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　　提　要　目的:建立一种细胞图像自动分拆方法 ,以达到将原始细胞图最佳分拆为胞质、胞核图像之目

的 ,而且此分析过程可自动进行 ;方法: 利用概率统计聚类分析中组间距离与组内距离的思想 ,对一幅图像象

素点灰度值的集合进行分类 ;结果:通过对淋巴细胞图像进行分析 ,其分解图像准确、结果可靠 ;结论: 本研究

的分拆方法合理、准确且可移植性强。
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　　在医学图像处理中 ,特别是对细胞图像的处理 ,往

往需要利用分拆技术将原始图像分拆为胞质胞核图 ,

然后分别对胞质、胞核图进行预处理 ,最后合并分拆图

以达到图像分析的目的 [1, 2 ]。本研究利用统计聚类分析

法 ,建立了一种快速、可靠的自动图像分拆模型。

1　聚类分析思想引入

　　淋巴细胞微核计算机图像自动识别研究中 ,需要将原始图

像分拆为细胞核和质图 ,然后分别独立地进行去除噪声处理。

但由于其涂片往往采用的是 Giemsa染色法 ,胞质是浅蓝紫时 ,

胞核是深紫色 ,见图 1。这样 ,不可能在色度上对之进行分拆 ,只

能采用灰度强度对之进行分解。 因此 ,如何准确地对图像进行

分拆是以后处理中至关重要的一步。细胞分拆往往采用直方图

图像分析法 ,但如何很好地选择阈值从而将物体从背景中提取

出来是一个非常重要的课题。 在此方面已有一些研究 ,在理想

情况下其直方图有明显的峰值和谷底 ,这时阈值的确定就是一

个非常简单的问题了。 然而实际情况却并非如此 ,往往会出现

图势比较平坦和一些噪声的存在。目前已有用于克服上述缺陷

的常用方法 ,如谷底增加技术 ,它采用了 Laplacian法和梯度

法 [1] ;直方图差分法增强技术等 [2] ,这些方法均采用原始图中

象素点的邻域 (或边界 )的信息来修正直方图 ,以便有效地确定

阈值。另外 ,也有采用参数化方法处理直方图 ,它借助了高斯分

布和统计决策方法 ,然而此方法不足之处是计算量太大和不稳

定性。

　　以上提出的各种阈值选择方法均未提出“最佳阈值”的判

别标准 ,而且还需借助于图像的先验知识。为此 ,本研究利用统

计分析中聚类分析的思想 ,建立了微核图像胞质和胞核的分解

模型 ,此方法可实现自动分拆且不涉及图像的任何先验知

识 [3, 4]。

图 1　淋巴细胞图像

Fig 1　 The image of human lyphocytes

2　基本原理

　　在微核图像分解中 ,其主要任务是将之分解为胞核、胞质

两部分。 因而我们不妨将图中的象素点分为三大类 ,即: 胞核、

胞质、背景 ,见图 2。

图 2　分割示意图
1:胞核　 2:胞质　 3:背景

Fig 2　 Segmentat ion schematic diagram

1: nuclci　 2: cytoplasm　 3: backg round
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　　图像准确分析的关键是最佳判别函数的建立 ,本研究建立

差别函数的主要思想是: 使得灰度特性在类中相差最小 ,类间

相差最大 ,即统计聚类分析的思想。下面 ,我们将主要讨论组内

距离和组间距离的表达式 ,其具体实现如下。

　　设图中象素点的灰度变化范围为: [ 1, 2, 3,… , L ],

　　各组灰度水平上象素点数对应为: n1 ,n2, n3 ,… ,nL ,

　　　　　　　　　　象素点总数为: N= n1+ n3+ n3…+ nL ,

　　其直方图的概率分布为:

　　 Pi= ni /N , Pi≥ 0,∑
L

i= 1
P1= 1 ( 1)

　　假设图像中的象素点分为三类 ,即

　　　　 C0-胞核 ,其灰度变化范围为: [1, 2, 3,… , Ki ],

　　　　 C1-胞质 ,其灰度变化范围为: [K1+ 1, K1+ 2,… , K2 ],

　　　　 C2-背景 ,其灰度变化范围为: [K2+ 1, K2+ 2,… , L ],

　　于是各类出现的概率为:

　　W0= Pr ( C0 )=∑
K
1

i= 1
Pi= W( K1 ) ( 2)

　　W1= Pr ( C1 )= ∑
K2

i= K
1
+ 1

i= W( K2 ) - W ( K1 ) ( 3)

　　W2= Pr ( C2 )= ∑
L

i= K2+ 1
Pi= 1- W( K2 ) ( 4)

　　其中 W( K) =∑
K

i= 1
Pi ( 5)

　　因而类中的平均灰度水平为:

　　μ0=∑
K1

i= 1
iPr ( i /c0)=∑

K1

i= 1
iPi /W0=

μ( K1)
W ( K1 )

( 6)

　　μ1= ∑
K2

i= K1+ 1
i Pr ( i /C1)= ∑

K2

i= K1+ 1
iPi /W1=

μ( K2 ) -μ( K1 )
W ( K2 ) - W ( K1)

( 7)

　　μ2 - ∑
L

i= K
2
+ 1

i Pr ( i /C2)= ∑
L

i= K
2
+ 1

iPi /Ww-
μ( L) -μ( K2 )
1- W ( K2 )

( 8)

　　其中μ( K) =∑
K

i= 1
i Pi ( 9)

　　容易验证: W0+ W1+ W2= 1,

　　且 W0μ0+ W1μ1+ W2μ2= μ( L ) ( 10)

　　于是 ,下面就可定义组内、组间方差了。

　　组内方差的定义为:

　　σ20=∑
K1

i= 1
( i-μ0) 2 Pr ( i /C0)=∑

K1

i= 1
( i-μ0) 2 Pi /W 0 ( 11)

　　σ21= ∑
K
2

i= K1+ 1
( i-μ1)

2 Pr ( i /C1)= ∑
K
2

i= K1+ 1
( i- μ1 ) 2 Pi /W1 ( 12)

　　σ22= ∑
L

i= K2+ 1
i-μ2) 2 Pr ( i /C2)= ∑

L

i= K2+ 1
( i- μ2 ) 2 Pi /W2 ( 13)

　　于是 σ2W= W0σ20+ W1σ21+ W2σ22即是组内方差。

　　组间方差定义为:

　　σ2B= W0 (μ0-μ( L) ) 2+ W1 (μ1- μ( L) ) 2+ W(μ2-μ( L) ) 2 ( 14)

　　总方差定义为:

　　σ2T=∑
L

i= 1
( i-μ( L) ) 2Pi ( 15)

　　不难验证:

　　σ2W+ σ2B= σ2T

　　利用聚类分析中的可分离性测度函数可知

　　λ= σ2B /σ
2
W　　　 K= σ2 ( L) /σ2W　　η= σ

2
B /σ

2
T　　 ( 16)

　　均可作为其测度标准 ,下面考察η函数

　　η( K1 , K2 )= α2B ( K1 , K2 ) /σ2T ( 17)

由 ( 15)式可知 ,其 σ2T并非是 K1 , K2的函数。

因而 ,“最佳阈值” K*1 , K*1 的选择可归结为使测度函数达到极

大 ,即

　　
σ2B ( K

*
1 , K

*
2 ) = maxσ2

B ( K1 , K2 )

1≤ K1 < K2 < L
( 18)

这里

　　σ2B ( K1, K2)= W ( K1 )
μ( K1 )
W ( K1)

- μ( L)
2

+ ( W ( K2 )- W ( k1) )
μ( K2 ) -μ( K1 )

W ( K2 ) - W ( K1)
- μ( L)

2

+ ( 1- W ( K2) )
μ( L) -μ( K2)
1- W ( K2)

-μ( L)
2

3　算法过程

　　下面 ,我们将给出算法的框图 ,见图 3。

图 3　分解算法框图

Fig 3　 The f low chart of segmentation algorithm

4　实验结果

　　下面 ,我们对上述算法进行实验验证 ,其分解结果见图 4。
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图 4　算法验证结果　　 a: 原图　 b: 分解图

Fig 4　 Test results by segmentation algorithm　　 a: o rig inal image　 b: segm enta tion

5　讨论

　　从大量实验结果可知 ,本方法对淋巴细胞微核图

像的分割与实际情况非常吻合 ,而且运行速度快。

　　本方法的自动化程度很高 ,只需输入原始图像即

可。另外 ,本系统也设置了人工输入门限法 ,其目的是

为了处理一些特殊情况。

　　此方法在分类类数不太多时 (如 2、 3类时 )非常有

效 (如本研究中分为背景、胞质、胞核三大类 ) ,当类数

增多 ,其可靠性将减弱。 这是因为作为判别函数的 σB

随着分类类数的增多 ,其函数曲线将变得平缓 ,从而作

为判别的灵敏度将降低。即在计算时其优化问题的收

敛性和收敛过程将变得更为复杂。

　　本方法要求分类目标之间在灰度强度上有一定的

差别。 如目标灰度过于接近 ,且所占面积太小 ,则其识

别结果与视觉的结果会有一定的差别 [5 ]。

参考文献

1 Weszka J S, Nagel R N , Rosenfeld A. A thr esho ld selec-

tion tech nique. IEEE Trans. Compute r, 1974, ( C-23): 1322

2 Watanabe S, CYBES T Group. An automa ted appa ra tus fo r

cancer prescr eening: CYBEST Comp g raph. Image Pro-

cess, 1974, ( 3): 350

3 Adadasun M , King R A. Low -level segmentation o f multi-

spect ral image v ia agg lomera tiv e clustering of unifo rm

neighbo rhoods. Pa ttern Recognition, 1995, 21: 261

4 F U K S, Mui J K. A surv ey of image segm enta tion. Pa t-

tern Recognition, 1996, 23( 1): 3

5 Harms H, Aus H W, Hauck M , et al. Segmenta tion of

stained blo od cell images mea sur ed a t high scanning density

with high magnification and high num erical ape rtur e optics.

Cy tomet ry , 1986, 7( 6): 522

(收稿: 1998-04-15;修回: 1998-10-16)

(编辑　刘　鹏 )

Application of statistical clustering in segmentation of image
Yi Dong, Li Huizhi ( Depar tment of Medical Statistics, Third Milita ry Medica l Univ ersity, Chongqing , 400038)

　　 Abstract　Objective: T o explor e a method o f automatic segmentation fo r cell image. Methods: U sing

the distance within one g roup and that between tw o g roups, the se t o f pix els w ere divided into tw o types

composed of nuclei and cy topla sm respectiv ely. Results: Segmentation tests indica ted that the model was ver y

useful and accurate. Conclusion: This method is useful fo r no t only the segm enta tion but also image

processing.

　　 Key words　 cell image; automa tic segmentation

537第 6期　　　　　　　　　　　易　东 ,等 .统计聚类分析方法在细胞图像分拆处理中的应用　　　　　　　　　　　　


