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摘　 要:细胞成像及检测技术在医学研究及临床诊断领域具有重要的研究意义和应用价值,而无标记与高通量检测尤其具有挑

战。 本研究基于动态散射理论的细胞成像方法,搭建了动态散射成像系统,提出了基于谱分解的动态信号提取算法,结合机器

学习算法实现了无标记、高通量的细胞分类。 采用血细胞、EG7-OVA 肿瘤细胞、A549 肺癌肿瘤细胞进行实验验证,结果表明本

文提出的方法对血细胞与肿瘤细胞识别准确率可达 98%以上,对于血细胞、EG7-OVA 细胞和 A549 细胞之间的三分类识别率约

为 91%。 本文实现的细胞检测和分类方法具有临床应用前景。
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Abstract:
 

Cell
 

imaging
 

and
 

detection
 

are
 

of
 

great
 

significance
 

in
 

the
 

field
 

of
 

biomedical
 

research
 

and
 

clinical
 

diagnosis,
 

while
 

label-free
 

and
 

high-throughput
 

detections
 

are
 

particularly
 

challenging.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

dynamic
 

scattering
 

theory,
 

this
 

study
 

built
 

a
 

dynamic
 

scattering
 

imaging
 

system,
 

proposed
 

a
 

spectral
 

decomposition-based
 

dynamic
 

signal
 

extraction
 

algorithm,
 

and
 

achieved
 

label-free
 

and
 

high-throughput
 

cell
 

classification
 

by
 

combining
 

machine
 

learning
 

algorithms.
 

Blood
 

cells,
 

EG7-OVA
 

tumor
 

cells
 

and
 

A549
 

lung
 

cancer
 

tumor
 

cells
 

are
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

current
 

method.
 

Experimental
 

results
 

show
 

98%
 

accuracy
 

for
 

binary
 

classification
 

of
 

blood
 

cells
 

and
 

tumor
 

cells,
 

and
 

91%
 

accuracy
 

for
 

the
 

three-type
 

classification
 

of
 

blood
 

cells,
 

EG7-OVA
 

and
 

A549.
 

In
 

summary,
 

the
 

proposed
 

method
 

provides
 

high-throughput,
 

label-free
 

cell
 

detection
 

and
 

classification,
 

and
 

is
 

potential
 

for
 

clinical
 

application.
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0　 引　 言

　 　 细胞是构成人体最基本的结构和功能单位,其数量、
形态等特性反映了生理病理状态[1] ,是疾病诊断的重要

依据[2] 。 细胞高通量分析与分选技术也是医学研究及临

床诊断热点[3] ,在癌症的早期诊断与预后评估等方面具

有重要的研究意义和应用价值[4] 。 流式细胞分析是临床

常用的细胞检测技术,利用单克隆抗体及荧光探针检测

方法实现不同种类细胞计数与特征检测[5] 。 该方法对于

仪器及检测条件要求较高,并需要对细胞进行标记,检测

成本较高,细胞在检测区域内的聚集与重叠也会影响分

析结果。 共聚焦成像方法可以用于细胞形态分辨,但是

其成像视场受限,很难实现高通量检测[6] 。 微流控芯片

根据细胞尺寸不同可实现无标记捕捉细胞[7] ,但是细胞

大小及形变能力具有异质性,此方法具有较低的灵敏性
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和特异性,同时需要对不同的细胞设计不同的芯片结构。
为了满足临床应用需求,迫切需要开发高通量、无标记、
可实现多种细胞同时检测的仪器与方法[8] 。

光散射方法在散射及相干检测理论基础上,通过分

析散射光的空间及时间干涉信号,实现亚微米量级散射

特性定量分析,具有无标记、快速无损的优点,在粒度分

析、细胞成像等领域应用广泛[9-11] 。 相干光照射到细胞

后,散射光的空间强度分布会随细胞的尺寸、形状、折射

率等变化,形成复杂的干涉图像。 干涉信号的时间-空间

强度分布及频率变化既反映了细胞形态,又与细胞内部

亚微米量级散射特征有关。 与荧光标记技术相比,光散

射技术无需标记。
根据散射体是否静止,散射光可分为弹性散射光与

动态散射光。 相关研究证明细胞的弹性散射信号反映了

细胞形态[12] 及细胞器分布[13] 。 Su 等[14] 分析了正常造

血细胞和白血病细胞的散射图像,发现线粒体的分布会

影响散射光图案中散斑空间分布,为散射光无标记识别

不同类型细胞提供了参考;Liu 等[15] 使用光学细胞模型

模拟单细胞的散射成像,对比 3 种不同核质比的前列腺

肿瘤细胞与正常前列腺细胞散射图像,证明细胞核质比

与形成的散射信号具有统计学关系,但未使用真实细胞

验证; Su 等[16] 使用 AdaBoost
 

算法对正常宫颈细胞和

HeLa 细胞的弹性光散射图案构建了准确率达 90%的二

分类模型。 弹性光散射技术能够实现细胞分类,但是无

法实现高通量检测。
当散射体发生运动,产生的散射光不仅仅包含散射

体的结构信息,还包含了运动状态的信息。 动态光散射

由于受背景信号干扰大,目前常用于粒度分析及运动状

态测量。 Chicea 等[17] 在动态光散射时变信号基础上,利
用人工神经网络算法评估发酵过程中酵母细胞大小随时

间的变化,实现对细胞尺寸的测量。 杨斌等[18] 对动态散

射信号进行互相关分析,实现对循环流化床内颗粒速度

的定量测量。
细胞的动态光散射信号包含了细胞的结构信息与细

胞运动信息。 在频域上,细胞产生的动态光散射信号区

别于背景产生的光散射信号,因此可以通过对信号的频

域分析,滤除背景干扰,得到细胞的动态光散射信号。 本

文提出了基于谱分解的动态信号提取算法,能够从背景

光散射信号中提取出运动的细胞光散射信号,提高了成

像对比度。 进一步,为了提高细胞检测分类效率,需要在

细胞动态散射图像特征定量分析的基础上,与机器学习

等自动分类算法相结合进行讨论。
本文针对活体细胞无标记成像及分类需要,搭建了

动态散射成像系统,研究了基于谱分解的细胞动态散射

信号提取方法,提高细胞散射成像对比度及信噪比。 通

过量化分析细胞内部散射特征纹理参数,并与机器学习

方法相结合,建立细胞分类模型,为高通量细胞成像与检

测研究提供了基础。

1　 方　 法

1. 1　 动态散射成像系统

　 　 本文搭建的动态散射成像系统如图 1 所示,主要由

激光器、光束整形装置、显微成像系统组成。 激光器采用

高稳定氦氖激光器(632. 8
 

nm,10
 

mW,MellesGriot),光束

整形装置由空间滤波器及准直镜组成。 空间滤波器通过

物镜与小孔光阑组合去除光束中的高阶模、波面的畸变

与噪声,得到更为理想的球面光波,保证光束质量以及空

间相干特性。 滤波后光束经过焦距为 300
 

mm 的准直透

镜,均匀照射到细胞成像面,消除了边缘畸变的影响。 显

微成像系统采用长焦距复消色差显微物镜( 10X,WD =
33. 5

 

mm,NA= 0. 28)与高速工业相机( acA800-510uc,像
素尺寸 4. 8

 

μm×4. 8
 

μm,500
 

fps,Basler),满足动态相干

信号检测要求,可实时记录经过细胞散射后的形成的动

态散射相干信号。

图 1　 动态散射成像系统示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

dynamic
 

scattering
 

imaging
 

system

实验样品为血细胞, A549 肺癌肿瘤细胞及 EG7-
OVA 肿瘤细胞。 实验中采用微流控芯片模拟细胞在血

液中流动状态,流道深度为 30
 

μm,宽度为 100
 

μm。 微

流控系统由微流控芯片、聚四氟乙烯管、微量进样器和注

射器泵组成。 控制细胞在微通道内的流速约为 1
 

mm / s。
为了与细胞流速匹配,图像采集速率设置为 400

 

fps,曝光

时间为 2
 

ms。 将使用 RPMI-1640 细胞培养液稀释的血

液、A549 肺癌肿瘤细胞、EG7-OVA 肿瘤细胞通入微流控

系统,采集得到 3 种细胞的动态散射图像。
1. 2　 基于谱分解的动态散射成像处理算法

　 　 为了提高细胞动态散射图像分辨率及信噪比,本文

在动态散射理论基础上,提出了基于动态散射相干信号

时频变化特征的滤波处理算法。 在信号相关分析及谱分

解方法基础上,滤除背景散射影响。 其基本原理是假设

在成像面上接收到的光散射信号主要包含细胞动态散射
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与背景散射所引起的静态散射信号,信号表达式为:
I = Id + Ib (1)
其中, Id 为细胞动态散射信号, Ib 为背景静态散射信

号。 两种散射信号,两者相互独立。 为了从原始信号中

区分不同来源的信号,进而滤除背景散射,首先计算原始

视频的协方差矩阵,公式如下:
Rx = E( I × IT) (2)
根据矩阵分解理论,协方差矩阵还可以表示为:
R = UΛU -1 (3)

其中, U = [u➝1,…,u➝ j,…,u➝M],Λ = diag(λ 1,…,λ j,

…,λM),u➝ j 和 λ j 分别为协方差矩阵 R 的第 j 个特征向量

和与之对应的特征值。
根据动态光散射理论,不同尺寸及形态的散射体的

动态散射信号的空间分布及频率不同,分布在不同特征

向量 u➝ j 上所占的比重也不同。 其中背景散射主要分布

在代表低频的特征向量中。 在此基础上,设计基于谱分

解的滤波算法,在滤除 n 个低频特征向量后,得到细胞动

态散射信号,计算公式如下:

Id = ∑
M

j = n
u➝ j·u➝T

j( ) I (4)

细胞的动态散射信号主要与细胞形态和内部散射结

构有关,为细胞分类识别提供了基础。
1. 3　 细胞动态散射特征参数量化分析

　 　 血液由血细胞和血浆构成,血细胞又包括红细胞、血
小板和白细胞。 通常正常红细胞直径约为 8

 

μm,血小板

直径为 2 ~ 4
 

μm,白细胞直径为 8 ~ 12
 

μm,而肿瘤细胞由

于异常增殖具有更大的核质比与体积, 直径为 12 ~
25

 

μm[19] 。 首先对采集到的细胞图像滤除直径小于

6
 

μm 的细胞图像。 进一步,为了提高细胞分类识别准确

度及效率,本研究不但计算了细胞基本形态参数,如面

积、周长等,并且进一步提取了细胞动态散射图像的纹理

特征。 采用灰度共生矩阵( GCLM)及其统计特征作为定

量指标,分别计算灰度矩阵的同质性( homogeneity)、对比

度( contrast )、 相异性 ( dissimilarity )、 ASM 能量 ( ASM
 

energy)、能量( energy) 和相关度( correlation),用于表征

纹理特征。 其中,同质性体现的是灰度值与对角线灰度

的接近程度;对比度和相异性反映图像的清晰度以及纹

理的深浅;ASM 能量和能量反映图像灰度分布均匀程度

以及纹理粗细度;相关度反映图像在行或列上的相似性,
各个参数计算公式如下:

Homogeneity = ∑
N

i = 1
∑

N

j = 1

g( i,j)
1 + ( i - j) 2 (5)

Contrast = ∑
N

i = 1
∑

N

j = 1
( i - j) 2g( i,j) (6)

Dissimilarity = ∑
N

i = 1
∑

N

j = 1
g( i,j) | i - j | (7)

ASM = ∑
N

i = 1
∑

N

j = 1
g( i,j) 2 (8)

Energy = ASM (9)

Correlation = ∑
N

i = 1
∑

N

j = 1
g( i,j)

( i - μ x)( j - μ y)

(σ x
2)(σ y

2)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(10)
其中, g( i,j) 是样本灰度共生矩阵, N 是灰度共生

矩阵的尺寸大小,而 μ x = ∑
i

∑
j
i·g( i,j),μ y = ∑

i
∑

j
j·

g( i,j),σ x = ∑
i

∑
j

( i - μ x)
2g( i,j) ,σ y =

∑
i

∑
j

( i - μ y)
2g( i,j) 。

1. 4　 分类模型

　 　 在细胞动态成像及量化参数基础上,建立基于机器

学习算法的分类模型,可实现不同种类细胞识别分类。
本文所研究的分类模型主要基于如下 4 种机器学习方

法:支持向量机、K-近邻、决策树及随机梯度下降。
支持向量机(support

 

vector
 

machines,SVM)是定义在

特征空间上的间隔最大的线性分类器,通过模型训练构

建能够使得分类结果之间几何间隔最大的超平面,实现

正确分类。 该超平面也称为决策面,为了提高决策面的

泛化能力与非线性能力,选择合适的核函数是关键。 基

于线性核函数的 SVM 分类器效率高,对于特征维度较

高、样本数目较少分类效果较好。 本研究中,针对分类任

务中参数多,样品数少的特点,构建基于线性核函数的分

类器,可以实现多分类。
K-近邻算法( K-nearest

 

neighbor
 

,KNN) 的算法思想

是通过测量不同特征值之间的距离进行分类。 将待测数

据的特征与训练集中的数据进行比较,找到训练集中与

其最邻近的一个或者几个样本的类别来决定待测数据的

所属类别。
决策树算法( decision

 

tree,ID3)通过建立树形结构,
将每个数据从根节点输入,每个叶子节点代表类或者类

的分布。 通过模型训练,调整每个节点的判断阈值,最终

得到决策树模型。 测试集的数据通过根节点输入,由当

前节点的阈值判断下一层进入某个子树,最后由叶子节

点输出类别判断。
随机梯度下降(stochastic

 

gradient
 

descent,SGD)通过

设计损失函数,每次随机选取数据来获取梯度下降最快

的方向,以此更新损失函数,最后由损失函数判断测试集

的类别。
针对小样本分类要求,以上方法在分类模型训练环

节采用十折交叉验证方式[20] 。 将数据集分成十等份,每
次训练取出其中 9 份作为训练集,剩余的一份作为测试
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集。 在重复 10 次训练后,用 10 次结果的平均值验证模

型分类性能。
1. 5　 分类模型评价

　 　 为了评估模型分类效果,分别计算分类结果的准确

率( accuracy)、查准率 ( precision)、 召回率 ( recall)、 F1
 

score 参数。 其中,准确率代表的是所有样本中分类正确

的比例,查准率代表的是被分类为所需目标的样本中分

类正确的比例,召回率代表的是目标样本被正确分类的

比例,而 F1
 

score 是综合查准率与召回率表现的评判指

标。 各参数计算公式如下:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

× 100% (11)

Precision = TP
TP + FP

× 100% (12)

Recall = TP
TP + FN

× 100% (13)

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(14)

其中,TP 是正确分类为阳性的样本数,TN 是正确分

类为阴性的样本数,FP 是错误分类为阳性的样本数,FN
是错误分类为阴性的样本数。

2　 结果分析

2. 1　 细胞动态散射图像分析

　 　 系统成像得到细胞原始动态散射图像与经过滤波算

法处理后的图像如图 2 所示。 原始图像中混杂了大量背

景散射信号,较难分辨出细胞形态特征。 经过基于谱分

解的动态光散射成像算法处理后,背景散射被滤除,得到

的细胞动态散射图像信噪比较高,可以清楚分辨细胞大

小及内部散射特征,为细胞形态及结构参数量化提供了

基础。

图 2　 细胞动态散射图像滤波前后对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

cell
 

dynamic
 

scattering
images

 

before
 

and
 

after
 

filtering

从动态散射图像中不仅可以有效分辨细胞大小形

态,其散射纹理特征也反映了细胞内部散射结构信息。
大部分血细胞图像与图 2 中展示的第 1 张血细胞图像类

似,在显微镜下观察确定为红细胞。 红细胞作为一种无

核细胞,其散射结构相对简单,与之对应的图像特征表现

为红细胞两端的动态散射信号强于其他部分信号。 第 2
张血细胞图像为白细胞,散射特征也比较简单,但直径大

于红细胞。 而癌细胞由于细胞的异常分化,出现细胞核

增大、细胞核形状发生改变、核质比例失常现象,因此在

动态散射图像中所表现的散射纹理特征更为复杂。
2. 2　 基于动态散射成像的细胞分类结果

　 　 在细胞动态散射成像基础上,提取细胞的形态及动

态散射纹理参数作为分类模型的输入参数,分别采用基

于 SVM、KNN、ID3 与 SGD 四种方法的模型对 3 种细胞进

行分类。 比较不同模型分类结果,如表 1 所示。
表 1　 模型分类效果评价表

Table
 

1　 Evaluation
 

of
 

model
 

classification

Model Accuracy Precision-CTCs Recall-CTCs F1
 

score
SVM 0. 911

 

0 0. 996
 

7 0. 889
 

6 0. 994
 

7
KNN 0. 911

 

2 0. 994
 

0 0. 892
 

6 0. 994
 

2
ID3 0. 904

 

7 0. 990
 

5 0. 887
 

7 0. 992
 

2
SGD 0. 832

 

2 0. 962
 

0 0. 822
 

0 0. 975
 

7

　 　 从表 1 中可以看出基于 SVM 和 KNN 方法的分类模

型对于 3 种细胞的分类精度均达到 91%以上,并且查准

率,召回率,F1score 等参数也达到 99%,88%,99%,对于

3 种细胞的分类效果较好。 SGD 方法分类精度略差,主
要由于该方法不能保证被优化的函数达到全局最优解,
受限于损失函数是否为凸函数,对于多参数分类效果较

差。 SVM 与 KNN 方法对于多参数,小样本的情况具有较

好的分类精度。 此外,这两种分类模型可以实现非线性

分类,为基于细胞多特征参数的识别分类提供基础。 为

了测试 4 种算法在大样本下的表现情况,使用旋转预处

理操作进行数据扩增,并对比了在不同样本量下 4 种算

法的表现情况。
　 　 从表 2 中可以看出,SGD 算法一直表现不佳,而 ID3
算法的识别准确率异常提升是因为产生的新数据与原数

据存在一定相似性,所以 ID3 算法产生了过拟合现象。
随着样本量的提升,SVM 和 KNN 方法的识别准确率均有

所提高。 KNN 方法随着数据扩增识别准确率提升更快,
从原理上分析是由于扩增的数据在特征上更接近原数

据,而 KNN 是通过选择训练集中特征最接近的类别作为

预测类别,因此 KNN 的识别准确率可能在不同种类细胞

数量不均匀分布的训练集中产生不稳定的结果。 相对来

说 SVM 算法对于不同大小的数据集表现更为稳定,鲁棒

性更强。
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表 2　 不同大小数据集下模型分类效果表

Table
 

2　 Accuracy
 

of
 

model
 

classification
in

 

data
 

sets
 

of
 

different
 

sizes
样本量 4

 

000 8
 

000 12
 

000 16
 

000 20
 

000 24
 

000
SVM 0. 911

 

0 0. 924
 

9 0. 925
 

8 0. 925
 

9 0. 929
 

5 0. 931
 

4
KNN 0. 911

 

2 0. 932
 

2 0. 935
 

7 0. 937
 

3 0. 944
 

3 0. 949
 

6
ID3 0. 904

 

7 0. 978
 

5 0. 984
 

5 0. 986
 

7 0. 988
 

9 0. 990
 

8
SGD 0. 832

 

2 0. 836
 

2 0. 834
 

7 0. 853
 

2 0. 828
 

1 0. 831
 

0

　 　 3 种细胞中 EG7-OVA 与 A549 均为肿瘤细胞,为了

进一步比较不同分类模型对于特定细胞种类的分类识别

效果,分别比较了 SVM 与 KNN 分类模型的混淆矩阵。
利用混淆矩阵统计分析两种模型对于血细胞 / 肿瘤细胞,
以及血细胞 / A549 肺癌肿瘤细胞 / EG7-OVA 肿瘤的二分

类及三分类结果。
考虑到血液中的实际分布,血细胞数量远大于肿瘤

细胞数量,制作了血细胞、EG7-OVA 肿瘤细胞、A549 肿

瘤细胞数量比例约为 5 ∶ 1 ∶ 1 的数据集。 如图 3 所示,
SVM 模型针对血细胞 / 肿瘤细胞的二分类准确率可达

97%以上,而 KNN 的二分类模型对肿瘤细胞的识别准确

率仅为 80%。 这是因为当数据集中血细胞的数量远大于

肿瘤细胞数量的时候,目标细胞特征的周围出现血细胞

的可能性更大,所以 KNN 将很多的 EG7-OVA 肿瘤细胞

错误分类成血细胞。 对于循环肿瘤细胞检测的实际意义

而言,从数量众多的血细胞中识别出肿瘤细胞的临床意

义更为重要,因此 SVM 算法更适合于此分类任务。 本分

类算法对于肿瘤细胞之间的识别仍存在局限性, 有

15. 93%的 EG7-OVA 细胞被误判为 A549 细胞,同样也有

11. 81%的 A549 细胞被误判为 EG7-OVA 细胞。 原因在

于对细胞动态散射特征参数的提取更多地考虑了血细胞

与肿瘤细胞之间具有区别的特征。 在之后的研究中为了

提供不同种类肿瘤细胞分类识别精度,将从细胞特征量

化参数选择,成像方法优化等方面进行改进,拓展动态散

射成像技术在细胞检测中的应用。

3　 结　 论

　 　 本文针对临床细胞分析需要,研究了基于动态光散

射相干成像的活细胞无标记成像及分类识别方法。 在动

态散射成像系统基础上,开发了基于谱分解的细胞动态

散射信号提取方法,提高细胞散射成像对比度及信噪比。
为了实现基于细胞散射特征的识别分类,计算细胞内部

散射特征纹理参数,并将其作为基于机器学习的分类模

型输入参数。 设计了多种分类模型,采用血细胞,EG7-
OVA 肿瘤细胞,A549 肺癌肿瘤细胞进行细胞成像与分

类验证实验。 结果表明利用动态散射成像与机器学习算

法,可以实现血细胞与肿瘤细胞高精度分类,识别准确率

可达 98%以上,对于不同细胞的三分类精度也可达到

图 3　 SVM 和 KNN 模型的混淆矩阵

Fig. 3　 Confusion
 

matrixes
 

for
 

SVM
 

and
 

KNN
 

Confusion
 

matrix
detailing

 

the
 

classification
 

results
 

of
 

two
 

different
 

cells
 

using

91%左右。 本文研究的系统与方法为高通量、无标记、多
种细胞同时检测的临床细胞检测诊断研究提供了参考,
具有较好的应用前景。
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