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摘　要　对显微图像中的尿液有形成分包括红白细胞等进行分析,可以帮助医生对有肾脏和泌尿系统疾病的患者进行评估.
针对无染色、无标记的尿液图像中红白细胞存在对比度低、边缘模糊等问题,提出一种基于改进 BP神经网络的识别方法.首

先,将遗传算法引入BP神经网络对网络权值和阈值进行优化,解决训练过程中网络容易陷入局部极值等问题,提高 BP神经网

络的识别精度;其次,使用动量梯度下降法消除网络在梯度下降中产生的摆动,加快网络的收敛,提高 BP神经网络的学习速

度.与基础BP神经网络相比,改进方法对红白细胞的识别准确度分别提高了６．９％和９．５％,且识别时间分别缩短了１９．３s和

４２．１s;与 CNN识别算法相比,改进算法对白细胞的识别准确度提高了１．７％;与SVM 识别算法相比,改进算法对红白细胞的

识别准确度分别提高了１２．９％和１２．７％.验证实验和对照实验的结果表明,改进方法能以较高的准确率和较快的速度实现红

白细胞的识别.
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Abstract　Analyzingthecomponentsofurineinthemicroscopicimagesuchasredandwhitebloodcellscanhelpdoctorsevaluate
patientswithkidneyandurinarydiseases．Accordingtothecharacteristicssuchaslowcontrast,fuzzyedgeofredandwhitecells
inthenonＧstainedandunlabeledurineimage,arecognitionmethodbasedonimprovedBPneuralnetworkwasproposedinthispaＧ
per．Firstly,themethodcombinesgeneticalgorithmwithBPneuralnetworktooptimizetheweightsandthresholds,tosolvethe
problemsoflocalextremuminthetrainingprocessandimprovetherecognitionaccuracyoftheBPneuralnetwork．Secondly,it
usesthemethodofmomentumgradientdescenttoeliminatetheoscillationofnetworkingradientdescent,toacceleratetheconＧ
vergenceofthenetworkandimprovethelearningrateofBPneuralnetwork．ComparedwithbasicBPneuralnetwork,theimＧ
provedalgorithmimprovestherecognitionrateofredandwhitebloodcellsby６．９％and９．５％,andtherecognitionspeedhasinＧ
creasedby１９．３sand４２．１s．ComparedwiththeCNNrecognitionalgorithm,theimprovedalgorithmimprovestherecognition
rateofwhitebloodcellsby１．７％．ComparedwiththeSVMrecognitionalgorithm,theimprovedalgorithmimprovestherecogniＧ
tionrateofredandwhitebloodcellsby１２．９％ and１２．７％．TheresultsofverificationtestandcontroltestshowthattheimＧ
provedmethodcanrealizetherecognitionofredandwhitecellswithhigheraccuracyandfasterrecognitionspeed．
Keywords　Urineformedelement,Redandwhitecells,Geneticalgorithm,BPneuralnetwork,Gradientdescentwithmomentum

　

１　引言

尿液有形成分的检查,是指将新鲜尿离心后,用显微镜观

察尿沉淀物的检查方法.对显微图像中尿液的有形成分包括

红细胞、白细胞、结晶等进行分析,可以帮助医生对有肾脏和

泌尿道疾病的患者进行评估[１].本文主要对尿液有形成分中

的红白细胞进行识别分析,这也是显微镜中最具有临床价值

的必要参数[２].
近年来,基于机器学习的尿液有形成分识别算法(如支持

向量机)[３]都取得了很好的效果,但是其只针对特定的图片才

能达到较好的识别效果.深度学习是一种实现机器学习的技

术,其最具有代表性的卷积神经网络(ConvolutionalNeural



Networks,CNN)凭借着极强的适应性以及权值共享结构,在
图像识别领域取得了巨大成功.MolinaＧCabello等[４]使用圆

霍夫变换(CircleHoughTransform,CHT)对细胞进行定位,
将血细胞图像作为CNN的输入,取得了良好的识别效果;但
其未考虑网络收敛问题,且训练 CNN 对计算机硬件的要求

很高.神经网络可以有效地实现针对大数据量的预测,且硬

件要求较低,在识别尿液有形成分方面取得了一定的成果,在
特征提取、有监督和无监督学习、训练、检测识别等环节也有

比较稳定的性能[５].神经网络中基于有监督学习的BP(Back
Propagation)神经网络模型因具有较强的非线性映射能力,在
各类图像识别方面都具有良好的应用,如人体姿势、车牌、手
势和手写数字识别[６Ｇ９]等.

传统BP神经网络存在着局部极值[１０]、收敛速度较慢等

问题.为了弥补这些缺陷,本文做了两方面改进:１)使用遗传

算法寻找网络最佳初始阈值、初始权值和网络结构;２)使用动

量梯度下降法消除梯度下降中产生的摆动,加快学习速率.

２　识别与优化算法

２．１　BP神经网络

神经网络[１１Ｇ１４]是近年来备受关注的机器学习技术,被运

用于各个学科的研究分析,并取得了很多有价值的成果.BP
神经网络因具有良好的非线性映射能力、自学习和自适应能

力,成为了目前应用最多的神经网络之一[１５].BP神经网络

是一种多层前馈神经网络,其基本原理是利用已有结果的数

据对网络进行训练,之后用训练好的网络模型对未知数据样

本进行输出预测[１６].
训练BP神经网络的过程,实际上就是网络通过反向传

播不断调整自身参数的过程.BP神经网络的参数即权值和

阈值通常初始化为(－１,１)之间的随机数,该初始值对网络训

练的影响很大,但又无法准确获得,使得BP神经网络具有较

强的随机性和不确定性,因而通常在实际应用中达不到预期

效果.因此,本文引入遗传算法来优化出最佳的网络初始参

数,提高BP神经网络的预测精度.

２．２　遗传算法

遗传算法(GeneticAlgorithm)受生物进化论启发,是一

种通过模拟自然界中适者生存、优胜劣汰的进化过程得到待

解决问题的最优解的方法[１７].
如图１所示,遗传算法由种群初始化开始,而初代种群包

含了待解决问题的解集.

图１　遗传算法的过程

Fig．１　Processofgeneticalgorithm

产生的初代种群由一定数目的基因编码的个体组成,而
每个个体是染色体带有特征的实体,其中每一条染色体代表

问题的一个解.

使用遗传算法优化 BP神经网络是为了得到最优个体,

从而对网络的初始权值和阈值进行赋值,使网络经训练后能

更好地预测样本的输出.

２．３　动量梯度下降法

在处理数据量过大、目标函数复杂等情况下,BP神经网

络会出现收敛速度较慢等缺陷,因此本文选取动量梯度下降

法对网络进行优化,以减少梯度下降过程中产生的摆动,加快

网络学习速度.

在传统BP神经网络梯度下降法中,每次参数更新的公

式为:

W:＝W－α W
b:＝b－α b

其中,W 和b 为神经网络权值和阈值,α为学习率.可以看

到,网络每次更新参数仅与当前梯度值相关,并不涉及之前的

梯度.而动量梯度下降法(GradientDescentwith MomenＧ
tum)则对求得的梯度 W 和 b 使用指数加权平均得到

V w和V b,并使用新的参数更新之前的参数.

动量梯度下降法是梯度下降法的改良版本,通过消除梯

度下降中产生的摆动,使得 BP神经网络可用较大的学习率

加快学习速度.

３　改进BP神经网络识别算法

遗传算法优化BP神经网络的目的是寻找网络的最佳初

始权值和阈值[１８],使优化后的网络能更好地进行红白细胞的

分类预测.遗传算法优化三层BP神经网络分类预测模型的

具体过程如图２所示.

图２　GAＧBP网络的结构

Fig．２　StructureofGAＧBPnetwork

３．１　种群初始化

在种群初始化产生的初代种群中,每个个体在编码中都

携带了BP神经网络各层的权值和阈值,即包含了网络全部

的参数,在网络模型结构不变的前提下,就可以形成一个结构

和参数确定的BP神经网络分类预测模型.

３．２　适应度值

根据种群初始化中的个体,可以得到 BP神经网络的初

始权值和阈值.把网络的实际输出与期望输出之间的误差作

为个体的适应度值F,其计算公式为:

F＝k(∑
n

i＝１
abs(yi－oi)) (１)

其中,n为网络输出节点数;yi 为网络第i个节点的期望输
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出;oi 为网络第i个节点的实际输出;k为系数.

３．３　选择操作

运用比例选择法(又称轮盘赌法)进行选择操作,其作用

是确定种群中需要重组或交叉的个体.pi 为种群中每个个

体被选中的概率,其计算公式为:

fi＝k
Fi

(２)

pi＝ Ji

∑
N

j＝１
fj

(３)

其中,N 为种群个体数目,fi 是适应度值的倒数.fi 越小,适

应性越差;fi 越大,适应性越好,个体被选择的概率也就越大.

３．４　交叉操作

随机选中两个个体的两个“基因”进行相同段基因的“杂
交”,第k个个体ak 和第l个个体al 在相同段的第j个基因

的交叉操作方法如下:

akj＝akj(１－b)＋aljb (４)

alj＝alj(１－b)＋akjb (５)

其中,b是[０,１]之间的随机数.

３．５　变异操作

在种群中随机选取某个体中的某个基因进行变异操作.

对第i个个体中的第j个基因aij进行变异操作的方法如下:

aij＝
aij＋(aij－amax)∗f(g), r＞０．５
aij＋(amin－aij)∗f(g), r≤０．５{ (６)

f(g)＝r２(１－ g
Gmax

)２r２ (７)

其中,amax为基因aij的上界;amin为基因的下界;g为当前迭代

次数;Gmax是最大的迭代次数;r为[０,１]间的随机数.

引入遗传算法的目的是得到更适合BP神经网络分类预

测的初始权值和阈值,解决 BP神经网络学习模型中存在的

局部极值问题,使优化后的网络能更好地进行红白细胞的分

类预测.

４　实验和结果分析

本文选取的实验图片为５０幅无染色、无标记的 ２０倍倍

率的尿液有形成分镜检原图,分辨率为２０４８∗１５３６,通过pyＧ
thon语言对本文提出的识别算法进行验证.首先,从分割好

的红白细胞子图像中各选取１０００组数据作为输入,其中前

６００组作为训练集,后４００组作为测试集.为了进行分析比

较,实验选择３种神经网络及 SVM 分类器对分割好的红白

细胞子图像进行分类识别.

４．１　验证实验

表１比较了两种BP神经网络对红细胞和白细胞的识别

率测试结果.

表１　两种BP神经网络对红细胞和白细胞的识别率

Table１　RecognitionrateofredandwhitebloodcellsbytwoBP

neuralnetworks
(单位:％)

本文改进算法 未优化的BP神经网络

白细胞 ９８．４ ８８．９
红细胞 ９７．４ ９０．５

本文改进BP神经网络对白细胞的识别率为９８．４％,对

红细胞的识别率为９７．４％;而未优化的 BP神经网络对白细

胞的识别率为８８．９％,对红细胞的识别率为９０．５％.可以看

出,本文改进的BP神经网络由于对初始权值和阈值进行了

优化,避免了传统BP神经网络容易陷入局部极值的问题,增

强了BP神经网络的鲁棒性,识别效果明显优于未优化的基

础BP神经网络.

表２列出了两种BP神经网络对红细胞和白细胞的识别

时间.本文改进BP神经网络对白细胞的识别时间为１３２．３s,

对红细胞的识别时间为１４８．６s;而未优化的 BP神经网络对

白细胞的识别时间为１７４．４s,对红细胞的识别时间为１６７．９s.

可以看出,本文采用动量梯度法改进的BP神经网络,减少了

传统BP神经网络在梯度下降中产生的摆动,加速了网络的

收敛,识别速度明显快于未优化的基础BP神经网络.

表２　两种BP神经网络对红细胞和白细胞的识别时间

Table２　RecognitiontimeofredandwhitebloodcellsbytwoBP

neuralnetworks
(单位:s)

本文改进算法 未优化的BP神经网络

白细胞 １３２．３ １７４．４
红细胞 １４８．６ １６７．９

４．２　对照实验

４．２．１　SVM 对照实验

将本文分割图像的纹理、面积、形状、统计特征、熵、二阶

矩等[１９]不同形式的传统特征作为红细胞和白细胞的数值描

述输入SVM 分类器与本文算法对红白细胞进行识别,结果

如表３所列.本文改进 BP神经网络对白细胞的识别率为

９８．４％,对红细胞的识别率为９７．４％;而SVM 分类器对白细

胞的识别率为８５．７％,对红细胞的识别率为８４．５％.由于传

统特征缺乏对特征之间关系的考虑,SVM 分类器的识别效果

不佳,且SVM 分类器适用于小样本分类,对本文较大数据量

的识别效果较差.

表３　基于SVM 的红白细胞识别率

Table３　RecognitionrateofredandwhitebloodcellsbasedonSVM
(单位:％)

本文改进算法 SVM
白细胞 ９８．４ ８５．７
红细胞 ９７．４ ８４．５

４．２．２　CNN对照实验

本实验选取CNN[２０Ｇ２１]网络和本文方法分别对 ASHImaＧ

geBank中的红细胞和白细胞进行识别,结果如表４所列.其

中,运用CNN对红细胞的识别率为９３．５％;采用本文方法对

红细胞的识别率为９５．２％,且对于 MolinaＧCabello[６]未识别

的白细胞,本文方法也达到了９０．１％的识别率.MolinaＧCaＧ
bello使用CNN网络对 ASHImageBank图像中的红细胞进

行识别时得到了不错的效果,但是由于在细胞定位时使用了

圆霍夫变换检测法[２２Ｇ２４]定位细胞,出现了图像中形状不规则

的红细胞被误检成多个细胞,以及在低照明度环境下其他非

细胞的类圆形物体被误检的情况,导致最终的红细胞识别效

果不佳.而本文算法没有局限于类圆形细胞的检测识别,因
此可以达到更好的红白细胞识别效果.

４０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．２,Feb．２０２０



表４　对 ASHImageBank中红白细胞的识别率

Table４　RecognitionrateofredandwhitebloodcellsinASH

ImageBank

训练样本 测试样本 本文算法识别率/％ CNN识别率/％
白细胞 ２０ ２０ ９０．１ 无

红细胞 ６００ ４００ ９５．２ ９３．５

结束语　本文将BP神经网络与遗传算法和动量梯度下

降法相结合,明显提高了对尿液中红白细胞的分类效果.以

尿液镜检原始图像为例进行了实验测试,所提算法对红细胞

的识别率为９７．４％,识别时间为１４８．６s;对白细胞的识别率

为９８．４％,识别时间为１３２．３s.结果表明,改进的BP神经网

络可以有效、准确地对尿液中的红细胞和白细胞进行分类识

别.然而,由于数据量过大,网络的识别速度较慢.下一步将

提升网络收敛速度,使得 BP神经网络在分类识别尿液有形

成分方面能够取得更加满意的效果.
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