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摘 要：染色体核型分析是细胞遗传学研究的主要技术之一，在现代医学治疗和诊断中有重要的作用 . 通常在染色体核

型分析的过程中，首先需要在染色体中期图像中分割出单条染色体，然后再对染色体逐一进行分析、比较、排序和分类 .
由于传统的基于几何及基于统计的分割和分类的辅助工具精度低，辅助作用有限，因此在实际工作中仍然需要医生花费

大量的时间和精力进行人工核型分析 . 为此提出一种基于卷积神经网络和几何优化的染色体核型分析新方法，利用

Mask R⁃CNN（Region⁃Convolutional Neural Networks）从染色体中期图像中分割出染色体，并训练一个新型多输入的卷

积神经网络对分割后的单条染色体进行分类；还提出一种全新的基于局部特征的染色体分割数据合成方法对分割数据

集进行扩充 . 此外，为了保证分类训练数据的一致性，提出一种基于中线的染色体伸直几何优化算法 . 实验结果表明提

出的方法在自动核型分析中表现优秀 .
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Abstract：Karyotype analysis is one of the main techniques of cytogenetics through medical image processing,which plays an
important role in modern medical diagnosis and treatment. The process of human karyotype analysis contains two key
components. Firstly, chromosomes are segmented from metaphase chromosome digital images taken under a microscope.
Then，chromosomes are analyzed,compared,ordered and classified one by one carefully. Under this procedure,the operation
on segmentation and classification is cumbersomely time consuming,where traditional geometric or statistical methods only
have limited effect due to low accuracy. Thus, in most conditions, human effort is still heavily required to monitor the
workflow and correct the errors. In this paper,we present an integrated workflow to segment out and classify chromosomes
automatically using a combination of Convolutional Neural Networks (CNN) and geometric optimization. We investigate
Mask R⁃CNN (Region⁃CNN）to segment out chromosomes from metaphase chromosome images and train a CNN to classify
the sub ⁃ images.To improve the performance of the segmentation network,we adapt a new local feature ⁃based approach to
synthesize images on the annotated data. Furthermore, we develop a geometric algorithm to straighten the chromosomes
before classification to ensure the consistency on the training data. Experimental results demonstrate that our approach has
better performance on automatic karyotype analysis.
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染色体核型分析是细胞遗传学的主要技术之

一，以中期染色体为研究对象，对染色体进行分

析、比较、排序和编号，这对研究人类遗传病的机

制、物种亲缘关系与进化、远缘杂交的鉴定等都有

重要的意义 . 染色体通常只能在细胞分裂中期才

能在光镜下看到，此时染色体呈圆柱状或杆状，以

浓缩形式排列在细胞中心 . 图 1a是光学显微镜下

拍摄的染色体中期图像，图 1b是医生在辅助设备

的帮助下对染色体中期图像进行分割和分类形成

的核型分析图片 . 从图 1a中展示的染色体中期图

像可以看到，对染色体中期图像进行人工分割和

分类处理主要有以下难点：（1）染色体中期图像包

含较多的染色体，分割出所有的染色体需要耗费

大量的时间和精力，杂质的存在和染色体之间的

接触和重叠也增加了分割工作的难度；（2）需要

专业的医生花费大量的时间和精力，根据不同类

别染色体的形态结构对分割后的单条染色体进行

分类，而一些染色体由于玻片制作的原因导致形

态结构的差异较小，使分类难度增大，分类准确度

降低 .

为了实现自动核型分析，减少人力成本，

Sharma et al［1］提出一种基于众包的染色体分割方

法，首次使用卷积神经网络（Convolutional Neural
Networks，CNN）实现染色体的分类，还提出染色

体伸直和长度归一化等几种预处理方法 . 但由于

他们的方法的分割过程需要人工参与，分类精度

较低，不能满足自动核型分析的要求 . 为了提高

染色体分割和分类的准确度，减少核型分析过程

中的人工参与，本文对他们的方法进行了改进，旨

在提高自动核型分析的准确性和可用性 .
本文提供了一种深度学习方法进行核型分

析 . 首先将染色体中期图像输入分割网络进行实

例分割，提取出每一条染色体个体；然后将提取出

的染色体送入多输入的 CNN进行核型分析；同

时，针对弯曲的染色体个体设计了一种基于几何

的优化算法，在分类处理前，算法将每条染色体进

行伸直优化操作 .
本文的主要贡献如下：

（1）使用 Mask R⁃CNN（Region⁃Convolution⁃
al Neural Networks）［2］完成从染色体中期图像中

分割出染色体的实例分割任务，效果较好 .
（2）提出一种基于中轴的染色体伸直优化算

法，提高了分类精度，在实际应用中保证了智能系

统具有优秀的可用性 .
（3）提出多输入的 CNN网络来实现染色体分

类的任务 . 通过大量实验证明该网络的性能比典

型的深度神经网络相关算法有显著的提高 .

1 相关工作

染色体的核型分析有两个重要步骤：染色体

的分割和分类 . 为了减轻核型分析的工作量，研

究人员提出了一些自动分割和分类的方法 .
1. 1 染色体分割 从染色体中期图像中分割出

染色体是至关重要的阶段，因为分割的效果直接

影响后续分类的准确性 . Pham et al［3］阐述了传统

分割方法在医学图像分割中的应用 . Charters
and Graham［4］提出基于染色体条带轮廓与模板对

比的分割算法 . Sharma et al［1］提出一种众包法来

进行染色体分割，通过质量评估和控制方法让非

专业人员完成染色体的分割 . 此外，还有许多基

于启发式规则和几何方法的分割方法［5］. 但由于

显微镜拍摄的不同染色体中期图像的染色体形状

和分布的差异较大，染色体的接触和重叠也经常

出现，而传统方法高度依赖人工干预和预设参数，

鲁棒性较差，在实际应用中局限性很大 .
随着深度学习的发展，CNN在许多计算机视

觉任务上取得了优异的成绩 . 在医疗图像处理领

域，学者们也开始尝试用 CNN完成医疗图像的分

割 . BenTaieb and Hamarneh［6］优化了 FCN（Fully
Convolutional Network）［7］的结构并成功将其应用

于医疗图像分割领域 . 医学图像分割网络 U ⁃
net［8］在 Hele细胞分割和神经元结构分割任务中

取得了很好的效果 . 上述医疗图像的分割均为语

图 1 染色体中期图像(a)和对应的核型分析图片(b)

Fig. 1 A metaphase chromosome image (a) and the cor⁃

responding karyotype image (b)
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义分割，而本文是要从染色体中期图像中识别出

多个染色体目标并分割出单个染色体，这属于实

例分割 . 本文首次将深度学习应用于染色体分割

领域，在选择分割网络时比较了Mask R⁃CNN［2］，

FCIS（Fully Convolutional Instance⁃aware Seman⁃
tic Segmentation）［9］和 ShapeMask［10］. 这三个网络

均能实现实例分割，但 ShapeMask在识别物体时

精度较低，速度慢 . FCIS能够快速实现预测物体

类别、包围框和生成掩膜的任务，但对重叠区域的

预测结果不如 Mask R ⁃CNN. 因此，本文选择

Mask R⁃CNN作为分割网络，结果表明它在染色

体分割任务中的效果很好 .
在染色体分割问题上大规模应用深度学习算

法的最大阻碍就是大规模标注数据的不足，因为

在染色体中期图像这类显微镜拍摄的图像上进行

像素级的标注非常费时费力 . 一种被广泛使用的

数据标注方法是众包［1］，但众包得到的标注数据

的准确度很难保证，因为医学图像的标注需要操

作者有丰富的医学知识和相关经验 . 随着生成式

对 抗 网 络（Generative Adversarial Networks，
GAN）的出现，很多基于 GAN网络的数据生成方

法也被提出［11］，然而这些基于 GAN网络的方法

只能合成语义分割的数据，不适用于实例分割 .
Dwidebi et al［12］提出一种通过自动融合前景和背

景的方法来合成标注数据集，能快速合成大量数

据 . 受此启发，本文提出一种自动生成像素级别

标注的数据合成方法 . 实验证明，该方法有高度

的真实性并能显著提高分割网络的准确度 .
1. 2 染色体分类 染色体分类是一类被广泛研

究的课题 . 最早的分类方法，如 Ritter and Gal⁃
legos［13］高度依赖图形学特征（如长度和着丝点的

位置）和染色体的条带信息 . 随着染色体中轴提

取算法的提出，分类的准确度进一步提高［14］. 此
外，传统机器学习的算法如支持向量机和多层感

知机也开始在这个领域得到应用［15］.
近年来，许多基于 CNN的分类算法逐渐被提

出 . Sharma et al［1］第一次使用 CNN进行染色体的

分类 . 在他们的研究中，弯曲的染色体在分类之

前会经过一次伸直预处理，该模型在 1600张图片

上进行训练，并在 200张图片组成的测试集上取

得 86. 7% 的准确度 . 因为带标签数据的不足，

Swati et al［16］提出一种基于孪生网络（Siamense
Network）的分类方法，在稀少的训练集上取得了

不错的效果，在 209张图片的测试集上准确度达

到 84. 6%. Wu et al［17］提出一种多分布生成式对

抗网络（Multi⁃distribution⁃GAN，MD⁃GAN）来生

成带标签数据，并使用一个预训练的 CNN网络来

进行分类，但准确度只有 63. 5%，远远低于临床

要求 . 这些方法的一个共同问题就是带标签数据

不足导致的过拟合、低准确度和低鲁棒性；而另一

个不足是分类的准确度高度依赖于伸直算法的结

果 . 基于多输入 CNN，本文提出一种新的框架，

能兼顾原始图片和伸直后图片的特征，提高了染

色体分类的准确度和鲁棒性 .

2 系统概述

传统的染色体核心分析流程如下：首先由医

生使用光学显微镜拍摄染色体中期图像；然后，医

生在辅助设备的帮助下对染色体中期图像进行筛

选，挑选出可以进行核型分析的中期图像进行分

割和分类；最后形成核型分析图片 . 整个过程需

要医生花费大量的时间和精力人工进行核型分析

工作，而且分割和分类的准确度受限于医生自身

的工作熟练度以及状态，即精度不可控 . 为解决

上述问题，提出一种基于卷积神经网络和几何优

化的统计染色体核型分析方法，实现了染色体核

型分析的自动化 .
图 2展示了系统的整个工作流程 . 第一阶

段，将原始的染色体中期图像输入分割网络，再输

出每个染色体掩膜，然后利用掩膜将染色体分别

提取到子图像中 . 第二阶段，通过裁剪、旋转和矫

直对每个子图像进行几何优化 . 最后将优化的子

图像与原始提取的子图像一起输入分类网络 . 整
个工作流程全自动，不需要人工干预 . 由于临床

条件的高度复杂性和不确定性，在某些极端情况

下该系统的准确性会有很大的差异，但我们的目

标不是在核型分析中用系统完全替换医生，而是

通过优化染色体核型分析来减轻医生的负担 .

3 数据收集和合成

本文使用的数据集分两部分：原始图片和合

成图片 . 原始数据集由合作医院提供，并进行了
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手工标注 . 但由于图片总数过多，对每张图片进

行标注也过于费时费力，所以在 Dwibedi et al［12］

的基础上，使用一种改进的数据合成算法来批量

生成标注数据集，这样不仅节省人力，也能确保像

素级别的标注准确度 . 该数据合成算法主要分如

下几步（如图 3所示）：

（1）收集染色体图片：从医院提供的核型分析

图中直接提取染色体图片，共 5000张 128×128
的单独染色体图片，每张包含一个染色体 .

（2）收集杂质和背景：从染色体中期图像中

收集 50种不同的杂质图片和 20个背景 .

（3）前景掩膜生成：对每个染色体图片进行二

值化和形态学处理，获得每个单独染色体的掩膜

和最小轮廓 .
（4）前景背景融合：随机选取 48个染色体图片

和 2~6个杂质图片并粘贴到随机选择的背景上 .
为了防止不必要的覆盖，让染色体分布于图片的

中心区域，杂质分布于四周 . 根据 Dwibedi et al［12］

的方法，使用多种融合方法能显著增加样本的真

实性和可靠性，因此采用三种不同的图片融合方

式：高斯模糊、动态模糊和线性滤波 .

图 2 系统工作流程，包括三个阶段:染色体分割、几何优化和染色体分类

Fig. 2 The pipeline of our system：chromosome segmentation，geometric optimization and

chromosomes classification

图 3 一种简单有效的染色体实例分割的像素级数据标注合成方法

Fig. 3 A simple but effective method to synthesize pixel⁃level annotated images for chromosome instance segmentation
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4 使用Mask R⁃CNN完成染色体分割

染色体分割任务中需要从染色体中期图像中

分割出每一条染色体个体，但这些图片不仅包含

染色体，还有各种杂质，染色体之间也经常接触和

重叠，因此选用的分割网络需要完成以下任务：

（1）目标检测，即能从杂乱的背景中检测出染色体

区域；（2）像素级分割，即需要准确地分辨每个像

素属于哪一条染色体，并对识别到的染色体生成

对应的掩膜 . 本研究采用了Mask R⁃CNN. Mask
R⁃CNN是一个通用的像素级目标分割框架，分三

个部分：第一部分是共享的卷积层，用于特征图的

获取，使用 ResNet⁃101和 FPN作为主干网络；第

二部分是感兴趣区域（Region of Interest，ROI）提

取网络（RPN），用于 ROI的提取；通过 ROI Align
将每个感兴趣区域与特征图进行对齐输入第三部

分完成掩膜的生成、分类和包围框生成的任务 .
Mask R⁃CNN的网络结构可以让其很好地完成目

标检测、分类和像素级的目标分割任务 .

5 基于中线的几何优化

实际应用中，染色体无序地排列在染色体中

期图像上，如图 1a所示，这增加了染色体分类的

难度，并使分类效果变差 . 为此，在进行分类前需

要执行染色体伸直操作，Sharma et al［1］和 Swati
et al［16］的研究结果表明，该方法能显著提高分类

精度 . 然而，通过在我们的数据集上进行的测试，

发现现有的方法只能在角度较为平缓的弯曲染色

体上可行，在染色体重度弯曲时性能有限 .
为了解决这一问题，对现有的伸直算法进行

了改进，具体如下 .
5. 1 中轴扩展 如图 4a（i）至图 4a（v）所示，首先

对染色体子图像进行二值化处理，提取其轮廓，然

后对轮廓上的所有点取样并据此生成德劳内三角

形 . 去除边缘的无关三角形后，将所有内部三角

形的中心相连接得到中轴 S. 实验结果证明，和

scikit⁃image方法［18］相比，这样操作，获得的中轴

分支更少 .
5. 2 切割点寻找 Javan and Setarehda［19］研究发

现，不断旋转原始染色体图像，可以通过图像直方

图的变化找到染色体的弯曲点，但当染色体的整

体宽度较为平均或者其所占的像素数过少时，这

样的旋转操作并不能使图像的直方图产生明显的

变化，也就不能从中找出染色体弯曲的位置 . 本
研究将中轴 S的两个端点相连接，得到一条线段

L（如图 4a（vi））. 由于中轴的两个端点是染色体

两臂的两端，所以染色体上距离 L最远的点必然

是弯曲点 .
5. 3 旋 转 找到弯曲切割点 P cut后，可以将图

像切割成两个部分，得到两个最小包围图 Bboxl
和 Bboxh，如式（1）所示，其中 P low和 P high代表 L的

两个端点 . 再找到 Bboxl和 Bboxh的斜率，进而将

其旋转为垂直状态的 Bbox 'l和 Bbox 'h.
Bboxl= I [ ]P low ; P cut (1)

Bboxh = I [ ]P cut ; P high (2)
5. 4 像素填充 因为想在处理后的图像中最大

化水平条带特征，算法使用了一种新的插值方

法 . 对图像 I中第m行的每一个待填充像素，有：

Pixim=
1

len ( Im ) ∑i= 1
n

Pixie (3)

其中，Im是图像 I中第 m行的行向量，Pixim表示第

m行中第 i个有效像素 . 对 90000幅真实图像的实

验结果表明，该方法的鲁棒性和通用性都较高，可

以将分类的准确率提高约 2%（具体数据略）.

6 使用多输入CNN继续染色体分类

现存方法的低准确度主要是因为特征提取的

不充分和染色体形状的多变性 . 受 Shen et al［20］提
出的多尺寸 CNN的启发，本文设计了一种新的多

输入 CNN来进行染色体的分类，网络结构如图 2

图 4 (a) (i)~(v)通过德劳内三角形获取染色体中线，

(vi)找到切割点，(vii)切割并旋转上下臂；(b) (i)为提取算

法获取的中轴 ,(ii)和(iii)为 scikit⁃image

[18]的中轴提取算法

Fig. 4 (a) (i)~(v) locate the medial axis using Delaunay

triangulation, (vi)：find the cutting point, (vii) cut and ro⁃

tate the upper and lower parts, (b) (i)our medial axis lo⁃

cating algorithm，(ii) and (iii) medial axis locating algo⁃

rithms provided by scikit⁃image

[18]
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所示 . 该网络同时接受三个输入图片：原始图片、

裁剪后的图片和伸直后的图片 . 通过原始图片提

取全局特征，通过裁剪和伸直后的图片提取局部

特征并提高模型的鲁棒性和泛用性 . 整个模型主

要分三步：（1）通过残差网络提取特征；（2）融合

三个网络的特征图；（3）在融合的特征图上使用多

层感知机进行分类和预测 .
受 He et al［21］提出的残差网络的启发，使用

ResNet⁃50作为特征提取网络 . 原始图像和伸直

后的图片首先经过一个 2×2的最大池化层，然后

和裁剪后的图片一起输入残差网络，这样能使特

征提取最大化 . 在 CNN网络收敛之后，全局特

征、局部特征和伸直后的特征被提取并送入分类

器 . 为了最大化地利用这些特征，使用一个 con⁃
catenate层进行特征融合，并使用一个由两层 FC
层组成的分类器来学习这些融合特征和具体类别

之间的对应关系 .
为了使这个模型效果最好，先训练三个单独

的 CNN模块直到收敛；然后把三个网络拼接在一

起，固定 CNN的参数，只训练顶层的分类器；最后

把 整 个 模 型 解 锁 ，并 在 一 个 很 低 的 学 习 率

（0. 0005）下进行微调 .
7 结果和讨论
7. 1 分割结果 通过用多种比率混合（混合时保

持 343张手工标注数据不变）的真实数据和手工

标注数据设置六个训练数据集和两个测试数据

集，单独地在每个训练集上训练六个模型 . 我们

的模型以Abdulla［22］的开源代码为基础，在训练过

程中针对染色体分割任务调整了部分超参数：

RPN 的一系列候选区域大小设置为 [8,16,32,
]64,128 ，纵横比设置为 [ ]0.5,1,2 ；为了保证 ROI

提取的准确率，IoU（Intersection over Union）的阈

值设置为 0. 7. 使用在 COCO数据集上预训练好

的权重对模型的头部进行微调 . 训练中使用 β1=
0. 9，β2=0. 999的Adam分类器 . 学习率初始化为

0. 001. 每个模型在一片 Nvidia GTX1080Ti GPU
上迭代 60次（epoch），每次输入两张图片 .

分割的实验结果如表 1所示，黑体字表示上

述测试集测试下的最优结果 .

设置两个测试集：测试集 1由 100张手工标注

数据组成，测试集 2由 100张手工标注数据和 100
张合成数据混合组成 . AP表示 IoU阈值为 0. 5~
0. 95的计算平均精度，AP 50 表示 IoU阈值为 0. 5
的计算平均精度 . 在 343张真实图片上训练之后，

用 测 试 集 1 进 行 测 试 ，我 们 的 模 型 AP=
52. 059%，AP50=90. 590%. 作为对比，在训练数

据集中混合 20%的手工标注数据和 80%的合成

数据，AP提高 8%，AP 50提高 5%. 在其他各种测

试集上的实验结果也表明人造数据集的实用性更

高，并能改善分割表现（实验数据略）. 当 IoU设

置为 0. 5时，测试集 1上的分割准确率最高为

95. 644%. 测试集 2上最好的模型准确率则为

91. 931%. 图 5显示了在真实的染色体中期图像

上的分割结果，可以观察到该模型即使在染色体

重叠和弯曲的情况下，依然表现良好 .
7. 2 分类结果 使用 48万张图片作为训练集，

验证集和测试集各 9万张 . 所有图片都经过伸直

和裁剪处理，并将原始图片和裁剪伸直后的图片

同时输入网络 . 使用 β1=0. 9，β2=0. 999的 Adam

表 1 分割网络在不同数据集上训练的模型在测试集上的测试结果(%)

Table 1 Experimental results of our segmentation network trained on different datasets(%)

数据集

343张手工标注图片

343张合成图片

1000张合成图片

手工标注和合成图片比例为 1∶1

手工标注和合成图片比例为 3∶7

手工标注和合成图片比例为 1∶4

测试集 1（AP）

52. 059

47. 563

53. 476

57. 827

57. 841

59. 998

测试集 2（AP）

44. 488

31. 805

35. 450

41. 882

43. 248

44. 794

测试集 1（AP 50）

90. 590

88. 194

91. 657

94. 030

94. 563

95. 644

测试集 2（AP 50）

90. 010

76. 967

83. 855

91. 931

91. 673

91. 662
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分类器，学习率初始化为 0. 001，每一批次输入 32
张图片，在整个训练数据集上共迭代 100轮 .

表 2展示了单个 CNN和综合 CNN（Global⁃
Net，Local⁃Net，straight⁃net和组合模型）的实验结

果 . 可以看到，多输入 CNN的准确率比任何一个

单一 CNN都高，因为多输入 CNN能提取更多特

征，因此鲁棒性较高，这意味着多输入模型可以通

过对组合特征的预测来提取更多的特征，减少分

类误差 .

在我们的数据集上复现了 Sharma et al［1］的
结果 . 与单纯的 AlexNet相比，在分类之前将弯

曲的染色体伸直确实稍微提高了准确度，但这个

结果高度依赖于弯曲染色体的判断和伸直后的图

片质量，在某些伸直效果差的样本上甚至会降低

准确度 . 而我们的系统把所有伸直图片和原始图

片并行输入，这样能将伸直质量不稳定带来的误

差最小化 . 表 3是我们的方法和一些常见模型的

实验对比，可以看到，我们的模型的准确率比传统

网络，如AlexNet和VGG⁃16，提高了 0. 05以上 .

表 4显示了每一类染色体的分类情况，表中

黑体字表示三种评价标准下每类染色体的最优结

果 . 可以看出，我们的模型在所有分类上都有比

较优秀的表现：在第一类染色体上的 F1分数甚至

图 5 分割网络生成的掩码

Fig. 5 The mask generated by segmentation network

表 3 我们的方法与一些常见模型的准确率比较

Table 3 Accuracy of our method and some popular

CNN models and predecessors

方法

AlexNet

VGG⁃16

DenseNet
ResNet⁃50
Sharma et al[1]

Our model

准确率

0. 8975

0. 9023

0. 9414
0. 9445
0. 9012
0. 9570

表 2 单个CNN和组合CNN的准确率比较

Table 2 Accuracy of individual CNN and combined CNN

方法

Global⁃only
Local⁃only

Straighten⁃only
Global & Local
All⁃combined

准确率

0. 9445
0. 9200
0. 8200
0. 9455
0. 9570
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达到了 0. 9901；即使是表现最差的 Y染色体，F1
分数也仍然达到 0. 92.

8 结 论

提出一种利用深度学习和几何优化的染色体

核型自动分析方法，首次使用深度学习方法进行

染色体分割 . 提出一种简单高效的染色体分割标

注数据自动生成方法，对分割数据集进行扩充，并

验证了合成数据的可用性，为染色体分割领域的

进一步研究奠定了基础 . 使用Mask R⁃CNN来实

现染色体分割的自动化，取得了较好的效果 . 对
于高度弯曲的染色体，提出一种比现有方法的通

用性更好的优化算法 . 在此优化算法的基础上构

建一个多输入 CNN对染色体进行分类，准确率为

95. 6%，远高于现有的方法 . 本研究为染色体自

动核型分析系统的实现提供了一种思路 .
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