
 

 

基于网格重构学习的染色体分类模型
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摘    要   染色体的分类是核型分析的重要任务之一. 因其柔软易弯曲, 且类间差异小、类内差异大等特点, 其精准分类仍

然是一个具有挑战性的难题. 对此, 提出一种基于网格重构学习 (Grid reconstruction learning, GRiCoL)的染色体分类模

型. 该模型首先将染色体图像网格化, 提取局部分类特征; 然后通过重构网络对全局特征进行二次提取; 最后完成分类. 相
比于现有几种先进方法, GRiCoL同时兼顾局部和全局特征提取更有效的分类特征, 有效改善染色体弯曲导致的分类性能

下降, 参数规模合理. 通过基于 G带、荧光原位杂交 (Fluorescence in situ hybridization, FISH)、Q带染色体公开数据集

的实验表明: GRiCoL能够更好地弱化染色体弯曲带来的影响, 在不同数据集上的分类准确度均优于现有分类方法.
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A Grid Reconstruction Learning Model for Chromosome Classification
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Abstract   Chromosome classification is one of the key tasks of karyotype analysis. However, due to chromosomes
are flexible hence exhibit less difference between different types while significant difference within same type, accur-
ate classification of chromosome remains a challenging issue. In this paper, a chromosome classification model based
on grid reconstruction learning (GRiCoL) is proposed. To weaken the impact of the bendy state, chromosome im-
ages are first grid-enabled for feature extraction separately. Subsequentially, global features are extracted for the
second time by reconstruction network, which is followed by classification. Compared with the state-of-the-art
methods, the proposed GRiCoL can get more efficient discriminable features based on both local and global fea-
tures, therefore can overcome the adverse effects of bandy form of chromosome with reasonable parameter scale. Ex-
periments on public G band, fluorescence in situ hybridization (FISH) as well as Q band chromosome datasets show
that GRiCoL can extract discriminative features that weaken the bending of chromosomes more efficiently, mean-
while, higher performance was obtained as compared to current classification algorithms.
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人体健康体细胞内有 23对染色体, 包括 22对

常染色体和一对性染色体. 核型分析通常对分裂中

期的染色体进行扫描、拍摄、处理、分割后, 获得染

色体核型图用于染色体的分类及异常识别, 为染色

体变异相关疾病的诊断及未知基因型疾病的发现提

供有力参考. 因此, 核型分析已广泛应用于体外胚

胎的细胞遗传学分析、产前诊断以及遗传病诊断.
但目前其分割、分类、识别等各个步骤均严重依赖

核型专家的人工分析, 耗时耗力且依赖于经验. 因
此, 不少学者开始研究相关的自动方法.

作为核型分析的核心环节, 染色体分类一直是

核型分析领域的研究重点. 人类正常体细胞内不同

类别的染色体形态相似, 但细节纹理部分差异显著;
且由于染色体的非刚性特点, 各染色体长短臂可以

呈现出不同的弯曲状态. 针对核型图开展的染色体

分类识别工作经历了传统方法[1−4] 和基于卷积神经

网络 (Convolutional neural network, CNN)[5] 方法

两大发展阶段. 传统的染色体的自动分类方法一般

由 3个步骤构成[6−8], 包括提取染色体中心轴、根据

中心轴提取分类特征以及设计分类器[9]. 其中, 染色
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体中心轴的提取取决于染色体的弯曲程度, 并决定

后续的特征提取及处理. 因此传统方法在处理弯曲

染色体时, 往往先作拉直处理, 再提取中心轴. 传统

算法的各个环节具备较高的可解释性, 但算法整体

环节多、复杂度高, 分类效果严重依赖中心轴的提

取. CNN的提出为图像处理等领域开辟了新的天

地[10−12], 设计合理的 CNN模型能够自主地挖掘数

据中的有用特征, 完成各类复杂任务, 并陆续应用

于染色体图像的处理. 如 Sharma等[13]、Swati等[14]

提出了基于 CNN 的提取染色体特征分类方法 .
Sharma等[13] 针对不同染色体的弯曲点和弯曲程度

不同的问题, 先用传统方法[15] 将染色体拉直, 然后

再送入到卷积神经网络里进行分类, 对比是否进行

拉直处理的实验分别获得 68.5% 和 86.7% 的分类

准确率. Swati等[14] 同样认为染色体弯曲给分类带

来极大的困难. 因此采用提取中心轴和众包的方式

拉直染色体, 然后再送入到孪生网络中进行染色体

分类, 未拉直与拉直的准确率分别为 68.5%与 85.5%.
这些方法未能端到端的完成任务, 且准确率远远未

达到要求. 而 Zhang等[16] 提出了一种基于利用改进

的高分辨率网络模型预测弯曲染色体节点并分类的

多任务方法. 该方法获得了 98.1% 的准确率, 但是

需要预先标注弯曲节点, 花费大量人工成本. Qin等[17]

提出的方法不做染色体拉直的预处理, 直接在高达

87 831幅手工标注的 G带图上使用 Variafocal-Net
模型, 可获得 98.9% 的准确度. 该模型采用两个残

差模型串联, 第一个残差模型训练分类的同时学习一

个坐标, 用于从原图切分出一个局部, 这个局部再提

取特征进行分类. 而该数据集仅残差网络 (Residual
neural network, ResNet)[18] 就得到 96.9% 的准确

度. 由于该模型没有针对染色体弯曲问题设计, 在
面对无法提供海量训练数据的实际问题时, 较难达

到预期的性能. 为应对数据量少的情况, Wu等[19]

提出应用生成对抗网络生成染色体图像, 然后再送

入到 CNN中进行分类. 由于生成的数据和真实数

据仍有区别, 效果提升有限, 其在 5 474幅图像上的

准确率为 58.9%, 扩充 250倍后可提升至 63.5%. 染
色体弯曲问题可通过大量的数据集来解决, 但是大

数据集标注代价高昂. 因此, 针对小规模染色体数

据集, 开发一种有效提升染色体识别性能的分类方

法非常重要.
染色体核型图的分类、识别任务具有类间差距

小、类内差距大的特点, 因此其分类任务可借鉴自

然图像的细粒度分类任务[5, 20]. 目前细粒度分类任

务多通过仅基于图像级标签实现的弱监督分类和带

有边界框、零件关键点等先验信息的强监督分类两

种思路实现[21]. 在弱监督分类算法方面, 基于显式

特征映射的池化框架利用核函数能够较好地捕捉

CNN提取特征间的高阶信息, 提升细粒度分类精

度, 但局部特征的提取方法仍有待改善[22]. 基于两

个 CNN特征抽取器建立的双线性模型框架以平移

不变的方式对局部成对特征进行提取, 获得的特征

更精细, 但特征之间较难建立有效的关联, 且模型

参数量太大, 不利于模型的实际应用[23]. 另有一些

破坏与重构学习模型和循环注意力卷积神经网络模

型[24−25], 通过强化局部特征对分类任务的贡献, 更好

地习得具有判别性的特征, 提高分类的准确性, 但
也未能充分建立局部特征间的有效关联. 而在强监

督分类方面, Wei等[26] 建立全卷积网络结构, 基于

细粒度图像的局部标注定位有区别的部分, 并生成

目标及对应掩码, 提取辨别性较高的特征. 在此基

础上, 进一步搭建四路掩膜 CNN模型, 聚合提取出

的特征, 构建高精度分类器. 但强监督分类需额外

标注, 代价太大.
综上所述, 已有的染色体分类方法和细粒度分

类思想在训练样本的数量、质量及模型对图像的局

部特征提取能力、局部特征的综合利用程度、计算

量和最终准确度方面都存在一定的局限. 为此, 本
文针对染色体弯曲及类内差距大、类间差距小导致

的分类难题, 基于微分思想建立网格重构学习 (Grid
reconstruction learning, GRiCoL)模型提取细粒度

局部特征, 在不增加额外标注要求前提下有效提高

分类性能. 结果表明, GRiCoL可有效提高染色体

分类精度, 在 G带、荧光原位杂交 (Fluorescence in
situ hybridization, FISH)、Q带三个公共图像库上

的分类准确率分别达到 0.995, 0.973和 0.972. 

1    本文方法

本文提出如图 1所示的 GRiCoL模型实现染

色体的自动分类. 首先将染色体图像网格化, 使得

骨干网络获得相对平直的染色体图像块, 从而解决

染色体弯曲导致的类内差距大、类间差距小问题,
同时, 骨干网络能够学习到更多的局部细节特征.
但网格化会破坏染色体结构的完整性, 因此再设计

网格重构模块, 强化各个分块特征之间的联系并突

出具有区分性的细节特征. 通过上述染色体图像网

格化及网格重构两个部分, 有效提高染色体分类的

准确率. 

1.1    网格学习

染色体柔性易弯曲的特性给其分类带来较大挑

战. 针对此问题, 本文基于微分近似的思想, 将待分

类染色体图像进行网格化处理, 切分成多个相对平

直的局部区域, 以降低染色体弯曲对特征提取带来
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的干扰.
I

N ×N

Rk k ∈ [1, 9]

R1 R8

R9

以图 2所示切分过程为例, 首先输入图像  划

分为  个网格. 若 N过小, 网格切分过粗会保

留明显弯曲区域, 如图 2(a)所示. 随着 N的增加,
染色体弯曲的局部在网格内逐渐接近非弯曲状态,
与该染色体非弯曲状态下对应局部相比, 仅存在角

度的差异, 如图 2(b)所示. 但若 N过大, 会产生过

多的空白网格, 引入过多无效特征, 如图 2(c)所示.
考虑染色体图像的一般分布, 本文设定 N = 3, 得
到的 9个网格分别用 ,   表示. 其中, 从
左上角  开始按顺时针方向编号至 , 中间网格

编号为 . 然而, 简单的网格切分会导致网格间关

联信息的丢失. 因此, GRiCoL在切割时在相邻网

格邻接处设置交叠区域, 以保留各网格间的结构特

征, 如图 2(d)所示. 

1.2    网格重构及特征提取

与自然图像不同, 染色体图像类间 (特别是局

部区域)差异小的鲜明特点导致任何局部网格均无

法独立涵盖原染色体的主体语义信息. 因此, GRiCoL
在提取独立网格特征的同时, 也需具备感知染色体

局部和整体间隶属关系的能力. 切分时特意保留的

相邻网格间的重叠冗余信息一定程度上保留了全局

结构. 但若特征的提取偏向重叠区域, 则无法获得

全局最优解, 影响后续分类的准确率. 为此, GRiCoL
特别设计了网格重构模块, 补偿网格化导致的全局

特征丢失.
Θ

y = F (·)
y1∼9 yI

GRiCoL 首先采用共享权重   的残差网络

, 通过两条支路分别提取特征图后再经全

局平局池化获得网格局部特征  及全局特征 .
yk = F (Θ, Rk), k ∈ {1 ∼ 9, I} (1)

RI yk  为降维变换后的全局图像;   为残差网络提取

的特征向量, 其通道数 C由残差网络输出层卷积核

数量决定.

vk

随后, GRiCoL通过图 3所示的注意力机制重

构网络 [27 ]. 每个网格对最终分类贡献的权重由式

(2)训练获得, 并构造特征向量 .

vk =
1

1 + exp(wk × yk + bk)
⊗ yk (2)

wk bk

⊗
其中,    和   为网格 k 的模型权重和偏置参数;
“  ”表示哈达玛乘法.

局部特征的重组通过两个分支实现. 一方面,
通过式 (3)融合相邻网格筛选后的特征加强关联,
并进一步进行特征筛选.

Yk = w′
k(yk + vk−1) + b′k (3)

vk−1 yk−1 w′
k, b′k此处,   是  的特征筛选结果,      为全

连接层的参数.
N ×N C vk

N ×N × C

另一方面,   个  通道特征向量  按照

切分顺序, 重组为  的特征图, 再通过最

大池化得到全局特征, 即
Y0 = max(vm

k ), m ∈ [1, C] (4)
 

1.3    损失函数设计

w′′
k

待分类的图像中, 染色体多处于图像的中部,
而各网格覆盖区域不同, 包含染色体的信息量会有

所区别, 因此, 对分类的贡献度也就有差异. 所以,
在训练过程中, GRiCoL采用式 (5)设置上支路各

特征的损失权重 .

w′′
k =

{
k, k ∈ {1 ∼ 9}
10, k = 0

(5)

Y0 vk

vk−1 Y1∼9

β

其中,   作为全局特征, 权重最大. 此外, 由于 

总是包含  的信息, 因此特征  按顺时针方

向, 其损失权重依次增大. 而下支路学习整幅图像,
训练初始赋予较大权重. 因此模型采用比例因子 
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图 1    基于网格重构学习的染色体分类模型

Fig. 1    Chromosome classification model based on grid reconstruction learning
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LI

e λ

调节上下支路的权重比例. 训练初始下支路损失 

权重大, 当训练轮次  达到  后, 上下支路逐渐上升

至相当权重. 总的损失函数如式 (6)所示.

Ls =

9∑
k=0

min(1, exp(e− λ) + w′′
k × β)Lk + LI (6)

Lk, LI其中,   均可通过式 (7)计算交叉熵得到, 即

L =
1

B

B∑
b=1

tb log(pb) (7)

B k I tb

b pb

其中,    表示网格   或者全局   中像素的个数,   
表示第  个像素所属的真实类别,   则表示模型对

该像素的判别类别. 

1.4    GRiCoL 的实现步骤

I

t ⟨I, t⟩ t ∈ {1, · · · , 22, X, Y }
p = Φ(I, Ω) I

p Ω

Θ)

模型训练样本由原始输入图像  及其对应染色

体编号   构成 ,  记为  ,    .
GRiCoL模型即通过函数  将输入图像 

映射为其属于各类染色体的概率向量  , 其中,   
(包含  表示分类模型中所有的可学习参数.

I

{Rk}, k ∈ [1, 9] I

RI

步骤 1. 将完整图像  切分成 9个相同尺寸的

网格 . 同时, 通过卷积将完整图像 

下采样至网格同尺寸, 表示为 .
{RI , Rk}

yI yk

步骤 2. 将  分别送入残差卷积单元 (各
单元共享权重), 得到全局特征  及网格特征向量 .

yk步骤 3. 特征向量  经过重构网络, 得到重构

 

(a) 原图 (b) N = 2

(c) N = 4
(c) N = 4

(d) N = 3 且重叠分割

(d) N = 3 and overlapping grid

(a) Original image (b) N = 2

 

图 2    染色体图像网格化效果

Fig. 2    Gridding effect of chromosome image
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图 3    重构网络模型

Fig. 3    Reconstruction network model
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Yk, k ∈ [0, 9]后的特征 .
Yk

YI = yI p

步骤 4. 利用线性分类器对重构特征  以及完整

图像特征  进行分类, 得到 11个分类概率向量 .
p步骤 5. 基于分类概率向量  完成分类并计算

交叉熵损失.
步骤 6. 采用自适应动量估计优化器优化网络

参数.
I步骤 7. 推理时, 待分类图像  无需切分, 直接

通过模型下支路完成染色体分类识别. 

2    实验与分析

为了测试 GRiCoL的性能及对不同显带技术

的适应能力, 本文采用 3组公开数据集对模型进行

评估. 训练及测试的硬件环境为 Nvida 2080Ti
GPU, 软件环境为 Centos7及 PyTorch 1.3.1. 

2.1    实验数据库

本文分别在 G带[28]、FISH图像[29] 和 Q带[30] 三

个染色体公共库上开展实验及分析.

448× 456× 1

224 ×

448× 456

100× 200

224× 224 448× 456

考虑到不同数据库样本及残差网络模块等的特

点, GRiCoL模型采用填充、线性插值等方法, 将所

有图像的高、宽及通道数调整为  , 作
为 GRiCoL模型的输入. 其中, G带图像库包含来

自 65个细胞 (33名男性、32名女性)通过Giemsa染
料染色后的 2 986幅染色体图像, 原始尺寸为 

224像素, 直接通过双线性插值的方式将图像调整

至  像素, 该类图像沿染色体中心轴呈现出

较清晰的深浅相间带纹, 如图 4(a)所示. FISH图

像库包含来自 91个细胞 (30名男性、61名女性)通
过荧光染色成像的 4 184条染色体图像, 原始图像

大小均为   像素 ,  首先通过补 0 扩增至

 像素, 再采用双线性插值调整为 

像素, 该组图像无带纹标记, 如图 4(b)所示. Q带

图像库则包含来自 119个细胞 (45名男性、74名女

224× 224

448× 456

性)的通过喹吖因荧光染料染色的 5 474幅大小不

一的图像, 图像首先填充至  像素, 再通过

双线性插值调整为  像素, 该组图像的染色

体则呈现亮暗不同的带纹, 如图 4(c)所示. 

2.2    评估方法

Ar

本文从分类准确率和特征提取能力两方面对

GRiCoL模型进行性能评价. 模型的分类准确率 

定义为式 (8)[31].

Ar =
Td

Nd
(8)

Td Nd其中,   表示预测正确的正样本数量,   表示测

试集的样本数量.
特征有效性的评估采用了导向反向传播[32] 以

及 t-SNE (t-distributed stochastic neighbor em-
bedding)[33] 数据降维两种方式. 其中, 导向反向传

播利用输出相对于输入的梯度信息, 限制小于 0的
梯度信息回传. 在进行特征显示时, 将原图和梯度

信息相结合, 以此显示出梯度大于 0所对应位置的

特征区域, 从而凸显出有区分度的特征. t-SNE对

模型提取的 1 024维特征向量非线性降维, 将其映

射到 2维空间表示, 观察各类样本的分布. 

2.3    实验及结果分析

β

λ

考虑染色体图像大多为背景内容简单的灰度

图, 最多包含 24种类别, 与自然图像分类任务相比

计算规模较小, GRiCoL对骨干网络 ResNet50进行

精剪, 减少 50%残差模块卷积核的通道数, 获得 1 024
维的特征向量输出. 在模型训练过程中, 初始学习

率设置为 0.001, 每次输入图像 28幅, 权重比例 

为 0.1,   为 150. 综合考虑模型性能的提升及计算

负荷, GRiCoL在对染色体图像分类推理时, 可选

择只采用下支路. 与上下支路同时使用的模型相比,
分类准确率会稍有下降, 但会大大降低推理负荷.

 

(a) G 带图
(a) G band image

(b) FISH 图
(b) FISH image

(c) Q 带图
(c) Q band image 

图 4    染色体图像

Fig. 4    Chromosome images
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本文首先通过实验比较图像切分过程中有无交叠

对最终分类性能的影响, 并通过 t检验的 p值对比两

种模型的 100次运行结果的差异性, 结果如表 1所示.
  

表 1    交叠网格设计的分类性能对比

Table 1    Classification performance comparison between
grid with and without overlapping

模型 G带 FISH Q带

无交叠 GRiCoL 98.1% 96.2% 95.3%

GRiCoL 99.5% 97.2% 97.3%

p值 2.66e−22 0.52 1.71e−8
 

可以看出, 在 G带和 Q带两组数据库上, 含有

交叠分块的 GRiCoL方法与没有交叠的方法的分

类性能表现出显著差异; 而 FISH图数据库上, 两
者没有明显区别. 进一步深入分析可知, G带图和

Q带图均呈现明显的条带特征, 因此, 通过含有交

叠分块的 GRiCoL方法强化了更多的分类相关特

征信息, 因而有助于提高其分类的性能, 而 FISH
图像基于荧光技术, 局部的分类相关特征较少. 也
就是说, 本文所提 GRiCoL方法更适用于细节特征

丰富的染色体图像的分类.

N

因此, 本文后续均采用交叠切分设计, 在此基

础上, 进一步分析网格切分参数  对性能的影响,
结果如表 2所示.
  

表 2    不同 N数量下分类性能的对比

Table 2    Classification performance comparison between
grids with different N

N G带 (%) FISH (%) Q带 (%) Gflops 参数量 (M)

2 98.5 96.1 95.8 11.5 22.1

3 99.5 97.2 97.3 26.0 27.5

4 99.2 97.8 97.6 46.3 35.0
 

N = 3 N = 4

N = 2 N = 4

3× 3

224× 224

可以看出, 当   或   时, GRiCoL 的

分类性能明显优于 , 但是  时, 由于网格

数目的增加, 导致模型训练和推理的计算量与参数

量增加. 因此, GRiCoL模型对图像实行  交叠

切分, 且每个网格均为 , 行方向的切割点

设定在 112、224, 列方向的切割点设定在 120、232.
此时, 第 1行网格的下沿和第 3行的上沿相邻, 在
避免染色体过度弯曲导致过多空白网格的同时强化

了各网格间的关联.
本文以 ResNet50 作为骨干网络的算法为基

线[34−35]. 具体地, 文献 [34]对 ResNet50中第 4层的

3个 block输出的特征图水平切分. 第 1个 block
分别切分为 8份和 4份; 第 2个 block切分成 2份; 第
3个不切分, 全局平均池化后再利用卷积对通道降

维, 最后将 15个特征向量通道拼接分类; 文献 [35]

则将图像分成 4个象限及中心, 外加完整图像分别

通过 ResNet50骨干网络提取特征, 再按照卷积通

道拼接并分类. 此外, 为比较 GRiCoL与现有同类

任务的性能及重构模块的作用, 本文在 3组图像数

据上分别实现了 CIR-Net (Classification incep-
tion ResNet)[28]、ResNet50等 8种方法, 并进行 5
折交叉验证实验 .  其中 ,  网格学习模型 (GRid
Learning, GRiL)去除上支路中重构网络, 仅保留

GRiCoL模型的完整下支路. 8种方法在 3个公共

图像库上的分类结果如表 3所示.
  

表 3    不同模型分类性能对比 (%)
Table 3    Classification performance comparison between

different models (%)

模型 G带 FISH Q带

基线[34] 93.4 92.0 87.8

基线[35] 95.3 93.4 91.7

CIRNet 96.0 83.3 86.5

ResNet50 86.4 92.6 95.3

文献 [29] 94.7 93.7 87.7

文献 [30] — — 94.0

GRiL 98.3 95.8 95.9

GRiCoL 99.5 97.2 97.3

 

可以看出, 基于网格划分的方法GRiL、GRiCoL
通过网格局部和图像整体的细粒度特征提取, 有效

克服了弯曲造成的分类难题, 提高了分类性能. 比
较 GRiL和 GRiCoL的分类结果可以看出, 重构模

块有效补偿了网格化导致的全局特征丢失, 进一步

提高了各染色体图像的分类性能. 基线方法切分图

像时未考虑染色体弯曲的情况及各切分块局部特征

间的联系, 导致错分概率较大.
本文尝试通过导向反向传播对模型GRiCoL、GRiL

和 ResNet50提取的特征进行进一步解析. 图 5(a)
为对上述 3种模型提取的 G带图分类特征. 可以看

出, ResNet50所提取的特征与原图简单重复, 且携

带有明显的噪声. 相对而言, GRiCoL所提取的特

征则更为丰富、清晰. 图 5(b)和图 5(c)分别为 3种
模型提取的 FISH图和 Q带图分类特征. 可明显看

出, ResNet50所提取的特征过分强调了图像的边

缘, 但这些边缘并非有效的染色体分类特征, 而是

掺杂了图像原始处理时产生的噪声. 因此, 本文方

法提取的特征更加关注有区分度的细节, 是更有区

分度的特征.
为进一步比较 3种模型提取特征的分类性能,

本文基于 t-SNE方法对各图像库中同一染色体图

像的分类特征降维表示, 如图 6 所示. 可以看出,
ResNet50提取的 G带图特征分布分散, 类间明显

混合, GRiL与 GRiCoL提取的特征类内明显集中,
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且 GRiCoL的类间间距明显大于 GRiL. 这与表 3
中 G带图分类 ResNet50准确率最低、GRiCoL最

高相吻合. 而对 FISH图像和 Q带图像, ResNet50
所提取的特征类内间距也很小, 但类间混杂较为严

重, GRiL与 GRiCoL尽管类内间距没有 ResNet50
提取的特征表现得那么紧凑, 但类间区别明显, 这
也是 GRiCoL模型在 FISH图像库能够取得最佳分

类性能的原因.
 

3    结束语

染色体由于其柔性易弯曲的特点, 目前其自动

分类存在较大困难. 为解决该问题, 本文提出GRiCoL

模型, 利用微分思想对染色体图像进行合理切分,

弱化弯曲的影响, 通过残差网络、重构网络等模块

提取特征后, 完成分类模型的构建. 本文分别基于

G带图、FISH图和 Q带图三个染色体公共图像库

 

ResNet50原图 GRiL GRiCoL ResNet50原图 GRiL GRiCoL ResNet50原图 GRiL GRiCoL

(a) G 带图
(a) G band image

(b) FISH 图
(b) FISH image

(c) Q 带图
(c) Q band image 

图 5    骨干网络第 50层特征的导向反向传播可视化

Fig. 5    Visualization of guided back propagation of the 50th layer features of the backbone network
 

 

ResNet50 GRiL GRiCoL

(a) G 带图
(a) G band image

(b) FISH 图
(b) FISH image

带图

染色体 染色体 染色体 染色体 染色体 染色体 染色体 染色体

染色体 染色体 染色体 染色体 染色体 染色体 染色体 染色体

染色体 染色体 染色体 染色体 染色体 染色体 染色体 染色体

t-
SN
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t-SNE0
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对GRiCoL模型进行训练和评估, 对比实验结果显示,
本文提出的 GRiCoL能够有效提高染色体图像的

分类准确率, 且表现出更强的泛化能力及对不同显

带成像技术的适应性. 此外, GRiCoL模型可以在

较小的数据集上完成有效的训练, 所提取的特征也

呈现出较好的解释性. 因此, 本文所提出的 GRiCoL
网络模型能够较好地解决弯曲染色体的分类问题,
并为染色体的端到端自动核型分析提供新的思路.
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图 6    特征的 t-SNE降维表示

Fig. 6    Representation of features dimensionality reduced by t-SNE
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