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基于深度特征融合的癌症病理图像分割网络
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摘 要：卷积神经网络在癌症病理图像分割中具有突出表现，但在临床应用上依然面临着切片染色多

样、分辨率差异大等挑战。针对上述问题，提出了一种病灶分割网络 HU-Net，提高了癌症病理图像的

分割精度。HU-Net使用 U-Net网络作为基本结构，利用经过预训练的 EfficientNet-B4作为网络特征

编码器，解码器部分在U-Net网络上进行改进，将不同深度特征重新进行组合进行特征融合，提升了深

层特征在预测中的作用。在此基础上，利用各深度层融合特征预测输出，构建多损失函数共同训练，使

深层语义信息更具鉴别力。最后，采用改进的通道注意力模块对融合特征进行选择，使网络对不同分

辨率图像的适应性增强，提升了模型筛选重要特征的能力。在 BOT数据集和 SEED数据集上分别进行

癌症病灶分割实验，所提方法的 DICE系数得分在两个数据集上分别达到 77.99%和 82.94%，准确度得

分分别达到 88.52%和 87.42%。该方法相较于U-Net和DeepLabv3+等网络有效提升了癌症病理图像

病灶分割精度，实现了更准确的癌症病灶定位和分割。
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0 引言

在癌症病理图像的临床诊断中，基于病理组织切片的显微分析可用于观察癌组织的发展状态从而判断

癌症的变化、转移情况，因此病理图像又被称为癌症临床诊断中的金标准［1］。近年来，随着全视野数字切片

技术的发展，针对病理图像的定量分析研究逐渐兴起。病理图像智能分析对癌症患者的诊断和预后具有重

要作用，其中病理切片的病灶分割可用于计算癌症病变的相关量化指标、定位癌组织区域以及参与制定手

术方案等［2-3］。精确的计算机辅助病理分割不仅能帮助临床医生提高诊断效率，还可以提升诊断的准确性，

如何针对癌症病理图像特点设计高效的分割算法已成为医学图像分析领域的研究热点［4］。

传统的图像分割方法主要包括阈值分割法、区域生长法和图割法等。典型的阈值分割法有大津法［5］，其

主要原理是通过最大化类间方差来计算分割阈值，因其简单和计算量较小而被广泛应用［6］。典型的区域生

长法有分水岭算法［7］，其主要原理为通过将像素灰度模拟为海拔高度来模拟地理环境，谷底和峰顶的边界即

为分水岭，其分割结果具有空间连续性，在分割连续小目标时效果较好，但该算法受噪声影响大且不适用于

大区域分割。典型的图割法有 Graphcut法［8］，其原理为先建立一张加权图，通过边权值的大小来筛选边，使

划分的子图彼此尽量相互分离，从而达到分割的目的［9］。该方法具有较好的泛化性被广泛应用于医学图像

分割，但其时间复杂度较高对计算资源的消耗大。上述传统图像分割方法共有的缺点是依赖于手工特征，

分割中不能充分利用图像中的语义信息，导致性能受限。

深度学习方法具有特征提取能力强和便于训练优化的特点，开始应用于医用图像分割中。这些方法主

要为全卷积模型，代表性方法包括全卷积网络（Fully Convolutional Networks，FCN）［10］、U-Net网络［11］和U-
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Net++网络［12］等。早期，CIRESAN D C等［13］基于卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）利

用滑窗进行像素级目标分割，但存在计算量大和效率低的问题。LONG J等提出了 FCN网络作为替代方

法，将经典卷积神经网络的全连接层替代为上采样卷积层，从而建立了一个只包含卷积层的网络，取消了输

入尺寸固定的限制，可灵活应用于不同大小的图像上。在 FCN网络的基础上，U-Net网络进一步发展了编

码、解码的思想，其上采样和下采样结构呈U形对称，其解码层增加了相应的上采样层和通过跳跃连接进行

特征融合使提取特征更加有效，提高了分割精度。ZHOU Z等在U-Net网络基础上提出了U-Net++网络，

通过将长连接改用密集连接、在训练时自动剪枝的方式，使网络可以自适应学习合适的下采样层数以获得

最优的对应U-Net网络深度，在提升分割性能的同时没有明显增大计算资源的消耗。黄鸿等［14］基于融合自

适应加权聚合策略提出了 iU-Net++方法，该方法可以自适应学习各层特征权重，使包含不同信息的特征

根据贡献程度聚合起来得到分割结果，在浅层特征融合中突出了关键特征，提升了分割性能。此外，还有学

者将病理图像研究拓展到了高光谱病理图像的研究中，在利用空间信息的基础上增加了更丰富的病理组织

光谱信息［15］。郑少佳等［16］基于傅里叶变换多频率通道注意力机制结合 Inception网络构建了一种胆管癌高

光谱图像分割网络，在一定程度上解决了数据不平衡问题并在胆管癌上取得了较高的分割精度。WEI X
等［17］设计了一个端到端网络，通过在原始光谱数据和其主成分之间建立逐像素映射实现了无监督学习，有

效解决了监督卷积神经网络模型训练样本有限的问题。

上述方法针对病理图像通过融合不同深度U-Net网络特征，在 CT、MRI等医学图像上取得了不错的分

割效果，但直接在浅层进行预测，在一定程度上削弱了高层语义特征的指导作用，导致没有充分利用高层语

义特征在精确定位病灶区域上的重要作用，尤其是病理图像存在切片染色多样、分辨率差异大等问题，限制

了病理图像分割的性能。

针对上述问题，本文提出了一种改进的层级特征融合分割方法（Hierarchical Feature-fused U-Net，HU-

Net）。该方法基于 U-Net网络，利用 EfficientNet-B4网络作为特征编码器，在解码器部分改进了特征融合

方法，利用改进的通道注意力模块对融合特征进行筛选，训练时不同深度预测下对应的损失函数都进行反

向传播，获得了更有效的深层语义特征，从而提升了模型获取和利用全局语义特征的能力，改善了癌症病理

图像病灶分割精度。

1 本文方法

1.1 整体网络结构

U-Net是一种具有对称性的分割网络，它通过添加长连接的方式在每一层中都进行高层全局特征和局

部细节特征的特征融合，有效利用了不同重要性特征进行分割预测［18］。因此采用U-Net网络作为分割模型

的基本网络结构，其整体网络结构如图 1。

图 1 HU-Net网络整体结构

Fig.1 The overall structure of the proposed HU-Net algorithm
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该网络主要包括编码器、解码器和特征融合预测三个部分。图 1（a）为基于 EfficientNet-B4网络的特征

编码器。图 1（b）为解码器，在解码器中改进了U-Net原有特征融合方式，将不同深度特征重新进行了融合，

从深层逐渐到浅层，每一层融合特征都不断上采样到最浅层，每层特征融合时都融合之前深层中的高层语

义信息。图 1（c）为特征融合预测模块，训练时将不同深度的层融合特征都进行预测输出，都计算损失函数

并反向传播。同时，在网络解码器中应用了通道注意力模块（CA1-CA4）对融合后的特征进行通道特征选

择，如图 1（b）中紫色部分。

1.2 编码器模块

EfficientNets是 Google利用神经网络架构搜索获得的一系列网络模型，分别为 EfficientNet-B0~B7［19］。
通过考虑运算量与计算资源，本文网络选择在 Imagenet数据集上预训练的 EfficientNet-B4网络作为特征编

码器，通过迁移学习使编码器在病理图像上更快学习到关键特征，在实际使用时去掉了全连接层，具体结构

如图 2。该网络主要由 32个移动翻转瓶颈卷积模块（Mobile Inverted Bottleneck Convolution，MBCONV）和

2个卷积层构成，各个MBCONV块中卷积核的大小分别如图 2所示。通过将步长设为 2，使输出特征图在长

和宽两个方向上分别缩小为原来的一半，实现了压缩特征图以进行特征编码，将 EfiicientNet-B4中不同下采

样特征通过图 1中的跳跃连接和解码器特征进行融合从而代替了原 U-Net中的编码器进行特征编码。同

时，EfficientNet-B4网络还引入了通道注意力思想，将特征图在特征通道上进行压缩和激发，使得在编码过

程中进一步突出了关键特征。

1.3 解码器模块

U-Net网络只使用最浅层融合特征进行预测，U-Net++通过增加短连接和剪枝的方式实现了自动学

习 U-Net网络的合适层数，丰富了模型表示复杂特征的能力，但这种特征聚合方式并不能充分利用深层特

征的全局信息以适用于癌症理图像分割。针对病理图像内容复杂和相似性高的特点，需要进一步增加全局

特征的预测作用以增强模型对病灶的区分能力。因此，在保留跳跃连接的基础上设计了如图 1所示的解码

器，对每一层要上采样的特征都分别进行若干次上采样，直至最浅层。

在每一层融合时，除了融合上一解码层和对应编码层的输出，还包括之前解码层上采样到本层的特征，

融合方式均为按特征通道进行叠加。设从网络最深层到最浅层分别为 0，1，2，…，当前层为第 i层，Conc（·）
表示特征叠加融合操作，则每一层中特征融合表示为

X=Conc( X 0，X 1，...，X i ) （1）
通过式（1）中的融合方式，HU-Net网络增强了深层特征在模型预测中的重要性，最深层的语义特征在

浅层进行预测时依然发挥作用，但融合特征数量的增加带来了融合后特征通道数量的增加。为了确定不同

通道特征的重要性并筛选有效特征，使用了通道注意力模块对融合特征进行选择。为了使注意力模块更加

有效以及方便使用，降低对网络结构的依赖，对通道注意力模块的使用采用如图 3所示流程。输入特征在经

过通道注意力模块校正后首先使用卷积操作将特征通道压缩为原来的一半，接着对特征进行批归一化和激

活，最后将通道压缩的特征进行叠加。这样可以进一步突出经通道注意力校正得到的关键特征，同时使注

意力模块在网络各个地方可以灵活使用。具体的融合方式如图 1（b）。

图 2 EfficientNet-B4整体结构

Fig.2 The structure of EfficientNet-B4
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1.4 层级融合模块

为了加速模型训练收敛以及更有效地进行模型微调，同时使网络在训练过程中在不同深度都获得更有

效特征，设计了如图 1（c）所示的特征融合预测模块。在解码器的不同层，都将该层融合筛选后的特征通过

转置卷积直接上采样到图像原尺寸，并利用 Sigmoid函数进行激活，输出之后得到每层对应的分割预测结

果。然后，将不同层的预测进行叠加融合，再经过卷积并激活后得到融合的预测结果作为模型最终预测。

训练时，模型对最终的融合预测结果和各层单独的预测结果都进行输出，分别依次计算损失函数和进行误

差反向传播。在模型验证和测试时，只采用融合预测结果作为模型输出。通过这种方式，可以直接在深层

和浅层同时得到更有效的特征，通过观察不同层的预测结果可以分析不同层的训练学习情况以及评估模型

的特征表达能力，增强了模型的可解释性。

上述融合和训练方式，使网络在深层中将更加关注病灶位置，可以获得更有效的高层语义信息进行病

灶区域定位，利用浅层特征进行边界细节预测，使模型整体分割预测更加精确。

1.5 通道注意力模块

在 U-Net网络中，使用了改进的通道注意力模块（CA1-4），具体网络结构如图 4。输入为编码特征和解

码特征叠加得到的融合特征 X ∈ RC×H×W。在该注意力模块中为了提升模型的收敛速度首先针对输入进行

了卷积，具体可表示为

X k+ 1
i = R

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j= 1

C

( X k
j ∗H k+ 1

i + bk+ 1i ) （2）

式 中 ，*为 卷 积 操 作 ，X k∈ RC×H×W 表 示 卷 积 层 输 入 ，为 模 型 第 k 层 的 输 出 ，X j
k 表 示 第 j 通 道 特 征 。

X k+ 1 ∈ RC×H×W 表示经过卷积层后得到的第 k+1层特征，∑( · )操作代表卷积层中第 i个卷积核对 C通道输

入特征的卷积操作，其中 Hi和 bi分别表示对应的可学习权重参数和偏置项。R［·］表示修正线性单元激活

函数（Rectified Linear Unit，Relu）。在此基础上，进行批归一化操作

X̂ k+ 1 = γ
X k+ 1 - E ( X k+ 1 )
Var ( X k+ 1 )

+ β （3）

式中，X k+ 1代表卷积操作的输出结果作为输入，X̂ k+ 1代表批归一化的输出结果，E (⋅)和 Var (⋅)操作分别表示

期望和方差操作，γ和 β表示批归一化层中的可学习参数。

进行两次卷积和批归一化操作后，需利用全局池化学习全局参数。目前的压缩激励注意力网络

（Squeeze-and-Excitation Networks，SENet）［20］只利用了全局平均池化（Global Average Pooling，GAP）来提

图 3 注意力模块的使用方法

Fig.3 The method of using attention block

图 4 通道注意力模块结构

Fig.4 The structure of attention block
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取对应通道权重特征，但容易导致细节信息丢失。因此，本文增加了通过全局最大池化（Global Max
Pooling，GMP）来提取通道特征，通过保留更多信息从而增强注意力模块的学习和表示能力。

P avg =
1

H×W∑i= 1
H

∑
j= 1

W

X k ( i，j ) （4）

Pmax = Max ( X k ) （5）
式（4）表 示 对 池 化 层 输 入 特 征 X k∈ RC×H×W 的 每 一 个 通 道 求 均 值 ，式（5）中 Max ( · ) 表 示 针 对 特 征

X k∈ RC×H×W 的 每 一 个 通 道 求 最 大 值 ，全 局 平 均 池 化 和 全 局 最 大 池 化 输 出 分 别 为 P avg ∈ RC× 1× 1 和

Pmax ∈ RC× 1× 1。

完成上述操作后，利用一个共享多层感知器模块（Multiple Layer Perception，MLP）来获取每一流的全

局特征系数。MLP主要包含两个全连接层，第一个全连接层的输出结点数为 C/r，后面接 Relu激活函数，第

二个全连接层的输出结点数为 C。本实验中设定 r=1，可根据计算资源情况将 r设置为 2、3等，从而平衡算

法性能和计算资源消耗。在此基础上，将两组通道权值进行相加，利用 Sigmoid函数进行激活得到通道注意

力系数 β∈[ 0，1 ]C× 1× 1。将获得的通道注意力系数乘以注意力模块输入特征得到经过注意力模块校正的层

融合特征。为了在计算时加速运算速度以及提升模型稳定性，使用了残差结构得到经过校正后的输出，可

表示为

YCA = X ⋅ β+ X （6）

2 实验结果及分析

在整个实验中，实验的硬件环境为 PANYAO 7048GR，CPU为正式版 E5-2096 2.3G-3.6G 45M Cache
22NM，内存为 256 G，显卡为 NVIDIA GeForce GTXTITAN RTX，应用的深度学习框架为基于 Ubuntu系
统的Tensorflow2.0框架。CUDA以及 CUDNN的版本为 CUDA10.1.243和 CUDNN7.6.5，采用的编程语言

为 Python3.8。
2.1 实验数据集

本文使用了两个癌症病理数据集来评估本文算法模型，第一个为 2020年“华录杯”江苏大数据开发与应

用大赛（“SEED”大赛）—医疗卫生赛道癌症病理数据集［21］，第二个数据集为 2017年中国大数据人工智能创

新创业大赛（Brain Of Things，BOT）—病理切片识别 AI挑战赛中的病理数据集［22］。上述数据集均为胃部

癌变组织，为正常、癌变组织分割问题。

1）SEED病理数据集

该数据集在江苏省人民医院中收集，共包含 732个带胃癌病灶精标注的数字病理切片样本，其中有 17
个样本病理图像为空白无法使用，1个样本出现错误标注，在使用中均被剔除，实验中实际使用样本数为

714。病理图像以及对应的标注都为 RGB图像。该数据集中图像尺度差异大，如图 5（c）所示。不同图像的

尺度从 372×489到 12 047×18 257变化，尺度上的巨大变化为病灶精确分割带来了挑战。

2）BOT病理数据集

BOT数据集包含 560个样例，每个样本包含病理图像和对应的病灶区域标注，图像大小全部为 2 048×
2 048。该数据集的病理图像中大部分病灶区域都相对较小，是分割中的难点问题。病理图像和对应专家标

注的掩膜如图 5（d）~（g）。标注掩膜图像中，白色区域表示癌组织对应区域，黑色区域表示正常组织。
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2.2 实验设置

为了弥补训练数据相对不足，实验中对训练集数据进行了数据增广，增广比例设置为 1.2倍，以减小增

广数据可能引入的额外干扰。具体增广方式包括旋转、镜像、翻转操作，其中旋转操作固定为 30°、60°的顺时

针和逆时针旋转，镜像操作为水平镜像，翻转操作为上下翻转。每个训练样本的增广概率为 20%，对每次数

据增广只随机选取一种变换方式处理图像。每种增广方式下获得的图像数量，其比例相近且在增广数据中

均匀分布。

出于尽量保留训练图像细节和减少模型计算量，训练 HU-Net网络时两个数据集中图像均缩放为

576×576大小，训练采用随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）作为模型优化器。实验采用

DICE系数差异函数作为训练损失函数，训练时利用模型在不同深度下对应的预测结果共同进行训练。预

测时，所有预测结果均以 0.5为概率阈值对模型输出进行二值化后得到。训练初始学习率设置为 0.01，训练

epoch总数设置为 150。随着训练模型逐步拟合，当验证精度超过 10个 epoch没有增加时，则减小学习率，每

次学习率减小 0.005，最小学习率为 0.000 1，当经过连续 20个 epoch验证精度没有提高时结束训练，批次大

小（batch size）为 5。本实验所有参数为在多次实验条件下确定的最优值。

共选取了 DICE系数、交叉比系数（Intersection Over Union，IOU）、敏感度（Sensitivity，Sen）、准确率

（Mean Accuracy，MA）和精确率（Precision，Pre）五个评价指标进行定量评价，具体表示为

DICE=
2 || M a ∩ P re

|| M a ∪ P re
（7）

IOU= M a ∩ P re
M a ∪ P re （8）

Sen= TP
TP+ FN （9）

Pre= TP
TP+ FP （10）

MA= TP
TP+ FP+ TN+ FN （11）

式中，Ma表示预测矩阵，Pre表示标签矩阵。TP、FP、TN、FN分别表示为真阳性、假阳性、真阴性、假阴性的

对应像素预测结果，其中最终的预测矩阵为将模型预测结果以 0.5为阈值进行二值化操作后得出。五个评

价指标分别从多个角度定量地度量了预测结果的分割效果，使评价结果较为客观和全面。

2.3 BOT数据集实验结果

2.3.1 HU-Net网络和经典网络对比

为验证 HU-Net网络有效性，选取了 FCN-VGG16［10］、U-Net［11］、SegNet［23］、DeepLabv3+［24］、CA-Net［25］

和TransUnet［26］进行对比。训练时，为了减少参数对于各方法分割性能的影响，各个模型的输入大小都设置

为 576×576大小，批处理大小（Batch size）设置为 5，且采用和HU-Net训练相同的数据增广方式。初始学习

率和学习率设置如下：最小学习率都调整为 0.000 1，初始学习率分别设置为 0.01、0.005、0.005、0.001、0.005、

图 5 SEED和 BOT数据集

Fig.5 The SEED and BOT data sets used in the experiment
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0.005，每超过 10个 epoch验证精度未提高时触发学习率变化，每次变化学习率下降为原来的 0.8倍，学习率

的设置为多次实验取得的最优值。所有算法的实验结果都为五折交叉验证结果的平均值。

实验前，按照 4∶1的比例划分训练集和测试集，不同算法在 BOT数据集上的分割结果如表 1。

由表 1可得知，FCN网络取得了较差的分割精度，这是因为 BOT病理图像中的病灶区域普遍较小，

FCN网络在进行预测时只利用了最深层语义信息，导致细节信息利用不足，而U-Net网络因为融合了细节

信息因此取得了更高的预测分割精度。TransUnet、CA-Net和 SegNet在保留细节信息的基础上分别采用

了更有效的特征提取器、利用注意力模块进行特征筛选和改进上采样的方式，进一步改善了病灶分割效果，

但这些方法共同的缺点是没有突出全局特征在病理图像分割中的作用。本文提出的HU-Net算法改进了特

征融合方式，突出了深层语义信息在预测中的作用，因此在 BOT 数据集上取得了最好的分割效果。

DeepLabv3+相较于 FCN网络减少了下采样深度，调节了深层特征在预测中作用，在精确度上取得了不错

效果，但是减少下采样会导致计算量显著增加。

为了直观对比不同方法的预测，将标注图像（GT）同所有方法在测试集上的预测结果分别进行叠加显

示，其中标签图像用红色表示，模型预测结果使用绿色进行表示，预测结果和标注部分重合区域表示为黄

色，结果如图 6。

表 1 不同算法在 BOT数据集上的结果

Table 1 The result of different algorithms on the BOT dataset

Algorithm
U-Net

FCN-VGG16
SegNet

DeepLabv3+
TransUnet
CA-Net
HU-Net

DICE /%
70.06
68.01
72.05
76.52
75.02
74.33
77.99

MA/%
86.04
85.05
85.86
87.87
87.49
83.47
88.52

Sen/%
68.57
66.72
70.81
75.98
78.40
77.53
79.22

Pre/%
77.93
73.67
75.56
78.81

75.14
72.12
78.78

IOU/%
58.74
56.91
60.30
65.34
65.09
62.00
67.01

*Note: The test result of the model is the average value of the 5-fold cross-validation experiment, the best results are marked in bold

图 6 不同算法在 BOT数据集上的分割结果

Fig.6 Segmentation masks of different algorithms on BOT dataset
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从图 6可得知，FCN因为没有利用细节信息所以出现了严重的过分割，U-Net和 SegNet网络因为过于

强化细节信息在预测中的作用，导致弱化了模型定位病灶的能力，出现欠分割现象。而 CA-Net和
TansUnet等通过筛选有效特征和增强特征提取能力，在一定程度上改善了分割效果。本文提出的HU-Net
算法突出了全局特征同时保留了细节信息，使分割结果更加精准。

2.3.2 HU-Net算法消融实验

在此基础上，进行了消融实验，具体设置为：1）在 U-Net的基础上使用在 ImageNet数据集上预训练的

EfficientNet-B4网络作为特征提取器，实验中称为 EU-Net。2）在 EU-Net的基础上使用多深度特征融合策

略并使用多输出进行多损失函数共同训练，实验中命名为 FU-Net。3）在 EU-Net的基础上增加使用注意力

模块，注意力模块的使用位置同样在各解码层对应的特征融合位置，实验中命名为 AU-Net。4）本文所提

方法 HU-Net网络。消融实验中的模型训练设置与 HU-Net训练相同，取五折交叉验证实验结果均值作为

各模型得分，实验结果如表 2。

从表 2可看出，EU-Net在 BOT数据集上提升了分割精度，说明更换有效的编码器可以获得更具鉴别力

的特征。同时，添加注意力模块（AU-Net）和深度特征融合（FU-Net）两种改进方式相较于 EU-Net又在一

定程度上提升了病灶的预测分割精度，FU-Net得分更高说明深层信息对于预测而言有着重要作用，而

HU-Net模型融合了两种方式的优点获得了最高DICE系数。

2.4 SEED数据集实验结果

2.4.1 HU-Net网络和经典网络对比

为了测试 HU-Net模型在不同数据集上的泛化性，在 SEED数据集上进行了对比实验，实验设置同

2.3.1节，实验结果如表 3。

在表 3中，FCN比U-Net获得了更好的分割效果，主要是因为 SEED病理图像中病灶区域较大，因此突

出全局特征的 FCN分割精度更高。SegNet、TransUnet和 CA-Net分别通过改进上采样方式、替换编码器和

利用注意力筛选特征，在不同程度上提升了分割精度。不同于 FCN网络进行了多倍特征下采样和 U-Net
直接利用浅层特征预测，DeepLabv3+减少了下采样倍数并在深度层中进行预测，调节了深层特征在预测中

的作用，提升了分割精度。本文提出的HU-Net直接在融合结构上突出了深层特征，并利用注意力模块进行

表 2 不同模型在 BOT数据集上的结果

Table 2 The results of different models on the BOT dataset

Algorithm
EU-Net
FU-Net
AU-Net
HU-Net

DICE/%
75.26
77.45
76.98
77.99

MA/%
87.00
88.52
87.64
88.65

Sen/%
77.59
77.46
76.78
79.22

Pre/%
74.59
78.78
78.36
78.95

IOU/%
63.73
66.53
65.56
67.01

*Note: The test result of the model is the average value of the 5-fold cross-validation experiment, the best results are marked in bold

表 3 不同方法在 SEED数据集上的结果

Table 3 The result of different algorithms on the SEED dataset

Algorithm
U-Net

FCN-VGG16
SegNet

DeepLabv3+
TransUnet
CA-Net
HU-Net

Dice/%
66.36
71.47
75.01
81.86
80.25
76.74
82.94

MA/%
78.90
75.37
80.23
86.24
85.16
81.13
87.42

Sen/%
65.61
78.52
78.82
82.59
82.95
80.68
84.01

Pre/%
70.15
71.36
73.75
80.66
79.79
74.35
82.56

IOU/%
53.65
56.87
61.55
69.63
68.94
63.70
72.08

*Note: The test result of the model is the average value of the 5-fold cross-validation experiment, the best results are marked in bold
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筛选，因此在不同评价指标下均取得了最高得分，相较于U-Net网络DICE系数提升了 16.58%。

各算法在测试集上的预测结果如图 7。在图 7中，FCN能大致分割出病灶区域，但由于没有利用细节特

征进行预测，因此在病灶边缘的分割误差较大。U-Net网络因为弱化了全局特征在预测中的作用，定位病

灶区域能力受限，出现欠分割现象。相较于对比算法，HU-Net取得了最好的分割效果。

2.4.2 算法消融实验

在 SEED数据集上消融实验设置与 2.3.2节一致，实验结果如表 4。

从表 4可以看出，AU-Net和 FU-Net网络相较于 EU-Net在 DICE系数上有明显提升，说明采用通道注

意力模块和改进的深层特征融合方式都能提高病理图像的病灶分割性能。HU-Net网络在病灶分割上取得

了最高的分割精度，验证了该方法对于提升模型分割性能的有效性。结合表 2中的实验结果，可以发现深层

特征融合方式的改进对模型的分割性能提升尤为明显，这说明在癌症病理图像分割任务中，深层语义特征

相较于细节特征具有更重要作用。

对实验进行综合对比分析：1）观察图 5、7中所示图像可以看出实验用 BOT、SEED数据集具有明显染色

图 7 不同算法在 SEED数据集上的分割结果

Fig. 7 Segmentation masks of different algorithms on SEED dataset

表 4 不同模型在 SEED数据集上的结果

Table 4 The results of different models on the SEED dataset

Algorithm
EU-Net
AU-Net
FU-Net
HU-Net

Dice/%
78.95
79.76
81.76
82.94

MA/%
83.42
85.02
86.84
87.42

Sen/%
80.85
80.26
82.23
84.0

Pre/%
77.56
79.87
81.92
82.56

IOU/%
66.10
67.74
70.48
72.08

*Note: The test result of the model is the average value of the 5-fold cross-validation experiment, the best results are marked in bold
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差异，但对比分析表 2、4可以发现在添加注意力模块之后 AU-Net相较于 EU-Net分别提升了 1.72%和

0.81%，说明本文注意力模块在不同深度层中筛选得到了更有效的通道特征，明显增强了网络应对图像颜色

变化的能力。2）FU-Net相较于 EU-Net在两个数据集上分别提升了 2.19%和 2.81%，说明改进特征融合方

式和增加不同层的反向传播训练能更好地适应病理图像分割需要，而 FU-Net在 SEED数据集上取得了更

高分割精度的提升，进一步说明这种改进方法在应对尺度变化的图像上表现出了明显作用。3）同时，分析

表 1、4可以看出 HU-Net相较经典网络以及改进对比网络在两个数据集上均取得了最优效果，说明了本文

所提方法较好解决了图像染色差异和图像尺度变化的问题。

3 结论

本文提出了一种改进的病理图像语义分割算法 HU-Net。该算法首先增强了编码器提取特征的能力，

然后利用自然图像到病理图像的迁移学习来缓解病理图像相对不足的问题，在解码器中通过改进深层和浅

层特征的融合方式增强了全局特征在预测中的作用，并采用注意力模块筛选了重要特征，最后通过网络多

输出训练在各个层中获得了更具鉴别力的特征。在 BOT和 SEED病理图像数据集上的结果表明，本文所提

方法获得了更好的分割效果，其 DICE分割精度分别可达 77.99%和 82.94%，从而为医生临床诊断提供辅

助支持。

病理图像往往具有大小不一、尺度变化大的特点，本文所提方法直接将所有图像统一变换为了 576×
576大小以方便训练，可能会导致病理图像细节信息丢失，因此下一步研究工作将关注如何更有效利用图像

中的细节信息进行网络模型训练，改善分割性能。
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Cancer Pathological Segmentation Network Based on Depth Feature
Fusion

HUANG Hong1，WANG Tao1，LI Yuan1，ZHOU Fanlin2，LI Yu2
（1 Key Laboratory of Optoelectronic Technique System of the Ministry of Education，Chongqing University，

Chongqing 400044，China）
（2 Department of Pathology，Chongqing University Cancer Hospital & Chongqing Cancer Institute & Chongqing

Cancer Hospital，Chongqing 400030，China）

Abstract：At present，image segmentation technology is more and more widely used in the auxiliary
diagnosis and treatment of cancer. However，mature and advanced image segmentation methods are mainly
focused on natural images. Compared with the natural image，the content of pathological image is more
complex，and there are great differences between different images. At the same time，the cancer cells and
normal cells in the pathological image are mixed with each other，and there are great similarities between
the two cells. These characteristics make many excellent natural image segmentation algorithms can not be
directly applied to the segmentation task of pathological images and achieve good performance，so that
artificial intelligence algorithms can not be quickly applied to medical auxiliary diagnosis and treatment.
Therefore，more accurate segmentation of tumor pathological images is of great significance to promote
clinical cancer diagnosis.Aiming at the problems of multiple slice staining，large resolution difference and
complex image content in medical pathological images， an improved hierarchical feature fusion
segmentation method is proposed. The method mainly includes four parts：encoder，decoder，channel
attention module and loss function. Firstly，the method selects U-Net network as the basic network
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structure. Efficientnet-b4 network is used to replace the original encoder of U-Net network for feature
extraction，and the features are output from different layers as the output of the original encoder. The
efficientnet-b4 network is transferred from natural images to pathological images for transfer learning，
which effectively improves the ability of the network to extract effective features. In the decoder part，the
feature fusion method is improved，and adds the hierarchical features of all layers before for feature fusion.
Therefore，even the shallowest layer still contains the deepest global features. This method is used to
gradually increase the role of global features in segmentation prediction from the deepest to the shallowest
layer. It weakens the role of detail features in U-Net network. Therefore，the localization ability of the
network on the main area of the lesion and the adaptability of the network to different resolution images are
enhanced. At the same time，an improved channel attention module is used in each decoding layer，which
is more suitable for pathological images than before. By adding global maximum pooling to extract channel
features，more feature information is retained，so as to enhance the learning ability of the attention module
and more effectively use the attention mechanism to filter the fused features. It highlights the effective
features and suppresses the redundant features at the same time. In order to make the deep semantic
information more distinguishable，the fusion characteristics of each depth layer are used to predict the
output to construct a multi loss function. During training，the model performs prediction output at each
decoding layer，and calculates the corresponding loss function for back-propagation training. Through this
method，more effective deep semantic features are obtained for lesion location，which enhances the ability
of the model to distinguish between normal and cancerous tissues，and improves the ability of the model to
obtain and use global semantic features. Experiments are carried out on the BOT dataset and the seed
dataset respectively. The Dice coefficient score of this method is 77.99% and 82.94% respectively，and the
accuracy score is 88.52% and 87.42% respectively. Compared with U-Net and deeplabv3+，this method
can effectively improve the segmentation accuracy and accuracy of tumor focus tissue，realize more accurate
tumor location and segmentation in tumor pathological images，provide auxiliary support for doctors'
clinical diagnosis more effectively，and improve the efficiency and accuracy of diagnosis and treatment. At
the same time，ablation experiments are carried out on two data sets for the main improvements. The
experimental results show the effectiveness of the improved method and can jointly promote the
segmentation efficiency of HU-Net in pathological images from different aspects.
Key words：Computer image processing；Segmentation algorithm；Features fusion；Cancer；Pathology
image；Deep learning
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