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摘 要： 目的　染色体核型分析从细胞分裂中期图像中分离和分类染色体，是遗传疾病诊断广泛采用的方法，其中

形态多样的重叠染色体簇的分割，依赖于准确的边界等细节特征。为此，本文融合目标的上下文信息，构建了一种

两阶段的重叠染色体分割模型 SC-Net（skip connection network）。方法　首先，在语义分割基线模型 U-Net++中增加

混合池化模块捕获重叠染色体的局部上下文信息，在解码器网络中并联上下文融合模块和上下文先验辅助分支，增

强通道和空间上的全局上下文信息。其次，利用已标注样本的类别先验信息生成真实亲和矩阵，加入训练过程以有

效区分重叠染色体图像中易混淆的空间信息。最后，通过染色体实例重建算法对重叠与非重叠区域的元素迭代进

行配对，拼接形成单条染色体。结果　在公开的 ChromSeg（chromosome segmentation）数据集上进行实验，结果表明

SC-Net 分割出的重叠染色体区域交并比值为 83. 5%，与对比算法中的较优算法相比性能提升 2. 7%。结论　本文构

建的重叠染色体分割模型通过融合上下文信息，能更有效地解决形态多样的重叠染色体簇的分割问题，相比对比方

法可以得到更精细和准确的结果。
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Abstract： Objective　Chromosome karyotype analysis separates and categorizes chromosomes in midcell division images， 
and it is widely used for the diagnosis of genetic diseases， in which overlapping chromosome segmentation is one of the key 
steps.  Based on image analysis of overlapping chromosomes， the morphologically diverse chromosome clusters depend on 
detailed features， such as accurate boundaries during segmentation， in addition to obtaining the basic contour， texture， 
and semantic information.  For this reason， in this paper， a two-stage overlapping chromosome segmentation model SC-Net 
was constructed through fusion of the contextual information of the target to improve the segmentation performance of the 
network. Method　First， the model SC-UNet++ added the hybrid pooling module （HPM） to the baseline model U-Net++ for 
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semantic segmentation to capture the local context information of overlapping chromosomes and complemented the detailed 
features of chromosomes， such as color， thickness， and stripes， based on the superposition operation of empty space pyra⁃
mid pooling and stripe pooling.  The context fusion module （CFM） was connected in parallel to a decoder network， i. e. ， 
the channel correlation of input features was extracted using the efficient channel attention module， and the features 
obtained via the multiplication of the output with the input were subsequently fed to the HPM and the spatial attention mod⁃
ule （SAM）， which explored the correlation of the region around the pixel to obtain the local context and extract the global 
context through global pooling operation， respectively.  In addition， context prior auxiliary branch （CPAB） was introduced 
after CFM to improve the global context information on channel and space.  Second， the category a priori information of 
labeled training samples， which serves as an additional source of supervisory information during training and effectively dis⁃
tinguishes confusing spatial features in overlapping chromosome images， was used to generate the true affinity matrix.  
Finally， the elements of overlapping and non-overlapping regions were iteratively paired by the chromosome instance recon⁃
struction algorithm to splice and form a single chromosome.  In this paper， experimental analysis were based on ChromSeg 
dataset， and the hardware resources used included a desktop server with 32 GB RAM， a 3. 3 GHz Intel Xeon CPU， and an 
NVIDIA RTX 3070 GPU.  The model was used based on the semantic segmentation toolkit MMSegmentation version 
0. 30. 0 and implemented under the Ubuntu 18. 04 operating system， with PyTorch 1. 10. 0 serving as a deep learning 
framework.  The following sections describe relevant hyperparameter settings and initialization methods for network training 
and the loss function selection strategy. Result　SC-Net fully extracted and utilized the contextual and category prior informa⁃
tion of overlapping chromosome images and showed good performance in segmentation scenarios with various numbers of 
overlapping chromosomes.  The effect of each improvement on the algorithm performance was investigated through ablation 
experiments， where various combinations of CFM， HPM， CPAB， and segmentation loss were designed on the baseline 
model U-Net++.  The results proved the better performance of SC-UNet++ compared with models in all evaluation metrics.  
This condition confirms the effectiveness of the method proposed in this paper， i. e. ， SC-UNet++ attained better perfor⁃
mance in the segmentation of overlapping chromosomes.  Through comparative experiments， the SC-Net proposed in this 
paper caused improvements on the ChromSeg dataset， which outperformed several models in terms of all metrics， and the 
model achieved an overlapping chromosome region intersection and merger ratio of 83. 5%.  The overall accuracy obtained 
after the reconstruction of chromosome instances was 92. 3%， which is higher than the best and the same two-stage Chrom⁃
Seg segmentation methods by 2. 7% and 1. 8%.  The SC-Net outperformed these models mainly due to its capability to 
extract contextual information and category relevance of the target， and it enables the model to further gain insights into 
overlapping regions.  Conclusion　The overlapping chromosome segmentation model constructed in this paper can effec⁃
tively solve the segmentation problem of morphologically diverse overlapping chromosome clusters by fusing contextual 
information and obtaining finer and more accurate results compared with the existing methods.
Key words： overlapping chromosome segmentation； hybrid pooling module （HPM）； contextual fusion module （CFM）； 
contextual prior aided branch （CPAB）； real affinity matrix

0　引 言

人 工 进 行 染 色 体 核 型 分 析（罗 纯 龙 和 赵 屹 ，

2023）包含 4 个主要阶段：选择中期图像、提取单条

染色体和重叠接触染色体、分割重叠接触的染色体

以及染色体分类（王广杰，2022），最终根据分割和分

类结果生成医学报告。其中，重叠染色体由于重叠

区域形态多样、像素叠加直接影响分割和分类的准

确度，进而影响临床诊断结论。因此，近年来，许多

研究人员提出了一些针对重叠染色体的计算机辅助

或全自动方法以提高染色体分割和核型分析的准确

度和效率。

1）传统重叠染色体分割方法。重叠染色体分割

的传统方法主要基于阈值、轮廓以及几何等方法或

其中几种的组合实现。其中，由于重叠染色体在直

方图中共享一个区域，仅简单使用全局或局部阈值

的方法适用性受限，需要人工交互式的干预对重叠

染色体进行分离。敬雪等人（2008）使用阈值处理辅

助几何形态学进行重叠染色体分割，但实验表明此

方法的精度不高。Grisan 等人（2009）提出一种局部

自适应阈值法，基于图像和几何信息多次递归得到
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多个分割结果，但此方法需要大量的人工筛查，因而

仅能用于辅助或半自动的核型分析系统。与阈值方

法不同，基于轮廓的方法不需要对图像进行预处理。

范继红等人（2009）将区域生长法和边缘检测算法相

结合以进行重叠染色体分割，但此方法对边缘检测

结果的准确度依赖极高，对染色体形态的变化也比

较敏感。基于几何的方法能够处理更加复杂的重叠

染色体，Minaee 等人（2014）提出了一个两阶段方法，

第 1 阶段采用多个几何标准检测染色体簇并在边界

上找出交叉点；第 2 阶段基于交叉点分离染色体簇。

此方法通过多次执行第 2 阶段来处理多条染色体交

叉形成的重叠染色体簇，但无法区分染色体接触和

重叠的不同现象。Madian 等人（2015）基于染色体

非重叠区域和重叠区域的轮廓，使用曲率函数识别

轮廓中的凹凸点以搜索重叠区域，该方法可以适应

多条重叠染色体的分割。此外，不同于关注重叠染

色体是否被正确分离，Yilmaz 等人（2018）旨在提高

重叠染色体的分割质量。首先对输入图像执行灰度

阈值处理和形态学操作去除复杂边缘和背景噪声；

然后通过灰度重建法（Vincent，1993）和分水岭方法

（Grau 等，2004）分离对象区域；最后通过结合轮廓

切点和染色体测地线分割重叠染色体。然而此方法

由于基于曲率确定染色体重叠部位，因此存在凹点

的漏检和误检问题。

总的来说，这些传统方法依赖于人工构造的特

征提取器和先验处理，然而染色体的非刚性特点导

致难以通过固定的特征提取器获取高质量、普适的

特征，样本特征如灰度值等稍微变化就使得分割性

能急剧下降，鲁棒性和泛化能力上存在较大的不足。

2）基于深度学习的重叠染色体分割方法。随着

深度学习和计算机视觉的迅速发展，许多研究人员

致力于研究深度卷积神经网络搭建的语义分割或实

例分割模型解决重叠染色体分割不精准的问题。

由于深度学习模型需要大量数据，为了解决染

色体图像样本量不足的问题，许多研究工作通过数

据增强使得模型充分训练。Saleh 等人（2019）提出

在 推 理 阶 段 使 用 测 试 时 增 强（test time augmenta⁃
tion， TTA）（Wang 等，2019）的方法以解决 U-Net 易

过拟合的缺陷，并通过简化结构、降低通道数使得分

割结果更加平滑。Altinsoy 等人（2019）基于 U-Net 对

G 带中期细胞染色体图像进行语义分割分离染色体

与背景，在训练和测试时采用旋转 ±45°、水平或垂

直翻转、缩放 10% 比例大小等 7 种数据增强手段对

样本扩充，此方法大幅优于所有基于阈值的方法。

与通用的数据增强方法不同，Chen 等人（2020）提出

了一种数据模拟生成策略来扩充训练集，还采用

Zernike 矩阵（Gorelick 等，2006）表示染色体的形状

以度量生成染色体的质量。此外，通过增加标注信

息，Kluvanec 等人（2022）利用染色体的方向信息分

离重叠染色体，预测染色体的方向并将其作为区分

不同实例的依据。

在深度学习模型应用方面，Sharma 等人（2017）
首次使用深度学习模型进行染色体核型分析，但其

无法实现端到端的自动染色体分割。鉴于染色体和

细胞成像过程的相似性，Hu 等人（2017）首次采用

U-Net 分割两条重叠染色体，相比之前方法的效率性

能有所提升，但模型不能分割 3 个及以上的染色体

形成的重叠染色体簇。张林等人（2022）提出一种引

入跳跃连接和空洞卷积的残差 U-Net 网络的染色体

图 像 分 割 方 法 。 受 到 传 统 方 法 的 启 发 ，Cao 等 人

（2020）采用了两阶段方法进行重叠染色体分割，在

第 1 阶段中使用改进的 U-Net++对背景类、染色体类

和重叠区域类别进行语义分割，在第 2 阶段中使用

图像处理算法拼接每条染色体实例。为了增加网络

卷积层的感受野，Sun 等人（2021）在 U-Net 的编码器

的每个层级应用改进的空洞卷积以提升网络的多尺

度特征提取能力，在分割多条染色体的重叠染色体

簇时仍具有较为稳定的性能。

针对多条重叠染色体的分割，研究人员逐渐开

始研究基于实例分割网络的方法。中国科学院广州

电 子 技 术 有 限 公 司（2022）改 进 了 实 例 分 割 网 络

Mask R-CNN（mask region-based convolutional neural 
network），引 入 角 度 加 权 交 并 比（intersection over 
union，IoU）对非极大值抑制（Hosang 等，2017）进行

改进，以解决漏检和边界框重叠问题。林成创等人

（2020）基于路径增强网络（path aggregation network， 
PANet） （Liu 等，2018），添加细胞分裂中期图像中染

色体数量的分支，并在特征金字塔网络（feature pyra⁃
mid network， FPN）（Lin 等，2017）中插入多条路径以

缩短特征传输距离。Wang 等人（2021）提出了一种

增强旋转模型来提高接触和重叠染色体的分割和分

类准确度，但该方法依赖加入角度标注信息，实用性

略显不足。Lin 等人（2021）提出了一种两阶段模型，

首先使用迁移学习技术分离染色体簇，然后使用经
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预训练的 ResNeXT（residual next）网络（Xie 等，2017）
分割重叠染色体。

综上所述，基于深度学习的分割方法具有更强

的泛化性能，更容易实现多个染色体交叉形成的重

叠染色体簇的分割。但若采用实例分割网络解决重

叠染色体分割问题，因发生重叠的染色体并无语义

差别，进而导致前期数据标注工作复杂，且模型训练

更具挑战性。

对此，本文构建了一个两阶段的重叠染色体语

义分割模型 SC-Net（skip connection network）。该模

型首先在 U-Net++分割网络中增加混合池化模块

（hybrid pooling module， HPM）捕获重叠染色体的局

部上下文信息，在解码器中并联上下文融合模块

（context fusion module， CFM）和上下文先验辅助分

支（context prior auxiliary branch， CPAB），融合通道

和空间的上下文信息。其次，利用已标注样本的类

别先验信息生成真实亲和矩阵，在亲和力损失的作

用下监督重叠染色体的空间关系。最后，提出染色

体实例重建算法实现单条染色体的拼接。SC-Net 充

分提取和利用了重叠染色体图像的上下文信息和类

别先验信息，显著提升了形态多样的重叠染色体簇

的分割性能。

1　本文方法

1. 1　问题描述和定义

在核型分析中，将染色体分离是首要任务。因

为染色体的非刚性特点，在中期图像中很容易出现

弯曲交叉重叠和聚集等情况，这是造成人工核型分

析研究难度大和工作效率低的重要原因。所以，准

确分割重叠染色体具有很大的临床应用价值，这确

保了高质量核型分析的智能化和自动化，为后续染

色体分类、异常检测和临床诊断的准确性和可靠性

打下基础。

1. 1. 1　重叠染色体图像分析

由于染色体的长短和粗细不一，不同尺度的染

色体导致重叠区域大小也不同，其中小尺度染色体

的重叠区域往往不到大尺度的 1/10。因此，基于深

度学习的分割网络需要具备多尺度特征提取的能

力，以获得不同尺度的细节和语义特征。而且，染色

体往往聚集在中期图像中的小区域并多条交叉形成

染色体簇，当面对不同深浅的条带颜色，需更准确地

区分染色体的重叠与非重叠区域。对于专家而言，

他们通常会结合染色体在重叠区域附近的轮廓信

息，绘制出被重叠区域截断的曲线，4 条曲线所包围

区域即为染色体的重叠区域。在利用语义分割模型

时，则需通过利用目标图像的全局和局部上下文信

息更好地理解染色体的多样形态和重叠关系。

1. 1. 2　上下文融合

全卷积神经网络（fully convolutional neural net⁃
work， FCN）（Long 等，2015）由于去除全连接层使得

输入图像不需要为固定尺寸，使其能够灵活应用于

不同的语义分割任务中。基于重叠染色体的图像分

析，除需获取基本的轮廓、纹理以及高级语义信息

外，还要考虑染色体的多样形态，其分割重点依赖于

边界等细节特征。因此，语义分割网络需要融合丰

富的上下文信息以实现重叠染色体的准确分割。最

近的研究工作也致力于改进上下文融合策略，其中，

PSPNet（pyramid scene parsing network）更改 FCN 的

骨干网络为具有更强大特征提取能力的 ResNet-101
（residual network）（Zhao 等，2017），并提出了金字塔

池化模块（pyramid pooling module， PPM）融合多尺

度上下文。为了在不增加模型参数量的前提下扩大

感受野，DeepLabV2（Chen 等，2018）提出了空洞空间

金字塔池化（atrous spatial pyramid pooling， ASPP）以

聚合多尺度上下文。又因上述方法捕获的上下文信

息较为粗糙，学者们在解决医学图像分割问题（张学峰 
等，2023）中引入注意力机制（罗恺锴 等，2021），研

究 人 员 基 于 注 意 力 机 制 提 出 了 卷 积 注 意 力 模 块

（convolutional block attention module， CBAM） （Woo
等，2018）。总之，在解决重叠染色体的分割问题中，

语义分割网络需要融合目标图像的上下文信息，提

升网络的多尺度感受野，捕获目标的全局和局部特

征信息，提高模型对染色体重叠场景和结构的理解

能力，提升网络的分割性能。

1. 2　模型设计

本文使用存在多条染色体构成的重叠染色体簇

的数据集，选择基于语义分割的深度学习方法解决

重叠染色体的分割问题。本文研究工作主要为：将

染色体重叠区域、非重叠区域和背景区域视为 3 类，

前期使用语义分割网络得到染色体图像中的重叠和

非重叠区域，后期通过图形学算法重建染色体实例。

本文模型的改进主要在增强目标的上下文表示信

息，并通过实验结果证明本文模型可以提高重叠染
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色体的分割准确性。

1. 2. 1　网络整体结构

U-Net++（Zhou 等，2020）是基于经典语义分割

网络 U-Net（Ronneberger 等，2015）的改进。它实现

了不同尺度和语义特征的融合，但它限制了网络在

复杂场景下的表现，因此会导致特定信息丢失，如边

界等细节特征被不断弱化。由于染色体重叠区域的

识别依赖于准确的边界，针对重叠染色体分割问题，

需要在网络中更多地保留原始图像的局部特征以及

提高分割掩码的连续性。因此，本文设计了两阶段

分割模型 SC-Net，包含对染色体重叠区域、非重叠区

域和背景区域的分割网络 SC-UNet++，以及将重叠

区域和非重叠区域重建为单条染色体的染色体实例

重建算法，如图 1 所示。其中，SC-UNet++使用 4 层

编码器—解码器结构以达到浅层细节特征和深度语

义信息的平衡，网络结构如图 2 所示。SC-UNet++在

基线模型 U-Net++中增加了 HPM、CFM 和 CPAB 3 个

模块信息，获取重叠染色体全局和局部的上下文信

息。此外，SC-UNet++利用标注样本的类别信息，作

为网络训练时的附加监督信息，区分目标图像中易

混淆的空间特征。具体地说，在卷积节点 X 3，0 之后

加入一个 HPM 以捕获局部上下文，减轻下采样造成

的低层信息丢失。另外，在卷积节点 X 2，2 后加入一

个 CFM 用于捕获局部和全局上下文。最后，在 CFM
之后加入一个 CPAB，利用 CFM 提取的上下文信息，

在亲和力损失的深度监督下学习类内和类间相关

图 1　SC-Net 的两阶段框架示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the two-stage framework of SC-Net

图 2　SC-UNet++网络结构图

Fig. 2　Network structure diagram of SC-UNet++

2810



第 29 卷 / 第 9 期 / 2024 年 9 月
焦润海，褚佳杰，刘嘉骥，余济民 

SC-Net：用于重叠染色体分割的上下文信息跳跃连接网络

性，使网络能够更好地处理边界，产生更加自然的分

割结果。

1. 2. 2　上下文融合模块

前文论述验证了上下文信息对重叠染色体分割

的重要性。由于染色体重叠情况的复杂性，模型需

要更加丰富和针对性的上下文信息。受到卷积注意

力的启发，本文发现先后在通道和空间上应用注意

力机制有利于语义分割网络的上下文提取。

因此，本文提出上下文融合模块 CFM，它由高效

通道注意力模块（efficient channel attention module， 

ECAM）、混合池化模块 HPM 和空间注意力模块（spa⁃
tial attention module， SAM）部分序列化组成，如图 3
所示。在重叠染色体分割任务中，CFM 的任务是提

供全局和局部上下文信息，其中，SAM 专注于捕获图

像的全局信息，包括染色体的总体排列和周围环境。

HPM 专注于局部上下文，以捕获染色体的细节和内

部结构。CFM 将这些不同层次的信息整合在一起，

以提供更全面的上下文信息，有助于模型更准确地

分割重叠染色体。这种综合性的上下文理解使模型

能够应对复杂染色体排列，提高分割的准确性。

在分割网络 SC-UNet++中，CFM 并联至解码器

的中间层，并且使用高效通道注意力模块 ECAM 减

少通道损失以捕获更清晰的上下文信息。具体地

说，SC-UNet++解码器节点 X 2，2 的输出特征进入 CFM
之后，首先经过 ECAM 提取输入特征的通道相关性，

ECAM 的输出和输入特征相乘后分别送入 HPM 和

SAM。其中，HPM 探索像素和周围区域的相关性以

获取局部上下文；SAM 则通过全局池化操作提取全

局上下文。最后，将 HPM 输出特征下采样后与 SAM
输出特征融合，作为解码器节点 X 1，3 的输入特征，继

续进行网络的学习。

通道注意力分为挤压和激励两个步骤，挤压指

将输入特征转化为一个固定值，激励指固定值进入

全连接层以促使通道间的信息交互，最后通过激活

函数产生通道权重（朱旗，2022）。一般需要通过全

连 接 层 降 维 以 减 少 参 数 和 计 算 量 。 Wang 等 人

（2019）发现对特征降维会造成信息损失。因此，他

们提出了高效通道注意力 ECA。因此，本文在 CFM
中使用 ECA 减少通道损失以捕获更清晰的上下文

信息，如图 4 所示。其中，自适应的一维卷积的卷积

核大小 k 为

k (C in ) = ê
ë
êêêê ú

û
úúúú1 + log2C in2 （1）

式中，C in 为输入特征 X in 的通道数。ECAM 对输入特

征 X in 通道注意力权重 wc 的计算过程为

wc = σ (Conva-1d(GAP (X in ) , k (C in ) ) ) （2）
式中，GAP 表示全局平均池化，Conva-1d 表示自适应

的一维卷积。σ 为 sigmoid 激活函数。

相 比 于 ECAM 关 注 输 入 特 征 的 通 道 相 关 性 ，

SAM 通过关注不同区域的相对关系以捕获空间上

下文，如图 5 所示。

ECAM 输出的 wc 与 X in 相乘后，作为 SAM 的输入

图 3　上下文融合模块（CFM）结构图

Fig. 3　Context fusion module （CFM） structure diagram
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特征 Xc。SAM 首先进行通道平均池化和最大池化

以获得两个空间描述特征，将 X in 特征拼接后使用

7 × 7 卷积对通道压缩，并通过 sigmoid 激活函数 σ 得

到空间注意力权重 ws。最后 Xc 与 ws 相乘以得到富

含全局上下文的特征 Xgc。具体流程为

Xgc = σ (Conv7 × 7( AP (Xc ) + MP (Xc ) ) ) × Xc （3）
式中，Conv7 × 7 表示 7 × 7 的标准卷积，AP 为平均池

化 （average pooling），MP 为最大池化 （max pooling），

Xc 的计算式为

Xc = wc × X in （4）
CFM 中还包含提取局部上下文的混合池化模

块 HPM。另外，在 SC-UNet++的编码器卷积节点 X 3，0

后也同时加入了 HPM 以提取多尺度局部上下文，因

此，接下来对 HPM 单独展开论述。

1. 2. 3　混合池化模块

SAM 对于细节丰富的区域会因池化操作丢失

局部空间信息。由于染色体的重叠区域同时包含两

个染色体的部分特征，而不同的染色体的颜色、粗细

和条带等细节特征不同，包含这些特征的局部上下

文信息也很重要。因此，本文提出 HPM 使模型学习

重叠染色体的局部上下文特征。其具体实现方式

为：首先，将输入特征图分割成多个条带，每个条带

在行和列维度上对应细长物体的一个部分；其次，对

每个条带在行维度与列维度上应用池化操作，帮助

模型理解染色体的横向关系、纵向关系和周围环境；

之后，将每个条带在行和列维度上池化后的结果合

并在一起，以生成条带池化的输出特征；最后，将条

带池化的输出特征与 ASPP 模块的输出特征并联或

连接，以综合利用它们的信息。HPM 结构如图 6 所

示，其中，空洞卷积、条带池化与其他层并行，输入特

征在经过不同池化和卷积之后，通道拼接并经过

1 × 1 卷积压缩通道后输出特征。

具 体 来 讲 ，HPM 基 于 空 洞 空 间 金 字 塔 池 化

ASPP 进行改进。其中，空洞卷积是 ASPP 的核心，

ASPP 通过不同空洞率的卷积核来实现多尺度感受

野，将这些不同空洞率的特征图融合，有助于网络更

好地理解不同尺度的对象。当卷积核大小为 k，空

图 6　混合池化模块（HPM）结构图

Fig. 6　Hybrid pooling module （HPM） structure diagram

图 4　高效通道注意力模块（ECAM）结构图

Fig. 4　Efficient channel attention module （ECAM） 
structure diagram

图 5　空间注意力模块（SAM）结构图

Fig. 5　Spatial attention module （SAM） structure diagram
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洞率为 r 时，感受野大小 n 的计算式为

n = k + (k - 1) × ( r - 1) （5）
对于输入特征 X，空洞卷积的输出特征 Xdc 的计

算过程为

Xdc[ i] = ∑
k = 1

X [ i + r × k] × w[ ]k （6）
式中，w 表示卷积核。式（6）表示在连续的卷积核间

插入数量为 r - 1 的零值，基于新的卷积核进行卷

积，空洞卷积因而通过改变空洞率来改变感受野的

大小。

虽然空洞卷积提升了感受野，但由于卷积核的

大小限制，卷积和池化操作只能在局部的方形区域

内进行，而固定形状的局部特征会导致在提取细长

物体（如染色体）的上下文时受到区域内无关因素

干 扰 。 Hou 等 人（2020）设 计 条 带 池 化（strip pool⁃
ing）操作，通过对输入特征在行和列的不同形态下

分别进行池化，有效地捕获细长物体的上下文信

息 。 其 中 ，细 长 物 体 通 常 具 有 复 杂 的 边 界 ，结 合

ASPP 和条带池化可以提供更多的上下文信息，帮

助模型更好地识别和分割物体的边界，能够适应不

同的情境，提高在各种情况下的鲁棒性。其结构如

图 7 所示。

对于尺寸为 (H，W )的输入特征 X，条带池化首

先分别沿着水平和垂直方向池化，计算过程为

Y h
i = 1

W ∑
0 ≤ j ≤ W

Xi,j （7）
Y v

j = 1
H ∑

0 ≤ i ≤ H

Xi,j （8）
式中，Y h

i 与 Y v
j 分别表示 X 第 i 行水平方向与第 j 列垂

直方向池化后特征相应位置值。Xi，j 表示 X 在 ( i，j )
位置处的值。之后通过一维卷积分别对 Y h

i 和 Y v
j 沿

着水平和垂直方向扩展尺寸为 (H，W )并进行融合，

得到与 X 相同尺寸的特征 Y，具体为

Yi,j = Y h
i + Y v

j （9）
最后，将 Y 通过一维卷积 Conv1d 和 sigmoid 激活

函数 σ 以生成条带池化的特征描述符，代表 X 中像

素的空间相关性。输出特征 Z 为 X 与特征描述符的

哈达马积，具体为

Zi,j = Xi,j × σ (Conv1d(Y ) ) （10）
因此，本文在 ASPP 中加入条带池化，并将空洞

率分别设置为 2、5 和 9 的大小以适应染色体的不同

尺寸。

将 HPM 分别加入上述的 CFM 中和解码器卷积

节点 X 3，0 后以获得多尺度的局部上下文提取能力。

在 CFM 中，HPM 的输入特征为 CFM 经过通道注意

力对 X in 加权得到的特征 Xc，HPM 的输出特征为 X lc。

而在 SC-UNet++的跳跃连接中，节点 X 3，0 的输出特征

为 HPM 的输入特征，并与 HPM 的输出特征拼接作

为节点 X 3，1 的输入特征。HPM 可在多尺度感受野下

全面捕捉局部上下文，在空间上进行细粒度的处理，

提高模型对细节特征和空间特征的感知。

图 7　条带池化结构图

Fig. 7　Strip pooling structure diagram
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1. 2. 4　结合亲和力损失的深度监督

应用于模型训练和评估的标注训练集，还包含

样本间的类别先验信息，即可以从标注中了解到像

素间的区别。Yu 等人（2020）发现利用类别先验可

以有效区分易混淆的空间信息，设计了 CPNet 以提

升网络对复杂场景的理解。又鉴于重叠染色体分

割和场景分割在对象复杂关系上的相似性，本文

将 上 下 文 先 验 嵌 入 CFM 之 后 并 作 为 一 个 辅 助

分支。

为了利用重叠染色体图像中的类别先验信息，

本文基于训练样本的标注生成真实亲和矩阵作为训

练时的附加监督信息。对于输入网络的图像X，经

过骨干网络和上下文聚合模块得到尺寸均为 (H，W )
的全局上下文特征 Xgc、局部上下文特征 X lc 和融合全

局—局部上下文的特征 Xout。通过标注生成真实亲

和矩阵M ia，其计算过程如图 8 所示。

首先，根据掩码标注 G 进行最近邻插值的下采

样得到矩阵M。之后，使用 One-Hot 方法编码M中

每个类别以得到尺寸为 (T，H，W )的 0-1 矩阵Mb。其

中 T 为类别数，对于重叠染色体分割问题，T 为 3。

然后将 Mb 尺寸重塑为 (T，N )，其中 N = H × W。最

后，计算真实亲和矩阵，具体计算为

M ia = MbM T
b （11）

式中，M ia 是一个 0-1 对称阵，每行包含M中某位置像

素与其他像素的关系，相同类别时对应行中位置的

值为 1，否则为 0。M ia 对同类像素和非同类像素进

行编码，包含丰富的类内先验信息，1 - M ia 则含有

丰富的类间先验信息（叶妍青，2021）。

图 9 展示了上下文先验辅助分支 CPAB 在网络

中与 CFM 的结构关系。网络输入的重叠染色体图

像经过 CFM 后，生成的局部上下文 X lc 和全局上下文

Xgc 均为（256， 64， 64）形状的张量。由于上下文先

验需要局部空间信息推理类别关系，因此基于 X lc 生

成上下文先验矩阵Mcp。

具体地说，CPAB 通过卷积将 X lc 的通道数增加

至 4 096，并重整为尺寸（4 096， 4 096）的上下文先

验矩阵Mcp。在亲和力损失的监督下，Mcp 可以对类

内和类间像素编码，类内和类间关系可表示为

Y = Mcp × Reshape (X lc ) （12）
Ȳ = (1 - Mcp ) × Reshape (Xgc ) （13）

式中，Reshape 表示重整图像至一维。对于同类像素

主要考虑与周围区域的连续性，因此类内关系基于

局部上下文 X lc 生成；而对于不同类别，与 CPNet 不

同，本文考虑和所有区域的相关性以提升模型对重

叠情况的理解，因此类间关系基于全局上下文 Xgc 生

成。之后，Y 与 Ȳ 经过拼接和卷积后生成尺寸（64， 
64）的辅助预测掩码 Pcp。

根据Mcp 和M ia，将亲和力损失定义为

Laff = λu Lu + λg Lg （14）
式中，对于尺寸为 N × N 的Mcp 和M ia，pi 和 yi 分别表

示其中的元素。与 CPNet 相同，λu 和 λg 都设置为 1。

Lu 表示Mcp 和M ia 的二元交叉熵损失，具体为

Lu = - 1
N 2 ∑

i = 1

N 2

( )yi log pi + ( )1 - yi log ( )1 - pi （15）

图 8　真实亲和矩阵的计算示意图

Fig. 8　Schematic diagram of the calculation of the real affinity matrix
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Lu 仅孤立地考虑了Mcp 中的预测误差，这会导致

像素相关性丢失。由于M ia 的每行像素都与 I某像

素相关，因此可以将M ia 中的像素分为类内像素和类

间像素，通过全局损失进行优化，以使模型更好地推

理染色体重叠关系。具体为

Lg =
-∑

j = 1

N ( )Ep
j + Er

j + Es
j

N （16）
式中，Ep

j 、Er
j 和 Es

j 分别表示M ia 中第 j 行的类内精度、

类内召回率和特异度，计算式为

Ep
j = log ∑

i = 1

N

yij pij

∑
i = 1

N

pij

（17）

Er
j = log ∑

i = 1

N

yij pij

∑
i = 1

N

yij

（18）

Es
j = log ∑

i = 1

N ( )1 - yij ( )1 - pij

∑
i = 1

N ( )1 - pij

（19）

由于染色体重叠区域的像素占比很小，因此使

用交叉熵损失会使得优化方向偏向占比大的类别，

如染色体非重叠区域和背景，从而不能获得准确的

分割结果。基于目标和预测重叠部分占比来度量分

割准确性，Dice 损失可以关注像素级别的相似度，能

够很好地应对类别不平衡问题（Milletari 等，2016）。

从这一点考虑，本文模型使用三类别的 Dice 损失作

为像素分类损失，具体为

LDice = 1 - 1
C ∑

k = 1

C 2∑
i = 1

N

yi,k pi,k + 1
∑
i = 1

N

yi,k + ∑
i = 1

N

pi,k + 1
（20）

式中，C 在重叠染色体分割任务中为 3，yi，k 表示第 i

个像素点是否属于第 k 个类别，pi，k 表示模型预测该

像素点属于第 k 个类别的概率，N 表示像素点数量。

由于反向传播的梯度消失问题，模型梯度可能

无法更新。而深度监督可以通过在多个分支上添加

损失函数以提高梯度信号，其在每一个分割分支中

添加 Dice 损失函数，可以强制 SC-UNet++学习更严

格的特征表示。基于多尺度特征的深度监督，网络

的总损失为各个损失的加权之和，具体为

L = wd Ldec + wcp Lcp + wa Laff +
wa1 Laux1 + wa2 Laux2 （21）

式中，Ldec 为解码器的分割损失，Lcp 为 CPAB 的分割

损失，Laff 为亲和力损失，Laux1 和 Laux2 分别为节点 X 0，1

和 X 0，2 辅助分支的分割损失。根据相关领域的经

验，权重 wd、wa1 和 wa2 设置为 1、0. 4、0. 4。通过超参

数实验研究，权重 wcp 和 wa 设置为 0. 75 和 0. 5 时模

型性能最优。

1. 2. 5　染色体实例重建

由于 SC-UNet++仅分离了重叠区域和非重叠区

域，而没有得到完整的单条染色体，且分割边界可能

不完整或出现细小的错误，需要对模型分割结果进

行后处理。如图 10 所示。图 10（a）（b）分别表示重

叠区域和非重叠区域粘连，这些错误难以通过改进

网络得到解决，但是可以通过简单的形态学运算

处理。

本文分别对 SC-UNet++输出的染色体重叠区域

图 9　CFM 和上下文先验辅助分支（CPAB）结构图

Fig. 9　CFM and context prior auxiliary branch （CPAB） structure diagram
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和非重叠区域掩码进行开运算以将粘连的同类区域

断开。开运算是图像处理中的一种形态学运算，由

腐蚀操作和膨胀操作组成。基于开运算得到的区

域，本文提出了染色体实例重建算法以构建单条染

色体。算法输入染色体重叠区域集合A和非重叠区

域集合B，以及倾斜角差别范围 β。首先计算每个相

邻非重叠和重叠区域边界两端连成直线的倾斜角，

与相应的非重叠区域和重叠区域组合后形成三元组

保存至 T。然后迭代 T 中元素：将非重叠区域相同的

元组，以及重叠区域相同且任意两组间边界倾斜角

之差小于 β的元组合并为同组，根据共同的重叠区

域和相近倾斜角配对另一侧的非重叠区域。最后取

每组中元素的并集，得到单条染色体区域。

使用相近的倾斜角来配对非重叠区域的原因在

于染色体在重叠区域的粗细和弯曲方向变化很小，

染色体被另一条染色体遮挡的两侧曲线的形状十分

相似。算法中的倾斜角为弧度。通过对数据集的研

究，本文发现重叠的两条染色体的夹角均大于 30°，

因此参数 β < 0. 53 时非重叠区域不会配对错误。经

验证，β 取值为 0. 4 时配对的准确率最高。使用该算

法，本文发现绝大多数复杂的重叠染色体都可以有

效重建，使得在分割网络不区分染色体实例的情况

下仍然可以分离重叠染色体。

2　实 验

2. 1　实验方案

为了验证本文所构建的融合上下文信息的两阶

段 分 割 模 型 SC-Net 的 算 法 性 能 ，在 公 共 数 据 集

ChromSeg 上进行对比实验和消融实验。

在 SC-Net 第 1 阶段的重叠染色体分割任务中，

采用交并比（IoU）作为模型的评价标准。考虑到染

色体重叠区域像素较小导致评估指标显著降低，引

入非重叠区域的 IoU 指标和所有类别的均值 mIoU
（mean IoU）指标，共同评价网络的分割性能。为了

与现有模型的分割性能进行比较，本文还计算了重

叠 染 色 体 的 分 割 平 均 准 确 率 mACC 和 检 测 准 确

率 ACCov。

mACC 评估分割正确的像素与总像素数之比，

计算过程为

mACC = 1
C ∑

c = 1

C TPc

TPc + FPc + FNc
（22）

式中，C 为类别数，在本文的研究中为 3。TPc 表示属

于第 c 类并且被正确预测的像素数量，FPc 表示不属

于第 c 类但被错误预测为第 c 类的像素数量，FNc 表

示 属 于 第 c 类 但 被 错 误 预 测 为 其 他 类 别 的 像 素

数量。

ACCov 评价重叠染色体检测的准确率，具体为

ACCov = N1 × 100%
N （23）

式中，N1 表示检测出的重叠染色体图像数，N 表示图

像总数。

在 SC-Net 第 2 阶段的染色体实例重建算法中，

参考 ChromSeg（Cao 等，2020）模型的评估，采用拼接

准确率 ACCsp 作为评价指标衡量算法性能。计算过

程为

ACCsp = N2 × 100%
N1

（24）
式中，N2 表示第 2 阶段拼接形成单条染色体的图像。

SC-Net 模 型 的 总 体 准 确 率 表 示 为 ACCall = ACCov ×
ACCsp。

2. 1. 1　数据集构建

本文在 ChromSeg 数据集上进行实验，数据集中

有 345 个交叉重叠染色体图像，来自于香港大学的

535 个尺寸为 256 × 256 像素的中期细胞图像中提取

的重叠染色体。对图像进行两类标注：标注染色体

重叠区域和非重叠区域，用于重叠染色体图像的重

叠—非重叠的分割结果评估；标注单条染色体区域，

用于评估染色体检测准确率。原始图像和两类标注

分别如图 11 和图 12 所示。表 1 为原始中期图像中

的相关统计数据，由于所使用的数据集的样本数量

较小，本文对原始数据集随机采样并按照 2∶1 的比

图 10　分割边界的细微错误示意图

Fig. 10　Schematic illustration of a subtle error in the 
segmentation boundary （（a） adhesion between different 
non-overlapping regions； （b） adhesion between different 

overlapping regions）
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例划分训练集和测试集，且训练时使用随机水平和

垂直翻转方法进行数据增强。

2. 1. 2　实验环境及参数设置

本文所有计算步骤和实验所用的硬件资源为内

存 32 GB，CPU 是 3. 3 GHz Intel Xeon，GPU 是

NVIDIA RTX 3070 的 台 式 服 务 器 ，操 作 系 统 为

Ubuntu 18. 04。本文所有模型和实验都基于版本为

0. 30. 0 的语义分割工具包 MMSegmentation 实现，并

在 Python 3. 8. 10 和 PyTorch 1. 10. 0 的软件环境下

运行。

采用 3 折交叉验证方法进行实验以验证模型在

样 本 上 的 表 现 。 其 中 ，采 用 ImageNet（Deng 等 ，

2009）数据集上的预训练模型进行权重初始化，使用

随机梯度下降（stochastic gradient descent，SGD）优化

器（Robbins 和 Monro，1951），学习率设置为 0. 01，训

练的最大轮次设置为 800，并通过比较分别为 8、16
和 32 的批次大小的模型分割结果，发现使用 16 为批

次大小时的分割效果最好。

2. 2　实验结果和分析

2. 2. 1　总体结果

为了验证 SC-Net 模型的分割和染色体重建性

能，使用 DeepLabV3+（Firdaus-Nawi 等，2011）、U-Net
（Ronneberger 等 ，2015）、PSPNet（Zhao 等 ，2017）、

U-Net++（Zhou 等，2020）、ChromSeg（Cao 等，2020）、

UNet-2022（Guo 等 ，2022）、Kluvanec （Kluvanec 等 ，

2022）、SAN（side adapter network）（Xu 等，2023）的模

型进行比较。表 2 展示了不同模型的对比结果。

实验结果表明，本文提出的 SC-Net 在 ChromSeg
数据集上的性能在所有指标上均优于其他模型，在

分割任务的性能上，该模型分割阶段获取的重叠区

域 IoU 值达到了 83. 5%，比最佳的单分割模型 SAN

图 11　第 1 类标注的若干样本示意图

Fig. 11　Some sample diagrams of the first type of labeling

表2　SC-Net与其他模型的对比实验

Table 2　Comparative experiments of SC-Net and 
other models

/%

模型

DeepLabV3+
U-Net
PSPNet
U-Net++
ChromSeg
UNet-2022
Kluvanec
SAN
SC-Net（本文）

重叠 IoU
79.5
78.7
79.9
79.6
80.8
80.4
80.2
80.6
83.5

非重叠 IoU
85.3
87.1
89.7
88.6
89.2
91.2
88.4
90.9
90.3

mIoU
89.6
88.6
89.8
88.7
90.8
90.4
90.4
90.7
91.3

ACCov

98.8
98.2
98.6
98.5
99.1
98.8
98.7
99.0
99.4

注：加粗字体表示各列最优结果。

表1　ChromSeg数据集的中期图像中重叠染色体统计数据

Table 1　Statistics of overlapping chromosomes in 
metaphase images derived from the ChromSeg dataset

重叠染色体

2
3
4
≥5
总计

染色体数量

2 920
1 542

880
945

6 287

占比/%
11.86

6.27
3.58
3.84

25.55

图 12　第 2 类标注的若干样本示意图

Fig. 12　Some sample diagrams of the second type of labeling
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高出 2. 9%。在染色体实例重建任务的性能上，拼接

的准确率达到 92. 9%，模型的总体准确率达到了

92. 3%，比最佳的方法 ChromSeg 分别高出 2. 7% 和

1. 8%。SC-Net 优于这些模型的原因主要在于其能

够提取类别相关性，从而使模型对重叠区域有更好

的理解。

2. 2. 2　分割结果展示

首先展示 SC-Net 对若干幅重叠染色体图像分

割并重建的结果，如图 13 所示。

图 13 中，实线框包围的图像表示单条染色体正

确重建，虚线框表示重建发生错误。从图中可以看

出，对于较少的重叠染色体图像（3～4 条染色体），

模型能够很好地分离单条染色体。但对于较多的重

叠染色体图像（>4 条），结果中会出现未分离的染色

体。这主要是由两方面因素造成的：

1）当图像中存在很多重叠染色体时，由于染色

体的非刚性特点，染色体的弯曲折叠情况会更加严

重，而若重叠染色体属于接触重叠、T 型重叠或 L 型

重叠时，重叠染色体的形态和弯曲折叠的单条染色

体会高度相似。因此语义分割模型会更加容易错误

判别重叠的两条染色体为同一条。

2）染色体实例重建算法生成准确的单条染色体

依赖于准确的重叠区域和非重叠区域掩码，以及准

确的重叠区域和非重叠区域边界，若语义分割网络

输出了不准确的掩码，会导致染色体实例重建算法

在配对两个非重叠区域时发生错误。

此外，将 SC-Net 和多个性能优秀的模型分割结

果进行可视化对比，如图 14 所示。从结果中可以看

出，若仅存在两条重叠染色体且在重叠区域不改变

其轴线方向时，所有模型的分割结果都很好。但当

染色体发生较大程度的弯曲时，U-Net++出现了严重

的分割断裂，UNet-2022 在区域边界处也发生了分割

错误。若图像中为多条重叠的染色体，U-Net++和

UNet-2022 出现了相近重叠区域的掩码粘连和缺失。

ChromSeg 虽然改善了掩码缺失现象，但是掩码粘连

仍然存在。这是由于这些模型缺少对复杂重叠情况

的理解。而 SC-Net 通过特征的上下文融合，除了获

得全局上下文信息以获取图像的细节特征外，还通

过局部上下文更好地理解空间关系。具体地说，相

较于其他几个模型，SC-Net 的分割结果中重叠与非

重叠区域的边界更完整，并将非重叠区域准确划分

为不同的封闭区域，这对染色体实例的成功重建非

常关键。

除此之外，由于所使用的公开数据集的样本数

量较小，训练时使用随机水平和垂直翻转方法进行

数据增强，同时根据染色体和杂质的分离、背景分离

和中期图像模拟的算法流程设计染色体模拟数据扩

充算法进行实验，结果如表 3 所示。其中 ChromSeg
的重叠染色体簇是由香港大学的 535 幅中期图像所

提取得到，Metaphase 数据集是本文从北京某医院收

集了样本量为 100 的人类细胞中期图像，Metaphase+

图 14　本文 SC-Net 与其他网络的语义分割结果对比

Fig. 14　Comparison of semantic segmentation results of 
SC-Net and other networks

图 13　SC-Net 的染色体重建结果

Fig. 13　Chromosome reconstruction results of SC-Net
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表示经过模拟数据扩充算法扩充原始中期图像的训

练集之后的数据集，之后的+1k、+2k、+3k、+5k 分别

表示模拟数据扩充生成 1 000、2 000、3 000和5 000幅

图像。从表中可以看出，采用染色体模拟数据扩充

算法提升了精度，并且随着扩充样本数量的增加，精

度也随之增加，扩充样本数量达到 2 000 时，模型的

精度最高，总体准确率达到了 82. 6%，与在 Chrom⁃
Seg 数据集中 83. 5% 的差距仅有不到 1% 的差距。

实验分析表明，SC-Net 具有很好的泛化能力，能够在

不对模型进行任何改变的前提下适应不同数据集。

2. 2. 3　消融实验

本文进行了消融实验以研究各个改进模块对分

割结果的影响。由于染色体实例重建算法不改变分

割结果，因此消融实验在语义分割阶段进行。在基

线模型 U-Net++中设计 7 个模型，如表 4 所示。表中

第 1 列代表应用不同改进的模型，BCE（binary cross 
entropy）为用于分割的二元交叉熵损失函数。HPM
表示在网络的跳跃连接处加入。CFM 包含的 HPM
不参与此消融实验。另外，由于 CPAB 基于 CFM 提

取的局部和全局上下文生成上下文先验矩阵Mcp，因

此 CPAB 仅在模型加入 CFM 时引入。

本文基于表 4 中的 7 个模型进行消融实验，用箱

线图展示模型分割结果中染色体重叠区域的 IoU 值

和非重叠区域的 IoU 值，如图 15 所示。图中每个箱

子的高度代表数据的四分位数分布范围，箱子上下

延伸出去的触须代表极值。

本文对 7 种网络在多个评价指标上统计分析，

如表 5 所示。具体来说，从染色体重叠区域和非重

叠区域分割结果的对比角度出发，U-Net++（C）引入

了 CFM 获得全局—局部的上下文信息，从而显著提

升了重叠区域的 IoU 值，但对于非重叠区域反而恶

化，性能不如基线模型。这是由于染色体非重叠区

域占比更大，基线模型已经能够从局部感受野中获

取对于分割而言足够的信息，而 CFM 引入的全局上

下文包含噪声等不必要的信息。

因此，U-Net++（CH）在 U-Net++（C）的基础上引

入 HPM。HPM 和 CFM 的共同使用大幅提升了重叠

区域和非重叠区域的 IoU 值。这是由于 HPM 在 SC-

UNet++的编码器阶段应用，虽然 CFM 中的局部上下

文已经采用了 HPM 以进行局部区域上下文的提取，

但由于 CFM 仅对尺寸为（64， 64）的特征执行上下文

融合，而在网络的更深层会更容易丢失细节信息，因

此，HPM 的引入使得 U-Net++（CH）获得了多尺度感

受野，降低解码器多次下采样造成的信息丢失对获

取局部上下文信息的影响。

U-Net++（CP）在重叠区域的分割性能略高于

U-Net++（CH），但 对 于 非 重 叠 区 域 ，U-Net++（CP）

表3　SC-Net在不同数据集的性能对比

Table 3　Performance comparison of SC-Net on different datasets
/%

数据集

ChromSeg
Metaphase
Metaphase+1k
Metaphase+2k
Metaphase+3k
Metaphase+5k

重叠 IoU
83.5
79.6
81.2
82.6
82.6
82.6

非重叠 IoU
90.3
89.1
89.6
89.8
89.6
89.6

mIoU
91.3
89.9
90.5
90.9
90.8
90.8

ACCov

99.4
98.5
99.0
99.2
99.1
99.1

ACCsp

92.9
90.8
92.2
92.5
92.5
92.5

ACCall

92.3
89.4
91.3
91.8
91.7
91.7

表4　消融实验的网络配置表

Table 4　Network configuration table for ablation 
experiments

模型

U-Net++
U-Net++（C）

U-Net++（H）

U-Net++（CH）

U-Net++（CP）

U-Net++（CHP）

SC-UNet++

CFM
-
√
-
√
√
√
√

HPM
-
-
√
√
-
√
√

CPAB
-
-
-
-
√
√
√

分割损失

BCE
BCE
BCE
BCE
BCE
BCE
Dice

注：“√”表示采用，“-”表示未采用。
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的 IoU 值远低于 U-Net++（CH）和 U-Net++（H）。由

于 CPAB 需要准确的局部区域特征以生成高精度

的上下文先验矩阵，而这依赖于 CFM 输入特征的

质量。U-Net++中没有从编码器直接输入解码器对

应层级特征的跳跃连接，而是用密集的卷积节点、

上采样和下采样代替，而 HPM 的引入使得模型在

上采样阶段能够通过多尺度感受野主动地挖掘局

部上下文，从而提升上下文先验矩阵Mcp 的质量。

U-Net++（CHP）的 IoU 值和 SC-UNet++相当，而

对于非重叠区域的 IoU 值低于 U-Net++（CH）。这是

由于 Dice 损失对于类别不平衡问题的适应性更佳，

它关注正确像素数目占总像素数目的比例。对于重

叠染色体分割问题，重叠区域的像素数目较少，这导

致交叉熵损失函数在训练过程中偏向于优化像素占

比更多的类别分类结果。

总体来看，SC-UNet++在所有评价指标上均优

于所比较的模型，显著提高了重叠染色体分割准确

率，证明了本文方法的有效性。

2. 2. 4　模型复杂度分析

为了考虑模型的复杂度对训练和推理时间的影

响，本文在相同的实验硬件设备，即硬件资源为内存

32 GB，CPU 是 3. 3 GHz Intel Xeon，GPU 是 NVIDIA 
RTX 3070 的台式服务器下进行实验，对模型的推理

速度进行了补充，具体结果如表 6 和表 7 所示。

表 6 结果显示，在处理相同任务时，完全不同的

网络结构，其模型推理速度相差很大，如推理速度

相 对 U-Net 模 型 比 本 文 两 阶 段 模 型 SC-Net 要 快

21. 8 ms；而相同的网络结构，如同两阶段网络模

型 ChromSeg 也 因 模 块 分 支 的 差 别 比 SC-Net 快

12. 3 ms。

图 15　7 种网络 3 折交叉验证的 IoU 箱线图

Fig. 15　IoU boxplot of seven network 3-fold cross-validation（（a） overlap area IoU；（b）non-overlapping area IoU）

表5　7种网络在不同评价指标下的性能对照表

Table 5　Performance comparison table of seven networks under different evaluation indicators
/%

模型

U-Net++
U-Net++（C）

U-Net++（H）

U-Net++（CH）

U-Net++（CP）

U-Net++（CHP）

SC-UNet++

mIoU
88.72
89.23
88.96
90.54
90.30
90.82
91.31

重叠 IoU
78.73
79.91
79.69
81.69
82.23
82.84
83.47

非重叠 IoU
88.62
88.42
89.30
90.03
89.08
89.96
90.34

背景 IoU
99.59
99.58
99.60
99.63
99.59
99.62
99.65

mACC
94.56
94.88
94.96
95.08
95.17
95.38
95.54
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表 7 考虑不同的输入对 SC-Net 推理速度的影

响，根据图 2 中 SC-UNet++的网络结构图所示，若

CFM 输入的是 X 3，1，即表明输入特征尺寸减半，推理

速度明显加快，但模型性能随之降低。综上所述，模

型的复杂度对训练和推理时间都有显著影响。

2. 2. 5　超参数选取分析

由于模型中的亲和力辅助分支除了引入亲和力

损失外，还附加了与其余分支相同的 Dice 损失。其

中，Dice 损失的权重设置会影响模型对分割准确性和

边缘细节的关注程度，较高的权重会使模型更加关注

分割边缘的细节，较低的权重则会导致模型高度关注

整体准确性而忽略细节。如果对亲和力损失设置过

高的权重，模型会过于关注同类别像素的一致性，进

而导致分割结果出现过度平滑，损失细节信息。

因此，本文对 SC-UNet++中的损失权重进行研

究 ，设 计 不 同 组 合 进 行 实 验 。 涉 及 的 超 参 数 有

CPAB 的分割损失权重 wcp 以及亲和力损失权重 wa。

选择重叠区域 IoU 值、非重叠区域 IoU 值以及总体准

确率 ACCall 作为评价指标，结果如表 8 所示。由于辅

助分支的损失权重通常小于解码器权重，本文在实

验中将 wcp 的取值范围设置为小于 1 的值。从表中

可 以 看 出 ，SC-Net 的 超 参 数 wcp 和 wa 取 值 分 别 为

0. 75 和 0. 5 时，该模型获得了最高的染色体重叠区

域 IoU 值和总体准确率 ACCall。总体上看，SC-Net 的

模型性能对超参数具有较低的敏感程度，模型的总

体准确率均高于 90%。

3　结 论

本文基于重叠染色体图像的分析，为解决多条

形态多样的染色体形成的重叠染色体簇的分割问

题，构建了一种融合上下文信息的两阶段网络模型

SC-Net。该模型第 1 阶段的分割网络在 U-Net++中

增加 CFM 提取全局和局部上下文信息，在 CFM 后和

解码器中引入 HPM 以提取多尺度局部上下文，并在

CFM 后引入 CPAB，在亲和力损失的监督下关注染

色体的重叠关系，实现了重叠染色体的准确分割。

该模型第 2 阶段提出了用于拼接单条染色体的染色

表6　SC-Net与其他模型的推理速度对比

Table 6　Comparison of inference speed between 
SC-Net and other models

/(ms/幅)

模型

DeepLabV3+
U-Net
PSPNet
U-Net++
ChromSeg
UNet-2022
Kluvanec
SC-Net（本文）

推理速度

66.2
33.4
64.8
37.9
42.9
36.1
44.0
55.2

表7　模型输入对SC-Net推理速度的影响

Table 7　The effect of model inputs on SC-Net inference speed

模型

SC-Net
SC-Net（X 3,1）

重叠 IoU/%
83.5
79.2

非重叠 IoU/%
90.3
87.6

mIoU/%
91.3
89.0

ACCov/%
99.4
98.5

推理速度/(ms/幅)
55.2
45.1

表8　不同超参数组合下SC-Net的分割和重建性能

Table 8　Segmentation and reconstruction performance of 
SC-Net under different hyperparameter combinations

wcp

0.25
0.5
0.75

1
0.25
0.5
0.75

1
0.25
0.5
0.75

wa

0.5
0.5
0.5
0.5
1
1
1
1
2
2
2

重叠区域
IoU/%

81.15
81.71
83.47

82.67
81.44
80.50
81.94
82.15
81.45
82.29
82.22

非重叠区
域 IoU/%

89.60
88.12
90.34

90.75
88.89
88.13
89.82
90.46
89.03
89.10
89.63

ACCall/%
90.9
90.8
92.3

92.0
90.9
90.3
91.1
91.2
90.8
91.4
91.6

注：加粗字体表示各列最优结果。
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体实例重建算法，在不同的重叠染色体分割场景中

准确完成单条染色体拼接。

实验结果表明，SC-Net 充分提取和利用了重叠

染色体图像的上下文信息和类别先验信息，并在不

同数量的重叠染色体的分割场景中都表现出很好的

性能。然而在细胞分裂中期图像中，染色体还存在

接触现象，后续研究将考虑扩充新型重叠和接触染

色体数据集，重构新的分割模型实现重叠与接触染

色体的完整分割，并设计一个新的染色体实例重建

的后处理过程。其次，考虑实际应用中，因染色体准

备技术、成像设备性能等导致染色体图像的质量差

异，通过专家干预、评估图像特征、多模态融合技术

等手段处理低质量图像，保证分割的性能。之后，将

运用模型压缩、迁移学习和知识蒸馏等方法降低模

型 复 杂 度 ，保 证 模 型 轻 量 化 ，从 而 提 高 临 床 的 可

用性。
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