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结合 Attention U-Net 与瓶颈检测的肺部细胞图像分割方法 

邵虹 1，左常升 2，张萍 1 
（1. 沈阳工业大学信息科学与工程学院，辽宁 沈阳 110870； 
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摘  要：肺部病理图像具有边界模糊、细胞重叠交织等特点，为了解决细胞分割问题，提出结合 Attention U-Net
与瓶颈检测的肺部细胞图像分割方法。首先对采集到的图像进行双边滤波和拉普拉斯锐化处理，在去除噪声的同

时突出细胞边缘细节，加大目标物与背景的对比；然后对 Attention U-Net 进行训练，利用训练的模型对病理图像

进行分割，得到细胞区域；在模型分割结果的基础上，以面积、周长、圆度为筛选条件建立判别模型，区分单个

细胞和重叠细胞；对细胞重叠区域采用瓶颈检测方法确定分离点，采用椭圆拟合方法进行边界修正，得到最终分

割结果。实验结果表明，该方法能够对复杂的肺部细胞病理图像进行分割（包括单个细胞与重叠细胞），取得了

较好的分割结果。 
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Lung cell image segmentation method combining  
Attention U-Net and bottleneck detection 

SHAO Hong1, ZUO Changsheng2, ZHANG Ping1 
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Abstract: Lung pathological images are characterized by fuzzy boundary and overlapping and interweining cells. In or-
der to solve the problem of cell segmentation, a lung cell image segmentation method combining Attention U-Net and 
bottleneck detection was proposed. Firstly, bilateral filtering and Laplacian sharpening were performed on the collected 
images to highlight the details of cell edges and increase the contrast between the target and the background while re-
moving the noise. Then the Attention U-Net was trained, and the pathological images were segmented using the trained 
model to obtain the cell regions. Based on the segmentation results of the model, the discriminant model was established 
with area, circumference and roundness as screening conditions to distinguish single cell from overlapping cells. The bot-
tleneck detection method was used to determine the separation point in the overlapping region of cells, and the ellipse fit-
ting method was used to modify the boundary, and the final segmentation result was obtained. Experimental results show 
that this method can segment complex lung cell pathological images (including single cell and overlapping cells) and 
achieve good segmentation results. 
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0  引言 

传统的肺癌细胞病理图像诊断主要通过病理

医生对细胞形态、数量、分化程度等特征进行分析，

得出诊断结果。近年来，随着患病人数的增加，医

生的工作负担不断加重，且部分地区还存在病理医

生短缺的情况。因此，对肺癌细胞病理图像辅助诊

断系统的研究具有重要的实际意义，将先进的计算
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机技术和细胞学专家的诊断经验结合，可在一定程

度上解决当前医学上癌细胞诊断的困扰，减少病理

学专家的工作量及人为的影响，在很大程度上提高

肺癌早期筛查的效率，降低肺癌患者死亡率[1] 。 
关于细胞图像的疾病诊断，首先需要对肺癌细

胞病理图像进行分割，分析细胞形态、尺寸、核质

比等特征，判断是否存在癌变。因此细胞图像分割

是疾病诊断中至关重要的环节，其效果将直接影响

后续诊断的准确率。 
在肺部细胞病理图像中，细胞颗粒往往存在形

态各异、大小不一、边界模糊、重叠交织、细胞区

域与背景区域对比不明显等问题，加大了细胞图像

分割的难度。 
目前图像分割领域常用的传统分割方法主要

包括阈值分割法[2]、主动轮廓法[3]、分水岭方法[4]、

椭圆拟合[5]等。2016 年，Koyuncu C F 等人[6]提出

了一种基于迭代 H 最小值的标记分水岭算法，用于

荧光显微图像的细胞分割；2017 年，廖苗等人[7]针

对血液图像中细胞重叠问题提出了一种基于支持

向量机（support vector machine，SVM）和椭圆拟

合的分割方法；2018 年，杨秀杰等人[8]针对宫颈细

胞重叠问题，提出了一种基于曲率和活动轮廓模型

的分割方法；2019 年，针对干细胞图像分割问题，

何国生等人[9]提出了结合光晕矫正的自适应阈值分

割方法。上述方法在各自数据中均能实现细胞分

割，具有较好的分割性能，但传统算法普遍依赖于

手工设计特征，特征选取的好坏将直接影响分割结

果的优劣，因此算法性能易受主观因素的影响，缺

乏泛化性，且当细胞图像背景复杂、特征差异大、

边界不清晰时，上述方法难以取得准确性高的分割

效果。 
近年来，随着深度学习技术的不断发展，许多

模型被应用于医学图像领域，如 2018 年，Fabijańska 
A[10]针对角膜内皮图像提出一种基于 U-Net 的卷积

神经网络进行细胞分割；2019 年，Nasr-Esfahani E 
等人[11]提出一种改进的全卷积网络模型，用于解决

皮肤病变区域的细胞分割问题；2020 年，Saqib Q
等人[12]提出了一种 3D-UNet 模型，用于解决磁共振

成像（magnetic resonance imaging，MRI）婴儿脑部

细胞分割问题；Shimaa E-B 等人[13]采用 Deeplab 模

型对肺部细胞图像进行语义分割；2021 年，Liu Z [14]

针对彩色眼底图像视网膜血管细胞分割问题提出

了一种改进的反向传播（back propagation，BP）神

经网络模型。由此可以看出，深度学习技术在医学

图像中应用广泛，可被用于解决皮肤、MRI、视网

膜图像以及细胞图像的分割问题，实现目标的自动

分割。但上述模型在处理细胞分割任务上也存在一

定弊端，当切片中的细胞存在重叠交织的情况时，

难以分割出单个细胞。分割问题不仅是实现肺部细

胞病理图像诊断的关键，也是计算机图像处理与模

式识别领域的重要研究内容[15]。 
因此，针对肺部细胞病理图像背景复杂、细胞

重叠交织的数据特点，结合现有方法，提出一种新

的结构进行肺部细胞的分割。首先，采用 Attention 
U-Net 模型进行细胞初分割，获取细胞区域；然后

依据面积、周长、圆度特征进行区域判别，对于判

别结果是重叠细胞的区域，采用基于瓶颈检测与椭

圆拟合的再分割模型进行重叠细胞分割，得到单个

细胞单元。 

1  数据预处理 

本文以肺部细胞病理图像为研究对象，共 200 张

图像，每张图像内含多个细胞。针对图像中存在噪

声、细胞边界不清晰的问题，采用双边滤波（bilateral 
filtering）算法进行图像去噪，在去除噪声的同时尽

可能地保留细胞边缘信息。在此基础上，对图像进行

锐化，突出边缘特征，加大目标物与背景的对比度。 
1.1  双边滤波去噪 

双边滤波是基于高斯滤波方法提出的一种非

线性滤波器[16]。相对于高斯滤波，双边滤波对滤波

权系数进行了优化，同时考虑空间信息和像素值相

似度，将高斯函数和图像亮度信息相乘，再与图像

信息做卷积运算，这样就能在滤波的同时考虑图像

中的边缘信息，使得高斯滤波后模糊的边缘信息可

以保持清晰，并且使图像边缘更加平滑。双边滤波

的表达式为： 
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其中， ( , )g i j 为双边滤波后位置 ( , )i j 的像素值；f 为
邻域像素值，( , )k l 表示邻域内像素位置；权重系数

( , , , )w i j k l 为空间域高斯核与灰度域高斯核的乘积，
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其中，i、j为 g的像素强度，k、l为 f的像素强度，

dσ 为度量空间相似性的高斯核标准差， rσ 为灰度相

似性的高斯核标准差。从式（2）中可以发现，滤波

器的滤波效果由 dσ 、 rσ 决定， dσ 值越大，图像越

模糊；而 rσ 值越大，邻域内像素间关联性越小。本

文经过多次实验对比发现，当滤波区间半径 r 取值

为 3， dσ 取值为 4， rσ 取值为 3 时，滤波效果最好。 
1.2  拉普拉斯锐化 

在分割肺部细胞病理图像的过程中，常因为细

胞边缘模糊造成欠分割，因此在进行分割步骤前对

图像进行拉普拉斯锐化处理[17]，突出边缘特征，加

大目标轮廓与背景的对比度。设 f为输入的原图像，

则拉普拉斯算子可表示为： 

 
2 =4 ( , ) ( 1, )
( , 1) ( 1, ) ( , 1)
f f x y f x y

f x y f x y f x y
 - - -

＋ - ＋ - -
  （3） 

由式（3）可知，将中心点像素灰度值分别与

上下左右 4 个点的像素灰度值作差，差值总和即拉

普拉斯滤波值。 
本文选用四邻域拉普拉斯模板矩阵与原图像

做卷积运算，根据式（4）更新图像像素灰度值： 
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其中， ( , )f i j 为原图像像素灰度值， ( , )g i j 为锐化

后像素灰度值。 

2  细胞分割方法 

2.1  基于 Attention U-Net 的细胞初分割 
Attention U-Net是由Oktay O等人[18]在 2018年

国际计算机视觉与模式识别（conference on com-
puter vision and pattern recognition，CVPR）会议上

提出的，用于解决胰腺 CT（computed tomography）
分割任务，Attention U-Net 的网络架构如图 1 所示。 

该网络架构在 U-Net 基础上引入注意力模块，

将编码器中的特征图与解码器中经过上采样的特

征图一同输入注意力模块中，进行像素权重图的重

建，消除跳跃连接中不相关的特征响应，突出与任

务相关的特征。其中，注意力模块的结构如图 2 所

示。其中， lx 和 g 代表特征图，F 代表通道，H、
W 代表图像高度及宽度，D 代表卷积层， 1σ 表示

ReLU 激活函数， 2σ 表示 Sigmoid 激活函数。首先

对上采样得到的特征图 g和通过跳跃连接传过来的

特征图 lx 执行 1×1 的卷积操作，减少特征图的通

道数；然后再将卷积操作后的两特征图合并，经过

ReLU 函数、1×1 卷积、Sigmoid 函数，计算得出

注意力系数α 。最后，将特征图 lx 与注意力系数α
相乘，得到权重图，进行上采样操作。 

 
图 1  Attention U-Net 的网络架构 

对于肺部细胞病理图像的分割问题，应该更多地

关注细胞的边界，因此采用引入注意力机制的语义分

割模型来抑制不相关背景区域的特征响应，聚焦于细

胞边界，突出更有分辨性的特征，提高分割准确率。 
2.2  连通区域判别 

对于细胞初分割实验得到的所有连通区域，

通过提取连通区域的面积、周长、圆度信息进行

判别，区分单个细胞与重叠细胞。判别条件主要

 
图 2  注意力模块的结构 
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包括两部分，必须同时满足才可将区域判定为重

叠区域。条件一是面积大于阈值或周长大于阈值；

条件二是圆度小于阈值。其中，对于面积（周长）

特征阈值的选取，首先计算图像内所有连通域面

积（周长）值，从小到大排序，然后将数值发生

第二次突变时的初始值与变化值的平均数作为阈

值（如图 3 所示，纵轴代表各连通域的面积域值，

横轴代表图像中的连通域）。与之相比，圆度阈值

的选取有所不同。圆度特征值取值区间为[0,1]，值

越接近 1，说明细胞形态越完整，越接近于完整细

胞。因此，对所有圆度数据进行降序排列，将第一

次突变时的初始值与变化值的平均数作为阈值。 

 
图 3  各连通域面积域值 

本文选取 50 张肺部细胞病理图像，分别计算

每张图像中面积、周长、圆度阈值，对其求平均，

所得值即判别阈值。其中，面积阈值为 385，周长

阈值为 75，圆度阈值为 0.88。 
2.3  基于瓶颈检测与椭圆拟合的细胞再分割 

重叠细胞的分割问题主要分为两部分，一是寻

找正确的分离点对，二是进行边缘修正。细胞再分

割流程如图 4 所示。 
综合细胞重叠整体形态可以看出分离点对往

往存在于整体轮廓最狭窄的部位，类似于瓶颈，如

图 5（a）所示。因此，对筛选出的重叠细胞区域采

用瓶颈检测算法[19]寻找正确分离点对。 
对于细胞轮廓上两个特征点 ap 和 bp ，瓶颈率

( , )a be p p 的定义为： 

dist( , )
( , )

min{length( , ), length( , )}
a b

a b
a b b a

p pe p p
p p p p

＝  （5） 

其中， dist( , )a bp p 表示两点间的欧氏距离，

length( , )a bp p 表示顺时针方向 ap 到 bp 的边界长

度， length( , )b ap p 表示逆时针方向 ap 到 bp 的边界

长度。若得到的瓶颈率 ( , )a be p p 小于阈值 eT ，则这 

 
图 4  细胞再分割流程 

两个特征点可被判定为一组候选分离点对。通常，

对于标准圆形，瓶颈率的最小值为 2/π，考虑到肺

部细胞病理图像单元存在椭圆形及其他不规则形

状，所设阈值应小于 2 / π。因此，本文将 Te 设为

1/2。若最后在该区域内未得到候选分离点对，则表

明该区域只包含一个细胞。 
在获取到所有候选分离点对后，还需要对其进

一步筛选，得到正确分离点对。首先，将所有分离

点对按 e值从小到大排列。将细胞轮廓从第一组候

选分离点对处断开，得到两段残缺轮廓 1L 和 2L ，分

别进行椭圆拟合。令 1S 和 2S 分别表示由 1L 和 2L 拟

合得到的椭圆面积， r 为由这两个面积计算得到的

最大面积比，若 rr T＞ ，则表示两个拟合后的椭圆

面积相差较大，即当前候选分离点对不是正确分离

点对。其中， rT 为预先设置的阈值，结合数据特征，

本文将阈值 rT 设置为 5。 

为了完整地得到细胞轮廓，在获得分离点对

后，还需要进行边缘修正操作。具体步骤如下。 
步骤一：在分离点对 1 1( , )ap x y 和 2 2( , )bp x y 边缘

处沿相反时针方向各选取一段局部边界，如图 5（b）
中的黑色实线所示。 

步骤二：对选取的边界采用最小二乘法进行椭

圆拟合，应用式（6）对拟合的椭圆进行约束，确
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保椭圆经过 1 1( , )ap x y 和 2 2( , )bp x y 两点。其中 1 1( , )x y
和 2 2( , )x y 是两个分离点。拟合后的椭圆边界如

图 5（c）中的红色线所示。 

 
2 2
1 1 1 1 1 1
2 2
2 2 2 2 2 2

0

0

ax bx y cy dx ey f
ax bx y cy dx ey f

 ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＝ 
 

＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＝  
 （6） 

步骤三：从 ap 、 bp 两点处将拟合的椭圆断开，

得到两段弧线，分别与 ap 、 bp 间的分离边缘形成

封闭区域，计算区域的固性，选取值较大的区域

所对应的弧线段为修补边界，如图 5（b）红色实线

所示。图 5 中的红色虚线代表椭圆拟合修正的效果。 

 
图 5  边缘修正示意图 

3  实验结果及分析 

3.1  数据预处理 
本文首先对肺部细胞病理图像进行预处理，消

除噪声、加大细胞与背景的对比度。之后通过翻转、

旋转等操作对数据及标签进行扩充，增加数据量。

预处理前后图像如图 6 所示。 

 
图 6  预处理前后图像 

从图 6 中可以看出，本文的预处理方法能够使

细胞边缘特征更加突出，加大了目标与背景区域的

对比度。 
3.2  细胞初分割 

在网络模型训练过程中，初始学习率设为0.0001，
训练样本数量（epoch）设为20，批处理大小（batch size）
设为 1，α设为 0.25，γ设为 2。为了评估提出的粗

分割模型的分割效果，将引入注意力机制的

Attention U-Net 模型与原模型以及 Micro-Net、
HoVer-Net 在肺部细胞病理图像数据集上做对比实

验，并使用相似（Dice）系数、交并比（intersection 
of union，IoU）从分割精度方面对两种模型的性能

进行评判。不同方法的分割结果见表 1。 

表 1 不同方法的分割结果 

方法 Dice IoU 

Micro-Net 89.90% 82.34% 

HoVer-Net 90.56% 81.37% 

U-Net 91.69% 83.91% 

本文方法 93.95% 86.92% 

 
由表 1 可以看出，Attention U-Net 模型 Dice 系

数为 93.95%，IoU 为 86.92%。与其他 3 个模型相

比，本文方法在肺部细胞病理图像上具有更优的分

割性能。 
3.3  区域判别 

对数据进行初分割后，图像中会包含多个连通

域。本文通过提取连通域面积、周长、圆度等特征

进行单个细胞与重叠细胞的判别。将判别结果为单

个细胞的区域标注为 0，将重叠细胞区域标注为 1。
后续只对标注为 1 的区域进行再分割，避免发生过

分割现象。 
本文以准确率为判别模型的评价指标，计算式

如下： 

 TPprecision=
TP FP＋

 （7） 

其中，TP 代表区域标注与预测类别均为 1 的区域个

数，FP 代表区域标注类别为 0、预测类别为 1 的区

域个数。实验表明，判别模型准确率为 97%，能有

效地区分单个细胞与重叠细胞。 
3.4  重叠细胞分割 

细胞重叠有多种状态，本文主要研究以下几种

重叠情况的分割问题，即细胞间不存在两层以上重

叠交织的情况，如图 7 所示。各步骤结果示意图如

图 8 所示。 

 
图 7  重叠状态举例 

为了对分割算法进行有效评估，在此选用分割

准确率 AC 为评价指标，如式（8）所示： 
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 TPAC
TP SP ME AD

＝
＋ ＋ ＋

  （8） 

其中，TP 代表正确分割的细胞数目；SP 代表一个

细胞被误分割成两个细胞的个数；ME 则表示两个

细胞或多个细胞未被分割，而是被融合成一个细胞

单元的情况；AD 代表非目标区域误分割的个数。 

 
图 8  各步骤结果示意图 

为了验证本文方法的有效性，在肺部细胞病理

图像数据集上选用了 Otsu、K-means、基于距离变

换的 Watershed 算法同本文模型做比较，结果见表 2，
不同方法的实验效果如图 9 所示。 

从表 2 可以看出，前两种方法分割准确率较低，

具体原因在于不能有效地对粘连或重叠的细胞进行分

割，造成这种现象的原因通常是细胞重叠面积过大或

者目标区域与背景区域过于接近，难以分辨；Watershed
算法虽能正确地分割出大部分细胞，但也容易造成细

胞过分割，这是由于该方法不能有效地筛选正确分离

点对。与之相比，本文方法在肺部细胞病理图像数据

集上具有较好的表现，分割准确率为 94.05%，能实现

串联重叠细胞的准确分割，并进行边界修补。 

表 2 不同方法对肺部细胞图像分割结果 

方法 AC TP SP ME AD 

Otsu 71.26% 1 607 0 618 90 

K-means 75.35% 1 651 0 515 75 

Watershed 89.24% 2 015 61 124 58 

本文方法 94.05% 2 071 42 70 19 

 

4  结束语 

本文以肺部细胞病理图像为研究对象，针对图

像边缘模糊、存在噪声的数据特点，采用双边滤波

及拉普拉斯锐化对图像进行预处理，去除噪声，突

出边缘细节特征，加大目标与背景的对比；对于预

处理后的数据，采用引入注意力机制的 U-Net 模型

进行初分割，得到多个封闭连通域，根据形状特征

区分单个细胞区域与重叠细胞区域；对重叠细胞区

域进行轮廓提取，采用瓶颈检测方法寻找正确分离

 
图 9  不同方法的实验效果 
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点对，采用椭圆拟合算法进行边缘修正，实现肺部

细胞病理图像的分割。从结果上看，本文方法在肺

部细胞病理图像上的分割准确率为 94.05%，具有较

好的分割结果，能够准确分割出单个细胞与重叠细

胞。但从实际数据的结果出发，还存在一定不足，当

细胞重叠过于严重、产生多层覆盖的情况时，分割效

果不是很好。因此，面对重叠程度比较严重的细胞团，

如何提高分割精度将会是下一步工作的重点。 
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