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摘要 

在临床实际中，对毛发镜图像中的毛囊单位或毛发数量进行计数是一件费时耗力

且枯燥乏味的工作。如果可以通过机器快速、自动地进行可靠的计数，不仅能够降低

计数成本、提高计数效率，还可以减轻临床医生的工作负担。 

然而，当前对毛囊单位数量进行自动化计数的方法绝大多数仅针对短发图像，且

不能有效处理毛发交叉、遮挡等复杂情况。同时，标注毛囊单位的具体类别信息和空

间位置信息意味着巨大的人工标注工作量。基于此，本文提出了一个基于深度卷积神

经网络、仅利用毛囊单位总计数这一弱标签信息进行学习的端到端回归计数模型，以

自动评估含长发的毛发镜图像中的毛囊单位数目。 

为了充分利用弱标签信息，本文提出了一种网络结构正则化机制，即在卷积神经

网络的深层特征图上添加辅助预测分支，以实现标签信息在不同特征尺度空间上的复

用。针对毛发镜图像中普遍存在的毛发遮挡难点，本文提出了一种图像数据正则化机

制，即通过随机丢弃输入图像中部分像素的方式来模拟遮挡模式，迫使回归模型去学

习图像中的空间上下文信息以弥补局部细节的丢失。针对计数标签数据分布不平衡的

特点，本文提出了一种标签数据正则化的机制，即重建一个相对平滑的计数标签数据

分布，以提升回归模型的学习能力和泛化能力。 

在仅利用毛囊总计数这一弱标签信息、同时减少人工标记工作量的情况下，本文

所提出的网络模型实现了对毛发镜图像中毛囊单位数量的快速、鲁棒估计，并取得了

与专家计数标签一致性高的预测结果。在含有 80 张毛发镜图像的验证集上，模型回

归预测的平均绝对值误差为 5.49，平均绝对百分比误差为 11.32%。对比实验结果表

明本文所提出的网络模型以及若干正则化机制具备有效性，它们在皮肤科临床医学中

评估患者毛囊密度任务方面具有广泛应用前景。 

关键词：毛发镜图像，毛囊单位计数，弱标签信号，深度监督分支，卷积神经网络 
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Abstract 

In clinical practice, counting the number of follicular units or hairs in trichoscopy 

images is a time-consuming and tedious task. If reliable counting can be performed quickly 

and automatically by machines, it can not only reduce counting costs and improve counting 

efficiency, but also reduce the workload of clinicians.  

However, most of the current methods for automatically counting the number of 

follicular units are restricted to short hair images, and cannot effectively deal with complex 

situations such as hair intersection and occlusion. Meanwhile, labeling the specific category 

information and spatial location information of follicular units means a huge workload of 

manual annotation. To this end, an end-to-end regression model based on deep convolutional 

neural networks, which uses solely the weak label information of the total number of 

follicular units, is proposed to learn automatically estimate the number of follicular units in 

hair trichoscopy images. 

In order to make full use of weak label information, a network structure regularization 

mechanism, that is, to add an auxiliary prediction branch onto the deep feature map of 

convolutional neural network, is proposed in the thesis, so that the weak label information 

is reused in different feature scale spaces. The thesis also highlights the ubiquitous hair 

occlusion difficulty in trichoscopy images, and proposes an image data regularization 

mechanism, that is, by randomly discarding some pixels in the input image to simulate the 

occlusion pattern, the regression model is forced to learn the spatial context information in 

the image so as to compensate for the loss of local details. The unbalanced distribution of 

label data is underlined, and correspondingly, a regularization mechanism on reconstructing 

a relatively smooth distribution of data label of the counting numbers is proposed to improve 

the learning ability and generalization ability of the regression model. 

Under the condition of only utilizing the weak label information of the total follicle 

number in each trichoscopy images, while reducing the workload of manual annotation, the 

proposed model achieves a fast and robust prediction on the validation set containing 80 

trichoscopy images, where the mean absolute error of regressing the number of follicular 

units is 5.49, and the mean absolute percentage error is 11.32%. The comparative 

experimental results show that the network model proposed in this thesis and the 

regularization mechanisms mentioned above are effective, and they have a wide application 

prospect in the evaluation of patients' hair follicle density in clinical dermatology.  
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第1章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

近年来，“脱发”与“植发”成为了当前年轻人茶余饭后的新生热点话题之一，

其背后反映的是随着生活节奏的加快、社会压力的增大，越来越多的人遭遇脱发问题。

据国家卫生健康委员会 2019 年调查数据显示，我国脱发人数超 2.5 亿，平均每六人

中就有一人脱发，其中男性约 1.63 亿，女性约 0.88 亿。与此同时，国内毛发种植行

业市场迅猛发展，《2021 中国植发行业报告》显示，中国毛发移植行业市场规模从 2016

年的 58 亿元增长到了 2020 年的 134 亿元。 

毛囊密度或毛发密度检测作为临床门诊中评估患者脱发水平、衡量药物治疗脱发

效果、展示毛发移植手术成效中最直观的量化手段之一，是临床实际中不可回避的重

要环节。但当前绝大多数医疗机构和科研单位中的专业人员在进行毛发密度检测工作

时，一般的操作流程是首先使用毛发镜（皮肤镜）或毛囊镜捕获某块头皮区域一定面

积大小的图像，然后手动标记并计数该图像区域中的发根数量或毛囊（follicle）①个

数，最后近似计算这块头皮区域的毛发密度或毛囊密度。显然，在临床实际中，通过

人工手动的方式对毛发镜中的发根数目进行计数是一项极其耗时且枯燥的工作。 

为了将临床医生和研究专家从繁琐的计数工作中解放出来，研究一套能够由计算

机自动化地对毛发镜图像中的毛囊进行可靠计数的智能算法具有广泛的应用场景和

重要研究意义。 

1.2 国内外研究现状 

毛发密度，衡量的是毛发所覆盖区域单位面积内的毛发数量。毛发密度随毛发部

位、个体年龄、遗传因子、种族差异等因素不同而存在差异。在临床实际中，常常对

不同头皮部位的毛发进行取样，并以取样样本的毛发密度近似为相应毛发部位的毛发

密度。准确评估毛发密度是包括人类种族学、皮肤病学、医美整型、烧伤护理、动物

学研究等众多研究领域在内都十分关注和频繁使用的技术环节。 

在人类学和种族学的毛发分布信息研究内容当中，毛发密度特征是种群信息库的

重要组成部分。王冠等人[1]通过计算中国健康汉族人头顶部、后枕部及颞部三个区域

的平均毛囊单位密度，填补了汉族人口毛发分布信息的空白，为国内毛发移植手术所

 
① 毛囊，一种向下生长的指状表皮细胞。它是发干产生的地方，一个毛囊单位通常可生长出一根毛发，部分毛

囊可以长出多跟毛发，但一般不会超过四根。 
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需移植密度提供定量依据。张春韶[2]通过评估广东地区健康成年人毛发密度，探讨了

其分布特征与中医体质之间的关系。在毛囊移植领域，毛发密度或毛囊密度检测是评

估术前患者秃发水平、计算术中待移植毛囊数量，衡量术后毛囊移植成活率的关键指

标[3]。韩兴斌等人[4]提出在毛发移植手术过程中遵循五单位排列计数法有助于准确计

算移植的毛囊总数，保证手术过程中毛囊分离质量的稳定性。在评估研发的新药物[5-

7]、新技术手段（如激光治疗[8]，局部电刺激治疗[9]等）对患者脱发病况的治疗效果时，

患者的毛发密度变化情况是最直观和最客观的量化指标。通常来说，研究人员会基于

临床随机对照试验，持续地跟踪患者在接受治疗后每隔两个星期或每隔四个星期时的

毛发密度、毛干直径等指标，并记录患者主观的治疗满意程度。理想的情况下，医生

和患者都希望在接受若干疗程的治疗之后，从毛发密度、毛发厚度等硬性指标上观察

到可观提升，且其数值与治疗前的相应数据具有统计学意义上的显著性差异。在烧伤

护理研究领域，观测并计算瘢痕性脱发①患者头皮区域的毛发存活率同样有赖于毛囊

单位的计数与密度估计[10]。另外，毛发密度同时还是影响哺乳动物毛皮绝缘性能的重

要结构参数，观测物种在其进化历史进程中毛发密度的变化情况对研究进化生物学和

生态生理学具有一定指导意义[11]。 

毛发计数技术，作为毛发密度估计的先行环节，是本文的主要研究内容。下文将

主要从技术发展的侵入式到非侵入式、人工参与的多寡两方面简要回顾国内外研究学

者在进行毛发根数或毛囊单位数量计数时采用的相关技术和方法，并介绍这些技术方

法的应用现状。 

1.2.1 人工计数方法 

人工手动计数尽管是一项极其琐碎且耗时的工作，但它至今仍是皮肤科领域内计

数毛发或毛囊单位数量时采用的最为普遍的方式，其计数模式和规则鲜有变化，但获

取毛发观测数据的过程经历了从侵入式到半侵入式，再到非侵入式的发展历程。 

最典型的侵入式研究方法是头皮活体组织检查（scalp biopsy），简称头皮活检。

头皮活检几乎适用于所有瘢痕性脱发（cicatricial alopecia）病例和未确诊的非瘢痕性

脱发病例。其标准操作程序是在对患者施加局部麻醉的情况下，利用直径至少 4 毫米

的圆柱形穿刺沿着毛发生长方向获取 4 毫米穿刺活检标本的水平切片，并对其进行人

工检查后确定毛囊单位密度，毳毛（vellus hair）②、终毛（terminal hair）③个数以及毛

囊生长期④（anagen）和静止期⑤（telogen）的比例[12,13]。由于在切片中的毛囊单位数

 
① 瘢痕性脱发是指突发的局部脱发，通常是由于精神压力大、营养不足等原因引起。 
② 毳毛，又称毫毛，细小的短毛纤维，厚度一般不超过 3 个红细胞。 
③ 与毳毛相比，终毛既粗又长。健康人的头发绝大多数是终毛。 
④ 处于生长期阶段的毛囊最大，发干生长。 
⑤ 静止期，毛发发生长周期的间歇期。 
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目通常较少，且它们在空间位置上相互独立、分明，因此通过头皮活检可以得到最为

准确的毛囊密度。然而这种侵入式的研究手段，不可避免地会给患者带来术后创伤。

同时，对临床医生来说，获取活检切片并最终对毛囊数量进行人工计数是一项繁琐的

工作。因此，若想在一个治疗周期内频繁地监测脱发患者毛发密度的变化情况，头皮

活检不是理想的选择。 

半侵入式的毛发计数技术与侵入式计数技术相比，其对人的伤害较小，理想的情

况下有可能达到微创。基于脱发量的计数方法，其首先使用均匀的纤维尖笔，在头皮

上标记出一块固定大小的区域，通过一些脱发技术来获得该区域的毛发数，并借助光

学显微镜或毛发成像镜（trichogram）来辅助人工计数毛发根数[14]。与此同时，实验

者还可以观测到毛干直径，毛发生长期/休止期比率等参数。这种方法考验研究人员

是否掌握相当成熟的脱发水平，否则很可能会损伤患者的头发。另外，在收集毛发过

程中容易遗漏毳毛或处于生长早期的毛发，从而导致计数错误。这种基于脱发量的毛

发计数技术已鲜有在临床实验中被使用。 

随着数字成像设备的发展，各式各样的专用皮肤镜乃至全局摄像系统逐渐被应用

到毛发计数工作当中。较之前面所提的头皮活检以及脱发量计数，基于图像的分析与

计数具有可重复（reproducible）的特点。例如，对一套全局摄像系统而言，通过搭配

立体视觉和定位标定设备，限制患者的移动，并控制摄像头的角度、放大倍率、光照

等条件与上一次摄像时一致，便可以进行精确的连续检测[15]。与医生和患者的主观评

价相比，这种将前后配对的全局头发图像进行比对的方法可以更精准地了解毛发密度

等参数的变化情况。但这也存在一个问题，即复现条件苛刻，它要求患者头发的长度、

颜色、形状以及发型在每一次摄像阶段都保持一致[16]。又如，基于毛发显微成像

（phototrichogram, PTG）[17]的技术要求研究人员首先将患者顶部脱发区域中某个 1cm

²的子区域内（通常会在观测区域的中心位置上，点下一个红色的纹身标记以供后续

配准摄像视角）的头发尽量剃短至靠近头皮表皮（大约是 2~4mm），剃发后即刻通过

摄像设备拍照并记录毛发密度、毛发厚度、毛发长度等参数，并在两天后对同一标记

区域进行二次拍照。研究人员通过手动比对前后两次不同时刻捕获的毛发图像，进行

相应人工计数便可获知患者的毛发生长变化信息。Hoffman 改进了 PTG，研发了一款

商业上可用的自动化系统 Trichoscan[18]。Trichoscan（毛发纤维图像分析系统）基于标

准化照相设备和校准处理程序，依托数字图像分析，能够自动地生成毛发生长分析结

果。TrichoScan 的有效性虽已通过头皮活检和连续切片的组织学检查的检验，但业界

[19]11仍存在质疑其准确性的声音。学者 Van Neste 等人[20]通过实验分析得出 Trichoscan

不仅不能处理边缘效应，而且当图像中出现染发或毛发密集、交叉等情况时，

Trichoscan 极易漏记。尽管如此，在临床实际中，当研究人员能够严格控制毛发剪短
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至 2~4mm（无交叉和密集情况）、确保每次测量区域完全一致[21]时，Trichoscan 及类

似软件仍然是他们在分析脱发患者毛发密度参数变化时乐意使用的辅助工具。 

上述介绍的获取毛发密度信息的技术或方法都不可避免地会对患者的头部造成

一定负面影响。如侵入式的头皮活检会在患者头部留下伤疤；半侵入式的毛发显微成

像技术则要求将患者的毛发剃短，为了在配套的图像分析软件中取得更好的分析效果

时甚至会将患者的头发进行染色。在临床实际中，很多患者并不愿意接受头皮活检手

术或剪短头发。基于此，手持式皮肤镜（毛发镜，dermoscopy）或数字视频皮肤镜（video 

dermoscopy）作为非侵入式获取患者毛发信息的工具受到了研究人员和患者的青睐，

它们也是当前医疗机构和研究单位中最普遍使用的摄像工具。 

借助手持式皮肤镜，临床医生可以观察到放大 10 倍后的毛发镜图像，并对患者

的头皮及毛发情况作初步诊断。皮肤镜检查也是头皮活检前一个步骤，它帮助临床医

生找到正确的待活检头皮区域的位置，从而避免不必要的活组织检查[19]5。视频皮肤

镜能够支持更大的图像放大倍率，且一般拥有更高清的图像分辨率。通过与计算机相

连，视频皮肤镜还可以将实时视频中捕捉的毛发镜图像存储起来，以备进一步地查看

和分析。Folliscope®(LeadM Corporation, Seoul, Korea)是皮肤科领域内比较出名的一款

商用视频皮肤镜系统，并配备 Folliscope PT®软件（LeadM Corporation，版本号 2.8）

辅助研究人员对收集的毛发镜图像进行后续的分析。在 Folliscope PT 软件中，一般选

择在 50 倍的放大倍数下通过点击鼠标的方式对毛发图像中的终毛毛囊和毳毛毛囊进

行人工分类和标记，最终的计数结果会由软件根据人工标记结果自动地统计得出。使

用类似 Folliscope®的辅助计数系统成为了皮肤科领域研究人员十余年来获取毛发密

度信息的主流范式[13,22-24]，但当毛发镜图像中存在毛发交叉、遮挡严重等不利于计数

的情形时，人工计数工作就要求计数人员具备一定的专业知识和计数经验。不幸的是，

在临床实际中，不同的计数人员针对同一张毛发图像进行计数时，通常会存在数值偏

差；甚至一个专业的计数人员在不同时刻对同一张毛发图像进行计数时，两次计数结

果之间也很可能存在差异。 

基于光学相干断层扫描（optical coherence tomography, OCT）的成像技术可以帮

助研究人员捕获同一头皮区域的正面视角和垂直视角所组合成的正交视角，研究人员

可以更准确地判别重叠区域的毛发和毛囊单位，从而改善毛发中存在交叉、遮挡的不

利情况[25]。 

1.2.2 基于经典数字图像处理技术的毛发计数方法 

在摄像设备还不发达的年代，Robert 等人[26]较早使用数字图像处理技术来探索

如何在数字图像中评估发患者毛发密度变化情况。他们认为可以通过量化脱发患者头

皮顶部的灰度图像中头发区域与头皮区域的像素比例变化来近似分析毛发密度的变
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化。通过高斯混合模型将头皮顶部的灰度图像的灰度频率直方图分解为关于头发和头

皮的两个不同正态分布的灰度频率直方图，通过统计两个分布直方图中的各自的灰度

频率，并以头发灰度频率的占比来量化毛发密度。随着成像技术与数字图像处理技术

的发展，如今研究人员已经能够获取和保存毛发镜下的高清显微图像，许多学者尝试

利用计算机算法来自动地提取出毛发镜图像中的毛发，并对毛发根数进行计数，从而

将临床医生从手工计数环节中解放出来。 

使用经典数字图像处理技术在处理毛发计数问题时，对毛发镜图像的处理流程大

致如下图 1-1 所示。 

 

图 1-1 经典数字图像处理技术对毛发镜图像中毛发进行计数的一般流程 

对毛发镜图像进行预处理的目的是尽可能去除硬件设备、光照等因素带来的噪声，

增强图像中的毛发像素，为下一步的毛发检测任务做准备。最初获取的毛发镜图像中

可能存在光晕现象①，通常需要手动截取出图像的中心区域。由于头发颜色一般深于

头皮颜色，通过拉伸图像的对比度可以进一步强化前景毛发与背景头皮的像素差异。

经典数字图像处理技术一般认为图像中的颜色容易受光照等因素影响，且彩色信息仿

佛并不为物体检测提供关键信息。而灰度图像保留了原始图像中的梯度②信息，在减

少图像计算量的同时，有利于后续的特征提取任务。因此，在去除噪声后，通常会使

用 Karhunen-Loeve transform（KLT）[27]将彩色图像转换为灰度图像。接着，使用 Otsu

阈值分割技术[28]将灰度图像二值化，进一步地区分毛发像素与头皮像素。在检测毛发

阶段，通过采用形态学操作（morphological operation），Canny 边缘检测以及基于霍夫

变换（Hough transform，HT）的线检测[29]等技术，研究人员手工设计出能捕捉图像中

的物体特征的模式。在计数毛发阶段，k 均值聚类（k-means clustering）算法及其变体

是常被使用的技术，通过算法收敛时的聚类簇数来表示图像中的毛发根数。 

毛发镜图像中主要存在三大制约经典数字图像处理技术性能的因素： 

⑴ 图像中存在的随机亮点（光斑） 

光斑的产生是由于湿发或油性头皮表面将来自补充光的光线反射到成像硬件设

备中的感光器件上。这会导致传感器在这些位置处的传感数据饱和度变高，从而将头

发像素替换为亮点。若不能处理这些亮点，在对灰度图像进行二值化操作后，毛发像

素中就可能出现影响毛发检测的白点。然而白点出现的位置是随机的，无法通过提前

 
①相机镜头边缘接收到的光线较弱，导致成像的图像边缘较图像中心的亮度偏暗。 
② 一般认为，图像中的梯度信息指示着图像中物体的边缘，是识别物体时的关键因素。 
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抹除像素的办法消除它们，且我们希望尽可能地保留原有的头皮、毛发纹理。许多空

间滤波器算子可以抑制这些白点。如非线性中值滤波器可以将这些突兀的白点当作椒

盐噪声滤除，但由于亮点大小和位置的随机性，算子大小难以确定合适的值。空间平

滑滤波器可以减弱亮点的强度，但同时也带来了其他像素区域的模糊。 

⑵ 弯曲的长发或卷发 

在对直发进行检测时，常用的方法是基于霍夫变换的线检测。霍夫等学者观察发

现，笛卡尔坐标系空间中的某一点很容易转换为相应的参数空间的某条直线，若在参

数空间中存在另外一条直线与之相交，则在像素空间中必然存在另一点与该点共线[30]。

基于此，在给定待检形状（如直线、圆等）时，基于霍夫变换的线检测能将图像像素

空间的点映射到相应参数空间，并在参数空间中对候选点提取局部最大值，再将选出

的点转换回像素空间，最终找到同一直线上或符合某种形状的点。而毛发镜图像中曲

发乃至卷发的存在，则直接挑战了此方法的适用性。尽管在给定曲线方程的情况下，

基于霍夫变换的检测还是有可能找到曲线上的所有点，但对于毛发镜图像中的曲发来

说，其曲率通常难以被捕捉到一致的模式[31]。 

⑶ 毛发交叉、遮挡 

当毛发镜图像中的毛发是长发，以及拍摄设备的放大倍率有限制的情况下，毛发

镜图像中便极有可能出现毛发交叉、重叠等不利于毛发检测的情况。它们很可能会导

致在对图像进行形态学膨胀操作时，将交叠毛发中原本不相连的像素连通成起来，进

而导致毛发数目的漏检。 

针对上述难点，Shih 通过定义空间结构中像素相关性的强弱，提出基于颜色的数

学形态学方法来去除图像中的与其他像素相关度低的亮点；通过联合在多个尺度图像

空间上的基于霍夫变换的线检测结果（若干连续的小线段可以近似地组合成一条曲

线），提升毛发检测的准确率；通过迭代机器学习算法聚类若干个小的线元标记，使

得它们组合成一条条完整的毛发标记，这些的毛发标记应与上一步毛发检测任务中检

测到的毛发线的匹配度尽可能高。最终这些线元组成的簇数（即毛发标记的生成数目）

便是算法给出的毛发根数的预测值[32]。然而，使用多尺度的霍夫变换是极其耗时的，

在时间和精度权衡之下，作者发现联合两个尺度空间的线检测结果，并没有取得良好

的毛发检测效果。 

针对毛发镜图像中存在的曲发或卷发，Vallotton 等人[33]通过反复合并小线段的方

法近似表示曲线，但他们的算法对光照条件敏感，且主要面向短发计数。 

针对毛发图像中存在的遮挡模式，Kim 等人[34]提出了一种新的毛发计数方法。他

们发现实际拍摄中毛发镜图像取皮面积恒定为 5mm×5mm 的矩形区域，而当一根毛

发的长度超过 5mm 时，它必然超出这个矩形区域。基于此观察，他们假设每一根头
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发可以表示为一个起始点和一个终端点，起点在矩形区域内部，终端点在矩形区域的

外边框上。通过遍历毛发骨架图像①中每条骨架线（skeleton line）上是否同时存在矩

形内部的起点以及矩形边框上的终端点来计算毛发数目。此方法的有效性首先有赖于

图像处理前期进行的形态学处理没有破坏完整的毛发信息，既不因腐蚀操作将细微的

毛发去除，又不因膨胀操作将密集相连的毛发合二为一；且当图像中存在终端点在矩

形内部的短发时，算法同样会出现漏检的情况。 

Seo 等人[35]基于平均毛发长度是图像整体网格长度的一半的假设，提出网格线选

取和直方图统计的方法来计算二值化图像中的毛发。然而，当两个相邻毛发像素（它

们很可能分属于不同的毛发）与图像某条图像网格线毗邻时，算法会将这两个像素归

为同一根毛发的像素，故此时算法会失效。 

综上，基于经典图像处理技术的毛发计数方法依赖于人工设计的特征提取器，且

它们对采集图像的光照条件、视角变化、尺度变换等干扰因素十分敏感。一旦某些条

件发生改变，算法往往会“牵一发而动全身”，许多参数就需要重新设计。 

1.2.3 基于深度学习的毛发计数方法 

随着深度学习近十年来的爆发式发展，计算机视觉领域的研究已被深度卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）所主导，CNNs 在图像分割、图像分类、

物体检测与识别等基础图像任务上展示了其卓越性能[36]。较之经典图像处理技术，

CNNs 对各种干扰因素更不敏感，鲁棒性更好。一些学者率先将深度学习技术运用到

与毛发、头皮相关的图像任务当中。Benhabiles 等人[37]检验了 Kaggle, DEX-IMDB-

WIKI 以及 DEX-ChaLearn 三个经典网络在基于人脸图像的脱发水平分类任务上的性

能。Chang 等人[38]基于 Faster R-CNN 和 Inception ResNet_v2_Atrous 两个基础模型开

发了一款能够诊断头皮屑、毛囊炎、脱发、油性头皮四类头皮病症的头皮健康检测系

统。高树辉等人[39]分析了 CNN 应用于物证检验领域中毛发的无损检验的可行性，并

开发了对毛发物证显微图像进行自动分类的 Hair-Net[40]。 

Gallucci 等人[41]是较早使用深度学习技术来直接对毛发进行计数的学者。他检验

了经典神经网络模型（包括 VGG16，ResNet50，U-Net 等）在计数皮肤图像中毫毛数

量任务上的性能，验证了这些常被用于分类或分割任务的模型稍作改动后可用作构建

一个计数毫毛数量的回归器。基于 U-Net（最早被提出用于医学图像分割）[42]回归计

数的性能最好这一实验结果，作者认为对毫毛进行回归计数的过程与毫毛分割任务存

在很高程度的耦合，因此多任务学习（multi-task learning）或可被进引入。然而，该

文处理的图像数据是被剃短后的皮肤毫毛图像（如图 1-2（a）所示），应用场景仅限

 
① 通过形态学细化（thinning）操作得到，仅保留像素连通区域中的中心像素，方便下一步的线检测。 
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于对激光脱发效果的量化评估。 

  

（a）皮肤毫毛图像[41] （b）剃短的头发图像[43] 

  

（c）基于 OCT 的头皮毛发彩色成像[44] （d）一般的 RGB 彩色长发图像[45] 

图 1-2 基于深度学习的毛发计数方法处理的图像数据样式 

Jarek 等人[43]基于短毛发的线段监督信息（线段的一头是短发的发尖，另一头是

发根位置），利用 UNet 实现对发尖位置的检测，并以检测点的数目代表毛发计数。但

该方法要求患者将毛发剃短至 0.5mm（如图 1-2（b）所示），系半侵入式检测方法，

无法满足那些有毛发密度或毛囊密度检测需求而不愿意剃发的门诊患者。 

Gregor 等人[44]利用 OCT 成像技术获得的头皮毛发的三维灰度信息，在尽可能保

存深度信息的情况下，将其转换为彩色的二维图像，如图 1-2（c）所示。他们构建了

一个类似YOLOv3的多任务全卷积神经网络以同时进行毛囊单位的分类和计数任务。

尽管在毛发总数值上的计数误差小于人类专家之间计数误差，但模型对不同类别毛囊
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单位的分类与计数上出现了比较大的误差。 

Kim 等人[45]检验了基于深度学习的目标检测网络（包括 EfficientDet、YOLOv4

等）在识别和分类不同毛囊类别（单毛毛囊和多毛毛囊）时的检测性能。尽管在实验

结果中，作者发现检测网络在毛囊分类检测环节中可能出现误检（如将三毛毛囊识别

为双毛毛囊；无法检测白发的毛囊等），但还是在一定程度上支撑了当拥有足够多训

练数据集的情况下，将基于深度学习的算法模型用于自动的头发密度测量具有可行性。 

1.3 研究难点与挑战 

不同于上文提及学者的工作，本文所处理的毛发镜图像数据集更具挑战性，难点

主要包括以下三个方面：图像数据集样本难点；计数标签分布稀疏、不平衡的特点；

仅有毛发镜中毛囊单位总计数这一软标签作为监督信息的特点。 

1.3.1 图像数据集难点 

毛发镜图像数据集中的难样本例图如图 1-3 所示，它们主要存在以下四类不利于

毛囊检测与计数的模式： 

（一）存在部分图像质量一般的图像数据 

如子图(a)，图像中整体像素偏暗，从视觉效果上较难辨别毛囊信息；子图(b)中存

在相机镜头运动模糊。 

（二）毛发颜色多样 

除了大部分毛发是黑色之外，还存在部分白发和染发，如图(c)、(d)。 

（三）难以辨别的纹理信息 

如图(e)中头皮上出现粗细与毛发线段相近的纹理；图(f)中部分毫毛纹理过细，不

仅人工标定存在困难，机器也容易出现漏检。 

（四）复杂的遮挡模式 

由于本文图像数据集中的毛发绝大多数是长发，因此广泛地存在复杂的交叉、遮

挡模式，如图(g)所示，部分毛发的发干会遮挡其他毛发的毛囊；图(h)中某些异物（如

头皮屑）会遮挡毛囊。 

可见，毛发镜图像样本难点众多，这为构建一个鲁棒的毛囊计数模型设置了障碍。 

1.3.2 计数标签分布稀疏及不平衡的特点 

如图 3-3 所示，毛囊单位计数标签在极端值处的样本量少，而相对中间的数值区间中

的样本量多。同时，部分计数数值对应的毛发镜图像样本缺失。这种标签分布稀疏与

不平衡的特性为构建一个准确的计数模型提出了难点。 
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图 1-3 毛发镜图像数据集中存在的难点与挑战 

  

（a）对比度低 （b）图像模糊 

  

（c）存在白发 （d）存在染发 

  

（e）头皮纹理 （f）细发难辨 

  

（g）交叉遮挡 （h）异物遮挡 
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1.3.3 弱标签学习的特点 

本文数据集的标签信息仅有毛发镜图像中毛囊单位的总计数这一弱标签，而关于

毛囊单位的具体空间信息、类别信息缺失，这是典型的弱监督学习中的不确切监督

（inexact supervision）学习[46]。只标注毛囊单位的总计数信息，一方面减轻了标注人

员的工作量，但同时也为算法模型如何在仅有弱标签信息的情况下实现可靠预测带来

挑战。 

1.4 主要研究内容 

本文围绕毛发镜中毛囊单位计数这一任务，基于深度学习技术，意图构建一个端

到端的回归计数模型，以实现对毛发镜图像中的毛囊单位进行快速、自动、可靠的预

测。主要研究内容有： 

（一）研究基于深度卷积神经网络的回归计数模型，该网络模型架构应能在仅利

用毛囊计数标签这一弱监督信号的情况下，对毛发镜图像数据集中毛囊单位的分布进

行良好的学习，并在模型验证阶段取得可靠的计数结果。 

（二）针对毛囊计数标签不平衡的特点，研究在网络模型在训练阶段适宜的损失

函数，尽可能缓解对数据集中低频样本学习欠佳的状况。 

（三）针对毛发镜图像数据集样本存在的多重难点，研究适宜的数据增强方式，

以增强图像数据样本的多样性，模拟毛发间普遍存在的遮挡模式，从而提高网络模型

的鲁棒性。 

（四）针对毛囊计数标签分布稀疏的特点，研究重建一个更平滑的标签数值分布

空间，以使得回归计数模型对连续标签数值区间中的极端值、缺失值所对应样本具有

更好的感知能力。 

1.5 论文章节安排 

本文共包含六个章节，各章具体内容如下： 

第 1 章：绪论。本章介绍了毛囊单位计数的研究背景与意义，概述国内外的研究

历史、进展与现状，并确立本文的研究难点、主要研究内容及章节安排。 

第 2 章：相关工作及基础技术研究。本章介绍了深度学习的基础知识，并调研了

与毛囊单位计数任务相近、相关的工作。 

第 3 章：数据集的建立。本章描述了本文所使用毛发镜图像数据集的整体信息，

包括毛发镜图像的获取与标定，训练集与验证集的划分。 

第 4 章：基于深度学习的毛发镜图像毛囊单位计数。本章阐述了本文针对毛囊单

位回归计数任务所提出的算法模型，包括融合深度监督信息分支的卷积神经网络架构，
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加权计数标签样本密度的损失函数。同时介绍了针对任务中存在的不同难点而分别提

出的正则化技术方法，包括标签数据的正则化，图像数据的正则化。 

第 5 章：实验结果与分析。本章介绍了本文开展数据实验的环境及相关参数设置；

描述了回归任务的相关评价指标；阐述了本文进行的各组实验并分析了实验结果。 

第 6 章：总结与展望。本章对全文的研究内容进行总结，阐述了本研究的主要贡

献、创新点及不足，并对未来工作的展望。 
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第2章 相关工作及基础技术研究 

2.1 卷积神经网络基础 

深度学习(deep learning, DL)是机器学习（machine learning, ML）领域的一个分支。

人类在不断的实践中进行学习、总结经验，并利用经验做出有效决策。那么，机器也

能利用这些“经验”吗？计算机科学家认为人类的这些“经验”可以被各式各样的传

感器采集并转换为计算机二进制世界中的“数据”形式。因此机器学习的研究内容就

是通过计算机在数据中学习并产生决策模型的算法，即“学习算法”[47]1。 

深度学习的核心要义在于“学习”，它研究的是如何通过某些特定的计算单元如

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）和非线性处理机制如激活函数

（activation function）来学习样本数据中的内在规律和表示层次，最终让机器获得类

人的分析数据和学习数据的能力[48]。深度学习的典型特征在于“深度”，通过增加卷

神经网络中隐藏层的层数来构造深层的神经网络。隐藏层多了，意味着神经网络中参

数容量的增多。一般认为，参数量越多，模型复杂度越高，深度学习模型就能完成更

复杂的学习任务。 

深度学习的深层学习理论可以被动物视觉机理的研究发现所支撑[49,50]，研究证明

了动物大脑的视觉皮层具有分层结构，且不同神经元对各种空间位置和方向偏好不同

（表现为神经元释放出的电信号强弱程度）。基于此，深度学习的分层学习理论认为，

通过设置深层神经网络构建特征的多重抽象表征，第一层特征通常是比较简单的边缘

特征，第二层在第一层的特征基础上可以学到角或曲度等稍复杂的特征；随着层的加

深，更复杂的特征、更具语义信息的特征将被习得[51]。 

本节将主要介绍深度学习中基于卷积运算的神经网络 CNN。 

2.1.1 发展历史 

深度学习的历史最早可追溯到上世纪 40 年代，彼时随着生物学习理论[52,53]的发

展，研究人员陆续构造出 McCulloch-Pitts（M-P）神经元和感知机[54]（perceptron），

但由于彼时的感知机模型仍是线性模型，它甚至无法解决简单逻辑运算异或（XOR）

问题[55]，这导致深度学习研究经历了第一次低谷。 

深度学习的第二次浪潮伴随着上世纪 80 年代联结主义（connectionism）的潮流

而出现。联结主义认为，当网络将若干个简单的计算单元连连接至一起时可以实现智
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能行为，现在看来这与物理世界中群体智能①的涌现不谋而合。联结主义时期形成的

分布式表示[56]以及反向传播（back propagation，BP）算法[57]至今仍在深度学习中占

据重要地位，此时借助 BP 算法已经可以训练具有两个隐藏层的神经网络。然而，含

多隐藏层的神经网络仅使用经典 BP 算法依然难以训练且在实际部署中成效惨淡；与

此同时，核方法发展出完整的泛函理论，通过核函数计算能将机器学习问题变成凸优

化问题[58,59]，且其模型较神经网络更显式，后者逐渐淹没了神经网络。 

2006 年，深度信念机（deep belief machine）[60]被提出，通过逐层预训练深度神

经网络的方式使得训练一个深层神经网络成为可能，深度学习由此开始立足脚跟。至

2012 年，深度卷积神经网络 AlexNet[61]在 ImageNet 分类竞赛中拔得头筹，并以绝对

精度优势超过第二名，由此拉开了深度学习延续至今的爆发式发展的序幕。如今，深

度学习的影响力在不断蔓延，并愈发地在生物、物理等其他基础学科研究中发挥着重

要作用[62,63]，催生着科研新范式，书写 AI for Science 的新时代。 

2.1.2 经典深度卷积神经网络的基本组件 

2.1.2.1 M-P 神经元模型 

图 2-1 展示了卷积神经网络中最基本的运算单元 M-P 神经元模型及其神经科学

基础的启发由来。如子图(a)所示，在生物神经网络中，每个神经元的树突中接收来自

前一神经元传来的化学物质，这些化学物质可以改变神经元胞体内的电位；若神经元

中的电位超过一个阈值，则该神经元就会被“激活”，并通过轴突将上一神经元传来

的神经冲动传至下一个神经元或效应细胞。子图(b)中的 M-P 神经元模型尝试抽象出

(a)中的“激活”模式。每个神经元会接收到多个输入信号，通过对这些信号加权连接

得到总输入刺激，当刺激值高出阈值θ时，神经元会被激活，并通过激活函数获得非

线性输出。而所谓神经网络就是很多这样的计算单元通过嵌套、迭代得到的一个数学

系统[47]。 

（a）神经元示意图 （b）神经元模型 

图 2-1 M-P 神经元模型 

 
① 群体智能源于对社会性昆虫的群体行为的研究。群体行为具有并行分布式的特点。 
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2.1.2.2 激活函数 

 为了使神经元模型获得类似阈值控制门的性质，最早使用的激活函数是 sigmoid

函数，其计算式如公式(2-1)所示，导数形式为公式(2-2)。如图 2-2 中子图(a)所示，

sigmoid 能将任意范围的输入挤压到(0,1)的数值范围，且其连续、光滑的性质便于基

于梯度的学习，一时受到研究人员的追捧。但通过观察图 2-2 中子图(b)可知，在很大

一部分数值区域里内，sigmoid 的导数都近于 0，这很容易使得模型在训练阶段出现

梯度消失。 
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陆续有学者发现修正线性单元（rectified linear unit，ReLU）的价值与优势[64,65]，

如今人们在构建 CNN 时，通常会选取 ReLU 作激活函数，其计算公式及其导数如下： 
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(a) sigmoid 

 

(b) sigmoid 的一阶导 

 

(c) ReLU 

 

(d) ReLU 的一阶导 

图 2-2 常用激活函数 
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2.1.2.3 全连接层与多层感知机 

图 2-3 中子图(a)展示了多层感知机（multilayer perceptron, MLP），这是最简单一

种深层神经网络。MLP 具有层级结构，每层神经元与下一层所有神经元均有连接，

故称这样的层为全连接层。由于同层间神经元不连接，也不存在跨层连接，这样的神

经网络结构也被称为多层前馈神经网络（feedforward neural networks）。 

图中 MLP 具有 4 个输入和 3 个输出，隐藏层包含 4 个隐藏单元，由于输入层不

涉及计算，故该 MLP 层数为 2。其中，隐藏层与输出层的每一个基本运算单元都是

M-P 神经元模型。每一条连线都代表上一层神经元向下一层神经元传递信息的权重，

而所谓神经网络学习到的神经网络的学习过程，就是根据训练数据来调整这些权重。 

通常会在 MLP 的线性层后紧接激活函数以神经网络获得非线性特性，否则线性

层的叠加依然是线性层。 

 

 

 

 

(a) 多层感知机中的全连接 (b) 卷积神经网络中的稀疏连接 

图 2-3 多层感知机的全连接与卷积神经网络的稀疏连接 

2.1.2.3 从全连接层到卷积层 

MLP 中的全连接层无法对数据中的结构信息进行利用，尤其是对于图像这种高

维感知数据而言。我们容易从图像结构信息中提炼两种先验知识，平移不变性和局部

性。平移不变性是指当检测对象出现在图像中不同位置时，其特征并不会发生改变。

局部性是指可以首先通过获取局部图像信息，最后聚合局部特征的方式近似地获得整

个图像级别的特征信息。 

我们希望神经网络能够利用这些先验结构信息做一些适应性改变，于是卷积神经

网络（CNN）应运而生。CNN 中的神经元对同一对象在不同图像区域的计算结果应
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具有相似输出；神经网络的前几层只需检测图像局部区域信息，而在后面的层可以聚

合这些局部特征，进而获得图像的全局特征。 

公式(2-5)描述了二维卷积运算的计算公式，可见，CNN 中的卷积层执行的计算

实际上是互相关运算。对比数学意义上的二维卷积运算，如公式(2-6)所示，卷积层中

的卷积核没有进行权重参数的翻转。图 2-4 中子图(a)展示了使用一个 2×2 的卷积核

（无填充）依步幅大小 1 对图像进行二维卷积运算的一个例子。通过使用不同卷积

核，卷积神经网络可以获取不同的局部特征。 

 , , ,

1 1

h w

i j a b i a j b

a b

y w x + +

= =

=  (1-5) 

 , , ,

1 1

h w

i j a b i a j b

a b

y w x− − + +

= =

=  (1-6) 

如下图中的子图(b)所示，对图像进行二维卷积时，一个固定大小（为满足局部性）

的卷积核会在全局图像数据上进行扫描（以相同卷积核提取图像中每一处的同一特征

模式）并作互相关运算，从而满足了平移不变性和局部性。 

CNN 可以看作是一种特殊的 MLP，只不过对每一层的权重参数作了先验结构信

息的假设，实现了稀疏连接（如图 2-3 中(b)图所示）与权重共享。正因为如此，CNN

中的卷积层较全连接层需要更少的参数。同时，通过额外设置填充和步幅，控制输入

通道、输出通道个数，可使 CNN 在每个空间位置上获取图像的多方面特征。 

  

（a）卷积神经网络的卷积运算 （b）对图像进行二维卷积 

图 2-4 图像二维卷积运算示意图 

2.1.2.4 汇聚层 

卷积层能够提取到图像某一个尺度空间（某一分辨率的特征图）上的局部特征信

息，需要进一步通过汇聚层① [47,66]来聚合特征以获得更大的感受野（receptive field）。

图 2-5 展示了两种汇聚层的运算过程，汇聚层的计算同样由一个固定大小的窗口依步

 
① 汇聚层（pooling），中文翻译多称之“池化”。然“池化”参考“pool”的本义“水池”一词，不能体现其聚

合前一层卷积层提取到的特征信息的作用。故本文参考领域前沿学者对“pooling”的解释。 



汕头大学硕士学位论文 

18 

 

幅大小 1（无填充）在输入的特征图上滑动，最大汇聚层输出窗口中的最大值，平均

汇聚层输出窗口中的平均值。通过引入汇聚层，在汇聚浅层局部特征信息、增大深层

卷积层感受野的同时降低了卷积层对位置的敏感性。 

  

(a) 最大汇聚层 (b) 平均汇聚层 

图 2-5 最大汇聚层与平均汇聚层计算示意图 

2.1.2.5 卷积神经网络 LeNet 

本节以最早发布的卷积神经网络 LeNet[67]为例介绍构建一个完整 CNN 所需的基

本组件。如图 2-6 所示，LeNet 由卷积编码器（由两个卷积层、两个汇聚层组成）和

三个全连接层组成。 

 

图 2-6 LeNet 网络示意图 

LeNet 对输入图像进行两层特征提取、两层特征汇聚，并最终通过全连接层预测

出手写字符识别的结果。每个卷积块的基本单元是一个卷积层、一个激活函数和平均

汇聚层。卷积层中不同卷积核提取图像中不同模式的局部特征信息；激活函数

（sigmoid）为特征信息变换引入非线性；平均汇聚层在下采样的同时聚合了前一层卷

积层提取的局部特征信息。 

值得注意的是，随着卷积层的加深，特征图的空间分辨率会降低，同时特征通道

数增加，而越到深层的特征更容易被全连接层解码输出好的结果。这种平滑的信息压

缩、特征提取的处理方式成为了往后卷积神经网络特征提取的范式。 

2.1.3 现代卷积神经网络 

本节将介绍领域研究人员在经过大量探索与试错后的研究成果结晶，它们被奉为

经典，时至今日仍然启发着研究人员对现代卷积神经网络的设计。 

2.1.3.1 模块化设计 

 VGG[68]是首个尝试对卷积神经网络进行模块化构造的网络，它提出的 VGG 块

由一系列卷积层及用于下采样的最大汇聚层构成，如图 2-7 子图(a)所示。模块式设计
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有助于更加复杂的神经网络。 

另外，VGG 作者 Simonyan 等人认为使用深层卷积网络且选择较小的卷积核比在

浅层使用大的卷积核更有效。其中，小卷积核的设定几乎变得约定俗成了，直至最近

才遭到质疑[69]。 

  

(a) VGG (b) NiN 

图 2-7 VGG 块与 NiN 块 

2.1.3.2 全局平均汇聚层与 1×1 卷积层 

Lin 等人针对浅层网络中使用全连接层可能会对表征空间造成破坏[66]257 的问题，

提出将全连接层替换为 1×1 的卷积层，如图 2-7 子图(b)所示，通过在卷积层后接两

个 1×1 的卷积层（支持更多像素非线性，转换特征通道数）构造了一个 NiN 块[70]。

进一步地，深层卷积层后接的全连接层也被替换为全局平均汇聚层（对特征图上所有

位置进行求和）。通过以上设计，显著降低模型参数量的同时减少过拟合。NiN 中提

出的全局平均汇聚层被后续网络广泛沿用。 

2.1.3.3 含并行连结的网络 

 以往的 CNN 中卷积核大小的选择相对单一且多是串联结构，GoogLeNet[71]吸收

了 NiN 中的串联卷积层的思想，并探索了各卷积核在拓扑结构上更有效的组合，提

出了如图 2-8 所示的 Inception 块。Inception 块有四条并行支路，其中三条路径分别

使用 1×1、3×3、5×5 的卷积层以抽取不同大小的空间局部信息，另外一条路径对

上一层特征信息作聚合。为了使得这四条路径的特征信息组合不至于造成模型复杂度

的巨幅提高，在每条支路中普遍地使用了 1×1 卷积层以降低特征通道数。通过这种

并行卷积层、连结不同大小的图像特征的方式，特征图信息的多样性增多。 
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图 2-8 Inception 块 

 

2.1.3.4 批量归一化层 

深度卷积神经网络在模型训练的后期，越是靠近输入数据的底层，得到梯度值越

小，很容易出现梯度消失的情况。Ioffe 等人[72]认为，输入变量的内部协变量偏移

（internal covariate shift）是导致梯度消失的原因之一，即中间特征层的变量在网络的

训练过程中可能会产生比较大的数值偏差。为此，他们提出了一种简单而有效的方案，

批量归一化层（batch normalization，BN，也称批量规范化层）。 

与在输入数据阶段将输入变量进行标准化（使其均值为 0，方差为 1）类似，BN

层对每一次训练批次中传入的输入变量也作归一化，并对变量额外添加了随机偏移和

缩放，如下式： 
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其中，𝑥𝑖为当前批次𝐵中第𝑖个样本的输入变量，𝑥𝑖+1为归一化后的输入变量，�̂�𝐵、

�̂�𝐵分别为当前批次𝐵中所有输入变量的均值、方差，𝛾、𝛽分别为 BN 层中的两个用于

控制输入变量的缩放与偏移的可学参数。 

BN 层的引入可以加速网络模型的收敛速度，但一般并不会带来模型精度提升。

有学者认为，BN 层并没有减小协变量的偏移，而是通过缩放与偏移两个参数向批量

数据中加入了噪声以控制模型复杂度[73]。 

2.1.3.5 残差网络 

构造一个深度卷积神经网络的模式通常是在已有深度的基础上额外添加更深的

卷积层，从最早只有 2 层卷积层的 LeNet 到夺得 2014 年 ImageNet 图像识别挑战赛冠

军、具有 11 层卷积层的 GoogLeNet，CNN 的深度呈现上升的趋势。但由于训练深度

网络的难以，CNN 深度的提升并不总能带来模型性能的提升。 

残差网络（ResNet）[74]中引入了残差块，试图使上一块的输出辅助新加入块的学

习，如图 2-9 子图(b)所示，通过将上一块的输出𝑓(𝑥)跳连(shortcut)到新加入块的输出

部分。这种残差、跳连结构构造了一个恒等映射（identity mapping）[75]，使得前向传
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播的特征信息可以从底层传递到高层，同时后向传播的梯度信息又可以传递到底层，

从而极大地改善了梯度消失的问题。这种残差、跳连的结构模式，几乎成为了现代卷

积神经网络设计的标配。 

  

(a) 一般块 (b) 残差块 

图 2-9 残差块中的跳连结构 

2.2 基于深度学习的复杂场景中目标回归计数 

2.2.1 基于强标签的回归计数 

以线、框、像素块等大像素级别的标注方式来标定物体在图像中的具体空间位置

能获得一种强力的监督信息，它们常用于有监督地训练 CNN 精准检测与定位图像中

的各个物体。使用一阶段、二阶段的深度学习目标检测检测任务可以解决绝大多数简

单场景中物体的检测，如无人机下的计数[76]，检测与计数花朵数目[77]等。乃至实例分

割也可用于辅助计数物体数量，如显微镜下细胞计数[78,79]。然而，当物体对象相对密

集，且存在交叉、遮挡等复杂情况时，对物体对象进行大像素级别标注十分困难，且

标注信息过于靠近也不利于检测。 

Lempitsky 等人[80]回避了在密集场景中检测和定位物体对象实例的难度，通过获

得图像中物体的点标注信息，将物体计数问题转换为估计物体密度的问题。受此启发，

现在主流的密集人群计数方法[81,82]大多基于人群头部的点标注信息构建人群密度图

的金标准（ground truth），并尝试构建一个基于 CNN 的密集人群密度图回归模型，对

密度图进行累加计算便得全图的人群计数数目。 

基于点标注信息的目标检测与计数的方法在农业采果[83]、细胞计数[84]等任务也
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有应用。 

2.2.2 基于弱标签的回归计数 

上一小节中描述的人群计数方法多采用像素级的人员点标注信息，这种标注方式

代价昂贵，而基于人群总计数的弱标签计数方法是一种更经济的标记方法。 

Wang 等人[85]是最早借助 CNN 直接回归计数密集人群人员数量的学者之一，为

了削弱图像背景中的建筑物、树木等物体的影响，他们在训练数据中增加了人员数目

为零的负样本图像。传统 CNN 一般只具有图像的局部感受野，Liang 等人[86]同样基

于弱标签信息，借助具有全局感受野的 Transformer[87]构建了关于密集人群的回归计

数模型，其预测性能超过现有的所有基于 CNN 的弱标签计数方法，并与基于点标注

强监督信息的计数方法具备可比性。 

无独有偶，在拥堵场景下的车辆计数[88]、农业场景中的水果计数[89]、植物叶片计

数[90]等任务中，都有学者利用 CNN 构造一个回归器直接对图像中相应对象的数目进

行回归预测。 

2.3 基于弱标签的深度学习图像回归预测 

深度学习还在另外一些需要对复杂、隐晦的图像信息具有解释与预测能力的任务

中大放异彩。 

如基于人脸图像的年龄预测任务，图 2-10 展示了人脸图像例图。容易想到，人

脸图像中的毛发、五官、皱纹等特征信息共同构成了对于一个人年龄判断的依据，但

人们仿佛很难言明其中的微妙关系，且常常只能近似估计人的年龄。 

 

图 2-10 用于年龄预测的人脸图像例图[91]4 

Levi 等人[92]仅使用了一个含三层卷积层、两层全连接层的深度卷积神经网络就

取得了超越基于支持向量机的人脸年龄预测的性能。Rasmus 等人[91]将人脸年龄回归

问题转化为一个深度分类问题，通过在VGG-16的最后一层全连接层末尾接入 softmax

层，得到输入人脸图像分类为不同年龄（0~100 岁）的概率，网络模型最终的年龄预

测值是此概率向量与离散年龄向量的内积结果。此基于 CNN 的人脸年龄回归预测模

型取得了 2015 年 ChaLearn LAP[93]挑战中年龄预测竞赛的第一名，并超出人类的预测

水平。 
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又如基于核磁共振成像（magnetic resonance imaging, MRI）的年龄预测任务。

Jonsson 等人[94]使用具有残差、跳连结构的三维卷积神经网络对成人大脑 MRI 的四种

不同图像样式进行并行的特征提取，并结合四条分支的预测结果给出更准确的大脑年

龄预测，且其预测精度高于其他机器学习方法。 

如图 2-11 中子图(a)所示，胎儿大脑图像中几乎没有与胎儿年龄直接显式相关的

信息，人们只能通过某些组织生长的大小或形状信息来大致评估其生长阶段。Liao 等

人[95]构建了一个基于多分支的可变形卷积神经网络的回归网络模型，通过融合多个

视角 MRI 成像的特征信息，对胎儿脑龄进行预测的平均绝对值误差低至 0.75 周。 

如图 2-11 中子图(b)所示，孕妇子宫 MRI 并无显式信息与孕龄挂钩，然而深度学

习有潜力挖掘其中与孕龄有关的特征信息。Shen 等人[96]设计了一个注意力机制引导

的双分支残差神经网络以解析子宫 MRI 图像中的复杂特征信息，实现了高精度的孕

龄检测。 

  

(a) 胎儿 MRI[95]3 （b）孕妇子宫 MRI[96]7 

图 2-11 基于 MRI 的年龄预测 

综上，不难发现，即使只拥有关于图像全局语义信息的弱标签情况下，深度卷积

神经网络也能尝试学习图像数据中复杂信息与弱标签信息之间抽象的、深层的表示关

系。 

2.4 本章小结 

本章围绕本文所使用的核心技术（深度学习）及所处理的核心任务（基于图像的

回归/计数任务），简要介绍了相关工作及基础技术研究，展示了即使在使用弱标签作

为监督信号的情况下，卷积神经网络依然具有强大的特征提取能力和对复杂表示关系

的学习能力。 
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第3章 数据集的建立 

3.1 毛发镜图像数据集信息 

3.1.1 毛发镜图像的收集与标记 

本文实验中所使用的毛发镜图像数据由广东省揭阳市人民医院健康管理中心提

供。头皮毛发显微图像由一款可移动的智能毛发和头皮分析设备（Hair and Scalp 

Analysis Machine, Salana Beauty Technology Co., Ltd）拍摄获得。该设备的检测仪部分

装载有最高可支持一千两百万像素的摄像头，通过 USB 串口将设备与计算机连接，

操作人员可以将捕获的毛发镜图像（480×640 像素大小）保存到本地硬盘中，以备后

续的标定与分析工作。临床实际中，医生会对患者四个不同头皮部分（顶部，枕部，

左颞部，右颞部）中感兴趣的区域（area of interest, AOI）分别拍摄若干图像。 

同时，该系统配备分析软件辅助临床医生分析患者的毛发、头皮健康情况。软件

整体的功能和操作页面如图 3-1 所示。 

 

图 3-1 Hair and Scalp Analysis 软件界面 
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 皮肤科临床医生使用上述设备采集了门诊患者的头皮毛发镜图像，采集时间跨

度从 2021 年 6 月 23 日到 2021 年 11 月 20 日，收集了共计 781 张（存在重复图像）

毛发镜图像。通过使用软件界面右上方的“毛发密度”功能子块，皮肤科医生可以对

毛发镜图像中的毛发根数进行手动计数。 

 

图 3-2 医生通过鼠标点击的方式区分和计数毛发 

如图 3-2 所示，医生首先匹配好检测仪拍摄毛发图像时对应的放大倍率（一般 70

倍），再选择选择不同的标注样式对发根（对应图中蓝色填充标记的“1”）和毫毛（对

应图中橙色填充标记的“1”）进行标注。在医生手动进行标注的过程中，软件会自动

记录不同类型毛囊的数目，并将计数结果显示在软件界面左边的“发根”、“毫毛”数

据栏处。同时，软件会根据实际取皮面积自动计算出毛囊密度，并给出该头皮区域内

的毛发密度评价①。如上图中，根据医生的标记，该毛发镜图像中有 52 个终毛毛囊单

位和 3 根毳毛毛囊单位，共计 55 个毛囊单位，在 41.30 mm²②取皮面积上，毛囊密度

为 133.17 根/cm²，属于正常密度范围。 

值得注意的是，由于绝大多数毛发镜图像中普遍存在毛发长度较长、毛发重叠和

 
① 软件中给出的参考毛发密度评价范围有：非常低（低于 100 根/cm²），低（100~125 根/cm²），正常（125~150

根/cm²），以及高（高于 150 根/cm²）。 
② 本数据集中的毛发镜图像，其取皮面积均为 41.30 mm²。 
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遮挡等不利于人工计数的复杂情况，因此此类毛发镜图像的标定任务要求标注人员具

备一定的专业知识和临床经验。本文所使用的毛发镜图像数据集的计数标签均由两名

专业的皮肤科门诊医生借助上述软件标定给出，笔者整理并挑选了其中 400 张（总计

20243 个毛囊单位）带有计数标签的的毛发镜图像作为数据集。 

3.1.2 毛发镜图像数据集的统计信息 

毛发镜图像数据集中包含了门诊患者四个不同头皮部位、不同毛囊密度等级的

400 张图像，其对应的图像数据量如表 3-1 所示。 

表 3-1 不同头皮部位、不同密度等级的毛发镜图像数量 

密度 

部位 
非常低 低 正常 高 总计 

顶部 4 21 53 25 103 

枕部 6 16 60 16 98 

左颞部 35 35 28 2 100 

右颞部 29 37 33 0 99 

总计 74 109 174 43 400 

统计数据集图像数量的分布情况后，不难发现毛发镜图像中毛囊单位数量相对集

中在“低”和“正常”两个密度等级区间。更进一步地，本文统计了数据集中毛囊单

位计数标签数据的频次分布图如图 3-3 所示。 

从图 3-3 可以观测到，毛囊单位的计数标签分布呈现出“中间高”、“两头矮”的

特点，这是典型的数据不平衡。本文数据集中存在的数据不平衡问题一方面是由于训

练样本有限，无法完全模拟真实世界中的毛囊数据分布；最根本的原因或许在于真实

世界中毛囊数量的分布本身就是不平衡的。现有的处理不平衡数据或长尾分布数据的

方法大多针对分类问题，而关于解决不平衡回归计数问题的研究偏少。 

在机器学习中，当数据分布不平衡时，训练模型便更容易产生过拟合现象。这是

因为模型在训练阶段对那些在数据集中占比高的数据样本进行了更充分的学习，而

“轻视”了少样本的学习。具体而言，模型在训练批次中，针对高频率样本的训练误

差可以越来越低，而在低频率样本上的训练误差很可能会居高不下。随着训练的迭代，

尽管总体或平均的训练误差会降到很低，但模型在预测新样本阶段很可能会对低频率

样本完全失效。因此，数据分布的不平衡分布是本研究的难点之一。后文实验结果分

析部分将对此议题作进一步的讨论。 
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图 3-3 毛发镜图像数据集中不同毛囊单位计数数值标签的数据量分布 

3.2 训练集和验证集的划分 

近些年来，深度学习之所以发展迅速，一个重要原因在于如今许多任务通常可以

获取海量数据来对神经网络进行训练。在现实世界中采样越多数据，采样数据的分布

就越接近真实的数据分布本身。理想情况下，测试集与训练集应有相同或尽可能相近

的数据分布。而在数据量不充足的情况下，训练集数据与测试集数据之间极大可能拥

有不同的分布，其间的分布偏移（也称协变量偏移）是影响模型无法获得良好泛化性

能的关键所在。本文毛发镜图像数据集仅有 400 张图像，因此在划分训练集和验证集

①时，使得它们的数据分布尽可能一致便更为重要了。 

本文随机采样了毛发镜图像数据集中的图像，并按 4：1 的比例划分出训练集（320

张，平均一张毛发镜图像含有 50.61 个毛囊单位）和验证集（80 张，平均一张毛发镜

图像含有 51.31 个毛囊单位），它们各自的统计分布信息如下页图 3-4、图 3-5 所示。 

使用 IBM SPSS Statistics 25 对训练集和验证集的毛发计数标签数据进行两独立

样本柯尔莫戈洛夫-斯米诺夫（Kolmogorov-Smirnov， K-S）[97]检验。两个分布之间

的最大距离 Z 值为 0.725，渐进显著性（双尾）p 值为 0.669（具体检验结果见附录 E），

可以认为训练集和验证集来自同一分布。 

 
① 本文中不设置测试集，通过检验训练模型在验证集上的泛化能力来模拟实际测试时的情况。 
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图 3-4 训练集中不同毛囊计数标签值的数据量分布 

 

图 3-5 验证集中不同毛囊计数标签值的数据量分布 
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第4章 基于深度学习的毛发镜图像毛囊单位计数模型 

4.1 融合深度监督信息的卷积神经网络架构 

由于本文毛发镜图像数据集仅有图像中毛囊单位的总计数这一偏弱的标签信息，

同时缺少关于毛囊单位具体空间位置信息以及类别信息等更细粒度的标签信息，因此

基于毛囊位置检测的方法无法适用于本研究。与此同时，我们在第 2 章相关工作调研

部分发现即使是仅有弱标签信息的情况下，深度卷积神经网络依然展示了其强大的特

征提取能力。鉴于此，本文致力于借助深度卷积神经网络来构造一个端到端的回归计

数模型，通过网络结构上的正则化以平衡回归模型对部分预测结果的“过度自信”，

从而增强回归模型对毛囊单位分布的学习能力。 

受集成学习[47]及深度监督网络[98]启发，本文构建的卷积神经网络架构在扩展

ResNet18 的基础上添加了深度监督信息辅助分支，网络架构如图 4-1 所示。 

其中，骨干网络 ResNet18 包含 4 个由残差块组成的模块，每个模块如图中蓝色

虚线框内所示具有 4 个 3×3 卷积层；因其加上第一个 7×7 卷积层和最后一个全连接

层，共 18 层，故称之为 ResNet18。ResNet18 具有 F1~F5 五个不同尺度空间的特征图

信息。为引入结构正则化，本文首先在原始 ResNet18 的最后一个残差模块尾部(图中

特征图 F5)与全局平均汇聚层之间额外添加了一个包含残差模块的基本卷积模块

（basic block）[74]（图中蓝色虚线框框出的部分），从而获得关于毛发镜图像在六种不

同尺度空间①上的特征图。然后在第四个特征层输出尾部（(图中特征图 F4)）添加一

个辅助预测分支（图中红色虚线框框出的部分，包含一个 basic block 以及用于输出回

归预测结果的解码器部分），从而在深度特征层水平上实现对弱标签信号的重复利用。

回归模型的最终输出是对两个分支预测结果的均衡加权。 

记标量𝑓𝑎𝑢𝑥(𝑥𝑖)为辅助任务分支对每张毛发镜图像𝑥𝑖 ∈ 的预测输出，标量

𝑓𝑚𝑎𝑖𝑛(𝑥𝑖)为为主干任务分支的预测输出，则回归网络模型总的预测输出： 

 
1

( ) ( ( ) ( ))
2

i i main i aux iy f x f x f x= = +  (3-1) 

本文选用 ResNet18 作为主干网络，并在其基础上增加上述额外的卷积神经网络

部件及分支，主要基于以下考量： 

（一）选择 ResNet18 作为骨干网络的原因 

我们首先检验了 VGG 系列[68]、AlexNet[61]、Inception 系列[61]、ResNet 系列[74]  

 
① 每经过一次下采样操作，就会得到一个新的尺度空间。 
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图 4-1 融合深度监督信息分支的毛囊单位回归计数模型 
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经典神经网络架构模型在毛发镜图像毛囊单位回归计数任务中的潜力，如实验 5.4.1

节所示。基于实验结果分析，本文发现具有残差、跳连结构的 ResNet 系列网络模型

具有较优的学习能力，而同时在 ResNet 系列网络中具有更少模型参数量的 ResNet18

取得了更好的泛化性能。故将具有 5 个不同尺度空间特征信息的原始 ResNet18 作为

本文回归网络模型的骨干网络。 

（二）设置辅助预测分支的动机 

①最大化利用弱标签信息。一个比较符合直觉的认识是，通过将弱标签信息在不

同尺度空间上进行复用，并融合该深度监督信息到主干网络，相当于在回归模型中加

入了“自我纠错”机制。一方面，不同毛发镜图像中毛囊单位分布在不同尺度特征空

间上的学习难度可能是不同的，通过基于多尺度特征空间预测的方式很有可能使预测

分支产生互补的机制，从而提高对整体样本的回归预测性能；另一方面，基于某个特

征尺度空间的回归预测结果若出现较大误差，则它会被另一个预测分支所平滑。在这

种相互“钳制”的作用下，模型的过拟合会被缓解，从而提高模型的泛化性能。集成

学习（ensemble learning）通过构建并结合多个学习器来完成学习任务。在本文所提的

融合深度监督信息的卷积神经网络架构中，两个基学习器（主干分支与辅助分支均系

卷积神经网络）分别基于不同尺度空间的特征图信息来完成各自回归计数，从而实现

差异化或多样性的预测结果[47]171~173。尽管这两个基学习器不满足基学习器的误差相

互独立的假设，但根据上文的分析可知，它们是有可能“好而不同”的。 

②实现回归网络模型的结构正则化。 

可以将辅助分支的回归预测与主干分支的回归预测视作一种特殊的多任务学习

范式，只不过这里主任务与辅助任务的目标是一致的，即毛囊单位回归计数。通过共

享骨干网络中前面四层尺度空间的特征信息，两个预测分支分别基于不同尺度空间的

特征信息进行回归预测，每个预测分支都可以充当彼此的正则化项[99]。从模型参数更

新的角度来说，每个预测分支都有其归纳偏置（inductive bias），从而在更新前面四层

较低层的特征层参数时能共享互补信息；从损失函数的角度来说，如公式(4-1)所示，

总的预测输出总是这两个分支的加权叠加，因此经验误差也总包含这两者，这显式地

表明了它们互为正则的关系。 

（三）选择在深层特征层上添加辅助预测分支的原因 

实验证明了具有五层不同尺度特征图信息的 ResNet18 能够在一定程度上对毛囊

计数任务进行学习。考虑到残差、跳连结构具有的恒等映射特点，它使得前向传播中

的特征信息和后向传播的梯度信息可以直接从一个 block 传递到任意一个 block[75]，

我们在 ResNet18 骨干网络的基础上额外增加了一个带有残差、跳连结构的 basic block，

这在保证预测模型不出现模型退化的同时，获得了基于更深层特征信息的回归预测。 
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一方面，底层卷积特征信息中含有大量噪声，直接在低层特征层后直接连接分类

器或回归器等解码器，模型无法取得良好的性能[100]。同时，一般认为深层特征层具

有更大的感受野，包含了更高级的语义特征，更适合解码特征图信息到输出的映射。

因此，我们在第四个尺度空间的特征层（深层特征）输出端接上一个辅助预测分支以

重建（一）中具有五层尺度空间特征信息的原始 ResNet18，并用作回归预测模型的辅

助分支。由于辅助预测分支是基于深层特征信息进行回归预测，且其预测结果最终会

联合主干分支的预测结果作均衡加权。因此，本文将这种引入辅助预测分支以实现对

弱标签信息进行复用的方式称为融合深度监督信息的学习方式。 

4.2 损失函数设计 

毛发镜图像毛囊单位计数是一项数值回归任务，我们沿用在数值回归任务中普遍

使用的均方误差损失（mean square error, MSE）函数，其计算公式如下： 

 ( )
2

1

1
ˆ ˆ( , )

n

mse i i

i

L y y y y
n =

= −  (3-2) 

其中，𝑛为当前训练批次的样本总数，𝑦𝑖为第𝑖个毛发镜图像样本对应的计数标签，

�̂�𝑖为回归模型对第𝑖个样本的预测结果。 

受 Focal Loss[101]启发，针对毛囊单位计数标签对应毛发镜图像样本存在数据不平

衡的特点，本文在训练阶段对数据集中的低频样本（计数标签值对应的图像数据量少）

分配更大的权重，同时减少高频样本的权重，从而调整后的整体损失函数计算公式如

下： 

 ( ) ( )
2 22 2

mod

1 1
ˆ ˆ ˆ( , ) ( ) ( )

n n

i i i i i i i i

i i

L y y w y y y y w y y y y
n n

=  −  − = − −   (3-3) 

其中，�̅�为毛囊计数标签的平均值，𝑤𝑖为第𝑖个计数标签样本在标签数据集中出现

频率的倒数[63]，有： 

 
1

i

i i

N
w

freq num
= =  (3-4) 

其中𝑓𝑟ⅇ𝑞𝑖为第𝑖个计数标签在标签数据中出现的频率，𝑛𝑢𝑚𝑖为第𝑖个计数标签在

标签数据中出现的频次，𝑁为数据集容量大小。 

如图3-3所示，计数标签所对应的样本在标签值的极大值和极小值附近分布稀疏，

而较多的计数标签样本相对集中在标签值的均值（约为 50.61）附近，因此本文通过

在公式(4-3)的(𝑦𝑖 − �̅�)2项迫使模型在训练阶段更多地关注那些计数标签与标签均值

偏移较大的毛发镜图像样本。 
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4.3 数据增强技术 

为了提高模型的鲁棒性，并显著减少过拟合，在训练过程中使用了数据增强技术，

这是一种广泛应用的技术，在这种技术中，训练数据以小的、随机的方式进行扰动变

化，从而提高数据样本的多样性，以迫使模型在一定噪声扰动的条件下依然做出正确

的预测。我们对训练集图像进行包括水平、垂直翻转，颜色抖动（包括亮度，对比度，

饱和度，色调四个参数）等常规数据增强。 

特别地，为了模拟毛发镜图像数据集中普遍存在的毛发遮挡模式（包括毛发间的

交叉遮挡、头皮屑等异物遮挡），本文引入了 Cutout[102]的数据增强技术。结合常规数

据增强，图 4-2 展示了一次训练批次中训练集数据进行数据增强的模式。 

 

图 4-2 训练集中进行数据增强的模式 

Cutout 是指在训练阶段，在将输入图像传入神经网络之前随机地裁剪图像中某一

方块大小的像素区域。具体而言，通过对图像中随机位置区域附加一个固定大小的零
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掩码，从而遮挡了其背后原有的像素，如上图被白色方块遮挡的图像所示。这种数据

增强方式可以看作是 Dropout[103]的一种变种。经典的 Dropout 会随机丢弃上一层神经

网络中部分神经元的输出，而 Cutout 在图像数据层面随机丢弃一些图像像素，从而

迫使模型更多地考虑全局的图像特征，通过捕捉空间中的上下文信息来弥补局部细节

信息的丢失[102]3。因此这可以看作是在图像数据层面对模型进行正则化。 

注意到，在 Cutout 原文中，针对 CIFAR-10、CIFAR-100 数据集，作者分别寻找

到了 16×16、8×8 不同的遮挡像素区域大小的数据增强方案[102]5。同时，他们认为

对于更细粒度的检测任务（CIFAR-100）来说，图像的上下文信息对判别类别的用处

会变小，而那些更微妙的细节信息用处则更大，因此此时更合适选择较小的遮挡区域

面积[102]5。 

为了找到适合本文毛发镜图像数据集的 Cutout 策略，本文在实验部分对裁剪的

像素区域大小进行网格搜索。由于毛发镜图像数据集中常常存在多处遮挡，则在数据

增强阶段裁剪的像素区域个数也可以是多变的。因此，与原文工作不同的是，我们在

训练阶段执行裁剪像素区域时，对每张毛发镜图像中随机地生成 1~10 个裁剪区域，

进一步丰富了数据增强的多样性。 

4.4 标签平滑技术 

注意到，毛发镜图像数据集的标签数据存在不平衡分布，这会极易造成深度卷积

神经网络对低频率样本数据学习能力欠佳；同时，由于计数标签连续区间中存在部分

缺失值，重建一个有效的、平滑的标签数据分布对缓解模型过拟合有重要作用。 

使用标签平滑的好处在于： 

（1）通过使用标签平滑（一般来说会对标签的数值区间进行缩放，使得标签数

据变得“扁平”，让稀疏的标签数据趋于集中），标签数据的数值分布变得更加平滑，

特征空间也随之平滑化。数值变动的平滑化使得网络模型在训练阶段不至于对太大或

太小的极端值过于敏感，因此能够习得更平滑的数据特征分布。同时相对较窄的数值

区间更利于回归模型对连续区间中缺失的部分标签数据进行感知和学习[104]。同时，

更小数值区间（更聚拢）的标签数值区间鼓励模型参数也在小范围内收缩（shrinkage），

因此标签平滑相当于一个隐式的正则技术，有助于缓解过拟合现象。 

（2）加速网络模型的收敛，使训练过程稳定。另外，有学者[105]认为标签平滑技

术甚至帮助降低训练标签中的噪声。 

在分类任务中，标签平滑正则化（ label smoothing regualarization, LSR）在

Inceptionv_3[106]中被首先提出。如公式(4-5)、(4-6)所示，通过加权平均硬标签①与一个

 
① Hard label，也称 hard target，即原始数值标签。 
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均匀分布的噪声，使得原始的、稀疏的 one-hot 编码变为带有噪声项的形式，从而避

免了模型对预测的过度自信。从数值上看，软标签的小数分布较硬标签的 0、1 分布

更紧凑、更平滑。 

 
,( | ) (1 ) k yq k x

K
 = − +  (3-5) 

其中，𝑞′(𝑘|𝑥)为训练样本𝑥的标签𝑘 ∈ {1…𝐾}被重建后的标签分布，𝜖为标签平滑

因子（原文中经验性地将其设置为 0.1），𝛿𝑘,𝑦为硬标签，有 
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 (3-6) 

Mixup[107]数据增强从某种程度上来说也支持了标签平滑的理论。在模型的训练阶

段，两幅图像被混合到同一幅图像中，它们相应的 one-hot 编码也被重加权，从而得

到新图的标签编码表示[108]。 

在回归任务中，常用的标签平滑策略有归一化和取对数。如深度学习中广泛存在

的图像输入数据归一化、层归一化等，数值标签也可以进行归一化。对标签数据取对

数，常用在房价预测[109,110] 等具有较大的硬标签数值差距的回归预测任务上。 

值得注意的是，标签平滑仿佛并不总是有效的。本文在实验部分检验了三种常用

的标签平滑方式对回归网络模型性能的影响，包括标签数据归一化，取对数，以及平

滑因子𝜖 = 0.1（即将原始标签数据的数值乘以 0.1）。  

4.5 本章小结 

本章提出了一个端到端的、基于深度卷积神经网络的回归网络模型以实现对毛发

镜图像中毛囊单位数量的回归预测。 

针对仅有毛囊单位整体计数信息而无更细粒度的监督信息的特点，本文在网络架

构中引入一种结构正则化的机制。通过在深层特征层中引出一条辅助预测分支，在对

弱标签信息进行复用的同时，融合预测分支在多个特征尺度空间上对毛囊单位进行回

归计数的结果，进而提高回归模型的稳定性。 

针对毛发镜图像数据集中存在的不利于识别毛囊单位的特点以及存在复杂的交

叉、遮挡模式的难点，本文提出了一系列图像数据正则化的机制。通过翻转图像、引

入颜色扰动增强训练数据集的多样性；通过裁剪输入图像部分像素的方式迫使回归模

型利用空间上下文信息。 

针对计数标签分布不平衡的特点，本文提出了重加权的损失函数，以提高毛发图

像数据集中低频计数标签样本在训练阶段的经验误差。 

针对计数标签分布稀疏的特点，本文提出了关于标签正则化的一个新机制。通过
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对标签数据数值进行平滑，重建一个更适合回归学习的计数标签分布，以降低回归模

型对原始标签分布空间中的极端值的敏感度，同时使回归模型对于连续标签数值区间

中的缺失样本具有一定的感知、预测能力。 
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第5章 实验结果与分析 

5.1 实验环境及参数设置 

5.1.1 实验环境 

本文实验使用深度学习框架 Pytorch 1.8.1[111]在 GPU 集群 Linux 服务器上进行实

验。服务器系统版本为 Ubuntu16.04.5 LTS，CPU 型号为 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2680 

v4 @ 2.40GHz，配备四张显存 12GB 的 NVIDIA TIAN Xp 型号的 GPU。使用 IBM 

SPSS Statistics 25 对实验数据进行统计分析。 

5.1.2 参数设置 

在实验参数方面，模型的最大训练迭代代数为 500（在前期骨干网络搜索阶段为

200 代）。初始学习率为 0.0001（加载预训练模型参数时，预训练模型的卷积层、BN

层参数拥有较低的初始学习率 0.0001；用于构建深度监督信息分支的各层，其参数拥

有较大的初始学习率为 0.001）。学习率更新方式选择余弦退火衰减方式[112]，衰退周

期 T_max 设置最大训练迭代代数，未设置重启动。模型优化器选择 Adam[113]，权重

衰退系数 weight_decay 设置为 0.001。 

图像预处理阶段，本文保持原始输出图像 480×640 分辨率（若缩放会导致模型精

度的下降），并对图像各通道像素进行归一化，归一化参数 mean=[0.367, 0.281, 0.269]，

std=[0.145, 0.138, 0.143]。 

数据增强阶段，我们除了执行常见的一些增强方式，如水平方向图像翻转、垂直

方向图像翻转、颜色抖动①，还添加了适应本文毛发镜图像数据集的 Cutout 增强②。每

种数据增强方式的执行概率均为 0.5。 

5.2 相关评价指标 

毛发镜图像中毛囊单位计数是一项回归任务，回归任务中常用的以下评价指标来

衡量回归模型在预测阶段的预测精度或拟合程度。 

⑴ 平均绝对值误差（mean absolute error，MAE） 

MAE 是指预测值与真实值偏差的绝对值的平均数，其计算公式如下：  

  

 
① 亮度，对比度，饱和度，色调四个参数均设为 0.5，即上下抖动 50%的水平。 
② 毛发镜图像中随机插入 1~10 个遮挡毛发镜图像的 32*32 白色方块。 



汕头大学硕士学位论文 

38 

 

 
1

1
ˆ ˆ( , )

n

i i

i

MAE y y y y
n =

−=   (4-1) 

其中，𝑛为一个训练批次中的毛发镜图像样本数，𝑦𝑖为训练批次中的第𝑖个毛发镜

图像样本的毛囊单位计数标签，�̂�𝑖为模型对第𝑖个毛发镜图像样本预测的毛囊单位数

目。在本文任务中，MAE 反映了毛囊单位预测值与计数标签之间的平均绝对误差。 

⑵ 平均绝对百分比误差（mean absolute percentage error，MAPE） 

MAPE 是指预测值与真实值偏差相比于真实值的绝对值的平均数，它在平均绝对

值误差 MAE 的基础上结合了真实值的量纲，反映了偏差的相对大小（即相对误差），

其计算公式如下： 
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注意到，当 MAE 相同的情况下，对于不同标签值，会得到不同的 MAPE。例如，

假设计数标签分别为 50、100，而模型预测值分别为 40、90 的情况下，尽管它们的

MAE 是相等的（均为 10），但对于 MAPE 来说，显然前者超出了后者（20%>10%）。 

因此，在本文任务中，MAPE 反映了模型预测毛囊单位数目出现偏差的程度，相

比于 MAE 更能描述模型预测的可靠程度，后文实验结果部分关于模型泛化性能的分

析也主要围绕该指标进行。 

⑶ 决定系数（coefficient of determination） 

决定系数，记作𝑅2，反映了在回归模型中因变量的方差变化可由自变量的方差变

化解释的比例，用于判定回归模型的拟合程度（goodness-of-fit），其计算公式如下： 

 2 res

tot tot

1
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R
SS SS

= − =  (4-3) 

其中，𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠为残差平方和，𝑆𝑆𝑟𝑒𝑔为回归平方和，𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡为总离差平方和。�̅�为因变量

的样本均值，在本文中指计数标签样本的均值。 
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𝑅2介于0~1之间，越接近1，模型回归拟合的效果越好。 

⑷ 皮尔逊相关系数（Person correlation coefficient） 

皮尔逊相关系数，用于衡量两个变量之间的线性相关水平，在本文回归分析中，

记作𝜌𝑦𝑖,�̂� = 𝑟(𝑦, �̂�)，其计算公式如下： 
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在本文中，�̅�是计数标签样本的均值，�̅̂�是模型对样本进行预测的均值。 

5.3 实验设计 

为了论证本文提出的网络模型中所采用的各个机制的有效性（包括骨干网络的选

取、标签平滑、基于 Cutout 的数据增强、深度监督信息分支等），特设计多组对比实

验如下： 

（一）骨干网络的选取 

本实验检验了 VGG 系列、AlexNet、Inception 系列以及 ResNet 系列深度

卷积神经网络模型用于本文毛发镜图像毛囊单位回归计数任务上的潜力。

我们对上述每个模型分别训练了 5 次（不加载预训练模型参数，在训练阶

段仅使用常规数据增强），观测模型参数量与回归精度的关系，从中选取

适宜作为骨干网络的基础网络模型。 

（二）颜色空间信息的重要性分析 

经典数字图像处理环节中，通常会将彩色图像转换到灰度空间，在减少计

算量的同时便于后续的特征提取。基于实验（一）中的骨干网络，在只对

训练集进行翻转增强的条件下，本文检验当输入图像为单通道灰度图像、

三通道灰度图像、RGB 三通道彩色图像时，网络模型的回归性能的差异。

接着，我们在训练阶段添加颜色抖动这一数据增强环节，进一步说明颜色

空间信息对图像处理任务的重要性。 

（三）加载 ResNet18 的预训练模型参数 

在实验（二）的基础上，我们迁移了 ResNet18 在 ImageNet[114]数据集上的

预训练模型。由于 ImageNet 数据集中的图像样式与本文毛发镜图像数据

集中的图像样式存在较大差异，我们怀疑预训练模型是否依然可以有良好

的特征提取能力。 

（四）检验标签数据平滑的有效性 

在实验（三）的基础上，我们对标签数据作平滑处理。为了寻找相对合适

的标签平滑方式，我们检验了三种常用的平滑方式在本文回归任务上的效

果，分别为标签平滑因子𝜖 = 0.01，数据标签归一化，数据标签取对数。 

（五）检验基于 Cutout 的数据增强的有效性 

在实验（四）的基础上，我们通过网格搜索找到最适合本文任务的 Cutout
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数据增强模式。 

（六）检验深度监督信息分支的有效性 

在实验（五）的基础上，我们检验了通过引入深度监督信息分支对回归模

型性能的影响。 

下面将对本文进行的各组实验结果进行报告及分析，并论证所提机制的有效性。 

5.4 对比实验结果与分析 

5.4.1 骨干网络的选取 

首先对各个经典卷积神经网络在毛囊单位计数任务上的学习能力与泛化能力进

行检验，每个网络均被训练五次，每次均迭代模型 200 代，具体实验结果见附录 A。

根据实验数据，我们绘制了网络模型参数量与其在本文回归任务上平均的学习性能、

泛化性能的关系如图 5-1、图 5-2 所示。 

 

图 5-1 经典卷积神经网络在毛囊单位计数任务训练集上的学习能力 

从图 5-1 可知，ResNet 系列（在图中以绿色标记）经典网络在模型参数量更少的

情况下在本文毛囊单位计数任务上具有优于其他经典网络的学习能力。这符合奥卡姆

剃刀原理[115]，即对于一个数据集容量小、标签信息相对简单的任务而言，一个更轻

量化的网络模型较参数量巨大的网络模型反而可能更有效。同时，对于同系列（在图

中以同色标记）卷积神经网络而言，随着模型参数量的小幅提升，网络的学习能力也

随之提升。 
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从图 5-2 可知，ResNet18 与 Inception_v3 这两个经典网络模型的泛化性能最好，

且模型的参数量均偏低。综合考察了模型参数量、模型学习能力以及泛化能力指标之

后，本文选取 ResNet18 作为骨干网络，并在此基础上进行扩展。 

 

图 5-2 经典卷积神经网络在毛囊单位计数任务验证集上的泛化能力 

5.4.2 颜色空间信息的重要性分析 

表 5-1 改变输入图像颜色空间信息对毛发镜图像毛囊单位计数的影响 

基于 ResNet18 
训练集 MAPE 

（五次平均） 

验证集 MAPE 

（五次平均） 
最好 最差 

单通道灰度图像 5.24±0.33 15.37±0.51 14.52 15.82 

三通道灰度图像 4.99±0.33 15.07±0.39 14.45  15.47  

RGB 彩色图像  5.99±0.21 13.94±0.41 13.39 14.45 

RGB + 颜色抖动 12.18±0.24 12.38±0.18 12.16 12.60 

基于毛发和头皮的颜色信息为区分它们提供重要信息的假设，在经典数字图像处

理工作中，一般会在图像预处理阶段通过对比度拉伸的方式来提高前景头发像素与背

景头皮像素的区分度。但在后续处理环节中将彩色图像灰度化则导致图像丢失大部分

颜色空间信息，这意味着经典数字图像处理中对灰度图像进行特征提取时，其特征本

身是有损的。除此之外，数字图像处理技术对光照条件敏感，常常需要手动消除图像

中可以存在的亮点能颜色空间上的噪声。而对于基于深度学习的计算机视觉技术来说，
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在训练阶段甚至可以对输入的 RGB 图像作颜色抖动数据增强。 

为说明颜色空间信息对毛囊单位计数任务的重要性，我们做了一系列实验，结果

如上表 5-1 所示。可以看到，当输入图像为单通道灰度图像或三通道灰度图像①时，

网络模型在验证集中泛化能力相当（MAPE 约为 15%），而使用 RGB 彩色图像作为

输入，验证集上的 MAPE 提升了超过 1 个百分点。在对引入颜色抖动的数据增强之

后，MAPE 又额外上升了 1.56 个百分点。 

一个有趣的现象是，随着验证集上 MAPE 的提升，RGB 彩色图像在训练集上拟

合输入图像数据的能力却在“降低”，尤其上在引入颜色抖动之后，回归网络模型在

训练集上的 MAPE 从 6%的水平上升到 12.18%。除此之外，此时回归网络模型在训

练集上和验证集上的回归预测精度相当，甚至在验证集上可以看到回归性能指标

MAPE 稍好于训练集！这是因为在训练阶段，我们使用了数据增强策略提高了数据样

本的多样性，这使得训练集上的数据样本学习难度升高，从而在难度偏易的验证集数

据样本上获得高出学习能力的泛化性能。 

综上，本文认为，在毛发镜图像的毛囊单位计数任务中，颜色空间信息对回归网

络模型的性能至关重要。 

5.4.3 迁移预训练模型的有效性分析 

表 5-2 迁移预训练模型对回归网络模型影响的实验结果 

是否迁移预训练模型 
训练集 MAPE 

（五次平均） 

验证集 MAPE 

（五次平均） 
最好 最差 

否 12.18±0.24 12.38±0.18 12.16 12.60 

是 3.12±0.40 12.17±0.44 11.63 12.73 

ImageNet 数据集中收集了自然场景中超过一千五百万张图像数据，有超过两万

类图像。一般认为，基于大容量数据集的预训练模型，其在浅层特征层中学习到了各

类物体在检测、识别、分类等任务中通用的底层特征，而这些底层特征通常是图像的

边缘信息。随着特征层的加深，越高层的特征将进一步地抽象图像中的语义特征。通

过加载 ResNet18 在 ImageNet 上预训练模型参数，并使得迁移的这些参数在训练模型

阶段具有较低的学习率（我们希望尽可能地使得底层的特征提取器在微调环节变动

小），而对本文提出的具有深度监督信息分支的回归网络模型中新加入的一些组件（如

卷积层、批量规范化层、全连接层）进行随机初始化，并施加更高的学习率。 

本节实验结果如表 5-2 所示。可以看到，在训练同样代数（500 代）的情况下，

回归模型在训练集上 MAPE 从 12.18%提升至 3.12%，这说明通过迁移预训练模型，

 
① 将灰度化后的单通道灰度图像复制为三通道灰度图像。 
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回归网络模型的特征提取能力有所提升，拟合数据的能力增强，从而加速了模型的收

敛进程。尽管这同时也使得网络模型开始出现过拟合现象，但它仍然提升了网络模型

的回归预测性能（验证集上的平均 MAPE 提升了 0.21 个百分点）。 

5.4.4 标签平滑有效性分析 

表 5-3 不同标签平滑方式对回归网络模型性能的影响 

标签平滑方式 
训练集 MAPE 

（五次平均） 

验证集 MAPE 

（五次平均） 
最好 最差 

无标签平滑 3.12±0.40 12.17±0.44 11.63 12.73 

平滑因子𝜖 = 0.1 3.16±0.35 11.95±0.16 11.71  12.13  

标签数值归一化  5.99±0.21 13.05±0.84 12.12 14.31 

标签数值取对数 16.01±0.94 256.19±14.79 231.38 277.81 

我们通过引入标签平滑，目的是希望对存数据分布不平衡、数据缺失的标签数据

重建一个数值分布更平滑的标签空间（一般来说对数值区间进行缩放以使得稀疏的标

签数据趋于集中），从而让模型对异常值不那么敏感，对那些夹在在已有数值标签连

续区间之中、但缺失样本的数据有一定感知能力（从邻近标签空间中的样本去近似地

学习其间缺失的样本）。 

然而，从表 5-3 中可知，并不是所有标签平滑方式对回归网络模型有效。在本节

实验中，我们检验了三种标签平滑的方式，只有对标签数据引入平滑因子𝜖 = 0.1才对

本文回归网络模型的预测性能有提升效果。 

注意到，在本文任务中，毛发镜图像毛囊单位计数标签数据的原始数值分布为

20~90（若视作分类问题，则至少有 71 个类别），对标签分别进行平滑因子𝜖 = 0.1、

标签数值归一化、标签数值取对数后，标签数据的数值分布变为 2.0~9.0，

0.2222~1.0000，2.9957~4.4998。笔者认为，当标签的数值区间过窄时，回归网络模

型无法在数值区间范围内对特征边界进行良好的学习。即使在训练阶段，网络模型可

以记住所有样本，但在预测阶段，其学到的特征分类边界很可能是无效的。如表中对

标签数值取对数的实验结果，验证集上 MAPE 达到 256%，说明此时回归网络模型完

全失效，模型无法对回归任务取得学习效果。 

基于本节实验，本文认为，深度学习是数据驱动的科学，尤其在基于深度学习的

回归任务上，对于数值标签数据，通过选取适宜的标签平滑预处理工作来改善数值分

布情况是有可能对模型回归预测的性能产生积极影响的。 

5.4.5 基于 Cutout 的数据增强有效性分析 

为适应本文任务所使用的数据集，我们对最佳的像素裁剪区域大小进行网络搜索。
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实验结果如表 5-4 所示。 

表 5-4 不同的 Cutout 像素区域大小对回归网络模型性能的影响 

Cutout 像素大小 
训练集 MAPE 

（五次平均） 

验证集 MAPE 

（五次平均） 
最好 最差 

无遮挡 3.20±0.28 11.95±0.16 11.71 12.13 

4×4 1.09±0.10 11.78±0.42 11.25 12.38 

8×8 1.15±0.25 11.92±0.27 11.68 12.33 

16×16 1.06±0.04 11.91±0.42 11.30 12.62 

24×24 1.16±0.18 11.97±0.41 11.29 12.41 

32×32 1.20±0.11 11.64±0.08 11.52 11.73 

40×40 1.07±0.11 11.94±0.21 11.57 12.18 

48×48 1.46±0.19 12.04±0.47 11.45 12.78 

根据上表数据，可得裁去毛发镜图像中不同像素大小图像片块对回归网络模型泛

化性能的影响如图 5-3 所示。 

 

图 5-3 不同 Cutout 像素大小对回归网络模型泛化性能的影响 

由上面的图表可知，并不是所有的 Cutout 策略都是有效的。采用较小的裁剪尺

寸似乎总是有效的，而当裁剪掉过大的图像片块时，很可能会将重要的毛囊单位信息
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丢失，同时使图像中的上下文信息遭到比较严重破坏，从而不利于毛囊单位的回归预

测。本文通过网格搜索寻找到对于毛发镜图像较适宜的裁剪像素大小为 32×32。在

此设置下，网络模型拟合数据的能力得到提升（训练集 MAPE 从 3%水平降低至 1%

水平），泛化性能也同时得到小幅提升（验证集上的 MAPE 降低了 0.31 个百分点）。 

5.4.6 深度监督信息分支有效性分析 

表 5-5 加入深度监督分支对回归网络模型性能的影响 

基于 ResNet18 

训练集 

MAPE 

（五次平均） 

验证集 

MAPE 

（五次平均） 

最好 最差 
验证集 

MAE 

常
规
数
据
增
强 

迁
移
预
训
练
模
型 

标
签
分
布
平
滑 

模
拟
遮
挡
模
式 

深
度
监
督
信
息
分
支 

√ √ √ √   1.20±0.11 11.64±0.08 11.52 11.73 5.65±0.07 

√ √ √ √ √ 3.22±0.21 11.32±0.29 10.99 11.68 5.49±0.16 

如表 5-5 所示，在前面所提机制的基础上，通过额外地在骨干网络中添加深度监

督信息分支的方式，可以缓和模型的过拟合。同时，注意到，此时回归模型在训练集

上的 MAPE 从 1%的水平上升到 3%，但这并不意味着此时模型拟合数据能力的降低

了。更可能的情况是，由于毛囊计数标签本身具有一定噪声，且训练集与验证集的数

据分布并不可能完全一致，因此当模型越是对训练数据拟合的能力越强，便越可能在

泛化阶段出现更高的误差。而在临床实际中，我们更关注的是回归模型的泛化性能，

也就是对未见过的数据的预测能力，因此，在训练精度上有轻微“退化”是可以接受

的。同时，正则化正是以偏差的增加为代价来换取方差的下降。 

通过在深层卷积层上引入辅助回归预测分支的方式，使得最终整个回归网络的预

测输出由主干网络与辅助分支的两者输出共同组成，则主干网络上在对样本产生的

“过度自信”的有偏预测就会被辅助分支“拉回”，从而使得模型在训练阶段不至于

过分拟合数据，增强在预测阶段的泛化性能。因此，通过在深层特征层上构建一条额

外的辅助分支，一方面上缓和了主干网络的过拟合趋势。另一方面，辅助分支使得弱

标签信息在深层及更深层的特征层间共享，实现了对弱标签信息的复用。 

5.4.7 实验总结 

在进行一系列探索实验后，本文选取了 ResNet18 作为本文所提网络模型的骨干

网络，并以此为基准模型开展进一步的实验。针对图像数据标签分布不平衡的特点，

我们提出了标签平滑的技术以使标签数值分布更平滑；针对毛发镜图像中普遍存在的
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毛发交叉、遮挡的复杂情况，我们提出了基于 Cutout 的数据增强以模拟毛发中的遮

挡模式；针对本数据集仅有毛发镜图像中毛囊单位计数这一弱监督信息的特点，我们

提出通过在主干网络中添加深度监督信息分支的方式以实现弱标签信号在不同特征

尺度空间上的复用。 

整理 5.4 节的实验结果如下表 5-6 所示，本文提出的正则化技术方法都有效地提

升了深度网络模型回归预测毛囊单位数目的性能。 

表 5-6 本文所提方法在毛发镜图像毛囊回归计数任务上的实验结果 

基于 ResNet18 

训练集 

MAPE 

验证集 

MAPE 
最好 最差 

验证集 

MAE 

常
规
数
据
增
强 

迁
移
预
训
练
模
型 

标
签
分
布
平
滑 

模
拟
遮
挡
模
式 

深
度
监
督
信
息
分
支 

√         12.18±0.24 12.38±0.18 12.16 12.60 - 

√ √       3.12±0.40 12.17±0.44 11.36 12.73 - 

√ √ √     3.20±0.28 11.95±0.16 11.71 12.13 - 

√ √ √ √   1.20±0.11 11.64±0.08 11.52 11.73 5.65±0.07 

√ √ √ √ √ 3.22±0.21 11.32±0.29 10.99 11.68 5.49±0.16 

5.5 回归预测模型性能分析 

5.5.1 整体模型性能分析 

如表5-6所示，本文提出的关于毛发镜图像中毛囊单位计数任务的回归网络模型，

在 80 张验证集上，预测值与计数标签的平均绝对值误差为 5.49，平均相对误差为

11.32%。 

进一步地，我们选取了本文所提出的回归网络模型的一次预测结果（具体结果见

附录 G）,并绘制模型预测与计数标签之间的散点图如图 5-4 所示。回归分析的𝑅2分

数为 0.619，皮尔逊相关系数 0.787，组内一致性系数 ICC①为 0.734(具体检验结果见

附录 F)，说明模型预测结果与专家计数标签一致性高。 

 
① 用于衡量和评价观察者间信度和复测信度的信度系数，其值介于 0~1 之间。一般认为，信度系数大于 0.75 表

示信度良好。 
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图 5-4 计数标签与模型预测的散点图 

表 5-7 与已有深度模型的性能对比 

模型 
数据集 

图像对象 

毛

发

长

短 

标注信息 

数据集 

容量 

（张） 

数据集 

统计信息 

（根） 

MAPE MAE ICC 

Gallucci[41] 
体表皮肤

毫毛图像 
短 

毫毛位置

像素信息 
共 4358 

平均
54.46 

数值范围
0~389 

24 6.99 - 

Jarek[43] 
头部毛发

显微图像 
短 

毛发位置

像素信息 

训练集 227  

验证集 72  
- - - 0.97 

Gregor[44] 
OCT 

毛发图像 
长 

毛囊位置

像素信息 

训练集 50  

验证集 20 
平均 44.9 11.8 - - 

本文所提 
头部毛发

镜图像 
长 

毛囊数目

图像信息 

训练集 320  

验证集 80  

平均
50.61 

数值范围
20~90 

11.32 5.49 0.734 

与已有的一些关于毛发计数或毛囊单位计数的深度模型相比，本文所提回归预测

模型仅需要图像级的弱标签信息，即毛发镜图像中的毛囊单位数目的标量值。相对那

些要求精确到像素级的点标注或线、框标注的强标签信息的深度模型，本文实验方法

显著减少了人工标注工作量。与已有深度模型的性能分析对比如上表 5-7 所示。尽管
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各深度模型所处理的毛发图像数据集不同，但本文的毛发镜图像数据集难度更大，本

文所提模型关于毛囊数目的回归预测性能指标均与已有的深度模型的性能具有可比

性。 

5.5.2 困难样本分析 

同时，为进行困难样本分析，本文统计了验证集中的不同计数标签样本的平均预

测误差 MAPE 如图 5-5 所示。可以看到，验证集上的样本预测误差（图中以橙色柱状

图显示）呈现出“两头高”、“中间矮”的形势。值得一提的是，回归模型对计数标签

为 26、29、30、31、33、35 对应样本的预测误差偏大，这与平均相对误差 MAPE 这

个评价指标的非对称性质具有一定关系，因为 MAPE 会放大那些低标签数值对应样

本的相对误差。 

进一步地，联合计数标签样本在数据集中出现的频率（图 5-5 中以蓝色柱状图显

示）信息进行分析可知，对于那些预测误差值相对较高的样本，它们的图像数据量在

整体数据集中占比偏少，属于低频样本。本文检验了验证集中样本的预测误差与其在

数据集中出现频率之间的存在负相关关系（皮尔逊相关系数𝑟 = −0.453，双尾显著性

𝑝 = 0.008，具体结果见附录 F），说明样本数据出现频率的高低的确影响了回归模型

对其预测结果的好坏。这反映了高频样本在网络模型训练的过程中获得了更好的学习，

而低频样本则欠佳。 

网络模型对低频样本的学习不如高频样本好，这是批次训练策略无法避免的，即

网络模型在每一次的训练批次中，旨在降低所有样本的总体损失值，尽管我们尝试以

重加权损失函数的方式提高低频样本的训练损失，但依然无法根除低频样本对模型学

习能力的消极影响。 

 

图 5-5 验证集中不同计数标签样本的预测误差与其计数标签在数据集中出现频次的关系 
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第6章 总结与展望 

6.1 总结 

6.1.1 本文工作总结 

毛囊密度检测或毛发密度检测是人类种族学、皮肤病学、医美整型、烧伤护理、

动物学研究等众多学科领域中普遍存在的工作环节。然而在实际研究工作中，这些繁

琐的计数环节通常由研究人员手动计数来完成。即使有关于毛囊单位计数的自动化工

作，也多针对短发图像。本文围绕皮肤科临床实际中，对患者头皮区域中的毛囊单位

进行计数这一任务，提出了基于深度学习的毛发镜图像毛囊单位计数的回归预测模型。

本文的主要贡献有： 

（1） 首个提出基于深度卷积神经网络的回归预测模型用于回归计数毛发镜图

像中长发的毛囊单位数目，实现了端到端的、快速、可靠计数。回归模型

在 GPU 上对一张毛发镜图像进行推理的时间仅需 0.01 秒；在 80 张验证

集上取得的预测结果与毛囊单位计数标签的平均绝对值差异为 5.49，平均

相对误差为 11.32%；回归模型的预测结果与计数标签一致性高，𝑅2=0.619，

组内相关系数为 0.734。相较前人工作，本文毛发镜图像数据集的应用场

景更复杂，无需将患者头发剃短。同时，由于不需要毛囊单位的具体类别

信息和空间信息，极大地减少了临床医生的数据标定工作量。 

（2） 为了尽可能地利用仅有的毛囊单位总计数这一偏弱的标签信息，本文提出

了融合深度监督信息的辅助预测分支，实现对弱标签信息的复用，通过联

合预测分支结果的方式显式地校准回归模型的预测输出。  

（3） 为了在训练阶段让低频标签对应的图像样本受到更多的关注，本文对回归

任务中常用的损失函数（均方误差，常被直接使用而未作适应性修改）做

了重加权标签样本密度的修改。 

（4） 为了增强回归模型的特征提取器对部分毛发镜图像中普遍存在的毛发交

叉、异物遮挡等模式的识别能力，本文提出适应于毛发镜图像数据集的

Cutout 数据增强，通过在原始输入图像中随机添加若干个固定大小的零掩

码，迫使特征提取器去更多地考虑图像空间中的上下文信息，以弥补局部

细节信息的丢失。 

（5） 为了使回归模型不对极端值敏感，同时对标签连续数值区间中缺失数值标

签的样本具有一定感知和预测，本文提出对计数标签应用平滑因子𝜖 = 0.1



汕头大学硕士学位论文 

50 

 

以重建标签数据的数值分布。 

6.1.2 不足 

本文的不足主要有以下三点： 

尽管本文提出的模型在毛囊单位计数任务上取得了整体上与专家计数标签一致

性高的预测结果，但对低计数标签的毛发镜图像样本的预测误差较大。一方面，这是

由于这类极端值所对应的数据样本量偏少，回归模型对其学习不充分；另一方面，整

体计数标签分布稀疏。回归模型很难对低数值区间上的样本学习到相对平滑且准确的

特征边界。非均衡样本学习是领域内难点问题，尤其是对于回归任务而言[63]。基于 5.5

节的实验分析，本文提出的重加权损失函数设计并不能彻底解决数据集中低频样本难

以学习的问题。 

对于毛发密集、遮挡严重的毛发镜图像而言，绝对精确的计数本身就有难点。

加之不同数据标定人员之间标定经验与资质的差异化，可能导致原本相同或相近的标

签数据出现较大的分布偏移，因此目前数据集标签中存在一定噪声。另一方面，鉴于

数据集容量较小、标签数据分布不平衡、标签连续区间中部分数据缺失的情况，本文

认为深度学习模型很容易过拟合，因此在开展实验阶段将工作重点放在研究正则化技

术方面，而缺少对标签噪声的考量。Li 等人[116]尝试用半监督学习技术来学习带有噪

声标签的数据，Northcutt[117]等人基于置信学习（confident learning）来估计标签噪声

的联合分布，这些工作或可在后续研究中对本文工作产生启发。 

注意到，由于人工计数毛发镜图像中毛囊单位的难点，不同的专家计数人员在对

同一张毛发镜图像进行计数时，很大几率会存在计数偏差；甚至一个专业的计数人员

在不同时刻对同一张毛发镜图像进行计数时，两次计数结果之间也很可能存在差异。 

本文的研究目的是希望机器能自动对毛发镜图像中的毛囊单位进行可靠计数。尽

管我们的最佳模型能在 80 张毛发镜图像验证集上取得与专家计数标签相比，具有

11.32%的平均相对误差，但由于在标注毛发镜图像数据时，两位专家标注人员并没有

对验证集中的图像样本进行冗余计数，这就导致了本文所提模型无法与专家计数之间

的差异进行对比。理想的情况是，机器自动计数与专家计数之间的差异应接近（甚至

低于）不同专家计数人员之间的计数差异，从而更好地说明本文所提模型的可靠性。 

6.2 展望 

随着毛发镜图像数据集容量的与日俱增，数据量不足的情况对神经网络模型性能

的制约将有所缓和。由于当前毛发镜图像数据集中，毛囊单位具体的位置标签信息和

类别标签信息并没有作为一种强的监督信号加入到标签空间当中，后续可以将基于弱

标签信号的学习与基于强标签信号的学习进行对比，进一步地评估在减少人工标记量
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的情况下，基于弱标签信息的深度学习网络模型的性能与价值。 

在实验阶段，本文探索过引入近年来夺目的注意力机制（如 Convolutional Block 

Attention Module，CBAM）[118]以及多任务学习[119]范式（如加入判别毛发镜图像中毛

发密度等级的辅助任务分支），但基于实验结果分析（见附录 C、D），笔者认为它们

暂时还不能对本文工作产生有效启发。 

注意到，在网络模型的预测阶段，即使本文已使用了多种正则化技术（包括结构

正则化，数据正则化，标签正则化），同时在训练阶段使数据集中的低频样本获得更

高的损失值，模型依然出现了较为明显的过拟合现象，我们期待在后续的研究中能找

到一些更强、更有效的正则化技术来缓和它们。 
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附录 A 骨干网络选取实验的详细结果 

 

模型 

 

Params

（M） 

训练集 MAPE 

第一次 第二次 第三次 第四次 第五次 平均 标准差 

VGG11 129 12.78 12.84 13.38 12.46 12.82 12.86 0.30 

VGG16 134 13.34 12.04 13.53 13.79 12.77 13.09 0.62 

AlexNet 57 13.48 12.81 13.30 12.89 13.20 13.14 0.25 

GoogLeNet 6 13.08 12.95 14.21 12.88 15.12 13.65 0.88 

Inception_v3 22 12.30 12.80 12.22 13.02 13.33 12.73 0.42 

ResNet18 11 12.51 13.04 13.03 12.78 13.06 12.88 0.21 

ResNet34 21 11.89 12.21 11.92 12.21 13.35 12.32 0.53 

ResNet50 24 11.44 9.12 11.84 10.80 10.72 10.78 0.93 

 

 

模型 

 

Params

（M） 

验证集 MAPE 

第一次 第二次 第三次 第四次 第五次 平均 标准差 

VGG11 129 12.55  13.32  13.20 13.40 13.34 13.10 0.39 

VGG16 134 12.70 12.94 12.76 12.83 13.04 12.85 0.12 

AlexNet 57 12.33 12.66 12.33 12.72 11.89 12.39 0.30 

GoogLeNet 6 12.03 13.30 12.62 12.82 12.97 12.75 0.42 

Inception_v3 22 13.02 11.70 12.61 12.47 11.73 12.31 0.52 

ResNet18 11 12.60 12.16 12.35 12.20 12.57 12.38 0.18 

ResNet34 21 12.88 13.10 12.89 12.92 12.14 12.79 0.33 

ResNet50 24 12.74 13.65 12.49 13.00 13.05 12.99 0.39 

 



汕头大学硕士学位论文 

62 

附录 B 基于 Cutout 数据增强的网格搜索实验详细结果 

 

 

 

 

设置 
训练集 MAPE 

第一次 第二次 第三次 第四次 四五次 平均 标准差 

4×4 1.12 1.14 1.03 0.94 1.24 1.09 0.10 

8×8 0.90 1.06 1.62 1.14 1.04 1.15 0.25 

16×16 1.02 1.12 1.05 1.04 1.09 1.06 0.04 

24×24 1.18 1.41 1.00 0.93 1.30 1.16 0.18 

32×32 1.11 1.31 1.27 1.27 1.04 1.20 0.11 

40×40 0.99 0.94 1.08 1.08 1.25 1.07 0.11 

48×48 1.55 1.43 1.36 1.76 1.21 1.46 0.19 

设置 
验证集 MAPE 

第一次 第二次 第三次 第四次 四五次 平均 标准差 

4×4 11.25 11.68 11.44 12.38 12.13 11.78 0.42 

8×8 11.75 11.7 12.15 12.33 11.68 11.92 0.27 

16×16 11.9 11.96 11.79 11.3 12.62 11.91 0.42 

24×24 11.8 11.45 11.8 12.78 12.37 12.04 0.47 

32×32 11.56 11.71 11.66 11.52 11.73 11.64 0.08 

40×40 11.57 11.97 12.18 11.89 12.11 11.94 0.21 

48×48 11.29 12.41 11.91 11.87 12.37 11.97 0.41 
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附录 C 引入注意力机制的实验训练过程及结果 

 

模型 训练 MAPE 验证 MAPE 

ResNet18 (baseline) 3.12（五次平均） 12.12（五次平均） 

ResNet18 + CBAM 3.88 12.58（最好结果） 

ResNet50 (baseline) 1.47（五次平均） 12.19（五次平均） 

ResNet50 + CBAM 12.98 12.89（最好结果） 
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附录 D 引入多任务学习的实验训练过程及结果 

 

模型 训练 MAPE 验证 MAPE 

ResNet18 (baseline) 3.12（五次平均） 12.12（五次平均） 

+ 毛发密度等级分

类任务分支 

1.44 12.81(最好结果) 
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附录 E 训练集和验证集分布一致性的 K-S 检验 
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附录 F 皮尔逊相关性检验 
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附录 G 模型回归预测毛囊单位计数的具体结果 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 

y 62 53 51 49 55 45 46 52 69 42 46 56 52 29 51 78 42 43 50 54 

ŷ 51 50 43 53 52 45 49 43 58 43 43 57 54 39 51 65 50 45 47 44 

 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 

y 54 30 55 42 47 50 52 51 31 59 44 58 56 55 42 35 64 42 51 47 

ŷ 54 36 57 48 50 47 47 42 41 52 49 58 49 63 51 39 58 45 45 53 

 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 

y 65 73 35 61 64 54 54 55 51 56 45 26 53 52 62 43 64 43 58 40 

ŷ 54 64 43 62 53 55 55 54 47 48 54 43 54 47 57 51 61 48 64 44 

 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80 

y 65 48 48 56 29 56 52 44 57 54 44 33 52 53 50 53 65 68 69 65 

ŷ 61 48 50 51 32 65 54 49 56 54 39 42 47 45 46 56 61 55 56 63 
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方法. 公开号：CN110837818A 
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[1] 黄文宁, 韦家弘, 彭杰华, 朱智健. 场馆人群数量估计与检测系统 V1.0. 登记号：

2020SR1718224 

三、拟发表论文 

[1] 彭杰华, 范衠. 基于深度学习的毛囊单位回归计数方法. 
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