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基于神经网络的显微高光谱乳腺癌组织图像研究
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[摘要] 目的 探索神经网络结合显微高光谱成像识别乳腺癌组织的可行性和应用价值。方法 采用显微高光

谱成像技术采集乳腺癌组织的图像数据，使用基于神经网络的显微高光谱乳腺癌组织图像分析方法，实现乳腺癌组

织的自动分类和区域划分。提出数据预处理方法以提高图像的信噪比，利用神经网络训练图谱信息识别乳腺组织病

变区域并突显以利于可视化。结果 基于神经网络的显微高光谱的乳腺组织识别分析方法同时利用了图谱两个方面

的特征，获得了比传统彩色病理图像更好的识别结果。 结论　基于神经网络的显微高光谱乳腺组织图像分析方法可

以提供特征性的样本信息，是传统彩色病理图像的有效补充。在神经网络分析方法的支持下，将显微高光谱成像技

术应用于乳腺癌组织的分析具有一定的应用前景。
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Micro-hyperspectral breast cancer tissue image analysis based on neural network
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[Abstract]　Objective　To explore the feasibility and value of neural network combined with micro-hyperspectral 
imaging in identifying breast cancer tissue. Methods　The micro-hyperspectral imaging technology was used to collect 
image data of breast cancer tissue, and the micro-hyperspectral breast tissue image analysis method based on neural network 
was used to realize the automatic classification and regional division of breast cancer tissue. Meanwhile, data preprocessing 
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method was proposed to improve the signal to noise ratio of the image, and map information was trained by neural network 
to identify breast tissue lesions and highlight them for visualization. Results　The micro-hyperspectral breast tissue image 
analysis method based on neural network utilized two characteristics of the images at the same time, and it was better than 
traditional color pathological images in identifying breast tissue. Conclusion　The micro-hyperspectral breast tissue image 
analysis method based on neural network can provide more characteristic sample information compared with traditional color 
pathology images, and may serve as an effective complement to traditional color pathological images. With the support of 
neural network, the micro-hyperspectral imaging technology has prospects in analyzing breast cancer tissue.

[Key words]　breast neoplasms; neural networks; micro-hyperspectral image; histopathology
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近年来乳腺癌的发病率和死亡率逐年上升，

严重影响女性身心健康，其早期诊断和早期治

疗尤为重要 [1]。随着影像诊断技术的飞速发展，

X 线、计算机断层扫描（computed tomography，
CT）、磁共振成像 （magnetic resonance imaging，
MRI）等的使用不仅可以提高乳腺癌的诊断准确

率，也在一定程度上减轻了患者诊断时的痛苦[2-3]。

计算机技术和图像处理技术的日趋成熟使计算机

影像诊断技术在病理诊断中的应用前景广阔，也

使其成为当下病理研究中的一个重要方向[4]。

乳腺癌的临床确诊主要是病理医师根据组织

切片中的组织结构和细胞形态做出最终诊断，病

理诊断是乳腺癌确诊的金标准。诊断结果的准确

性依赖医师的经验，需要临床医师长期培训和学

习，人力和物力成本都比较高。随着图像识别、

深度学习[5-6]、神经网络[6]等关键技术的突破，“人

工智能＋医疗”的概念应运而生，其在自诊断、

高效率、低成本等方面有着极大的竞争力。由于

具有自学习、非线性映射、可塑性高等优点，神

经网络在各个领域应用广泛，其在生物医学领

域也取得了具有里程碑意义的成果，如皮肤癌 
诊断[7]、预测阿尔茨海默病[8]等。现有的生物组织

病理诊断主要是基于灰度图像或彩色图像，其在

计算机中表现出的信息有限，导致对生物组织的

分析算法要求较高。

显微高光谱成像技术结合了显微成像技术

和高光谱技术，成像图像不仅包含目标的空间信

息，还包含了光谱信息[9]，其为生物医学临床诊断

提供了一种新的有效的辅助手段[10]。本研究结合

组织病理学和计算机视觉，使用反向传播（back 
propagation，BP）神经网络对乳腺癌组织的显微

高光谱图像进行识别分析，发现该技术能够区分

组织切片中的肿瘤组织和非肿瘤组织，获得了较

为准确的分类结果。

1　材料和方法

1 . 1　研究对象　乳腺癌患者  3 0  例，均经病

理证实，均为女性，年龄为  42～82 岁，平均

（54.48±12.75）岁。切取每例患者的病灶组织，

分割为 5 mm×15 mm×15 mm 大小，使用 10% 甲
醛固定液进行组织固定。使用 75%、85%、95% 
和 100% 的乙醇进行梯度脱水脱水处理，而后将组

织块置于二甲苯中透明，用石蜡包埋机将组织标

本包埋成病理石蜡块，用全自动石蜡切片机制成  
4 μm 的病理组织切片，行苏木精-伊红染色（H-E 
染色）、脱水、透明，以获得乳腺癌组织样本。使

用自主研发的显微高光谱成像系统（MHSI）[11]采

集组织样本得高光谱图像 90 组，选取其中 72 组
（占总数的 80%）作为训练样本，另外 18 组作为

测试样本，采用 5 次交叉验证，进行后续分析。

1.2　显微高光谱成像及预处理　获取图像和光谱

信息的高光谱成像技术将由物质成分决定的光谱与

反映物质存在格局的影像完整结合起来，其中每张

图像都包含了物质在不同波长下的信息[9,11]。高光

谱立方体数据如图 1 所示，其中空间维 M×N 代表

每张单波段图像的大小，光谱维 K 表示采集的波

段总数，在每个波段下都有 1 幅图像。本研究采用

的高光谱成像系统的光谱范围为 373～809 nm，显

微镜目镜倍数为 10 倍（固定），物镜倍数为 10 倍 
（可调节），图像数据空间分辨率为  1  800× 

1 300，总波段数为 60。
高光谱图像的质量受系统光源、光学器件、

电流噪声等的影响。由于生物样本对光谱的吸收特

性相对较小，未处理的图像不能反映生物组织的特

异性，图像的预处理不可或缺。根据高光谱图像的

性质，预处理的关键是在空间和光谱维度上分别进

行校正[11]。平行单色入射光依次经过盖玻片、生物

组织和载玻片，定义透光率 T(m, n; λ) 为：
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其中 D(m, n; λ) 为生物组织的第 λ 波段图像的 

n 行 m 列的像素点值，B(m, n; λ) 为空白区域的第 
λ 波段图像的 n 行 m 列的像素点值，I(m, n; λ) 为该

像素点在关闭光源情况下的噪声。

图 1　高光谱立方体数据

Fig 1　Hyperspectral data cube

1.3　BP 神经网络　BP 神经网络是一种按照逆向

传播算法训练的多层前馈神经网络[6,12]，由于具有

很强的非线性映射能力和自适应能力，它在文字识

别[13]、语音识别[14]、图像识别[15]等领域都有着广泛

的应用。其结构如图 2 所示，一般由输入层、隐含

层和输出层组成，其训练过程就是不断更新各层神

经元的参数。以 3 层 BP 神经网络为例，输入向量

为 X＝(X1, …, Xn)
T，输出向量为 Y＝(Y1, …, Yn)

T，输

入层与隐含层的连接权值为 wih，隐含层与输出层

的连接权值为 who，隐含层各神经元的阈值为 bh，

输出层各神经元的阈值为 bo，D＝(D1, …, Dq)
T 为期

望的输出向量，误差函数 。训练

的具体过程如下[13]。

（1）选取范围在（－1，1）内的随机数初始

化误差函数 e，权值 wih、who。

（2）随机选取第 k 组输入样本 Xi 和期望输出 
Di，并重复以下步骤直到误差达到要求。

（3）计算隐含层各神经元的输入和输出：

其中 hi 是隐含层的输入，ho 是隐含层的输出，

yi 是输出层的输入，yo 是输出层的输出，f(.) 是激活

函数，常用的激活函数有 sigmoid、tanh 函数等。

（4）计算误差函数 e 对输出层各神经元的偏

导数 Δwih(k)，并利用偏导数更新隐含层的连接值：

其中 η 为学习效率，其值越大训练速度越快，

但过大可能导致训练结果不收敛。

（5）计算 n 个样本（输入）、q 个类别（输

出）的全局误差：

（6）从训练样本中继续选取 1 组输入和期望

输出，不断更新各节点的权值和阈值，直至全局误

差小于预先设定的一个值，也就是达到收敛状态。

BP 神经网络的训练过程主要分为 2 个阶段，

第 1 阶段是信号的前向传播，第 2 阶段是误差的反

向传播，依次调节隐含层到输出层、输入层到隐含

层的权重和偏置，使训练样本的输出和期望值在误

差范围内接近，通过自学习完成样本的分类。

应用 BP 神经网络对显微高光谱乳腺组织图像
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2　结　果

2 . 1 　实验环境　本实验的计算机操作系统为 
Microsoft Windows 10，Professional（SP2），处理器

为 Intel®CoreTMi5-4590 CPU 3.30 GHz，内存为 4 G。

软件平台为 ENVI 5.1。首先对数据统一行预处理，

然后使用 ENVI 5.1 中的神经网络工具进行分析。

2.2　数据预处理　根据显微高光谱图像预处理方

法处理采集到的图像数据，实验结果如图 3 所示。

图 3A 所示为系统采集的彩色图像，包含感兴趣的

乳腺癌肿瘤组织。由于高光谱系统采集彩色图像和

高光谱图像使用的是两个摄像头，所以在观察上会

存在位置上的偏移，但彩色图像不是本研究主要对

象，其作用是便于观察和对比。图 3B 所示为高光

谱灰度图像中第 40 波段对应的图像，该波段下噪

声较小，图片质量较高，便于与分类结果进行对

比。图中红、绿、蓝 3 种颜色标记分别表示肿瘤区

域、基质区域和空白区域，这 3 类组织是本研究的

主要成分（部分样本不存在空白区域）。通过观察

图像预处理前后 3 类组织对应的光谱曲线可见，预

处理前各类组织的光谱曲线趋势类似（图 3C），

这是由于系统噪声掩盖了生物的本来特性；预处理

削弱或消除了条带噪声等系统噪声，各类组织的光

谱曲线开始呈现出各自的特性（图 3D），为下一

步神经网络特征学习奠定了基础。

 图 2　反向传播（BP）神经网络结构图

Fig 2　Structure of back propagation (BP) neural network

图 3　显微高光谱图像预处理

Fig 3　Preprocessing of micro-hyperspectral image
A: RGB image (H-E staining); B: 40-band hyperspectral grayscale image (H-E staining); C: Spectral curve of different tissues before 

preprocessing; D: Spectral curve of different tissues after preprocessing. Original magnification: ×100 (A, B)

中的不同区域进行分割，提取感兴趣区域。将算

法分割结果与人工分割结果进行比较，包括每个

区域正确的分类，被错误分割成其他类以及未被

正确分割成对应组织。以 T 代表肿瘤、S 代表基

质、B 代表空白，定义参数 TT（正确标记为肿瘤

的像素点）、TS（正确标记为基质的像素点）、

TB（正确标记为空白的像素点，若样本不含空

白区域，该值标记为 0）、FT（错误标记为肿瘤

的像素点）、FS（错误标记为基质的像素点）、

FB（错误标记为空白的像素点，若样本不含空白

区域，该值标记为 0）。计算 BP 神经网络分割

每组样本的准确率和精密度，计算公式：准确率

（%）＝（TT＋TS＋TB）/（TT＋TS＋TB＋FT＋ 

FS＋FB）×100%，精密度（%）＝TT /（TT＋
FT）×100%。
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2.3　实验结果分析　预处理后通过 BP 神经网络完

成组织分割。设计 3 层 BP 神经网络结构，即只含

有 1 个隐含层，激活函数采用 logistic，设置最大

迭代次数为 1 000，学习速率为 0.2，输出个数为 
3，即三分类，其结果如图 4 所示。第 40 波段下

的高光谱灰度图像和 BP 神经网络分割结果分别见

图 4A 和 4B，其中红、绿、蓝色分别代表分割出

来的肿瘤、基质和空白区域。与人工分割结果（图 
4C）相比，BP 神经网络算法分割样本的准确率为

（85.13±4.73）%，精密度为（79.68±5.94）%。

由于部分样本组织具有比较复杂的生物特性，以及

不同医师的人工分割结果有所不同，都可能导致实

验结果的误差，故将原始图像与分割结果合成到 
1 张图像上，可见 BP 神经网络的分类效果比较理



书书书

　　 　

　　 　 　　　 　 　　　 　

第二军医大学学报　   2018 年 8 月，第 39 卷· 890 ·

3　讨　论

乳腺癌是女性发病率最高的肿瘤，随着医学

技术的发展，乳腺癌患者的治疗效果和总体生存率

均得到改善。近年来，随着计算机医学的发展，人

工智能技术辅助诊断和治疗在乳腺癌中也取得了长

足进步。目前人工智能技术在乳腺癌领域的研究包

括乳腺癌风险评估[16]、计算机辅助诊断[17]、疾病复

发和预后模型[18]、免疫分型[19]、治疗指导[20]和病理

诊断[21] 等。医学影像和病理图像是乳腺癌人工智

能技术进展最快的领域，目前多项研究表明基于特

定的算法和病理图片数字化处理，通过训练和算法

优化，可开发出高精度、高效率的病理识别算法 
模型[21-22]。 

图 4　显微高光谱图像分割

Fig 4　Segmentation of micro-hyperspectral images
A: 40-band hyperspectral grayscale image; B: Segmentation result by back propagation (BP) neural network; C: Manual segmentation 

result; D: Composition of original image and segmentation result by BP neural network. Original magnification: ×100

图 5　反向传播（BP） 神经网络训练的误差变化

Fig 5　Training root mean square of back propagation 

(BP) neural network

本研究旨在探求一种由神经网络与生物医学

结合的图像分割方法。首先，使用显微高光谱成

像仪器采集乳腺癌样本图像；然后对显微高光谱

图像进行预处理，消除系统中产生的一些干扰和噪

声，突显生物组织的特异性；最后将预处理后的

图像作为神经网络的输入，经过自学习后得到组织

分类的图像。神经网络的参数设置对分类结果有直

接影响，如学习速率过大虽然可以加速训练过程，

但也可能导致不收敛，失去训练的意义，这要求从

大量样本中找到适合训练的框架。本实验结果证明

了利用 BP 神经网络进行乳腺癌样本中各区域的分

割，避免了人工操作的耗时、耗力，且具有良好的

准确率，可辅助病理医师进行精确的临床诊断。除

临床病理诊断外，该技术结合图像提取还有助于对

肿瘤内部的不同特征进行分类，以及对免疫组织化

学染色进行提取和分类，同时对上述特征予以量化 
分析。

本研究初步证明了神经网络结合生物医学图

像在临床中的应用价值，但本研究也存在不足，如

纳入病例数较少、肿瘤类型单一、缺乏免疫学指标

等。因此，需进一步展开后续研究：（1）扩大样

本量，进一步证实和优化现有的算法；（2）实现

样本多样化，纳入更多的病理类型，包括导管内

癌、小叶原位癌、导管内乳头状癌、乳头湿疹样

乳腺癌、乳头状癌、髓样癌（伴大量淋巴细胞浸

润）、鳞状细胞癌、浸润性导管癌、浸润性小叶

想（图 4D）。本研究中 BP 神经网络训练的均方

误差（root mean square，RMS）不断趋近 0.2，当

迭代次数达到 200 次后，误差更新速率变缓，具有

良好的收敛性。见图 5。
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癌等；（3）加入乳腺癌分子分型，纳入雌激素受

体、孕激素受体、人表皮生长因子受体 2 和 Ki-67 
等指标。生物医学图像与人工智能技术的有效结

合，必将促进医学发展，造福患者和医师。
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