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基于深度学习的舌鳞癌拉曼光谱分割方法
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摘要 拉曼光谱能够反映生物组织的分子结构变化，可用于舌鳞癌组织检测。然而，现有方法仅能够鉴别舌鳞癌组织属

性，判断组织是否发生癌变，无法定位舌鳞癌组织拉曼光谱的重要谱带区域。因此，提出一种基于深度学习的舌鳞癌组

织拉曼光谱重要谱带区域分割方法。首先，利用光纤拉曼光谱采集设备采集 22位病人 44块肿瘤组织的拉曼光谱数据，

对数据进行预处理、标注，并分为训练集和测试集；然后，建立谱带区域深度卷积神经网络模型，该模型包括三个基本模

块，即拉曼光谱特征提取网络、重要谱带推荐网络以及重要谱带回归网络。其中拉曼光谱特征提取网络用于提取舌鳞癌

组织光谱特征，重要谱带推荐网络和重要谱带回归网络用于分割舌鳞癌组织光谱的重要谱带区域。实验结果显示，在交

并比为 0. 7的判断标准下，所提方法对舌鳞癌组织重要谱带分割的平均精度为 99%。
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Abstract Raman spectrum can indicate the changes in the molecular structure of living tissues and be used for the
detection of tongue squamous cell carcinoma tissues. While the existed technologies can only identify the characteristics of
tongue squamous cell carcinoma tissue and establish whether the tissue is cancerous, they cannot locate crucial band
sections of the Raman spectrum of tongue squamous cell carcinoma tissue. Therefore, based on a deep learning algorithm,
this study aims to present a spectral region segmentation technique for identifying significant bands of Raman spectra of the
tongue squamous cell carcinoma. First, the Raman spectrum data of 44 tumor tissues from 22 patients were obtained using
fiber-optic Raman spectroscopy acquisition equipment. The data were preprocessed, annotated, and split into the training
set and testing set. Next, a band region deep convolutional neural network model was created. This model is composed of
three fundamental modules, namely, Raman spectral feature extraction network, crucial spectral band recommendation
network, and critical spectral band regression network. Among these, the Raman spectral feature extraction network is
used to extract the spectral characteristics of tongue squamous cell carcinoma tissues and crucial bands. The crucial
spectral band recommendation network and the crucial spectral band regression network are used to segment the essential
band regions of the tongue squamous cell carcinoma tissue spectrum. Experimental findings show that the average
precision of the proposed method for significant bands in tongue squamous cell carcinoma tissue is 99% under the criterion
of interest of union value of 0. 7.
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1 引 言

拉曼光谱技术是一种能够探测生物化学和生物分

子结构以及组织振动的光谱技术，已在生物医学领域

得到广泛的应用，对细胞诊断和表征具有重要的意

义［1-4］。在癌变过程中，组织细胞的构型、构象和数量

发生了改变，内部蛋白质和核酸类物质对应的拉曼频

移、峰强和谱带也相应发生变化［5］。因此，拉曼光谱技

术能够根据癌细胞病变成分的拉曼光谱，实现高精度、

高特异性的定性和定量分析判断癌变组织［6］。目前，

拉曼光谱技术已应用于舌鳞癌组织检测研究，利用显

微拉曼或共聚焦显微拉曼设备采集口腔组织光谱，结

合机器学习算法或深度学习算法训练舌鳞癌智能识别

模型，进而完成离体舌鳞癌组织检测。

2009年，Li等［7］通过近红外傅里叶变换拉曼光谱

法收集了正常组织和口腔鳞状细胞癌（OCSCC）组织

的拉曼光谱数据，使用支持向量机（SVM）对正常组织

与 OCSCC组织进行分类，其特异性、敏感性和准确率

分别为 95%、97. 43%和 96. 25%。2013年，Sahu等［8］

对 14个颊黏膜、40个舌癌以及 16个健康对照样品的

血清进行了拉曼研究，使用主成分线性判别分析（PC-

LDA），然后使用留一法（LOOCV）进行交叉验证。研

究结果表明，两种方法都可以对正常组织和口腔癌血

清进行分类。2018年，荷兰 Cals等［9］从 21位患者的 44
个舌样本拉曼光谱中获得了总计 1087个组织病理学

标注的光谱，使用 PC-LDA对 OCSCC和舌健康组织

进行分类，验证结果显示，灵敏度为 100%，特异性为

93%。同样也有研究者采用深度学习方法对舌鳞癌拉

曼光谱展开研究［10］。2019年，本课题组［11］提出了一种

基于深度神经网络的舌鳞状细胞癌组织检测方法，分

类结果表明该方法具有较高的灵敏度（99. 31%）和特

异性（94. 44%）。2020年，本课题组［12］提出了一种新

的舌鳞癌组织分类框架，即融合不同光谱波段特征的

深度残差网络（DSB-ResNet），该框架能够有效地区分

舌鳞状细胞癌（TSCC）和非癌组织，结果表明该方法

具有高敏感性、特异性和准确性，分别达 97. 38%、

98. 75%和 98. 25%。

拉曼光谱被称为“指纹分子”，是因为其可以探测

生物化学和生物分子结构以及组织构象。由于在癌变

过程中，组织细胞的构型、构象和数量发生了改变，内

部蛋白质和核酸类物质对应的拉曼频移、峰强和谱带

也相应发生变化。以蛋白质、核酸和脂质为例，通过查

阅文献发现，正常黏膜组织、上皮重度异常增生、口腔

鳞状细胞癌组织间的拉曼光谱存在显著的差别：上皮

重度异常增生和口腔鳞状细胞癌组织拉曼光谱中归属

于 核 酸 ( 746，825，893 cm-1 )、蛋 白 质（640，664，853，
1002，1445，1653 cm−1）及脂质物质 ( 957，1306 cm-1 )的
谱峰明显高于正常黏膜上皮组织［13］。然而上述研究提

出的方法没有充分利用拉曼光谱的这种“指纹分子”特

性，相关模型仅可对正常组织与癌组织进行区分，而无

法分割拉曼光谱的重要谱带，也无法解释模型对拉曼

光谱的分类结果。

因此，本文提出一种基于深度学习的舌鳞癌组织

拉曼光谱的重要谱带区域分割方法，在对肿瘤组织拉

曼光谱进行分类的基础上，进一步定位舌鳞癌组织拉

曼光谱的重要特征峰及其周边谱带区域，进而确定哪

些分子的相对浓度在癌变过程中发生改变，充分利用

拉曼光谱的“指纹分子”特性来辅助医生理解舌鳞癌拉

曼光谱的含义。

2 数据采集与预处理

2. 1 数据采集

采用的光纤拉曼光谱数据采集系统由光谱仪、激

光 器 、光 纤 拉 曼 探 针 、滤 波 器 组 成 。 其 中 光 谱 仪

（QE65PRO-RAMAN，Ocean Optics，USA）是海洋光

学科研级别微型光谱仪，其光谱分辨率为 6 cm-1。激

光器（FC-D-785）为长春新产业光电技术有限公司生

产的窄带宽激光器，激光器波长为 785 nm，最大功率

为 300 mW。光纤拉曼探针为自研探针，端口直径为

1. 0 mm，由 1根激发光纤和 6根收集光纤组成，每根光

纤直径大小为 125 μm，数值孔径 ( NA )是 0. 22。激发

光纤被收集光纤包围，激光从光源出发，通过激发光纤

聚焦至舌鳞癌组织。收集光纤用于最大限度收集拉曼

信号，其远端有滤波器，用于抑制瑞利散射、荧光和光

纤材料的拉曼信号。

舌鳞癌组织与舌正常组织样本均来源于中国医学

科学院北京协和医院口腔科舌癌患者，所有患者均已

签署知情同意书，且数据采集过程获得北京协和医院

伦理委员会批准。本文主要研究舌鳞癌组织的拉曼光

谱数据，利用光纤拉曼光谱设备对患者术中切下的舌

鳞癌组织进行数据采集，共包括 22个病人的 44个组

织。将采集到的数据交由协和医院病理科专家进行病

理分析，区分正常组织拉曼光谱和舌鳞癌拉曼光谱。

经统计，获得 719条舌鳞癌组织的拉曼光谱数据。

在 本 次 数 据 采 集 工 作 中 ，将 激 光 功 率 设 置 为

90 mW，积分时间设置为 20 s。对每个组织样品选择

三个不同的位置进行测量，收集的拉曼光谱的范围是

600~3600 cm-1。

2. 2 预处理

由于生物组织拉曼光谱具有光谱信号弱、背景噪

声强、荧光峰值高等特点，因此需要对采集到的数据进

行预处理。预处理一共包含 3个步骤：光谱平滑去噪

音、去基线、归一化。使用 Savitzky-Golay平滑算法对

拉曼光谱数据进行平滑滤波，使用非对称重加权惩罚

最小二乘算法对拉曼光谱数据进行去基线处理。经平

滑去噪音、去基线的舌鳞癌组织拉曼光谱如图 1所示，

横坐标为拉曼频移，纵坐标为拉曼光谱的相对强度，短

点线光谱为预处理后的舌鳞癌拉曼光谱，实线光谱为

未经处理的原始拉曼光谱。

2. 3 数据标注

数据标注共有 2个步骤：将经过预处理的拉曼光谱

交由协和医院病理学专家进行标注，区分正常口腔组

织拉曼光谱与舌鳞癌拉曼光谱；通过文献调研，对舌鳞

癌拉曼光谱数据的重要谱带区域进行标注。拉曼光谱

的每个拉曼特征峰都对应了一种分子，例如蛋白质、核

酸和脂质。查阅资料发现，正常黏膜组织和舌鳞癌组

织间的拉曼光谱存在显著的差别，具体表现为特征峰

对应分子在组织中相对浓度的差别［14-18］。图 2为舌鳞癌

组织和正常组织的平均拉曼光谱特征峰，可以看到，

600~1800 cm-1范围内存在数个差别特征峰。在正常

组织中，存在固有层和黏膜下层，这类组织的主要成分

为网状蛋白、胶原纤维和脂肪；而在舌鳞癌组织中，因为

失去不同层的结构，所以含有更多的表面蛋白，包括受

体蛋白、酶、抗原和抗体。例如在 1659 cm-1处，舌鳞癌

组织角蛋白的特征峰明显高于正常组织的角蛋白特征

峰。在舌鳞癌组织中，如表 1所示：798 cm-1处的峰位

要 更 高 ，这 代 表 舌 鳞 癌 细 胞 中 核 酸 的 含 量 升 高 ；

1236 cm-1和 1376 cm-1处的峰位增强，代表舌鳞癌细胞

中的酰胺 III和脂类合成增强；1451 cm-1和 1659 cm-1

处的峰位增强，表示脂质及蛋白质合成增强［19］。光谱中

还有一些具有差异的峰位和谱带，例如 993 cm-1处的

苯丙氨酸。此外，1050，1100，1178，1552 cm-1等峰位的

增强提示舌鳞癌细胞中 DNA、蛋白、脂类合成增强，舌

鳞癌细胞表现出明显的增殖性［20］。根据上述文献调研，

结合采集到的舌鳞癌组织拉曼光谱数据，逐条对拉曼

光谱中的重要谱带区域进行标注。

采用开源的目标检测标注工具 LabelImg对拉曼

光谱数据中的重要谱带区域进行标注，在标注中，利用

工具框选拉曼光谱的重要谱带区域，并记录谱带坐标，

随后按照 LabelImg工具的格式协议将标注的信息存

入至 XML格式文件中。标注的信息具体包括：目标

标注类别、目标起始坐标 X1、终止坐标 X2。最终将标

注完毕的拉曼光谱数据按照 8. 5∶1. 5分为训练集与测

试集，将数据打包、清洗、送入模型进行训练与测试。

3 重要谱带分割模型

针对口腔肿瘤组织拉曼光谱分割问题，提出一种

基于深度学习的 important spectral band-convolutional
neural network（ISB-CNN）模 型 ，结 构 如 图 3 所 示 。

ISB-CNN模型主要包括三部分：拉曼光谱特征提取网

络（feature extraction network）、重 要 谱 带 推 荐 网 络

（region proposal network）以 及 重 要 谱 带 回 归 网 络

（region regression network）。使用 ResNet50前 4层作

为拉曼光谱特征提取网络，用于提取口腔肿瘤组织的

拉 曼 光 谱 特 征 ，将 提 取 出 的 特 征 光 谱（feature
spectrum）作为全局共享特征谱带；重要谱带推荐网络

用于粗略筛选潜在可能的口腔肿瘤组织拉曼谱带；重

要谱带回归网络则用于精准分割与识别口腔肿瘤组织

的重要拉曼谱带区域。当一段经过预处理的拉曼光谱

被送入模型后，首先通过拉曼光谱特征提取网络提取

拉曼光谱特征，获得特征光谱；随后将特征光谱送入重

要谱带区域推荐网络，该网络根据特征光谱输出候选

谱带（candidate band），输出的信息包括候选谱带分类

概率（classification probability）和候选谱带回归参数

（regression parameters）；将预测出的候选谱带送入重

要谱带回归网络，进一步修正候选谱带概率与回归参

数；最后将候选谱带解码并输出。

表 1 舌鳞癌组织的拉曼光谱特征峰

Table 1 Characteristic peaks of Raman spectrum of tongue
squamous cell carcinoma

图 1 数据预处理效果图

Fig. 1 Effect drawing of data preprocessing

图 2 舌鳞癌组织和正常组织的平均拉曼光谱特征峰

Fig. 2 Average Raman characteristic peaks of tongue
squamous cell carcinoma tissue and normal tissue
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点线光谱为预处理后的舌鳞癌拉曼光谱，实线光谱为

未经处理的原始拉曼光谱。

2. 3 数据标注

数据标注共有 2个步骤：将经过预处理的拉曼光谱

交由协和医院病理学专家进行标注，区分正常口腔组

织拉曼光谱与舌鳞癌拉曼光谱；通过文献调研，对舌鳞

癌拉曼光谱数据的重要谱带区域进行标注。拉曼光谱

的每个拉曼特征峰都对应了一种分子，例如蛋白质、核

酸和脂质。查阅资料发现，正常黏膜组织和舌鳞癌组

织间的拉曼光谱存在显著的差别，具体表现为特征峰

对应分子在组织中相对浓度的差别［14-18］。图 2为舌鳞癌

组织和正常组织的平均拉曼光谱特征峰，可以看到，

600~1800 cm-1范围内存在数个差别特征峰。在正常

组织中，存在固有层和黏膜下层，这类组织的主要成分

为网状蛋白、胶原纤维和脂肪；而在舌鳞癌组织中，因为

失去不同层的结构，所以含有更多的表面蛋白，包括受

体蛋白、酶、抗原和抗体。例如在 1659 cm-1处，舌鳞癌

组织角蛋白的特征峰明显高于正常组织的角蛋白特征

峰。在舌鳞癌组织中，如表 1所示：798 cm-1处的峰位

要 更 高 ，这 代 表 舌 鳞 癌 细 胞 中 核 酸 的 含 量 升 高 ；

1236 cm-1和 1376 cm-1处的峰位增强，代表舌鳞癌细胞

中的酰胺 III和脂类合成增强；1451 cm-1和 1659 cm-1

处的峰位增强，表示脂质及蛋白质合成增强［19］。光谱中

还有一些具有差异的峰位和谱带，例如 993 cm-1处的

苯丙氨酸。此外，1050，1100，1178，1552 cm-1等峰位的

增强提示舌鳞癌细胞中 DNA、蛋白、脂类合成增强，舌

鳞癌细胞表现出明显的增殖性［20］。根据上述文献调研，

结合采集到的舌鳞癌组织拉曼光谱数据，逐条对拉曼

光谱中的重要谱带区域进行标注。

采用开源的目标检测标注工具 LabelImg对拉曼

光谱数据中的重要谱带区域进行标注，在标注中，利用

工具框选拉曼光谱的重要谱带区域，并记录谱带坐标，

随后按照 LabelImg工具的格式协议将标注的信息存

入至 XML格式文件中。标注的信息具体包括：目标

标注类别、目标起始坐标 X1、终止坐标 X2。最终将标

注完毕的拉曼光谱数据按照 8. 5∶1. 5分为训练集与测

试集，将数据打包、清洗、送入模型进行训练与测试。

3 重要谱带分割模型

针对口腔肿瘤组织拉曼光谱分割问题，提出一种

基于深度学习的 important spectral band-convolutional
neural network（ISB-CNN）模 型 ，结 构 如 图 3 所 示 。

ISB-CNN模型主要包括三部分：拉曼光谱特征提取网

络（feature extraction network）、重 要 谱 带 推 荐 网 络

（region proposal network）以 及 重 要 谱 带 回 归 网 络

（region regression network）。使用 ResNet50前 4层作

为拉曼光谱特征提取网络，用于提取口腔肿瘤组织的

拉 曼 光 谱 特 征 ，将 提 取 出 的 特 征 光 谱（feature
spectrum）作为全局共享特征谱带；重要谱带推荐网络

用于粗略筛选潜在可能的口腔肿瘤组织拉曼谱带；重

要谱带回归网络则用于精准分割与识别口腔肿瘤组织

的重要拉曼谱带区域。当一段经过预处理的拉曼光谱

被送入模型后，首先通过拉曼光谱特征提取网络提取

拉曼光谱特征，获得特征光谱；随后将特征光谱送入重

要谱带区域推荐网络，该网络根据特征光谱输出候选

谱带（candidate band），输出的信息包括候选谱带分类

概率（classification probability）和候选谱带回归参数

（regression parameters）；将预测出的候选谱带送入重

要谱带回归网络，进一步修正候选谱带概率与回归参

数；最后将候选谱带解码并输出。

表 1 舌鳞癌组织的拉曼光谱特征峰

Table 1 Characteristic peaks of Raman spectrum of tongue
squamous cell carcinoma

Raman shifting /cm-1

798
993
1236
1376
1451
1659

Corresponding material
Nucleic

Phenylalanine
Amide Ⅲ

Phospholipid（CH3）
Lipid
Keratin

图 1 数据预处理效果图

Fig. 1 Effect drawing of data preprocessing

图 2 舌鳞癌组织和正常组织的平均拉曼光谱特征峰

Fig. 2 Average Raman characteristic peaks of tongue
squamous cell carcinoma tissue and normal tissue
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3. 1 拉曼光谱特征提取网络

采用 ResNet50作为特征提取网络。ResNet50特
有的残差块结构可以避免随着网络层数的增加带来的

网络退化问题。 ResNet50 有两个基本块，即 Conv
Block和 Identity Block，如图 4所示。前者输入输出维

度不相同，用于改变网络的维度；后者输入输出相同，

可连续串联，用于加深网络的深度。将经过预处理的

拉曼光谱输入拉曼光谱特征提取网络，通过 ResNet50
四次压缩提取特征，原始拉曼光谱尺寸缩小 1/16，以
此获得特征光谱。

3. 2 重要谱带推荐网络

预设谱带（preseted band）是模型预测拉曼光谱重

要谱带的基础结构。模型通过调整预设谱带获取最终

的输出结果。为特征光谱上每一个点设计三种尺寸的

预设谱带，考虑到输入的拉曼光谱尺寸（1044）以及专

家标注的重要谱带区域大小，将这三种尺寸设定为

16、32、64，如图 5所示，以保障所有尺寸的重要谱带区

域均可被预测到。

重要谱带推荐网络负责初步筛选出重要谱带区

域，称为候选谱带区域。重要谱带推荐网络将拉曼光

图 5 预设谱带示意图

Fig. 5 Schematic of preseted band 

Conv1D
BatchNorm

ReLU

Conv1D
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ReLU

Conv1D
BatchNorm

Conv1D
BatchNorm

Conv Block
input

Add
ReLU

output

Conv1D
BatchNorm

ReLU

Conv1D
BatchNorm

ReLU

Conv1D
BatchNorm

Identity Block
input

Add
ReLU

output

图 4 Conv Block和 Identity Block
Fig. 4 Conv Block and Identity Block

图 3 ISB-CNN模型的结构图

Fig. 3 Structure diagram of ISB-CNN model

谱特征提取网络提取出的共享特征谱带输入一个卷积

核大小为 3的小型卷积网络，并将通道数调整为 512，
随后将提取的特征送入由 1×1卷积组成的回归层和

分类层，获得预设谱带的概率和调整参数，其中调整参

数为此预设谱带的中点（x）的偏移量以及谱带宽（w）
的调整量。回归层使用 Sigmoid激活函数，分类层使

用 Linear激活函数进行优化。

3. 3 重要谱带回归网络

重要谱带回归网络的作用是对候选谱带区域进

行二次调整 ，它主要由候选谱带池化层（candidate
band pooling layer）和 ResNet50第 5卷积层组成。候

选谱带池化层对输入的候选谱带区域进行解码后映

射回共享特征谱带，并在共享特征谱带上对相应区

域进行统一尺度剪裁。将剪裁好的特征谱带送入

ResNet50中进行第 5次卷积，进一步压缩特征谱带尺

寸，最后将特征谱带送入两个子全连接层（分类层和

回归层），以获得候选谱带的最终分类概率和调整

参数。

候选谱带池化层功能如图 6所示，候选谱带池化

层的目的是统一候选谱带的尺寸，以便后续分类层和

回归层进行预测。候选谱带池化层共有两个输入：候

选谱带区域；共享特征谱带。其中候选谱带区域如

图 6（a）所示，矩形区域即为预设谱带区域，共享特征

谱带如图 6（b）所示。通过将图 6（a）中的预设谱带映

射至图 6（b）中的特征谱带区域上，根据预设谱带对特

征谱带进行截取，截取下的特征谱带区域如图 6（c）所

示，对截取下来的特征光谱进行统一尺寸剪裁，送入后

续模型以进行进一步处理。候选谱带池化层还需设定

两 个 参 数 ，即 Pooling Nums 和 Pooling Regions。
Pooling Nums是每批处理候选谱带的数量，Pooling
Regions为共享特征谱带剪裁的大小，在本文数据中，

Pooling Nums为 8，Pooling Regions为 14。

分类层和回归层是两个全连接层，其输入的参数

为一个 Pooling Nums批次的 ResNet50第 5卷积层的

输出特征。分类层使用 Softmax激活参数，输出参数

为 2个，一个是目标为重要谱带区域的概率，一个是目

标为背景的概率。回归层使用 Linear激活函数，输出

参数为 2个，分别为谱带中点的偏移量和谱带宽度的

调整参数。对分类层与回归层的预测结果进行筛选，

选取那些置信度大于等于 0. 7的候选谱带，并将谱带

的调整参数作用于对应的预设谱带上，对调整好的预

设谱带进行解码操作，成为原拉曼光谱上的候选谱带。

随后对优化后的候选谱带进行非极大值抑制（NMS），

过滤重复预测的候选谱带。

3. 4 模型训练

ISB-CNN模型的损失函数主要由 4个部分组成：

特征谱带区域推荐网络分类损失；特征谱带区域推荐

网络位置回归损失；分类与回归网络分类损失；分类与

回归网络位置回归损失。由于分类与回归网络对特征

谱带区域推荐网络输出的候选谱带区域进行二次调

整，故分类与回归网络的损失函数与特征谱带区域推

荐网络相同，这里主要介绍特征谱带区域推荐网络的

损失函数。

在特征谱带区域推荐网络中，所有的预设谱带设

定了一个标签，分为正样本和负样本。被标记为正样

本的预设谱带需要满足 2个条件：1）与真实谱带具有

最高的交并比；2）与任意真实谱带的交并比大于 0. 7。
在大部分情况下，满足条件 2）的情况下已经可以得到

足够数量的正样本，但是为了在某些极端情况下仍能

够产生足够数量的正样本，仍需满足条件 1）。对于那

些与真实谱带的交并比小于 0. 3的预设谱带，将其归

为负样本。因此，丢弃与真实谱带交并比为 0. 3~0. 7
的预设谱带，这些谱带对特征谱带区域推荐网络的训

练无贡献。考虑到正负样本不均衡情况，考虑

NRoI = N positive + N negative， （1）
式中 ：NRoI 代表总样本数；N positive 代表正样本个数；

N negative代表负样本个数。优先考虑正样本，然后随机选

取负样本，使得正负样本之和等于NRoI，设定NRoI=16。
特征谱带区域推荐网络的损失函数由两部分组

成，即回归（reg）损失和分类（cls）损失，表达式为

图 6 候选谱带池化层的功能示意图

Fig. 6 Functional diagram of candidate band pooling layer
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谱特征提取网络提取出的共享特征谱带输入一个卷积

核大小为 3的小型卷积网络，并将通道数调整为 512，
随后将提取的特征送入由 1×1卷积组成的回归层和

分类层，获得预设谱带的概率和调整参数，其中调整参

数为此预设谱带的中点（x）的偏移量以及谱带宽（w）
的调整量。回归层使用 Sigmoid激活函数，分类层使

用 Linear激活函数进行优化。

3. 3 重要谱带回归网络

重要谱带回归网络的作用是对候选谱带区域进

行二次调整 ，它主要由候选谱带池化层（candidate
band pooling layer）和 ResNet50第 5卷积层组成。候

选谱带池化层对输入的候选谱带区域进行解码后映

射回共享特征谱带，并在共享特征谱带上对相应区

域进行统一尺度剪裁。将剪裁好的特征谱带送入

ResNet50中进行第 5次卷积，进一步压缩特征谱带尺

寸，最后将特征谱带送入两个子全连接层（分类层和

回归层），以获得候选谱带的最终分类概率和调整

参数。

候选谱带池化层功能如图 6所示，候选谱带池化

层的目的是统一候选谱带的尺寸，以便后续分类层和

回归层进行预测。候选谱带池化层共有两个输入：候

选谱带区域；共享特征谱带。其中候选谱带区域如

图 6（a）所示，矩形区域即为预设谱带区域，共享特征

谱带如图 6（b）所示。通过将图 6（a）中的预设谱带映

射至图 6（b）中的特征谱带区域上，根据预设谱带对特

征谱带进行截取，截取下的特征谱带区域如图 6（c）所

示，对截取下来的特征光谱进行统一尺寸剪裁，送入后

续模型以进行进一步处理。候选谱带池化层还需设定

两 个 参 数 ，即 Pooling Nums 和 Pooling Regions。
Pooling Nums是每批处理候选谱带的数量，Pooling
Regions为共享特征谱带剪裁的大小，在本文数据中，

Pooling Nums为 8，Pooling Regions为 14。

分类层和回归层是两个全连接层，其输入的参数

为一个 Pooling Nums批次的 ResNet50第 5卷积层的

输出特征。分类层使用 Softmax激活参数，输出参数

为 2个，一个是目标为重要谱带区域的概率，一个是目

标为背景的概率。回归层使用 Linear激活函数，输出

参数为 2个，分别为谱带中点的偏移量和谱带宽度的

调整参数。对分类层与回归层的预测结果进行筛选，

选取那些置信度大于等于 0. 7的候选谱带，并将谱带

的调整参数作用于对应的预设谱带上，对调整好的预

设谱带进行解码操作，成为原拉曼光谱上的候选谱带。

随后对优化后的候选谱带进行非极大值抑制（NMS），

过滤重复预测的候选谱带。

3. 4 模型训练

ISB-CNN模型的损失函数主要由 4个部分组成：

特征谱带区域推荐网络分类损失；特征谱带区域推荐

网络位置回归损失；分类与回归网络分类损失；分类与

回归网络位置回归损失。由于分类与回归网络对特征

谱带区域推荐网络输出的候选谱带区域进行二次调

整，故分类与回归网络的损失函数与特征谱带区域推

荐网络相同，这里主要介绍特征谱带区域推荐网络的

损失函数。

在特征谱带区域推荐网络中，所有的预设谱带设

定了一个标签，分为正样本和负样本。被标记为正样

本的预设谱带需要满足 2个条件：1）与真实谱带具有

最高的交并比；2）与任意真实谱带的交并比大于 0. 7。
在大部分情况下，满足条件 2）的情况下已经可以得到

足够数量的正样本，但是为了在某些极端情况下仍能

够产生足够数量的正样本，仍需满足条件 1）。对于那

些与真实谱带的交并比小于 0. 3的预设谱带，将其归

为负样本。因此，丢弃与真实谱带交并比为 0. 3~0. 7
的预设谱带，这些谱带对特征谱带区域推荐网络的训

练无贡献。考虑到正负样本不均衡情况，考虑

NRoI = N positive + N negative， （1）
式中 ：NRoI 代表总样本数；N positive 代表正样本个数；

N negative代表负样本个数。优先考虑正样本，然后随机选

取负样本，使得正负样本之和等于NRoI，设定NRoI=16。
特征谱带区域推荐网络的损失函数由两部分组

成，即回归（reg）损失和分类（cls）损失，表达式为

图 6 候选谱带池化层的功能示意图

Fig. 6 Functional diagram of candidate band pooling layer
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L ({ pi}，{ti})= 1
N cls
∑
i

L cls( pi，p*i )+

λ
1
N reg
∑
i

p*i L reg ( ti，t *i )， （2）

式中：i为 NRoI中对应的预设谱带索引；pi为预设谱带

是重要谱带的概率，首先关注回归层的损失函数，如果

当前预设谱带为正样本，那么参数 p*i 则为 1，如果是负

样本则为 0，即负样本预设谱带不参与回归损失；ti为
预设谱带的调整参数，t *i 为当前预设谱带对应的真实

谱带位置参数 ( x，w )；L reg ( ti，t *i )表示使用 Smooth L1
函数计算的损失值；N reg 为特征谱带尺寸；在分类层

中，L cls( pi，p*i )代表对 pi和 p*i 计算的对数损失值；N cls为

设定的正负样本平衡参数，即 N cls = NRoI；λ为损失平

衡参数，用于平衡分类层与回归层的损失。

4 实验结果与分析

4. 1 评估方法

为评估 ISB-CNN模型的性能，需要使用准确率

（precision）、召回率（recall）两项基础指标。准确率代

表模型预测为正样本中真实正样本的比例，取值范围

为［0，1］，数值越大，代表模型预测效果越好。在本文

中，准确率代表在所有预测出的重要谱带区域中正确

的重要谱带区域的比例，准确率计算公式为

P= NTP

NTP + NFP
， （3）

式中：NTP代表正确的检测，即预测的重要谱带区域正

确的数量；NFP代表错误的预测，即预测的重要谱带区

域错误的数量。召回率代表模型预测正确的样本数在

所有真实样本中的占比，取值范围为［0，1］，当数值为

1时代表所有真实正样本全部被预测。在本文中，召

回率代表在所有真实重要谱带区域中，被正确预测的

重要谱带区域的比例，召回率的计算公式为

R= NTP

NTP + NFN
， （4）

式中：NFN 代表没有被检测出来的重要谱带区域的

数量。

依托准确率和召回率，标注绘制 P-R曲线，并根据

P-R曲线计算平均精确度（AP）来评估模型性能。P-R
曲线的横轴是召回率，纵轴是准确率。P-R曲线上的

一个点代表着在某一阈值下，模型将大于该阈值的结

果判定为正样本，小于该阈值的结果判定为负样本，此

时返回结果对应召回率和准确率。选取 IoU为 0. 7作
为阈值，绘制 P-R曲线，IoU为 0. 7作为阈值代表预测

的重要谱带区域与真实谱带区域的重叠度达 70%以

上即可判断为正样本。通过绘制的 P-R曲线，使用插

值法，从召回率取值为［0，0. 1，0. 2，0. 3，0. 4，0. 5，
0. 6，0. 7，0. 8，0. 9，1］区间内选择一个最大准确率来

计算AP值。

PA =
1
11 ∑

rϵ{ }0，0. 1，…，1
P interp ( )r ， （5）

P interp = max
r͂：r͂≥ r

P ( )r͂ ， （6）

式中：P ( r͂ )表示在区间 r中召回率为 r͂时对应的准确

率；P interp ( )r 表示在某一召回率区间中最大的准确率。

4. 2 重要谱带分割结果与分析

超 参 数 设 定 如 表 2 所 示 。 ISB-CNN 模 型 使 用

Adam优化器，训练时将学习率设定为 0. 001，批次大

小设定为 1，迭代次数设定为 100轮。将训练集重新划

分，其中 4/5用于对模型进行训练，剩余的 1/5用于在

模型每次迭代时对模型进行验证。

使用测试集对训练完的权重文件进行测试，计算

准确率和召回率，以 IoU为 0. 7作为阈值并绘制 P-R曲

线，得出该权重文件的AP值为 98. 99%，如图 7所示。

4. 3 与人工分割重要谱带对比结果与分析

舌鳞癌组织的标注结果如图 8所示，实线光谱为测

试集中舌鳞癌拉曼光谱，短点线光谱为平均化后正常组

织的拉曼光谱，查阅相关资料并根据具体光谱数据进行

标注，标注结果如表 3所示。从此光谱共标注出 6段拉

曼光谱重要谱带区域，每段重要谱带区域对应分子为核

酸、苯丙氨酸、酰胺Ⅲ、磷酸、脂类、角蛋白，对应的重要

谱带区域为［761 cm−1，820 cm−1］、［979 cm−1，998 cm−1］、

［1200 cm−1，1250 cm−1］、［1347 cm−1，1418 cm−1］、

［1433 cm−1，1470 cm−1］、［1654 cm−1，1677 cm−1］。图 9则
为模型的最终输出结果，阴影部分则为模型输出的重要

谱 带 区 域 ，其 拉 曼 平 移 为［767 cm−1，817 cm−1］、

［971 cm−1，1004 cm−1］、［1207 cm−1，1254 cm−1］、

表 2 ISB-CNN模型训练超参数

Table 2 Training hyperparameters of ISB-CNN model

Hyper parameter
Optimizer
Learning rate
Batch size
Epoch

Content
Adam
0. 001
1
100

图 7 舌鳞癌组织的 P-R曲线

Fig. 7 P-R curve of tongue squamous cell carcinoma
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［1353 cm−1，1401 cm−1］、［1433 cm−1，1472 cm−1］、

［1649 cm−1，1686 cm−1］。对图 8中人工标注的真实重

要谱带区域与图 9模型预测的重要谱带区域进行叠加

处理，可发现，在此条光谱中模型预测出的谱带与人工

标注的谱带高度重叠，对应分子分别为核酸、苯丙氨

酸、酰胺Ⅲ、磷酸、脂类及角蛋白。模型预测重要谱带

区域与人工标注真实谱带区域的 IoU如表 3所示，分

别 为 90. 90%、93. 93%、87. 75%、92. 30%、94. 87%、

91. 67%。由此可证明对于该样本，ISB-CNN模型可

准确分割拉曼光谱的重要谱带区域。

表 3 ISB-CNN模型预测谱带与手工标注谱带对比

Table 3 Comparison between predicted bands of ISB-CNN model and manually labeled bands

Characteristic peak /cm-1

795
989
1230
1376
1451
1668

Corresponding material
Nucleic

Phenylalanine
AmideIII

Phospholipid（CH3）
Lipid
Keratin

Manual mark area /cm-1

［765，820］
［972，1003］
［1205，1250］
［1350，1402］
［1433，1470］
［1650，1683］

Model output area /cm-1

［767，817］
［971，1004］
［1207，1254］
［1353，1401］
［1433，1472］
［1649，1686］

IoU /%
90. 90
93. 93
87. 75
92. 30
94. 87
91. 67

图 8 舌鳞癌组织的标注结果

Fig. 8 Labeling results of tongue squamous cell carcinoma

图 9 所提模型预测的重要谱带区域

Fig. 9 Important spectral band regions predicted by the proposed model
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5 结 论

提出一种基于深度学习的舌鳞癌组织拉曼光谱的

重要谱带区域分割方法，通过建立谱带区域深度卷积

神经网络（ISB-CNN）模型实现对舌鳞癌组织拉曼光

谱的重要谱带区域的分割。 ISB-CNN模型包括三个

基本模块：拉曼光谱特征提取网络、重要谱带推荐网络

以及重要谱带回归网络。其中拉曼光谱特征提取网络

用于提取舌鳞癌组织光谱特征，重要谱带推荐网络和

重要谱带回归网络用于分割舌鳞癌组织光谱的重要谱

带区域。通过与协和医院进行合作，搭建光纤拉曼光

谱采集设备采集拉曼光谱数据，对数据进行预处理、标

注并分为训练集和测试集。使用采集的数据对模型进

行训练，并使用准确率、召回率绘制 P-R曲线，计算AP
值来评估模型性能。从实验结果可知，ISB-CNN模型

可精准分割舌鳞癌拉曼光谱的重要谱带区域，可为解

释舌鳞癌组织拉曼光谱的鉴别结果提供方法支持。
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