
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software, 10.13328/j.cnki.jos.006205] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563 

 

基于深度学习的数字病理图像分割综述与展望




宋  杰 1,  肖  亮 2,  练智超 2,  蔡子贇 1,  蒋国平 1 

1(南京邮电大学 自动化学院、人工智能学院,江苏 南京  210023) 

2(南京理工大学 计算机科学与工程学院,江苏 南京  210094) 

通讯作者: 肖亮, E-mail: xiaoliang@mail.njust.edu.cn 

 

摘  要: 数字病理图像分析对于乳腺癌、前列腺癌等良恶性分级诊断具有重要意义, 其中组织基元的形态和目标

测量是量化分析的重要依据. 然而, 由于病理数据多样性和复杂性等新特点, 其分割任务面临着特征提取困难、实

例分割困难等挑战. 人工智能辅助病理量化分析, 将复杂病理数据转化为可挖掘的图像特征, 使得自动提取组织

基元的定量化信息成为可能. 特别是随着计算机计算能力的快速发展, 深度学习技术凭借其强大的特征学习、设

计灵活等特性在数字病理量化分析领域取得了突破性成果. 本文系统概述目前代表性深度学习方法, 包括卷积神

经网络、全卷积网络、编码器—解码器模型、循环神经网络、生成对抗网络等方法体系, 总结深度学习在病理图

像分割等任务中的建模机理和应用, 并梳理了现有方法的方法理论、关键技术、优缺点和性能分析. 最后, 本文讨

论了未来数字病理图像分割深度学习建模的开放性挑战和新趋势. 
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Abstract:  The quantitative analysis of digital pathology images plays a significant role in the diagnosis of benign and malignant 

diseases such as breast cancer and prostate cancer, in which the morphology measurements of histologic primitives serve as a basis of 

quantitative analyses. However, the complex nature of digital pathology data, such as diversity, present significant challenges for such 

segmentation task, which might lead to difficulties in feature extraction and instance segmentation. By converting complex pathology data 

into minable image features using artificial intelligence assisted pathologist's analysis, it becomes possible to automatically extract 
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quantitative information of individual primitives. Machine learning algorithms, in particular deep models, are emerging as leading tools in 

quantitative analyses of digital pathology. It has exhibited great power in feature learning with producing improved accuracy of various 

tasks. In this survey, we provide a comprehensive review of this fast-growing field. We briefly introduce popular deep models, including 

convolutional neural networks, fully convolutional networks, encoder-decoder architectures, recurrent neural networks, and generative 

adversarial networks, and summarize current deep learning achievements in various tasks, such as detection and segmentation. This study 

also presents the mathematical theory, key steps, main advantages and disadvantages, and performance analysis of deep learning 

algorithms, and interprets their formulations or modelings for specific tasks. In addition, we discuss the open challenges and potential 

trends of future research in pathology image segmentation using deep learning. 

Key words:  digital pathology; histologic primitives; instance segmentation; feature representation learning; deep models 

全视野数字切片是一种高分辨率的数字病理图像, 其所包含的巨大信息为数字病理的定量分析提供了可

靠的基础[1]. 病理量化分析对于乳腺癌、前列腺癌、肺癌等良恶性分级诊断具有重要意义, 其中组织基元形态

与目标测量是病理量化分析的重要依据. 国际上, 以 Lin Yang[2-3]、Erik Meijering[4]、Badrinath Roysam[5]、Nasir 

M. Rajpoot[6]、Bahram Parvin[7]为代表的众多学者对数字病理数据进行了大量的建模统计和量化分析, 为当代

数字病理的发展奠定了重要的理论和实践基础. 在国内, 包括清华大学[8]、浙江大学[9]、复旦大学[10]、武汉大

学[11]、湖南大学[12]、四川大学华西医院[13]、南京信息工程大学[14]等在内的多家科研机构均在病理图像处理

领域进行了较深入的研究, 极大地推动了数字病理在国内的发展和应用. 

在病理诊断和分析过程中, 显微解剖结构的分割起着关键作用. 分割结果可被用于可视化组织基元形态、

计算与病变相关的定量化指标、定位感兴趣区域(region of interest, ROI)以及辅助制定外科手术方案等. 随着

数字病理的发展, 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病理图像高精度分割方法. 然而, 

由于病理图像背景结构复杂, 组织基元高密度分布、粘连重叠等, 精准实例分割是一个挑战性问题(见图 1). 
 

 

Fig.1  Digital pathology images from different tissues and disease states 

图 1  不同组织器官和疾病状态下的数字病理图像 
 

目前, 基于数据与模型驱动的深度学习分割方法是研究热点. 传统人工特征选择依赖于大量专业知识, 

有限的表达能力难以涵盖图像的全面信息[2]. 深度学习可分层抽取原始图像的抽象特征, 为解决表观多样性

的图像分割问题提供了有效途径. 代表性网络包括卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)[15]、全卷

积网络(fully convolutional networks, FCN)[16]、编码器—解码器[17]、循环神经网络(recurrent neural networks, 

RNN)[18]以及生成对抗网络(generative adversarial network, GAN)[19]. 深度学习模型采用逐层训练方式, 完成从

底层到高层的特征学习过程, 利用深层特征表示学习来获取数据的高层语义信息, 强调了模型对特征的学习

能力, 甚至可通过微调对特征进行调整, 以便得到更有效的特征表示. 近年来, 基于深度学习技术, 大量方法

被提出来广泛应用于目标检测[20]、图像分割[21]、自然语言处理(natural language processing, NLP)[22]、医学成

像[23-24]、计算生物学[25]等领域. 通过自动发现潜在数据结构, 深度学习在处理不同领域的不同数据时, 也能达

到极佳的性能[26-28]. 

数字病理图像量化分析领域积累了数以千计的原始文献资料, 以若干综述加以贯穿. 例如, Gurcan 等[29]

概述了计算机辅助诊断的病理图像分析方法, 包括预处理、细胞核与腺体分割、特征提取和分类. Veta 等[30]

专题论述了乳腺癌组织病理图像分析方法, 并对有丝分裂检测和增殖评估进行了额外讨论. Irshad 等[31]针对
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特定染色的组织病理图像, 总结了细胞核检测、分割、特征提取以及分类方法. 最近, 来茂德等[10]结合数字病

理图像, 对细胞、腺体等组织基元的检测与分割算法进行了补充. 

本文正是在此背景下, 围绕多个器官和疾病状态的组织基元深度学习图像分割问题, 通过对相关领域有

代表性或前沿性文献的归纳总结, 系统概述目前代表性深度学习方法, 包括卷积神经网络、全卷积网络、编

码器—解码器模型、循环神经网络、生成对抗网络等方法体系, 总结深度学习在组织基元检测和实例分割等

任务中的建模机理和应用, 并梳理了现有方法的方法理论、关键技术、优缺点和性能分析. 最后, 本文讨论了

未来数字病理图像分割深度学习建模的开放性挑战和新趋势. 

1   数字病理相关学科背景 

病理学是研究疾病病因、发病机制、形态结构改变以及由此而引起的功能变化的一门基础医学与临床医

学之间的桥梁学科. 近年来, 由于生物学、微生物学、生物化学、免疫学和分子生物学等的迅猛发展, 以及透

射电镜、扫描电镜、图像分析仪及流式细胞仪等的研制成功, 病理诊断已经成为当今疾病诊断、治疗和预防

的重要途径和金标准, 而病理切片的数字化被认为是病理学和病理诊断发展过程中的重要转折点[1]. 

1.1   病理切片染色及成像模式 

数字病理切片的制作首先需要组织染色. 为了突出切片中特定的细胞核和腺体特征, 限定并检查组织, 

通常使用染色剂来增强组织成分间的对比度, 主要包括苏木精-伊红(hematoxylin-eosin, H&E)和免疫组织化学

(immunohistochemical, IHC), 如图 2 所示. H&E 是最常用的染色方法, 其中: 苏木精为碱性染料, 可使细胞核

内的染色质与胞质内的核酸着紫蓝色; 而伊红为酸性染料, 使细胞质和细胞外基质中的成分着粉红色. 组织

结构对不同染料的结合程度不同, 由此显示组织切片和细胞标本中的成分以及病变的一般形态结构特征[31]. 

与H&E常规染色相比, IHC染色利用抗原抗体的特异性结合反应来检测和定位组织和细胞中的某些化学物质, 

具有较高的敏感性, 可将形态学改变与功能代谢变化相结合, 从而能够鉴别、诊断和治疗恶性肿瘤. 
 

 
Fig.2  Examples of H&E and IHC staining for different types of digital pathology images 

图 2  不同类型数字病理切片的 H&E 和 IHC 染色示例 
 

一般而言, 染色之后, 可利用数字显微镜或放大系统在低倍物镜下对玻璃切片进行逐幅扫描采集成像. 

图像压缩和存储软件将高分辨数字图像自动进行无缝拼接处理, 制作生成整张全视野数字切片（多层图像, 见

图 3）. 病理学家和研究者通过对可视化数据进行任意比例放大或缩小以及任意方向移动和浏览, 可实现高效

病理分析和评估, 包括腺体形态、有丝分裂数目、细胞核外观、周围细胞质颜色以及实质与间质的比例等[5]. 需

要注意的是, 由于受显微镜设置、样品厚度、染色深浅和渗漏的影响, 成像数据往往呈现不均匀照明. 为了减

少照明差异, 大多数的扫描装置利用标准软件包来归一化和校正光谱及空间照明差异. 
 

 
Fig.3  Example of whole slide images from CAMELYON17[32] 

图 3  全视野数字切片示例, 来源 CAMELYON17 数据集[32] 
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1.2   肿瘤的组织学分级 

肿瘤分级[33]反映了在组织结构和细胞形态上肿瘤组织与正常组织细胞不同程度的形态差异, 可用来判断

组织是否癌变. 目前, 许多类型肿瘤的组织学分级与患者预后的关系已经引起病理学家的重视, 包括: 

(1)乳腺癌组织学分级: 乳腺癌病理组织形态较为复杂, 类型众多, 且在同一块癌组织甚至同一张切片中, 

往往存在两种以上类型. 因此, 临床实践需要结合病理类型进行组织学分级. 一般而言, 乳腺癌组织学分级主

要从 3 个方面进行评估: 腺管形成的程度、细胞核的多形性以及细胞核分裂计数; (2)前列腺癌组织学分级: 在

前列腺癌的组织学分级中, Gleason 评分系统根据前列腺组织的细胞、腺体等结构的形态特征, 将前列腺癌分

为 5 个等级, 等级越高恶性程度越高, 预后也就越不理想; (3)结肠直肠癌组织学分级: 大多数的结肠直肠癌是

腺癌, 其组织学分级建议采用 4 级分类法, 与组织学分型高、中、低和未分化相对应; (4)胃腺癌组织学分级: 消

化道是腺癌主要的发生部位, 根据形态特征及参照 WHO 标准, 通常把胃腺癌分为高、中、低分化 3 个等级; (5)

肝细胞癌组织学分级: 肿瘤细胞具有肝细胞的基本形态特征, 呈索状或团块状排列. 按肿瘤细胞的异型性及

其组织结构, 肝细胞癌分为 I 级(高分化)、II 级(中分化)、III 级(低分化)和 IV 级(未分化)4 个级别; (6)肾细胞

癌组织学分级: 肾细胞癌的组织学分级采用适合临床实际应用的 Fuhrman 细胞核分级标准. 核分级对于透明

细胞性肾细胞癌而言, 是除临床分期外最重要的预后指标, 该标准根据细胞核的大小、轮廓和核仁的特点将

肾细胞癌分为 4 级; (7)膀胱癌组织学分级: 膀胱癌的复发、浸润与组织学分级密切相关. 尿路上皮癌的形态学

分级方案有多种, 基本原则建立在细胞形态上, 并兼顾结构和浸润状态, 但在浸润性癌中较为强调分期和组

织学变型, 缺乏组织学分级标准, 而在非浸润性癌组织学分级标准则采用 WHO 分类的分级标准. 

2   病理图像特点与分割挑战 

迄今为止, 研究者主要针对计算机断层扫描(computer tomography, CT)、核磁共振(magnetic resonance 

image, MRI)、正电子发射断层扫描(positron emission tomography, PET)、X 射线、超声、各种显微镜等不同成

像原理的医学图像分析任务开展了一系列的深度学习研究工作. CT 图像不能提供清晰的软组织和病灶影像, 

精确分割软组织器官和肿瘤 CT 图像十分困难. MRI 能够更好地可视化肿瘤和正常软组织器官, 但不能提供骨

性组织解剖结构影像, 组织器官之间的空隙容易导致伪影, 且难以校正. PET 图像通常缺乏组织器官的解剖

结构影像, 且其空间分辨率远低于 CT 和 MRI. X 射线图像中各组织器官和病灶信息重叠, 自动识别比较困难. 

而超声图像常用来鉴别胎儿发育是否正常, 判断内脏器官的形态是否有异常, 确定病灶范围和物理性质. 

相比之下, 数字病理图像具有独特的微观结构特征, 包括: 组织基元部分成像、高密度分布、重叠粘连

和噪声等. 其中, 组织基元部分成像受着色、切割均匀度、切片厚度和重叠程度的影响, 而缺失部分不仅出

现在边缘附近, 也可能发生在目标中心附近; 组织基元高密度分布和噪声也会导致分割性能受到限制, 从而

出现过检测、漏检测和误检测等突出问题; 另外, 由于染剂的不均匀吸收, 组织基元内外会有灰度(或颜色)

和纹理差异, 从而降低了目标前景和图像背景间的对比度, 使其边缘模糊, 导致过分割; 与体外培养的正常

基元不同, 恶性肿瘤基元的接触抑制特性降低或丧失, 导致其重叠生长和异质性. 基元间的重叠度越高, 对

比度就越低, 遮挡边缘就越难察觉, 从而导致欠分割. 病理图像特征提取通常需要显微学专家认真的分析和

严格的理论推导, 面对如今表观多样性、染质不均匀、背景结构复杂的数字病理图像, 相应的图像分析工作

难度陡增, 有限的专家资源远不能满足对其进行有效特征提取的需求. 

不同类型的病理图像呈现出在特定环境下不同形态的颗粒状、管状结构. 正常情况下, 腺通常由形成内

部管状结构的管腔区域和细胞质周围的上皮细胞核构成, 如图 1 所示. 相比之下, 由腺上皮引起的恶性肿瘤, 

即腺癌, 会使腺的形态呈现出不规则的退化表现, 例如乳腺癌, 前列腺癌、结肠癌等. 个体细胞分割具有如下

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. 与颗粒状目标分割不同, 

神经纤维等管状结构的完整形态追踪和重构是描述神经元类型的关键参数. 然而, 一方面, 由于受成像和着
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色局限性的影响, 使得管状和树状纤维的灰度及厚度发生急剧变化, 导致其形态不规则; 另一方面, 纤维扭

曲, 纤维间出现缠绕等问题, 加剧了个体纤维追踪的难度. 高效的分割算法需要在提取图像语义特征的同时, 

建模实例的底层图像信息. 一方面, 现有方法是问题导向的, 使其可迁移性较差, 导致分割性能受到限制；另

一方面, 由于神经纤维扭曲、缠绕, 细胞高密度分布、粘连重叠等, 建模过程容易丢失底层图像信息, 加剧了

病理图像实例分割的难度. 

此外, 小样本问题是指数据规模大但其中标注样本很少. 数字病理图像的人工标注往往需要专业人士的

指导, 不仅耗时耗力, 而且存在主观差异性, 因此在实际操作中, 由于受少量可训练样本的影响, 使得具有强

表达能力的分割模型易产生过拟合结果. 

表 1 列出了现有公开病理数据集. 因此, 病理图像分割具有如下新挑战:  

 

Table 1  Overview of histopathological image sets publicly available 

表 1  现有公开的组织病理图像数据集概述 

数据及相关文献 图像尺寸(像素) 图像数 染色方法 疾病类型 额外数据 用途 

TCGA[34] 400×400 18,462 H&E 肾细胞癌 基因组、转录组
和表观基因组 

细胞核检测与分
割 

Warwick-QU[6] 574~775×430~522 165 H&E 结肠直肠癌 腺区域掩膜 腺分割 

CAMELYON17[32] 131072~195072 × 

80384~90112 

1000 H&E 乳腺癌(淋巴

结转移) 

癌症区域掩膜 乳腺癌转移检测

与分类 

KIMIA Path960[35] 308×168 960 H&E、IHC 各类型组织  上皮细胞分割 

Bio-Segmentation[36] 896×768、768×512 58 H&E 乳腺癌  细胞分割、微管

追踪 

DIADEM[37] 3752~8040×2280~4343、
1024×1024、512×512 

302(图
像切片

层数) 

 各类型神经元 中轴线和体素坐
标 

神经元、投射纤
维、爬行纤维、

轴突追踪与重构 

Kather[38] 1000×1000 100 IHC 结肠直肠癌 血管计数 血管检测 

MITOS-ATYPIA-14[39] 1539×1376、1663×1485 4240 H&E 乳腺癌 有丝分裂坐标、

核异型评估准则 

有丝分裂检测、

细胞核异型分类 

Kumar[40-41] 1000×1000 44 H&E 各类型癌症 细胞核边缘坐标 细胞核分割 

DEEP LEARNING[42] 2000×2000、100×100、

1000×1000、2000×2000、
775×522 

681 H&E 乳腺癌、结肠

直肠癌 

有丝分裂坐标、

淋巴细胞坐标、
上皮细胞掩膜、

细胞核掩膜、腺
区域掩膜 

有丝分裂检测、

淋巴细胞检测、
上皮细胞分割、

细胞核分割、腺
分割 

Gertych[43] 1200×1200 210 H&E 前列腺癌 腺区域掩膜 腺分割 

MEGA[44] 1280×800 300 H&E 结肠癌 结肠癌区域掩膜 病理图像分割 

AMIDA2016[45] 2000×2000 621 H&E 乳腺癌 ROI 区域掩膜 病理 ROI 区域检

测 

DRIVE、STARE、
HRF[46] 

565×584、700×605、
3504×2336 

40、20、
45 

 糖尿病视网膜
病变、脉络膜

病变等 

血管区域掩膜、
视场角掩膜 

视网膜血管分割 

 

(1)由于组织病理图像中组织基元高密度分布、基元间出现重叠、缠绕, 使得传统基于图像分析方法的检

测与分割很难获得正确的结果; (2)对于病理状态图像而言, 由于染质稀疏、背景杂斑干扰、表观多样等, 基于

有效特征提取的个体基元精准实例分割是一个挑战性问题; (3)对于不同类型的病理图像而言, 由于图像特性

存在显著差异, 如何设计一个普适的分割方法是一个重要且具有挑战性的研究问题; (4)大多数已有的分割方

法只局限于重叠或接触基元的简单分割, 精确的完整轮廓推断能够显著改进个体基元的形态计算精度; (5)在

已有方法中, 检测与分割是两个相互独立的过程, 如何设计一个统一的框架, 联立执行检测与分割是亟待解
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决的问题; (6)已有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, 如何设计更加高效模

型提升表征学习能力是当前的研究热点之一. 

3   深度学习方法及软硬件概述 

3.1   卷积神经网络 

CNN是近年来深度学习能够在各个领域取得突破性成果的基石[47]. 它主要包括四类网络层, 如图 4 所示: 

(1)卷积层, 旨在学习一组卷积核, 并通过在输入图像上滑动不同的卷积核计算多张特征图. 其中, 每张特征

图对应一个卷积核, 这意味着同一张特征图共享权重和偏置项; (2)非线性层, 通过在特征图上逐元素地应用

激活函数, 增强判定函数和整个网络的非线性, 使得网络能够对非线性函数进行建模; (3)池化层, 利用池化核

对特征图中不同位置的特征进行聚合统计[48], 大大降低了特征维数并增加了对局部变换的鲁棒性; (4)全连接

层, 在网络中起到分类器的作用, 将学习到的特征映射到样本标记空间. 其中, 每个单元都与前层中的所有单

元相连接, 并且最后一层通过使用损失函数惩罚预测值与真实值间的差异以实现精确分类的目的. 

 

 
Fig.4  The architecture of CNN 

图 4  CNN 体系结构 

 

在 CNN 中, 影响元素前向计算的所有可能的输入区域称为该元素的感受野(receptive field). 可通过更深

的网络使特征图中单个元素的感受野变得更加广阔, 从而捕捉输入上更大尺寸的特征. 相比传统全连接神经

网络, CNN 的主要优势是通过局部感受野、权值共享以及时间或空间子采样减少网络中自由参数的个数, 获

得某种程度上的位移、尺度和形变不变性.比较流行的 CNN 网络结构包括: AlexNet[49], VGGNet[50], ResNet[51], 

GoogLeNet[52], MobileNet[53]和 DenseNet[54]. 

CNN网络采用随机梯度下降和误差反向传播方法对模型参数进行更新以实现模型训练的目的. CNN网络

为了避免过拟合, 通常也将随机丢弃(dropout)技术[55]应用到网络模型学习. 此外, CNN 通过使用数据扩充机

制增加训练样本数量及多样性, 进而既避免了过拟合又提升了模型性能. 

在分割应用中, CNN 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[49]. 基于 CNN 的分割方法为了对一个像素分类, 通常使用该像素周围

的一个图像块作为 CNN 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
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制. 近年来, 随着网络变得越来越深, CNN 的特征表达能力不断提升, 例如 ResNet 和 DenseNet, 但其仍然无

法避免从固定输入到固定输出的学习本质. 因此, 传统基于 CNN 的图像分割方法采取的策略是使用预训练好

的 CNN 网络模型作为编码器用于生成系列特征图, 并结合额外的预处理或后处理步骤来完成特定的分割任

务, 具体细节请读者参考 CNN 源码链接. 

3.2   全卷积网络 

FCN[16]是 CNN 的变种网络模型, 其主要思想是采用卷积神经网络实现从图像像素到像素类别的变换, 例

如 VGG16、GoogLeNet. 与 CNN 不同, FCN 网络使用卷积层代替全连接层, 并通过转置卷积(transposed 

convolution)层将中间层特征图的高和宽变换回输入图像的尺寸, 从而令预测结果与输入图像在空间维上一一

对应. 因此, 在网络实现中, FCN 可以接受任意尺寸的输入图像, 并生成相同尺寸的分割图. 图 5 显示了 FCN

网络示例. 

 

 
Fig.5  The architecture of FCN 

图 5  FCN 体系结构 

 

FCN 通过使用跳跃连接结构对网络模型最后层的特征图进行上采样, 并与较浅层的特征图进行融合, 将

高层语义信息和底层图像信息组合起来, 以生成精细的分割结果. 目前, FCN 在 PASCAL VOC, NYUDv2 等多

个测试数据集上均取得了较传统方法更优的分割性能. 

FCN 为图像分割带来了里程碑式的影响, 能够从抽象的特征中恢复出每个像素所属的类别, 即从图像级

别的分类进一步延伸到像素级别的分类, 从而可实现端到端的模型训练和语义分割结果. 然而, FCN 仍存在

一些不足, 包括: (1)实时推理能力有待加强; (2)没有充分考虑全局上下文信息; 以及(3)难以推广到三维(3D)

及更高维图像. 近年来, 基于 FCN 网络模型, 很多改进的方法被提出来广泛应用于语义分割中. 例如, Liu 等

提出的 ParseNet 模型通过使用一层的平均特征增广每个位置上的特征以实现补充全局语义信息的目的[56]. 至

于其他模型, 请读者参考 FCN 源码链接. 

3.3   编码器—解码器与自编码器模型 

另一类用于图像语义分割的代表性网络是编码器—解码器模型[57]. 编码器—解码器模型利用对称网络结

构将数据点从输入域映射到输出域. 其主要思想是利用编码函数  =gz x 所定义的编码器(encoder)将输入压

缩成特征空间表示, 再利用解码器(decoder)  = fy z 从特征空间表示中预测输出结果. 其中, 特征表示能够

捕获输入潜在的语义信息, 有助于预测输出. 编码器—解码器模型是目前比较流行的图像到图像转换以及自

然语言处理方法, 如图 6 所示. 这类模型通过最小化重构误差损失  ˆ,L y y 进行逐层训练, 可以实现端到端的

学习, 其中 y为人工分割样本, ŷ 为预测的分割结果. 

基于编码器—解码器的分割方法在编码器之后接上解码器, 利用对称网络结构进行图像语义解析. 例如,  

                                                                 
 https://github.com/weiaicunzai/ pytorch-cifar100 
 https://github.com/tangzhenyu/semanticsegmentation_dl 
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Fig.6  The architecture of a classical encoder-decoder model 

图 6  经典编码器—解码器模型体系结构 

 

DeconvNet[58]由 VGG16 网络和反卷积网络构成. 前者起到编码器作用, 用于提取图像特征; 而后者使用特征

向量作为反卷积层和上池化层的输入用于逐像素分类和预测分割掩膜. 类似地, SegNet[59]利用最大池化索引

执行非线性上采样. 与 DeconvNet 相比, 该学习模型能够避免上采样的学习过程, 因而参数规模较小. 至于更

多基于编码器—解码器的分割方法, 请读者参考源码链接. 

自编码器属于编码器-解码器模型的一个特例. 这是一种无监督的特征学习网络, 其主要思想是通过将输

入作为学习目标, 对其进行特征表示学习. 近年来, 基于自编码器, 很多改进的模型被提出来广泛应用于数据

分类、模式识别等领域. 代表性模型包括栈式去噪自编码器(stacked denoising auto-encoder, SDAE)[60]和变分自

编码器(variational auto-encoder, VAE)[61]. 前者将自编码器进行堆叠用于图像去噪; 后者将一个先验分布引入

特征表示, 由此从给定数据分布中生成真实样本. 

3.4   循环神经网络 

如图 7 所示, RNN 及其变种网络[62-63]可描述动态时间行为, 显式地建模序列数据和多维数据中的复杂依

赖关系, 其主要思想是利用独特设计结构: “门”, 将输入序列编码为隐藏状态, 并通过更新隐藏状态记忆数据

中的重要信息, 实现对长期依赖关系的预测. 而隐藏状态的更新策略包括三类: 双曲正切(tanh)[18]、长短期记

忆(long short-term memory, LSTM)[62]和门控循环单元(gated recurrent unit, GRU)[63]. 其中, LSTM 单元和 GRU

通过设计门内特殊交互机制调节信息流, 有选择地丢弃和添加信息, 从而保留重要特征, 并保证其在长期传

播过程中不会丢失, 见图 8. 在训练过程中, 门控机制也在一定程度上缓和了传统RNN的退化问题, 有助于理

解模型的决策依据. 

 

 
Fig.7  The schematic diagram of RNN 

图 7  RNN 示意图 

 

基于 RNN 的分割方法通常采用 RNN 作为 CNN 模型的独立层用于建模图像局部和全局上下文信息以提

取像素序列特征, 从而可实现精准语义分割. 门控 RNN 使用 LSTM 单元和 GRU 代替传统 tanh 模块, 虽然提

升了上下文特征学习的能力, 但由于单元中序列输入的拓扑结构大多是预定义的[64], 只能学习固定的上下文

特征, 缺乏对结构化信息的考虑, 因而当目标结构变化时, 分割结果会有较大差异. 为此, 人们提出若干改进 

                                                                 
 https://github.com/mrgloom/awesome-semantic-segmentation 
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Fig.8  The structures of LSTM[62] and GRU[63] modules 

图 8  LSTM 单元[62]和 GRU[63]模块结构 

 

方法, 例如梁小丹等结合图论改进输入拓扑以引导门控 RNN 自适应地学习节点间的语义相关性[65-66]. 至于其

他方法, 请读者参考 RNN 源码链接. 

3.5   生成对抗网络 

在各种不同的深度网络模型中, GAN 是一种简单有效的数据建模工具, 在其整个训练过程中, 都无需提

前对数据做任何假设, 因而受到了众多学者的青睐[67]. 此种网络结构通常包含两个部分, 即生成器(generator)

和判别器(discriminator), 如图 9 所示: 判别器试图区分由生成器产生的伪数据和真实数据, 而生成器则想要

产生与真实数据更加相似的伪数据去扰乱判别器, 此过程类似于博弈论中的二人零和博弈(zero-sum game). 

GAN 的训练实质是寻找零和博弈的一个纳什均衡解. 最终, 生成器能够产生与真实数据拥有相同分布的伪数

据, 也即学习到了真实数据的潜在分布. 

近年来, 基于 GAN 网络模型, 很多改进的方法被提出来广泛应用于图像到图像的转换(image-to-image 

translation)中. 例如 Radford 等采用反卷积层代替生成器网络中的全连接层对图像进行生成[68]; Arjovsky 等将

Wasserstein 距离引入损失函数, 由此估计真实样本分布和生成样本分布不重叠情况下的距离[69]. 此外, 研究 

 

 
Fig.9  The arhitecture of GAN 

图 9  GAN 基本网络架构 

 

人员发现, GAN 通过半监督方式添加图像类别标签进行训练, 可极大提高生成样本的质量. 基于此, Mirza 等

提出了一个带条件约束的 GAN 模型, 称为条件 GAN (conditional GAN, CGAN)[70]. 至于其他相关工作, 请读

者参考 GAN 源码链接. 

3.6   硬件和软件 

深度学习算法相关文献急剧增加的主要原因之一来自于图形处理器(graphics processing unit, GPU)和

                                                                 
 https://github.com/element-research/rnn 
 https://github.com/hindupuravinash/the-gan-zoo 
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GPU 计算库的可用性. GPU 是高度并行的计算引擎. 与传统中央处理器(central processing unit, CPU)相比, 

GPU 的运算速度要高出一个数量级甚至以上, 使其对运行分析和深度学习算法尤其有用. 

除了硬件, 随着开源软件包在深度学习领域的普及应用, 很多深度学习库被提出来广泛应用于诸如卷积

操作等高效GPU实现中. 深度学习库提供了一系列深度学习组件. 用户通过直接调用函数接口定义新的算法, 

无需从复杂的神经网络开始编写代码. 代表性深度学习库包括: 

(1) Tensorflow[71]: 该框架最初由谷歌大脑团队开发, 用于 Google 的研究和生产, 提供 C++接口和

Python 接口; 

(2) PyTorch[72]: 由 Facebook 人工智能研究院基于 Torch 研发, 提供 Python 接口; 

(3) Caffe[73]: 由加州大学伯克利分校的贾扬清博士研发, 提供 C++接口和 python 接口; 

(4) Theano[74]: 由蒙特利尔学习算法研究所开发, 提供 Python 接口. 

在硬件和开发环境方面, Keras 和 Lasagne支持多操作系统下的多 GPU 并行计算, 可以作为 Tensorflow、

Theano 等框架的高阶应用程序接口, 以进行深度学习模型的设计、调试、评估、应用和可视化. 

4   基于深度学习的病理图像分割 

病理图像分割是当前数字病理分析深度学习算法研究的主要应用领域. 有限的特征表达能力使得传统方

法的分析性能遭受限制. 相比之下, 以人工神经网络为架构的深度学习算法对海量病理数据的特征提取能力

更强. 这得益于算法在自学习、非线性建模、优化解寻找等方面的提升[47]. 因此, 基于深度学习的病理图像量

化分析研究, 既是数字病理的大势所趋, 也是学术界和医学界共同努力的方向. 

然而, 一方面, 不同成像原理的病理图像分割与计算机视觉领域中的自然图像分割存在较大差别; 另一

方面, 由于肿瘤异质性、病理图像可视化特征难寻、数据集有限等限制, 深度学习模型辅助病理诊断在临床

上的应用能力还十分有限. 至今为止, 国内外学者主要针对明视野(bright field)、荧光(fluorescence)、相位差

(phase contrast)、微分干涉差(differential interference contrast, DIC)、共聚焦(confocal)以及电子(electron)等不同

显微成像原理的病理分析任务开展了系列深度学习研究工作[3]. 另外, 借助苏木精-伊红和免疫组织化学等染

色处理, 研究者已在 CAMELYON17、Warwick-QU 和 TCGA 等多种数字病理图像集上进行了深度模型性能

试验, 并取得了较好的结果. 表 2 列出了现有适用于检测、分割及分类任务的深度网络模型. 

实例分割是一个挑战性问题, 需要考虑在实现语义分割的同时, 保留实例空间几何信息, 以对相同类别

不同实例进行区分. 大多数已有的实例分割学习算法局限于候选区域(region-proposal)网络的训练与测试, 例

如 Mask R-CNN[124], 或特定编码器—解码器结构, 例如 U-Net[57]. 虽然后者通过融入上下文信息能较好地避

免病理图像复杂背景杂斑的干扰, 但由于网络架构的影响, 使其仍然对染质稀疏的目标内细节不够敏感. 目

前, 基于深度学习的病理图像实例分割研究主要集中在以下几种途径: (1)改进网络结构以获取更多有意义的

上下文信息, 例如信息聚合网络模型[125]; (2)将辅助输出层引入网络, 由此建模实例轮廓及轮廓间交互关系,例

如深度轮廓感知网络模型[91]; (3)将经典建模理论和深层特征表示学习机制进行有机结合,使得分割性能得到

更有效的提升[126-129]. 因此, 本章节将从深度学习的视角, 总结和分析目前代表性病理图像分割方法体系. 

                                                                 
 https://keras.io/ 
https://github.com/Lasagne/Lasagne 
 camelyon17.grand-challenge.org/ 
warwick.ac.uk/fac/sci/dcs/research/tia/glascontest/download/ 
nucleisegmentationbenchmark.weebly.com/ 
becklab.hms.harvard.edu/software/ 
diademchallenge.org/data_sets.html 
kimialab.uwaterloo.ca/kimia/index.php/data-and-code/ 
bioimage.ucsb.edu/research/bio-segmentation 
mitos-atypia-14.grand-challenge.org/ 
andrewjanowczyk.com/deep-learning/ 
mega.nz/#F!BiZAELJa 
tupac.tue-image.nl/node/3 
biomisa.org/index.php/downloads/ brainiac2.mit.edu/SNEMI3D/ 
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Table 2 Overview of models using deep learning for detection, segmentation, and classification in pathology images 

表 2  现有适用于病理图像检测、分割及分类任务等代表性深度网络模型概述 

相关文献 任务 染色方法或成像模式 方法 

Ronneberger 等[57] 细胞分割 电子显微镜 结合 U-Net 及弹性变形的数据扩充方法 

Song 等[75] 细胞核和细胞质分割 H&E 基于多尺度 CNN 和图划分算法 

Xie 等[76] 细胞核检测 H&E 基于 CNN 的结构回归模型 

Albarqouni 等[77] 有丝分裂检测 H&E 将众包(Crowdsourcing)层引入 CNN 框架 

Chen 等[78] 有丝分裂检测 H&E 深度回归网络模型 

Sirinukunwattana 等[79] 细胞核检测及分类 H&E 基于空间约束回归的 CNN 框架 

Xing 等[80] 细胞核分割 H&E、IHC CNN 及稀疏形状建模方法 

Xu 等[81] 细胞核检测 H&E 栈式稀疏自编码器 

Yang 等[82] 神经胶质细胞分割 双光子显微镜 结合 FCN 及迭代 k-终端割算法 

BenTaieb 等[83] 腺分割 H&E 基于多损失函数的 FCN 模型 

Chen 等[84] 神经元膜分割 电子显微镜 结合 U-Net 及双向 LSTM 网络的分割模型 

Xie 等[85] 肌束膜分割 H&E 空间时钟频率驱动的 RNN 网络模型 

Xie 等[86] 细胞核检测 H&E 深度投票机制 

Fakhry 等[87] 神经元分割 电子显微镜 结合 CNN 及分水岭算法模型 

Stollenga 等[88] 神经元分割 电子显微镜 多维 LSTM 网络 

Xu 等[89] 腺分割 H&E 结合深度监督网及整体嵌套边缘检测算法模型 

Chen 等[90] 神经元分割 电子显微镜 深度上下文网络模型 

Chen 等[91] 腺实例分割 H&E 深度轮廓感知网络模型 

Song 等[92] 细胞分割 H&E 多尺度 CNN 

Fakhry 等[93] 神经元分割 电子显微镜 残差反卷积网络模型 

Li 等[94] HEp-2 样本图像分类 免疫荧光 全卷积残差网络 

Li 等[95] 三维神经元重构 电子显微镜 三维全卷积网络 

Zeng 等[96] 三维神经突分割 电子显微镜 将 Inception-残差模块引入深度 CNN 框架 

Khoshdeli 等[97] 三维细胞核分割 共聚焦显微镜 多层编码器—解码器网络模型 

Saha 等[98] 细胞膜和细胞核分割及分类 IHC、HER2 单抗 将梯形 LSTM 引入编码器—解码器模型 

Senaras 等[99] 病理图像生成 IHC、Ki-67 条件 GAN 网络模型 

Januszewski 等[100] 神经突追踪与重构 电子显微镜 泛洪网络 

Graham 等[101] 细胞核实例分割 H&E 染质感知的 FCN 网络模型 

Yan 等[46] 视网膜血管分割 检眼镜 联合逐像素和逐段损失优化的编码器—解码器 

Mahmood 等[102] 细胞核分割 H&E 对抗回归网络框架 

Yan 等[103] 视网膜血管分割 检眼镜 三阶段 FCN 网络模型 

Xue 等[104] 细胞检测 H&E、IHC 结合 CNN 及压缩感知的端到端模型 

Jin 等[105] 视网膜血管分割 检眼镜 将可变形卷积引入 U-Net 框架 

Chakravarty 等[106] 细胞核分割、视盘、杯分割 H&E、检眼镜 水平集驱动的 RNN 网络模型 

Wollmann 等[107] 细胞分割 荧光显微镜 结合 GRU 及稠密模块的分割模型 

Yi 等[108] 神经细胞实例分割 视频显微镜 将注意力机制引入 FCN 框架 

Naylor 等[109] 细胞核分割 H&E 深度距离图回归网络模型 

Payer 等[110] 细胞实例分割及跟踪 H&E、视频显微镜 循环栈式沙漏网络模型 

Shin 等[111] 微血管分割 血管造影、检眼镜 结合 CNN 及图神经网络模型 

Qu 等[112] 细胞核和腺实例分割 H&E 将方差约束的交叉熵损失引入全分辨率卷积网 

Xie 等[113] 腺实例分割 H&E 结合 SegNet 及校正网络模型 

Luna 等[114] 粘连重叠细胞核分离 H&E 孪生神经网络 

Koohbanani 等[115] 细胞核实例分割 H&E 空间感知深度网络模型 

Mou 等[116] 管状结构分割 光学相干层析成像 通道与空间注意力网络模型 

Fang 等[117] 血管中轴线提取 血管造影 结合 CNN 及拓扑优化算法模型 

Kumar 等[40-41] 细胞核分割 H&E 基于 CNN 的三分类模型 

Hashimoto 等[118] 癌症亚型分类 H&E 多尺度域对抗实例深度学习框架 

Hayashida 等[119] 细胞跟踪 相位差显微镜 基于 CNN 的运动和位置图联合表示学习 

Liu 等[120] 细胞核实例分割 H&E、荧光显微镜 循环一致性全景域自适应 Mask R-CNN 模型 
Pandey[121] 细胞核分割 荧光显微镜 两阶段 GAN 网络模型 

Yan 等[122] 腺实例分割 H&E 形状感知的对抗学习框架 

Zhao 等[123] 淋巴结转移检测 H&E 结合变分自编码器、GAN 及图卷积网络模型 



 

 

 

12 Journal of Software 软件学报   

 

4.1   基于CNN的病理图像检测与分割方法 

针对不同类型的数字病理图像, 研究者通过构建 CNN 网络模型进行逐层训练和预测, 可输出一个概率

图, 其中每个像素值表示该像素是种子的概率, 然后根据生成的概率图寻找局部最大值, 从而实现组织基元

的准确定位. 目前, 基于 CNN 分类, 研究者提出了许多病理图像目标检测方法, 其中: 应用领域包括肾细胞

癌[34]、肺癌[130]、乳腺癌[77,80]、结肠直肠癌[131]等. 然而, 一方面, 基于 CNN 分类的方法为了对一个像素分类, 

通常使用该像素周围的一个图像块作为 CNN 的输入用于训练和预测. 由于存储开销大且计算效率低下, 从而

导致检测的性能受到限制. 另一方面, 为解决错误分类问题, CNN 也尝试采用回归策略将空间拓扑引入网络

模型[79,86,104]以赋值目标中心邻近像素更高的概率值, 进而实现精确检测目的, 例如深度回归网[76,78-79]、深度

投票网[86](见图 10)、局部敏感深度网[79]、CNN 和压缩感知相结合的网络模型[104](见图 11). 

 

 

Fig.10  Nucleus detection using deep voting network 

图 10  基于深度投票网络的细胞核检测结果 

 

而在病理图像分割方面, 基于 CNN 预测的分割模型也是应用较为成功的技术之一. CNN 深层特征表示学

习有效提高了模型对图像噪声和数据非均匀的鲁棒性, 为解决目标表观多样性的病理图像分割问题提供了有 

 

 

Fig.11  Cell detection by combining CNN and compressed sensing 

图 11  CNN 和压缩感知相结合的细胞检测模型 

 

效途径. 这类模型通常使用自动学习得到的表观信息来估计目标区域和非目标区域的概率图, 并依靠特定的

后处理来获得 ROI 中实例分割结果. 后处理一般采取基于图像分析的方法, 完成从底层视觉处理到中高层视

觉特征提取的过程. 复杂背景病理图像实例分割是在成千上万个体目标汇集的图像中逐个分割出具有相对完

整边界的目标实例, 而底层视觉处理到中高层视觉特征提取可充分利用图像底层信息, 较好地弥补了传统

CNN 在图像细节捕获能力上的缺陷. 例如, 杨林等[80]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, 然后根据输出结果应用水平集模型, 通过最小

化能量函数完成对测试图像重叠细胞核的分割. 在此基础上, Kumar 等[40-41]提出了更深的 CNN3 模型(见图
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12), 实现了更广泛病理图像的分割. 此外, 彭汉川等[87]进一步改进基于 CNN 网络的分割框架, 并在改进的网

络框架上应用分水岭合并树, 进而提升神经元分割精度. 

 

 
Fig.12  The CNN3 model for nuclear segmentation 

图 12  用于细胞核分割的 CNN3 模型 

 

以上研究主要采用 CNN 逐像素预测作为初始结果, 结合基于图像分析的后处理方法实现分割过程个体

目标分离. 由于这两个过程相互独立, 从而导致这类方法可迁移性较差. 当前研究进展表明, 基于 CNN 的分

割模型最关键的问题在于尝试通过端到端的模式将经典方法理论引入网络训练过程. 其中, 代表性端到端模

型包括: 泛洪网络[100]、图网络[111]以及其他新型网络模型. 例如, Albarqouni 等[77]在 CNN 中引入了一种新型众

包(crowdsourcing)层, 通过反向传播方式, 直接利用噪声标签实现了端到端的训练. 该方法可获取不同标注者

的可信度和偏差, 并在不同组织病理数据集上取得最优结果. 另外, 针对三维神经突分割问题, Zeng[96]等提出

了一种新的基于 Inception-残差学习的 CNN 网络模型, 研究表明 Inception 模块施加残差学习策略可以更加高

效地学习多尺度上下文信息, 从而可实现不同厚度目标边缘的准确预测. 

4.2   基于FCN的病理图像分割方法 

基于 FCN的病理图像分割方法通常使用像素级别的人工分割样本作为训练数据集, 进而通过逐像素计算

损失进行学习, 例如交叉熵损失, 虽然提升了传统 CNN 网络的分割性能, 但由于受下采样的影响, 使得上采

样的特征图很难保留有意义的空间信息, 例如用于分离重叠细胞的边缘信息[3]. 另外, 由于传统像素级损失

函数同等地对待图像中每个像素点, 因而当大小、厚度不一致时, 分割和追踪结果会有较大差异[82,95], 如图

13 所示. 
 

 
Fig.13  FCN based 3D neuron segmentation and reconstruction 

图 13  基于 FCN 的三维神经元分割与重构 

 

已经有学者证明 FCN 除了改进网络结构和训练学习的方法, 还可以通过定义不同的损失函数解决病理实
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例的分割问题[91,101,103,108-109]. 损失函数通常作为学习准则与优化问题相联系, 即通过优化算法有限次迭代网

络参数来尽可能降低损失函数的值. 而基于反向传播算法的自动求梯度极大简化了优化算法的实现. 考虑到

边缘信息的空间特性, Chen 等[91]将一个轮廓数据拟合项引入交叉熵损失函数, 由此通过随机梯度下降建模腺

体间交互关系, 如图 14 所示; 而 Naylor 等[109]则将分割任务建模为监督回归问题, 由此通过自适应矩估计

(adaptive moment estimation, Adam)解决重叠细胞核分割问题. 考虑到病理细胞核内外染质的差异性, Graham

等[101]提出加权交叉熵损失函数, 通过对核内染质较浅的像素及核外染质较深的像素均赋值更高的权值, 实现

病理细胞核的正确分割. 考虑到血管厚度的不一致性, Yan 等[103]将血管骨架划分为若干片段, 然后根据片段

设计损失函数, 通过最小化新的损失函数完成对粗、细血管的正确分割; 最近, Yi 等[108]采用统一 FCN 框架(见

图 15)对检测和分割任务进行建模, 通过定义并最小化检测损失函数和分割损失函数, 实现对不同类型细胞的

准确识别. 类似于文献[108]的思想, 何凯明等[124]在区域卷积神经网络(region-based CNN, R-CNN)的基础上提

出 Mask R-CNN. Mask R-CNN 通过使用 ROI 对齐(RoIAlign)层代替先前模型中的 ROI 池化层以实现精确定位

和分割目标区域的目的. 这些基于损失函数变种的分割方法为提升 FCN 的分割精度提供了另一条路径, 但仍 
 

 

Fig.14  The DCAN model for gland and nucleus segmentation 

图 14  用于腺和细胞核分割的 DCAN 模型 

 

 

Fig.15  The FCN model for neural cell detection and segmentation 

图 15  用于神经细胞检测与分割的 FCN 模型 

 

然依赖于逐像素比较差异的机制, 使其对空间几何信息约束的能力十分有限. 此外, 它们需要较大规模的训

练数据集以经验拟合深层网络参数, 且计算复杂度高. 

随着深度图像先验建模研究的发展, 研究者充分意识到需利用经典建模理论来学习病理图像实例的有效

表示, 并发展出一类损失泛函驱动的深度学习分割方法, 其关键是建立经典建模理论和学习机制间的相关性. 
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代表性方法为深度主动轮廓模型[127-129]. 主动轮廓能够将更多的图像信息引入能量泛函以提高分割的精度, 

且优化理论基础坚实, 为 FCN 网络的空间几何信息约束提供了新的思路. 例如, 文献[127]提出的端到端学习

网络将 Chan-Vese 模型引入损失函数, 由此建模图像中目标的空间细节. 而在文献[128]中作者使用总变差

(total variation, TV)代替偏微分方程(partial differential equation, PDE), 通过获取 Chan-Vese 损失泛函的全局最

小值实现了心脏磁共振图像的精准分割. 相比之下, 病理图像背景结构复杂, 实例高密度分布、实例间出现重

叠、缠绕, 因此仅仅使用简单二相或多相模型来约束损失函数学习的能力十分有限. 虽然 Snake 模型通过融入

几何先验能较好地解决多目标实例分割问题[129], 但由于初始轮廓位置的影响, 使其自动分割性能遭受大幅度

的下降. 此外, 水平集函数在演化过程中需保持为符号距离函数, 因此, 周期性地重新初始化水平集函数不仅

耗时, 而且会增大数值误差. 虽然李纯明等[132]通过在能量泛函中引入一个惩罚项避免了重新初始化的过程, 

但由于外部能量项的权重系数不能根据图像信息自适应地调整大小, 因而限制了主动轮廓捕获多目标边界的

能力, 尤其是待分割目标存在重叠的情况. 随着病理数据中更多挑战的引入, 如何在深度网络框架下, 设计并

引入先验约束项以建模挑战, 同时实现联合优化, 仍需进一步深入研究. 

综上, 基于深度先验驱动的轮廓演化及推理在病理图像实例分割应用, 尚有大量工作可做. 

4.3   基于编码器—解码器模型的病理图像分割方法 

目前, 编码器—解码器模型在计算机视觉和人工智能领域得到了广泛应用. 与传统 FCN 相比, 编码器—

解码器模型在病理图像分析的应用逐步引起广泛关注[57,133]. 在现有的编码器—解码器模型中, U-Net[57](见图

16)是病理图像分割中应用最为广泛的技术之一, 其主要思想是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, 从而较好解决了复杂神经元结构的分割问题. 然而, U-Net 没有充分考虑像素间的局部依赖关

系, 使其易受目标外部特征的影响, 因此对图像细节特征捕获和紧致表达能力有待加强, 尤其是待分割目标

存在弱边缘和稀疏染质的情况. 为此, 沈琳琳等[94]利用全卷积网络架构对 ResNet 进行拓展, 通过在更深的网

络中解决梯度消失问题以实现精确分割癌细胞的目的; 进一步, Jégou 等[134]将 DenseNet 应用到语义分割, 通

过增强特征传播以实现降低外部特征影响的目的. V-Net[133]是另一种版本的 3D U-Net, 与 U-Net 相比, 该模型

可以实现端到端的 3D 深度监督学习, 并通过引入残差学习模块和 Dice 损失函数, 避免了前背景体素类别数

量不平衡的情况. 

除了主流的 U-Net、V-Net 及其变种网络, 其他类型的编码器—解码器模型[90,93,98,105]也已经应用到病理图

像的语义分割. 例如, Chen 等[90]和 Fakhry 等[93]针对大脑神经元图像, 分别提出了深度上下文分割网络和残差  

 

 

Fig.16  U-Net architecture for pathology image segmentation 

图 16  用于病理图像分割的 U-Net 体系结构 
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反卷积分割网络(见图 17). Saha等[98]针对人表皮生长因子受体-2(HER2)乳腺癌细胞图像, 提出了Her2Net分割

网络. Jin 等[105]针对眼底视网膜血管图像, 提出了可变形 U-Net 分割网络. Xie 等[113]针对结直肠腺癌图像, 提

出了深度分割校正网络. 这些编码器—解码器模型通过解析训练图像的内容, 在分割图像的同时获取图像所

有分割区域甚至每个像素的语义类别, 从而得到图像基于内容的标注, 但仍缺少对病理图像底层信息的充分

利用, 导致最终的分割结果比较粗糙. 编码器—解码器模型与注意力机制的复合是另外一条技术路线. 相比

经典池化方法, 注意力机制通过赋值权重, 能够对不同位置特征的重要性进行评估, 进而建模局部特征的上

下文依赖关系. 方法主要包括: 逆向注意力网络[135]、金字塔注意力网络[136]、对偶注意力网络[137]等. 受上述

方法启发, 研究者将复合模型应用于病理图像语义分割. 代表性方法包括: 注意力神经细胞分割模型[108]、通

道与空间注意力分割模型[116]等. 

 

 

Fig.17  The RDN model for neuronal membrane segmentation 

图 17  用于神经元分割的残差反卷积网络模型 

 

而对于大量无标签病理图像块的处理问题, 许多研究者更倾向于使用自编码器模型. 研究发现可利用自

编码器模型学习性能增强的结构化语义特征提取器[81,138-139]. 其中, 文献[81]和文献[139]均提出了一种基于栈

式稀疏自编码器(stacked sparse autoencoder, SSAE)的框架, 分别用于检测细胞核(见图 18)和分类病理图像. 后

者利用自编码器去重建信号, 然后将一个学习得到的线性分类映射添加到自编码器之后, 用于分类. 实验表

明, 在同等条件下, 该模型在若干重建指标上优于压缩感知技术, 且计算复杂度低, 具有较好的实时性. 

 

 
Fig.18  The SSAE based nuclear detection 

图 18  基于栈式稀疏自编码器的细胞核检测 
 

4.4   基于RNN的病理图像分割方法 

CNN 和 FCN 没有充分考虑相似像素间长期的、全局的依赖关系, 因此对分割标记的空间和表观一致性

的捕获能力有待加强[140]. 而在病理图像分割应用中, 这种缺陷会导致分割结果目标失真、边界模糊、区域杂
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小等突出问题. RNN 网络结构和训练方式为解决上述分割问题提供了有效途径[84-85,88,98,107,110]. 例如, Xie 等[85]

首次将多维循环神经网络(multi-dimensional RNN, MDRNN)应用于骨骼肌显微图像的肌束膜分割中. 其主要

思想是在时空维度上使用 RNN 的反馈连接学习显微数据内的关系. 其中, 每个循环单元当前时间步的隐状态

由该时间步的像素输入和上一个时间步各方向上的像素隐状态决定, 因而可获取图像中其他所有像素特征信

息. 为了在不影响性能的情况下大大降低计算复杂度, Stollenga 等[88]针对经典 RNN 网络的有向性, 进一步改

进 MDRNN 中反馈连接的拓扑结构, 采用逐像素金字塔结构对信息进行传递, 从而实现复杂神经元图像和三

维脑图像的分割. 

与 CNN 和 FCN 模型相比, RNN 在病理图像分割领域, 研究者关注较少, 但对于后续改进建模等依然有许

多借鉴之处. 一般而言, RNN利用自身循环结构渐进地训练多个弱预测器, 可迭代改进分割结果, 增加对局部

错误的鲁棒性, 且模型参数规模较小. 然而, 在基于 RNN 的分割方法中, 尤其是待分割目标存在重叠粘连的

情况, 如何同时捕捉空间区域内各元素强度的相关性以及它们各自随时间的演变规律, 一直是亟待解决的核

心难题之一. 针对这一问题, 研究者提出了系列 CNN 和 RNN 级联的病理图像分割模型[84,106-107]. 其中, 一类

模型将 CNN 或 FCN 与 RNN 进行堆叠, 这样在每个时间步中, 上层卷积网络特征编码的输出为下层 RNN 序

列建模的输入, 例如 Chakravarty 等提出的 RACE-Net 模型[106](分割结果如图 19 所示)和 Wollmann 等提出的

GRUU-Net 模型[107](分割框架如图 20 所示). 而在文献[84]中作者采用深度双向 RNN (bi-directional RNN), 通

过捕获前后时间步的上下文信息, 实现对三维神经元结构的准确分割. 除了上述级联方法, 其他类型的组合

模型也已经应用到病理图像的分割[140]. 这类模型通过在 RNN 体系结构中使用 CNN 代替循环单元, 可将经典

平均场迭代推理任务嵌入 RNN, 并建模为 CNN 卷积计算问题, 进而利用反馈连接实现精准语义分割. 

 

 
Fig.19  The RACE-Net based contour inferences in pathology images 

图 19  基于 RACE-Net 的病理图像目标轮廓推理 

 

 
Fig.20  The GRUU-Net architecture for cell segmentation 

图 20  用于细胞分割的 GRUU-Net 模型结构 

 

4.5   基于GAN的病理图像分割方法 

自 2014年GAN网络出现以来, 关于其在病理学领域的应用研究文献不断涌现, 其中包括图像生成[99,141]、

病灶检测[123,142-143]、癌症亚型分类[118]、腺和细胞分割[102,121-122,144-145](见图 21)等. 在实际操作中, 由于不需要
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预先建模, 生成器和判别器可以选择为任何结构的神经网络, 也未考虑建模数据的专有属性, 此时 GAN 模型

通常会过于自由、训练过程可控性太差, 模型稳定性不足. 因此, 在利用 GAN 模型学习大规模病理数据的分

布时, 需要考虑病理数据自身特性, 以增强模型及其训练过程的稳定性. 一般而言, 病理图像更倾向于使用

CGAN 作为基础模型用于图像生成[99]. 至于“将 GAN 应用于病灶检测”, 研究者则通过学习正常病理图像的概

率分布检测异常, 即具有不同分布的病理图像将被判别器认为是病灶. 例如, Alex 等[142]训练了一种 GAN 模

型, 通过在生成器网络中建模正常病理图像块的分布和在判别器网络中计算测试图像块的后验分布, 较好地

解决了大脑损伤的检测问题. 在此基础上, Chen 等[143]提出了对抗自编码器模型, 实现了更广泛病理图像的异

常检测. 

 

 
Fig.21  The GAN based cell and gland segmentation 

图 21  基于 GAN 模型的细胞和腺分割 

 

正如 3.1 和 3.2 所述, CNN 和 FCN 通常使用像素级别的人工分割样本作为训练数据集, 进而通过逐像素

计算损失进行学习, 例如交叉熵损失. 为了得到正确的细胞实例分割结果, 网络需要进一步结合后处理步骤

来提升其对空间邻近性的度量能力, 例如 CNN-CRF 模型. 然而, 这类模型往往受限于成对势能的使用, 由于

只能利用数据的二阶统计特性, 导致其分割的性能受到限制. 相比之下, GAN 通过对抗训练将更高阶势能引

入网络模型, 从而更好地刻画细胞的复杂本质结构[102,121-122]. 其中, 判别器起到形状正则化作用, 用于加强目

标形状的紧致表达能力. 另外, 类似于感知损失[146], 通过使用对抗训练方式代替传统人工设计的损失函数, 

GAN 能够检测到预测分割和人工分割结果间高阶统计量的细微差异[144]. 尤其随着 CGAN 的引入, 对抗分割

方法可通过增加感受野的大小学习基于上下文感知的结构化网络损失[102], 从而解决复杂背景结构下的细胞

分割问题, 如图 22 所示. 

 

 

Fig.22  The CGAN-style architecture for nuclear segmentation 

图 22  用于细胞核分割的 CGAN 模型 

 

5   评价指标 

数字病理图像检测与分割算法性能的客观评价是算法应用于实际病理诊断的关键. 检测与分割结果的好

坏需要定性和定量的评价. 有效的定量评价应该包含像素级和目标级两个方面, 且评价标准需要惩罚以下四

种错误: 
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(1) Ground Truth(人工标注)目标的漏检测; 

(2) 伪目标的误检测; 

(3) 正确检测目标的欠分割; 

(4) 正确检测目标的过分割. 

常用的目标检测度量指标包括敏感度(sensitivity, Se)、特异性(specificity, Sp)、准确率(accuracy, Acc)、曲

线下的面积(area under curve, AUC)和 F1 分数(F1 score, F1). 不妨将 i索引的 ground truth 目标记为 iG , j 索引

的分割(或检测)目标记为 jS . 通过计算真正(true positive, TP)、真负(true negative, TN)假正(false positive, FP)

和假负(false negative, FN), 可定义 Se、Sp、Acc 以及 F1, 如下: 

                                         =
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                                      (1) 

                                         =
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                                      (2) 

                                         =
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                                     (3) 

                                 =
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其中, TP 表示有对应 jS 的所有 iG 的个数, FP 表示无对应 iG 的所有 jS 的个数, FN 表示无对应 jS 的所有 iG 的

个数, N=TN+TP+FN+FP; Se 表示正确分类的血管像素占真实像素的百分率, Sp 表示正确分类的非血管像素占

真实非血管像素的百分率, Acc 表示正确分类血管和非血管像素占整个图像总像素的百分率. 

虽然 F1 能够有效评估目标间的关联程度, 但它往往没有考虑像素级的错误. 因此, 为了计算 iG 与 jS 间

的形状和尺寸一致性, 研究者提出了系列像素级评价指标, 包括 Jaccard 相似性系数(Jaccard index, JI)[147]、

Dice 相似性系数(Dice similarity coefficient, DSC)[148]以及平均边缘距离(average boundary distance, ABD)[149]. 

其中: ABD 是基于像素级边缘的评价方法, 它表示 jS 的边缘
b
jS 与 iG 边缘

b
iG 间的平均距离: 
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其中,  bid u,G 表示
b
jS 上的像素u 到

b
iG 的最小距离,  bjd v,S 表示

b
iG 上的像素 v 到 b

jS 的最小距离, C 表

示细胞(或细胞核)的个数. JI和DSC是基于像素级面积的评价指标, 通常被用于测量两个像素集合之间的重叠

面积. 其中, 前者通常也称为交并比(intersection over union, IoU). 假设 iG 的像素集合为 i , jS 的像素集合

为 j , 则 JI(或 IoU)和 DSC 可定义如下: 
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其中, 两者的取值范围均为 0 到 1. mIoU 是 IoU 的变种指标, 表示所有类别的 IoU 均值, 被广泛应用于现在的

深度学习分割算法评估中. AJI(Aggregated Jaccard Index)是推广的 JI 指标, 其通过最大化 JI, 将 ground truth 与

检测结果进行匹配. 这样, AJI 就对应于这些匹配成分的交并比的基数和的比率, 并将所有不匹配的检测到的

成分添加到分母中. 相比 IoU, AJI 更加适合于评估细胞核分割结果, 其定义如下: 
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其中, 分割得到的连通成分  *
kS i 利用 iG 得到 JI 最大值. 
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6   深度学习分割模型性能分析 

本章首先在目前比较流行的分割基准公共数据集上对最新的深度学习算法的性能进行统计分析. 然后, 

在此基础上, 对不同类型的数字病理图像的分割性能进行评估和总结. 需要注意的是, 虽然大多数已有模型

基于标准分割指标均得到了综合性能评测, 但是依然有一些模型未能做到, 因此难以对它们全面比较. 

表 3 总结了在 PASCAL VOC、Cityescapes 和 MS COCO 三个自然图像数据集上代表性深度学习算法实现

的定量分割结果. 可以看出, FCN 的网络概念引入, 大大提升了模型的分割精度, 同时也衍生出系列语义分割

和实例分割的编码器—解码器代表性体系. 在 PASCAL VOC 数据集和 Cityescapes数据集上, 最新发展的深度

分割模型的 mIoU 值分别超出原始 FCN 模型大约 27 个百分点和 20 个百分点, 而在更具挑战性的 MS COCO

数据集上, 虽然不同模型的分割性能遭受不同程度的下降, 但相比早期方法, 最新的深度学习技术已经逐渐

实现令人满意的分割性能. 总之, 网络结构的优化、网络层操作的改进以及经典理论的引入, 显著提升了深度

学习的表达和建模能力, 降低了参数规模, 减少了计算与内存资源, 扩大了跨域迁移学习范围. 更多的后续方

法期待进一步算法开源和可复原研究, 并在统一的数据集上进行严格的综合性能测试. 

 

Table 3 Performance statistics of various deep learning algorithms on several natural image sets 

表 3  不同深度学习算法在多个自然图像数据集上的语义分割和实例分割性能统计 

PASCAL VOC 数据集 Cityescapes 数据集 MS COCO 数据集 

方法 基础网络 mIoU 方法 基础网络 mIoU 方法 基础网络 mIoU 

FCN[16] VGG-16 62.2 SegNet basic[59] — 57.0 RefineNet[155] ResNet-101 33.6 

CRF-RNN[140] — 72.0 FCN-8s[16] — 65.3 CCN[181] DenseNet-101 35.7 

CRF-RNN*[140] — 74.7 DPN[152] — 66.8 DANet[177] ResNet-50 37.9 

BoxSup*[150] — 75.1 Dilation10[171] — 67.1 DSSPN[182] ResNet-101 37.3 

Piecewise[151] — 75.3 DeeplabV2[153] ResNet-101 70.4 EMANet[168] ResNet-50 37.5 

Piecewise*[151] — 78.0 RefineNet[155] ResNet-101 73.6 SGR[183] ResNet-101 39.1 

DPN[152] — 74.1 FoveaNet[172] ResNet-101 74.1 OCR[157] ResNet-101 39.5 

DPN*[152] — 77.5 Ladder DenseNet[173] DenseNet-169 73.7 DANet[177] ResNet-101 39.7 

DeepLab-CRF[153] ResNet-101 79.7 GCN[154] ResNet-101 76.9 EMANet[168] ResNet-50 39.9 
GCN*[154] ResNet-152 82.2 Wide ResNet[156] WideResNet-38 78.4 AC-Net[179] ResNet-101 40.1 
RefineNet[155] ResNet-152 84.2 PSPNet[158] ResNet-101 85.4 OCR[157] HRNetV2-W48 40.5 
Wide ResNet[156] WideResNet-38 84.9 BiSeNet[174] ResNet-101 78.9    
OCR[157] ResNet-101 84.3 DFN[162] ResNet-101 79.3    
PSPNet[158] ResNet-101 85.4 PSANet[160] ResNet-101 80.1    
DeeplabV3[159] ResNet-101 85.7 DenseASPP[175] DenseNet-161 80.6    
PSANet[160] ResNet-101 85.7 SPGNet[176] 2xResNet-50 81.1    
EncNet[161] ResNet-101 85.9 DANet[177] ResNet-101 81.5    
DFN[162] ResNet-101 82.7 CCNet[178] ResNet-101 81.4    
DFN*[162] ResNet-101 86.2 DeeplabV3[159] ResNet-101 81.3    
Exfuse[163] ResNet-101 86.2 DeeplabV3[169] Xception-71 82.1    
SDN[164] DenseNet-161 83.5 AC-Net[179] ResNet-101 82.3    
SDN*[164] DenseNet-161 86.6 OCR[157] ResNet-101 82.4    
DIS[165] ResNet-101 86.8 GS-CNN[180] WideResNet 82.8    
DM-Net[166] ResNet-101 84.4 HRNetV2+OCR[157] HRNetV2-W48 83.7    
DM-Net*[166] ResNet-101 87.1       
APC-Net[167] ResNet-101 84.2       
APC-Net*[167] ResNet-101 87.1       
EMANet[168] ResNet-101 87.7       
DeeplabV3+[169] Xception-71 87.8       
Exfuse[163] ResNeXt-131 87.9       
MSCI[170] ResNet-152 88.0       
EMANet[168] ResNet-152 88.2       
DeeplabV3+*[169] Xception-71 89.0       

 

表 4 列出了在 Kumar 细胞核数据集上不同团队实现的深度学习分割性能, 并总结了各团队在实现过程中

所使用的建模和模型优化方法. 在模型框架选择中, 22 支团队采用 U-Net 及其变种网络, 其中, 九支团队模型

基于原始 U-Net 框架, 四支团队模型基于 U-Net+VGGNet 框架, 两支团队模型基于 U-Net+FCN 框架, 两支团
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队模型基于 U-Net+ResNet 框架 , 一支团队模型基于 U-Net+DenseNet 框架 , 一支团队模型基于

U-Net+VGGNet+FCN 框架, 三支团队模型基于 U-Net+ResNet+Mask R-CNN 框架; 而剩余团队则分别采用

Mask R-CNN、CNN 以及定制网络作为基础网络模型, 其中定制网络包括深层聚合、TernausNet 和 PANet. 另

外, 模型优化根据预测的期望输出确定损失函数. 其中, 28 支团队利用逐像素交叉熵损失预测二元或三元概

率图, 12 支团队分别使用 Dice 及其变种损失(包括 JI 损失和 IoU 损失). 为了提升网络逐像素回归能力, 12 支

团队又分别引入 L1损失和 L2损失. 通过端到端的模型训练, 大多数团队在不同器官病理图像和整个数据集上

均取得了较好的分割结果. 相比传统网络, 这些网络或损失的集成有利于互补信息, 进而提升细胞核图像分

割算法性能. 因此, 即使当图像出现核内染质稀疏、背景杂斑干扰和细胞核重叠等情形时, 它们也仍然有效.  

 

Table 4 Comparison of deep learning techniques on Kumar nucleus dataset 

表 4  深度学习技术在 Kumar 细胞核数据集上的分割性能比较 

相关团队 模型及基础网络 损失函数 乳腺 肾 前列腺 膀胱 结肠 肺 整体 
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CUHK&IMSIGHT              0.646 0.707 0.706 0.731 0.641 0.696 0.691 
BUPT.J.LI              0.644 0.701 0.705 0.723 0.615 0.696 0.687 
pku.hzq              0.646 0.698 0.702 0.708 0.611 0.696 0.685 
Yunzhi              0.632 0.694 0.704 0.695 0.619 0.695 0.679 
Navid Alemi              0.621 0.692 0.703 0.712 0.612 0.684 0.678 
xuhuaren              0.608 0.680 0.696 0.677 0.606 0.688 0.664 
aetherAI              0.628 0.677 0.660 0.707 0.602 0.672 0.663 
Shuang Yang              0.624 0.680 0.672 0.688 0.583 0.672 0.662 
Bio-totem&SYSUCC              0.617 0.677 0.684 0.686 0.592 0.679 0.662 
Amirreza Mahbod              0.628 0.673 0.680 0.687 0.601 0.666 0.657 
CMU-UIUC              0.612 0.669 0.666 0.694 0.580 0.685 0.656 
Graham&Vu              0.624 0.674 0.652 0.639 0.580 0.682 0.653 
Unblockabulls              0.594 0.663 0.665 0.714 0.557 0.648 0.651 
Tencent AI Lab              0.596 0.668 0.659 0.684 0.574 0.651 0.646 
DeepMD              0.576 0.643 0.679 0.682 0.602 0.651 0.633 
Antanas Kascenas              0.627 0.653 0.664 0.704 0.577 0.674 0.633 
Johannes Stegmaier              0.547 0.646 0.665 0.664 0.610 0.659 0.623 
Yanping              0.586 0.625 0.644 0.680 0.577 0.633 0.623 
Philipp Gruening              0.570 0.644 0.612 0.683 0.540 0.614 0.621 
Agilent Labs              0.570 0.650 0.655 0.667 0.560 0.647 0.618 
Konica Minolta Lab EU              0.569 0.623 0.615 0.583 0.552 0.657 0.611 
OnePiece              0.538 0.617 0.635 0.673 0.551 0.604 0.606 
Junma              0.541 0.602 0.601 0.629 0.516 0.595 0.593 
Biosciences R&D, TCS              0.565 0.602 0.626 0.685 0.541 0.629 0.578 
Azam Khan              0.514 0.610 0.614 0.606 0.546 0.515 0.575 
CVBLab              0.526 0.562 0.612 0.640 0.523 0.570 0.574 
Linmin Pei              0.551 0.517 0.592 0.608 0.565 0.582 0.562 
Peter Naylor              0.561 0.553 0.628 0.597 0.436 — 0.5598 

Kumar              0.539 0.573 0.434 0.522 0.529 — 0.508 

DB-KR-JU              0.486 0.475 0.302 0.507 0.443 0.479 0.455 
VISILAB              0.422 0.406 0.419 0.378 0.468 0.553 0.444 
Sabarinathan              0.331 0.462 0.467 0.397 0.424 0.553 0.444 
Fuyong Xing              0.426 0.407 0.456 0.319 0.308 — 0.348 

Silvers              0.445 0.136 0.171 0.394 0.073 0.368 0.278 
TJ              0.111 0.096 0.089 0.122 0.077 0.284 0.130 

 

为了更好地启发读者了解和研究病理图像深度分割方法, 下面将详细介绍排名前五的方法. 至于更多算

法的参数设置细节, 请读者参考 MoNuSeg 稿件: https://monuseg.grand-challenge.org/Manuscripts/.  

(1) CUHK&IMSIGHT: 将细胞核分割任务划分为细胞核分割和边缘分割. 受 FCN 和 U-Net 的启发, 提出
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了轮廓信息聚合网络(CIA-Net)模型, 并基于ResNet-50基础网络, 实现了细胞核和细胞核边缘的联立分割. 其

中, 模型训练过程通过结合细胞核及其边缘的标注误差引导交叉熵损失函数进行逐层训练, 实现了端到端的

学习. 该算法对于一部分细胞核目标依然存在误检测和过分割问题. 

(2) BUPT.J.LI: 将深层聚合网络应用于细胞核分割任务, 包括: 检测核内像素、估计核内像素的几何中心

以及为每个核内像素估计一个指向几何中心的中心向量. 该模型能够处理细胞核重叠或接触等突出问题, 但

由于没有显式地建模细胞核边缘信息, 因而易受高曲率边缘的影响. 

(3) pku.hzq: 通过使用 U-Net 预测三元概率图, 并结合 Mask R-CNN 实现自顶向下的细胞核实例分割. 该

模型依靠额外的形态学腐蚀操作和随机游走算法, 完成从预测结果到实例分割结果的转化, 因而对重叠细胞

核间的边缘细节不够敏感. 

(4) Yunzhi: 通过级联两个 U-Net 实现细胞核实例分割结果. 前一个 U-Net 预测核内像素及到核中心的单

位向量, 后一个U-Net在此基础上预测细胞核边缘. 分割结果依赖于指向核中心单位向量的计算, 因此容易产

生过分割和欠分割现象. 

(5) Navid Alemi: 将多尺度特征共享网络与跳跃连接模式相结合, 提出基于 SpaghettiNet 的细胞核分割模

型. 训练过程使用 Dice 和交叉熵损失加权组合, 以实现精确检测和分割的目的. 由于该模型在预测结果上应

用分水岭变换, 得到最终的实例分割结果, 因而易产生过分割现象. 

针对 Warwick-QU 腺数据集, 代表性深度学习分割模型主要包括: CUMedVision1、CUMedVision2、CVML、

ExB、Freiburg 和 vision4GlaS, 分别采用 FCN 与腺区域掩膜多级特征表示相结合的方法、深度轮廓感知网络

模型、两个卷积-池化层对和两个全连接层构成的 CNN 模型、多路卷积神经网络模型、U-Net 网络模型以及

CNN 与主动轮廓相结合的方法. 而 ExB 和 Freiburg 根据后处理的使用进一步分类为 ExB1、ExB2、ExB3 和

Freiburg1、Freiburg2. 

在实现过程中, 以上方法主要采用两种分割策略, 包括: (1)识别和分组腺目标像素, (2)对腺候选目标做有

无腺体的分类. 针对前者, CVML、ExB 和 vision4GlaS 分别构建了一个 CNN 分类器, 并使用像素周围的一个

图像块作为 CNN 分类器的输入用于训练和预测; 而 CUMedVision 和 Freiburg 则均基于 FCN 网络框架从抽象

的特征中恢复出每个像素所属的类别, 完成像素级的预测. 为了解决腺实例分割问题, CVML 和 vision4GlaS

将轮廓信息推理引入端到端的网络学习过程, 由此建模腺实例轮廓间的交互关系; ExB 通过额外的网络训练

获取实例分割结果; 而 CUMedVision 和 Freiburg 则显式地定义基于边缘的损失函数项. 另外, 针对后者, LIB

首先识别出部分腺目标(例如管腔或上皮细胞核), 然后对部分目标进行分类和分割. 需要注意的是, ExB、LIB

和 vision4GlaS分割方法均引入腺的组织学分级, 例如ExB所使用的边缘检测参数值取决于图像的组织学分级

预测值, vision4GlaS 的像素分类取决于组织学分级信息等. 

模型分割性能的排名综合考虑了两组评估标准: (1)glas 挑战赛评估标准, 即 F1 分数+Dice 相似性系数

+Hausdorff 距离; (2)分割精度评估标准, 即 F1 分数+调整兰德系数+Hausdorff 距离. 通过 Warwick-QU 多组腺

病理图像的分割实验结果表明: CUMedVision2、ExB1 和 ExB3 在多个指标上均优于其他分割方法, 可以更好

地避免过分割和欠分割, 对于腺图像分割具有较好应用前景. 此外, 通过结合深度轮廓感知网络模型的使用, 

CUMedVision2 在良恶性腺分割上均超出 CUMedVision1. 而相比 ExB2 和 ExB3, ExB2 通过分离边界, 也较好

解决了恶性腺的分割问题.  

深度学习模型在视网膜血管分割方面也得到了广泛应用. 与传统方法相比, 深度学习在 DRIVE、STARE

和 CHASE_DB 三个数据集上对敏感度、特异性、准确率和 AUC 四个指标值的改进明显, 如表 5 所示. 表中

列举了近五年最具代表性深度学习方法的分割性能. 在视网膜血管分割算法中, 有监督算法的性能要普遍优

于无监督算法. 另外, 对比得出 Soomro 等、Rodrigues 等和 Wu 等的算法在保证高准确率的同时, 具有较好的

敏感度. 这意味着分割结果能够尽可能地保留血管信息, 分割得到的血管连续完整. 其中, Soomro 等将步长

卷积引入编码器—解码器网络结构中, 由此提升分割效率; Rodrigues 等提出多模态网络框架; Wu 等通过设计

网络中网络, 实现对血管的精确分割. 
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Table 5 Comparison of deep learning algorithms on DRIVE, STARE, and CHASE_DB retinal vessel datasets 

表 5  深度学习算法在 DRIVE、STARE 和 CHASE_DB 视网膜血管数据集上的分割性能比较 

方法 年份 DRIVE 数据集 STARE 数据集 CHASE_DB 数据集 

敏感度 特异性 准确率 AUC 值 敏感度 特异性 准确率 AUC 值 敏感度 特异性 准确率 AUC 值 

Li 等[184] 2016 0.7569 0.9816 0.9527 0.9738 0.7726 0.9844 0.9628 0.9879 0.7507 0.9793 0.9581 0.9716 

Fu 等[185] 2016 0.7603 — 0.9523 — 0.7412 — 0.9585 — 0.7130 — 0.9489 — 

Liskowski 等[186] 2016 0.7811 0.9807 0.9535 0.9790 — — 0.9740 0.9943 — — 0.9628 0.9823 

Orlando 等[187] 2017 0.7897 0.9684 — — 0.7680 0.9738 — — 0.7277 0.9715 — — 

Dasgupta 等[188] 2017 0.7691 0.9801 0.9533 0.9744 — — — — — — — — 

Yan 等[46] 2018 0.7653 0.9818 0.9542 0.9752 0.7581 0.9846 0.9612 0.9801 0.7633 0.9809 0.9610 0.9781 

Srinidhi 等[189] 2018 0.8644 0.9667 0.9589 0.9701 0.8325 0.9746 0.9502 0.9671 0.8297 0.9663 0.9474 0.9591 

Alom 等[190] 2018 0.7792 0.9813 0.9556 0.9784 — — — — 0.7756 0.9820 0.9634 0.9815 

Wu 等[191] 2018 0.7844 0.9807 0.9567 0.9819 — — — — 0.7538 0.9847 0.9637 0.9825 

Yan 等[103] 2018 0.7631 0.9820 0.9538 0.9750 0.7735 0.9857 0.9638 0.9833 0.7641 0.9806 0.9607 0.9776 

Jin 等[105] 2019 0.7963 0.9800 0.9566 0.9802 0.7595 0.9878 0.9641 0.9832 0.8155 0.9752 0.9610 0.9804 

Soomro 等[192] 2019 0.8700 0.9851 0.9561 — 0.8480 0.9860 0.9680 — 0.8861 0.9822 0.9761 — 

Adeyinka 等[193] 2019 0.7603 — 0.9523 — 0.7412 — 0.9585 — 0.7130 — 0.9489 — 

Shin 等[111] 2019 0.9255 0.9382 0.9271 0.9802 0.9352 0.9598 0.9378 0.9877 0.9364 0.9463 0.9373 0.9830 

Wu 等[194] 2019 0.8038 0.9802 0.9578 0.9821 — — — — 0.8132 0.9814 0.9661 0.9860 

Guo 等[195] 2019 0.7891 0.9804 0.9561 0.9806 — — — — 0.7888 0.9801 0.9627 0.9840 

Ma 等[196] 2019 0.7916 0.9811 0.9570 0.9810 — — — — — — — — 

Wang 等[197] 2019 0.7940 0.9816 0.9567 0.9772 — — — — 0.8074 0.9821 0.9661 0.9812 

Wang 等[198] 2020 0.7991 0.9813 0.9581 0.9823 0.8186 0.9844 0.9673 0.9881 0.8239 0.9813 0.9670 0.9871 

Rodrigues 等[199] 2020 0.8983 0.9816 0.9740 0.9936 0.9426 0.9862 0.9827 0.9946 0.8782 0.9852 0.9778 0.9923 

Wu 等[200] 2020 0.7996 0.9813 0.9582 0.9830 0.7963 0.9863 0.9672 0.9875 0.8003 0.9880 0.9688 0.9894 

7   研究方向与开放问题 

(1) 建立更具挑战性的病理图像数据集 

病理图像语义分割及实例分割领域已经建立了带有人工标注的训练样本集 , 例如 Kumar[40-41]、

Warwick-QU[6], 但仍然需要更具挑战性的数据集. 一般而言, 不同显微成像和染色处理的病理数据仅能反映

组织或器官特定的解剖和功能信息, 且各有优缺点, 而当前临床研究和应用通常需要多种成像原理和模态的

病理图像的综合分析. 具体地, 病理诊断报告是病理学中的重要临床数据. 除了肉眼观察, 病理专家还将活检

组织的观察结果以自然语言形式记录在病理报告中, 例如细胞的位置、数量等. 因此, 大规模地获取多样化和

多模态的可训练病理数据集, 将非常有意义. 另外, 随着 3D 图像分割的普及应用, 生物医学研究也迫切需要

更具挑战性的 3D 病理图像数据集. 

(2) 模型的可解释性 

深度学习技术虽然凭借其强大的特征学习、设计灵活等特性在数字病理量化分析领域取得了突破性成果, 

但是其主要问题是模型的决策过程难以理解, 例如深度模型学习什么？如何解释模型学习得到的特征？在给

定数据集上实现特定分割精度所需最优网络架构等. 相比大规模病理数据集的建立, 深度模型决策过程的理

解对于数字病理的发展更为重要, 为病理学领域的新发现提供契机. 至今为止, 一些研究已经尝试提供解决

方案, 包括隐层分析法[201-202]、模拟模型方法[203-204]、注意力机制[205]等. 但这些方法本质上仍是通过隐层特征

的可视化与分析获取某种程度的局部可解释性. 因此, 建立融合可解释性技术与模型的病理图像处理与分析

新方法, 是值得进一步研究的方向. 

(3) 多模信息融合的语义增强 

深度模型的发展促进了多模信息融合与语义增强研究的进展, 建立了图像视觉特征提取和文字处理间的

连接, 使得深度模型对图像的理解从简单的独立标签拓展至连贯的文字描述, 进而通过多模态特征交互赋予

计算机对复杂病理图像细节更强的感知能力. 多模态数据融合应用时, 深度网络对不同模态数据共享特征和

互补性特征的表达能力需要提高. 而在数字病理领域, 如何将这些解决方案嵌入到新型深度网络的设计中, 
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挖掘多模态病理数据中的关键特征, 自适应编码特征间的多模态交互, 提升深度学习技术对病理学上下文特

征的提取能力, 是亟待解决的一个关键科学问题. 

(4) 小样本学习问题 

应用弱监督(weakly-supervised)甚至无监督学习(unsupervised learning)解决图像分割任务是计算机视觉领

域的发展趋势. 迁移学习和微调[206]是其中一个代表性技术, 其主要思想是使用预训练模型作为监督学习网络

的初始值, 然后利用任务相关的有限标注数据集以监督方式对网络参数进行微调, 调整网络中的若干或全部

层. 例如, Bayramoglu 等[207]通过在不同深度的CNN模型上使用迁移学习, 探究预训练网络参数对细胞核分类

性能的影响. 自监督学习(self-supervised learning)[208]是另外一条技术路线. 这类模型通常使用更小规模的分

割样本作为网络的输入用于训练和预测, 可以从无标注数据中学习得到有意义的图像信息. 例如, Zhang 等
[209]将自监督学习机制引入 CNN, 由此精细识别人体部位. 综上, 深度学习对较大规模训练数据集的依赖性, 

与数字病理图像分割任务中的小样本问题相矛盾. 如何在特征挖掘过程中完成对有意义图像信息的自行建模

和推理, 降低小样本问题对分割的影响, 是数字病理图像分割的重要内容. 

(5) 提升高通量检测与鲁棒性分割能力 

对于高通量显微镜产生的海量病理数据, 传统肉眼检查和人工方法不仅耗时耗力, 而且存在主观差异性, 

例如从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, 由此派生出许多自动化检测与

分割工具, 例如 CellProfiler[210]、Neuromantic[211]等. 一方面, 这些工具通过组合预定义模块实现不同任务, 例

如细胞计数, 但其整体性能易受参数规模的影响, 尤其是当多个模块均执行复杂操作的情况. 因此, 如何实现

分割性能与计算代价的最优折中是一个挑战性问题. 另一方面, 分割结果为后续形态计算和病理特征提供定

量分析, 而分割过程引入的错误会严重影响计数、识别等更高级分析任务的精度. 因此, 提升高通量检测与鲁

棒性分割能力是当前数字病理应用中提高精准预测和应用能力的迫切需求. 

8   结论 

本文总结了 100 多种基于深度学习算法的最新病理图像检测与分割模型, 这些模型在不同类型病理图像

分割任务和基准测试中均取得了突破性成果. 目前方法体系主要分五类: 卷积神经网络、全卷积网络、编码

器—解码器模型、循环神经网络以及生成对抗网络. 在此基础上, 梳理了现有适用于检测、分割及分类任务的

公开病理数据集, 以及不同方法的方法理论、关键技术、优缺点和性能分析. 最后讨论了未来几年病理图像

分割领域所面临的一些开放挑战和潜在研究方向. 
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