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基于双重高斯滤波的细胞图像快速分割方法
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摘要 针对相差显微镜采集的细胞图像具有亮度不均衡且细胞与背景对比度较低的问题，根据图像中细胞区域灰

度变化急剧和背景区域灰度变化缓慢的特征，提出一种基于双重高斯滤波的细胞图像快速分割方法。从频率域的

角度出发，构建双重高斯滤波过滤低频信息、保留高频信息，有利于增强细胞与背景的差异性，降低亮度不均衡因

素的干扰；借助自适应阈值分割出细胞，并使用形态学闭运算改善其形态，同时利用面积约束在一定程度上消除杂

质对分割准确性的影响。在 C2C12数据集上测试所提方法，精确率、召回率和 F值分别为 0. 9770、0. 9457和
0. 9609，优于对比算法。研究结果表明：所提方法具有较好的准确性和鲁棒性，能实现细胞图像快速、准确分割。
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Abstract Considering the uneven brightness of the cell images collected by the phase contrast microscope and the
low contrast between the cells and background, a fast cell image segmentation method based on dual-Gaussian
filtering is proposed according to the characteristics of the sharp changes in the gray level of the cell area and the slow
gray changes in the background area. The proposed method constructs a dual-Gaussian filter from the perspective of
frequency domain to filter low-frequency information while retaining high-frequency information, which is beneficial
to enhance the difference between cells and background and reduce the interference of uneven brightness factors. The
cells are segmented using an adaptive threshold, and the morphological closing operation is used to improve their
shape. The area constraint is used to remove the influence of impurities on the accuracy of segmentation to a certain
extent. The proposed method was tested on a C2C12 dataset, and the accuracy, recall, and F values are 0. 9770,
0. 9457, and 0. 9609, respectively, which were better than the comparison algorithms. The results show that the
proposed method has good accuracy and robustness and can achieve fast and accurate cell image segmentation.
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1 引 言

细胞增殖是生物体生长、发育、繁殖和遗传的

基础，与疾病的产生与发展有着密切的联系［1-3］。细

胞在增殖过程中的行为特性是生物医学领域研究

的热点 ，对其进行研究必须在活细胞水平上进

行［4-5］。荧光显微镜是细胞生物学中的主要成像工

具，能提供具有分子特异性的高对比度图像，但通

常是定性分析细胞制品，光毒性和光漂白限制了活

细胞的荧光成像［6］。此外，外源性标记剂的使用也

会给细胞带来不可逆转的损害，影响细胞的正常生

理活性。相差显微镜采用相位对比技术将光穿过

细胞时微弱的相位变化转变为振幅变化，可以在细

胞自然状态下观察其行为特性，由于不会破坏细胞

正常生理活性，对采集的图像进行自动化分析在解

决各种生物学问题方面具有重要意义［7-9］。

在细胞图像自动化分析中，细胞分割是最为基

础和重要的领域。然而由于成像机制，相差显微镜

采集到的细胞图像存在亮度不均衡和细胞与背景

对比度较低的问题，极大地增加了分割难度。近年

来 ，深度学习逐步应用于生物医学图像分割领

域［10-12］。Ronneberger等［14］在 FCN［13］的基础上提出

了 U-NET模型，对反卷积层和特征层进行拼接，弥

补了信息损失，但由于梯度消失的原因，构建的网

络深度有限。张文秀等［15］以 U-NET网络为基础，

引入残差块模型强化特征传播能力，并利用注意力

机制加强细胞区域的权重，减缓亮度不一致。这些

方法需要人工手动制作大量的训练集以及进行耗

时的模型训练，可能不适合对细胞图像进行大规模

快速分析。Yin等［16］根据相差显微镜的成像原理，

建立线性成像模型，利用稀疏约束正则化函数来对

图像进行复原，降低亮度不均衡和低对比度的干

扰，后续仅使用阈值处理即可实现高质量的分割，

但 在 图 像 复 原 过 程 中 会 消 耗 大 量 计 算 资 源 。

Jaccard等［17］采用局部对比度阈值和光晕伪影校正

结合的方法快速实现细胞分割，但该方法处理高密

度细胞图像时存在严重的欠分割。Dehlinger等［18］

通过改变显微镜焦平面来生成分别具有较暗和较

亮细胞中心的两幅图像，再将它们相减，以生成高

对比度的新图像。Flight等［19］在文献［18］的基础

上，通过对显微镜聚焦时的图像进行均值滤波处

理，来模拟散焦时发生的对比度变化，将它们相减，

生成高对比度的图像，无需改变焦平面。Vicar等［20］

对相差显微图像分割方法进行了全面的分析和比

较，并对图像进行形态学重建，降低亮度不均衡和

对比度低的干扰因素影响。阈值分割作为一种稳

定、高效的分割技术，分割结果的准确性会受到亮

度不均衡和对比度低因素的影响。

针对上述问题，本文提出一种基于双重高斯滤

波的细胞图像快速分割方法。由于相差显微图像

中细胞区域灰度变化大、背景区域灰度变化小，据

此在高斯滤波的基础上构建双重高斯滤波，使具有

大内核的高斯滤波器提取低频信息、具有小内核的

高斯滤波器滤除噪声；并对滤波后的图像进行差分

运算，保留高频信息；随后采用自适应阈值分割提

取细胞区域，并对其进行优化处理，从而快速、准确

地分割出细胞。

2 细胞图像分割理论分析

图 1分别给出了细胞原始图像和对应横纵线处

灰度值曲线图。通过观察分析图 1（a）可以得出：细

胞图像存在亮度不均衡的现象，左侧边缘区域整体

亮度较暗，右侧区域整体亮度较亮；细胞图像中细

胞与背景的差异性很小，在边缘暗区，细胞与背景

灰度级有较强的重叠。从上述细胞图像特征可以

看出，一般的阈值类方法难以从背景中分割出细

图 1 相差显微图像特征分析。（a）细胞图像；（b）纵线灰度值分布；（c）横线灰度值分布

Fig. 1 Feature analysis of phase contrast microscopy image. (a) Cell image; (b) gray value distribution at longitudinal lines;
(c) gray value distribution at transverse line
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胞。分析图 1（b）和图 1（c）可知：当暗区纵线 A、

亮区纵线 B以及横线 C未穿过细胞时，灰度变化较

为缓慢；穿过细胞时，灰度变化变得急剧，从频率域

的角度来看，细胞区域属于高频信息，背景区域属

于低频信息。另外，从图 1（c）可以看出，不考虑灰

度变化急剧的部分，沿着从左至右的方向，横线灰

度值曲线整体上有上升的趋势，这也间接反映出细

胞图像具有亮度不均衡问题。相差显微图像存在

上述问题，会导致在后续图像处理过程中丢失大量

局部信息，影响处理效果。因此提出了基于双重高

斯 滤 波 的 细 胞 图 像 快 速 分 割 方 法 ，流 程 如 图 2
所示。

2. 1 双重高斯滤波

在高斯滤波的基础上构建双重高斯滤波来进行

处理的原因有：高斯核系数随着到核中心距离的增

大而减小，对图像低通滤波模糊程度低，在边缘过渡

周围产生更平滑的结果；高斯核具有可分离性，相较

于不可分离核，执行卷积运算时具有计算效率高的

优势。定义大、小两个高斯滤波器G 2、G 1：

Gi ( x，y )= e
- x2+ y2

2σi 2 ， （1）
式中：σi为高斯函数分布的标准差，高斯核半径服从

3σ准则。定义双重高斯滤波处理后的图像 fdg为

fdg= f∗ (G 2- G 1 )， （2）
式中：f为相差显微镜采集到的灰度图像；*表示卷积

运算。大高斯滤波器G 2的 σ2值设置足够大，原始图

像被G 2滤波后仅保留低频信息，如图 3（b）所示。根

据现有文献［16］知，半径小于 3像素的小区域不可能

代表细胞，小高斯滤波器G 1中的 σ1取值为 1，原始图

像被G 1滤波后可滤除部分噪声，并保留了原始图像中

的大部分信息，如图 3（c）所示。通过差分运算过滤低

频信息并保留高频信息，得到 fdg，如图 3（d）所示。

图 4为不同 σ2值对分割结果的影响，可知：不同

图 2 所提方法流程图

Fig. 2 Flow chart of the proposed method

图 4 不同 σ2值对分割结果的影响

Fig. 4 Effect of different σ2 values on the segmentation results

图 3 双重高斯滤波处理过程。（a）输入图像；（b）高斯滤波（大内核）；（c）高斯滤波（小内核）；（d）差分运算

Fig. 3 Dual-Gaussian filtering process. (a) Input image; (b) Gaussian filtering (large kernel); (c) Gaussian filtering (small kernel);
(d) difference calculation
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σ2值影响分割结果的好坏，当 σ2取值较小时，低频信

息提取不充分，间接影响高频信息的准确提取，导

致分割出的细胞不完整，丢失对比度较低区域的细

胞，且存在过分割；随着 σ2值的增大，分割结果有所

改善，但 σ2值增大到一定程度时，分割结果改善非

常小。因此，需要求取合适 σ2的值。

图像灰度对比度高低可以用标准差来度量，

对比度越高，标准差越大。为了获得高对比度的

图像，必须要求处理后图像 fdg的标准差达到最大，

联合考虑（1）、（2）式可知，由于 σ1 值已经确定，唯

一影响 fdg的标准差只有 σ2的取值。成长中的细胞

面积和半径逐渐增大，使用成长中的细胞图像来

确定 σ2的取值时，可能会导致求取的 σ2值偏小，低

频信息提取不充分，间接影响高频信息的提取，在

处理成长后期的细胞图像时，分割效果不佳，如

图 4（a）所示；成长后期的细胞发育逐渐完全，使用

此时的图像确定 σ2 的取值，能适应不同成长时期

的细胞图像高频信息的间接提取。对成长后期的

相差显微细胞图像进行双重高斯滤波处理，定量

分析 σ2 与 fdg 标准差的关系，所得对应关系如图 5
所示，当 σ2 取值为 20时，fdg 标准差达到最大，即图

像 fdg 的对比度最高，随后将其应用到数据集中的

所有图像。

双重高斯滤波处理前后的对比如图 6所示，

图 6（a）中细胞与背景的对比度很低，两者灰度级

有重叠且亮度不均衡，不易区分。相较而言，所得

图像 fdg 减弱了亮度不均衡因素带来的影响，细胞

区域亮度被增强，背景区域亮度被减弱，增强了细

胞 与 背 景 的 对 比 度 ，两 者 容 易 区 分 ，如 图 6（c）
所示。

2. 2 自适应阈值分割

为了得到快速、稳定的分割结果，使用 Otsu阈
值分割算法［21］进行细胞区域的提取，寻找使得类间

方差最大的阈值，表达式为

σ 2 ( k * )= max
0< k< L- 1

σ 2 ( k )， （3）

式中：k为图像灰度值；L为图像灰度取值范围；σ 2为
类间方差；对应最大类间方差值的 k值为最优阈值

k *。阈值处理后的二值图像为

g ( x，y )=
ì
í
î

ïï
ïï

1， fdg ( x，y )≥ k *

0， fdg ( x，y )< k *
。 （4）

将小于该阈值的区域划分为非细胞区域，大于

等于该阈值的区域划分为细胞，如图 7（a）所示。

2. 3 孔洞填充和面积约束

为了消除孔洞，得到完整的细胞区域，使用二

值形态学闭运算对其形态进行改善，如图 7（b）所

示。在细胞培养过程中，会产生组织碎屑，同时溶

液中存在的杂质也会影响细胞计数的准确性。因

杂质通常较小，可设置杂质面积阈值，移除小于该

阈值的区域，如图 7（c）所示。具体步骤为：统计阈

值分割图中所有连通区域；计算每个连通区域的面

积；测量数据集中典型杂质的大小，对面积小于 50
的连通区域进行取反，实现杂质移除。

图 5 σ2值与图像 fdg标准差的关系

Fig. 5 Relationship between σ2 value and standard deviation

图 6 双重高斯滤波处理前后的对比图。（a）处理前；（b）处理前灰度映射；（c）处理后；（d）处理后灰度映射

Fig. 6 Comparison diagrams before and after dual-Gaussian filtering. (a) Before processing; (b) grayscale mapping before
processing; (c) after processing; (d) grayscale mapping after processing
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3 实验结果分析与讨论

3. 1 实验平台及数据

使用卡内基梅隆大学公开的小鼠成肌干细胞

群落 C2C12数据集，该数据集共有 48个序列，每个

序列采集 1013帧图像（1392×1040分辨率），从中选

择 1个序列用于实验，并使用图像工具 ImageJ中
CellCounter插件单击每帧图像中的细胞来实现细

胞手动计数。

实验硬件及软件环境为：Inter（R）Core（TM）

i3 6100 CPU@3. 70 GHz，8. 00 GB内存，64位Win7
操作系统，采用MATLAB R2014a实现所提算法。

3. 2 评价指标

为了评估所提算法的分割效果，引入精确率

（precision）、召回率（recall）、F值（F-score）三个指标

来定量比较分析，表达式分别为

P precision=
NTP

NTP+ NFP
， （5）

P recall=
NTP

NTP+ NFN
， （6）

PF - score= 2×(
P precision× P recall
P precision+ P recall

)， （7）

式中：NTP 代表算法正确识别的细胞个数；NFP 代

表算法错误识别的细胞个数；NFN 代表算法正确

未被识别的细胞个数。精确率越高，表示细胞被

误检的概率越低；召回率越高，表示细胞被漏检

的概率越低；F值是精确率和召回率的调和均值，

衡量算法的整体性能，F值越高，算法检测效果越

好。另外，还使用平均运行时间 Time对算法进

行评价。

3. 3 不同分割算法的结果分析

为验证算法的性能，将现有较为准确、快速的

算法（Jaccard算法［17］、2D-Otsu算法［22］、Flight算法［19］

和 Vicar算法［20］）与所提算法进行对比分析，各算法

对生长周期内低、中和高密度细胞图像整体的处理

结果分别如图 8、图 9和图 10所示。

图 7 二值分割图像。（a）阈值分割；（b）孔洞填充；（c）面积约束

Fig. 7 Binary segmentation image. (a) Threshold segmentation; (b) hole filling; (c) area constraint

图 8 不同算法对低密度细胞图像的分割结果。（a）细胞图像；（b）2D-Otsu算法；（c）Jaccard算法；（d）Flight算法；

（e）Vicar算法；（f）所提算法

Fig. 8 Segmentation results of low-density cell images processed by different algorithms. (a) Cell image; (b) 2D-Otsu algorithm;
(c) Jaccard algorithm; (d) Flight algorithm; (e) Vicar algorithm; (f) proposed algorithm
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2D-Otsu 算法的分割结果中，将细胞和背景

划分为一类，光晕划分为另一类，未能有效分割

出细胞。 Jaccard算法能克服细胞与背景对比度

低和亮度不均衡的影响 ，准确分割出孤立的细

胞，但处理中、低密度细胞图像时，对聚集和粘连

的细胞存在欠分割；处理高密度细胞图像时，欠

分割现象严重。Flight算法处理不同密度下细胞

图像时分割结果较为准确，但边缘会出现断裂，

有轻微的过分割 ，会丢失对比度较低区域的细

胞。Vicar算法受细胞与背景对比度低和亮度不

均衡的影响较小，能有效分割出细胞，但分割边

缘粗糙，在处理高密度细胞图像时，存在欠分割。

相较而言，所提算法较好地处理亮度不均衡及对

比度低的细胞图像，在处理不同密度细胞图像时

发生的欠分割和过分割现象较少，能准确分割出

细胞。

从视觉效果上来判断分割结果的好坏易受人

主观因素的影响，仍需进行定量评价，各算法分

割结果对比如表 1所示。所提算法的精确率、召

回率和 F值三项指标分别达到了 0. 9770、0. 9457
和 0. 9609，均优于对比算法，在算法运行时间相

差不大的情况下，整体上表明所提算法能实现细

胞图像快速、准确分割。

图 10 不同算法对高密度细胞图像的分割结果。（a）细胞图像；（b）2D-Otsu算法；（c）Jaccard算法；（d）Flight算法；

（e）Vicar算法；（f）所提算法

Fig. 10 Segmentation results of high-density cell images processed by different algorithms. (a) Cell image; (b) 2D-Otsu
algorithm; (c) Jaccard algorithm; (d) Flight algorithm; (e) Vicar algorithm; (f) proposed algorithm

图 9 不同算法对中密度细胞图像的分割结果。（a）细胞图像；（b）2D-Otsu算法；（c）Jaccard算法；（d）Flight算法；

（e）Vicar算法；（f）所提算法

Fig. 9 Segmentation results of medium-density cell images processed by different algorithms. (a) Cell image; (b) 2D-Otsu
algorithm; (c) Jaccard algorithm; (d) Flight algorithm; (e) Vicar algorithm; (f) proposed algorithm
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3. 4 鲁棒性分析

为进一步分析算法的鲁棒性，进行复杂情况下

的对比实验，如图 11所示。图 11（a1）中有孤立和聚

集的细胞，图像整体较亮；图 11（a2）中的细胞存在

粘连；图 11（a3）、（a4）中的细胞密集、形状不规则和

对比度较低，图像整体较暗。2D-Otsu算法严重受

到对比度低和亮度不一致的影响，未能有效分割出

细胞，如图 11（b）所示；Jaccard算法准确检测出孤立

的细胞，但处理粘连、聚集和形状不规则的细胞时

存在欠分割，如图 11（c）所示；Flight算法处理细胞

密集的图像时，会遗漏对比度较低区域的细胞，且

分割出的细胞不完整，如图 11（d3）、（d4）所示；Vicar
算法在处理聚集、粘连的细胞时存在欠分割，并且

在处理细胞密集的图像时，会丢失对比度较低区域

的细胞，如图 11（e）所示；所提算法通过构建双重高

斯滤波增强细胞与背景的对比度，减弱亮度不均衡

的干扰，后续又进行优化处理，从图 11（f）的结果来

看，在复杂情况下，所提算法也能实现分割结果

一致。

3. 5 细胞计数

体外培养的单层细胞经常用于研究细胞的行

为，通常在多个时间点进行细胞计数来评估它们对

刺激的增殖和分化［8，18-19］。过去常借助细胞计数器

之类的工具对细胞制品进行计数，这涉及用胰酶消

化细胞，破坏了细胞正常的生理活性，无法对同一

细胞制品进行多次测量以生成完整的细胞生长曲

线。人工检查和计数非常耗时，并且高度依赖于操

作员的专业技能。随着细胞分析需求的增加，耗时

耗力的手动分析逐渐被细胞自动计数方法所取代。

在自动方法中，图像处理算法是用于细胞分析最强

大和通用的方法之一。示例图 8、图 9和图 10的细

胞计数结果对比如表 2所示，最优结果用加粗数字

标出，在处理不同密度的细胞图像时，所提算法整

体计数结果优于对比算法。结合表 1的统计结果来

看，所提算法可以实现生长周期内细胞的快速、准

确计数 ，这对细胞增殖行为的研究具有重要的

意义。

表 1 不同算法分割结果对比

Table 1 Comparison of segmentation results using different
algorithms

Algorithm
2D-Otsu
Jaccard
Flight
Vicar

Proposed algorithm

Precision
0. 0883
0. 9030
0. 9166
0. 9756
0. 9770

Recall
0. 0462
0. 8470
0. 9402
0. 8246
0. 9457

F-score
0. 0607
0. 8606
0. 9281
0. 8919
0. 9609

Time /s
0. 98
2. 66
2. 47
0. 78

1. 68

图 11 复杂情况下不同算法分割结果对比

Fig. 11 Comparison of segmentation results of different algorithms in complex situations
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4 结 论

针对相差显微细胞图像存在亮度不均衡以及

细胞与背景对比度低的问题，从频率域的角度出

发，研究了一种基于双重高斯滤波的细胞图像快速

分割方法。通过构建双重高斯滤波增强细胞与背

景的对比度，减弱亮度不均衡的影响，借助自适应

阈值分割出细胞，并使用闭运算改善细胞形态，随

后采用面积约束降低杂质对分割准确性的影响。

实验结果表明，与其他算法相比，所提算法具有较

好的鲁棒性和准确性，可以降低甚至消除相差显微

细胞图像中亮度不均衡和对比度低因素的影响，较

好地处理细胞生长周期内的图像，还可以实现粘

连、形状不规则细胞的有效分割，为后续体外细胞

增殖行为的研究奠定良好的基础。
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2D-Otsu
Jaccard
Flight
Vicar

Proposed algorithm
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