
 

 

级联稀疏卷积与决策树集成的病理图像细胞核分割方法
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摘    要   数字病理图像分析对于乳腺癌、肾癌等良恶性分级诊断具有重要意义, 其中细胞核的形态测量是病理量化分析的

关键. 然而, 由于病理图像背景复杂, 细胞核高密度分布、细胞粘连等, 个体细胞核精准分割是一个挑战性问题. 本文提出一

个级联稀疏卷积与决策树集成学习的细胞核分割模型. 该模型由稀疏可分离卷积模块和集成决策树学习的正则化回归模块

堆叠级联组成, 其中: 前者采取秩-1张量分解学习机制, 可分层抽取细胞核的多尺度方向分布式抽象特征; 而后者采取随机

采样、树剪枝以及正则化回归机制提升逐像素回归分类能力. 相比于现有深度学习模型, 该模型无需非线性激活和后向传播

计算, 参数规模较小, 可实现端到端的学习. 通过乳腺、前列腺、肾脏、胃和膀胱等多组病理图像的分割实验表明: 该模型能

够实现复杂数字病理图像中的高密度细胞核的快速个体目标检测和分割, 在 Jaccard相似性系数、F1分数和平均边缘距离

三个指标上均优于目前 CNN2、CNN3和 U-Net等深度学习方法, 具有较好应用前景.
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Cascade Sparse Convolution and Decision Tree Ensemble Model for Nuclear

Segmentation in Pathology Images

SONG Jie1, 2    XIAO Liang2, 3    LIAN Zhi-Chao2

Abstract   The quantitative analysis of digital pathology images plays a significant role in the diagnosis of benign
and malignant diseases such as breast and prostate cancer, in which nuclear morphology measurement serve as a
basis of quantitative analyses. However, due to the complex background of pathology images, dense distributions of
nuclei, and nucleus adhesions, accurate segmentation of individual nuclei remains a challenging problem. In this pa-
per, we propose a new method to automatically segment nuclei from digital pathology images with cascade sparse
convolution and decision tree ensemble (CscDTE) model. In particular, the sparse separable convolution learning
module and the decision tree ensemble learning module are stacked in a cascaded manner to form the CscDTE mod-
el. The former adopts rank-one tensor decomposition learning mechanism that can extract multiscale and multi-dir-
ectional distributed abstract features; while the latter employs random sampling, pruning, and regularized regres-
sion mechanism to boost per-pixel regression and/or classification performance. Compared with the popular deep
neural networks, the proposed CscDTE model does not require nonlinear activation and backpropagation computa-
tion, and depends on fewer parameters. Our CscDTE model is trained in a layer-wise manner that can achieve an
end-to-end pixelwise learning and fast nuclear detection and segmentation in high-throughput imagery. We demon-
strated the superiority of our method in terms of Jaccard index, F1 score, and average boundary distance by evalu-
ating it on the multi-disease state and multi-organ dataset where consistently higher performance was obtained as
compared to convolutional neural networks and fully convolutional networks.
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regularized regression, deep representation learning
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复杂背景病理图像个体细胞分割是在成千上万

个体细胞汇集的图像中逐个分割出具有相对完整边

界的细胞, 为后续细胞形态计算和病理特征提供定

量分析. 传统的病理切片分割方法, 需要经过专门

训练的病理医师在图像中逐个寻找感兴趣区域

(Regions of interest, RoI), 而后根据专业知识分析

诊断. 一张病理切片通常包含成百上千个细胞或细

胞核, 这给医师带来很大的工作负担, 疲劳阅片现

象时有发生[1]. 虽然目前已有很多病理细胞图像处

理方法, 但这些方法大多只关注于特定类型或单一

器官的细胞或细胞核分割. 因此, 临床和医学研究

迫切需要能够进行多个器官和疾病状态的细胞核病

理图像高精度分割方法[2]. 然而, 如图 1所示, 个体

分割具有如下挑战: 一方面, 对于病理状态 (例如增

生或某种癌症亚型)图像而言, 由于细胞核增大, 并
呈现染质浓集贴边, 即核內染质较浅, 而边缘附近

染质较深; 而着色较深的核仁也大量出现在核内.
另一方面, 由于病理图像中往往细胞密度高、细胞

间出现重叠和成团等突出问题, 加剧了个体细胞分

割的难度. 目前方法体系主要分两类: 传统基于人

工特征的图像分割方法和基于表示特征学习的图像

分割方法.

  

(a) (b) (c)

(d) (e) (f) 

图 1   病理细胞核图像分割的挑战与人工分割结果

Fig. 1    Challenges in nuclear segmentation and
associated ground truth

 

传统图像分割方法包括: 水平集方法、图论方

法和分水岭方法等. 水平集算法是目前比较流行的

分割方法. 其基本模型包括两类: 基于边缘的水平

集模型[3] 和基于区域的水平集模型[4]. 近年来, 基于

后者, 很多改进的方法[5] 被提出来广泛应用于病理

图像的细胞分割中. 在现有方法中, 基于图论的分

割方法是病理图像分析中应用最为广泛的技术之

一. 最常用算法是最小割算法[6], 除了主流的图割方

法, 其他类型的图模型也已经应用到个体细胞核的

分割, 例如属性关系图模型[7]. 另一类基于图像分析

的代表性方法是分水岭算法, 分水岭算法通常期望

目标细胞核内灰度分布均匀, 并且目标与背景具有

明显灰度或颜色差异. 图像中的噪声、目标内部灰

度变化, 都会产生过度分割的现象. 为此, 人们提出

若干标记控制的分水岭及其变种算法[8−10]. 传统图

像分割方法为了得到精确的个体分割结果, 通常需

要分析 RoI特有属性来设计额外的后处理步骤, 从
而导致算法可迁移性较差.

虽然深度学习方法能较好地处理病理图像细胞

核表观多样性的分割问题, 但由于网络架构、网络

复杂性以及超参数的影响, 使其分割性能受到限制.
针对病理图像细胞核表观多样性的分割问题及深度

神经网络的局限性, 国内外研究者提出了系列具有

较小参数规模的快速浅层分割学习模型. 与现有深

度学习模型相比, 浅层学习模型无需非线性激活和

后向传播计算, 且学习模型参数规模较小. 传统浅

层分割学习方法[11−12] 为了得到密集预测结果, 通常

使用像素周围的一个图像块作为模型的输入用于训

练和预测. 由于只能提取一些局部的特征, 从而导

致分割的性能受到限制. 而基于卷积操作的浅层学

习模型[13−18] 则是从抽象的特征中恢复出每个像素所

属的类别, 从而可以实现比传统模型更加精确的分

割结果. 然而, 这类浅层分割学习模型没有充分考

虑像素间的局部依赖关系, 因此对图像细节特征快

速捕获和紧致表达能力有待加强. 此外, 在传统集

成决策树学习算法中最先学习得到的一两棵树对预

测结果的影响最为显著, 这使得整个模块对这些树

所做出的决策过于敏感, 容易产生过拟合现象.
为了解决这些问题, 本文的主要贡献是:
1) 提出了级联稀疏卷积与决策树集成 (Cas-

cade sparse convolution and decision tree en-
semble, CscDTE)学习模型, 该模型没有非线性激

活和后向传播计算, 且学习模型参数规模较小, 其
特征学习过程具有一种替代深度神经网络的新型学

习机制;
2) 采取多层稀疏可分离卷积特征学习捕获图

像上下文特征; 采取秩-1张量分解[19] 的可分离卷积

加速特征学习过程;
3) 建立集成决策树学习的正则化回归模型, 采

取局部二阶近似逼近优化决策树, 提高分类回归泛

化性能;
4) 在乳腺、前列腺、肾脏、胃和膀胱等多组病理

图像的分割实验表明该模型优于目前 CNN2、CNN3
和 U-Net等深度学习方法, 对于病理图像分割具有

较好应用前景.
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1    相关工作

1.1    浅层特征学习方法

J

f = {fj}Jj=1

浅层特征学习分割方法中代表性方法包括稀疏

编码方法[11, 13] 以及多层稀疏卷积特征学习方法[15−18].
相比标准的卷积滤波器组来说, 稀疏可分离卷积滤

波器组能够在不影响其性能的情况下大大降低计算

复杂度. 例如 Sironi等[13−15] 通过学习一组可分离卷

积滤波器有效提取图像中曲线状奇异边缘结构. 具
体地, 稀疏卷积滤波器学习方法是利用一组样本,
通过利用稀疏编码方法[20−21] 学习  个卷积滤波器

 : =

argmin
{fj},{ai

j}

∑
i


∥∥∥∥∥∥Ii −

J∑
j=1

fj ∗ ai
j

∥∥∥∥∥∥
2

2

+ β ·
J∑

j=1

∥∥ai
j

∥∥
1


(1)

fj ∈ Rd×d,ai
j Ii β

ai
j fj

{fj}Jj=1 {fj}Jj=1 I

m= {mj}Jj=1 , mj =

fj ∗ I, ∗

其中,    是输入图像   的稀疏编码,   

是正则化参数. 模型 (1)可通过交替方向法[22] 迭代

优化更新  和  进行求解. 当得到一组卷积滤波

器  之后, 则可以采取  对图像  进行

卷积生成一组卷积特征图  其中,  

 符号  表示卷积运算. 受稀疏编码方法的启

发, Song等[16] 通过在线学习稀疏卷积特征并在模

型更深层引入上下文信息实现了鲁棒的显微颗粒目

标联立检测和分割. 进一步, Song等[17] 通过结合分

层稀疏特征学习和人工特征, 设计了 Boosting判别

概率二叉决策树分类方法.

1.2    深层特征学习方法

随着深度学习的兴起, 研究者提出了系列深层

特征表示学习的病理图像分割方法[23−27]. 代表性网

络包括卷积神经网络 (Convolutional neural net-
works, CNN)[24−25] 和全卷积网络 (Fully convolu-
tional network, FCN)[26−27]. 深度学习方法为解决细

胞核表观多样性的图像分割问题提供了有效途径.
通常, CNN网络在卷积层之后会接上若干个全连

接层, 将卷积层产生的特征图映射成一个固定长度

的特征向量, 以实现图像级的分割任务[28] (见图 2).
例如, Xing等[24] 针对组织病理细胞核图像, 构建了

两个卷积—池化层对和两个全连接层构成的 CNN2
模型, 实现了端到端的模型训练, 进而对测试图像

的细胞核进行分割. 在此基础上, Kumar等[25] 提出

了更深的 CNN3模型, 实现了更广泛病理图像的分

割. 与 CNN不同, FCN可以接受任意尺寸的输入

图像, 采用反卷积层对最后卷积层的特征图进行上

采样, 使它恢复到输入图像相同的尺寸, 从而可实

现逐像素预测, 并可保留原始输入图像的空间信息,
最后在上采样的特征图上进行逐像素分类[29], 完成

像素级的分割. 例如, Zhang等[26] 通过结合 FCN和

基于图论的方法, 提出了一种宫颈癌细胞核分割新

方法. 最近, Ronneberger等训练了一种特殊的 U-
Net网络结构[27] (见图 3), 通过在收缩路径上捕获

全局特征和在扩展路径上实现精确定位, 较好解决了
 

卷积 最大池化 卷积 最大池化 全连接 全连接 全连接

分
类

 

图 2    用于病理图像分割的 CNN体系结构

Fig. 2    The CNN-style architecture for pathology image segmentation
 

 

卷积 反卷积
 

图 3    用于病理图像分割的 U-Net体系结构

Fig. 3    The U-Net-style architecture for pathology image segmentation
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复杂神经元结构的分割问题. 然而, 深度学习方法需

要较大规模的训练数据集以经验拟合深层网络参数.
目前, Zhou等提出了一种多粒度级联森林方

法, 称为 gcForest[12]. 这是一种采取非神经网络, 而
采取决策树集成的方法, 性能较之深度神经网络有

很强的竞争力. 深度神经网络需要花大力气调参,
相比之下, gcForest方法更容易训练得多. 实际上,
在几乎完全一样的超参数设置下, gcForest在处理

不同领域的不同数据时, 也能达到极佳的性能.

2    本文方法

(m,y)

m = {f1,j ∗ I}J1

j=1 I

f1

y

φh (m) h

针对病理图像细胞核表观多样性的分割问题以

及深度神经网络的局限性, 本文提出了一种复杂病理

细胞核分割的级联稀疏卷积与决策树集成 (CscDTE)
学习模型, 如图 4 所示. 假设  表示训练样本

集, 其中,   是从输入图像  提取的

特征图集,   是第一层学习得到的卷积滤波器组,
 是尝试预测的目标. CscDTE框架旨在渐进地提

供一种非线性模型  拟合数据样本, 其中,  
表示模型参数.

2.1    稀疏可分离卷积特征学习

fj

{fj}Jj=1

Z ∈ Rd×d×J Z j

j fj

Z
R

fj {kr}Rr=1

一般而言,    是满秩的, 当卷积较大图像时,
计算耗时. 如果将这些卷积滤波器  堆叠成

一个三维张量  , 其中,   的第  个切片

对应第  个卷积滤波器  , 可发现该张量存在大量

冗余特征. 为此, 为了学习可分离核, 本文进一步引

入低秩张量分解技术[19], 利用一组秩为 1 (秩-1)张
量的线性组合来近似  , 从而实现可分离卷积核,
加速特征计算. 该方法基于如下假设: 一个秩为 

的滤波器  总能由一组秩-1可分离核:   线

fj =
∑R

r=1
crj kr crj

fj {kr}Rr=1

crj fj R < J

{kr}Rr=1

性表示:   , 其中,   为标量权重. 此

时所有的  共享同一组秩-1可分离核  , 只

有权重系数  因不同的  而改变, 且  . 因此,
为了得到上式中的分解形式, 本文利用低秩张量分

解求解如下优化问题来学习  :

min
{ar,br,cr}r

∥∥∥∥∥Z −
R∑

r=1

ar ◦ br ◦ cr
∥∥∥∥∥
2

2

(2)

ar br d cr

J ◦

kr

ar br

kr=ar◦br fj crj
cr j

kr

m

{kr}Rr=1 I

R

J

J 1× 1

其中,   和  均是长度为  的向量,   是一个长度

为  的向量, 符号  表示张量积. 式 (2)的求解可通

过使用共轭梯度下降法[30] 来实现. 如图 5所示, 可
分离核  可由典范多元分解 (Canonical polyadic
decomposition, CPD) 成分   和    给出 ,  即

 . 用于重构卷积滤波器  的权重  则由

向量  的第  个成分给出. 为了捕获不同类型的图

像特征, 本文相应学习多个可分离核组. 归于可分

离卷积核的学习机制, 每个  都能分解成一个水平

滤波器和一个垂直滤波器. 因此, 为了获得  , 首
先使用  对图像  进行快速卷积, 生成一组可

分离特征图. 然后, 针对每个像素位置, 将这些  维

向量映射到一个  维向量. 这等价于在可分离特征

图上应用  个空间维度为  的滤波器[31].
这样, 基于秩-1张量分解学习机制, 本文实现

了病理细胞核的多尺度方向分布式抽象特征的分层

抽取. 模型的每层始于稀疏可分离卷积核组的训练

及相应卷积特征图的计算. 然后以卷积特征作为样

本输入, 通过集成决策树学习的正则化回归模块生

成得分图预测结果, 如图 4所示.

2.2    集成决策树学习的正则化回归模型

fi=f (xi, I) ∈ RJ I令  表示输入图像  中像素点

 

第一层 第二层j1 j2输入图像

可分离滤波器学习

d1×d1

可分离滤波器学习线性组合 集成学习

稀疏可分离卷积模块

1×1
d2×d2

1×1

集成决
策树模
块

R1个可分离
特征图

J1个卷积
特征图

稀疏可分离卷积模块

R2个可分离
特征图

J1+J2个级联
卷积特征图

集成决
策树模
块

线性组合 集成学习
 

图 4    两层 CscDTE学习模型示例

Fig. 4    Example of two-layer CscDTE architecture
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xi (m,y)

N {(fi, yi)}Ni=1 , yi ∈ R.
M

{hm
l (·)}Mm=1 : RJl 7→ R, M

 对应的特征向量, 则从给定的样本集  中随

机采样  对训练样本集  CscDTE

框架中的集成决策树学习模块的目标是学习  棵

既有预测能力又相对简单的决策树 (见图 6 ) :
 并使用这   棵决策树的组

合来预测每层的输出:

φl (αl,hl (f (x, I))) =

M∑
m=1

αm
l hm

l (f (x, I)) (3)

l m hm
l (·)其中, 第  层第  棵决策树  定义如下:

hm
l (f (x, I)) = wsml (f(x,I)) (4)

sml (·) : RJl 7→ {1, 2, · · · , Cm
l }

Cm
l =

|hm
l (·)| wsmℓ (·) =[
w1, · · · , wCm

l

]T ∈ RCm
ℓ

其中,    为决策树结构,

表示将一个样本映射到相应的叶节点索引.  
 为当前决策树中叶节点的数目 .    

 为所有叶节点的响应值向量.

这样, 每棵决策树对应一个独立的结构和一组叶节

点响应值. 那么, 给定一个输入样本, 就可以利用不

同决策树的结构将其划分到叶节点中, 然后对相应

叶节点的响应值进行累加求和来计算最终输出. 为

M了学习模块中的  棵决策树, 本文以贪婪加性方

式[32−33] 定义如下代价函数:

L (y, φm
l ) =

∥∥∥y −
(
φm−1
l +wsml (f)

)∥∥∥2
2
+

1

2
λ
∥∥∥wsml (f)

∥∥∥2
2
+ γ

∣∣∣wsml (f)

∣∣∣ (5)

y=[y1, · · · , yN ]
T
;

ℓ2

∣∣∣wsml (f)

∣∣∣
hm
l (·)

λ γ

其中, 第一项为数据拟合项, 该项中 

第二项对应  正则化, 第三项  表示决策树

 上叶节点的个数, 第二项和第三项将起到决

策树剪枝作用[32], 用于控制决策树的复杂度来避免

过拟合, 参数  为正则化系数, 参数  表示引入额

外叶节点复杂度成本. 直观地, 最小化上述代价函

数有利于算法选择既有预测能力又相对简单的决

策树.

2.3    局部二阶近似优化

sml (·) L
c ŵc =

Gm
l,c

/(
Hm

l,c +
λ

2

)
, Gm

l,c Hm
l,c

ŵc

L̂ ŝml (·)

为降低计算复杂度, 本文采用代价函数的一个

局部二阶近似来对式 (5)进行优化. 集成决策树学

习的正则化回归算法通过计算损失函数的二阶导

数, 有利于梯度下降的更快更准[34]. 这样, 对于一个

固定的决策树结构  , 则可通过  的局部二阶

近似计算第   个叶节点的最优响应值 ,  即  

 其中,   和  分别对应一阶

梯度和海森 (Hessian)值. 一旦得到  , 就可以通

过计算最优  来选择最优决策树结构  . 算法

终止条件为: 可预先设置决策树的最大深度值, 使
得当决策树的生长到达该深度时, 算法停止继续分

裂. 重复上述加性训练过程直至最后一棵决策树.

 

z
c1
j

c1 c2

a2a1

b1 b2

cR

aR

bR

c2
j

cR
j

 

图 5    基于张量分解技术学习一组秩-1可分离核

Fig. 5    Tensor decomposition for learning rank-1
separable kernels
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图 6    CscDTE框架中的集成决策树学习模块的训练过程

Fig. 6    Flowchart of the training procedure for the decision tree ensemble learning module of CscDTE framework
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ĥm
l (·)

αm
l φm

l = φm−1
l +

αm
l · ĥm

l

αm
l αm

l = 1/M

需要注意的是 ,  每次迭代学习得到最优决策树

 之后, 可利用线搜索算法[16] 计算其相应的贡

献权重  . 然后, 将当前模块更新为 

 . 当然, 我们也可以取平均来赋值每个权重

 的值, 即  .
ŝml (·)

ŵc

在测试阶段, 基于所学的决策树结构  , 每
个新的特征样本被独立地推送到各棵训练好的决策

树中. 当该特征样本到达叶节点时, 通过累加求和

不同决策树最优  值来确定此测试样本的预测响应.

2.4    CscDTE 学习模型

L− 1 1

l φl = [φl,1, φl,2, · · · , φl,n]
T
,

n

hl,

所构建的 CscDTE框架由  个隐层和  个

最终输出层构成, 且每层包含一个稀疏可分离卷积

模块和一个集成决策树学习的正则化回归模块. 不
妨将第  层的输出定义为 

其中,   为图像的像素个数. CscDTE模型将模块

对进行堆叠, 这样上层集成决策树学习模块的得分

图输出为下层稀疏可分离卷积模块的输入. 对于给

定参数集合  CscDTE模型的前向生成过程为:

φ1

(
α1,h1

(
{f1,j ∗ I}J1

j=1

))
=

αT
1h1 (m) =

M∑
m=1

αm
1 hm

1 (m)

φ2

(
α2,h2

(
m, {f2,j ∗ φ1}J2

j=1

))
=

αT
2h2 (m,n1) =

M∑
m=1

αm
2 hm

2 (m,n1)

· · ·
φL

(
αL,hL

(
m, {fL,j ∗ φL−1}JL

j=1

))
=

αT
LhL (m,nL−1) =

M∑
m=1

αm
L hm

L (m,nL−1)

(6)

nl l φl

l + 1 φl+1 (·)
其中,    表示从第   层输出结果   提取的特征图

集, 且作为第   层集成决策树学习模块  

的输入.

nl

[m,nl] nl

L

如图 7所示, 由于低级图像表观特征占主导作

用, 较浅层对背景杂斑和细胞核内不均匀的染质较

为敏感. 因此, 本文进一步引入高级上下文特征[35].
具体地, 从得分图中训练一组新的稀疏可分离卷积

核并获取新的上下文卷积特征图集  . 为了实现更

好的预测, 采用级联卷积特征  代替  作为新

层集成决策树学习模块的样本输入. 重复这一过程

 次, 最终获得一个最大程度近似目标区域的输出

(见图 7(c)). 同时, 由于卷积特征的级联将产生分布

式冗余特征, 为此, 本文采取了如下两个策略: 1)
在每层训练之前, 从输入样本中随机采样新的像素

位置以构建新的训练集; 2) 随机采样这些像素对应

的卷积特征.

  

(a) 得分图 j1

(a) Score map j1

(b) 得分图 j2

(b) Score map j2

(c) 得分图 j
L

(c) Score map j
L

� �
 

图 7   基于本文提出的 CscDTE模型的分割改进

Fig. 7    Improvement obtained by our CscDTE model
 

3    实验结果及分析

本节首先介绍用于测试分割方法的病理图像数

据集, 并在此基础上, 给出所提出的 CscDTE模型

的最优超参数设置. 然后, 我们描述评估指标, 并对

比标记控制的分水岭分割方法 [ 1 0 ]、CNN2 [ 2 4 ]、
CNN3[25]、U-Net技术[27] 以及 CscDTE模型的分割

性能及参数规模.

3.1    数据集与最优超参数设置

1 000× 1 000

癌症基因组图谱 (The cancer genome atlas,
TCGA)是被广泛用于细胞核分割的病理数据集,
因为它覆盖了多家医院、多位病人、不同器官以及

疾病状态信息. 为了最大化细胞核表观多样性, 本
文使用 Kumar等采集并标注的 TCGA全切片图

像 (Whole slide images, WSIs)集[25] 作为算法的验

证和比较. 其中, 每张图像大小为  . 为
了便于算法的验证和比较, 采用 Kumar等的方法

将整个数据集拆分成三个部分. 第一部分用于训练

和验证, 对应 12位病人, 3个器官, 包括 4张乳腺

病理细胞核图像、4张前列腺病理细胞核以及 4张
肾脏病理细胞核图像, 总共有 11 460个细胞核. 因
此, 不管是基于图像块级分类的分割方法还是基于

像素级分类的分割方法, 即使不对数据进行扩充,
这个数目也足以使它们训练出相应的学习系统, 并
产生预测的分割结果. 第二部分用于相同器官的测

试 ,  对应不同病人 ,  相同三个器官 ,  图像总数为

6幅. 大多数已有的细胞核分割学习算法只局限于

同一器官的训练与测试, 因此, 这一部分能够对模

型的泛化能力进行有效的评估. 第三部分用于更具

挑战性的不同器官的测试, 对应 2 个器官, 包括

2张胃病理细胞核图像和 2张膀胱病理细胞核图像.
为了进一步验证本文方法的有效性, 本文也采

用肾细胞癌 (KIdney renal cell carcinoma, KIRC)
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400× 400

病理数据集[36] 来训练相应 CscDTE模型, 并分析分

割性能. 来自 TCGA数据门户网站的 KIRC病理

数据集包含了不同类型的WSIs, 涵盖了一定范围

的KIRC病理分级. 实验中, 18幅图像用于训练, 20幅
图像用于测试, 且平均每幅图像具有 96个细胞核,
大小为  .

αm
l

基于验证集中的样本, 采用留一交叉验证方法[37]

来确定 CscDTE模型关键超参数的最优值, 包括训

练样本数量、集成决策树学习模块尺寸、CscDTE
模型尺寸以及稀疏可分离卷积滤波器尺寸和数目.
表 1列出了在 TCGA WSIs病理数据集上所提出

CscDTE模型的最优超参数值. 在训练过程中, 随
机采样四分之一的像素位置用于集成决策树学习模

块的训练, 在计算每棵树的响应之后, 进而使用所

有的位置样本来学习式 (3)中的权重  .

3.2    分割比较

为了与深度学习技术进行对比, 本文研究了三

种不同的网络体系: CNN2[24]、CNN3[25] 和 U-Net[27],
并在 NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti® 图形处理单

元上使用 Tensorflow框架训练所有的网络模型.

2× 2

1× 1
1× 1

表 2和表 3分别给出了用于复杂 TCGA WS-
Is病理图像分割的 CNN2和 CNN3体系结构, 包
括连续的卷积—池化层对以及若干个全连接层. 最
后一层是 Softmax层, 旨在基于学习到的特征预测

输入图像块属于每一类的概率. Xing等[24] 采取两

个卷积层和两个全连接层, 而 Kumar等[25] 则采取

三个卷积层和两个全连接层, 因为加入更多的层并

不会显著提高网络的分割精确度, 反而会增加计算

时间. 为了获得最好的分割性能, 经验设置其他的

超参数值, 包括卷积层中的滤波器尺寸和数量、隐

层节点数目、以及输入输出尺寸等. 图 3给出了用

于复杂 TCGA WSIs病理图像分割的 U-Net体系

结构[27]. 该体系结构由编码器和解码器组成. 编码

器包含由修正线性单元 (Rectified linear unit,
ReLU)实现的填充卷积操作, 共两层. 每两个卷积

层之后, 有一个步长为 2的最大池化操作. 每次最

大池化层下采样之后, 特征通道数加倍. 在解码器

中, 每两个卷积层之前, 有一个  的上采样操作,
且其输出与来自相应编码器部分的特征相结合. 最
后两层分别是  卷积操作和像素级 Softmax输
出, 其中,   卷积层用于将特征图的通道数降至

所需的类别数. 在本文的 U-Net网络实现中, 代替

数据扩充, 只是随机提取了图像块, 不过仍然实现

了令人满意的分割性能. 本文使用 Tensorflow深度

学习框架在 TCGA WSIs病理数据集的所有样本

上对 CNN2、CNN3和 U-Net网络均训练了 95次
(Epochs). 针对每个网络, 分别从 12幅训练图像和

3幅验证图像中提取了 158 400个图像块和 32 000
个图像块用于训练和验证, 其中包括相等数目的以

细胞核像素为中心的正样本块和以非细胞核像素为

中心的负样本块. 另外, 基于 TCGA WSIs病理数

据集, 比较实验分析了标记控制的分水岭分割方法[10].
图 8和图 9显示了在 5个器官和疾病状态下,

病理细胞核图像的分割算法对比. 图 8和图 9中第

(a) ~ (g)列分别是原始图像、人工分割结果、CscDTE
模型分割结果、U-Net网络分割结果、CNN3网络分

割结果、CNN2网络分割结果和标记控制的分水岭

分割结果. 需要注意的是, 考虑到不同类型病理图

像颜色的异质性, 在分割模型训练之前, 将原始图

像从 RGB颜色空间转换到 CIE LUV均匀颜色空

间并作线性归一化. 可以看出, 所提出 CscDTE模

型能有效应对细胞核大小、形状和方向的变化, 并
最大程度地检测正确细胞核的数目. 另外, 针对存

在染色质稀疏、重叠和复杂背景杂斑的情形, 例如,
部分前列腺病理图像和膀胱病理图像, CscDTE模

型也表现出了良好的鲁棒性 (见图 10). 相比之下,
虽然 U-Net通过融入上下文信息能较好地避免复

杂背景杂斑的干扰, 但由于网络深度的影响, 仍然

对染色质稀疏的细胞核内细节不够敏感. CNN2利
用各向同性区域生长从网络输出中获取细胞核种子

标记, 因而易受细胞核形状的影响, 尤其是带分割

目标存在重叠和成团的情况, 产生欠分割的现象.
CNN3使用各向异性区域生长代替 CNN2中的各

向同行区域生长, 虽然增加了对重叠、成团分割的

鲁棒性, 但其受限于图像块级的分类. 由于只能提

取局部特征, 导致其分割精度相比于 CscDTE模型

较低. 作为传统图像分析的方法, 分水岭在分割灰

度均匀的孤立细胞核时, 表现得相当优异, 例如

图 8中的肾脏细胞核分割. 然而, 对于 Kumar病理

数据中复杂背景图像, 其分割性能遭受大幅度的下

降. 提出的 CscDTE模型在训练和预测时间上也优

于基于 CNN和 FCN的体系结构, 训练所有的细胞

核仅花费了两个小时左右.
 

表 1    提出的 CscDTE模型的最优参数值. 像素位置样本总数为 800 000
Table 1    The optimal hyper-parameter values of our CscDTE model. The total number of pixel samples is 800 000

数据集 N L d2(R) 1st 2nd ∼ Lth  (  layer;   layers) M 

TCGA WSIs 200 000 5 112 172 212 292 432 112 212 432  (25),  (8),  (72),  (8),  (44);   (25),  (36),  (36) 50
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图 11显示了通过使用 KIRC数据集对比细胞

核分割算法的可视化结果. 图中第 1, 5、2, 6、3,
7和 4, 8行分别是原始图像、人工分割结果、本文方 法分割结果以及 U-Net 网络分割结果 .  提出的

 
表 2    用于病理图像分割的 CNN2体系结构

Table 2    The CNN2 architecture for pathology image
segmentation

网络层 滤波器尺寸 激活 输出尺寸 随机丢弃率

输入 – – 55 × 55 × 3 –

卷积 1 6 × 6 ReLU 50 × 50 × 48 0.1

池化 1 2 × 2 Max 25 × 25 × 48 –

卷积 2 4 × 4 ReLU 22 × 22 × 48 0.2

池化 2 2 × 2 Max 11 × 11 × 48 –

全连接 1 – ReLU 1 024 × 1 0.5

全连接 2 – ReLU 1 024 × 1 0.5

输出 – SoftMax 2 × 1 –

 
表 3    用于病理图像分割的 CNN3体系结构

Table 3    The CNN3 architecture for pathology image
segmentation

网络层 滤波器尺寸 激活 输出尺寸 随机丢弃率

输入 – – 51 × 51 × 3 –

卷积 1 4 × 4 ReLU 48 × 48 × 25 0.1

池化 1 2 × 2 Max 24 × 24 × 25 –

卷积 2 5 × 5 ReLU 20 × 20 × 50 0.2

池化 2 2 × 2 Max 10 × 10 × 50 –

卷积 3 6 × 6 ReLU 5 × 5 × 80 0.25

池化 3 2 × 2 Max 3 × 3 × 80 –

全连接 1 – ReLU 1 024 × 1 0.5

全连接 2 – ReLU 1 024 × 1 0.5

输出 – SoftMax 3 × 1 –

 

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) 

图 8    Kumar病理细胞核相同器官图像的分割比较

Fig. 8    Comparative segmentation results on the Kumar same-organs testing pathology images
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φ (·)CscDTE 模型提供了一种定义复杂形式假设  

的级联方式, 并使用其最优参数拟合病理数据. 本

文方法使得模型在训练过程中能够获取足够多的上

下文信息. 如图 11所示, 相比 U-Net, CscDTE模

型驱动的拟合重构能够起到信号正则化的作用. 因

此, 即使当细胞核出现密集重叠以及形状、大小等

变化时, 提出的分割方法也仍然有效.

3.3    定量分析

P

为了定量评估分割算法的性能, 本文分别使用

Jaccard相似性系数、精确率、F1分数和平均边缘

距离 (ABD1) 三个指标来比较算法输出的掩模  

R与 Ground Truth掩模  , 计算如下

Jaccard=
|P ∩R|
|P ∪R|

,Precision=
|P ∩R|
|P |

,F1 =
2 |P ∩R|
|P |+ |R|

,

ABD =
1
2


∑

x∈PB

d (x,RB)

|PB|
+

∑
u∈RB

d (u, PB)

|RB|


(7)

PB RB P R其中,   和  分别对应  和  的边缘. 表 4和
表 5给出了在 TCGA WSIs病理数据集上不同算

法实现的定量分割结果. 可以看出, 相比其他方法,
提出的 CscDTE模型在不同器官图像和整个数据

集上对三个指标值的改进明显. 由于本文方法更加

有效地级联低级图像表观特征和高级上下文特征,

 

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) 

图 9    Kumar病理细胞核不同器官图像的分割比较

Fig. 9    Comparative segmentation results on the Kumar different-organs testing pathology images
 

 

U-Net 方法人工分割 本文方法 分水岭方法CNN3 方法 CNN2 方法 

图 10    不同算法在具有重叠、形状及大小不规则的病理图像上的轮廓可视化分割结果图

Fig. 10    Visualizing segmented contours of different algorithms on the pathology image with shape and color variations
and overlapping regions

 

1ABD 是基于像素级边缘的评价方法, 表示自动分割与人工分割目标边

缘间的平均距离, 且漏分割和误分割会造成 ABD 值过大.
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表 4    本文方法与其他方法在 Kumar病理数据集上的分割性能 (均值)比较

Table 4    Performance comparison of other methods with our CscDTE (For each metric, the mean are listed)

器官 图像
Jaccard相似性系数 精确率 F1分数 平均边缘距离

本文 U-Net CNN3 CNN2分水岭 本文 U-Net CNN3 CNN2分水岭 本文 U-Net CNN3 CNN2分水岭 本文 U-Net CNN3 CNN2分水岭

乳腺
1 0.594 0.539 0.570 0.569 0.545 0.810 0.832 0.756 0.764 0.591 0.745 0.700 0.726 0.725 0.706 14.90 42.78 29.68 64.46 42.36

2 0.675 0.613 0.603 0.448 0.592 0.832 0.803 0.844 0.853 0.625 0.806 0.760 0.752 0.619 0.744 12.99 13.12 14.34 62.27 18.49

前列腺
1 0.646 0.634 0.656 0.625 0.585 0.867 0.858 0.858 0.871 0.679 0.785 0.776 0.792 0.769 0.739 12.56 15.87 11.41 10.22 24.40

2 0.342 0.485 0.459 0.387 0.409 0.834 0.827 0.906 0.832 0.603 0.510 0.653 0.629 0.558 0.581 88.69 34.51 40.34 56.01 37.81

肾脏
1 0.692 0.673 0.641 0.691 0.570 0.752 0.782 0.848 0.755 0.606 0.818 0.804 0.781 0.817 0.726 12.14 15.25 19.47 12.24 30.03

2 0.513 0.539 0.524 0.463 0.512 0.765 0.789 0.763 0.681 0.570 0.678 0.701 0.687 0.633 0.677 16.35 21.48 12.73 21.38 9.48

膀胱
1 0.603 0.551 0.581 0.550 0.325 0.846 0.756 0.720 0.795 0.330 0.752 0.711 0.735 0.709 0.490 41.97 86.13 22.91 52.33 79.61

2 0.759 0.629 0.580 0.656 0.508 0.867 0.898 0.926 0.909 0.516 0.863 0.772 0.734 0.792 0.674 6.58 14.32 17.09 19.03 22.04

胃
1 0.781 0.645 0.622 0.577 0.647 0.881 0.920 0.824 0.913 0.692 0.877 0.784 0.767 0.732 0.785 1.99 7.44 8.49 9.16 3.67

2 0.785 0.641 0.714 0.623 0.679 0.891 0.931 0.948 0.910 0.736 0.880 0.781 0.833 0.767 0.809 1.09 6.82 5.41 6.75 1.76

相同器官 0.577 0.581 0.576 0.531 0.536 0.810 0.815 0.829 0.793 0.612 0.724 0.732 0.728 0.687 0.696 26.27 23.84 21.33 37.76 27.10

不同器官 0.732 0.617 0.624 0.602 0.540 0.871 0.876 0.855 0.882 0.569 0.843 0.762 0.767 0.750 0.690 12.91 28.68 13.48 21.82 26.77

整体 0.639 0.595 0.595 0.559 0.537 0.835 0.840 0.839 0.828 0.595 0.771 0.744 0.744 0.712 0.693 20.93 25.77 18.19 31.39 26.97

 

 

图 11    本文方法与 U-Net方法在 KIRC数据集上的分割比较

Fig. 11    Comparative segmentation using ours and U-Net on the KIRC dataset
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t

p

并结合集成决策树学习模块的使用, 提出方法在

Jaccard相似性系数和 F1分数整体值上分别超出

表现最好的 U-Net和 CNN3方法 4.4 % 和 2.7 %,
同时在平均边缘距离值上相比 U-Net减少了大约

4.8 个像素. 另外, 定量分割结果也反映出 U-Net
和 CNN3在相同器官和不同器官测试方面均强于

CNN2, 而在前列腺病理细胞核图像上, 所提出方法

略逊于 U-Net和 CNN3. 需要注意的是: 1) 虽然标

记控制的分水岭分割算法在相同器官测试上, 超过

CNN2的性能, 但它们的分割精度较差, 造成了大

量的误分割结果; 2) 本文算法无需非线性激活和后

向传播计算, 虽然性能较之深度神经网络有很强的

竞争力, 但由于端到端训练的简易性, 因而当染质

稀疏较为严重时, 分割结果会有较大差异. 为了便

于模型的显著性差异分析, 本文进一步采用双样本

 -检验统计指标[38] 来对不同方法进行比较. 基于 F1
分数, 虽然提出的 CscDTE模型在整个 Kumar数
据集上与 U-Net模型、CNN3模型、CNN2模型、分

水岭模型之间没有显著性差异发生的概率 (   值)
分别为 0.491、0.493、0.197、0.110, 但在不同器官图

像上却有本质区别, 概率分别为 0.001、0.141、0.018、
0.021. 表 6给出了本文方法和 U-Net方法在 KIRC
测试图像上的各指标均值和标准差 .  可以看出 ,
CscDTE模型的分割性能明显优于表现最好的 U-
Net模型, 且具有更好的可靠性.

对于逐像素分割任务而言, 学习模型的参数规

模是另一个重要的性能评估指标. 学习模型中带参

数的层主要有卷积层、批归一化层以及全连接层等,
而激活函数、池化层和上采样层旨在提供一种非线

性变换, 无需学习. 本文采取秩-1可分离卷积核代

替卷积滤波器, 且无需全连接层特征映射, 参数规

模较之传统深度学习方法较小, 如表 7所示.

4    结论及后续工作

本文提出了一个级联稀疏卷积与决策树集成学

习 (CscDTE)的细胞核分割模型. 常用的分水岭分

割方法和深度学习网络对算法初始化和病理图像数

据的多样性较为敏感. 与之相比, CscDTE模型具

有四个方面的优势:
1) 为了实现鲁棒特征的提取和 CscDTE模型

算法的加速, 基于秩-1张量分解学习机制, CscDTE
模型在各层引入稀疏可分离卷积模块, 分层抽取细

胞核的多尺度方向分布式抽象特征;
2) 为了提升模型的分割性能, 充分考虑像素间

的关系, CscDTE模型使用级联卷积特征作为样本

输入, 迭代有监督地训练集成决策树模块直到收敛;
3) 为了增强集成决策树模块对数据复杂性和

可变性的自适应能力, CscDTE 模型采取随机采

样、树剪枝以及正则化回归机制提升逐像素分布式

特征集成回归分类能力;
4) 不同器官和疾病状态的复杂病理数据集上

的大量试验表明了所提出的 CscDTE方法相比于

已有最先进技术的优越性.

 
表 5    本文方法与其他方法在 Kumar病理数据集上的分割性能 (标准差)比较

Table 5    Performance comparison of other methods with our CscDTE (For each metric, the standard deviation are listed)

器官
Jaccard相似性系数 精确率 F1分数 平均边缘距离

本文 U-Net CNN3 CNN2 分水岭 本文 U-Net CNN3 CNN2 分水岭 本文 U-Net CNN3 CNN2 分水岭 本文 U-Net CNN3 CNN2 分水岭

乳腺 0.057 0.052 0.023 0.086 0.033 0.016 0.021 0.062 0.063 0.024 0.043 0.042 0.018 0.075 0.027 1.35 20.97 10.85 1.55 16.88

前列腺 0.215 0.105 0.139 0.168 0.125 0.023 0.022 0.034 0.028 0.054 0.195 0.087 0.115 0.149 0.112 53.83 13.18 20.46 32.38 9.48

肾脏 0.127 0.095 0.083 0.161 0.041 0.009 0.005 0.060 0.052 0.026 0.099 0.073 0.067 0.130 0.035 2.98 4.41 4.77 6.46 14.53

膀胱 0.110 0.055 0.001 0.075 0.129 0.015 0.100 0.146 0.081 0.132 0.079 0.043 0.001 0.059 0.130 25.02 50.78 4.12 23.55 40.71

胃 0.003 0.003 0.065 0.033 0.023 0.007 0.008 0.088 0.002 0.031 0.002 0.002 0.047 0.025 0.017 0.64 0.44 2.18 1.70 1.35

相同器官 0.132 0.071 0.075 0.117 0.069 0.044 0.029 0.058 0.072 0.037 0.116 0.057 0.062 0.099 0.061 30.62 12.09 11.45 25.79 12.23

不同器官 0.087 0.044 0.063 0.047 0.161 0.020 0.081 0.105 0.058 0.185 0.061 0.034 0.046 0.037 0.145 19.52 38.45 8.00 21.02 36.39

整体 0.136 0.062 0.071 0.098 0.106 0.047 0.061 0.076 0.078 0.113 0.112 0.049 0.057 0.084 0.096 26.37 24.09 10.52 24.18 22.91

 
表 6    本文方法与 U-Net在 KIRC数据集上的分割性能 (均值, 标准差)比较

Table 6    Performance comparison of U-Net with our CscDTE (For each metric, the mean and
standard deviation are listed)

KIRC
Jaccard系数 精确率 F1分数 平均边缘距离

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

本文方法 0.735 0.054 0.832 0.050 0.846 0.037 22.66 9.51

U-Net 0.642 0.064 0.742 0.093 0.780 0.049 57.78 23.11
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在现有框架的基础上, 将利用更先进的预测模

型对集成决策树学习模块进行替换, 以实现更好的

分割性能; 将结合语义分割, 在应用层面对 CscDTE
其进行拓展; 将探索管状显微结构的提取与重构,
例如血管、神经突等, 并拓展至三维医学图像应用.
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