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基于两步聚类和随机森林的乳腺腺管自动识别方法

王　帅　刘　娟　毕姚姚　陈　哲　郑群花　段慧芳

(武汉大学计算机学院　武汉４３００７２)
　

摘　要　腺管的自动识别在乳腺癌的组织病理学诊断中十分关键,因为腺管密度是乳腺癌分级中的一个重要因子.

腺管由一个周围充满细胞质的中心管腔以及管腔周围均匀环绕的细胞核组成.若管腔、细胞质、细胞核在空间位置上

接近,则意味着这可能是一个腺管,但是这种识别方法会因为乳腺组织切片中存在脂肪、气泡以及其他类似管腔的对

象而出现假阳性错误.为了解决上述问题,提出基于二次聚类与随机森林的腺管自动识别方法.首先通过一次聚类

和二次聚类构建出待分割图片;然后通过形态学操作对图片进行处理,并在此基础上进行分割,进而构建候选腺管,利

用中心管腔与其周围细胞核的空间位置关系以及一些统计特征来描述腺管;最后通过随机森林分类算法进行分类.

实验结果表明,所提算法可以达到８６％以上的准确率,为乳腺癌的自动分级奠定了基础.
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AutomaticRecognitionofBreastGlandBasedonTwoＧstepClusteringandRandomForest

WANGShuai　LIUJuan　BIYaoＧyao　CHENZhe　ZHENGQunＧhua　DUAN HuiＧfang
(ComputerSchool,WuhanUniversity,Wuhan４３００７２,China)

　

Abstract　Automaticrecognitionoftheglandsiscriticalinthehistopathologydiagnosisofbreastcancer,asglandular

densityisanimportantfactorinbreastcancergrading．Theglandiscomposedofacentrallumenfilledwithcytoplasm

andaringofnucleiaroundthelumen．Thespatialproximityofthelumen,cytoplasm,andnucleusmaymeanthatitisa

gland,butthismethodcanleadtofalseＧpositiveerrorsduetothepresenceoffat,bubblesandotherlumenＧlikeobjectsin

thebreasttissuesection．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaperpresentedanautomaticrecognitionmethodof

breastglandbasedontwoＧstepclusteringandrandomforest．First,theimagestobesegmentedareconstructedbyclusＧ

teringandtwoＧstepclustering．Aseriesofmorphologicaloperationsareperformedontheimagestorepairtheobjects．

Thenthesegmentationisperformed．Afterthat,themethodbuildsthecandidateglands,andutilizesthespatialposition

relationshipbetweencentrallumenandthenucleusaroundthelumenandsomeotherfeaturestodescribeglands．ByuＧ

singrandomforestclassificationalgorithm,theexperimentalresultsshowthatmorethan８６％ accuracycanbeaＧ

chieved．Theresultlaysthefoundationforbreastcancerautomaticgrading．

Keywords　Breastcancer,Histopathologyimage,Histopathologydiagnosis,Glandsegmentation,Glandrecognition,

Morphologicaloperations,ComputerＧaideddiagnosis

　

１　引言

近年来,我国乳腺癌的发病率和死亡率不断上升.乳腺

癌是我国女性最常见的恶性肿瘤之一,约占女性癌症患者的

２５％.乳腺癌是指乳房的腺体或导管上皮细胞发生癌变.乳

腺癌的诊断方式包括影像学诊断、病理诊断、分子诊断.病理

诊断是指通过组织活检或手术切除的方法,取一小块病灶组

织制成 HE染色切片(见图１),然后在显微镜下诊断是否存

在癌细胞,若存在则判断癌细胞的分化程度、分级程度.组织

病理学诊断是乳腺癌确诊和治疗的依据,是通过综合分析临

床的各种信息及病理形态得出的最后诊断,此步骤为确诊乳

腺癌的金标准.



目前,乳腺癌的诊断由病理科的病理医生在显微镜下对

病人的活组织样本切片进行视觉分析完成.人工诊断既耗

时,又有很大的不确定性.为了克服人工诊断的弊端,基于计

算机的辅助诊断系统被提出.辅助诊断系统可以在分割组织

结构以及提取组织结构特征方面给予病理医生帮助,有助于

缩短病理医生的诊断时间,并使得诊断结果相对客观.

浸润性导管癌(IDC)是一种最常见的乳腺癌.８０％的乳

腺癌都是浸润性导管癌.乳腺癌的组织学分级主要针对浸润

性导管癌的浸润性癌部分.腺管的形成程度是组织学分级的

一个重要因子.乳腺腺管通常是圆形或者椭圆形结构,管腔

周围均匀地环绕着一层上皮细胞.在癌症的形成过程中,细

胞之间的粘附性以及上皮细胞形成腺管结构的功能受到破

坏,腺管结构随之消失.病理学家认为,腺管的形成反映了组

织结构的分化程度.准确分割并识别腺管是构建基于计算机

的辅助诊断系统的重要环节.

图１　HE组织病理图像(浸润性导管癌)

Fig．１　HEhistopathologyimage(invasiveductalcarcinoma)

２　相关工作

针对乳腺癌的 HE染色组织病理图像,国内外的研究者

们提出了大量的细胞核分割算法,如基于模糊聚类的细胞核

自动分割算法[１]、基于自适应阈值法的细胞核分割算法[２]、基

于活动轮廓模型和无监督学习的细胞核分割算法[３].因为腺

管并非像细胞核那样独立存在,通常是圆形或者椭圆形结构,

管腔周围均匀地环绕着一层上皮细胞,所以传统的细胞核分

割算法不适用于腺管等复杂对象的识别问题.

针对腺管的结构特点,最近有不少学者提出了腺管的分

割算法.例如,徐军等人[４]提出了一种变种的活动轮廓模型,

首先从病理图像中选择感兴趣的颜色样本,然后使用带权重

的均值漂移算法对像素点进行分类,之后使用 NＧCut[５]算法

解决过分割的问题,用于产生活动轮廓模型算法的初始轮廓.

实验结果显示,其分割效果优于基于区域的 ChanＧVese[６]主

动轮廓模型.Ajay等人[７]结合病理专业知识更深入地扩展

上述工作,利用管腔和细胞核的空间位置关系区分腺管与其

他管腔状对象.Maqlin等人[８]使用网格分析的方法获得水

平集方法的初始轮廓,从脂肪、空腔中识别出腺管.Kien等

人[９]在构建管腔之前,先将细胞核分成肿瘤细胞核和正常细

胞核,使用肿瘤细胞核而不是所有细胞核来构建腺管并进行

腺管分割.Korsuk等人[１０]对 GlaS＠MICCAI’２０１５中使用

的肠 腺 腺 管 识 别 方 法 CUMedVision,CVML,ExB,Image

AnalysisLabUniFreiburg,LIB,vision４GlaS等进行概述总

结,从F１分数、ObjectDice、ObjectHausdorff３个方面进行

评估,其中CUMedVision的表现最好.Janowczyk等人[１１]基

于深度学习方法,使用不同的 Patch选择技术进行细胞核分

割、上皮细胞分割、腺管分割等.目前乳腺癌腺管分割的相关

文献并不多,而与之非常相关的应用如对前列腺癌组织病理

图像中腺管分割的研究则相对广泛[１２Ｇ１３],因此可对应用于前

列腺癌腺管分割的方法进行适当修改后用于乳腺癌腺管分

割.

现有方法大致可以分为两类:１)基于区域增长算法直接

识别腺管;２)首先识别构成腺管的低层次对象(细胞核、管

腔),然后结合病理专业知识,利用低层次对象的位置关系构

建腺管,最后进行分类.上述文献中提出的方法需要根据图

像特征手动设置参数,通用性不高;细胞核的分割结果不理

想,同时用于寻找腺管轮廓的算法过于复杂,耗时较长.因

此,根据乳腺 HE染色组织病理图像的特点,提出基于二次聚

类与随机森林的腺管自动识别方法.该方法主要包含如下４
个部分(见图２):首先,对图像进行第一次聚类,获得管腔结

构;然后,基于第一次聚类的结果进行第二次聚类,获得细胞

核信息;接着,基于两次聚类的结果确定候选腺管,并据此提

取特征;最后,利用随机森林算法构造识别腺管的分类模型.

与现有算法相比,该方法强调细胞核分割的准确性以及低层

次对象识别的效率.

图２　系统概述流程图

Fig．２　Flowchartofsystemoverview

３　基于聚类和形态学操作的管腔识别

腺管由一个周围充满细胞质的中心管腔以及管腔周围均

匀环绕的细胞核组成.若管腔、细胞质、细胞核在空间位置上

接近,则意味着这可能是一个腺管.因此,腺管识别需要分别

获取管腔和细胞核.乳腺组织 HE染色病理图像由一些像素

点组成,可以根据颜色把这些像素点分为３类:紫色的细胞

核,粉色的细胞质,白色的管腔、脂肪、气泡.

使用 KMeans聚类算法将像素点的像素值作为特征对

像素点进行聚类,并提取出感兴趣的像素点来重构图像.通

过计算每类像素点的灰度均值然后进行排序,即可将每类像

素点对应到相应的对象上:灰度均值最低的类对应紫色的细

胞核,灰度均值最高的类对应白色的管腔、脂肪、气泡.

KMeans聚类结果如图３所示.

８４２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



　　　　　　　　 (a)　 　　(b)　　　 (c)　　　(d)

图３　KMeans聚类结果

Fig．３　ResultofKMeanscluster

聚类后,从聚类结果中得到重建的关于管腔、脂肪和气泡

等的二值图像(见图３(b))、细胞核图像(见图３(c))、细胞质

图像(见图３(d)).本节的目的是从这张二值图像中识别出

管腔状对象,结合图３(a)和图３(b)可知:蓝色为背景,红色为

管腔、脂肪和气泡等对象.根据图３(b)中对象的形态结构和

位置,可以将图中对象分为３类:１)与图片边界相连的对象;

２)琐碎细小的对象;３)不完整的圆形或椭圆形对象.其中第

三类是管腔的可能性最大,其余两类均会影响识别结果,需要

使用形态学操作来移除前两类对象或尽可能地减小其造成的

影响,并对管腔对象进行修复.针对管腔内的二值图像进行

形态学操作的各步结果如图４所示.

管腔识别的步骤如下:

１)对二值图像进行clear_border操作,该操作可移除二

值图像中所有与图像边界相连的物体.

２)通过图３(a)可以看到,腺管中的管腔出现了粉色的部

分,在聚类过程中,这些粉色的部分被标记为细胞质,导致在

重建关于管腔、脂肪和气泡等对象的二值图像时,管腔区域出

现了孔洞.为了修复这些区域,对图４(c)进行形态学闭操

作.

３)形态学闭操作并未完全修复这些孔洞,需要在图４(d)

的基础上再进行填洞操作.

４)图中存在一些细小的对象,这些对象不是需要分割的

管腔,同时在进行形态学闭操作时,这些对象改变了管腔的面

积.鉴于上述两种问题,在图４(e)的基础上进行形态学开操

作.

５)在图４(f)的基础上进行识别,使用SuperPixel的概念

表示每个被识别出的管腔对象.针对每个被识别出的管腔状

对象,计算圆度、周长、中心坐标、面积以及轮廓坐标等属性,

用于后续的腺管识别.

　　　 　　　　(a)　　　　　　　(b)　　　　　　　(c)

　　　　 　　　(d)　　　　　　　(e)　　　　　　　(f)

图４　形态学操作的结果

Fig．４　Resultofmorphologicaloperations

４　基于再聚类的细胞核识别

在聚类结果中,把不属于细胞核类的像素点的像素值置

成(２５５,２５５,２５５),重建关于细胞核的 HE染色图像.HE染

色的基础是组织结构对不同染料的结合程度不同.苏木精可

以将嗜碱性结构染成蓝紫色,而伊红可以将嗜酸性结构染成

粉红色.嗜碱性结构通常包括含有核酸的部分,如核糖体、细

胞核及细胞质中富含核糖核酸(RNA)的区域等.嗜酸性结

构则通常包含细胞内及细胞间的蛋白质,如路易体(Lewy

body)、酒精小体(Mallorybody)、细胞质的大部分等.

针对一次、二次、三次聚类获得的细胞核的图像进行颜色

反卷积的结果如图５所示.

　　　　　 　(a)　　　　　(b)　　　　　(c)　　　　　(d)

图５　细胞核(颜色反卷积后的苏木精层)

Fig．５　Nuclei(hematoxylinofcolordeconvolution)

从图５(a)中可以看出,细胞核之间粘连严重,且细胞核

的颜色深浅不一.

根据 HE染色的特点,使用颜色反卷积算法提取染色图

像的 H 通道.从图５(b)中可以更明显地看出,亮黄色的细胞

核周围包裹着一圈蓝绿色的区域.由此得出,第一次聚类的

结果并不精准,需要进行二次聚类.

在重建的细胞核图像上再次进行聚类,把图像中的像素

点聚成３类:背景、杂质、细胞核;然后同样进行重建和颜色反

卷积.从图５(c)中可以看出,细胞核之间的粘连程度有所

下降.

更进一步地又进行一次聚类.对比图５(c)和图５(d)发

现,后者细胞核之间的分离程度更高,但同时细胞核也更琐

碎,不利于后续的形态学操作.因此选择图５(c),即将进行

过两次聚类的图像作为后续识别的基础.

图５(c)中的细胞核之间仍然存在粘连,有的细胞核上还

存在孔洞.同样地,需要在图５(c)的基础上进行形态学操

作,以消除细胞核之间的粘连并填充孔洞.

细胞核的识别步骤如下:

１)对图像进行clear_border操作.由于图中的细胞核已

经存在粘连,因此不能在图像上执行形态学闭操作,因为形态

学闭操作会在一定程度上连接邻近物体,导致细胞核的粘连

程度进一步加深.

２)进行填洞操作,填充细胞核上的孔洞.

３)在上述结果的基础上进行形态学开操作,以解决细胞

核之间的粘连问题.

４)基于上述结果进行识别操作,提取每个细胞核的中心

坐标用于后续的腺管识别.

９４２第３期 王　帅,等:基于两步聚类和随机森林的乳腺腺管自动识别方法



５　邻区构造与特征提取

识别出管腔和细胞核后,得到一个拥有所有管腔的集合,

其中每个管腔使用圆度、周长、中心坐标、面积以及轮廓坐标

来描述;对一个拥有所有细胞核的集合中的每个元素,使用中

心坐标进行描述.由于腺管由管腔和环绕在管腔周围的细胞

核构成,因此需要基于这两个集合构造腺管候选区域,然后在

每个候选区域上提取特征用于腺管识别.

５．１　邻区构造

邻区被定义为一个管腔以及管腔周围环绕的一圈细胞核

构成的区域.用L表示管腔集合,用 N 表示细胞核的集合.

对于L中的每个管腔l,使用lc表示管腔l的轮廓坐标集合.

遍历lc中的每个轮廓坐标,在遍历过程中,以轮廓坐标c
为圆心、r为半径画圆C,然后检查细胞核集合 N 中的每个元

素,其中位于圆C内部的细胞核均被纳入到管腔l的邻区中.

构造完邻区之后,因此得到一个邻区集合,这个集合的元

素个数与管腔集合L相同,其中每个元素包括在构造邻区的

过程中获得的邻区细胞核坐标和管腔分割过程中获得的相关

属性.

由于在遍历管腔的每个轮廓坐标的同时需要遍历细胞核

的集合,因此整个过程耗时较长.在不影响邻区构造效果的

前提下,对轮廓坐标进行等距采样:每隔３个轮廓坐标采集一

次细胞核.这样既保持了精度,又减少了时间消耗.

５．２　特征提取

本文采用如下１０个特征来识别腺管.

１)邻区细胞核的个数与邻区管腔周长的比值

真正的腺管管腔周围环绕着一圈均匀分布的细胞核,而

脂肪、气泡等类似管腔的物体周围则没有,因此使用细胞核的

个数来区分真正的腺管和脂肪、气泡等物体.同时由于腺管

大小不一,因此使用细胞个数除以管腔周长来进行归一化

处理.

２)邻区管腔的圆度

因为乳腺腺管通常是圆形或者椭圆形,且腺管的圆度可

以由邻区管腔的圆度近似替代,所以使用邻区管腔的圆度作

为特征之一来区分腺管与非腺管.

３)邻区管腔中心到邻区细胞核的距离的统计特征

为了衡量邻区细胞核关于管腔中心的分布是否均匀,计

算管腔中心到其邻区细胞核的欧氏距离:

D(ol)＝{d(ol,on
i):∀i∈{１,２,３,,N}} (１)

使用其均值、标准差、最大值、最小值这４个统计量作为

特征.其中,ol 表示管腔中心坐标,on
i 表示第i个邻区细胞核

的中心坐标.

４)相邻细胞核之间角度的统计特征

腺管的一个重要特征是细胞核以均匀的间隔分布在管腔

周围,可以利用相邻细胞核之间的夹角来量化这个特征.使

用olon
i

→表示管腔中心ol 到细胞核on
i 的向量,使用olon

j
→表示管

腔中心ol 到细胞核on
j 的向量.相邻细胞核之间夹角的集合

可以表示如下:

A＝{arccos(
olon

l
→olon

j
→

‖olon
l

→‖‖olon
j

→‖
):∀i,j∈{１,２,３,,

N},i≠j} (２)

使用其均值、标准差这两个统计量作为特征.

５)相邻细胞核之间距离的统计特征

另一种用于量化细胞核以均匀的间隔分布在管腔周围的

指标是相邻细胞核之间的距离.相邻细胞核之间的距离集合

可以表示如下:

D＝{‖on
i－on

j‖:∀i,j∈{１,２,３,,N},i≠j} (３)

使用其均值、标准差这两个统计量作为特征.

６　基于随机森林的分类模型

随机森林分类算法属于集成学习.集成学习的一般结构

为:先产生一组个体学习器,再用某种策略将它们结合起来.

个体学习器一般由一个现有的学习算法从训练数据中产生,

比如C４．５决策树算法.集成学习可获得比单一学习器显著

优越的泛化性能.为了获得比单一学习器更好的性能,集成

学习的个体学习器需要具有准确性和差异性.集成学习研究

的核心是如何产生“好而不同”的个体学习器.根据个体学习

器生成方式的不同,集成学习分为串行生成(Boosting)和并

行生成两种(Bagging和随机森林).

Bagging直接基于自助采样法(BootstrapSampling),给
定包含m 个样本的数据集,先随机取出一个样本放入采样集

中,再把该样本放回初始数据集,使得下次采样时该样本仍有

可能被选中,这样经过m 次随机采样操作后会得到含m 个样

本的采样集,初始训练集中约有６３．２％的样本出现在采样集

中.可采样出T 个含m 个训练样本的采样集,然后基于每个

采样集训练出一个基学习器,再将这些基学习器进行结合(投

票法、平均法).

随机森林分类算法是 Bagging的一个扩展变体,它在以

决策树为基学习器构建Bagging集成的基础上进一步在决策

树的训练过程中引入了随机属性选择.具体来说,传统的决

策树在选择划分属性时,是在当前结点的属性集合中(假定有

d个属性)基于信息增益或者信息增益率选择一个最优属性;

而在随机森林中,对于决策树的每个结点,先从该结点的属性

集合中随机选择一个包含k个属性的子集,再从这个子集中

选择一个最优属性用于划分.这里的参数k控制了随机性的

引入程度:若令k＝d,则基决策树的构建与传统决策树相同;

若令k＝１,则随机选择一个属性用于划分;一般情况下,推荐

k＝log２d.因此,随机森林分类算法同时拥有样本扰动和属

性扰动两个优势.

在本文中d＝１０,国.因此k取４.在利用投票法作出最

终决策之前,需要确定子树的棵数,即使用几棵子决策树来集

成随机森林分类模型.较多的子树可以使模型具有更好的性

能,但耗时也更长,因此选择在处理器能承受的范围内的最大

的子树棵数,本文的随机森林分类算法包含１０棵子树.

７　实验及结果讨论

Ajay等人[７]和 Maqlin等人[８]提出的方法与本文方法的

思路相似.不同的是,Ajay等人[７]使用颜色反卷积算法以及
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形态学开操作进行细胞核识别;使用 HNCut及 CGAC模型

进行管腔识别;使用 O’Callaghan近邻算法构建候选腺管.

Maqlin等人[８]首先找出管腔附近的细胞核团,然后利用网格

分析和水平集方法进一步分割细胞核,最后利用管腔周围细

胞核分布的均匀程度筛选出真正的腺管.因此,本文重新实

现了 Ajay等人[７]提出的细胞核识别、管腔识别和候选腺管构

建方法,以及 Maqlin等人[８]提出的细胞核识别和腺管筛选方

法.然后对上述两种方法采用与本文相同的随机森林模型预

测真正的腺管.O’Callaghan近邻算法通过距离和角度两种

限制条件来构建候选腺管,但是由于管腔大小不一且管腔并

不是一个规则的圆形,因此该算法中的距离限制不能固定,对

比我们使用与当前管腔形态近似的椭圆的半长轴与半短轴的

均值进行近似.为了比较的公平性,在相同的数据集上进行

了对比实验,评估方法均采用１０折交叉验证方法.数据来源

于本实验室采集的４６张乳腺组织病理图像,所有图像均为

HE染色图像,放大倍数为１０４０,图像大小为４１４０∗３０９６.

针对每张图像,采用本文方法获得３４５６个候选腺管,并

用上文提出的１０维特征向量进行描述.经过人工标注,其中

正样本有２３４例,占６．７７％;负样本有３２２２例.采用 Ajay等

人[７]提出的方法获得２６７２个候选腺管,每个候选腺管使用原

文提出的２２维特征向量进行描述.经过人工标注,其中正样

本２０６例,占７．７１％;负样本２４６６例.采用 Maqlin等人[８]提出

的方法获得３２７５个候选腺管,每个腺管使用表示管腔周围相

邻细胞核之间距离的统计特征的２维特征向量进行描述.经

过人工标注后,正样本有２２８例,占６．９６％;负样本有３０４７例.

７．１　特征分析

本文提出的１０个特征在不同类中的统计结果如图６所

示.从图６中可以看出,本文选用的１０个特征在正、负类的

样本中具有较大的差异.其中角度标准差由于绝对数值较

小,在图中的差异不明显.除此之外,其余特征的最小差异约

２０％,最大差异约５０％.由此可见,本文提出的１０个特征在

正、负类样本之间具有较好的区分度.

图６　正类与负类之间的特征值比较

Fig．６　Comparisonofeigenvaluesbetweenpositiveclass

andnegativeclass

７．２　分类精度

由于负样本远远多于正样本,因此在训练和评估随机森林

模型时,分别抽取不同比例的负样本数据进行实验.不同比例

的负样本得到的１０折交叉验证实验的对比结果如表１所列.

表１　３种方法的对比分类结果

Tabel１　Comparisonresultsofthreemethods
(单位:％)

方法
１∶１ １∶２ １∶３

pos neg tol pos neg tol pos neg tol
本文方法 ９４．３５ ９２．６１ ９２．４８ ９２．１７ ９５．２２ ９４．２０ ８６．５２ ９６．２９ ９３．８７

Ajay等人的方法[７] ８４．４９ ８２．６７ ８２．０５ ８２．３１ ８４．４７ ８３．４７ ８０．１９ ８６．５８ ８４．７５

Maqlin等人的方法[８] ８７．９３ ８５．４４ ８５．２０ ８５．４３ ８７．５８ ８７．３９ ８２．６７ ９０．３９ ８７．７３

　　　　　　　注:pos表示正样本的分类精度,neg表示负样本的分类精度,tol表示所有样本的总体分类精度

　　从表１中的数据看出,本文提出的基于二次聚类和随机

森林的乳腺腺管自动识别方法的准确率可以达到８６％以上;

但是随着负样本的比例逐渐增加,正负样本比例的不平衡度

增大,虽然整体的准确率有所提高,但对正样本的分类准确率

有所降低.因此,在实际应用中采用数量均衡的正负样本训

练模型较为合适.

从候选腺管个数来看,相比 Ajay等人[７]提出的方法,本

文提出的方法能筛选出更多的候选腺管,尽管正样本占比略

低于后者,但本文方法尽可能不遗漏或少遗漏真正的腺管.

分类准确率对比结果显示,本文提出的方法更优,说明本文提

出的１０个特征比 Ajay等人[７]选用的２２个特征具有更好的

区分能力.

在候选腺管和正样本相对占比方面,Maqlin等人[８]提出

的方法与本文提出的方法基本持平.分类准确率对比结果显

示,本文提出的方法更优,可能的原因是 Maqlin等人[８]提出

的方法中用于筛选真正的管腔的条件过于简单.

结束语　本文根据乳腺 HE染色组织病理图像的特点,

提出了一种在乳腺组织病理图像中进行自动腺管识别的方

法.采用聚类算法、分割算法、形态学操作和分类算法进行腺

管的自动分割以及识别.首先,由于在 HE染色组织病理图

像中不同的组织结构具有不同的颜色,因此根据像素值通过

一次聚类、二次聚类构建出待分割图像(细胞核和管腔);然

后,对其进行形态学操作,并在此基础上进行分割;最后,构建

候选腺管,利用中心管腔与管腔周围细胞核的空间位置关系

以及一些其他特征来识别出真正的腺管.

本文提出的自动腺管识别的方法在乳腺组织病理图像中

含较多明显腺管的情况下可以获得很好的准确率及稳定性;

对已经中度分化或者已经完全分化的腺管不能很好地进行识

别,原因在于上述两种腺管的形态已经发生变化,不再符合腺

管管腔周围环绕着一圈均匀分布的细胞核这一描述.后续将

从以下几个方面进行研究:１)进一步提高分割准确率;２)提出

其他特征来描述候选腺管;３)研究如何在乳腺组织病理图像
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中识别中度分化和完全分化的腺管.目前正在尝试首先对

HE 图像进行三分类(由于第三类腺管形态完全消失,因此舍

弃这些图片),然后通过细胞质环对第一、二类腺管形态进行

腺管识别.
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