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摘　 　 　 要: 使用生成对抗网络(ＧＡＮ)扩充宫颈癌病理图像的数据集以提高计算机辅助诊断的准确率. 首
先ꎬ使用 ＧＡＮ 进行细胞质部分图像生成ꎻ其次ꎬ使用两次 ｋ － ｍｅａｎｓ 聚类对生成图像进行筛选ꎻ最后ꎬ使用

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ － Ｖ３ 模型对数据集进行分类训练. 结果表明ꎬ在测试集相同的情况下ꎬ该方法可以将总体分类准确

率提升约 ２􀆰 ５％ ꎬ尤其对低分化宫颈癌病理图像有显著效果. 通过 ＧＡＮ 解决了组织病理学图像无方向性、内
容复杂、前景目标规则性差等问题ꎬ证明了该方法的有效性及发展潜力.
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　 　 宫颈癌是最常见的妇科恶性肿瘤之一ꎬ其发

病率处于全世界女性恶性肿瘤发病率的第三位ꎬ
因此宫颈癌的预防与诊断工作非常重要[１] . 在宫

颈癌的诊断中ꎬ组织病理学方法被称为 “金标

准”ꎬ而癌细胞分化阶段的判断是其中的一个关

键步骤[２] . 然而ꎬ这一步骤需要临床经验丰富的

医生对大量组织病理学图像进行分析ꎬ其培训成

本高、工作强度大ꎬ严重阻碍了宫颈癌预防与诊断

工作的普及. 因此ꎬ使用人工智能方法进行辅助诊

断将能够大幅推进以上工作的普及[３ － ４] .
国内在使用计算机对医学图像进行辅助诊断

方面的研究起步较晚ꎬ最早提到计算机辅助医学

图像诊断的是 １９９６ 年 Ｌｉ 等发表的使用计算机对

食管癌医学图像的数据分析与处理方案[５] . 在



　 　

２０００ 年ꎬＤｉｎｇ 等发表了对宫颈癌细胞涂片计算机

自动诊断方案的未来发展意见ꎬ说明国内虽然少

有系统性的计算机辅助诊断宫颈癌细胞病理图的

方案ꎬ但逐步意识到癌细胞图像自动诊断的重要

意义[６] . ２０１４ 年 Ｚｈａｏ 等把 ｋ － ｍｅａｎｓ 颜色聚类用

于 ＣＩＥＬａｂ 颜色空间中对宫颈癌细胞进行图像分

割[７] . ２０１６ 年 Ｎｉｎｇ 等使用支持向量机对宫颈组

织病理图像分类[８] .
国外很早就有将计算机技术应用在细胞病理

学显微图像的分类的尝试ꎬＷｉｅｄ 等在 １９６８ 年发

表的论文中就提到了他们在所开发的 ＴＩＣＡＳ 系

统中ꎬ使用了图像处理的方法对宫颈细胞显微图

像中的细胞进行了分类[９] . 近几年利用计算机进

行图像分析和处理在国外已有较为广泛的应

用[１０] . 在 卷 积 神 经 网 络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮｓ)等模型被提出后ꎬ陆续发展出很

多高效的 ＣＮＮ 模型ꎬ如:ＶＧＧＮｅｔ 与生成对抗网

络( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＧＡＮ) [１１ － １２] .
Ｓｏｎｇ 等[１３]提出了一种超像素技术和卷积神经网

络技术在宫颈癌图像中分割细胞质和细胞核的方

法ꎬ对细胞核区域检测准确率达到了 ９４􀆰 ５０％ .
Ｐｕｒｗａｎｔｉ 等[１４] 提出了一种利用人工神经网络和

学习矢量对正常和异常宫颈细胞进行分类的方

法ꎬ准确率达到了 ９０％ .
目前ꎬ对于宫颈癌组织病理学图像计算机辅

助诊断系统的研究被专家学者广泛关注ꎬ且宫颈

癌组织病理学图像较难获取ꎬ容易导致训练数据

不充分的问题. 本文使用恰当的图像处理与生成

方式产生有效的宫颈癌组织病理学图像ꎬ扩充训

练数据集ꎬ提升人工神经网络的学习效率ꎬ最终提

高人工神经网络对病理图像的识别率ꎬ达到了提

高辅助诊断效果的目的.

１　 宫颈癌组织病理学图像与机器学习

１􀆰 １　 宫颈癌组织病理学图像

本研究中所使用的宫颈癌组织病理学图像有

低分化与高分化两类. 低分化:细胞结构松散ꎬ细
胞核分布杂乱. 高分化:细胞有一定结构ꎬ细胞核

分布比较集中. 如图 １ 所示ꎬ低分化的宫颈癌细胞

病变程度严重ꎬ从图中已经很难看出细胞原始形

态ꎬ高分化的宫颈癌细胞病变程度较轻ꎬ依然能从

图中看出细胞结构[１５] .
１􀆰 ２　 ｋ －ｍｅａｎｓ 聚类算法

ｋ － ｍｅａｎｓ 聚类算法具有计算效率高和处理

数据量大的优势ꎬ其基本思想是:人为给定 ｋ 值ꎬ

找到即将处理的数据集当中的 ｋ 个聚类点ꎬ使所

有数据到与它距离最小的聚类点距离的平方总和

最小[１６] .

图 １　 宫颈癌组织病理学图像实例
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｃｅｒｖｉｃａｌ ｃａｎｃｅｒ ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙ

ｉｍａｇｅｓ
(ａ)—低分化ꎻ (ｂ)—高分化.

１􀆰 ３　 ＣＮＮ
ＣＮＮ 是深度学习方法的热点ꎬ其基础框架由

３ 个部分组成:卷积层ꎬ负责对获取的数据进行不

同形式的卷积ꎬ最终达到提取数据特征并将特征

传递给池化层的目的ꎻ池化层ꎬ接收到卷积层提供

的数据特征后进行选择和过滤ꎬ精炼数据特征ꎬ从
而减少神经网络的计算复杂度ꎻ全连接层ꎬ数据经

过卷积层与池化层后会有多个特征传递给全连接

层ꎬ即全连接层中有多个特征需要分析ꎬ最终一般

会使用归一化层对所提取的特征进行归一化作为

输出[１７] .
１􀆰 ４　 ＧＡＮ

ＧＡＮ 是一种基于博弈论思想开发出来的深

度学习模型ꎬ主要包含生成模块和判别模块[１８] .
ＧＡＮ 的运行原理为生成模块与判别模块不断博

弈的过程ꎬ生成模块不断生成数据ꎬ判别模块学习

原始的真实数据ꎬ并对生成模块所生成的数据进

行判别ꎬ而生成模块在生成的过程中依靠判别模

块的判别结果来调整自身参数ꎬ最终结果为生成

模块能够生成判别模块无法判断真伪的数据.

２　 使用 ＧＡＮ 生成宫颈癌组织病理
学图像

２􀆰 １　 研究内容及主要工作

从计算机辅助诊断所使用的图像数据入手ꎬ
重点研究宫颈癌组织病理学图像的生成方法ꎬ主
要研究内容如图 ２ 所示.

步骤 １　 因为宫颈癌组织病理学图像较难获

取ꎬ很容易导致由于数据不足引起的网络训练过

程中参数的过拟合现象ꎬ所以使用图像切割与仿

射变换使数据量扩充为原始数据的 ６４０ 倍ꎬ对原

始的宫颈癌组织病理学图像进行数据扩充.
步骤 ２　 使用 ｋ － ｍｅａｎｓ 进行图像分割ꎬ并保
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留原始宫颈癌组织病理学图像的主要特征(细胞

核部分)ꎻ使用 ＧＡＮ 进行训练ꎬ并生成次要特征

(细胞质与细胞间质部分) .
步骤 ３　 再次使用 ｋ － ｍｅａｎｓ 筛选出理想的

次要特征生成图ꎬ并将其随机拼接为与原始宫颈

癌组织病理学图像相同大小的图像ꎬ然后与之前

保留的细胞核进行融合.
步骤 ４　 使用现有的 ＣＮＮ 迁移学习模型对高、

低分化宫颈癌图像进行分类训练以及测试ꎬ并对网

络进行微调使其适用于宫颈癌组织病理学图像的分

类任务.充分利用现有数据和生成数据ꎬ合理分配训

练数据集与测试数据集ꎬ对分类结果进行评价.
步骤 ５　 在训练与分类过程中ꎬ对比使用原

始宫颈癌组织病理学图像训练的分类结果和加入

生成图像后训练的分类结果并进行分析ꎬ以调整

生成图像加入的比例ꎬ进一步优化分类结果.

图 ２　 宫颈癌组织病理学图像生成的工作流程图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｏｆ ｃｅｒｖｉｃａｌ ｃａｎｃｅｒ ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙ ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

２􀆰 ２　 数据扩充

在使用计算机进行图像分析或机器学习时ꎬ
往往需要大量训练数据. 尤其在使用深度学习方

法时ꎬ数据量不充足很容易导致训练过程中参数

的过拟合[１９] . 使用合理的方式扩充数据量可以有

效地提升实验质量. ①图像剪裁:将原始２ ５６０ ×
１ ９２０ 像素图像剪裁为 ３２０ × １９２ 像素ꎬ从原本的

低分化与高分化各 １００ 张图像扩充为低分化与高

分化各 ８ ０００ 张图像. ②仿射变换:因为众多细胞

核在显微图像中方向本身是杂乱的ꎬ所以旋转变

换与翻转变换完全不影响图像的真实性. 因此ꎬ本
实验中使用旋转变换与翻转变换ꎬ将数据量扩充

至变换前的 ８ 倍ꎬ达到 ６４ ０００ 张.
２􀆰 ３　 ＧＡＮ 的图像生成

由于宫颈癌组织病理学图像在深度学习分类

中主要使用细胞核的特征ꎬ而细胞核没有固定形

状ꎬ难以使用 ＧＡＮ 进行生成ꎬ因此本研究使用

ＧＡＮ 进行图像中次要特征的生成(细胞质与细胞

间质部分) . 经过合理预处理的宫颈癌组织病理

学图像数据有低分化 ６４ ０００ 张图像与高分化

６４ ０００ 张图像. 实验使用 ＧＡＮ 进行图像生成ꎬ训
练中将 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设定为 １００ꎬ一共训练 １００ ０００
迭代次数[１９ － ２０] . 实验对生成过程中的结果参数进

行分析ꎬ迭代次数在 ５０ ０００ 以上时ꎬ判别模块对

生成图像的识别正确率为 ９０％ 左右ꎬ准确率不再

明显上升ꎬ生成结果如图 ３ 所示.

图 ３　 ＧＡＮ生成效果示意图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＧＡＮ

２􀆰 ４　 生成图像的筛选

如图 ３ 所示ꎬ生成图像之间的红绿蓝 ( ｒｅｄ
ｇｒｅｅｎ ｂｌｕｅꎬＲＧＢ)值相差很远ꎬ很明显有部分图像

不适合做数据的次要特征生成. 对此ꎬ研究使用

ｋ －ｍｅａｎｓ 聚类算法对其进行筛选ꎬ其过程如图 ４
所示ꎬ具体次要特征生成类型见图 ５ꎬ图 ６.

６５０１ 东北大学学报(自然科学版) 　 　 　 第 ４１ 卷



　 　

图 ４　 生成图像筛选过程
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

２􀆰 ４􀆰 １　 基于 ｋ －ｍｅａｎｓ 聚类算法的图像筛选

生成网络中输出的图像尺寸为 １２０ × １２０ 像

素ꎬ对其图像中全部像素点的 ＲＧＢ 值求均值ꎬ以
三维向量形式使用 ｋ －ｍｅａｎｓ 算法进行聚类ꎬ根据

生成图像效果ꎬ经过实验ꎬｋ ＝ ７ 时有最好的效果ꎬ
聚类效果如图 ５ 所示.

图 ５　 ｋ －ｍｅａｎｓ算法的图像聚类效果示意图
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｍａｇｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｂｙ ｋ￣ｍｅａｎｓ

　 　 由图 ５ 可知ꎬ从 ７ 个聚类结果中筛选出比较

适合用于生成组织病理学图像的次要特征的类

型:聚类 ２ 中的结果适合做背景偏蓝的图像的次

要特征生成ꎻ聚类 ６ 中的结果适合做背景偏白的

图像的次要特征生成ꎻ其余的聚类结果与真实图

像差距大ꎬ故不采用. 其中ꎬ聚类 ２ 中的结果色调

偏蓝ꎬ而研究中使用的宫颈癌组织病理学图像有

相当一部分整体色调偏蓝ꎬ因此聚类 ２ 的整体色

调与原图像色调接近ꎬ不需要再次对图像的 ＲＧＢ
值进行 ｋ － ｍｅａｎｓ 筛选. 而聚类 ６ 中结果的 ＲＧＢ
均值虽然都与背景色调偏白的原宫颈癌组织病理

学图像背景接近ꎬ但其中还有部分色彩效果稍差

的图像ꎬ因此需要进行第 ２ 次 ｋ － ｍｅａｎｓ 聚类筛

选. 本次聚类设定 ｋ ＝ ３ꎬ最终获得正常色调图像

的效果如图 ６ 所示.

图 ６　 第 ２ 次 ｋ －ｍｅａｎｓ聚类效果示意图
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｍａｇｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ

ｔｉｍｅ ｋ￣ｍｅａｎｓ
(ａ)—色调偏红ꎻ (ｂ)—色调正常ꎻ (ｃ)—色调偏绿.

２􀆰 ４􀆰 ２　 基于 ＲＧＢ 值的图像筛选

在进行两次 ｋ －ｍｅａｎｓ 图像聚类后ꎬ生成的图

像色彩逐步趋于真实宫颈癌组织病理学图像的色

彩ꎬ并且有一定量合适的噪声作为生成数据的次

要特征. 不过由于 ２􀆰 ４􀆰 １ 节中的聚类对象是整张

图像的 ＲＧＢ 均值ꎬ所以最终聚类结果中难免有一

些整体色彩效果不好的图像混入ꎬ因此需要对获

得的图像进行再次筛选. 观察聚类 ２ 图像集ꎬ可以

发现有部分图像中所有像素点的 ＲＧＢ 值很接近ꎬ
导致整张图像模糊、纹理辨识度低ꎬ不适合做生成

图像的背景. 对选取的像素点进行方差计算ꎬ将所

有像素点的色彩过于接近(方差低)的图像排除ꎬ
得到纹理特征较强的生成图像ꎬ筛选效果如图 ７
所示.

图 ７　 偏蓝图像的 ＲＧＢ筛选效果示意图
Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＲＧＢ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｂｌｕｅ ｉｍａｇｅｓ

　 　 对聚类 ６ 中图像的 ＲＧＢ 值与原图像中背景

色偏白的图像细胞质部分的 ＲＧＢ 值进行对比ꎬ将
选取的像素点整体色彩表现为偏绿以及轻微偏红

的图像都排除ꎬ得到最适合做生成数据的次要特

征的图像ꎬ筛选效果如图 ８ 所示.

图 ８　 偏白图像的 ＲＧＢ筛选效果示意图
Ｆｉｇ􀆰 ８　 ＲＧＢ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｗｈｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ

２􀆰 ５　 组织病理学图像的生成

２􀆰 ５􀆰 １　 组织病理学图像的主要特征(细胞核)的
分割

生成的图像数据加入数据集并参与训练ꎬ提
高准确率的关键在于能否生成或保留图像中的关

键特 征. 在 使 用 深 度 学 习 方 法 对 组 织 病 理

学图像的诊断中ꎬ细胞核特征是计算机诊断的关

键特征ꎬ而宫颈癌组织病理学图像中细胞核与细

胞质、细胞间质的主要区别在于其颜色特征ꎬ因此
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本实验中使用 ｋ －ｍｅａｎｓ 算法对图像中每个像素的

ＲＧＢ 值进行聚类ꎬ达到细胞核分割的目的ꎬ获得并

保留宫颈癌组织病理学图像的细胞核部分. 经过测

试ꎬ本研究设定 ｋ ＝３ꎬ其图像分割效果如图 ９ 所示.
观察图 ９ａ 与图 ９ｂ 发现 ｋ － ｍｅａｎｓ 算法对像

素点 ＲＧＢ 值的聚类在图像分割中有很好的表现ꎬ
能将绝大部分细胞核都标记出来ꎬ因此使用图 ９ｂ
中的标记对图 ９ａ 进行分割ꎬ最终得到图 ９ｃ 的细

胞核分割结果.

图 ９　 图像分割结果示意图
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

(ａ)—原图像ꎻ (ｂ)—ｋ －ｍｅａｎｓ 聚类标记ꎻ
(ｃ)—细胞核分割.

２􀆰 ５􀆰 ２　 组织病理学图像的次要特征(细胞质)的
生成

在通过 ＧＡＮ 的图像生成及多步筛选之后ꎬ
得到了一批适合做组织病理学图像次要特征生成

的图像. 然后随机选取并将其进行拼接、剪裁ꎬ最
终获得 ２ ５６０ × １ ９２０ 像素的图像ꎬ作为所生成的

组织病理学图像的次要特征ꎬ如图 １０ 所示.

图 １０　 生成图像次要特征效果示意图
Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ

２􀆰 ５􀆰 ３　 主要特征和次要特征的融合

将 ２􀆰 ５􀆰 １ 节中提取的主要特征与 ２􀆰 ５􀆰 ２ 节中

生成的次要特征进行融合. 具体方法为:依据细胞

核提取图像的形状将生成的次要特征图像进行分

割ꎬ分割后与细胞核提取图像叠加生成最终的组

织病理学图像ꎬ如图 １１ 所示.

３　 实验结果与分析

３􀆰 １　 组织病理学图像数据的来源

本研究使用低分化与高分化宫颈癌组织病理

学图像作为实验数据. 宫颈癌组织切片的制备、显
微成像工作以及肿瘤病理类型、分化程度、肿瘤大

小的标记工作都由中国医科大学完成.

图 １１　 生成的组织病理学图像
Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｆｏｒ ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ

ｉｍａｇｅｓ

３􀆰 ２　 ＧＡＮ 的生成实验

使用 ３２０ × １９２ 像素的原图进行直接生成ꎬ将
６４ ０００ 张宫颈癌组织病理学图像输入 ＧＡＮ 进行

训练的生成效果如图 １２ 所示.

图 １２　 ＧＡＮ生成图像效果示意图
Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ＧＡＮ

(ａ)—迭代次数 ＝ １ ０００ꎻ (ｂ)—迭代次数 ＝ １０ ０００ꎻ
(ｃ)—迭代次数 ＝ ５０ ０００ꎻ (ｄ)—迭代次数 ＝ １００ ０００.

　 　 由图 １２ 可以发现ꎬ在 ＧＡＮ 进行训练的过程

中ꎬ随着迭代次数的增加ꎬ生成的图像纹理越来越

清晰ꎬ更加接近真实宫颈癌组织病理学图像的纹

理效果.
３􀆰 ３　 组织病理学图像的生成

３􀆰 ３􀆰 １　 细胞质与细胞间质的生成

在进行筛选工作后ꎬ获得与原图十分相近的次

要特征(细胞质与细胞间质)图像ꎬ如图 １３ 所示.

图 １３　 生成并筛选后的次要特征示意图
Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｃｙｔｏｐｌａｓｍ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｃｅｌｌｕｌａｒ ａｆｔｅｒ

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
(ａ)—次要特征实例 １ꎻ (ｂ)—次要特征实例 ２ꎻ

(ｃ)—次要特征实例 ３.

　 　 从图 １３ 中随机选择 ３５２ 张图像进行随机排

８５０１ 东北大学学报(自然科学版) 　 　 　 第 ４１ 卷



　 　

序、拼接与剪裁工作ꎬ最终生成 ２ ５６０ × １ ９２０ 像素

的次要特征图像ꎬ如图 １４ 所示.

图 １４　 最终生成的次要特征示例图
Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｃｙｔｏｐｌａｓｍ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｃｅｌｌｕｌａｒ

ａｆｔｅｒ ｆｉｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
(ａ)—次要特征实例 １ꎻ (ｂ)—次要特征实例 ２.

３􀆰 ３􀆰 ２　 细胞核的分割

ｋ ＝３ꎬ４ꎬ５ 时的细胞核分割效果如图 １５ 所示.

图 １５　 ｋ －ｍｅａｎｓ算法的聚类标记效果示意图
Ｆｉｇ􀆰 １５　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ｍａｒｋｉｎｇ ｂｙ ｋ￣ｍｅａｎｓ

(ａ)—原图像ꎻ (ｂ)—ｋ ＝ ３ 聚类效果ꎻ
(ｃ)—ｋ ＝ ４ 聚类效果ꎻ (ｄ)—ｋ ＝ ５ 聚类效果.

　 　 从图中可以看出ꎬ在 ｋ ＝ ３ 的情况下可以有效

地划分出颜色为紫色的区域ꎬ细胞核的分割效果

较好ꎬ如图 １６ 所示.

图 １６　 ｋ －ｍｅａｎｓ算法的图像分割效果示意图
Ｆｉｇ􀆰 １６　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂｙ ｋ￣ｍｅａｎｓ

(ａ)—图像分割实例 １ꎻ (ｂ)—图像分割实例 ２.

３􀆰 ３􀆰 ３　 细胞核图像与细胞质图像的融合

将 ３􀆰 ３􀆰 １ 节得到的次要特征的图像与 ３􀆰 ３􀆰 ２
节得到的主要特征的图像进行融合ꎬ生成最终的

新图像ꎬ如图 １７ 所示.

图 １７　 宫颈癌组织病理学图像生成效果示意图
Ｆｉｇ􀆰 １７　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃｅｒｖｉｃａｌ

ｃａｎｃｅｒ ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙ ｉｍａｇｅｓ
(ａ)—生成效果图 １ꎻ (ｂ)—生成效果图 ２ꎻ

(ｃ)—生成效果图 ３.

３􀆰 ４　 图像分类结果

使用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ － Ｖ３ 进行迁移学习ꎬ对高、低
分化的宫颈癌组织病理学图像进行 ＣＮＮ 分类训

练ꎬ以此来实现辅助诊断的功能. 所生成的

２ ５６０ × １ ９２０ 像素的融合图像ꎬ由于分辨率过高ꎬ
无法直接使用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ －Ｖ３ 网络进行学习ꎬ所以

先将其统一为 ２９９ × ２９９ 像素的图像ꎬ然后再对其

进行卷积与池化等操作ꎬ最后将图像输入神经网

络进行训练. 在训练过程中发现迭代次数在 ３００
以后ꎬ训练曲线波动幅度逐渐变小ꎬ图像质量开始

趋于稳定ꎬ因此在后续实验训练中将迭代次数设

置为 ３００ꎬ以保证学习效率. 在此 ＣＮＮ 参数的设

置下ꎬ针对每种训练集与测试集的配比进行图像

分类测试ꎬ并与加入一定比例的生成图像(生成

图像占训练集数据的１ / ３)后的分类结果进行对

比. 其中ꎬ分类结果为通过分析宫颈癌组织病理学

图像判断患者患有高分化宫颈癌还是低分化宫颈

癌. 由于本研究是从数据集方面入手尝试提升

ＣＮＮ 的分类效果ꎬ因此实验中合理的数据集的分

配比例是必要的. 对训练集、测试集和所加入的生

成图像进行统计ꎬ最后总结得到实验结果. 实验中

训练集与测试集的配比为 ５∶ ５ꎬ６∶ ４ꎬ７∶ ３ 和 ８∶ ２ꎬ以
此测试生成图像数据的可靠性. 结果表明:在 ４ 种

数据集配比情况下ꎬ对宫颈癌组织病理学图像进

行分类的 ４ 个指标均有提高:准确率平均上升

１􀆰 ４４％ ꎬ在８∶ ２的情况下增幅最大(２􀆰 ５０％ )ꎻ精确

率平均上升 １􀆰 ８２％ ꎬ在 ８ ∶ ２ 的情况下增幅最大

(２􀆰 ５０％ )ꎻ召回率平均上升 ３􀆰 １８％ ꎬ在 ６ ∶ ４ 的情

况下增幅最大(２􀆰 ５０％ )ꎻＦ１ 值平均上升 １􀆰 ５５％ ꎬ
在 ６∶ ４ 的情况下增幅最大(２􀆰 ３８％ ) . 具体结果如

图 １８ 所示.
由图 １８ 可以发现ꎬ在原始宫颈癌组织病理学

图像与生成图像数据配比为 ５∶ ５ 时ꎬ对于低分化

图像识别的准确率、召回率及 Ｆ１ 值均有明显上

升ꎻ当数据配比为 ６∶ ４ 时ꎬ对于低分化图像的召回

率和 Ｆ１ 值以及高分化图像的准确率有明显上
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升ꎻ当数据配比为 ７∶ ３ 时ꎬ各项指标均有提升ꎬ其
中对于低分化图像识别准确率的提高较为明显ꎻ
当数据配比为 ８∶ ２ 时ꎬ各项指标均有明显提升ꎬ增
幅较大. 在分类前对图像进行压缩处理ꎬ虽然会丢

失部分信息ꎬ但是并不影响 ＧＡＮ 生成图像的质

量ꎬ压缩图像并不会对图像分类结果造成影响. 综
上所述ꎬ在加入生成图像数据进行训练后ꎬ能较稳

定地提高其对于低分化宫颈癌组织病理学图像的

分类准确率.

图 １８　 原始图像与加入生成图像后的训练与分类结果
Ｆｉｇ􀆰 １８　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ

(ａ)—训练集∶测试集 ＝ ５∶ ５ꎻ (ｂ)—训练集∶测试集 ＝ ６∶ ４ꎻ(ｃ)—训练集∶测试集 ＝ ７∶ ３ꎻ (ｄ)—训练集∶测试集 ＝ ８∶ ２.

４　 结　 　 语

本文以宫颈癌组织病理学图像为研究对象ꎬ
为计算机辅助诊断提供了一种使用计算机扩充数

据量的新方法. 在实验中ꎬ通过 ＣＮＮ 迁移学习的

图像分类任务对生成图像的性能进行了验证ꎬ发
现在训练集中加入生成图像能够有效提高模型对

图像的分类效果ꎬ尤其对低分化宫颈癌组织病理

学图像ꎬ识别效果有稳定的提升.
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