
前 言

血液疾病与炎症会导致红细胞与白细胞形状及

数量发生改变［1-2］。因此，将红细胞与白细胞进行分

类识别是血液细胞分析中的关键技术，实现 5类白细

胞和红细胞分类在临床中对多种疾病的筛查与诊断

具有重要意义。血细胞分类有手工细胞分类、流式

细胞分析仪和图像处理技术 3 种方法。手工分类精

度高、分类效率低下且医师培养周期长［3］，然而异常

情况的筛选与复查仍依赖人工镜检［4］。流式细胞分

析仪可以检测大量细胞，但是诊断成本高，经分析后

血液样本会被完全破坏使得医生无法更深入了解病

情［5-6］。图像处理技术则可以保存血液样本图像以便

进一步验证［7］。

常用方法中，基于机器学习的血细胞图像分类

方法因具有效率高、降低医务工作者劳动强度等优

点成为研究热门领域［4］。机器学习融合了计算机学、

统计学、概率论等多种学科知识，其本质是将计算机

与生物神经网络结构相结合，通过大批量数据训练

使计算机模拟或实现人类学习行为［8］。近年来随着

计算机进行运算能力的飞跃式发展，结合机器学习

与医学图像处理技术的研究也受到重视，从而使机

器学习应用于血液细胞分类成为可能。在机器学习

基础上，深度学习概念在 2006年由Hinton等［9］提出，

深度学习区别于机器学习最大的特点便是具有端到
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端性质，不需要或仅需少量图像预处理及特征选择，

网络可以直接输入图像并一步完成特征提取与分

类。这种特性使得深度学习得到了快速发展［10-11］。

本文将机器学习及其衍生方法应用于血细胞分类相

关技术进行介绍，并对每种方法优缺点进行讨论总

结。

1 血细胞分类方法

机器学习技术应用在血细胞图像处理领域已有

多年历史。细胞图像分割、特征提取与分类器分类

是机器学习分类血细胞图像的关键步骤，也是分类

的重点与难点所在。本章将重点描述机器学习方法

在血细胞分类领域的最新研究应用。

1.1 图像获取及预处理

血细胞图像有医院采集与细胞数据库两种获取

方式［12-13］。图像数据获取后需要进行图像预处理以

筛除无关信息，提高图像分割及分类精度。贾洪

飞［14］通过中值滤波与锐化滤波消除图像噪声并增强

边缘信息；陈竞洲［15］提出了改进型中值滤波方式，使

RGB图像不需要三色分离过程，方便后续分割操作。

血细胞分类过程中，数据量大小与数据质量对

分类器性能会产生关键性影响［16］。采用数据扩充方

法能有效增大数据量。郝占龙等［17］及陈畅等［18］对

图像进行裁剪、旋转、对比度变换、镜像等操作分别

将数据量提升 16至 72倍，提升的数据样本量可以明

显改善分类精确度。杨金鑫等［19］提出了细胞图像的

染色校正方法，通过将染色剂的单独分量与细胞

RGB图像进行叠加以提升图像颜色对比度。

许多研究采用颜色空间变换处理以定位细胞区

域［20-22］。Su等［5］发现使用HSI颜色空间S分量的定位

效果普遍要好于RGB变换方法。Nazlibilek等［6］将图

像转换为灰度图像进行后续处理。刘晶［2］则使用

RGB 图像从细胞质提取纹理特征；使用灰度图像从

细胞核提取形态特征；使用二值化图像从细胞整体

提取颜色特征。本节对部分预处理方法进行了整

理，如表1所示。

1.2 图像分割

图像特征提取准确度及鲁棒性均取决于分割的

优劣［23］。庄杨凯［20］采用核密度估计法（Mean-Shift）

配合阈值法分割出细胞核；张敏淑［12］则提出 Ostu 在

信噪比较低时分割效果较差，因此采用 Ostu 结合

Grabcut 法实现细胞核与细胞质的分割；Ravikumar

等［24］使用加入像素空间信息的模糊 C均值聚类算法

进行分割，有助于保持细胞相邻像素值的连续性。

可以看到，多种分割算法配合能改进单一算法缺点

并实现细胞更精确分割。

粘连细胞图像分割一般采用凹点法或分水岭算

法。张士合［3］和邱立英等［25］使用凹点法判断细胞间

轮廓是否符合主凹点定义用以分割粘连细胞，然而

凹点法对边缘不清晰粘连细胞分割效果较差，因此

研究大多采取分水岭算法。侯慧等［26］采用最大期望

聚类算法去除细胞核区域并使用分水岭算法分割细

胞质，解决了复杂粘连细胞的分割问题；Arslan等［21］

使用Ostu阈值分割进行了二次掩膜操作生成了距离

变换的标记，结合分水岭算法实现对白细胞的精确

分割。可以看出，分水岭算法易受噪声影响产生过

分割，因此目前研究大多采取多种方式配合分水岭

算法，不仅提高了粘连细胞分割精确度，且减少了过

分割的可能。

此外，Shivhare等［27］发现仅分割细胞核且只使用

细胞核特征也可以产生不错的分类效果，且核分割

实现难度比细胞全分割要简单。此研究通过细胞核

的形态学与粒度特征实现了 5类白细胞 77% 的分类

准确率，可视为一个值得关注的研究方向。

深度学习网络在复杂边界情况的细胞分割领域

亦展现出巨大优势，卷积神经网络（Convolutional

Neural Network, CNN）、全 卷 积 神 经 网 络（Fully

Convolutional Network, FCNN）和 U-Net 网络是分割

常用算法。杨金鑫［28］结合CNN与聚类算法实现乳腺

细胞测试数据集 92.76%的准确度，好于阈值分割、分

水岭等传统分割算法。U-Net 网络对医学图像分割

效果较好，Ronneberger等［29］改进 U-Net网络，采用上

采样层代替池化层形成全卷积网络，实现特征更精

确的提取并降低对数据量的需求。本节将所列分割

算法整理成表，如表2所示。

1.3 图像特征提取

特征提取步骤输出的特征向量构成了神经网络

分类器的输入，因此对特征的选取决定了分类器性

能的好坏。然而要注意的是，特征选取并非越多越

方法

颜色空间变换［2, 5-6］

中值滤波结合锐化滤波［14］

改进型中值滤波［15］

数据扩充［17-18］

染色校正［19］

优缺点

凸显白细胞区域，便于细胞分割

算法简单，噪声去除效果好并能

增强边缘信息

RGB图像不需要三色分离操作，

便于后续分割

大幅增加数据量，平移扩充图像分

类精度效果差

提升图像颜色对比度，提高数据质量

表1 部分预处理方法对比

Tab.1 Comparison of some pretreatment methods
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好，特征过多可能会造成运算时间加长甚至会产生

过拟合的情况［22］。

许多研究选取新技术用以特征选取。Khash‐

man［30］开创性抛弃明晰的特征向量，转而使用模糊或

隐含的特征向量，测试与训练集分类总精确度达到

99.17%。Go 等［31］采用数字在线全息显微镜技术

（Digital In-line Holographic Microscopy, DIHM）获得

红细胞的三维全息图像进而提取出光强度特征、散

射特征等关键特征实现正常红细胞与疟疾感染红细

胞的分类。Zhang等［32］使用高光谱成像技术，通过光

谱角度匹配提取白细胞光谱特征，使用空间信息提

取形态学特征，将特征导入至CNN分类，5类白细胞

分类准确率均在 90% 之上。此外，他们在研究中发

现空间信息对细胞分类的作用比光谱特征信息更

大。Chen等［33］利用高通量定量相位成像技术获取定

量光学相移和强度损失图像，从图像中提取出光学

损耗信息以及相位图像信息，与形态学、粒度等特征

融合导入至深度神经网络分类。实验分类精确度达

到 95.5%，5次交叉验证中分类精度保持不变，验证了

此方法的泛化性。张敏淑［12］提出了分层提取 5类白

细胞特征的思想，首先通过形态学特征直接筛选出

部分淋巴细胞；其次使用改进的局部二值模式法（Lo‐

cal Binary Patterns, LBP）通过纹理特征将白细胞二分

类为颗粒细胞与非颗粒细胞；最后通过形态特征将

非颗粒细胞分为淋巴细胞与单核细胞，再次使用LBP

算法分出嗜酸性粒细胞、嗜碱性粒细胞与中性粒细

胞。此方法分类准确度至少达到了80%，但是分层法

使第一步错分的细胞在后续步骤中都会被错分。Su

等［5］在 LBP算法基础上使用改进的局部定向模式法

（Local Directional Pattern, LDP），将 邻 域 像 素 与

Kirsch进行卷积求和，LDP算法解决了LBP算法干扰

局部特征信息提取的问题。综上所述，研究趋向于

使用多种类型特征配合，而使用新型特征输入分类

器可以取得更高的细胞分类精确度。

深度学习网络可自动提取特征，避免了复杂的

手工特征选取过程。Razzak等［13］通过深度轮廓感知

CNN 网络来提取特征，将特征导入至极限学习机

（Extreme Learning Machine, ELM）分类白细胞与红

细胞，对 64 000 张细胞图像的白细胞与红细胞分类

准确度分别达到 98.12% 与 98.16%。使用深度学习

方法提取特征配合机器学习分类器可以实现血细胞

更为精确的分类。然而，深度学习所提取众多抽象

特征需要进行人工筛选，会大量增加工作难度。本

节将所介绍特征提取方法整理成表，如表3所示。

1.4 分类器分类

分类器根据提取到的特征对细胞进行标记完成

分 类 。 Ravikumar 等［24］使 用 了 与 支 持 向 量 机

（Support Vector Machine, SVM）同属于稀疏概率模型

的相关向量机（Relevance Vector Machine, RVM）并选

取了不同的激活函数与极限学习机分别作对照。结

果显示，在白细胞分类方面，RVM使用任何激活函数

分类精度均好于 ELM。Devidas 等［23］提出了基于分

数引力搜索（Fractional Gravitation Search, FGS）和径

向基函数（Radial Basis Function, RBF）的 FGS-RBNN

神经网络，通过FGS算法更新RBF函数映射的权值，

避免局部收敛问题，分类准确率达 95%。而庄杨

凯［20］采用分层思想使用 3种分类器分类白细胞。基

于最小距离分类器算法具有简单、速度快的优势，大

致分类出颗粒白细胞与无颗粒白细胞两类，再通过

贝叶斯分类器分类出单核细胞和淋巴细胞，最后使

用SVM对小样本数据处理能力较强的特点实现嗜酸

性粒细胞和中性粒细胞分类，总分类准确率达

96.1%。可以看出，分类器各自优缺点不同，根据细

胞特征选取合适分类器是机器学习的关键步骤。

类别

阈值算法

机器学习算法

深度学习算法

特定理论算法

方法

Ostu与Grabcut法［12］

Mean-shift与阈值法［20］

模糊C均值聚类［24］

卷积神经网络与聚类算法［28］

改进型U-Net网络［29］

凹点法［3, 25］

分水岭算法结合阈值分割［21］

分水岭算法结合聚类算法［26］

优缺点

有效减少信噪较差对分割结果的影响

对细胞核分割效果较好

有效保持细胞间像素连续性

提高复杂边界分割准确度

准确率高，数据需求量少，但计算性能要求高

分割粘连细胞，但复杂粘连细胞分隔能力差

白细胞分割精确度高

复杂粘连细胞分割效果好

表2 分割算法对比

Tab.2 Comparison of segmentation algorithms
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近年来飞速增长的 CPU 与 GPU 计算能力与

Tensorflow、Caffe等开源深度学习应用极大提升了深

度学习分类精确度。以 CNN 说明结构，CNN 分为 4

个部分：第一层为输入层（Input Layer），第二层为卷

积 层（Convolutional Layer），第 三 层 为 池 化 层

（Pooling Layer），第四层为全连接层（Full-connection

Layer），全连接层可用 Softmax层或机器学习分类器

等替换。图像输入至网络后，卷积层的神经元通过

局部感受野获得的特征输入值乘以权重 w 与偏置 b

的加权和通过非线性激活函数的运算通过输出至池

化层以降低提取到的特征维数从而大幅减少计算

量。经多次采样降维操作后，全连接层神经元与上

一层神经元全连接以便将所提取特征进行分类并输

出结果［10］。CNN权值共享以及平移不变性两大特点

降低网络参数数量并提高了网络泛化性。

深度学习技术在细胞分类领域相比机器学习展

现出巨大优势。Habibzadeh等［34］进行白细胞分类时

使用 SVM 分类器与 CNN 网络进行对照，结果显示

CNN的分类准确率达到 85%，普通 SVM的分类准确

率只有 66%；陶源等［35］使用 4层卷积层、2层池化层的

CNN 网络分类红细胞与白细胞及精子细胞，同时加

入多层感知机、SVM与决策树（Decision Tree, DT）作

为对照，CNN的分类准确度在 90%以上，分类性能均

好于机器学习分类器；Tiwari等［36］使用双卷积层神经

网络与朴素贝叶斯分类器（BS）及SVM作对比，双卷

积层神经网络分类精度达 94%，超过BS和SVM的分

类精度。

在普通 CNN 结构基础上，许多研究采用了改进

型CNN算法。郝占龙等［17］利用不同神经元感知特征

不同的原理，采用同层多尺度核CNN模型，同时采用

两种卷积核作为第一层卷积层，此方法较单卷积层

网络分类结果提高 2.7%，并且双卷积层改进了特征

提取困难的问题。CNN 对数据需求量大，而加大数

据量又会增加运算时间。Lei等［37］和 Yu等［38］通过引

入迁移学习（Transfer Learning）来解决运算时间和数

据量的问题。由于不同图像之间的部分特征是相同

的，因此可通过另外的数据集预训练 CNN（例如

ImageNet、ICPR 等数据集），将预训练网络的权重传

递至目标数据集网络完成分类，此举可大幅节省时

间，并且需要的数据量也大为减小。然而数据集图

像差异过大可能会导致分类性能不稳定，例如 Yu

等［38］预训练使用的是 ImageNet 数据集，此数据集仅

包含少量细胞图像，因此分类准确率只有 88.5%。

Lei 等［37］预训练采用 ICPR 细胞数据集，分类准确率

达 96.87%。此外，Lei 等［37］和 Yu 等［38］都采用了深度

残差网络（ResNet）以改进CNN网络在到达一定深度

后分类性能提升不明显甚至下降的问题。ResNet通

过输入到输出跳跃连接的残差块解决了梯度衰减问

题，可训练出更深层次网络模型。

综上所述，目前研究开始采用多模态数据如光

谱信息染色体特征信息等，结合多维数据以提高网

络分类准确度。提升数据质量，加强图像预处理与

增强技术仍是不可忽视的问题。同时，发展多尺度

深层次深度学习网络，优化损失函数以及传递函数

等参数，增加特征提取信息以及解决梯度消失或爆

炸问题是现阶段的热门研究方向［39］。细胞分类精度

提高需要数据与网络两方面共同提升。本节将分类

方法整理成表，如表4所示。

2 结 语

本文首先说明了血液细胞分类的医学价值，简

要介绍了目前临床使用的 3类血细胞分类方式，并对

每种分类方式的优缺点做出了简要介绍。然后对机

器学习方法在自动血细胞分类领域的研究成果进行

重点介绍。机器学习技术及其包含的深度学习技术

根据图像采集与预处理、图像分割、特征提取和分类

器分类 4个步骤按顺序对每部分的常用方法、研究新

成果及每种方法取得的成效及优缺点做出了说明。

方法

LDP算法提取特征［5］

分层提取白细胞特征［12］

卷积神经网络提取特征［13］

使用隐含特征向量［30］

数字在线全息显微镜技术［31］

高光谱成像技术［32］

定量相位成像技术［33］

优缺点

解决了LBP局部信息提取问题

分层提取提高分类精度，但错分概率提高

自动提取细胞特征，但特征筛选复杂

隐含特征提升分类精度

光强度特征提高分类精度，但设备成本高昂

光谱特征与空间信息特征提高分类精度

融合细胞生物特征增强了网络泛化性

表3 特征提取方法对比

Tab.3 Comparison of feature extraction methods
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基于机器学习和深度学习的细胞分类方法目前

尚存在诸多挑战。机器学习算法问世时间较长，虽

然各种改进算法不断出现，但是目前机器学习算法

对分类精确度的提升比较困难且应用局限性较大。

深度学习方面，训练数据集大多是按照特定需求人

为添加的，对分类结果的高精度应保持谨慎态度［40］。

特定数据集训练出的网络泛化能力不足，因此数据

集变化可能会导致网络性能大幅度下降。深度学习

常采用标注训练集的监督学习方式训练网络以保证

分类精度，数据人为标注错误会使分类精度有所下

降，因此需要保证图像数据的真实可靠。此外，深度

学习网络高分类精度需要依靠大量数据支持，机器

学习算法如 SVM 等则对小样本数据分类能力较强，

因此，如何实现降低深度学习网络数据需求量是一

个关键问题，现阶段将机器学习与深度学习相结合

是一个可行的方法。上述问题解决后，机器学习技

术将更广泛应用于临床细胞分类工作，起到辅助医

师诊断的作用。
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