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摘 要：该研究发展了一种基于显微成像和深度学习的无标记检测新方法。以非小细胞肺癌A549细胞系为

对象，构建了明场图像及对应细胞活力标注数据集。设计了双分支多尺度特征融合网络Enhanced-UNet，通

过结合UNet++的细节恢复能力与DeepLabV3+的上下文建模能力，并引入空间与通道压缩-激励和空洞空间金

字塔池化模块，强化细节与全局上下文特征提取。结果表明，该模型在自建数据集上的平均交并比（mIoU）与

平均 Dice 系数（mDice）达 0. 762 3 和 0. 855 6，预测相关系数 r=0. 912，优于 UNet、SegNet、FCN、PSPNet、
LinkNet 5种主流模型。该方法无需使用化学试剂，避免了对细胞状态的干扰，能够连续动态监测A549细胞

的生存情况，为开发无标记肺癌细胞活力检测技术提供了有价值的参考。
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Abstract：Lung cancer cell viability detection is widely used in anticancer drug development.  How‑
ever，conventional detection methods can hardly meet the demand for continuous and dynamic moni‑
toring.  In this study， a novel label-free detection method based on microscopic imaging and deep 
learning is developed.  We take the non-small cell lung cancer A549 cell line as the object and con‑
struct a dataset containing bright-field images and corresponding cell viability annotations.  For the al‑
gorithm，a dual-branch multi-scale feature fusion network Enhanced-UNet is designed，which com‑
bines the detail recovery capability of UNet++ and the context modeling capability of DeepLabV3+.  
Spatial and channel squeeze-and-excitation and atrous spatial pyramid pooling modules are introduced 
to strengthen the extraction of detailed and global contextual features.  The results show that the pro‑
posed model achieves a mean intersection over union（mIoU） of 0. 762 3 and a mean dice coefficient
（mDice） of 0. 855 6 on the self-built dataset，with a prediction correlation coefficient r=0. 912，out‑
performing five mainstream models including UNet，SegNet，FCN，PSPNet and LinkNet.  Without 
chemical reagents，this method avoids interference to cell status and enables continuous and dynamic 
monitoring of A549 cell survival，providing a valuable reference for developing label-free lung can‑
cer cell viability detection technology.
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细胞活力检测广泛应用于肺癌药物研发等领域［1］，通过评价药物作用下的肺癌细胞活力水平，可

开展靶向药物［2］、化疗药物［3］及免疫治疗药物［4］的高效筛选。目前常用的细胞活力检测方法按检测信号
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来源可划分为4类：基于细胞膜完整性的染料排除法（如台盼蓝排除试验［5］）、基于细胞代谢活性的检测

方法（如刃天青测定法［6］与MTT法［7］）、基于活细胞内ATP含量的检测方法（如CellTiter-Glo法［8］），以及

基于核酸合成的间接活力评价方法（如BrdU掺入法［9］与³H-胸苷掺入法［10］）。然而，这类传统检测方法

普遍存在操作繁琐、耗时长的缺陷，且所用化学试剂可能对细胞造成不可逆损伤，难以满足细胞活力

连续动态监测的技术需求。

光学显微成像结合深度学习可用于不同形态细胞的自动化、高通量识别。Chen等［11］将特征提取技

术、深度学习算法与光子时间拉伸技术相融合，开发出一套高通量无标记成像系统，成功实现了白细

胞与癌细胞的高精度分类。Stringer等［12］将掩膜表示、深度学习网络与大规模多类型细胞标注数据集相

结合，提出一套通用细胞分割算法Cellpose，可在无需重新训练或调参的情况下，实现显微图像中细胞

的高精度分割。肺癌活细胞与死细胞在显微视野下具有显著的形态学差异：活细胞轮廓清晰完整、细

胞核结构正常、细胞质饱满均匀；死细胞则表现为细胞膜皱缩或破裂、细胞核固缩碎裂或溶解、细胞

质浑浊空泡化［13-14］。由此可见，光学显微成像结合深度学习方法，具有应用于肺癌细胞活力无标记检

测的潜力。

鉴于此，本研究开发了一种基于光学显微成像和深度学习的无标记肺癌细胞活力检测新方法。以

非小细胞肺癌A549细胞系为研究对象，通过顺铂诱导细胞凋亡，构建了包含明场图像及对应细胞死活

状态标注的专用数据集。算法设计层面，提出一种双分支多尺度特征融合网络Enhanced-UNet，结合

了UNet++与DeepLabV3+的技术优势，引入空间与通道压缩－激励（SCSE）模块和空洞空间金字塔池化

（ASPP）模块以强化细胞细节特征与全局上下文信息的提取能力，并通过改进注意力门控实现双分支特

征的自适应深度融合，以实现细胞活力的无标记检测。

1 实验部分 
1. 1　细胞株与试剂　

本研究所用肺腺癌细胞株 A549 购自中国科学院典型培养物保藏委员会细胞库。细胞培养所用

DMEM培养基、胎牛血清及磷酸盐缓冲液（PBS）均购自上海达特希尔生物科技有限公司；胰酶消化液

及青链霉素双抗购自上海碧云天生物技术有限公司；台盼蓝染液购自Biosharp公司；顺铂（CDDP）购自

MCE公司。

1. 2　细胞培养与数据收集　
为了模拟药物开发过程，本研究使用肺癌治疗常用的化疗药物顺铂处理A549细胞，获得不同存活

率的A549细胞明场显微图像，用于细胞活力检测方法的开发。

1. 2. 1　细胞培养实验　（1）选取对数生长期、贴壁良好的 A549细胞接种于 96孔板中，每孔加入 100 
μL 细胞悬液，约含 5 000个细胞；（2）将接种完成的 96孔板置于 37 ℃、5% CO₂的培养箱中培养 24 h；
（3）待细胞贴壁后，去除培养基并用PBS清洗。实验组各孔依次加入 100 μL配制好的顺铂-培养基混合

液，顺铂浓度设为 1. 25、2. 5、5、10、20、40 μmol/L，覆盖临床有效血药浓度范围；对照组则加入等

量不含顺铂的培养基（0 μmol/L）。每种浓度设置 3个复孔；（4）按上述方法设置 3块相同的 96孔板，分

别设定药物作用时间为24、48、72 h，继续在培养箱中培养。实验重复进行3次以确保数据可靠性。

1. 2. 2　数据收集　使用BLD-220CF倒置显微镜（购自北京世纪科信科学仪器有限公司）拍摄细胞图像，

选用10倍物镜。首先，固定96孔板的位置并拍摄各孔细胞的明场图像，记录染色前细胞的状态；随后

吸去培养液，加入用PBS按1∶9比例稀释并经滤菌处理的台盼蓝稀释液进行染色，染色时间3 min。染

色完成后弃去染液，将 96孔板重新置于显微镜载物台原位，对同一区域再次拍照，以获得对应区域染

色后的明场图像，每个培养孔中仅拍摄一组染色前后对应的图片。整个操作（从染色前拍照到染色后拍

照）在5 min内完成，以减少细胞代谢变化。

1. 3　数据准备　
1. 3. 1　数据集构建　通过对比台盼蓝染色前后的A549细胞显微图像，以染色结果为判定依据，使用

Labelme［15］工具对未染色显微图像中的活细胞与死细胞进行实例标注，类别分别定义为“live”与

“dead”。本研究共完成 200 张图像的标注，其中“live”标注实例共 19 921 个，“dead”标注实例共
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8 192个，构建了包含 RGB 原图（JPG 格式）及对应标注文件（JSON 格式）在内的数据集。该数据集按

70∶15∶15的比例随机划分为训练集、验证集和测试集，且保证同一孔位的数据不跨数据集。

1. 3. 2　数据增强　为防止模型过拟合，并提升其对显微成像中光照变化和噪声的适应能力，在训练

阶段引入多种数据增强策略，包括：水平翻转（概率 0. 5）、垂直翻转（概率 0. 5）、随机亮度调整（概率

0. 7）、随机对比度调整（概率 0. 7）、随机饱和度调整（概率 0. 5）、高斯噪声（概率 0. 5）标准差 σ∈［3，
10］、CLAHE增强（概率0. 6）、随机锐化（概率0. 4）权重ω∈［0. 1，0. 3］。

1. 4　模型构建　

明场显微镜无标记细胞活力检测同时面临两大挑战：一是细胞形态模糊、边界不清，需要精细的

局部细节特征；二是细胞粘连、背景复杂，需要强大的全局上下文建模能力。传统单分支模型难以同

时兼顾这两种能力：UNet++擅长细节提取但长距离上下文建模不足，DeepLabV3+擅长上下文建模但小

目标细节分割精度较低。因此本研究设计了双分支架构，分别提取细节特征和上下文特征。然后，在

原始注意力门控机制基础上进行针对性改进，并将其应用于双分支异构特征的自适应融合场景，同时

结合残差连接构建深度融合模块。最终构建出双分支多尺度特征融合网络Enhanced-UNet。该模型结

构如图 1所示。两个分支的输入图像尺寸统一为 480×640，输出特征图也保持一致，并通过注意力门控

机制实现深度融合（详见“1. 4. 3”）。

1. 4. 1　主分支：高分辨率细节特征提取　主分支基于 UNet++架构［16］，使用 EfficientNet-B5 编码器，

该编码器旨在捕捉细胞的边缘与纹理细节。同时引入SCSE注意力模块［17］，并行建模通道注意力与空间

注意力，有效强化细胞区域的特征响应，从而提升模型对细胞的特征提取能力。该分支输出的高分辨

率特征记为Fmain。

针对输入图像X，主分支的高分辨率细节特征提取过程可表示为：

Fmain = SCSE (DecoderUNet + +(EncoderB5(X ) ) ) （1）
SCSE (X ) = X ⋅ σ (FC(GAP (X ) ) ) + X ⋅ σ (Conv1 ×1(X ) ) （2）

其中，EncoderB5( ⋅ )为EfficientNet-B5编码器的多尺度特征提取函数，DecoderUNet + +( ⋅ )为UNet++编码

器的分辨率恢复函数，SCSE ( ⋅ )为空间与通道压缩-激励注意力模块的特征加权函数；σ为 Sigmoid激

活函数，FC为全连接层，GAP为全局平均池化。

图1　Enhanced-UNet双分支多尺度特征融合网络
Fig. 1　Dual-branch multi-scale feature fusion network of Enhanced-UNet

The model integrates a UNet++ main branch with embedded SCSE and an auxiliary DeepLabV3+ branch coupled with ASPP；it leverages an 
attention-gating mechanism to enable adaptive deep fusion of multi-scale features；and it adopts deep supervision，a hybrid loss，and adaptive 
learning-rate optimization to improve the training process（模型结合了嵌入SCSE的UNet++主分支与嵌入ASPP的DeepLabV3+辅助分支；利

用注意力门控机制实现多尺度特征的自适应深度融合；采用深度监督、混合损失及自适应学习率优化训练过程）
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1. 4. 2　辅助分支：全局上下文语义建模　辅助分支基于 DeepLabV3+架构［18］，使用更为轻量化的

EfficientNet-B4 编码器，满足上下文特征提取的同时，减少计算开销。并引入包含多组不同膨胀率

（Rates = ［6，12，18］）的ASPP模块［19］，该模块可在不损失图像分辨率的前提下显著扩大模型感受野，

与辅助分支的全局语义建模需求高度适配，可有效强化模型对全局上下文信息的提取能力。该分支输

出的语义特征记为Faux。

针对输入图像X，辅助分支的全局上下文特征提取过程可表示为：

Faux = DecoderDeepLabV3 +(ASPP (EncoderB4(X ) ) ) （3）
ASPP ( X ) = Concat (Conv1 × 1(X )，Conv r = 63 × 3(X )，Conv r = 123 × 3 (X )，Conv r = 183 × 3 (X )，GAP (X ) ) （4）

其中，EncoderB4( ⋅ )为EfficientNet-B4编码器的特征提取函数，ASPP ( ⋅ )为空洞空间金字塔池化模块

的多尺度上下文建模函数，DecoderDeepLabV3 +( ⋅ )为DeepLabV3+ 解码器的特征解码函数；Conv r = d3 × 3 表示空

洞率为d的3×3卷积。

1. 4. 3　注意力引导的特征融合机制　为了有效融合主分支的细节信息与辅助分支的全局信息，强化

与细胞区域相关的有效特征，抑制背景噪声及无效特征的响应，本文设计了一个结合改进型注意力门

控与残差连接［20］的深度融合模块。

首先，在通道维度上拼接两个分支的输出特征，得到初始融合特征Ffused（式 1）。然后，利用改进的

注意力机制对融合特征进行自适应加权。与传统的注意力门控机制不同，本文引入GELU激活函数［21］，

其软门控特性有助于保留细胞边界的微弱响应，提升模型对细胞的分割精度。其计算过程如下：

F fused = Concat (Fmain，Faux ) （5）
A = σ (BN (Conv1 × 1(GELU (BN (Conv3 × 3(F fused ) ) ) ) ) ) （6）

Fatt = A⊙F fused （7）
其中，Concat表示沿通道维度的拼接操作；Convk×k表示卷积核大小为 k的卷积操作；BN为批量归一化；

σ为 Sigmoid激活函数，用于将注意力权重映射至［0，1］区间；⊙代表逐元素乘法，用于对特征图进行

加权。

最后，加权后的特征Fatt经深度融合头逐级降维，并结合残差连接，输出最终预测结果Ypred的计算

过程为：

Ypred = FusionHead (Fatt ) + ConvC1 × 1(F fused ) （8）
其中，FusionHead ( ⋅ )为深度融合头的逐级降维卷积；ConvC1 × 1( ⋅ )为卷积核大小1、输出通道数为C的

卷积操作，用于将初始融合特征F fused 对齐至输出维度，实现残差连接；C为分割任务总类别数（背景、

活细胞、死细胞，C = 3）。

1. 5　模型训练策略与实验设置　
Enhanced-UNet训练策略包括：输入图像尺寸 480×640像素，Batch size=2，总训练轮数 50（采用早

停策略，patience=5），EfficientNet‑B4/B5均使用 ImageNet［22］预训练，编码器未冻结，采用AdamW优化

器、初始学习率 1e-3、权重衰减 1e-4、混合损失函数、深度监督与一致性约束策略。学习率调度采用

带重启的余弦退火策略［23］，重启周期为17个 epoch，最小学习率为1e-7。
鉴于细胞图像中背景区域占比较大，且死细胞样本相对较少，单一损失函数难以取得理想效果，

本研究设计了一种混合损失函数L total，由Focal Loss［24］、Dice Loss，以及Tversky Loss［25］加权组合而成：

L total = λ f LFocal + λd LDice + λ t LTversky （9）
其中，各项损失的权重系数根据实验结果（见“2. 5. 4”）最终设定为：λ f=2. 5，λd=2. 5，λ t=1. 0。

为加速模型收敛并提升泛化能力，训练过程采用深度监督［26］与一致性约束相结合的策略。总训练

目标函数L train定义如下：

L train = L total(Ypred，Ygt) + λu L (Pu，Ygt) + λd L (Pd，Ygt) + λc MSE (Pu，Pd ) （10）
其中，Pu和Pd分别为主分支和辅助分支的概率输出，Ygt为真实标签。辅助监督权重设为λu=0. 6，λd=0. 5，
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一致性约束权重设为λc = 0. 4。
为验证 Enhanced-UNet 的性能优势，本研究选择 5 个经典模型 UNet［27］、FCN［28］、 SegNet［29］、

LinkNet［30］、PSPNet［31］进行对比实验。所有模型均采用与 Enhanced-UNet 完全相同的数据增强策略（见

“1. 3. 2”）与训练策略，且均不使用测试时增强（TTA）。所有实验均在搭载 Intel Xeon Platinum 8470Q 
CPU、RTX 5090 32GB GPU的云服务器上完成，运行环境为PyTorch 2. 8. 0、Python 3. 12、CUDA 12. 8。
1. 6　模型评估指标　

采用交并比 IoU、Dice 相似系数、细胞活力检测准确性（Accuracy）来评价模型性能。计算公式

如下：

IoU = TP
TP + FP + FN （11）

Dice = 2 × TP
2 × TP + FP + FN （12）

其中，TP为真阳性，FP为假阳性，FN为假阴性。

Accuracy = 1 - 1
2 ( || P l - G l

G total
+ || Pd - Gd

G total ) （13）
其中，Pl为预测活细胞数，Pd为预测死细胞数，Gl为真实活细胞数，Gd为真实死细胞数，G total = G l + Gd
为真实总细胞数。

2 结果与讨论 
2. 1　不同活力A549细胞显微图像的建立　

本研究采用顺铂处理非小细胞肺癌A549细胞，以获得不同活力水平的细胞样本，为后续深度学习

模型的构建与训练提供数据支撑。实验同时设置梯度药物浓度与差异化作用时长，模拟药物研发过程

中药物浓度-时效的筛选场景。具体的药物处理参数如表 1所示，顺铂浓度梯度设定为 1. 25、2. 5、5、
10、20、40 μmol/L，每个浓度梯度分别对应24、48、72 h三个作用时长。

结果如图 2所示，经顺铂处理后，A549细胞的活力

区间为 3. 91%～99. 43%，细胞活力变化呈现明显的浓

度-时效依赖性特征：随着顺铂浓度的升高与作用时间

的延长，细胞活力整体呈下降趋势。该结果表明，本研

究构建的细胞样本库可有效覆盖从高活力至低活力的连

续区间，能够为深度学习模型提供多样化的学习样本，

满足细胞活力检测任务的数据需求。

2. 2　Enhanced-UNet和 5种主流深度学习模型

综合性能对比与评估　
本研究系统对比分析了所提出的Enhanced-UNet与5

种 主 流 深 度 学 习 分 割 模 型（UNet、 SegNet、 FCN、

PSPNet、LinkNet）的性能表现，采用平均交并比（mIoU）、

平均Dice系数（mDice）作为核心评估指标，并进行 5次随

表1　不同顺铂浓度及时长处理下的A549细胞活力
Table 1　Viability of A549 cells（%） after cisplatin treatment at different concentrations and exposure durations

Cisplatin concentration/（μmol·L-1）

1. 25
2. 5

5
10
20
40

Cell viability/%
24 h

97. 85±1. 19
97. 22±0. 84
95. 97±1. 81
92. 16±1. 93
91. 65±2. 30
84. 62±4. 51

48 h
95. 55±1. 30
93. 31±1. 57

78. 25±11. 33
66. 77±7. 35
58. 43±7. 76
51. 52±6. 20

72 h
89. 52±1. 81
86. 84±4. 97

62. 19±14. 21
27. 09±8. 61
16. 70±4. 58
15. 75±8. 65

图2　不同顺铂浓度及时长处理下A549细胞活力的
变化趋势

Fig. 2　Trend of A549 cell viability changes under cis‑
platin treatment at different concentrations and expo‑

sure durations
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机种子实验（seed = 42、43、100、300、500）报告“均值±标准差”。性能对比结果如表 2 所示，En‑
hanced-UNet在所有评估指标上均展现出最优性能：其 mIoU值达到 0. 762 3，相较于 UNet（0. 719 1）提

升约 4. 32%，相较于性能较差的 PSPNet（0. 6210）提升超 14%；对应的 mDice 值为 0. 8556，同样显著高

于其他对比模型。这一结果证明，Enhanced-UNet在处理细胞显微图像这类背景复杂、目标形态多样

的图像分割任务时，具备较为明显的优势。

需要说明的是，本研究的模型验证仅基于自建的A549细胞数据集开展，存在一定的应用场景局限

性。未来会进一步拓展其他肺癌细胞系（如H1299、PC9等）或临床原代肺癌细胞数据集，以增强模型

的泛化能力，更全面地评估模型的通用性与鲁棒性，提高其临床应用转化价值。

2. 3　细胞分类效果对比　
为全面验证 Enhanced-UNet 在细胞分割与分类任务中的性能，本研究进一步开展定量对比实验，

同时进行 5次随机种子实验。对比结果如表 3所示，Enhanced-UNet在两类细胞的分割分类任务中均表

现最优，尤其在死细胞分割任务上的优势突出，其 IoU高达 0. 895 3，Dice达到 0. 945 8。此外，本研究

还观察到所有6种对比模型在死细胞分割任务中的性能均显著优于活细胞。

模型在活细胞与死细胞上的性能差异主要源于以下两个方面。第一，数据增强与预处理操作可以

在一定程度上强化明场图像中目标与背景的对比度［32］。如图 3所示，经数据增强处理后，死细胞在明

场图像中呈现为边缘清晰、对比度高的深色区域，具备更强的视觉辨识度。第二，顺铂可诱导A549细

胞发生凋亡［33］，导致细胞皱缩、彼此分离［34］，胞内成分聚集及细胞膜通透性变化，从而显著放大活细

胞与死细胞在折射率和密度上的差异［35］，使得死细胞在明场图像下更易于识别。

基于上述特点，Enhanced-UNet所嵌入的 SCSE注意力模块，可精准定位并强化经边缘增强处理后

的死细胞边界特征，最终实现死细胞的高精度分割。这一技术思路与 Liu等［36］将类 SCSE的通道-空间

增强注意力模块应用于肺肿瘤分割的研究结论高度一致。

相较于死细胞，Enhanced-UNet在活细胞分割任务中的 IoU值仅为 0. 629 3，这一性能差距主要源

于明场显微成像技术固有的物理局限性［37］。尽管如此，如图 4所示，Enhanced-UNet仍能较为准确地识

别并分割活细胞的像素区域，表明模型已成功学习到活细胞的细微纹理特征。后续研究可进一步引入

弹性形变、滑窗裁剪及重叠瓦片拼接等图像预处理策略，为提升活细胞分割精度探索可行路径。

需要说明的是，当前版本的Enhanced-UNet采用并行双分支后融合策略，两个分支之间没有显式

的跨尺度交互。如果遇到更为复杂的细胞图片，需要进一步提升分割识别精度的，可尝试在不同解码

阶段互换或拼接两个分支的特征图（例如将UNet++的浅层细节特征注入DeepLabV3+的ASPP模块，或

表2　Enhanced-UNet与5种主流模型的性能对比
Table 2　Performance comparison between Enhanced-UNet and five mainstream models

Model
Enhanced-UNet

UNet
FCN

Linknet
SegNet
PSPNet

mIoU
0. 762 3±0. 006 8
0. 719 1±0. 003 2
0. 671 8±0. 014 8
0. 681 1±0. 016 7
0. 660 8±0. 005 9
0. 621 0±0. 009 1

mDice
0. 855 6±0. 007 2
0. 821 5± 0. 003 3
0. 782 3±0. 012 7
0. 797 1±0. 012 6
0. 769 9±0. 002 5
0. 758 0±0. 006 1

Parameter/M
51. 04
32. 52
12. 93
11. 21
9. 38

21. 63

MACs/G
191. 65
49. 93
46. 88
6. 49

125. 16
18. 83

Inference time/ms
25. 74
3. 87
3. 06
1. 26
5. 00
1. 93

Peak GPU Memory/M
968. 3
306. 0
522. 1
186. 1
412. 6
135. 1

bold numbers indicate the best value in each column

表3　Enhanced-UNet与5种主流模型的细胞分类效果对比
Table 3　Comparison of cell classification performance between Enhanced-UNet and five mainstream models
Model

Enhanced-UNet
UNet

PSPNet
Linknet

FCN
SegNet

Live cell
IoU

0. 629 3±0. 012 4
0. 570 8±0. 007 9
0. 561 4±0. 011 6
0. 534 2±0. 013 4
0. 518 9±0. 016 4
0. 516 7±0. 010 1

Dice
0. 765 4±0. 013 7
0. 722 9±0. 002 9
0. 708 1±0. 009 5
0. 689 1±0. 012 1
0. 666 1±0. 017 1
0. 670 5±0. 006 1

Dead cell
IoU

0. 895 3±0. 002 5
0. 867 3±0. 004 5
0. 680 7±0. 008 2
0. 828 0±0. 020 0
0. 824 7±0. 015 7
0. 805 0±0. 002 1

Dice
0. 945 8±0. 003 4
0. 920 2±0. 005 2
0. 807 9±0. 004 2
0. 905 0±0. 013 0
0. 898 5±0. 013 1
0. 869 4±0. 008 8

bold numbers indicate the best value in each column
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将 DeepLabV3+的上下文特征反馈至 UNet++的解码器），实现多尺度互为主辅，进一步提升分割识别

精度。

2. 4　细胞活力检测应用结果对比　
为全面评估Enhanced-UNet在细胞活力定量预测任务中的应用性能，本研究对所提出模型与其他 5

种主流深度学习模型开展定量对比实验。结果显示，Enhanced-UNet在细胞活力检测任务中表现最优，

其检测准确率高达 0. 888 9，优于其他对比模型（表 4）。同时，回归分析结果表明（图 5），Enhanced-
UNet预测的细胞活力值与真实值的相关系数（r）达到 0. 912，证明模型的预测结果与真实值之间具有较

强的一致性。上述结果进一步验证，即使在活细胞分割性能相对有限的前提下，Enhanced-UNet依然

能够获得较强的细胞活力整体预测效能。

图3　A549细胞显微图像增强前后对比
Fig. 3　Comparison of A549 cell microscopy images before and after data augmentation

图4　Enhanced-UNet细胞分割效果示例图
Fig. 4　Representative examples of cell segmentation results obtained with Enhanced-UNet

表4　Enhanced-UNet与5种主流模型的细胞活力检测准确率对比
Table 4　Comparison of cell viability detection accuracy between Enhanced-UNet and five mainstream models
Model

Cell viability accuracy
Enhanced-UNet

0. 888 9
LinkNet
0. 828 6

FCN
0. 818 6

SegNet
0. 790 6

UNet
0. 778 3

PSPNet
0. 593 4

bold numbers indicate the best value in each column

7



第 45 卷分析测试学报（http://www.fxcsxb.com）

2. 5　消融实验　
2. 5. 1　模块消融　为了验证Enhanced-UNet中关键创新

组件的有效性，对Enhanced-UNet模型开展了消融实验，

如表 5 所示。其中，无辅助分支（w/o auxiliary branch）移

除模型中的辅助分支以及后融合，仅保留主分支；无注

意力（w/o attention）移除融合路径中的注意力门控，采用

无注意力的普通卷积融合结构；无深度融合（w/o deep fu‑
sion）移除多级深度融合头，采用单一的 1×1 卷积。结果

表明，相较于双分支的 Enhanced-UNet，移除辅助分支

后，mIoU下降 1. 22%，mDice下降 0. 89%；移除注意力门

控，mIoU下降 5. 93%，mDice下降 4. 50%；移除深度融合

头，mIoU下降 1. 62%，mDice下降 1. 30%。其中，移除注

意力门控后性能下滑最显著，说明改进后的注意力门控对

模型性能的贡献最大。

2. 5. 2　编码器消融　为了验证主分支采用 EfficientNet-
B5编码器、辅助分支采用EfficientNet-B4编码器这一异构

设计的必要性，进行了编码器消融实验，结果如表 6 所

示。“主B5+辅B4”的组合在mIoU和mDice上均优于其他

3种组合（双B5、双B4、主B4+辅B5）。其中，双B5的参数量更大但性能反而下降，说明辅助分支过强

会引入冗余信息；双B4性能全面下降，证实了主分支需要更强编码器。

2. 5. 3　分支消融　为了全面量化评估所提 Enhanced-UNet 模型的综合性能，本研究对其进行模型复

杂度分析。如表 7 所示，对比了不同架构在参数量、MACs、推理时间、峰值显存以及 mIoU 指标（进

行 5次随机种子实验）上的表现。实验结果表明，Enhanced-UNet与单分支UNet++相比，尽管参数量从

32. 04 M增加至 51. 04 M，MACs从 53. 10 G增加至 191. 65 G，推理时间增加了 11. 28 ms，但mIoU提升

了 1. 22%；与单分支 DeepLabV3+相比，尽管 Enhanced-UNet参数量从 18. 62 M 增加至 51. 04 M，MACs
从 20. 94 G增加至 191. 65 G，推理时间增加了 17. 98 ms，但mIoU提升了 10. 36%。综合来看，虽然计算

开销有所增加，但是mIoU也得到了较大提升，由于细胞活力检测任务要求更高的细胞分割精度，故这

一计算代价是值得的。

2. 5. 4　损失函数消融　为获得最优权重组合，采用网格搜索策略，在验证集上评估了 12组不同权重

配置下的 mIoU 指标，结果如表 8 所示。可以看出，混合损失函数中 Focal Loss、Dice Loss 与 Tversky 
Loss的权重系数λf =2. 5，λd =2. 5，λt =1. 0组合取得最高mIoU（0. 762 3）。

表6　编码器消融实验结果
Table 6　Encoder ablation experiment results

Main branch encoder
EfficientNet-B5
EfficientNet-B5
EfficientNet-B4
EfficientNet-B4

Auxiliary branch encoder
EfficientNet-B4
EfficientNet-B5
EfficientNet-B5
EfficientNet-B4

mIoU
0. 762 3
0. 749 7
0. 746 5
0. 715 4

mDice
0. 855 6
0. 843 3
0. 845 5
0. 821 8

bold numbers indicate the best value in each column

表7　模型复杂度对比表
Table 7　Model complexity comparison table

Model
UNet++（EfficientNet-B5）

DeepLabV3+（EfficientNet-B4）
Enhanced-UNet

Parameters/M
32. 04
18. 62
51. 04

MACs/G
53. 10
20. 94

191. 65

Inference time/ms
14. 46
7. 76

25. 74

Peak GPU memory/M
566. 2
191. 9
968. 3

mIoU
0. 750 1±0. 002 3
0. 658 7±0. 011 2
0. 762 3±0. 006 8

bold numbers indicate the best value

表5　模块消融实验结果
Table 5　Results of the module ablation experiment

Model
Enhanced-UNet

w/o auxiliary branch
w/o attention

w/o deep fusion

mIoU
0. 762 3
0. 750 1
0. 703 0
0. 746 1

mDice
0. 855 6
0. 846 7
0. 810 6
0. 842 6

图5　Enhanced-UNet细胞活力预测值与真实值的
相关性分析

Fig. 5　Correlation analysis between Enhanced-UNet 
predicted cell viability and ground truth values
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3 结 论 
本研究针对主流细胞活力检测方法损伤细胞的问题，提出了一种基于明场显微成像与深度学习的

无标记肺癌细胞活力检测方法，设计了结合多尺度特征与注意力机制的双分支模型 Enhanced-UNet，
其性能优于UNet、SegNet等 5种经典模型。在A549细胞数据集上，该方法预测的细胞活力与台盼蓝染

色结果高度相关（r=0. 912），证明了利用明场形态学特征进行可靠活力预测的可行性，为开发无标记肺

癌细胞活力检测技术提供了有价值的参考。
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表8　不同损失权重组合下的mIoU对比
Table 8　Comparison of mIoU under different loss weight combinations

Version
1
2
3
4
5
6

λf

2. 5
2. 5
1. 0
1. 0
3. 0
3. 0

λd

2. 5
1. 0
2. 5
1. 0
1. 0
3. 0

λt

1. 0
2. 5
2. 5
1. 0
3. 0
1. 0

mIoU
0. 762 3
0. 733 3
0. 735 1
0. 756 2
0. 757 0
0. 735 6

Version
7
8
9

10
11
12

λf

3
3
2
3
2

2. 5

λd

3
3
4
2
2

2. 5

λt

2
4
2
4
1
2

mIoU
0. 742 5
0. 757 4
0. 745 3
0. 750 3
0. 753 9
0. 757 1

bold numbers indicate the best value in each column
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