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摘　要：提出一种基于颜色及梯度统计特征的结核杆菌目标识别算法。首先基于ＨＳＶ颜色空间进行图
像预分割，然后在ＣＩＥＬａｂ颜色空间进行自适应分割以提取目标精细几何形状。为了适应背景的复杂变
化，基于色调一致性假设对疑似目标进行色调一致性检验并剔除大部分伪目标。为了将重叠粘连目标从伪

目标中分离出来，提出两个梯度统计特征，然后结合目标的面积、周长、长宽比、圆形度、粗糙度等形态特征，

组成７维特征向量送入贝叶斯分类器进行分类。实验结果表明，本文算法能适应标本、染色及图像背景等复
杂变化，目标识别率可达９１％。
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　　肺结核是危害人类健康的严重疾病［１］，传统

的诊断方法是依靠病理专家通过显微镜观察来自

患者痰液的细菌病理切片，并依据专家的经验给

出诊断结果。这种方法严重依赖于专家的知识和

经验，非常耗时且无法给出定量结果。因此，将图

像处理技术引入肺结核检测显得尤为重要［２］。

Ｖｅｒｏｐｏｕｌｕｓ等［３－４］最先将图像处理技术应用

到结核杆菌的自动检测中，利用结核杆菌的形态

特征进行目标分类及识别。之后，Ｆｏｒｅｒｏ等［５－６］

充分利用结核杆菌的颜色信息，并结合目标的形

态特征采用 Ｋ均值聚类方式进行目标分类。在

以上工作的基础上，文献［７］构造了结核杆菌形
态数据库，并采用混合高斯模型对目标形态特征

进行建模，然后利用贝叶斯分类器进行分类。文

献［８］基于ＨＳＶ颜色空间进行结核杆菌目标的识
别。另外，文献［９－１２］对结核杆菌目标识别中
的一些细节问题进行了研究，比如目标断裂边缘

的连接问题、颜色空间的选择问题、目标形态描述

子的选取问题等。近几年，国内也有学者［１３－１５］对

结核杆菌目标的检测进行了研究并取得了一些初

步成果。

以上研究初步解决了结核杆菌目标识别问
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题，但也存在几个问题：首先，图像分割阈值的选

取往往根据经验获得，当染色及光照等因素变化

时，分割效果将变得很差，造成目标的漏检或误

检；其次，这些算法对目标形态的描述过于理想，

所选形态描述子无法准确反映目标的形态特征；

再次，目前可查阅的文献中均未考虑重叠目标的

检测，甚至有文献将重叠目标当作杂质剔除掉，在

实际应用中，这是不允许的。

针对以上问题，本文提出相应的解决方案。

首先，在图像分割的颜色空间上选取了 ＨＳＶ和
ＣＩＥＬａｂ颜色空间，选取 ＨＳＶ颜色空间主要
考虑到结核杆菌目标的色调和背景及杂质存在显

著差异，选取ＣＩＥＬａｂ颜色空间是为了利用Ｌ
通道可以近似保持目标几何形状的特点使得分割

结果更加精细，以便于后续的目标形态分析。其

次，为了克服由分割阈值设置不当导致的误分割

问题，提出色调一致性假设，采取由粗到精的分割

模式，逐步缩小阈值范围，直至获取正确分割；再

次，通过大量实验，遴选出目标的面积、周长、长宽

比、圆形度、粗糙度等５个形态特征作为结核杆菌
目标的形态描述子，为了解决重叠粘连目标和伪

目标的分类问题，提出两个梯度统计特征并结合

目标的形态特征，组成７维特征向量送入贝叶斯
分类器进行分类。最后，基于自行研发的结核杆

菌检测系统进行了算法的验证，结果表明：本文算

法目标识别计数精度达到９１％，目标检测的灵敏
度和特异度分别达到９７％和８６％。

１　算法流程

图１给出了图像分割算法流程。首先，将图
像从ＲＧＢ颜色空间转换到 ＨＳＶ颜色空间，并对
Ｈ通道图像进行预分割，然后将图像转换到 ＣＩＥ
Ｌａｂ颜色空间，并对 Ｌ通道图像进行自适应
阈值分割，将这两次分割结果进行融合，即可得到

粗分割结果。然后进行色调一致性检验，首先对

粗分割后的二值图像进行 Ｂｌｏｂ分析以获取每个
连通块的信息，并以这些连通块为掩模对 Ｈ通道
图像进行色调一致性检验，经过检验后，图像中的

绝大多数伪目标将被剔除，剩下结核杆菌目标

（包括简单无分支的目标和重叠粘连目标）和一

些颜色跟结核杆菌目标非常相似但形态存在差异

的伪目标。对这些目标，基于形态特征和梯度特

征进行进一步的分类及识别，图２给出了分类算
法流程。首先，对分割后的二值图像进行 Ｂｌｏｂ分
析，提取出每个连通块的面积、周长、长宽比、圆形

度及粗糙度这５个形态特征参数，然后对每个连
通块进行形态学膨胀运算，得到扩展有效区域，以

这些扩展有效区域为掩模，提取原始图像的梯度

统计特征，包括梯度幅值加权均值（ＧＭＷＡ）和梯
度幅值方差均量（ＧＭＶＡ），将这两个梯度特征和
以上５个形态特征组成７维特征向量送入贝叶斯
分类器进行分类，分类后将伪目标剔除，将简单无

分支目标和重叠粘连目标分别采用不同的计数策

略进行计数，以获取最终的检测结果。

图１　图像分割算法流程
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

图２　目标分类算法流程
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
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２　算法细节

２．１　图像分割

２．１．１　ＨＳＶ颜色空间图像预分割
　　结核杆菌区别于背景及其他杂质的一个显著
特征是其颜色一般呈紫红色（如图３（ａ）），而杂
质一般呈蓝色，背景根据光源情况呈灰白、浅蓝或

浅黄色。为了有效利用结核杆菌的颜色信息，我

们选取 ＨＳＶ颜色空间进行图像的预分割。通过
对大量图像的分析发现，结核杆菌目标的色调值

分布在一定的范围内，相对比较稳定，而饱和度和

亮度值则差异比较大，没有明显的规律性。因此，

将图像从ＲＧＢ颜色空间转换到ＨＳＶ颜色空间后
仅对其Ｈ通道图像进行分割，分割的阈值上限固
定为３６０，而阈值下限的选取则比较困难。由于不
同标本具体的染色情况存在差异，图像采集时，光

照也会存在变化，因此一般情况下，不同标本图像

的分割阈值下限都是不一样的，我们无法选取一个

具有广泛适应性的阈值，因此，只能考虑“最坏”的

情况，也即当染色严重偏蓝或由于白平衡不好导致

图像泛蓝，这种情况下，结核杆菌目标几乎“淹没”

在背景及杂质中，而且分割阈值的下限也最低。如

果分割阈值满足了这种“最坏”的情况，那么对其

他情况，除了会引入大量伪目标外，结核杆菌目标

都会被保留下来。通过对大量染色及光照情况复

杂的图像的分析，选取分割的阈值下限为２４０，这个
阈值基本能满足“最坏”的情况。图３（ａ）、（ｂ）分
别给出了典型结核杆菌图像及其 Ｈ通道图像，对
其进行预分割后结果如图３（ｃ）。

图３　典型结核杆菌目标及其Ｈ通道图像、Ｈ通道预分割结果
Ｆｉｇ．３　ＴｙｐｉｃａｌｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃｉｍａｇｅｏｆＴＢ，ｉｔｓｈｕｅｃｈａｎｎｅｌｉｍａｇｅ

ａｎｄｐｒｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

２．１．２　保持目标几何形状的自适应分割
图像经 Ｈ通道分割后，大部分背景被剔除

掉，但分割结果非常粗糙（图３（ｃ）），目标几何形
状存在严重失真（尤其注意到图中原先不粘连在

一起的目标经分割后粘连在一起了），这是由于

Ｈ通道无法保持目标的精细几何形状。实际上，
彩色图像中目标的几何形状是由各分量共同决定

的，也就是说，无论将图像转换到任何颜色空间，

该颜色空间中单个分量是无法给出目标精细几何

形状的，但在一些颜色空间中，某些分量可以近似

保持目标的几何形状，比如ＨＳＶ色彩空间中的 Ｖ
分量，ＣＩＥＬａｂ色彩空间中的 Ｌ分量，但这些
分量对目标几何形状的保持能力是有差异的。在

ＨＳＶ色彩空间中，Ｖ分量不具有亮度或照度的意
义，其保持目标几何形状的能力相对较弱，而在

ＣＩＥＬａｂ色彩空间中，Ｌ分量具有亮度（或照
度）的意义，因此其保持目标几何形状的能力较

强。图４（ａ）、（ｂ）分别给出了图３（ａ）的Ｌ通道和
Ｖ通道图像，从图中可以看出 Ｌ通道图像目标几
何形状非常清晰，而Ｖ通道图像几何形状存在明
显失真。基于此分析，将图像转换到 ＣＩＥＬａ

ｂ色彩空间，然后对其Ｌ通道进行自适应分割以
提取目标形状。

图４　Ｌ通道图像和Ｖ通道图像对比
Ｆｉｇ．４　ＬｃｈａｎｎｅｌｉｍａｇｅａｎｄＶｃｈａｎｎｅｌｉｍａｇｅ

自适应阈值方法最早用于光照不一致情况下

灰度图像的分割，本文将这种方法应用到结核杆

菌图像的分割中，主要利用自适应模板尺度的变

化来控制不同尺寸（大小）的目标的保留或剔除，

由于结核杆菌目标的尺寸一般在一定的范围内，

因此若选取合适的模板尺寸，则可以将结核杆菌

目标保留下来，而将背景及杂质剔除。本文采用

高斯加权法来获取自适应分割阈值，对于给定像

素Ｌ（ｘ，ｙ），其阈值 Ｔ（ｘ，ｙ）由该像素点的邻域和
高斯核函数卷积值决定：

Ｔ（ｘ，ｙ）＝Ｌ（ｘ，ｙ）Ｇσ（ｘ，ｙ）－ｂ （１）
式中Ｇσ（ｘ，ｙ）为高斯核函数，其标准差 σ的大小
决定了自适应掩模的大小，ｂ为一适当常数。自
适应掩模的大小直接决定着哪些尺寸的目标被提

取出来，掩模越小，分割结果越精细，小尺寸的目

标将被提取出来，但对于大尺寸目标来说，则会出

现过分割现象，因此为了提取一定尺寸的目标，必

须设置合理的掩模尺寸，既不能因为掩模过小而

导致目标被“分解”（如图５（ａ），由于采用７×７
的高斯掩模，其尺寸远小于结核杆菌目标的尺寸，

因此目标被“分解”成为单个像素），也不能因为

掩模过大而使得不需要的大目标被提取出来（如

图５（ｂ），由于采用尺寸远大于结核杆菌目标的高
斯掩模（１３１×１３１），因此大部分大尺寸的杂质被
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提取出来）。根据结核杆菌目标在图像中的相对

大小（由结核杆菌目标的实际大小、显微镜物镜

的放大倍数、显微镜适配器的放大倍数及ＣＣＤ相
机的分辨率等因素共同决定），经试验确定当图

像大小为８００×６００时，掩模大小取３１×３１，自适
应常数取ｂ＝５时能给出比较好的处理结果（如图
５（ｃ）），将此结果和Ｈ通道预分割结果（图３（ｃ））
进行“与”操作即可得到分割结果（如图５（ｄ）），
图中大部分背景及杂质被剔除掉了，但还存在一

些伪目标，这些伪目标可以分为两类：一类是由于

Ｈ通道预分割的阈值跟实际情况不符合，对这种
情况我们采用“色调一致性检验”即可剔除；另一

类是这些伪目标本身的颜色跟结核杆菌目标的颜

色很相似，对这类伪目标利用形态及梯度特征进

行剔除。

图５　Ｌ通道自适应阈值分割及最终分割结果
Ｆｉｇ．５　Ａｄａｐｔｉｖｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｔｈｅｆｉｎａｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ

２．１．３　色调一致性检验
通过观察大量结核杆菌样本发现：虽然不同

标本的结核杆菌目标颜色差异较大，但是同一标

本中（尤其是同一幅图像中），不同结核杆菌目标

的色调值差异非常小，几乎“一致”，我们称此现

象为同一标本的目标色调一致性。根据此现象，

若同一幅图像中出现色调均值差异较大的两个或

两个以上的疑似目标，那么有理由认为这些目标

中肯定存在伪目标。因此，可以根据先验知识首

先确定哪个目标最有可能是真目标，以该目标的

色调均值为基准，对剩余目标进行判决，即可获取

这些疑似目标是真目标的“可信度”。通过进一

步分析发现，目标色调均值越大，其为真目标的可

能性越大，因此，可以首先选取色调均值最大的目

标为基准，然后计算其他目标和基准目标色调均

值的比值，比值越大，其为真目标的可信度越大。

通过设置合理的可信度阈值即可将伪目标剔除，

通过大量实验发现，可信度阈值设置为０．９可以
取得很好的效果。

２．２　目标分类

图像经过分割和色调一致性检验后，大量伪

目标被剔除了，但仍存在很多和结核杆菌目标颜

色非常相近的伪目标，这些伪目标大多形状和梯

度特征与结核杆菌目标存在较大差异，因此本文

基于形状和梯度统计特征进行目标的分类判决。

２．２．１　样本准备及形态特征选取
采用半自动方式选取结核杆菌目标（包括简

单无分支的目标和重叠目标），图像大小统一为

６４×６４像素，并提取其轮廓，将目标轮廓存入结
核杆菌形态库，目前我们已经建立了包括３０００个
典型结核杆菌目标的形态库，其中简单无分支目

标（称为第一类目标）１８６４个，重叠目标（称为第
二类目标）１１３６个。同时，我们还建立了负样本
库，这些负样本是由颜色和结核杆菌目标相近而

形态不一致的杂质组成。图６给出形态库中部分
图像，其中第一行是简单无分支目标，第二行是重

叠粘连目标，第三行是伪目标（负样本）。

图６　结核杆菌形态库中部分图像
Ｆｉｇ．６　ＳａｍｐｌｅｓｉｎＴＢｓｈａｐｅｄａｔａｓｅｔ

　　观察库中目标的形态特征可发现这三类目标 形态存在一定的差异（见表１）。目标形态特征的
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描述子有很多，包括傅里叶描述子、Ｈｕ矩，还有几
何参数，比如面积、周长、长宽比等。通过实验发

现傅里叶描述子受边缘噪声的影响很大，而结核

杆菌目标由于形状变化较为剧烈，因此 Ｈｕ矩不
适宜。而几何统计特征，比如面积、周长、长宽比

等参数在图像大小一致的情况下相对比较稳健。

由于第二类目标相对第一类目标而言，形态比较

复杂，轮廓存在多个“外凸”点，因此选取粗糙度

进行这两类目标的分类，粗糙度定义为目标周长

和其外接多边形周长的比率，粗糙度越大，目标轮

廓越“粗糙”，因此第一类目标具有较小的粗糙

度，而第二类目标的粗糙度较大。负样本以圆形

目标居多，因此选取圆形度进行描述，圆形度用来

描述连通块形状接近圆形的程度，其取值范围在

０到 １之间，圆形度越大，目标越接近圆形。综
上，本文选取面积、周长、长宽比、圆形度、粗糙度

这五个参数组成目标的形态特征描述向量。

表１　不同类目标的形态特征分析
Ｔａｂ．１　Ｓｈａｐｅｆｅａｔｕｒｅｏｆｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｂｊｅｃｔｓ

目标 形态特征 可用形态描述子

简单无

分支目标

细长略弯曲，有些呈

Ｓ形状，面积、长宽比
在一定范围内

面 积、周 长、长

宽比

重叠粘

连目标

轮廓较粗糙，面积、

周长普遍大于简单

无分支目标

面 积、周 长、粗

糙度

伪目标

（负样本）

形态较复杂，以圆形

伪目标居多，但各种

情况都有可能出现

面积、粗糙度、圆

形度

２．２．２　梯度统计特征
对于重叠粘连目标和负样本，其形态特征往

往很复杂，甚至存在形态特征非常相似（尤其是

其二值图像）的不同类目标，仅依赖以上５个形
态参数无法获取很好的分类性能。本文提出两个

梯度特征统计量以提高分类器的性能。

（１）梯度幅值加权均值
通过分析样本发现：重叠粘连目标所对应的

原始图像区域其目标边缘脉络比较清晰（图７中
第一行），而伪目标所对应的原始图像区域灰度

变化较平缓（图７中第二行），没有明显的边缘脉
络走向。本文提出梯度幅值加权平均量来表达这

种区别。

首先定义有效计算区域的概念，所谓有效计

算区域是指参与梯度计算的所有像素点的集合构

成的区域，这个区域和目标形态相似，为不规则区

域。图８（ｂ）中白色区域Ω为图８（ａ）中原始图像

的有效计算区域，这可通过对原始图像二值化获

得。为了保证区域Ω将待辨识目标块全部包括在
区域中，可对区域 Ω进行扩展，形成扩展有效区
域，图８（ｃ）中白色区域Ω＋即为扩展有效区域，该
区域可通过对区域Ω进行形态学膨胀运算获得。

图７　重叠粘连目标和伪目标样本
Ｆｉｇ．７　Ｏｖｅｒｌａｐｐｅｄｏｂｊｅｃｔｓａｎｄｆａｌｓｅｏｂｊｅｃｔｓ

图８　有效计算区域
Ｆｉｇ．８　Ｖａｌｉｄｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｇｉｏｎ

　　设扩展有效区域Ω＋的面积为Ａ，以该区域为
掩模对原始图像区域进行梯度分析。若原始图像

中点（ｘ，ｙ）处的图像梯度幅值为 ｍ（ｘ，ｙ），则梯度
幅值加权平均量 ＧＭＷＡ（ＧｒａｄｉｅｎｔＭａｇｎｉｔｕｄｅ
ＷｅｉｇｈｔｅｄＡｖｅｒａｇｅ）定义如下：

ＧＭＷＡ＝１Ａ ∑
（ｘ，ｙ）∈Ω＋

ａ（ｘ，ｙ）ｍ（ｘ，ｙ） （２）

其中ａ（ｘ，ｙ）为加权系数，定义为

ａ（ｘ，ｙ）＝ ｍ（ｘ，ｙ）

∑
（ｘ，ｙ）∈Ω＋

ｍ（ｘ，ｙ）
（３）

ａ（ｘ，ｙ）的作用在于抑制小梯度值而增强大
梯度值，这主要是考虑到重叠粘连目标内部梯度

较大的像素数目占整个块像素总和的比例较大，

而伪目标则反之，因此，经过 ａ（ｘ，ｙ）加权后两类
块的平均梯度将出现非常显著的差异。将式（３）
代入式（２）可得

ＧＭＷＡ＝
∑

（ｘ，ｙ）∈Ω＋
ｍ２（ｘ，ｙ）

Ａ∑
（ｘ，ｙ）∈Ω＋

ｍ（ｘ，ｙ）
（４）

（２）梯度幅值方差均量
重叠粘连目标其梯度幅值的变化量或者说波

动量比较大，而伪目标的梯度幅值波动较小，这里

采用梯度的二阶统计量方差来表达这种变化。设

扩展有效区域Ω＋的面积为Ａ，点（ｘ，ｙ）处的图像
梯度幅值为 ｍ（ｘ，ｙ），则梯度幅值方差均量
ＧＭＶＡ（ＧｒａｄｉｅｎｔＭａｇｎｉｔｕｄｅＶａｒｉａｎｃｅＡｖｅｒａｇｅ）定
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义如下：

ＧＭＶＡ＝１Ａ ∑
（ｘ，ｙ）∈Ω＋

｛ｍ（ｘ，ｙ）－Ｅ［ｍ（ｘ，ｙ）］｝２

（５）
其中Ｅ［ｍ（ｘ，ｙ）］为ｍ（ｘ，ｙ）的数学期望：

Ｅ［ｍ（ｘ，ｙ）］＝１Ａ ∑
（ｘ，ｙ）∈Ω＋

ｍ（ｘ，ｙ） （６）

２．２．３　分类器训练及性能评估
获取样本共４３０５个（其中第一类１８６４个，第

二类１１３６个，负样本１３０５个），对每个样本提取
其形态特征５个，梯度统计特征２个，组成７维特
征向量，然后采用交叉验证方式进行分类器的训

练和性能评估。本文分别测试了朴素贝叶斯分类

器、Ｋ近邻、马氏距离这三类分类器，分类的效果
用灵敏度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）和特异度（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）两个
指标进行评价。灵敏度也称为正确识别率，是指

某个样本本来属于某一类（比如 Ａ类），经过分类
器分类后也确实分为 Ａ类的概率或百分比，跟灵
敏度相对应的是特异度，是指某一个样本本来不

属于某一类，经过分类器分类后也确实没有被分

到这一类的概率或百分比，显然，灵敏度越和特异

度越高，分类器的性能越好。为了评估本文提出

的梯度统计特征对分类器性能的影响，分别测试

了仅采用５个形态特征进行分类和采用包括梯度
特征在内的７个特征进行分类的效果。表２给出
了测试结果。

表２　不同分类器的分类性能比较
Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

仅采用５维特征向量 采用７维特征向量

灵敏度 特异度 灵敏度 特异度

Ｋ近邻 ９１１２％ ９１．２７％ ９５．５６％ ９６．２１％
马氏距离 ９０．５５％ ９２．９２％ ９５．８５％ ９６．８２％
朴素贝叶斯 ９３．２５％ ９２．１１％ ９８．２３％ ９７．１５％

　　从测试结果来看，朴素贝叶斯分类器的性能
明显高于Ｋ近邻和马氏距离，而且加入２个梯度
统计特征后，分类器的性能得到明显改善，灵敏度

和特异度分别从 ９２２５％和 ９２１１％提高到
９８２３％和 ９７１５％。这也说明本文所提的两个
梯度统计特征是有效的。最后，将全部４３０５个样
本作为训练样本对贝叶斯分类器进行训练，然后

将训练好的分类器以 ＸＭＬ文件形式存储在计算
机中以供后续结核杆菌检测使用。

３　实验结果

３．１　实验平台

将本文算法应用到自行研发的全自动结核杆

菌检测系统中（如图９），该系统采用 Ｏｌｙｍｐｕｓ显
微镜光路系统及大恒ＣＣＤ相机采集图像，其中物
镜放大率为１００倍（油镜），其数值孔径为１．２５，
ＣＣＤ相机分辨率为１３９２×１０４０（１４１Ｍ）。载物台
为自行研发的三轴运动平台，该平台在电机的驱

动下可沿Ｘ，Ｙ，Ｚ三轴运动。软件基于 ＶＣ６．０和
ＯｐｅｎＣＶ１．０开发。

图９　自行研发的全自动结核杆菌检测系统
Ｆｉｇ．９　ＴｈｅａｕｔｏｍａｔｉｃＴＢｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

３．２　实验设计及结果

设计两组实验进行算法性能测试。

（１）单图像目标个数检测精度
用该系统采集 １００副抗酸染色结核杆菌图

像，这些图像来自不同结核病人的痰液标本，然后

用本文算法进行目标分类并计数，计数规则为：第

一类目标和第二类目标单独计数，伪目标直接剔

除。定义目标个数检测精度δ如下

δ＝ １－
Ｎｄ－Ｎｔ
Ｎ( )
ｔ

×１００％ （７）

上式中Ｎｄ代表本文算法在每幅图像中检测
出的结核杆菌目标数量，Ｎｔ代表图像中实际的结
核杆菌目标数量，显然 Ｎｄ越接近 Ｎｔ，识别精度 δ
越高。计算每幅图像的检测精度，然后将１００幅
图像的结果平均，得到平均检测精度。结果表明

第一类目标个数检测精度为９１％，第二类目标个
数检测精度为８３％。这个结果和以上分类器性
能评估的结果存在一定差距，这是由于分类器性

能评估中没有考虑图像分割误差造成的影响，而

实际上由于玻片制作工艺及病人病情的差异，各

种情况均可能遇到，因此图像分割不可能达到很

高的精度，从而导致系统把部分形状跟结核杆菌

非常相似的伪目标误判为第一类或第二类目标。

由于在结核杆菌诊断中，当目标数量达到一定程

度后，精确计数已经不再需要，因此，８３％的第二
类目标检测精度和９１％的第一类目标检测精度
可以满足实际系统的需求。

（２）灵敏度和特异度实验
获取阳性玻片（标本）１００个，阴性玻片（标

·１５１·
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本）５０个，利用以上系统进行检测。每个玻片检
测３００个视野，然后对玻片的性质（阳性还是阴
性）进行判决。判决结果用灵敏度和特异度进行

表示，灵敏度也称“真阳性率”，是指标本本身为

阳性，检测结果也确实为阳性的概率或百分比，特

异度也称为“真阴性率”，是指标本本身为阴性，

检测结果也确实为阴性的概率或百分比。显然灵

敏度越高，漏检率越低，而特异度越高，误检率也

越低。实验结果表明，１００个阳性玻片中，有 ９７
个玻片全部检测呈阳性，也即灵敏度达到９７％，
剩余３个玻片由于目标数量非常少而造成漏检。
５０个阴性玻片中，有４３个检测呈阴性玻片，也即
特异度达到８６％。分析误检的玻片发现，这些玻
片中存在大量与结核杆菌目标颜色相似的背景和

杂质，虽然形态及梯度特征与结核杆菌存在差异，

但是不明显，说明在下步的研究中还必须引入其

他特征进行分类器的训练和目标识别，以进一步

提高检测的特异度。

４　结　论

本文将图像处理与模式识别技术应用于结核

杆菌的自动检测中，并着力解决复杂背景条件下结

核杆菌显微图像的分割及目标识别问题。首先根

据结核杆菌目标的颜色特征在ＨＳＶ颜色空间对Ｈ
通道图像进行预分割，以剔除大部分杂质和背景，

然后在ＣＩＥＬａｂ颜色空间利用 Ｌ通道可近似
保持目标几何形状的特点进行自适应分割，以提取

目标精细几何形状，将两次分割结果融合形成粗分

割结果。为了克服背景、染色等条件的变化，提出

色调一致性假设，并进行色调一致性检验以剔除大

部分伪目标。为了将重叠粘连目标与伪目标进行

分类，提出两个梯度统计特征，然后结合目标的面

积、周长、长宽比、圆形度、粗糙度等形态特征，组成

７维特征向量送入贝叶斯分类器进行分类。最后，
基于自行研发的结核杆菌检测系统进行了算法的

验证，结果表明：本文算法目标识别计数精度达到

９１％，目标检测的灵敏度和特异度分别达到９７％和
８６％。目前该算法已成功应用于自行研发的全自
动结核杆菌检测系统中，可望为结核病诊断的自动

化和智能化发挥有效作用。
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