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基于稠密块和注意力机制的肺部病理图像异常细胞分割
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摘 要：针对肺部细胞病理图像亮度不均衡、异常细胞轮廓精准分割难以实现的问题，提出一种以U-Net为基

本框架，结合稠密块以及注意力机制的异常细胞分割模型。首先，利用具有编码器−解码器结构的U-Net对异

常细胞进行分割；然后，在U-Net中引入稠密块，以提高特征之间的传播能力，提取更多异常细胞的特征信

息；最后，利用注意力机制提高异常细胞区域的权重，降低亮度不均衡对模型的干扰。实验结果表明，该方法

的 IoU和Dice相似系数值分别为 0.6928和 0.8060，与其他模型相比，提出的方法能够分割出低对比度区域和形

状多样的异常细胞。
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Abnormal cell segmentation for lung pathological image based on 
denseblock and attention mechanism
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Abstract: Aiming at the problems of unbalanced brightness of lung cell images and achieving accurate segmentation of 

abnormal cell contour difficultly, an abnormal cell segmentation model based on U-Net was proposed, which combined 

the dense connection mechanism and attention mechanism. Firstly, U-Net with encoder-decoder structure was used to seg‐

ment abnormal cells. Secondly, the dense block was introduced into U-Net to improve the propagation ability between fea‐

tures and extract more characteristic information of abnormal cells. Finally, the attention mechanism was used to increase 

the weight of abnormal cell regions and reduce the interference of the imbalance of brightness to the model. The experi‐

mental results show that the IoU value and Dice similarity coefficient achieved by this method are 0.6928 and 0.8060, re‐

spectively. Compared with other models, this proposed method is able to segment low-contrast regions and abnormal cells 

with diverse shapes.
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0　引言

随着人口老龄化问题日益严重，癌症已经成为

我国重大的公共卫生问题。并且在众多的恶性肿瘤

疾病中，肺癌的发病率以及死亡率也在逐年增

加
[1]
。通常情况下，肺部病理图像包括肺部细胞病

理图像和肺部组织病理图像，且传统的肺部细胞病

理学诊断主要依靠经验丰富的病理专家通过肉眼进

行阅片。阅片时，首先观察染色后与正常细胞在细

胞形态、染色状态以及排列方式上表现不同的异常

细胞；然后根据先验知识对异常细胞的特征进行深

入分析；最后才能诊断出该疾病是肺癌还是其他肺

收稿日期：2021−07−12；修回日期：2021−08−27
通信作者：王可丽，3254589937@qq.com



智能科学与技术学报 第 5 卷 

类疾病
[2]
。然而截至2018年，我国持有执照的病理

医生仅 1万人，缺口率高达 90%[3]
。因此，肺部细

胞病理图像辅助诊断系统的研究不仅有助于改善目

前病理医生阅片时耗时耗力的情况，还能在很大程

度上减少早期肺癌误诊现象的发生概率。

近年来，随着人工智能（artificial intelligence，

AI）技术的不断发展
[4]
，越来越多的学者将AI投

入医学图像领域的研究中。其中关于肺部细胞病理

图像的研究也在逐渐增加，但大多数研究的关注点

均在肺癌子类型的分类上。Teramoto A 等人
[5]
于

2017年使用深度卷积神经网络（deep convolutional 

neural network，DCNN）实现了肺细胞病理学图像

自动分类，并且获得了与细胞病理学专家和技术人

员相当的、约为 71%的分类准确率。其次，Tera‐

moto A等人
[6]
又于 2019年引入了DCNN将细胞学

图像自动分类为具有良性或恶性特征的图像，并达

到 81.0％的分类准确率。另外，Teramoto A等人
[7]

为了进一步提高DCNN的性能，再次于 2020年通

过使用生成式对抗网络（generative adversarial net‐

works，GAN）合成的细胞图像来提高DCNN的分

类准确率。结果发现，相较于 2019 年论文成果，

其分类准确率又提高了，约为85.3%。

然而，很少有学者从肺部细胞图像出发，进行

肺部异常细胞分割的研究。在医学图像分割方法的

研究中，与传统的医学图像分割算法相比，基于深

度学习的算法提供了非常先进的性能且已经成为非

常受欢迎的算法
[8]
。Shelhamer E等人

[9]
首次提出了

全卷积网络（fully convolutional network，FCN），

实现了端到端的语义分割，但由于没有充分考虑像

素与像素之间的关系，该网络在进行细粒度分割时

效果较差。在众多 FCN 模型的变体中，Ronne‐

berger O等人
[10]

提出的U-Net模型是非常流行的全

卷积网络模型之一，被广泛应用于医学图像分割领

域。该网络主要由编码器、解码器以及瓶颈模块

（bottleneck）组成，并且具有训练速度快以及在少

样本的医学数据集上分割效果仍表现较好的优点。

但其分割目标形状上的多样性和结构上的差异性使

U-Net 无法在多种医学图像上获得较好的分割性

能。因此，越来越多的学者以提高分割准确性和分

割效率为目标，展开了U-Net的改进工作
[11]

。这些

面向性能优化的改进模型主要包括针对增强相关特

性、抑制无关特性的改进模型
[12-13]

，针对小样本训

练数据集的改进模型
[14-16]

以及针对内存占用、计算

速度的改进模型
[17-18]

。

在U-Net的基础上，上述针对不同医学图像的

分割任务提出的相关改进模型对肺部细胞病理图像

异常细胞的分割有良好的借鉴和启发意义。因此，

针对肺部细胞病理图像亮度不均衡、异常细胞轮廓

精准分割难以实现的问题，本文提出了一种以U-

Net 为基础框架，结合稠密块（denseblock）和注

意力机制（attention mechanism）的分割模型。首

先，借鉴DenseNet[19]
的思想将稠密块引入编码器，

提高了特征之间的传播能力，从而提取到更多异常

细胞的特征信息，同时抑制了梯度消失现象的发

生；其次，将注意力机制引入编码器与解码器之

间，增大了异常细胞特征的权重，降低了图像亮度

不均衡对模型的干扰，提高了分割的准确度。

1　模型框架

1.1　整体模型

由于肺部细胞病理图像具有异常细胞形态各异

和图像亮度不均衡的问题，而单一的U-Net模型无

法有效地降低图像亮度不均衡带来的干扰。因此，

本文以U-Net模型为基本框架，结合稠密块和注意

力机制对U-Net模型的编码器和瓶颈模块进行了改

进，得到本文模型的网络结构，如图1所示。

该网络由编码器、解码器、分类器以及瓶颈模

块组成。编码器由稠密块和最大池化层组成，主要

负责下采样工作，用于获取丰富的上下文信息，使

模型实现对异常细胞和背景的精准分类。其中，每

个稠密块主要是对两次 3 ´ 3卷积操作后的特征图

进行特征融合处理。特征融合处理指通道拼接操

作，这样不仅可以提高特征的重复利用率，还使模

型能够获得更多异常细胞的信息。最大池化层负责

特征图的下采样工作，能够减少网络的运算量。解

码器的结构与原始U-Net的解码器结构一致，主要

负责上采样工作，用于实现异常细胞的精确定位。

在原始U-Net跳跃连接层的基础上引入了注意力机

制，使得模型提高了异常细胞区域的权重，降低了

图像亮度不均衡带来的干扰，提高了分割的准确

率。最后通过 1 ´ 1的卷积层对异常细胞与背景进

行分类。

1.2　稠密块

部分异常细胞小目标区域存在特征难以提取的

问题，通常情况下可以通过适当调整卷积核的数量

和卷积核的大小来获取更多的特征信息，但较深的
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网络必然会造成网络参数较多。因此，本文借鉴了

DenseNet中能够在一定程度上减少网络参数的稠

密连接机制，在U-Net编码器中的卷积层之间引入

稠密连接机制以提取异常细胞更多的特征信息。稠

密块的基础计算式如下：

xl =Hl([ xl - 1xl - 2x0 ] ) （1）

其中，[xl - 1xl - 2x0 ]指对第 0l - 1 层输出的

特征图进行拼接操作，Hl 表示第 l 层的非线性变

换。Hl的定义为3个连续的复合函数：批量归一化

（batch normalization，BN）、修正线性单元（recti‐

fied linear unit，ReLU）激活、3 ´ 3卷积（conv）。

本文引入的稠密块结构如图2所示，每个稠密

模块主要包含两次3×3的卷积操作和1次特征融合

操作。

在本文所提模型中，编码器在进行每次下采样

的卷积操作时，均是对两个 3 ´ 3卷积操作的特征

图进行拼接处理，最后形成新的特征图。此外，每

个卷积层均添加了批量归一化层
[20]

和修正单元激

活层
[21]

，以提高网络的性能。批量归一化层具有

提高模型学习速度、提高模型泛化能力以及缓解梯

度消失情况等优点。这种通过密集连接将网络中上

下卷积层之间的特征进行融合的方式，减少了网络

中梯度消失的情况，提高了特征的重复利用率，还

有助于提取异常细胞更多的特征信息。

1.3　注意力机制

虽然稠密块强化了异常细胞的传播能力，有效

地提取了异常细胞更多的特征信息，但是肺部细胞

图像中的异常细胞形状各异、细胞图像背景亮度不

均衡等因素均使异常细胞的分割效果不是十分理

想。因此本文摒弃了原始U-Net中编码器和解码器

对应的特征通道直接进行拼接的思想，在瓶颈模块

引入了注意力机制模块。其原理就是在拼接之前引

入了一个集成注意门（AGs），重新调整了编码器

的输出特征。注意力机制结构如图3所示。

注意力机制主要通过注意力权重 a(aÎ[01])来

识别异常细胞的显著特征，其基本原理如下：

t l
i = σ1(W ⊤

x xl
i +W ⊤

g g l
i + b1 ) （2）

al
i = σ2(W ⊤t l

i + b2 ) （3）

其中，i为像素空间的大小；xl
i和 g l

i 分别为编码模

块的低级特征图和解码模块的高级特征图；Wx和

Wg 均为线性变换参数；b1、b2均为偏置项；σ1 为

ReLU激活函数；σ2 为 Sigmoid激活函数，该激活

函数对注意力权重进行归一化处理；输出的激活特

征图为编码模块的低级特征图与注意力权重逐元素

相乘的积：

 oc
i = xl

ic × a
l
i （4）

其中，c为通道尺寸。
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图2　稠密块结构
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1.4　损失函数

在二分类的语义分割任务上，常用的损失函数

是交叉熵损失函数，其定义为：

LBCE =  -
1
N∑i = 1

N ( )yi log ( )ŷi + ( )1 - yi log ( )1 - ŷi （5）

其中，N为像素点个数，yi为真实标签值，ŷi为模

型的预测值。由此可见，在每次梯度回传的过程

中，交叉熵损失函数采用对每个像素预测类别求平

均的方式进行图像中各个像素类别的预测。然而医

学图像中常出现像素类别不平衡的问题，这在网络

的训练过程中会引起数据集中常见的类别主导模型

的现象，进而导致较少类别的像素特征不能被学习

到，最终影响模型的分割精度。

因此，为了避免发生图像像素类别分类不均衡

造成的模型分割精度较低的现象，本文采用Dice 

loss[22]
，其计算式如下：

LDice = 1 -
2∑i = 1

N yi ŷi∑i = 1

N yi +∑i = 1

N ŷi

（6）

2　试验结果与分析

本实验的环境是基于深度学习框架 PyTorch，

结合 Python编程语言进行搭建的。计算机配置如

下：操作系统为Windows 10；处理器为 Inter Corei7-

10700k；显卡为NVIDIA GeForce RTX 3090，内存

为24 GB；系统内存为62 GB。

2.1　数据集

数据集来源于某医院呼吸科的肺部细胞病理图

像。数据集是采用H&E染色制成的病理切片，是经

全切片扫描放大40倍后的无损数字图像，分辨率为

2 000×2 000，位深24。该数据集包含249张肺部异

常细胞图像，且对应专家标注的真实标签，并按照

6∶2∶2的比例拆分成训练集、验证集和测试集。

由于原始图像尺寸过大，直接使用会导致模型

参数爆炸，故将图像尺寸缩放成 256 ´ 256。同时，

为了避免数据较少导致模型在训练过程中发生过拟

合的现象，本文采用数据增强的方法提高模型泛化

能力。该方法主要采用图像几何变换，从水平翻转

和垂直翻转的角度对训练集分别进行 90°、180°、

270°的旋转，将训练集扩充至原来的8倍，最终获

得1 192张256 ´ 256的训练图像。部分数据集原图

及其真值图如图4所示。

2.2　训练细节

在训练神经网络的过程中，将Dice loss作为代

价函数，为了选择合适的优化器，采用两种常用的

学习率可自适应调整的优化算法（不考虑动量问题

 

 

（a）肺部异常细胞图像1 （b）对应真值图1 

（c）肺部异常细胞图像2 （d）对应真值图2 

（e）肺部异常细胞图像3 （f）对应真值图3 

图4　部分数据集原图及其真值图
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图3　注意力机制结构

··528



第 4 期 崔文成等：基于稠密块和注意力机制的肺部病理图像异常细胞分割

的RMSProp优化器和考虑动量问题的Adam[23]
优化

器）进行优化模型对比实验，初始学习率（lr）设

置为 0.02，批量大小（batchsize）设置为 8，训练

迭代 100 次。训练时，采用自适应调整学习率策

略，若10次迭代后损失函数（loss）仍不下降，则

重新调整学习率。

图 5和图 6分别为使用两种优化算法进行训练

本文模型时，训练集和验证集上的损失函数随训练

次数（epoch）的变化曲线。可以看出：当 epoch

小于 10时，相较于Adam优化算法，RMSProp 优

化算法在模型训练的初始阶段 loss震荡情况比较明

显，说明了添加动量的Adam优化算法不仅有利于

模型找到最优解，还能在降低模型震荡的情况下，

尽可能地加快模型的收敛速度；当epoch接近10左

右时，使用Adam优化算法的网络优先开始收敛，

这更加说明了添加动量的Adam优化算法更有利于

优化本文模型；当两种优化算法训练的模型均开始

收敛后，loss 值十分接近。因此，使用带动量的

Adam 优化算法更有利于提高本文模型的训练

效率。

图7为使用两种优化算法训练模型后，测试集

上的 Dice 相似系数值（DSC）随 epoch 的变化曲

线。对比两种优化算法训练后的模型表现性能，可

以发现：当 epoch 为 10 左右时，RMSProp 优化算

法训练的模型泛化能力并不是很稳定，而选择

Adam优化算法的模型泛化能力从一开始就稳步上

升，这说明了RMSProp优化算法相较于添加动量

的Adam优化算法，在进行模型优化时无法很快速

地找到模型的最优解；当epoch超过20之后，两种

优化算法训练的模型均到达稳定的收敛状态，且测

试集测试时，Adam优化算法相较于RMSProp优化

算法训练得到的模型DSC更高，这也说明了考虑

动量的Adam优化算法不仅更有利于加快本文模型

的收敛，也使本文模型具有更好的分割性能。

各个模型训练的DSC如图8所示。各个模型测

试的DSC如图 9所示。可以发现，相较于其他模

型，本文模型的DSC最高，说明了本文模型的分

割性能最好。
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图7　两种优化算法在测试集上的DSC
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2.3　评价指标

为了对肺部异常细胞分割结果进行评估，主要

从主观评价和客观评价两个角度对分割结果进行相

关的分析。主观评价主要从异常细胞的形态出发，

综合分析各个模型的分割结果。客观评价中，主要

将 IoU（intersection over union）[24]
和 DSC[25]

作为

评价指标，评价各个模型的分割性能：

 IoU =
||VsegÇVgt

||VsegÈVgt

=
NTP

NFP +NTP +NFN

（7）

DSC = 2
||VsegÇVgt

||Vseg + ||Vgt

=
2NTP

NFP + 2NTP +NFN

（8）

其中，NTP、NFP、NFN分别表示异常细胞像素正确

分类数目、背景像素错误分类数目、异常细胞错误

分类数目；Vseg、Vgt 分别表示预测值和真实值。

IoU从图像整体性上评价图像的分割结果，是语义

分割的标准度量，是真实值与预测值的交集与并集

之比，其取值范围为[0,1]，且越接近1说明模型对

肺部异常细胞的分割效果越好。DSC为医学图像

分割的重要衡量标准，表示真实值与预测值之间的

相似度，其取值范围为[0,1]，也是越接近1模型分

割性能越好。

2.4　不同分割模型的结果分析

为了验证本文模型的分割性能，选取FCN-8s、

U-Net和R2U-Net 3种分割网络与之进行对比，结果

如图10所示，其中每个样例中方框区域内（S1～S4）

的局部细节比较结果（即异常细胞细节的分割结

果）如图11所示。图10中的白色区域和图11的后

四列中的白色区域均为分割得到的异常细胞区域。

 

原图 

真值图 

FCN-8s 

U-Net 

R2U-Net 

样例1                 样例2               样例3 

本文模型 

S1

S2

S3

S4

图10　不同样例中异常细胞分割结果

图像块样例  真值图 FCN-8s R2U-Net 本文模型 U-Net 

S1 

S2 

S3 

S4 

图11　异常细胞细节分割结果
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图9　各个模型测试的DSC
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由图 10中样例 1和图 11中样例S2的分割结果

发现，在不受亮度等因素影响的条件下，FCN-8s

的分割结果不够精细，U-Net的分割结果精细度明

显提升，相较于U-Net，虽然R2U-Net的分割结果

分割轮廓更精细，但仍然出现过分割的现象，这说

明对于异常细胞的分割，引入递归神经网络的

R2U-Net并没有有效提升分割效果。相较于其他3种

模型，本文模型的分割结果更接近于真值图，且本

文模型分割结果的轮廓更加精准，说明稠密块对提

高特征的重复利用率起到了显著性的作用，从而使

本文模型提取到异常细胞更多的特征信息。观察

图 10中样例 1、样例 2和图 11中样例 S1、样例 S3

的分割结果发现，在受图像亮度不均衡和低对比度

干扰的情况下，FCN-8s的分割结果不够精细且出

现欠分割现象，说明FCN-8s模型无法有效降低图像

亮度不均衡带来的干扰。本文模型相较于R2U-Net

的分割轮廓更精细，说明添加了注意力机制和稠密

块的本文模型不仅对图像亮度不均衡和低对比度等

噪声的适应性更强，而且还能提取到异常细胞更多

的特征信息。以上关于本文所提模型分割性能优势

的阐述，在图 10中样例 3和图 11中样例S4的分割

结果上也得到了体现，对比发现，对于图 11中样

例 S4右下角受低对比度噪声干扰且存在小目标区

域的异常细胞来说，相较于其他3种模型，该异常

细胞仅被本文模型分割出来，这再一次验证了本文

模型的分割性能更优，能够分割出低对比度区域和

形状多样的异常细胞。

虽然通过视觉观察分割结果的好坏更加直观，

但这种依据肉眼观察分割结果从而判断模型分割性

能的方式易受主观因素的影响，因此需要通过客观

角度对分割结果进行定量评价，不同分割模型的定

量分析见表1。由表1看出，在这4种分割模型中，

FCN-8s 模型的分割性能略差；U-Net 模型通过在

FCN的基础上引入反卷积和特征连接，改善了上

采样时信息不足的情况，在一定程度上提高了模型

的分割性能；相较于U-Net，R2U-Net模型引入递

归神经网络各项指标提升并不明显，这说明递归神

经的引入并不适用于比较复杂的肺部异常细胞的分

割工作；然而本文所提模型的DSC为0.8070，IoU

为 0.6928，均高于其他 3种模型的性能评价指标，

这说明注意力机制和稠密块的添加对模型性能的提

高起到了显著性的作用，使模型能够分割出形态复

杂的肺部异常细胞，降低图像亮度不均衡和低对比

度等噪声的干扰。

2.5　各模块对整体模块的影响

为了验证各模块对整体模块的影响，对U-Net

模型、添加稠密块的优化模型（Dense-UNet）、添

加注意力机制的优化模型（Attention-UNet）、本文

所提模型进行对比实验，结果如图 12所示，其中

每个样例中方框区域（S1～S4）内的局部细节比较

结果如图13所示。在图12和图13中，白色区域为

得到的异常细胞区域。

对比图12中的样例2、样例3和图13中的样例

S3、样例S4的分割结果发现，原始U-Net的分割结

果轮廓精细度较差，添加了注意机制的分割结果相

较于添加稠密块的分割结果更接近于真值图，说明

了注意力机制模块更适用于异常细胞形状的多样性

以及复杂性。观察图 12中的样例 1和图 13中的样

例 S1的分割结果发现，在受图像亮度不均衡和低

对比度干扰的情况下，添加了注意机制的分割结果

相较于原始U-Net的分割结果反而出现假阳性概率

增大的现象，这恰恰验证了注意力机制确实能够降

低亮度的干扰，但也加重了颜色特征的权重信息，

因此致使假阳性概率增加。添加了稠密块的分割结

果与真值图相同，说明了稠密块虽不能降低图像亮

度不均衡和低对比度带来的干扰，但能提取到异常

细胞更多的特征信息。添加稠密块和注意力机制的

本文模型的分割结果说明，注意力机制和稠密块在

提取异常细胞的相关特征时起到了叠加的效果。由

图 12中的样例 2和图 13中的样例S2的分割结果发

现，在不受低对比度噪声影响的条件下，相较于添

加了注意力机制的分割结果，添加了稠密块的分割

结果更能降低原始U-Net误判为假阳性的概率，说

明了稠密块相较于注意机制更能够提取到异常细胞

的特征信息，且本文模型的分割结果更加表明了注

意力机制和稠密块的共同使用促进了模型分割性能

的显著提高。

总体而言，注意机制和稠密块的同时添加使模

型对亮度、噪声等干扰因素的适应性更好，能够分

表1　不同分割模型的定量分析

模型

FCN-8s

U-Net

R2U-Net

本文模型

IoU

0.6231

0.6519

0.6598

0.6928

DSC

0.7480

0.7743

0.7762

0.8070
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割出低对比度区域和形状多样的异常细胞，因此本

文模型的分割性能较好。

对分割结果进行定量评价，各模块对整体模

型的影响见表 2。U-Net作为基础模型，其 IoU为

0.6519，DSC 为 0.7743；添加稠密块之后（Dense-

Net），两项指标均有提升，其中 IoU提高了1.61%，

DSC提高了0.39%，说明添加稠密块虽然也能使模

型提取更多异常细胞的特征信息，但对整体模型分

割性能的影响较弱；添加注意力机制之后

（Attention-UNet），两项指标也均有提升，其中 IoU

提高了3.51%，DSC提高了1.7%，说明注意力机制

不仅能够有效解决图像亮度不均衡和低对比度带来

的问题，而且能够在较大程度上提高模型的分割性

能；同时添加稠密块和注意力机制后（本文模型），

两项指标的提升更明显，相较于U-Net，其中 IoU

提高了 6.27%，DSC提高了 4.22%，说明同时添加

注意力机制和稠密块对模型分割性能的影响起到了

叠加的作用。因此从客观角度也能说明，本文模型

对亮度、噪声等干扰因素的适应性更好，能够更好

地分割出低对比度区域和形状多样的异常细胞。

3　结束语

为了解决细胞图像亮度不均衡、异常细胞轮廓

精准分割难以实现的问题，本文提出了一种以U-

Net为基础框架，结合稠密块和注意力机制的分割

模型。将稠密块引入编码器，提高了特征之间的传

播能力，提取了更多异常细胞的特征信息，抑制了

梯度消失现象的发生；将注意力机制引入编码器与

解码器之间，提高了异常细胞特征的权重，降低了

表2　各模块对整体模型的影响

模型

U-Net

Dense-UNet

Attention-UNet

本文模型

IoU

0.6519

0.6624

0.6748

0.6928

DSC

0.7743

0.7773

0.7875

0.8070

 真值图 U-Net Attention-UNet Dense-UNet 本文模型 原图 

样例1 

样例2 

样例3 

图12　不同样例中异常细胞分割结果

 真值图 U-Net Attention-UNet Dense-UNet 本文模型 

样例S
1 

样例S2 

样例S3 

样例S4 

图13　异常细胞细节分割结果
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图像亮度不均衡对模型的干扰，提高了分割的准确

率。实验结果表明，同时添加注意机制和稠密块会

使模型对亮度、噪声等干扰因素的适应性更好，能

够分割出低对比度区域和形状多样的异常细胞。虽

然本文模型对于肺部异常细胞具有较高的分割精度，

但对于细胞内部亮度不均衡的区域仍会出现分割错

误的现象。下一步将着重研究如何更高效地结合图

像中的高级语义特征，减少像素错误分类的问题。
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