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基于细胞核引导的明场显微图像细胞分割方法
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摘要  针对明场显微细胞图像存在边缘弱、背景非均匀和细胞形状不规则等特点导致细胞分割困难的问题，提出一种基

于荧光细胞核引导的明场显微图像细胞分割方法。首先，利用荧光细胞核质心确定明场单细胞局部显微图像，对局部明

场显微细胞图像进行双重高斯滤波，以减弱非均匀背景的影响，采用顶帽变换增加图像的对比度，并采用二维最大类间

方差分割方法以增强算法的抗噪性；其次，对完整的明场显微细胞图像进行双重滤波和顶帽变换预处理后，采用二维最

大类间方差法进行全局分割，以增强局部分割丢失的细胞轮廓信息，解决细胞形状不规则导致的分割不准确问题；最后，

将局部和全局分割的结果融合后采用分水岭变换进行二次分割，以提高对粘连性细胞的分割精度。在 Hela 细胞图像集

上进行验证实验，得到明场细胞分割的精确率、召回率和 F 值分别为 0. 960、0. 984 和 0. 971，优于现有相关算法，验证了所

提方法的高准确性和鲁棒性。
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Nucleus-Guided Cell Segmentation Method for Brightfield Micrographs
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Abstract To address the issue of cell segmentation challenges caused by weak edges, uneven backgrounds, and irregular 
cell shape in brightfield microscopic images, we suggest a cell segmentation method for brightfield microscopic images 
based on fluorescent nucleus guidance.  First, the fluorescent nuclear centroid determines the local microscopic image of a 
single cell in the brightfield, the double Gaussian filtering reduces the impact of nonuniform background, the top-hat 
transform enhances the contrast of the images, and the two-dimensional maximum interclass variance segmentation method 
enhances the antinoise performance of the algorithm.  Second, the complete brightfield microscopic cell image is 
preprocessed using double filtering and top-hat transformation.  This is followed by global segmentation using the two-

dimensional maximum interclass variance method to enhance the lost cell contour information in local segmentation, which 
is beneficial to solve the inaccurate segmentation problem caused by irregular cell shape.  To increase the segmentation 
accuracy of sticky cells when local and global findings are combined, the watershed transformation is then employed for 
secondary segmentation.  Through the verification experiment on the Hela cell image set, the accuracy, recall rate, and F 
value of the brightfield cell segmentation are 0. 960, 0. 984, and 0. 971, respectively, which are better than the existing 
algorithms; the results confirm the high accuracy and robustness of the proposed method.
Key words image analysis; cell segmentation; nuclear guidance; global segmentation; local segmentation

1　引 言

细胞是生物体结构和功能的基本单位，充分了解

细胞机制以及如何操纵它们在生命科学研究中具有重

要意义［1］。光学显微成像技术是生物医学、生物学和

细胞生物学等基础研究领域的重要研究工具［2］，广泛

应用于细胞显微成像、细胞形态分析、细胞计数、细胞

跟踪及细胞行为研究等领域［3］。常用的显微成像技术
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有明场成像、暗场成像、相衬成像、微分干涉成像和荧

光成像等模式［4-5］。其中明场成像是最基本的成像方

式，其他所有成像方式都是以明场成像为基础的。特

别是在定量细胞生物学研究领域，会利用多种模态的

细胞图像如明场图像和荧光图像综合分析细胞特性，

而精确的细胞轮廓是获取多种定量细胞分析特性如形

状、位置、RNA 表达和蛋白质表达的前提［6-8］。然而，精

确细胞轮廓的获取需要高效准确的细胞分割算法，因

此可以说细胞图像分割算法在生物医学、生物学和细

胞生物学等基础研究领域具有重要的应用价值［9］。

细胞图像分割按照技术原理分为传统细胞分割

算法和深度学习细胞分割算法，其中传统细胞分割算

法包括阈值法、区域生长法、活动轮廓法、边缘检测法

和聚类方法等。阈值分割方法是最简单有效的分割

方法，众多研究学者也在阈值分割方法的基础上对其

进行改进，以提高细胞分割的准确率。如 Jaccard 等［10］

对细胞图像进行光晕伪影校正后再采用局部对比度

阈值算法分割出细胞，但是在处理形状不规则明场显

微细胞图像时容易造成过分割问题。Zhang 等［11］先采

用高斯拉普拉斯算子对细胞图像进行平滑处理，再应

用 Hessian 分析对图像进行分割，然而该方法在处理

弱边缘明场显微细胞图像时容易将其当作背景。

Chalfoun 等［12］受图像梯度阈值分割算法速度快、内存

占用低的启发，提出了一种适用于多种细胞模态图像

和不同密度细胞图像的经验图像梯度阈值选择方法，

用于分离图像中的前景和背景像素，但该方法不适用

于对粘连细胞场景的分割。Flight 等［13］利用均值滤波

模拟明场显微细胞图像散焦时发生的对比度变化，通

过差值运算提高对比度后运用全局阈值对细胞进行

分割，解决了背景非均匀的问题，但是对噪声鲁棒性

的效果差。

近年来，随着深度学习方法的兴起，它逐渐被用于

图像分割领域［14-18］。比如 Zhao 等［19］提出了一种基于弱

监督训练方法来得到端到端的细胞图像分割网络，该

方法在仅使用点标注训练细胞分割的全卷积神经网络

（FCN）［20］、编码 -解码网络（U-Net）［21-23］和基于金字塔

的全卷积神经网络［24］上进行验证实验，实验结果显示

该方法只需要少量的人工点标注数据集即可实现与全

监督网络相同的分割效果。虽然基于深度学习的细胞

分割方法有着高效快速的特点，但是需要大量数据集

进行训练，不仅数据集标签的制作耗费人力，而且网络

训练时间较长，对实验设备也有一定的要求，在数据量

不 足 和 实 验 设 备 匮 乏 的 图 像 分 割 应 用 中 存 在 限

制［25-26］。不仅如此，Minaee 等［27］认为基于深度学习的

分割算法性能正在趋于平稳，尤其在医学图像分析应

用领域。

基于明场显微图像的细胞分割仍然是一个具有挑

战性的问题。其难点主要表现在以下几个方面：首先，

由于明场成像方式不需要对细胞进行染色以及细胞内

部本身是一个非均质物体，细胞对比度差并且呈现边

缘弱和背景非均匀的形式［28］；其次，一幅细胞图像中存

在多个细胞，而且细胞类型多样，并且在不同的细胞周

期有着不同的行为，即使对于同一细胞，在不同周期形

态也不相同，使得细胞形态呈现多样性，表现出细胞形

状不规则的形式［29］；最后，细胞在增殖阶段密度增大，

使得细胞粘连现象突出，极大地增加了细胞分割的

难度［30-31］。

针对上述问题，本文提出了一种面向荧光显微成

像系统的基于荧光细胞核引导的局部分割和全局分割

相结合的明场细胞精确分割方法。首先，由于细胞核

图像成像清晰，易于得到细胞核轮廓，因此利用荧光显

微细胞核质心位置引导确定明场局部单细胞显微图

像，以抑制全局细胞图像因对比度低、边缘弱和背景非

均匀对细胞进行精确分割时产生的不利影响；其次，对

预处理后的局部单细胞明场图像使用二维最大类间方

差分割算法（2D OTSU）以降低噪声对模型的干扰，并

采用形态学处理对其进行优化；然后，对全局细胞图像

进行与对局部细胞图像相同的预处理和分割操作，以

保留局部分割丢失的细胞轮廓信息，进而解决明场显

微细胞形状不规则问题；最后，融合局部分割结果和全

局分割结果，采用基于标记的分水岭变换实现对明场

显微图像粘连性细胞的精确分割，进一步提高细胞分

割的准确性。

2　细胞图像分割方法

所提明场细胞图像分割算法的流程如图 1 所示，

主要包括局部分割、全局分割和分割融合 3 个关键步

骤。其中局部分割过程中，将荧光显微细胞核质心

位置引导至单细胞图像，对单细胞图像块进行图像

预处理和图像分割操作，在不受其他细胞影响的情

况下能够得到精确的细胞轮廓信息；全局分割过程

中，对整幅明场细胞图像进行预处理和图像分割操

作，能够获取局部分割缺少的细胞轮廓细节，特别是

对细胞不规则形状的分割，局部分割极易将其当作

噪声滤除；最后对局部分割的结果和全局分割的结

果进行融合，对于融合得到的分割结果，采用基于标

记控制的分水岭变换处理粘连细胞问题，进一步提

高分割的精确率。

2. 1　细胞核引导明场细胞图像局部分割

精确分割出细胞轮廓是测量多种细胞特性的基

础，考虑到细胞分析中往往需要多种模态的细胞图像，

相互补充荧光细胞核图像信息和明场细胞图像信息。

但是，相比于明场细胞图像，从荧光细胞核图像中更加

容易分割出细胞轮廓，因此利用细胞核荧光显微模态

图像对明场细胞图像进行引导定位。首先求得细胞核

质心并将其映射到明场细胞图像中，其次以质心为中

心，得到一个 256×256 大小的包含细胞的单细胞局部

明场显微图像，最后对局部明场显微细胞图像进行预

处理和分割。由于单细胞图像能够聚焦细胞物体，相

比于全局细胞图像，受非均匀背景的影响较小，可以减

弱非均匀背景的影响。具体实施步骤如下：

1） 将荧光细胞核图像转换为灰度图像；

2） 因为细胞核分布稀疏，粘连现象不严重，采用

一维 OTSU 对其进行分割，得到细胞核二值化图像；

3） 对分割得到的细胞核二值图像逐一求取每个

细胞核的质心，将质心坐标映射到明场细胞图像中，以

质心为中心，得到一个 256×256 大小的明场单细胞局

部显微图像；

4） 对明场单细胞局部显微图像进行双重高斯滤

波和顶帽变换后，采用 2D OTSU 进行细胞分割；

5） 遍历所有细胞，直到所有明场单细胞局部显微

图像分割完成。

2. 1. 1　局部细胞图像预处理

针对单细胞局部图像存在背景非均匀和对比度较

差的问题，本文采用双重高斯滤波模型［32］进一步减弱

背景非均匀和增强对比度。高斯滤波器是一种线性滤

波器，能够有效地抑制噪声和平滑图像，在图像处理中

极为常用。其工作原理和均值滤波器类似，都是对窗

口内部的像素进行均值输出的，但是窗口模板系数却

随着距离高斯模板中心的增大而减小。由于单个高斯

滤波只能去除噪声和平滑图像，并不能减弱背景不均

匀的影响，因此通过构造两个内核大小不同的高斯滤

波器，并进行差分运算以实现增强高频、减弱低频的目

的，达到增强细胞边缘和消除背景不均匀的效果。

对细胞图像进行双重高斯滤波，关键是标准差 σ
的取值，σ 取值越大图像越模糊，保留的细胞边缘细节

信息越少；σ 取值越小，图像越清晰，保留的细节信息

越多。定义二维高斯滤波函数为 G，通过选取不同的

标准差 σi′，构造两个大小不同的高斯滤波器 G1和 G2：

Gi′ ( x，y，σi′ )= 1
2πσ 2

i′
e

- x2 + y2

2σ 2
i′ ， （1）

式中：σi′ 为高斯函数的标准差，其半径服从 3σ 准则。

定义双重高斯滤波处理后的图像为 fdg：

fdg = f∗ ( G 2 - G 1 ) ， （2）
式中：f 为输入的细胞灰度图像；*表示卷积运算；G1为

标准差取值更小的 σ1的小高斯滤波器；G2为标准差取

值更大的 σ2的大高斯滤波器。

小高斯滤波器的 σ1 取值原则是对原始细胞图像

进行滤波后尽可能保留原始细胞大部分信息，文献

［32］根据细胞不可能为半径小于 3 像元的区域的特

点，将 σ1取值为 1。本文借鉴 σ1的取值原则，为了充分

保留细胞图像中的高频细节信息的同时滤除部分噪

声，实验中 σ1取值为 1。而对于 σ2值，取值太小会影响

低频信息的提取，间接影响高频信息的提取；取值太

大，对分割结果改善不明显。为了选取合适的 σ2 值，

需要对其进行定量分析。固定小高斯滤波器的 σ1 值

为 1，令大高斯滤波器的 σ2的取值范围为［1，50］，两者

作差值运算后得到双重高斯滤波后的图像 fdg。输出

细胞图像 fdg的对比度能够通过图像的标准差体现，因

为标准差越大，图像中细胞与背景的对比越明显。所

以可以通过观察相减之后细胞图像的标准差确定 σ2

的取值。以大高斯滤波器的标准差 σ2为横坐标，双重

高斯滤波之后结果图像 fdg的标准差为纵坐标，对一幅

图像中的所有细胞进行测试，结果如图 2 所示，选取了

一幅明场图像中 10 个细胞的情况。观察图 2 可知，当

σ2 值大于 20 时，fdg 标准差的变化不明显，所以选取 σ2

为 20 进行实验。

图 1　基于细胞核引导的明场显微图像细胞分割方法的实现流程

Fig.  1　Flowchart of the implementation of a nucleus-guided cell segmentation method for brightfield micrographs
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处理和分割。由于单细胞图像能够聚焦细胞物体，相

比于全局细胞图像，受非均匀背景的影响较小，可以减

弱非均匀背景的影响。具体实施步骤如下：

1） 将荧光细胞核图像转换为灰度图像；

2） 因为细胞核分布稀疏，粘连现象不严重，采用

一维 OTSU 对其进行分割，得到细胞核二值化图像；

3） 对分割得到的细胞核二值图像逐一求取每个

细胞核的质心，将质心坐标映射到明场细胞图像中，以

质心为中心，得到一个 256×256 大小的明场单细胞局

部显微图像；

4） 对明场单细胞局部显微图像进行双重高斯滤

波和顶帽变换后，采用 2D OTSU 进行细胞分割；

5） 遍历所有细胞，直到所有明场单细胞局部显微

图像分割完成。

2. 1. 1　局部细胞图像预处理

针对单细胞局部图像存在背景非均匀和对比度较

差的问题，本文采用双重高斯滤波模型［32］进一步减弱

背景非均匀和增强对比度。高斯滤波器是一种线性滤

波器，能够有效地抑制噪声和平滑图像，在图像处理中

极为常用。其工作原理和均值滤波器类似，都是对窗

口内部的像素进行均值输出的，但是窗口模板系数却

随着距离高斯模板中心的增大而减小。由于单个高斯

滤波只能去除噪声和平滑图像，并不能减弱背景不均

匀的影响，因此通过构造两个内核大小不同的高斯滤

波器，并进行差分运算以实现增强高频、减弱低频的目

的，达到增强细胞边缘和消除背景不均匀的效果。

对细胞图像进行双重高斯滤波，关键是标准差 σ
的取值，σ 取值越大图像越模糊，保留的细胞边缘细节

信息越少；σ 取值越小，图像越清晰，保留的细节信息

越多。定义二维高斯滤波函数为 G，通过选取不同的

标准差 σi′，构造两个大小不同的高斯滤波器 G1和 G2：

Gi′ ( x，y，σi′ )= 1
2πσ 2

i′
e

- x2 + y2

2σ 2
i′ ， （1）

式中：σi′ 为高斯函数的标准差，其半径服从 3σ 准则。

定义双重高斯滤波处理后的图像为 fdg：

fdg = f∗ ( G 2 - G 1 ) ， （2）
式中：f 为输入的细胞灰度图像；*表示卷积运算；G1为

标准差取值更小的 σ1的小高斯滤波器；G2为标准差取

值更大的 σ2的大高斯滤波器。

小高斯滤波器的 σ1 取值原则是对原始细胞图像

进行滤波后尽可能保留原始细胞大部分信息，文献

［32］根据细胞不可能为半径小于 3 像元的区域的特

点，将 σ1取值为 1。本文借鉴 σ1的取值原则，为了充分

保留细胞图像中的高频细节信息的同时滤除部分噪

声，实验中 σ1取值为 1。而对于 σ2值，取值太小会影响

低频信息的提取，间接影响高频信息的提取；取值太

大，对分割结果改善不明显。为了选取合适的 σ2 值，

需要对其进行定量分析。固定小高斯滤波器的 σ1 值

为 1，令大高斯滤波器的 σ2的取值范围为［1，50］，两者

作差值运算后得到双重高斯滤波后的图像 fdg。输出

细胞图像 fdg的对比度能够通过图像的标准差体现，因

为标准差越大，图像中细胞与背景的对比越明显。所

以可以通过观察相减之后细胞图像的标准差确定 σ2

的取值。以大高斯滤波器的标准差 σ2为横坐标，双重

高斯滤波之后结果图像 fdg的标准差为纵坐标，对一幅

图像中的所有细胞进行测试，结果如图 2 所示，选取了

一幅明场图像中 10 个细胞的情况。观察图 2 可知，当

σ2 值大于 20 时，fdg 标准差的变化不明显，所以选取 σ2

为 20 进行实验。

图 1　基于细胞核引导的明场显微图像细胞分割方法的实现流程

Fig.  1　Flowchart of the implementation of a nucleus-guided cell segmentation method for brightfield micrographs
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图 3 为双重高斯滤波后和局部处理后的实验结

果。分析图 3（c）可知，局部细胞图像经过双重高斯滤

波之后，细胞轮廓部分表现为黑色背景下的白色目标，

并且局部细胞图像整体偏暗，导致细胞轮廓不突出。

为了进一步增强细胞边缘信息，对双重高斯滤波后的

图像再次采用顶帽变换处理。与其他图像对比度增强

方法相比，顶帽变换具有简单、不易受噪声影响的优

点，本质上属于组合形态学运算，即从原图中减去形态

学开操作后所得的图像［33］。顶帽变换和对比度调整的

效果如图 3（d）所示，可以看出相比于经过双重高斯滤

波后的图 3（c），图 3（d）中细胞轮廓得到明显增强，细

胞图像的整体对比度得到提高。

2. 1. 2　局部分割与形态学后处理

考虑到对局部明场细胞图像进行双重高斯滤波

后减弱了大部分背景非均匀的影响，顶帽变换之后

对细胞图像中细胞部分进行了增强，但是仍然存在

噪声的影响，因此需要增强分割算法对噪声的鲁

棒性。

一维 OTSU［34］可以快速分割细胞，但是不能区

分 灰 度 值 与 目 标 相 似 的 噪 声 区 域 ，所 以 采 用 2D 
OTSU 对预处理后的明场局部细胞图像进行分割。

传统 2D OTSU 分割是在二维上寻找最佳分割阈值

（s， t）对前景和背景进行区分的（s 为灰度图像的分割

阈值，t 为邻域灰度图像的分割阈值），快速 2D OTSU
算法通过将计算值保存起来降低了计算量。文献［35］
在快速 2D OTSU 算法的基础上提出了一种基于分解

的二维灰度图像阈值选取算法，将远离对角线区域的

视作噪声，即将二维直方图的投影图中远离对角线的

图 2　高斯滤波器的 σ2取值和图像 fdg标准差的关系

Fig.  2　Relationship between the σ2 value of Gaussian filter and 
standard deviation of the image fdg

图 3　双重高斯滤波和顶帽变换预处理后的对比图像。（a）荧光细胞核；（b）明场细胞；（c）双重高斯滤波处理后的图像；（d）顶帽变换

处理后的图像

Fig.  3　Contrast images after double Gaussian filtering and top-hat transformation.  (a) Fluorescent nuclei; (b) brightfield cells; 
(c) images after double Gaussian filtering; (d) images after top-hat transformation

区域忽略不计，将计算量降低到了原来的 1/2。将在

二维上求取最佳分割阈值（s*， t*）的过程转换为分别求

取两个一维上 s 和 t 最佳阈值的过程，最佳分割阈值

（s*， t*）满足

trσb ( s*，t * )= max{trσb ( s，t )}=

max
0 ≤ s ≤ L - 1

{trσb i
( s )}+ max

0 ≤ t ≤ L - 1
{trσb j

( t )}=

trσb i
( s* )+ trσbj

( t * )， （3）
式中：trσb为类间散度，用其确定最佳阈值；L 为图像的

灰度等级；i 和 j 分别为图像灰度值和邻域灰度值；trσb i

和 trσbj
分别为图像和邻域图像的类间散度。

因为局部明场细胞图像经过双重高斯滤波和顶帽

变换后仍存在着噪声的影响，观察图 3（d）可知，细胞

周围存在着表现为脉冲形式的白色噪声点，而中值滤

波可以有效地消除孤立的脉冲噪声，因此选取局部细

胞图像预处理后的邻域中值作为另一个维度，组成二

维直方图后进行 2D OTSU 阈值分割，以增强算法的

抗噪性。令输入图像为 f ( x，y )，取每个像素周围 κ ×

κ 邻域像素点，则中值滤波后的图像 m（x， y）满足

m ( x，y )= med{ f ( x + a，y + b ) |a，

b = - κ - 1
2 ，- κ - 3

2 ，…，
κ - 1

2 }。 （4）

中值滤波窗口大小的选取对滤波影响效果不大，选

取 5×5 的邻域范围进行中值滤波。经 2D OTSU 阈值

分割后得到的结果如图 4（c）所示，仍存在空洞和杂质的

影响。因此，需要图像形态学运算对分割结果进行优

化。首先，为了填充细胞内部的空洞并获取完整细胞区

域，采用形态学闭运算填充孔洞，闭运算选用的结构元

素是半径为 8 的圆盘。其次，为了消除杂质，考虑到面

积过小的区域不太可能为细胞，对局部明场细胞图像中

所有细胞区域进行面积统计，取均值得到细胞的平均面

积后，设定面积阈值为 1400个像素，可以去除大部分杂

质。最后，经过空洞填充和面积约束条件处理后得到的

分割效果如图 4（d）所示，可以看出细胞内部的空洞得到

了填充并且大部分杂质得到有效去除。

2. 2　明场显微图像细胞全局分割

由于细胞容易发生形变，同一细胞在不同的生长

周期也会表达出不同的形状，导致局部明场细胞分割

中根据细胞核质心获取的矩形框可能并不能充分涵盖

整个细胞。局部分割也没有考虑细胞像素之间的全局

关系。这些原因都会导致后续细胞分割不完整。为了

图 4　局部细胞分割图像。（a）荧光细胞核图像；（b）明场细胞图像；（c） 2D OTSU 阈值分割后的图像；（d）二值形态学处理后的图像

Fig.  4　Local cell segmentation image.  (a) Fluorescent nucleus images; (b) brightfield cell images; (c) images after 2D OTSU threshold 
segmentation; (d) images after binary morphology processing
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区域忽略不计，将计算量降低到了原来的 1/2。将在

二维上求取最佳分割阈值（s*， t*）的过程转换为分别求

取两个一维上 s 和 t 最佳阈值的过程，最佳分割阈值

（s*， t*）满足

trσb ( s*，t * )= max{trσb ( s，t )}=

max
0 ≤ s ≤ L - 1

{trσb i
( s )}+ max

0 ≤ t ≤ L - 1
{trσb j

( t )}=

trσb i
( s* )+ trσbj

( t * )， （3）
式中：trσb为类间散度，用其确定最佳阈值；L 为图像的

灰度等级；i 和 j 分别为图像灰度值和邻域灰度值；trσb i

和 trσbj
分别为图像和邻域图像的类间散度。

因为局部明场细胞图像经过双重高斯滤波和顶帽

变换后仍存在着噪声的影响，观察图 3（d）可知，细胞

周围存在着表现为脉冲形式的白色噪声点，而中值滤

波可以有效地消除孤立的脉冲噪声，因此选取局部细

胞图像预处理后的邻域中值作为另一个维度，组成二

维直方图后进行 2D OTSU 阈值分割，以增强算法的

抗噪性。令输入图像为 f ( x，y )，取每个像素周围 κ ×

κ 邻域像素点，则中值滤波后的图像 m（x， y）满足

m ( x，y )= med{ f ( x + a，y + b ) |a，

b = - κ - 1
2 ，- κ - 3

2 ，…，
κ - 1

2 }。 （4）

中值滤波窗口大小的选取对滤波影响效果不大，选

取 5×5 的邻域范围进行中值滤波。经 2D OTSU 阈值

分割后得到的结果如图 4（c）所示，仍存在空洞和杂质的

影响。因此，需要图像形态学运算对分割结果进行优

化。首先，为了填充细胞内部的空洞并获取完整细胞区

域，采用形态学闭运算填充孔洞，闭运算选用的结构元

素是半径为 8 的圆盘。其次，为了消除杂质，考虑到面

积过小的区域不太可能为细胞，对局部明场细胞图像中

所有细胞区域进行面积统计，取均值得到细胞的平均面

积后，设定面积阈值为 1400个像素，可以去除大部分杂

质。最后，经过空洞填充和面积约束条件处理后得到的

分割效果如图 4（d）所示，可以看出细胞内部的空洞得到

了填充并且大部分杂质得到有效去除。

2. 2　明场显微图像细胞全局分割

由于细胞容易发生形变，同一细胞在不同的生长

周期也会表达出不同的形状，导致局部明场细胞分割

中根据细胞核质心获取的矩形框可能并不能充分涵盖

整个细胞。局部分割也没有考虑细胞像素之间的全局

关系。这些原因都会导致后续细胞分割不完整。为了

图 4　局部细胞分割图像。（a）荧光细胞核图像；（b）明场细胞图像；（c） 2D OTSU 阈值分割后的图像；（d）二值形态学处理后的图像

Fig.  4　Local cell segmentation image.  (a) Fluorescent nucleus images; (b) brightfield cell images; (c) images after 2D OTSU threshold 
segmentation; (d) images after binary morphology processing
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充分得到细胞的细节轮廓信息，另外增加一条全局分

割路线。全局分割是对整幅明场细胞图像进行处理的

步骤，与局部明场细胞图像处理的步骤相同，包括了图

像预处理和图像分割 2 步。其中，全局图像预处理包

括双重高斯滤波以消除图像背景非均匀的影响和顶帽

变换以增加对比度；全局图像分割使用 2D OTSU 阈

值分割获取细胞分割结果，并且同样采用形态学后处

理优化分割结果。全局分割的目的是尽可能地保留细

胞图像的细节信息，以获取完整的细胞轮廓信息，便于

后续对细胞内部荧光点和荧光强度的分析。得到全局

图像分割的结果后，对其与局部图像分割结果进行并

运算，得到相融合后的结果，表达式为

F = J ∪ Q ， （5）
式中：J 为局部分割结果；Q 为全局分割结果；∪为并

运算；F 为局部分割和全局分割的融合结果。图 5（c）
和图 5（d）分别为局部分割和全局分割的结果，可以

看出局部分割包含了细胞图像的主要信息，但是信息

较为离散，而全局分割包含了图像的细节轮廓信息，

信息较为连续但是容易缺失内容。图 5（c）局部分割

的方框部分包含了图 5（d）方框中不存在的细胞内

容，对两者进行并运算相融合后得到了细胞的完整

信息。

2. 3　分水岭融合分割

如图 5（e）所示，对局部明场细胞图像分割和全局

明场细胞图像分割的结果进行并运算融合后，存在细

胞粘连的问题，影响了分割的准确性，为了得到更加精

确的分割结果，需要进一步处理细胞粘连的问题。文

献［36］总结了粘连细胞分割的主要两种思路：基于边

界跟踪的分割和基于数学形态学的分割。

分水岭算法［37］是一种基于拓扑理论的数学形态学

的分割方法，本质上属于区域增长法。其基本原理是：

把图像看作测地学上的拓扑地面，图像中每一点像素

的灰度值对应着该点的海拔高度，每一个极小值及其

影响的区域称为集水盆地，两集水盆地之间的大坝则

形成了分水岭［37］。该算法的实现可以模拟成洪水淹没

的过程，首先图像的最低点被淹没，然后洪水逐渐淹没

图像最低点所在的邻近区域；当水位到达一定高度时

会溢出，此时在溢出边界处的修筑大坝即为分开各个

盆地区域的分水岭。整个过程如图 6 所示，在图中洪

水从箭头所指的低凹部位开始淹没，当水淹没 A 点时，

在其上方建立堤坝，当整个淹没过程结束后，在堤坝的

B 处将形成物体 1 和物体 2 的分水岭。

传统分水岭分割算法能够处理粘连目标的问题，

但是特别容易出现过分割或者欠分割的问题。为了解

决这个问题，Köppen 等［38］提出了一种标记分水岭算

法，分割之前先对图像进行一些标记，并将标记分为前

景和背景两类标记。将这些标记作极小值，同时屏蔽

存在的其他极小值，以此为基础再进行分水岭分割。

该方法的难点在于需要根据先验知识产生标记点，如

果缺乏先验知识，只能够靠人工根据图像的特点进行

设定。考虑到细胞核包含在细胞内部，并且局部明场

细胞图像分割使用了细胞核图像为引导，因此利用细

图 5　细胞全局分割结果。（a）荧光细胞核图片；（b）明场细胞图像；（c）局部分割结果；（d）全局分割结果；（e）融合分割结果

Fig.  5　Global segmentation results for cell.  (a) Fluorescent nucleus image; (b) brightfield cell image; (c) local segmentation result; 
(d) global segmentation result; (e) fused segmentation result

图 6　分水岭算法示意图

Fig.  6　Schematic of the watershed algorithm

胞核二值图像为标记点。具体过程如下：首先对细胞

核二值图像求补，之后进行距离变换并取负值得到 d1；
其次采用扩展极小值变换处理 d1，获取掩模 mask，为
了将标记强制作为局部极小值点，对 mask 使用强制极

小值变换，得到 d2，减弱了过多局部极小值区域造成的

过分割影响；最后将分水岭变换应用于 d2，取 d2 中强

度值为 0 的像元，即为分水岭，并使用面积约束条件从

分水岭变换得到的细胞分割结果中去除过度分割的部

分。结果如图 7 所示，从图 7（d）和图 7（e）可知，粘连细

胞部分得到了有效分割，提高了明场细胞分割的精

确率。

3　实验结果分析与讨论

3. 1　实验平台及数据

实验选用 Leica DM6 B 正置双目生物显微镜对人

类 Hela细胞进行图像采样，采样方式为明场成像，分别

在不同培养时期对其进行采样，得到了 3 组图像数据，

得到的图片分辨率大小为 2048×2048。每一组数据都

包含 1张明场图像、1张细胞核图像、1张荧光融合图像、

1张荧光强度图像和 4张不同颜色的荧光点图像。选取

每一组其中的 1 张明场图像和 1 张细胞核图像作为本

次实验对象，为了方便展示，示例图只展示了细胞图像

中存在目标细胞的情况。此外，全部实验使用 64 位

Windows 10 系统，主板为 3. 20 GHz Inter（R） Core i7
（TM），16. 00 GB内存，采用 Matlab R2021b软件实现。

3. 2　评估指标

为 了 综 合 评 估 算 法 的 分 割 效 果 ，采 用 精 确 率

（precision， P）、召回率（recall， R）和 F 值（F-score， F）
三类指标进行定量分析，表达式分别为

P = N TP

N TP + N FP
 ， （6）

R = N TP

N TP + N FN
 ， （7）

F = 2 × P × R
P + R

 ， （8）

式中：NTP为算法正确分割的细胞个数；NFP为算法错误

分割的细胞个数；NFN 为算法没有正确分割的细胞个

数。精确率表示算法误检的概率，值越大，概率越小；

召回率表示算法漏检的概率，值越大，概率越小；F 值

是精确率和召回率的调和均值，表示算法的综合性能，

值越大，表示算法性能越好。此外，还使用运行时间对

算法进行评价，分别运行 5 次取平均时间。

3. 3　细胞分割实验结果与分析

为了验证所提算法的综合性能，分别与最新的精

确细胞图像分割方法包括 Jaccard 算法［10］、dLoGH-

Zhang 算法［11］、sEGT 算法［12］和 Flight 算法［13］进行对比

分析，从算法模型的精确率、召回率、F 值及对细胞图

像中背景非均匀、边缘弱和细胞形状不规则的鲁棒性

角度进行评价。实验中，所有数据均是在各自模型最

优参数条件下获取的。各算法模型对不同生长周期内

细胞密度图像的分割效果分别如图 8~10 所示。

图 8 所示的细胞图像中，明场细胞图像中细胞具

有边缘弱和细胞形状不规则的特点，并且细胞周围也

存在粘连现象。第 1 行为输入的原始荧光细胞核图

像，第 2 行为输入的原始明场细胞图像，第 3 行为细胞

分割结果，第 4 行为采用 Canny 算子对分割结果进行

边缘检测后将结果叠加在原始明场细胞图像上的结

果。通过对比图 8（a）人工标记的细胞分割真值区域

可以看出：Jaccard 算法只能分割部分细胞区域；Flight
算法无法识别弱边缘细胞部分；dLoGH-Zhang 算法和

sEGT 算法正确识别了细胞区域，但是无法对粘连细

胞部分进行区分；所提算法可以识别细胞区域并且对

粘连细胞部分进行了分割。

图 9 展示了明场显微细胞图像存在轻微背景非均

匀的问题。通过对比人工标记的细胞分割真值区域可

知：所提局部分割和全局分割相融合的算法模型在背

景非均匀的情况下仍可以准确地分割细胞，如图 9（f）
所示；dLoGH-Zhang 算法和 sEGT 算法正确识别了细

胞区域；Jaccard 算法和 Flight 算法则滤除了大部分细

胞区域。图 10 所示细胞图像中，细胞形状不规则和背

景非均匀现象突出。通过对比人工标记的细胞分割真

值区域可知：Jaccard 算法容易受噪声影响，将细胞轮

图 7　分水岭融合分割结果。（a）荧光细胞核图片；（b）明场细胞图像；（c）局部分割和全局分割融合后的结果；（d）分水岭分割处理；

（e）利用 Canny 算子对图 7（d）进行边缘检测后，将检测结果叠加在原始细胞图像上的结果

Fig.  7　Watershed fusion segmentation result.  (a) Fluorescent nucleus image; (b) brightfield cell image; (c) result after fusion of local 
segmentation and global segmentation; (d) result after watershed segmentation; (e) result of superimposing detection result on 

the original cell image using the Canny operator after the edge detection of the Fig. 7(d)
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胞核二值图像为标记点。具体过程如下：首先对细胞

核二值图像求补，之后进行距离变换并取负值得到 d1；
其次采用扩展极小值变换处理 d1，获取掩模 mask，为
了将标记强制作为局部极小值点，对 mask 使用强制极

小值变换，得到 d2，减弱了过多局部极小值区域造成的

过分割影响；最后将分水岭变换应用于 d2，取 d2 中强

度值为 0 的像元，即为分水岭，并使用面积约束条件从

分水岭变换得到的细胞分割结果中去除过度分割的部

分。结果如图 7 所示，从图 7（d）和图 7（e）可知，粘连细

胞部分得到了有效分割，提高了明场细胞分割的精

确率。

3　实验结果分析与讨论

3. 1　实验平台及数据

实验选用 Leica DM6 B 正置双目生物显微镜对人

类 Hela细胞进行图像采样，采样方式为明场成像，分别

在不同培养时期对其进行采样，得到了 3 组图像数据，

得到的图片分辨率大小为 2048×2048。每一组数据都

包含 1张明场图像、1张细胞核图像、1张荧光融合图像、

1张荧光强度图像和 4张不同颜色的荧光点图像。选取

每一组其中的 1 张明场图像和 1 张细胞核图像作为本

次实验对象，为了方便展示，示例图只展示了细胞图像

中存在目标细胞的情况。此外，全部实验使用 64 位

Windows 10 系统，主板为 3. 20 GHz Inter（R） Core i7
（TM），16. 00 GB内存，采用 Matlab R2021b软件实现。

3. 2　评估指标

为 了 综 合 评 估 算 法 的 分 割 效 果 ，采 用 精 确 率

（precision， P）、召回率（recall， R）和 F 值（F-score， F）
三类指标进行定量分析，表达式分别为

P = N TP

N TP + N FP
 ， （6）

R = N TP

N TP + N FN
 ， （7）

F = 2 × P × R
P + R

 ， （8）

式中：NTP为算法正确分割的细胞个数；NFP为算法错误

分割的细胞个数；NFN 为算法没有正确分割的细胞个

数。精确率表示算法误检的概率，值越大，概率越小；

召回率表示算法漏检的概率，值越大，概率越小；F 值

是精确率和召回率的调和均值，表示算法的综合性能，

值越大，表示算法性能越好。此外，还使用运行时间对

算法进行评价，分别运行 5 次取平均时间。

3. 3　细胞分割实验结果与分析

为了验证所提算法的综合性能，分别与最新的精

确细胞图像分割方法包括 Jaccard 算法［10］、dLoGH-

Zhang 算法［11］、sEGT 算法［12］和 Flight 算法［13］进行对比

分析，从算法模型的精确率、召回率、F 值及对细胞图

像中背景非均匀、边缘弱和细胞形状不规则的鲁棒性

角度进行评价。实验中，所有数据均是在各自模型最

优参数条件下获取的。各算法模型对不同生长周期内

细胞密度图像的分割效果分别如图 8~10 所示。

图 8 所示的细胞图像中，明场细胞图像中细胞具

有边缘弱和细胞形状不规则的特点，并且细胞周围也

存在粘连现象。第 1 行为输入的原始荧光细胞核图

像，第 2 行为输入的原始明场细胞图像，第 3 行为细胞

分割结果，第 4 行为采用 Canny 算子对分割结果进行

边缘检测后将结果叠加在原始明场细胞图像上的结

果。通过对比图 8（a）人工标记的细胞分割真值区域

可以看出：Jaccard 算法只能分割部分细胞区域；Flight
算法无法识别弱边缘细胞部分；dLoGH-Zhang 算法和

sEGT 算法正确识别了细胞区域，但是无法对粘连细

胞部分进行区分；所提算法可以识别细胞区域并且对

粘连细胞部分进行了分割。

图 9 展示了明场显微细胞图像存在轻微背景非均

匀的问题。通过对比人工标记的细胞分割真值区域可

知：所提局部分割和全局分割相融合的算法模型在背

景非均匀的情况下仍可以准确地分割细胞，如图 9（f）
所示；dLoGH-Zhang 算法和 sEGT 算法正确识别了细

胞区域；Jaccard 算法和 Flight 算法则滤除了大部分细

胞区域。图 10 所示细胞图像中，细胞形状不规则和背

景非均匀现象突出。通过对比人工标记的细胞分割真

值区域可知：Jaccard 算法容易受噪声影响，将细胞轮

图 7　分水岭融合分割结果。（a）荧光细胞核图片；（b）明场细胞图像；（c）局部分割和全局分割融合后的结果；（d）分水岭分割处理；

（e）利用 Canny 算子对图 7（d）进行边缘检测后，将检测结果叠加在原始细胞图像上的结果

Fig.  7　Watershed fusion segmentation result.  (a) Fluorescent nucleus image; (b) brightfield cell image; (c) result after fusion of local 
segmentation and global segmentation; (d) result after watershed segmentation; (e) result of superimposing detection result on 

the original cell image using the Canny operator after the edge detection of the Fig. 7(d)
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图 8　第一组细胞图像分割实验结果。（a）标准细胞分割结果；（b）Jaccard 算法；（c）dLoGH-Zhang 算法；（d）sEGT 算法；（e）Flight 算
法；（f）所提算法

Fig.  8　Results of the first set of cell image segmentation experiment.  (a) Standard cell segmentation; (b) Jaccard algorithm; (c) dLoGH-

Zhang algorithm; (d) sEGT algorithm; (e) Flight algorithm; (f) proposed algorithm

图 9　第二组细胞图像分割实验结果。（a）标准细胞分割结果；（b）Jaccard 算法；（c）dLoGH-Zhang 算法；（d）sEGT 算法；（e）Flight 算
法；（f）所提算法

Fig.  9　Results of the second set of cell image segmentation experiment.  (a) Standard cell segmentation; (b) Jaccard algorithm; 
(c) dLoGH-Zhang algorithm; (d) sEGT algorithm; (e) Flight algorithm; (f) proposed algorithm

廓分割成小部分，产生了过分割的结果，对于弱边缘细

胞部分，容易将其当作背景从而得不到完整的细胞轮

廓；dLoGH-Zhang 算法对形状不规则的细胞能够有较

好的分割效果，但是对于细胞粘连部分由于不能很好

区分而产生了欠分割问题，对于弱边缘细胞图像容易

产生过分割问题，后续结合一些其他处理目标粘连问

题的算法后，分割效果可能得到改善；sEGT 算法在处

理细胞形状不规则和背景非均匀细胞图像时，整体分

割效果较好，但在分割弱边缘细胞图像时处理的图像

内部容易出现孔洞的问题，不能准确分割粘连细胞；

Flight 算法存在和 Jaccard 算法同样的问题，对噪声敏

感，将细胞轮廓作为噪声处理，分割的细胞轮廓出现大

量破碎的小斑点，处理弱边缘细胞图像时容易将细胞

核背景混淆，过分割现象严重；所提分割算法由于结合

了改进 2D OTSU 阈值分割算法，对噪声点进行了滤

除，又采取二值图像数学形态学方法进一步进行细胞

分割，对于粘连细胞部分，结合细胞核图像采用改进的

标记控制分水岭分割算法进行处理，整体视觉分割效

果是最好的，分割的细胞区域结果最准确。针对

图 10（f）方框中存在的细胞轮廓提取不完整的情况，进

一步分析原因，在对明场细胞图像应用形态学面积约

束条件时，要选择合理的面积阈值设置条件，设置的面

积阈值过大，会导致原本属于细胞的一部分被当作噪

声被消除，这样就降低了分割准确率。

除了从视觉效果进行主观评价外，还需要进行定

量评价，各类算法对 4 组明场细胞数据集的分割结果

的定量评价值如表 1 所示。分析可知：dLoGH-Zhang
算法和 sEGT 算法的精确率、召回率和 F 值都不是太

高，原因可能是对粘连细胞部分的处理效果太差进而

影响了分割的整体评价数值，但是 sEGT 算法的平均

运行时间仅为 0. 40 s，表现出了较大的竞争力；所提算

法在每一组数据集上的精确率、召回率和 F 值分别为

0. 960、0. 984 和 0. 971。实验结果表明，所提算法在处

理细胞形状不规则图像、细胞边缘弱图像和背景非均

匀图像时具有最好的分割效果。

为了进一步验证所提算法是否适用于其他相同类

型明场的细胞图片，选用另外一组包含细胞核的细胞

数据作为验证。图 11 是对另一组细胞图片的分割结

果，图 11（a）为荧光细胞核图片，图 11（b）为明场细胞

图片，图 11（c）为标准细胞分割掩模，图 11（d）为所提

表 1　不同算法分割结果对比

Table 1　Comparison of segmentation results of different algorithms

图 10　第三组细胞图像分割实验结果。（a）标准细胞分割结果；（b）Jaccard 算法；（c）dLoGH-Zhang 算法；（d）sEGT 算法；（e）Flight 算
法；（f）所提算法

Fig.  10　Results of the third set of cell image segmentation experiment.  (a) Standard cell segmentation; (b) Jaccard algorithm; 
(c) dLoGH-Zhang algorithm; (d) sEGT algorithm; (e) Flight algorithm; (f) proposed algorithm
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廓分割成小部分，产生了过分割的结果，对于弱边缘细

胞部分，容易将其当作背景从而得不到完整的细胞轮

廓；dLoGH-Zhang 算法对形状不规则的细胞能够有较

好的分割效果，但是对于细胞粘连部分由于不能很好

区分而产生了欠分割问题，对于弱边缘细胞图像容易

产生过分割问题，后续结合一些其他处理目标粘连问

题的算法后，分割效果可能得到改善；sEGT 算法在处

理细胞形状不规则和背景非均匀细胞图像时，整体分

割效果较好，但在分割弱边缘细胞图像时处理的图像

内部容易出现孔洞的问题，不能准确分割粘连细胞；

Flight 算法存在和 Jaccard 算法同样的问题，对噪声敏

感，将细胞轮廓作为噪声处理，分割的细胞轮廓出现大

量破碎的小斑点，处理弱边缘细胞图像时容易将细胞

核背景混淆，过分割现象严重；所提分割算法由于结合

了改进 2D OTSU 阈值分割算法，对噪声点进行了滤

除，又采取二值图像数学形态学方法进一步进行细胞

分割，对于粘连细胞部分，结合细胞核图像采用改进的

标记控制分水岭分割算法进行处理，整体视觉分割效

果是最好的，分割的细胞区域结果最准确。针对

图 10（f）方框中存在的细胞轮廓提取不完整的情况，进

一步分析原因，在对明场细胞图像应用形态学面积约

束条件时，要选择合理的面积阈值设置条件，设置的面

积阈值过大，会导致原本属于细胞的一部分被当作噪

声被消除，这样就降低了分割准确率。

除了从视觉效果进行主观评价外，还需要进行定

量评价，各类算法对 4 组明场细胞数据集的分割结果

的定量评价值如表 1 所示。分析可知：dLoGH-Zhang
算法和 sEGT 算法的精确率、召回率和 F 值都不是太

高，原因可能是对粘连细胞部分的处理效果太差进而

影响了分割的整体评价数值，但是 sEGT 算法的平均

运行时间仅为 0. 40 s，表现出了较大的竞争力；所提算

法在每一组数据集上的精确率、召回率和 F 值分别为

0. 960、0. 984 和 0. 971。实验结果表明，所提算法在处

理细胞形状不规则图像、细胞边缘弱图像和背景非均

匀图像时具有最好的分割效果。

为了进一步验证所提算法是否适用于其他相同类

型明场的细胞图片，选用另外一组包含细胞核的细胞

数据作为验证。图 11 是对另一组细胞图片的分割结

果，图 11（a）为荧光细胞核图片，图 11（b）为明场细胞

图片，图 11（c）为标准细胞分割掩模，图 11（d）为所提

表 1　不同算法分割结果对比

Table 1　Comparison of segmentation results of different algorithms
Algorithm

Jaccard
dLoGH-Zhang

sEGT
Flight

Proposed algorithm

Precision
0. 817
0. 772
0. 785
0. 804
0. 960

Recall
0. 681
0. 826
0. 824
0. 861
0. 984

F-score
0. 743
0. 796
0. 802
0. 830
0. 971

Time /s
1. 55

23. 36
0. 40
0. 12
5. 31

图 10　第三组细胞图像分割实验结果。（a）标准细胞分割结果；（b）Jaccard 算法；（c）dLoGH-Zhang 算法；（d）sEGT 算法；（e）Flight 算
法；（f）所提算法

Fig.  10　Results of the third set of cell image segmentation experiment.  (a) Standard cell segmentation; (b) Jaccard algorithm; 
(c) dLoGH-Zhang algorithm; (d) sEGT algorithm; (e) Flight algorithm; (f) proposed algorithm
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算法分割结果。分析可知，图 11（c）标准细胞分割结

果和图 11（d）所提算法分割结果差别不大，基本上都

能准确分割出细胞部分，较少把细胞轮廓细节当作噪

声去除的情况。结果验证了所提算法适用于边缘弱和

背景非均匀的明场细胞情况。

3. 4　细胞计数

细胞在不同的生长周期有不同的表现，可以对

细胞数量的计数进行分析。常用的细胞计数工具

是细胞分析仪，但是细胞分析仪会对细胞产生侵入

性的损害。而图像分析作为一种非侵入性的方法，

能够在不同生长周期对细胞进行计数，达到不损害

细 胞 的 目 的 。 三 组 细 胞 计 数 结 果 如 表 2 所 示 ，分

析可知，所提算法能够准确且较快地对细胞进行

计数。

图 11　细胞分割结果。（a）荧光细胞核；（b）明场细胞；（c）标准细胞分割结果；（d）所提算法分割结果

Fig.  11　Cell segmentation results.  (a) Fluorescent cell nucleus; (b) bright field cell; (c) standard cell segmentation result; 
(d) segmentation result of the proposed algorithm

表 2　三组细胞图像计数结果对比

Table 2　Comparison of cell image counting results in three groups
Algorithm

Jaccard

dLoGH-Zhang

sEGT

Flight

Proposed algorithm

Group
1
2
3
1
2
3
1
2
3
1
2
3
1
2
3

GT
32
33
33
32
33
33
32
33
33
32
33
33
32
33
33

EN
29
28
26
36
40
35
32
36
31
38
33
38
32
33
34

NTP

24
21
23
26
27
29
28
26
26
26
28
30
30
33
33

NFP

5
7
3

10
13
6
4

10
5

12
5
8
2
0
1

NFN

8
12
10
6
6
4
4
7
7
6
5
3
2
0
0

Precision
0. 828
0. 750
0. 885
0. 722
0. 675
0. 829
0. 875
0. 722
0. 839
0. 684
0. 848
0. 789
0. 938
1. 000
0. 971

Recall
0. 750
0. 636
0. 697
0. 813
0. 818
0. 879
0. 875
0. 788
0. 788
0. 813
0. 848
0. 909
0. 938
1. 000
1. 000

F-score
0. 787
0. 689
0. 780
0. 765
0. 740
0. 853
0. 875
0. 754
0. 813
0. 743
0. 848
0. 845
0. 938
1. 000
0. 985

Time /s
1. 55
1. 56
1. 56

23. 22
23. 14
23. 16

0. 57
0. 52
0. 52
0. 12
0. 12
0. 12
4. 93
5. 21
5. 23

Note: GT is the result of manual cell counting, and EN is the result of cell counting obtained by algorithm.

4　结 论

针对明场细胞图像存在边缘弱、背景非均匀和细

胞形状不规则的问题，提出了一种局部分割和全局分

割相结合的方法，局部分割对单个细胞进行处理，全局

分割对整幅图像进行处理。主要贡献有：1）对图像进

行预处理操作，分别采用双重高斯滤波以减弱背景非

均匀的影响和顶帽变换以增强细胞边缘；2）将预处理

后的细胞图像和中值滤波后的细胞图像各作为一个维

度，使用改进的 2D OTSU 阈值分割方法进行粗分割，

之后采用二值图像数学形态学处理方法进一步细化细

胞分割结果；3）将局部分割结果和全局分割结果融合

后，最后结合细胞核图像，使用改进的标记控制分水岭

变换对粘连细胞图像进行精确分割。实验结果表明，

与其他分割算法相比，所提算法具有较高的准确性，能

够有效对背景非均匀、形状不规则和边缘弱细胞图像

进行分割，为研究后续细胞行为奠定基础。在未来的

工作中，如何对密集细胞图像进行分割、得到细胞轮廓

后如何对细胞内部的荧光点和细胞内部荧光强度值进

行分析，是今后进一步的研究方向。
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4　结 论

针对明场细胞图像存在边缘弱、背景非均匀和细

胞形状不规则的问题，提出了一种局部分割和全局分

割相结合的方法，局部分割对单个细胞进行处理，全局

分割对整幅图像进行处理。主要贡献有：1）对图像进

行预处理操作，分别采用双重高斯滤波以减弱背景非

均匀的影响和顶帽变换以增强细胞边缘；2）将预处理

后的细胞图像和中值滤波后的细胞图像各作为一个维

度，使用改进的 2D OTSU 阈值分割方法进行粗分割，

之后采用二值图像数学形态学处理方法进一步细化细

胞分割结果；3）将局部分割结果和全局分割结果融合

后，最后结合细胞核图像，使用改进的标记控制分水岭

变换对粘连细胞图像进行精确分割。实验结果表明，

与其他分割算法相比，所提算法具有较高的准确性，能

够有效对背景非均匀、形状不规则和边缘弱细胞图像

进行分割，为研究后续细胞行为奠定基础。在未来的

工作中，如何对密集细胞图像进行分割、得到细胞轮廓

后如何对细胞内部的荧光点和细胞内部荧光强度值进

行分析，是今后进一步的研究方向。
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