
 

 

面向荧光显微图像的斑点检测①
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摘　要: 实体肿瘤学中, 利用荧光原位杂交 (FISH)技术处理后的间期细胞核荧光显微图像上, DNA扩增往往呈现

为衍射极限斑点, 成像条件限制了图像质量, 导致图像信噪比较低、背景干扰严重且存在非斑点结构干扰. 设计适

用的斑点检测方法, 提供客观且定量的数据, 有助于医生对于癌症病情的诊断. 算法首先采用 3层小波多尺度求和

对荧光图像去噪, 随后利用多尺度高斯拉普拉斯算子增强斑点区域, 最后通过 4个方向的单边二阶高斯核抑制非斑

点区域, 完成斑点检测. 实验结果表明, 对于自建数据库中 83张图像, 算法平均 F 分数达到 0.96, 平均运行时间 0.5 s
以下.
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Abstract: In solid oncology, on fluorescence microscopy images of interphase nuclei processed with fluorescence in situ
hybridization (FISH) technology, DNA amplification often appears as diffraction-limited blobs. Imaging conditions limit
image quality, resulting in a low image signal-to-noise ratio of the image, serious background interference, and non-blob
structure interference. Designing suitable blob detection methods to provide objective and quantitative data helps doctors
diagnose cancer. The algorithm first uses three-layer wavelet multiscale summation to denoise the fluorescence image,
then uses the multiscale Laplacian of Gaussian operator to enhance the blob area, and finally suppresses the non-blob area
through unilateral second-order Gaussian kernels in four directions to complete blob detection. Experimental results show
that for 83 images in the self-built database, the average F-score reaches 0.96, and the average running time is less than
0.5 s.
Key words: fluorescence microscopy image; blob detection; image denoising; image enhancement

在现代分子细胞遗传学领域, 荧光原位杂交技术

(fluorescence in situ hybridization, FISH)[1]因其在可视

化特定 DNA序列方面的卓越表现, 成为一项备受关注

且广泛应用的技术. 特别是在染色体畸变研究领域,

FISH 技术在乳腺癌、肺癌、淋巴癌等实体肿瘤的辅

助诊断中展现出巨大潜力 .  被特定荧光探针标记的

DNA在 FISH荧光显微图像中常以荧光斑点形式出现[2],
这为获取图像中斑点的位置、数量和聚集度等客观数
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据提供了可能. 通过斑点检测技术, 可实现对荧光斑点

的像素级定量分析, 为实体肿瘤的辅助诊断提供可靠

且高效的技术支持, 且能有效地节省人力资源. 面向显

微图像的斑点检测算法在各类文献中已有大量研究[3–14],
但现有的斑点检测算法在辅助临床诊断方面仍存在挑

战, 主要源于样本制备和 CCD成像等阶段的多种因素,
图像存在高噪声且背景复杂, 斑点出现粘连并呈现多

样形态, 同时非斑点结构的存在对检测精度产生显著

影响.
传统斑点检测算法模拟荧光图像形成过程, 构建

适应点扩散函数 (PSF) 的函数模型, 考虑图像噪声类

型采用相应降噪技术, 调节参数针对不同斑点形状和

大小, 以实现斑点检测.
斑点增强滤波法 (spot enhancing filter, SEF) 是由

Sage等人[3]提出的一种用于显微图像斑点检测的方法,
利用 Laplacian of Gaussian (LoG) 核增强图像中的斑

点、抑制噪声. 然而 SEF方法中 LoG核宽的选取与斑

点尺寸相关, 难以实现多尺度斑点的准确检测. 为此,
Jaiswal 等人[4]提出了 multi-scale spot enhancing filter
(MSSEF), 明显改善斑点粘连区域的检测效果, 但对于

噪声干扰较严重的 FISH 荧光图像, MSSEF 难以确保

检测结果的准确性. 另一种方法由 Basset 等人[5]提出,
名为具有自动选择尺度的高斯拉普拉斯图像的自适应

阈值 (ATLAS), 通过选择与图像中的光斑大小相对应

的最佳尺度降低漏检率, 但最优尺度往往难以获得.
Acosta 等人[6]提出基于选定尺度的多尺度斑点分割算

法, 该方法能够有效提取出类高斯核的斑点, 但仍无法

应对 FISH荧光图像中的非斑点结构干扰. Marsh等人[7]

提出的 Hessian 斑点算法基于尺度空间中的局部曲率

定义边界, 完全独立于算法参数, 且斑点中心和边界可

扩展至亚像素精度. Zhang等人[8]提出的多尺度方差稳

定变换 (MSVST) 算法可用于信噪比极低的图像数据,
处理 Poisson-Gaussian混合噪声效果显著, 但算法复杂

度较高, 且无法去除非斑点结构的干扰. 而 Ren 等人[9]

利用多尺度二阶各向异性高斯定向导数实现斑点检测,
可描述斑点形状. Big-FISH[10]是一个用于分析单分子

荧光原位杂交 (smFISH) 图像的 Python 软件包, 它能

够进行斑点检测和细胞与细胞核的分离.
基于深度学习的斑点检测方法通过使用卷积核以

数据驱动的方式自动提取目标特征. DetNet[11]在 U-Net
基础上使用残差主干优化信息流, 去除跳跃连接以削

减参数量, 在一定程度上减轻了网络负担. DeepSpot
网络[12]设计了上下文融合模块, 通过学习全面、互补

的特征来实现在可变强度和高噪声水平 RNA 斑点图

像下的斑点检测, 并利用残差卷积优化特征信息. deep-
Blink 方法[13]将注意力机制融入 U-Net, 在不同背景亮

度水平和斑点质量的单分子荧光显微镜图像中实现准

确、高通量的斑点检测和定位, 具有出色的斑点检测

性能. SE-Res-UNet方法[14]在高密度和低信噪比下具有

优秀的斑点检测和定位性能. 以上深度学习方法主要

侧重于斑点的精确定位, 无法对斑点进行像素级定量

分析, 且其鲁棒性和泛化能力受限于训练数据集的数

量与标签质量. FISH 荧光图像的复杂性导致数据采集

和标注过程繁琐, 构建合适的训练样本集成本高, 针对

本文工况中背景干扰严重且存在非斑点结构干扰的情

况, 处理效果欠佳.
在现有文献基础上, 各种方法如MSSEF、MSVST、

Big-FISH 等均在斑点检测领域发挥着重要作用, 但在

特定场景下仍存在局限性. 本文针对 FISH荧光图像的

特殊挑战, 研究并改进基于传统的斑点检测算法. 首先,
采用小波多尺度求和去除噪声、提升图像质量; 随后

利用多尺度 LoG 算子增强目标斑点信号、抑制不相

关的背景; 最后, 使用二阶单边高斯核抑制非斑点结构

干扰, 得到最终斑点检测结果. 该方法适用于低信噪

比、背景干扰严重且存在非斑点结构干扰的 FISH 荧

光显微图像, 具备较高检测精度. 

1   荧光显微图像斑点检测方法 

1.1   小波多尺度求和去噪

I0 K

Wi (i = 1, · · · ,K)

荧光显微图像的噪声主要是 Poisson 型光子散射

噪声和加性 Gaussian 型读取量化噪声[15]. 针对荧光图

像存在的噪声, 使用基于 B3 样条 ([1,4,6,4,1]/16) 的
à trous小波[16]对原图像 进行 层多尺度分解, 得到细

节 图像和近似图像, 有分解公式:

Wi (x,y) = Ii−1 (x,y)− Ii (x,y) (1)

I0 (x,y) = IK +

K∑
i=1

Wi (x,y) (2)

Ii Ii−1

2i−1−1

ti

其中,  是 与 B3 样条逐行逐列卷积的结果, 每层卷

积后 B3 样条相邻元素间要插入 个 0 以适应下

一尺度的计算. 得到每一层的细节图像后, 需要对每一

层进行硬阈值处理, 设阈值为 , 则每层去噪后的细节
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W̃i图像 表示为:

W̃i =

{
Wi,
0,

Wi ⩾ ti
Wi < ti

(3)

ti = 3σi/0.67 σi i其中,  [16],  表示第 层细节图像的中值绝对

偏差 (median absolute deviation, MAD)[17], 可由式 (4)得到:

MAD (Wi) = median (abs (Wi−median (Wi))) (4)

K IK

W1 ID

定义第 层的近似图像 为图像的背景, 第 1层细

节图像 为噪声干扰, 经过噪声干扰去除后的图像

为图像背景与去除噪声的各细节图像之和, 即小波多尺

度求和 (wavelet multiscale addition, WMA), 可表示为:

ID = IK +

K∑
i=2

W̃i (x,y) (5)

ID

本文在对荧光显微图像进行去噪时, 进行了 3 层

分解, 根据式 (5), 利用WMA去噪后的图像 可表示为:

ID = I3+ W̃2+ W̃3 (6)
 

1.2   荧光显微图像斑点建模与增强

经过降噪处理后, 图像仍存在背景干扰, 需对斑点

区域进行增强. 高斯拉普拉斯算子 (LoG) 已被广泛应

用于斑点检测与增强[3,4], 针对 LoG算子尺度计算问题,
首先对斑点进行数学建模. 荧光显微图像斑点在图像

上表现近似为二维高斯函数, 二维高斯核的定义为:

g (x;σ) =
1

2πσ2 exp
(
− xTx

2σ2

)
(7)

x =
[
x,y

]T σ其中,  表示坐标平面,  为高斯标准差, 二维

高斯核示意图如图 1所示.
  

 
图 1    二维高斯核示意图

 

则斑点数据可建模为:
Λ0 (x; x0,ω0, p0,b0)

= p0 exp

− (x− x0)T (x− x0)
2ω2

0

+b0 (8)

p0 ∈ [0,1] b0 ∈ [0,1]

ω0 x0 = [0,0]T

其中,  代表斑点强度,  代表背景强

度,  代表斑点尺度. 为了计算简便, 设 , 则

式 (8)化为:

Λ0 (x;ω0, p0,b0) = p0 exp

− xTx
2ω2

0

+b0 (9)

r0设斑点的像素半径为 , 根据 99% 的高斯质量集

中在其平均值的 3倍标准差内[18], 可以得到:

r0 ≈ 3ω0 (10)
特定像素半径的斑点与特定尺度的 LoG 算子卷

积后, 能够得到较强的响应, 规范化后的 LoG 算子[19]

数学建模由式 (11)给出:

∇2gL (x;σ) = −1 ·σ2 ·
(
∂2g (x;σ)
∂x2 +

∂2g (x;σ)
∂y2

)
= − x2+ y2−2σ2

2πσ4 exp
(
− xTx

2σ2

)
(11)

如图 2 所示为 LoG 算子示意图, 图 2(a) 和图 2(b)
分别为三维可视化图像与平面二维图像.
 
 

(a) 三维可视化图像 (b) 二维平面图像 
图 2    LoG示意图

 

本文将式 (11)进行缩放后, 得到式 (12), 具体原因

将在后文给出.
∇2gn (x;σ) = 2 · ∇2gL (x;σ)

= − x2+ y2−2σ2

πσ4 exp
(
− xTx

2σ2

)
(12)

得到斑点的数学建模以及 LoG 算子后, 将两者卷

积可以得到具体的响应值:

L0 (x;σ) = Λ0 (x;ω0, p0,b0)∗∇2gn (x;σ)

=2p0ω
2
0σ

2 ·
x2+y2−2

(
ω2

0+σ
2
)

−
(
ω2

0+σ
2
)3 exp

 −xTx

2
(
ω2

0+σ
2
) 

(13)

x = [0,0]T设 , 则斑点中心处的响应为:

L0 (0;σ) =
4p0ω

2
0σ

2(
ω2

0+σ
2
)2 (14)
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σ为求取当 为何值时, 斑点中心响应最大, 对式 (14)

求导得:

∂L0 (0;σ)
∂σ

= 8p0ω
2
0σ
ω4

0−σ4(
ω2

0+σ
2
)4 (15)

σ = ω0

σ∗ = ω0

令式 (15)为 0, 求得 , 即当 LoG算子的尺度

时, 斑点中心对应响应最大, 此时响应为:

L0
(
0;σ∗

)
= p0 (16)

刚好对应式 (9) 中的斑点强度, 这就是式 (12) 对

式 (11)缩放的原因. 综上所述, LoG算子的尺度选择对

应如式 (17):

σ∗ = r0/3 (17)

r

S = r/3

L (x)

为了增强不同像素半径的斑点, 需要使用多个尺

度的 LoG 算子对图像进行卷积, 设斑点半径集为 , 则
根据式 (17), LoG算子的尺度集应为 . 确定尺度

集后, 对图像进行多尺度 LoG 滤波, 使得图像中不同

半径斑点得到有效增强, 由式 (18) 计算得到增强图像

, 图 3为斑点增强的示例图. 其中, (a)为原灰度图,
(b) 为 WMA 去噪后图像, (c)–(g) 分别为 LoG 算子尺

度在 1, 1.3, 1.7, 2, 2.3时的响应图, (h)为最终增强图像.

L (x) =max
σ∗∈S

(
max

(
L0

(
x;σ∗

)
,0

))
(18)

 
 

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) 
图 3    多尺度 LoG斑点增强示例图

 
 

1.3   二阶单边高斯核抑制非斑点结构

由于相机的动态范围有限以及人工操作失误等因

素, 一些荧光显微图像会产生强度超过大部分斑点的

非斑点结构, 如图 4所示, 其半径远大于正常斑点的半

径, 产生强边缘干扰影响斑点检测, 使得误检率提升.
二阶单边高斯核 (unilateral second-order Gaussian,
USG)[20]已被用于重叠斑点的分离, 根据其设计思想,
本文使用该算法来抑制非斑点结构.
 
 

 
图 4    强边缘干扰示意图

 

规范化后的二阶高斯核的定义为式 (19), 其示意

图如图 5所示, 图 5(a)为三维可视化图像, 图 5(b)为平

面可视化图像.

g′′L (x;σ) = −1 ·σ2 · ∂
2g (x;σ)
∂x2 (19)

具有方向性的二阶高斯核数学建模如下:
g′′n (x;σ,θ) =

−2 · ([cosθ,sinθ] x)2−σ2

πσ4 exp

− xTRT
θRθx

2σ2

 (20)

θ σ Rθ其中,  为旋转角度,  为高斯标准差,  为旋转矩阵,
由式 (21)计算:

Rθ =
[

cosθ sinθ
−sinθ cosθ

]
(21)

 
 

(a) 三维可视化图像 (b) 二维平面图像

kC

kL

kL kC kR

kR

 
图 5    二阶高斯核示意图

 

kC kR kL

如图 5 所示, 二阶高斯核在空间上被划分为 3 个

部分, 即中心部分 以及两个对称的横向部分 和 ,
其中每部分均可表示一个单独的核, 从而有:

kC (x;σ,θ) =
{

g′′n (x;σ,θ) ,
0,

if −σ < σθ < σ
otherwise (22)
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kR (x;σ,θ) =
{

g′′n (x;σ,θ) ,
0,

if σθ ⩾ σ
otherwise (23)

kL (x;σ,θ) =
{

g′′n (x;σ,θ) ,
0,

if σθ ⩽ −σ
otherwise (24)

σθ = xcosθ+ ysinθ其中,  .
二阶高斯核度量了中心区域和其两侧区域之间的

局部对比度, 传统的二阶高斯核函数通常会导致方向

信息的丢失, 因其总是将中心部分与两侧区域捆绑在

一起. 为了充分利用局部对比度的方向信息, 对单边二

阶高斯核进行如下设计:

u (x;σ,θ) = kC (x;σ,θ)+2 · kR (x;σ,θ) (25)

单边二阶高斯核示意图如图 6所示.
从原理上讲, 显著的斑点在所有方向上都具有正

的局部对比度, 这使得斑点可与其余结构区分开来. 与
非斑点结构相比, 斑点在所有方向上的最小局部对比

度仍是正的. 在给定的尺度下, 使用 USG 核来测量区

域在所有方向上的局部对比度, 然后选择最小值作为

响应, 实现抑制非斑点结构. 通过式 (26) 可获得 USG
核的最终响应:

U (x) =max
σ∈S u

(
min
θ∈Du

(U (x;σ,θ))
)

(26)

S u S Du

Du = {απ/2|α ∈ {0,1,2,3}}

0、90◦、180◦、270◦

其中,  与 LoG的尺度集 一致,  为所有方向的集合,
本文取 , 所使用的 4 个方向单

边二阶高斯核平面示意图如图 7所示, 其中 (a)–(d)分别

代表方向为 的单边二阶高斯核图像.
  

kC

2kR

 
图 6    单边二阶高斯核示意图

 
 

(a) 0 (b) 90° (c) 180° (d) 270° 
图 7    单边二阶高斯核图像

 
 

1.4   斑点区域提取

L (x)

U (x)

为实现对斑点的像素级分析, 得到斑点整个区域,
算法具体流程图如图 8所示. 输入图像后, 首先对其进

行预处理, 并使用小波多尺度求和算法对图像进行降

噪处理, 然后对降噪后的图像分别使用多尺度高斯拉

普拉斯算子和 4 个方向的单边二阶高斯核算子, 得到

增强后的响应平面 和抑制非斑点结构的响应平面

后, 令:

LU (x) = L (x) ·U (x) (27)

U (x)

LU (x)

此时,  响应平面上非斑点结构响应很小, 正常

斑点响应较大, 使得 响应平面上较大的响应值都

在正常斑点区域上.
LU (x)

L (x)

对 响应平面做阈值二值化处理, 再进行连通

域分析得到每个连通区域的中心点坐标, 在 响应

平面上对应坐标区域保留, 得到最终斑点区域掩膜. 

2   实验结果与分析 

2.1   实验数据及平台

为了评估本文斑点检测算法的检测准确性, 实验

主要对自建数据库一共 83 张进行测试, 其中根据斑

点数量、成像质量、背景与噪声的干扰程度以及是

否有非斑点结构干扰, 将数据库分为简单、一般、复

杂工况, 数据库详情见表 1, 具体图像示例如图 9所示.
将本文算法与其他 7 种方法对比, 本文所有测试

是在Windows 10, CPU主频为 3.2 GHz, 内存为 16 GB
下进行的, 其中本文算法利用 C++语言在 Visual Studio
2022 平台实现, 其余算法编程环境为 PyCharm 2021
和Matlab 2021.
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开始

输入待检测 FISH 荧光图像

图像灰度化、归一化

多尺度小波分解求和去噪

多尺度高斯拉普拉斯算子
增强

4 个方向的单边二阶高斯
核滤波

阈值处理

斑点区域

连通域分析得到斑点中心
坐标

结束
 

图 8    荧光显微图像斑点提取流程图
  

2.2   评估指标

FISH 荧光显微图像中所需提取的正确斑点由多

个专业医师综合评定, 称之为金标准. 斑点检测是一个

区分斑点和背景的二进制分类问题, 因此检测结果会

Pprecision

Precall

F

出现 3 种情况: 真阳性 (TP), 检测结果符合金标准; 假
阳性 (FP), 检测结果不符合金标准; 假阴性 (FN), 未被

检测出的金标准斑点. 为方便统计, 若金标准中心点

6个像素半径内有斑点检测到, 则判定此斑点被正确检

测, 反之漏检. 借由 TP、FP 和 FN 可有效评估算法的

性能优劣,  表示检测正确结果在检测总数中的

比例即准确率,  表示检测正确结果在整个真实斑

点总数中所占的比例即提取率, 使用 分数综合评估检

测精度和错误检测率, 分数越大, 检测性能越好, 各指

标由式 (28)–式 (30)计算.

F =
2×Pprecision×Precall

Pprecision+Precall
(28)

Pprecision =
T P

T P+FP
(29)

Precall =
T P

T P+FN
(30)

  

表 1    自建数据库信息
 

具体工况
图像数量

(张)
平均斑点

个数

分辨率

(像素)
是否有非斑

点结构干扰

简单 25 63
1360×1024
2448×2048

否

一般 42 175 1360×1024 否

复杂 16 267 1360×1024 是

 
 

(a) 简单 (b) 一般 (c) 复杂 1 (d)  复杂 2 
图 9    自建数据集中各工况图像示例

 
 

2.3   实验结果

r ∈ {3,4,5,6,7}

由于本文数据库中图像分辨率较为统一 ,  其中

2448×2048的图像也将它缩放到 1360×1024, 则所需提

取斑点的像素半径可以统计得到 , 不同

算法的初始参数作如下设置:

S = {1.0,1.3,1,7,2.0,2.3}1) MSSEF[4]: 尺度集 .

S = {1.0,1.3,1,7,2.0,2.3}2) MSSIS[6]: 尺度集 .

S = {1.0,1.3,1,7,2.0,2.3}
l = 10

3) THB[7]: 尺度集 , 最大主

曲率比 .

K = 3 FDR =4) MSVST [ 8 ]:  分解层数 ,  控制系数

0.01 T = 10, 迭代次数 .

S = {1.0,1.3,1,7,2.0,2.3}
θ = {kπ/8,k = 0,1, · · ·,7} ρ2 ∈ {1,2,3}
5) SAOG[9]: 尺度集 , 旋转

角度 , 各向异性因子 .

S = {1.0,1.3,1,7,2.0,2.3}
d = 0

6) BFSH[10]: 尺度集 , 斑点

间最小距离 .

K = 3

S = S u = {1.0,1.3,1,7,2.0,2.3} Du = {απ/2|
α ∈ {0,1,2,3}}

7) 本文方法: 小波分解层数 , LoG、USG尺度

集 , USG 方向

.

其中, 前 4种方法可以得到斑点区域, SAOG算法

可以通过椭圆估计斑点形状, BFSH和 SRUN[14]算法只
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能对斑点进行定位, SRUN 深度学习算法使用模拟数

据集训练, 不同算法选取最优结果, 再与金标准比对,
F统计得到最终结果如表 2所示, 其中加粗部分为 分数

的最优值.
 
 

表 2    不同工况下的不同算法的检测性能
 

具体工况 指标 MSSEF[4] MSSIS[6] THB[7] MSVST[8] SAOG[9] BFSH[10] SRUN[14]
本文方法

简单

F 0.977 0.983 0.984 0.982 0.981 0.981 0.982 0.993
Pprecision 0.969 0.979 0.988 0.988 0.982 0.984 0.981 0.995

Precall 0.986 0.987 0.981 0.976 0.981 0.978 0.983 0.991

一般

F 0.903 0.936 0.940 0.933 0.935 0.940 0.951 0.962
Pprecision 0.835 0.896 0.967 0.886 0.902 0.912 0.928 0.936

Precall 0.982 0.979 0.915 0.986 0.971 0.969 0.976 0.989

复杂

F 0.810 0.849 0.852 0.847 0.882 0.906 0.917 0.932
Pprecision 0.714 0.796 0.896 0.774 0.854 0.887 0.892 0.904

Precall 0.935 0.910 0.812 0.936 0.911 0.925 0.943 0.962
 

F

从表 2中可看出: 简单工况下, 所有算法均能获得

很好的检测效果, 性能差异可忽略不计; 一般工况下,
MSSEF、MSSIS、MSVST 等算法的提取率能够保持

在较高水平, 但准确率下降较为严重, 这是因为图像噪

声以及背景干扰加重, 使得误检率上升, 本文算法指标

均优于其他算法; 复杂工况下, SAOG、BFSH、SRUN
等算法指标大幅下降, 主要是因为干扰进一步加重, 且
增加了非斑点结构, 对于较弱斑点难以检测到, 对于非

斑点结构容易检测到其边缘部分, 但本文算法 分数依

旧能够达到 0.93, 远高于其他算法.
为进一步体现算法的优劣, 选择复杂工况中一张

极具代表性的图像更直观的体现提取结果差异. 如图 10
所示为 FITC-3荧光显微图像, 该图具有高噪声、斑点

与背景对比度较低、背景干扰较为严重, 且具有非斑

点结构干扰, 斑点检测难度较高, 易产生漏检与误检.
选取该图 4 个局部区域对各种算法进行测试, 最终测

试结果如图 11所示, 其中 SAOG算法结果能用椭圆估

计斑点形状, BFSH、SRUN算法只能得到斑点中心坐

标, 在图中用×表示.
  

 
图 10    FITC-3荧光图像示例

 
 

(a) 局部图 (b) 金标准 (c) MSSEF[4] (d) MSSIS[6] (e) THB[7] (f) MSVST[8] (g) SOAG[9] (h) BFSH[10] (i) SRUN[14] (j) 本文方法 
图 11    复杂工况图像示例

 

从图 11中可得到, 大多数算法如 SRUN、MSSEF、

MSVST方法均能够检测到大部分斑点, 但一些非斑点

结构也被误检, 其中大多为高亮区域的边缘部分, 由于

尺度限制, 在这些边缘上容易产生较高的响应, 从而高
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亮的部分边缘容易被提取到, 造成最终的准确率下降,
THB 算法具有较高的准确率, 但很难提取出边缘模

糊、强度较弱的斑点, 使得提取率较低, SRUN深度学

习方法依靠数据驱动, 得到的指标较为均衡, 但针对本

文工况, 难以剔除非斑点结构的干扰.

F

本文方法兼顾了准确率与提取率 , 能够提取到

较弱强度的斑点, 且能够抑制非斑点结构的干扰, 使
得最终 分数远高于其他算法 , 最接近于金标准的

结果 ,  FITC-3 在不同算法的最终测试指标如表 3
所示.

算法的时效性也是一项重要指标, 使用不同算法

对自建数据库的 83张图像进行平均耗时测试, 最终结

果由表 4 所示, 由于本算法包含降噪、增强、非斑点

结构抑制多个步骤, 所需时间略高于其他算法, 但总体

平均时间在 0.5 s 以内, 在不同工况下的性能表现均优

于其他算法.
 
 

表 3    不同算法对 FITC-3图像的检测性能
 

指标 MSSEF[4] MSSIS[6] THB[7] MSVST[8] SAOG[9] BFSH[10] SRUN[14]
本文方法

F 0.791 0.815 0.823 0.808 0.873 0.887 0.904 0.931
Pprecision 0.697 0.741 0.829 0.724 0.845 0.865 0.887 0.910

Precall 0.914 0.905 0.818 0.915 0.903 0.911 0.921 0.953
 
 
 

表 4    不同算法耗时
 

算法 运行耗时 (s) 算法 运行耗时 (s)

MSSEF[4] 0.17 SAOG[9] 0.36
MSSIS[6] 0.31 BFSH[10] 0.29
THB[7] 0.39 SRUN[14] 0.30

MSVST[8] 0.35 本文方法 0.46
  

3   结论与展望

F

本文提出一种面向 FISH 荧光显微图像的斑点检

测算法, 该传统算法对于低信噪比、背景干扰严重且

存在非斑点结构干扰的图像表现出良好的性能. 实验

结果验证了算法在自制 FISH 荧光图像库上的优越性,

其平均 分数达到 0.96, 平均运行时间不超过 0.5 s, 对

于辅助实体肿瘤诊断具有重要意义, 同时在生物医学

图像分析领域具备广泛应用前景. 与深度学习方法相

比, 本文方法减去了制作数据集的成本, 且对本文工况

有更好的检测性能. 本文算法在针对高密度斑点检测

时仍有不足, 并且未对重叠斑点作特殊分离措施, 后续

可针对算法的局限性进行相关改进, 这些改进将有助

于进一步完善算法, 以提升其应用范围和性能, 增强其

在实践中的适用性和准确性.
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