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Abstract 
Cell growth confluence is the main parameter in the in vitro culture of cells, which has an impor-
tant impact on subsequent subculture. The main method for calculating the cell growth conver-
gence degree by manual observation is judged according to the empirical value, and the result has 
a large error, which is not suitable for large-scale mass production. The development of digital 
image processing is largely based on the calculation of cell growth convergence to improve effi-
ciency and objective accuracy. To this end, this paper proposes a method for calculating the cell 
growth convergence based on region growth. First, the improved Gauss-Laplacian operator is used 
to enhance the contrast of the image preprocessing; secondly, the mean shift algorithm is used to 
separate the cell region from the non-cell region; finally, the mathematical region is used to filter 
the blank region with smaller area. In turn, the effective separation of the cell region from the 
background is achieved, and the growth confluence of the cells is obtained accurately. In this pa-
per, the algorithm is applied to the image of cells collected in the laboratory and the network, and 
the effectiveness of the algorithm is verified by experiments, which effectively replaces the tradi-
tional artificial method for cell growth convergence calculation. 
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摘  要 

细胞生长汇合度一般指细胞贴壁并且完全舒展之后，细胞所占的面积的占培养表面面积的百分比，它作

为细胞体外培养环节中的主要参数，对后续的传代培养有着重要影响。传统计算细胞生长汇合度主要的

方法通过人工观察，根据经验值判断，对结果有较大的误差，不适用于大规模批量生产。为此本文采用

数字图像处理技术代替人工，提出了一种基于区域生长的细胞生长汇合度计算方法。首先，采用改进的

高斯-拉普拉斯算子对图像预处理增强对比度；其次，应用均值漂移算法将细胞区域和非细胞区域分离；

最后，使用数学形态学操作过滤面积较小的空白区域，进而实现细胞区域与背景的有效分离，得到准确

细胞的生长汇合度。本文通过实验室采集的Hela细胞数据集与人工方式相比较，保证了准确性的同时提

高了计算速度，在批量生产过程中有效替代传统的人工方法进行细胞生长汇合度计算。 
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1. 引言 

近年来，随着细胞培养技术的不断发展，为了满足细胞在研究和医学生产等的巨大需求，需要将细

胞进行体外扩增培养。细胞在培养瓶中的不断扩增，由于培养瓶空间有限，当细胞生长铺满一层时因为

接触抑制，细胞会停止分裂进入老化凋亡的状态，因此需要及时进行传代培养。在实际操作中，通过传

代操作将贴壁细胞从一个培养瓶中取下来在稀释分装到 X 个培养瓶，相当于将原来的面积扩大了 X 倍。

其中的 X 我们通过“生长汇合度”来确定。目前主要的方法是专业人员手工观察，采用高精密仪器，成

本较大，且个人的主观性较强，没有一个客观评价的标准，不利于批量生产。 
细胞显微图像的处理识别是生物学和医学领域研究的重要手段，图像处理技术有可能为实现细胞汇

合度的客观准确评价提供新的手段。近年来随着图像处理技术在细胞研究领域的深入研究，针对不同细

胞类别图像的特征，涌现了许多推进细胞领域发展的文献。然而，目前的相关研究工作主要针对切片细

胞图像，对于形态多样化的体外培养贴壁细胞图像研究鲜见报道。相较于切片细胞图像，贴壁细胞由于

未经染色、图像的前景和背景不易区分，更加具有挑战性。区别于图像处理细胞生长汇合度计算，传统

的人工方法存在以下问题：1) 需要专业人员观察；2) 观察结果受到操作人的主观性；3) 不利于应用于

大规模生产。因此，采用图像处理技术对细胞图像进行分析已经成为细胞研究领域的热门发展方向。 

2. 相关研究 

目前已有许多比较成熟的切片细胞分割处理算法，针对细胞分割问题，已经催生出多种方法[1]-[8]。
目前，传统的方法大致可分为如下几类：第一类基于图像阈值的方法，例如直方图阈值的双峰法、迭代

法、自适应阈值法等；第二类基于边缘检测的方法，例如 Canny 算子、Sobel 算子、Marr 算子等；第三

类基于聚类的方法，例如模糊 C 均值聚类算法、K-Means 算法等。 
基于图像阈值的分割方法是一种广泛使用的图像分割技术，它利用图像前景和背景在灰度空间上的
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差异，将图像视为不同灰度级的组合。目前主要方法针对前后景有较大灰度差的情况下有较好的结果，

而观察贴壁细胞对象和背景不易区分的特点发现不适用该类方法。 
基于边缘检测基本思想是利用边缘增强算子，突出图像中的局部边缘，再通过某一阈值确定边缘强

度从而来提取边缘点集。但是由于图像噪声和图像模糊的干扰，检测到的边界可能出现间断的情况。对

比了常用的 Sobel 算子、Canny 算子、Log 算子等发现每一种算子都针对某一图像特性有较好的效果，但

是对较为复杂的细胞图像分割效果不理想。 
近年来随着数学各分支在理论和应用上的不断突破，产生不少新的分割算法，例如杨小青等提出的

基于形态学的显微细胞图像处理与应用[9]，对于离散的背景单一情况有较好的效果，不适用复杂背景；

伏雪等提出的一种基于 Mean-Shift 改进的图像分割算法，既考虑了图像的边缘信息又减少了训练和分类

的复杂度，但还是会产生过分割的情况；基于神经网络的图像分割算法[5]是目前研究较多的分割算法，

机器学习依赖人工设计特征表达，如提取图像形状、大小等得到最有特征集。但是这种人工的选取以来

大量专业知识，且无法将要预先得到所有特征，在实际使用中有局限性。例如 U-Net 也只是应用在实验

研究和视觉比赛中。 
基于区域的分割方法是近年来计算机视觉研究中十分关注的图像分割算法，其基本思想是将具有相

似性质的像素集合起来构成区域。在实际应用中发现需要解决三个问题：(1) 找到一组代表所有去要区分

区域的种子点；(2) 在种子正常过程中准确找到相同区域的像素点；(3) 判定终止生长的条件。常见的有

区域增长分割、区域分离合并分割算法，如蒋秋霖等[10]提出的基于区域生长算法的脑肿瘤图像分割，通

过使用迭代法确定自适应阈值，精度达到 97.41%，误检率和漏检率均大幅度减少；潘家辉等[11]提出的

基于区域生长算法的 CT 序列图像分割，与人工分割相比，平均相对误差为 1.06%；刘应乾提出的基于

Gabor 滤波与区域生长的细胞分割[12]对于噪声不敏感，有较好结果。 
考虑上述方法的优缺点本文提出一种改进的区域生长的方法，能够基本解决显微细胞图像的前后景

分离问题，在不破坏细胞生长环境的条件下，应用图像处理技术对细胞生长汇合度客观准确的自动检测，

为细胞显微图像自动分析技术的建立提供了理论和实验依据。 

3. 算法概述 

本文提出的基于区域生长的细胞生长汇合度计算方法，其基本流程如图 1 所示。 
1) 通过滤波先消除噪声影响，再锐化边缘，开始默认进行两次拉普拉斯锐化处理； 
2) 采用均值漂移算法对预处理的图像进行粗分，将颜色相似的区域合并(对图像多维度数据颜色值

(RGB)与空间位置 ( ),x y ，有颜色半径 cr 和空间半径 sr。对于图像内任一点为中心，sr 为半径区域内的所

有点，先找到 RGB 值在 cr 范围内的点作为样本点，通过计算样本点与中心点的向量均值，作为新的中

心，移动直至收敛。此时之前所有的样本点都会连通并且像素值等于该收敛点的值)，并用漫水填充算法

填充各个类区域，分离色彩相近的不同区域； 
3) 通过并查集的数据结构存取各个类区域，通过颜色、大小等属性提取出背景区域； 
4) 形态学运算过滤较小面积区域； 
5) 计算得到细胞区域面积占图像大小比例如果大于 75%，输出结果，否则重新从步骤一开始计算，

此时只需进行一次拉普拉斯变化，最后直接输出结果。 

3.1. 图像增强预处理 

观察显微镜细胞图像，我们可以清楚看到细胞边缘区域与背景区域有较大差异，而内部区域与背景

对比度低，且存在干扰的纹理、杂质物质等导致错误分割的因素，因此需要对图像进行预处理操作。本
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文预处理流程为：对原图进行几何变换和高斯模糊，用来降低计算量，再通过边缘检测算法，可有效的

将前景细胞图像增强并进一步降低背景干扰因素。 
 

 
Figure 1. The main flowchart of our proposed algorithm 
图 1. 细胞生长汇合度计算框架 
 

根据 Marr 和 Hildreth [1]提出的观点，本文采用 2G∇ 滤波器进行边缘提取。 

其中
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预处理步骤如下： 

(1) 用一个 ( ),G x y 取样的 3 × 3 的高斯低通滤波器对输入图像 ( ),f x y 进行滤波平滑； 
(2) 用拉普拉斯滤波对步骤(1)得到的图像进行图像增强，本文针对细胞图像多次实验发现对于细胞

区域占整幅图像面积 75%及以上的图像需要进行两次拉普拉斯锐化计算，对于低于 75%图像占比的只需

进行一次锐化计算。 
得到结果如图 2 所示。 
通过左右图像对比，可以观察到细胞区域与背景有明显差异，但是由于背景特征存在噪点，干扰纹

理等信息，对实验结果的准确性有极大的干扰，因此对图像进行后处理是十分必要的。 

3.2. 分离非细胞区域 

预处理之后，图像中细胞和背景极大地增强了对比度.我们的目标是对细胞图像进行前后景分割，传

统的图像分割方法是采用迭代图割的交互式提取方法(Graph Cuts)。但是当遇到背景复杂或者背景和目标

相似度很大的细胞图像，无法有效分离背景区域。本文提出基于均值漂移的背景提取算法。通过均值漂

移算法可以对图像中的每一个像素初步分类，将该像素与它邻域中所有像素的 RGB 值的均值位置的元素

标记为同一类，不断重复直到收敛。调整漂移物理空间半径和色彩空间半径大小，得到最佳效果。均值

漂移算法对彩色图像实现了平滑操作，为了达到分割的目的需要使用漫水填充算法进一步处理。 
漫水填充算法是给定一个连通域内的一个点，以此为起点找到这个连通域的其余所有点并将其填充
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为指定的颜色。 

 

 
 

 

Figure 2. Comparison of cell images before and after image enhancement 
图 2. 图像增强前后细胞图对比 

 

具体算法流程如下： 

1) 选定种子点； 
2) 检查种子点颜色，如果该点颜色与边界色和填充色均不同，则用填充色填充，否则不填充； 
3) 检查种子八邻域位置，重复步骤 2，直到遍历所有像素点。 
上述图 2 中两张不同细胞原图得到的背景图像如图 3 所示。 

 

 
Figure 3. Preliminary segmentation of the cell background 
图 3. 初步分割的细胞背景图 

 

此时已经基本对细胞区域和背景区域实现分割，由于漫水填充的随机性无法确定背景区域的颜色信

息，因此采用并查集(Union-Find)的数据结构，将具有相同特征值的像素点合并到同一类中，可以有效地

避免每次计算颜色随机性的影响。 
具体算法流程如下： 
1) 在 RGB 颜色空间下，设 k 为当前像素为图像的第几个像素，将预处理好的图像的每一个像素记

录在一个二维维数组 id 中，赋 value 值，value 表示当前像素的父节点像素值，此时 value 等于 k，表示

父节点是本身； 
2) 对图像顺序扫描，对像素 k，遍历其四邻域，若 RGB 值相同，则合并，在 id 中记录这两个像素
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点的值为 k； 
3) 遍历 id，将结果记录在一维数组 index，其中 index[k]表示第 k 个位置的像素点作为父节点包含子

节点的个数，也就是连通区域的面积； 
4) 最后将连通区域面积大于阈值的区域设置为背景。 
根据上一步骤结果，我们得到了背景二值图 ( ),M x y 和生长汇合度 rate。实际情况中出现了边缘连接

处断裂情况，参考白华[13]等对其他贴壁细胞生长汇合度的研究，实际对于不同细胞的 ( ),M x y ，进行膨

胀操作的核参数 par 选取需要大量测试。根据本文使用数据集得到如下式的近似关系： 

3, 0.7
5, 0.7

rate
par

rate
<

=  ≥
                                     (1) 

最终得到的结果图 4 如下。 

 

 

Figure 4. The resulting cell background image 
图 4. 最终得到的部分细胞背景图 

4. 实验结果与分析 

将图像经过一系列处理算法，实现了细胞和背景的有效分离。通过计算最终图像亮色区域面积最终

可以得到细胞生长汇合度： 

本文在实验室采集不同生长汇合度细胞图像共四类，每一类二十四张作为实验样本如图 5 所示。 
图 6 显示的是人工标注的不同瓶细胞平均生长汇合度和算法估计的细胞平均生长汇合度。其中(a)、

(b)、(c)、(d)四类代表了上图不同汇合度级别的细胞，细胞 1、2 表示在该类别下随机抽取的两瓶细胞。

实验结果表明，本算法自适应的选择计算方法与实际人工标注的平均误差小于 5%，准确性较高。本文提

出的图像处理方法可有效代替传统人工方法对细胞生长汇合度进行自动计算。 
深度学习作为图像处理新的研究方向，在医学领域有着越来越广泛地应用。本文采用 Mask-RCNN

对现有的数据集做训练，与本文算法对比，得到的效果如图 7 所示。 
上图左侧图片彩色区域显示为 Mask-RCNN 计算的细胞区域，中间图片为原图，右边为本文算法结

果图，其中白色区域为细胞区域。图 7(a)、图 7(c)左边彩色区域基本将细胞区域检测出来，但是其他采

用深度学习的方法对于细胞区域和背景都是大面积时有较好的结果，但是当细胞区域较密集时，效果十

分不理想。观察图 7(b)，红色方框中显示了细胞与背景边界模糊，但是本文算法有效的将边缘模糊区域

检测出来。如图 7(d)、图 7(e)所示，当细胞呈现聚集而将背景分割成较小区域，此时左图深度学习的方

法由于没有较好的训练集数据导致欠分割和过分割，而本文算法依然有较好的稳定性和准确性。 
对比本文算法有较好的适应性，在不同细胞生长汇合度下都可以准确计算出实际结果。通过比较，

深度学习的方法受前期人工标注和训练模型的影响，不能够保证结果的准确性和稳定性，在相同电脑配

置下，Mask-RCNN 平均处理 1 张图的时间为 3~5 s，而本文算法平均时间为 2~3 s，具有较高的准确性和

速度。 
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(a) 汇合度 0%~25%                       (b) 汇合度 25%~50% 

 
(c) 汇合度 50%~75%                      (d) 汇合度 75%~100% 

Figure 5. Experimental data set of different confluence 
图 5. 不同汇合度实验样本数据集 

 

 
Figure 6. Partial cell growth confluence annotation and estimated distribution map 
图 6. 部分细胞生长汇合度标注和估计分布图 
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(e) 

Figure 7. Comparison results of Mask-RCNN and this algorithm 
图 7. Mask-RCNN 与本文算法对比结果 

5. 结论 

本文提出一种基于区域生长的细胞生长汇合度计算方法，采用了自定义高斯–拉普拉斯算子对初始

图像进行增强，然后通过色彩平滑滤波和漫水填充的方式对预处理的图像进行初步分割。接着采用并查

集的数据结构记录分割的结果，计算每一块区域面积若是大于阈值，则认为是背景区域标记为黑色，否

则标记为白色。由于在实际细胞图像中观察到干扰的污染点，所以我们最后采用形态学处理，将较小的

分割区域也认为是背景区域，进一步提高算法的准确率。 

由于不同生物细胞特性不同，本文的方法只在 Hela 细胞图中应用，对于其他贴壁细胞的生长汇合度

计算有不确定性，未来期望将深度学习技术结合进来，应用于不同种类的贴壁细胞观察中，提高算法的

自适应性和准确性。 
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