果的影响,统
一将训练样本归一化为零均值、单位方差.

２．２　增强卷积网络模型

卷积神经网络中的卷积核能够学习病理切片图

像中细胞局部区域的非线性关系,并提取人工无法

得到的抽象特征,从而实现对病理切片图像的精确

识别.因此本文训练一个卷积神经网络作为基本分

类器,用以估计细胞发生病变的概率.病理切片图

像中的每一类细胞的纹理与大小等变化多样,但是

一些患病与健康细胞的形态却非常接近,以上问题
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增加了深度网络准确识别细胞组织病变与否的难

度,使得诊断准确率较低,难以满足临床诊断的高标

准要求.常用的解决方法是多次将诊断错误的样本

加入训练集后再次训练分类器,增大诊断错误的样

本在训练集中所占比重,使得分类器主要针对这些

样本进行特征学习.但是多次使用诊断错误样本训

练网络容易产生过拟合现象.为此,采用补偿的方

法,在基本分类器的基础上,训练一个增强卷积网络

对基本分类器的输出值进行修正.所提模型的训练

过程如图１所示.

图１ 增强卷积网络模型的训练过程

Fig敭１ Trainingprocessofboostingconvolutionalneuralnetworkmodel

２．２．１　基本分类器模型

AlexNet在自然图像识别中应用广泛,能够以

较少的参数量实现优异的识别性能.病理切片图像

虽然与自然图像有明显差异,但是图像中细胞是否

发生病变主要反映于细胞质与细胞核的形态变化,
而这些形态变化体现在形状、纹理及颜色等特征上.
经过自然图像预训练的 AlexNet能够学习到自然

图像的基本视觉属性,所以网络中的卷积核有助于

学 习 病 理 图 像 的 细 胞 形 态 特 征.本 文 以 在

ImageNet上预训练的AlexNet的卷积层作为基本

分类器的特征提取单元,且在卷积层后设置节点数

分别为２０４８、１０００、５００、２的４个全连接层,输出层

采用Softmax函数输出两个值,一个为组织患病的

概率,另一个为组织健康的概率,两概率之和为１.
在训练过程中,患病样本的标签为１,健康样本的标

签为０.
训练数据集由从病理图像中滑动截取的基本图

像块与扩充图像块组成.因扩充图像块的属性与基

本图像块完全相同,故与基本图像块有相同的标签.
一个理想的分类器对图像样本输出值不会因图像中

细胞的空间位置变化而有所不同,所以基本分类器

对扩充图像块与基本图像块的输出值应具有一致

性.为了衡量这种一致性,在基本分类器的损失函

数中加入一项yvar.设基本图像块总数为 N,第i
个基本图像块为x(０)

i ,其扩充图像块为x(１)
i ,,

x(M)
i ,M 为扩充图像块数量,则基本图像块与扩充

图像块共同构成子集Xi＝{x(０)
i ,x(１)

i ,,x(M)
i }.因

基本分类器的输出层有两个节点,一个对应组织患

病概率,一个对应组织健康概率,且和为１,故取组

织患病概率作为基本分类器的输出值.设基本分类

器对子集 Xi 中所有图像块的输出值构成 集 合

Ŷi＝{̂y(０)
i ,̂y(１)

i ,,̂y(M)
i },其中 ŷ(j)

i 为基本分类器

对子集Xi 中第j个图像块的输出值,令

μi＝
１

M ＋１∑
M

j＝０
ŷ(j)

i , (１)

则

yvar＝
１

M ＋１∑
N－１

i＝０
∑
M

j＝０

(̂y(j)
i －μi)２. (２)

　　设训练样本集为X＝X１∪X２∪∪XN,训练样

本的标签集合为L＝L１∪L２∪∪LN,其中Li＝
{l(０)

i ,l(１)
i ,,l(M)

i }表示由子集Xi 中所有图像块的标

签构成的集合.定义基本分类器的损失函数J 为

J＝∑
N－１

i＝０
∑
M

j＝０

(l(j)
i －ŷ(j)

i )２＋αyvar＋β∑
C

c＝１
||Wc||２２,

(３)
式中:l(j)

i ∈{０,１}为子集Xi 中第j 个图像块的标

签;因l(１)
i ,,l(M)

i 为由x(０)
i 扩充而来的图像块的标

签,则有l(０)
i ＝l(１)

i ＝＝l(M)
i ;Wc 为第c 个全连接

层的权重;C 为基本分类器的全连接层个数;第３项

为正则化项,用于防止过拟合;α 与β 为系数,平衡

公式每一项的比重.

２．２．２　增强卷积网络模型

虽然AlexNet能够对病理图像进行较准确的

诊断,但仍存在分类错误的情况,说明 AlexNet对

图像样本中细胞的特征学习能力具有局限性.为了

进一步减少分类错误情况的发生,训练一个增强网

络对基本分类器的输出值进行补偿.卷积网络主要

依靠卷积核学习病理切片图像中的细胞组织特征,
若采用与基本分类器相同的网络作为增强网络,其
结构与卷积核数量并未发生变化,可能无法提升性
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能.因此,为了提高网络的特征学习能力,选择预训

练的 VGG１６[１７]的变形网络作为增强网络,实现对

基本分类器输出值的修正.
保持VGG１６网络的卷积层不变,在卷积层后

设置４个全连接层,且前３个全连接层的节点数与

基本分类器的前３个全连接层节点数相同.不同于

基本 分 类 器,增 强 网 络 采 用 随 机 纠 正 线 性 单 元

(LeakyＧReLU)激活函数,最后一个全连接层的节

点数为１.因为增强网络的训练目标是样本标签与

基本分类器输出值之差,所以增强网络的输出层采

用Tanh函数输出一个范围为－１~１的修正值.
增强网络的训练样本集同样为X,网络输出的目

标值为Δ＝δ１∪δ２∪δN,其中δi＝{δ(０)
i ,δ(１)

i ,,

δ(M)
i }为子集Xi 中各图像块的真实标签与基本分类

器输出值的差值构成的集合.设增强网络对子集Xi

中各图 像 块 的 输 出 值 构 成 的 集 合 为 Ei＝{e(０)
i ,

e(１)
i ,,e(M)

i },定义增强网络的损失函数Jb 为

Jb＝∑
N－１

i＝０
∑
M

j＝０

(δ(j)
i －e(j)

i )２＋η∑
P

p＝１
||Wp||２２,(４)

式中:e(j)
i 为增强网络对子集Xi 中第j个图像块的

输出值;Wp 为增强网络的第p 个全连接层权重;

δ(j)
i 为子集Xi 中第j 个图像块的真实标签与基本

网络输出值的差值;η为正则项系数.
增强网络训练完成后,以基本分类器与增强网

络对图像块的输出值之和作为图像块患病的最终概

率值.子集Xi 中第j个图像块患病的最终概率值

y(j)
i 的计算公式为

y(j)
i ＝̂y(j)

i ＋e(j)
i . (５)

２．３　病理图像分类

每一个测试图像块经过训练好的基本分类器与

增强网络模型的计算后,可分别得到其发生病变的

概率值ŷ 与修正值e,并将二者相加作为最终图像

块的患病概率,测试过程如图２所示.为了衡量所

提模型的性能,分别计算了该模型对病理切片图像

的图像块级与图像级的诊断准确率.在计算图像块

级准确率时,要在一个阈值下将图像块进行分类,然
后计算错误拒绝率(FRR)和错误接收率(FAR).
然而FRR和FAR两个指标与阈值有关,所以为便

于性能对比,选择独立于阈值的指标———等错误率

(EER)来衡量模型的块级诊断性能.在０~１范围

内以一定的步长分别产生对应的阈值点,并在每个

阈值下,将患病概率高于阈值的图像块分为患病类,
低于阈值的图像块分为健康类,然后计算比率PFAR

和PFRR.随着阈值的增大,PFRR逐渐增大,而PFAR

逐渐减小,当PFRR与PFAR达到相等时,PFRR与PFAR

之和最 小,而 PFRR 与 PFAR 的 共 同 值 即 为 PEER.

PFRR与PFAR的计算公式分别为

PFRR＝
NFN

NFN＋NTP
, (６)

PFAR＝
NFP

NFP＋NTN
, (７)

式中:NFN为患病图像块中被分为健康类的数量;NTP

为患病图像块中被分类正确的数量;NFP为健康图像

块中被分为患病类的数量;NTN为健康图像块中被分

类正确的数量.图像的块级分类准确率可表示为

P＝１－PEER. (８)

　　为了从图像级判断整张图像是否发生病变,在
图像块级的等错误率对应的阈值下,将来自同一张

测试图像的图像块进行分类.分类后计算在每张图

像上患病图像块所占比例,并以该比例为依据,计算

图像级诊断的等错误率,然后以１与等错误率的差

值作为图像级的诊断准确率.

图２ 增强卷积网络模型的测试过程

Fig敭２ Testprocessofboostingconvolutionalneuralnetworkmodel

３　实验结果

为了验证所提模型的性能,本研究分别在两种

不同类型的病理切片图像上进行了测试.由宾夕法

尼亚州立大学提供的 ADL数据集为哺乳动物的

肾、肺、脾三个器官的病理切片图像,淋巴结癌症转

移检测数据集Camelyon１６为乳腺癌前哨淋巴结病

理切片图像.
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３．１　ADL数据集实验结果

ADL数据集中包括由肾、肺、脾三种器官的图

像构成的三个子数据集,实验时分别在每个子数据

集中随机取患病和健康两类图像各４０张用于训

练[７],１１０张用于测试.因为数据集中的每张图像

尺寸均为１０２４pixel×１３６０pixel,故在每张图像中

共产生７８２张尺寸为８０pixel×８０pixel的图像块.
由于在患病图像中患病细胞占主体,因此在患病图

像中截取的图像块都属于患病类.同样地,健康图

像中获得的图像块都属于健康类.完成取块后,对
两类图像块进行扩充后作为训练样本.

在训练过程中,所提模型中基本分类器的学习

率设为５×１０－４,训练１．２×１０４次;增强卷积网络的

学习率设为１×１０－４,训练４×１０４ 次.α 为一致性

约束项的系数,若该值太小,则无法起到约束作用;
若值太大,则容易导致函数中各项不平衡.为了保

证上述性能,设α＝１０.β与η分别为基本分类器与

增强网络的正则项系数,用来防止网络出现过拟合

现象.若该系数值太大,容易导致网络偏向优化全

连接层参数,使参数接近于０;若值太小,则导致网

络无法实现防止过拟合的作用.为了保证正则项的

功能,设定β＝１０－３、η＝９×１０－３.基本分类器与增

强网络均采用RMSProp优化器,动量系数为０．９.
网络训练采用批量随机梯度下降法,每次在两类训

练样本中各随机选择２０个图像块,并取相同数量的

对应扩充图像块构成一个批量样本.

　　实验过程中,分别对３个子数据集训练其相应的

增强卷积网络模型,并计算图像块级与图像级的诊断

准确率.本实验比较了基本分类器与所提模型对３
个子数据集的图像块级与图像级的诊断准确率,对比

结果如表１所示.由表１可知,在图像块级诊断上,
所提模型对３个子数据集的诊断准确率均比基本分

类器提升了１％以上,尤其对器官肺的诊断准确率提

高了２％.在图像级诊断上,所提模型对肾、肺两个

器官的诊断准确率相比于基本分类器提高了０．９％,
即对１１０张测试图像修正了１张分类错误的图像.
所提模型对３个子数据集的诊断准确率说明,增强网

络可以突破基本分类器学习能力的局限性,有效实现

对基本分类器输出值的修正.
表１　肾、肺与脾的图像块级与图级诊断准确率

Table１　PatchＧlevelandimageＧleveldiagnosisaccuraciesof
kidney,lungandspleen ％

Method
Kidney Lung Spleen

PatchImagePatchImagePatchImage
Basicclassifier ８２．８０ ９２．７３ ９１．３１ ９８．１８ ９０．９８ ９８．１８
Proposed ８４．１５ ９３．６４ ９３．３１ ９９．０９ ９２．１０ ９８．１８

　　当患病与健康两类图像的诊断错误数量之和最

小时,实验中计算了所提模型对每个器官患病与健

康图像各自的诊断准确率,并与针对 ADL数据集

实现诊断任务的PoE(ProductofExperts)算法[６]

和 DFDL (Discriminative FeatureＧOriented
DictionaryLearning)算法[７]的准确率进行比较,不
同算法对３个器官的诊断结果如表２所示.

表２　肾、肺与脾图像的诊断结果

Table２　Diagnosisresultsofkidney,lungandspleenimages ％

Class
Kidney Lung Spleen

Healthy Inflammatory Healthy Inflammatory Healthy Inflammatory
Method

８８．１９ １１．８１ ８４．５５ １５．４５ ９１．４７ ８．５３ PoE
Healthy ８８．２１ １１．７９ ９６．５２ ３．４８ ９２．８８ ７．１２ DFDL

９６．３６ ３．６４ ９９．０９ ０．９１ １００．００ ０．００ Proposed
１４．９６ ８５．０４ ７．３２ ９２．６８ １０．０８ ８９．９２ PoE

Inflammatory ９．９２ ９０．０８ ２．５７ ９７．４３ ７．８９ ９２．１１ DFDL
７．２８ ９２．７２ ０．００ １００．００ １．８２ ９８．１８ Proposed

　　由表２可知,本模型对３种器官的患病与健康

两类图像的诊断准确率都高于其他两种算法,且都

高于９０％.对于器官肾的图像,本模型对健康图像

的诊断准确率比DFDL算法提高约８％,对患病图

像的准确率提高约２％.在对器官肺的诊断中,所
提模型对１１０张健康图像只诊断错误１张,对１１０
张患病图像能全部诊断正确.此外,对于器官脾,本
模型对患病与健康两类图像的诊断准确率均高于排

名第二的DFDL算法６％以上,尤其对健康图像的

诊断准确率达到１００％.上述实验结果说明,相比

于DFDL与PoE算法,所提模型中两个网络的卷积

操作可以自动提取图像样本中对诊断有利的非线性

组织特征,且增强网络可以辅助基本网络进行特征

学习,对形态相似的两类细胞也能实现准确区分.

３．２　Camelyon１６数据集实验结果

为了进一步验证所提算法的性能,将本模型用
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于图像更复杂的Camelyon１６数据集,实现对数据

集的图像块级诊断.Camelyon１６数据集中的患病

切片图像中既包含患病组织,也包含健康组织,且两

类组织区域间无明显界限,因此对患病与健康组织

的 交 界 处 实 现 准 确 诊 断 相 对 困 难.此 外,

Camelyon１６数据集中的病理切片图像由两个机构

提供,图像颜色有较大差异,且最大放大倍率下的图

像尺寸很大.Camelyon１６数据集包含２７０张训练

图像和１２９张测试图像,其中训练图像中有１６０张

健康图像,１１０张患病图像;测试图像中有８０张健

康图像,４９张患病图像.该数据集中的每张图像切

片在放大４０倍下有接近２×１０１０个像素点,其中将

近８０％为白色底片背景.
为了减少计算量,先在６级放大倍率下提取切片

中的有效组织区域,然后把区域坐标映射到最高放大

倍率下进行取块.本研究采取的操作如下:１)对切片

的灰度级图像采取Otsu方法[１８]得到一个阈值;２)在
阈值下将灰度级图像转化为二值图.得到有效组织

区域后,将组织区域坐标经过２６倍扩大映射到最高放

大倍率图像中,并在区域中滑动截取２５６pixel×
２５６pixel的图像块,然后对图像块做分类处理.病变

区域面积大于２０％的图像块被判为患病样本,其余

为健康样本.分类完成后,分别在患病与健康样本中

随机采样相同数量的样本,并对样本进行扩充作为训

练样本集,扩充方式为随机旋转９０°/１８０°/２７０°,左下

平移截取并放大,左右及上下镜像.
因为网络主要依据图像块中细胞的形状、纹理

等特性来实现细胞诊断,图像的缩放不影响上述特

性,所以为了减少网络训练时间,将图像块统一缩放

为８０pixel×８０pixel的图像块并作归一化处理.
基本分类器训练２．６×１０５ 次,增强网络训练１．３×
１０５次,其余参数设置与ADL数据集实验相同.每

张测试图像被截取为２５６pixel×２５６pixel的图像

块,且所有图像块被缩放为８０pixel×８０pixel后输

入到训练好的基本分类器与增强网络中.实验分别

计算了所提模型与基本分类器的图像块级诊断准确

率,基本分类器的图像块级诊断准确率为９１％,所
提模型的图像块级诊断准确率为９３．３％,比基本分

类器提高了２％ 以上.实验说明采用异构网络进行

特征联合学习,能够补偿单一网络的特征学习能力,
提取更准确的细胞抽象特征,使得经过修正后的概

率值更接近样本真实标签.
此外,将所提模型与针对Camelyon１６数据集

实 现 图 像 块 级 诊 断 的 IMSLN (Identifying

MetastasesinSentinelLymphNodes)[１９]与IMBC
(IdentifyingMetastaticBreastCancer)[２０]的图像块

级诊断准确率进行了比较,结果如表３所示.由

表３可知,所提模型的图像块级的诊断准确率高于

以上两种算法.
表３　Camelyon１６数据集中图像的块级诊断准确率

Table３　PatchＧleveldiagnosisaccuraciesofimagesin
Camelyon１６dataset ％

Method Accuracy
IMBC ９２．１
IMSLN ９２．７
Proposed ９３．３

４　结　　论

为了提高病理切片图像的诊断准确率,提出一

种基于增强卷积网络的病理图像诊断模型.本模型

训练一个基本分类器对图像块中的组织进行特征学

习,并估计组织患病的概率值;以概率值为基础,计
算图像块真实标签与概率值的差值,并将此差值作

为目标训练一个增强网络,使其输出对概率值的补

偿值,以实现对概率值的修正.实验证明增强网络

可以克服基本分类器的特征学习局限,实现与基本

分类器的特征学习互补.本文在 ADL数据集与

Camelyon１６数据集上验证了本模型的性能.结果

表明,所提模型与其他代表性算法相比,能实现更加

准确的病理图像诊断.
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