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摘　要：利用核映射及非局部均值降噪特性构造相似性度量，即信息能度量。通过对细胞表型图进行特征映射
并结合信息能度量得到图像特征的形态差异目标函数，依据梯度上升优化获取最优度量矩阵，建立基于核方法

的形态差异学习模型。该模型特点在于：不仅考虑了各类样本的相似性，同时在降低噪声影响形态差异学习的

过程中充分利用了图像的高阶统计量和非线性特征。实验结果表明，该核化算法灵敏度更高，且具有较好的鲁

棒性，能有效应用于临床诊断。
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　引言

临床实验中，细胞表型图的特征形态变化有助于理解药物

在生物体中所起的作用，是重要的生物学指标［１］。但细胞表

型图在采集、分析的过程中会受随机抽样和噪声的影响，因此

细胞表型图形态差异便成为图像分类［２］和数据分析中的一个

典型问题。

近年来，细胞形态差异学习已经成为药物研究的重要工

具［３，４］。文献［５］利用支持向量机在核空间中建立超平面，寻
找细胞群体的最大分离方向，将未知作用的新化合物与已知作

用的化合物关联，进而推断新化合物的药物作用。文献［６］将
ＡｄａＢｏｏｓｔ算法与神经网络结合设计了分类性能较好的系综分
类器，能有效进行细胞表型图的分类任务和形态差异分析。然

而目前的分析方法仅在细胞级别来区分形态差异，对于亚细胞

级别的部分变化或者混合样本仍然没有可靠的方法。针对这

一情况，文献［７］给出一种基于谱图理论的定量标度细胞表型
图形态差异的方法，采用欧氏距离学习样本之间的相似性，定

义图转移能量（ｇｒａｐｈｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｅｎｅｒｇｙ）来定量描述细胞表型图
之间的形态差异，同时加入Ｃｈｅｅｇｅｒ常量［８］抑制噪声。然而该

方法不便于挖掘细胞表型图中特征的高阶统计量和非线性特

征，且样本在高维空间中不一定符合欧氏度量，同时 Ｃｈｅｅｇｅｒ
常量在降噪的同时没有考虑特征的全局相似性。因此需要设

计一种合适的度量，兼容降噪特性和相似性度量，避免基于欧

氏距离的度量在高维数据中的局限。

本文结合非局部均值（ｎｏｎｌｏｃａｌｍｅａｎｓ，ＮＬｍｅａｎｓ）降噪运
算［９，１０］特性，借助核方法设计并学习合适的相似性度量，使其

不仅能充分表示高维数据的距离信息，挖掘数据中的高阶统计

量和非线性特征，同时能有效提高算法抵抗噪声［１１，１２］的能力。

!

　核形态差异学习模型

核方法能有效解决数据的线性不可分问题，且其复杂度不

依赖于数据的维数，因此能较好地应用于医学图像数据。本文

在核空间中考虑细胞表型图的特征样本，并学习最优度量矩

阵，能在一定程度上提高形态差异学习算法的性能。
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　信息能度量

设ｘｃｉ是输入空间Ｘ中第ｃ类第ｉ个样本，当计算与类别无

关时，忽略类别简记为ｘｉ。Ｃ是样本对应的类别集合，Ｎｃ表示
样本类别总数，Ｊｃ表示第 ｃ类中样本数目，则 ｃ∈［１，Ｎｃ］，ｉ∈
［１，Ｊｃ］。ｙｃｉ为ｘｃｉ经过核映射φ：Ｘ→Ｙ后的核空间Ｙ中样本，且
ｙｃｉ＝φ（ｘｃｉ）。简单起见，采用与输入空间相同记法，考虑其 ｋ
个最近邻，Ｎｃ表示最近邻中样本类别数目，Ｊｃ表示最近邻中同
类样本数目。

文献［７］中采用欧氏距离度量样本相似性，并给出了一种
图转移能量函数，根据本文写法记为

Ｅ（σ）＝１Ｎ∑ｉ，ｊＴｉｊＩ′（ｘｉ≠ｘｊ） （１）

其中：Ｎ为样本总数；σ为待定参数；Ｔｉｊ＝
ｗｉｊ
ｌｗｉｌ

且 ｗｉｊ＝ｅｘｐ

（－∑
Ｄ

ｄ＝１

（ｘｉ－ｘｊ）
２

σ２ｄ
）；Ｉ′（ｘｉ≠ｘｊ）为指示函数，ｘｉ与 ｘｊ的类别不同

时函数值为１，反之为０；Ｄ为样本维数。通过参数 σ的学习，
当能量Ｅ（σ）最小时，表示不同类的样本距离越远。

本文在核空间内考虑样本之间的相似性，进而学习合适的

核相似能量函数，记为Ｅ。
对于任一样本 ｙｃｉ，为了兼容 ＮＬｍｅａｎｓ，考虑其 ｋ个最近

邻，近邻中与ｙｃｉ类别不同的样本其核相似能量记为Ｅｐ≠ｃ（ｙｃｉ），
与式（１）相同，不同类别样本远离时，能量值较低。由于式（１）
只统计不同类样本对能量目标函数的影响，而忽略了同类样本

之间的互相影响以及可能存在的噪声问题。因此本文将式

（１）进行改进，考虑其同类样本对能量函数的影响，设近邻中
与ｙｃｉ类别相同的样本其核相似能量记为Ｅｃ（ｙｃｉ）。为了抵抗噪
声的影响，同类样本应该尽量靠近，即能量值越高性能越好。

因此本文提出信息能度量，分别计算为

Ｅｐ≠ｃ（ｙｃｉ）＝∑
Ｎｃ

ｐ＝１
∑
Ｊｐ

ｌ＝１
Ｇ（ｙｐｌ－ｙｃｉ，２σ２Ｉ） （２）

Ｅｃ（ｙｃｉ）＝∑
Ｊｃ

ｊ＝１
Ｇ（ｙｃｊ－ｙｃｉ，２σ２Ｉ） （３）

其中：Ｇ（ｙ，σ２）＝ｅｘｐ（－１
２σ２
ｙＴｙ）为高斯核函数；Ｉ为单位矩阵；

σ为待定参数。由于核映射 φ没有显式表示，因此 ｙｐｌ－ｙｃｉ通
过核矩阵Ｋ表示为

ｙｐｌ－ｙｃｉ＝Ａ（∑ｓ，ｔ（Ｋ（ｘｓ，ｘｃｉ）－Ｋ（ｘｔ，ｘｃｉ））） （４）

其中：Ａ为系数矩阵，Ｋ（·，·）为核矩阵元素。
与文献［７］中式（１）比较，本文信息能具有如下特点：ａ）同

时考虑同类和不同类样本之间的影响；ｂ）充分利用核方法特
性，在核空间中考虑样本之间的距离度量，避免基于欧氏距离

的度量在输入空间的局限。
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　形态差异学习模型

文献［７］中的形态差异学习模型针对参数σ进行调整，而
σ的选取在核模型中仍然是难点。因此本文将其转换为度量
矩阵Ａ的学习，σ采用文献［１３］中的方法确定。

对于任一样本ｙｃｉ，由于其受相同类别和不同类别的共同
影响，因此根据式（２）和（３）得出形态差异学习模型为

Ｅ（ｙｃｉ）＝αＥｃ（ｙｃｉ）－（１－α）Ｅｐ≠ｃ（ｙｃｉ） （５）

其中：α＝［（１－
Ｊｃ
ｋ＋１）

２＋
Ｎｃ

ｐ＝１
ｐ≠ｃ

（
Ｊｐ
ｋ＋１）

２］，α为相同类别和不同类

别样本对ｙｃｉ的影响参数。第一项表示对于 ｙｃｉ，其他所有样本
先验概率的共同影响；第二项表示其他各类样本各自先验概率

的影响之和。根据式（４），对于所有样本式（５）形态差异学习
模型可以定义为Ａ的函数

Ｅ（Ａ）＝１
Ｎ２
　∑
Ｎｃ

ｃ＝１
∑
Ｊｃ

ｉ＝１
（αＥｃ（ｙｃｉ）－（１－α）Ｅｐ≠ｃ（ｙｃｉ）） （６）

最大化式（６）可以得到特征空间转换的度量矩阵 Ａ，本文
采用梯度上升算法求解，则目标函数式（６）的梯度为

Ｅ
Ａ
＝１
Ｎ２
∑
Ｎｃ

ｃ＝１
　∑
Ｊｃ

ｉ＝１
（α
Ｅｃ
Ａ
－（１－α）

Ｅｐ≠ｃ
Ａ
） （７）

其中：
Ｅｃ
Ａ
＝
Ｅｃ
ｙｃｉ
ｙｃｉ
Ａ
与
Ｅｐ≠ｃ
Ａ

＝
Ｅｐ≠ｃ
ｙｃｉ
ｙｃｉ
Ａ
可由链式规则分别得出，

且梯度算子根据式（２）和（３）计算为
Ｅｃ
ｙｃｉ
＝∑
Ｊｃ

ｊ＝１
Ｇ（ｙｃｊ－ｙｃｉ，２σ２Ｉ）

（ｙｃｊ－ｙｃｉ）
σ２

（８）

Ｅｐ≠ｃ
ｙｃｉ

＝∑
Ｎｃ

ｐ＝１
　∑
Ｊｐ

ｌ＝１
Ｇ（ｙｐｌ－ｙｃｉ，２σ２Ｉ）

（ｙｐｌ－ｙｃｉ）
σ２

（９）

ｙｃｉ
Ａ
＝∑
ｓ
Ｋ（ｘｓ，ｘｃｉ） （１０）

利用式（４）将式（８～１０）代入式（７）得出目标函数的梯度，
根据梯度上升算法得出最优的度量矩阵 Ａ，代入式（６）则可确
定形态差异学习模型的能量值。

本文形态差异学习模型式（６）与文献［７］的主要区别有：
ａ）对于能量函数，低能量表示不同类别的样本远离，为了

应用于分类，本文同时考虑同类样本聚集；

ｂ）通过核方法将核参数学习问题转换为度量矩阵的学
习，便于对测试样本进行计算；

ｃ）本文模型在求解度量矩阵的过程中加入了ＮＬｍｅａｎｓ降
噪模型，便于考虑样本的全局相似性，因此具有较好的降噪

性能。
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　模型鲁棒性能分析

在形态差异学习模型中文献［７］采用Ｃｈｅｅｇｅｒ常量能有效
保留分类需要的边缘特征，然而由于细胞表型图中特征具有全

局相似性，因此需要进一步保留有益于分类的全局特征。分析

本文提出的形态学习模型可知，本文信息能度量［１４］模型具有

较好的鲁棒性能。

定理１　给定核空间 Ｙ上的形态差异学习模型 Ｅ，ＮＬ
ｍｅａｎｓ可由Ｅ推出，且Ｅ为ＮＬｍｅａｎｓ的核扩展形式，因此Ｅ具
有较好的鲁棒性。

证明　文献［９］中提出的ＮＬｍｅａｎｓ降噪模型根据本文写
法记为

ＮＬ（ｉ）＝∑
ｊ
ｕ（ｉ，ｊ）ｘｊ （１１）

其中：ｕ（ｉ，ｊ）＝ １
Ｚ（ｉ）ｅｘｐ －

‖ｘｉ－ｘｊ‖
２

σ( )２ ；ＮＬ（ｉ）为降噪后的样

本值，且Ｚ（ｉ）＝∑
ｊ
ｅｘｐ －

‖ｘｉ－ｘｊ‖
２

σ( )２ 。

根据本文形态差异学习模型中式（８）（９）可知，Ｇ（ｙｃｊ－ｙｃｉ，

２σ２Ｉ）
（ｙｃｊ－ｙｃｉ）
σ２

等价于上述ＮＬｍｅａｎｓ降噪模型的核扩展形式。

区别在于前者采用Ｚ（ｉ）作为规范因子，而本文模型采用 １
Ｎ２
作

为规范因子。由上可知，本文的模型 Ｅ兼容了 ＮＬｍｅａｎｓ良好
的降噪性能，且为ＮＬｍｅａｎｓ降噪模型的核扩展形式。
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定理２　设式（５）中参数α为常量，则当ｋ＝Ｎ－１，目标函
数式（５）等价于互信息度量（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）。

证明　文献［１７］中的互信息 ＭＩ采用 Ｒｅｎｙｉ熵计算，根据
本文定义，将文献［１７］中ＭＩ记为

ＭＩ＝ＶＩＮ＋ＶＡＬＬ－２ＶＢＴＷ （１２）

式（１２）中的量分别计算为

ＶＩＮ＝
１
Ｎ２
∑
Ｎｃ

ｐ＝１
∑
Ｊｐ

ｋ＝１
∑
Ｊｐ

ｌ＝１
Ｇ（ｙｐｋ－ｙｐｌ，２σ２Ｉ） （１３）

ＶＡＬＬ＝
１
Ｎ２

∑
Ｎｃ

ｐ＝１

Ｊｐ( )Ｎ( )２ ∑Ｎｋ＝１∑Ｎｌ＝１Ｇ（ｙｋ－ｙｌ，２σ２Ｉ） （１４）

ＶＢＴＷ ＝
１
Ｎ２
∑
Ｎｃ

ｐ＝１

Ｊｐ
Ｎ∑
Ｊｐ

ｊ＝１
∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｇ（ｙｐｊ－ｙｋ，２σ２Ｉ） （１５）

将式（１３）～（１５）代入式（１２）可得互信息ＭＩ的值。
考虑本文目标函数式（５），记为如下形式：

Ｅ（ｙ）＝１Ｎ∑
Ｎｃ

ｃ＝１
∑
Ｊｃ

ｉ＝１
αＥｃ（ｙｃｉ）－（１－α）Ｅｐ≠ｃ（ｙｃｉ）

考虑核空间内与样本ｙｃｉ的Ｎ－１个其他样本，则可以将 α
常量中ｋ赋为Ｎ－１。参数α为

α＝１＋
Ｊｃ( )Ｎ

２

＋∑
Ｎｃ

ｐ＝１
ｐ≠ｃ

Ｊｐ( )Ｎ
２

－
２Ｊｃ
Ｎ （１６）

将参数代入Ｅ（ｙ）得

Ｅ（ｙ）＝１
Ｎ２
（Ｅ１＋Ｅ２＋Ｅ３）

其中：Ｅ１、Ｅ２ 分别计算如下，且记 Ｇ（· －·，２σ２Ｉ）ａｓ
Ｇ（·－·）：

Ｅ１＝∑
Ｎｃ

ｃ＝１
∑
Ｊｃ

ｉ＝１
∑
Ｊｃ

ｊ＝１
Ｇ（ｙｃｊ－ｙｃｉ）

Ｅ２＝∑
Ｎｃ

ｃ＝１

Ｊｃ( )Ｎ
２

∑
Ｊｃ

ｉ＝１
∑
Ｊｃ

ｊ＝１
Ｇ（ｙｃｊ－ｙｃｉ）＋∑

Ｎｃ

ｐ＝１
ｐ≠ｃ

∑
Ｊｐ

ｌ＝１
Ｇ（ｙｐｌ－ｙｃｉ( )） ＋

∑
Ｎｃ

ｐ＝１
ｐ≠ｃ

ＪＰ( )Ｎ
２

∑
Ｎｃ

ｃ＝１
∑
Ｊｃ

ｉ＝１
Ｇ（ｙｃｊ－ｙｃｉ）＋∑

Ｊｐ

ｌ＝１
Ｇ（ｙｐｌ－ｙｃｉ( )）

Ｅ３＝－２∑
Ｎｃ

ｃ＝１

Ｊｃ
Ｎ∑
Ｊｃ

ｉ＝１
∑
Ｊｃ

ｊ＝１
Ｇ（ｙｃｊ－ｙｃｉ）＋∑

Ｎｃ

ｐ＝１
ｐ≠ｃ

∑
Ｊｐ

ｌ＝１
Ｇ（ｙｐｌ－ｙｃｉ( )）

对于Ｅ１，计算同类信息能，等价于式（１２）中的ＶＩＮ，除了规

范因子
１
Ｎ２
的区别，则Ｅ１＝１

Ｎ２
ＶＩＮ。

对于Ｅ２，项∑
Ｊｃ

ｊ＝１
Ｇ（ｙｃｊ－ｙｃｉ）计算类 ｃ（ｃ≠ｐ）的信息能，另外

一项∑
Ｊｐ

ｌ＝１
Ｇ（ｙｐｌ－ｙｃｉ）计算类ｐ（ｐ≠ｃ）的信息能，则Ｅ

２修改为

Ｅ２＝ ∑
Ｎｃ

ｐ＝１

Ｊｐ( )Ｎ( )２ ∑Ｎｋ＝１∑Ｎｌ＝１Ｇ（ｙｋ－ｙｌ，２σ２Ｉ）
对于Ｅ３，其中的项计算类 ｃ（ｃ≠ｐ）和类 ｐ（ｐ≠ｃ）的信息

能，则合并为∑
Ｊｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｇ（ｙｋ－ｙｃｉ，２σ

２Ｉ），因此Ｅ３计算为

Ｅ３＝－２∑
Ｎｃ

ｐ＝１

Ｊｐ
Ｎ∑
Ｊｐ

ｊ＝１
∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｇ（ｙｐｊ－ｙｋ，２σ２Ｉ）

将Ｅ１、Ｅ２和Ｅ３代入Ｅ（ｙ）＝１
Ｎ２
Ｅ１＋Ｅ２＋Ｅ( )３ ，由此得

Ｅ（ｙ）＝ＶＩＮ＋ＶＡＬＬ－２ＶＢＴＷ

综上，当ｋ＝Ｎ－１，本文基于信息能的目标函数等价于互
信息度量。

由定理２可知，本文采用信息能度量构造形态差异学习目
标函数，能有效挖掘图像特征中的高阶统计量与非线性特征，

并能推出互信息度量，具有较好的理论基础。

"

　实验结果与分析

为测试提出的细胞表型图形态差异学习模型的有效性，本

文采用２ＤＨｅｌａ细胞表型图数据［１５］，共８６２幅１０类细胞表型
图。实验分为定量分析和分类测试两部分。为了方便比较，文

献［７］的模型记为ＱＥＭ（ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｎｅｒｇｙｍｏｄｅｌ），本文模型
记为ＫｅｒｎｅｌＳＥＭ（ｋｅｒｎｅｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｅｎｅｒｇｙｍｏｄｅｌ）。

"


!

　形态差异定量分析比较

本文采用文献［７］的数据，利用梯度上升优化式（７），根据
获取的最优度量矩阵Ａ，用式（６）定量描述细胞表型图的形态
差异。实验取１００次测试结果近似能量函数分布，结果如图１
所示。图 １中的数据包括 ＭＩ（ｍｏｓｔｌｙｉｍｐａｃｔ）和 ＭＣ（ｍｏｓｔｌｙ
ｆｒａｇｍｅｎｔｅｄｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ）［７］，分别表示细胞表型图中线粒体分裂
的最初图像和最后图像。图１中０％ＭＣ表示仅用 ＭＩ数据，
５０％ＭＣ表示将ＭＩ与ＭＣ等比例混合，１００％ＭＣ表示仅用 ＭＣ
数据。其中，图１（ａ）为ＱＥＭ运行结果，图１（ｂ）为ＫｅｒｎｅｌＳＥＭ
所得结果。
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由图１可知，ＱＥＭ的１００％ＭＣ与５０％ＭＣ的能量分布有
较大的重叠，因此会导致部分 ＭＣ样本与混合样本无法区分，
而图１（ｂ）则重叠较小。同时图１（ａ）的能量值较大，而图 １
（ｂ）采用ＫｅｒｎｅｌＳＥＭ后，能量的数量级为１０－４。因此 Ｋｅｒｎｅｌ
ＳＥＭ能较好地区分样本间细微的差距，用于定量分析较为灵
敏，有利于区分样本混合程度，进一步用于分类。综上可知，本

文的ＫｅｒｎｅｌＳＥＭ具有较好的灵敏性，能有效区别细胞表型图
特征之间的差异，在临床实验中具有较高的应用价值。

"


"

　鲁棒性能分析比较

本节实验分为两部分，采用ＳＬＦ１６［７］细胞表型图数据。为
了避免过拟合现象，采用１０折交叉验证抽取样本，抽取６０％
作为训练样本，４０％作为测试样本，同时将测试样本按比例分
为有类别和无类别两种。为了与文献［７］比较，采用相同的半
监督分类器［１６］，且近邻数ｋ设置为６。实验分为：ａ）对细胞表
型图像加入噪声，测试ＫｅｒｎｅｌＳＥＭ和ＱＥＭ两种模型对分类精
确度的影响；ｂ）对类别实施加噪处理，测试各自效果。

实验的第一部分，在训练样本和测试样本的属性中分别随

机抽取５０％加入均值为１和方差为０．１的高斯白噪声，其余的
加入均值为０和方差为０．０１的高斯白噪声。利用ＫｅｒｎｅｌＳＥＭ
和ＱＥＭ两种模型进行学习，最后利用半监督分类器获取分类
性能。图２给出了 ＫｅｒｎｅｌＳＥＭ和 ＱＥＭ两种模型在测试样本
中的分类准确率，其中纵坐标为分类测试准确率（％），横坐标
为有类别样本占总样本的比例（％）。
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从图２可知，ＫｅｒｎｅｌＳＥＭ由于在形态差异学习模型优化
过程中以迭代方式进行了降噪优化，因此能有效抵抗加入噪声

的影响，分类器性能与文献［７］中最优性能接近；而 ＱＥＭ在加
入噪声的数据集上训练，性能有一定程度的下降，原因在于文

献［７］中的降噪方法仅仅保留了边缘特征，而没有考虑细胞表
型图中特征的全局相似性。

实验的第二部分，给样本类别加噪，每类样本分别抽取

１０％，并以相同的概率指定为其他类别。图３给出了对类别加
噪后，样本在经过能量模型学习后的可视化效果。
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由于本文形态差异学习模型在学习的过程中，相当于在原

始空间和核空间中学习一个映射，使得在核空间中的同类样本

尽量靠近，不同类样本尽量远离，相对于原始空间，核空间中的

特征有一个相对移动的距离。同时ＮＬｍｅａｎｓ的核扩展降噪形
式有利于消除类别噪声的影响，由图３可知，各类样本在经过
能量模型学习后均具有较好的聚集性，且不同类别的样本之间

分离程度较好，有利于分类。然而图３（ａ）（Ｇｐｐ１３０，Ｇｉａｎｔｉｎ）和
（Ｔｕｂｕｌｉｎ，Ｍｉｔｏｃｈｏｎｄｒｉａ）两对数据距离较近，影响分类效果。而
图３（ｂ）中经过核映射之后，各类距离较远，能有效提升分类性
能。在真实数据上的实验表明，即使特征或者类别加入噪声，

本文的算法仍然能体现较好的鲁棒性。

#

　结束语

本文主要考虑细胞表型图形态差异学习算法对样本噪声

和类别噪声的鲁棒性以及信息能度量在提取特征时的有效性。

主要工作如下：

ａ）信息能度量的提出，能有效提取数据中的高阶统计量
和非线性特征，提高形态差异定量分析的灵敏性。

ｂ）梯度上升算法保证了算法的快速求解，同时迭代过程
中兼容了ＮＬｍｅａｎｓ降噪模型，能进一步提高算法的鲁棒性。

ｃ）使用真实数据的实验证明了提出算法的有效性，尽管
取得了一些有益的结果，但梯度算法的局部最优、噪声检测及

消除、形态差异学习算法在其他图像方面的应用需要作进一步

深入研究和探讨。
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