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摘　要：对宫颈细胞进行多分类可以自动识别出不同状态的细胞，进而为宫颈癌诊断提供科学依据。在
用６种多分类算法进行实验后，选取支持向量机作为基分类器，先用一对一策略训练６个分类器进行３分类，
然后再训练１个２分类器，这种二层４分类方法提高了识别准确率。考虑不同层特征模式的差异性，在保证
识别性能的同时，每层分类前先采用主成分分析法将原始１５４维特征变换到低维空间，去除冗余特征，加快识
别速度。实验证明，所提层次主成分分析法在宫颈细胞分类中相比６种传统多分类方法有更高的识别准确
率，可达９０％以上；识别速度也较普通层次法提升了２１３１％。
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　　在医学图像分析与识别研究领域，宫颈细胞
自动识别是一个开放性的热门问题。此类问题的

最终目标是找出有异常倾向的和已癌变的细胞个

体，这类细胞的数目直接反映出被检测人员的身

体状态。因此，定期进行宫颈细胞涂片筛查能够

有效降低宫颈癌发病致死概率［１］。实现宫颈细

胞准确自动分析，加快癌细胞识别速度，减轻医务

人员读图查找癌细胞的工作量，是该领域学者追

求的目标［２］。

用于医学检测的宫颈细胞图像有以下特点：

①实际应用中，制片成像时，有不可避免的噪声；
②细胞核、细胞质边缘模糊，不易辨别，且细胞重
叠粘连比例高；③异常倾向细胞与癌细胞间的差

异不显著，准确识别困难；④细胞个体较小，而待
检测细胞总体数量大，要求对每个细胞快速分析。

鉴于以上特点，宫颈细胞图像分析与普通图像分

析有较大区别，进而其在分割、特征提取、对象识

别［３－５］等子问题上也与普通图像分析所用方法不

尽相同。

在分割、提取特征后，宫颈细胞图像分析的落

脚点在于细胞的识别，而识别本质上是一个多分

类问题。本研究中，宫颈细胞分为４类（细胞样
例参见图１）：正常鳞状上皮细胞、正常柱状细胞、
异常倾向细胞和癌细胞。经典分类器，如 Ｋ近邻
（Ｋ ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ，ＤＴ）、支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
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（ａ）正常鳞状上皮细胞
（ａ）Ｎｏｒｍａｌｓｑｕａｍｏｕｓｃｅｌｌｓ

（ｂ）正常柱状细胞
（ｂ）Ｎｏｒｍａｌｃｏｌｕｍｎａｒｃｅｌｌｓ

（ｃ）异常倾向细胞
（ｃ）Ａｂｎｏｒｍａｌｃｅｒｖｉｃａｌｃｅｌｌｓ

（ｄ）宫颈癌细胞
（ｄ）Ｃｅｒｖｉｃａｌｃａｎｃｅｒｃｅｌｌｓ

图１　４类宫颈细胞样例
Ｆｉｇ．１　Ｓａｍｐｌｅｓｏｆ４ｃｅｒｖｉｃａｌｃｅｌｌｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

ＳＶＭ）、随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）等都可在一
定程度上处理多分类问题。上述分类器中，ＳＶＭ
的分类原理是在满足最大间隔条件下，学习出

对偶特征空间中正负样本间的最优分割超平

面。显然对于多分类问题，只用一个最优超平

面是不能区分多种类型的样本类的，又因为现

实样本分布具有复杂性和多样性，所以多分类

是一个尚未解决的难题。本研究目的是设计一

种针对宫颈细胞的准确、快速、较好的识别方

法。对现有 ６种经典分类算法实验分析后，提
出一种结合层次法和主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）特征变换的识别方法
来提高宫颈细胞识别性能。

１　宫颈细胞自动识别

１．１　基于一对一策略的层次多分类

假设有样本数据 Ｄ＝｛ｘｍ，ｙｍ｝，ｍ＝１，…，Ｎ，

ｙｍ∈｛１，…，Ｋ｝，其中，ｘｍ表示一个样本数据，样
本ｘｍ有ｄ维特征，Ｎ为样本数目，ｙｍ表示样本标
签，Ｋ为标签的类别数目。当 Ｋ＝２时，该分类问
题是二分类，而当 Ｋ＞２时，该分类问题是多分
类。细胞识别是多分类问题，识别常用方法是训

练一组分类器族，使其能够正确给出测试样本

ｘｔ∈Ｒ
ｄ的标签ｙｔ∈｛１，…，Ｋ｝。
目前没有通用的多分类分解求解法［６］，需要

根据问题而设计策略。通常，多分类求解是通过

训练多个基分类器来实现［７］。其中，最常用的两

种策略为一对一（ＯｎｅＶｅｒｓｕｓＯｎｅ，ＯＶＯ）法和层
次方法，本文结合二者进行细胞识别。

１．１．１　经典支持向量机
简单回顾二分类支持向量机（经典 ＳＶＭ）。

设二分类的类别标签ｙｍ∈｛－１，＋１｝，则ＳＶＭ用
来区分样本ｘｍ属于正类或是负类。ＳＶＭ算法最
终学习到一个满足最大间隔的最优分割超平面。

分割超平面能够在核空间中最优化地区分出正负

样本类。ＳＶＭ的优化目标函数为：

ｍｉｎｗ，ｂ
１
２ｗ

Ｔｗ＋ｃ∑
Ｎ

ｍ＝１
ξｍ （１）

满足约束：

　ｙｍ（ｗ
Ｔｘｍ＋ｂ）≥１－ξｍ，ξｍ≥０，ｍ＝１，…，Ｎ （２）

其中，ｗ∈Ｒｄ是用向量形式表示的分割超平面，ｂ
是偏置，ξｍ是松弛变量，ｃ＞０是正则化参数。上
述优化问题可以转化为一个凸优化问题形式，求

解等价的凸优化问题就可以得到原始问题的解。

此外，为解决非线性不可分问题，核技巧被引入到

优化目标函数式中。核函数用于将特征空间中线

性不可分样本数据投影到线性可分空间中，使得

数据可分，从而能解出分割超平面。

１．１．２　一对一策略
一般来说，由于二分类的分类决策边界更容

易确定，所以往往将更复杂的多分类转化为二分

类问题来求解，所使用的二分类算法称为基分类

器，本研究使用的基分类器是ＳＶＭ。ＯＶＯ策略［８］

是将所有类别两两组合成所有可能的二分类组合

对，一个组合对用一个基分类器求解，最后多分类

结果是根据所有基分类器输出对每个类投票，得

分最高的类作为测试样本的输出类别。策略形式

化如下：

·６４·
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设有Ｋ个类别，Ｋ多分类问题的ＯＶＯ策略要
求解Ｋ（Ｋ－１）／２个二分类问题。在测试时，设一
个基分类器的输出为 ｗｉｊ∈［０，１］，表示对类 ｉ和
类ｊ，测试样本属于类 ｉ的置信度；而 ｗｊｉ＝１－ｗｉｊ，
表示测试样本属于类ｊ的置信度。所有基分类器
族输出结果可以表示为一个评分矩阵Ｗ：

Ｗ＝

－ ｗ１２
ｗ２１ －

…
ｗ１Ｋ
ｗ２Ｋ

  

ｗＫ１ ｗＫ２ …













－

（３）

式中，“－”表示置信度最大值。然后根据每个分
类器的输出结果投票统计测试样本所属类别，投

票得分最多的类是测试样本的输出类。

１．１．３　层次多分类
层次多分类第一层将所有类分为一级子类，

第二层再将一级子类进一步分为二级子类，直到

能够区分所有类别为止。本工作的层次法分两

层，先将４分类转化为基于ＯＶＯ策略的３分类问
题，然后对３分类结果中的非正常细胞类（包含
异常倾向细胞和癌细胞）进一步２分类，最终将
所有细胞分为正常鳞状上皮细胞、正常柱状细胞、

异常倾向细胞、癌细胞４类。图２给出了所使用
的层次多分类法的示意图。

图２　层次多分类示意图
Ｆｉｇ．２　Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１．２　基于主成分分析的特征变换

为加快识别速度，在每层分类前对原始特征

进行特征变换。特征变换［９］是降低特征维度的

一种思路，是为了找到一种与原始较高维数据对

应的低维流形关系，使得低维流形能保持原始数

据中样本的距离、类别等本质数据信息。ＰＣＡ是
一种特征变换方法，其原理是抽取不相关的特征

组成新的特征集合来表示原始特征数据。ＰＣＡ
的形式化定义为：

设原始数据的Ｎ个样本被表示为ＺＴ＝［Ｚ１，…，
ＺＮ］∈Ｒ

ｄ×Ｎ，其中，ｄ为特征维度。先使用奇异值
分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）求得数

据ＺＴ的协方差矩阵：

Σ＝ １
Ｎ－１Ｚ

ＴＺ＝ＰΛＰＴ （４）

式中：Ｐ是转换矩阵；
Λ＝ｄｉａｇ（λ１，…，λｄ），λ１≥…≥λｄ≥０ （５）

其中，λ１，…，λｄ是协方差矩阵 Σ的特征值。然
后，前ｑ个最大的特征值被选中，而这些选中成分
的累积贡献度可以通过等式（６）计算求得。

ξ＝
∑
ｑ

ｉ＝１
λｉ

∑
ｄ

ｊ＝１
λｊ

（６）

２　算法细节与描述

２．１　特征归一化

使用ＳＶＭ分类器之前，对训练和测试数据每
维特征进行归一化处理非常重要：①可避免只考
虑大数值特征维在分类中起主导作用却忽略了小

数值特征维；②可避免维度灾难和降低计算
代价［１０］。

２．２　识别算法描述

设原始样本数据为Ｄ＝［Ｄ１，…，ＤＮ］∈Ｒ
ｄ×Ｎ，

细胞类别标签为１，…，Ｋ。Ｋ＝１表示正常鳞状上
皮细胞类；Ｋ＝２表示正常柱状细胞类；Ｋ＝３表示
异常倾向细胞类；Ｋ＝４表示癌细胞类。因此，基
于层次方法和 ＰＣＡ变换的宫颈细胞识别算法表
述如算法１所示。

算法１　层次ＰＣＡ识别算法
Ａｌｇ．１　ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＰＣＡｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：训练数据Ｄｔｒａｉｎ＝［Ｄ１，…，ＤＮ１］∈Ｒ
ｄ×Ｎ１，

训练集标签Ｙｔｒａｉｎ，

测试数据Ｄｔｅｓｔ＝［Ｄ１，…，ＤＮ２］∈Ｒ
ｄ×Ｎ２

输出：测试集标签Ｙｔｅｓｔ

１第一层３分类：
２　１）将原始训练集标签处理为３类（合并３和４类）
３　２）ＰＣＡ特征变换
４　３）归一化数据
５　４）用ＯＶＯ策略，训练６个二分类ＳＶＭ模型
６　５）对测试数据进行３分类
７第二层２分类：
８　１）抽取原始训练集３类和４类
９　２）ＰＣＡ特征变换
１０３）归一化数据
１１４）训练１个二分类ＳＶＭ模型
１２５）对测试数据第３类样本进一步分类
１３将第一层和第二层测试样本结果合并后输出测试
样本的标签Ｙｔｅｓｔ

·７４·
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３　数据、实验与分析

３．１　数据集

实验用公开宫颈细胞数据集 Ｈｅｒｌｅｖ来验证
提出识别多分类算法的有效性。Ｈｅｒｌｅｖ数据集共
有９１７张单细胞宫颈细胞图像。其中，正常鳞状
上皮细胞１４４张，正常柱状细胞９８张，异常倾向
细胞５２５张，癌细胞１５０张。

３．２　特征集合

特征描述了不同类别细胞的判别特征，宫颈细

胞的特征分为三个大类：细胞形态特征、染色质病

变特征及区域颜色特征。表１列出了每个细胞特
征的具体描述。特征抽取需先将细胞图像用Ｇａｐ
ｓｅａｒｃｈＭＲＦ法分割［１１］，然后根据分割后图像和原

始图像从每个细胞图像中抽取出１５４维特征。

表１　宫颈细胞特征
Ｔａｂ．１　Ｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｃｅｒｖｉｃａｌｃｅｌｌ

（ａ）细胞形态特征
（ａ）Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｅａｃｈｃｅｌｌ

特征维度 描述 特征维度 描述

１ 细胞面积 ７ 核短轴

２ 细胞短轴 ８ 核长轴

３ 细胞长轴 ９ 核偏心率

４ 细胞偏心率 １０ 核圆度

５ 细胞圆度 １１ 核质比

６ 核面积 １２ 核位置

（ｂ）染色质病变特征
（ｂ）Ｃｈｒｏｍａｔｉｎｐａｔｈｏｌｏｇｙｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｅａｃｈｃｅｌｌ

特征维度 描述

１３～５２ ４０维核Ｇｏｂａｒ滤波均值
５３～９２ ４０维核Ｇｏｂａｒ滤波方差
９３～１１８ ２６维旋转不变ＬＢＰ［１２］

（ｃ）区域颜色特征
（ｃ）Ｒｅｇｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｅａｃｈｃｅｌｌ

特征维度 描述 特征维度 描述

１１９～１２１ 核ＲＧＢ均值 １３７～１３９ 质ＲＧＢ均值
１２２～１２４ 核ＲＧＢ方差 １４０～１４２ 质ＲＧＢ方差
１２５～１２７ 核ＨＳＶ均值 １４３～１４５ 质ＨＳＶ均值
１２８～１３０ 核ＨＳＶ方差 １４６～１４８ 质ＨＳＶ方差
１３１～１３３ 核ＬＡＢ均值 １４９～１５１ 质ＬＡＢ均值
１３４～１３６ 核ＬＡＢ方差 １５２～１５４ 质ＬＡＢ方差

３．３　主成分数目选取

层次识别方法各个层次主成分选取的数目是

根据实验得到。图３给出了主成分数目选取依
据。根据５０次重复实验结果，选用８０作为特征
变换后的主成分数目。

图３　前９０个主成分的方差比率
Ｆｉｇ．３　Ｖａｒｉａｎｃｅｒａｔｉｏｏｆｔｏｐ９０ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

３．４　分类结果

采用的识别评估指标有：准确率、精度、召回

率、Ｆｓｃｏｒｅ、混淆矩阵。
主要进行了２组实验：①测试分类准确率的

实验。该实验是对所提方法与常用多分类器的准

确率进行比较。在使用 ＧａｐｓｅａｒｃｈＭＲＦ对细胞
分割后，进一步用层次法、层次 ＰＣＡ方法和６种
分类器对细胞进行多分类。６种分类器为逻辑斯
谛回归（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、Ｋ近邻分类
（ＫＮＮ）、随机森林（ＲＦ）、决策树（ＤＴ）、支持向量
机（ＳＶＭ）以及梯度下降决策树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ
ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＧＢＤＴ）。②测试分类时间的实验。
该实验是各种分类方法速度的比较。

为了避免过拟合，实验训练集和测试集使用

９∶１的划分比例，测试集样本是用伪随机数选取
得到的。

表２的实验是基于细胞的１５４维特征，用６
种多分类器对细胞直接进行４分类。这６种方法
中ＧＢＤＴ分类准确率最高，ＳＶＭ略低，二者准确
率基本相当。

表２　６种分类器４分类结果
Ｔａｂ．２　４ｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ６ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

分类器
测试准确

率／％
精度 召回率 Ｆｓｃｏｒｅ

ＬＲ ７８．２６ ０．８０ ０．７８ ０．７８
ＫＮＮ ７６．０９ ０．７７ ０．７６ ０．７６
ＲＦ ８２．６１ ０．８３ ０．８３ ０．８３
ＤＴ ６８．４８ ０．７１ ０．６８ ０．６９
ＳＶＭ ８５．７０ ０．８６ ０．８６ ０．８６
ＧＢＤＴ ８６．９６ ０．８７ ０．８７ ０．８７
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　　为进一步分析 ＧＢＤＴ和 ＳＶＭ，分别给出两种
分类器的混淆矩阵（见表３和表４）。混淆矩阵的
对角线元素表示正确分类的样本，而非对角线元

素为错误分类的样本。

表３　ＧＢＤＴ４分类混淆矩阵
Ｔａｂ．３　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＧＢＤＴｆｏｒ４ｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

类１ 类２ 类３ 类４ ＃测试细胞

类１ １３ ０ ０ ０ １３

类２ ０ ６ １ １ ８

类３ ０ １ ３８ ３ ４２

类４ ０ ２ ４ ２３ ２９

注：类１，２，３，４分别为正常鳞状上皮细胞、正常柱状细胞、
异常倾向细胞、癌细胞。

表４　ＳＶＭ４分类混淆矩阵
Ｔａｂ．４　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＳＶＭｆｏｒ４ｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

类１ 类２ 类３ 类４ ＃测试细胞

类１ １０ ０ ３ ０ １３

类２ ０ ４ ４ ０ ８

类３ ０ ０ ６０ ０ ６０

类４ ０ ０ ６ ５ １１

由表３和表４对比知，ＳＶＭ对于第３类细胞
样本的区分度优于 ＧＢＤＴ，而对于第 ２类和第 ４
类样本的区分度略弱于ＧＢＤＴ。

为选取较优的第一层３分类分类器，继续用
６种分类器进行３分类，实验结果见表５。由表５
知，ＳＶＭ是准确率最高的分类方法；而 ＧＢＤＴ、
ＤＴ、ＲＦ训练准确率虽高，但是测试准确率低，存
在过拟合问题。因此，选取ＳＶＭ作为第一层３分
类的基分类器。

表５　第一层３分类结果
Ｔａｂ．５　３ｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｉｒｓｔｌｅｖｅｌ

分类器
训练准

确率／％
测试准

确率／％
精度 召回率Ｆｓｃｏｒｅ

ＬＲ ９３．２１ ９３．４８ ０．９３ ０．９３ ０．９３

ＫＮＮ ９５．２７ ９０．２２ ０．９０ ０．９０ ０．９０

ＲＦ ９９．６４ ９１．３０ ０．９１ ０．９１ ０．９０

ＤＴ １００．００ ８９．１３ ０．９０ ０．８９ ０．９０

ＳＶＭ ９９．００ ９８．５７ ０．９８ ０．９８ ０．９８

ＧＢＤＴ １００．００ ９１．３０ ０．９１ ０．９１ ０．９０

为将非正常细胞进一步分为异常倾向类和癌

细胞类，用６种分类器对非正常细胞再进行２分

类，结果见表６。表６中 ＳＶＭ的分类测试准确率
最高，因此第二层基分类器也选用ＳＶＭ。

表６　第二层２分类结果

Ｔａｂ．６　２ｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｃｏｎｄｌｅｖｅｌ

分类器
训练准

确率／％
测试准

确率／％
精度 召回率Ｆｓｃｏｒｅ

ＬＲ ９４．０７ ８２．２２ ０．８５ ０．８５ ０．８５

ＫＮＮ ８７．７８ ７７．７８ ０．８３ ０．８３ ０．８３

ＲＦ ９８．８９ ８５．１９ ０．８４ ０．８４ ０．８４

ＤＴ １００．００ ７７．０４ ０．７９ ０．７９ ０．７９

ＳＶＭ ９９．０４ ９０．１９ ０．９１ ０．９１ ０．９１

ＧＢＤＴ １００．００ ８３．７０ ０．８８ ０．８８ ０．８８

表７为３种分割方法与所提２种分类方法组
合的识别结果。由表７知：①结合表２可得出分
类准确率的实验效果———所提出的层次方法和层

次ＰＣＡ方法比其他６种分类方法（表２中）的４
分类准确率都高；②层次法比层次ＰＣＡ方法分类
的准确率略高；③基于阈值分割和分水岭分割的
分类方法比基于 ＧａｐｓｅａｒｃｈＭＲＦ分割的分类方
法准确率更低，可知不同分割方法对细胞分类准

确率有较大影响。

表７　所提２种分类法在３种分割方法下的４分类结果

Ｔａｂ．７　４ｃｌａｓｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ２ｐｒｏｐｏｓｅｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓｗｉｔｈ３ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

分割法＋分类器
测试准

确率／％
精度 召回 Ｆｓｃｏｒｅ

Ｇａｐｓｅａｒｃｈ
ＭＲＦ＋层次法

９１．８６ ０．９１ ０．９１ ０．９１

Ｇａｐｓｅａｒｃｈ
ＭＲＦ＋层次ＰＣＡ

９０．１３ ０．９０ ０．９１ ０．９０

阈值＋层次法 ６７．９１ ０．６７ ０．６８ ０．６７

阈值＋层次ＰＣＡ ６５．１３ ０．６３ ０．６２ ０．６２

分水岭＋层次法 ７３．６９ ０．７２ ０．７１ ０．７１

分水岭＋层次ＰＣＡ ７１．５２ ０．７１ ０．７０ ０．７１

测试识别时间实验结果见表 ８，表中共有 ７
种分类方法的运行时间结果，其中运行时间为训

练与测试所用时间之和。在７种方法中，分类速
度最慢的是ＧＢＤＴ，最快的是ＫＮＮ和ＤＴ。在医学
检测实际中，细胞识别首先要保证正确率，其次尽

可能提高速度。根据上述原则，层次法准确率最

高，但是该方法的识别速度较慢（０２３１４０ｓ），为
加快速度，提出了层次法和ＰＣＡ结合的方法。层

·９４·
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次ＰＣＡ方法的分类时间为０１８２１０ｓ，比 ＧＢＤＴ、
层次法和 ＲＦ快。层次 ＰＣＡ方法虽比 ＫＮＮ、ＤＴ
和ＬＲ三种方法识别速度慢，但层次 ＰＣＡ法的识
别准确率更高。

综上，通过分类准确率和速度的实验知，所提

出的层次法和层次 ＰＣＡ方法比其他６种方法的
分类准确率高，两者在 ＧａｐｓｅａｒｃｈＭＲＦ分割后的
准确率都达９０％以上；所提出的层次ＰＣＡ方法比
层次法在分类准确率方面仅下降了１７３％，但在
分类速度方面却提升了约 ２１３１％。因此，层次
ＰＣＡ方法是综合考虑分类准确率和识别时间的
较优方案。

表８　７种识别方法的运行时间
Ｔａｂ．８　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆ７ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

分类器 运行时间／ｓ

ＬＲ ０．０９０００

ＫＮＮ ０．０８０００

ＲＦ ０．１９０００

ＤＴ ０．０８０００

ＧＢＤＴ １．３１０００

层次法 ０．２３１４０

层次ＰＣＡ法 ０．１８２１０

４　结论和讨论

对宫颈涂片图像中细胞的正确识别是判断病

患癌症程度的重要依据，也是一种研究癌细胞病

变机理的重要手段。为了更准确、快速识别不同

类别的宫颈细胞，提出一种基于层次方法和 ＰＣＡ
特征变换的识别方法，实验证明，该方法是综合考

虑准确率和识别时间的较优方案。

本工作使用的 ＰＣＡ是一种线性特征转换方
法，而有学者提出核ＰＣＡ［１３］可使用非线性变换的
核函数将特征投影到高维对偶空间，最后在对偶

空间求解出目标函数的优化解。因此，总结进一

步需改进的方面有：①使用核学习方法，生成适用
的样本核矩阵，将特征变换到高维易分空间，在新

空间对细胞进行更准确的分类，以提升分类准确

率。其中，核函数（比如多项式核、高斯核等）的

选取及与核相关的参数的选择是求解的关键。②
核学习算法中矩阵运算的计算量大，将核学习算

法并行化，充分发挥计算机 ＣＰＵ和 ＧＰＵ的硬件
运算能力［１４－１５］，以加快识别速度。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　 ＷｏｒｌｄＨｅａｌｔｈＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ．Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｃｅｒｖｉｃａｌｃａｎｃｅｒ

ｃｏｎｔｒｏｌ：ａｇｕｉｄｅｔｏｅｓｓｅｎｔｉａｌｐｒａｃｔｉｃｅｓｅｃｏｎｄｅｄｉｔｉｏｎ［Ｒ］．
ＷＨＯＰｒｅｓｓ，２０１４．

［２］　 ＣｈｅｎＳ，ＺｈａｏＭ，ＷｕＧ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌｃｅｌｌｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｎｄ
ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１２（１）：１４３－１５６．

［３］　 翟永平，周东翔，刘云辉．基于颜色及梯度统计特征的结
核杆菌目标识别［Ｊ］．国防科技大学学报，２０１２，３４（５）：
１４６－１５２．
ＺＨＡＩ Ｙｏｎｇｐｉｎｇ， ＺＨＯＵ Ｄｏｎｇｘｉａｎｇ， ＬＩＵ Ｙｕｎｈｕｉ．
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｍｙｃｏｂａｃｔｅｒｉｕｍ ｔｕｂｅｒｃｕｌｏｓｉｓｉｎｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ
ｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｌｏｒａｎｄｇｒａｄｉｅｎｔｆｅａｔｕｒｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１２，３４（５）：
１４６－１５２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］　 史殿习，李勇谋，丁博．无监督特征学习的人体活动识
别［Ｊ］．国防科技大学学报，２０１５，３７（５）：１２８－１３４．
ＳＨＩＤｉａｎｘｉ，ＬＩＹｏｎｇｍｏｕ，ＤＩＮＧＢｏ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｆｅａｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｈｕｍａｎａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，３７（５）：
１２８－１３４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］　 ＭａｒｉｎａｋｉｓＹ，ＤｏｕｎｉａｓＧ，ＪａｎｔｚｅｎＪ．Ｐａｐｓｍｅａｒｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｕｓｉｎｇａｈｙｂｒｉｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｃｈｅｍｅｆｏｃｕｓｉｎｇｏｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒｓｉｎＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＭｅｄｉｃｉｎｅ，２００９，３９（１）：６９－７８．

［６］　 ＬｏｒｅｎａＡＣ，ｄｅＣａｒｖａｌｈｏＡＣＰＬＦ，ＧａｍａＪＭＰ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｎ
ｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｂｉｎａｒｙｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｉｎｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｖｉｅｗ，２００８，３０（１）：１９－３７．

［７］　 ＦüｒｎｋｒａｎｚＪ．Ｒｏｕｎｄｒｏｂｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００２，２（４）：７２１－７４７．

［８］　 ＫｎｅｒｒＳ，ＰｅｒｓｏｎｎａｚＬ，ＤｒｅｙｆｕｓＧ．Ｓｉｎｇｌｅｌａｙｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒｅｖｉｓｉｔｅｄ：ａｓｔｅｐｗｉｓｅｐｒｏｃｅｄｕｒｅｆｏｒｂｕｉｌｄｉｎｇａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇａ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮＡＴＯＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，１９９０：４１－５０．

［９］　 ＫｕｓｉａｋＡ．Ｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｉｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＰａｃｋａｇｉｎｇＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ，
２００１，２４（３）：２１４－２２１．

［１０］　ＷａｎｇＧ，ＹｉｎＳ．Ｑｕａｌｉｔｙｒｅｌａｔｅｄｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ
ｂａｓｅｄｏｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｓｉｇｎａｌｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎａｎｄｍｏｄｉｆｉｅｄＰＬＳ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１５，１１（２）：
３９８－４０５．

［１１］　ＺｈａｏＬ，ＬｉＫ，ＷａｎｇＭ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｃｙｔｏｐｌａｓｍａｎｄ
ｎｕｃｌｅｉｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｃｏｌｏｒｃｅｒｖｉｃａｌｓｍｅａｒｉｍａｇｅｕｓｉｎｇａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｇａｐｓｅａｒｃｈＭＲＦ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓｉｎＢｉｏｌｏｇｙａｎｄ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０１６，７１：４６－５６．

［１２］　ＯｊａｌａＴ，Ｐｉｅｔｉｋａ?ｉｎｅｎＭ，ＭｅｎｐＴ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｇｒａｙｓｃａｌｅａｎｄｒｏｔａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｔｅｘｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ
ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２，２４（７）：９７１－
９８７．　

［１３］　ＺｈａｎｇＣ，ＮｉｅＦ，ＸｉａｎｇＳ．Ａｇｅｎｅｒａｌｋｅｒｎｅｌｉｚａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋｅｒｎｅｌＰＣＡ ［Ｊ］．
Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１０，７３（４／５／６）：９５９－９６７．

［１４］　ＬｉａｏＸ，ＸｉａｏＬ，ＹａｎｇＣ，ｅｔａｌ．ＭｉｌｋｙＷａｙ２ｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｅｒ：
ｓｙｓｔｅｍａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ
ＳｅｌｅｃｔｅｄＰｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１４，８（３）：３４５－３５６．

［１５］　ＧｕｏＳ，ＤｏｕＹ，ＬｅｉＹ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｕｌｔｉｓｔａｎｄａｒｄ
ＱＣＬＤＰＣ ｄｅｃｏｄｅｒｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒｏｗｌａｙｅｒｅｄ ｄｅｃｏｄｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩＥＩＣＥＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＥｘｐｒｅｓｓ，２０１５，１２（１３）：
２０１５０３５６－２０１５０３６１．

·０５·


