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［摘要］目的 基于形态学图像处理方法，应用径向基神经网络（radial basis function，RBF）寻找一种可行、

便捷的方法辅助口腔鳞状细胞癌的诊断．方法 选择口腔鳞状细胞癌和口腔非癌的组织病理切片图像进行形态学

方法处理，提取表述特征的向量，作为训练集训练 RBF网络；另选择 67帧病理图像，包含癌和非癌的病例，作

为测试集观察 RBF的性能．结果 在 RBF网络将测试标本分类结果的分析中可以看到不同输出值分类阈值的选

择对应不同的诊断敏感度和特异度．结论 训练后的 RBF虽然鉴别阳性、阴性的能力不能和金标准（即病理诊

断）相比，但是通过选择不同敏感度和特异度，依然能够有效辅助病理医师，提高诊断效率，发挥机器的优势．
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［Abstract］ Objective To find a feasible and convenient way to help pathologist to analyze cell features of oral

squamous cell carcinoma， an artificial neural network（radial basis function） has been applied based on the

morphometric image processing．Methods Some images of histopahological sections of patients suffering from oral

squamous cell carcinoma and non-carcinoma epithelium were selected to train a RBF network．The network was

based on a morphometric method to extract a feature vector．Another 67 images of sections including oral squamous

cell carcinoma and non-carcinoma were tested by the trained network to evaluate the performance of RBF network．

Result Through the analysis of the output of trained RBF network classification， different sensitivity and

specificity of diagnosis was achieved by choosing different threshold value correspongingly．Conclusion RBF

network is a feasible auxiliary tool in the diagnosis of oral squamous cell carcinoma，even though it can not be a

precise diagnosis standard.
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口腔癌在其病理诊断中由于形态学的表述具有

模糊的性质，所以诊断的结果不可避免地带有主观

的性质，另外，病理诊断过程是一个分析处理大量

图像信息的过程，因此适宜使用计算机技术作为辅

助手段．在上个世纪出现的神经网络方法如今随着

计算机技术的发展逐步应用到各个领域，其中重要

的一个应用就是用于医学上恶性肿瘤的诊断过程

中．神经网络技术（artificial neural network，ANN）

具有处理超大规模数据的能力，计算速度快，能够

并行处理数据及数据之间的非线性关系，用常规方

法不能求解时能够有效解决问题，而且容错性能较

好．细胞学早期诊断技术就是其应用的一个例证，
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目前，该技术难于推广的原因之一是脱落细胞采集

技术不完善，以及脱落细胞的诊断耗时，复杂[1]．

但这种技术如果得以改善，则带来的变化是巨大

的．本实验拟采用形态学特征提取的方法处理病理

图像，应用径向基神经网络（RBF）将特征分类，

旨在探讨一种简便可行的方法服务于口腔癌的早期

筛查，并作为一个有效的辅助手段服务于病理医师

的日常诊断中，帮助排除相关疾病以及明确诊断．

1 材料与方法

1.1 材料

选取 21例口腔鳞状细胞癌患者的病理切片和

21例非口腔鳞状细胞癌病理切片（HE染色），口

腔鳞状细胞癌病例中包含 5例高分化鳞癌，4例中
度分化鳞癌，12例低度分化鳞癌，非口腔鳞状细

胞癌样本中包含 8例正常上皮，6例过度角化，7

例不典型增生，作为数据库；图像采集系统为

Olympus PM10全自动摄影机和北京航天航空大学

第三代真彩色病理图像分析处理系统；计算机硬件

（华硕 X42Intel 酷睿 i5 480M）；图像处理软件：

Adobe Photoshop CS5和 Matlab7.0．

1.2 方法

病理标本由图像采集系统连接于光学显微镜

上摄片，共生产 42帧图，分辨率为 2 560 px×2

048 px，Adobe Photoshop CS5 作为图像裁剪工具，

图像选取尺寸定为 320 px×240 px，裁剪出小图 85

帧．在病理医师指导下选取 9帧口腔鳞状细胞癌的

患者 320 px×240 px图像和 9帧非口腔鳞状细胞癌

的病理图像作为训练集，将图像用 Matlab进行形

态学图像处理，完成表述特征的向量的提取，将其

作为输入神经元对神经网络进行权值训练，产生
RBF网络．在剩余的 67帧病理图像中通过查随机

数字表产生随机编号，在双盲的条件下，由病理医

师专家组通过阅图给出图像视野中是否有癌细胞；

同理，用同样的特征采集程序采集特征向量形成测

试数据，通过 RBF判读得出阳性或阴性结果．

1.3 形态学图像处理

神经网络的应用是基于医学图像的特征提取之

上的，提取的方法各有不同[2，3]．本实验采用如下方

法：（1）二值图像的逻辑运算：形态学上重要的

运算是：膨胀和腐蚀、开操作和闭操作．对图像

做开运算消除了这些杂散点并不改变全局的几何特

征[4]．数学形态学对膨胀和腐蚀运算的定义如下：

＝{Z/(蓻 )Z疑 ≠φ}

＝{Z/(蓻 )Z疑cA≠φ}

开操作就是先对图像进行腐蚀操作，再对其进

行膨胀，定义开操作为:

＝（ ） B

闭操作则是先对图像进行膨胀操作，再对结果
进行腐蚀，定义闭操作为:

＝（ ） B

对病理图像进行处理后的结果见图 1.

B

A

图 1 口腔鳞状细胞癌病理图像经图像处理前后比较

Fig. 1 Comparison of oral squamous cell carsinoma

between before and after image processing

A:口腔鳞状细胞癌的镜下图像（放大倍数 400×）；B:经

过加运算、开运算得到的图像再取反、膨胀后的图像，

代表机器提取的特征区域.

（2）形态特征计算：口腔鳞癌细胞形态特征明

显，细胞及细胞核具备多形性，细胞具备分裂活性

等特点．分化差的鳞癌细胞特征尤其明显：呈圆形

或不规则形，成团或散在分布，核质比失常，畸形

细胞核增大，居中，核仁增大，数目增多，染色质

为粗颗粒状，不均匀．Nipon等人曾经对显微镜下

的骨髓细胞图像进行计算机辅助分析，将细胞核、

细胞质、背景有效分割，并提取了细胞形态的 4个

特征值[5]，对不同细胞进行了有效分类．本实验采

用 Matlab 中带有的 11 个基于二值图像的特征数

值：面积（基于像素点的计算）、计算圆度（长轴



表 2 不同分类阈值的敏感度和特异度

Tab. 2 The sensitivity and specificity of different

threshold values

RBF输出值分类阈值 Sn（%） Sp（%） 1-Sn 1-Sp

-1.8E-02 91.67 6.45 0.082 4 0.935 5

-1.3E-03 80.56 16.13 0.194 4 0.838 7

-5.2868E-04 72.22 16.13 0.277 8 0.838 7

8.9E-03 36 70.97 0.64 0.290 3

7.308E-01 8.33 90.32 0.916 7 0.096 8
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长度、短轴长度、偏心率）、方向、填充区域面积、

凸边面积、欧拉数、等效直径、固靠性、伸长

度[4，6，7]

1.4 RBF神经网络的设计
在欠发达国家和地区，ANN 在计算机辅助诊

断（CAD）领域的应用有着特别重要的意义，因为

对于从病人身上获取的第一手资料，这是低成本的

解决方案[2]．本实验选择 RBF神经网络进行特征分

类．RBF是有监督的神经网络，它具备一些明显的

特点．它具有三层结构，包括输入层、隐含层（包

含径向基函数神经元）、输出层．输出层给出我们

需要分类的结果（通常为 0-1的二值结构）．RBF

网络学习和分类的能力优于 Bp神经网络方法．BP

神经网络是生物医学领域广泛使用的 ANN 方法，

但是该方法训练时间慢，对于复杂数据处理能力

差，RBF训练速度快，对未训练过的类别可以判读

为：“未知”，因为处理数据时会经常碰到从未处

理过的数据，所以这个特点有利于结果判读．训练

速度快很重要是因为当处理增加的分类时，需要不

断重复训练[7，8]．而且 RBF对抗干扰的能力强于 BP
[9]．但 RBF无法对网络训练的设置进行预先调整[11].

径向基神经网络本质是选择具备如下形式的函

数：

径向基神经网络的传递函数是高斯函数，高斯
图 2 RBF神经网络的拓扑结构

Fig. 2 The topological structure of RBF nerve net

函数就是具备上述形式的径向基函数之一．在图 2

所示 RBF结构图中，隐层神经元就是径向基神经

元．设计 RBF的挑战在于正确设置隐含层的神经

元数目，调整散布常数（spread）的值，使每个输

入神经元的响应区域交叉减少[11，12]．输入变量很多

时将会使网络设计难度增加，若应用 newrb()函数

则能使设计更有效[13]．

2 结果

结果的判读和阈值的选择相关，若将阈值选为

-1.3E-03，见表 1．经过 McNemar检验， ＝0.001

（双侧），在 α＝0.01 水平上，二者有显著性差

异．虽然本实验方法和金标准有差距，但仍不失为

对金标准的有益补充.

将 RBF网络的输出结果进行分析，通过了解

其分布的特点来决定如何选取分类的阈值．再分别

计算不同阈值下 RBF神经网络诊断实验的敏感度

和特异度， RBF输出值的判读可以从不同的阈值

得出不同的结果，见表 2.

阳性似然比为 Sn/(1-Sp)，阴性似然比为(1-Sn)

/Sp，从阳性似然比、阴性似然比来看，实验中

RBF区分阳性结果和阴性结果的能力无法和金标

准相比，但是分别选择高敏感性和高特异性的阈值

却能在疾病的诊断过程中起到有益的辅助作用．

项 目 病理医师专家组诊断为阳性 病理医师专家组诊断为阴性 合计

RBF诊断为阳性 29 26 55

RBF诊断为阴性性 7 5 12

合计 36 31 67

表 1 阈值选为 -1.3E-03时两种方法对疾病的诊断情况（n）
Tab. 1 Comparison of disease diagnosis between two methods when the threshold value was -1.3E-03（n）



3 讨论

神经网络在分析大量的非线性数据时具有自适

应的特点，具有很好的鲁棒性（指控制系统存在不

确因素的情况下，维持某些性能的特性），但是神

经网络的计算是通过黑盒环闭控制数据分类的，在

实际训练中带有偶然性，RBF中散布常数的确定

具有一定的难度．神经网络需要大样本的训练才能
逐步改善[11].RBF的实验结果应用于临床诊断虽然

有局限性，但其优越性可以体现为：若不断地进行

机器学习，网络将逐渐优化，有利结果的判读；而

且判断结果的过程比较客观；可以根据临床使用的

不同目的来选择不同的分类阈值．高敏感性的指标

可以辅助临床病理医师在口腔鳞状细胞癌的早期进

行筛查，如果得到阴性结果将有助于疾病的排除，

以本实验为例，如果敏感性为 91.67%，则漏诊率

仅为 6.45%．对于病理医师来说，在显微镜下搜索

癌细胞耗时耗力，RBF可以用于自动搜寻癌细胞

程序的细胞辨识中，发挥机器学习和工作高效的优

点，作为病理医师筛选细胞的有效工具，可以提高

诊断效率，减少人力的耗费．如果采用高特异性的

指标，由于假阳性率低，则有助于肯定诊断．综上

所述，人工神经网络技术在实际应用中尚有很多不

足需要改进和完善，但是人工智能的发展是确切无

疑的，在医学图像诊断上的应用必将越来越精细，

带来的改变必将是革命性的．
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