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间充质干细胞生长汇合度自动分析算法研究
白  华1,2*  张凤凤1,2  张  诚1,2  赵军发1,2  严淑琳3,4  张建中3,4  韩之波3,4

(1天津工业大学电子与信息工程学院, 天津 300387; 2天津市光电检测技术与系统重点实验室, 天津 300387; 
3细胞产品国家工程研究中心, 天津 300457; 4天津昂赛细胞基因工程有限公司, 天津 300457)

摘要      细胞生长汇合度是细胞体外培养环节中的重要参数。目前的细胞汇合度评估方法主

要依靠人工, 其结果效率低、精度差, 且主观性强。图像处理技术具有快速、准确、自动化程度高

等优点, 在生物医学领域应用日益广泛, 用来分析细胞汇合度可以在很大程度上提高检测效率和客

观准确性。该文提出的贴壁细胞生长汇合度自动分析算法首先运用灰度形态学的高低帽变换组合

与背景减除相结合的预处理增强图像对比度, 然后运用改进的K-Means聚类算法将前景和背景进

行粗略地区分, 最后通过面积滤波和二值形态学的算法组合对图像进行后处理, 实现前景和背景的

良好区分并计算细胞汇合度。实验结果显示, 该算法准确性较高, 可有效替代传统人工方法对细胞

汇合度进行自动检测。
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Abstract       The cell confluence is an important parameter in cell culture in vitro. Currently, the assessment 
of this parameter is usually carried out by human, and thus there are many defects such as inefficiency, poor 
precision and low reliability. Image processing technology is a powerful tool that has been widely used in 
biomedical field owing to its characteristics of high-speed, high-veracity and high-automation. Therefore, the use of 
this technique for cell confluence analysis can greatly improve the detection efficiency and objective accuracy. An 
image processing method for automatic analysis of adherent cell confluence is presented in this paper. Firstly, the 
cell microscopic images were preprocessed by the top-bottom hat of gray morphology and background subtraction. 
Secondly, an improved K-Means clustering algorithm was used to coarsely distinguish between foreground 
and background. Then, an algorithm combining area filtering and binary morphology was adopted to optimize 
segmentation effect, which could obtain a good segmentation between cellular area and background, and finally 
calculated the cell confluence. Experimental results showed that the algorithm had a high accuracy and could 
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effectively replace the traditional artificial method to automatically detect the cell confluence.
Keywords       mesenchymal stem cells; cell confluence; morphology mathematics; improved K-Means 

algorithm; image processing

间充质干细胞(mesenchymal stem cells, MSCs)
是来源于发育早期中胚层的具有多向分化潜能和

自我更新能力的多能干细胞[1-3], 可在体外培养扩增, 
并能在适当诱导条件下分化为神经细胞[4]、表皮细

胞[5]和心肌细胞[6]等, 在组织工程及细胞替代治疗方

面具有极大的应用价值。近年来发现的脐带源间充

质干细胞(umbilical cord-derived mesenchymal stem 
cells, UC-MSCs)因其来源集中、取材方便、不涉及

伦理问题, 且具有免疫调节、免疫抑制和多向分化

潜能等功能[7-9], 在神经系统损伤病变[10-12]、免疫系

统疾病[13]和血液系统疾病[14]等治疗中取得了显著效

果, 成为MSCs的理想来源。

通常为满足UC-MSCs在研究和临床治疗等应

用中的大量需求, 需要将UC-MSCs进行体外扩增培

养。在培养过程中, 随着细胞不断增殖, 细胞汇合度

也随之增加。当汇合度较高时, 细胞容易相互接触

而发生接触性抑制, 生长速度减慢甚至停止; 另一方

面, 也会因营养物不足和代谢物积累而不利于生长

或发生中毒, 因此需要及时进行传代培养。细胞汇

合度是进行细胞传代培养的重要参考依据。目前传

统的汇合度评估方式主要通过相衬显微仪器进行肉

眼观测。由于细胞扩增能力个体差异较大, 因此需

要频繁地观测细胞汇合度以免延误传代, 而在大规

模细胞培养中, 这将带来极大的工作量。此外, 人工

评估方式是通过显微镜观察细胞生长情况, 根据贴

壁细胞的面积粗略估算其在视野中的占比, 因此严

重依赖于检验员的经验和水平等主观因素, 难以对

细胞汇合度作出客观准确的评价。 
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。事实上, 采用图像处理技术

对组织细胞图像进行分析已成为干细胞研究领域的

一个热点[15-18]。谢哲理等[15]提出了一种采用图像处

理和分析技术定量评价MSCs活性的方法, 降低了细

胞活性评价的成本, 克服了传统评价方法破坏细胞的

缺点。Afridi等[18]应用图像处理技术实现对不同培养

环境和力学因素作用下的MSCs图像的自动分割, 完
善了再生医学和组织工程领域的研究人员关于MSCs
在不同培养条件下对应力刺激响应行为的理解。然

而, 目前的相关研究工作主要针对切片细胞图像进

行, 对形态多样化的体外培养贴壁细胞图像研究尚鲜

见报道。相比切片细胞图像, 贴壁细胞图像的分析处

理面临新的挑战, 主要表现在细胞未经染色、图像的

前景和背景不易区分等方面。本文采用体外培养贴

壁UC-MSCs相衬显微图像为研究对象, 在不破坏细

胞生长环境的条件下, 应用图像处理技术实现对细胞

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基础理论和实验依据。

1   材料与方法
脐带采自健康产妇, 胎儿发育良好, 供者自愿

提供脐带并签署了知情同意书, 实验符合中国医学

科学院和北京协和医学院研究伦理委员会的规定并

获得其许可。在无菌条件下, 剪取新鲜脐带, 将其剪

碎至50~100 mm3大小, 用磷酸盐缓冲液(PBS)反复

冲洗, 去除其血液成分。加入含有2.5 g/L胰蛋白酶

(Gibco公司)和1 g/L胶原酶II(Gibco公司)的DPBS(有
康公司), 于37 °C恒温摇床内各消化30 min。消化产

物经200目无菌金属滤网过滤, 去除未消化的组织。

过滤后的细胞悬液用PBS洗2次, 然后进行细胞计

数。以上来源的细胞计数后采用T75培养瓶(Corning
公司), 用含10%胎牛血清的DF-12(Gibco公司)细胞

培养液, 在37 °C、5% CO2及饱和湿度的条件下培

养。在培养过程中, 定期用显微镜(IX71, Olympus公
司)观察细胞并估计其生长汇合度, 当细胞汇合度分

别达到5%、10%、20%、30%、40%、50%、60%、

70%、80%和90%时, 记录细胞显微图像用于图像分

析。

对细胞图像的处理过程如图1所示, 分为预处

理、图像背景与前景的粗分、图像的后处理以及细

胞汇合度的分析。其中, 预处理可提高图像对比度, 
同时降低背景干扰因素。预处理完成后, 对所得图

像进行分割处理可实现细胞与背景的粗分。接着采

用后处理优化图像分割结果, 可去除噪声、实现细

胞与背景的较好区分并计算细胞汇合度。

1.1   预处理算法

体外培养的贴壁UC-MSCs相衬显微图像存在
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前景与背景对比度弱、背景灰度不平衡、含溶液杂

质和组织碎屑等不利于细胞分割的因素, 有必要采

用合适的预处理来改善图像质量。图2A给出10%细

胞汇合度的贴壁UC-MSCs图像, 其中I和II是非细胞

杂质区域, III是包含细胞和部分背景的区域。图2B
是图2A中区域III的三维表面图, 可以看出细胞灰度

值分布满足: 细胞内部<背景<细胞边缘, 这也是本

文在选取算法时的重要特征依据。

目前常见的预处理算法有滤波、边缘检测和灰

度变换, 虽然各有优点, 但适用范围都较小, 不适合

用于处理贴壁UC-MSCs图像。本文提出高低帽变

换组合与背景减除相结合的预处理算法, 可有效增

强前景细胞, 同时抑制背景中与细胞灰度近似的干

扰因素, 提高图像质量。

1.1.1   高低帽变换组合      首先, 采用灰度形态学中

的高低帽变换组合应用对图像进行预处理。灰度形

态学[19-21]的形成是对二值形态学的扩展, 与二值图

像相比, 灰度图像包含的图像信息更加丰富。灰度

形态学也是由四种基本变换构成: 腐蚀、膨胀、开

运算和闭运算。它与二值形态学的主要区别是: 形
态变换对象不再是集合, 而是图像函数。 

高低帽变换[19,22-23]是灰度形态学中重要的处理

方法, 起增强图像细节的作用, 组合应用构成本预

处理算法的核心, 其原理如下: 设f(s,t)是原始灰度图

像, b(x,y)是结构元素, 通常可以选取方形、圆盘形、

菱形等结构元素, 虽然贴壁UC-MSCs形态多样化, 
但都具有平滑的边界, 若选用方形或菱形等结构元

素, 可能会造成处理过后细胞带有边界毛刺的问题, 
因此使用圆盘形结构元素显然比较合理。

输入图像f(s,t)通过结构元素b(x,y)进行膨胀、

腐蚀分别定义为f⊕b和fΘb, 表达式如(1)、(2)所示: 
(f⊕b)(s,t)=max{f(s–x,t–y)+b(x,y)|(s–x,t–y)∈Df,

(x,y)∈Db}                                                                  (1)
 (fΘb)(s,t)=min{f(s+x,t+y)-b(x,y)|(s+x,t+y)∈Df,

(x,y)∈Db}                                                                  (2)
式中Df、Db分别是输入图像和结构元素的定

义域。膨胀运算是在由结构元素确定的领域中选取

f+b的最大值, 而腐蚀运算是在由结构元素确定的领

域中选取f−b的最小值, 因此对灰度图像的膨胀(腐
蚀)操作会使输出图像比输入图像亮(暗)。

定义f°b=(f⊕b)Θb为输入图像f在结构元素b作
用下的闭运算, 是对灰度图像进行先膨胀后腐蚀。

定义f•b=(fΘb)⊕b为输入图像f在结构元素b作
用下的开运算, 是对灰度图像进行先腐蚀后膨胀。

Phase contrast
microscopic image of

UC-MSCs

Preprocess
(top-bottom hat

transform; back-ground
subtraction)

The segmentation
between the background

and the
foregroud (improved
K-Means clustering

algorithm)

Image post-
processing (area
filtering; binary

morphology)

Analysis of cell
confluence

图1   实验流程框图

Fig.1   Experimental flow diagram

A: 10%细胞汇合度UC-MSCs图像; B: 图2A中区域III的三维表面图。

A: UC-MSCs image of 10% confluence; B: three-dimensional surface map of area III in Fig.2A.
图2   10%细胞汇合度UC-MSCs图像及三维表面图

Fig.2   UC-MSCs image of 10% cell confluence and three-dimensional surface map
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记输入图像f在结构元素b作用下的高帽变换为

Top(f,b), 则: 
Top(f,b)=f–(f•b)                                                 (3)
记输入图像f在结构元素b作用下的低帽变换为

Bottom(f,b), 则: 
Bottom(f,b)=(f°b)–f                                          (4)
本文提出的高低帽变换组合是在原始图像上

进行图像叠加, 叠加图像为输入图像在相同结构元

素作用下的高帽变换结果与低帽变换结果之差, 实
现了增强细胞与背景对比度的目的。记组合变换后

的图像为F(f), 则: 
F(f)=f+Top(f,b)–Bottom(f,b)                               (5)

1.1.2   背景减除      高低帽算法组合处理后, 图像仍

存在背景灰度不平衡的问题。本文提出基于背景

模型的差分方法, 建立灰度值为图像F(f)的均值, 尺
寸与其相同的均值背景模型实现背景减除, 降低背

景干扰因素。背景模型记作Background, 表达式如

下: 

Background=Zeros(M,N)+                               (6)

式中, 参数M×N是图像F(f)的尺寸, Zeros(M,N)
是M×N的全零矩阵。

基于图像F(f)的灰度值分布满足细胞内部

<背景<细胞边缘的特征, 图像F(f)与背景模型

Background进行差分运算(忽略负值运算结果, 将
其设为零), 将得到突出细胞内的处理图, 将其记作

F(f)_Sub1, 则: 
F(f)_Sub1=Background–F(f)                                 (7)
同理, 进行反向差分运算(忽略负值运算结果, 

将其设为零), 得到突出细胞边缘的处理图, 将其记

作F(f)_Sub2, 则: 
F(f)_Sub2=F(f)–Background                                 (8)
通过建立均值背景模型实现背景减除, 将细胞

内和细胞边缘区域提取出来, 为后续的图像分割处

理奠定了基础。

1.2   背景与前景的粗分

预处理后, 有效增强了图像中细胞和背景的对

比, 同时背景干扰因素得到有效抑制。应用改进的

K-Means聚类算法分别对图像F(f)_Sub1和F(f)_Sub2
进行分割处理, 通过迭代过程把图像数据集划分为

类间独立、类内紧凑的聚类集合[24-26]。 

改进的K-Means聚类算法的核心思想是迭代计

算。在图像矩阵中选取k个聚类中心, 根据灰度特征

相似性的计算结果把数据点分类到与其灰度值最为

相似的聚类集合中, 数据集划分完毕后, 重新计算每

个划分区域所有数据点的平均值, 并将其作为新的

聚类中心。重复这一过程, 直到前一次迭代聚类中

心与当前这一次的聚类中心相一致, 或满足一定的

精度要求时, 聚类结束完成图像分割, 此时每个聚类

k实现最小化类内方差 : 

                                                                           
(9)

其中, 参数Cj是聚类中心为cj的聚类集合且

xh∈Cj。

本文设置聚类总数k=2, 其中初始聚类中心c1和

c2的选取方式如下: 
a.从输入数据集中随机选取一个点作为第一个

初始聚类中心c1; 
b.计算输入数据集中每一个点xm与聚类中心c1

的欧式距离d(xm,c1); 
c.第二个初始聚类中心c2为概率                      最

大时所对应的数据点; 
本文采用改进的K-Means聚类算法进行细胞分

割, 解决了初始种子点的获取问题, 减少了迭代运行

次数, 从而提高了算法的运行效率和聚类质量, 实现

了前景和背景的粗略区分。

1.3   后处理算法

1.3.1   面积滤波      图像F(f)_Sub1的分割结果为二

值图像, 其中灰度值为1的区域由两部分组成: 细胞

内区域和背景中灰度较暗的区域; 图像F(f)_Sub2的
分割结果同样为二值图像, 其中灰度值为1的区域由

细胞边缘和背景中灰度较亮的区域组成, 本文提出

通过面积滤波去除二值图像中存在的错分割背景区

域。

面积滤波处理首先对二值图像中的联通区域

作标记, 并计算每个连通区域所包含的像素数, 然后

设定一个阈值S, 通过全局搜索, 将二值图像中区域

像素数小于S的区域进行取反, 实现去除噪声的目

的。依据先验知识, 本文采用4邻接(默认为8邻接)关
系对图像F(f)_Sub1和F(f)_Sub2分割结果图中的联

通区域作标记, 阈值S分别设置为25和37, 去除像素

数低于S的噪声干扰区域。

1.3.2   二值形态学      面积滤波去除噪声后保留了
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细胞内和细胞边缘区域, 将滤波结果进行或运算, 得
到完整的细胞二值图像。针对二值图像中细胞内和

细胞边缘区域连接处断裂的问题, 采用二值形态学

膨胀运算将细胞内和细胞边缘区域进行连通, 优化

图像分割结果。

实际对于不同的细胞二值图像, 膨胀运算参数

的选取尤为重要。基于或运算处理结果, 应用数据

分析技术, 创建出二值图像初始汇合度rate(自变量)
与膨胀运算参数par(应变量)之间近似的函数关系表

达式, 如(10)所示, 实现对膨胀运算参数的自适应分

析。

                                                                         (10)

其中, 初始汇合度rate的计算方法如表达式(11)
所示, 参数M×N是二值图像的尺寸, sum是二值图像

中细胞的像素数。

rate=                                                                 (11)

1.4   细胞汇合度分析

图像经过后处理算法, 实现了细胞和背景的较

好区分。通过像素计数法统计后处理所得图中的细

胞像素数sum2, 将其代入表达式(12), 计算最终汇合

度rate2, 并以百分比形式输出。

rate2=            ×100%                                       (12)
 

2   结果
为描述图像处理效果, 本文采用如图3A所示的

60%细胞汇合度的贴壁UC-MSCs相衬显微图像(放
大40倍)为例, 按照图1所述流程依次进行图像处理。

预处理过程中, 首先依据表达式(5)对原始图像应用

高低帽变换组合算法进行处理, 处理结果如图3B所
示, 可以看到, 高低帽变换以灰度形态学为基础, 能
有效增强贴壁UC-MSCs图像前景与背景的对比度。

接着, 依据表达式(7)、(8)对高低帽变换组合后的图

像应用背景减除算法, 得到突出细胞内和细胞边缘

区域的背景减除图。如图3C和图3D所示, 有效解决

了由于背景不平衡造成图像分割难的问题, 为后续

A: UC-MSCs60%细胞汇合度图像; B: 高低帽变换组合后的图像; C: 突出细胞内区域的背景减除图; D: 突出细胞边缘区域的背景减除图。

A: UC-MSCs image of 60% confluence; B: the result image processed by top-bottom hat transformation of gray morphology; C: the image contains the 
cell interior region; D: the image contains the cell boundary region.

图3   UC-MSCs 60%细胞汇合度图像及其预处理过程

Fig.3   UC-MSCs image of 60% confluence and the preprocessing procedure

A B

C D

500 µm 500 µm

500 µm 500 µm
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的分割处理奠定了基础。

图像预处理后, 采用改进的K-Means聚类算法

完成对图像背景与细胞的粗分, 图像分割结果如图4
所示。可以看到, 细胞内和细胞边缘区域基本实现

了完整的分割。图像分割完成后, 采用后处理操作

将分割结果进行优化, 首先通过面积滤波算法去除

分割结果中的噪声, 然后依据关系表达式(10)采用

合理的膨胀运算对细胞图像进行断点连接, 实现细

胞和背景的较好区分, 优化处理后的图像如图5A所

示。同时, 为直观体现图像处理效果, 对优化处理后

的图像进行灰度取反, 并将其与原始图像像素级相

乘, 相乘结果如图5B所示。

基于上述处理过程, 依据表达式(12)对优化处

理后的图像进行汇合度分析, 结果显示为54.18%。

同时, 采用此算法对不同汇合度(汇合度范围

5%~90%)的10幅贴壁脐带间充质干细胞显微图像进

行了分割处理, 其汇合度计算结果与人工检测结果

的平均偏差为2.5%, 准确性较高。进一步采用成对

t检验方法, 计算不同汇合度条件下细胞汇合度的图

像处理评估结果, 其与人工评估结果的成对t检验P
值为0.97, P>0.05表示两者在统计学上无显著差异。

本文提出的图像处理方法可有效替代传统人工方法

对细胞汇合度进行自动检测。

3   讨论 
针对体外培养贴壁细胞相衬显微图像的特点, 

本文提出一种基于图像处理的自动分析贴壁细胞

生长汇合度的方法。首先, 运用灰度形态学高低帽

A: UC-MSCs内部区域聚类结果图; B: UC-MSCs边缘区域聚类结果图。

A: the clustering result image of UC-MSCs interior region; B: the clustering result image of UC-MSCs boundary region.
图4   UC-MSCs 60%细胞汇合度图像分割结果

Fig.4   The segmentation result of UC-MSCs image about 60% confluence

A B

500 µm 500 µm

A: 优化处理后的图像; B: 像素级相乘后的图像。

A: the optimized image; B: the image of the pixel level multiplication.
图5   UC-MSCs 60%细胞汇合度图像处理最终结果

Fig.5   The final results of UC-MSCs image about 60% confluence

A B

500 µm 500 µm
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变换组合与背景减除相结合的预处理算法增强图像

对比度, 同时抑制背景中与细胞灰度近似的干扰因

素。预处理后, 根据图像灰度分布特征采用改进的

K-Means聚类算法实现前景和背景的粗略区分。接

着采用面积滤波与二值形态学相结合的后处理算法

优化图像分割结果, 实现前景和背景的良好区分(如
图5A所示), 进一步计算汇合度。该方法较好地解决

了贴壁UC-MSCs相衬显微图像前景与背景对比度

弱、背景灰度不平衡、含溶液杂质和组织碎屑等不

利于图像分割的问题。

实验结果显示, 在不同细胞汇合度(从5%到

90%)的条件下, 基于图像处理的汇合度自动评估结

果与人工评估结果的平均偏差为2.5%, 且成对t检验

进一步证明二者在统计学上具有一致性, 表明该实

验方法具有很好的自适应性, 在不同细胞密度条件

下均可得到与人工评估相似的结果。需要指出的是, 
这里采用人工评估结果作为对照, 并不意味着将其

作为精确的结果, 也就是说, 自动评估结果与人工评

估结果存在偏差, 并不代表自动评估的准确性比人

工评估低。相反, 人工评估易受到检验员水平和经

验等主观因素的影响, 且往往只能作出大体的估计, 
准确性较低; 而基于图像处理的自动评估根据图像

像素的灰度进行聚类分割, 并精确计算细胞区域面

积与图像面积的比值从而得到细胞汇合度, 相比人

工评估, 其可提供更准确的细胞汇合度指标。

综上, 本文提出了一种基于图像处理的自动分

析贴壁细胞生长汇合度的方法, 实现了在不破坏细

胞生长环境的条件下对生长汇合度作出客观准确的

自动检测, 从而替代传统人工评估方式。同时, 该方

法作为细胞自动化培养的关键技术之一, 在体外培

养细胞产品的研发与应用中具有重要的意义。
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