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基于分水岭及半监督最小误差重构的荧光微球
分割及分类方法
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摘要　针对荧光微球图像分割存在粘连及有限标记样本分类困难等问题,提出了一种基于改进分水岭及半监督最

小误差重构分类器(SSMREC)的荧光微球图像分割及分类方法.采用改进分水岭方法对荧光微球图像进行分割,

有效分离粘连,得到独立的荧光微球对象;对微球对象的色调(H)、饱和度(S)、明度(V)即 HSV颜色空间进行非均

匀量化,去除冗余信息,提取鉴别特征;采用半监督误差重构分类器实现荧光微球分类.将本文方法与线性鉴别分

析分类器(LDA)、随机森林分类(RFC)、稀疏表示分类器(SRC)、K近邻分类器(KNN)、支持向量机(SVM)分类方

法进行比较.实验结果显示,针对每类样本随机选取２,４,６,８个有类别标记的样本时,本文方法的总体分类精度

比其他算法高３．５％~１４．３％,该算法在类别标记样本量较少的情况下,能够有效提高分类精度.
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１　引　　言

因传统的流式细胞术参数的获取会受到细胞、
细菌或微粒的形状、大小及其比率等因素的限制,难
以对多组分复杂样品同时进行检测.但现在越来越

多的领域需要同时检测多种组分,因此以荧光编码

微球技术为基础的流式细胞分析技术应运而生[１].
荧光微球是一种负载荧光物质,其直径在纳米至微

米级[２].用荧光编码微球对细胞等微粒分类、分选

技术的基本设计思想是将微球表面与生物分子相

连,在微球内部设计相应的不同的荧光信号(荧光编

码),当荧光物质受外界能量激发时会发射出一定波

长的荧光,即不同类别的生物分子能在外界的诱导

下发出不同的荧光[３],利用彩色CCD工业相机采集

荧光光谱图像,对采集到的图像进行分析、分类

处理.
国内外学者们在医学图像分割、分类方面进行

了积极的探索[４Ｇ６].Alak等[７]基于改进分水岭对人

体皮肤进行分割;Lu等[８]基于标记分水岭对X射

线图像进行分割;强彦等[９]基于模糊支持向量机提

出对肺结节良恶性医学图像分类方法;甘岚等[１０]基

于稀疏表示分类器对肿瘤图像进行分类.上述方法

皆为监督分类方法,须要获取大量的标记样本进行

分类器模型训练.在实际应用中,获取大量标记样

本较为困难,且成本非常高,导致监督分类方法应用

受限.此外,上述方法主要是针对其他医学图像的,
并不能直接应用于荧光微球图像.因此,如何在有

限标记样本条件下实现有效荧光微球图像分割及分

类成为亟需解决的关键问题[１１Ｇ１３].
针对上述问题,本文采用改进分水岭图像分割

算法对荧光微球图像实施有效分割,然后利用 HSV
(Hue,Saturation,Value)颜色空间进行非均匀量

化特征提取,并提出一种半监督最小误差重构分类

(SSMREC)方法,通过充分利用少量标记数据及大

量无标记数据实现荧光微球分类,有效提升分类性

能.实验结果表明,该算法能在标记样本较少的情

况下有效实现多种荧光微球分类,可为细胞分析、分
选技术提供参考.

２　基本原理

２．１　荧光微球图像分类法的步骤

本文提出的荧光微球图像分类方法主要包括图

像分割、特征提取及分类３个主要步骤:１)将采集到

的荧光微球图像进行预处理,包括滤波、前景提取

等,并利用改进分水岭算法进行图像分割获得独立

荧光微球对象;２)将荧光微球图像从红绿蓝(Red,

Green,Blue,即RGB)颜色空间转化为HSV颜色空

间,并采用 HSV颜色模型的非均匀量化直方图方

法对其进行特征提取;３)利用半监督最小误差重构

分类器实现分类.该算法的基本流程如图１所示.

图１ 荧光微球分类算法流程

Fig敭１ Flowchartofthefluorescentmicrospheresclassificationalgorithm

２．２　基于改进分水岭算法的荧光微球区域分割

要实现荧光微球分类,首先需要对获取的图像

进行分割,以得到独立微球对象[１４].然而实际获取

荧光微球可能存在较多粘连,直接分割较为困难.
因此,本文首先采用改进分水岭分割方法,实现有效

荧光微球区域分割,其步骤如下.

０３０７０１３Ｇ２
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图３ 基于改进分水岭荧光微球图像分割结果对比.(a１)(a２)荧光微球原始图像;(b１)(b２)半阈值前景提取处理后的灰度图;
(c１)(c２)改进前分割效果;(d１)(d２)梯度图;(e)最终分割效果

Fig敭３ Resultswithimprovedwatershedsegmentation敭 a１  a２ Originalimagesofthefluorescentmicrospheres 

 b１  b２ grayscalemapsaftersemiＧthresholdforegroundextraction  c１  c２ segmentedresultswithoutimprovement 

 d１  d２ gradientimages  e finalsegmentedresults

　　１)首先将荧光微球图像转换为灰度图像,分析

实际荧光微球图像灰度分布图.荧光微球图像的灰

度直方图示例如图２所示,由图２可知,其目标和背

景有强对比性,因此采用半阈值法进行前景提取,灰
度阈值设置为１０.图像像素灰度值的具体公式为

g(i,j)＝
g(i,j), g(i,j)≥T,T＝１０
０, else{ ,(１)

式中T 为 本 文 设 置 的 灰 度 阈 值.以 图３(a１)和
图３(a２)为例,经阈值处理得到图３(b１)和图３(b２).

图２ 荧光微球图像的灰度直方图示例

Fig敭２ Grayscalehistogramofthefluorescent
microspheresimage

２)由于分水岭算法对噪声非常敏感[１５],直接

对图３(b１)(b２)进行分水岭分割,将会导致严重的

过分割现象,且会存在粘连问题,如图３(c１)(c２)所
示.鉴于此,首先对图３(b１)(b２)即半阈值处理后

的 灰 度 图 进 行 梯 度 运 算 得 到 梯 度 图,如

图３(d１)(d２)所示.

３)由于梯度图像中存在着大量的局部极小值

区域,对图３(d１)(d２)进行开闭重建滤波,有效消除

图像中的一些明、暗细节,并保留主要目标的形状

信息.

４)最后进行分水岭分割,实现荧光微球的分

割,分割结果图如图３(e１)(e２)所示.
从图３中实验结果可知,本文所采用的分割方

法不仅能够准确分割包括不同程度粘连的荧光微球

图像,还能够尽量减少背景区域对荧光微球的颜色

特征的负面影响,有利于后续荧光微球分类处理.

２．３　基于HSV颜色模型的非均匀量化直方图特征

提取

２．３．１　颜色特征的量化

根据成像原理,荧光微球中单个像素的散射测

量值会产生变化,如果直接提取 HSV颜色特征,在
分类时会引起误差,数据冗余且计算量大[１６].因

此,本文以分割后的独立微球的区域为基本对象,提
取每个基本对象的颜色特征.与此同时,由于不同

荧光微球的 HSV分量并不是均匀分布,本文对其

进行非均匀性量化有效提取特征.
图４是对具有７种荧光微球类型的多幅 HSV

颜色图像的微球个数分布统计.不难看出,荧光微

０３０７０１３Ｇ３
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球的色调空间呈现出比较明显的７个峰值并分布在

[０°,１４０°]之间,荧光微球的饱和度的４个峰值分段

主要分布在[０．６,０．９５],而荧光微球图像明度主要

分布在[０,１]区间内,并且无明显的峰值对比.因而

本文采用非均匀量化方法进行特征提取,以减少特

征向量的冗余,提高分类效率.

图４ HSV颜色空间中荧光微球对象均值分布统计结果.(a)色调分布统计;(b)饱和度分布统计;(c)明度分布统计

Fig敭４ StatisticaldistributionoffluorescentmicrosphereobjectsinHSVcolorspace敭Statisticaldistributionsof

 a huechannel  b saturationchannel  c valuechannel

　　具体量化方法如下.

H ＝

０,　h∈ [０,１０)

１,　h∈ [１０,２０)

２,　h∈ [２０,３５)

３,　h∈ [３５,６０)

４,　h∈ [６０,１０９)

５,　h∈ [１０９,１１９)

６,　h∈ [１１９,１４０]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

, (２)

式中H 为色调分量量化后的值,h 为未量化的色调

分量值.

S＝

０,　s∈ [０．６,０．７５)

１,　s∈ [０．７５,０．８２)

２,　s∈ [０．８２,０．８６)

３,　s∈ [０．８６,０．９５]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (３)

式中S 为饱和度分量量化后的值,s为未量化的饱

和度分量值.

V＝
０,　v∈ [０,０．５)

１,　v∈ [０．５,１]{ , (４)

式中V 为明度分量量化后的值,v 为未量化的饱和

度分量值.

２．３．２　H、S、V 三维特征一维化

在H、S、V 颜色分量中,人对荧光微球的颜色

辨别能力呈逐渐递减趋势.根据H、S、V 的频率及

其量化级不同,定义一维矢量G 为

G＝LSLVH ＋LVS＋V, (５)
式中LS 和LV 分别是S 和V 的量化级数.由(３)式
和(４)式可知,对S 分量和V 量化为４级和２级即

LS＝４,LV＝２,进而可得

G＝８H ＋２S＋V. (６)

　　考虑H、S、V 分别取最大值６、３和１,(６)式中

G 的取值区间为[０,５５],因此每个荧光微球被表示

成一个５６维的直方图特征.

２．４　基于半监督最小误差重构的荧光微球分类

方法

在实际应用中,荧光微球的类别较多,且数据分

布较不规则,标记样本数量有限,这些均给荧光微球

的准确分类带来较大的挑战.Roweis等[１７]曾在

Science杂志提出数据点邻域内的几何结构可以由

近邻点的线性重构系数表示.因此,本文提出一种

半监督最小误差重构分类方法,通过充分利用样本

及其邻域内多个近邻点的信息并计算重构误差即可

权衡样本与对应类别的相似程度,提升分类性能.
给定N 个有标签样本标记数据集X１＝{(x１,

l１),(x２,l２),,(xN,lN)},xi(i＝１,２,３,,N)∈
RD(D 维实数集),由(６)式可知本文中的特征维度

D＝５６,其类别标签为li,li∈{１,２,,P},P 表示

类别数.M 个无标记数据集X２＝{x１,x２,,xM},

xj(j＝１,２,３,,M)∈RD,半监督分类算法的具体

０３０７０１３Ｇ４
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步骤如下.
步骤１:计算P 类样本每一类已标记样本点均

值x－i 与无标记样本点xj 之间的欧式距离

d(x－i,xj)＝dist(x－i,xj)＝ (‖x－i－xj‖２).
(７)

　　利用d(x－i,xj)计算每一类的xi 的k０ 个近邻

点,将这k０ 个样本点归为这一类,形成新的训练数

据集:

X′１＝{(x１,l１),(x２,l２),,(xN,lN),

xN＋１,xN＋２,,xN＋Pk０
}, (８)

其中xr(r＝１,２,３,,N＋Pk０)∈RD,式中X′１表
示增加近邻样本后的数据集,N 为有标记数据集样

本个数,每一类添加k０ 个无标记近邻点,共P 类,
即增加了Pk０ 个无标记样本点.

步骤２:对于测试样本数据xt,首先利用重构

函数

S(xt_１,xt_２,,xt_k)＝

∑
k

i＝１
ωt_ixt_i|∑

k

i＝１
ωi＝１,ωi ≥０{ } (９)

来描述,式中xt_i表示xt 的第i个近邻点,ωi 表示

xt的第i个近邻数据点的权重系数.

从每类样本数据中计算得到与之近邻的k 个

近邻点的数据集{xt_lj:l∈{１,２,,P}}kj＝１,其中

xt_lj为xt在第l类中的第j个近邻样本.
步骤三:重构误差的目标函数为

e＝argminxt_i－∑
k

j＝１
ωt_ijxt_ij . (１０)

　　利用(１０)式可获得数据点xt 在不同类上的k
近邻数据重构结果之间的重构误差{e(l):l∈{１,

２,,P}};
步骤４:利用如下目标函数获得测试样本xt 所

属类别lt.

l∗
t ＝argmin

l
e(l), (１１)

式中l∗
t 表示对测试样本xt的类别lt的估计.

３　实验结果与分析

３．１　实验数据

本文所用数据来自于由陆军军医大学、重庆天之

助生物科技有限公司及重庆大学联合研制的动态生

物分析仪.该分析仪采集得到的荧光图像分辨率为

６５７６pixel×４３８４pixel,共有７种颜色微球,分别代表

不同类别的细胞,不同类型微球图像如图５所示.

图５ ７种不同类别荧光微球样图.
(a)类别１;(b)类别２;(c)类别３;(d)类别４;(e)类别５;(f)类别６;(g)类别７
Fig敭５ Sevendifferenttypesoffluorescentmicrospheresamplesclasses敭

 a Class１  b class２  c class３  d class４  e class５  f class６ and g class７

３．２　实验结果及分析

本文实验均是在 Win７操作系统、Intel酷睿

i５处 理 器、６G 内 存 的 计 算 机 平 台 上 使 用

MATLABR２０１４a软件对荧光微球图像进行测

试.在实验中,每类随机选取i(i＝２,４,６,８)的
标记 样 本,剩 余 为 未 标 记 数 据 集 测 试 样 本,

SSMREC中近邻数k０＝８,分别采用线性鉴别分

析分类器(LDA)、随机森林分类(RF)、稀疏表示

分类器(SRC)、K近邻分类器(KNN)、支持向量

机(SVM)与本文的分类方法进行比较[１８Ｇ１９].每

种分类方法均做了１０次重复实验,取１０次实验

结果的平均值作为最终的分类结果.在本文实

验中,K近邻分类器中K＝１.
表１为在不同标记样本条件下各种分类方法

的荧光微球总体分类精度及运行时间.从表１可

知,荧光微球的总体分类精度随着标记样本数量

的增加而提高.同时,在各条件下,本文方法均比

LDA、RF、SRC、KNN、SVM方法总体分类精度高,
这是因为本文方法不但利用了训练样本数据的局

部结构信息,而且在标记样本较少时,可以利用大

量的无标记样本来提升分类性能.从表１可知,
在样本标签数为２时,本文方法的总体分类精度

比LDA分类方法高１４．３％,比 KNN分类方法高

７．１％,比RF分类方法高７．０％,比SRC分类方法

高１１．４％,且比SVM分类方法高８．２％.此外,由
于本文方法需要在每一类上利用标记样本及其无

标记近邻样本进行误差重构,计算过程较复杂,计
算时间最长,但是相对其分类精度的提升,其运行

时间尚可接受.
表２给出了在标签数仅为２的情况下７类荧光

０３０７０１３Ｇ５
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微球的每一类的分类精度和总体分类精度.从表２
中可以看出,本文方法对各类荧光微球的分类精度

相对其他方法均有提高,对第４类和第５类荧光微

球图像的分类精度相对偏低,这是由于荧光光基团

发射光谱一般较宽,相互之间往往会发生重叠,导致

得到的特征不具有鉴别性.
表１　不同标签数量情况下各方法总体分类精度及运行时间

Table１　Overallclassificationaccuraciesandruntimesofdifferentmethodswithdifferentlabeleddatasamplesperclass

Classification
method

２labels ４labels ６labels ８labels
Overall

classification
accuracy/％

Run
time/s

Overall
classification
accuracy/％

Run
time/s

Overall
classification
accuracy/％

Run
time/s

Overall
classification
accuracy/％

Run
time/s

LDA ７０．０±０．０６６ ０．０８７ ７６．４±０．０４４ ０．１２３ ７９．４±０．０２２ ０．１３５ ８１．１±０．０２７ ０．１３５
KNN ７７．２±０．０６４ ０．００４ ８１．０±０．０３９ ０．００５ ８２．０±０．０２３ ０．００６ ８２．４±０．０２８ ０．００７
RF ７７．３±０．０４４ ３．８０１ ８０．３±０．０２２ ３．９０４ ８１．７±０．０１９ ４．０２０ ８２．７±０．０１３ ４．０２８
SRC ７２．９±０．０５０ １．２８１ ７７．９±０．０３４ １．３２６ ８０．１±０．０２４ １．３６０ ８１．１±０．０３３ １．３７５
SVM ７６．１±０．０５０ １．１４６ ８０．０±０．０２５ １．２５４ ８１．７±０．０２８ １．４０２ ８３．０±０．０１６ １．５５７
SSMREC ８４．３±０．０３０ ５．９１９ ８５．７±０．０１９ ５．９５４ ８６．２±０．０２１ ６．０３３ ８６．５±０．０２３ ６．０９３

表２　２个标签的训练样本情况下不同方法的每类分类精度和总体精度

Table２　Eachclassclassificationaccuraciesandoverallaccuraciesindifferentmethods
with２labeleddatasamplesperclass ％

Classification
method

Classificationaccuracyofeachclass
Class１ Class２ Class３ Class４ Class５ Class６ Class７

Overall
accuracy

LDA ７３．０ ８４．７ ６９．２ ６５．３ ５６．８ ７３．４ ６９．０ ６９．８
KNN ７７．２ ９２．４ ８５．９ ６５．０ ６６．１ ７９．６ ７７．１ ７７．２
RF ９２．９ ９２．５ ７３．３ ６２．３ ５５．９ ７２．５ ９０．１ ７７．３
SRC ６９．６ ９１．１ ８５．８ ６６．０ ５６．８ ７９．８ ６７．５ ７２．９
SVM ７４．８ ９１．２ ８５．７ ６４．０ ６８．７ ７９．２ ７４．４ ７６．２
SSMREC ９５．５ ９５．３ ８６．３ ６６．６ ６９．５ ８０．３ ９３．３ ８４．３

４　结　　论

以荧光编码微球技术为基础的流式细胞分析技

术是目前的研究热点,但存在的荧光图像中微球粘

连及标记样本有限等问题给荧光分球精确分类带来

困难.本文提出采用改进分水岭方法对荧光图像进

行分割,有效分离粘连,得到独立的荧光微球对象,
并对其HSV颜色空间进行非均匀量化,提取鉴别

特征,然后采用半监督最小误差重构分类器实现荧

光微球分类.实验结果显示,本文方法能够有效提

高荧光微球的分类精度.本文算法由于需要计算待

测样本数据在每一类标记数据及其近邻无标记数据

上的重构误差,计算复杂度高,分类时间较长,因此

下一步将研究采用GPU加速方法提高本文算法的

实时性.
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