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摘 要: 互补脱氧核糖核酸( cDNA) 微阵列是一项广泛应用的技术，该技术现被应用于同时研究数千个基因的表达水平．样点
分割是 cDNA 微阵列图像处理技术中的关键环节．微阵列图像动态范围较高，部分区域对比度较低且包含噪声，因此给分割带
来一定难度．本文首先使用规则网格技术，将微阵列图像划分成单个子图像．为了增强对比度，将子图像归一化后在每个网格内
使用 C-V 模型和水平集技术进行分割．为消除噪声造成的干扰，使用样点面积先验知识作为标准，得到最终的样点位置．实验
结果表明，与相关算法相比本文算法具有一定的优势．
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Local Levet Set Method for Segmentation of cDNA Microimage with Low Contrast

LU Bi-bo，LIU Li-qun，ZHANG Xiao-hong，LIU Zhong-hua
( College of Computer Science and Technology of Henan Polytechnic University，Jiaozuo 454000，China)

Abstract: Complementary DNA ( cDNA) microarray technology is widely used on research for the expression of thousands of genes
synchronously． The spot segmentation of cDNA microarray image is one of the important steps for microimage analysis． It is not an
easy thing as the image has a high dynamic range and a poor contrast in some regions． And it is disturbed by some noise． In this paper，
C-V model and the level set technique are applied in the normalized sub-image which is obtained by a regular gridding technique． The
previous knowledge on the spot area is used to remove the effect by noise before locating the final spot positions． The experimental re-
sults show that the proposed algorithm performances better when compared to some related methods．
Key words: microarray image; segmentation; regular gridding; C-V mode; expression of gene

1 引 言

在生物研究领域，cDNA 微阵列技术已经成为一个具有
广泛用途的研究工具，该技术在癌症与药理、传染病的诊断与
治疗中都起到了辅助研究的作用．微阵列技术最大的优点是
为同时检查数千个基 因的表达提供了有效的方法［1］．为了完
成一次微阵列实验，首先，将两个 mＲNA 样本反转录为 cD-
NA，用聚合酶链促进反应，然后进行标记，标记通常用两种不
同的荧光染料如红色 Cy5 和绿色 Cy3．而后，在一个含有已知
单链 DNA 的微阵列芯片上杂交已标记的样本．最后，根据每
种染料的波长扫描 DNA 序列，为最初的每个 mＲNA 样本生
成一幅高动态数字图像．每幅数字图像都描述了微阵列中的
样点，样点与 DNA 序列意义对应，图像中的样点分布在一个
2D 网格中，这些网格组成了规则地排列在矩阵中的块．提取
微阵列中杂交点的荧光强度信号并进行分析是微阵列技术的

目标．严格配对的分子，其荧光强度高，不完全杂交的双键分
子，其荧光强度弱，没有杂交的则没有荧光信号．每个样点的
强度值水平表明了已知 DNA 的 cDNA 样本杂交的水平，也

表明了相对应基因的表达水平．用于分析微阵列图像的方法
包括三个主要步骤，首先，为每个矩阵块建立网格，使四边形

中的每个样点相互独立，然后，处理处于每个四边形中的像素

点，判断该点是属于样点还是背景，最后，对各样点的强度水

平进行量化，评估相应基因的表达水平．
微阵列图像处理过程主要包括: 微阵列图像去噪，微阵列

图像校正与网格划分［2］，微阵列图像分割，微阵列图像样点

强度提取，样点数据分析与评估［3］．其中，微阵列图像网格划
分与分割是整个处理过程的关键［4］，如果这两步处理获得较

好的结果，则实验所得信息就能有效提取．本文主要工作为微
阵列图像的网格划分与分割．由于实验器材自身污染与噪声
干扰，微阵列图像质量往往会比较低，因此，微阵列图像的分

割就成了一项具有挑战性的任务．此外，由于不完善的样品制
备和杂交过程，在大小、外形和位置上，样点可能与理想的情
况大不相同．由于未对准、旋转和局部的矩形网格变形，样点
的位置可能偏离二维网格结构，从而产生错位现象．
目前，针对微阵列图像，已经研究出了较多的微阵列图像

分割方法，如: 基于区域增长的方法［5］，基于数学形态学的方



法［6］，基于强度的方法［7］，基于聚类的方法［8］，基于自适应的

方法［9］，基于 k-means 的方法等等［10］． 2009 年，Kaustubha A
使用 Chan-Vese活动轮廓和水平集的方法进行微阵列图像分
割［11］，由于其使用整个图像作为分割处理数据，导致该方法

易漏掉较多灰度值接近于背景图像的样点． 2013 年，A． K．
Helmy 提出了基于规则网格并用局部阈值对 cDNA 微阵列图
像进行分割的方法［12］，该方法可以有效消除微阵列图像中各

点的相互影响，其对噪声小的图像有着较好的分割效果． 但
是，对于噪声较大的图像，该方法容易分割出较多的零碎目

标． 2015 年，Stamos Katsigiannis 提出了基于生成切割的自动
分割 cDNA 微阵列图像的方法［13］，该方法使用原始遗传算法
进行网格划分预处理［14］，有着速度快等优点，但该方法对于

种子点的自动选取缺乏足够的稳定性，如果选取的种子点为

微阵列图像中样点的像素点，则可以获得较好的分割结果; 如

果选取的种子点为噪声点，则可能导致分割失败．
本文针对微阵列图像噪声大，色彩丰富，且是高动态范围

图像等特点，首先，根据图像数据，对图像进行规则网格划分．
而后，先对划分后的子图像进行归一化处理，然后进行去噪，

再用 C-V 模型对子图像进行分割［15］． 最后，使用面积约束、
边界点检查等技术剔除面积过小或过大，位置与实际不符的

目标，从而得到最终的二值图像．实验表明，本文方法可有效
识别并分割出 cDNA 微阵列图像中的目标，为基因检测提供
了有力数据，保证了 DNA 检测的准确性．

2 cDNA微阵列图像规则网格划分

cDNA 微阵列图像中的样点亮度不一，有着较大的差异，
如果采用全局数据进行分割，则低亮度点难以分割．为获得更
好的分割结果，本文根据 cDNA 微阵列图像特性，针对微阵列
图像中每个样点选取合适的划分区域，然后对每个区域进行

分割．本文使用规则网格技术对 cDNA 微阵列图像中的样点
选取相应的网格区域，所得到的网格区域中，最多存在一个样

点，且选取的区域形状规则．

图 1 cDNA 微阵列图像．
Fig． 1 cDNA microarray image．

cDNA 微阵列图像规则网格生成算法如下:
1) 将 cDNA 微阵列图像 ( 如图 1( a) 所示) 转化为灰度图
像 ( 如图 1( b) 所示) ，计像图像 I每一列均值，获得序列 C，C
相应的水平剖面图如图 2( a) 所示．

2) 计算序列 C 的协方差，得序列 ac．根据 ac，计算向左和
向右的导数序列 s1 和 s2，若 C 的长度为 n，则 ac、s1、s2 的长
度为 2n － 1，然后选择 s1 ＞ 0 且 s2 ＜ 0 的点生成向量 maxima，

maxima在 ac中的显示如图 2( b) 所示．
3) 对 maxima求导，再取其中间值，并取整，得到向量 eP．
根据 eP创建线形结构元素，再根据 C 和 eP经过顶帽过滤得到
增强的水平轮廓 xP2，进而获得区域的中心，如图 2( c) 所示．

4) 使用全局阈值 Otsu 方法选出 xP2 的阈值 Le［16］，使
用 Le对 xP2 进行二值化，得到 bw，根据 bw 标记出顶点区域．
然后，提取顶点区域坐标的中心，如图 2( d) ．

图 2 网格划分数据．
Fig． 2 Data of gridding partition．

5) 根据得到的顶点区域中心点，进而确定相邻波峰之间
的中点，即为网格点的横坐标，可以获得网格横坐标集合为

xGrid，如图 2( e) 所示．

图 3 规则网格划分
Fig． 3 Ｒegular gridding

根据 cDNA 微阵列图像特性，首先，使用规则网格算法获
取规则网格横坐标集合 xGrid．而后，对图像进行转置，再对图
像进行( 1 ) -( 5 ) 步骤处理，即可获得规则网格列坐标集合
yGrid．根据集合 xGrid和 yGrid，可在原图的灰度图像图 1( b)
中进行规则网格绘制，结果如图 3 所示．

3 C-V模型及 cDNA微阵列图像分割

3． 1 C-V模型
2001 年，Chan和 Vese等提出无边界主动轮廓模型( C-V
模型) ，使用水平集函数表示目标轮廓．通过对如下能量泛函
求极小对图像进行分割:

F( c1，c2，) = μ
Ω

δ［( x，y) ］| ( x，y) | dxdy +

λ1
Ω

| u0 ( x，y) － c1 |
2H［( x，y) ］dxdy +
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λ2
Ω

| u0 ( x，y) － c2 |
2 ( 1 － H［( x，y) ］) dxdy ( 1)

式中 μ0 为一幅灰度图像，为水平集函数，H为 Heaviside函
数．像素点处于边界内部时，水平集函数 大于 0，处于边界外
部时 小于 0，处于边界上时，水平集函数 等于 0． μ，λ1 ，λ2 为
加权系数，要求 μ≥0，λ1 ＞ 0，λ2 ＞ 0． c1，c2 分别为演化曲线
内部和外部区域灰度均值．最小化( 1) 式，引入时间变量，得
到如下的水平集演化方程:


t

= δε［μdiv(


|  | ) － λ1 ( u0 － c1 )
2 + λ2 ( u0 － c2 )

2］ ( 2)

上式可以使用文献［15］中的有限差分格式进行计算．
C-V 模型假设图像分为两个区域，背景区域和目标区域．

在背景区域，水平集函数小于 0，在目标区域，水平集函数大
于 0，C-V 模型十分适于分割包含单一背景区域和单一目标
区域的图像，目标可有多个，C-V 模型可进行拓扑分割，但目
标之间的灰度不能有太大差异，如果高强度目标与低强度目

标之间的差异大于低强度目标与背景之间的差异，则强度接

近于背景的目标会被误认为属于背景区域，难以分割．
3． 2 cDNA微阵列图像分割

cDNA 微阵列图像由许多的块组成，每个块由阵列点构
成，这些样点规律地分布在微阵列图像之中．图像中不同位置
样点的颜色与灰度值有着较大的差异．当用 C-V 模型进行全
局分割时，容易漏掉灰度值接近于背景的点，从而增大相关数

据统计误差．
为提高分割成功率，使实验获得的数据足够精确，本文使

用规则网格算法对图像进行划分，使图像中的每个样点都被

划分在一个规则的矩形图像之中，且每个矩形图像中最多有

一个样点．将不同灰度值的样点相互分离，可大大降低不同强
度样点之间的相互影响，从而提高分割成功率．
在每个经过规则网格算法处理后的子图像中，只有两种

图像，一种为没有目标的图像; 另一种为仅有一个目标的图

像．对于第一种图像的分割，有着不可预料的分割结果，因为
没有目标，在进行分割时，C-V 模型可能分割不出任何物体，
只有背景图像，这种情况比较理想; 但另一种情形是: 图像中

有较多的噪声，噪声的强度足够大，C-V 在分割过程中，将噪
声误认为是目标从而进行分割，此时分割出来的目标的形状

是不规则的，且面积大小没有固定范围．对于第二种图像，C-
V 模型可以进行较好地分割，分割出来的目标一般为圆形，且
其面积大小有一定的范围．
本节对进行规则网格算法划分后的子图像 u0 进行分割

处理，算法如下:

1) 对子图像 u0 进行归一化处理，使像素值均在［0
255］中．

2) 对归一化后的子图像 u1 进行 TV 去噪［17］． TV 既可
以去掉图像中的噪声，又能够保留目标的边界，对灰度图像和

彩色图像均有较好的实用性．对 u1 进行去噪后得图像 u2 ．
3) 为拉大目标区域与背景区域差异，对图像 u2 进行增强

处理．计算图像 u2 的灰度均值 V，如果 V ＜ low _intensity_01，
则 u2 = 5* u2 ; 如果 V ＜ low _intensity _02，则 u2 = 1． 5* u2，

low_intensity_01 与 low_intensity_02 为灰度阈值;
4) 用 C-V 对图像 u2 进行分割，设定水平集函数演化迭

代次数为 ite_num．
5) 检测水平集矩阵中的值，若为非数值，则设定为 0 ( 水
平集演化过程中可能出现分母为 0 的情况，此时，得到的结果
为非数值值) ．

6) 由水平集矩阵得到二值图像 λ．正常情况下，在二值图
像 λ中，目标灰度值高于背景灰度值，目标为 1，背景为 0．非
正常情况下，目标灰度值低于背景灰度值，目标为 0，背景为
1，该情况由 cDNA 阵列材质的反光等情况引起．在非正常情
况下，对水平集矩阵进行取反，判断条件为: 水平集矩阵的最

后一行第一列的点或最后一行最后一列的点是否为 1，其值
为 1，则 λ = 1 － λ．

7) 合并所有子图像的二值图像，获取原图像分割的二值
图像 λ1 ．

8) 使用面积约束，剔除 λ1 中面积大于 large_area 或小于
small_area 的目标，large_area 与 small_area 为整数面积约束
阈值( 对于不同的图像，可以使用直方图方法估算出正常目

标的面积范围，然后选定阈值) ，得到二值图像 λ2 ．
9) 由于正确分割的目标都将处于子图像的中心位置，不
会处于图像的边界处，因此，利用网格划分中的坐标 xGrid和
yGrid，计算图像 λ2 中处于边界处目标的像素点个数，如果其

像素点个数大于 edge_num，则认为该目标为非正确分割目
标，剔除之，得到最终的分割结果 λ3 ．

图 4 C-V 分割
Fig． 4 Segmentation of C-V

图 4 为上述分割算法中步骤( 7) 获得的分割结果．用 C-V
对经过规则网格划分后的子图像进行分割后，可以获得二值

图像—图 4，由图可见，图中存在较多面积大小不一的目标，
有些目标的面积过小，有些目标的面积过大，且此类目标形状

大多毫无规则，可以判断，此类目标均非微阵列的样点，该类

目标是由图像中的噪声、喷渍等引起，若要自动准确地提取图
像中样点的数据，必须消除此类干扰目标的影响．

4 实验结果与实验分析

实验系统:Windows 2007 操作系统，Intel Core i5 CPU 处
理器，4G 内存，Matlab2014a，图像来源于网站 http: / /www ．
ncbi． nlm． nih． g
参数选取与设备和图像的先验知识有关，本文实验参数

适用于本批次图像．
下页图 5 为本文算法的部分实验结果对比．图 5( a) 为文

献［11］算法对图 1 进行分割的结果，由图 5 ( a) 可以看出，该
方法可以分割出十分清晰的目标，没有出现误分割、过分割等
现象，但由于该方法分割时使用的为全局数据，导致大量强度
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接近于背景的目标未被成功分割，使整个实验漏掉大量数据，因

此，文献［11］的分割结果难以满足 cDNA检测所需数据的统计．
图5( b) 为文献［12］算法对图1进行分割的结果．由图5( b)

可以看出，该方法可以消除图中点的相互影响，分割出灰度值较

图 5 实验结果对比．
Fig． 5 Comparison of experimental results

低的样点，但该方法容易分割出了较多零碎目标，尤其对于没

有目标点且噪声大的图像，文献［12］易将噪声误认为目标从
而进行分割，进而分割出如图 5 ( b) 中的大面积零碎点．文献
［12］的分割结果不便于数据的自动化统计．
图 5( c) 为文献［13］算法对图 1 进行分割的结果．由图 5

( c) 可知，该方法对于原图中大多数的点获得了较好的分割，
但是，该方法造成了较多的误分割，正确分割出的目标形状规

则，而误分割出的目标形状极为不规则，与事实不符．误分割
的原因为文献［13］在选取种子点时不能确定所选取的点为
样点中的像素点，当其所选取的点为非样点中的像素点时，便

容易产如图 5( c) 中的错误分割．文献［13］的分割结果易产生
较多的错误数据，从而导致错误的实验分析结果．

表 1 分割数据统计对比
Table 1 Statistics and the comparison of the segmentation data
样点总数: 131 文献［11］ 文献［12］ 文献［13］ 本文方法
误分割数 0 Many 42 1
误分割率 0% %% 32． 06% 0． 76%
正确分割数 24 106 106 107
成功率 18． 32% 80． 92% 80． 92% 81． 68%

图 5( d) 为本文方法对图 1 进行分割处理的结果．由图 5
( d) 可见，本文方法可以分割出 cDNA 微阵列图像中灰度值
较小的样点，有效地避免了高亮度样点对低亮度样点的影响．
本文成功分割出的样点较多，有利于数据的统计，为后期的数

据提取提供了有利保证，并且，本文方法消除了零碎的非目标

点，便于数据的自动化提取与处理．

表 1 为上述实验数据的统计与对比．百分比均为样点的
个数与样点总数的比值．样点总数为图 1 中人工计算样点的
个数．误分割数与正确分割数为图 5( a) 、图 5( b) 图 5( c) 和图
5( d) 中人工统计数据． 计数时，图 5 ( b) 中零碎点过多，无法
统计，误分割数用 Many 表示，误分割率用%%表示; 图 5 ( c)
中，形状过于不规则、与实际不符的样点，均记为误分割样点，
其它样点记为正确分割样点．

图 6 cDNA 微阵列图像
Fig． 6 cDNA microarray imag

如表 1 所示，文献［11］的误分割率最低，但该方法分割
成功率也最低，本文方法的误分割率仅为 0． 76% ．文献［12］、
文献［13］与本文算法都有着较高的正确分割率，但文献［12］
与文献［13］均有着较高的误分割率． 在所有算法中，本文算
法正确分割率最高，达到 81． 68% ．结合误分割率与正确分割
率，可以得出，本文方法相对于其他三种算法有着明显优势．
图 6 为另一幅 cDNA 微阵列图像．下页图 7 为上述方法

对图 6 的分割结果．由图 7 可以看出，文献［11］算法分割出的

图 7 实验结果对比．
Fig． 7 Comparison of experimental results．

点最少，但没有出现错误分割．文献［12］算法分割出较多的
零碎目标，文献［13］算法出现较多的错误分割．本文方法分
割的目标清晰，且错误分割点较少．

下页表 2 为图 7 中分割结果的数据统计，由表 2 数据可
知，文献［11］方法的正确分割率最低，文献［12］、文献［13］和
本文都有着较高的正确分割率，本文算法略高，但文献［12］、
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文献［13］的错误分割率依然较高，不利于数据的自动统计与
分析．由表 1 与表 2 可知，本文算法分割的成功率较为稳定，
可保持在 80%以上．

表 2 分割数据统计对比
Table 2 Statistics and the comparison of the segmentation data
样点总数: 118 文献［11］ 文献［12］ 文献［13］ 本文方法
误分割数 3 many 53 0
误分割率 2． 54% %% 44． 92% 0%
正确分割数 39 96 96 99
成功率 33． 05% 81． 36% 81． 36% 83． 60%

由于本文使用循环迭代，因此在速度上，本文相对于上述

算法略慢，本文算法效率仍将继续优化．

5 结束语

随着生命科学的发展，cDNA 检测技术在实际应用中得
到了极为广泛的应用． cDNA 微阵列图像数据的检测与提取，
是整个检测过程的重要环节．本文针对 cDNA 微阵列图像噪
声大，强度值范围广，颜色丰富等特点，采用规则网格技术对

图像进行划分处理，然后用 C-V 模型对每幅子图像进行分
割，再对分割结果进行筛选、检测，提取最为合适的数据，最终
得到原 cDNA 微阵列图像的分割结果．
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