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基于改进分水岭算法的结核感染 Ｔ 细胞菌斑检测

吕铭轩， 陈兆学

（上海理工大学 医疗器械与食品学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 结核感染 Ｔ 细胞斑点试验（Ｔ－ＳＰＯＴ．ＴＢ）是一种可靠的结核感染诊断方法，而确定 Ｔ 细胞菌斑数量是 Ｔ－ＳＰＯＴ．ＴＢ 中

的一项重要工作。 针对现有的菌落自动计数系统对 Ｔ 细胞菌斑图像适用性较差的缺点，提出了一种基于改进分水岭算法，对
Ｔ 细胞菌斑图像进行全自动分割和计数的方法。 该方法首先利用霍夫变换将培养皿区域提取出来，再使用中值滤波去除图像

噪声，然后结合阈值分割、形态学处理和面积滤波等方法识别出图像的粘连区域，最后使用分水岭算法对图像进行分割，并通

过对粘连区域的二次分割实现粘连目标计数修正。 本文以 ５０ 多例培养皿样本作为测试集，与人工计数结果进行对比实验，结
果证明该方法准确率达 ９５％。
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０　 引　 言

结核病是因机体感染结核分枝杆菌所引起的一

种慢性传染病。 据统计，中国每年因结核病死亡的

人数高达 １３ 万。 因此，对结核病潜伏期感染的诊断

以及防治工作十分重要。 研究表明，结核感染 Ｔ 细

胞检测，对结核病具有较低的不确定性和良好的特

异性，是近年来国内外结核感染诊断的一种可靠方

法［１－２］。 该方法中，Ｔ 细胞斑点数量是诊断患者是否

结核感染的依据，快速且准确地检测出菌斑数量是

临床研究的一个重点和难点问题。 随着计算机技术

高速发展和图像处理技术日趋成熟，利用计算机自

动计数来取代耗时长、效率低的传统人工计数已是

大势所趋。
针对于此，研究人员提出了各种菌落自动分割

和计数算法。 如：Ｍｏｈａｍｍａｄ Ｉ Ｓｈａｈ［３］提出了一种基

于分水岭分割的细菌自动检测和分类方法，在分水

岭分割之前加入预处理技术，用于去除大于或小于

细菌的伪影和干扰目标，最终对结核阳性图像细菌

检测的灵敏度和精确度达到 ９０．３％和 ７７％。 桑艳艳

等［４］提出了一种针对菌落图像改进的分水岭分割

算法。 在分割之前先对图像进行倒角距离变换和形

态学处理，再利用区域合并算法聚集图像相似区域，
很好地抑制了分水岭算法的过分割现象。 张力新



等［５］提出了一种基于改进水平集的全自动菌落分

割计数方法。 该方法利用偏置场对背景建模来消除

背景灰度的不均匀性，并构造了多相水平集算法，实
现菌落目标的自适应分割。 虽然以上算法在各自的

实验对象上都取得了不错的分割效果，但由于在 Ｔ
细胞斑点试验中，形成的不同菌斑区域之间的灰度

及形状大小往往会存在很大差异，而当前已有的菌

斑自动计数算法大多是针对特定类型的菌斑图像进

行研究的，针对性较强但鲁棒性差，难以对 Ｔ 细胞

菌斑图像实现自适应和精准的分割。
为解决 Ｔ 细胞粘连菌斑图像的分割和计数问

题，本文设计了一种基于改进分水岭算法的全自动

Ｔ 细胞菌斑分割的计数算法。

１　 算法流程

在 Ｔ 细胞斑点试验中，抗原刺激诱导的斑点特

征是清晰的深色圆点，实际计数应忽略小的及不清

晰的斑点，仅对清晰的斑点进行计数。 图 １ 所示为

人工计数的 ６ 组样例。

总斑点数=8

总斑点数=12

总斑点数=4

总斑点数=39

总斑点数=3

总斑点数=11

图 １　 计数规则示例图
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　 　 根据 Ｔ 细胞菌斑图像的特点和相关计数规定，
本文设计的改进分水岭分割方法的过程主要包括以

下 ３ 个基本步骤：
（１）预处理：包括消除背景和对图像进行滤波

降噪，主要目的是去除无效区域和噪声干扰，增强图

像质量。
（２）粘连区域识别：通过阈值分割、形态学处理

和面积滤波等方法，找出图像中的大面积菌斑区域。
（３）分割计数：将图像分为大面积菌斑区域和

小面积菌斑区域，利用标记分水岭算法分别对两类

区域进行分割，合并分割结果并统计连通域数目得

到最终计数结果。 系统整体流程如图 ２ 所示。
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图 ２　 Ｔ 细胞菌斑图像自动分割和计数算法流程
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２　 算法实现

２．１　 消除背景

原始菌斑图像如图 ３（ａ）所示。 原始菌斑图像

常包含环境背景，如显微设备光源对细胞图像的镜

像反射部分及其干扰区域。 为了避免这些因素对图

像处理的影响，同时减少计算负担、提高算法效率，
需先将目标培养皿识别并提取出来。 本文使用霍夫

变换［６］提取出培养皿区域，消除背景干扰。 霍夫变

换是图像处理中常用的检测算法，能够从较大的噪

声环境中提取出图像里具有某种相同特征的几何形

状（如直线、圆等）。 本文基于霍夫变换实现圆形图

像目标检测方法实现原理为：首先对原始图像进行

二值化处理，通过边缘检测获取图像边界点。 如果

图像中存在圆形，那么圆的轮廓一定属于边界点。
圆的边缘点的一般表达式为：

Ｘ ｉ － ａ( ) ２ ＋ Ｙｉ － ｂ( ) ２ ＝ ｒ２ （１）
　 　 其中， （ａ，ｂ） 为圆心，（Ｘ ｉ，Ｙｉ） 为圆上的点，即
待检测圆所对应边界点。

若转换一下视角， 把（Ｘ ｉ，Ｙｉ） 看成圆心坐标，
（ａ，ｂ） 理论上当对应以各边缘点为圆心、半径为 ｒ的
一系列圆的公共交点。 因为数字图像中圆形表达的

误差和边界点检测误差的存在，各圆之交点实际上

分布在以（ａ，ｂ） 点为中心的一个小区域中，而半径

也有微小误差。 因此，霍夫变换常常首先限定一个

包含圆心坐标的二维区域，基于枚举其中（ａ，ｂ） 组

合，并针对所有边缘点（Ｘ ｉ，Ｙｉ） 依照式（１） 进行计

算，对所得的 ｒ在预估的（ａ，ｂ，ｒ） 参数空间中的对应

位置进行投票，最后选取得票数最多的（ａ，ｂ，ｒ） 参

数组合，作为图像中所检测到的圆的参数。 本文基

于该方法可以确定培养皿所对应圆的圆心和半径参
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数，进而获得有效的培养皿区域。 经霍夫变换得到

的结果如图 ３（ｂ）所示。

　 　 　 （ａ） 原始图像　 　 　 　 　 （ｂ） 提取出的有效计数区域

图 ３　 原始图像和提取出的有效计数区域

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ａｒｅａ

２．２　 滤波降噪

通过滤波处理，消除图像数据中可能存在的一

些噪声污染。 本文分别使用均值滤波、中值滤波、双
边滤波对图像进行处理。 通过实验对比发现：均值

滤波处理后的菌斑图像会变模糊，会导致后续的粘

连菌斑的识别非常困难。 双边滤波计算量较大，实
验中取到的原始菌斑图像大小均为 ３ ２８８×４ ６０８，因
此耗时过长。 中值滤波在平滑脉冲噪声方面有很好

的去噪效果，同时还保留了图像的尖锐边缘［７］，但
可能会将图像中的细小菌斑当成噪声误处理掉，而
本文中 Ｔ 细胞菌斑计数任务要求忽略小的斑点，正
好将此缺点转换成了优势。 因此中值滤波非常适合

本论文算法的处理要求。 图 ４ 分别是均值滤波和中

值滤波处理后的结果。 从中可以看出，与均值滤波

相比，中值滤波结果的对比度更好。

（ａ） 均值滤波结果　 　 　 　 　 （ｂ） 中值滤波结果　
图 ４　 滤波效果的比较
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２．３　 二值化

把灰度图像转化为二值图像时，通常是设定一

个灰度阈值，根据图像中每个像素点的灰度是否达

到该阈值，来判断该点属于背景区域还是目标区域。
其公式如下：

ｆ（ｘ，ｙ） ＝
０　 　 ｆ（ｘ，ｙ） ＜ Ｔ
２５５　 ｆ（ｘ，ｙ） ＞ Ｔ{ } （２）

　 　 其中， Ｔ 是设定的阈值，确定合适的 Ｔ 值是达到

好的分割效果的关键。
二值分割常用的方法是最大类间方差（Ｑｓｔｕ）

法［８］，直接使用该方法得到的效果如图 ５（ａ）所示。
可以看到，部分背景区域被划分到了目标区域，尤其

是菌斑粘连的区域，轮廓失真较为严重，这与培养皿

图像中包含大量灰度与背景十分接近的菌斑区域相

关。 因此，对于本文研究的菌斑图像，单一阈值的分

割效果往往不尽人意，若采用局部阈值算法，则计算

量又过大。 为此，本文根据菌斑图像的特点，使用一

种改进的阈值解决该问题，其具体算法是：把最大类

间方差法得到的二值化图像看成一个掩膜，与原图

像相乘，得到不含菌斑的背景部分； 计算背景部分

的平均灰度得到阈值 Ｔ，再基于阈值 Ｔ 得到最后的

二值化结果。 本文算法的处理结果图 ５（ｂ）所示，
可见其分割效果得到了明显改善。

（ａ） ｏｔｓｕ 算法结果 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 本文算法结果

图 ５　 二值化效果图对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍｓ

２．４　 传统分水岭算法

本次研究使用分水岭算法对图像进行分割，该
算法的思想源自于地形学［９］，其原理是把一幅图像

视为跌宕起伏的地形曲面，采用浸水模型对图像进

行分割。 传统分水岭算法对细微边缘、噪声和细小

的灰度变化敏感，将其直接用于梯度图像时，噪声和

梯度的其它局部不规则性常常会导致过分割［１０］。
解决该问题的一种方法是加入一个预处理阶段，将
其他相关知识带到分割过程中，从而限制允许的区

域数目。 通过对标记符的控制来抑制过量分割区域

的产生 ［１１－１２］。 具体实现方法分为以下几步：
第一步：对二值化处理后的图像进行欧氏距离

变换，得到一副灰度图像；对该图像使用分水岭变换

得到分，即标记背景标记。
第二步：利用扩展最小值变换，提取图像的局部

极小值作为内部标记符。
第三步：利用强制最小技术产生梯度图像的局

部最小值，对修改后的图像进行分水岭分割。 完成

分割后，采用四邻域标准遍历搜索图像连通域，标记

排序每个连通域实现计数。
扩展最小值变换在 Ｍａｔｌａｂ 中可以直接调用函
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数 ｉｍｅｘｔｅｎｄｅｄｍｉｎ（ Ｉ，Ｈ） 来实现。 其中， Ｉ 是输入图

像，Ｈ为最小值变换的区域最小值，参数 Ｈ 的选取会

影响最终分割结果。 图 ６ 是直接使用标记分水岭算

法分割后的部分区域结果，其中图 ６（ａ）参数设置为

Ｈ ＝ ５０，部分粘连区域的菌斑无法被准确分割出来，
图 ６（ｂ）参数设置 Ｈ ＝ １０ 时，产生了大量过分割现

象。 通过多次改变参数发现，由于 Ｔ 细胞菌斑图像

本身的特点，无论怎么改变参数，对全局进行一次性

标记分水岭分割得到的结果均无法令人满意。

（ａ） Ｈ ＝ ５０　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｈ ＝ １０
图 ６　 传统分水岭算法处理后的部分区域

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｅａ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｗａｔｅｒｓｈｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．５　 改进分水岭算法

为了解决上述问题，本文结合形态学处理和面

积滤波技术，对分水岭算法进行了改进。 在分割前

对图像进行粘连区域识别，并根据菌斑面积的大小，
将图像分成两个部分。 具体实现方法如下：

第一步：对二值化后的图像进行形态学处理。
第二步：对形态学处理后的图像进行连通域统

计，设定一个面积阈值，根据菌斑面积的大小将图像

分成两个区域。
第三步：分别对两个区域的图像进行分水岭分

割，合并两幅图像得到最终分割结果。
利用形态学中最基本的膨胀和腐蚀运算，可以

进一步对二值化图像进行处理，以改善分割效果。
膨胀运算公式为：

ｆ  ｇ( ) ｘ，ｙ( ) ＝ ｍａｘ
ｉ，ｊ

ｆ ｘ － ｉ，ｙ － ｊ( ) ＋ ｇ ｉ，ｊ( ){ } （３）

式中， ｆ 为待处理图像，ｇ 为结构元素。
图像 ｆ 被结构元素 ｇ 所膨胀，实际就是计算该

点局部范围内各点与结构元素中对应点的灰度值相

加，并选取最大值作为该点的膨胀结果。 该运算可

以起到边界点扩充和连接内部缝隙的作用。
腐蚀运算可以切断粘连对象间的细小连接，消

除细小噪声，其运算公式为：
（ ｆΘｇ）（ｘ，ｙ） ＝ ｍｉｎ

ｉ， ｊ
｛ ｆ（ｘ － ｉ， ｙ － ｊ） － ｇ（ － ｉ， － ｊ）｝

（４）
通过对这两种算法不同顺序的结合使用，以及

对不同形状大小的结构元素的选取，可以扩展形态

学图像处理。 如图 ７ 所示。

（ａ） 形态学处理前的图像　 　 　 　 （ｂ） 形态学处理后的图像

图 ７　 形态学处理前后的对比图

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 图 ７（ａ）是形态学处理前的图像，从中选取了 ３
处细节放大，由此可见图像中存在的问题：

（１）对象轮廓十分粗糙，整体存在很多杂质和

噪声。
（２）对象间存在细小连接。
（３）对象内部有小孔洞。
图 ７（ｂ）是选取半径为 ５ 的圆形结构元素，对图

像进行先腐蚀再膨胀得到的结果。 从局部放大图中

可以看到，形态学处理可以让菌落轮廓变得光滑，同
时剔除了一些杂质点和伪菌落。

对形态学处理后的图像进行连通域统计，并通

过面积滤波删除小面积对象，将得到的新二值图像

构成一个掩膜。 将该掩膜与原图像相乘，并把其它

部分置为背景灰度，得到图像的大面积菌斑区域。
在这一过程中，本文设置的面积阈值为 ５０，即像素

点大于 ５０ 的区域被视为大面积菌斑区域，该区域包

含粘连菌斑，需要进一步进行二次分割提高计数精

度。 如图 ８ 所示，图 ８（ａ）是大面积菌斑区域，包含

了所有粘连菌斑。 图 ８（ｂ）是小面积菌斑区域，包含

了所有满足计数条件的菌斑。

（ａ） 大面积菌斑 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 小面积菌斑

图 ８　 大面积菌斑区域和小面积菌斑区域

Ｆｉｇ． ８　 Ｌａｒｇｅ ｐｌａｑｕｅ ａｒｅａ ａｎｄ ｓｍａｌｌ ｐｌａｑｕｅ ａｒｅａ

　 　 使用改进后的算法得到结果如图 ９ 所示，其中

图 ９（ａ）是对图像的第一次分割，仅检测面积较小的

菌斑区域，所有被检测出来的菌斑均用“ ＋”符号标

记。 图 ９（ｂ）是针对面积较大菌斑区域的二次分割。
可以看出，粘连区域的菌斑被准确识别并用“．”符号
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标记出来。 合并两次处理结果得到的最终效果如图

１０ 所示。 结果表明，本文算法能够精准的识别出粘

连菌斑，同时能有效排除面积或灰度未达到计数规

定的菌斑。

（ａ） 一次分割结果 　 　 　 　 （ｂ） 二次分割结果

图 ９　 本文算法处理后的部分区域

Ｆｉｇ． ９　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｅａ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

图 １０　 本文算法最终结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

３　 实验结果分析

为了测试本文算法的有效性和稳定性，对复星

医药集团股份公司提供的一组菌斑图像进行实验验

证。实验选取的原始图片大小均为３ ２８８×４ ６０８；实

验平台为 ｗｉｎｄｏｗ１０、ＣＰＵ 为 ＡＭＤ３９００Ｘ、ＭＡＴＬＡＢ
版本为 ２０１９ｂ。
　 　 通过与传统标记分水岭算法的计数结果以及人

工计数结果进行比对，来验证本文算法的有效性。
图 １１ 是选取的 ４ 个具有代表性的菌斑样本的分割

结果。 其中，培养皿 Ａ 透光均匀，菌斑清晰可见且

数量很少，几乎没有粘连现象，计数最为简单；培养

皿 Ｂ 存在部分粘连菌斑，总体菌落相对较清晰，是
本次实验中最常见的一类图像；培养皿 Ｃ 中的菌落

分布比较密集，对于这一类图像，人工计数比较吃

力；培养皿 Ｄ 中的菌斑灰度非常不均匀，伪阴影过

多且粘连现象太过严重，即使是肉眼也难以分辨。
表 １ 是图 １１ 中的计数结果以及对剩余 ５０ 多个菌斑

样本计数的平均结果。 其中，人工计数的结果是由

１０ 个人分别计数，去掉最大值和最小值取平均得到

的。 准确率由该算法得到的计数结果除以人工计数

结果得到。

（a）培养皿A （b）培养皿B

（c）培养皿C （d）培养皿D
图 １１　 培养皿图像的分割结果

Ｆｉｇ． １１　 Ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｐｅｔｒｉ ｄｉｓｈ ｉｍａｇｅｓ

表 １　 结核感染 Ｔ 细胞菌斑图像计数结果

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｃｏｕｎｔ ｏｆ ｐｌａｑｕｅ ｏｆ Ｔ ｃｅｌｌｓ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｕｂｅｒｃｕｌｏｓｉｓ

测试图像 分割方法 计数结果 人工计数 绝对误差 相对误差 ／ ％ 耗时 ／ ｓ

培养皿 Ａ 传统算法 ７８ ８５ ７ ８．２ １７．６
本文算法 ８３ ２ ２．４ ２１．２

培养皿 Ｂ 传统算法 １７８ １５９ １９ １１．９ １８．９
本文算法 １５３ ５ ３．８ ２１．７

培养皿 Ｃ 传统算法 ４４３ ３８４ ５９ １５．４ ２１．２
本文算法 ３６７ １７ ４．６ ２７．６

培养皿 Ｄ 传统算法 ５３９ ７０１ １６２ ２３．１ ２５．３
本文算法 ６１６ ８５ １２．１ ３０．４

剩余样本 本文算法 ４．１

　 　 实验结果表明，除了少量如培养皿 Ｄ 这一类的

菌斑图像（实际临床得到的这种图像通常都是斑点

饱和的阳性对照，不需要准确计数。），本文的算法

对结核感染 Ｔ 细胞菌斑图像的检测准确率均在

９５％以上，耗时 ３０ ｓ 以内。 相较于传统的标记分水

岭算法，本文算法大大提高了计数精度。

４　 结束语

本文根据 Ｔ 细胞菌斑图像的特点，设计了一种

基于改进分水岭算法的菌斑检测方法。 在传统标记

分水岭算法的基础上，加入了一个粘连区域识别的

（下转第 ５２ 页）
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