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深度学习图像分割算法在胃癌病理切片中的可行性分析
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[摘要] 目的 采用基于深度学习的胃癌病理切片分割算法实现对癌症区域的识别。方法　以 U-Net 网络为基

本架构设计更深层次的胃癌病理切片分割算法模型 Deeper U-Net（DU-Net）。采用区域重叠分割法将数据集分割成

若干小块图片，然后利用预先训练好的 DU-Net 网络模型对分割的小图片块进行初次分割，并使用图片分类器清除假

阳性样本，重新合成新样本。采用重复学习的方法使用新样本进行多次重复训练，将得到的结果应用全连接条件随

机场（CRF）进行后续处理。最终得到胃癌分割图片并验证结果。结果　经过 3 次重复学习后，DU-Net 网络模型的

平均精度为 91.5%，平均交叉联合度量（IoU）为 88.4%；相比于未经重复学习的基础 DU-Net 模型，其平均精度提

升了 5.6%，平均 IoU 提升了 2.9%。结论　基于深度学习的胃癌病理切片分割算法实现了精准的分割，提高了模型

的泛化能力和鲁棒性，可用于辅助胃癌病理诊断。
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Feasibility of deep learning image-based segmentation algorithm in pathological section of gastric cancer
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[Abstract]　Objective　To recognize cancer regions by using segmentation algorithm for pathological slices of gastric 
cancer based on deep learning. Methods　The U-net network was used as the basic structure to design a deeper segmentation 
algorithm deeper U-Net (DU-Net) for gastric cancer pathological slices. The datasets were segmented into several small 
blocks by the region overlapping segmentation method. Then the blocks were firstly segmented by the pre-trained DU-
Net model, and the new samples were re-synthesized using the image classifier to remove false positive samples. The new 
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samples were repeatedly trained by repeated learning methods, and the results of segmentation were processed with fully 
connected conditional random field (CRF). Finally, the segmentation pictures of gastric cancer were obtained and validated. 
Results　After 3 times of repeated learning, the mean accuracy of the DU-Net model for pathological slices of gastric cancer 
was 91.5%, and the mean intersection over union coefficient (IoU) was 88.4%. Compared with the basic DU-Net model 
without repeated learning, the mean accuracy and mean IoU of the DU-Net network were increased by 2.9% and 5.6%, 
respectively. Conclusion　The segmentation algorithm for pathological slices of gastric cancer based on deep learning can 
accurately recognize cancer regions, improve the generalization ability and robustness of the model, and can be used for 
computer-assisted diagnosis of gastric cancer.

[Key words]　artificial intelligence; stomach neoplasms; pathological slices; deep learning; overlapping segmentation; 
fully connected conditional random field; repeated learning

[Acad J Sec Mil Med Univ, 2018, 39(8): 903-908]

根据世界卫生组织公布的数据，胃癌是最

常见的 5 种癌症之一；在所有病例中胃癌占比为 
7%，大约有 9% 的癌症患者由于胃癌致死[1]，胃癌

位居恶性肿瘤发病率第 5 位、死亡率第 3 位[2]。由

于人类肉眼不善于观测组织细胞中的变化，这可能

导致医学专业人员对观测到的现象有不同理解。因

此，在判断是否为癌症时，不同的医学专业人员会

得到不一样的结论，而这种误判往往会使患者错过

最佳治疗时机。

传统的医学图像分割算法包含区域的分割方

法、边缘的分割方法、图论的分割方法和泛函的

图像分割方法等。随着人工智能和计算机视觉等

相关领域的快速发展，深度学习亦被运用于医学

图像分割，并取得了显著效果。Garcia 等[1]提出基

于深度学习的胃癌免疫组织化学图像的淋巴细胞

自动检测方法，该方法主要是基于卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）模型的分类

任务，可以从一张免疫组织化学染色图像中分辨出

患者是否患有癌症，但不能精确给出癌症区域。

Sharma 等[3]也提出了一种基于 CNN 的分类方法用

于识别胃癌，他们基于典型的 AlexNet 网络[4]提取

图片特征信息，实现对整张数字病理图像胃癌的

识别。Ficsor 等[5]提出一种细胞计数方法，Zaitoun 
等[6]提出一种基于句法结构的方法。此外，Cosatto 
等 [7]提出通过半监督学习的方法检测胃癌细胞，

Sharma 等[8]利用神经网络提取胃癌细胞核内的纹

理信息以及支持向量机（support vector machine，
SVM）算法实现了对胃癌的识别。然而，这些方

法并不能很好地解决胃癌病理切片的识别问题，大

多是基于整张病理切片图进行分类识别，虽然能识

别出是否为胃癌患者，但不能准确定位到肿瘤区

域，对于医师的后续治疗不能起到很大作用。为

此，本研究采用基于深度学习的图像分割技术实现

对病理切片的胃癌区域识别，帮助医学专业人员精

准定位癌症区域，以期对患者的后续治疗产生积极

意义。

1　深度学习网络模型

1 .1　网络整体框架　以  U-Net  网络 [9 ]为基本

架构，设计一种更深层次的  C N N  模型，将

其命名为  Deeper  U-Net（DU-Net）。该网络

包含 14 个卷积块（convolution block）、7 个
最大池化层（max-pooling layer）、7 个上采

样层（upsampling layer）和  1 个  Sigmoid 激
活函数层。其中每个卷积块含有  1  个卷积层

（convolution layer）、1 个批规范层（batch 
normalization layer）和 1 个 PReLU 激活层[10]。 
网络整体架构如图 1 所示。（1）输入：本模型

中输入大小为 512×512 的 3 通道病理切片图。 
（2）卷积块：包括卷积层、批规范层、激活层。

卷积层均采用 3×3、步长（stride）为 1 的卷积核

进行特征提取，每个卷积层之后都带有批规范层

和 PReLU 激活层。批规范层能通过对卷积层的输

入数据进行均值与方差上的修正，避免部分饱和非

线性激活函数导致模型产生梯度弥散或爆炸。使用 
PReLU 作为激活函数是因为相比 ReLU 激活函数

其能加快模型的收敛速度，提高收敛效果。（3）
最大池化层：步长为 2×2，输入为卷积块生成的

特征图，使用池化层能降低输出维度、避免特征冗

余。（4）上采样层：上采样能增大特征图的分辨

率，使图像还原到原始大小。每上采样 1 次，都要

与特征提取中对应通道数尺度相融合，但特征提取
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1.2　损失函数　在训练网络时，合适的损失函数

能加快模型的收敛速度和效果。为此，本研究定义

了一种损失函数 Loss，其公式为：

Loss＝LBCE＋LDICE 

式中  LBCE 表示二值交叉熵代价函数，假设

样本数量为 m，xi、yi 分别表示第 i 组样本及对

应的标签，  表示 q＋1 维向量， 

。令参数为 θ，且 θ＝(θ0, θ1,   θ2, K θq)
T，那

么有 ，LBCE 的计算公式如下所示。

LDICE 为相似系数损失，可用来综合衡量精度

和召回率，通过以下公式计算。

式中  GT  为对应图像的标签，Y  为模型进

行分割的结果，α＝1，避免发生分母为  0  的 
情况。

2　训练方法

本研究数据均为 2 048×2 048 像素大小的高

分辨医学图像，不能直接作为神经网络的输入图

片。因此需要将这些高分辨图片分割成若干低分辨

图片，然后进行网络预测。

2.1　数据来源与处理　本研究使用数据来源于 
2017 中国大数据人工智能创新创业大赛“病理切

片识别 AI 挑战赛”赛题，选取胃癌数字病理样

本，常规 H-E 染色，放大倍数为 20 倍，图片大小

为 2 048×2 048 像素，其中训练集 1 400 张、验证

集 400 张、测试集 100 张。

由于标注的癌变区域中存在很多白色背景区

域，直接对其训练会导致模型将白色背景区域看作

癌变区域的一个特征。为此需要过滤大部分背景区

域图片，以消除白色背景区域的干扰。对于深度学

习来说，大规模数据集有利于提高模型的准确度。

本文采用了随机旋转、平移、随机裁剪、随机颜色

空间变换方法来进行数据的扩充。

2.2　区域重叠分割法　医学图像一般为高分辨图

片，通常需直接将高分辨率图片无重叠分割为小方

块形图片，然后将这些低分辨率的方块形图片作为

网络的输入图片。但本实验发现直接分割法会将一

些较大区域的白色腺体分成许多小块，与白色背景

相混淆，会直接影响最终实验结果。

为此，本研究采用区域重叠分割法将大小为  
2 048×2 048 像素的图片分割成大小为 512×512 
像素的小图片，作为深度学习网络的输入图片。

图 2 表示两种不同的区域分割法，绿色区域为要

识别的癌变区域，白色区域为背景区域。分割后的

区域不仅包含癌变区域，同时也包含大量白色背景

区域。使用无重叠分割法得到的图片进行训练，会

使模型将白色背景区域占较大比例的图片误认为正

常区域，从而增加预测的不正确性。区域重叠分割

增加了图片视野（即观测域）的范围，对不同视野

下的相同癌症区域进行重复预测，可有效避免上述 
情况。

图 1　Deeper U-Net 的网络结构图

Fig 1　Network structure of Deeper U-Net

部分要先整合成相同大小的特征图。（5）输出：

最后 1 个卷积层后接 Sigmoid 激活函数层，输出与

输入大小相同的概率热度图（probability map）。

图 2　无重叠分割和重叠分割法 

Fig 2　No overlapping segmentation and overlapping 

segmentation methods
The green and white areas representing the cancer needs to be 

recognized and the background, respectively. A: No overlapping 

segmentation method; B: Overlapping segmentation method

首先，将宽度为 W、高度为 H 的待预测图片

（大小为 SW,H）按照一定的步长 s 分割成 w×h 的
图片（大小为 Sw,h）。当 s＝0 时，表示无重叠分

第 8 期．梁桥康，等．深度学习图像分割算法在胃癌病理切片中的可行性分析
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割；当 s＞0 时，表示将图片 SW,H 按照重叠区域为

（w－s）h 或（h－s）w 进行分割。分割得到的图

片数量计算公式如下：

式中 SW,H＝2 048×2 048，Sw,h＝512×512，s＝
256，因此每张 2 048×2 048 大小的图片可以被分

割成 49 张 512×512 大小的图片。

2.3　图片分类器　本研究设计了一个基于面积阈

值的图片分类器，定义了真阳性样本、真阴性样

本、假阳性样本、假阴性样本。粗标记中面积区域

为癌变区域且被标记正确记为真阳性样本，面积区

域为背景区域且被标记正确为真阴性样本，面积区

域为背景区域但被标记为癌变区域记为假阳性样

本，面积区域为癌变区域但被标记为背景区域记为

假阴性样本。

在提取合适的图块时，要尽量避免假阴性和

假阳性样本，为此本研究基于面积阈值对图像块

进行分类提取。假设阳性区域（癌变区域）面积

为 UY、阴性区域（背景区域）面积为 UN、阈值为 
β。可得公式如下：

β≥0.7 即认为该区域为阳性区域，否则为阴

性区域。通过面积阈值的分类方法可初步将一张带

标签的病理图片分类为癌症或正常细胞。

2.4　条件随机场（conditional random field， 
CRF）　近年来，CRF 被广泛应用于图像语义分

图 3　全连接条件随机场

Fig 3　Fully connected conditional random field

图 4　全连接 CRF 对胃癌病理图像噪声区域的作用 

Fig 4　Effect of full connected CRF on noise region of gastric cancer pathological images
A, E: Cancer region is represented by green; B, F: Hot map; C, G: Without using fully connected CRF; D, H: Using fully connected 

CRF. A-D: Gastric cancer sample 1; E-H: Gastric cancer sample 2. CRF: Conditional random field. Original magnification: ×20 

割的后期处理，用来优化预测结果，降低错误率，

本研究采用 CRF 方法对预测结果进行后期处理。

假设第 i 像素所对应的标签为 gti，通过模型预测

得到预测标签为 yi，如果将 DU-Net 模型所输出的

概率热度图中的一个点作为场中的一个节点，并

将像素之间的联系看作边，那么就能将这个模型 
看作 CRF。

在传统方法中，CRF 用于对带噪声的分割图

像进行平滑处理，一般的短程 CRF 会清除弱分类

器产生的错误预测。但本研究目标并不是清除，

而是恢复这些细节。为此，本研究采用全连接 
CRF[11]处理模型的预测结果, 全连接 CRF 的结构示

意图如图 3 所示。全连接 CRF 可以描述像素与像

素的联系，在去除噪声时发挥作用，缓解重复学习

中的过拟合现象。此外，全连接 CRF 去除了语义

分割后概率热度图的噪声，见图 4。
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图 5　重复学习流程

Fig 5　Process of repeated learning

2.5　重复学习　粗标记产生的一些错误样本问题

可以通过 DU-Net 网络模型和区域重叠分割法得到

基本解决，但要得到更好的结果以及进一步提升模

型的泛化能力，就需要更精准的标注以提升模型的

性能。为此，本研究提出了一种新的方法——重复

学习法。

重复学习法与 fine-tuning 网络模型不同。其训

练过程可分为 3 个阶段。第 1 阶段，使用设计好的 
DU-Net 网络模型基于粗标记样本进行训练，得到

初步训练模型，该模型基本可以预测出样本中的正

常细胞和癌变细胞。第 2 阶段，使用区域重叠法分

割 2 048×2 048 大小的图像及其掩码样本标签，然

后运用初步训练模型对图像块按像素分类。第 3 阶
段，利用图片分类器进行筛选，重新得到训练集样

本。将新的样本放进模型进行微调（fine-tuning）
得到新的参数模型，再重复上述步骤，最终得到满

意的参数模型。图 5 所示为重复学习过程，每次

学习后都会产生新的样本，然后使用新样本重新

学习得到最终的模型参数。计算模型分类的精确

率（precision，Pr）、召回率（recall，Re）、平均

交叉联合度量 （intersection over union coefficient，
IoU）、平均准确率（mean accuracy，MA），其

计算公式如下：

式中 TP 表示真阳性样本数，FP 表示假阳性

样本数，TN 表示真阴性样本数，FN 表示假阴性样

本数。根据公式可见提高真阳性样本数才可以提升

精确率，而减少假阴性样本数可以提高召回率。新

的样本里已大大提高了真阳性样本数，降低了假阴

性样本数，因此采用新的样本可以提升精确率和召

回率。 

3　实验结果和分析

本实验基于 Intel i7 8700K 处理器，搭载了 2 
块 Nvidia GTX1080TI 11G 的显卡，配备 32 G 内
存，使用 TensorFlow 框架，依赖 OpenCV 库和 PIL 

3.1　实现细节　训练模型的初始化采用 Xavier 
Uniform[12]，以 Adam[13]作为网络优化算法。初始

学习率为 0.000 5，衰减量为 0.8，即对验证集测

试时的平均 IoU 连续 4 个 epoch（1 个 epoch 表示

模型遍历整个训练集 1 次）没有发生增长时，取

当前学习率乘以 0.8 作为新的学习率进行训练。微

调模型时，学习率被设置为固定值 0.000 01。每个

批样本数的大小设置为 16，即每次加载到模型的

图片为 16 张。每张图片的大小为 512×512，其中

训练集图片 18 000 张、验证集 6 000 张、测试集 
 6 000 张。

3.2　实验结果　使用图像分类器、区域重叠分割

法和重复学习法进行胃癌图像的分割，得到的分

割结果采用全连接 CRF 进行后续处理，并在测试

集上进行测试，结果可见对于两个胃癌样本图像，

不采用全连接 CRF 处理的模型分类结果的 IoU 分
别为 77.92%、78.17%，而采用全连接 CRF 处理后

的 IoU 分别上升至 84.58%、83.22%，证明全连接 
CRF 能优化语义分割结果。

分别对基础 DU-Net 网络模型和经 3 次重复

学习的 DU-Net 模型进行测试，结果如表 1 所示，

可见不采用重复学习法的 DU-Net 分类的平均召回

率、MA 和平均 IoU 均低于进行重复学习的 DU-
Net；且随着学习次数的增加，模型的总体性能上

升。经过 3 次重复学习后，DU-Net 网络模型的平

均 IoU 达到 88.4%，相比基础 DU-Net 提升了近 
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4　结　论

本研究利用深度学习方法实现了对胃癌病理

切片的识别，大幅度提升了模型性能，达到了满意

效果。通过区域重叠分割法将数据集分割成若干小

块图片，利用预先训练好的全卷积神经网络模型 
DU-Net 对分割的小块图片进行初次分割，然后用

图片分类器清除大量假阳性样本，重新合成新的样

本。采用重复学习法使用这些新的样本重复训练，

后将得到的结果应用全连接 CRF 进行后续处理，

最终得到胃癌分割图片。该方法实现了精准的分

割，提高了模型的泛化能力和鲁棒性，能满足临床

医学的要求。
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表 1　重复学习法在验证集中的表现结果

Tab 1　Performance of repeated learning in the 

validation set
                                                                                               %　

Model MPr MRe MA Mean IoU
DU-Net 85.9 88.0 88.6 85.5
DU-Net-RL1 83.7 93.3 88.8 86.6
DU-Net-RL2 85.4 92.9 90.5 87.9
DU-Net-RL3 88.9 91.0 91.5 88.4

DU-Net: Basic model without repeated learning; DU-Net-
RL1-3: DU-Net model with repeated learning 1, 2, and 3 times, 
respectively. MPr: Mean precision; MRe: Mean recall; MA: 
Mean accuracy; IoU: Intersection over union coefficient

3%；MA 提升至 91.5%。实验结果表明，本研究提

出的重复学习法可以有效提升胃癌病理切片分割

精度。


