
前 言

随着数字图像及智能机器的发展，许多研究者

致力于数字病理图像细胞核检测分割及分类［1-6］，基

于阈值的方法在细胞核位置识别中已经得到很多的

研究［7-8］，但是这些方法在重叠、粘连细胞核区域受到

限制。为了检测到重叠区域的细胞核，Cheng等［9］提

出了一种自适应H-minima转换方法，该方法通过自

适应抑制局部极小值来检测重叠的细胞核。Jung

等［10］进一步优化H-minima转换方法，该方法通过在

距离变换图上确定一个最佳深度值抑制局部极小值

从而检测重叠的细胞核。De Solorzano等［11］提出霍夫

变换的方法来检测细胞核种子点，但是该算法只能

用于检测接近于圆形的细胞核，且计算量大。Parvin

等［12］提出一种迭代投票方法来检测细胞核的中心，

该方法首先确定一个锥形投票区域，通过多次迭代

缩小投票区域，然后再设定一个阈值，把大于设定阈

值的投票像素点作为细胞核种子点。为了加快迭代

投票方法速度，Qi等［13］提出一种单次投票方法来检

测细胞核，只需要执行一次投票算法，不需要多次迭

代，结合均值漂移聚类来检测细胞核。这种方法对

参数的设定非常敏感且计算复杂度较高，尤其是检

测含有大量细胞核的病理图像往往是不可行的。本

【收稿日期】2017-03-15

【基金项目】国家自然科学基金（61401451，61501444，61472411）；深

圳市科技计划项目（CZXX20150529162813765）

【作者简介】马青山，硕士，研究方向：数字病理图像处理，E-mail:qs.

ma@siat.ac.cn；齐守良，副教授，研究方向：医学影像学图

像处理，E-mail:qisl@bmie.neu.edu.cn

【通信作者】辜嘉，研究员，研究方向：计算机视觉和医学图像处理，E-

mail:jia.gu@siat.ac.cn.

一种改进的投票算法检测细胞核

马青山 1，2，刘磊 1，齐守良 2，秦文健 1，温铁祥 1，李凌 1，辜嘉 1

1.中国科学院深圳先进技术研究院，广东 深圳 518055；2.东北大学中荷生物医学与信息工程学院，辽宁 沈阳 100009
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理切片图像进行预处理，利用Otsu阈值方法对预处理后的图像进行粗分割；然后用椭圆拟合方法检测出部分细胞核种子
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胞核检测出来，且检测精确度超过90%，能够提供比现有方法更好的检测性能，可用于定量分析乳腺病理图像。

【关键词】细胞核检测；投票算法；高斯核；椭圆拟合；形态学

【中图分类号】TP751.1 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2017）08-0799-07

An improved voting algorithm for nuclear detection

MA Qingshan1,2, LIU Lei1, QI Shouliang2, QIN Wenjian1, WEN Tiexiang1, LI Ling1, GU Jia1

1. Shenzhen Institutes of Advanced Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenzhen 518055, China; 2. Sino-Dutch Biomedical

and Information Engineering School, Northeastern University, Shenyang 100009, China

Abstract: Efficient and accurate detection of nuclei is an important step in histopathology for disease diagnosis, and the first step

for nuclear segmentation. The accuracy of segmentation depends critically on the accuracy and reliability of the seed point

detection. Herein, an improved voting algorithm is proposed to detect nuclear seed points. Firstly, Otsu threshold method is used
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文提出了一种基于改进的投票算法来检测病理图像

中细胞核的方法，克服了许多现有技术的局限性。

1 实验与方法

本文所提算法的流程图如图 1所示，主要分为 3

个部分：图像预处理模块，椭圆拟合分析模块和改进

的投票算法模块。后面将会对这 3个模块进行详细

介绍。

1.1 图像预处理

实验采用数据为H&E染色乳腺病理切片图像，

图像来源于深圳市福田区人民医院病理科和加州大

学圣塔芭芭拉分校 UCSB（University of California

Santa Barbara）生物图像信息学中心提供的标准参照

数据集。首先需要对原始图像进行预处理，本文采

用混合灰度重建算法［14］对图 2所示的初始图像进行

预处理，以增加图像对比度和减少细胞核区域强度

变化的影响。

采用Otsu阈值分割方法进行二值分割，若像素

值低于阈值，则设置该像素点为前景点，用1代表；反

之，设置该像素点为背景点，用0代表。计算如下：

Ib ={1, I(x,y)< T
0, Others （1）

其中 Ib 为初始分割的二值图，I(x,y)为混合矩阵重建

后的图像，T 为Otsu阈值。对于分割区域内的孔洞

运用形态学运算［15］操作进行填充，得到图3初始分割

二值图。

1.2 椭圆拟合分析

对初始分割二值图利用八联通分量规则划定联

通区域，结合细胞核轮廓接近于椭圆形状的先验知

识，对每个联通区域用一个椭圆进行拟合，如图 4所

示。通过对椭圆参数的分析，选择椭圆参数中长轴

长度小于短轴长度两倍的椭圆圆心坐标作为一个细

胞核种子点，该种子点为独立细胞核种子点。我们

把长轴的长度大于短轴长度两倍的椭圆所对应的区

域看作是粘连重叠的细胞核，此部分区域通过第三

模块中投票算法进行细胞核种子点检测。椭圆拟合

部分的种子点检测结果如图 5，绿色‘+’代表细胞核

种子点。

图1 本文算法流程图

Fig.1 Schematic of the proposed technique

图2 初始图像

Fig.2 Original image

图3 初始分割二值图

Fig.3 Initial segmentation binary image

图4 椭圆拟合图

Fig.4 Ellipse fitting image

图5 细胞核种子点

Fig.5 Nuclear seed points
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1.3 改进的投票算法

本部分主要对粘连重叠的细胞核区域进行种子

点检测，在叙述改进的投票算法之前，先说明Parvin

等［12］提出的迭代投票算法来检测细胞核种子点，该

算法首先确定一个锥形投票区域，如图6a所示，参数

rmin ,rmax 通过细胞核形状大小的先验知识被估计。

ABCD区域内的所有像素通过式（2）高斯核函数得到

投票权值，弧AB为权值大的像素，弧CD为权值小的

像素，投票方向沿着权值最高的像素点如图 6a中的

PQ1 方 向 ，每 次 迭 代 投 票 锥 形 区 域 角 度 减 少

Δ(Δ =Δ1 -Δ2) ，进行 N 次迭代以后，大于设定阈值的

投票像素点被认为是种子点。

a-c was the shrinkage process of the cone voting area, in which the voting direction was along with the pixels with

the maximum voting weight.

图6 迭代投票算法说明

Fig.6 Illustration of iterative voting algorithm

a b c

g(x,y)= 1
2πσ e

-(x2 + y2)
2σ2

（2）

Qi等［13］提出的单次投票算法为了加快迭代投票

方法速度，减少参数设置，通过改进Parvin等［12］提出

的高斯核函数来检测细胞核种子点。改进的高斯核

函数通过如图7所示的锥形投票区域被定义。

改进的高斯核函数如下式（3）所示：

g(x,y,μx ,μy ,σ)= 1
2πσ2 exp(- (x - μx)2 +(y - μy)2

2σ2 )（3）

μx = x0 + r cos θ ，μy = y0 + r sin θ ，r =
rmax + rmin2

该算法通过改进高斯核函数，可以放大投票中心区

域，理论上避免重叠区域内产生假种子点，但实际上

细胞核边界的像素甚至核区以外的像素都可能得到

投票权重。这是因为细胞核的形状和大小各异，对

于固定的 rmin ,rmax 用于图像中所有的细胞核区域，梯

度方向并不总是指向细胞核中心，并且该算法计算

量大，计算复杂，对于较大的病理切片图像很难得到

较为准确的结果。对此，我们改进了Qi等［13］所提出

的单次投票算法。

在椭圆拟合分析的基础上［18］，选择粘连、重叠的

细胞核所对应的二值图像，对其利用投票算法进行

细胞核种子点检测。在检测种子点以前，先对二值

图像进行一定程度的侵蚀，具体在实验中我们对二

值图像侵蚀一半，在减少核区尺寸的同时保留核区

实际形状，如果侵蚀操作产生孤立的小区域，应停止

侵蚀，以避免小的核区域消失。在实验中我们设定

当连通区域像素个数低于 30（根据具体切片放大倍

数）个时，应该停止侵蚀。侵蚀结果如图8。

接下来对侵蚀以后的二值图像用投票算法检测

细胞核种子点，Vi(x,y)为侵蚀后二值图像 Ii(x,y)的投

票图像，边界点为 Bi(x,y) ，对应的边界点的梯度为

∇Bi(x,y) ，梯度幅值为  ∇Bi(x,y) ，θ 是相对于图片水

平方向的梯度方向角。由于细胞核区域在二值图中

图7 单次投票算法说明

Fig.7 Illustration of single-pass voting algorithm

图8 重叠区域侵蚀后二值图像

Fig.8 Binary image after the erosion in overlapping area
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是白色的前景点，边界点的投票梯度方向通过式（4）

所定义：

∇B(x,y)
 ∇B(x,y) = (cos(θ(x,y),sin(θ(x,y))) （4）

图9为一个边界点 (x0 ,y0)投票的算法示意图。

同样采用锥形投票区域，其中 rmin ,rmax ,Δ 通过投

票区域被定义，虚线表示细胞核轮廓边界点，白色区

域为潜在投票区域，通过对核区侵蚀操作得到。锥

形区域内绿色中心点 (μx,μy) 通过式（3）高斯核函数

得到投票权，另外我们在实验过程中对式（3）做了改

变，令式（3）中 μx = x0 + rdx，μy = y0 + rdy ，r =
rmax + rmin2

通过式（5）计算最终投票图像：

Vi(x,y)= Vi(x,y)+ ∑
(x,y) ∈ A(m,n)

 ∇Bi(m,n) g(x,y,μm,μn ,σ) （5）

其中 (m,n) 代表核边界点，A(m,n) 为投票范围内的

点，最终的投票图像 V 是 Vi 的总和。

实验初始化 Vi(x,y)= 0，rmin = 2，rmax = 15，Δ = π6，

σ= 6 。最终的投票图像V通过均值漂移聚类算法检

测出细胞核种子点。

图 10为投票算法的细胞核种子点检测结果，红

色“+”代表检测到的细胞核种子点。图 11为最终检

测结果，其中绿色‘+’代表椭圆拟合种子点，红色‘+’

代表投票算法检测到的种子点。

2 实验结果与性能评估

2.1 实验结果

我们对改进的投票算法进行了一系列的实验，

并与迭代投票和单次投票算法的检测结果进行比

较。随机截取了 3种算法的检测结果图，如图 12所

示，其中图12a为迭代投票算法检测结果图，图12b为

单次投票算法的检测结果图，图12c为改进的投票算

法检测结果图，红色虚线方框内代表未检测到的种

子点，黑色虚线方框内代表假种子点或检测错误的

种子点。绿色“+”代表检测到的细胞核种子点。

从图 12的检测结果视觉效果来说，文章所改进

的投票算法比迭代投票和单次投票算法有更好的检

测性能，具有较低的误检率和漏检率。虽然改进的

算法有良好的检测性能，但在细胞核相对密集的情

况下仍然检测不准确，如图12c中第2行图，对于重叠

聚类的细胞核，即使经验很丰富的病理学家也很难

准确的识别。图 13a是乳腺病理切片细胞核检测结

果图，13b是随机截取两个区域并放大，从13b中可以

看出我们所改进的算法可以准确的检测出绝大多数

细胞核。

2.2 检测性能评估

由于细胞核之间有差异，且形状大小各不相同，

评估算法的检测性能是非常有必要的，为了评估所

改进算法的检测性能，用自动检测的细胞核种子点

和病理专家手动标注的种子点做对比，首先我们对

自动检测的种子点分为真阳性（TP）和假阳性（FP），

如图 14所示。其中蓝色区域代表细胞核区域，黄色

点g代表细胞核区域几何中心，红色圆是以g点为中

心以 d为半径的正圆，d为像素个数。当检测到的种

子点到 g 点的距离小于 d，认为该种子点为真阳性

（TP）种子点，如图 14a中红色“+”。当检测到的种子

点到 g点的距离大于 d，我们认为该种子点为假阳性

（FP）种子点，如图 14a中黑色“+”。对于图 14b中检

测到两个种子点到 g点的距离都小于 d，则认为离细

图9 改进投票算法示意图

Fig.9 Illustration of improved voting algorithm

图11 最终检测结果

Fig.11 Final detection results

中国医学物理学杂志 第34卷
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胞核几何中心最近的为真阳性种子点，其他则为假

阳性种子点。对于图 14c中，若 d1<d2，则认为所检测

到的种子点与g1配对，若d1>d2,我们则认为所检测到

的种子点与g2配对。

文章通过对 100幅乳腺病理切片图像图像至少

包括 10 000 个细胞核进行检测结果性能评估，与迭

代投票和单次投票算法进行对比，并用以下3个指标

进行分割性能评估 [16 - 17] ：

DPR =
NT

ND

× 100 % （6）

DRE =
NT

NM

× 100 % （7）

DHM =
2 ×DPR × DRE

DPR + DRE

× 100 % （8）

其中 NT ,ND,NM 分别为真阳性种子点数，改进以后的

算法所检测到的种子点数，病理医生手动标注的细

胞核种子点数。 DPR,DRE ,DHM 分别代表细胞核检测精

确度，反馈度，反馈度和精确度的调和平均数。表 1

为3种不同算法检测性能评估表。

从上表1中可以看出，改进的算法有更高的检测

a：Iterative voting algorithm b: Single-pass voting algorithm c: Improved voting algorithm

图12 不同算法检测结果对比图

Fig.12 Comparison of results detected with different algorithms

a：Detection results b: Zoomed-in image

图13 乳腺病理切片细胞核检测结果图

Fig.13 Nuclear detection results on breast pathological section
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准确度以及调和平均数。不同的 d值会得到不同的

调和平均数，图15比较了不同d值下3种算法的调和

平均数。可以看出所改进的算法确实拥有更高的调

和平均数，提供了更全面的评估性能。

3 讨论与展望

迭代投票算法虽然能够得到较高的检测反馈

度，但是同时也导致该算法较低的精确度以及调和

平均数。另外单次投票算法还存在两个限制：（1）由

于背景和核区内部存在强度变化以及对整幅图像选

图14 种子点分类（a，b，c分别代表种子点到g点距离的3种情况）

Fig.14 Types of seed points (a, b, c were the situations with different
distances from seed points to point g)

d2d1

Algorithm

Iterative voting algorithm

Single-pass voting algorithm

Improved voting algorithm

NM

13 215

13 215

13 215

ND

11 407

14 419

12 519

NT

10 314

12 271

11 892

DPR /%

90.4

85.1

94.9

DRE /%

78.1

92.8

89.9

DHM /%

83.8

88.8

92.3

表1 比较不同细胞核检测方法的参数（d=5）
Tab.1 Comparison of parameters of different nuclear detection methods (d=5)

NT: The number of true-positive seed points; ND: The number of seed points detected with improved method; NM:

The number of seed points labeled by pathologist; DPR: Precision rate; DRE: Retroaction rate; DHM: Harmonic

mean of precision rate and retroaction rate

择固定的阈值，因此高梯度幅值的像素点作为投票点

可能产生假的种子点；（2）计算生成的整个投票区域，

复杂费时。文章改进以后的算法先是通过椭圆拟合

分析检测出部分细胞核种子点，然后选择粘连、重叠

的细胞核区域进行侵蚀核操作，可以使投票主要集中

在核中心周围区域，完全避免核区以外的投票区域产

生假的种子点。最重要的是从侵蚀的二值核区域中

选择投票范围，降低计算的复杂度。可以准确检测到

重叠区域的细胞核种子点。另外从实验结果的视觉

效果来说，改进的投票算法效果要好于迭代投票和单

次投票算法的检测效果。从实验数据上分析可知：改

进的算法所检测到的细胞核数目虽然比单次投票算

法检测到的细胞核数目要少，但是单次投票算法检测

到一部分假种子点，所以改进的算法拥有更高的精确

度以及调和平均数。当d设置为5个像素的时候，该

算法拥有最高的调和平均数，随着像素数目的增加到

10，调和平均数不再变化。反应出该算法拥有良好的

稳定行和鲁棒性。

文章所提出的一种改进的投票算法检测细胞核

种子点，并通过实验和其他算法进行对比。实验结果

表明改进的算法拥有超过 90%的精确度以及调和平

均数，可以很好的检测出重叠、粘连区域的细胞核种

子点，比现有的算法拥有更好的检测性能。今后将着

手于把本算法应用到细胞核分割上面。
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