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摘  要 

细胞计数是医学图像研究中一个重要的科学问题，精准的细胞计数能够检测潜在疾病与相关病变。针对

现有计数方法中准确率不高和效率低的问题，本文提出了基于U-Net++神经网络模型的细胞计数方法。

首先对图片进行增强与锐化处理，进而分割图片和提取其高维特征，构建基于U-Net++神经网络模型进

行训练与分类，最终实现细胞计数。实验结果表明，本文提出的计数方法准确率可达到97.4%，改进后

的U-Net++神经网络模型提供了一种端到端的细胞计数方法，通用性较强，更加符合实际需求。 
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Abstract 
Cell count is an important scientific problem in medical image research. Accurate cell count can 
detect potential diseases and related lesions. Aiming at the problems of low accuracy and low effi-
ciency in existing counting methods, this paper proposes a cell counting method based on U-net++ 
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neural network model. Firstly, the image is enhanced and sharpened, then the image is segm-
tioned and its high-dimensional features are extracted, and the U-net++ neural network model is 
constructed for training and classification, and finally the cell count is realized. Experimental re-
sults show that the accuracy of the proposed counting method can reach 97.4%, and the improved 
U-net++ neural network model provides an end-to-end cell counting method, which has strong 
universality and is more in line with the actual needs. 
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1. 引言 

细胞是构成人体基本结构和生理功能的基本单位，人体由数量众多的细胞组成。大量研究发现，红

细胞作为血液的重要组成部分，其个数变化与大多数疾病的发生发展密切相关，视网膜细胞个数也影响

视网膜脱离和复位之间的病理关系，白细胞数与人体是否遭受病菌入侵，导致疾病是否严重等情况密切

相关，因此细胞计数可以作为疾病检测的重要依据，广泛应用于医学检测、临床分析等诸多领域。传统

人工计数方法效率低，耗时长，准确率不高，占用了大量的人力物力。针对上述问题，研究人员引进了

计算机学科机器视觉的相关研究，开展细胞图像自动分割计数的研究，各式各样的计数方法也相继被提

出，王红梅等人提出了基于全局阈值分割的细胞计数方法[1]，朱会平等人提出了基于边缘提取的细胞计

数方法[2]，李子柔等人提出了基于计算连通域面积判断细胞个数的细胞计数方法[3]，潘佚等人提出了基

于数学形态学的细胞计数方法[4]，以及各种基于神经网络模型的细胞计数方法。针对细胞稀疏、对比度

明显、间距明显、亮度高的图像上述方法可以较好地处理，但对于密集型、粘连重叠较多层次不明显的

细胞图像分割效果并不理想，无法将粘连细胞分割开，误差率大。为了解决上述方法的问题，针对密集

型细胞图像特点，本文在深入分析和研究现有的基于图像处理的细胞计数方法基础上，构建了U-Net++ [5]
神经网络模型提取高维特征信息，输入全连接神经网络做分类训练，设计了一种端到端的细胞计数方法。 

2. 数据与方法 

本文首先对数据集进行标注计数，再对标注图片进行增强和锐化处理，接着对预处理后的图像通过

U-Net++神经网络进行训练，获取到最高交并集的数据模型，进而获取到每张细胞图片的更为准确的高维

特征，结合全连接神经网络，对上述高维特征进行训练，获取到每张图片细胞的分类数的概率，从而得

到图片上的细胞个数，整体设计思路如图 1 示。 

2.1. 数据集制作 

本文使用 labelme 软件进行标记工作，制作数据集。在原图上将单个细胞标记出来，然后将原图和标

记后得图片压缩成 96 * 96 大小的灰度图(见图 2 和图 3)，为模型训练提供数据基础。在细胞标记的基础

上，进一步统计图片中的细胞数目，方便后续细胞计数。 
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Figure 1. Algorithm flow chart 
图 1. 算法流程图 

 

 
Figure 2. Original drawing 
图 2. 原图 

 

 
Figure 3. Image after marking 
图 3. 标记后图片 
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2.2. 细胞计数方法论 

2.2.1. 图片预处理 
图像增强是为了解决图像由于噪声、模糊退化和对比度降低等问题导致的图像质量低的现象，采用

一系列技术方法使其获得最好的视觉效果。通过对图像的处理，使图像比处理前更适合一个特定的应用

突出图像中的特征信息，扩大图像中不同物体特征间的差别，为图像信息的识别与提取奠定基础。本文

使用了随机九十度旋转，随机翻转，随机色调饱和度值，随机亮度，随机对比度等方式进行图像增强，

扩大模型训练规模，使模型提取的特征更加全面。最后进行图像归一化，简化图像矩阵的计算，同时抵

消其他变换函数对图像的影响。为了使图像灰度反差增强，模糊细胞变得更清晰，从而使细胞特征更明

显，本文对图像进行了锐化处理，常用的锐化处理算子有 Roberts 算子、Prewitt 算子、Sobel 算子、拉普

拉斯算子，通过实验验证，本文采用了以拉普拉斯算法为算子的锐化处理，其原理是求二维图像各向同

性的二阶导数，通过比较邻域中心像素灰度和它所在的领域内其它像素的平均灰度，当中心像素灰度高

时，其灰度进一步提高，当中心像素灰度低时，中心像素的灰度应被进一步降低。 
其推导如下： 
对于图像的任意一点 ( ),x y ，滤波器的响应 ( ),g x y 是滤波器系数与该滤波器包围的图像像素的乘积

之和，滤波器的中心系数 ( )0,0w 对应位置 ( ),x y 的像素，假定滤波器系数为

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

1, 1 1,0 1,1
0, 1 0,0 0,1
1, 1 1,0 1,1

w w w
w w w
w w w

− − − −
−
−

其公式表示如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), 1, 1 1, 1 1,0 1, 0,0 , 1,1 1, 1g x y w f x y w f x y w f x y w f x y= − − − − + − − + + + + + +   (1) 

将其写成向量形式简化计算： 
T

1 1 2 2 1
mn

mn mn k kkR W Z W Z W Z W Z W Z
=

= + + + = =∑                       (2) 

其中 R 为响应特性，w 为滤波器系数，z 为滤波器覆盖得响应图像得灰度值。 
对使用大小为 m n× 的滤波器 ( ),w s t 对一副图像 ( ),f x y 进行线性空间滤波，其中 2 1m a= + ，

2 1n b= + ， ,a b 为正整数，其公式表示如下： 

( ) ( ) ( ), , ,t
a b
s a bg x y W s t f x s y t
=− =−

= + +∑ ∑                          (3) 

拉普拉斯锐化处理及在(1)式基础上进行二阶微分计算，拉普拉斯滤波器为

1 1 1
1 8 1
1 1 1

− ，其掩膜中心系

数 c 为−1，可得公式： 

( ) ( ) ( )2, , ,g x y f x y c f x y= + ∇                               (4) 

c 为掩膜中心系数， ( ),f x y 和 ( ),g x y 分别为输入图像和锐化后得图像。 

2.2.2. 图像分割与特征提取 
在对细胞图片计数之前，需要对图片进行分割，常用的图片分割模型有 FCN [6]，U-Net [7]，PSPNet 

[8]等模型。由于本文分割的是细胞图片，语义简单，数据量较少，为了保证良好的分割效果，本文选取

了 U-Net 的强化版本 U-Net++神经网络模型。自 2015 年以来，U-Net 在生物医学图像分割领域得到了广

泛的应用，引用已达到四千多次，非常适合图像语义简单，数据量少的医疗图像处理。图 4 是 U-Net 的
网络模型图，由编码器和解码器组成，通过一系列嵌套的密集卷积块连接，编码和解码是为了压缩图像
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和去噪声，通过升采样和降采样得到分割结果。降采样就是对输入图像提取特征，降低运算量，还可以

减少过拟合的风险。升采样就是把抽象的特征再还原解码到原图的尺寸，通过四次下采样提取特征，在

通过四次上采样把图像恢复到进行下采样之前的尺寸，在每次进行上采样时对特征提取部分对应的通道

数相应尺度进行融合拼接，方便对像素点逐个分类。 
U-Net 网络模型基于编码器和解码器思想，编码器由卷积操作和下采样操作组成，解码器由反卷积

操作和上采样操作组成。 

假设原图为

12 20 30 0
8 12 2 0

34 70 37 4
12 100 25 12

 
 
 
 
 
 

，经过卷积和之后为
20 30
12 37
 
 
 

，输出大小变为原来宽高的 1/2，设输

入为 ( ), , ,in in inN C H W ，输出为 ( ), , ,out out outN C H W ，编码器公式如下： 

[ ] [ ] [ ]( ) [ ]2 padding 0 dilation 0 kernel_size 0 1 stride 0 1out inH H σ= + × − × − + −           (5) 

其中α 表示向下取整减去的小数部分， [ )0,1α ∈ ，且 [ ]stride 0 Zα +× ∈ 。将该步骤重复五次之后，将得到

的特征图送入解码器，通过解码器将特征图恢复到原始分辨率，该步骤主要涉及逆卷积和通道拼接。逆

卷积是将输入的特征图进行一些变化，得到新的特征图，利用卷积核设置在新特征图上做常规的卷积，

得到的就是逆卷积的结果。其公式推导如下： 

( ) [ ] [ ] [ ] [ ]1 stride 0 2 padding 0 kernel_size 0 output_padding 0out inH H= − × − × + +             (6) 

图 5 是 U-Net++的网络模型图。它是在 U-Net 的基础上进行了一系列的改良，重新设计的跳路转换

了编码器和解码器子网络的连通性。由于 U-Net 网络对深层特征的提取效率不高，U-Net++综合了深层次

和浅层次的各种特征，通过特征叠加的方式整合处理，提高网络模型对各种细微特征的感知。在实际分

割模型训练中，由于降采样和升采样的过程会丢失掉一些细微的特征，比如大物体的边缘信息和小物体

就很容易被模型忽视掉，其原因是不同大小感受野的特征对于大小不一的目标对象的敏感度是不同，感

受野大的特征，可以很容易的识别出大物体的，对于小物体，就需要感受野小的特征来协助处理。U-Net++
拥有不同大小的感受野，可以抓取不同层次的特征。在 U-Net 中，编码器的特征图直接在解码器中接收，

而 UNet++历了一个密集的卷积块，卷积层数与金字塔层数有关。例如，节点 0,0x 和 1,3x 之间的跳跃路径

由一个有三个卷积层的密集卷积块组成，每个卷积层之前都有一个拼接层，将同一个密集块的前一个卷

积层的输出与对应的卷积层融合在一起。其节点的特征表示为 ,i jx ，计算公式如下： 

( )
( )

1,

,
1, 1, 1

0

, 0

, , 0

i j

i j
ji k i j
k

h x j
x

h x u x j

−

− + −

=

  


 =
=     >    

                              (7) 

函数 h 为卷积运算后的激活函数，u 为上采样层，[]为级联层。j = 0 层的节点只接收来自编码器前一

层的一个输入；在 j = 1 层的节点接收两个输入，都来自编码器子网络，但在两个连续的层，而 j > 1 级的

节点 1 接收到 j + 1 个输入，其中 j 个输入是同一跳过路径上的前 j 个节点的输出，最后一个输入是下一

个跳过路径上采样的输出。 

2.2.3. 细胞计数 
基于计算机视觉的细胞计数方法常常利用连通域计算处理思想，将图像二值化后，具有相同像素值

的相邻像素则组成像素集合，该集合就是一个细胞的连通域，标记出图片中的多个连通域，统计其数量，

可以视其为细胞个数。但上述方法比较适合细胞与细胞之间有明显间距的图片，如果细胞之间有堆叠和 
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Figure 4. UNET model structure diagram 
图 4. UNET 模型结构图 

 

 
Figure 5. UNET++ model structure diagram 
图 5. UNET++模型结构图 

 
粘连(图 6)，该算法会将多个粘连细胞也当作一个连通域整体，计算不出实际的细胞个数。为了解决粘连

细胞识别不准确的问题，提高计数的准确率，本文提出了一种基于 U-Net++卷积神经网络的改进模型，

可以较好解决分离粘连细胞，完成对图片中细胞的计数工作。如图 7 所示，该模型是在 U-Net++模型的

基础上针对细胞计数作出的改进，充分利用了 U-Net++提取的高维特征。由于 U-Net++模型对深层次及

浅层级的特征提取有很明显的效果， 4,0x 位置已经获取了图片的高维特征，将 4,0x 位置的高维信息输入全
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连接网络进行分类训练，通过在图片预处理阶段获得的细胞实际数目作为标签，可得到该图片细胞数在

1 至 512 种分类中的概率值，该概率值在 0 到 1 之间，概率最大的就是预测出的图片细胞数目。 
全连接神经网络线性变换基本表示为： 

tz w x b= +                                            (8) 

w 表示权重，b 表示偏置量。 
本文中全连接神经网络拥有三层，其过程如下： 

假设 4,0X 位置特征组成 m 行 n 列 c 通道的图像矩阵为

1,1 1,

,1 ,

n

m m n

x x
X

x x

 
 =  
  



  



，输入层为第一层则： 

0Y X=                                            (9) 

第 1h − 层激活后输出 1hY − ，经过权重 hW 映射后得到第 h 层激活前输入 hZ ，表示如下： 

1h h h hZ Y W B−= +                                      (10) 

激活函数表示为： 

( ) 1,
1 e zx yδ −=
+

                                     (11) 

δ 表示非线性输出值，z 表示线性输出值； 
当网络最后一层节点数为 hP ，采用交叉熵函数度量损失，表示如下： 

( ), ,1 1

1 lnhP H
k p k pk

K
hJ t y

K = =
= − ∑ ∑                               (12) 

J 表示损失函数， ,k pt 表示第 k 个样本中的第 p 个元素。 
其中 hL 表示第 h 层网络， hP 表示第 h 层网络节点数目， hW 表示第 1h − 层输向第 h 层映射的权重矩

阵， hB 表示第 h 层的偏置量， hZ 激活前第 h 层的线性输出， hY 表示 hZ 经过激活函数后的输出。 
 

 
Figure 6. Adherent cell 
图 6. 粘连细胞 

3. 实验结果与讨论 

细胞计数已经广泛应用于医学检测、临床分析等领域。随着计算机图像技术快速发展，各类细胞计

数方法被相继提出。他们大致可以分为三类，第一类是利用边缘检测对细胞进行描边，通过计算描边 
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Figure 7. Network model for counting 
图 7. 计数的网络模型 

 
个数实现细胞计数；第二类通过计算连通域，将连通域视作一个个细胞，统计连通域个数实现细胞计数；

第三类通过神经网络分割细胞图片，基于面积计算细胞个数。前两类方法思路类似，对粘连细胞处理效

果不好，会将粘连的细胞当成一个整体，影响计数的准确率。第三类方法只能大概统计出细胞的面积，

并不确定细胞的实际面积，而且只能针对一张图片进行处理，通用性不强。本文方法是通过 U-Net++提
取细胞图片高维特征训练全连接计数网络来预测细胞数目，是一种端到端的计数方法，与前面三类方法

相比，本文的方法准确率更高，更具备通用性。后续将从多个方面与其他方法进行比较，证明本文方法

的可行性和优越性。 

3.1. 锐化方法比较分析 

图像锐化是图片预处理中一种重要步骤，会影响细胞计数的精度。为了进一步探究图像锐化的影响，

本文分别采用 Roberts 算子、Prewitt 算子、Sobel 算子和 Laplacian 算子分别对图像进行了锐化处理，图

片锐化处理后效果见如图 8。由图 8 可见，采用 Laplacian 算子锐化后的细胞图像比 Robert 算子，Sobel
算子和 Prewitt 算子好，图像锐化更能凸显图像中细节边缘信息。为了让下一步的图片分割和特征提取有

更良好的效果，就需要在网络训练中获取更多的细胞特征，所以本文选择了拉普拉斯算子的图像锐化。

表 1 为分别采用五种锐化算子的交并集和计数结果的对比，由表可知，采用拉普拉斯算子的锐化方法在

图片分割的交并集及最终的计数结果中都有明显的进步。 

X0,0 X0,1 X0,2 X0,3 X0,4

X1,0 X1,1 X1,2 X1,3

X2,0 X2,1 X2,2

X3,0 X3,1
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下采样

上采样

跳跃连接
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Figure 8. Comparison of the sharpening operators 
图 8. 各锐化算子效果比较 

 
Table 1. Comparison table of the effect of the sharpening process on the final result 
表 1. 锐化过程对最终结果影响对比表 

 无锐化 Robert Sobel Prewitt 拉普拉斯 

IOU 83.2% 85.7% 84.6% 85% 86.1% 

计数结果 90.3% 94.3% 93.7% 93.9% 97.4% 

3.2. 分割方法比较分析 

图片分割是细胞计数中一个重要环节，直接影响到细胞计数的结果。本文比较了 FCN，U-Net++和
U-Net 三种网络模型的分割效率(见图 9 和图 10)。通过图 9 和图 10 的比较可以看出，U-Net++的分割效

果更加细腻，对重叠细胞的分割也更加清晰，其分割表现更加优秀。为了进一步探究分割模型的影响，

本文分别采用 FCN，U-Net++和 U-Net 三种网络模型在细胞数据集开展细胞计数实验，结果如表 2 所示。

由表 2 可知，从交并集上也能看出 U-Net++更加适合对比较的分割计数，FCN 网络模型分割后的交并集

在 70.8%，U-Net 网络分割后的交并集在 78.3%，而 U-Net++为 86.1%。上述结果表明，U-Net++网络模

型拥有更广的视野，可以提取出更深层次的高维特征信息，有助于分类计数，所以本文选择了 U-Net++
网络作为图片分割和特征提取的网络。 
 

 
Figure 9. U-Net++ after splitting 
图 9. U-Net++分割后 
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Figure 10. U-Net after splitting 
图 10. U-Net 分割后 

 
Table 2. Comparison table of cell division and intersection set 
表 2. 细胞分割交并集对比表 

 FCN U-Net U-Net++ 

IOU 70.8% 78.3% 86.1% 

计数结果 64.6% 90.4% 97.4% 

3.3. 计数方法比较分析 

本文在两个数据集上同其他五种计数方法进行了比较，现已经数据集上传至百度网盘，需要使用可

自行下载，数据集 1 (链接：https://pan.baidu.com/s/1jMovkf2hmaBN2zVXZ7G6_Q，提取码：ziww)共 670
张图片，其中粘连图片 234 张，未粘连图片 436 张，数据集 2 (链接： 
https://pan.baidu.com/s/1EaU_pafF3-tmOpPMUSVbQQ，提取码：11bw)共 12,444 张，由于该数据集为染色

细胞图片，细胞数据较少，未划分粘连和未粘连细胞，用于验证方法效果。其他五种计数方法分别为基

于连通域面积的计数方法，基于边缘提取的计数方法，基于阈值的计数方法，基于 RNN 的神经网络计数

方法[9]，基于对抗神经网络的计数方法[10]，表 3 为六种计数方法在本文数据集上的结果对比，可以发

现在六种方法中本文方法最优，而且在粘连细胞图片上本文方法更有明显的优势。在数据集 1 有粘连细

胞的图片上准确率达到 97.4%，无粘连细胞的上准确率达到 98%，数据集 2 上的准确率为 95.4%。 
 

Table 3. Comparison of cell count results 
表 3. 细胞计数结果对比表 

计数方法 

数据集 1 

数据集 2 无粘连 
细胞 

有粘连 
细胞 

基于连通域面积计数方法 92% 65.7% 87.1% 

基于边缘提取计数方法 76% 53.7% 84.5% 

基于阈值的计数方法 81.7% 73% 77.1% 

基于 RNN 的深度学习计数方法 -- 88.3% 91.3% 

基于对抗神经网络的计数方法 -- 84.8% 89.5% 

本文计数方法 97.4% 98% 95% 
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4. 总结 

通过上述过程完成了细胞图片的分割与计数，经过实验，在锐化方法方面将无锐化，Robert 算子，

Sobel 算子和 Prewitt 算子，拉普拉斯算子进行对比，根据交并集结果与最终计数结果选择了拉普拉斯算

子锐化方法，在分割方法方面比较了 FCN，U-Net，U-Net++三大网络模型，根据分割结果指标选择了

U-Net++神经网络模型进行图片的分割和特征提取，在计数方法方面比较了基于连通域面积的计数方法，

基于边缘提取的计数方法，基于阈值的计数方法，基于 RNN 的神经网络计数方法，基于对抗神经网络的

计数方法和本文计数方法共计六种计数方法，并在粘连细胞和无粘连细胞图片两个维度进行了比较，根

据实验结果，本文提出的计数方式对粘连细胞的计数效果良好，计数准确率可达到 97.4%左右，对于无

粘连细胞图片可达到 98%，并且改良后的方法是一种端到端的计数方法，特征提取过程由神经网络训练，

不需要多步处理。这项应用解决了人工细胞计数的繁琐度，为细胞生物学实验及教学提供了高效、快速、

准确的计算机自动化分析技术，节约了人力物力资源，可以满足实际应用。 
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