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基于密度峰值聚类的自适应细胞定位
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摘 要： 自动准确地定位生物医学成像图像中的大量细胞对生物医学研究具有重要意义。现有图像处理方法定位

分布密集和黏连细胞的精度不高，且参数设置对数据十分敏感。为此，提出一种基于密度峰值聚类、自适应优化参数

的细胞定位方法。首先，建立深度学习模型进行细胞分割以提升聚类效果；其次，分析图像前景区域局部密度与较高

密度点的最小距离趋势性变化，以自动优化密度阈值和距离阈值参数来选取聚类中心，实现对密集、黏连细胞的自动

定位。与常用的 5 种算法比较发现，所提方法在荧光微光学切片断层扫描成像小鼠数据集中的检出率、准确率分别

为 0.89和 0.81，在更复杂的数据集中相较于比较方法更优，为细胞定位工作提供了一种新的高准确度自动化方法，在

生物医学图像处理的计算机应用领域具有良好前景。

关键词： 密度峰值聚类；细胞定位；自适应；机器学习

DOI：10. 11907/rjdk. 232307 开放科学（资源服务）标识码（OSID）：

中图分类号：TP391      文献标识码： A 文章编号：1672-7800（2025）001-0129-07
Adaptive Cell Localization Based on Density Peak Clustering
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Abstract： Automatically and accurately locating a large number of cells in biomedical imaging images is of great significance for biomedical 
research. The existing image processing methods have low accuracy in locating densely distributed and adherent cells， and parameter settings 
are highly sensitive to data. Therefore， a cell localization method based on density peak clustering and adaptive optimization parameters is pro⁃
posed. Firstly， establish a deep learning model for cell segmentation to improve clustering performance； Next， analyze the trend change of the 
minimum distance between the local density of the foreground area and higher density points in the image， and automatically optimize the den⁃
sity threshold and distance threshold parameters to select clustering centers， achieving automatic localization of dense and adherent cells. Com⁃
pared with five commonly used algorithms， it was found that the proposed method has a detection rate and accuracy of 0.89 and 0.81， respec⁃
tively， in the fluorescence micro optical slice tomography imaging mouse dataset. It is superior to the comparison method in more complex data⁃
sets and provides a new high-precision automated method for cell localization work. It has good prospects in the computer application field of 
biomedical image processing.
Key Words： density-peak clustering； cellular localization； self-adaption； machine learning

0 引言

细胞定位研究对理解细胞生物学过程和疾病机制至

关重要，细胞组织异常也与多种疾病相关，例如癌症、神经

退行性疾病和先天性异常等。很多疾病诊断与分级均依

赖于识别生物医学图像中组织细胞的数量与形态，细胞定

位则是神经元形态重建、细胞计数、空间分布定量分析的
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基本步骤，因此细胞自动分割与定位是计算机辅助病理诊

断过程中十分重要的一步［1，2］。
细胞精确定位不仅能辅助病理学家作出更精确的诊

断，还能降低时间与人力成本，然而细胞定位任务领域仍

存在许多难题。例如，细胞图像常受到背景干扰、光照变

化和噪声等因素影响；细胞类型、细胞形态、细胞密度等差

异较大，需要大量低效繁琐的人工操作［3］。因此，为了提

升量化神经元的效率和效果，分析具体数据时经常需要高

度定制化的算法。

随着标记和成像技术的快速发展，研究者对 3D 神经

元显微镜图像的自动神经元定位方法的需求不断增长，但

神经元荧光显微镜图像中黏连细胞的自动定位面临着以

下两个主要挑战：①密集分布的神经元图像中黏连细胞十

分常见，自动方法容易错误地将多个黏连细胞识别为单个

细胞；②大脑区域、细胞类型和荧光标记过程的变异性都

会影响细胞图像不同区域的信号强度分布，即使在同一个

神经元内也可能存在信号强度低于其他部分的情况［5-8］。
为此，本文提出一种基于密度峰值聚类、自适应优化参数

的细胞定位方法解决上述问题。

1 相关研究

目前，不少学者已提出了多种黏连细胞自动定位方

法。例如，Vincent等［9］在图形图像处理领域提出分水岭模

型。肖月等［10］在细胞分割应用中提出基于梯度修正的改

进分水岭模型。徐鸿哲等［11］提出一种基于分水岭线的CV
模型树冠分割优化算法，将图像的亮度或灰度值视为地势

高度，在图像局部极小值处添加水滴，让水滴逐渐扩散并

汇合形成水流从而形成最终的分割结果，此时便设定一个

合适的阈值将图像分割为背景和前景（细胞）两部分。

Winter 等［12］提出一种创新的像素复制方法检测单个椭圆

物体的接触或重叠情况。Zhou 等［13］提出 GTree 方法从细

胞中心开始构建细胞图像的多个细胞形态，通过构建以根

为细胞局部坐标的图结构来修正神经元重建结果的拓扑

结构。虽然这些方法有其自身优势，在神经科学研究中起

着关键作用，但仅适用于某些特定场景，在复杂背景或噪

声环境中的性能较差。例如当图像对比度不均匀时，基于

阈值分割的算法经常会过度分割细胞；黏连细胞形态可能

存在较大差异以致于算法无法识别不同形态的细胞，或在

应用过程中可能面临依赖初始定位、优化算法收敛性、参

数选择等问题。

针对细胞图像信号强度不一这一问题，可引入基于深

度学习的方法进行解决。传统方法通常依靠手动提取特

征或制定规则来分割细胞，这对大规模图像数据处理而言

耗时较大且操作十分困难。近年来，深度学习方法在细胞

分割领域取得了显著进展，能有效克服这些缺陷［14，15］。例

如，基于注意力机制的卷积神经网络的空间注意力机制自

适应融合了全局语义信息与局部语义信息，通道注意力机

制可获取更有效的特征图［16］；在细胞定位任务中，采用

Conv-LSTM 模块的深度学习方法可在模型中融入细胞在

时间上的变化信息，以提升细胞定位精度和鲁棒性［17］；基
于多模态深度学习的癌症分类模型从两种模态数据整合、

特征集构建、特征选择和多模型集成 4个方面提升癌症分

类模型的预测性能［18］。Cellpose方法使用卷积神经网络学

习细胞特征表示，并通过分割算法将细胞从图像中分离出

来，训练过程包括对大量已标记的细胞图像进行监督学

习，从而使网络学习到细胞形状、边界和其他特征［19］。
虽然上述机器学习方法能更好地适应复杂场景、提取

高级特征，在更大范围和更高准确性下进行细胞分割，并

在细胞分割方面相较于传统方法自动化、适应性、鲁棒性、

可扩展性、精度更高，但在黏连细胞的定位任务中机器学

习方法的缺陷会被进一步放大。例如，机器学习模型对光

照变化、细胞自身运动等噪声和干扰较为敏感，对于未见

过的数据泛化能力有限，这就要求机器学习算法拥有更庞

大的数据来训练模型，因此对计算资源要求较高，并且模

型的改进和可解释性也有待提高。

研究表明，结合机器学习与传统图像处理方法进行预

处理和后处理，以实现较高精度的细胞定位是个可行的解

决方案。为此，本文提出一种基于密度峰值聚类算法

（Density peak clustering， DPC）的自适应密度峰值聚类方

法（Adaptive density peak clustering， ADPC）［20-22］。该方法

通过VoxResNet深度学习方法预分割处理数据且参数设置

无需人工设置，还能根据数据特点自动调整参数［23］。

2 本文方法

2.1　方法概述

基于密度峰值聚类的自适应细胞定位方法巧妙结合

了深度学习在细胞分割领域的应用与改进的自适应密度

峰值聚类算法，旨在克服传统方法在细胞分割方面存在的

问题，解决参数依赖、人工耗时严重及对黏连细胞定位精

度不高的问题。密度峰值聚类算法的核心思想是将高密

度区域视为聚类中心，将低密度区域视为噪声或边界，通

过计算每个样本点的局部密度和该点可达距离找到数据

集中的密度峰值点，从而实现聚类。选择合适的参数对获

得良好的聚类结果至关重要，但在实践中不同数据集需要

重新设置参数，从而增加了算法复杂性，因此本文对密度

峰值聚类算法的最小距离参数和最小密度参数进行了自

适应改进，整体流程图如图 1所示。

（1）对数据进行深度学习预分割处理，代替传统图像

预处理方法并提取细胞区域。通过VoxResNet进行细胞图

像预分割处理以处理不同类型、形状和大小的细胞，尤其

适用于处理 3D 细胞图像中的复杂信息，相较于传统基于

规则或手工设计特征的方法能更好地捕捉细微的细胞形
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态和结构变化，从而提升模型分割准确性。

（2）计算局部密度与更高密度点的最小距离。计算每

个样本点与其他样本点的距离，统计在其指定半径范围内

的样本点数量（包括自身），并将该数量作为局部密度度

量。同时，计算每个样本点与密度更高的邻近样本点距

离。局部密度和与更高密度点的最小距离是密度峰值聚

类算法核心思想中的关键参数，能从多个维度分析细胞区

域中的图像特征，对精确识别黏连细胞具有重要意义。

（3）使用改进的方法自适应确定细胞中心。计算最小

密度与最小距离阈值可得每个样本点的得分，得分越高证

明该点越有可能是一个密度峰值，从而确定哪些点是聚类

中心。阈值参数影响着细胞定位结果的数量和准确度，往

往需要人工根据结果不断调整阈值参数以达到最优效果。

本文方法提出的改进自适应方案能自动根据局部密度和

与较高密度点的最小距离趋势性变化自动调整阈值参数，

既减少了人工成本，又保证了模型精确度和召回率。

2.2　深度学习预分割

基于VoxResNet网络对原始数据进行细胞预分割流程

如图 2所示。VoxResNet网络架构（见图 2（a））由堆叠的残

差模块（即VoxRes模块）组成，总共有 25个体积卷积层和 4
个反卷积层，如图 2（b）所示。其中，VoxRes模块由两个卷

积层和批量归一化层组成；第二个卷积层输出与模块输入

相加实现残差连接，因此信息可直接在前向和后向传递；

Conv1c、Vonv4、Conv7 等 3 个卷积层步长为 2，将输入体积

的分辨率大小减小了 8 倍，使网络具有较大的感受野，因

此可获得更多上下文信息，从而提升了模型的判别能力；

中间插入批归一化层的作用是减少内部协变量漂移，加速

模型训练过程并提升性能。

2.3　数据集准备

本文数据集包括原始细胞图像和标记的二值图像，标

记的二值图像被用作神经网络训练的分割标准，标注阶段

由人工完成［24-26］。本文从 3 种荧光微光学切片断层扫描

数据集中选择 128张二维原始图像作为输入数据集，每张

原始图像大小为 240×240 px，标注者使用 Amira 软件的细

丝编辑器和分割编辑器定位神经元并标注中心区域，标注

后的二值图像的大小也为 240×240 px，完成 128 张标注工

作共需要 3~4个工时。在训练阶段，随机选择原始和对应

标记的二值图像，通过旋转、裁剪等方式增强图像来训练

VoxResNet 网络。图 3 展示了部分数据集在 Amira 软件中

的三维视图（见图 3 左侧）、原始图像（见图 3 右上角）和标

注后的图像（见图 3右下角）。

图 4展示了 VoxResNet深度学习方法与传统图像处理

方法的预分割效果，从左至右依次为原始图像、传统图像

预分割、深度学习预分割。

由图 4 可见，深度学习方法的分割效果具有两个优

势：①能更好地补充因信号强度造成的细胞明暗不一问

题；②能在一定程度上简单分割黏连细胞，有助于提升细

胞定位效果。

(a) (b) (c)
 

Fig. 4　Traditional image pre-segmentation methods and deep learn⁃
ing pre-segmentation performance

图4　传统图像预分割方法与深度学习预分割效果
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Fig. 2　Pre-process of VoxResNet network for segmenting 
raw data cells

图2　VoxResNet网络分割原始数据细胞的预流程
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Fig. 3　Data set preparation
图 3　数据集准备
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计算局部密度ρ与最小距离δ

筛选聚类中心

结束

根据ρ-δ计算特征密度λ

根据λ的变化趋势计算出密度阈值和距离阈值

深度学习预分割处理

 

Fig. 1　Process of adaptive density peak clustering algorithm
图1　自适应密度峰值聚类算法流程
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2.4　实验设置

本文使用Adam优化器，设置初始学习率为 0.000 5，应
用学习率步长调度器控制学习率下降，每 100 个 epoch 后

学习率降低到先前的 90%，当学习率低于 0.000 1时学习率

停止下降，共训练 20 000 个 epoch，每个 epoch 包含 100 步。

训练平台为 Window 10 操作系统、Intel 10600kf、NVIDIA 
RTX 3070、PyTorch深度学习框架。

2.5　局部密度与最小距离计算

在密度峰值算法中局部密度与最小距离是两个关键

参数，用于识别聚类中心和划分簇，使密度峰值算法能找

到最高局部密度，并将其他簇距离较远的数据点作为聚类

中心，因此计算局部密度与最小距离至关重要且是算法最

基础的步骤。局部密度衡量了图像中每个像素点在其周

围邻域内的密集程度，通过计算每个像素点与其邻近像素

点之间的距离和像素值可得该像素点的局部密度。通常

情况下，将较高局部密度的像素点认为聚类中心或核心

点，因为该点周围有相对较多的邻近点。具体而言，本文

使用高斯核函数计算每个数据点的局部密度，通过式（1）
计算局部密度 ρ。

ρi = ∑
j = 1

N

K ( )dist ( )i，j ( )1
式中：N 表示数据及中的数据点数；dist ( i，j )表示数据

点 i与 j之间的欧氏距离；K表示高斯核函数。

最小距离指一个像素点到更高局部密度的像素点之

间的最短距离，也称为更高密度的最小距离。对于给定的

图像和其中一个像素点 i，计算最小距离首先要找到该图

像中所有局部密度相较于像素点 i更高的像素点 j，其次计

算像素点 i与像素点 j之间的距离并选择最短距离，具体计

算公式如式（2）所示。

δi =
min

j：ρi < ρj

 Pi - Pj 2
max∀i，j

 Pi - Pj 2
( )2

式中：Pi 表示像素点 i 的坐标；min
j：ρi < ρj

 Pi - Pj 2 表示当

前区域中相较于像素点 i 的局部密度更高的点与像素点 i
的最近距离。

2.6　细胞中心自动定位

本文通过获取局部密度 ρ 和最小距离 δ，使用改进的

密度峰值算法定位细胞中心。聚类中心的特点是密度高

于其邻居、距离相对较大且充当 ρ-δ空间中的孤立点。综

合考虑局部密度和最小距离对实现准确聚类结果具有重

要作用。目前，确定细胞中心的方法由 3 部分组成：①构

造二维 ρ-δ 空间，进行二维高斯卷积计算出特征密度 λ；

②使用自适应算法计算最小密度与最小距离阈值参数；

③筛选出可能的聚类中心点，并移除冗余聚类中心。

2.6.1　特征密度计算

特征密度 λ是综合考虑局部密度 ρ与最小距离 δ的参

数，用来衡量像素点 i在 ρ-δ空间中的孤立程度。本文特征

密度 λ 由最小密度和最小距离构建的特征空间与二维高

斯窗口进行卷积所得到的每个点的像素值。具体为，首先

离散化特征空间，将局部密度与最小距离映射到一个二维

空间中；其次统计落入每个网格的特征点数量；最后使用

二维高斯窗口对生成的特征图像进行卷积得到一个滤波

图像，其中就包含了特征点密度信息。具体的数学表达式

如式（3）所示。

λ( i，j ) = ∑
k，l

 (M ( i + k - 5， j + l - 5)*G ( )k， l ) ( )3
式中：λ( i，j ) 表示特征密度的二维矩阵；M表示 ρ-δ空

间密集程度的二维矩阵；G表示 11×11的二维高斯核。

最后将 λ( i，j ) 的值存储到特征密度序列，通过滤波图

像中包含特征点区域的像素值 λi 来估计每个像素点的特

征密度。

2.6.2　最小密度与最小距离阈值参数

最小密度阈值参数是筛选候补聚类中心的一个重要

参数。首先过滤掉低密度数据点（噪音点），筛选出具有明

显的高密度数据点，并将其作为密度峰；其次将特征密度

λ从小到大排序，计算其上升趋势Trend。

Trend [ i] = λi + 1 - λi2λi - λi - 1
(4)

式中：λi 为当前特征密度 λ 值；λi + 1、λi - 1 分别代表前

一时刻和后一时刻的特征密度λ值。

在获取上升趋势后，取上升趋势 Trend 最大的点特征

密度作为筛选聚类中心最小密度参数 λmin。图 5为特征密

度 λ 与上升趋势随序列顺序变化情况，第 9 个点具有最高

的上升趋势，因此选取第 9个点对应的局部密度作为最小

密度阈值，即将前 9个点选为候补聚类中心。

最小距离阈值参数用于定义数据点间认定为邻居的

距离阈值，也是筛选聚类中心的一个重要参数。通常经过

实验验证或凭借经验获得数据集的细胞半径估计值。由

于密度峰值算法性能很大程度取决于数据集特点和分布

情况，对数据集的高度依赖性也无形中增加了人工成本。

为此，本文提出一种自动确定最小距离参数方法，如式（5）
所示。

δmin = θ

max∀i，j
 pi -  pj 2

( )5
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式中：p表示该连通域中的点；θ表示平均细胞距离，是

上升趋势最大的点前所有像素点的几何距离平均值，即所

有符合密度峰阈值点间的平均距离，从而推算出符合当前

连通域的最小距离 θ，以达到自适应选取参数的效果。

2.4.3　确定细胞中心

在计算出最小密度 λmin 与最小距离阈值 δmin 后使用式

（6）获得聚类中心点。

pi|λi < λmin & δi > δmin (6)
式中：λi 表示像素点 pi 的特征密度；δ i 表示像素点 pi 与

较高密度点之间的最小距离。

如果满足式（6）则将该点视为候选聚类中心，然后将

这些候选聚类中心按照局部密度 ρ、δ 从大到小的顺序排

列；其次检查任意两个候选聚类中心之间的距离是否小于

给定阈值 θ，如果小于则将他们之间局部密度较小的点视

为冗余点并删除；最后将聚类中心视为细胞中心。

3 实验结果与分析

3.1　数据集与评价指标

本文选取了 3种数据集：①Data1数据集来自荧光微光

学切片断层扫描（fMOST）成像小鼠数据集［24］；②Data2 数

据集来自双光子荧光微光学切片断层扫描系统（2p-
fMOST）对小鼠大脑成像数据［25］；③Data3数据集来自Allen
脑图（https：//portal.brain-map.org）开源荧光微光学切片断

层扫描（fMOST）成像小鼠大脑数据集［26］。3个数据集的原

始体素大小分别为 0.5×0.5×2 μm3，0.5×0.5×2 μm3 和 0.3×
0.3×1 μm3，数据标注工作由领域专家和标注团队达成共识

后以多人修订的方式使用Amira软件完成。本文实验在每

种数据集中分别取 5 组数据进行测试，并与 DPC 聚类算

法［20］、Farsight 聚类算法［27］、NeuroGPS 算法［28］、Hu Meth⁃
od［24］的深度学习方法、Cellpose［19］深度学习方法进行比较。

本文采用召回率和准确率在不同数据集中衡量各算

法性能。其中，召回率 Recall衡量模型对细胞的正确识别

程度；准确率Accuracy衡量模型定位的准确性。具体计算

公式如式（7）、式（8）所示。

Recall = TP
TP + FP + FN ( )7

Accuracy = TP
TP + FP ( )8

式中：TP指正确定位的细胞数量；FP指错误定位的细

胞数量；FN指未定位出的细胞数量。

如果像素点 i（xi，yi，zi）与标准细胞中心（x0，y0，z0）满足

式（9），则判断像素点 i为正确定位，否则判断为错误定位。

( x0 - xi )2 + ( yo - yi )2 + ( zo - zi )2 < 33 ( )9
3.2　比较实验

图 6展示了多种算法在 3种数据集下细胞定位的效果

图，Data1/2/3-Sub表示Data1/2/3中矩形框部分的局部放大

图。由此可见，ADPC算法在Data1、Data2数据集上的细胞

定位效果与金标准高度一致。

在细胞黏连程度更深的 Data3 数据集上，原始 DPC 方

法虽然能检测出细胞，但会产生大量冗余结果，原因为原

始DPC方法对参数的依赖性较高，无法充分把握数据的复

杂特征，需要人工干预来优化结果；Farsight方法整体上呈

现出良好的效果但性能较差，处理黏连细胞时具有一定的
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Fig. 6　Positioning effect of each method
图6　各方法定位效果
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局限性；ADPC算法表现相较于其他方法更出色；NeuroGPS
检出的细胞较少，较难识别黏连细胞。

Hu Method 和 Cellpose 两种基于深度学习的细胞定位

方法定位相对准确，细胞区域遗漏情况较少，但也存在识

别黏连细胞困难的问题，在多个细胞重叠的情况下无法准

确识别每个细胞。由Data3-Sub效果图可见，Cellpose方法

相较于 Hu Method 更好，原因为 Cellpose 模型具备开源、训

练数据量大的优势，证明了深度学习细胞定位方法中数据

资源对细胞定位能力和泛化能力具有积极作用。

图 7 为不同算法定位效果评价值的定量分析。对于

Data1、Data2数据集而言，ADPC、DPC算法、Farsight算法均

呈现出较高的召回率，ADPC算法相较于原始DPC更稳定，

精确率评价指标也明显优于原始 DPC 方法，原因为原始

DPC 方法产生了大量冗余结果，导致精确度较低。Neu⁃
roGPS 算法和 Hu Method 算法召回率较低但精确率很高，

表示他们检测出的细胞数量相对较少。

Cellpose方法由于仅支持导出二维图像的细胞定位数

据，因此仅对该方法进行定性比较。在细胞定位任务中，

在追求高准确率的同时高召回率也十分重要，高准确率保

证了分割质量，而高召回率则保证了模型能有效捕捉感兴

趣的细胞。在细胞黏连程度更深的Data3数据集中，ADPC
算法的召回率、精确率评价值均为第一，原因为 ADPC 算

法能根据数据特点自适应调整参数和处理策略，彰显了

ADPC算法在此情境下的优势。

4 实验讨论

本文所提方法的基本思路是改进现有基于密度峰值

聚类的细胞定位方法，通过考虑局部密度 ρ 和最小距离 δ
之间的关系，提出一种根据数据特点自适应改进的方法，

主要解决了不同数据集在原有细胞定位过程中效果差、过

度依赖参数、需要人工干预及传统方法细胞预处理效果不

佳的问题。实验表明，所提方法在多种复杂度高、明暗程

度不一致、细胞黏附程度高的 2p-fMOST 和 fMOST 小鼠大

脑数据集上相较于原有方法和现有多种方法效果更优。

原始 DPC 方法在数据集上表现不佳的主要原因为无

法适应数据集之间差异过大的特点；NeuroGPS方法自身优

势是能够识别含有轴突的图像；Hu Method和Cellpose两种

基于深度学习的细胞定位方法通常具备普适性、自动化的

优势，但对非常小或非常大的细胞定位效果较差，对一些

复杂的细胞形状和结构也可能出现误定位。

尽管机器学习在细胞定位问题中仍然具有巨大的潜

力，但仍需要庞大的数据支撑和不断改良，对计算资源的

要求也较高。同时，深度学习模型通常被视为黑盒模型，

其内部决策过程难以解释，对于细胞定位任务而言可能是

一个挑战，因为解释模型如何定位细胞对于细胞学研究和

医学诊断等领域非常重要。ADPC方法基于深度学习方法

在细胞分割领域较为成熟的优势，并利用改进的密度峰值

聚类算法通过数据特点自适应推导参数，模型参数量较

小，尤其适用于黏附细胞程度较深的图像。

5 结语

自动、精准定位神经元中心是对细胞结构进行定量分

析的基本任务，也对理解脑功能和疾病原理具有重要意

义。为此，本文对基于密度峰值聚类的细胞定位方法进行

了自适应改进，首先通过局部密度与较高密度点的最小距

离趋势性变化，自动优化密度阈值与距离阈值参数，其次

使用VoxResNet进行细胞预分割处理。

实验表明，本文方法充分发挥了传统图像处理方法和

深度学习在细胞分割领域的优点，既能准确定位细胞，又

保持了相对较低的计算资源和数据规模，具有较好的聚类

效果、强大的鲁棒性及自适应优势，特别在黏连细胞程度

较深的数据集上相较于比较方法优势更明显。

未来，将进一步发掘图形图像处理算法和深度学习方

法在细胞定位领域的巨大潜力和应用前景，以期为生命科

学研究提供便利。
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