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摘要 为了解决现有算法对密集细胞识别精度不高及空间轨迹错误相连的问题，建立了一种针对斑马鱼尾部中性粒密

集细胞的识别与追踪网络，该网络通过改进的mask region-based convolutional neural network（Mask R-CNN）及DeepSort
对细胞进行识别与追踪。首先，从自搭建的光学投影层析成像（OPT）系统获取细胞图像；然后，改进Mask R-CNN中训

练模块的Huber掩膜损失、优化神经网络参数，并在检测模块中拓展灰度级动态范围来提高边缘检测性能，实现细胞的识

别；最后，利用 DeepSort结合改进的逐帧关联思想将定位的二维像素坐标转换为三维空间坐标，进行轨迹连接。实验结

果表明：所提网络的训练效率提高了约 50%；XZ和 YZ面细胞分割精准率分别达到了 98. 99%和 97. 83%，比未改进的

Mask R-CNN、U-Net、形态学和分水岭分割等的分割效果均有显著提高；在细胞关联性为 75%时，可重建出 79. 6%的斑

马鱼中性粒细胞轨迹。该网络能够较好地实现对高度重叠细胞的识别分割与轨迹重构，将二维定位拓展到三维空间，不

仅为密集微观生物的分类识别提供了借鉴参考，而且为病理学研究中细胞应激反应提供了一个重要的直观模型。

关键词 成像系统；目标检测；卷积神经网络；细胞分割；三维追踪

中图分类号 TP181 文献标志码 A DOI：10.3788/LOP202259.1811004

Dense Cell Recognition and Tracking Based on Mask R-CNN and DeepSort
Huang Zhenhong1,3, Hu Xuejuan1,3*, Chen Lingling2,3, Hu Liang1,3, Xu Lu1,3, Lian Lijin3

1Sino-German College of Intelligent Manufacturing, Shenzhen Technology University,
Shenzhen 518118, Guangdong, China;

2College of Health Science and Enviroment Engineering, Shenzhen Technology University,
Shenzhen 518118, Guangdong, China;

3Key Laboratory of Advanced Optical Precision Manufacturing Technology of Guangdong Provincial Higher
Education Institute, Shenzhen 518118, Guangdong, China

Abstract A recognition and tracking network for dense neutrophil cells in the zebrafish tail was designed to address the
problems that previous algorithms have low accuracy in recognizing dense cells and wrongly connected spatial trajectories.
In this study, the enhanced mask region-based convolutional neural network (Mask R-CNN) was paired with the upgraded
three-dimensional DeepSort to identify and track dense neutrophil cells. First, using self-built optical projection
tomography (OPT) for image acquisition. Then, in the Mask R-training CNN’s module, we enhanced the Huber mask
loss, adjusted the neural network parameters, and increased the gray-level dynamic range in the detection module to
optimize the edge detection performance and achieve accurate cell recognition. Finally, the cell trajectory is reconstructed
using DeepSort and the improved frame-by-frame correlation notion. Experimental results indicate that this method
improves network training efficiency by ~50%, and cell segmentation accuracy reached 98. 99% and 97. 83% in XZ/YZ
plane, respectively, which are significantly higher than the unimproved Mask R-CNN, U-Net, morphology, and
watershed segmentation algorithms. Moreover, 75 visual zebrafish neutrophil trajectories were reconstructed. The
proposed network can better recognize, segment, and reconstruct the pathway of highly overlapping cells and expand two-

dimensional positioning into three-dimensional space than conventional networks. It serves as a guide for identifying and
characterizing dense microorganisms and a useful model for cell stress response in pathogenic research.
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1 引 言

随着生命科学领域的研究发展，对生物细胞时间

和空间特征的分析，有利于促进对生物系统生理特征

的了解。分析个体细胞在生物体中受病理或药理作用

下的迁移规律是生物医学领域中的重要组成部分，因

而研究细胞在三维空间位置的变化具有重要意义。斑

马鱼细胞因其繁殖生长快、组织透明度高、易于施药观

察等优点，成为研究细胞追踪迁移的优良载体［1-2］。通

过对细胞运动规律的研究，可以充分了解细胞在生物

体中的运动特点，为一些病理研究打下实验基础，例如

癌症中癌细胞的转移［3］及炎症反应中白细胞向伤口组

织迁移的规律等。

细胞图像序列目标检测和图像序列多目标追踪

技术是近几年的研究热点。2013年，Henry等［4］开发

了 PhagoSight算法，该算法基于改进的 Otsu算法结合

时间和空间特性进行目标识别追踪，能够实现三维吞

噬细胞的分割和迁移可视化，但其对于密集细胞仍会

产生不准确的分割。2018年，Liu等［5］利用深度学习

技术在宽场显微镜中实现了更精确的细胞三维定位

追踪，但其对实验数据的采集质量要求较高，不易实

现。刘晓悦等［6］提出的基于方向梯度直方图结合支持

向量机（HOG-SVM）的改进检测跟踪算法及李景文

等［7］ 提 出 的 mask region-based convolutional neural
network（Mask R-CNN）结合卡尔曼滤波的目标定位

算法均能实现目标的追踪，但是不适用于多目标及复

杂场景下的检测。由于细胞在生物体中的存在具有

多样性、复杂性等特性，会随着体内机能的改变而做

出响应，所以对细胞进行准确分割具有一定难度。近

年来的图像分割技术主要利用主动轮廓，或依据目标

图像的形态、纹理等特征对目标进行分割，但这些方

法对目标的特征明显性要求较高，不利于复杂背景下

重叠目标的分割［8-10］。随着卷积网络在机器视觉的运

用，基于学习的分割在图像处理中越来越多，如 R-

CNN［11］、Fast R-CNN［12］、SegNet［13］、U-Net［14-15］等。但是

各种分割方法通常针对于特定的目标，在处理其他研

究对象的时候总存在分割准确率低的问题，因而选用

分割方法时，应针对自己研究对象的特性进行选择。

斑马鱼胚胎是医学研究细胞在药物特异性下反应

的优良载体，但是斑马鱼体内中性粒细胞数量多而且

持续运动，在进行平面光学成像时会出现细胞重叠情

况，不利于正确诊断细胞三维轨迹。Mask R-CNN［16-18］

是近年来一个较好地用于实例分割的神经网络，能够

同时进行目标检测和实例分割等。有多个研究将该网

络运用在医学图像的识别上，如乳腺肿瘤的分割［19］、肺

结节 CT图像的分类［20］等。

本 文 针 对 由 自 主 搭 建 的 光 学 投 影 层 析 成 像

（OPT）系统采集的斑马鱼尾部中性粒细胞图像，建立

了 一 种 结 合 改 进 Mask R-CNN 的 模 型（Mask R-

CNN++）与 DeepSort［21］三维追踪算法的细胞识别追

踪网络，针对训练效率低下及致密细胞识别率低的问

题，优化参数并改进了掩膜损失函数，并在 DeepSort
算法基础上提出了两次累计距离误差最小改进的三维

追踪算法。实验结果表明，该网络能够在小样本情况

下对密集重叠细胞进行精确分割追踪，为细胞多序列

目标检测和追踪的研究提供了解决方案，可以将二维

平面识别拓宽到三维的空间轨迹追踪，有助于研究生

物样本的直观结构及其免疫细胞的运动、分析药物和

免疫细胞在生物体内的定位及其相互作用，为药物研

究提供确凿光学证据。

2 成像系统搭建及数据获取

为了获得有效的细胞序列图像，在成像前 30 min
应该诱导斑马鱼样本尾部损伤以刺激中性粒细胞向

伤口移动；本实验组采用角度复用的 OPT系统对斑

马鱼中性粒细胞进行图像采集，如图 1所示。首先将

样品固定在旋转台上置于样品池中，然后通过两个

正交的 OPT系统从相互垂直的两个方向每隔 15. 3 s
以 0. 9°的角度间隔采集 202帧正交投影图像，并通过

后期细胞光学切片重组为三维结构，该技术在进行

三维追踪时不需要对样本的每个时间点进行三维成

像，减少了对细胞的光毒性。图 2分别为同一时刻下

的 XZ和 XY面的细胞投影图。从图中可以看出，斑

马鱼尾部中性粒细胞聚集严重，多数重叠在一起。

OPT是目前研究活体三维成像的一个热点方向，但

多角度采集图像信息会造成荧光信号的交叠，因而

寻求一种准确的图像细胞识别方法，对于荧光目标

的三维动态研究具有重要意义。

3 细胞识别与追踪模型建立

3. 1 总方案设计

图 3为斑马鱼细胞识别与追踪模型流程图。首先

使用改进卷积网络对细胞图像进行识别，然后利用识

别细胞的位置信息进行细胞运动轨迹的重构。

3. 2 斑马鱼细胞识别追踪模型

为了能够准确识别与分割斑马鱼尾部中性粒细

图 1 角度复用OPT系统

Fig. 1 Angularly multiplexed OPT system

胞，并且建立起斑马鱼尾部中性粒细胞的三维空间轨

迹图，本实验组将Mask R-CNN和 DeepSort深度学习

模型结合起来，且为了能够更好地对重叠严重的斑马

鱼尾部中性粒细胞图像进行识别分割，在原有的学习

模型中进行了适应性的改进，以得到最佳的三维重构

性能。中性粒细胞的最终识别与追踪模型结构如图 4
所示，主要由改进的Mask R-CNN++及改进的三维

轨迹追踪DeepSort++两部分组成。

3. 2. 1 基于Mask R-CNN的改进算法：

Mask R-CNN++
Mask R-CNN 主 要 由 输 入 层 、feature pyramid

networks（FPN）卷 积 层 、region proposal network
（RPN）模块、RoIAlign、Mask预测分支及 BoundingBox
分 类 和 坐 标 回 归 分 支 组 成［22-23］。 ROIAlign 层 会 对

FPN预测特征图与 RPN模块输出的建议候选区域进

行目标类别、位置和二值掩膜损失函数的计算，并反馈

给网络得到更精确的目标区域。在Mask R-CNN中，

网络的损失函数 LMrcnn包含目标分类损失 Lcls、检测边框

回归损失 Lbox和掩膜分割损失 Lmask，即损失函数的表达

式为

LMrcnn = L cls + L box + Lmask。 （1）
但 Mask R-CNN求掩膜损失时主要依赖区域信

息，忽视了边界预测，对边界的分割准确度不高，并且

需要进行多次迭代训练才能收敛。因而，本实验组在

原始网络的掩膜损失函数中增加 Sobel滤波器以及

Huber损失的掩膜边缘算法，以实现对预测掩膜边缘

信息的预测及提取。
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LMASK = Lmask + L。 （3）
式中：y为标注的掩膜区域；ŷ为预测的掩膜区域；δ为
预测偏差；LMASK为最终的掩膜损失。Huber损失同时

具备均方误差（MSE）和平均误差（MAE）这两种损失

函数的优点。损失函数的改进增加了损失的收敛速

度、提高了网络训练效率及训练模型的准确性。

由于原始细胞图像对比度较低，目标像素间的对

比较弱，因此在图像检测网络中增加了自适应直方图

均衡化，拓展图像灰度级动态范围，增加局部对比度，

图 3 斑马鱼细胞识别与追踪模型流程图

Fig. 3 Flow chart of zebrafish cell identification and
tracking model图 2 重建后的细胞图片。（a）XZ向；（b）YZ向

Fig. 2 Reconstructed cell images. (a) XZ direction;
(b) YZ direction

图 4 斑马鱼细胞识别与追踪模型结构图

Fig. 4 Structure diagram of zebrafish cell recognition and tracking model



1811004-3

研究论文 第 59 卷 第 18 期/2022 年 9 月/激光与光电子学进展
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鱼尾部中性粒细胞图像进行识别分割，在原有的学习

模型中进行了适应性的改进，以得到最佳的三维重构

性能。中性粒细胞的最终识别与追踪模型结构如图 4
所示，主要由改进的Mask R-CNN++及改进的三维

轨迹追踪DeepSort++两部分组成。
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回归损失 Lbox和掩膜分割损失 Lmask，即损失函数的表达

式为
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但 Mask R-CNN求掩膜损失时主要依赖区域信

息，忽视了边界预测，对边界的分割准确度不高，并且

需要进行多次迭代训练才能收敛。因而，本实验组在

原始网络的掩膜损失函数中增加 Sobel滤波器以及
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δ ⋅ ( )|| y- ŷ - 1
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消除图像在不同背景中存在的差异性，以此来增加目

标识别的准确性。

3. 2. 2 基 于 DeepSort 优 化 的 三 维 追 踪 算 法 ：

DeepSort++
为了解决密集细胞前后帧不同细胞的错误关联问

题，通过 Mask R-CNN++检测出来位置信息，利用

DeepSort在二维追踪的基础上使用优化累计距离误差

最小化的算法来重建轨迹。细胞的三维追踪框架如

图 5所示。

DeepSort通过递归的卡尔曼滤波来预测单方向

上细胞的运动趋势，然后利用 OPT系统同一时刻 Z
轴高度的一致性来合成每一帧细胞（x，y，z）的中心点

位置，找出同一细胞在相邻帧之间空间和时间上的联

系，并通过最近邻匹配法预测是否为同一细胞。由于

斑马鱼图像细胞聚集现象较为严重，本实验组提出了

一种比较两次累计距离最小值的优化方法，该方法能

够降低关联错误细胞的概率。首先预测同一细胞在

后两帧 k+1和 k+2帧的位置；其次利用最近邻算法

找出 k+1帧满足阈值的位置细胞数 n，n<1时，将其

作为下一帧的起点，n=1时，记入轨迹中，n>1时，预

测这些细胞在 k+2帧上；最后，通过两次预测点和匹

配的位置距离累计最小值确定 k+1帧的细胞位置，

并加入轨迹中。改进后的三维追踪算法流程如图 6
所示。

4 模型训练和实验结果

模型训练前，首先进行数据集的制作；其次调整网

络参数，进行网络调优；然后对比改进网络与其他网络

的识别精准度，验证改进算法的可行性；最后利用识别

的细胞位置信息进行三维轨迹的重构。

4. 1 Mask R-CNN数据集制作

斑马鱼细胞的图像在两个方向共有 202帧，取其中

101帧用于训练验证，剩余 101帧用于测试。首先对训

练验证的 101张图像进行双线性插值放大 100倍，使原

图 5 三维细胞追踪框架图

Fig. 5 Three-dimensional cell tracking framework

图 6 三维追踪算法流程图

Fig. 6 Three-dimensional tracking algorithm flow chart

来 448×320的像素面积变为 4480×3200，此方法不会

降低图片的分辨率反而细化了图片的信息，再把图像

裁剪为 448×320大小，可在一定程度上增加数据集大

小，但由于图像大部分为背景，所以只取包含目标的

808张图像进行语义标注。利用图形语义标注工具

Labelme对细胞区域进行标注，生成对应目标位置信息

的 json文件及对应区域的mask图，得到目标（cell）和背

景，具体如图 7所示。然后将 808份标注文件按照 3∶1
的比例分为训练集和验证集。最后取另一份 101张原

始细胞图像，通过数据扩增至 202张作为测试集，使得

训练集、验证集及测试集之间的比例为 3∶1∶1。对原始

图像采用了旋转、对称、扭曲、加噪声等数据扩增方法来

模拟不同场景下采集的图像，不仅增加了数据集大小，

也验证分割模型的可行性。图 8为部分扩增数据图。

4. 2 Mask R-CNN++网络参数调优

所采用的Mask R-CNN算法属于深度学习方法在

图像分割领域的应用，因此首先需要配置深度学习环

境。本实验硬件配置包括Windows 7 64位操作系统、

显 存 为 8 GB 的 GPU、HP-Z440 工 作 站 ；本 实 验 软

件 部 分 包 括 Python 3. 6，Cuda 9. 0 Toolkit，Cudnn，
TensorflowGPU-1. 5. 0，其中 Tensorflow 是一种开源

的深度学习框架，可用于搭建实验所需的卷积神经网

络及相应的机器学习算法。

本实验研究对象仅包含了目标和背景两种，为了

使模型能够准确分类，可对训练时迭代次数、交并比阈

值（iou_thresholds）、感兴趣区域（ROI）的大小、每次迭

代随机抽取的训练集数等模型参数进行合理的设置，

具体如表 1所示。

在模型训练中，学习率是最影响性能的超参数之

一，决定了收敛速度，预测损失权重与其密切相关：

Wt=Wt－1－εt×（∂L/∂W），其中W是权重，L是损失

函数，εt则是学习率。相比于其他超参数，学习率以一

种更加复杂的方式控制着模型的有效容量，当学习率

最优时，模型的有效容量最大；学习率越低，损失函数

的变化速度就越慢，容易过拟合；而学习率过高容易发

生梯度爆炸，损失函数振动幅度较大，模型难以收

敛［24-25］。为了寻找合理的学习率，对不同学习率下的

训练情况进行了对比，结果如图 9所示。从图中可以看

图 7 Labelme标注生成mask。（a）细胞原图；（b）mask图
Fig. 7 Mask generated by Labelme. (a) Original map of cells; (b) mask map

图 8 数据扩增。（a）原图；（b）扭曲；（c）旋转；（d）加噪

Fig. 8 Data augmentation (a) Original; (b) distortion; (c) overturn; (d) add noise
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的深度学习框架，可用于搭建实验所需的卷积神经网

络及相应的机器学习算法。

本实验研究对象仅包含了目标和背景两种，为了

使模型能够准确分类，可对训练时迭代次数、交并比阈

值（iou_thresholds）、感兴趣区域（ROI）的大小、每次迭

代随机抽取的训练集数等模型参数进行合理的设置，

具体如表 1所示。

在模型训练中，学习率是最影响性能的超参数之

一，决定了收敛速度，预测损失权重与其密切相关：

Wt=Wt－1－εt×（∂L/∂W），其中W是权重，L是损失

函数，εt则是学习率。相比于其他超参数，学习率以一

种更加复杂的方式控制着模型的有效容量，当学习率

最优时，模型的有效容量最大；学习率越低，损失函数

的变化速度就越慢，容易过拟合；而学习率过高容易发

生梯度爆炸，损失函数振动幅度较大，模型难以收

敛［24-25］。为了寻找合理的学习率，对不同学习率下的

训练情况进行了对比，结果如图 9所示。从图中可以看

图 7 Labelme标注生成mask。（a）细胞原图；（b）mask图
Fig. 7 Mask generated by Labelme. (a) Original map of cells; (b) mask map

图 8 数据扩增。（a）原图；（b）扭曲；（c）旋转；（d）加噪

Fig. 8 Data augmentation (a) Original; (b) distortion; (c) overturn; (d) add noise
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出，当学习率为 0. 001时，其损失曲线及 mean average
precision（mAP）均比较稳定且收敛较好。

在不同学习率下，模型训练的准确率有较大差异，

但其训练达到稳定的时间效率差距不大，具体如表 2

所示。抽取部分模型进行验证集准确率的对比，从不

同 学 习 率 下 的 第 11、21、60 个 模 型 mAP11、mAP21、
mAP60的值可以明显看出，当选取合适的学习率时，收

敛速度较快且训练网络稳定。

当使用不同的回归函数改进掩膜边界损失时，其

收敛速率均有差别。图 10为原始网络与为掩膜增加

MSE、Sigmoid 和 Huber 三 种 不 同 损 失 下 验 证 集 的

mAP变化曲线。从图中可以看出：当使用 Huber对掩

膜的边界进行回归损失时，其收敛速率最高，当其训练

到第 25次后，mAP几乎处于稳定状态；而原始网络则

需要训练到第 60次后方能达到稳定，训练时间大约缩

短为原始网络的 1/2，换言之，效率提高了 50%。

4. 3 细胞图像分割结果

图 11为Mask R-CNN++模型在学习率为 0. 001时
的损失曲线，从第 35个 epoch后，模型的训练损失及平

均准确率均值趋于稳定，结合 mAP曲线，最终选择第

47个模型进行细胞的检测。

图 9 不同学习率下损失及mAP的比较。（a）不同学习率下的训练损失；（b）不同学习率下的验证损失；（c）不同学习率下的mAP
Fig. 9 Comparison of loss and mAP under different learning rates. (a) Training loss under different learning rates; (b) validation loss

under different learning rates; (c) mAP under different learning rates

表 1 网络参数设置

Table 1 Parameter setting of network

Parameter
STEPS_PER_EPOCH
VALIDATION_STEPS
DATASET_TRAIN
LEARNING_RATE
WEIGHT_DECAY
IoU_THRESHOLDS

EPOCH

Meaning
The number of pictures per epoch in training
The number of pictures per epoch in validation

The number of training set
Determine whether the objective function can converge

Reduce model over fitting
The thresholds of intersection over union

Number of iterative training

Value
100
33
606

0. 001-0. 01
0. 0001
0. 5/0. 75
80

表 2 不同学习率下的时间效率以及部分模型mAP
Table 2 Time efficiency and part of the model mAP under different learning rates

Learning rate
0. 01
0. 001
0. 0001

Training time /s
26295
26134
26459

Frequency /（frame·s-1）
0. 304
0. 306
0. 302

mAP11

0. 8926
0. 9092
0. 6727

mAP21

0. 6681
0. 9205
0. 8138

mAP60

0. 9586
0. 9532
0. 8811

图 10 不同改进损失下mAP的变化曲线

Fig. 10 mAP change curves under different improvement losses

为了验证Mask R-CNN++训练的模型对斑马鱼

中性粒细胞分割的准确性、有效性和优越性，将其分割

结果分别与基于改进的分水岭算法［26-27］、基于形态学算

法、基于原始Mask R-CNN及U-Net［15，28］的分割结果进行

了对比，结果如图 12所示。由于该细胞投影图所含细

胞个数较多且多个细胞交叠在一起，通过荧光强度值的

细微差别很难直接利用阈值的分水岭或是形态学的边

缘检测分割出来；而U-Net更适用于二分类，即背景和

目标，但是对于粘连在一起的目标，其无法准确地进行

区分不同的个体。从图 12可以看出，基于改进的Mask
R-CNN的分割远优于其他算法，当多个细胞互相重叠

时，分水岭算法和形态学算法很难将细胞分离，而U-Net
为了避免错误识别会将大量目标当成背景分类。

以精准率（precision）和召回率（recall）作为评价标

准，其表达式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

R precision =
NTP

NTP + NFP

R recall =
NTP

NTP + NTN

， （4）

式中：NTP为有效识别数；NFP为错误识别数；NTN为未

识别数。

表 3为不同算法对细胞分割的精准率和召回率。

从表 3可以看出：基于Mask R-CNN++的斑马鱼细

胞分割算法的精准率和稳定性均远优于形态学及分水

岭；相较于 U-Net，Mask R-CNN++虽然在精准率上

并无明显优势，但是其召回率高出很多，即在同等情况

下能够准确识别更多的细胞；相较于原始 Mask R-

CNN，Mask R-CNN++的精准率与召回率均有部分

提升。最终基于改进的Mask R-CNN斑马鱼中性粒细

胞检测算法在两个方向的平均精准率为 98. 42%，召

回率为 97. 41%，将该模型运用在扩增的数据集中，结

果如图 13所示，验证了模型的可行性。

4. 4 斑马鱼尾部中性粒细胞的三维追踪结果

在 利 用 DeepSort 进 行 二 维 细 胞 追 踪 时 ，使 用

Mask R-CNN++检测出的边框位置信息建立模型，

通过设定距离阈值预测前后帧的同一细胞。图 14为
深度学习得到的同一方向的关联细胞在不同帧图片中

的位置及编号。

在二维追踪的基础上使用优化累计距离误差最小

化的算法对其进行三维的逐帧关联追踪，202帧图像

图 11 606个训练集在学习率为 0. 001时训练模型的损失

Fig. 11 Loss of 606 training sets when learning rate is 0. 001

图 12 分割结果局部对比。（a）细胞原图；（b）基于改进的分水岭分割；（c）形态学分割；（d）基于U-Net的分割；（e）基于Mask R-CNN
的分割；（f）基于改进的Mask R-CNN的分割

Fig. 12 Local comparison of segmentation results. (a) Original cell image; (b) watershed segmentation based on gradient
transformation; (c) morphological segmentation; (d) segmentation based on U-Net; (e) segmentation based on Mask R-CNN;

(f) segmentation based on Mask R-CNN++

表 3 不同算法对细胞分割的精准率和召回率

Table 3 Precision and recall of cell segmentation by different
algorithms unit: %
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为了验证Mask R-CNN++训练的模型对斑马鱼

中性粒细胞分割的准确性、有效性和优越性，将其分割

结果分别与基于改进的分水岭算法［26-27］、基于形态学算

法、基于原始Mask R-CNN及U-Net［15，28］的分割结果进行

了对比，结果如图 12所示。由于该细胞投影图所含细

胞个数较多且多个细胞交叠在一起，通过荧光强度值的

细微差别很难直接利用阈值的分水岭或是形态学的边

缘检测分割出来；而U-Net更适用于二分类，即背景和

目标，但是对于粘连在一起的目标，其无法准确地进行

区分不同的个体。从图 12可以看出，基于改进的Mask
R-CNN的分割远优于其他算法，当多个细胞互相重叠

时，分水岭算法和形态学算法很难将细胞分离，而U-Net
为了避免错误识别会将大量目标当成背景分类。

以精准率（precision）和召回率（recall）作为评价标

准，其表达式为
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式中：NTP为有效识别数；NFP为错误识别数；NTN为未

识别数。

表 3为不同算法对细胞分割的精准率和召回率。

从表 3可以看出：基于Mask R-CNN++的斑马鱼细

胞分割算法的精准率和稳定性均远优于形态学及分水

岭；相较于 U-Net，Mask R-CNN++虽然在精准率上

并无明显优势，但是其召回率高出很多，即在同等情况

下能够准确识别更多的细胞；相较于原始 Mask R-

CNN，Mask R-CNN++的精准率与召回率均有部分

提升。最终基于改进的Mask R-CNN斑马鱼中性粒细

胞检测算法在两个方向的平均精准率为 98. 42%，召

回率为 97. 41%，将该模型运用在扩增的数据集中，结

果如图 13所示，验证了模型的可行性。

4. 4 斑马鱼尾部中性粒细胞的三维追踪结果

在 利 用 DeepSort 进 行 二 维 细 胞 追 踪 时 ，使 用

Mask R-CNN++检测出的边框位置信息建立模型，

通过设定距离阈值预测前后帧的同一细胞。图 14为
深度学习得到的同一方向的关联细胞在不同帧图片中

的位置及编号。

在二维追踪的基础上使用优化累计距离误差最小

化的算法对其进行三维的逐帧关联追踪，202帧图像

图 11 606个训练集在学习率为 0. 001时训练模型的损失

Fig. 11 Loss of 606 training sets when learning rate is 0. 001

图 12 分割结果局部对比。（a）细胞原图；（b）基于改进的分水岭分割；（c）形态学分割；（d）基于U-Net的分割；（e）基于Mask R-CNN
的分割；（f）基于改进的Mask R-CNN的分割

Fig. 12 Local comparison of segmentation results. (a) Original cell image; (b) watershed segmentation based on gradient
transformation; (c) morphological segmentation; (d) segmentation based on U-Net; (e) segmentation based on Mask R-CNN;

(f) segmentation based on Mask R-CNN++

表 3 不同算法对细胞分割的精准率和召回率

Table 3 Precision and recall of cell segmentation by different
algorithms unit: %

Algorithm

Morphology［8］
Watershed［26-27］

U-Net［15］
Mask R-CNN［16］

Mask R-CNN++

XZ plane
Precision
71. 64
85. 28
97. 76
96. 25
98. 99

Recall
56. 81
82. 73
68. 29
95. 90
96. 74

YZ plane
Precision
84. 89
85. 24
97. 61
94. 08
97. 86

Recall
71. 87
73. 31
67. 20
96. 30
98. 07
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在 Mask R-CNN++共检测出了 11012个有效细胞，

可估计斑马鱼尾部中性粒细胞数约为 54个。将关联

细胞数低于 75个的轨迹剔除，最终重建出了 43条细胞

运动的三维轨迹，重建误差在 75%的准确率能够达到

79. 6%，并统计了每一帧细胞相对于第一帧起始位置

在 Z轴上的位移量。细胞轨迹图如图 15所示，其中

［图 15（a）］是斑马鱼尾部中性粒细胞的三维轨迹图，

［图 15（b）］是中性粒细胞的位移图。从［图 15（b）］可

以看出，斑马鱼尾部中性粒细胞极大部分都沿着 Z轴

减小的位置移动，即向尾部诱导损伤部位迁移，可以得

出斑马鱼尾部中性粒细胞有着向炎症部位移动的

特性。

图 13 数据扩增分割效果。（a）扭曲；（b）加噪；（c）旋转

Fig. 13 Effect of segmentation in data augmentation. (a) Distortion; (b) add noise; (c) overturn

图 14 DeepSort深度学习跟踪的结果。（a）第 20帧图片的部分细胞；（b）第 30帧图片的部分细胞

Fig. 14 Results of tracking by DeepSort. (a) Part of cells in 20th frame; (b) part of cells in 30th frame

图 15 细胞轨迹图。（a）细胞的三维轨迹图；（b）细胞相对于第一帧 Z轴的位置变化

Fig. 15 Cell trajectory (a) Three-dimentional trajectory map of cells; (b) position of cell relative to Z axis of first frame changes

4 结 论

基于角度复用 OPT采集的斑马鱼中性粒细胞进

行了细胞的识别以及运动轨迹的重构。所提通过增加

Huber的边界掩膜损失函数改进Mask R-CNN联合基

于累计距离最短改进的三维 DeepSort的细胞识别与

轨迹追踪算法，不仅提高了卷积网络的训练速率，而且

可以对少量数据的样本进行有效的训练和测试，并成

功识别分割出重叠严重的细胞，分割精准率达到

98. 42%、召回率达到 97. 41%，最终在关联性为 75%
时重构了 43条可视化归轨迹，轨迹重构准确率为

79. 6%，保证了重建后细胞轨迹在空间和时间上的准

确性与连续性。所提方法为生物医学密集目标的图像

处理提供了一个借鉴方法。该方法也可以推广应用到

复杂背景或密集微观生物识别上的研究，为光学显微

系统下采集的其他介观乃至微观组织或细胞的识别分

类以及迁移轨迹的探测提供了方案，该方法可实现二

维平面到三维空间的转变，这对于癌症转移的研究和

炎症反应中白细胞向组织损伤部位的迁移至关重要。
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4 结 论

基于角度复用 OPT采集的斑马鱼中性粒细胞进

行了细胞的识别以及运动轨迹的重构。所提通过增加

Huber的边界掩膜损失函数改进Mask R-CNN联合基

于累计距离最短改进的三维 DeepSort的细胞识别与

轨迹追踪算法，不仅提高了卷积网络的训练速率，而且

可以对少量数据的样本进行有效的训练和测试，并成

功识别分割出重叠严重的细胞，分割精准率达到

98. 42%、召回率达到 97. 41%，最终在关联性为 75%
时重构了 43条可视化归轨迹，轨迹重构准确率为

79. 6%，保证了重建后细胞轨迹在空间和时间上的准

确性与连续性。所提方法为生物医学密集目标的图像

处理提供了一个借鉴方法。该方法也可以推广应用到

复杂背景或密集微观生物识别上的研究，为光学显微

系统下采集的其他介观乃至微观组织或细胞的识别分

类以及迁移轨迹的探测提供了方案，该方法可实现二

维平面到三维空间的转变，这对于癌症转移的研究和

炎症反应中白细胞向组织损伤部位的迁移至关重要。
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