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摘   要：海量的生物医学图像蕴含着丰富的信息，模式识别算法能够从中挖掘规律并指导生物医学基础研究和临

床应用。近年来，模式识别和机器学习理论和实践不断完善，尤其是深度学习的广泛研究和应用，促使人工智

能、模式识别与生物医学的交叉研究成为了当前的前沿热点，相关的生物医学图像研究有了突破式的进展。该文

首先简述模式识别的常用算法，然后总结了这些算法应用于荧光显微图像、组织病理图像、医疗影像等多种图像

中的挑战性和国内外研究现状，最后对几个潜在研究方向进行了分析和展望。
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Abstract: Pattern recognition algorithms can discover valuable information from mass data of biomedical
images as guide for basic research and clinical application. In recent years, with improvement of the theory and

practice of pattern recognition and machine learning, especially the appearance and application of deep

learning, the crossing researches among artificial intelligence, pattern recognition, and biomedicine become a

hotspot, and achieve many breakthrough successes in related fields. This review introduces briefly the common

framework and algorithms of image pattern recognition, summarizes the applications of these algorithms to

biomedical image analysis including fluorescence microscopic images, histopathological images, and medical

radiological images, and finally analyzes and prospect several potential research directions.
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1    引言

生物医学图像具有直观、信息量丰富等特点，

在现代生物学研究和医学临床诊断中扮演着重要的

角色。如荧光显微图像能够呈现蛋白质等标记物在

细胞及亚细胞水平上的活动，组织病理图像是病理

专家评估组织细胞的癌变阶段及类型的重要手段，

而超声、计算机断层扫描(Computer Tomography,

CT)、核磁共振(Magnetic Resonance Image,
MRI)、正电子发射断层扫描(Positron Emission
Tomography, PET)等医疗影像则常用以侦测人体

内脏器和血管的生理变化，为重大疾病的临床诊断

提供有力支撑。

近年来，随着图像数据量的爆发式增长，自动

分析的需求也在持续走高，而机器学习为这些海量

数据的研究提供了强大的工具[1]。目前，生物医学

图像分析的主要需求包括荧光点、细胞、器官、病

灶等目标区域的检测和分割[2–4]，以及图像中生物

学性质、病理状态等结论性信息的分类[5–7]。这些

分类任务会用到图像分割、形态纹理特征、聚类及

分类等大量模式识别算法，尤其是近几年兴起的深

度学习方法，具有自动学习良好特征的能力，已在
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多个生物医学图像分类任务中实现应用，使自动分

析的性能取得了突破性进展[8]。

本文首先介绍模式识别常见的算法模型及当前

生物医学图像处理所面临的挑战，然后梳理近5年
来模式识别在多种生物医学图像处理中的应用研

究，最后对未来可能的研究方向进行展望。

2    模式识别方法概述

模式识别致力于研究怎样用计算机来模拟或实

现人类的学习活动，对事物建立识别和分类模型[9]。

在生物医学图像(图1)的处理和分析方面，常见思

路有传统模式识别和深度学习两种。

2.1  传统模式识别方法

传统模式识别方法处理图像的一般步骤包括图

像预处理、特征提取和降维、训练分类器以及对测

试集做测试(图2)，其中特征部分对模型性能有决

定性影响。相对于深度学习，传统学习方法适用于

小数据集，且具有计算量小、训练周期短、可解释

性强的优点。

图像预处理的目的是去除图像中的无关信息，

突出关键有用信息，一般处理方法有图像校正、图

像去噪、图像增强等。在实际操作中，一般根据图

像质量及处理任务选择预处理方法，例如，在对显

微光学图像中的红细胞、白细胞等识别和计数时通

常会首先做图像增强，提高前背景反差以方便后续

处理。

特征提取是对图像中目标区域的像素进行运

算，得到最能描述样本本质和区分样本类别的数值

向量[10]。常用的图像特征有颜色、纹理、形状特征

等。其中，颜色特征有颜色直方图、颜色矩等；纹

理特征是基于图像中重复的结构排列而做运算，典

型的有灰度共生矩阵统计、局部二值特征(Local
Binary Patterns, LBP)、HOG特征等；形状特征

主要是提取目标轮廓，有Hough变换、SIFT、

SURF等。这些特征算子常和小波变换结合使用，

实现多层分析。如果特征维数很高，就会导致模型

训练负担过重，出现过拟合现象，所以对高维特征

通常有降维操作，去除冗余及噪声信息。降维方法

一般是将高维特征投影到某个能够尽可能保留原有

信息的低维空间，如主成分分析(Principal Com-
ponent Analysis, PCA)、线性判别式分析等，也

可以通过评价各特征的预测能力挑选出信息含量最

大的特征子集，如逐步判别分析、最大相关最小冗

余等方法。

在传统模式识别实验中，通常根据学习任务的

特点选择合适的分类算法，采用交叉验证来评价预

测模型的性能。目前应用较为广泛的监督学习分类

模型有K近邻、逻辑回归、随机森林、人工神经网

络、支持向量机(Support Vector Machine, SVM)
等，用于建立输入特征与类标之间的相应关系，生

成映射函数，对未知类标的数据进行分类；而无监

 

 
图 1 多种生物医学图像的示例及在临床和研究中的主要应用

 

 
图 2 传统模式识别方法处理生物医学图像的一般步骤
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督学习模型有K均值聚类、PCA等，适用预先没有

给定类标的数据集，目的就是要找出数据间的潜在

关系；此外，对于只有部分样本有类标的情况，还

可使用半监督学习，利用大量未标注数据及小部分

标注数据得到较高的准确率，如协同训练和转导支

持向量机等算法。

2.2  卷积神经网络模型

深度学习是近年兴起的一种新的机器学习方

法，源自于对人工神经网络的研究。其中，卷积神

经网络(Convolutional Neural Network, CNN)能够

很好地捕捉图像中的空间结构信息，近几年已在医

学图像大数据处理中取得了优异的成绩[5]。

一个CNN网络一般由多个交替出现的卷积层

和池化层，及末端的全连接层构成[11]。其中，每个

卷积层具有固定的图像输入大小，卷积用以感受局

部区域信息，具有权值共享和下采样的特点。通常

每个卷积层会采用多个卷积核，计算多层特征映射，

其中参数均通过学习得到，这与传统的特征工程不

同。池化层一般放在卷积层之后，对卷积层的特征

映射进行子采样，常用最大池化和均值池化。在卷

积网络的末端，通常是几个可用作分类的全连接

层。CNN的参数训练往往需要大量的数据支持，

才能避免过拟合。对于数据不足的情况，通常采用

数据增强技术，对图像做旋转、缩放、平移、对比

度变换、噪声扰动等操作生成更多图像数据来参与

训练。在CNN模型训练过程中，通常以监督的方

式进行端到端训练，通过前向传播计算输出值，然

后将输出值与实际类标的误差通过梯度下降法做最

小化，再利用反向传播梯度调整CNN的参数。

经典的LeNet网络诞生于1998年，它首次把深

度学习引入图像识别领域，形成了CNN的雏形[11]。

2012年，AlexNet网络引入非线性激活函数ReLU
和正则化技术[9]，获得了当年ImageNet图像分类竞

赛的冠军，也掀起了卷积神经网络的研究热潮。随

后至今，各研究组又提出了多种网络改善方案，著

名的有VGGNet [12], GoogLeNet [13], ResNet [14],
FCN [ 1 5 ] , Inception ResNet [ 1 6 ] , DenseNet [ 1 7 ] ,

SqueezeNet[18], MobileNet[19]等(图3)。从演化过程

来看，网络深度、宽度、图像大小的增加往往能够

得到更优的特征表示，但这也意味着更大的运算

量，所以很多工作也在朝着减少网络参数、提高训

练效率的方向发展。同时，网络结构的另一重要发

展趋势是多尺度和多处理流的方法，采用多尺度卷

积核形成Inception结构，提供多尺度信息的融合。

近期，Google团队在CVPR 2019年发表的工作对

深度网络的发展模式做了深入思考，从权衡网络的

深度、宽度以及分辨率扩张的角度提出了复合扩展

方法，设计了一种新的基线网络EfficientNet，并

对其进行扩展得到了一系列的模型，在ImageNet,
CIFAR等多个数据集上都表现出了比现有网络更高

的准确率和效率[20]。

以上CNN网络多是基于大量自然景物图像训

练得到，很多研究会采用迁移学习将这些训练好的

网络用在生物医学图像处理中，其原理是深度CNN
网络在前几层学习到的是图像通用特征，能够在不

同领域图像间进行移植，主要策略是以预训练网络

作为特征提取工具，或者对网络做架构或参数的微

调，使之适用于当前任务。实践证明，迁移学习能

够在生物医学图像处理中取得良好的性能[21,22]，目

前已得到了广泛应用。

3    生物医学图像处理研究现状

模式识别算法在生物医学图像分析方面的应用

越来越深入和广泛，目前已在恶性肿瘤、阿尔茨海

默症等重大疾病的研究和临床辅助诊断中发挥重要

作用，该趋势在可预期的未来也将持续下去。本节

首先列举此类研究面临的挑战，然后分别概述荧光

显微图像、组织病理图像、医疗影像等的图像特性

及研究现状。

3.1  生物医学类图像研究的挑战性

生物医学图像的表现对象主要是生物体不同层

次的生理组织和结构，微观至分子、原子，宏观至

人体器官。相对于普通图像，生物医学图像具有模

式复杂、标注专业性强等特点，自动识别研究挑战

性较强，主要可总结为以下几个方面。
 

 
图 3 经典卷积神经网络模型的时间轴及特点
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(1)图像质量差异大。生物医学图像的成像效

果受样本制备、拍摄环境等诸多因素影响，所以不

同机构所采集的图像在分辨率、对比度、信噪比、

样品尺度等方面会有所差异，难以保证统一的图像

质量，尤其是细胞显微图像，由于细胞形态多样且

显微技术多样性，同一细胞株的图像常常都会有很

大差异。自动化模型的性能往往很大程度上都依赖

于建模的数据集，虽然高质量的数据集建模能够表

现出高精度的分类效果，但在实际应用中面对质量

差异大的图像，泛化能力就会变差。这些问题都对

建立大型标准数据集、构建通用可靠的自动处理方

法提出了严峻挑战。

(2)图像类别模式复杂，标注难度高。首先，

生物体个体差异大，病理情况复杂多样，所以有些

样本不能给出明确的生物学或医学诊断结论，即使

同一种病变也常在图像中表现出不同模式。其次，

就图中内容来看，噪声种类多，如医学影像伪影，

灰度不均匀等，而且细胞、器官、病灶也常有边缘

模糊不规则的情况，与周围非兴趣区域的纹理差异

小。这些因素给标注工作带来极大的困难，有的专

家标注也存在着遗漏和错误。有的数据库中样本标

注还需要辅以较长的文字描述，给自动分类研究中

的数据整理提出了挑战。

(3)数据库组建困难。自然图像已有大规模的

样本数据库供自动化算法学习分析，如ImageNet,
CIFAR等，但对于生物医学图像，虽然医疗机构

的图像产出量巨大，但图中关键信号隐蔽，标注专

业性强，高质量的标注需要耗费医学或生物学专家

大量的时间和精力，所以数据库组建代价极为昂

贵。同时，很多图像和标注都存放于医院封闭私有

的数据库中，病人的隐私保护条例也阻碍着其他研

究人员对这些数据的访问。

(4)可解释性差。在临床诊断中，仅依靠单一

的医学图像往往是不够的，医生通常要结合病人的

年龄、病史等情况，甚至要同时使用多种医学图像

进行综合分析。生物学实验中常常也要结合细胞样

本的类型、生长阶段等综合考虑。而在对图像类别

建立数学模型时，往往需要简化或近似很多因素，

所以模型方面难以解释样本本身特性和其预测过程

之间的相关性，在可解释性上还存在局限性。此

外，有些图像中所表现出来的性状，医学和生物学

机制还尚待研究，更对自动识别模型的性能提出了

挑战。

3.2  基于荧光显微图像的研究

在荧光显微镜下，细胞内的目标物质由荧光染

料或荧光抗体染色后，经紫外线照射会发出荧光，

成像得到的荧光显微图像主要用于研究生物细胞内

物质的吸收、运输、化学大分子的分布及定位等，

对于理解蛋白质相互作用和代谢通路、研发药物等

具有重要意义。

3.2.1  常用数据集

目前研究中常用的荧光图像数据集主要是出芽

酵母、人体、仓鼠等细胞系的荧光显微图像，类型

广泛(表1)。细胞图像库Cell Image Library已收集

了很多个高质量的细胞图像和视频数据集，如人体

U2OS细胞系荧光图像、神经细胞荧光图像等，供

研究及教学使用。此外，CYCLoPs数据集对多个

酵母细胞系的蛋白图像和标注做了整合[23]，包含约

3×105幅由荧光蛋白标记的显微图像，并标注了细

胞层面上蛋白质的亚细胞位置及在药品处理后的表

达量变化。人类蛋白图库(Human Protein Atlas,
HPA, http://proteinatlas.org/)存储了约17000种
蛋白在20余个细胞系中的约1×105幅免疫荧光图像

(ImmunoFluorescence, IF)，并由专家标注了蛋白

表 1  常用的生物图像数据集

类型 数据集 数据量 特点

荧光显微图像

CYCLoPs[23] 超3×105幅蛋白荧光图像 标注酵母细胞中蛋白质16类亚细胞位置及表达量

HPA IF[24] 2.2×105幅IF图像 20余个细胞系的蛋白图像，标注34类亚细胞位置

2D HeLa[25] 862幅荧光显微图像 HeLa宫颈癌细胞系，标注10个标志蛋白的表达模式

2D CHO[26] 327幅荧光显微图像 中国仓鼠卵巢细胞图像，标注5个标志蛋白的表达模式

组织病理图像

BreakHis[27] 7909幅H&E图像 乳腺良性和恶性肿瘤图像，共8类病理状态

TCGA[28] 18462幅H&E图像 记录36类癌症的病理检查及治疗数据，

TMAD[29] 3726幅IHC图像 对蛋白质着色的评分，分为4个等级

HPA IHC[30] 约106幅IHC图像 人体正常和癌症组织的蛋白图像，标注3类亚细胞位置

医疗影像图像

BRATS[31] 65幅MRI图像 经专家人工分割的脑胶质瘤患者的多对比度MR扫描图像，两组癌症分级

ADNI[32] 2000余名志愿者的MRI、PET图像 阿尔茨海默病患者和健康组对照

ISLES[33] 103位病人的MRI图像 缺血性中风病人图像，由专家人工分割出损伤的脑组织

DeepLesion[34] 32735幅CT图像 肾脏病变、骨病变、肺结节、淋巴结肿大等多种病理诊断
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表达水平、亚细胞位置及可信度等，这些图像集为

自动化的分析研究提供了有力的数据保障。

3.2.2  研究现状

此类图像的分析对象是细胞内的荧光点或荧光

团，分析目标是通过提取这些荧光点或团的形态模

式得到有用的生物学特性，如亚细胞位置、表达量

及变化等。荧光显微图像一般视野较小、细胞较为

独立，所以很多研究会首先把单个细胞分割出来，

保留荧光点与细胞结构的位置关系信息。分割方法

常用阈值法、分水岭算法、区域生长等，近年许多

研究也设计出卷积网络用以细胞分割，如FCN[15],
U-Net[35]等。此外，也有研究直接采用含有细胞分

割功能的图像处理集成软件，如ImageJ[36], Cell-
Profiler[37]等。表2中列出了常用的生物医学图像处

理工具及它们的主要功能，其中ImageJ(https://
imagej.nih.gov/ij/)是目前应用最为广泛的工具之

一，它是由美国国立卫生研究院开发的一款基于

Java的公共图像处理软件，能够对各种生物医学图

像做如缩放、旋转、扭曲、平滑处理、区域分割、

像素统计等多种处理分析，功能强大。

对于分割后的荧光点，传统方法通常会提取形

状、纹理等特征，再把特征输入分类模型以训练分

类器。例如，新加坡国立大学的Loo等人[51]和多伦

多大学的Moses小组[52]均是在对UCSF yeast GFP
数据集中的图像做了细胞分割后，提取形状、

Haralick及Gabor纹理、形态、局部结构等特征，

再输入SVM模型做亚细胞分类。卡内基梅隆大学

的Murphy研究组对11组人体细胞系的免疫荧光显

微图像提取了细胞核形状和位置、微管亮度、中心

体位置等特征，用以表征细胞内微管的分布并分

类 [ 5 3 ]。意大利的Nanni研究组在2D HeLa, 2D

CHO等9个图像数据集上做了分类实验，验证了LBP
变种特征在确定蛋白位置方面的有效性[54]。

同时，有些研究会采用另一种思路处理荧光

点，假设不同的类别模式具有不同的荧光点分布，

即先把所有的荧光点做聚类，再将每幅图像或每个

细胞以其荧光点在多个类簇中的频率作为特征(图4)，
这样的特征组建思路已在多个研究中证实了有效

性。例如，Murphy团队在HPA IF, 2D HeLa, 2D
CHO等10个荧光显微图像数据集上做了实验，其

中采用K均值方法对荧光点聚类，每幅图像由其所

包含的荧光点在K个类中的频率作为特征，有效提

高了分类性能[55]。Rizk等人[38]提出了一个能够检测

和定量荧光显微图像中的亚细胞结构的模型

Squassh，该模型采用ImageJ分割细胞，然后提取

局部目标区域的形状、亮度特征，并将这些区域聚

类为3类，每个细胞再用细胞特征和区域频率特征

联合表征，能够得到更好的荧光定量结果。

此外，越来越多的研究人员开始采用深度学习

做荧光图像的特征提取和分类，取得了优于传统模

式识别的分类效果。Parnamaa和Parts[56]在2017年
基于UCSF yeast GFP数据集训练了一个11层的卷

积网络DeepYeast，在单个细胞中蛋白定位识别

性能上比传统的随机森林方法提高了12%。同年，

多伦多大学Andrews研究组开发了一个深度网络

DeepLoc，用以分析标记蛋白质在细胞内的活动，

验证了DeepLoc模型在相异的图像数据上同样表现

优良，包括病变细胞、不同基因背景、及不同实验

室得到的图像[39]。2018年，瑞典皇家理工的Lund-
berg研究组将HPA数据库中的约2×105幅IF图像的

分类任务融合进一个电子游戏，得到了非专业者的

约3×107次亚细胞位置标注，然后利用这些数据在

表 2  常用的生物图像处理工具

类型 处理工具 作用

通用
ImageJ[36] 对多种生物医学图像做如缩放、旋转、平滑、区域分割、像素统计等多种处理分析

CellProfiler[37] 分割荧光点或细胞，提取细胞的统计学特征

荧光显微图像

Squassh[38] 分割和定量亚细胞结构

DeepLoc[39] 基于荧光图像预测蛋白质的亚细胞位置

CellOrganizer[40] 对多种细胞亚结构建立生成式模型，产生新的细胞图像或视频

OMERO.searcher[41] 图像匹配和检索

组织病理图像

HistomicsML[42] 交互式机器学习系统，训练基于病理图像的分类器

IHC Profiler[43] IHC图像统计学特征提取，着色评分

iLocator[44-46] 基于IHC图像的蛋白质亚细胞位置预测系统

医疗影像图像

RayPlus[47] 在线的云端的智能医学影像平台，集成3维影像重建、专科影像分析等功能

Mimics[48] 一套高度整合而且易用的3D图像生成及编辑处理软件

ANTS[49] 提供了高级的工具用于大脑图像配准映射，在解释和可视化多维数据方面有优势

FSL[50] 用于分析fMRI，MRI和DTI大脑成像数据的综合软件库
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深度学习框架下训练了一个自动的亚细胞位置标注

工具Loc -CAT，使29个类的区分准确率达到

72% [57]。奥地利的Hochreiter教授团队于2019年
ICLR会议上发表的工作同样以HPA IF数据集训练

了一个卷积神经网络GapNet-PL，并和其他经典网

络DenseNet，Convolution MIL等结合使用，使分

类精度提高到78%[58]。2019年初，HPA团队发起了

一场Kaggle挑战赛(https://kaggle.com/c/human-
protein-atlas-image-classification)，挑战任务就是

对HPA中IF图像做亚细胞位置分类，该比赛吸引

了超过2000支队伍参加，最终名列榜首的多个团队

均采用了深度学习模型，再次证明深度学习在特征

表示和智能分类方面的优越性。

3.3  基于组织病理图像的研究

病理诊断是医学界公认的肿瘤诊断的金标准，

该过程由病理专家通过观察病理图像中组织标本的

形态、大小、有丝分裂计数等属性进行诊断和决

策。一般是取一定大小的病理组织，利用化学染料

或荧光原位杂交将组织切片染色制成病理玻片，然

后用光学显微镜成像。根据染色方法的不同可生成

H&E图像、免疫组织化学图像(ImmunoHisto-
Chemistry, IHC)等。其中，H&E图像由苏木精和

伊红染色得到，苏木精能够将核酸、DNA和RNA
染成蓝紫色，伊红能够将细胞质、蛋白质染成粉红

色。临床上，H&E图像主要用来观察细胞形态，

在实际应用中可以鉴定组织细胞坏死、水肿、变性

和炎性细胞浸润等异常病理学改变，是目前诊断恶

性肿瘤最常用的方法。IHC图像是由DAB将组织中

特定蛋白抗体染成棕黄色而得到，主要用以检测细

胞中单种蛋白的表达量及表达位置的变化。

3.3.1  常用数据集

目前，存储病理图像量最大的数据库是肿瘤基

因组图谱库(The Cancer Genome Atlas, TCGA)，
该数据库旨在对各种类型的癌症诊治过程进行全程

跟踪，以数字档案的形式记录检查结果、处方和疗

效，目前已涵盖36种癌症组织，积累了大量的

H&E图像。另一个大型的病理图库是HPA中的组

织样本图库和病理图库，其中存储了约17000种蛋

白质在人体正常和癌症组织中的上百万幅IHC图
像。已有大量研究是基于这两个数据库中的图像而

进行，其他常用的病理图像数据库还包括Break-
His(Breast Cancer Histopathological Database)和
TMAD(Stanford Tissue Microarray Database)等
(表1)。
3.3.2  研究现状

组织病理图像本身即包含有丰富的信息用于诊

断决策，是模式识别算法最易于处理和分析的数据

之一。利用H&E图像做癌症诊断的一个重要步骤

是对细胞核的观测，很多肿瘤组织的上皮细胞会出

现不规则生长，在图像上呈现的是一小片区域内大

量的细胞核及有丝分裂。所以，H&E图像常见的

处理任务是区域分割和肿瘤病理诊断分类 [6 ]。首

先，区域分割通常是区分图像中的肿瘤上皮细胞、

免疫细胞、基质、腺体、脂肪组织等，有些研究直

接采用灰度阈值或分水岭算法等做分割[59–61]；也有

一些研究将分割任务转化为基于像素点的分类，利

用像素点的颜色、亮度和邻域信息作为特征，再用

分类算法完成像素分类[62–64]；还有些工作利用CNN

做腺体等结构的分割[65–67]。此外，利用H&E图像还

可以识别病理状态，区分良、恶性肿瘤和肿瘤分级

等[68–70]。例如，Cheng等人[71]结合H&E病理图像的

形态特征和基因表达特征训练了一个用以区分肾透

明细胞癌病人存活期的分类模型；斯坦福大学的

Yu等人[70]利用TCGA数据库中2186幅肺部恶性腺

瘤和鳞状细胞癌的H&E图像及相关病理报告，训

练了一个能够有效预测肺癌病人的预后存活期的分

类器，其中对H&E图像的细胞分割和特征提取均

采用CellProfiler完成。近几年也涌现也很多采用深

度学习做病理识别的工作，提取CNN的特征映射

作为图像特征[72–74]，或利用大量图像做端对端的深

度网络模型训练[22,75–77]，很多模型表现出了比传统

模式识别方法、病理专家更优的分类性能[78,79]。

相比于H&E图像，IHC图像呈现的是特定蛋白

质在细胞内的分布状态，主要用以分析肿瘤特异蛋

白质的表达量和表达位置。例如HER2蛋白，其在

IHC图像中的着色评分是乳腺癌诊断的一个重要指

标。2016年，英国华威大学发起了一场HER2挑战

赛，给定172幅HER2蛋白染色的乳腺组织的IHC图
像及对应的H&E图像，要求利用算法对这些图像

做自动的着色评分。该比赛吸引了来自28个国家的

100多支参赛队伍，让更多人认识到IHC图像的着

色评分任务的难度和重要性[80]。此外，蛋白质在细

胞中的表达位置也是模式识别算法在IHC图像分析

中的一个重要应用，不同的亚细胞位置在图像中所

呈现的形态、纹理在较大差异，如细胞核通常呈椭

圆点状，细胞膜表现为层状的细长纹，而细胞质一

 

 
图 4 荧光点的两种建模方法示意图
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般是片状的区域。所以，近年来涌现出很多基于IHC
图像的蛋白质亚细胞分类的工作，如Murphy
研究组发布了一组专门用于亚细胞位置识别的图像

特征(Subcellular Location Features, SLFs)[25,81,82]，
至今都是领域内应用最广泛的特征集；本项目组开

发的蛋白质亚细胞位置预测系统iLocator，在

SLFs特征的基础上挖掘了局部特征的作用，在预

测多标志蛋白质方面表现出了优异性能[44–46]；康奈

尔大学的Hajirasouliha研究组训练了多重Incep-
tion网络结构，使IHC图像在肺癌亚型判断、癌症

标志物表达、染色评分等多个分类任务中都取得了

非常好的性能[22]。

3.4  基于医疗影像图像的研究

医学影像学通常借助超声波、X射线、电磁场

等介质与人体相互作用，把如大脑、动脉等人体内

部脏器以影像的形式展现出来，得到医疗影像，直

接用于临床诊断。其中，超声成像是利用超声波声

束扫描人体，通过对反射信号的接收处理而获得的

体内器官的图象，目前是妇产科、眼科及心血管等

科室疾病诊断的首选。X射线成像主要用以探测骨

骼或软组织病变，常见应用有胸腔、腹腔X射线

等，但2维X射线图像中组织器官和病灶信息重

叠，识别较为困难。CT图像则是将不同角度的

X射线图像合成为3维图像，重建相应人体断面的

3D图像，提供人体组织和病灶的3维立体信息，是

肿瘤临床放疗的重要工具。核磁共振MRI图像则是

对人体组织器官中的氢原子核在外部磁场作用下产

生的磁共振信息大小的度量，通过计算机对体外核

磁共振信号探测器接收到的数据进行3D图像重

建。MRI没有辐射暴露的危险，且其图像能够提供

多角度清晰的人体软组织解剖结构和病灶影像，是

临床诊断的重要工具。此外，PET图像是利用放射

性元素标记的示踪剂衰变时发射的正电子信息而成

像，能够从细胞水平上提供肿瘤的生物学特性，常

用于癌症诊断及预后，临床上常和CT, MRI一起使

用。医疗图像并不限于以上所述，还包括视网膜图

像、内窥镜图像等等。

3.4.1  常用数据集

近些年，领域内开始重视临床数据的数字化及

公开化，建立起多个医疗大数据中心，如美国国家

癌症研究所和人类基因组研究所联合建立的

TCGA数据库、美国国立卫生研究院临床中心团队

组建的CT图像开放数据集DeepLesion、美国国家

卫生研究所和国家老年问题研究所共同资助建立的

阿尔茨海默症病人ADNI数据库等。此外，医学图

像处理领域的各项挑战赛也公开了很多数据集用于

基准研究，如放射学中的视觉概念提取挑战赛(ht-
tp://www.visceral.eu)、医学图像分析领域挑战

(http://www.grand-challenge.org)等。

3.4.2  研究现状

近几年，传统的模式识别方法已基于医学图像

在器官病灶分割、病变分类等多个处理任务中取得

了一定的成绩[83–87]。例如，Kuppili等人[84]对63例
肝癌患者的超声图像提取了灰度共生矩阵、Gabor
纹理特征等，利用SVM和极限学习机训练了肝癌

诊断模型，准确率达到96.75%; Serag等人[85]提出

了一个人脑MRI图像自动分割的算法SEGMA，该

算法采用滑动窗口与随机森林结合的方法，遍历图

像中所有位置，对体素划分为不同的组织或结构，

已在不同年龄组的样本分类中表现出了高准确率

和鲁棒性。但目前，CNN在医疗图像检查分类中

的应用越来越广泛，正逐渐成为领域内的标准技

术[5,88–94]。例如，Arevalo等人[92]提出了乳腺癌诊断

的特征学习框架，采用CNN自动学习特征，对乳

腺X线照片病变分类；Cui等人[93]利用公共MRI数
据集训练了一个基于图像块的CNN模型，用以自

动分割大脑的白质、丘脑、侧脑室，准确率达到

90%；斯坦福大学的Rajpurkar等人[94]构建了一个

121层的卷积神经网络，使用包含14种疾病的10万
张胸部X光片来训练模型，最后用该模型与专业放

射科医师同时读片，结果显示模型的诊断准确率高

于人工判读。

4    展望

从以上研究现状看，模式识别算法在生物医学

图像分析中的应用已广泛开展并发展迅猛，其中深

度学习在性能上处于领先水平。同时我们也注意到

此领域还存在着诸多待深入研究的问题(图5)，相

关预测模型要取得生物专家和医生群体的完全信

任，还需要研究人员付出更多努力。以下列举了几

个研究趋势，以供参考。
 

 
图 5 当前生物医学图像研究中的主要挑战和可行解决方向
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首先，半监督和无监督学习将在生物医学图像

分析中发挥更大作用。全球实验室和医疗机构每天

产生大量的图像，而专家人工标注却是一项费时费

力的工作，虽然目前已有图形界面工具以方便标

注，但是快速增长的数据量仍让人难以应对。实际

上，这些无标注的海量数据蕴含着丰富的信息，能

够学习出数据的分布模式。在模式识别中，半监督

学习和无监督学习只需要少量或不需要标注数据，

就能够从大量无标注数据中学习到有用信息，可作

为应对数据标注问题的主要策略。

其次，组建和完善标准化的图像数据集将是重

要的方向。目前医学图像数据平台相对较少，且很

多数据都是非公开的，数据样本量小。在组建大的

数据集时，需要采用前处理算法调整图像间差异，

近期也有一些工作直接把自动学习方法运用在数据

增强方面，如利用卷积神经网络由灰度图像或透射

光图像预测其中的荧光部分[95,96]，由未染色组织切

片的图像预测其病理染色后的图像[97]等，成为生成

标准数据的新的有效办法。在标注方面，需建立或

改善标注平台，方便专家按统一标准做标注；此

外，目前很多专家书写的文字报告和电子病历中包

含着以自然语言描述的实验和临床诊疗信息，考虑

运用文本识别和自然语言处理方法把它们提取出

来，也是组建标准数据集的重要步骤。

此外，多模态数据联合应用也是该领域研究趋

势之一。单一类型的图像专业性强，只具备特定的

显像功能，所以临床或实验常综合运用多类型数

据，如PET/CT、细胞荧光图像中的多层染色等，

有些还需要与非图像数据结合考虑，如病史、基因

或蛋白组学等数据。多模态数据中包含着样本不同

角度的信息，融合这些信息往往能够给出更优决

策。所以，未来的模型中要融合哪些数据、怎样进

行融合是需要研究的问题。

另外，如何增强预测模型的可解释性也是值得

关注的问题。深度神经网络虽然能获得很高的鉴别

力，但一直因为其可解释性弱受到诟病，此前曾出

现关于可解释性在机器学习中是否必要的争论，有

专家认为模型性能远比可解释性值得关注，但提高

可解释性对特征组织、性能提升也会有帮助。对于

生物医学图像的分析模型，尝试去解释其中的机制

可以更好地运用生物医学专家的知识，提升模型可

控性和可靠性，此外，还可能从难以解释的数据中

发现新模式、新知识。例如，佛罗里达大学近期发

表的一项研究模拟了医生的推理步骤，为预测模型

提供决策依据，一定程度上提升了模型可解释性[98]，

其中研究人员设计了一个多模块的神经网络系统用

于H&E组织病理图像的分类，在学习过程中，系

统会捕获病理学家处理病理切片的操作过程，如点

击图像的位置，并将这些操作步骤与图像识别相结

合，这就构成了系统分析的逻辑基础。

最后，3D生物医学图像的处理和分析将是深

度学习模型发展的重要趋势。随着3D成像技术的

进步，越来越多的生物实验和医学诊断开始采用细

胞或器官的3D立体影像存储更具深度和结构性的

信息，这也能大大提升专家对图像的理解[99,100]。但

是，目前大多前沿的智能识别模型(尤其是深度学

习模型)都是针对2维图像设计的，如果要处理

3D图像中的体素，不仅要考虑模型输入结构的改

变，还要考虑成倍增加的计算量所带来的问题，这

都将对深度学习模型的发展提出挑战。
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