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摘要：白细胞图像分割是白细胞自动识别的关键环节，其分割效果直接影响后续步骤。为提高光照、颜色不稳定

情况下的分割精度，提出一种基于期望最大化（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ　ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）聚类和支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃ－
ｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）自动采样－学习的彩色白细胞图像 分 割 方 法。首 先 采 用ＥＭ 算 法 对ＣＩＥＬＵＶ颜 色 空 间 的Ｌ
分量聚类得到细胞核区域。在细胞浆分 割 阶 段，先 利 用ＥＭ 过 分 割 和 膨 胀 的 细 胞 核 区 域 获 取 正 负 样 本 候 选 区

域；接着用基于ＥＭ的分层抽样得到正负样本；再提取颜色特征自动对正负样本训练获得ＳＶＭ 模型；最后利用

ＳＶＭ分类模型得到整个细胞区域。与传统的白细胞图像分 割 算 法 相 比，本 文 方 法 更 能 适 应 图 像 光 照 和 颜 色 的

变化；与同类的分割算法相比，本文方法提高了分割精度。相关实验结果表明，本文算法具有良好的精度和鲁棒

性。
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引　　言

白细胞图像自动分析识别，可以降低全自动血

液分析仪的成本［１］，辅助临床诊断，因此具 有 重 要

的临床意义和广阔的发展前景。白细胞图像自动

识别主要包含４个步骤：图像采集、细胞分割、特征

提取和分类识别，细胞分割是最关键的 一 步［２］，胞

核、胞浆区域的分割精度直接影响后续步骤的准确

性。然而，受白细胞图像复杂性的约束，目前的细

胞分割算法仍不能适用于各类白细胞图像。其复

杂性主要体现在两点：（１）对于不同类别的细胞，其

胞核、胞浆的颜色和形态差异较大；白细胞和红细

胞之间还存在粘连、重叠现象；（２）图像采集设备差

异和染色制备条件不一致等导致白细胞图像存在

光照和颜色 不 稳 定 的 问 题，使 白 细 胞 图 像 更 加 复

杂。因此白细胞图像分割是医学图像处理领域中

颇具挑战性的难题。

为了解决这一难题，国内外相关学者在这方面

作了较 广 泛 的 研 究。基 于 主 动 轮 廓 模 型［３，４］的 细

胞分割算法可以使轮廓精确收敛。尽管该类方法

具有对光 照 和 噪 声 不 敏 感 的 优 势［５］，分 割 效 果 较

好，然而其对初始轮廓的要求较高：若初始轮廓距

离真实轮廓较远，则分割结果精度难以保证，且收

敛耗时很 长。印 勇 等［６］利 用 改 进 的 Ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算

法自适应获取图像饱和度Ｓ直方图和Ｇ通道直方

图的分割阈值，分割速度快，对图像内与其他区域

颜色差异明显的区域分割效果好、鲁棒性强；但没

有充分利用图像的彩色信息，对于胞浆区域分割效

果不好。文 献［７］通 过 模 糊Ｃ均 值 聚 类 对 输 入 图

像进行过分割得到若干小区域，再利用小区域的颜

色均值和位置信息对其筛选和合并得到最终分割

结果。该方法对细胞粘连情况处理较好，但对噪声

敏感。文献［８］利用多光谱特征，通过人工标记获

取训练样本 训 练 支 持 向 量 机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａ－
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［９］分 类 器 对 细 胞 图 像 进 行 分 割。虽

然该方法分割效果好，但不能自动采样和学习，因

此对光照、颜色变化的鲁棒性较差。文献［１０］提出

了利用ＲＧＢ颜色特征在线采样－自动学习的ＳＶＭ
骨髓白细胞分割方法，对图像颜色变化、染色条件

差异等表现出了较强的鲁棒性。但由于其正负样

本采集方式的局限性，该方法常出现过分割或欠分

割现象，例 如 分 割 结 果 出 现 孔 洞 或 包 含 红 细 胞 边

缘。因此，目前基于ＳＶＭ分类的白细胞分割算法

尚不能满足精度需求。本文主要目的是提出一种

对光照和颜色变化鲁棒的细胞分割算法，自动采集

具有代表性的正负训练样本，训练出有效的分类模

型对白细胞图像进行自动分割。

１　基于ＥＭ的细胞核区域分割

１．１　ＥＭ算法

　　 混 合 高 斯 模 型 （Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｉｘｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌ，

ＧＭＭ）使用Ｋ 个高斯模型来表征图像中各个像素

点的 特 征。图 像 中 的 每 个 像 素 均 被 认 为 是 通 过

ＧＭＭ中某一 个 组 成 的 密 度 函 数 计 算 得 到。数 据

ｘ的概率分布密度函数为

ｐ（ｘ｜μ，Σ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１πｋＮ（ｘｉ｜μｋ，Σｋ） （１）

　　一旦确定每个组成的参数：混合权重πｋ，均值

向量μｋ 和协方差矩阵Σｋ，ＧＭＭ就可以确定，从而

可以判断每个输入样本的类别。通常采用期望最

大化（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ　ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算 法［１１］对

ＧＭＭ的参数 进 行 估 计。ＥＭ 算 法 是 一 种 以 迭 代

的方式从“不完全数据”中求解ＧＭＭ 分布参数的

极大似然估计的方法，其算法流程如下：

（１）初始化模型参数πｋ，μｋ 和Σｋ；
（２）Ｅ步骤：利用现有参数，计算隐藏变量的最

大似然估计值

γ（ｚｎｋ）＝ πｋＮ（ｘｉ｜μｋ，Σｋ）

∑
Ｋ

ｊ＝１πｊＮ（ｘｉ｜μｊ，Σｊ）
（２）

Ｎｋ ＝∑
Ｎ

ｎ＝１γ（ｚｎｋ） （３）

　　（３）Ｍ步骤：最大化“Ｅ步骤”得到的最大似然

值来重新估计分布参数

μｋ ＝ １
Ｎｋ∑

Ｎ

ｉ＝１
γ（ｉ，ｋ）ｘｉ （４）

Σｋ ＝ １
Ｎｋ∑

Ｎ

ｉ＝１
γ（ｉ，ｋ）（ｘｉ－μｋ）（ｘｉ－μｋ）

Ｔ （５）

πｋ ＝ＮｋＮ
（６）

　　（４）估计似然函数

ｌｎｐ（ｘ｜μ，Σ，π）＝∑
Ｎ

ｎ＝１ｌｎ｛∑
Ｋ

ｋ＝１πｋＮ（ｘｉ｜μｋ，

Σｋ）｝ （７）

　　迭 代 收 敛 直 至 满 足 条 件，否 则 转 回Ｅ步 骤。

最终得到参数估计。

１．２　基于ＥＭ的细胞核区域分割步骤

　　基于ＥＭ的细胞核区域分割算法步骤如下：
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（１）对 图 像 进 行 平 滑 滤 波，将 滤 波 后 图 像 的

ＲＧＢ颜色空间转换为ＣＩＥＬＵＶ色彩空间，取Ｌ分

量图并归一化。

Ｌ（ｉ，ｊ）＝２５５×（Ｌ（ｉ，ｊ）－Ｌｍｉｎ）／（Ｌｍａｘ－Ｌｍｉｎ） （８）

（２）用 ＥＭ 算 法 对Ｌ 分 量 图 估 计Ｋ＝３的

ＧＭＭ的参数，为了解决ＥＭ算法收敛速度慢和对

初始中心敏感 的 问 题，本 文 采 用Ｋ 均 值 算 法 初 始

化参数，Ｋ 均 值 的３个 类 中 心 的 灰 度 值 分 别 设 为

０，１２８和２５５。

（３）根据ＧＭＭ参数，取均值最小的一类为细

胞核类。

理想情况下，当各类别大小较平均、类 间 颜 色

距离较远、类内颜色变化范围较小时，用ＥＭ 聚类

直接对ＲＧＢ彩色空间估计Ｋ＝４的ＧＭＭ能获得

精确的细胞核区域，而实际情况中，不同类别白细

胞的细胞浆颜色和大小变化范围较大，图像中的红

细胞数量难 以 控 制，红 细 胞 与 细 胞 浆 颜 色 非 常 相

近，这些因 素 会 导 致ＥＭ 聚 类 结 果 不 准 确。而 经

过更接近视觉感知的ＣＩＥＬＵＶ颜色空间转 换 后，

细胞浆和红细胞在颜色上更接近，可以视作一类。

因此仅需要估计Ｋ＝３的ＧＭＭ 参 数 就 可 以 得 到

较精确的３个 类 别 的 类 中 心，可 以 得 到 精 确 核 区

域，同时计算量更少。

２　基于ＥＭ分层采样和ＳＶＭ自动学

习的细胞浆区域分割

　　细胞浆区域分割一直是细胞图像分析中最具

挑战性的难题：（１）细胞浆颜色变化多：不同类别白

细胞的细胞浆呈现不一样的颜色；单个粒细胞的细

胞浆内含有 染 色 颗 粒，导 致 细 胞 浆 颜 色 变 化 范 围

大；另外，细胞浆颜色与红细胞或背景颜色十分接

近。（２）细胞浆形态差异大：不同类别白细胞的细

胞浆的面积、形状差异大，且细胞浆和红细胞往往

存在粘连现象。因此，细胞浆区域分割难度远远大

于细胞 核 区 域 分 割。本 文 结 合ＥＭ 聚 类 和ＳＶＭ
有监督分类的优势，自动获取精确的细胞浆区域。

２．１　基于ＥＭ的训练样本采集

　　目前主 要 有 两 种 样 本 获 取 方 法，一 种 是 人 工

选取方法，另一种是自动选取方法。人工选取方法

需要对细胞图像手工分割获取标记图像，一方面该

方法需要足够大的图库并耗费大量的人力，另一方

面该方法的鲁棒性差，若细胞图像与训练图库的颜

色差异较大，则训练出的分类器分割效果较差。因

此本文采用自动选取方法获取细胞图像中有效的

训练样本。

由于ＥＭ算法直接对白细胞图像估计４类区

域不准确，本文利用细胞浆包裹细胞核的先验知识

对ＥＭ过分 割 结 果 进 行 聚 合，预 估 候 选 细 胞 浆 区

域。先利用ＥＭ算法估计ＧＭＭ 参 数（Ｋ＞４），将

图像分割为若干个互不重叠的过分割区域；再利用

形态学操作对上一步骤得到的核区进行膨胀，将与

膨胀后的核区相重叠的过分割区域合并（去除与图

像边界粘连的区域），标记为候选浆区，其他除核区

外的区域标记为背景区域。接下来，分别对前景区

域（候选 浆 区）和 背 景 区 域（主 要 包 含 背 景 和 红 细

胞）进行采样获得训练样本。

训练样本的选择直接影响分类结果，其影响甚

至大于分类器的选择。随机抽样是最常用的采样

方法。随机抽样包含均匀采样、分层抽样、整群抽

样等。为了获取有代表性的训练样本，防止周期性

偏差，本文采用基于ＥＭ 的分层抽样：根据不同的

ＥＭ过分割区域占总体的比重，从预估浆区的每个

过分割区域中随机抽取正样本，同时从背景区域的

每个过分割中随机抽取负样本。基于ＥＭ 的训练

样本采集步骤如下：
（１）平 滑 图 像，用 ＥＭ 算 法 估 计 Ｋ＝７ 的

ＧＭＭ模型，将图像分割为若干个过分割区域；
（２）膨胀核区，将与膨胀核区重叠的过分割区

域标记为候 选 浆 区。浆 区 内 的 过 分 割 区 域 为Ｃｉ，

除核区外的其他区域标记为背景区域，其过分割区

域为Ｂｊ；
（３）每个Ｃｉ 随机抽取αＮ×ｎｉ／ｎｃｙｔｏ个像素作为

正样本，每个Ｂｊ 抽取（１－α）Ｎ×ｎｊ／ｎｂａｃｋ个 点 作 为

负样本。其中，ｎｃｙｔｏ和ｎｂａｃｋ分别为浆区和背景区域

的像素个数，Ｎ 为 样 本 总 数，α控 制 细 胞 区 域 与 背

景区域的采 样 比 例。下 面 的 实 验 中 将 分 析 不 同α
和Ｎ 值对分类性能的影响，从而确定最优值。

２．２　基于ＳＶＭ 自动学习的细胞浆区 域 分

割步骤

　　由于ＳＶＭ 具 有 良 好 的 泛 化 能 力 和 出 色 的 小

样本学习能力，目前基于ＳＶＭ 的图像分割算法已

成功运用 于 医 学 图 像 分 析 领 域［１２］。ＳＶＭ 分 类 的

原理是将样本空间映射到一个更高维的空间，在这

个空间里建立方向合适的分隔超平面，使两个与之

平行的超平面间的距离最大化。ＳＶＭ以训练误差
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为优化问题的约束条件，以置信范围值最小化为优

化目标，因此推广能力优于传统学习算法，特别是

在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现

出特有的优势［１３］。

给定一个 线 性 可 分 的 训 练 样 本 集（ｘ（ｉ），ｙ（ｉ）），

ｘ∈Ｒｍ 是ｍ 维特征，ｙ∈｛１，－１｝是分类标签。ｉ＝

１，２，…，ｎ表示第ｉ个样本。同时考虑最大分类间

隔和最少错分样本，最优间隔分类器为

ｍｉｎ　 １２‖ｗ‖
２＋Ｃ ∑

ｎ

ｉ＝１ξ（ ）ｉ
ｓ．ｔ　ｙ（ｉ）（ｗＴｘ（ｉ）＋ｂ）－１＋ξｉ≥０

　ξｉ≥０

（９）

式中：ξｉ 为 松 弛 项，Ｃ是 对 错 分 样 本 的 惩 罚 常 数。

这是一个典型的二次凸规划问题，因此存在唯一全

局最小解。应用Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子并 满 足 ＫＫＴ（Ｋａ－
ｒｕｓｈ－Ｋｕｈｎ－Ｔｕｃｈｅｒ）条件可得最优分类超平面的分

类函数为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ｛∑
ｎ

ｉ＝１α
＊
ｉｙ（ｉ）Ｋ（ｘ（ｉ），ｘ）＋ｂ＊｝ （１０）

式中：α＊ｉ为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘 子，Ｋ（ｘ（ｉ），ｘ）为 支 持 向 量

ｘ（ｉ）和未知向量ｘ的核函数，ｂ＊ 为分类阈值。通过

引入核函数可以避免在高维特征空间的复杂运算

和“维数灾难”。

细胞浆区域分割步骤如下：

（１）获取 核 区 临 近 的ＥＭ 过 分 割 区 域 作 为 候

选浆区；

（２）利用 基 于ＥＭ 的 分 层 抽 样 获 取 正 负 训 练

样本；

（３）提 取 颜 色 特 征 作 为 每 个 像 素 点 的 特 征 向

量；

（４）根 据 特 征 向 量 和 样 本 标 记 训 练ＳＶＭ 模

型；

（５）利用训练好的ＳＶＭ 模型对像素点分类获

取细胞区域和背景区域，并用形态学操作对细胞区

域进行修正。

本文提取了具有代表性的训练样本，又利用了

ＳＶＭ良好的小样本学习和泛化能力，所以即使细

胞浆颜色分布广泛，仍能得到准确的细胞区域。另

外，由于大部分的红细胞被作为负训练样本，所以

与细胞区 域 粘 连 的 红 细 胞 能 被 很 好 地 分 离 开 来。

因此，细胞浆分割的两大难题都能得到解决。

本文所提出 的 基 于ＥＭ 聚 类 和ＳＶＭ 自 动 学

习的白细胞图像分割完整流程图如图１所示。

图１　白细胞图像分割流程图

３　结果与讨论

　　对白细胞图像做分割实验，实验所采取的图像

采集自ＣｅｌｌａＶｉｓｉｏｎ图 像 库（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｅｌｌａｖｉ－
ｓｉｏｎ．ｃｏｍ），共包含６０幅 白 细 胞 图 像，每 幅 图 含 有

一个白细胞，图 像 大 小 均 为３６０像 素×３６０像 素。
实验环境为：Ｗｉｎｄｏｗｓ　ＸＰ，ＶＣ６＋＋，Ｐｅｎｔｉｕｍ　２．６
ＧＨｚ，２ＧＢ。本 文 方 法 选 用 ＲＢＦ函 数 作 为ＳＶＭ
的核函数，参数固定，γ＝１，Ｃ＝１００。

为了分析算法性能，由医生对每幅图像进行手

动分割获取细胞核、浆和背景区域，并采用准确率

（Ｐ）、召回率（Ｒ）和Ｆ１ 值（ＭＦ１）分别评价核区和浆

区的分割效果，并统计算法耗时

Ｐ＝ｔｐ／（ｔｐ＋ｆｐ） （１１）

Ｒ＝ｔｐ／（ｔｐ＋ｆｎ） （１２）

ＭＦ１ ＝２×Ｐ×ＲＰ＋Ｒ
（１３）

３．１　不 同 训 练 样 本 总 数 和 采 样 比 例 对

ＳＶＭ分割结果的影响

　　不 同 训 练 样 本 总 数 和 采 样 比 例 会 导 致ＳＶＭ
分割结果不同，本文分别分析样本总数和采样比例

对细胞区域分割结果的影响。首先固定采样比例

α＝０．５（即细胞区域与背景区域各占１／２），分析不

同样本总数Ｎ 对 分 割 性 能 的 影 响。如 表１所 示，
由于本文获取的候选样本区域比较精确，因此训练

样 本 数 对 分 割 性 能 影 响 并 不 大，各 项 指 标 均 在

９５％左右。
接着，固定样本总数Ｎ＝１　０００，分析不同采样

比例α对分割性能的影响。如表２所示，α越大，则
细胞区域采集样本数越多，像素更容易被分为细胞，
因此细胞区域召回率越高，准确率越低。当α＝０．５
时，ＭＦ１最高，因此选择α＝０．５作为采样比例。

表１　不同训练样本总数对分割性能的影响

Ｎ　 Ｐ／％ Ｒ／％ ＭＦ１／％ ｔ／ｓ
５００　 ９５．６５　 ９４．３２　 ９４．５２　 １．８９
１　０００　 ９５．２９　 ９５．６２　 ９５．０３　 ２．４７
１　５００　 ９４．４５　 ９５．６７　 ９４．５９　 ２．７２
２　０００　 ９４．３５　 ９５．７８　 ９４．６３　 ３．１１
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表２　不同比例对分割性能的影响

α Ｐ／％ Ｒ／％ ＭＦ１／％

０．１　 ９７．８７　 ８１．０９　 ８６．４７

０．２　 ９８．１１　 ８７．３８　 ９１．４５

０．３　 ９７．８１　 ９１．３９　 ９４．０７

０．４　 ９６．２０　 ９４．５１　 ９４．５０

０．５　 ９５．２９　 ９５．６２　 ９５．０３

０．６　 ９３．９５　 ９６．５１　 ９４．７５

０．７　 ９０．８７　 ９７．４５　 ９３．１２

０．８　 ８７．８９　 ９８．５５　 ９１．７０

０．９　 ７８．９８　 ９９．１２　 ８５．８８

３．２　不同方法分割结果对比

　　本文提出方法与 Ｋｏ算法［４］和Ｐａｎ算法［１０］进

行了 实 验 对 比，部 分 分 割 对 比 图 见 图２，其 中 图

２（ａ）是医生手动分割的结果，图２（ｂ）是Ｋｏ算法的

结果，图２（ｃ，ｄ）分 别 是Ｐａｎ算 法 和 本 文 算 法 的 分

割结果。分割性能对比结果如图３所示，算法耗时

对比见表３。

图２　白细胞图像分割结果对比

图３　白细胞图像分割性能对比

表３　不同分割方法耗时对比

方法 Ｋｏ方法 Ｐａｎ方法 本文方法

耗时／ｓ　 ５６．８　 ２．０２　 ２．４７

３．３　讨　　论

　　从图２可以看到，由于染色图像中细胞核颜色

非常显著，３种 方 法 的 细 胞 核 分 割 精 确 度 都 较 高，
本文算法精确度略高。由于胞浆区域颜色变化范

围大，还存在红细胞粘连的现象，因此分割难度比

细胞核区域分割难度更大。基于主动轮廓模型的

Ｋｏ算法的分割精度较高，但分割耗时过长，不满足

临床 诊 断 的 实 时 性 需 求。基 于ＳＶＭ 分 类 的Ｐａｎ
算法结果存在含有孔洞、欠分割和过分割的问题，
有的孔洞过大，即使用形态学操作对其进行修正，
仍不能获取完整的细胞区域。这主要是由候选正

负样本不当引起的。本文算法采用了基于ＥＭ 过

分割的核区膨胀获取了更准确的候选浆区，同时利

用基于ＥＭ的分层抽样采集样本，训练样本比Ｐａｎ
算法获取的样本更具代表性，因此本文算法的分割

效果优于Ｐａｎ的算法。

４　结束语

　　本文提出了一种对颜色变化鲁棒的白细胞图

像分割算法，首先利用ＥＭ 聚类获取细胞核区，再

利用ＳＶＭ自 动 采 样 学 习 分 割 细 胞 浆 区 域。在 细

胞核区域分割阶段，根据细胞核亮度低以及细胞浆

和红细胞亮 度 接 近 的 先 验 知 识，通 过ＥＭ 聚 类 获

取细胞核分布模型；细胞浆区域分割阶段，先根据

细胞浆包裹 细 胞 核 的 先 验，利 用 基 于ＥＭ 过 分 割

的细胞核区膨胀和分层抽样自动获取正负样本，再
对像素点颜色特征进行ＳＶＭ 在线学习分类，获得

细胞区域。将来的主要工作是，通过增加纹理特征

进一步提高分割精度。
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