
前 言

细胞图像的自动化分析是医疗辅助诊断的重要

方法，可以定性定量地诊断病情，更快、更直接地发

现病源与病因。在临床应用中，精子活性检测、尿沉

渣细胞成分分析、血液红白细胞分析等对预防疾病

与指导治疗方面有非常重要的作用。其中细胞的正

确识别是细胞图像自动化分析的关键。

本文结合深度学习理论，将卷积神经网络算法

运用到细胞识别上，与传统的机器学习算法相比，采

用深度学习算法可以免去分割提取特征的繁琐程

序，让算法流程变得简单，同时也避免了传统算法中

由于预处理、分割、去噪、特征提取、特征加强等步骤

【摘 要】结合深度学习理论，将卷积神经网络算法运用到细胞识别上。相比传统的细胞识别算法，基于卷积神经网络的

细胞识别使流程变得简单，同时也使得细胞的识别率更高。与多层神经网络、支持向量机及决策树等机器学习算法相

比，卷积神经网络算法由于本身网络的复杂度以及训练集的大样本量，其深度远大于传统的机器学习算法，能较这些手

工提取特征的方法更好地表达特征和区分细胞，最终取得的分类效果也要优于前者。研究结果表明卷积神经网络算法

能较好地用于细胞识别。
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Abstract: We introduce a strategy for cell recognition by combining the convolutional neural network (CNN) algorithm with

the theory of deep learning. Compared with the conventional cell recognition algorithms, the CNN- based cell recognition

simplified the cell recognition processes and achieved a higher recognition rate. Due to the complexity of network and large

sample size of the training set, the depth of the CNN algorithm was much greater than that of such conventional machine

learning algorithms as the multi-layer perceptron, support vector machine, and decision tree. Compared with the conventional

methods that required manual extraction of the features, CNN algorithm allowed better expression of the features and

differential recognition of the cells to achieve a better classification result. The results of the experiment demonstrated that the

CNN algorithm can be effectively applied in cell recognition.
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造成的误差，使得细胞的识别率更高。

1 细胞识别算法介绍

传统细胞识别算法都需要人工筛选和提取特

征，因此预处理、分割、特征提取是进行机器学习前

必不可少的步骤，而且要求预处理和分割的质量要

高，这样机器学习的效果才好，才能学习到细胞的本

特征。深度神经网络本身就能学习到层级化的特

征，而且很多时候比手工筛选的特征更能表达事物

的本质。采用深度学习算法可以免去分割提取特征的

繁琐过程，让算法流程变得简单，同时虽然深度学习

也要先定位目标，但是，深度学习只需要经过简单的

阀值分割，定位出大概的位置，就可以进入深入神经

网络进行识别。两种算法的流程图分别如图1、图2。

2 卷积神经网络介绍

图像的卷积操作，是对图像的每一个像素，计算它

及其邻域像素和滤波器矩阵对应元素的乘积的和［1］。

如图 3 所示卷积神经网络（Convolution Neural Net-

works, CNN）是一种包含卷积结构的深度神经网

络。最初由LeCun于1989年发表并成功应用于手写

数字识别［2-3］。LeCun当时用于数字识别的Le-Net卷

积网络包含2个卷积层，2个池化层和1个全连接层，

共5个隐层。Le-Net卷积网络结构受到Hubel-Wiesel

的生物视觉模型的启发，模拟了视觉皮层V1、V2层

中细胞的视觉信息处理行为，逐层抽象特征。但这

种网络只在数字这种小规模的数据集上取得了较好

的效果，无法胜任大规模的问题，对像素更多更复杂

的图像无法训练和理解，直到2012年，Hinton和他的

学生在 ImageNet［4］问题上使用更深的CNN取得了里

程碑式的突破，才使CNN在图像识别取得巨大的进

步。这种进步一方面来源于 Hinton 引入的 Dropout

等技术，更重要的一方面来源于海量的训练数据，以

及高效地GPU并行运算能力［5-6］。深度学习本质上是

一种数据驱动的学习方法，它巨大的参数量只能在

有海量数据支持的情况下才能让网络成功地训练出

来，同时又由于其巨大的数据量、复杂的网络结构，

需要有非常强大的运算能力才能使训练成为可能。

一个单层的卷积网络通常分为 3个阶段：卷积、

非线性变换、下采样［1, 7］。

卷积阶段：对 n1张像素为 n2*n3的输入图像，与

k1个可训练的k2*k3的卷积核（也称为局部感受野［8］）

进行卷积操作，得到 m1 张像素为 m2*m3 的输出特

征图：

yj = bj +∑
i

wij*wi

式中，wij为连接第 i层输入 xi与第 j层输出 yi的权值，bj

为偏置。卷积过程中，每一个卷积核检测了输入图

像的所有位置，实现了权值共享，这可以有效地减少

神经网络的参数量，降低网络的复杂度。因为图像

的空间联系是局部的，即图像具有局部相关性，所以

可以采用权值共享的方式来处理图像。

非线性变换阶段［9］：通过神经元的激活函数进行

非线性变换，可以避免线性模型的表达能力不足的

缺点。非线性阶段将卷积阶段提取的特征作为输

图1 传统细胞识别算法流程

Fig.1 Traditional cell recognition algorithm process

图2 深度学习细胞识别算法流程

Fig.2 Process of cell recognition algorithm combined with
deep learning

图3 图像卷积

Fig.3 Image convolution
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入，进行非线性映射，传统卷积神经网络中非线性操

作采用 sigmoid、tanh 或 softsign 等饱和非线性函数，

近几年的卷积神经网络中多采用不饱和非线性函数

ReLU（Rectified Linear Units）［10］，在训练梯度下降时

ReLU比传统的饱和非线性数有更快的收敛速度，因此

在训练整个网络时，训练速度也比传统的方法快很多。

下采样阶段［3］：通常采用最大值池化层或者均值

池化层（图 4），对上一层的特征图进行采样处理，采

样过程中的卷积计算窗口是不重叠的。池化操作

后，特征图的分辨率降低，图像冗余性减少，同时又

能很好地保存高分辨特图中的特征信息［11-12］。卷积

阶段的卷积核窗口滑动步长大于1时，也可以达到下

采样降分辨率的效果。

一般CNN在叠加了几层卷积层后，最后会与全

连接层及分类器相连，Hinton 在全连接层引入了

Dropout方法［13-14］，在训练过程中，以一定概率将隐层

节点的输出值置0，并在用误差反向传播算法更新权

重时忽略与该节点相连的权重。Dropout可以减小数

据的过拟合，但会降低网络的训练速度。

3 CNN算法测试及结果

本研究利用CNN识别红细胞、白细胞以及精子

这几类细胞，如图 5所示。采用像素级的CNN分类

器［15- 16］识别细胞，避免了复杂而难以实现的细胞分

割，同时也避免了人工特征的选取。

图4 图像的池化

Fig.4 Pooling of image

图5 被识别细胞的种类

Fig.5 Types of identified cells

Sperm Red cell White cell

本研究设计的CNN网络结构：输入数据为原始

像素，先用 4组卷积加最大池化层级联，再接两层全

连接层，最后一层输出层为 logistic分类器。结构设

计图分别如图 6、图 7 所示，CNN 结构参数如表 1 所

示。训练样本：精子 5万个、红细胞 3万个、白细胞 3

万个；测试样本每种500个。得到的结果如表2所示。

表中，正确率、召回率和F值是选出目标的重要

评价指标，这3个指标［17-18］的定义分别为：

正确率=正确识别的个体总数/识别出的个体总数

召回率=正确识别的个体总数/测试集中存在的

个体总数

F值=正确率 * 召回率 * 2/（正确率 + 召回率）

识别出的个体总数在本研究中即是正确个数加

错误的个数，测试集中的个体总数即是本文选取的

样例500。这两者在多数情况下都是不相等的。

由上可以看出，正确率是评估捕获的成果中目

标成果所占得比例；召回率是从关注领域中，召回目

标类别的比例；而F值，则是综合这二者指标的评估

指标，用于综合反映整体的指标［19］。

每种细胞类别选用500张测试图像进行测试，深

度学习方法与常用的机器学习算法，如多层神经网络

（MLP）算法，支持向量机（SVM）算法，决策树（DT）

算法，其中MLP算法、SVM算法用于识别红白细胞，

DT算法用于识别精子，识别率结果对比如表3所示。

从结果可以看出CNN由于本身网络的复杂度以

及训练集的大样本量，能较MLP、SVM与DT这些手

工提取特征的方法更好地表达特征和区分细胞，所

以准确率要优于 MLP、SVM 与 DT 的识别结果。在

网络深度上，CNN v1.0直接采用的是LeNet的两层卷

积层与一层池化层全连接层的设计，而CNN v2.0 采
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用了四层卷积层与两层池化层全连接层的设计，深

度远大于传统的机器学习算法［20］，所以网络的学习

和表达能力也优于前者，最终取得的分类效果也要

优于前者。该算法能较好地应用于细胞识别中。

图6 卷积层与最大池化层

Fig.6 Convolution layer and maximum pooling layer

图7 全连接层与输出层

Fig.7 Full connection layer and output layer

表1 CNN结构参数

Tab.1 CNN structure parameters

Item

Input RGB

Conv1

Maximum pooling

Conv2

Maximum pooling

Conv3

Maximum pooling

Conv4

Maximum pooling

FC

FC

Map

3*50*50

16*48*48

16*24*24

16*22*22

16*11*11

16*10*10

16*5*5

16*4*4

16*2*2

100

5

Filter size

----

3*3

2*2

3*3

2*2

2*2

2*2

2*2

2*2

-----

-----

CNN: Convolutional neural network; Conv: Convolution; RGB:

RGB color model

表2 CNN细胞识别效果

Tab.2 CNN cell recognition results

Cell type

Red cell

White cell

Sperm

Number of correct identification

483

471

479

Number of false identification

23

49

28

Correct rate

0.955

0.906

0.945

Recall rate

0.966

0.942

0.945

F value

0.96

0.92

0.95

Correct rate=Number of correct identification/Total number of identification; Recall rate=Number of correct identification/Total

number of individuals in test set; F value=Correct rate * Recall rate * 2/(Correct rate + Recall rate)

4 讨论与展望

研究的细胞数据集局限在精子、红细胞、白细胞

之中，并未就更广泛而通用的细胞分析算法进行探

讨，后续可研究如何通过迁移学习或者别的方法，将

卷积神经网络算法扩展到更多种类的细胞识别中

去。同时，卷积神经网络算法应用在细胞的识别步

骤中时，检测定位依然采用分割方法来实现，后续研

Maximum pooling
Maximum pooling
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究可进一步将深度学习算法扩展到细胞的检测定位

步骤中去。实验的最终目标是能把算法应用在临床

诊断中，所以对识别算法的准确性、稳定性的要求是

越高越好，在这点上可进一步优化和改进。
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表3 红白细胞以及精子识别准确率

Tab.3 Identification accuracy of red blood cells, white blood cells
and sperms

Algorithm

MLP

SVM

DT

CNN

Red blood cells

0.912

0.941

-

0.955

White blood cells

0.891

0.825

-

0.906

Sperms

-

-

0.950

0.945

MLP: Multi-layer perceptron; SVM: Support vector machine;

DT: Decision tree
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