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摘要　为了探究高光谱技术在胃癌组织病理诊断中的应用,将高光谱成像与显微系统结合,采集胃部切片组织的

高光谱图像.针对胃癌组织与胃部正常组织在４１０~９１０nm波段的光谱特性差异,提出了一种基于卷积神经网络

模型的胃癌组织分类方法,对原始光谱进行SＧG平滑和一阶导数等预处理,通过分析光谱数据的特点和模型的分

类效率,确定了最佳的网络结构及参数.实验结果表明:该模型对胃部癌变和正常组织的分类准确率为９６．５３％,

鉴别胃癌组织的灵敏度和特异性分别达到９４．２９％和９７．１４％;相比于浅层学习方法,卷积神经网络模型能够充分

提取癌变组织的深层光谱特征,同时能有效避免过拟合现象.将深度学习理论与显微高光谱结合的方法为医学病

理研究提供了新思路.

关键词　光谱学;胃癌组织分类;卷积神经网络;显微高光谱成像;深度学习

中图分类号　O４３３．４　　　文献标识码　A　　 doi:１０．３７８８/AOS２０１８３８．０６１７００１

GastricCarcinomaClassificationBasedonConvolutional
NeuralNetworkandMicroＧHyperspectralImaging

DuJian１ ２ HuBingliang１ ZhangZhoufeng１
１KeyLaboratoryofSpectralImagingTechnologyofChineseAcademyofSciences Xi′anInstituteofOpticsand

PrecisionMechanics ChineseAcademyofSciences Xi′an Shaanxi７１０１１９ China 
２UniversityofChineseAcademyofSciences Beijing１０００４９ China

Abstract　Inordertoexploretheapplicationofhyperspectraltechnologyinthepathologicaldiagnosisofgastric
cancer wecombinehyperspectralimagingand microscopytoacquirehyperspectralimagesofgastricslices敭
Accordingtothedifferenceofspectralcharacteristicsbetweengastriccancertissueandnormalgastrictissueinthe
wavelengthof４１０Ｇ９１０nm weproposeaclassificationmethodbasedonconvolutionalneuralnetwork CNN 敭The
originalspectrumispreprocessedbySＧGsmoothingandthefirstorderderivative敭Weestablishtheoptimalnetwork
structureandparametersbyanalyzingthespectraldatacharacteristicsandtheclassificationefficiency敭Experimental
resultsshowthattheclassificationaccuracyofcancerousandnormalgastrictissuesis９６敭５３％ thesensitivityand
specificityofdistinguishinggastriccarcinomareach９４敭２９％ and９７敭１４％ respectively敭Comparedwithshallow
learningmethods theCNN modelcanfullyextractthedeepspectralcharacteristicsofcanceroustissuesand
effectivelypreventoverＧfitting敭ThemethodofdeeplearningcombinedwithmicroＧhyperspectralimagingcanalso
provideanewideaforthemedicalpathologyresearch敭
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１　引　　言

由于饮食习惯和地域环境等因素影响,我国胃

癌发病率一直居高不下,全球每年４０％的新发病例

都在我国[１],因此能否对胃癌进行及时准确的诊断

显得尤为重要.目前,组织病理学仍是胃癌等疾病

诊断的“金标准”[２].病理学家通常需要对病理切片

进行固定、染色等一系列处理,诊断过程繁琐费时,
工作量大,诊断结果容易受人为经验的影响.随着

新型医学成像技术与医学影像学的快速发展,现有

的组织病理学有望在计算机辅助分析的基础上,得
到更大的进步.

高光谱成像技术融合了光谱分析和光学成像

两项传统光学诊断方法[３Ｇ６],而医学显微高光谱成

像技术则是建立在临床医学、影像学、病理组织分

析等多门学科之上的综合交叉技术.对光谱进行

分析可以获得生物组织样本上某一点在感兴趣波

长范围的完整光谱[７],从而对不同病理组织的化

学组成和物理特征进行分析;光学成像技术则提

供了各显微组织的空间分布信息,直观地呈现了

不同的病理结构.因此,医学显微高光谱将二维

图像信息与一维光谱信号结合成为一个三维的数

据立方体,它不仅包含了丰富的空间信息,还包含

了反映生物组织特性的光谱信息,这样能够准确区

分不同的病理组织成分.２０１２年,Akbari等[８]在获

取肺部转移肿瘤在４５０~９５０nm处显微高光谱图

像的基础上,利用支持向量机(SVM)进行分类,对
肺癌转移组织的检测灵敏度为９２．６％;２０１５年,刘
洪英等[９]利用显微超光谱成像系统采集了运动神经

细胞和感觉神经细胞的光谱数据,利用改进的光谱

角制图(SAM)算法实现了神经细胞的分类.近年

来,高光谱技术的新应用———医学病理组织的显

微高光谱研究,无论是在样本制备、数据采集、数
据预处理等方面,还是在进一步的建模分析等方

面都还有较大的改进空间,总体来说仍处于初步

摸索阶段[１０Ｇ１４].
深度学习是当前人工智能领域的研究热点,自

从Hinton等[１５]提出深度学习理论以来,其已在图

像分类、目标检测、面部识别等领域得到了广泛应

用.深度学习通常需要构建多层神经网络,涉及到

不同层次的数据表达,通过无监督学习进行初始化,
以监督学习的方式进行模型微调.这种结构可以从

浅层表现中学习到更本质的深层特征,利于提取数

据的抽象特征和不变特征.在比较成熟的几类深度

模型中,卷积神经网络(CNN)是最具代表性的模型

之一[１６Ｇ１７],其特有的权值共享和局部连接理论,使得

CNN拥有更丰富的生物学意义,应用范围扩展到了

语音识别和生物医学图像等领域,在各类任务中均

取得了突出成果.对于高光谱图像处理,CNN在提

取复杂光谱特征的有效结构和训练方法等方面仍需

进一步研究.
因此,本文将CNN模型应用于显微高光谱图

像的分类任务中,通过对光谱信息进行分析预处理,
研究了合适高效的CNN模型架构,以提取胃癌组

织的深层光谱特征,并实现准确分类.

２　方法原理

２．１　CNN
CNN是在局部连接理论基础上构建的深度神

经网络,由输入层、隐含层和输出层组成.隐含层通

常包括若干个卷积层、池化层和全连接层.局部连

接的思想来源于生物学中的视觉系统结构,人类视

觉表层的神经元就是接收局部信息的,只对某些特

定区域刺激做出响应.如图１所示,上一层神经元

只对低层局部几个神经元有响应.对于光谱数据

而言,一个隐含单元连接的输入单元,仅需光谱输

入序列中的一段光谱信号,相比于全连接网络,可
以有效避免复杂的特征提取和数据重构过程.同

样从生物学角度引出的还有权值共享理论,因为

相邻神经元的活性往往相似,从而可以共享相同

的连接参数.这意味着对于同一个卷积核而言,
在某段序列区域提取的特征同样适用于其他区

域,这就极大地降低了网络结构的复杂度,减少了

模型参数的个数.

图１ 局部连接理论示意图

Fig．１ Illustrationoflocalconnection

总体来说,通过多层结构,CNN将数据的初始

浅层特征逐渐转化为深层特征,然后通过逻辑回

归(LR)等操作即可完成复杂的分类任务.其训练

过程主要分为前向传播和反向传播两部分:前向传

播是用当前网络参数对输入数据进行分类;反向传

播用来更新训练参数,使当前分类结果与目标分类

结果的差异最小.具体训练过程如图２所示.
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图２ 医学显微高光谱数据CNN建模流程图

Fig．２ FlowchartofCNNmodelingtowards
medicalmicroＧhyperspectraldata

２．１．１　前向传播

模型参数θ随机初始化,确定 miniＧbatch样本

数、训练迭代次数和学习率.输入原始光谱数据x,
经过卷积层、池化层和全连接层之后,原始光谱转化

为一个特征序列,最后通过逻辑回归分类器输出分

类结果y.假设xi是第i层输入,计算xi＋１:

xi＋１＝fi(ui), (１)

ui＝WT
ixi＋bi, (２)

式中:Wi为第i层权值矩阵;bi为偏置矩阵;fi为第i
层激励函数.本研究选择修正线性单元(ReLU)作
为卷积层和全连接层的激励函数,池化层采用最大

化函数maximum,输出层采用softmax函数并输出

分类标签,P(y)预测了当前迭代中归属每一类的可

能性,计算公式如下

P(y＝lx,W,b)＝s(Wx＋b)＝
exp(WT

ixi＋bi)

∑
j
exp(WT

jxj＋bj)
.

(３)

２．１．２　反向传播

在反向传播中,应用 miniＧbatch随机梯度下降

法来更新参数,通过最小化代价函数来实现.代价

函数定义为

J(θ)＝－
１
m∑

m

i＝１

[yilg(Yi)＋(１－yi)lg(１－Yi)],

(４)
式中:m为每个miniＧbatch包含的训练样本数;Yi为

目标输出;yi为预测输出.代价函数的偏导数为

δi＝
∂J
∂ui

－(Yi－yi)􀅰f′(ui), i＝L
(WT

iδi＋１)􀅰f′(ui), i＜L{ . (５)

在每次迭代中需要不断调整θ来优化模型,θ的表达

式为

θ＝θ－α′􀅰ÑθJ(θ), (６)
式中:α′模型训练中的学习率.

　　随着迭代次数逐渐增加,代价函数返回值不断

减小,意味着当前输出正接近目标输出,当两者之间

的差异足够小时迭代停止,CNN模型训练完成.

２．２　预防过拟合

通常,CNN等深度学习模型应用的对象都有大

数据集,训练样本达到数万,甚至数百万级别.但对

于高光谱图像,尤其是医学高光谱图像来说,训练样

本的获取并不容易,需要医生等专业人员对少量的

医学组织材料进行选取、制备、分类和标记,因此可

供研究的样本数量通常不多,这就使得网络模型面

临过拟合的风险.为了避免过拟合带来的影响,本
研究采用组合训练策略,包括ReLU和Dropout方

法等[１８],根据训练数据结构特点提出了简单高效的

CNN模型架构,以便有效改善光谱数据维度较高与

训练样本数量较少之间的不平衡.

３　实验部分

３．１　实验仪器与数据采集

本实验采用自主设计的显微高光谱成像仪,系
统由高光谱成像仪和生物显微镜组成(如图３所

示),通过C接口将高光谱成像系统与生物显微系

统连接.高光谱成像系统主要由光谱成像部分、扫
描机构和数据采集部分组成.光谱成像部分实现了

一维光谱信息与一维空间信息的获取;扫描机构实

现了另外一维空间信息的获取;数据采集部分主要

实现了对图像参数的选择设定、CCD相机的运动控

制、曝光时间的设置以及数据的显示和传输存储.
光谱范围为３５０~１０００nm,共２５６个谱段,光谱分

辨率优于４nm,图像尺寸为７５３pixel×６９６pixel,
生物显微镜物镜放大倍率为２０倍,数值孔径为

０．６５,空间分辨率达到０．５μm.采集的图像数据存

储为BIL格式,即按照行Ｇ谱段的顺序存储,每个数

据立方体首先依次存储第１、第２直至第２５６个谱

段的第１行数据,然后再依次存储各谱段的第２行

数据,最后组成一个完整的数据立方体.
实验样本来自于西安市中心医院病理科,包括

胃癌病理切片和正常胃组织病理切片.其中:胃癌

切片８例,来自于４名胃癌患者(每例患者２个病理

０６１７００１Ｇ３
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图３ 显微高光谱成像系统

Fig．３ MicroＧhyperspectralimagingsystem

切片);正常胃组织切片６例,来自于３名正常人体

样本.经过HＧE染色后,病理医生对胃癌组织与正

常组织的范围进行了详细的区分标记.实验时调节

光源强度,选取目标区域和调整调焦机构,以保证病

理切片处于最佳位置,保持光源强度与物镜放大倍

数不变,采集病理切片的显微高光谱图像.图４显

示了胃组织的显微高光谱数据立方体,以及像素点

光谱曲线提取示意图.

图４ (a)胃组织显微高光谱数据立方体;
(b)像素点光谱曲线提取示意图

Fig．４  a MicroＧhyperspectraldatacubeofgastrictissue 

 b schematicofpixelpointspectrumcurveextraction

３．２　光谱数据预处理

由于系统光源、光学部件和探测器性能等因素

的影响,采集到的原始数据会不可避免地包含各种

噪声,这会对图像质量造成一定影响.因此对于后

期分类模型的建立,有效的预处理过程至关重要.
首先从图像的角度考虑,随机噪声可能产生于数

据采集的各个阶段,因其分布是分散且独立的,本
实验采用高斯低通滤波来处理噪声;另外,由于探

测器阵列的辐射响应不均匀,图像中会出现部分条

带噪声,表现为周期性的竖条纹或亮线,根据其与相

邻区域(８邻域)亮度值的差异,本实验对每一谱段

进行了去条带处理.然后从光谱维的角度考虑,采

用SavitzkyＧGolay(SＧG)平滑结合一阶求导的方法,
来消除高频噪声和基线偏移的影响.考虑到平滑去

噪效果与有效信息保留,将移动窗口宽度设置为７,
以实现两者之间的较好平衡.

３．３　样本数据选取

对于预处理之后的图像数据,根据医生标记的

胃癌区域与正常组织区域,分别提取典型的光谱曲

线.具体方法为:首先去除空白背景区域,保留有效

组织信息并划定感兴趣区域(ROI),然后对于任一

ROI均提取２个样本点,两者的平均光谱曲线作为

此处ROI的特征光谱.考虑到３５０~４１０nm 和

９１０~１０００nm两段光谱数据受到噪声干扰较大,将
这部分数据剔除,保留４１０~９１０nm共２００个谱段

的信息作为本次实验的研究对象.训练样本共包括

１８８０条光谱曲线,胃癌组织与胃部正常组织样本各

占一半.具体的训练集和测试集划分如表１所示,
训练集用于训练模型参数,测试集用于评估最终分

类性能.
表１ 样本训练集和测试集统计

Table１ Statisticsoftrainingandtestsetsofsamples

Sample Trainingset Testset Sum

Gastriccancertissue ８００ １４０ ９４０

Normaltissue ８００ １４０ ９４０

Sum １６００ ２８０ １８８０

４　结果与分析

４．１　光谱分析

训练样本中的２类组织的平均光谱曲线如图５
所示,在７２２,６９７,６７８nm处有明显的特征峰,而在

７３２,７１０,６９０nm处有明显的特征谷.在这几个波

峰和波谷处,胃癌的光谱透射率绝对值略大于正常

组织,但对于具体的各条光谱曲线,此特点并不明

显,因此不足以作为２类样本的分类特征.为了明

确全谱段范围内两者之间的关系,这里引入光谱角

制图SAM的概念来分析光谱相似性,其计算公式

如下:

α＝arccos
∑
nb

i＝１
tiri

(∑
nb

i＝１
t２i )

１
２

(∑
nb

i＝１
r２i )

１
２

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

, (７)

式中:α为光谱角;nb为波段数;t和r分别为参考光

谱和测试光谱.若计算得到的光谱角较大,则说明

两光谱的差异大,反之则为相似.将胃癌组织与胃

部正常组织的平均光谱数据代入(７)式,计算结果为
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０．０６°,说明两者的光谱变化趋势相似,仅通过设定

光谱角阈值的方法难以对两者进行区分.因此,仅
从光谱幅值和变化趋势的角度考虑,常用的传统方

法对此样本无效,进而针对２类样本的深层光谱差

异,提出了更有针对性的CNN模型.

图５ 胃癌组织与胃部正常组织的平均光谱

Fig．５ Averagespectraofgastriccancer
tissueandnormaltissue

４．２　CNN模型参数的设置

本研究提出的CNN模型是利用keras框架实

现的.keras是基于python语言的新型训练模型,
可以实现对深度网络更高效的优化、调参和评估过

程.通常,深度学习方法会构建多层网络,包含多个

卷积层与池化层,因为更深层的神经网络可以代表

更复杂的数据.其中:卷积层的应用保证了模型对

高维输入降维的同时,能够提取到原始数据的核心

特征;池 化 层 通 过 亚 采 样 使 模 型 具 有 平 移 不 变

性[１９],增强了网络整体的泛化能力.考虑到本次显

微高光谱数据的波段数以及训练样本数相对较少,
过于深层的网络并不利于模型收敛,可能会导致分

类效果不佳,因此将２个卷积层与２个池化层进行

组合,测试第一类CNN模型(CNNＧ１).
在训练过程中,使用７０％的训练样本来学习每

个神经元的权重参数,剩下的３０％作为验证集,用
来评估当前网络的性能,确定是否过拟合,从而引

导正确的体系结构设计.然后优化模型,重点调

整卷积核个数、卷积核尺寸以及全连接层神经元

个数,根据模型收敛速率和分类效果再进行针对

性的调整.得到的网络具体结构参数如表２所

示,其中 N 代表各层卷积核个数或神经元个数,

S代表卷积核或池化尺寸.I１为输入层,C２、C４为

卷积层,P３、P５为最大池化层,F６为全连接层,O７
为整个卷积神经网络的输出层.当dropout参数

设为０．２５时,结果最优,整体分类准确率达到了

９２．５０％,训练误差与分类准确率随迭代次数的变化

趋势如图６所示.
表２ 胃癌切片组织CNN分类模型的结构参数

Table２ SpecificparametersofCNNclassificationmodelofgastriccarcinomaslices

No． I１ C２ P３ C４ P５ F６ O７ Accuracy/％

N(×S)
CNNＧ１ ２００ ８×５ １×２ １６×５ １×２ １００ ２ ９２．５０

CNNＧ２ ２００ １０×７ １×４ － １００ ２ ９３．７５

CNNＧ３ ２００ ２２×１７ １×４ － １００ ２ ９６．５３

图６ 训练误差与分类准确率随迭代次数的变化趋势

Fig．６ Variationsoftraininglossandclassification
accuracywiththenumberofiterations

　　观察发现,训练集的分类精度较高且不断提升,
但验证集的精度变化较大.测试集的效果也并不理

想,原因在于２个卷积层的结构仍相对复杂,对于输

入的数据来说有过拟合的风险.因此将卷积层和池

化层个数减到１,测试第二类更简单、更高效的CNN
模型.为了提升调优效率,对２组参数(CNNＧ２,

CNNＧ３)同时测试并分析、对比结果,具体结构参数

如表２所示.池化尺寸增加为４,CNNＧ２包括１０个

卷积核,尺寸为７,CNNＧ３包括２２个卷积核,尺寸为

１７,其余参数均相同.在测试过程中可以发现,虽然

CNNＧ２的可训练参数最少,训练速度最快,但分类

精度有限.随着卷积核个数和尺寸的增大,训练时

间延长,分类精度逐渐提升,多组实验后最终确定了

CNNＧ３为最优分类模型.
实验中训练迭代了１００次之后,模型逐渐收

敛到最佳.CNNＧ３共包含５层,包括输入层、卷积

层、池化层、全连接层以及输出层.其中,输入层
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包括２００个节点,卷积层的每个特征图包括(２００－
１７＋１)＝１８４个节点,卷积层与输入层之间包括

２２×(１７＋１)＝３９６个参数,全连接层与池化层之间

包括[２２×(１８４/４)＋１]×１００＝１０１３００个参数,所
有的可训练参数个数之和达到了１０万级别.在测

试集上验证,得到分类准确率为９５．７１％,证明此模

型在得到较高准确率的同时有效抑制了过拟合.这

表明本次实验提出的CNN模型具有提取细微光谱

特征的能力.

４．３　与其他方法对比

在本组实验中,将CNNＧ３模型与传统神经网络

(NN)以及SVM进行比较,探讨３种模型对高光谱

数据分析的差异.其中,神经网络设置３个隐藏层,
模型结构为输入(２００)Ｇ全连接(６０)Ｇ全连接(４０)Ｇ全
连接(２０)Ｇ输出(２).SVM 使用径向基函数(RBF)
作为内核,对于模型中的２个可选择参数c和γ,采
用２ＧD网格搜索进行参数寻优(即c＝２－１２,２－１１,􀆺,

２１２;γ＝２－１４,２－１３,􀆺,２１４),并用最优参数构建模型.

CNN模型训练用时较长,但该模型的测试速度与其

余两者相近.除了统计各模型的整体准确率,还在

测试集上计算了灵敏度和特异性,作为对胃癌样本

鉴别能力的衡量标准,表３列出了CNNＧ３和以上

２种模型的分类结果.显然,本研究提出的CNN模

型获得了最好的分类效果,除了具有较高的准确率

外,其鉴别胃癌样本的灵敏度和特异性分别达到

９４．２９％和９７．１４％,均优于NN和SVM的结果.
表３ ３类模型的分类结果

Table３ Classificationresultsobtainedbythreekindsofmodels

Model Accuracy/％ Sensitivity/％ Specificity/％

NN ８９．１４ ９１．４３ ８８．５７

RBFＧSVM ９２．６２ ９１．４３ ９３．５７

OurCNN ９６．５３ ９４．２９ ９７．１４

５　结　　论

将高光谱成像技术应用于生物医疗领域已成

为目前研究的热点,现有的数据处理算法多为主

成分分析和SVM 等传统方法.本研究针对胃癌

组织高光谱数据,提出了一个包含单层卷积层的

CNN分类模型,实现了对胃癌病变组织与胃部正

常组织的高效鉴别,说明了两者在组织病理层面

具有光谱特征差异,也证明了深度学习方法应用

于此类显微高光谱图像的可行性.本研究提出的

CNN模型结构相对简单且易训练,可以推广至其

他医学组织研究中,如病理成分更复杂的部分浸

润癌或癌前病变研究中.下一部工作将引入高光

谱图像维特征,提取病理组织结构纹理特点,并与

光谱维信息联合建模,以进一步提升模型的分类

性能.
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