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基于改进U-Net模型的细胞图像分割

郭健邦，陈昌奉，罗伟铭

（吉首大学 计算机科学与工程学院，湖南 吉首 416000）
摘 要： 为了解决传统 U-Net模型存在的非线性特征提取能力有限、细胞图像分割精度较低的问题，提出一种基于改

进的 U-Net 网络模型的细胞图像分割算法。首先，在 U-Net 网络模型的基础上改进原有 Conv_Block 卷积块的结构，

设计了一种新的卷积结构Catch_Conv，减少U-Net网络在卷积过程中重复提取patch中的冗余信息；其次，在特征融合

过程中引入带有残差模块的 SE-Attention 注意力机制 Res-SEAtt，确保 U-Net 网络感受野不减小的情况下，降低池化

处理导致的信息损失。实验表明，所提算法的分割准确度达到 97.88%，DICE 系数达到 92.45%，相较于其他模型在评

价指标上具有更好的分割效果。
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Cell Image Segmentation Based on Improved U-Net Model

GUO Jianbang， CHEN Changfeng， LUO Weiming
（College of Compute Science and Engineering， Jishou University， Jishou 416000， China）

Abstract： In order to solve the problems of limited non-linear feature extraction ability and weak cell image segmentation accuracy in tradi⁃
tional U-Net models， a cell image segmentation algorithm based on an improved U-Net network model is proposed. Firstly， based on the U-
Net network model， the structure of the original Conv_Slock convolution block was improved， and a new convolution structure Catch_Cnv was 
designed to reduce the redundant information repeatedly extracted from patches in the U-Net network during the convolution process； Second⁃
ly， in the process of feature fusion， the SE-Attention attention mechanism Res-SEAtt with residual modules is introduced to ensure that the 
receptive field of the U-Net network does not decrease and to reduce the information loss caused by pooling processing. The experiment shows 
that the segmentation accuracy of the proposed algorithm reaches 97.88%， and the DICE coefficient reaches 92.45%， which has better seg⁃
mentation performance compared to other models in terms of evaluation indicators.
Key Words： image segmentation； convolutional neural network； U-Net； attention mechanism

0 引言

图像分割是计算机视觉领域一个重要的研究方向，旨

在将数字图像中的像素分成不同区域，使每个区域都具有

相似的视觉特征。图像分割在医学影像分析、自动驾驶、

智能视频监控等领域中应用广泛，医学影像分析是最具挑

战性的应用之一，原因为医学图像通常具有复杂的结构和

纹理，还存在噪声和伪影等问题［1］。

在过去数十年中，不少学者提出了阈值分割、区域增

长、边缘检测、图论、机器学习等图像方法［1-3］。随着深度

学习发展，基于神经网络的图像分割算法受到广泛关注，

特别是 U-Net 模型现已成为目前广泛使用的图像分割模

型之一［4］。具体地，U-Net模型采用编码器—解码器结构，

编码器通过卷积与池化操作将输入图像转换为一系列特

征图，解码器将特征图上采样与编码器中对应层的特征图

进行拼接，将低级别特征与高级别特征相结合［5］。此外，

U-Net模型还使用跳跃连接保留特征图之间的细节信息改
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善分割结果，使模型在许多图像分割任务中表现更出色，

尤其是在医学图像分割中的效果十分优秀。

Abdulkadir 等［6］通过增加 U-Net 模型的深度、注意力

机制以进一步优化 U-Net模型，并将其应用于三维图像分

割领域，取得了较好的分割结果。Cheng 等［7］进一步改进

U-Net 模型，提出一种新的网络结构 DCAN 捕捉图像中的

边界信息，相较于传统U-Net模型效果更好。Jégou等［8］提
出一种基于密集连接网络的全卷积神经网络，对高分辨率

图像进行高效分割，在大规模数据集上取得了优异的性

能。Zhou 等［9］提出一种基于 U-Net 模型的新型网络结构

UNet++，通过增加跳跃连接与上采样模块的数量、深度，取

得了更好的分割效果，特别是在医学图像领域中的效果较

好。Huang 等［10］提出 UNet 3+，利用全尺度跳跃连接与深

度监督来充分利用不同尺度的特征，提升模型分割精度与

计算效率。

然而，由于 U-Net 模型的非线性特征表达能力较弱，

在卷积过程中容易造成特征损失，导致分割精度不理想。

为此，本文在文献分析的基础上总结了 U-Net图像分割的

研究现状，提出一种基于改进 U-Net 细胞图像分割模型。

首先，在 U-Net网络模型的基础上改进 Conv_Block 卷积块

的结构，设计了一种新的卷积结构 Catch_Conv，以减少 U-
Net 网络在卷积过程中重复提取 patch 中的冗余信息；其

次，在特征融合的过程中引入带有残差模块的 SE-Atten⁃
tion注意力机制 Res-SEAtt，确保不减小 U-Net网络感受野

的情况下进一步提取图像特征，降低池化处理导致的信息

损失。

1 相关工作

1.1　U-Net网络结构

U-Net网络继承了全卷积神经网络（Fully Convolution⁃
al Networks， FCN）的框架，是由编码器、解码器和特征层连

接组成的拓扑结构，因网络结构对称，形似英文字母“U”而

得名［4］。首先，编码器对应图像的收缩路径，用于提取图

像上下文信息，一共分为 4层，每层都包含两次 3×3Vaild卷

积、ReLU和一次下采样操作，主要对细胞前景和背景进行

分类［11］；其次，解码器对应扩展路径，用于还原图像尺寸、

修复图像细节，也分为 4 层，每层都包含两次 3×3Vaild 卷

积、ReLU和一次上采样操作，以准确定位细胞；最后，通过

特征层连接方法结合细粒度层信息与粗粒度层信息，将同

一层收缩路径的特征图裁剪到与扩展路径大小一致，并进

行拼接操作，以还原下采样过程中的损失信息，从而得到

更多的细胞细节信息［12，13］。综上，该设计使 U-Net可利用

较少的训练集进行训练，以取得较好的分割结果。

虽然，经典的 U-Net 网络中包含 2×2 Max Pool 最大池

化操作，但收缩路径与扩展路径特征图仅为单纯拼接，会

导致模型学到细胞非线性特征不强。在细胞图像单一、平

铺、规整时拥有不错的图像分割精度，但对重叠、黏连、团

簇、组织包裹等多干扰噪声细胞样本进行分割时会出现精

度下降的情况。换而言之，U-Net网络对数据集的要求较

高，在面对多干扰噪声的细胞数据时泛化能力不足。经典

的U-Net网络结构如图 1所示。

1.2　扩张卷积

扩张卷积是深度学习领域中一种重要的卷积操作，旨

在处理多尺度信息及扩大感受野，在图像分割、物体检测

等任务中性能提升显著［13］。扩张卷积在医学图像处理中

应用广泛，例如病灶检测和分割，国内外研究者开展了众

多基于扩张卷积的医学图像处理研究，以提升疾病诊断和

医学影像分析的准确性［1-3］。
1.3　残差网络

深度神经网络在计算机视觉、自然语言处理和其他领

域取得了广泛应用。当网络层数增加时，传统神经网络在

训练中容易出现梯度消失或梯度爆炸问题，限制了网络深

度。为此，Wu等［14］提出残差网络（ResNet），引入跳跃连接

（Skip Connection， SC）和残差块，允许网络学习残差函数

以训练非常深的神经网络，解决深度神经网络训练过程中

的梯度消失问题。实验表明，ResNet的深层网络结构在图

像分类、物体检测和语义分割等任务中取得了卓越的性

能。自从ResNet提出以来，研究人员便开始改进残差模块

以提升模型性能，并拓宽深度学习在不同领域广泛应用。

例如，DenseNet引入密集连接增强信息传递；SENet引入注

意力机制以动态调整特征图权重。

1.4　SE模块

SE（Squeeze-and-Excitation）模块是一种深度学习中

的关键组件，旨在增强模型对重要特征的关注度，提升网

络性能［15］。SE模块的核心思想是通过两个步骤来优化特

征图：①在挤压（Squeeze）阶段，通过全局平均池化操作降

低每个通道的维度，生成一个全局特征描述子；②在激发

（Excitation）阶段，使用全连接层将全局特征描述子映射为

一个权重向量，对原始特征图中的每个通道进行加权，调

整每个通道的重要性，使加权后的特征图包含网络认为最

有用的信息。

近年来，研究人员对 SE模块提出了许多改进和扩展，

以适应不同任务和网络架构。例如，有一些变种的 SE 模

块专用于目标检测、语义分割、文本分类等任务。此外，还

有研究工作探讨了如何将 SE 模块与其他关注机制（如注

意力机制）相结合，以提升模型性能。

2 CCRS-Unet模型框架

2.1　整体模型框架

基 于 Catch_Conv 与 ResNet 改 进 的 U-Net 网 络

（Catch_Conv-ResNet-UNet， CCRS-UNet）模型，以 U-Net
网络为基本框架，由卷积、下采样、上采样和拼接操作所组
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成的编码器—解码器构成，如图 2 所示（网络左半边为收 缩路径，右半边为扩展路径）。

在收缩路径上，对输入图像进行 4次卷积和下采样操

作，逐层提取图像重要特征并降低图像分辨率。在扩展路

径上，首先将收缩路径的输出结果逐层进行上采样操作；

其次，将图像抽象特征解码还原到原图尺寸，以修复图像

细节、定位细胞位置，保留更多图像特征；最后，将相同层

次的收缩路径特征图与上采样结果特征融合后进行卷积，

以提取图像特征。

本文改进了 U-Net 网络的 Conv_Block 卷积块，在初始

U-Net 网络的两次 3×3 卷积基础上加入 1×1 卷积操作，并

进行张量拼接操作以形成 Catch_Conv 卷积块。在特征融

Fig. 2　CCRS-UNet structure
图2　CCRS-UNet结构
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Fig. 1　Classic U-Net structure
图1　经典的U-Net结构
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合过程中，引入带有残差块的 SE-Attention 注意力机制

Res-SEAtt，以增加特征重复利用率，使模型提取更多图像

细节信息，尤其是低对比度区域的信息。

2.2　扩张Conv_Block卷积块

U-Net 网络的卷积过程是两次 3×3 卷积的顺序级联。

本文在此基础上采用创新的拼接结构（Catch_Conv， CC），

添加 1×1 卷积操作、改变张量通道数并进行一次张量拼

接，以最大程度保留上层的线性与非线性特征，如图 3
所示。

假设模型输入为一个［1，C，n，n］大小的张量，1 为批

量大小，C 为通道数，n 为图像长度和宽度。U-Net 卷积操

作的计算量为：

L1= [ ]n2 × C × (3 × 3) × 2 × C （1）
L2= [ ]n2 × 2C × (3 × 3) × 2 × 2C （2）
L总= [ ]L1 + L2 = n2 × C2 × 54 （3）

式中：L1、L2分别为第一、第二次 3×3卷积的计算量。

改进后的卷积块计算量为：

R1=[ ]n2 × C × (3 × 3) × C +[ ]n2 × C × (1 × 1) × C （4）
R2=[ ]n2 × C × (3 × 3) × 2C +[ ]n2 × 2C × (1 × 1) × C （5）

R总=R1+R1=n2 × C2 × 30 （6）
式中：R1、R1 分别为图 3 中改进卷积块的两个卷积

路径。

实验表明，本文所改进的 U-Net卷积操作的计算量为

传统U-Net网络卷积操作的 5/9，且计算量差距会随 n的提

升逐渐变大。

2.3　带残差块的SE-Attention注意力机制

在 U-Net网络中，收缩路径与扩展路径通过跳跃连接

方式相互连接，使模型可同时捕捉局部、全局特征，在图像

分割任务中可获得更好的性能。本文在跳跃连接中引入

带有残差块的 SE-Attention 注意力机制（Res-SEAtt），而非

简单的连接，共分为 GAP、Excitation、Scale 和 Residual 等 4

个步骤，如图 4所示。

SE-Attention 注意力机制将下采样过程的特征图（fea⁃
ture map）进行一次过滤，使分割模型自动获取每个特征通

道的重要程度及更多非线性特征，利用特征重要程度提升

特征优先级，抑制对当前任务不重要的特征，消除跳跃连

接过程中的噪声与无关信息，减少模型计算开销，增强模

型灵敏度、分割精度及对前景的学习能力，在应对多干扰

噪声细胞样本的分割上泛化能力更强。

由于注意力机制在低对比度的区域中学习效果不佳，

本文在 SE-Attention 机制外层加上残差块，以保留更多的

下采样输出信息，缓解低对比度区域及微弱边缘处的欠分

割问题［16］。
Res-SEAtt 模块的全局平均池化（Global Average Pool⁃

ing， GAP）操作是将每个通道的二维特征（H×W）压缩成一

个实数 1×1×C。

ZC = fGAP（UC）= 1
H × W ∑

i = 1

H ∑
j = 1

W

UC（i，j） （7）
式中：ZC、UC 均为张量；H、W 为图像的长、宽；fGAP 为

GAP操作的函数变换，以改进 U-Net网络非线性特征提取

能力有限的问题。

Excitation步骤是为每个特征通道生成一个权重值，通

过两级全连接层（Full connection， FC）组成一个 Bottleneck
结构，构建通道间的相关性，并逐步迭代优化模型，使其更

好地学习每个通道应占有的权重值。Scale 步骤是将学习

到的不同通道权重加权到对应通道特征上，通过与对应通

道值相乘以引入Attention机制。

3 实验与结果分析

3.1　实验环境与数据集

实验硬件配置为 AMD Ryzen 7 4800H、Nvidia GeForce 
GTX 1650Ti，以Pytorch为基础框架来训练、测试网络模型。

实验数据集为 Booz Allen Hamilton 公司联合 Kaggle 公司面

向全球共同发起的 Data Science Bowl Featured Prediction 
Competition 中提供的各种细胞病理切片图像，如图 5
所示［17］。

具体地，数据集中共包含 670张在不同条件下获得的
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Fig. 3　Catch_Conv structure

图3　Catch_Conv结构
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Fig. 4　Res-SEAtt structure

图4　Res-SEAtt结构
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各类细胞图像，细胞形态不同、图像放大倍率不同、成像方

式也不同（包含荧光彩图与灰度图像），每张图片都有对应

的 ImageId。同时，以二八比例分割数据集，将 538 张图像

作为训练集，剩下的 132 张图像作为测试集。其中，训练

集图片共有 9 种分辨率，且每张原图有多个 mask，即一张

图含有多个细胞。

本文通过规整化操作，将图片分辨率统一为 256×256
大小的 png格式图片，并将多个mask合并为一张带标签的

蒙板真值图，合并过程如图 6所示。

3.2　图像预处理

针对细胞形态的多样性（细胞重叠、细胞黏连、密集分

布等情况）问题，通过结合Laplacian算子、采用限制对比度

自适应直方图均衡化方法（Contrast Limited Adaptive Histo⁃
gram Equalization， CLAHE）来增强图像特征，如图 7 所

示［18，19］。其中，Laplacian 算子对原始进行滤波操作，通过

锐化细胞边界将细胞目标前景从背景中突显出来。

∇2 f = ∂2 f
∂x2 + ∂2 f

∂y2 （8）

g（i，j）=∑
r = -k

k ∑
s = -l

l

f ( i - r，j - s)H ( r，s) （9）

H1=
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0 -1 0
-1 4 -1
0 -1 0

（10）

式中：i，j=0，1，2，...，N-1；k=1，l=1，H（r，s）。

CLAHE 降噪法能限制图像噪声，提升细胞边缘对比

度，强化重叠密集黏连的细胞边缘，降低噪声对分割的影

响［19，20］。首先，将图像分为 n×n 个子区域，每个子区域大

小相等，连续且不重叠；其次，计算每个子区域的直方图，

用 l（k）表示；最后，计算裁剪幅值 δ。

δ=Cclip=Nx·Ny

M （11）
式中：Nx、Ny分别为每个子区域在 x、y方向上的像素个

数；M为对应子区域的灰度级数；Cclip为裁剪系数。

基于幅值 δ 剪切每个子区域的直方图 l（k），将超出幅

值的像素平均分配到每个灰度级上，并计算超出幅值的像

素点总数Ntotal及每个灰度级平均分配到的像素Nsub。

Ntotal=∑
k = 0

M - 1{ max [ l (k ) - δ ] } （12）

Nsub=Ntotal

M （13）
同时，利用 l'(k ) 表示重新分配后的直方图。

l'(k )={ δ + Nsub        l (k ) ≥ δ
l (k ) + Nsub    l (k ) ≤ δ

（14）
最后，依次对每个子区域的新直方图 l'(k ) 作均衡化处

理，通过双线性插值得最终图像，如图 8所示。

3.3　训练细节

目前，在二分类图像分割任务中，通常采用的损失函

数为像素级的二进制交叉熵损失函数。为了解决图像中

正负类别不平衡的问题，本文采用的损失函数如式（15）所

示［21］。TverskyLoss、CrossEntropyLoss的计算公式分别如式

（16）、式（17）所示。

L=TverskyLoss+（A×CrossEntropyLoss） （15）

Fig. 5　Cell data set sample types
图5　细胞数据集样本类型

原图

mask标签蒙板图像组

把mask标签组合并 结果

 

Fig. 6　Mask tag merging process
图6　Mask标签组合并流程

 
Fig. 7　CLAHE noise reduction method

图7　CLAHE降噪法
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T（α，β）= ∑
i = 1

N

p0i g0i

∑
i = 1

N

p0i g0i + α∑
i = 1

N

p0i g1i + β∑
i = 1

N

p1i g0i

（16）

C=- 1
N∑

i = 1

N [ yi logpi + (1 - yi ) log (1 - pi ) ] （17）
式中：P0i为预测情况中第 i个像素属于目标区域的概

率；P1i为预测情况中第 i个像素属于背景区域的概率；g0i为

真实情况中第 i个像素属于目标区域的概率；g1i为实真情

况中第 i 个像素属于目标区域的概率；pi为预测值；yi为真

实值。

在参数设置方面，本文采用Adam算法优化损失函数，

初始学习率为 0.001，批量大小为 1，训练迭代为 100次，A=
0.1，TverskyLoss的α、β分别为 0.3、0.7。
3.4　评估指标

本文采用交并比（Intersection over Union， IoU）、骰子

系数（Dice Score， DICE）、准确度（accuracy）、灵敏度（sensi⁃
tivity）、特异度（specificity）等 5个指标测评分割性能［22］。

RIOU= TP
TP + FP + FN

=|A ⋂ B|
A ⋃ B

（18）
Sscroe= 2TP

2TP + FP + FN
=2|A ⋂ B|

|A| + |B| （19）
accuracy= TP + TN

TP + TN + FP + FN
（20）

sensitivity= TP
TP + FN

（21）
specificity= TN

TN + FP
（22）

式中：TP、TN、FP、FN 分别为细胞像素正确分类数目、

背景像素正确分类数目、背景像素错误分类数目、细胞像

素错误分类数目；A、B分别为真实值和预测值；IoU为语义

分割的标准度量，是真实值和预测值的交集与并集比，值

为 1时表示两者完全相同；Dice Score为医学图像分割的重

要度量，表示真实值与预测值的相似度，值越大表示两者

相似度越高；accuracy、sensitivity、specificity 是二分类任务

中经典的分类指标，值越大越好。

3.5　实验结果

为了验证本文模型的有效性，将所提模型与 U-Net模

型 、Res-UNet、Seg-Net、R2U-net 进 行 比 较 ，如 表 1 所

示［23-25］。由此可知，CCRS-UNet 模型在 IOU、DICE 分数上

表现最好，表明他对图像分割任务的像素级别匹配效果最

佳。CCRS-UNet相较于其他模型，重叠度、分割精度、准确

率更优秀，对整体图像分割任务的分类性能最好，能正确

分割出图像中的各个区域，与真实标签匹配更准确。在敏

感性方面，CCRS-UNet 的性能略低于 U-Net、Res-UNet，表
明模型在检测图像正例方面的表现良好。在特异性方面

稍逊于 Seg-Net，表明模型在准确检测负例方面的表现良

好，可避免将负例误分类为正例。

综上，CCRS-UNet 在多个指标上表现优异，特别在

IOU、DICE 和准确率方面更为突出，进一步证明了所提模

型在图像分割任务中具有良好的性能和鲁棒性。

图 9 为 CCRS-UNet 在某张图片上的可视化结果。由

此可见，CCRS-UNet的分割效果相较于比较模型更优秀。

同时，本文进行消融实验以验证CCRS-UNet模型各模

块对整体性能的影响，实验结果如图 10 所示。消融模型

的样本分割笑容结果如图 11 所示。由此可见，相较于初

始的 U-Net网络模型，CCRS-UNet在性能上得到了全面提

升。当去除 SE-Attention 机制后性能下降，证明了带有残

差块的 SE-Attention注意力机制可降低池化处理导致的信

息损失问题，提升了模型灵敏度与分割精度。CCRS-UNet
中未加入 Att 机制的性能仍然优于添加 Att 的 U-Net 网络

模型，证明了 Att 机制在不同神经网络模型中的影响并非

总是正向的，需要进行针对性分析。

Table 1　Comparison results of CCRS-UNet with multiple network 
models

表1　CCRS-UNet与多个网络模型的比较结果

模型名称

CCRS-UNet
U-Net

Res-UNet
Seg-Net
R2U-Net

指标

IOU
0.864 52

0.843 07
0.846 31
0.817 35
0.845 12

DICE
0.924 5

0.912 5
0.913 4
0.895 4
0.912 9

accuracy
0.978 8

0.974 0
0.976 4
0.970 7
0.976 4

sensitivity
0.958 0
0.958 9

0.956 0
0.934 2
0.951 3

specificity
0.978 5
0.974 4
0.979 5
0.976 0
0.980 7

Fig. 8　Partial image preprocessing results
图8　部分图像预处理结果

Fig. 9　Comparison of segmentation performance between CCRS-UN⁃
et and other models

图9　CCRS-UNet与其他模型分割效果比较
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在总体运算耗时方面，将 CCRS-Unet 模型与 U-net 等
模型进行比较，实验结果如表 2、图 12 所示。由此可知，

CCRS-UNet 模型的图像分割耗时相较于 U-Net 模型耗时

更短，证明了扩张 Catch_Conv 卷积块可减少 U-Net网络在

卷积过程中重复提取 patch 冗余信息，显著提升了模型分

割效率。

4 结语

本文为了更准确地从细胞病理切片图像中分割细胞，

提出一种基于改进 U-Net 网络模型的细胞图像分割算法

CCRS-UNet。首先，对传统 U-Net 网络的卷积块进行改

进 ，采 用 创 新 的 张 量 拼 接 结 构 ，引 入 1×1 卷 积 形 成

Catch_Conv 卷积块最大程度保留上层的线性与非线性特

征；其次，减少 U-Net网络在卷积过程中重复提取 patch 冗

余信息，以降低计算资源消耗（相较于 U-Net 网络，耗时、

参数分别降低 12.5%、39.75%）；最后，采用 Res-SEAtt 机制

加强细胞区域的权重，提取更多非线性特征，确保 U-Net
网络感受野不减小的情况下，降低池化处理所导致的信息

损失，减缓图像亮度不均衡、对比度低对模型造成的干扰，

提升模型在不同类型细胞分割中的分割精度。

实验表明，所提模型对细胞图像的分割精度为

97.88%，IoU 达到 86.452%。然而，本文研究仅在单一数据

集下进行实验，后续将扩充实验数据集，增强 CCRS-UNet
的泛化能力，还将进一步优化网络结构，使其更好地捕获

局部细节信息，提升模型分割精度。
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