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一种新的基于U􀆼Net和ResNet的病理图像细胞核分割方法*

许 广1,管军霖1,甘才军1,2,汪华登1,2**

(1.桂林电子科技大学计算机与信息安全学院,广西桂林 541004;2.广西图像图形与智能处理重点实验室,广西桂林 541004)

摘要:医学图像分割是图像处理的重要环节,而细胞核分割结果是病理学家进行癌症分类和评级的重要依据,
提高其分割的准确率一直是研究的热点。但由于同器官的不同细胞核存在形态可能不一样、细胞之间相互重

叠、细胞边界不清楚等现象,导致细胞核图像难以准确分割。为提高相互接触和重叠细胞核分割的准确性和精

确率,本研究提出一种新型的细胞核分割网络模型。该模型首先是对原始细胞图进行ZCA白化预处理,并基

于经典的U􀆼Net网络结构,通过U􀆼Net和ResNet残差模块进行训练,使用Batch
 

Normalization方法实现数

据归一化处理,解决训练过程中梯度震荡问题。在MoNuSeg和ISBI2018
 

Cell两个数据集上的实验结果表明,
本研究所提出的模型的分割准确率较高,分割出的细胞没有出现细胞核大面积粘连的现象,细胞核轮廓更加清

晰。本研究所提的分割网络基于经典的U􀆼Net网络结构,通过构造ResNet残差模块实现对细胞核上下文特

征的提取,同时在残差模块使用Batch
 

Normalization使得梯度的传输更加便捷,减少了训练时间,而且在分割

相互接触的细胞核时,具有精确定位和准确分割的能力,是一种有效的细胞核分割方法。
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0 引言

  随 着 医 学 影 像 技 术 的 快 速 发 展,共 振 成 像

(MR)、计算机断层扫描(CT)、超声、正电子发射断层

扫描(PET)等成为医疗机构开展疾病诊断、手术计划

制定、预后评估和随访必不可少的设备,因而产生了

大量的医学影像数据。医学图像处理是分析医学图

像的首要步骤,使得图像更加直观、清晰,提高诊断效

率,因此国内外都十分重视医学影像处理研究[1􀆼4]。
医学图像分割是图像处理的重要环节和主要难点,也
是制约三维重建等技术应用的瓶颈性问题。细胞核

的分割结果是病理学家进行癌症分类和评级的重要

依据。截至目前,病理图像细胞核分割问题存在的主

要难点包括:细胞图像复杂且细胞种类繁多,每种细
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胞处于的生长阶段不同,其形态却有可能相同;来自

多中心的细胞病理图像受染色不均、光照条件不一致

等的影响较大,灰度值容易发生变化[5,6];细胞图像

经常重叠,没有明显的边界;细胞的大小变化很大,细
胞核形态各异[7]。

  为解决病理图像细胞核分割的难题,研究人员借

助计算机技术辅助实现细胞核的自动分割,这具有重

要的医学价值。传统的分割方法包括基于阈值的分

割和分水岭分割算法。阈值分割法[8]是一种基于区

域的图像分割技术。龙建武等[9]提出自适应阈值分

割与Canny边缘检测算子相结合的方法,并基于高

斯径向基函数,利用边缘检测算子检测到的边缘点灰

度均值作为分割阈值来提取目标,该方法能够检测出

模糊的小目标。分水岭分割算法是另一种比较经典

的、基于数学形态学的分割方法[10,11],具体分为排序

和淹没两个过程,其主要缺点是图像中的噪声等会导

致过度分割。

  近年来,随着深度学习技术的不断发展,越来越

多的细胞分割采用深度学习方法,其性能往往优于传

统机 器 学 习 方 法,是 当 前 主 流 的 细 胞 核 分 割 算

法[12􀆼15]。例 如,图 1 所 示 为 基 于 卷 积 神 经 网 络

(CNN)的细胞分割网络结构图[16􀆼18],该网络包含3
个卷积层。首先将预处理后的原始图像输入到卷积

网络的第一层,使用3×3的卷积核进行特征提取;然
后将结果输入到第二层网络,进行2×2的卷积操作

后激活并进行最大池化,接着进入第三、第四层网络;
最后使用全连接层和Softmax函数作为分类器,输
出各个像素的分类结果。李宗民等[19]采用一种基于

生成对抗网络的分割模型(该网络结合对抗网络

GAN和自编码器[20]),设计一种针对细胞分割的

Cell􀆼GAN,然后基于训练学习到的细胞形态学知识

来对细胞图像的信息进行判断,并引入单个细胞核指

导因子,用于分割细胞的精确定位。韩文忠等[21]使

用全卷积网络(FCN)进行磁共振成像(MRI)膀胱图

像的分割,相比于CNN,该网络完全舍弃了全连接

层,且能够接收任意尺寸的输入,实现了端到端的

训练。

  重叠、图像对比度低以及杂质干扰是制约细胞图

像分割的主要问题。传统方法比较依赖于参数的调

节,往往只能针对特定的细胞环境,在复杂环境中的

分割效果不好。尽管深度学习实现了在复杂环境下

的较好分割,但是这种优势仅局限于单细胞分割,无
法有效地分割重叠细胞图像。为此,本研究采用深度

学习的思想,提出一种基于 U􀆼Net[22]网络和残差网

络(ResNet)[23]的新型语义分割模型,拟在保证细胞

核分割准确率较高的前提下,实现相互接触和重叠细

胞核图像的精确分割。

图1 基于CNN的细胞分割流程图

Fig.1 Flowchart
 

of
 

CNN􀆼based
 

cell
 

segmentation
 

1 模型与方法

  基于U􀆼Net[22]网络和残差网络(ResNet)[23],本
研究提出一种新型语义分割模型。该模型利用不同

的残差模块提取多尺度的信息。该模型的数据处理

流程如下:首先对数据集进行数据预处理,得到灰度

图;然后采用随机划分图像块(Image
 

patch)的方式,
将划分的图片连同其标签,送入ResNet+U􀆼Net模

型进行若干轮次的训练,保存最佳的模型权重;最后,
在测试集上对模型进行测试,将测试集图片送入网

络,得到最终的细胞核分割结果(图2)。

图2 数据处理流程

Fig.2 Flowchart
 

of
 

data
 

processing
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1.1 数据预处理

  图像预处理可以实现图像的简化、增强和消除无

关信息等效果,从而提升特征抽取和图像分割的准确

度和精 确 度。零 相 位 分 量 分 析 白 化(Zero􀆼phase
 

Component
 

Analysis
 

Whitening,ZCA白化)是一种

图像预处理方法,其主要目的是防止数据冗余和维数

爆炸。经ZCA白化处理后,不同维度的数据之间具

有相关性低、方差相同的特点,从而使数据尽可能接

近原始的输入数据。因此,本研究采用ZCA白化进

行图像数据的预处理,具体过程如下。

  对于含有 m 个样本的数据集{x(1),x(2),…,

x(m)},假设每个样本的维度是n,即x(i)∈Rn,i=
1,…,m。在处理过程中,首先对数据进行亮度和对

比度的归一化,对每个像素点x(i)减去图像的灰度均

值,再除以标准差(为避免分母为0,标准差加上很小

的常数e=0.001)。然后使用公式(1)计算训练样本

的协方差矩阵:

  ∑=
1
m∑

m

i=1

(x(i))(x(i))T。 (1)

求出数据集的协方差矩阵后,对其进行奇异值分解

(SVD),得到特征矩阵U。利用UTx 得到数据经过

旋转后的结果xrio。再将xrio 中的每一维除以 λi ,

使输入特征具有单位方差,其中, λi 是xrio 协方差

矩阵对角元素的值。同时,通过xPCAwhite,i 调整特征矩

阵U,得到最终的ZCA白化结果,如公式(2)所示:

  xZCAwhite=UxPCAwhite。 (2)
通过ZCA白化使得数据x 映射到xZCAwhite 空间,特
征向量各维度方差相等,数据的重要程度得到统一。
从图3可以看出,ZCA白化之后细胞核和背景的对

比度提升最大,这有利于后续网络的特征提取。

1.2 基于U􀆼Net和ResNet的网络结构

  传统的Res􀆼block通常采用两个3×3
 

Conv对

特征图进行卷积,然后和原始输入特征进行短路连接

(Short
 

cut
 

connection)。本研究新型细胞核分割网

络模型是在U􀆼Net和ResNet网络及两种不同的残

差模块结构Res􀆼block
 

1和Res􀆼block
 

2的基础上提

出的。图4是Res􀆼block
 

1和Res􀆼block
 

2的具体结

构,蓝色表示特征编码部分的卷积单元,黄色表示特

征解码过程的上采样单元。Res􀆼block
 

1包括3个卷

积模块,依 次 是 1×1
 

Conv、3×3
 

Conv和 1×1
 

Conv。使用两层1×1
 

Conv的目的主要是为了减少

计算参数数量:先用一个1×1
 

Conv进行降维,使得

第二层较大的卷积核个数相对较少,从而减少卷积操

  (a)原始细胞核切片,(b)PCA方法预处理结果,(c)对比

度受限均衡化方法预处理结果,(d)本文ZCA白化的预处理

结果

  (a)
 

Original
 

nuclei
 

slice,(b)
 

Result
 

of
 

PCA
 

preprocess-
ing,(c)

 

Result
 

of
 

contrast
 

constrained
 

equalization
 

preprocess-
ing,(d)

 

ZCA
 

preprocessing
 

result
图3 预处理前后图像对比

Fig.3 Image
 

comparison
 

before
 

and
 

after
 

preprocessing

图4 Res􀆼block
 

1(左)和Res􀆼block
 

2(右)残差模块结构

  Fig.4 Residual
 

modules
 

diagrams
 

of
 

Res􀆼block
 

1
 

(left)

and
 

Res􀆼block
 

2
 

(right)

作参数的计算量,然后再用一个1×1
 

Conv进行升

维。Res􀆼block
 

1 残差模块采用基 于 瓶 颈(Bottle
 

neck)的结构进行特征编码,同时集合数据正则化处

理(BN层)缓解梯度消失。相比于传统的残差模块,

Res􀆼block
 

1具有较强的特征聚合能力,同时参数的

计算量显著减少,能够促进模型进行更深层次的特征
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提取。而Res􀆼block
 

2的结构相对简单,包括两个

1×1
 

Conv的卷积模块和相应的 BN、ReLu模块。

Res􀆼block
 

2在特征解码阶段的上样操作中,采用

dropout函数防止模型的过拟合,同时借助跳跃连接

(Skip
 

connection)实现特征的融合,有利于分割边缘

细节精度的提升。

  图5展示了本研究基于ResNet和 U􀆼Net进行

细胞核分割的网络模型,该模型保留了 U􀆼Net的基

本结构,包括收缩路径和扩张路径两部分。相比于传

统U􀆼Net大小单一的卷积核,新模型通过堆叠多个

残差模块,利用步长卷积替换传统的池化层(Pooling
 

layer),使不同大小的卷积核实现了多尺度和深层次

的特征提取,同时减少了采样过程空间细节信息的丢

失。另外,在上采样阶段,新模型通过跳跃连接多尺

度的特征融合,将对应收缩路径的高分辨率信息叠加

到上采样层,进一步提高医学图像复杂边缘的分割

精度。

图5 网络模型结构

Fig.5 Structure
 

of
 

network
 

model

  在每个残差模块中,新模型都用BN对数据进行

归一化处理。BN的基本原理是使用一定规范化方

法[24],将网络每一维的输入处理成均值为0、方差为

1的标准正态分布,从而加快神经网络的收敛速度,
缩短训练时间。具体的算法步骤如下:
输入.训 练 网 络 N 的 参 数 Ntr

BN,K 维 的 特 征

X(k)  K
k=1

输出.BN规范化的输出网络结果Ninf
BN

  Step
 

1.for
 

k=1,…,K
 

do
  Step

 

1.1.将转换函数y(k)=BNα(k),β
(k)(x(k))

 

加

入到Ninf
BN 中。

  Step
 

1.2.对于训练网络的每一维特征,根据步

骤step
 

1.1,将每一维的x(k)都转化为y(k)。

  Step
 

2.训练Ninf
BN,得到最优化的训练参数。

  Step
 

3.for
 

k=1,…,K
 

do
  Step

 

3.1.对于包含多个样本的batch
 

B,用样本

的均值和方差代替总体的均值和方差。具体计算方

法为

  E[x]=EB[μB],

  var[x]=
m

m-1
EB[σ2B]。

其中:E[x]和var[x]分别表示总体数据的均值和

方差,μB 和σ2B 分别为样本的均值和方差,EB[μB]

和EB[σ2B]分别表示样本均值的期望和样本方差的

期望,m 表示样本的数量。

  Step
 

3.2.运用计算得到的期望和方差,计算出

预测值

  y=
α

var[x]+ε
+ β-

αE(x)

var[x]+ε  ,
其中:

 

E[x]和var[x]分别表示总体数据的均值和

方差;α为缩放因子,取值为1.01;β为平移因子,取
值为0.99;ε为调节因子,取值为0.001。

  训练阶段参数的学习过程如公式(3)所示。表1
为本研究网络模型的参数情况,包含各个模块处理数

据的输入和输出大小,以及各模块的使用次数。

  μB ←
1
m∑

m

i=1
xi,

  σ2B ←
1
m∑

m

i=1

(xi-μB)2,

  xi

∧

←
xi-μB

σ2B +ε
,

  yi=αxi

∧

+β≡BNαβ(xi)。 (3)

式(3)中:μB 和σ2B 分别为样本的均值和方差,x
∧

i 表

示数据xi 的归一化结果,α为缩放因子,β为平移因

子,yi 表示xi 最终Batch
 

Normalization
 

(BN)
 

的
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结果。
表1 网络模型参数

Table
 

1 Parameters
 

of
 

network
 

model

层名
Layer

 

name

模块名称
Module

 

name

输出图片大小
Size

 

of
 

output
 

image

输出通道数
Number

 

of
 

output
 

channels

使用次数
Using

 

times

DownSample1 Conv
 

(3×3) 512×512 32 1
DownSample2 Res􀆼block

 

1 256×256 32 1
DownSample3 Res􀆼block

 

2 128×128 128 3
DownSample4 Res􀆼block

 

2 64×64 256 8
DownSample5 Res􀆼block

 

2 32×32 512 10
Across Res􀆼block

 

2 32×32 1
 

024 3
UpSample1 Res􀆼block

 

1 64×64 512 10
UpSample2 Res􀆼block

 

2 128×128 256 8
UpSample3 Res􀆼block

 

2 256×256 128 3
UpSample4 Res􀆼block

 

1 512×512 32 1
UpSample5 Conv

 

(3×3) 512×512 32 1
Classifier Conv

 

(1×1) 512×512 1 1

  本研究使用交叉熵(Cross
 

entropy)来衡量模型

语义分割的精度,使用Dice
 

loss来度量分割细胞核

和ground􀆼truth在 大 小、形 态 等 方 面 的 近 似 性。

Cross
 

entropy和 Dice
 

loss分别按公式(4)和公式

(5)[25]计算,通过这两种损失函数的评价,可以直观

地反映出本研究所提出模型的分割质量。

  Cross
 

entropy=∑
n

i=1
yilogyi

∧

  +

1-yi  log1-yi

∧

  , (4)

  Dice
 

loss= -
2∑

n

i=1
yi

∧

yi

∑
n

i=1
yi

∧

+∑
n

i=1
yi

, (5)

其中,n 表示样本的个数,yi 表示第i个样本的实际

标签,yi

∧
表示第i个样本的预测值。

1.3 新模型的训练与测试

  学习率对于模型训练是非常重要的,实验设定初

始学习率为0.001,每30个epoch衰减率为0.7。

Batch
 

size也是非常重要的量,而较小的Batch
 

size
会使得网络训练得更快,因此本实验中设定Batch

 

size为16。

  实验所用的两个细胞核数据集为ISBI2018
 

Cell
和 MoNuSeg。其中,MoNuSeg包含30个病人的病

理切片,每张切片大小是1
 

000×1
 

000
 

dpi,包含乳

腺、肝脏、肾脏、前列腺、胸腺、直肠、胃等7种不同器

官的细胞核,分为14张训练集和16张测试集。其

中,训练集包含7种器官,每个器官随机选取两张切

片。ISBI2018
 

Cell是包含30个病人的120张切片的

多器官细胞核数据集,由国际医学影像顶级会议IS-
BI收集。该数据集中的每张切片大小为565×448

 

dpi,都进行了标准染色(苏木精􀆼伊红染色),且其细

胞种类比 MoNuSeg更丰富。

  为验证Res􀆼block
 

1和Res􀆼block
 

2在减少训练

时间、提高细胞核分割准确率方面的有效性,本实验

基于 MoNuSeg数据集,分别从训练时间和分割质量

两个角度对新模型进行消融实验。同时,使用 Mo-
NuSeg数据集验证所提模型在其他数据集上的泛化

能力。

2 结果与分析

  相比于传统的Res􀆼block,Res􀆼block
 

1
 

+
 

Res􀆼
block

 

2可以显著减少U􀆼Net的参数量,在数据集相

同、训练轮数相同的前提下,训练和测试的时间是最

少的,Dice
 

loss和 Cross􀆼entropy也是最小的,在

Precision、Recall
 

ratio、F1􀆼score等方面是最高 的

(表2,3)。
表2 Res􀆼block

 

1+Res􀆼block
 

2对训练和测试时间的影响

Table
 

2 Influence
 

of
 

Res􀆼block
 

1+Res􀆼block
 

2
 

on
 

the
 

training
 

and
 

test
 

time

模型名称
Model

 

name

卷积参数量
Parameter

 

number
 

(m)

训练时间
Train

 

time
 

(h)

测试时间
Test

 

time
 

(h)

U􀆼Net+Traditional
 

Res􀆼block 7.75 2.3 1.2

U􀆼Net+Res􀆼block
 

1 4.12 1.8 0.9
U􀆼Net+Res􀆼block

 

2 4.97 1.9 1.0
U􀆼Net+Res􀆼block

 

1+
Res􀆼block

 

2 4.84 1.9 0.9

表3 Res􀆼block
 

1+Res􀆼block
 

2对模型性能的影响

Table
 

3 Influence
 

of
 

Res􀆼block
 

1+Res􀆼block
 

2
 

on
 

the
 

model
 

performance

模型名称
Model

 

name
 

Dice
 

loss

交叉熵
Cross􀆼
entropy

精度
Preci􀆼
sion

召回率
Recall
ratio

F1分数
F1􀆼score

U􀆼Net+Tradi􀆼
tional

 

Res􀆼block 1.528 15.2 0.921 0.881 0.898

U􀆼Net+Res􀆼
block

 

1 1.123 13.1 0.937 0.890 0.909

U􀆼Net+Res􀆼
block

 

2 1.089 12.6 0.934 0.883 0.907

U􀆼Net+Res􀆼
block

 

1+Res􀆼
block

 

2
1.069 12.0 0.942 0.891 0.913

  根据图6的实验结果来看,新模型算法在分割质

量上要优于其他深度学习方法和传统的分水岭算法,
相比于U􀆼Net+Attention也有一定提高。如图7所

示,对于目标细胞核和背景对比度差异较大的细胞分
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图6 不同算法在ISBI2018
 

Cell数据集上的分割质量比较

Fig.6 Comparison
 

of
 

segmentation
 

quality
 

of
 

different
 

algorithms
 

towards
 

ISBI2018
 

Cell
 

dataset

图7 本文算法和U􀆼Net+Attention比较

Fig.7 Comparison
 

of
 

our
 

algorithm
 

with
 

U􀆼Net+Attention
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割问题,新模型能使目标细胞核之间极少发生直接接

触,也没有大面积的粘连现象,这与 U􀆼Net+Atten-
tion分割结果没有明显的差异。但是,在处理一些存

在细胞核间相互粘连的分割问题时,新模型仍然能较

好地实现细胞的独立分割,并将不同的细胞核很好地

区分开来,展现出比U􀆼Net+Attention更好的性能。
这是因为本研究的Res􀆼block

 

1和Res􀆼block
 

2实现

了更加丰富的特征提取和融合,同时多层次的卷积结

构以及BN操作又增加了模型对不同形态细胞核的

适应能力,所以分类器能充分利用上下文信息,对前

景和背景像素做出更加准确的预测。

  本文模型的算法采用Res􀆼block
 

1和Res􀆼block
 

2的改进残差结构,提升了分类器分类的准确率和置

信度,是一种高效的分割模型。如表4所示,相比于

其他深度学习的细胞核分割算法,本研究算法在准确

率方面有所提升,在precision和F1􀆼score上均是最

高的。此外,基于Res􀆼block
 

1和Res􀆼block
 

2的改进

U􀆼Net模型,本研究算法的交叉熵(Cross􀆼entropy)和

Dice
 

loss数都较小,实现了更加丰富的多尺度特征

提取和融合,分割结果的假阳性和假阴性更低,更接

近真实的细胞核形态。
表4 本文算法和其他算法性能对比

Table
 

4 Performance
 

comparison
 

between
 

our
 

algorithm
 

and
 

other
 

algorithms

方法
Methods

Dice
 

loss

交叉熵
Cross􀆼
entropy

精度
Precision

召回率
Recall
ratio

F1分数
F1􀆼score

VGG􀆼16 1.303 25.3 0.819 0.765 0.796

分水岭算法
Watershed

 

algorithms
1.098 13.2 0.935 0.890 0.911

CNN3 1.311 19.5 0.836 0.855 0.893

FCN􀆼8S 1.109 14.1 0.917 0.887 0.901

U􀆼Net+
Attention 1.069 12.0 0.942 0.891 0.913

本文算法
Our

 

algorithm 1.027 9.890 0.963 0.884 0.917

  本研究使用 MoNuSeg数据集验证所提模型在

其他数据集上的泛化能力。实验结果的可视化效果

如图8所示,其中第一列为原始病理图像切片,第二

列为对应的细胞核分割的label,第三列为本研究算

法的分割结果。从图8可以看出,本研究模型在其他

细胞核数据集也取得较好的分割结果。

图8 本文算法在 MoNuSeg数据集的测试结果

Fig.8 Test
 

results
 

of
 

our
 

algorithm
 

on
 

the
 

MoNuSeg
 

dataset

3 结论

  本研究基于深度学习的方法,结合广泛用于医学

图像分割的U􀆼Net网络以及ResNet网络中的残差

模块,提出一种新型的细胞核分割模型,实现了细胞

的精确分割。与其他的深度学习方法相比,新模型在

面对细胞间存在大量接触、细胞和背景对比度较小的

分割实例时,分割的可视化效果更好,准确率更高。
但是,由于来自不同医学中心的细胞核数据集中的细

胞核形态和大小等差异很大,因此如何设计出更加具

有鲁棒性的细胞核分割算法,并提高模型的泛化能

力,是未来需要深入研究的问题。
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and
 

driving
 

mechanism
 

of
 

vegetation
 

NDVI
 

in
 

Beibu
 

Gulf
 

of
 

Guangxi
 

from
 

2000
 

to
 

2015.The
 

results
 

showed
 

that:
 

(1)
 

The
 

vegetation
 

cover
 

in
 

the
 

study
 

area
 

was
 

in
 

good
 

condition
 

from
 

2000
 

to
 

2015.The
 

annual
 

average
 

NDVI
 

of
 

vegetation
 

was
 

0.753,with
 

more
 

in
 

summer
 

and
 

autumn,and
 

less
 

in
 

spring
 

and
 

winter,showing
 

a
 

slow
 

upward
 

trend.Vegetation
 

cover
 

type
 

was
 

mainly
 

in
 

the
 

middle
 

and
 

high􀆼level
 

classification,the
 

area
 

pro-
portion

 

was
 

more
 

than
 

60%,and
 

more
 

distributed
 

in
 

alpine
 

areas,medium
 

and
 

low􀆼level
 

vegetation
 

cover
 

type
 

accounted
 

for
 

small,mainly
 

distributed
 

in
 

coastal
 

areas.(2)
 

There
 

were
 

obvious
 

regional
 

differences
 

in
 

the
 

stability
 

of
 

vegetation
 

NDVI.The
 

mean
 

value
 

of
 

variation
 

coefficient
 

was
 

3.9%,and
 

the
 

proportion
 

of
 

varia-
tion

 

stable
 

area
 

was
 

48.55%.The
 

coefficient
 

of
 

variation
 

was
 

3.9%
 

in
 

average;
 

the
 

area
 

of
 

variation
 

stabiliza-
tion

 

is
 

48.55%,and
 

the
 

proportion
 

of
 

unstable
 

area
 

was
 

45.34%.(3)
 

Geodesy
 

detector
 

detection
 

found
 

that
 

temperature
 

was
 

the
 

main
 

explanatory
 

factor
 

of
 

vegetation
 

NDVI,and
 

the
 

explanatory
 

force
 

of
 

human
 

factors
 

fluctuated
 

upward.The
 

single􀆼factor
 

explanatory
 

force
 

could
 

be
 

enhanced
 

after
 

the
 

interaction
 

between
 

the
 

two
 

factors,there
 

were
 

linear
 

and
 

nonlinear
 

synergistic
 

effects.Different
 

classifications
 

in
 

the
 

same
 

factor
 

had
 

different
 

effects
 

on
 

vegetation
 

NDVI,and
 

moderate
 

classification
 

range
 

could
 

promote
 

the
 

increase
 

of
 

vegeta-
tion

 

NDVI.
Key

 

words:Beibu
 

Gulf
 

of
 

Guangxi,factor
 

detection,NDVI,geographic
 

detector,spatial􀆼temporal
 

evolution
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Abstract:Medical
 

image
 

segmentation
 

is
 

an
 

important
 

part
 

of
 

image
 

processing.And
 

the
 

result
 

of
 

nuclei
 

seg-
mentation

 

is
 

an
 

important
 

basis
 

for
 

cancer
 

classification
 

and
 

grading
 

by
 

pathologists.Improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

segmentation
 

has
 

always
 

been
 

a
 

hotspot
 

in
 

research.However,due
 

to
 

the
 

fact
 

that
 

different
 

nuclei
 

in
 

the
 

same
 

organ
 

may
 

have
 

different
 

morphology,overlapping
 

between
 

cells
 

and
 

unclear
 

cell
 

boundaries,it
 

is
 

diffi-
cult

 

to
 

accurately
 

segment
 

the
 

nuclear
 

image.In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

precision
 

of
 

nucleus
 

seg-
mentation

 

of
 

mutual
 

contact
 

and
 

overlapping
 

cell,a
 

new
 

model
 

of
 

nuclei
 

segmentation
 

network
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article.In
 

this
 

model,the
 

original
 

cell
 

graph
 

is
 

preprocessed
 

with
 

ZCA
 

bleaching,and
 

based
 

on
 

the
 

classi-
cal

 

U􀆼Net
 

network
 

structure,the
 

U􀆼Net
 

and
 

ResNet
 

residual
 

modules
 

are
 

trained.The
 

Batch
 

Normalization
 

method
 

is
 

used
 

to
 

realize
 

data
 

normalization
 

and
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

gradient
 

oscillation
 

in
 

the
 

training
 

process.The
 

experimental
 

results
 

on
 

MoNuSeg
 

and
 

ISBI2018
 

cell
 

data
 

sets
 

show
 

that
 

the
 

segmentation
 

accu-
racy

 

of
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

is
 

high.Meanwhile,the
 

cells
 

separated
 

do
 

not
 

show
 

large
 

area
 

of
 

nu-
clear

 

adhesion,and
 

the
 

nuclear
 

contour
 

is
 

clearer.The
 

segmentation
 

network
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

is
 

based
 

on
 

the
 

classical
 

U􀆼Net
 

network
 

structure,and
 

the
 

ResNet
 

residual
 

module
 

is
 

constructed
 

to
 

extract
 

the
 

con-
text

 

features
 

of
 

the
 

nucleus.At
 

the
 

same
 

time,Batch
 

Normalization
 

is
 

used
 

in
 

the
 

residual
 

module
 

to
 

make
 

the
 

gradient
 

transmission
 

more
 

convenient
 

and
 

reduce
 

the
 

training
 

time.Moreover,it
 

has
 

the
 

ability
 

of
 

precise
 

po-
sitioning

 

and
 

accurate
 

segmentation
 

when
 

segmenting
 

the
 

nuclei
 

contacted
 

to
 

each
 

other,which
 

is
 

an
 

effective
 

method
 

of
 

nuclei
 

segmentation.
Key

 

words:nuclei
 

segmentation,residual
 

network,U􀆼Net,deep
 

learning,convolution
 

network
责任编辑:米慧芝

004


