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　　摘　要：　Ｈｅｐ２染色模式分类主要用于免疫疾病诊断，但已有方法受荧光成像环境，细胞图像自身的视觉特性
的影响，分类准确率较低．本文提出一种新的适合于ＨＥｐ２染色模式分类的特征提取方法．在构建了不同尺度下的高
斯平滑图像序列后，利用ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ实现图像二维结构的直观描述，进而通过多灰度阈值图像结构的空间分解，使其
同时具备对微观二维图像结构和空间信息的描述能力．该方法在 ＩＣＰＲ和 ＳＮＰＨＥｐ２数据集的两折交叉细胞级测试
中，分别获得８９８３％和８７４９％的准确率，在ＩＣＰＲ的２８折交叉细胞级和图像级测试分别达到６０５％和７０５６％的准
确率，明显优于ＬＢＰ、ＣＬＢＰ等方法，和ＣｏＡＬＢＰ特征相当．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｉｎｄｉｒｅｃｔｉｍｍｕｎｅｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ（ＩＩＦ）ｉｍａｇｅ；ｓｔａｉｎｉｎｇｐａｔｔｅｒｎ；ｓｐａｃｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

１　引言
　　间接免疫荧光（ＩＩＦ）图像分析是现代医学对自身免
疫疾病进行诊断的有效手段，不同的 ＩＩＦ荧光染色模式
与不同的免疫疾病密切相关．荧光染色模式的准确分
类目前仍然是一个非常困难的问题，原因在于受荧光

成像环境影响，不同染色模式细胞图像外观差异变化

大，而其中一些染色模式又具有非常相似的视觉特性．
ＨＥｐ２细胞染色模式分类采用的特征主要有形状／

形态学特征、纹理特征二类．例如 Ｇ．Ｖ．Ｐｏｎｏｍａｒｅｖ［１］提

取ＲＯＩ染色细胞区域的数量，大小，形状等形态学特
征，Ｒ．Ｓｔｏｋｌａｓａ［２］通过不同尺度形态学开运算描述细胞
图像中的峰值区域分布特性，同时借助地形学理论，对

图像灰度分布中呈现出来的类似山、谷形状的表面信

息进行统计．作为一种表面形状描述子，该特征计算简
单，具有优越的分类性能．此外，由于荧光响应模式通常
呈现出规律性的分布和空间关系，因此纹理特征也是

一种非常有效的对 ＨＥｐ２染色模式分类的特征，但全
局纹理特征，例如灰度共生矩阵ＧＬＣＭ和离散余弦变换
ＤＣＴ［３］，不能很好的描述图像中的微观结构之间的空间
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关系，因此分类性能欠佳．近年来，局部纹理特征得到广
泛应用，例如 Ｈａｒａｌｉｃｋ特征［２］，ＬＢＰ特征［４～７］，ＳＩＦＴ特
征［８］，其中ＬＢＰ特征具有计算成本低，容易实现，鲁棒
性较好等优点，且由于擅长描述图像微观结构，ＬＢＰ及
其改进的特征在 ＨＥｐ２染色模式分类中得到有效应
用，例如Ｒ．Ｎｏｓａｋａ［７］考虑了成对ＬＢＰｓ之间空间关系提
出的ＣｏＡＬＢＰ特征，为了实现旋转不变性，提高鲁棒性，
提出了 ＲＩＣＬＢＰ特征．Ｉ．Ｔｈｅｏｄｏｒａｋｏｐｏｕｌｏｓ［８］结合 ＳＩＦＴ
与ＧｏＣＬＢＰｓ提取特征，其中，ＳＩＦＴ特征具有旋转不变
性，对光照变化，噪声，平移以及缩放具有鲁棒性，而

ＧｏＣＬＢＰｓ特征考虑了各模式之间信息共现性，两种特
征的结合很好的描述了细胞图像的灰度和纹理信息．
Ｓ．Ｄｉ．Ｃａｔａｌｄｏ［９］则提出了形态学与纹理特征结合的特征
描述方法，其形态学特征考虑连通区域圆度（即

面积／周长２）、数量、比值以及面积等等，纹理特征则考
虑了全局纹理特征（ＧＬＣＭ，ＺＥＲＮ，ＥＯＨ，ＲＩＧＦ）和局部
纹理特征（ＬＢＰｒｉｕ２，ＣＬＢＰ，ＣｏＬＢＰ，ＲＩＣＬＢＰ）．组合特征
虽然一定程度能够提升分类性能，但同时加大了计算

量，算法复杂，而性能提升非常有限．
由Ｊ．Ｊ．Ｋｏｅｎｄｅｒｉｎｋ提出的 ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ［１０］是一种能

够对图像中的二维结构进行直观描述的特征，受此启

发，本文基于 ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ并结合尺度空间理论和基于
灰度排序的空间分解提出了一种新的特征提取方法．
该特征具备对图像微观二维结构和空间信息的描述能

力，实验结果验证了新特征的良好分类能力．

２　本文方法
　　为避免图像尺度对统计特征的影响，细胞图像均
归一成 ６４×６４的尺寸，同时为避免光照影响通过式
（１）还做了灰度归一化变换．

Ｉ′＝Ｉ－ｍｅａｎ（Ｉ）ｓｔｄ（Ｉ） （１）

其中，ｍｅａｎ（Ｉ）和ｓｔｄ（Ｉ）分别是细胞图像的均值和标准
差，Ｉ是原图像，Ｉ′预处理后图像．
２１　基于ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ的特征提取

Ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ是由Ｋｏｅｎｄｅｒｉｎｋ和ｖａｎＤｏｏｒｎ［１０］提出的
一种图像几何测量方法．由于 ＨＥｐ２图像中的二维结
构有尺寸差异，因此有必要在高斯尺度空间框架内计

算ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ．图像的高斯尺度空间，
Ｌ（ｘ；σ）＝（ＧＩ′）（ｘ；σ），ｘ＝（ｘ，ｙ） （２）

其中，表示卷积运算，Ｇ是高斯函数

Ｇ（ｘ；σ）＝ １
（σ ２槡π）

２ｅｘｐ（－
ｘＴｘ
２σ２
），σ＞０ （３）

其中σ为高斯核函数的尺度参数．通过规范化尺度空
间导数［１１］可以计算图像中的差分结构

　　Ｌｘｎｙｍ（ｘ；σ）＝σ
ｎ＋ｍ ｎ＋ｍ

ｘｎｙｍ
（ＧＩ′）（ｘ；σ）

＝σｎ＋ｍ（（
ｎ＋ｍ

ｘｎｙｍ
Ｇ）Ｉ′）（ｘ；σ） （４）

其中ｎ和ｍ分别代表的沿ｘ轴和ｙ轴方向的差分阶次，
为了描述简便，尺度σ下的差分值Ｌｎｍｘｙ（ｘ；σ）记作Ｌ

ｎｍ
ｘｙ．

通过计算二阶导数 Ｌｘ
２，Ｌｙ

２，Ｌｘｙ我们可以构造出如
下的Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵：

２Ｌ（ｘ；σ）＝
Ｌｘ２ Ｌｘｙ
Ｌｘｙ Ｌｙ[ ]

２

（５）

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵是二阶对称矩阵，其特征值 ｋ１和 ｋ２可
以用来衡量尺度σ下的二阶曲率，由下式计算，

ｋ１（ｘ；σ）＝
１
２（Ｌｘ

２ ＋Ｌｙ２ － （Ｌｘ２ －Ｌｙ２）
２＋４Ｌ２槡 ｘｙ）（６）

ｋ２（ｘ；σ）＝
１
２（Ｌｘ

２ ＋Ｌｙ２ ＋ （Ｌｘ２ －Ｌｙ２）
２＋４Ｌ２槡 ｘｙ）（７）

ｋ１和ｋ２称之为主曲率，分别描述的是曲率在极大值和极
小值方向的值，值得注意的是，ｋ１和 ｋ２的值本身和极值
曲率方向无关，因此具有旋转不变性．当 ｋ１＝ｋ２＝０时，
此时的像素点区域平坦，无明显信息结构．为了得到描
述图像二维结构具有旋转不变性的特征，定义如下

ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ指标ｓ∈［－π／２，π／２］，

ｓ（ｘ；σ）＝ａｒｃｔａｎ（
ｋ１＋ｋ２
ｋ１－ｋ２

） （８）

指标ｓ具有旋转，灰度以及平移不变性，能描述连
续图像空间区间内所有的二阶形状．当ｓ＝０时，对应的
是一个鞍状结构；当 ｓ≠０时，则可以分别描述极大值、
极小值、脊线和谷线等凹凸不一的曲面结构．

ｓ指标只能描述曲面结构的形状，而相同形状的结
构在图像中的可观测性不一样，有的易于观测，有的和

背景接近很难区分，因此二维结构的显著性需要另外

用曲度值ｃ（ｃｕｒｖｅｄｎｅｓｓ）进行区分

ｃ（ｘ；σ）＝ ｋ２１＋ｋ槡
２
２ （９）

曲度描述的所描绘的形状的强度，ｃ值小意味着此
形状几乎是平坦的且不明显，ｃ值大则意味着此形状是
显著的．

联合式（６）～（９）可以得到计算ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ的ｓ和
ｃ的公式如下，

ｓ（ｘ；σ）＝ａｒｃｔａｎ（
－Ｌｘ２ －Ｌｙ２

（Ｌｘ２ －Ｌｙ２）
２＋４Ｌ２槡 ｘｙ

） （１０）

ｃ（ｘ；σ）＝ Ｌ２ｘ２ ＋２Ｌ
２
ｘｙ＋Ｌ

２
ｙ槡 ２ （１１）

测量值ｓ和ｃ可看作一类简明且有效的纹理描述方法，
类似于ＳＩＦＴ特征构建的梯度方向直方图，我们可以将ｓ
看作梯度方向，ｃ看作梯度值，作为直方图统计时梯度
方向的权重，借鉴这样一种处理策略，我们不难实现图

像中和表面形状有关的纹理信息描述．
为构建多尺度描述下的ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ，本文采用了如

８１８２
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下多尺度（ｎσ）的选择原则
σｉ＝σｂａｓｅ·σ

ｉ
ｒａｔｉｏ，ｉ＝１，…，ｎσ （１２）

其中，σｂａｓｅ是 ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ的最小基准尺度，σｒａｔｉｏ是相邻
尺度σｉ和σｉ＋１的比值，σ

ｉ－１
ｒａｔｉｏ表示 σｒａｔｉｏ的 ｉ－１次方．图１

（ｂ）和图１（ｃ）分别给出了不同模式类细胞图像的曲率
方向ｓ及曲率ｃ在不同观测尺度时的示例图．从图１可
以看出，曲率方向ｓ示意图用于观测图像中的二维结构
分布情况，当尺度较小时，更多反映的是图像细小的纹

理和斑点区域，随尺度增大，整体轮廓信息得以凸显．而
曲度 ｃ示意图，在尺度较小时，大曲度信息主要出现在
图像中细小结构的边缘，随尺度增大，大曲度信息会逐

渐集中出现在细胞图像的内部，由于不同染色模式的

内部斑点分布和整体轮廓有差异，因此随尺度变化，不

难观测到各种模式的 ｓ示意图和 ｃ示意图的变化规律
呈现显著差异．

２２　空间分解策略
ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ作为一种局部特征，为获得良好的分辨

能力，需要在特征描述时根据图像特点对图像空间做

适当的分解以便刻画重要的空间信息．为获得旋转不
变性，我们考虑了两种基于灰度信息的空间分解策略．
２２１　基于环状结构的空间分解

第一种策略为同心环状结构空间分解策略，以点

ｘ０为中心，半径为ｒ的环状区域Ｄ描述如下，

Ｄ（ｘ；ｘ０，γ，ｒ）＝ｅｘｐ －
‖ｘ０－ｘ‖２－( )ｒ２

２γ( )２ （１３）

其中γ是高斯核函数宽度．通过上述公式，我们可以对
到中心点距离为 ｒ的环状区域中各点按高斯函数衰减
特性赋予一定的权重．

为了提高特征描述能力，我们可以选择多组参数ｎｓ
以便实现对空间的多重分解，通过实验我们最终选择

了三组参数，即（ｒ，γ）＝（０，１９），（６７，８）和（７８，４１）
（如图２所示）．该组参数可以描述具有交叠的同心环
状结构空间，能较好的覆盖了整个细胞图像区域．

２２２　基于Ｏｓｔｕ阈值分割的空间分解
首先根据Ｏｓｔｕ方法得到一个参考阈值 ＴＨ４，然后

以ＴＨ４为中心，分别在小于和大于 ＴＨ４的灰度区间再
等间隔选择３个阈值，总共得到７个分割阈值，通过７
个阈值我们可以得到７个空间分解子图（ｎｓ＝７）．图３
分别给出了 Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ，ＦｉｎｅＳｐｅｃｋｌｅｄ，ＣｏａｒｓｅＳｐｅｃｋ
ｌｅｄ，Ｎｕｃｌｅｏｌａｒ，Ｃｅｎｔｒｏｍｅｒｅ和Ｃｙｔｏｐｌａｓｍａｔｉｃ六类模式下的
细胞示例的阈值分割结果．显然，对于不同的染色模式，
其７组阈值分割结果图具有明显不同的变化规律，其中
隐含了丰富的染色模式内部结构信息．
２３　直方图构建

为了建立基于 ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ指标的直方图，在
［－π／２，π／２］区间均匀选取 ｎｂ个等级，且对这 ｎｂ个区
间分别取它们的中心值ｂ，然后使用空间分解权值Ｄ和
主曲率值 ｃ构建直方图．对于第一种空间分解策略，图
像中各点依据式（１３）选取，而对于第二种空间分解策
略，图像中分割出来的前景区域各点的权重 Ｄ都设为
１，背景设为０，最后依据加权求和，计算整幅图像在给
定参数时的直方图分布，计算公式如下，

Ｂδ，ｂ，( )β＝
∑
ｘ
Ｄｃｅｘｐ－（ｂ－ｓ）

２

２β( )２

∑
ｘ
Ｄ

（１４）

９１８２
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实验中，ｎｂ＝１８，参数 ｂ是这 ｎｂ个区域中的中心值
（取值范围在［－１７π／３６，１７π／３６］）．β是高斯核函数宽
度．根据上述公式可以得到在不同尺度 σ和不同空间
结构Ｄ下的ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ直方图，通过拼接获得整体直
方图特征向量．对于第一种和第二种空间分解策略，我
们分别最终可以得到ｎδ·ｎｂ·ｎｓ＝２１６和ｎδ·ｎｂ·ｎｓ＝
５０４维的特征向量．最后，为了对抗对比度变化，需要对
特征向量做归一化，根据实验测试，本文采用的是 Ｌ１归
一化方法．

３　实验结果与分析
　　为验证本文特征在 ＨＥｐ２细胞模式分类中的效
果，我们在公开的数据集ＩＣＰＲ２０１２［１２］和ＳＮＰ数据集［１３］

中进行测试，采用的分类器是 ＬＩＢＳＶＭ工具箱［１４］，评价

准则用的是［１２］推荐的两折交叉法和２８折交叉校验．
ＬＢＰ作为一种擅于对图像微观结构进行描述的特

征，其计算原理简单，具有旋转和光照不变性的显著特

点，因此是一种被广泛采用的纹理特征描述形式，已有

研究人员将其成功用于 ＨＥｐ２细胞染色模式分类问
题［７］，并取得了良好的分类性能．我们在实验中选择了
旋转不变统一模式ＬＢＰｒｉｕ２和完整局部二值模式 ＣＬＢＰ
两种典型的 ＬＢＰ特征和本文特征进行了对比．为了找
到合适的邻域参数提取 ＬＢＰ特征，根据邻域半径 Ｒ和
邻域点数Ｐ，我们选取了三组参数（Ｐ，Ｒ）＝（８，１）、（８，

２）、（１６，２）分别对 ＩＣＰＲ和 ＳＮＰ数据集进行了测试．当
（Ｐ，Ｒ）取（１６，２）这一组参数时，不管是在 ＩＣＰＲ还是
ＳＮＰ数据集，分类性能都要优于其它两组参数，此外，由
于ＣＬＢＰ特征不仅描述了邻域中像素点之间的灰度大
小关系，同时保留了其原有灰度信息，因此分类性能优

于ＬＢＰｒｉｕ２特征，以（Ｐ，Ｒ）取（１６，２）为例，在两个数据
集中ＣＬＢＰＳＭ特征分类准确率分别比ＬＢＰｒｉｕ２特征提
升了１０６９％和１５１７％．

此外，为确定采用环状空间分解策略时，相关参数

ｒ和γ的取值，我们分别按 ｎｓ＝１，２，３三种情况取了若
干组参数，并在 ＩＣＰＲ数据集中作了测试．在所有组测
试中，当 ｎｓ＝３，即 ｒ和 γ分别取（０，１９），（６７，８０）和
（７８，４１）时，获得了最好的分类准确率是８８２６％．因
此在后续实验中，我们都是按此组参数来提取 ｓｈａｐｅｉｎ
ｄｅｘ＋ｄｏｎｕｔ特征．

另外基准尺度参数 δｂａｓｅ和高斯核函数宽度参数 β
对于最终的 ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ＋Ｏｓｔｕ特征分类性能也有重要
影响，对于ＩＣＰＲ数据集，当δｂａｓｅ＝１８，β＝０４时有最好
分类性能８９８３％，而对于 ＳＮＰ数据集，当 δｂａｓｅ＝２０，β
＝０２２时有最好分类性能８７４９％．
表１给出了采用 ＬＢＰｒｉｕ２特征，ＣＬＢＰＳＭ特征以

及基于ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ采用不同空间分解策略的 ｓｈａｐｅｉｎ
ｄｅｘ＋ｄｏｎｕｔ特征和 ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ＋Ｏｓｔｕ特征在 ＩＣＰＲ和
ＳＮＰ数据集中测得的两折交叉校验准确率，其中 ｓｈａｐｅ
ｉｎｄｅｘ特征和 ＣＬＢＰＳＭ分类性能相当，但是加入空间
分解策略后的ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ＋ｄｏｎｕｔ特征和 ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ＋
Ｏｓｔｕ特征明显要优于单纯的ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ特征．ｓｈａｐｅｉｎ
ｄｅｘ＋Ｏｓｔｕ特征分类准确率在两个数据集中都要优于其
它特征，其中采用第二种空间分解策略之所以高于第

一种策略的环状空间分解，是因为环状空间分解人为

弱化了相邻像素之间的灰度相似关系，而基于 Ｏｓｔｕ阈
值的空间分解，较好地保留了像素点之间的灰度相似

关系，能够更好地描述图像中的二维结构，因此其获得

比环状空间分解更好的分类准确率．
表１　ＨＥｐ２细胞染色模式在各种特征下的分类准确率（％）

数据集 ＬＢＰｒｉｕ２ ＣＬＢＰＳＭ
ｓｈａｐｅ
ｉｎｄｅｘ

ｓｈａｐｅ
ｉｎｄｅｘ＋ｄｏｎｕｔ

ｓｈａｐｅ
ｉｎｄｅｘ＋Ｏｓｔｕ

ＩＣＰＲＣｏｎｔｅｓｔ ７５６７ ８６４６ ８６４６ ８８２６ ８９８３

ＳＮＰＨＥｐ２ ６９９９ ８３９８ ８３８８ ８５２６ ８７４９

　　ＩＣＰＲ数据集采自２８张切片图像，每一幅图像的细
胞染色模式基本属于同一类，由于不同切片图像具有

独立性，因此２８折交叉校验也是在ＩＣＰＲ数据集的测试
中常用的评价准则，通常我们使用其中２７幅图像中的
细胞做训练集，剩下的一幅图像中的细胞做测试集，依

序处理做２８次测试，并取其平均值作为最终测试结果．

０２８２
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表２展示了使用２８折交叉获得的各类图像细胞分类结
果，其中标明了用于做检测的２８幅图像的染色细胞的
实际类别和预测类别，每类的正确分类和错误分类的

数量和百分比．表３展示了在做图像级测试时的混淆矩
阵，在图像级测试时，以该图像中细胞预测类别占多数

的类作为该图的预测类别．从表３可以发现，在 Ｈｏｍｏ
ｇｅｎｅｏｕｓ和 ＦｉｎｅＳｐｅｃｋｌｅｄ这两类中有很大的误分率，其
中Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ类有４０％误分为 ＦｉｎｅＳｐｅｃｋｌｅｄ类，Ｆｉｎｅ
Ｓｐｅｃｋｌｅｄ类有７５％误分为 Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ类，具体表现在
图像 ＩＤ２１，ＩＤ２２中的 Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ被错分为 Ｆｉｎｅ

Ｓｐｅｃｋｌｅｄ的概率分别是５７２８％，５４６２％，而正确分类
的概率分别是１３１１％，３５２９％；在图像ＩＤ９，ＩＤ１５，ＩＤ
２３中，ＦｉｎｅＳｐｅｃｋｌｅｄ被错分为 Ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ的概率分别
是５０％，４６０３％，６４７１％，而正确分类的概率分别是
１９５７％，１７４６％，３５２９％．可以看出这两类的错分率
竟然到达了正确分类率的一半以上，原因在于这两类

的图片非常相似，因此容易出现误分．而 Ｃｅｎｔｒｏｍｅｒｅ与
Ｃｙｔｏｐｌａｓｍａｔｉｃ和其它模式比具有较明显的结构差异，易
于区分，因此具有较高的分类准确率．

表２　ＩＣＰＲ数据集２８折交叉校验的准确率（％）

ＩＭＡＧＥ Ｈｏｍ Ｃ．Ｓｐ Ｎｕｃｌ Ｃｅｎｔ Ｆ．Ｓｐ Ｃｙｔ
ＩＤ 实际类别 数量 数量 数量 数量 数量 数量

０１ Ｈｏｍ ５９ ９６７２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ３２８ ０ ０
０２ Ｆ．Ｓｐ ４ ８３３ １１ ２２９ ０ ０ １ ２０８ ３２ ６６６７ ０ ０
０３ Ｃｅｎｔ ０ ０ ４ ４４９ ０ ０ ７８ ８７６４ ０ ０ ７ ７８７
０４ Ｎｕｃｌ ０ ０ ０ ０ ３５ ５３０３ １４ ２１２ １７ ２５８ ０ ０
０５ Ｈｏｍ ３０ ６５８２ ０ ０ ０ ０ １ ２１３ １６ ３４０４ ０ ０
０６ Ｃ．Ｓｐ １ １４７ ５９ ８６７６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ８ １１７６
０７ Ｃｅｎｔ ０ ０ ０ ０ ５ ８９３ ５１ ９１０７ ０ ０ ０ ０
０８ Ｎｕｃｌ ２ ３５７ ０ ０ ８ １４２９ １３ ２３２１ ０ ０ ３３ ５８９３
０９ Ｆ．Ｓｐ ２３ ５０ １４ ３０４３ ０ ０ ０ ０ ９ １９５７ ０ ０
１０ Ｃ．Ｓｐ ０ ０ ２０ ６０６０ ０ ０ ２ ６０６ １１ ３３３３ ０ ０
１１ Ｃ．Ｓｐ １ ２４４ ２１ ５１２２ ０ ０ ０ ０ １９ ４６３４ ０ ０
１２ Ｃ．Ｓｐ １ ２０４ ４４ ８９８ ０ ０ １ ２０４ ０ ０ ３ ６１２
１３ Ｃｅｎｔ ０ ０ ３ ６５２ ０ ０ ４３ ９３４７ ０ ０ ０ ０
１４ Ｃｅｎｔ ７ １１１１ ７ １１１１ ３ ４７６ ５ ７９４ ４１ ６５０８ ０ ０
１５ Ｆ．Ｓｐ ２９ ４６０３ ５ ７９４ ７ １１１１ １０ １５８７ １１ １７４６ １ １５９
１６ Ｃｅｎｔ １ ２６３ ０ ０ ３ ７８９ ３４ ８９４７ ０ ０ ０ ０
１７ Ｃ．Ｓｐ ２ １０５３ １ ５２６ ０ ０ ０ ０ １６ ８４２１ ０ ０
１８ Ｈｏｍ ３０ ７３１７ ４ ９７６ ０ ０ ０ ０ ７ １７０７ １ ２４４
１９ Ｃｅｎｔ ０ ０ ０ ０ ５ ７６９ ６０ ９２３１ ０ ０ ０ ０
２０ Ｎｕｃｌ ５ １０８７ ０ ０ ３７ ８０４３ ４ ８７０ ０ ０ ０ ０
２１ Ｈｏｍ ８ １３１１ ０ ０ ３ ４９２ １５ ２４６ ３５ ５７３８ ０ ０
２２ Ｈｏｍ ４２ ３５２９ ５ ４２０ １ ０８４ ０ ０ ６５ ５４６２ ６ ５０４
２３ Ｆ．Ｓｐ ３３ ６４７１ ２ ３９２ １ １９６ ０ ０ １５ ２９４１ ０ ０
２４ Ｎｕｃｌ ７ ９５９ ６ ８２２ ５７ ７８０８ １ １３７ ２ ２７４ ０ ０
２５ Ｃｙｔ １ ４１７ １ ４１７ ４ １６６７ ４ １６６７ ５ ２０８３ ９ ３７５
２６ Ｃｙｔ １ ２９４ ５ １４７ ０ ０ １ ２９４ ０ ０ ２７ ７９４１
２７ Ｃｙｔ ０ ０ １ ２６３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ３７ ９７３７
２８ Ｃｙｔ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ７６９ １ ７６９ １１ ８４６２

表３　图像级检测时的混淆矩阵（％）

图像级分类

Ｈｏｍ Ｃ．Ｓｐ Ｎｕｃｌ Ｃｅｎｔ Ｆ．Ｓｐ Ｃｙｔ

Ｈｏｍ ６０ ０ ０ ０ ４０ ０

Ｃ．Ｓｐ ０ ８０ ０ ０ ２０ ０

Ｎｕｃｌ ０ ０ ７５ ０ ０ ２５

Ｃｅｎｔ ０ ０ ０ ８３３３ １６６７ ０

Ｆ．Ｓｐ ７５ ０ ０ ０ ２５ ０

Ｃｙｔ ０ ０ ０ ０ ０ １００

表４　其他方法与本文方法对比（％）

方法 ＬＢＰ ＬＢＰｒｉ ＬＢＰｒｉｕ２ ＣＬＢＰＳＭ ＣｏＡＬＢＰ
ｓｈａｐｅ

ｉｎｄｅｘ＋Ｏｓｔｕ

细胞级 ４９４８ ４７０７ ５１７５ ５６９０ ５９０３ ６０５０

图像级 ５７１４ ５７１４ ５７１４ ６４２８ ７１４０ ７０５６

　　表４中给出了常规 ＬＢＰ和若干改进型的最新的
ＬＢＰ特征描述方法和本文方法的比较，结果是在采用
２８折交叉校验时，分别在细胞级和图像级基础上测得
的染色模式分类准确率，其中ＣｏＡＬＢＰ和本文方法要明
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显优于其它特征，ＣｏＡＬＢＰ在细胞级和图像级测试中，
分别达到５９０３％和７１４％的准确率，而本文的 ｓｈａｐｅ
ｉｎｄｅｘ＋Ｏｓｔｕ特征同样达到了６０５０％和７０５６％的准确
率，值得说明的是，ＣｏＡＬＢＰ特征在２０１２年的 ＩＣＰＲ竞
赛中获得了第一名的成绩，而本文提出的特征达到了

和它相当的性能，这也充分验证了本文方法的有效性

和分类性能．表５总结了本文最终采用的ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ＋
Ｏｓｔｕ特征在两个数据集上采用不同准则的测试结果．

表５　本文最终算法测试结果总结（％）

数据集 参数
两折交叉 ２８折交叉

细胞级 图像级 细胞级 图像级

ＩＣＰＲＣｏｎｔｅｓｔδｂａｓｅ＝１８，β＝０４ ８９８３ ７１４３ ６０５０ ７０５６

ＳＮＰＨＥｐ－２δｂａｓｅ＝２０，β＝０２２８７４９ －－－ －－－ －－－

４　总结
　　本文基于ｓｈａｐｅｉｎｄｅｘ对于图像局部二维结构的描
述能力，结合尺度空间理论和基于灰度信息空间分解

策略提出了一种新的适合于 ＨＥｐ２细胞染色模式分类
的方法．由于同时具备对二维图像结构和空间信息的
描述能力，本文方法在 ＩＣＰＲ２０１２竞赛数据集和 ＳＮＰ
ＨＥｐ２数据集上获得了非常好的分类效果，其分类性能
优于ＬＢＰ、ＣＬＢＰ等纹理特征描述技术，在 ＩＣＰＲ测试数
据集中达到了和竞赛第一名ＣｏＡＬＢＰ相当的准确率．
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