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摘要

在细胞核实例分割中的无监督的域自适应方法

（UDA）对于数字病理学有重要作用。这种方法减轻
了在数据集间劳动密集的标记工作和域变换的负担。

在本篇论文中，我们通过学习荧光显微图像，提出了

一种在病理学图像中无监督的循环一致性全景域自

适应掩模 R-CNN（CyC-PDAM）的细胞核实例分
割方法。具体来说，我们首先突出了一种细胞核修复

机制，来移除综合图像中附带生成的对象。其次，我

们设计了带有域鉴别器的语义分支，以期达到全景

级别的域自适应。最后，为了避免源域带有的偏好特

征影响，我们提出了一种任务再赋权机制，对于特定

的任务动态的为其损失函数添加权重。在三个数据

集上的结果表明，该方法的表现显著超过了当前最

先进的 UDA 方法，对于全监督方法来说，该方法也
有相似的表现。

1 介绍

在数字病理学工作流中，病理图像的细胞核实

例分割是重要的一环。病理学家能通过有丝分裂的

细胞数，每个细胞核的形态结构，细胞核群的空间

分布等对癌症做出预测和诊断 [7, 25, 5, 1, 34]。当
前，基于监督学习的细胞核实例分割方法较为流行，

因为这些方法在保持高准确度的情况下效率也高

[24, 35, 3, 9, 33, 50, 29, 28]。但是这些方法的性能
高度依赖于大规模的训练数据，而这些数据又要求

专业的数据标记。如图 1(b) 所示，复杂的细胞结构
和庞大的图像大小导致这个过程耗时耗力。举例来

说，标记一个带有 50 张图片，12M 像素的病理图
像数据集需要花费一个病理学家 120-230 小时 [16]。
而在实际的临床研究中，即使是 40 倍物镜下的全
切片图像都包含有 1B 个像素 [10]。因此，研究不
依赖于病理学标记的方法是必要的。这能帮助病理

学家减少工作量，解决图像缺少病理学标记的问题。

图 1: 我们提出的架构中的实例图像。(a) 荧光显微图像;(b)
真实病理图像;(c) 综合后的病理图像;(d) 我们提出的 UDA
方法生成的细胞核分割结果;(e) 真实标准.

最近提出的无监督域自适应方法通过对源域进
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行有监督学习，来获取针对无标记的目标域的高性

能模型 [36, 8, 45]。当前，UDA 方法能减少源域和
目标域特征分布图像的距离。此外，其他方法关注的

是从源域图像到目标域图像的像素-像素转换来对齐
交叉域图像 [20, 52]。对于这些方法，由于转换尚存
在缺陷，综合后的图像和真实图像间的分布还存在

一些差异 [15, 2, 21]。

一些工作集合了图像变换和 UDA 方法的优
点，来学习目标和综合后的图像间的域间差异特征

[15, 2, 21]。这些方法在 UDA 分类，目标检测，语
义分割等任务方面达到了业界先进水平。但是，当前

不存在一种专为实例分割设计的 UDA方法，而直接
将现有的 UDA 方法运用在细胞核实例分割任务时
[4, 14, 21]，仍然将会面临前述的挑战。首先，现存的
UDA 目标监测方法关注于在图像层次上（图像对比
度，亮度等）和实例层次上（对象规模，样式）减少

域间偏差 [21, 4, 14]。这些方法忽略了语义层次上的
域变换，比如前景和后景的关系。其次，这些 UDA
目标监测方法属于多任务学习范式，同时优化不同

的损失函数。如果在某些训练迭代中，特征提取器不

能生成域间差异特征，那么基于任务损失函数的权

重反向传播将导致源域中出现模型偏差。

为了解决前述问题，我们提出了无监督的循环

一致性全景域自适应掩模 R-CNN（CyC-PDAM）模
型。由于以往的 UDA模型中没有为实例分割特别设
计的方法，我们基于掩膜 R-CNN[11]，扩展了 Cy-
CADA模型 [15]以适用于实例分割。在我们的 CyC-
PDAM 模型中，我们首先提出了一种简单的细胞核
修复机制来移除综合后的病理图像中的附带细胞核。

其次，受到全景分割架构的启发 [23, 22]，我们基于
前景和后景的关系，为域差异的特征提出了一种语

义级别的适应模组。通过调和语义和实例级别的前

景和背景域间差异特征，我们提出的 CyC-PDAM
模型达到了全景级别的域自适应。此外，我们还提出

了一种任务再赋权机制以重置每个任务损失的权重。

在训练时，如果任务预测的特征不属于域间差异且

不是源域差异的，其损失的重要性将下调；如果这些

差异很难区分，那么任务损失的重要性将上调。

为验证我们提出的 CyC-PDAM 架构的有效性，

我们在三个公共数据集上开展了实验，其中，在两个

病理图像数据集上进行了无监督的细胞核实例分割

实验，在一个荧光显微图像数据库上进行了无监督

的域自适应实验。与病理图像不同，由于图像获取技

术的不同，以荧光显微图像为背景的图像中没有与

细胞核类似的结构（如图 1(a)所示）。与病理图像相
比，荧光显微图像的手动标注更容易获取，因此它被

选为我们的源域。

我们的成果总结如下：(1) 我们提出了一种用
于病理图像中，无监督域自适应细胞核实例分割的

CyC-PDAM 模型。这是就我们所知的第一个 UDA
实例分割方法。(2) 我们提出了一个简单的细胞核修
复机制，用于移除综合后图像的假阳性目标。(3) 我
们的 CyC-PDAM 模型通过集成实例水平的域适应
和新提出的语义水平适应域模型，在全景水平上生成

域间差异特征。(4)我们提出了一个任务重赋值机制，
用于减轻源域的域差异。(5) 与当前最先进的 UDA
方法相比，我们提出的 CyC-PDAM 范式表现更佳。
此外，与当前最先进的全监督细胞核分割方法相比，

我们的模型表现也同样有竞争力。

2 相关工作

2.1 自然图像的域自适应

域自适应的目标在于将从带有标签域中学习的

知识转以到其他的不带标注的域中 [36]。最近，基于
在特征级别的内容以及在像素级别的表现，UDA 方
法减少了跨域的差异。对于特征层的自适应，域间差

异特征的对抗学习 [8, 45]，最大均值差异最小化 [32]，
局部图像校准 [48] 以及跨域协变量对齐等技术 [42]
被广泛引用于分类任务中。此外，在其他任务，如语

义分割 [46, 26] 和目标检测 [4, 21, 19, 47]，域自适
应也被应用。在语义分割的任务中，分割结果和中间

的特征图必须是存在域间差异的 [26, 46, 44]。此外，
ADVENT[46] 下、更进一步为源域和目标域的语义
分割预测减少了香农信息熵，从而减少了域间差异。

对于目标检测来说，一种由图像级和实例级适应组

成的域自适应的快速 R-CNN 方法 [40] 通常被运用
于全图像和每个对象的域差异特征 [4, 21, 14]。另一
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图 2: 我们提出的 CyC-PDAM 的总体架构。真实病理图片块中的标注在实际训练中没有被使用.

方面，图像对图像的转换通过生成类似目标图像以

及在其上训练特定任务导向的全监督模型，解决了

像素级别的域自适应问题 [30, 17, 20, 52, 33, 37]。然
而，由于不完美的转换，域间偏差仍然存在。此外，

许多模型被运用于在像素级别上对齐特征层的适应，

这是通过学习目标图像和合成图像间的域间差异特

征达成的 [15, 21, 2]。

2.2 医学图像的域自适应

医学图像分析中的无监督域自适应很少被探究

[39, 51, 2, 18, 16]。[39] 和 [18] 利用基于 GAN 的架
构解决了 UDA 病理图像分类问题。此外，DAM[6]
被用于在 CT 图像终点的 UDA 语义分割，以生成
随域变化的中间特征和模型预测。在周期连贯重建

的帮助下，TD-GAN[51] 和 SIFA[2] 被用于不同医
疗图像的语义分割，包括像素级和特征级的自适应。

但是，他们中没有一种是用于 UDA 细胞核实例分
割的。即使 Hou 等人 [16] 提出用综合后的病理图
像训练基于打磨器的 GAN 和细胞核实例分割模型，
他们的范式仅仅只包含像素级别的自适应，并且仍

然不能最小化在特征级别域间的间隔。在本次工作

中，我们由此提出了一种为 UDA细胞核实例分割的
CyC-PDAM范式，这减轻了在像素级核特征级的域
间偏差。

3 具体方法

我们提出的架构是基于 CyCADA模型，并将它
和实例分割框架掩码 R-CNN相融合。此外，我们通

过引入细胞核修复机制，全景级别的域自适应，任务

重赋权机制等进一步改进了该模型。图 2阐释了我们
方法的整体架构。

3.1 带掩码 R-CNN 的 CyCADA

名称 超参数 输出大小

输入 256 × 8 × 8
Conv1 k = (3, 3), s = 1, p = 1 256 × 8 × 8
Conv2 k = (3, 3), s = 1, p = 1 512 × 8 × 8
Conv3 k = (3, 3), s = 1, p = 1 512 × 8 × 8
Conv4 k = (1, 1), s = 1, p = 0 2 × 8 × 8

表 1: PDAM 的图像级判别器中每块的参数，k、s、

p 分别表示卷积操作的内核大小、跨度和填充大小.

由于没有针对实例级别分割的 UDA 架构，我
们首先设计了一个领域自适应的掩码 R-CNN 网络。
我们架构模型的基础是 ResNet[12] 和特征金字塔网
络 (FPN)[27]。受到之前用于对象检测的 UDA 方法
[4, 21] 的启发，我们在 FPN 网络之后加入了一个图
像层自适应的区分器，在实例分支之后加入了一个

实力层自适应的区分器（如图 3 所示）。对于图像
层的自适应，FPN 输出的多像素特征图首先被降采
样并平均池化到到 8 × 8 的尺度，之后对其进行求

和，并用于图像层的区分器。图像层的区分器由四个

卷积层（详见表 1）和一个用于对抗学习的逆梯度层
（GRL）组成。对于实力层的自适应，位于掩码分支
的大小为 14× 14× 256 的特征图被缩小并池化到大

小为 2×2×256，之后被重新定义到大小为 1024×1，

用于与从边框分支的 1024× 1 的特征向量求和。实
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图 3: Panoptic Domain Adaptive Mask R-CNN（PDAM）的详细说明。Ci 和 FC 分别代表卷积层和全连接层。Ri1 和
Ri2 分别指第 i 个残差块中的第一和第二卷积层。为简洁起见，省略了每个卷积块后的 ReLU 和归一化层.

力层的区分器由 3 个全相连层和一个 GRL 层组成，
其输入即之前提到的特征和。

图 4: 细胞核修复机制有效性的可视化结果。(a) 原始的荧
光显微图像块;(b) 相应的细胞核标注;(c) 从 CycleGAN 初始
合成的图像;(d) 细胞核内修复机制后的最终合成图像.

3.2 细胞核修复机制

虽然 CycleGAN对于病理图像的综合是有效的，
但是由于域间间距过大，且源域与目标域之前的细胞

核数目不兼容，生成图像的标签空间有时在从源域迁

移时会改变。举例来说，在如图 4 所示的综合图像
中出现了冗余的或不被期望出现的细胞核。如果这

些图像与原始标签直接被用于训练 CNN网络时，模
型将被强制要求把冗余的细胞核看作是背景，即使

它们是真的细胞核。

因此，我们提出了一种附属的细胞核修复机制来

移除只出现在综合后的图像中，但又不带有标签的细

胞核。我们用 Sraw 表示原始的由 CycleGAN网络综
合后的病理图像，其对应的掩码用 M 表示，我们首

先获取所有附属生成的细胞核的掩码预测 Maux，如

下公式所示：

Maux = (otsu (Sraw) ∪M)−M (1)

其中 otsu (Sraw)表示基于 Ostu方法对 Sraw 的

二元分割方法。在 Maux 中，只有不带标注的附属细

胞核有标签。之后，我们得到去除这些细胞核之后的

新生成的图像 Sinp，这可以被表示为:

Sinp = inp (Sraw,Maux) (2)

其中 inp 是一个基于快速行进的修复对象的方

法 [43]，这是通过替换在Maux 中被标记的附属细胞

核的像素值，用未被标签的背景替换。图 4 表示了
我们提出的细胞核修复机制的视觉有效性。但是，有

些背景材料在 Maux 中被标记为假阳性预测。之间

修复这些细胞核会让综合后图像的材质和样貌显得

不真实，从而进一步拉大综合图像和真实图像的域

间差异。然而，图像级别的域自适应能够通过减缓全
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局信息的域间差异来解决该问题，例如曲线、质地和

光照。我们细胞核修复机制是省时的，只需要 0.09
秒就能处理一张 256× 256 的综合后的病理图像。

3.3 全景级别的域自适应

我们定义一张图像的语义级别特征为其前景和

后景的关系。除了图像和特征级别的域差异之外，在

语义级别的域漂移也同样存在。由于在综合后和实

际的病理图像中的细胞核对象和背景存在差异，在

3.1节提到的域自适应的掩码 R-CNN 方法会受到语
义级别特征的域差异的负面影响，因为掩码 R-CNN
只关注每个对象的局部特征，并且缺少对于整个图

像的语义级别的理解。受到之前全景分割方法统一

语义和实例分割来对全局和局部特征进行处理的启

发，我们提出一种语义级别的自适应方法，来促使模

型通过前景和后景的关系学习域间差异特征。通过

结合语义和实例级别的适应，我们的全景域适应方

法减少了全局和局部之间的跨域差异。

如图 3所示，语义分割预测的语义分支被加入到
了 FPN 的输出中。我们的语义分支与 [21] 的实现
方法相同。由于荧光显微图像和病理图像都可以从

组织样本中获取，并且他们都表示出互补和相互关

联的信息，综合和实际的病理图像的语义分割标签

层有着强相似性。除此之外，对齐跨域的熵分布能

帮助我们减小目标域的熵预测，这使得模型能够适

用于目标图像 [46]。因此，我们使用了 softmax 语
义预测的香农熵 [41] 来减少域间差异特性，从而在
语义层学习特征。用 P 表示 softmax 的语义预测，
P ∈ (0, 1)，其香农熵被定义为 −plog(p)。

图 3和表 2 表明了语义自适应层区分器的细
节结构。我们用残差相连 CNN 块避免梯度消失
[12, 13]。为了使对抗学习更加稳定，相比于双线性
插值，我们采用步伐卷积层来升采样。最后，域标签

以一种 16×16图块的形式被预测。由于图块尺寸较

小，基于图块的域标签预测增加了训练样本的数目，

以期避免过拟合。

名称 超参数 输出大小

输入 2 × 256 × 256
C1 k = (7, 7), s = 2, p = 3 64 × 128 × 128

R11&R12 k = (3, 3), s = 1, p = 1 64 × 128 × 128
C2 k = (5, 5), s = 2, p = 2 128 × 64 × 64

R21&R22 k = (3, 3), s = 1, p = 1 128 × 64 × 64
C3 k = (5, 5), s = 2, p = 2 256 × 32 × 32

R31&R32 k = (3, 3), s = 1, p = 1 256 × 32 × 32
C4 k = (5, 5), s = 2, p = 2 512 × 16 × 16

R41&R42 k = (3, 3), s = 1, p = 1 512 × 16 × 16
C5 k = (1, 1), s = 1, p = 0 2 × 16 × 16
输出 2 × 16 × 16

表 2: PDAM 的语义级判别器中每块的参数，k、s、

p 的含义与表 1 中相同.

3.4 任务重赋权机制

在之前的 UDA方法中，特定任务的损失函数是
基于源域预测的。即使一些对抗域的区分器被用于

确保预测特征图是有域差异的，这些特征的跨域差

异在一些训练迭代中，当特征与域区分器的决定边

界很远时，仍然很大。如果特定任务的损失函数能以

更新的方式用这些容易区分的特征优化模型，当用

目标数据检测模型时，这些模型的差异将偏向原图

像。因此，我们提出一种任务中赋权机制，根据域区

分器的预测来为每个特定任务损失函数加入一个取

舍权重。用 ps 和 pt 表示在最后任务预测属于源和

目标域的特征图概率，用 L 表示特定任务的损失函

数，这样，重赋权的特定任务损失函数 Lrw 为：

Lrw = min
(
pt
ps

, β

)
L = min

(
1− ps
ps

, β

)
L (3)

其中 β 是一个阈值，用于避免当 ps → 0 时, 1−ps

ps
变

得太大而导致模型崩溃。根据等式 3，如果决定任务
预测的特征图属于源域时 (ps → 1)，损失函数将会
被减少权重，来减少从模型中学习到的源偏差特征。

如图 3所示，区域提议网络 (RPN）的损失函数，语
义分支和实例分支通过对图像，语义和实例层的域

区分器的预测来重赋权。
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3.5 网络总览和训练细节

在我们提出的 CyC-PDAM 中，CycleGAN 和
最开始的工作 [52] 有着相同的实现。当训练 Cycle-
GAN时，最开始的 1/2的训练中初始学习率被设为
0.0001，后半部分的 1/2 几乎将为 0。

PDAM 模型通过一个批大小为 1，每批含有 2
张图像的批训练，其中一张来自于源域，而另一张来

自于目标域。由于每批的大小较小，我们将传统的批

归一层用组归一层 [49] 代替，默认组大小为 32，与
[49] 相同。

PDAM 的总损失函数定义如下：

Lpdam = αimgLrpn + αinsLdet + αsemL(sem−seg)

+ αda

(
L(img−da) + L(sem−da) + L(ins−da)

)
(4)

其中 Lron 是 RPN 的损失函数，Ldet 是族，方框，

和掩码 R-CNN 实例掩码预测的损失。L(sem−seg)

是实例分割的交叉熵损失。L(img−da), L(sem−da) 和

L(ins−da) 是域分类器在图像、语义、实例层的交叉

熵损失。αimg, αins, 和 αisem 根据等式 3的任务重赋
值来计算. 我们在实验中将 β 设为 2. αda 按照如下

方式更新：

α2 =
2

1 + exp(−10t)
− 1 (5)

其中 t 是训练进度，t ∈ [0, 1]。因此 αda 逐渐从 0 变
换到 1，来避免早期阶段不稳定的域区分器带来的噪
音。

在训练中，PDAM模型由 SGD优化，以 0.9的
动量，0.001 的权重降低。最开始的学习率为 0.002，
之后 500 次迭代后线性增加。当达到总训练迭代的
3/4 时，学习率降为 0.0002。在推断过程中，只有原
始掩码 R-CNN 架构采用了适应后权重，所有用于
测试的超参数都在确认集中被优化。我们的所有实

验都用 Pytorch 实现，用到两块 NVIDIA GeForce
1080Ti GPUs。

4 实验

4.1 数据集描述和评价标准

我们提出的架构在三个数据集上进行了确认，

分别叫做 Kumar[24],TNBC[35], BBBC039V1[31]。
其中，Kumar 和 TNBC 都是病理图像数据集，而
BBBC039V1 是一个荧光显微图像数据集。Kumar
数据集是从癌症基因图集（TCGA）中选取的，物镜
放大倍数为 40 倍，包含了从 30 张来自不同病人的
全切片图像中截取的 30 张带标注的 1000*1000 像
素的图片块。所有的这些图片都来自于 18 个不同的
医院和 7 种不同的器官（胸部，肝脏，肾脏，前列
腺，膀胱，结肠，胃部）。与在 Kumar 中表现出的
疾病多样性不同，TNBC 数据集尤其关注三阴性乳
腺癌（TNBC）[35]。在 TNBC 数据集中，有从 11
个来自 Curie 研究所不同病人的 50 张 512× 512 像

素的图像块，物镜放大倍数为 40 倍。BBBC039V1
数据集有关于在高通量化学浆筛渣后的 U2OS 细胞
[31]。它包含 200 个 520× 696 像素的生物活性化合

物图像，也包含单视野下的 DNA 染色通道数据。
在模型评价方面，我们采用了三种被广泛运用的

像素级和实物级的评价指标。累积雅卡指数（AJI）
是用于实物级别评价的雅卡指数的扩展 [24]。实物
级别的 F1 分数是每个实物介于精确和回归的调和
平均数。对于像素级别的评价，我们采用了用于二分

预测的像素级别的 F1 分数。

4.2 实验设置

我们进行了两个细胞核分割实验，将在

BBBC039V1 的结果迁移到 Kumsar 上，从

BBBC039V1 的时候结果迁移到 TNBC 上。作为
两个实验中的源域，BBBC039V1 中的 100 张图片
作为训练集，50 张图片作为确认集，并进行了官方
的数据分散1。Kumar 和 TNBC 的标注没有在训练
UDA 的过程中使用，只被用于评价。
对荧光显微图像的处理分为 3 步。首先，所有

的图像都被归一化到范围 [0,255]。其次，10K 个
256 × 256 大小的图片块被随机的从 100 个训练图

1https://data.broadinstitute.org/bbbc/BBBC039/
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像中剪切，随后进行了图像增强，诸如旋转，缩放和

翻转来避免过拟合。第三步，移除少于三个目标的图

片块。为了更好的综合类似目标的病理图像，我们最

后对所有源荧光显微图片块逆转前景和后景的像素

值。对于验证来说，50 张在 BBBC039V1 验证集的
图片通过 CycleGAN 网络的迁移学习来综合病理图
像并进行细胞核修复机制。

当目标域是 Kumar 数据集时，我们采用了和之
前工作 [24, 35] 一致的数据分割方法，并将 16 张
图片作为训练图片，14 张图片作为测试图片。当训
练模型时，10K 个 256 × 256 大小的图片块被随机

的从 16 个训练病理图像中剪切，随后进行了图像增
强，诸如旋转，缩放和翻转来避免过拟合。当目标域

是 TNBC 数据集时，10K 个 256× 256 大小的图片

块被随机的从训练病理图像中提取，随后进行了基

本的诸如翻转和旋转的数据增强操作。

4.3 对比实验

4.3.1 与非监督方法对比

在这一小结中，我们提出的 CyC-PDAM 模型
被用于与其他业界领先的 UDA 方法比较，包括
CyCADA[15]，Chen 等人的方法 [4]，SIFA[2], 和
DDMRL[21]。由于最初的 CyCADA 关注于分类和
语义分割，我们结合基于 UDA的掩码 R-CNN方法
将它扩展，如 3.1节所述。Chen 等人的方法 [4] 的初
衷是被用于基于快速 R-CNN的 UDA目标检测，通
过适应图片集和实例级的特征实现。对于 UDA实例
分割，我们用与我们架构相同的掩码 R-CNN以及在
[4] 中提到的原始图片和实例级的自适应替换了原先
基于快速 R_CNN 的 VGG16 模型。SIFA 是一种
为 CT 和 MR 图像的 UDA 语义分割架构，能够实
现像素和特征级别的自适应。在我们实验中，我们

增加了分水岭算法来分离在 SIFA 语义分割预测中
的突出对象，并以此作为明显的对比。DDMRL[21]
从 UDA 目标检测的各种生成域中学习多重域间的
变量特征，此外，就像 CyCADA 和 Chen 等人 [4]
的工作一样，它也被扩展用于实例分割。我们还与

Hou 等人的工作进行了对比，这项工作特别地被用
于病理图像的无监督细胞核分割。它们利用从二分

细胞核掩膜随机生成的综合后的病理图像训练了一

个多重任务（分割，检测，打磨）的 CNN网络架构。

图 5: 对比实验的可视化结果. 前 3 行是来自 Kumar 数据
集，后 3 行来自 TNBC 数据集.

表 3说明我们提出的方法在不同数据集上的表
现大大超过了其他被比较的模型。此外，我们还运用

了单尾检验的 t 检验方法来证明我们模型的改善具
有统计意义上的明显性，其中 p 的值小于。Chen 等
[4] 人学习了图像级别和实例级别的域间差异特征。
然而，由于荧光显微图像和真实病理图像之间存在

的较大的差异，特征级别的自适应不足以减少域间

的差距。对于像素级别的自适应来说，所有其他方法

都表现得更好。与基线 CyCADA[15] 方法相比，我
们得 CyC-PDAM模型改善了 6%-12%。这是由于我
们提出方法的有效性，包括细胞核修复机制，全景级

别的自适应，和任务重复权机制。带有 UDA语义分
割结构的 SIFA[2] 关注于图像和语义级别的域间差
异特征。由于在病理图像中存在大量的细胞核对象，

SIFA的有效性始终被实例级别的学习和自适应所限
制。虽然 DDMRL[21] 只对图像级别的特征做适应，
通过适应多个域的知识，它的表现和 CyCADA的水
平相同。在所有被比较的方法中，Hou 等人 [16] 的
方法实现了第二佳的表现，但我们的方法仍然在三

个衡量指标上超出了它的表现。图 5 是所有被对比
方法的可视化例子。
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表 3: 在两个病理图像数据集上与其他非全监督方法相比的结果.

表 4: 对 BBBC039V1 到 Kumar 数据集的子组件研究。NI、TR 和 SEM 分别代表细胞核修复机制、任务重赋权机制和语
义分支.

4.3.2 子组件研究

为了测试我们提出的 CyC-PDAM 架构所有组
成结构的有效性，我们在 Kumar 数据集上进行了
子组件实验。基于我们的 CyC-PDAM 架构，我们
移除了细胞修复机制，任务重赋权机制，全景级别

的适应语义分支，并用与 4.3.1节相同的实验设置和
数据集训练了子组件模型。表 4和图 6表明了子组件
实验的细节结果。正如图 6中所示，没有细胞核修
复机制的方法倾向于忽视一些细胞核，这会增加假

阴性预测的概率。此外，我们还注意到在 w/o NI 模
型中还有一些错误分裂和合并的预测。这是因为增

加的假阴性预测对于所有对象的空间分布是有害的，

这会进一步影响语义级别自适应的有效性。在所有

不包含任务重赋权机制的预测中（w/o TR），由一
些对象表现出不规则的大小。任务重赋权机制阻止

模型受到源域本身的特性影响并能够移除这些影响。

因此，这会导致一些基于源域而带有偏差的预测。

与我们的方法相比，没有语义分支的模型 (w/o
SEM）不能学习到语义级域间差异的特征，包括细
胞核对象的空间分布和关于背景的细节信息。因此，

这些方法不仅保留了一些错误的分割和合并预测，

还有一些假阳性和不完美的分割结果。如表 4所示，
在移除了这些模块之后，三个评价标准下的准确程

度减少了 4%-6%。此外，单侧检验的 t 测试被用于
计算我们提出的方法和子组件方法之间的 p 值。在

加上了这三个组件之后，改善在是统计上显著的

(P < 0.05），这进一步证明了我们提出方法的有效性。

图 6: 子组件研究的可视化结果。NI: 细胞核修复机制；TR:
任务重赋权机制；SEM: 语义分支.

4.3.3 与全监督方法相比较

我们对 Kumar 数据集数据分割的方式与其他
业界领先的全监督细胞核分割算法相同，我们对这

些方法报告的结果与我们的结果对比。表 5 展示了
我们提出的 UDA 架构和其他全监督的比对结果。
CNN3[24] 是一个基于边缘的细胞核分割架构，它
将细胞核当作除了前景和后景之外的第三类目标。

DIST[35] 是一个基于距离图的回归模型。对于全景
FPN[22]，我们按照 CNN3 和 DIST 方法直接用 16
个真实的病理图像块训练它，训练结果作为我们非

监督方法的上界。在 Kumar数据库的测试图像被划
分为两个子集，一个包含来自于 4 个器官的 8 张图
片，称为训练集，一个包含来自 3 个器官的 6 张图
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表 5: 在 BBBC039V1 到 Kumar 数据集上的实验，我们的 UDA 方法和完全监督方法的结果对比。对于 CNN3 和 DIST，
对象级 F1 的结果未知.

片，且不为训练集所知，被称为不可知集。

如表 5所示，我们提出方法的表现优于全监督的
CNN3和 DIST。这是因为我们提出的方法能够处理
在局部级别的每一个 ROI，但是 CNN3 和 DIST 只
能在全局语义级处理图像。通过把语义级别的特征

适应到前景和背景，我们方法的表现与全监督的全

景 FPN 在像素级别的 F1 分数达到同一水平。即使
我们的 AJI 比全监督的全景 FPN 略微低一些，我
们注意到我们的方法在不可知集上的表现更好。这

是由于我们提出的 CyC-PDAM 关注于学习域间差
异，并且避免被域内未知器官的测试照片偏见影响。

这些结果表明，虽然荧光显微图像和病理图像中存

在着较大差异，但是我们提出的 UDA架构仍能成功
的减少它们之间的域间差异，而且与需要病理图像

中细胞核标注的全监督模型相比，性能更好。

5 结论

我们提出了一种用于 UDA 病理图像中细胞核
分割的 CyC-PDAM 架构。我们首先设计了用于

UDA实例分割的基线架构，包括对表现级、图像级、
实例级的自适应。之后，我们设计了一种细胞核的修

复机制来移除综合后图像中附带的物体，以此来避

免假阴性预测的问题。在特征级别的自适应中，我们

用一个语义分支来在考虑前景和背景的条件下适应

特征，当与语义和实例级的自适应相结合时，模型能

够学习全景级别的域间差异特征。此外，我们还提出

了一种任务重赋权机制来减少域本身的偏见。在三

个公共数据集上的广泛实验表明我们提出的方法表

现大大超过了当前业界领先的 UDA算法，并且与全
监督算法处于统一水平。从更高的角度看，UDA 实
例分割问题不仅限于病理图像分析。鉴于该工作中

接近全监督方法的可观结果，我们认为我们提出的

方法也可以给一般性图像分析应用带来启发。
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