
前 言

恶性肿瘤是目前严重威胁人类健康和生命的疾

病之一［1］。一项发表在《柳叶刀》医学期刊的

CONCORD-3 研究称全球癌症的新发病例预计在

2030年将增加到 2 220万例［2］。近年来，随着医疗技

术的不断突破，癌症死亡率保持了逐年下降的趋势，

这与对癌症的早期检测意识的提高是密切相关的［3］。

通过早期筛查诊断，会显著增加癌症治愈的机

会。目前临床上常用的检查方法是活体组织检查及

影像学筛查，前者常常花费大量的时间和经济成本，

而影像学检查的准确性会受到图像质量和放射科医

师专业知识的影响，使患者常常错过最佳治疗时

间［4-5］。因此，如何将现代科学技术的研究成果与医

学检查和诊断有效结合，造福患者，是研究人员亟待

解决的问题，同时也是医生和患者的共同期望。

当下的大数据时代［6］，伴随着云计算、并行分析、

硬件优化的进步，特别是神经网络的出现，解决了许

【收稿日期】2019-02-11

【基金项目】上海市科委科技支撑计划（19441904500）

【作者简介】纪春阳，硕士研究生，研究方向：精密医疗器械，E-mail:

cyangji0830@163.com

【通信作者】徐秀林，教授，研究方向：医疗仪器的开发及其检测技术，

E-mail: xxlin100@163.com

深度神经网络技术在肿瘤细胞识别中的应用

纪春阳，徐秀林，王燕
上海理工大学医疗器械与食品学院，上海 200093

【摘要】深度神经网络（DNN）作为人工智能最主要的分支，是基于模仿人脑思考方式的计算机程序，旨在模拟人类大脑处

理信息的方式对事物进行分类或预测。DNN的通用性表现为：自我学习、自适应、联想记忆，即使没有先验背景也可以执

行各种任务。近年来DNN受到国内外医学界的广泛重视，尤其在精准分类肿瘤细胞数字图像的自动识别方面已经取得
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实例，比较基于不同模型的神经网络，对各类模型在应用层面上的精准度和性能进行分析，提出DNN在肿瘤细胞识别领

域中面临的问题及未来的发展趋势。

【关键词】深度神经网络；卷积神经网络；人工智能；肿瘤细胞；综述

【中图分类号】R318 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2019）09-1113-06

Application of deep neural network in tumor cell recognition

JI Chunyang, XU Xiulin, WANG Yan

School of Medical Instrument and Food Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China

Abstract: Deep neural network (DNN), as the main branch of artificial intelligence, is a computer program based on the imitation

of the way of how human brain thinks, aiming to simulate the way the human brain processes information for classifying or

predicting things. The universality of DNN includes self-learning, self-adaptation and associative memory. DNN can perform

various tasks even without a priori background. In recent years, DNN has received extensive attention from domestic and

international medical communities. Moreover, some major breakthroughs have been made in accurately classifying the automatic

recognition of digital images of tumor cells. DNN gains experience through intensive learning, which enables doctors to provide

patients with an accurate treatment strategy. Herein the latest research progress of DNN in tumor cell recognition is reviewed,

and the principles of convolutional neural network, deep belief network, generative adversarial network and deep residual network

as well as their applications are elaborated. The neural networks based on different models are compared, and the accuracy and

performance of various models in application are analyzed. Finally, the problems and future development trends of DNN in tumor

cell recognition are pointed out.

Keywords: deep neural network; convolutional neural network; artificial intelligence; tumor cell; review

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2019.09.022

第36卷 第9期

2019年 9月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 36 No.9

September 2019

医学人工智能



多临床上常规方法无法解决的问题。神经网络在医

疗领域［7］、自然语言处理［8］、计算机视觉［9］、智能博

弈［10］等方面的应用成为当前研究的前沿热点。尤其

是在智慧医疗方面，医学图像计算领域受到机器学

习和计算机视觉技术进步的影响，神经网络技术已

成 功 应 用 到 计 算 机 辅 助 诊 断（Computer Aided

Diagnosis, CAD）领域。CAD技术旨在辅助医生提高

医学图像分析和诊断的准确率，同时也被用作肿瘤

良恶性标记或分类。本研究针对基于不同框架的深

度神经网络（Deep Neural Network, DNN）在肿瘤细

胞识别的应用方面展开综述。

1 DNN模型与应用

1.1 卷积神经网络（Convolutional Neural Networks,

CNN）

受Hubel和Wiesel在1962年对猫视觉皮层电生理

学的研究启发，Lecun等［11］在1989年正式提出将反向

传播算法用于神经网络，并提出一种新的深度学习架

构，即CNN。自 2012年，Krizhesky等［12］使用GPU图

形处理单元，设计出更深程度的神经网络AlexNet之

后，使得 CNN技术逐步趋于完善，如今CNN已在医

学图像的形态识别和影像质量测评方面有了更广泛

的应用。经过多年的发展，已构成很多以CNN为架

构的变体［13］。以LeNet-5 CNN为例，它的基本结构由

3种不同类型的层组成：卷积层、池化层与全连接层［14］，

如图1所示。通常训练样本的特征表现具有多样性，

为了将不同映射的特征计算后提取，需将卷积层设计

成由多个卷积核构成的形式。池化层旨在聚合特征、

通过降低维度来减少运算量，例如对一块区域中的数

据进行采样处理，求得该区域最大值或平均值并替代

该区域中所有数据。在池化过程中有可能会发生数

据信息的损失，但能使该区域的特征信息更为具体，

提高了模型泛化能力，更有利于进行图像识别。全连

接层将上一层全部人工神经元信息与当前层进行全

连接，生成全局特征信息，通常用N维向量作为输出

结果，最终交给分类器或回归方程。最后一层为输出

层，常用归一化指数函数（Sotfmax）和支持向量机

（SVM）线性分类器作为分类任务［15］，两者有着截然

不同的损失函数。Softmax线性分类器的损失函数用

于计算相对概率，也称为交叉熵损失。SVM输出一

个能精准分类正确样本与错误样本的超平面，并在训

练过程中，使其分类样本的精度达到最优化。

卷积层 卷积层池化层 池化层 全连接层

结果1

结果2

结果3

图1 卷积神经网络架构

Fig.1 Convolution neural network architecture

任湘等［16］将深度卷积神经网络应用于乳腺癌分

子分型预测，依据乳腺癌分子分型为 Luminal A、

Luminal B、HER-2、Basal-like 4种。首先收集原始乳

腺癌病灶区域MRI影像图像，然后对乳腺癌病灶信

息进行人工标注。使用CNN对其进行卷积运算并进

行特征提取，反复训练网络获得判别模型。最后，使

用训练模型对乳腺癌分子分型MRI影像测试集进行

验证，并分析其预测效果。实验结果表明，通过CNN

对乳腺癌病理图像进行分析，其工作特征曲线下面

积最高值为0.697，基本完成了预测任务。

CNN能在众多分类任务中取得良好的成绩，归

因于其多层高级堆叠、局部连接、权值共享和池化的

特点。在医学图像分类领域中，通常会把CNN作为

首选。

1.2 深度信念网络（Deep Belief Networks, DBN）

由Hinton等［17］在2006年提出的一种概率生成模

型，称为DBN，该模型由多层随机隐藏变量和一层可

见神经元组成，如图2所示。它可以通过贪婪学习层

（RBM 层）初始化深度网络，同时进行深度训练［18］。

网络中有两个至关重要的组成部分：无监督的特征

学习、判别函数的监督学习。前者基于使用聚类算

法对样本特征进行提取，后者基于各类特征的相关

度，生成并不断优化判别函数，对样本进行分类。

近年来，研究人员为了解决深层次神经网络的

优化问题，不断优化DBN模型，派生出一种快速而贪

婪 的 算 法 ，即“ 受 限 玻 尔 兹 曼 机 ”（Restricted

Boltzmann Machines, RBM），该算法可以逐层地进行

深层学习和生成有向信念网络［19］。DBN 网络采用
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RBM算法进行初始化学习，并利用唤醒睡眠算法对

权重参数进行微调。Wang［20］进一步优化DBN网络，

并成功地将其应用到输入是连续值或整体结构的情

况。大量实验表明，预测监督学习的主要任务在于

揭示没有在输入层充分表达的变量，贪婪的深度分

层训练策略可以帮助优化深层网络。

Khatami等［21］首先利用基于小波变换和KS-检验

的去噪技术，以消除图像的噪声和权重较低的特

征。然后使用无监督的深层信任网络来学习未标记

的特征。在前两个步骤中获得的判别特征子集作为

最终分类器的输入。通过使用基于朴素贝叶斯、径

向基函数网络、随机森林、最小序列分类器优化、

SVM的DBN网络，实现对肺癌、乳腺癌、肝癌、喉癌4

个不同肿瘤细胞的识别，证明DBN网络在医学数据

集中对图像检索的可行性。

Abdel-zaher 等［22］利用 DBN、无监督路径和反相

传 播 技 术 实 现 乳 腺 癌 细 胞 检 测 ，构 建 了 基 于

Liebenberg Marquardt 算法的反向传播神经网络，并

在深层信念网络路径（DBN-NN）训练过程中初始化

比例权重。对于威斯康星乳腺癌数据集（WBCD）识

别精度达到99.68%。

DBN的高度灵活性使得其在近几年衍生出多种

派生模型，为了解决好训练集维度单一化的问题，卷

积深度信念网络，利用相邻像素的空间关系，通过多

个卷积RMB算法实现模型的变换，目前已有足够理

论来支撑这一模型，但其学习率因受到训练样本与

计算资源的限制，目前无法训练出较为成熟的深度

模型。

1.3 生成对抗网络（Generative Adversarial Networks,

GAN）

GAN是由Goodfellow［23］在2014年提出的一种深

度学习框架，近几年GAN在DNN领域的高速发展归

因于其独特的架构和基于博弈论中“二人零和博弈”

的设计理念。在GAN网络中“博弈”双方分别为生成

模型（Generator）和判别模型（Discriminator）［24］。对

于生成网络来说，主要任务是将输入样本数据施加

随机噪声，生成基于同分布下的噪声样本，其创新之

处在于输入量可由随机噪声向量代替，解决了训练

样本集不足的问题，而判别模型就是将伪样本与真

实样本区分开，并输出是否为真实样本的概率。于

是训练过程就变成了优化目标模型 G 和 D 的过程。

一般情况下，生成模型尽可能生成最真实的样本去

“欺骗”判别模型，所以希望判别模型输出的结果概

率值尽可能大，而判别模型为了更好地区分真伪样

本，尽可能地使结果概率值小，从另一个角度来看，

模型的训练过程就是一个具有优化功能的min-max

游戏，GAN网络架构如图3所示。

Shin等［25］在解决训练集不足和人工识别存在缺

陷的问题中，使用 ScarGAN链式生成对抗网络模拟

MRI脑肿瘤图像，以扩增训练集。实验分 3步进行：

（1）生成器模拟肿瘤组织形状的掩模、采用特定于域

的启发式算法；（2）生成初始肿瘤图像、细化生成器；

（3）向模拟图像添加细节。模拟图像改变了肿瘤的

大小、位置，或将肿瘤置于健康的大脑中，判别单元

精准分类图像并将其标记。结果表明，GAN网络能

通过合成图像的形式，实现样本的数据增强，同时在

训练过程中，对肿瘤图像进行精准的分类。通过

ScarGAN 网络模拟的肿瘤组织进行扫描训练，将脑

肿瘤预测中包含的正确细胞百分比从 81.0%提高到

86.0%。
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图2 深度信念网络架构

Fig.2 Deep belief network architecture
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刘海东等［26］借助GAN网络，将乳腺癌病理图像

分析进行有效特征提取和可疑区域标记。在模型训

练过程中，首先将少量标记样本进行分类训练，然后

融合由网络提取的判别特征来标记可疑区域。为了

验证GAN网络对乳腺癌图像分类的有效性，将GAN

网络与传统CNN网络进行对照实验，研究结果表明，

该GAN网络具有增强样本数量、优化肿瘤图像特点，

并且具有较好的判别能力，不仅提高深度网络的学

习率，同时也推动GAN网络在病理图像标记层面上

的发展。

在机器学习过程中，神经网络判别率通常会受

到样本集数量和质量的影响。GAN网络虽然在图像

分类层面上略显不足，但其图像生成、图像优化的特

点是其他神经网络所不具备的。与此同时，GAN网

络近几年也逐步涉入到图像超分辨率层面：图像分

辨率SR的目的是从低分辨率图像中恢复高分辨率图

像。Lin 等［27］提出由密集连接的深卷积发生器网络

和鉴别器组成的生成对抗网络框架的SR无监督学习

方法，位于生成器顶层亚像素卷积核在低分辨率空

间部署，用于放大输入，生成器直接使样本从低分辨

率恢复为高分辨率图像。部署在判别器中的梯形卷

积和ReLu激活函数用于鉴别高分辨率图像，通过反

向传播从而确保本地全局内容一致性和像素忠诚

度，证明无监督学习的单图像SR算法的可行性和有

效性。

1.4 深度残差网络（Deep Residual Networks, DRN）

DRN通常都以分层堆叠神经元，端到端的方式

形成低-中-高特征和分类器。先前的研究已经证明

网络的深度对特征表示至关重要，并推测堆叠更多

的层可以提高网络的鉴别能力。然而，更深层次的

神经网络通常更难以训练，仅仅增加网络深度并不

能对学习率有较大提高。网络越深，精度下降越为

严重，这种现象被称为退化［28］。

微软亚洲研究院在2015年借鉴高速网络的跨层

链接模式，提出DRN，具有剩余单元的深度网络在几

个大规模图像识别比赛（ImageNet、MS COCO等）中

具有令人信服的准确性和良好的收敛行为。这些残

差的学习框架能有效缓解学习效率下降问题，有利

于培养更深层次的网络。通过使用标识映射作为跳

过连接和后加激活，残余单位允许信号直接从一个

模块传播到其他模块。因此，训练数据中编码的信

息可以充分有效地利用残差网络来提高性能。这种

跳过连接的另一个优点是它们不会增加额外的连接

参数或计算复杂性，如图4所示。

Gandomkar 等［29］提出基于 DRN 的乳腺多分类

（Mutern）框 架 。 样 本 使 用 来 自 公 共 数 据 库

（BreakHis）的 81例患者数据。每例患者都有 4个放

大倍数（×40，×100，×200，×400）的图像，共 7 786幅。

首先，训练具有152层的深度残留网络（ResNet）用于

分辨图像中良恶性斑块，并将其分为 4 个良性亚类

（腺病、纤维腺瘤、叶状肿瘤、管状腺体），4个恶性亚

类（导管癌、小叶癌、粘液癌、乳头状癌）。然后，使用

与决策树结合的 ResNets 在不同放大倍数下的输出

图像对每个患者进行诊断。良恶性分类的研究结果

表明，在 4 个不同放大率下，正确分类率分别达到

98.52%、97.90%、98.33%和97.66%。

生成器

训练集

虚假图片

真实图片

判别器 1
0

图3 生成对抗网络架构

Fig.3 Generative adversarial network architecture

图4 深度残差网络架构

Fig.4 Deep residual network architecture

c + +

捷径 残差连接
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Lei 等［30］为了解决在对喉部上皮样癌细胞 -2

（Hep-2）切片进行处理时因不均匀照明引起形变的

问题，使用基于深度监督残差网络框架对Hep-2细胞

图像进行分类。训练网络采用ResNet-50的网络，对

其进行深入监督学习以提取详细的特征，通过直接

指导网络的上下层的训练方式来实现分类。该模型

不同于传统网络模型由始至终的训练模式，采用的

是跨模态迁移学习策略。所提出的方法使用两个开

源的数据集（国际模式识别会议 ICPR 2012 和 ICPR

2016-细胞分类竞赛数据集）进行评估，分类准确率分

别为 88.96%和 91.38%，该模型显示了巨大的临床应

用潜力。

DRN 在复杂的临床任务中取得令人信服的表

现，较好地解决了梯度爆炸、梯度消失等问题，在未

来的研究中，若将DRN网络的理论框架扩展到其他

DNN，探索新的权重初始化和非线性处理方法，将具

有更为重要的意义。

2 总结与展望

机器学习和人工智能的进步已经开始接近甚至

超过人脑的性能，但是机器系统能更有效地将信息

概括和更可靠地预测未知事物。机器学习的最新进

展—DNN，将有助于扩大医护人员所提供的医疗服

务质量。通过不同的网络架构和分类方法分析可

知，对于同一肿瘤细胞病理数据集进行判别所得结

果的准确性和学习效率也是不尽相同的，例如在病

理图像识别领域中：CNN的识别率略高于GAN，但

GAN在训练的同时也捕捉了真实样本的潜在分布，

并生成新的数据样本，以扩充训练集，解决了因临床

病理图像较少而无法制作庞大的训练数据集的问

题；在肿瘤细胞信息处理领域：DBN通过其独特的模

型，更适用于对肿瘤细胞病理信息进行深度挖掘，通

常随着网络层数的加深，模型的准确率并不能同时

提高，并且带来训练时间的增加与过拟合等问题，通

过大量实验表明，DRN更能好地解决上述问题。

通过对比研究各类深度网络的差异，研究人员

可以进一步优化网络使诊断更经济、迅速和准确。

因此，DNN技术可以被看作是一种精准的诊断工具，

不仅可作为癌症的诊断工具，还有可以应用于其他

的诊疗技术中，例如心脑肌电的识别、心血管系统的

建模、药物的研究与制造、疾病的预测等。但根据上

述的研究表明，目前各类深度学习神经网络框架仍

存在着以下问题：

（1）DNN在理论证明和数学推导方面仍存在缺

陷，尤其是CNN在池化过程中，对维持图像的形变、

平移不变性还需进一步研究，因此对网络结构、参数

优化的研究和数学模型的建立应成为未来主要研究

方向；（2）大部分DNN的学习率因受到训练样本与计

算资源的限制，目前无法训练出较为成熟的深度模

型，因此研发新的层次模型与优化并行计算，将成为

DNN 在未来大规模数据识别的研究方向；（3）DNN

模型的特殊结构，使得其在稳定性、同步性、学习率、

训练难度上存在问题，例如GAN网络的训练方法为

单独交替迭代训练，导致权重参数震荡严重，为了平

衡生成器和判别器，需要设置众多模型参数，模型不

容易收敛，训练时间过长。如何将上述问题解决，是

决定DNN技术在医疗领域普及的关键。
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