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基于U-Net++的医学细胞核图像分割方法研究

龚梓坤

（南京邮电大学通达学院，江苏 扬州 225127）
摘 要： 针对传统方法提取医学细胞核轮廓不清晰、识别目标准确率不高的问题，提出一种基于 U-Net++的医学细胞

核图像分割方法，并引入降噪层对分割图像进行降噪处理 。首先，对医学细胞核图像进行合并掩码、调整图像大小的

处理，形成数据集；然后，将数据集输入 U-Net++进行训练，并在模型收敛后，通过剪枝操作去除冗余的参数，得到医

学细胞核图像分割模型；最后，将该模型应用到医学细胞核，得到总体精度更高、分割效果更稳定的细胞核分割结果。

在验证集训练中，该方法的总体精度达到 84%，相比 U-Net 提升了 19.1%，较 Feedback U-Net 提高了 6.7%。实验结果

表明，U-Net++在细胞核图像分割任务中表现出色，不仅在分割精度上明显优于其他方法，还展现出良好的泛化能力

和强大的特征提取能力。
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Research on Segmentation Method of Medical Nuclear Image based on U-Net++

GONG Zikun
（Tongda College of Nanjing University of Posts and Telecommunications，Yangzhou 225127，China）

Abstract： Aiming at the problems that the traditional methods of extracting medical nuclear outline are not clear and the accuracy of target 
recognition is not high， a U-net ++ based medical nuclear image segmentation method is proposed and noise reduction layer is introduced to 
reduce the segmentation image. Firstly， the medical nuclear images are processed by merging mask and adjusting image size to form a data set. 
Then， the data set was input into U-NET ++ for training until convergence， and redundant parameters were removed by pruning operation to 
obtain a medical nuclear image segmentation model. Finally， the model is applied to medical nuclei， and the results of nuclear segmentation 
with higher overall precision and more stable segmentation effect are obtained. After verification set training， the overall accuracy of the pro⁃
posed method can reach 84%， about 19.1% higher than U-Net， and about 6.7% higher than Feedback U-Net. The experimental results show 
that U-NET ++ has higher segmentation accuracy and better generalization ability than other methods in nuclear image processing， showing a 
strong ability to extract nuclear image features.
Key Words： U-Net++； medical cell nucleus； image segmentation； feature fusion； convolution neural network

0 引言

手术导航对手术具有重要的指导作用，能显著提高手

术的精确性、安全性和成功率。其中，医学细胞图像分割

是手术导航中的关键环节。通过图像分割技术，可以将图

像中的目标区域（如细胞、器官或病变区域）从背景中提取

出来，为后续分析提供基础数据。这种技术能够帮助医护

人员进一步诊断疾病，或对其进行深入研究，展现出广阔

的应用前景。

然而，手术导航领域的研究对医学细胞核图像分割的

精确度要求较高，这也是该技术的关键和难点所在。因

此，越来越多的学者提出具有不同特点的分割网络模型，

旨在提高图像分割结果的精度和计算效率。

Simonyan 等［1］提出了基于深度学习的网络框架 VGG⁃
Net，构建了 16～19层深度卷积神经网络，有效地提取了图

像的特征。同时，该方法迁移到其它图片数据上的泛化性

也较好，但网络性能较低，计算量较大。He等［2］提出了一

种神经网络框架 ResNet，引入恒等映射，较准确地将梯度

反馈到前面的网络层，但该算法搭建的网络层数较多，训
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练时间较长。Long 等［3］提出了一种全卷积神经网络框架

FCN，能够对任意大小的图像进行像素级别的预测和分

割，但该网络在上采样过程中可能导致信息丢失，使得小

目标分割的效果不佳。Ronneberger 等［4］提出了一种深度

学习框架U-Net，可以自动学习图像特征，并实现高精度的

分割结果，但网络获取的上下文信息较少，可能会出现边

界模糊或者分割错误的情况。Zhou 等［5］提出了 U-Net++
网络，通过引入密集跳跃连接和深度监督，确保模型在不

同场景、不同尺度下都能够很好地捕捉信息。同时，该网

络在训练过程中能更好地监督网络的学习，从而提升分割

精度。

针对医学细胞核图像目标众多且难以有效捕捉图像

信息，导致分割精度较低的问题，本文提出一种基于 U-
Net++网络的医学细胞核图像分割算法，同时引入降噪层

对图像进行进一步优化。

1 算法框架及原理

医学图像分割在手术导航中起着关键作用，其目的是

将医学图像中的不同区域或组织（例如细胞）自动分割出

来。这一技术在医学影像后续分析中为医生提供了重要

支持。本文所提的 U-Net++算法的系统框架如图 1 所示，

共分为 3个部分：

（1）特征提取。U-Net++网络中采用编码器部分完成

图像的特征提取［6］。
（2）特征融合。通过跳跃连接，将低层特征直接传递

到相应的解码层进行元素拼接，以帮助恢复图像的细

节［7］。特征图通过多个额外的卷积层处理，以提取更高层

次的特征，从而对特征图进行更精细的处理，最终产生分

割结果。

（3）优化预测结果。对 U-Net++网络中各个中间层和

最终层的输出进行损失计算，使模型不仅关注最终的预测

结果，还能够根据每一层的输出信息进行自我调整。同

时，在深监督输出之前加入降噪层，通过 3×3 卷积平滑特

征图，减少噪声干扰，进一步提升分割精度和模型的泛化

能力。

1.1　编码器特征提取

编码器结构大致分为 3个部分：卷积层［8］、池化层［8］和
激活函数［9］，如图 2 所示。首先，编码器接受 W/96×H/96×
670 的张量信息作为输入。接着，在输入数据上应用卷积

核进行运算：利用 3×3 的卷积核，逐步在图像的不同位置

移动［10］。同时，在输入特征图的四周补充 1 个像素，以防

止因卷积操作引起的特征图的尺寸缩小。卷积核每次在

其覆盖的局部区域内进行加权求和运算。其中，输入特征

图X从（i，j）位置开始，取（m，n）的局部像素值，X（i+m，j+n）
用来定位滑动窗口中卷积核覆盖的区域。K（m，n）表示卷

积核 K（一个 3×3的小矩阵）在（m，n）位置的权重。卷积核

K 中的每个元素与 K 对应的输入区域 X（i+m，j+n） 进行乘

积，并对运算结果进行累加，得到（i，j）位置的输出值 Y（i，
j），表达式如公式（1）所示：

Y（i，j）=∑m = 0
k - 1∑n = 0

k - 1 X ( )i + m，j + n × K (m，n ) （1）

得到特征图的输出后，接着应用激活函数 ReLU，对输

出结果引入非线性特性，使得网络在进行特征学习时更加

稀疏，从而有助于提高模型的表达能力［11］。其中，该函数

判断卷积层的输出 x，若 x 大于 0，f（x）即输出为原值；若 x
小于 0，f（x）=0。表达式如公式（2）所示：     

f ( x ) = max ( x，0)    （2）
最后，采用最大池化操作：在特征图上取 2×2的区域，

随后从中选取最大值，使得特征图的尺寸减少至原特征图

的 1/2［12］。池化操作共进行 4 次，最终特征图的尺寸大小

为 6×6。经过池化操作，在保留图片重要特征的前提下，减

少了图片的尺寸，大大降低了计算量。

1.2　U-Net++特征融合

U-Net++网络是一种专门用于图像分割的网络，其核

心在于改进的特征融合机制。通过这一机制，网络能够在

复杂场景下更好地处理多尺度物体，并有效解决边界模糊

问题。该模型具体实现特征融合任务的过程如下：

（1）采用上采样操作［13］（双线性插值算法［14］），将解码

器中深层的低分辨率特征图扩大到与浅层特征图一致的
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Fig. 1　Block diagram of the image system
图1　图像系统框图
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Fig. 2　Encoder structure

图2　编码器结构图
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分辨率。

（2）通过跳跃连接，将编码器中每一层的特征图传递

给解码器中完成上采样的相应层，两者沿着通道维度进行

拼接，拼接后的特征图包含了来自编码器的浅层空间信息

和解码器的深层语义信息［15］。
（3）将拼接后的特征图输入卷积层，融合来自不同来

源的特征，生成新的特征图。U-Net++网络结构如图 3
所示。

1.2.1　像素的匹配

本文运用双线性插值算法，通过计算输入像素周围 4
个最近邻像素的加权平均值来估计新位置的像素值［14］。
其中，输入像素点 P 周围 4 个像素点为 Q11、Q12、Q21、
Q22，它们的值分别对应 f（Q11）、f（Q12）、f（Q21）、f（Q22），

算法具体实现步骤如下：

首先，沿着水平方向对Q11、Q12和Q21、Q22进行水平

插值，估计新像素点在水平方向上的值。dx1和 dx2分别指

新像素点相对于Q11、Q12和Q21、Q22的水平位置的差异。

以 Q11、Q12为例，dx1和 1-dx1为 Q11、Q12赋予的权重。若

P 更靠近 Q11（即 dx1减小），则权重应该更倾向 Q11，同时

Q12 的权重应该减小。因此，为 Q11 赋权重 1-dx1，以增大

Q11 对水平插值结果的贡献；为 Q12 赋权重 dx1，以减小

Q12对水平插值结果的贡献。相反，若P更靠近Q12（dx1增

大），这时 dx1会赋予 Q12 更大的权重，而 Q11 的权重会变

小。通过这种加权方式，实现了在 P 位置附近对 2 个相邻

像素值平滑过渡的目标。对Q21、Q22的赋权以此类推，经

过水平插值，得到 2 个中间的插值结果（R1 对应 Q11、Q12
的水平插值结果；R2对应Q21、Q22的水平插值结果）。

其次，将中间插值结果进行垂直方向上的插值，

dy1、dy2指 P相对于R1和R2的垂直位置的差异。根据插值

点在垂直方向上的坐标，对R1和R2进行加权求和（R1、R2
由 dy1、dy2控制权重），Y为新位置的像素值。表达式如公式

（3）所示：

Y = (1 - dy1 ) × [ (1 - dx1 ) × Q11 + dx1 × Q12] + dy2 × [ (1 -
dx2 ) × Q21 + dx2 × Q22] （3）
然后，将这些计算得出的新像素值填充到目标图像的

相应位置。填充后的特征图为原特征图的 2倍，填充操作

进行 4次，使高层次的特征图放大至与低层次的特征图相

同的分辨率。

最后，将输入特征图的角点与输出特征图的角点对

齐，确保填充后图像的几何特性整体保持一致，避免图像

边界出现不一致的情况。

1.2.2　特征图的拼接

特征图的拼接是图像分割网络的核心部分之一。在

U-Net网络中，特征图的拼接处理方式是简单地将编码器

层的特征直接复制到解码器的对应层，而不进行额外处

理。因此，许多分割网络针对此提出了改进。其中，RU-
Net 采用循环连接进行特征图的拼接处理，即特征图的每

个像素的特征在每一层内部循环更新，使得每个像素的特

征随着时间步不断优化，最终收敛到稳定状态［16］。然而，

这会导致每个像素需要在多个时间步内反复计算，若时间

步过多，甚至会出现梯度消失或爆炸的问题，大大降低计

算效率。

为了解决计算重复率过高的问题，Feedback U-Net 采
用解码器端的反馈优化机制，即特征图的特征反馈发生在

解码器的多个层之间。这意味着 Feedback U-Net 无需在

每个层内重复计算多次，从而显著降低了计算重复率。然

而，由于 Feedback U-Net 需要依赖多次反馈迭代，并且特

征层之间的连接并非固定，这使得模型训练成本增加，不

利于实际应用。为了解决这一问题，本文采用 U-Net++网
络中固定且高效的跳跃连接进行特征图的拼接。

首先，该算法将编码器的每一层的特征图直接传递到

解码器的相应层，确保在编码器的深层过程中没有丢失浅

层的重要特征。接着，将编码器中的特征图和解码器中的

特征图在通道维度上合并，形成新的特征图。

跳跃连接是 U-Net++网络最具优势的设计部分。它

帮助网络传递更细粒度的特征，避免信息丢失，同时也确

保了在编码器的深层过程中没有丢失浅层的重要特征。

位置（i，j）的特征图的像素值 Yi，j的计算，结合了来自前一

层或相邻像素点的信息，表达式如公式（4）所示：

Yi，j = o (Wi，j × [Yi - 1，j，Yi，j - 1 ] + bi，j ) （4）
其中，Wi，j 为权重矩阵，表示用于当前层卷积操作的

卷积核。该矩阵为前一层同一列的特征图值（Yi-1，j）和

同一层前一列位置的特征图值（Yi，j-1）加权赋值。bi，j是
偏置项，用于微调卷积运算的结果。通过激活函数 o（f
（x））的非线性变换，将加权后的特征值激活为新特征图的

输出值 Yi，j。同时，在将编码器特征图与解码器特征图进

行通道维度拼接之前，需先判断二者的空间尺寸是否一

Fig. 3　U-Net++ network structure
图3　U-Net++网络结构
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致。若不一致，可以通过上采样方式，将解码器特征图的

大小调整至与编码器特征图的大小相同。

最终，将编码器输出的特征图与解码器输出的特征图

在第三通道维度进行合并，使得网络在解码阶段能够同时

利用高层语义信息和低层空间细节信息。

1.2.3　特征信息的整合

为了提取更有效的特征信息，对拼接后的特征图进行

卷积操作，以生成更精确的特征表示，从而提高网络的预

测精度。

本研究使用一个二维的 3×3 的矩阵 i1，其包含了一组

需要学习的权重参数。接着，卷积核以 1步幅从图像 i2左

上角开始，逐步在图像上移动。每次卷积核都会覆盖图像

中的一小部分区域。需要说明的是，为了在进行卷积操作

后避免输出特征图尺寸明显减小，在卷积操作前需要对输

入图像的边缘进行 0 填充。卷积核每次的移动都会对图

像 i2的对应区域 c12进行加权求和，从而得到一个新的输

出特征图。由于输入图像的通道为 3通道，因此需要对每

一个通道使用一个卷积核。最终，累加所有通道的加权结

果，输出特征图像。卷积运算的加权求和的表达式，如公

式（5）所示：

h ( t ) = ∫f (T ) g ( t - T ) dT （5）
其中，f（T）为输入信号，g（t-T）代表卷积核在时间 t-T

上滑动，h（t）是通过卷积操作产生的输出。在位置T上，即

两者重叠部分，f（T）与卷积核 g（t-T）所代表的权重一一对

应相乘，并对相乘结果进行积分，达到对每个位置的结果

进行累加的目标。

通过对拼接后的图像进行卷积操作，减少了特征融合

中产生的不相关信息和噪声，从而增强了网络的鲁棒

性［16］。该操作使模型能够更关注重要的局部特征，同时保

留了全局信息。

1.3　预测结果的优化

由于医学细胞通常仅占病理图像的一小部分，这导致

了严重的类别不平衡问题，并且缺乏有效评估模型预测误

差的功能。为此，本文采用一种 BCEDiceLoss 的复合损失

函数，以解决上述问题［17］。
首先，将解码器输出的概率图（表示每个像素属于前

景或背景的概率）与真实的标签图进行对比，计算 BCE 损

失，衡量每个像素的分类误差。

其次，计算 Dice 损失，衡量预测区域与真实分割区域

的重叠情况。将BCE损失和 Dice损失加权求和，得到最终

的 BCEDiceLoss 值。通过 BCEDiceLoss 函数的梯度，进行反

向传播，更新 U-Net++网络中的参数，以减少预测误差。

BCE损失的表达式如公式（6）所示：

LBCE( y，ŷ ) = - 1
N∑i = 1

N [ yi log ( )ŷ i + ( )1 - yi  ]log ( )1 - ŷi    （6）
其中，ŷi 代表第 i 个样本的真实标签（0 代表前景、1 代

表背景），ŷi代表第 i 个样本的预测概率。如果真实标签 yi=
1，则希望模型输出的预测概率 ŷi 越接近 1越好，这时的损

失是-log（ŷi）。如果真实标签 yi=0，则希望模型输出的预测

概率 ŷi越接近 0越好，这时的损失是-log（1-ŷi）。通过BCE

函数，计算真实标签和预测概率之间的对数差异，鼓励模

型生成更准确的二分类概率。Dice 损失的表达式如公式

（7）所示：

LDice( p，g) = 1 - 2▪∑pi gi∑pi + ∑gi
 （7）

其中，pi表示第 i 个像素的预测值（0～1 的概率），gi表

示第 i个像素的真实标签（1代表前景，0代表背景）。通过

对 pigi的累加，衡量预测目标和真实标签在前景像素上的

重叠程度。∑pi和∑gi分别代表模型预测的前景区域像素

数和真实的前景区域像素数。通过对预测模型和真实结

果的交集像素数与预测区域和真实区域的总像素数进行

归一化处理，结果 LDice（p，g）表示为一个标准化的比例值

（Dice）。由于损失函数需满足损失值越小表示预测越准确

的条件，因此采用 1-Dice来满足这一属性。

最后，将 BCE 损失和 Dice 损失进行加权求和，得到最

终的BCEDiceLoss值。BCEDiceLoss损失函数的表达式如公

式（8）所示：

BCEDiceLoss ( p，g )=α×LDice ( p，g )×LBCE ( p，g )+β×LDice ( p，g )（8）
其中，LBCE代表 BCE 函数的损失值，LDice代表 Dice 函数

的损失值，α和 β是调节 2个损失部分的权重，它们的和为

1。通过加权求和，两者用来平衡 BCE 和 Dice 的贡献。通

过BCE损失与Dice损失相结合的形式，网络兼顾了像素级

分类的准确性和整体分割区域的重叠情况，从而解决了细

胞在图像中因占比过小而导致的精准度较低的问题，也确

保了每个像素的预测概率尽可能接近真实标签。在这 2
个函数的相互作用下，实现了优良的医学细胞核分割图像

的目标。

此外，U-Net++网络的核心优势在于密集的跳跃连接，

但这虽然提升了性能，却也导致了多尺度特征的融合，从

而产生信息冗余并引入了不必要的噪声。为了解决这一

问题，本文加入降噪层进行降噪处理［18］。
对输入的特征图进行加权平均来平滑特征图。将输

入特征图 X 进入降噪层，该特征图的格式为 Cin×H×W。其

中，Cin表示输入特征图中的通道数量，H 表示特征图的垂

直尺寸，W表示特征图的水平尺寸。采用卷积核W1对X进

行卷积平滑处理，W1的格式为 Cout*Cin*3*3。其中，Cin为输

入通道数，Cout为输出通道数。通过加权平均局部像素的

信息来平滑图像，从而去除高频噪声，保留重要的低频特

征。平滑处理的表达式如公式（9）所示：

Y = Conv (X，W1 ) + b （9）
其中，Y为输出特征图，X为输入特征图，W1为卷积核，

b 是偏置项（格式为 Cout）。为每个输出通道提供一个常数

偏移，从而增强模型的表示能力。通过在输入特征图 X上

滑动卷积核 W1，对每个位置的局部区域进行加权求和，有

助于去除输入特征图中的高频噪声。并将偏置 b加入卷积
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结果中，用于调整卷积后的输出。

传递输出的特征图 Y 到网络的后续特征图层。通过

卷积平滑处理，输出的特征图相较于输入图像更加平滑，

减少了噪声对特征学习的干扰，同时保留了主要的低频

信息。

2 实验结果与分析

为了验证实验结果的可靠性和准确性，本文实验部分

采用 U-Net++网络对医学细胞进行图像分割，并将实验结

果与U-Net［19］网络、RU-net［20］网络和Feedback U-Net［21］网
络的实验结果进行对比。

本次实验的硬件环境如下：CPU 型号为 13th Gen Intel
（R） Core（TM） i7-13700H，具有 14 核的处理功能（6 个性

能核心，8 个能效核心），GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX 
4060 Laptop GPU，内存为 15.9GB，系统环境为Window11编

译语言为 Python3.9。本次实验中， Batchsize 设置为 12，共
训练 100轮。

2.1　实验数据集

本实验中所使用的图像和标签数据来源于数据集

dsb2018_96，该数据集共包含 2 010 张图片以及其对应的

28 121张标签。每一张图片中有多个医学细胞核，并且每

一张图片对应多个仅含单个细胞核的标签。这种数据组

织方式在一定程度上提升了深度学习模型的效率。此外，

为确保实验结果的准确评估，将数据集按比例分为训练集

和验证集，其中 80% 的数据用于训练，20% 的数据用于

验证。

2.2　数据的分析

交并比（IoU）是通过预测细胞核和标记细胞核的交集

与其并集的比值来提供一种综合评估分割性能的方法［14］。
这种方法不仅能够同时考虑精确度和召回率，而且计算速

度较快，特别适用于大规模医学图像数据集的分析。基于

以上优势，本实验主要选择 IoU 指标来评估预测结果的准

确性。IoU的表达式如公式（10）所示［22］：

IoU = 预测细胞核 ∩ 标记细胞核
预测细胞核 ∪ 标记细胞核

（10）
预测细胞∩标记细胞统计了预测的分割结果与真实标

签的重叠部分的像素数量，预测细胞∪标记细胞统计了预

测的分割结果和真实标签中所有像素的总数。通过比值

的计算，评估了预测区域对于实际预测区域的重叠率。训

练集和验证集的损失变化，如图 4所示。

其中，单线曲线代表训练集的损失变化，双线曲线代

表验证集的损失变化。通过观察可发现随着训练轮数的

增加，两者的损失值逐渐减少。当训练轮数接近 40轮时，

模型的损失值逐渐稳定在训练集和验证集上，分别在 0.2
和 0.16左右。随着训练轮数的增加，训练集和验证集的损

失曲线逐渐收敛，表明该模型表现出良好的稳定性和泛化

能力。训练集和验证集的交并比变化，如图 5所示。

其中，单线曲线代表训练集的交并比，双线曲线代表

验证集的交并比。通过观察可以看出，随着训练轮次的增

加，两者的交并比值逐步提升。当训练轮数接近 40 轮数

时，交并比值逐渐趋于稳定，训练集和验证集的交并比分

别稳定在 0.8和 0.84。这表明模型在未见数据上的表现更

优，并且有效地避免了过拟合问题。

综上所述，该模型在医学细胞核的分割任务中表现稳

定，验证集上的 IoU略高，模型泛化性能良好。为了进一步

体现本文方法的优势，将本次实验的 U-Net++网络的平均

精准度与 U-Net网络、RU-net网络以及 Feedback U-Net网
络进行对比，如表 1所示。通过对表 1的分析可知，本网络

在分割精准度方面明显优于其他 3种算法。

训练完成后，在测试集中随机抽取 2组样本对模型进

行检验，抽样的细胞识别效果如图 6 所示。其中，原始细
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Fig. 4　Loss variation in training and validation sets
图4　训练集和验证集的损失变化

Fig. 5　Variation of intersection ratio in training and validation sets
图5　训练集和验证集的交并比变化

Table 1　Accuracy evaluation of different segmentation networks
表1　不同分割网络的精准度评价

试验方法

U-Net
RU-Net

Feedback U-Net
U-Net++

平均交并比/%
59.3
71.4
71.7
78.4
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胞核图像为图 6（a）和图 6（d）。图 6（c）和图 6（f）分别标注

了原始细胞核图像图 6（a）和图 6（d）中实际细胞核的位

置。图 6（b）是原始细胞核图像图 6（a）经过 U-Net++网络

处理后的图像；图 6（e）是原始细胞核图像图 6（d）经过 U-
Net++网络处理后的图像。将原始图像图 6（a）与通过 U-
Net++网络输出的分割图像图 6（b）进行对比，以及将原始

图像图 6（d）与应用 U-Net++网络输出的分割图像图 6（e）
进行对比，可以看出分割图像中所标识的细胞核与原始图

像的细胞核重合度较高。由此可知，通过 U-Net++网络分

割后，图像可以基本识别并清晰地分割出所有的医学细胞

核。将 U-Net++网络的分割图像 6（b）与目标医学细胞核

的分割图像图 6（c）进行对比，以及将 U-Net++网络的分割

图像图 6（e）与目标医学细胞核分割图像图 6（f）进行对比，

可以看出 U-Net++网络的分割图像中所标识的细胞核基

本与目标图像中所标识的细胞核重合度较高且细胞核边

缘清晰。综上所述，U-Net++网络在对医学细胞核的分割

任务中表现良好。

3 结语

针对传统方法对医学细胞核分割时容易混淆前景背

景，以及对边缘处理的效果不好的问题，本文提出了基于

U-Net++网络的医学细胞核图像分割的算法［23］。首先，应

用编码器结构提取原图的特征；其次，采用跳跃连接，将提

取的特征进行融合；最后，运用 BCEDiceLoss 复合损失函

数，对 U-Net++网络中的参数进行更新，并在训练过程中

不断优化结果。为了验证方法的可行性，采用公开数据集

dsb2018_96，对其精度进行评估。实验结果表明，本文采

用的网络在面对目标较小且密集的复杂分割环境时，表现

出较高的准确率，充分展示了该方法在泛化能力和分割精

度方面的优越性。此外，相较于 U-Net、RU-Net 和 Feed⁃
back U-Net 网络，该方法表现出更优的精度，因此具备了

一定的可行性。后续计划引入注意力机制，使网络专注于

关键区域的小目标，提高对细胞核更多细节的关注度，从

而帮助模型更好地学习图中的特征［24］。
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