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基于残差块和注意力机制的细胞图像分割方法
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摘要 针对相衬显微镜采集的细胞图像具有亮度不均衡且细胞与背景对比度较低的问题,提出一种以 U-Net为基

本框架,结合残差块和注意力机制的细胞分割模型。首先,利用具有编码器-解码器结构的 U-Net对细胞图像进行

细胞初始分割;然后,在U-Net中引入残差块,以强化特征的传播能力,提取更多细胞细节信息;最后,利用注意力

机制加重细胞区域的权重,降低亮度不均衡、对比度较低对模型的干扰。实验结果表明,与其他模型相比,所提模

型在视觉效果和客观评价指标上均有较好的分割效果。
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Abstract Herein 
 

a
 

cell
 

segmentation
 

model
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

U-Net
 

and
 

combination
 

of
 

residual
 

block
 

and
 

attention
 

mechanism 
 

This
 

model
 

aims
 

at
 

addressing
 

the
 

problems
 

of
 

uneven
 

brightness
 

and
 

low
 

contrast
 

between
 

a
 

cell
 

and
 

background
 

of
 

cell
 

images
 

collected
 

using
 

a
 

phase
 

contrast
 

microscope 
 

First 
 

the
 

U-Net
 

with
 

encoder-
decoder

 

structure
 

is
 

used
 

to
 

conduct
 

the
 

initial
 

segmentation
 

on
 

cell
 

images 
 

Hereafter 
 

the
 

residual
 

block
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

U-Net
 

to
 

strengthen
 

the
 

propagation
 

ability
 

of
 

the
 

features
 

and
 

extract
 

more
 

cell-detail
 

information 
 

Finally 
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

increase
 

the
 

weight
 

of
 

the
 

cell
 

area
 

and
 

reduce
 

the
 

interference
 

of
 

uneven
 

brightness
 

and
 

low
 

contrast
 

on
 

the
 

model 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

models 
 

the
 

proposed
 

model
 

exhibit
 

better
 

segmentation
 

results
 

in
 

visual
 

effects
 

and
 

objective
 

evaluation
 

indicators 
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1 引  言

细胞是生物体结构和功能的基本单位,对细胞

进行深入研究是揭开生命奥秘、改造生命及征服疾

病的关键。采用计算机辅助技术实现细胞图像的自

动分析对解决各种生物学问题具有重要意义[1-2]。
在细胞图像分析中,细胞分割是最基础和最重要的

领域之一,是对细胞图像进行识别、计数、测量等的

基本前提。
在一些客观原因的影响下,当前的光学成像系

统采集的相衬显微细胞图像存在亮度不均衡、细胞

与背景对比度较低等问题,极大地增加了分割难度。

Yin等[3-4]通过对相衬显微镜的成像原理进行分析

得到了近似线性成像模型,然后基于此模型和细胞

1710001-1



光   学   学   报

图像的特性,制定二次优化函数对图像进行复原,以
剔除低亮度不均衡和低对比度的干扰,后续仅通过

阈值处理即可完成高质量细胞分割。Yin等[5]通过

分析相机成像时间与图像强度估算出相机响应函

数,利用该响应函数获得高对比度且亮度均衡的细

胞图像,然后进行阈值分割。上述方法通常需要将

复杂的预处理操作与分割算法相结合才能获取较好

的分割结果。
近年来,深度学习在自然图像分割上取得了较

大进 展,也 被 逐 步 应 用 于 生 物 医 学 图 像 分 割 领

域[6-8]。Shelhamer等[9]采用全卷积网络(FCN)来
解决像素级细胞图像分割任务,该网络能对每个像

素点进行分类,实现了端到端的训练,但是由于池化

操作的信息损失,该网络在进行细粒度分割时效果

较差。Ronneberger等[10]提出 U-Net,该网络通过

反卷积层和特征层的拼接弥补了信息损失,其结构

简单、参数少、可塑性强,是细胞图像分割基础模型

之一。但是该网络仍存在微弱边缘分割断裂的问

题,且由于梯度消失的原因,可构建的网络深度有

限。Quan等[11]将分割网络与残差网络相结合,并
引入基于求和的特征层,通过构建更深的网络架构

来实现更精准的细胞分割。近期,递归神经网络、注
意力机制等也被用于图像分割中,以提高分割效果。

Yi等[12]将SSD[13]和U-Net相结合对神经细胞进行

实例分割,并在检测模块和分割模块中采用了注意

力机制,以将模型重点放在与任务相关的特征上。

Alom等[14]提出了一种基于 U-Net的递归残差神

经网络(R2U-Net),残差单元在训练深度网络时可

以防止梯度消失,递归残差特征的累积可确保对网

络进行分割时能有更好的特征表示。
针对相衬显微镜采集的细胞图像存在亮度不均

衡、细胞与背景对比度较低的问题,本文提出了一种

基于 深 度 学 习 的 分 割 模 型 (attention
 

Residual-
UNet)。该模型以 U-Net[10]为基本框架,结合了残

差块[15]和注意力机制[16]。将残差块引入U-Net,缩
短了深层抽象特征与浅层特征之间的路径,增强了

特征的传播能力,从而能够提取出更多关于细胞的

细节信息,同时解决了梯度消失的现象;通过注意力

机制加强了细胞区域的权重,降低了图像亮度不一

致、对比度低对模型的干扰,提升了模型的灵敏度和

分割精度。

2 模型框架

2.1 整体模型框架简介

本模型以U-Net为基本框架,并对其进行了改

进。其中编码器由残差块和池化层构成,残差块的

使用增加了特征的重复利用率,使得模型能够提取

到更多图像的细节信息,尤其是低对比度区域的信

息。解码器由对称的残差块和上采样层构成。特征

层连接中引入了注意力机制,使得模型专注于学习

细胞特征,降低了图像亮度不一致、对比度低对模型

的干扰,提高了模型的灵敏度和分割精度。最后通

过1×1卷积层对细胞与背景进行分类。所提模型

如图1所示。

图1 所提模型的整体框架

Fig 
 

1 Overall
 

framework
 

of
 

proposed
 

model
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2.2 U-Net
U-Net[8]由1个编码器和1个解码器组成。其

中编码器主要负责下采样的工作,用于获取丰富的

上下文信息,主要对细胞和背景进行分类;解码器主

要负责上采样的工作,用于实现细胞的精确定位。
最后,通过特征层连接方法,结合细粒度层信息和粗

粒度层信息,以获得更精确的上下文信息,从而得到

更多的细胞细节信息。该设计使得 U-Net可以利

用较少的训练集进行训练,并得到较好的分割结果。
但由于池化层和上采样层中产生了细节信息损失的

现象,U-Net容易使微弱边缘处出现分割断裂,且在

图像亮度发生变化时适应能力较差。

2.3 残差块

为了从图像中提取出更多的细节信息,缓解低

对比度区域及微弱边缘处的欠分割问题,在 U-Net
中引入残差块[15]代替传统的卷积层,残差块的使用

可以解决随着网络层数加深出现梯度消失的问题。
残差块基础计算公式为

y=f(x,Wl)+x, (1)
式中:x 和y 分别为网络的输入和输出;Wl 为第l
层参数;f(x,Wl)为残差映射。利用残差块学习

拟合一个残差映射y-x 比直接学习拟合一个近似

恒等映射y 更加容易。残差块解决了深层网络中

的梯度消失问题。对(1)式求偏导,得到

∂y
∂x=1+

∂f(x,Wl)
∂x

。 (2)

  由于(2)式梯度始终大于1,故随着网络层数的

加深,梯度不会消失。通常情况下,f(x,Wl)与x
的特征维度并不相同,故引入线性变换参数W 完成

维度匹配,计算公式为

y=f(x,Wl)+Wx。 (3)

  残差块的网络结构如图2所示,通过两个标准

的3×3卷积层对输入的特征进行卷积操作得到残

差映射,然后通过1×1卷积层完成特征维度匹配,
最后通过Add操作完成特征融合。该模块避免了

梯度消失造成模型性能下降的问题,降低了深层网

络的训练难度,且仅增加了1×1卷积层,不会加大

模型计算复杂度。同时该模块缩短了前后层之间的

距离,有效地提高了特征的学习能力,有助于提取出

更多细节信息,这在一定程度上降低了细胞与背景

对比度较低对模型的干扰。

2.4 注意力机制

虽然残差块强化了特征的传播能力,有效地提

取出更多的细胞细节信息,但是低层特征中缺少语

图2 残差块结构

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

residual
 

block

义信息,亮度不均衡、对比度较低仍会对细胞的分割

造成干扰,故引入注意力机制捕获高级语义信息,加
重细胞区域的权重,增强模型对前景的学习能力,从
而提高模型的灵敏度和分割精度。

注意力机制通过注意力权重0≪α≪1来识别细

胞特征的显著性区域,注意力权重由包含丰富语义

信息的高级特征图和包含全局上下文信息的低级特

征图得到,计算公式为

tl
i =σ1(WT

ddl
i +WT

uul
i +b1), (4)

αl
i =σ2(WTtl

i +b2), (5)
式中:i为像素空间大小;dl

i 和ul
i 分别为低级特征

图和高级特征图;tl
i 为中间输出;Wd、Wu 均为线形

变换参数;b1和b2均为偏置项,通过1×1卷积操作

完成线形变换,可以有效减少参数量,降低模型计算

复杂度;σ1 为ReLU激活函数;σ2 为Sigmoid激活

函数,该激活函数对注意力权重进行归一化处理。
最后将低级特征图与注意力权重逐元素相乘即为输

出的激活特征:

ol
i,c =dl

i,c·αl
i, (6)

式中:c为通道尺寸。
注意力机制在训练过程中无需额外监督即可自

动学习目标结构,同时在测试过程中会自动生成软区

域,以加重细胞区域权重。如图3所示,注意力机制

利用高级特征图中的语义信息加重了细胞区域的特

征权重,过滤掉背景噪声的同时,降低了亮度不均衡、
对比度低对模型的干扰。该模块仅采用1×1卷积

层,引入极少参数即可明显提升模型的灵敏度和分割

精度,不会加大模型计算复杂度,此外,由于重点突出

了细胞区域,一定程度上可以加快模型的训练速度。

3 实  验

实验仿真的计算机硬件配置为Inter
 

Core
 

i7-
6850K 与 Nvidia

 

GeForce
 

GTX1080Ti,使 用 以

TensorFlow作为后端的 Keras开源库训练和测试

网络模型。
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图3 注意力机制结构

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

attention
 

mechanism

3.1 数据集

数据集来源于中国科学院生物化学与细胞生物

学研究所,为肌肉干细胞分化过程中的细胞图像。数

据采集所用显微镜为奥林巴斯ix73,为相差模式,放
大倍数调整为10,分辨率为1600

 

pixel×1200
 

pixel,
位深为16。该数据集包含17张原始图片,并对应有

专家手动分割的真值图像,取其中7张为测试集。
由于原始图像过大,直接使用会导致模型参数

爆炸,故采用尺寸为256×256的滑动窗口将原始图

像及对应真值图像裁剪为局部重叠的图像块,并对

其进行归一化操作。为了增强模型的泛化能力,减
少过拟合现象,分别对训练图像进行90°旋转、270°
旋转、水平翻转、垂直翻转,将训练集扩充至原来的

5倍,最终获得1900张256×256的训练图像。部

分数据集及其真值图像如图4所示,部分图像块及

其真值图像如图5所示。

图4 数据集展示。(a)训练集图像;(b)对应真值图像

Fig 
 

4 Display
 

of
 

dataset 
 

 a 
 

Training
 

set
 

image 
 

 b 
 

corresponding
 

ground
 

truth

图5 部分图像块及其真值图像

Fig 
 

5 Local
 

image
 

blocks
 

and
 

corresponding
 

ground
 

truth

3.2 训练细节

在二分类图像分割任务中,常采用的损失函数

为像素级的二进制交叉熵损失函数。为了解决图像

中正负类别不平衡的问题,引入Dice
 

loss[17]。最终

的损失函数形式为

L=α[-∑iyilog(pi)]+

β1-2 ∑ipiyi

∑ip
2
i +∑iy

2
i +ε  , (7)

式中:α=β=0.5,ε=10-3;pi 为分割结果;yi 为真

值图像。
采用Adam算法[18]优化损失函数,初始学习率

为0.001。批量大小设置为16,训练迭代100次。
训练时,加入dropout层[19],丢弃概率设置为0.2,
并引入早停机制,若10次迭代后loss仍不下降,则
停止训练,防止模型过拟合。

3.3 评价指标

为了评估所提模型的分割效果,从主观评价

1710001-4
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和客观评价两方面对实验结果进行比较和分析。
主观评价主要是从视觉效果上比较图像的整体分

割及 微 弱 边 缘 的 分 割 情 况。客 观 评 价 中,采 用

Pixel
 

Accuracy[20]、 Intersection
 

over
 

Union
(IoU)[21]、Dice

 

Score[22]作为评价指标,计算公式分

别为

A=
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN
, (8)

RIoU=
NTP

NTP+NFP+NFN
=

X ∩Y
X ∪Y

, (9)

SScore=
2NTP

2NTP+NFP+NFN
=
2X ∩Y
X + Y

,(10)

式中:NTP、NTN、NFP、NFN 分别为细胞像素正确分

类数目、背景像素正确分类数目、背景像素错误分类

数目、细胞像素错误分类数目;X、Y 分别为真实值

和预测值。Pixel
 

Accuracy为最简单的度量,表示

分割正确的像素占总像素的比例;IoU为语义分割

的标准度量,是真实值和预测值的交集与并集之比,
其值为1时,表示两者完全相同;Dice

 

Score为医学

图像分割的重要度量,表示真实值与预测值的相似

度,值越大,两者相似度越高。

3.4 不同分割模型的结果分析

对 阈 值 分 割 Otsu 模 型、FCN-8s 模 型[9]、

SegNet模型[23]、U-Net模型[10]、R2U-Net模型[14]

及所提模型进行对比,结果如图6~8所示,其中方

框区域内的局部细节比较结果如图9所示。由于未

进行预处理与后处理等操作,Otsu模型的分割结果

较差;FCN-8s模型分割结果不够精细,由图9可以

发现,其分割边缘出现锯齿状,且在图6左上角区域

细胞与背景对比度极低时,有大量细胞未被识别出

来;U-Net模型分割结果有所提升,边缘明显,但是

在低对比度区域处仍存在欠分割现象,对比图6~8
可以发现,该模型受图像间亮度不均衡影响较大;

SegNet模型分割结果较好,受低对比度和亮度不均

衡的干扰较小,但是观察图9发现,其分割的边缘略

为粗糙,出现轻微锯齿状边缘;R2U-Net模型分割

边缘清晰,在亮度不均衡的图像中仍能取得较佳的

分割结果,但是会经常出现微弱边缘分割断裂现象;
所提模型对低对比度和亮度不均衡适应良好,保留

细胞更为完整,且在微弱边缘部分往往能分割出比

真值图像更多的细节信息。

图6 第1组细胞分割结果。(a)原始图像;(b)真值图像;(c)
 

Otsu模型;
(d)

 

FCN-8s模型;(e)
 

U-Net模型;(f)
 

SegNet模型;(g)
 

R2U-Net模型;(h)所提模型

Fig 
 

6 Cell
 

segmentation
 

results
 

of
 

group
 

1 
 

 a 
 

Origin
 

image 
 

 b 
 

ground
 

truth 
 

 c 
 

Otsu
 

model 

 d 
 

FCN-8s
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图7 第2组细胞分割结果。(a)原始图像;(b)真值图像;(c)
 

Otsu模型;(d)
 

FCN-8s模型;
(e)

 

U-Net模型;(f)
 

SegNet模型;(g)
 

R2U-Net模型;(h)所提模型
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图8 第3组细胞分割结果。(a)原始图像;(b)真值图像;(c)
 

Otsu模型;(d)
 

FCN-8s模型;
(e)

 

U-Net模型;(f)
 

SegNet模型;(g)
 

R2U-Net模型;(h)所提模型

Fig 
 

8 Cell
 

segmentation
 

results
 

of
 

group
 

3 
 

 a 
 

Origin
 

image 
 

 b 
 

ground
 

truth 
 

 c 
 

Otsu
 

model 

 d 
 

FCN-8s
 

model 
 

 e 
 

U-Net
 

model 
 

 f 
 

SegNet
 

model 
 

 g 
 

R2U-Net
 

model 
 

 h 
 

proposed
 

model

图9 分割结果细节对比。(a)真值图像;(b)
 

FCN-8s模型;(c)
 

U-Net模型;
(d)

 

SegNet模型;(e)
 

R2U-Net模型;(f)所提模型
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  尽管通过视觉观察比较直接,但是其易受人主

观因素的影响,故仍需对分割结果进行定量评价,结
果如 表 1 所 示,可 以 看 出,所 提 模 型 在 Pixel

 

Accuracy、IoU和Dice
 

Score三个评价指标上的表

现均优于其他模型,说明了所提模型的合理性和有

效性,可以分割出更多低对比度区域处的细胞信息,
且鲁棒性较强。由于细胞图像的复杂性,且未对图

像进行预处理及后处理操作,Otsu模型的各项指标

均较低;由于上采样过程中细节信息恢复不足,

FCN-8s模型的分割效果略差;U-Net模型通过引入

反卷积和特征层连接,一定程度上弥补了丢失的细

节信息,效果得到了大幅改善;SegNet模型则是通

过借助反池化操作中的位置索引信息弥补了细节信

息,其效果与U-Net模型不相上下;R2U-Net模型借

助递归神经网络,实现了更优的特征表示,各项指标

均有明显提升;相较于R2U-Net模型,所提模型在各

项指标上均有不同程度的提升,说明所提模型能分割

出更多的在低对比度区域和微弱边缘处的细胞,对亮

度、噪声等干扰因素适应性更好,分割效果较佳。

表1 不同分割模型的定量分析

Table
 

1 Quantitative
 

analysis
 

of
 

different

segmentation
 

models

Model Pixel
 

Accuracy IoU Dice
 

Score
Otsu 0.7906 0.2347 0.3778
FCN-8s 0.9008 0.6672 0.7964
U-Net 0.9349 0.7405 0.8504
SegNet 0.9336 0.7359 0.8516
R2U-Net 0.9435 0.7636 0.8691

Proposed
 

model 0.9447 0.7822 0.8775

3.5 各模块对整体模型的影响

为了验证各模块对整体模型的影响,对 U-Net
模型、添加残差块的优化模型、添加注意力机制的优

化模型、所提模型进行对比实验,结果如表2所示。

U-Net作为基础网络,其Pixel
 

Accuracy为0.9347,

IoU为0.7482,Dice
 

Score为0.8592;添加残差块

后,三 项 指 标 均 有 不 同 幅 度 的 提 升,其 中 Pixel
 

Accuracy相较 U-Net提高了0.51%,说明残差块

可以提供更多的细节信息,部分低对比度区域可以

被有效分割出来,但是其IoU和Dice
 

Score仍较低,

1710001-6
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说明该模型仍受亮度不均衡的干扰,导致模型鲁棒

性不足,整体分割效果一般;添加注意力机制后,

IoU和Dice
 

Score相较 U-Net分别提高了1.11%
和0.70%,说明了注意力机制对解决亮度不均衡及

低对比度问题的重要性;可以看出,虽然各模块对整

体模型的影响有强有弱,但其效果可以叠加,当聚合

各个模块后,Pixel
 

Accuracy达到了0.9463,IoU为

0.7757,Dice
 

Score为0.8776,相较于 U-Net,各项

指标分别提升了1.24%、3.68%及2.14%,说明所

提模型能分割出更多的在低对比度区域的细胞信

息,对亮度不均衡、噪声等干扰因素适应性更好,充
分证明了所提模型的有效性。

表2
 

各模块对整体模型的影响

Table
 

2 Influence
 

of
 

each
 

module
 

on
 

whole
 

model

U-Net Residual
 

block Attention
 

mechanism Pixel
 

Accuracy IoU Dice
 

Score
+ 0.9347 0.7482 0.8592
+ + 0.9395 0.7505 0.8603
+ + 0.9388 0.7565 0.8652
+ + + 0.9463 0.7757 0.8776

4 结  论

为了能够更准确地从相衬显微细胞图像中分割

出细胞,本文提出了一种基于深度学习的attention
 

Residual-UNet模型。该模型以 U-Net为基本框

架,首先,在 U-Net中引入残差块,加强特征的传

播,可以分割出更多的细节信息;然后利用注意力机

制加强细胞区域的权重,以减缓图像亮度不均衡、对
比度低对模型造成的干扰,提高模型的鲁棒性。实

验结果表明,所提模型对细胞图像具有较高的分割

精度,同时模型灵敏度也较高,但对于细胞内部亮度

不均匀的区域仍会出现分割错误的现象。下一步将

着重研究如何更高效地结合图像中的高级语义特

征,减少像素错误分类的问题。
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