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基于生成对抗网络与ResUNet的细胞核图像分割

陈 立,魏钰欣,刘 斌*

(陕西科技大学 电子信息与人工智能学院,陕西 西安710021)

摘要:细胞核的精准分割是病理诊断的基础工作,针对目前分割算法存在细 小 特 征 提 取 难、细 节

丢失多等问题,本文提出了一种基于生成对抗网络(generativeadversarialnetwork,GAN)与 ResU-
Net的分割网络。首先将 ResUNet网络作为生成网络(generator,G),利用 LeakyReLU 激 活 函 数

使负值特征能够得到激活,其次再通过判别网络(discriminator,D)的判别损失值引导生成网络更

好地学习。实验结果显示,在乳腺癌细胞核数据集和 DSB数据集上 MioU、Dice、Acc等评价指标

分别达到82%、83%、95%和90%、90%、97%,较 ResUNet网络分别提升了2.5%、3.3%、0.7%和

0.7%、1.5%、0.8%。 同 时 与 SegNet、FCN8s 等 6 种 常 用 分 割 网 络 的 分 割 结 果 对 比

均有提升,结果证明本文改进后的网络具有较好的分割准确率,可 以 为 病 理 诊 断 工 作 提 供 重 要

依据。
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Abstract:Accuratesegmentationofcellnucleiisthebasicworkofpathologicaldiagnosis,andforthe
problemsofcurrentsegmentationalgorithmssuchasdifficultextractionoffinefeaturesandmuchdetail
loss,asegmentationnetworkbasedongenerativeadversarialnetwork(GAN)withResUNetisproposed
inthispaper.Firstly,theResUNetnetworkisusedasthegenerativenetwork,andtheLeakyReLUacti-
vationfunctionisusedtoenabletheactivationofnegative-valuedfeatures,followedbythediscriminative
lossvalueofthediscriminativenetworktoguidethegenerativenetworktolearnbetter.Theexperimen-
talresultsshowthatthenetworkinthispaperachieves82%,83%,95%and90%,90%,97%ofthee-
valuationindexesofMioU,DiceandAcconthebreastcancercellnucleusdatasetandDSBdataset,re-
spectively,whichis2.5%,3.3%,0.7%and0.7%,1.5%,0.8%improvementovertheResUNet
network,respectively.Atthesametime,thesegmentationresultsofsixcommonlyusedsegmentation
network,suchasSegNetandFCN8s,areimproved,andtheresultsprovedthattheimprovednetwork
hasbettersegmentationaccuracy,whichcanprovideanimportantbasisforpathologicaldiagnosiswork.
Keywords:imagesegmentation;cellnuclearimage;generativeadversarialnetwork(GAN);ResUNet;
activationfunction

0 引 言

  根据世界卫生组织国际癌症研究机构发布的

2020年全球最新癌症数据显示全球新发癌症病例

达1929万例,其中我国每年新发癌症病例人数约

457万人,死亡人数约300万人[1]。在癌症的早期

诊断中,细胞核的形态特征对于癌症评级和预测

治疗效果有着非常重要的作用。通常情况下,癌
症细胞的细胞核比正常细胞的细胞核要大,并且

核质比增高。核的形状多为畸形,如拉长、凹陷、
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长芽、边缘呈锯齿状、分叶及弯月形等。因此,细
胞核的精准分割对于医学图像分析和处理来说是

非常重要的基础研究,具有重要的研究价值。
  早期有关细胞核的分割算法大多是基于传统

算法,常 见 的 主 要 是 基 于 阈 值 法 和 形 态 学 法。
ANANTHI等[2]提出了通过将阈值分割与模糊集

结合起来对白细胞进行分割。方红萍等[3]提出自

适应的堆叠细胞分割的方法,通过利用不同h值

的 H-minima变换分水岭种子点,采用k均值算法

合并初始分割区域,从而获得分割结果。PHOU-
LADY等[4]提 出 了 使 用 迭 代 阈 值 法 来 分 割 细

胞核。
  传统的图像分割算法具有一定的局限性,且
模型的鲁棒性较差。近年来,深度神经网络算法

的崛起为细胞核分割带来了新进展。SONG等[5]

提出了一种基于多尺度卷积网络的宫颈细胞核分

割方法,通过利用多尺度卷积网络来提取多尺度

特征。MISHRA等[6]提出了一种使用卷积神经网

络对黑色素瘤的皮肤癌 细 胞 的 分 割 方 法。ODA
等[7]提出了BESNet分割模型,将得到的轮廓特征

与细胞核特征串联起来,在核分支中学习互补信

息。刘一鸣等[8]使用全卷积神经网络来分割宫颈

癌细胞学图像,并通过条件随机场来进一步优化

分割结果。
  上述提到的分割算法在医学细胞核分割领域

已经取得较好的效果,但由于细胞染色不均匀和

细胞核的紧贴、丛生的形态特点,模型的抗干扰能

力不强,对于细胞核的分割效果不够精准。目前

对抗网络在图像修复、超分辨率等领域应用十分

广泛,但还很少将其应用到细胞核的图像分割领

域,故本文提出将对抗网络与经典分割网络模型

结合起来对细胞核图像进行分割。

1 基本原理

  本文提出的分割网络主要基于残差 U型网络

ResUNet与 生 成 对 抗 网 络(generativeadversarial
networks,GAN),由生成网络(generator,G)和判

别网络(discriminator,D)两部分组成。
  在分割细胞核图像的过程中生成网络的主要

功能是根据输入的细胞核图像生成一张分割结果

图,判别网络通过输入的图像判别是对应的真实

细胞核图像还是生成网络生成的分割结果,衡量

真实样本图像和生成样本之间的差距。通过生成

网络和判别网络间的对抗训练,将判别网络输出

的分割损失值作为梯度信息来更新判别网络和生

成网络各层的参数,使得整个GAN网络能够更好

地对细胞核图像进行分割[9]。GAN的训练过程

的实质就是生成网络最小化和判别网络最大化,
这个过程如式(1)所示:
 min

G
max

D
V(D,G)=Ex~pdata(x)

(x)[logD(x)]+
Ez~pz(z)

[log(1-D(G(z)))], (1)
式中,D(x)表示判别网络输入真实细胞核图像时

得到判别结果为真的概率,G(z)表示生成网络生

成的细胞核图像,D(G(z))表示当输入数据为生

成网络生成的细胞核图像时判别网络判别结果为

真的概率,pdata(x)表示真实细胞核图像,pz(z)表示

生成网络生成的细胞核图像,E 表示期望值。
  本文利用 GAN与 ResUNet网络用于分割细

胞核图像的训练过程如图1所示。

图1 GAN的训练过程

Fig.1 TrainingprocessofGAN

1.1 LeakyReLU 激活函数

  在神经网络中,ReLU激活函数进入负区间后会

导致神经元 参 数 不 更 新、无 法 学 习 等 问 题[10],而

LeakyReLU 函数对于负的输入值也能够进行基于梯

度的学习以及反向传播,弥补了ReLU激活函数的

不足,故本文选用LeakyReLU 激活函数,通过增加

的负值信息解决部分细节丢失问题。LeakyReLU 激

活函数的表达式如式(2)所示:

  LeakyReLU(x)=
x,x>0
ax,a≤0 , (2)

式 中,a表 示 一 个 很 小 的 常 数,通 常 取 值 为0.01
左右。

  LeakyReLU 激活函数的函数图像如图2所示。

1.2 生成网络

  本文选择ResUNet[11]网络作为生成网络,Re-
sUNet与UNet[12]网络的不同之处是在ResUNet每

层的卷积操作结束后均加入了残差连接,结合输入

信息与内部卷积运算的输出信息,可以促进信息传

播,保证深度模型至少不低于浅层网络的准确度。

ResUNet网络由如图3所示的ResBlock组成,一共

包括9个ResBlock块,18个网络层。
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图2 LeakyReLU激活函数

Fig.2 LeakyReLUactivationfunction

图3 ResBlock结构

Fig.3 StructureofResBlock

  ResUNet网络整体主要包括编码器、连接桥、解
码器3个部分。网络的整体结构如图4所示。

  ResUNet网络中的ResBlock在每层第2个卷

积操作结束后添加了残差连接,残差连接需要和卷

积层的初始输入具有相同的大小,通过批归一化操

作将每批输入的样本归一化为标准正态分布。本文

将每个ResBlock中相同大小的样本,通过批归一化

(batchnormalization,BN)操作归一化为标准正态

分布,同时将ReLU激活函数替换为LeakyReLU 激

活函数,通过增加的负值特征信息提高分割效果。

  ResUNet网络整体的训练流程先由编码器部分

经历4次下采样,再通过连接桥后进入解码阶段。
解码器部分由上采样层 Upsampling和ResBlock组

合而成。上采样操作会将特征通道减半,图像尺寸

扩大为原图大小的2倍,然后将对应下采样过程中

的特征图与同层解码器的特征图拼接起来,重复此

操作4次,最后通过一个卷积层和sigmoid激活函数

得到分割结果。

  ResUNet网络的结构参数以及本文数据集在每

个步骤的输出大小如表1所示。

图4 生成网络结构

Fig.4 Structureofgenerator

表1 生成网络各层参数设置

Tab.1 Parametersettingofeachlayerofgenerator
Inputsize Filtersize Stride Outputsize

Input 256×256×3 - - -
ResBlock(1) 256×256×3 [3×3],[3×3],[3×3] 1,1,1 256×256×64
ResBlock(2) 256×256×64 [3×3],[3×3],[3×3] 1,1,2 128×128×128
ResBlock(3) 128×128×128 [3×3],[3×3],[3×3] 1,1,2 64×64×256
ResBlock(4) 64×64×256 [3×3],[3×3],[3×3] 1,1,2 32×32×512
ResBlock(5) 32×32×512 [3×3],[3×3],[3×3] 1,1,2 16×16×1024
Upsampling 16×16×1024 [2×2] 2 32×32×1024
ResBlock(6) 32×32×1024 [3×3],[3×3],[3×3] 1,1,1 32×32×512
Upsampling 32×32×512 [2×2] 2 64×64×512
ResBlock(7) 64×64×512 [3×3],[3×3],[3×3] 1,1,1 64×64×256
Upsampling 64×64×256 [2×2] 2 128×128×256
ResBlock(8) 128×128×256 [3×3],[3×3],[3×3] 1,1,1 128×128×128
Upsampling 128×128×128 [2×2] 2 256×256×128
ResBlock(9) 256×256×128 [3×3],[3×3],[3×3] 1,1,1 256×256×64
Output 256×256×64 [1×1] 1 256×256×1
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1.3 判别网络

  本文选用ImageGAN作为判别网络,将生成网

络生成的样本和对应的真实样本作为一组数据输入

判别网络中,判别网络判断图像是真实样本还是生

成网络产生的样本,实际相当于二分类器,通过判别

网络输出的判别损失值作为梯度信息来优化生成网

络 的 各 层 参 数[13]。判 别 网 络 的 整 体 结 构 如 图5
所示。

图5 判别网络结构

Fig.5 Structureofdiscriminator

  根据输入图像的大小,本文的判别网络共包括5
个卷积层,每层2个卷积,每个卷积结束后加入BN
层,对数据进行归一化,加速网络的收敛速度,同时

选用LeakyReLU 激活函数,得到更多的负值信息。
最后在经过一次全局平均池化(globalaveragepoo-
ling,GAP)将特征图全局平均后输出一个值,既能

整合局部特征信息,又可以保留特征位置信息,也大

大降低了网络参数。

1.4 损失函数

  生成网络选用负对数似然损失(negativelog-
likelihoodloss,NLLLoss)和DiceLoss两个损失函

数按1∶1的比例搭配使用,NLLLoss衡量模型语义

分割的精度,DiceLoss用于衡量分割细胞核和对应

标注图在图像中的重合度,两个损失函数共同解决

二分类语义分割中像素点之间类别不平衡的问题。
公式分别如式(3)、(4)所示:

  NLLLoss=-∑
n

i=1

[yiloĝyi+(1-yi)

log(1-̂yi)], (3)

  DiceLoss=
2∑

n

i=1
yîyi

∑
n

i=1
ŷi+∑

n

i=1
yi

, (4)

式中,yi、̂yi 分别表示第i个真实像素值和预测像素

值,n表示样本个数。

  判别网络选用二元交叉熵(binarycrossentropy
loss,BCELoss)作为损失函数,如式(5)所示:

  BCELoss=-1n∑
n

i=1

[yilogp(yi)+

  (1-yi)log(1-p(yi))], (5)
式中,yi 表示标签0或者1,p(yi)表示输出属于标签

的概率。

1.5 优化函数

  GAN 要同时优化生成网络和判别网络,所以

GAN需要两个优化器,分别用于最小化生成网络和

判别网络。

  本文生成网络和判别网络在训练过程中均采用

自适应矩估计(adaptivemomentestimation,Adam)
优化函数,动态调整每个参数的学习率,用来最小化

生成器的损失,另一个用来最小化判别网络的损失。

1.6 评价指标

  为验证本文提出网络的有效性,采用平均交并

比(meanintersectionoverunion,MioU)、Dice 系

数、准确率(accuracy,Acc)、精确率(Precision)和召

回率(Recall)等评价指标来对网络的分割性能进行

评估。

  MioU 表示真实细胞核与预测结果为细胞核之

间的交集同真实细胞核与预测结果为细胞核之间并

集的比值,如式(6)所示。Dice用于衡量分割结果和

真实值之间的重合度,如式(7)所示。Acc预测结果中

为细胞核预测正确的比例,如式(8)所示。Precision
表示正确分割的细胞核部分占预测结果为细胞核部

分的比例,如式(9)所示。Recall表示正确分割的细

胞核部分占图像中真实的细胞核的部分的比例,如
式(10)所示。

  MioU = 1
k+1∑

k

i=0

TP
FN +FP+TP

, (6)
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  Dice= 2TP
2TP+FP+FN

, (7)

  Acc= TP+TN
TP+FN +FP+FN

, (8)

  Precision= TP
TP+FP

, (9)

  Recall= TP
TP+FN

, (10)

式中,TP 表示网络预测结果为细胞核,实际结果是

非细胞核,TN 表示网络预测结果为非细胞核,实际

结果是非细胞核,FP 表示网络预测结果为细胞核,
实际结果是非细胞核,FN 表示网络预测结果为非细

胞核,实际结果是细胞核,k表示除背景外的类别数,
(k+1)表示类别数。

2 实验过程与结果分析

2.1 实验环境

  本文使用TensorFlow架构来构建模型,实验平

台配备IntelXeonGold62403.9GHzCPU,NVIDIA
TeslaV100S-PCIE-32GGPU,80GBRAM,CUDA版

本为10.1,编程语言为python3.8。

2.2 数据集

  为验证本文网络的有效性,选用两个数据集进

行实验。第1个数据集是 NAYLOR[14]等提供的乳

腺癌细胞核数据集,该数据集选自11个病人的乳腺

癌病理切片图像,再从每个病人的病理图中裁取了

3—8个图像并通过ITK-snap软件对每个细胞的细

胞核核进行标注,最后共得到32组图片。第2个数

据 集 是 Kaggle 平 台 提 供 的 DataScienceBowl
(DSB)-2018公共医学细胞核数据集,该数据集包括

670张细胞核图片。

2.3 数据预处理

  深度学习的优化需要大量的数据训练,但第1
个数据集中的实验数据集数量较少,为提高网络的

泛化能力,本文采用了数据增强技术来扩充数据集。
采用的数据增强操作包括水平翻转、平移缩放和随

机裁剪等操作,通过以上方法将第1个数据集中的

32组图片扩充至400组图片,同时按7∶2∶1的比

例随机划分为训练集、验证集和测试集,其中训练集

包含280张图片,验证集80张图片,测试集40张图

片。第2个数据集共670组图片,划分为训练集、验
证集和测试集,分别为480张、120张和70张。

  在特征处理方面考虑到特征并不总是连续值,
有时候是一些分类值。为了更好地处理这种情况,
本文使用了One-Hot编码技术对两个数据集进行处

理。通过将分类值映射到欧式空间,可以更合理地

计算特征之间的距离,从而提高模型效果[15]。

2.4 实验过程及结果

  实验选用SegNet[16]、FCN8s[17]、VggUNet[18]、

DenseUNet[19]、UNet、ResUNet和下文提到的GAN
_ResUNet1、GAN_ResUNet2等8种分割网络分别

在乳腺癌细胞核数据集和DSB数据集上进行实验,
进行分割效果对比。

  训练过程中利用Adam优化函数对网络进行优

化,通过NLLLoss和DiceLoss两个损失函数按1∶1
比例混合使用衡量模型分割的精度,训练次数(ep-
och)设置为120,使用批训练,每批输入的样本数

(batchsize)设置为4,动量参数(momentum)设置为

0.9,初始学习率(learningrate)设置为0.0001,用

MioU、Dice、Acc等评价指标对分割结果进行评判。
迭代训练网络,直到训练过程中的精度值与损失值

趋于稳定,表明改进的网络已经收敛,可保存模型用

于测试集图像的细胞核分割,并评估分割效果。

  训练过程中,SegNet、FCN8s、VggUNet、Dense-
UNet、UNet、ResUNet等6种网络在乳腺癌数据集

的验证集上的精度值和损失值变化情况分别如图6、
图7所示。

  训练过程中SegNet、FCN8s、VggUNet、Dense-
UNet、UNet、ResUNet等6种网络在DSB数据集的

验证集上的精度值和损失值变化情况分别如图8、图

9所示。

  由图6—图9可看出训练过程中6组分割网络

在本文的两个数据集的验证集上的精度值与损失值

的变化情况,训练过程平稳,未产生过拟合等问题,
故在此基础上本文将每层卷积操作结束后使用Re-

图6 各模型训练过程中的精度值变化

Fig.6 Changeofaccuracyduringeachmodeltraining
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图7 各模型训练过程中的损失值变化

Fig.7 Changeoflossduringeachmodeltraining

图8 各模型训练过程中的精度值变化

Fig.8 Changeofaccuracyduringeachmodeltraining

图9 各模型在训练过程中的损失值变化

Fig.9 Changeoflossduringeachmodeltraining

LU 激活函数的 ResUNet网络称为 GAN_ResU-
Net1。将每层卷积操作结束后使用LeakyReLU 激

活函数的ResUNet网络称为GAN_ResUNet2。训

练GAN_ResUNet1和GAN_ResUNet2,与之前的6
组分割网络所用的参数均保持一致,GAN_ResU-

Net1和GAN_ResUNet1在乳腺癌细胞核数据集上

的精度值变化情况如图10所示。GAN_ResUNet1
和GAN_ResUNet2在DSB数据集上的精度值变化

情况如图11所示。

  由图10和图11可以看出LeakyReLU 激活函数

的加入确实能够提高模型的分割精度。

  本文判别网络的损失由两部分构成,一部分是

判别网络判断生成图像是否为假,另一部分是判别

网络判断真实图像是否为真,两个数据集上判别网

络的loss值的变化过程如图12所示。

  由图12可以看出判别网络在乳腺癌和DSB数

据集上都随训练次数的增加趋于稳定,可知 GAN_

ResUNet2网络的稳定性。

图10 训练过程中的精度值变化

Fig.10 Changeofaccuracyduringtraining

图11 训练过程中的精度值变化

Fig.11 Changeofaccuracyduringtraining

  为了更直观地展现各模型的分割细节结果,本
文节选了部分网络的分割细节图进行展示。图13
中分别列举了细胞核的原图、对应标注图和部分模

型的分割细节图,从上至下分别是 UNet、ResUNet、
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GAN_ResUNet1和GAN_ResUNet2等网络的分割

细节图。其中第一列和第二列表示各网络在乳腺癌

细胞核数据集上的分割细节图,第三列和第四列表

示各模型在DSB数据集上的分割细节图。同时表2
和表3列举常见的6种分割网络和本文提出的GAN
_ResUNet1和GAN_ResUNet2模型在乳腺癌细胞

核数据集和DSB数据集上在 MioU、Dice、Acc 等评

价指标上计算得出的结果。

图12 判别网络的损失值变化

Fig.12 Changeoflossofdiscriminatornetwork

图13 分割结果对比图

Fig.13 Comparisonofsegmentationresults

表2 乳腺癌数据集上的分割结果

Tab.2 Segmentationresultsonbreastcancerdataset

Model MioU/% Dice/% Acc/% Precision/% Recall/%

SegNet 67.37 59.98 92.28 50.60 76.09
FCN8s 72.91 68.49 93.97 64.12 75.18
VggUNet 74.88 71.98 93.59 74.38 72.72
UNet 75.30 72.59 93.81 74.56 73.57

DenseUNet 80.59 79.23 95.27 82.02 79.82
ResUNet 80.37 79.74 95.14 81.26 79.06

GAN_ResUNet1 82.44 82.30 95.63 84.65 80.36
GAN_ResUNet2 82.88 83.12 95.84 85.02 80.96

表3 DSB数据集上的分割结果

Tab.3 SegmentationresultsonDSBdataset

Model MioU/% Dice/% Acc/% Precision/% Recall/%

SegNet 84.32 85.01 95.46 85.07 88.13
FCN8s 88.07 87.12 96.98 87.12 88.97
VggUNet 88.95 87.85 97.76 86.87 89.89
UNet 88.47 87.87 97.28 87.39 89.07

DenseUNet 89.76 89.01 96.98 90.19 90.26
ResUNet 89.86 89.29 97.18 90.09 90.15

GAN_ResUNet1 90.35 90.64 97.59 91.36 90.83
GAN_ResUNet2 90.65 90.84 97.99 91.76 91.03
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2.4 实验结果分析

  通过SegNet、FCN8s、VggUnet、UNet、Dense-
UNet、ResUNet和 GAN_ResUNet1、GAN_ResU-
Net2等8种模型在表2和表3分割结果可知GAN_

ResUNet2模型分割精度最好。通过在ResUNet的

基础上加入判别网络,GAN_ResUNet1模型在乳腺

癌细胞核数据集和DSB数据集上 MioU、Dice、Acc
等评价指标较 ResUNet模型分别上升了2.0、2.5、

0.4和0.4、1.3、0.4。在 此 基 础 上 再 通 过 利 用

LeakyReLU 激活函数替代原ReLU激活函数,使负

值特征能够得到激活,通过增加的负值特征信息可

以提高分割效果。GAN_ResUNet2较GAN_ResU-
Net1在乳腺癌细胞核数据集和DSB数据集上 Mi-
oU、Dice、Acc等评价指标上分别上升了0.4、0.8、

0.2和0.3、0.2、0.4。最终GAN_ResUNet2模型较

ResUNet模型在乳腺癌细胞核数据集和DSB数据

集上MioU、Dice、Acc等 评 价 指 标 分 别 提 升 了

2.5%、3.3%、0.7%和0.7%、1.5%、0.8%。

  通过图13中展现出来的各网络的分割细节图

可 以 看 出 UNet、ResUNet、GAN _ResUNet1 和

GAN_ResUNet2网络整体对于DSB数据集的分割

效果好于乳腺癌细胞核数据集。因为乳腺癌细胞核

数据集含有较多密集型细胞核图像,存在细胞重叠、
粘连频繁、边界模糊等问题,网络对其分割难度较

大。UNet模型对于密集型细胞核图像的中心部分

分割效果较差,对于一些颜色较浅的细胞核未能识

别。ResUNet网络边缘细节部分和较小的细胞核分

割效果比UNet好,少数细胞核图像的中心部分分割

效果不如UNet。GAN_ResUNet1对于一些独立的

小细胞核存在过分割现象,对于密集型细胞核图像

的边缘部分分割能力较差,整体效果更好。GAN_

ResUNet2由于判别网络和LeakyReLU 激活函数的

加入,相较于 UNet、ResUNet和 GAN_ResUNet1
对于细胞的中心部分、边缘细节部分和较小的细胞

核等分割细节的分割效果均好于其他网络,与给定

标注图最为接近。

3 结 论

  医学图像常常存在细胞重叠、粘连频繁、细胞大

小不一、细胞边界模糊等问题,本文提出基于 GAN
与ResUNet的分割网络提升了对背景中干扰元素的

区分能力,对于细胞核的分割效果有明显提升。在

乳腺癌细胞核数据集和DSB数据集上 MioU、Dice、

Acc 等 评 价 指 标 分 别 达 到 82%、83%、95%

和90%、90%、97%,较ResUNet模型分别提升了

2.5%、3.3%、0.7%和0.7%、1.5%、0.8%,证明了

该网络具有较好的网络泛化能力、鲁棒性和分割准

确率,有助于癌症疾病的诊断及预后。

参考文献:

[1] LIUZC,LIZX,ZHANGY,etal.Interpretationonthere-

portofglobalcancerstatistics2020[J].JournalofMulti-

disciplinaryCancerManagement(ElectronicVersion),

2021,7(2):1-14.

刘宗超,李哲轩,张阳,等.2020全球癌症统计报告解读

[J].肿瘤综合治疗电子杂志,2021,7(2):1-14.

[2] ANANTHIVP,BALASUBRAMANIAMP.Anewthreshol-

dingtechniquebasedonfuzzysetasanapplicationto

leukocytenucleussegmentation[J].ComputerMethods

&ProgramsinBiomedicine,2016,134:165-177.

[3] FANGHP,FANGKL,LIUXH.Clusteredcellsegmenta-

tionusingmodifiedwatershedmethodbasedonadaptive

H-minima[J].ApplicationResearchofComputers,2016,

33(5):1587-1590.

方红萍,方康玲,刘新海.自适应H-minima的改进分水

岭堆叠细胞分割方法[J].计算机应用研究,2016,33

(5):1587-1590.

[4] PHOULADYHA,GOLDGOFD,HALLLO,etal.Aframe-

workfornucleusandoverlappingcytoplasmsegmentation

incervicalcytologyextendeddepthoffieldandvolume

images[J].ComputerizedMedicalImagingandGraphics,

2017,59:38-49.

[5] SONGY,ZHANGL,CHENS,etal.Accuratesegmentation

ofcervicalcytoplasmandnucleibasedonmultiscalecon-

volutionalnetworkandgraphpartitioning[J].IEEETrans-

actionsonBiomedicalEngineering,2015,62(10):2421-

2433.

[6] MISHRAR,DAESCUO.Deeplearningforskinlesionseg-

mentation[C]//InternationalConferenceonBioinformat-

icsandBiomedicine,November13-16,2017,KansasCit-

y,USA.NewYork:IEEE,2017:1189-1194.

[7] ODAH,ROTHHR,CHIBAK,etal.BESNet:boundary-en-

hancedsegmentationofcellsinhistopathologicalimages

[C]//21stInternationalConferenceon MedicalImage

ComputingandComputer-AssistedIntervention,Springer

16-20,2018,Granada,Spain.Berlin:Springer,2018:228-

236.

·084·                   光 电 子 · 激 光  2023年 第34卷



[8] LIUYM,ZHANGPC,LIUW,etal.Segmentationofcer-

vicalnucleibasedonfullconvolutionalnetworkandcondi-

tionalrandomfield[J].JournalofComputerApplications,

2018,38(11):3348-3354.

刘一鸣,张鹏程,刘祎,等.基于全卷积网络和条件随机

场的宫颈癌细胞学图像的细胞核分割[J].计算机应用,

2018,38(11):3348-3354.

[9] OUYANG W Q,ZHANGJ,PENGH,etal.Low-doseCT

denoisingalgorithmbasedonimprovedgenerativead-

versarialnetwork[J].JournalofOptoelectronics·La-

ser,2022,33(2):171-180.

欧阳婉卿,张剑,彭辉,等.基于改进生成对抗网络的低

剂量CT去噪算法[J].光电子·激光,2022,33(2):171-

180.

[10]LIUY,ZHANGP,SONGQ,etal.Automaticsegmentation

ofcervicalnucleibasedondeeplearningandacondition-

alrandomfield[J].IEEEAccess,2018,6:53709-53721.

[11]XIAOX,LIANS,LUOZ,etal.WeightedRes-UNetfor

high-qualityretinavesselsegmentation[C]//9thInterna-

tionalConferenceonInformationTechnologyinMedicine

andEducation,October19-21,2018,Hangzhou,China.

NewYork:IEEE,2018:327-331.

[12]RONNEBERGERO,FISCHERP,BROXT.U-net:Convolu-

tionalnetworksforbiomedicalimagesegmentation[C]//

18thInternationalConferenceonMedicalImageCompu-

tingandComputer-AssistedIntervention,October5-9,

2015,Munich,Germany.Berlin:Springer,2015:234-241.

[13]LIUSQ,LEIY,PANGJ,etal.SARimagedenoising

basedongenerativeadversarialnetworks[J].Journalof

HebeiUniversity(NaturalScienceEdition),2022,42(3):

306-313.

刘帅奇,雷钰,庞姣,等.基于生成对抗网络的SAR图像

去噪[J].河北大学学报(自然科学版),2022,42(3):

306-313.

[14]NAYLORP,LA'EMM,REYALF,etal.Nucleisegmenta-

tioninhistopathologyimagesusingdeepneuralnetworks

[C]//14thInternationalSymposiumonBiomedicalIma-

ging,April18-21,2017,Melbourne,VIC,Australia.New

York:IEEE,22017:933-936.

[15]LIANGJ,CHENJH,ZHANGXQ,etal.One-hotencoding

andconvolutionalneuralnetworkbasedanomalydetec-

tion[J].JournalofTsinghuaUniversity (Scienceand

Technology),2019,59(7):523-529.

梁杰,陈嘉豪,张雪芹,等.基于独热编码和卷积神经网

络的异常检测[J].清华大学学报(自然科学版),2019,

59(7):523-529.

[16]BADRINARAYANANV,KENDALLA,CIPOLLAR.Segnet:

Adeepconvolutionalencoder-decoderarchitecturefor

imagesegmentation[J].IEEETransactionsonPatternA-

nalysisandMachineIntelligence,2017,39(12):2481-

2495.

[17]LONGJ,SHELHAMERE,DARRELLT.Fullyconvolutional

networksforsemanticsegmentation[J].IEEETransac-

tionsonPatternAnalysisandMachineIntelligence,2015,

39(4):3431-3440.

[18]SHIJ,DANGJ,CUIM,etal.Improvementofdamage

segmentationbasedonpixel-leveldatabalanceusing

VGG-Unet[J].AppliedSciences,2021,11(2):518.

[19]GUANS,KHANA,SikdarS,etal.FullydenseUNetfor2-

Dsparsephotoacoustictomographyartifactremoval[J].

IEEEJournalofBiomedicalandHealthInformatics,2019,

24(2):568-576.

作者简介:

刘 斌 (1972-),男,硕士,副教授,硕士生导师,主要研究方向为

人工智能、数据挖掘.

·184·第5期 陈 立等:基于生成对抗网络与ResUNet的细胞核图像分割                    




