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(57)摘要

本发明公开一种基于深度网络的结直肠全

景数字病理图像组织分割方法，包括以下步骤：

（1）获取结直肠全景数字病理图片：（2）将结直肠

的全景数字图像分割；（3）训练样本图像的建立；

（4）提取不同类别的组织深度特征；（5）利用分类

器和提取的组织深度特征对分割图像中的组织

进行类别的判别；（6）将步图像分类结果拼接，判

别出整张图片的组织分类；（7）按照分块坐标将

图像进行拼接在一起；本发明对结直肠全景数字

病理图像进行分割，利用滑动窗口和训练的模型

对所有分割图像依次标记组织类型，同时，利用

分类器和提取的组织深度特征对组织进行类别

的判别，得到图像分类结果，分类准确，分类速度

快。
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1.基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法，其特征在于，包括以下步

骤：

(1)获取放大镜下结直肠全景数字病理图片：

(2)将结直肠的全景数字图像分割成5000*5000的分割图像，所有分割图像保留在全景

数字图像中的分块坐标，利用滑动窗口和训练的模型对所有分割图像依次标记组织类型，

得到带有组织类型标记的5000×5000的分割图像；

(3)训练样本图像的建立：建立深度神经网络模型中所需的8类组织类型的样本，样本

大小为150*150；

所述深度神经网络模型包括8层；

图像输入到网络，首先是第一层，第一层包含卷积层、激活层和池化层；第二层包括卷

积层、激活层和池化层；第三层包括卷积层和激活层；第四层包括卷积层和激活层；第五层

包括卷积层、激活层和池化层；第六层和第七层都包括全连接层、激活层和Dropout层；第八

层是输出层，利用Softmax分类器输出结果；

(4)训练Alexnet网络，提取不同组织类型的组织深度特征；

(5)利用分类器和提取的组织深度特征对5000*5000的分割图像中的组织进行类别的

判别，得到图像分类结果；

(6)将步骤(5)获取的5000*5000的图像分类结果拼接，判别出整张图片的组织分类；

(7)按照分块坐标将5000*5000的图像进行拼接在一起，获得结直肠全景数字病理图像

的分割图像；

步骤(2)所述的训练的模型为利用的深度网络框架caffe训练的一个8层的网络结构，

作为深度神经网络模型，基于所述深度神经网络模型进行8类组织类型的分割；

8类组织类型分别为：(a)肿瘤上皮细胞、(b)简单的基质、(c)复杂的基质、(d)免疫细胞

团、(e)碎片和粘液、(f)粘膜腺、(g)脂肪组织和(h)背景。

2.根据权利要求1所述的基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法，其

特征在于，

步骤(2)具体包括以下步骤：利用从TCGA数据库下载的结直肠全景数字图像进行预测

分割出结直肠全景数字图像当中的8种组织类型；利用训练的深度神经网络模型以及滑动

窗口，判断每一个滑动窗口中的组织类型并进行标记，通过滑动窗口的滑动，依次判断检测

全景数字图像中的所有区域的组织类型。

3.根据权利要求1所述的基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法，其

特征在于，

所述卷积层基于卷积核检测输入特征映射所有位置上的特定特征，实现同一个输入特

征映射上的权值共享；使用不同的卷积核进行卷积操作，提取输入特征映射上不同的特征；

所述激活层通过激活函数进行特征筛选；激活函数为非线性变化函数，包括sigmoid函

数、tanh函数、softsign函数和ReLU函数：

Sigmoid：

Tanh：
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Softsign：

ReLU：R＝max(0,y)；

其中，y为输入参数，R为参数输出，e为指数底数；

池化层进行下采样，对每一个特征映射进行池化操作，采用平均池化或者最大池化。

4.根据权利要求1所述的基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法，其

特征在于，组织深度特征为通过每一层卷积层中的卷积核进行提取的特征。

5.根据权利要求3所述的基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法，其

特征在于，

所述平均池化根据设定的池化滤波器大小计算特定范围内的像素的均值，滤波器平移

步长大于1且小于等于滤波器大小；最大池化是计算特定范围内像素的最大值。

6.根据权利要求1所述的基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法，其

特征在于，

滑动窗口的大小为150*150，步长为30。

权　利　要　求　书 2/2 页

3

CN 107665492 B

3



基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法

技术领域

[0001] 本发明公开一种基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法，属于医

学图像处理领域。

背景技术

[0002] 目前对病理图像的分析主要还是通过病理医生进行评定，然而人工分析的方式又

极为耗时且带有医生的主观判断，经验不同的医生之间存在较大的分歧，这就会导致治疗

不当或者过度治疗。再有比较贫困落后的地区由于没有很好的医生以及医疗设备使得许多

人因错过治疗时间而导致的死亡。

[0003] 对于病理组织图像，由于其本身就带有很多有价值的信息，通过利用病理图像本

身的一些特征，可以对不同的组织病理图像进行分类。组织病理图像具有高度的复杂性并

且目标众多，现有的对于结直肠数字病理图片的研究工作是非常少，一般仅对图片中的部

分类型的组织区域进行检测的，片面处理图像，处理结果不准确。

[0004] 现有对于结直肠全景数字病理图像的研究目前还没有对结直肠全景数字病理图

像的研究，一般只是针对局部区域进行分割，例如2016年在Science  report发表的Multi-

class  texture  analysis  in  colorectal  cancer  histology就是对小范围的结直肠病理

图片进行多种组织的分割，分割粗糙，准确性差，误差率较高，仅对图片中的细胞或者是部

分类型的组织区域进行检测，适用范围小。

发明内容

[0005] 本发明的目的在于：本发明公开一种基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组

织分割方法，能够对结直肠全景数字病理图片中的多种组织区域进行分割，能够准确分割

出组织类型，组织类型清楚，分割准确。

[0006] 基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法，包括以下步骤：

[0007] (1)获取放大镜下结直肠全景数字病理图片：

[0008] (2)将结直肠的全景数字图像分割成5000*5000的分割图像，所有分割图像保留在

全景数字图像中的分块坐标，利用滑动窗口和训练的模型对所有分割图像依次标记组织类

型，得到带有组织类型标记的5000×5000的分割图像；

[0009] (3)训练样本图像的建立：建立深度神经网络模型中所需的8类组织类型的样本，

样本大小为150*150；

[0010] 深度神经网络模型包括8层；

[0011] 图像输入到网络，首先是第一层，第一层包含卷积层、激活层和池化层；第二层包

括卷积层、激活层和池化层；第三层包括卷积层和激活层；第四层包括卷积层和激活层；第

五层包括卷积层、激活层和池化层；第六层和第七层都包括全连接层、激活层和Dropout层；

第八层是输出层，利用Softmax分类器输出结果；

[0012] (4)训练Alexnet网络，提取不同组织类型的组织深度特征；
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[0013] (5)利用分类器和提取的组织深度特征对5000*5000的分割图像中的组织进行类

别的判别，得到图像分类结果；

[0014] (6)将步骤(5)获取的5000*5000的图像分类结果拼接，判别出整张图片的组织分

类；

[0015] (7)按照分块坐标将5000*5000的图像进行拼接在一起，获得结直肠全景数字病理

图像的分割图像。

[0016] 较优地，步骤(2)具体包括以下步骤：利用从TCGA数据库下载的结直肠全景数字图

像进行预测分割出结直肠全景数字图像当中的8种组织类型；利用训练的深度神经网络模

型以及滑动窗口，判断每一个滑动窗口中的组织类型并进行标记，通过滑动窗口的滑动，依

次判断检测全景数字图像中的所有区域的组织类型；其中滑动窗口的大小为150*150，步长

为30。，判断窗口中的组织属于8类组织的哪一种，进行标记，通过依次的滑动、判断就可以

检测层这张全景数字图像中的所有区域的组织类型。

[0017] 步骤(2)所述的训练的模型为利用的深度网络框架caffe训练的一个8层的网络结

构，作为深度神经网络模型，基于所述深度神经网络模型进行8类组织类型的分割。

[0018] 较优地，卷积层基于卷积核检测输入特征映射所有位置上的特定特征，实现同一

个输入特征映射上的权值共享；使用不同的卷积核进行卷积操作，提取输入特征映射上不

同的特征。

[0019] 激活层通过激活函数进行特征筛选；激活函数为非线性变化函数，包括sigmoid函

数、tanh函数、softsign函数和ReLU函数：

[0020] Sigmoid：

[0021] Tanh：

[0022] Softsign：

[0023] ReLU：R＝max(0,y)；

[0024] 其中，y为输入参数，R为参数输出，e为指数底数；

[0025] 池化层进行下采样，对每一个特征映射进行池化操作，采用平均池化(average 

pooling)或者最大池化(max  pooling)；

[0026] 平均池化根据设定的池化滤波器大小计算特定范围内的像素的均值，滤波器平移

步长大于1且小于等于滤波器大小；最大池化是计算特定范围内像素的最大值。

[0027] 训练样本图像的类别有8类，将结直肠病理图像中的组织类型分为8类，组织类型

分别为：(a)肿瘤上皮细胞、(b)简单的基质、(c)复杂的基质(包含简单的肿瘤细胞或简单的

免疫细胞)、(d)免疫细胞团、(e)碎片和粘液、(f)粘膜腺、(g)脂肪组织和(h)背景。

[0028] 组织深度特征为通过每一层卷积层中的卷积核进行提取的特征。

[0029] 与现有技术相比，本发明的技术效果包括：

[0030] 本发明公开一种基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法，对结直

肠全景数字病理图像进行分割，利用滑动窗口和训练的模型对所有分割图像依次标记组织

类型，同时，利用分类器和提取的组织深度特征对5000*5000的分割图像中的组织进行类别
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的判别，得到图像分类结果；对图像组织分类结果进行了测试和评估，分类准确，分类速度

快；8层深度神经网络模型进行8种组织类型分类，能够准确快速分类，8层深度神经网络模

型分层清楚，结构简单。

附图说明

[0031] 图1为本申请基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法流程示意

图；

[0032] 图2为基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法模型流程图；

[0033] 图3为结直肠全景数字病理图片样例原图；

[0034] 图4为20倍下分割成5000*5000大小图像；

具体实施方式

[0035] 下面结合附图对本发明作更进一步的说明。

[0036] 如图1和图2所示，基于深度网络的结直肠全景数字病理图像组织分割方法，包括

以下步骤：

[0037] (1)获取放大镜下结直肠全景数字病理图片：选择20倍放大镜镜下的全景数字结

直肠病理数据；图3为原图，图4为20倍下分割成5000*5000大小图像。

[0038] (2)将结直肠的全景数字图像分割成5000*5000大小的分割图像，所有分割图像保

留在全景数字图像中的分块坐标，利用滑动窗口和训练的模型对所有分割图像依次标记组

织类型，得到每一张带有组织类型标记的5000×5000的分割图像；

[0039] 步骤(2)具体包括以下步骤：

[0040] 通过深度网络框架caffe训练一个8层的深度网络模型，对于模型的测试，利用从

TCGA上面下载的结直肠全景数字图像进行测试分割出结直肠全景数字图像当中的8种组织

类型。主要过程就是利用训练的模型以及滑动窗口，其中滑动窗口的大小为150*150，步长

为30，判断每一个窗口中的组织类型进行标记，判断窗口中的组织属于8类组织的哪一种，

进行标记，通过依次的滑动、判断就可以检测层这张全景数字图像中的所有区域的组织类

型。对于评估，主要是通过病理医生进行评估，病理医生判断模型对全景数字图像当中的8

中组织分割的效果或者说准确率，来判断训练的模型是否对8种组织类型分割可行。

[0041] 步骤(2)所述的训练的模型为利用的深度网络框架caffe训练的一个8层的网络结

构，得出一个训练结果的深度神经网络模型，基于所述深度神经网络模型进行8类组织类型

的分割。

[0042] (3)训练样本的建立：建立深度神经网络模型中所需的8类组织类型的样本，样本

大小为150*150；深度神经网络模型包括8层；训练的模型为利用的深度网络框架caffe训练

的一个8层的网络结构，得出一个训练结果的深度神经网络模型，基于所述深度神经网络模

型进行8类组织类型的分割；

[0043] 如图1所示，图像输入到网络中首先是第一层，包含有卷积层、激活层以及池化层；

第二层包含有卷积层、激活层、池化层；第三层包含卷积层和激活层；第四层包含卷积层和

激活层；第五层包含卷积层、激活层和池化层；第六层和第七层都包含有全连接层、激活层

和Dropout层；第八层是输出层，利用Softmax分类器输出结果；
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[0044] 卷积层：每一个卷积核检测输入特征映射所有位置上的特定特征，实现同一个输

入特征映射上的权值共享；为了提取输入特征映射上不同的特征，使用不同的卷积核进行

卷积操作；

[0045] 激活层通过激活函数进行特征筛选；在卷积之后需要对得到的特征进行筛选，筛

选采用非线性变换的方式，进而避免线性模型表达能力不足的问题。这种筛选的过程是模

仿人脑神经元的工作原理，也为了更好地拟合表示数据信息。非线性变化函数为激活函数，

激活函数包括sigmoid函数、tanh函数、softsign函数和ReLU函数：

[0046] Sigmoid：

[0047] Tanh：

[0048] Softsign：

[0049] ReLU：R＝max(0,y)

[0050] 其中，y为输入参数，R为参数输出，e为指数底数；本实施例采用ReLU函数，因为在

训练梯度下降时，ReLU比传统激活函数具有更快的收敛速度，进而减少了训练时间。本发明

使用的就是ReLU激活函数。

[0051] 池化层进行下采样，对每一个特征映射进行池化操作，采用平均池化(average 

pooling)或者最大池化(max  pooling)；平均池化根据设定的池化滤波器大小计算特定范

围内的像素的均值，滤波器平移步长大于1且小于等于滤波器大小；最大池化是计算特定范

围内像素的最大值。

[0052] 池化操作之后，输出特征映射的分辨率降低，但能够较好地保持高分辨率特征映

射描述的特征。进行池化操作的意义在于：在一幅有意义的图像中，局部区域的信息是存在

冗余的，而池化操作就是提取能代表和反映其最大响应的特征。本实施例中使用的是最大

池化。

[0053] 卷积层、激活层和池化层的网络参数为表1：

[0054] 表1卷积层、激活层和池化层的网络参数

[0055]
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[0056]

[0057] 训练样本图像类别有8类，从而将结直肠病理图像中的组织类型分为8类，分别是：

(a)肿瘤上皮细胞、(b)简单的基质、(c)复杂的基质(包含简单的肿瘤细胞或简单的免疫细

胞)、(d)免疫细胞团、(e)碎片和粘液、(f)粘膜腺、(g)脂肪组织和(h)背景。

[0058] 对于训练样本中每一类组织当中就有不同来源的数据，存在颜色、采样的分辨率

效果的差异，对于利用这些不同来源的样本采集的训练集进行网络训练可以使网络的鲁棒

性增强，从而训练出来的模型效果更好。

[0059] (4)训练Alexnet网络，提取不同类别的组织深度特征；组织深度特征为通过每一

层卷积层中的卷积核进行提取的特征。

[0060] (5)利用分类器和提取的组织深度特征对5000*5000的分割图像中的组织进行类

别的判别，得到图像分类结果；

[0061] (6)将步骤(5)获取的5000*5000的图像分类结果拼接，判别出整张图片的组织分

类；

[0062] (7)按照分块坐标将5000*5000的图像进行拼接在一起，获得结直肠全景数字病理

图像的分割图像。

[0063] 以上仅是本发明的优选实施方式，应当指出：对于本技术领域的普通技术人员来

说，在不脱离本发明原理的前提下，还可以做出若干改进和润饰，这些改进和润饰也应视为

本发明的保护范围。
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图3
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