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基于 U-net 网络的细胞核检测方法

秦晨阳，应    捷，杨海马
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：为节省时间和研究人员的精力，采用计算机辅助对细胞或细胞核进行检测。利用卷积

神经网络的 U-net 衍生网络并结合图像处理过程开展对细胞核的检测。研究结果表明，该检测

方法的检测精确度为 0.82，召回率为 0.83，F指标为 0.83，具有较好的识别和分割效果。
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Cell detection method based on U-net network
QIN Chenyang，YING Jie，YANG Haima

（School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for
Science and Technology, Shanghai 200093, China）

Abstract:  In  order  to  save  time  and  researchers'  energy,  computers  are  used  to  assist  in  the
detection of cells or nuclei. In this paper, a derivative network U-net of convolution neural network
is combined with image processing to detect nucleus. The result shows that the accuracy is 0.82, the
recall rate is 0.83, and the F index is 0.83, which has good recognition and segmentation effect.
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引　言

细胞或细胞核的检测是计算机辅助医疗的一

项基本内容，可对细胞形态等各种定量分析提供

支持。细胞的观察过程一般是由专家取样，再经

过染色处理，最后在显微镜下查看载有细胞样本

的玻片。这个过程往往需要专业人士观察大量的

细胞样本，因此这个方法及其耗费时间。随着显

微数字成像技术的高度发展，越来越多的专家只

需浏览计算机屏幕上的虚拟影像，而不需在显微

镜下检查玻璃幻灯片。所以现代的图像处理方法

和机器学习等技术为专家进行细胞方面的研究提

供了更好的方法。

目前，对细胞或细胞核的检测方法主要有：

距离变换、形态学操作、H−最大/最小值变换、

拉普拉斯高斯（LoG）滤波、最大稳定极值区域

（MSER）检测、Hough 变换、监督学习等方法。

随着深度学习模型和神经网络算法的不断发

展和优化，深度学习在医学图像的分割和识别上

显示出了巨大的优势。卷积神经网络（convolutional
neural network，CNN） [1-2] 是一种有监督学习的

深度学习模型，通过结合局部感受野、权值共享
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等实现对输入数据的位移变化、尺度变化、形变

变化的不变性。CNN 是一种高效的识别方法，

采用 CNN可避免图像的复杂前期预处理，可以

直接输入原始图像。

Xing 等[3] 使用了三种不同的 CNN 模型，分

别对脑肿瘤、胰腺神经内分泌肿瘤和乳腺癌病理

图像进行了自动细胞核检测。Dong 等[4]采用了

9 层的 CNN 结合非最大值抑制方法对斑马鱼图

像中的细胞进行检测。Song 等[5] 提出了一种基

于多尺度 CNN 框架的 H&E 染色宫颈图像细胞

核检测方法，其中使用了三种规模的 CNN 提取

特征，并将其应用于两层神经网络的像素粗分

割。Xie 等[6] 将一种快速扫描策略引入到深层卷

积神经网络中，对胰腺细胞核进行检测。Chen
等[7] 提出了一种基于深度学习和图像处理的方

法，通过分割边界和检测细胞核的几何中心进行

细胞核的分离和检测。Kowal 等[8] 提出了一种结

合卷积神经网络和分水岭算法的方法，对乳腺癌

细胞进行分割，得到的结果表明，卷积神经网络

在大多数情况下优于 Otsu 阈值法和自适应阈值

法，尤其是在核重叠的情况下。

CNN 的基本结构包括两层：其一为特征提

取层，每个神经元的输入与前一层的局部接受域

相连，并提取该局部的特征，一旦该局部特征被

提取后，它与其他特征间的位置关系也随之确定

下来；其二是特征映射层，网络的每个计算层由

多个特征映射组成，每个特征映射是一个平面，

平面上所有神经元的权值相等。特征映射结构采

用影响函数核小的 sigmoid 函数作为卷积网络的

激活函数，使得特征映射具有位移不变性。此

外，由于一个映射面上的神经元共享权值，因而

减少了网络自由参数的个数。卷积神经网络中的

每一个卷积层都紧跟着一个用来求局部平均与二

次提取的计算层，这种特有的两次特征提取结构

减小了特征分辨率。

U-net 网络[9]在 2015 年提出的，尤其在医学

图像方面，由于医学图像大多灰度差异较小，边

缘部分特征容易丢失，而 U-net 的网络结构对于

这些问题的解决有着很大的优势。

本文将使用卷积神经网络的一种衍生网络

即 U-net 网络进行细胞核的检测。U-net 网络由

编码和解码两部分组成。U-net 在处理医学图像

方面具有优势，它在每个阶段通过编码和解码跳

跃连接，将各阶段编码与解码生成的相同大小的

特征图在对应位置叠加，并进行卷积操作以有效

融合图像的浅层与深层特征。这个操作对于图像

的细节和边缘部分的分割有着很好的效果。 

1    基于U-net网络的细胞核检测方法

本文所用的 U-net 网络和图像处理方法如图 1
所示。

首先，对原图像进行数据预处理，其中包括

随机剪裁、边缘检测等操作，并将原图像分割

为 128×128 大小的图像。其次，构建 U-net 网络
 

原图像 随机裁剪 边缘检测 U-net 网络

Mask 返回图几何中心标定结果图 
图 1   总体处理流程图

Fig. 1    Overall processing flow chart
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模型，根据输入图像的大小，调整模型的结构，

得到细胞核分割的 mask 图像。最后，对 mask
图像标记几何中心，将细胞核在原图像中的边缘

和几何中心标记出来，得到最终的处理结果。

本实验使用的数据集来自于网上公开的细胞

核数据集，训练集包含 760 张图像，测试集包

含 120 张图像。本实验对细胞核进行的操作是识

别和分割，操作系统为 Windows 10，CPU 型号

为 Intel（ R） Core（ TM） i7-9750H， CPU 频率为

2.59  GHz，系统内存为 16  GB， GPU型号为

NVIDIA GeForce GTX 1 660 Ti，安装的深度学

习框架为 tensorflow+keras。 

2    数据预处理

对原图像进行随机裁剪等操作进行数据集的

扩充，在训练集上对原图像上标记出的细胞核进

行一定的处理，并对原图像中的细胞核进行分

割。使用多种边缘检测算子对标签图像进行边缘

检测，以得到更加清晰平滑且利于区分界限的

mask 图像。不同边缘检测算子的检测结果如

图 2 所示。

由图 2 可得，使用 Canny 算子和 Roberts 算

子得到的图像边缘更加抖动，没有 Sobel 算子和

Log 算子得到的图像边缘平滑，Log 算子比 Sobel
算子得到的边缘更加清晰和平滑，并且细胞核边

缘分离更加清晰，细胞核之间的分割效果更好。

因此，最终使用 Log 算子对标签图像进行边缘

检测，并作为制作 U-net 网络使用的 mask。 

3    网络模型的构建

本文构建了基本的 U-net 网络，输入图像的

大小为 128×128×3，每两个 3×3 的卷积层后会跟

一个用于下采样步长为 2 的 2×2 最大池化操

作，且均使用修正线性单元（rectified linear unit,
RELU）作为激活函数。在每一个下采样过程

中，特征通道数量加倍。解码部分则利用 2×2
的卷积核对特征图谱进行上采样，特征通道数量

减半，并连接来自相应位置的解码的特征图谱，

再通过两次 3×3 的卷积进行卷积运算，且均使

用 RELU 作为激活函数。在最后一层中，利用

1×1 的卷积核将每一个 64 维的特征向量映射到

网络的输出层，最后输出的图像大小为 128×
128×1。

模型使用的是一般用于二分类的交叉熵损失

函数。交叉熵损失函数是针对概率之间的损失函

数，其表达式为

Lloss = −
n∑

i=1

ŷi lnyi+ (1− ŷi) ln(1− ŷi) (1)

ŷi式中：yi 为第 i个输出值；  为第 i个输出值的残

差；n 为输出的数量。对式（1）进行偏微分，可得

∂Lloss

∂y
= −

n∑
i=1

ŷi

yi
− 1− ŷi

1− yi
(2)

深度学习模型配置和参数如表 1 所示。 

4    网络模型检测指标

网络模型检测指标分别为精确度、召回率、

F指标。我们定义：Tp 表示网络模型成功检测出

细胞核区域，Fp 表示模型检测的细胞核区域实

际上为背景区域，FN 表示模型没有检测为细胞

核区域但实际上为细胞核区域。由此，精确度、

召回率和 F指标可分别表示如下：

精确度 =
Tp

Tp+Fp

召回率 =
Tp

Tp+FN

F指标 = 2×精确度×召回率
精确度+召回率

经本实验数据集的测试，所建立的 U-net 网
络模型对细胞核的检测结果是：精确度为 0.82，
召回率为 0.83，F指标为 0.83。 

5    细胞核检测结果

对于输入图像进行细胞核检测并返回 mask
图像和细胞核标注图像，在返回图像中对于检测

得到的细胞核进行几何中心的标定，得到的结果

如图 3所示。
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(a) 原图像

(b) 标签图像

(c) Canny 算子边缘检测图

(d) Roberts 算子边缘检测图

(e) Sobel 算子边缘检测图

(f) Log 算子边缘检测图 
图 2   边缘检测对比图

Fig. 2    Comparison of edge detection
  

表 1   深度学习模型配置和参数
Tab. 1   Configuration and parameters of deep learning model

层数 图像大小 连接到 采样类型 激活函数

1 128×3 2,7 Down sample ReLu
2 64×64×8 3,6 Down sample ReLu

3 32×32×16 4,5 Down sample ReLu

4 16×16×32 5 none ReLu

5 32×32×（16+16） 3,4 Up sample ReLu

6 64×64×（8+8） 2,5 Up sample ReLu

7 128×128×（3+3） 1,6 none ReLu
Output 128×128×1 none none none
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(a) 中性粒细胞核检测结果图

(b) 红细胞核检测结果图 
图 3   检测结果

Fig. 3    Test results
 

从图像的输出结果可知，大多数的细胞核都

能被很好地识别和标注出来。 

6    结　论

本文建立了 U-net网络模型，利用该模型对

细胞核进行了检测，得到了较好的检测结果。然

而当图像中的细胞核形状不规则时，细胞核在原

图像中的标注与细胞核边界不能完全符合，有些

细胞核的标注形状、大小会与细胞核不匹配，这

些还需要通过进一步的研究来改善。
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