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以支援向量機辨識不同病理型態之 

超薄子宮頸抹片細胞影像 

 

 
 

摘要 
子宮頸抹片是公認一項簡單、便宜又極方

便的篩檢方法，自從 1990 年台灣開始使用子

宮頸抹片細胞篩檢來防範侵犯性子宮頸癌，已

使得子宮頸癌的盛行率大大的降低。利用子宮

頸抹片細胞篩選仍有一些盲點來自於採檢、篩

檢以及判讀的誤差，以及人為篩檢的一些限

制，例如主觀意識、疲勞、及時效性等，始終

難以完全克服，綜合以上種種需求，設計出更

好的科學方法來改善細胞篩檢品質，已成為近

年來國際間爭相研究的主題之一。本研究採用

醫院所製作的新柏氏電腦超薄抹片，配合醫院

的病歷資料，利用高解析之數位相機及研究用

顯微鏡挑選出正常及不同程度異常的子宮頸

細胞型態，將其中有效細胞影像(超過 500 個

影像)數位化，再配合醫師觀點從數位化影像

處理以及電腦視覺中找出最佳的十三類特徵

項目來分析子宮頸細胞，之後將各特徵項目之

值交給支援向量機作訓練，利用訓練出來的類

別模型，對細胞進行辨識分類。實驗證明，我

們的方法可以獲得 94.43%的正確率。 
 
關鍵詞：子宮頸癌、新柏氏電腦超薄抹片、細

胞影像分析、種子迴旋成長法、支援向量機。 
 
1. 前言 

子宮頸抹片是公認一項簡單、便宜又極方

便的篩檢方法，自從 1992 年台灣開始使用子

宮頸抹片細胞篩檢來防範侵犯性子宮頸癌，已

使得子宮頸癌的盛行率大大的降低[5][14]。一

般而言，傳統抹片檢查的敏感度約是 80-90%
左右，檢驗本身會有一定程度的偽陰性或偽陽

性，我國衛生署針對檢驗也有相當多的品質監

控及改善政策：包括採檢品質之專業訓練、檢

驗單位之認證標準化、各項檢驗人員之培訓、

規定細胞醫檢師及醫師合理工作量、實驗室流

程、建立全國檢驗子宮頸癌資料登錄之數位資

訊化系統、各項流行病學研究、外派醫療及公

共衛生人員於國外參訪、各項檢驗品質指標之

統計，以及舉辦各種研討會及繼續再教育的學

分課程等等，以提升我國子宮頸癌之細胞抹片

篩檢能力及檢查單位之篩檢品質。 
即便是如此嚴密把關，一些盲點來自於採

檢、篩檢以及判讀的誤差，使得敏感度或精準

度下降，例如採檢品質不良而造成的偽陰性可

高達 2/3。還有人為篩檢的一些限制，例如主

觀意識、疲勞、及時效性等，始終難以完全克

服，綜合以上種種需求，設計出更好的科學方

法來改善細胞篩檢品質，已成為近年來國際間

爭相研究的主題之一[10]。 
細胞質(cytoplast)與細胞核(nucleus)之大

小、形狀、顏色深淺與內部紋路(texture)和子

宮頸細胞正常與否，有著密切不可分的關係。

故要能夠正確地提供子宮頸細胞抹片篩檢結

果，首要條件在於能否精確地從於子宮頸細胞

抹片影像中切割出細胞質與細胞核的輪廓。本

研究的主要目的在於利用電腦來判斷細胞的

病理特徵，如細胞的形狀、細胞核與細胞質之

面積比例(核質比)、核膜之規則性、染色質之

含量及分布、核仁明顯與否等，判斷是否為淺

層鱗狀上皮細胞(Superficial squamous cell, S 
Cell) 、 中 層 鱗 狀 上 皮 細 胞 (Intermediate 
squamous cell, I Cell)、側基底鱗狀上皮細胞

(Parabasal squamous cell, P Cell)或低(高)危險

度鱗狀表皮內病灶(Low(High)grade squamous 
intraepithelial lesion cell, (L(H)SIL Cell)，以供

醫師作為診療之參考。 
要透過電腦來辨識子宮頸細胞影像時，首

先需要區分細胞影像的背景、細胞質與細胞核

的部分，才能再進一步分析，N. A. Mat-Isa1 等
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人[12]利用設定門檻值(threshold)以及利用種

子區域成長特徵的方法（seeded region growing 
features extraction, SRGFE）分別定義細胞核與

細胞質的區域，之後利用該面積比值的大小來

做簡單的細胞判定，但設定門檻值還是需要人

類根據不同細胞而給予不同的數值。本國雖然

在生物科技與醫學工程上各有發展，但是有關

這方面技術卻是十分有限，相關的研究也很少

[4][1][2][3]，所使用的細胞影像是取自於傳統

抹片[4]，或是實驗樣品不足或是僅限於實驗

室之初期開發概念尚未能經過醫學的評估

[2][3]，而[1]主要為細胞影像切割的研究。 
由於目前電腦切割細胞的技術多半需要

人工加以輔助設定門檻值或者圈選的範圍節

點設定[12]，以及電腦切割解析度高的細胞影

像的所需的運算時間過長，且目前利用電腦切

割細胞邊界時，容易受到如拍攝光線、色溫、

解析度與細胞重疊、玻片內多餘液體、血絲過

多與染色劑等不同因素與程度的干擾，故本研

究將採取人工直接繪製細胞遮罩的方式來定

位細胞在影像中精確的位置，將細胞從背景中

切割分離出來，以求大量分析細胞影像的過程

中不會因為切割的部分的誤差而分析錯誤的

細胞位置，導致最後的病理判讀錯誤。因為即

使採用新的薄層抹片技術下的異常細胞特性

仍是成群結塊的黏在一起，故電腦切割細胞尚

待更精良的技術或者方法來完成。 
本研究目的在於利用電腦判斷病理的部

分，著重找出能描述細胞病理的特徵項目讓電

腦學習如何藉由特徵項目辨識細胞的病理型

態。 
透過初步文獻收集、醫師的判讀經驗與實

驗結果，我們找出其中十三個能描述子宮頸細

胞特徵科學計算特徵項目，分別為實際週長

(μm)、實際面積(μ㎡)、實際長軸 L (μm)、
實際短軸 W (μm)、NCR(面積比)、重心與軸

心分別到邊界最大值與平均值、灰階共伴矩陣

(Co-occurrence Matrix)的熵值(Entropy)與對比

值(Constrat)以及粗糙度(coarseness)、對比度

(contrast)，我們將這些細胞的特徵值取出後，

透過支援向量機 (Support Vector Machine, 
SVM)訓練後產生模型(model)，則支援向量機

即可以透過模型進行細胞的分類辨識。 
剩餘的章節介紹如下，第二節介紹本研究

的實驗架構與流程。第三節介紹子宮頸細胞分

析系統如何利用細胞遮罩擷取細胞特徵，以及

十三項細胞特徵項目介紹。在第四節介紹實驗

結果與討論以及第五節結論。 

2. 研究架構與影像前處理 
本研究架構主要分為七個階段進行，各階

段內容如下： 
(1) 階段一：首先藉由已通過衛生署子宮頸

抹片檢查單位審查之區域教學醫院之病

理科利用電腦製作的新柏氏超薄抹片，

配合高解析度數位相機及研究用顯微

鏡，伴隨著病理醫師一同學習如何挑選

出正常及不同程度異常型態的子宮頸細

胞影像。圖 2-1 中(1)階段 
(2) 階段二：根據陪同病理醫師學習辨識細

胞的經驗，調查匯整歷年數位影像處理

領域中探討形狀與材質相關特徵值之論

文，整理公式以及其物理意義與計算方

法。 
(3) 階段三：設計一套子宮頸細胞分析系

統，以自動化的方式分別取得細胞影像

中，不同特徵項目的特徵參數，以便未

來大量處理細胞影像時能有效節省人工

介入處理的時間，此系統結合細胞、遮

罩與尺規影像的載入、尺規長度運算、

細胞座標定位、特徵項目運算及資料輸

出的功能。圖 2-1 中(4)階段 
(4) 階段四：將細胞檔名利用病歷號碼與病

理醫師的診斷結果，正規化為唯一檔

名，目的在可以從細胞影像檔名直接辨

識與瞭解該細胞的完整特性，且細胞檔

名也不會重複。圖 2-1 中(1)階段 
(5) 階段五：利用影像繪圖軟體，將階段四

的每一張細胞影像處理影像色彩並裁切

粗略細胞影像區域後，做出同細胞大小

的影像遮罩，並另存為不同格式但檔名

相同的檔案。圖 2-1 中(2)階段 
(6) 階段六：利用階段三所設計出的子宮頸

細胞整合分析系統，配合階段五的細胞

影像與其遮罩影像檔案，分別將單一檔

案中的單一細胞特徵值取出量化成數

據。圖 2-1 中(3)階段 
(7) 階段七：將階段六的特徵值依照極值正

規化，分訓練組與測試組後，經由支援

向量機訓練成模型，並利用擁有較佳結

果之模型做其他細胞的辨識實驗，以獲

得實驗結果。圖 2-1 中(5)-(7)階段 
下面的章節將分別介紹子宮頸細胞分析系統

與支援向量機的實驗流程與方法。 
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(1) 取得子宮頸細
胞顯微鏡數位影
像並正規化檔名

命名方式

(2) 選擇影像照片
中的細胞並裁切

(2) 繪製細胞NC遮罩
(2) 進行影像強化

運算

(3) 細胞影像 (3) 細胞遮罩

(4) 載入子宮頸細胞分析系統

(1) 取得微

距尺規影像

(2) 影像增強處理

(5) 正規化資料

(3) 尺規條碼

(6) SVM 訓練模型

(7) SVM 分類判讀

圖 2-1 研究架構流程圖 

2.1 影像檔案名稱處理 
為了避免大量的細胞影像造成我們管理

資料的困難，所以我們設計一種檔名命名的規

則，讓每一張細胞影像都有唯一且不重複的名

稱，並可以從檔名中直接瞭解該細胞的病理、

病歷等資訊，命名規則如表 2-1 所示。 

表 2-1 子宮頸檔案命名規則 

欄位 (1) (2) (3) (4) (5) 

範例 S 1 4 CE206-236 1 

欄位

介紹 
細胞

型態 

單顆

細胞

之流

水號 

放大

倍率 病例號碼
診斷

編號

(1) 細胞型態：共有五種細胞型態代號，為

S、I、P、LSIL 與 HSIL 代表五類細胞，

分 別 如 Superficial squamous cell 、
Intermediate squamous cell 、 parabasal 
squamous cell 與 Low (High) grade 
squamous intraepithelial lesion。 

(2) 單顆細胞流水號：當拍攝的焦點都為同

一顆細胞時，該流水號不會增加，單一

流水號可能會有多種放大倍率。 
(3) 放大倍率：我們在拍攝子宮頸細胞的時

候，會針對單一顆細胞以 100X、200X 與

400X 的倍率拍攝同一顆細胞，除非第二

顆細胞緊鄰著前一顆細胞，則可能會省

略拍攝第二顆細胞的 100X 照片，甚至

同時省略 100X 與 200X 的照片，因為我

們的研究過程中，用來分析的照片都是

400X 的倍率，低越低倍率的照片，所包

含的細胞數量越多，而 400X 的細胞照

片通常只有單一顆主題細胞，故低倍率

的拍攝目的是讓病理醫師或細胞醫檢師

能輕易比對主題細胞與相對其他細胞的

大小，進而檢查細胞影像病理判斷的正

確性。 
(4) 病歷號碼：行政院衛生署立台中醫院所

給予每一位病人之病歷號碼。 
(5) 診斷編號：為衛生署根據 TBS system 統

一標準分類原則，請參考附錄表(a)。 

2.2 影像前處理及建立細胞遮罩 
首先我們先對細胞影像做直方圖正規化

(histogram normalization) 與直方圖均等化

(histogram equalization)影像增強處理，可以強

化並還原成當初在顯微鏡中看到的影像品

質，圖 2-2 (a)為原始拍攝的影像，該背景與

細胞由於色溫與光線的影響，所以導致背景與

主題之間有點模糊難以分辨，但經過影像強化

處理後的影像如圖 2-2 (b)的影像，背景與細

胞已經可以很清晰的被分開來，如同我們當時

在顯微鏡下用肉眼看到的結果，可以增加我們

繪製細胞遮罩影像的效率。 

 (a)原始影像 (b)強化後的影像 
圖 2-2 細胞影像前處理 

 

圖 2-3 細胞遮罩與細胞影像關係 

我們分別預設將細胞質遮罩設定為藍色
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(RGB:0,0,255) ，細胞核部分設定為綠色

(RGB:0,255,0) 如圖 2-3，並將細胞遮罩影像

另外存檔為 GIF(Graphics Interchange Format)
檔案格式的圖形檔。 

2.3 測微尺玻片影像 
測微尺玻片(圖 2-4)是用來輔助衡量該細

胞在實體世界中的大小，本實驗加入尺規來計

算實際細胞大小，有助於醫生可直接利用判讀

經驗直接判斷數據是否準確與符合邏輯，讓實

驗初步即可讓醫師根據判讀經驗校對，使得爾

後分析所取出的數值對於細胞的分辨更增加

權威的證據與說服力。影像中利用尺歸來做相

對尺度大小運算是一項非常重要的參考數

據，也是電腦辨識細胞病理的最重要的依據。

我們參考醫師判讀可疑細胞的技巧，當醫師操

作顯微鏡進行閱片時，若發現可疑的細胞的時

候，可以自行移動抹片，尋找抹片中其他的正

常細胞(如發炎細胞)來做相對大小比較，故醫

生可以輕易的在抹片中判斷病理，但電腦中只

有相對比例的細胞與數據而已，若不利用相同

焦距環境所拍攝的尺規，將細胞大小的特徵正

規化成絕對長度，則電腦無法分辨特徵相似，

但大小有天壤之別的細胞。 
我們的實驗將測微尺玻片的影像直接處

理為二值化影像，使子宮頸細胞分析系統能利

用類似掃瞄條碼的過程記錄刻度間所代表的

像素大小。(圖 2-1 (3)階段) 

圖 2-4 測微尺玻片 

2.4 子宮頸細胞之特徵項目分析 
此步驟將處理之後的細胞影像、細胞遮罩

影像以及尺規二值化影像輸入到子宮頸細胞

分析系統中處理，子宮頸細胞分析系統將在第

三節中詳細介紹。 

2.5 特徵值正規化 
每一個特徵項目的特徵值都有自己所擁

有的的單位，例如：長度、面積等，所以特徵

項目之間的值域差距較大，故我們必須將每個

特徵項目中的特徵值正規化，讓全部特徵項的

值域都相同，避免 SVM 訓練時，SVM 誤把將

權重放在值域較突兀的特徵項目上。 
我們正規化每組特徵項目中的特徵值，在

每一組特徵項目中，各別找出特徵值的極值，

並利用極值來做特徵數的正規化。正規化的公

式為： 

MinMax
MinnXn

−
−

=
)('

 
其中 X 為第 n 個參數值，n’ 為正規化之

後的結果，範圍在 [0,1]。 

2.6 支援向量機（Supper Vector Machines, 
SVM） 
支 援 向 量 機 (Support Vector Machine, 

SVM)[6][17]是建立在機器學習理論的結構風

險最小化原則之上，其主要思想是針對二元分

類問題，在高維度空間中尋找一個超平面作為

二類的分割，以保證最小的分類錯誤率，而且

SVM 一個重要的優點就是能處理線性不可

分的情況。 
支 援 向 量 機 是 近 代 統 計 學 習 理 論

(statistical learning theory)一個新的應用，它是

屬於監督式學習法(supervised learning)，監督

式學習法代表的是，在分類時的輸入與輸出值

都需事先知道，例如我們事先賦予不同類別細

胞特定參數，而 SVM 輸出階段會將分類結果

利用我們所賦予的參數，註記原始資料被分類

的結果。 
支援向量機近幾年來被廣泛的被應用於

網頁分類、影像辨識、生物科技等分類議題

上，都有傑出的成就。支援向量機的主要議題

有 核 心 函 數 (Kernel Function) 及 超 平 面

(Hyperplane)，這兩個議題將是影響分類優劣

的主要因素。 
支援向量機最初是設計於處理兩種不同

類別(binary classification)的資料集[13]，但由

於在實際的情況下，分類並非僅僅只有兩類，

也可以是多類[11][19]，因此支援向量機可分

為C-SVC、NU-SVC、OC-SVM、Epsilon-SVR、
NU-SVR[15]…等。 

3. 子宮頸細胞分析系統 
為了能大量讓電腦批次處理子宮頸細胞

我們設計了一套能自動細胞定位、特徵項目運

算與資料整合輸出的系統，該系統能根據細胞

遮罩找到相對座標的細胞點，並針對細胞的形

狀與紋理進行分析。
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圖 3-1 點位順序介紹 

 

3.1 種子迴旋成長法 (Seeded Circle Region 
Growing) 
為了讓系統能自動根據細胞遮罩影像來

讀取細胞的輪廓，並將數據建立成座標點矩

陣，我們提出了『種子迴旋成長法 (Seeded 
Circle Region Growing)』，該演算法主要作法

為在種子點周圍 3x3 的範圍，不斷以順時針的

方向環繞，且在該範圍像素點中，挑選符合條

件的一個點作為成長點(Growing Point)，每旋

轉一圈只挑選一個點為成長點，並將該成長點

設定為下一個新的種子點，並持續尋找，依序

將整個形狀輪廓點座標紀錄下來，直到回到最

初的第一點為止，或者新的成長點當兩點距離

為零時停止，而種子點周圍的點位（1 – 8）
將成為尋找下一點的範圍。種子點為中間上色

的的位置，與他周圍點的順序位置如圖 3-1。 
首先，我們必須找到第一顆啟始種子點，

方法為根據細胞遮罩影像由左到右，由上到下

找尋遮罩中，找到細胞質或細胞核的定義顏色

相同的即屬於第一點啟始點，也稱為種子點

(Seed Point)。 

原始輸入到程式中的遮罩如圖 3-2 (a)，每

一個格子代表一個像素(Pixel)。以下，將以圖

3-2 介紹種子迴旋成長法的後續運作方式。 
圖 3-2 中的格子共使用四種灰階程度不

同的顏色來表示不同狀態，其中白色部分代表

空白背景，其他三種顏色為淺灰色、灰色與黑

色，分別代表細胞遮罩影像、曾經找到的輪廓

點與種子點位置，其中黑色的種子點，我們會

在該點周圍格子中標示點位，便於我們對於圖

例的解說。 
當第一點種子點被找到的時如圖 3-2(b)

標示灰色的位置，以該點當成啟始點，由該點

開始利用種子迴旋成長法找下一點。

 
圖 3-2 (a) 圖 3-2 (b) 圖 3-2 (c) 

 
圖 3-2 (d) 圖 3-2 (e) 圖 3-2 (f) 

圖 3-2 種子迴旋成長法 
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再來要選擇啟始尋找的位置由於尋找第

一點的方向為水平方向尋找，故圖 3-2 (c)水
平 8 的位置一定不是新點的位置，故找尋下一

點的時候，需從位置 1 開始，由此可知，每一

個下一種子點的啟始尋找位置，都為之前所找

到種子點的對稱點加 1 的位置，即 8+1→1(大
於範圍的點位就歸回 1 的位置)。 

例如圖  3-2 (c)圖中，順著種子點周圍

1,2,3 的位置尋找，最後會找到 4 的位置為下

一點新的種子點，而當種子點要繼位到新的種

子點如圖 3-2 (d)圖中時，新的種子點的啟始

尋找的位置，將是舊的種子點發現新種子點位

置 4 的對稱位置 8，根據上述的法則，真正的

啟始尋找點為 1 的位置，這樣可以避免一開始

就找到舊的種子點而停在迴圈之中。 
再以圖 3-2 (e)為例，舊的種子點之對稱點

為 4，所以從 5 的位置開始尋找直到 1 的位置

才找到新的種子點。 
圖 3-2 (e)表示最後找到的點跟第一點吻

合，故停止。 

3.2 利用遮罩相對應座標的抓取細胞影像 
我們同時由左到右，由上到下掃瞄細胞影

像與遮罩影像，掃瞄時若在影像座標上發現遮

罩影像上的點符合細胞質或者細胞核的預設

值，則分別將相同座標的細胞影像像素值取出

並存放於該點所屬的陣列中，細胞核與細胞質

分開存放於兩個陣列。 

3.3 細胞特徵項目分析 
子宮頸癌細胞在病理學上分為多種不同

型態，所表現的特徵也不竟相同，因此我們經

過初步實驗後，挑出下面十三個能描述子宮頸

細胞的特徵項目對每一顆細胞作分析，每一顆

細胞均分細胞質與細胞核兩區域進行獨立分

析，分析後的特徵值將匯集成資料表，一顆細

胞將同時擁有細胞質與細胞核的十三個特徵

值，共二十六個特徵項目。 
經過初步的統計評估，本研究之初步實驗

只採用細胞核部分的特徵項目來做 SVM 實

驗，因為細胞質之紋理特徵的參考價值不高，

且易受到其他細胞重疊、黏膜覆蓋等其他因素

的干擾，但辨識細胞需要細胞質的面積來計算

徵項目之一核質比(NCR)，故我們只利用細胞

質之其中一項面積特徵來計算。 
各特徵項目如表 3-1 中所示： 

 
表 3-1 十三個特徵項目 
標

號
特徵項目 標

號
特徵項目 

1 實際週長(μm) 8 重心到邊界最大值 

2 實際面積(μ㎡) 9 重心到邊界平均值 

3 實 際 長 軸  L 
(μm) 10 灰階伴隨矩陣熵值 

4 實 際 短 軸  W 
(μm) 11 灰階伴隨矩陣對比值

5 NCR(面積比) 12 粗糙度 

6
軸心到邊界最

大值 13 對比度 

7
軸心到邊界平

均值   

3.3.1 形狀特徵項目[8] 
形狀特徵是直接可以度量的一種特徵，也

是最接近視覺所觀察到的一種描述細胞的重

要方法，我們整理各特徵如下：。 
1. 實際週長(μm)：圍繞著細胞核或者細胞

質一圈的細胞輪廓。我們分別獨立取得

細胞核與細胞質之輪廓長度值做運算。 
2. 實際面積(μ㎡)：細胞遮罩所覆蓋的細胞

範圍，單一顆細胞將分別獲取細胞質與

細胞核的面積兩項獨立數據。 
3. 實際長軸 L (μm)：利用全部的輪廓座標

點，兩兩點互相利用歐幾理德距離公式

計算兩點之間的距離，並不斷更新與紀

錄運算過程中的極值項目，將距離最長

者 設 定 為 為 長 軸 （ L ）。

( ) ( )∑∑ −+−=
X Y

yyxxMaximumL
△ △

)( 2
21

2
21

 

4. 實際短軸 W (μm)：以上述所建構之長軸

之兩點端點為分界，分為左半邊與右半

邊輪廓，左右兩邊輪廓點之間所構成的

直線中，既垂直長軸且長度最長者，設

定為短軸（W）。 我們利用向量內積的公

式做角度的運算，當左邊一點與右邊的

兩點帶入向量公式後，角度為 90°者，將

其座標點與歐幾理德距離記錄起來，並

在運算過程中記錄極值，找出最長的設

定為為短軸（W）。 

向量夾角公式：
ba
ba •

=θcos  
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5. NCR(面積比)：細胞核面積除以細胞質面

積的比值，當核質比越大，則越有可能

為異常細胞，特徵項目 

3.3.2 重心與軸心運算 
本研究採用重心 (Gravity center)與軸心

(Axle center)的運算來瞭解細胞形狀的特徵，

其中軸心(Axle center)為長軸 L 與短軸 W 兩垂

直軸之交點，由於重心的位置位於所有的週長

點的中心位置，所以重心到週長的距離可以一

一的顯示出細胞形狀的變化，而當細胞的形狀

為對稱的形狀時，軸心會交於重心之上，例如

橢圓型、圓形…等，當細胞的形狀為不規則與

不對稱時，軸心會與重心相錯開一段距離如圖 
3-3 所示。 

我們分別計算從重心與軸心到達細胞週

長中每一點的距離，並計算這些特徵值的平均

距離值與最大距離值，距離平均值可以與最大

距離值互相比較可以瞭解細胞是否有特異的

變形，由於重心到週長的距離變化一般來說都

會比較平滑，因為該點的位置是位於所有週長

點的正中央的位置，反觀軸心點來看，該點取

決於短軸的落點位置，故該點到週長的距離長

度變化會比利用重心所計算出來的值還要

大。這部分的計算，分別為項目 6 到項目 9。 

 
重心(Gra)：將所座標點的方量點座標 x,y

分別加總，再各別除以全部有的週長的座標點

即可得到形狀的重心點。 

重心公式： ∑ ∑=
N

xi

N

y N
y

N
xGra ),(  

3.3.3 紋理特徵項目 
紋理分析為一種描述區域的重要方法，我

們利用以下性質來分別分析細胞質與細胞核

之紋理特徵，用來探討細胞影像細緻與粗糙程

度、對比度及規則性。 

3.3.3.1 灰階伴隨矩陣計算 
一個灰階伴隨矩陣(Co-occurrence matrix)

矩陣[18][7]是一個二維直方圖用來估計一對

灰階程度的統計資料，我們使用灰階伴隨矩陣

來分別檢查細胞影像中的紋理。計算抹片影像

的揮度伴隨矩陣中每一個元素值，如果影像灰

度伴隨矩陣之熵值很高，則影像很均勻，意味

著類似的灰度伴隨矩陣形狀安排，沒有特殊的

紋裡。同樣的，也可求出影像灰度伴隨矩陣之

能量值、對比值與均勻度，我們分別選擇對於

細胞鑑別能力較佳的熵值(Entropy)與對比值

(Contrast)，做為材質因素之一，其公式如下： 

10. 熵值公式： 

[ ] [ ]jiPjiPEntropy
i j

,log,∑∑−=  

11. 對比值公式： 

( ) [ ]∑∑ −=
i j

jiPjiContrast ,2  

3.3.3.2 Tamura 紋理特徵 
基於人類對紋理的視覺感知的心理學的

研究中，Tamura等人提出了紋理特徵的表達方

式[9]。Tamura紋理特徵的六個分量對應於心

理學角度上紋理特徵的六種屬性，分別是粗糙

度（coarseness）、對比度（contrast）、方向度

（directionality）、 線像度（linelikeness）、規

整度（regularity）和粗略度（roughness）。我

們利用其中兩種分量做特徵項目，分別是粗糙

度(coarseness)與對比度(contrast)。 
12. 粗糙度（coarseness）粗糙度的計算可以

分為以下幾個步驟進行。首先，計算圖

像中大小為
kk 22 × 個像素的活動視窗

中像素的平均強度值，即有 

∑ ∑
−+

−=

−+

−=

−

−

−

−

=
12

2

12

2
2

1

1

1

1 2
),(),(

k

k

k

k

x

xi

y

yj
kk
jigyxA  

其中 k = 0, 1, …, 3 ，在這裡，我們為了

增加運算速度，所以將 K 的最大值改成

3（文獻值為 5） 而 g(i, j)是位於(i, j)的
像素強度值。然後，對於每個像素，分

別計算它在水準和垂直方向上互不重疊

的視窗之間的平均強度差。 

 
圖 3-3 各形狀特徵項目示意圖 
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其中對於每個像素，能使 E 值達到最大

（任何方向）的 k 值用來設置最佳尺寸

。最後，粗糙度可以通過

計算整幅圖像中 的平均值來得到，

表示為  

( ) k
best yxS 2, =

bestS

( )∑∑
= =×

=
m

i

n

j
Bestcrs jiS

nm
F

1 1
,1

 

粗糙度特徵的另一種該進形式是採用直

方圖來描述Sbest的分佈，而不是像上述方

法一樣簡單地計算Sbest的平均值。這種改

進後的粗糙度特徵能夠表達具有多種不

同紋理特徵的圖像或區域，因此對圖像

檢索更為有利。 
13. 對比度(contrast)。對比度是通過對像素強

度分佈情況的統計得到的。確切地說，

它是通過
4

4
4

σ

μ
α = 來定義的，其中 4μ

是四次矩而 是方差。對比度是通過如

下公式衡量的:  

2σ

4
1

4
4 ⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

=

σ
μ

σ
conf  

該值給出了整個圖像或區域中對比度的

全局度量。 

4. 實驗結果與討論 
本研究是採用 LIBSVM 軟體訓練子宮頸

細胞特徵值，並利用該軟體所產生的模型辨識

細胞類型，此套軟體除了可以處理單類別支援

向量機之外，還可以處理多類別的支援向量

機 ， 此 套 軟 體 可 在

www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm  網址中取

得。 
在訓練(training)的階段中，訓練會接受特

定格式的輸入值，此處特定的格式表示法為： 
[label]  [index1]:[value1] [index2]:[value2] ... 

一行一筆資料如下所示 
+1  1:0.708   2:0.987… 

(1) label ：或說是 class，要分類的種

類，通常為一些整數。 
(2) index ：是有順序的索引，通常是放

連續的整數，也是特徵值的編號順序。 
(3) value ：就是用來 train 的資料，通

常是一群實數。 
我們把不同類型的細胞以不同整數作為

分類，標籤的設定數值由使用者自行決定，我

們以間隔方式設定標籤，其目的為方便閱讀結

果，也間接減少人為誤判錯誤的機會，本研究

共分為四類，正常細胞分類為 1、3 與 5 三類，

異常細胞單獨分類為一類為 -4，如下表所示： 
表 4-1 SVM 標籤值設定 
label 細胞種類 

1 Superficial squamous cell, S Cell
3 Intermediate squamous cell, I Cell
5 parabasal squamous cell,  P Cell

-4 L o w ( h i g h )  g r a d e  s q u a m o u s 
intraepithelial lesion, L(H)SIL Cell

完成訓練後即產生一個 Model 檔，這個

檔案我們可以想成是支援向量機的內部分類

資料，而在訓練時我們利用參數的改變來達到

最佳的辨識結果。 

4.1 細胞影像資料庫 
(1) 我們採用新柏氏電腦超薄子宮頸抹片

(Thin-Prep)細胞，分別拍攝 100X、200X
與 400X 不同倍率的影像檔。 

(2) 電腦辨識的時候，我們統一採用 400X 的
影像作為判斷的主要依據，我們共取得

的有效細胞數量四種如表 4-2 所示： 
表 4-2 細胞有效顆數數量 
正常細胞 病例 有效影像數 

S Cell 13 個 139 個 
I Cell 10 個 178 個 
P Cell 10 個 128 個 

異常細胞   
L(H)SIL 25 個 58 個 
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圖 4-1 細胞的數量以及分組使用的情形 
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實驗分成訓練集、測試集與全部的資料三

部分，訓練集的內容是取全部四種的前 40 個

細胞，共 160 個細胞資料作訓練的檔案，測試

集的部分是取四種細胞的第 40個以後的 18個
細胞資料，作為測試集，共 72 個。  

測試集與訓練集內細胞資料是獨立存在

的，也就是說測試與訓練階段，分別採用不同

的兩組細胞。 而全部的資料則是將全部的有

效細胞做整體的測試，共 503 個細胞資料，此

資料集的內容包含了前面的訓練集與測試集

以及一些全新且尚未測試的剩餘資料集。 藉
此來做大規模的判斷我們所訓練出來的模型

(Model)是否能正確的判斷細胞，圖 4-1 表示

細胞的數量以及被使用的情形。 

4.2 各項細胞參數的探討 
我們在此節討論部分特徵項目的分類結

果統計圖。我們也利用此種統計圖的分析方

式，將實驗後不具代表性的特徵項目給淘汰，

故我們最後萃取僅十三個特徵項目做 SVM 研

究。 
每一張統計圖中，左邊數列代表正規化後

的值域，範圍為[0,1]，底部的數列為細胞個

數，我們探討的是每個特徵項目對於細胞整體

的表現。 
圖 4-2 為四類細胞的實際週長的數值分

析結果，由統計圖表中可以看出該特徵項目可

以辨別 L(H)SIL 細胞、S 細胞、I 與 P 細胞三

群，由圖中可知到 L(H)SIL 細胞之細胞核實際

週長對於整體細胞來說屬於最大的一群，S 細

胞則是最小的一群，I 與 P 細胞的細胞核大小

差不多，故不能單從圖 4-2 中直接分辨。 
NCR（面積比）的分析結果於圖 4-3 中，

是醫生最長用來判斷細胞好壞的重要依據，由

圖中我們可以看到 P 細胞可以完整的跟其他

正常細胞做分離，即使它在 NCR（面積比）

中與 L(H)SIL 細胞略微重疊，但 L(H)SIL 細胞

可以透過其他特徵項目的輔助被分離。如圖 
4-4 的特徵項目，L(H)SIL 細胞所屬的特殊紋

理能較清楚的該被分離出來。 
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圖 4-4 Co-occurrence Matrix Entropy 
 

Coarseness 特徵項目於圖 4-5 中，似乎可

以清晰的的將四種類型細胞做區分，不過由圖

中一些異常值的出現可以瞭解，若不配合其他

的特徵項目的輔助，還是會存在有很大的誤判

機會。 
Contrast 特徵項目於圖  4-6 中，由於

L(H)SIL 細胞佔大多數的數值範圍空間，其他

類型的細胞似乎都重疊在一起，故我們將範圍

縮小到 0 – 0.1 之間來觀察如圖 4-7 所示，由

較小的尺度範圍我們可以發現，不同種類的細

胞仍能被清楚的鑑別。 
其他幾項特徵項目如”實際面積(μ㎡)”、”

實際長軸 L (μm)”、”實際短軸 W (μm)“、”
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軸心到邊界最大值與平均值”、”重心到邊界最

大值與平均值”等，所呈現出來的結果跟圖 4-2
有點相似，故不在此討論。 

但不同類型細胞所產生的範圍分佈即使

肉眼看似相似，但多個特徵參數的結合運算

時，也相當重要，因為單一顆細胞是以十三個

特徵項目同時描述，故各特徵參數之間有如互

助的性質，能間接將各類細胞分辨出來。 
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4.3 實驗結果 
我們訓練模型的過程方式是利用訓練組

的資料訓練出模型(Model)後，再利用相同的

訓練組資料集模擬測試，目的是要方便我們對

於 C （Cost）參數的調整，成本(cost)參數由

使用者自行決定，當愈大時表示錯誤發生時對

目標函數的影響愈大，反之則影響愈小。 

%100×=
全部的細胞數量

辨識後正確的細胞數量Accuracy  

訓練其結果如以下所示。 
表 4-3 訓練集所辨識的結果 
訓練組資料集（每組 40 個，共 160 個） 
Accuracy = 96.25% (154/160) (classification) 
Mean squared error = 1.39375 (regression) 
Squared correlation coefficient = 0.88314 (regression) 

 
 
表 4-4 測試集所辨識的結果 
測試組資料集（每組 18 個，共 72 個） 
Accuracy = 95.8333% (69/72) (classification) 
Mean squared error = 0.791667 (regression) 
Squared correlation coefficient = 0.93253 (regression) 

 
我們另外利用上述所測試的模型(Model)

來做全部的細胞資料的辨識，以確定我們的模

型(Model)是否能正確的辨識細胞的種類。全

部的細胞資料共 503，我們一起測試之後，分

開探討各種細胞被誤判的情形結果如表 4-5
所示。 
表 4-5 全部細胞資料所辨識的結果 

細胞 
種類 

正確率

(Accuracy) 
(%) 

誤判情形 

S 細胞 96.4029%  
(134/139) 

4 個誤判 I 細胞 
1 個誤判為 P 細胞 
全部數量：139 

I 細胞 91.573%   
(163/178) 

5 個誤判為癌症細胞 
4 個誤判為 S 細胞 
6 個誤判為 P 細胞 
全部數量：178 

P 細胞 93.75%    
(120/128) 

2 個誤判為癌症細胞 
3 個誤判為 S 細胞 
1 個誤判為 I 細胞 
全部數量：128 

L(H)SIL 
細胞 

100%     
(58/58) 

0 個誤判 
全部數量：58 
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5. 結論 
本研究配合醫師判別細胞的觀點，找出有

代表性的特徵項目，並經過初步實驗後，找出

對細胞辨識有主要有影響的十三個細胞特徵

項目，並將細胞核的特徵項目運用支援向量機

訓練模型，進行細胞辨識與分類。經由實驗證

明支援向量機對細胞的分析與辨識能力頗

高，正確率(accuracy) 為 94.43%。我們研究

使用改良後的薄層抹片後發現可使得核重

疊，固定不良的問題減少。在影像處理上，細

胞與背景的對比強烈，且細胞邊緣明顯，在處

理遮罩的部分比起傳統抹片能更容易瞭解細

胞邊界所在範圍，但癌症細胞的特性都是成群

結隊的互黏在一起，這種現象在薄層抹片技術

仍無法改善，故重疊的癌症細胞仍須由醫師等

人員依照經驗來分辨單顆癌細胞所屬範圍，而

本研究方法可以適用於人工或者電腦自動切

割細胞範圍後的辨識工作。在未來的研究方面

將增加異常細胞影像的數量，讓實驗的結果能

更具說服力之外，才能有足夠的資料將異常細

胞分開為 LSIL 與 HSIL 兩組測試。我們也將

試著找尋新的且鑑別力佳的特徵項目，讓細胞

辨識的準確度能更加提升。 
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附錄 A 

 

附錄表(a) 衛生署根據 TBS system 統一標準分類原則

編

號 報告(英文)  報告(中文)  

1 Within normal limit  正常  

2 Reactive changes: inflammation, repair, 
radiation, and others  

良性反應- 
發炎、修補或電療  

3 Atrophy with inflammation  荷爾蒙缺乏萎縮  

4 Atypical squamous cells (ASC-US)  意義不明的非典型鱗狀上皮細胞  

5 Atypical glandular cells  非典型腺體上皮細胞  

6 Mild dysplasia (CIN I) with 
koilocytes 輕度細胞變性併空洞細胞  

7 
LSIL  

Mild dysplasia (CIN I) without 
koilocytes 輕度細胞變性,無空洞細胞  

8 Moderate dysplasia 中度細胞變性  

9 Severe dysplasia 重度細胞變性  

10 

HSIL 

Carcinoma in situ 原位癌  

11 Squamous cell carcinoma  鱗狀上皮癌  

12 Adenocarcinoma  腺癌  

13 Other malignant neoplasm______  其他惡性腫瘤  

14 Other___________  其他  

15 Atypical glandular cells favor neoplasm 非典型腺體上皮細胞，疑似腫瘤  

16 Atypical squamous cells cannot exclude 
HSIL  非典型鱗狀上皮細胞，無法排除 HSIL
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