
前 言

在医学界，人体中的血细胞主要分为3种类型：红

血细胞、白血细胞与血小板［1］。其中白血细胞在人类免

疫系统中起着重要作用，且与多种疾病密切相关［2］。白

血细胞一般被划分为中性粒细胞、嗜酸性粒细胞、嗜碱

性粒细胞、单核细胞与淋巴细胞［3］，这些细胞计数的变

化可作为诊断某些疾病的依据或者用于评估某些疾病

的治疗效果：中性粒细胞计数是肺肿瘤血栓性微血管

病（Pulmonary Tumor Thrombotic Microangiopathy,

PTTM）的预测因子，它的恢复情况可以作为诊断肿瘤

患者康复情况的依据［4］，用于区分患者有无脑积水［5］，

用于发现COVID-19感染与血栓栓塞之间的联系［6］等；

嗜酸性粒细胞计数可作为 ICU患者死亡的预测因子［7］、

用于诊断嗜酸性胃肠疾病［8］等；单核细胞计数的变化可

用于判断妊娠期是否有糖尿病、巨结肠症或炎症［9］等；

淋巴细胞计数是尼伐单抗治疗转移性肾癌患者生存的

独立预测指标［10］，也可以用于判断患者是否患有感染

性胰腺坏死［11］等。因此，很有必要对白细胞进行精确

的识别与分类。

传统的白细胞分类方法是将细胞染色，然后在显

微镜下进行人工分类，该方法效率低且分类效果容易

受到人为因素的影响［2］。目前已有较多的计算机辅助

方法用于白血细胞的分类与计数，早期的计算机辅助

方法主要是基于形态学的，人为分析出白血细胞的形
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状、颜色等特征，将白血细胞从背景中分割出来，达到

分类的目的，如文献［12-15］提出的方法。随着机器学

习技术的发展，出现了一些基于机器学习的白血细胞

分类方法，这些方法主要工作是设计模型，然后使用训

练集训练，得到在训练集上表现较好的模型，使用测试

集来检验模型的分类效果。比如Patil等［16］提出的基于

长短期记忆人工神经网络（Convolutional Neural

Networks-Long Short Term Memory, CNN-LSTM）网络

结构的典型相关分析方法；Su等［17］使用形态学的相关

操作提取出白血细胞的特征，然后带入3种神经网络达

到分类的目的；Jiang等［18］结合批量归一化算法、残差卷

积结构提出一种新的CNN模型；Liang等［19］提出一种循

环 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Networks-

Recurrent Neural Network, CNN-RNN）框架，通过递归

方式充分提取图像特征，达到更好的分类精度。当有

足够的计算量与数据集时，比起复杂的编程实现人工

提取图像特征，机器学习可以取代手工的提取图像特

征，且效率更高［20］。

机器学习的分类效果受训练集样本数量大小的影

响，当训练集的样本数量较少时，会产生欠拟合的问题［20］，

导致学习精度低，分类效果差。目前，白血细胞数据的

来源主要有3种：（1）自有数据集［18］；（2）Shenggan/BCCD

原始数据集（以下简称BCCD_O）及Shenggan/BCCD扩

充数据集（以下简称BCCD_A）［16, 19, 21-24］；（3）由DC-GAN

（Deep Convolutional Generative Adversarial Network）算

法生成白血细胞图像与BCCD_O或BCCD_A混合而成

的数据集［24］。自有数据集相对来说比较小，且非医疗

人员很难获取，BCCD_O数据集同样很小，仅有346张

图像，由DC-GAN算法生成的数据集因为并非真实的

白血细胞成像，仍需人工检验生成的图像是否接近真

实的白血细胞，效率低。为了解决白血细胞数据集小

的问题，现在普遍采用的方法是在BCCD_O数据集基

础上对图像进行旋转操作，达到扩充数据集的目的：第

一种方式是对图像进行水平与垂直旋转［24］，由于旋转

角度有限，对数据集的扩充也比较有限；第二种方式是

对图像在0°~360°中随机选择角度旋转，即BCCD_A数

据集的获取方式，这种方式会大大扩充数据集，但是旋

转后的图像会出现黑色区域，这些黑色区域存在着很

明显的边界，有可能会被作为图像特征用于分类，进而

影响分类效果。为了消除黑色区域的影响，有的研究

人员采用了剪裁的方式，将黑色区域完全去除，仅保留

白血细胞图像，这种方法需要人工介入，效率比较低；

第三种方式是将图像乘以旋转矩阵［19］，这种方法会引

起明显的图像形变，导致白血细胞的形态特征发生较

大变化，进而影响分类精度。

在实验阶段，数据集小的影响同样存在，现在的学

者普遍是将扩充后的数据集按比例划分为训练集与测

试集，即验证模型效果的测试集数据是按某种方法处

理过的白血细胞图像，而不是原始图像，比如使用对图

像进行随机旋转的方法扩充数据集，其测试集中的图

像也是经过旋转的，同样包含了旋转后留下的黑色区

域。而真实情况是医疗机构首先获取到的图像都是原

始图像，即未经旋转的，如果想要达到实验中的效果，

则需要对原始图像进行随机旋转，这样就降低了效率。

为了解决上述问题，本文提出一种新的白血细

胞图像数据集扩充方法。首先将白血细胞图像进行

随机旋转，使用 Canny边缘检测算法［25］，提取出图像

中黑色区域的边缘；然后统计出未旋转图像中出现

次数最多的像素，将旋转后图像中黑色区域用该像

素填充；最后对之前提取得到的边缘上每个点进行

高斯模糊，最终得到消除了黑色区域特征的图像，达

到扩充白血细胞图像数据集的目的，使用该数据集

对机器学习模型进行训练即可。

1 方 法

本节描述了扩充白血细胞图像数据集的方法，

为了最大限度保证白血细胞初始特征，本文将图像

围绕中心点进行整体旋转，统计得到未旋转图像中

出现次数最多的像素，使用该像素对黑色区域进行

填充，然后提取出因旋转产生的黑色区域与原始图

像间的边缘，对提取得到的边缘周围进行高斯模糊

处理，该方法的工作流程图见图1。

图1 数据集扩充方法概述

Figure 1 Overview of the method for data set augmentation
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1.1 图像旋转

本文的旋转方法是以图像中心点为轴，旋转特

定角度，公式见式（1）：

其中，x0、y0、1分别表示旋转后像素点的横坐标、纵坐

标及维度，x、y、1 代表旋转前的横坐标、纵坐标及维

度，W、H 分别代表图像的宽与高，θ代表旋转角度。

旋转前和旋转后（IMG_Rotated）的图像见图2、图3。

1.2 图像填充

白血细胞图像中存在着大量颜色单调的背景，见

图4，其中方框内即是背景。本文首先统计得到原图像

中出现次数最多的像素值，然后将旋转后图片中出现

的黑色区域用该像素值替换，以达到消除黑色区域的

目的，像素填充后的图像（IMG_Filled）效果见图5。

1.3 边缘提取

本文使用 Canny 算法对 IMG_Rotated 进行边缘

提取，分为以下几个步骤。

（1）高斯滤波。对于位置在 ( x, y ) 的像素点，其

灰度值为 f ( x, y )，高斯滤波后的灰度值变为：

gσ ( x, y ) =
1

2πσ2
e

-( x2 + y2

2σ2 )
•f ( x, y ) （2）

（2）计算梯度值和梯度方向。分别计算水平与

垂直方向的梯度，综合得到最终梯度值与梯度方向，

见式（3）、式（4）：

G ( x, y ) = gx ( x, y )2 + gy ( x, y )2 （3）

θ = arctan (
gy ( x, y )

gx ( x, y ) ) （4）

其中，gx ( x, y )与gy ( x, y )分别为水平与垂直方向梯度。

（3）过滤非最大值。

（4）使用上下阈值来检测边缘。设置两个阀值，

分别为 maxVal 和 minVal。图中像素值大于 maxVal

的点都被检测为边缘，而低于 minVal 的点都被检测

为非边缘。对于中间的像素点，如果与确定为边缘

的像素点邻接，则判定为边缘；否则为非边缘。使用

Canny算法提取出的边缘见图6。

1.4 高斯滤波

在 IMG_Filled 中以上述提取到的边缘点为中

心，进行高斯滤波，二维高斯滤波函数见式（5）：

h ( x, y ) = e
-( x2 + y2

2σ2 )
（5）

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

cosθ -sinθ 0
sinθ cosθ 0

-0.5Wcosθ - 0.5Hsinθ + 0.5W 0.5Wsinθ - 0.5Hcosθ + 0.5H 1

[ ]x0 y0 1 = [ ]x y 1

图2 原始图像

Figure 2 Original image

图3 旋转后图像

Figure 3 Image after rotation

图4 白血细胞图像背景示意图

Figure 4 White blood cell image background

（1）

图5 像素填充后的白血细胞图像

Figure 5 Pixel filled white blood cell image

图6 黑色区域边缘提取

Figure 6 Black area edge extraction
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其中，( x, y ) 为像素点的坐标，σ是标准差，确定高斯

模板窗口大小 N，然后将边缘像素作为中心点，进行

高斯滤波即可，高斯滤波后的图像见图7。

将BCCD_O数据集进行上述 4步操作后，即可得

到新的白血细胞图像的扩充数据集。

2 结果与分析

2.1 实验环境

本文使用的实验环境如下所示，CPU：Inter Core

i5-11600KF；RAM：16 G；GPU：NVIDIA GEFORCE

1050Ti；Operating System：Windows10 64 bit；Python：

3.9；Tensorflow：2.6.0。

2.2 实验数据集

本 文 使 用 3 组 数 据 集 ，分 别 为 BCCD_O、

BCCD_A 与本文算法处理后的图像数据集，为了还

原真实应用场景，在训练集与测试集划分上，

BCCD_O 按细胞类型以 9：1 比例随机划分为训练集

与测试集，BCCD_A 与本文算法处理后的图像数据

集作为训练集时，BCCD_O作为测试集，这样可以确

保在验证效果时，使用的测试图像均是原始未经处

理的白血细胞图像。数据集见表 1，数据集中包含 4

种不同类型白细胞，见图 8，3组数据集中包含的图像

示例见图9。

图7 对边缘进行高斯模糊后的图像

Figure 7 Image after Gaussian blurring of edges

数据集

训练集

合计

测试集

合计

嗜酸性粒细胞

淋巴细胞

单核细胞

中性粒细胞

嗜酸性粒细胞

淋巴细胞

单核细胞

中性粒细胞

BCCD_O

79

30

18

185

312

8

3

2

21

34

BCCD_A

2 497

2 483

2 478

2 499

9 957

87

33

20

206

346

本文算法扩充后

的数据集

2 497

2 483

2 478

2 499

9 957

87

33

20

206

346

表1 数据集

Table 1 Data sets

b：单核细胞 c：淋巴细胞 d：中性粒细胞a：嗜酸性粒细胞

图8 4种不同类型的白血细胞图

Figure 8 Four different types of white blood cells

c：本文算法处理后的数据集b：BCCD_Aa：BCCD_O

图9 3组数据集图像

Figure 9 Images from 3 data sets
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2.3 评测指标

本文使用交叉熵损失函数、精度（VA）、准确率

（P）与召回率（R）4个参数作为评价指标：

VA =
TruePositive + TrueNegative

TotalSamples
（6）

P =
TruePositive

TruePositive + FalsePositive
（7）

R =
TruePositive

TruePositive + FalseNegative
（8）

其 中 ，TruePositive、TureNegative、FalsePositive、

FalseNegative 与 TotalSamples 分别代表检测出来的

真阳样本数、真阴样本数、假阳样本数、假阴样本数

与总样本数量。

2.4 实验结果与讨论

本 文 使 用 ResNet50［26］ 、MobileNet［27］ 与

ShuffleNet［28］3 种模型来验证本文算法，各模型的损

失值、精度、准确率与召回率验证结果见图10~图12。

2.5
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率

b：ResNet50模型精度曲线图

c：ResNet50模型准确率曲线图

a：ResNet50模型损失值曲线图

图10 ResNet50模型验证结果

Figure 10 Verification results of ResNet50

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

召
回

率

迭代次数
0 20 40 60 80 100

d：ResNet50模型召回率曲线图

由图 10a、图 11a可看出，使用本文提出的算法生

成的数据集训练ResNet50与MobileNet后，测试的损

失值曲线平稳，可以获得较好的收敛，且损失值最

小。由图 12a可看出，本文提出的算法生成的数据集

训练 ShuffleNet模型后，虽然损失值曲线波动幅度较

BCCD_O 训练后的损失值曲线波动大，但损失值多

数情况下是最小的。由图 10a 可看出，在使用

BCCD_O 训练 ResNet50 时，测试的损失值无法获得

较好的收敛，精度、准确率与召回率均有较大的波

动，无法获得稳定的预测效果。由图 11a 可以看出，

BCCD_O在训练MobileNet模型时，在 13代训练时损

失函数发生了梯度爆炸，损失值陡升，其精度、准确

率与召回率均有大幅下降。由图 12a 可看出，使用

BCCD_A 训练 ShuffleNet模型时，在 73 代训练时，损

失函数发生了梯度爆炸，损失值陡升，其精度、准确

率与召回率均出现较大幅度的下降。纵观图 10~图

12，使用本文算法生成的数据集训练 3种模型没有发

生梯度爆炸的情况，在经过多代的训练后，损失值、

精度、准确率与召回率均可以达到比较稳定的状态，

具有较好的鲁棒性，且在训练 ResNet50、MobileNet

模型时，损失值最小，精度、准确率与召回率值最大，

在训练 ShuffleNet模型时，损失值大多数时间也是最

小的，且精度、准确率与召回率最大。

笔者使用式（8）对损失值、精度、准确率与召回
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a：MobileNet模型损失值曲线图
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c：MobileNet模型准确率曲线图

图11 MobileNet模型验证结果

Figure 11 Verification results of MobileNet
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图12 ShuffleNet模型验证结果

Figure 12 Verification results of ShuffleNet
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率的提高做一个定量的评估，以BCCD_O训练 3种模

型得到的损失值、精度、准确率与召回率为基准，计

算通过 100 代训练后，各项参数提高的平均值，其中

Pan为使用BCCD_A或本文算法生成的数据集在第 n

代时损失值、精度、准确率与召回率，Bn 为使用

BCCD_O在第 n代时损失值、精度、准确率与召回率，

epochs为总的训练代数，结果见表2~表4。

I =
∑
n = 1

epochs( Pan - Bn)
Bn

epochs
（8）

由表 2~表 4 可以看出，BCCD_A 与 BCCD_O 相

比，除了在 ShuffleNet模型上损失值没有减少，精度、

准确率与召回率均提升明显。使用本文算法生成的

数据集来训练 3种模型，损失值、精度、准确率与召回

率较BCCD_A又有了进一步提升。

3 结束语

基于机器学习的白血细胞图像识别在临床上有

着重要的意义，但对于非医疗从业人员，用于训练与

学习的白血细胞图像数据集获取困难，而数据集的

大小影响着模型的训练与验证效果。本文提出一种

白血细胞数据集扩充方法，利用图像旋转后出现的

黑色区域边缘与原图像像素统计以及填充黑色区

域，实现降低因旋转产生的黑色区域作为特征影响

分类效果的可能。实验证明，使用本文方法得到的

数据集用于 ResNet、MobileNet与 ShuffleNet训练，训

练得到的模型具有较好的鲁棒性，且预测精度有着

明显的提高。

本文方法的主要思路是利用白血细胞图像有着

大量单调背景，图像旋转会产生黑色区域，而该区域

与原图像之间存在明显边缘，以边缘为出发点对黑

色区域进行像素填充，后续可对其他领域有着相同

特征的图像进行研究，研究该方法在其它领域应用

的可能性，而且本文没有涉及机器学习模型改进，后

续模型改进也是研究方向之一。
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