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摘  要 

为解决酶联斑点(ELISPOT)图像中孔位轮廓在不同因素干扰下难以准确识别的问题，提出了基于改进

Canny边缘检测、弧段筛选与RANSAC圆拟合相结合的孔位检测方法。在边缘检测阶段，引入结构感知自

适应高斯滤波与基于梯度幅值的动态双阈值策略，以适应不同复杂场景并防止真实边缘被抑制；随后引

入弧段长度与方向一致性约束对候选弧段进行筛选，有效抑制斑点及噪声干扰；在圆拟合阶段，建立半

径聚类约束的RANSAC模型，并结合半径一致性筛选与内圆优先选择策略，实现同心圆结构条件下的鲁

棒拟合。以524张不同场景下的酶联斑点孔位图像为测试数据，设置圆心与半径误差阈值分别为5px和
10px。实验结果表明，所提方法的孔位圆心检测准确率为95.42%，半径检测准确率为88.93%，在复杂

成像条件下能够保持稳定的检测性能。 
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Abstract 
To address the challenge of accurately identifying well contours in Enzyme-Linked Immunospot 
(ELISPOT) images under various interfering factors, a well detection method is proposed by inte-
grating an improved Canny edge detection algorithm, arc segment screening, and RANSAC-based 
circle fitting. In the edge detection stage, a structure-aware adaptive Gaussian filtering strategy is 
introduced, together with a gradient magnitude-based dynamic double-threshold scheme, which 
enables the method to adapt to complex imaging conditions while preventing true edges from being 
suppressed; Subsequently, candidate arc segments are filtered by imposing constraints on arc 
length and directional consistency. This step effectively suppresses interference caused by spots 
and noise, thereby improving the reliability of contour extraction. In the circle fitting stage, a RAN-
SAC model with radius clustering constraints is established. By integrating radius consistency fil-
tering and an inner-circle priority selection strategy, the method achieves robust fitting under con-
centric circle conditions. Using 524 images of ELISPOT well positions from various scenarios as test 
data, and set the center and radius error thresholds to 5px and 10px, respectively. Experimental 
results show that the proposed method achieves a detection accuracy of 95.42% for well center de-
tection and 88.93% for radius detection, maintaining stable detection performance under complex 
imaging conditions. 
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1. 引言 

在医疗机构临床检验和科研实验的酶联斑点(Enzyme-Linked Immunospot Assay, ELISPOT)拍摄与分

析过程中，孔位轮廓的精准检测尤为重要。如在对酶联斑点进行自动拍摄时，可以根据提取到的轮廓确

定孔位的圆心坐标，计算该坐标与预览区域中心的偏差后，通过驱动载物台上 X/Y 轴执行位移补偿来实

现孔位自动居中，确保拍摄的孔位始终处于预览区域中心。除此之外，孔位轮廓的半径信息还可以确定

后续斑点分析时切边图的有效范围。因此，高效精准的孔位轮廓提取对酶联斑点自动化拍摄与分析具有

重要意义。前期研究中采用 YOLOv11 模型[1]对酶联斑点孔位图像进行目标检测，但数据集有限且难以

覆盖所有场景，在实际应用中模型会由于泛化能力不足导致轮廓检测精度不稳定。基于此，本文引入传

统图像处理方法作为 YOLOv11 模型的补充，以提升数据集外在光线不足、孔位残缺、背景复杂等场景下

的轮廓检测精度与稳定性。 
酶联斑点实验板中孔位的轮廓形状为圆形，可以使用圆形检测算法实现其识别与定位。目前传统

圆拟合方法主要有 3 类：Hough 圆变换[2]、RANSAC 类方法[3]以及基于代数或几何误差最小化的圆拟

合方法[4]。Hough 类方法最大的优点是抗干扰能力较强，对噪声不是很敏感。但该类算法运算量大，

难以满足拍摄实时性的要求[5]；代数拟合方法复杂度较小，整体轮廓完整时可快速拟合出准确圆边界，

缺点是对噪声、伪边缘敏感，不具备鲁棒性；RANSAC 方法通过随机采样可提升拟合鲁棒性，实现了

较好的拟合效果，然而传统 RANSAC 方法在面对同心圆结构及斑点干扰等情况下，仍会出现拟合精度
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不足的问题。 
另外，边缘检测是圆形检测过程的前提，获得准确的边缘特征也是实现圆形拟合、计算圆心与半径

等信息的重要依据[6]。目前常用的传统边缘检测方法有基于一阶微分的 Roberts、Sobel、Prewitt 算子[7]，
二阶微分的 Laplacian [8]、Marr、Wallis 算子等，这些方法原理简单、运算速度快，缺点是容易放大噪声。

1986 年由 Canny [9]提出的经典算法首次将图像滤波、双阈值筛选和连通性分析系统地集成到一个框架

中，该方法具有检测精度高、定位准确等特点，在实际中得到广泛应用。但在酶联斑点图像中，由于存

在光照不均、背景复杂以及斑点干扰等复杂因素，传统 Canny 方法中的固定阈值策略无法适配所有场景，

且高斯滤波会对图像进行无差别平滑，容易造成边缘细节丢失，从而影响后续圆形检测的稳定性。 
针对以上问题，本文提出了融合改进 Canny 与鲁棒 RANSAC 的圆形孔位识别方法，主要贡献如下： 
(1) 提出结构感知自适应高斯滤波方法，通过融合局部结构张量分析与边缘置信度估计，实现对滤波

方向与强度的自适应调节，可在抑制噪声的同时有效保留边缘细节，提高边缘检测的稳定性与连续性。

同时结合基于梯度幅值最大值的动态比例阈值，能有效适应不同场景下的孔位图像。 
(2) 构建弧段一致性筛选策略，通过引入弧段长度约束与方向一致性判别机制，对边缘结果进行结构

化分割与筛选，有效剔除由斑点及复杂背景引起的伪边缘，降低后续拟合误差。 
(3) 在圆拟合阶段，提出半径聚类约束的增强型 RANSAC 拟合方法。通过在随机采样过程中引入半

径一致性约束，有效解决同心圆结构导致的跨圆采样问题，并且利用内圆优先选择策略并能自动区分内

圆与外圆，从而满足酶联斑点分析中对内圆的特定需求。最后结合最小二乘法实现模型参数的精细优化，

提高了圆心定位精度与算法鲁棒性。 
实验在真实拍摄的数据集上进行研究，证明了该方法在不同场景下能计算出酶联斑点孔位的精准圆

心与半径，可顺利进行自动居中拍摄与斑点分析。 

2. 相关工作 

为了解决传统 Canny 边缘检测的不足之处，文献[10]提出了一种能够对边缘强度与尺度进行实时控

制的边缘保持平滑滤波方法，对于每个像素，方法通过对多个重叠图像块的平滑结果进行加权平均来获

得最终输出，其中权重由图像块方差的倒数决定。该策略实现了自适应滤波，能够在有效平滑纹理的同

时保留显著边缘；文献[11]引入梯度强度统计实现了 Canny 算法双阈值的自适应选取；文献[12]通过先检

测椒盐噪声、自适应模板中值替换，再执行双边滤波平滑的方式，改进传统双边滤波对椒盐噪声滤除效

果差的问题，在去噪的同时更好保留边缘；文献[13]通过引入基于局部窗口变化的结构指示器，在输入图

像与平滑图像之间进行自适应插值选择，实现了纹理抑制与结构保留的结构感知平滑滤波。以上算法仅

在结构较为单一、边缘连续性较好的图像中表现较好，而酶联斑点孔位图像中存在大量斑点干扰，会导

致检测精度下降。 
对于鲁棒圆检测算法的改进，文献[14]利用最小二乘拟合方法结合区域化半径辅助的弧长和弦长，实

现鲁棒的圆检测；文献[15]采用霍夫梯度粗定位、RANSAC 内点筛选与基于邻域内点分布的加权最小二

乘(WLS)圆拟合方法，引入的内点权重可以降低干扰点对圆参数的影响；文献[16]提出一种基于五象限的

圆拟合算法，根据圆弧与对应圆心的位置，将圆弧分为五个象限，在五个象限内对圆弧进行最小二乘拟

合找到候选圆集合，最终在候选圆中找到真实圆并作标记，该思想能够提升算法效率、增强鲁棒性；文

献[17]通过预检测机制的改进 RANSAC 图像配准方法，使用临时模型筛选与随机块选取策略以保证检测

精度。以上方法虽在工业检测领域已取得一定成果，但进行酶联斑点孔位检测时，均会受到斑点与孔壁

厚度的干扰造成拟合时圆心偏移。 
目前针对酶联斑点特定场景的检测方法相对匮乏，为此本文在传统 Canny 算法和 RANSAC 算法的
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基础上进行针对性改进，以有效保留边缘细节，并在拟合过程中解决圆心偏移问题。 

3. 酶联斑点孔位轮廓检测方法 

3.1. 改进 Canny 边缘检测 

3.1.1. 针对斑点图像的预处理 
传统 Canny 边缘检测算法使用高斯滤波器对图像进行预处理，检测效率较高，但该滤波器对高频信

号无差别平滑，容易削弱真实轮廓的梯度值。尤其是在酶联斑点图像孔位背景亮度不均、轮廓对比度低、

背景梯度与轮廓梯度幅值相近的复杂场景下，传统高斯滤波难以有效区分背景和轮廓，会造成轮廓与背

景同时削弱导致边缘检测时背景也被当作轮廓检测出来，不利于后续孔位的精准拟合。因此，对于孔位

轮廓对比度较高、背景梯度变化较小的图像，采用传统高斯滤波进行平滑；对于背景复杂、轮廓对比度

低的场景，本文引入基于结构张量的方向约束与边缘置信度调节，构建了一种结构感知的自适应高斯滤

波方法，可以在平滑噪声的同时降低滤波器对孔位轮廓的影响。 
预处理阶段先使用 5 × 5 的中值滤波减少离散斑点干扰，然后采用 CLAHE 自适应直方图均衡[18]对

图像进行对比度增强，改善光照不均问题并防止真实轮廓因对比度较弱被漏检。接下来计算背景梯度复

杂度来判断使用哪种方式对图像进行平滑。判别方式如下： 
计算图像经中值滤波后的背景梯度占比。对输入的酶联斑点图像 ( ),I x y 进行梯度计算，得到水平方

向和垂直方向的梯度： 

 ,x y
I II I
x y
∂ ∂

= =
∂ ∂

 (1) 

梯度幅值 ( ),M x y 表示为： 

 ( ) 2 2, x yM x y I I= +  (2) 

图像的全局梯度均值 totalE ： 

 ( )
,

1 ,total
x y

E M x y
N

= ∑  (3) 

为得到背景的梯度均值，采用大尺度高斯模糊(σ = 15)去除图像中的高频噪声，对图像进行较强的平

滑处理来减少噪声干扰，突出背景特征[19]。σ值越大，对高频信号抑制效果越明显。由于轮廓边缘的空

间尺度约 3~5 px，σ选择 15 显著大于目标结构尺度，使用该参数可抑制孔位轮廓或斑点边缘等高频结构，

得到背景图像 ( ),bgI x y ，并计算背景图像的梯度均值： 

 ( )
,

1 ,bg bg
x y

E M x y
N

= ∑  (4) 

定义背景梯度占比系数 R： 

 bg

total

E
R

E ε
=

+
 (5) 

设置固定阈值，当 R 大于固定阈值 0.20 时，说明该图像可能由于光照不均等因素导致背景梯度占比

较大，此时选择结构感知的自适应高斯滤波对图像进行处理，否则使用传统高斯滤波。 
在结构感知自适应高斯滤波中，滤波器参数的确定和权重的计算均进行了升级，在原来的基础上引

入了局部结构方向约束和边缘置信度调节。改进后的算法流程如下所示： 
1) 使用公式(1)、公式(2)再次计算输入图像的梯度幅值，并对结果归一化处理来消除不同图像梯度量
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级之间的差异，为后续边缘置信度估计做准备。 
2) 为降低滤波器对孔位轮廓的影响，需先获得孔位轮廓的结构信息，这里借助结构张量(Structure 

Tensor)对图像局部梯度分布进行建模[20]。在图像处理过程中，结构张量本质上是一个 2 × 2 的对称矩阵，

常用来分析与提取图像的局部信息，如几何结构与方向[21]-[23]，数学定义如下： 

设输入灰度图像为 ( ),I x y ，在 x，y 方向上的一阶梯度分别为 Ix 和 Iy，局部结构张量公式如式(6)所
示。 

 
( ) ( )
( ) ( )

2
11 12 T

2
13 14

x x y

x y y

G I G I IT T
J G I I

T T G I I G I

σ σ

σ

σ σ

∗ ∗

∗ ∗

    = = ∇ ∇ =      
∗  (6) 

( )Gσ
∗ ⋅ 表示对图像进行高斯平滑，降低噪声干扰；*为卷积运算。结构张量 J 是一个对称的半正定矩

阵，特征值可表明偏微分在图像两个正交方向(边缘方向及其垂直方向)上的强度变化，可以用来区分图像

的结构特征[23]。特征值的计算公式如式(7)所示： 

 
( )2 2

11 12 11 22 12
12 1 2

4
 ,

2
T T T T T

λ λ λ
+ ± − +

= ≥  (7) 

1 2 0λ λ≈ ≈ 时，处于背景中灰度变换平缓区域； 1 2 0λ λ ≈

时，位于孔位边缘区域； 1 2 0λ λ≈ 

时，

位于角点区域。图 1 分别给出结构张量在不同局部结构中 λ 的特点及椭圆示意图。 
 

 
Figure 1. Schematic illustration of the structural tensor response 
for different local structures 
图 1. 不同局部结构的结构张量特征响应示意图 

 
在这里引入指标 C 量化局部结构的方向一致性。其中 ε 为防止除数为零的极小常数。结合梯度幅值

( ),M x y ，构建局部边缘的置信度 E 以区分边缘和背景。 

 1 2

1 2

C λ λ
λ λ ε

−
=

+ +
 (8) 

 ( ),E C M x y= ⋅  (9) 

3) 通过结构张量可进一步计算出当前像素邻域内的主结构方向，如式(10)所示。 

 ( ) 1
2 2

21, tan
2

x y

x y

I I
x y

I I
θ

ε
−
 

=   − + 
 (10) 

式中，ε 为防止分母为零的极小常数； ( ),x yθ 表示邻域内灰度变化率最小的方向，也是边缘的切线方向。

根据该方向可以进行坐标旋转，将原始的 x 轴 y 轴旋转到以边缘切线方向为 x 轴，边缘的垂直方向为 y
轴的局部坐标系。如此可将邻域像素的相对位置 ( ),x y∆ ∆ 投影到主方向坐标系中，得到沿边缘切线方向与

垂直方向的分量： 
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 || cos sin
sin cos

d x y
d x y

θ θ

θ θ⊥

= ∆ + ∆


= −∆ + ∆
 (11) 

式中， ||d 为沿边缘切线方向的位移； d⊥为垂直于切线方向的位移。 
4) 根据边缘置信度自适应设置滤波强度，设定阈值 T 为 0.45。同时，分别设定背景区域和轮廓边缘

区域对应的标准差 2.0bσ = 和 0.15eσ = ，较大的 bσ 可以增强对背景的平滑效果，较小的 eσ 有助于保留边

缘细节不被平滑，表达式如式(12)所示。 

 
,

1 ,

e

b e

E T
E E E T
T T

σ
σ

σ σ

>
=   − + ≤   

 (12) 

标准差根据边缘置信度自适应调节， E T> 时说明当前像素被判定为真实边缘，选择较小的标准差

eσ ；E T≤ 时采用线性插值的方式在 bσ 与 eσ 之间平滑过渡，滤波强度随背景结构的变化而变化，避免产

生伪影。除根据像素是否位于边缘区域设置标准差外，进一步结合主结构方向对高斯核进行调整，将标

准差拆分为沿边缘切线方向和垂直切线方向，可有效避免边缘被过度平滑。两个方向的标准差是在σ 的

基础上经过方向调节系数 0.5α = ， 1.5β = 缩放得到，在沿边缘的切线方向衰减较慢，在垂直方向衰减较

快，用来控制滤波核在不同方向上的平滑程度。 

 || ,σ ασ σ βσ⊥= =  (13) 

5) 根据上述改进定义高斯滤波权重，公式为： 

 ( )
2 2
|| |

2 2
||2 2, e

d d

w x y σ σ
⊥

⊥

 
 − −
 
 ∆ ∆ =  (14) 

处理完成后，对于窗口未覆盖到的边界区域，使用固定的高斯滤波进行补偿。 
对图 2 输入的酶联斑点孔位图像分别进行传统高斯滤波和结构感知自适应高斯滤波处理，选取穿过

孔位中心的灰度剖面线来对不同滤波结果的灰度分布进行波形对比分析，结果如图 3 所示。 
灰度剖面线选取为穿过酶联斑点孔位中心且沿孔位直径方向的直线，分别经过孔外背景→孔位轮廓

→孔内区域→孔位轮廓→孔外背景。波形图的横坐标表示沿孔位中心剖面线方向的像素位置，纵坐标表

示对应位置处的灰度值大小。灰度值变化幅度越大，表示该位置处的亮暗变化越明显。由图中对比结果

可以看出，传统高斯滤波处理后的结果中对梯度幅值较高的真实边缘部分也进行了平滑。而结构感知自

适应高斯滤波处理后的波形图在梯度幅值较高区域与原图基本重合，保留了孔位轮廓的边缘细节。 
 

 
Figure 2. ELISpot well image 
图 2. 酶联斑点孔位图 
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Figure 3. Comparison of grayscale values after traditional gaussian filtering and im-
proved Gaussian filtering 
图 3. 经传统高斯滤波和改进后高斯滤波处理后的灰度值对比 

3.1.2. 自适应双阈值优化 
传统 Canny 边缘检测通常采用固定阈值或基于全局统计梯度均值的自适应策略，难以适应斑点干扰

且场景多变的酶联斑点孔位图像。本文在双线性插值的非极大值抑制[24]后，采用基于最大梯度幅值的自

适应双阈值优化方法，能够有效提高孔位轮廓边缘的检测精度。 
不同场景下的孔位图像成像效果有差异，因此要对图像的梯度幅值进行全局最大值归一化处理，来

确定最大梯度值 maxM 与孔位真实边缘之间的关系，如式(15)所示。 

 ( ) ( ) ( ) [ ]
max

,
, , , ,ˆ 0 1ˆM x y

M x y M x y
M

= ∈  (15) 

( ),M x y 表示非极大值抑制后图像中像素点 ( ),x y 处的梯度幅值。图 4 展示了归一化后沿孔内剖面的

梯度幅值随像素位置变化的波形图。 
图中真实边缘对应的归一化梯度幅值通常表现为局部峰值，背景区域的梯度值相对较弱。因此，高

阈值可定义为最大梯度幅值的一定比例，以有效区分边缘与噪声，即： 
 maxHT Mα= ⋅  (16) 

其中α 为比例系数。已有研究表明[25]，α 取值通常在 0.2~0.3 范围内具有较好的检测效果。结合数据集

进行参数敏感性分析，在区间[0.2, 0.3]内进行搜索，结果表明当 0.22α = 时效果最好。低阈值一般设置为

高阈值的 0.3~0.5 倍，在测试后将其设置为 0.4L HT T= 。 
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Figure 4. Curve showing the variation of the amplitude of the hole 
profile gradient with pixel position 
图 4. 孔位剖面梯度幅值随像素位置变化曲线 

 
当像素梯度幅值大于等于 HT 时，记当前像素为强边缘点；当梯度幅值介于 HT 和 LT 之间时，将其记

为弱边缘点予以保留，后续继续判别；其余像素则被抑制。 
对整个孔位图像迭代遍历，采用 8 连通域判断处于强边缘邻域内的弱边缘像素，若其 8 邻域中存在

至少一个强边缘点，则将其重新定义为强边缘点。以上过程重复进行，不断连接强边缘点和与之连通的

弱边缘点，当迭代过程中不会出现新的强边缘像素时，迭代自动终止。 
通过在不同斑点密度和成像条件下自适应计算最优阈值比例，可有效增强真实边缘的连续性与可信

度，从而显著提升 Canny 算法对不同成像条件的自适应性能和边缘提取的精确性。 

3.2. 弧段筛选 

经过以上处理后抑制了部分斑点噪声，但仍有一些对比度高的斑点或阴影被检测出来，这会在后续

拟合过程中产生误差。因此，本文引入局部方向一致性约束，用来筛掉方向突变较大的噪声和斑点边缘。 
设轮廓曲线上第 i 个点为 ( ),i i iP x y ，其中 1,2, ,i N=  ，式(17)为该点的切线方向 iθ 的计算公式，由相

邻点 ( )1 1 1,i i iP x y− − − 、 ( )1 1 1,i i iP x y+ + + 计算得到。 iP 、 1iP− 、 1iP+ 连续三点构成的曲线段是微小局部曲线，连接

1iP− 、 1iP+ 的弦向量与中间点 iP 处的切线向量相互平行，所以点 iP 的切线方向角等于 1iP− 、 1iP+ 的弦向量方

向角。式中 ( )arctan 2 ⋅ 为四象限反正切函数，可结合四象限计算出正确的角度。 

 ( )1 1 1 1arctan 2 ,i i i i iy y x xθ + − + −= − −  (17) 

相邻两点的方向差为： 

 1i i iθ θ θ −∆ = −  (18) 

若 iθ∆ > π，则进行周期性修正： 

 2i iθ θ∆ = π−∆  (19) 

当 iθ∆ 小于给定方向阈值θth (设为 20˚)时，认为两个相邻点方向一致，属于同一圆弧，否则记为一次

方向误差。当方向误差次数达到 3 次时，终止扩展并保存这一弧段，以触发终止的点作为新的起点重新

进行曲线分割。分割结束后，去除长度小于 7px 的弧段。 
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3.3. 引入半径聚类的 RANSAC 圆拟合方法 

在一些拍摄环境中，酶联斑点孔位图像会存在较厚的孔壁或孔壁阴影，导致在弧段筛选阶段出现内

外同心圆结构。所以在拟合时选择的点集可能并非来自同一圆，造成拟合圆半径偏移。本文引入半径聚

类来优化 RANSAC 圆拟合方法。 
RANSAC 算法假设数据集合由内点和外点构成，“内点”是组成模型参数的数据，“外点”是不符

合模型参数的数据[26] [27]。该算法在多次迭代中筛选出内点数量最大的一组圆模型参数，实现对目标圆

的精准拟合。为解决同心圆结构导致拟合点集来自不同圆的问题，本文在控制算法迭代次数的条件下引

入半径聚类约束，并通过使用最小二乘法对内点集合进行二次精准拟合。优化后的算法步骤如下。 
1) 设置最大迭代轮数 M、圆拟合误差阈值 T、全局最小内点比例阈值 N 和半径差阈值 D，对初始弧

段点集 ( ){ } 1
,

N
i i i i

P x y
=
进行三点随机取样，通过圆心累积投票获得粗略圆心 0C 。若某一圆心区域的累计投

票数小于预设阈值 Vth 时，认为投票失败，此时采用弧段点集的几何质心作为粗圆心。如式(20)所示，其

中 ( )kV C 表示候选圆心 Ck 的累积投票次数。 

 ( )
( ) ( )

( )

th

0 0 0
th

1 1

arg max ,max
, 1 1, ,max

kC k k

N N

i i k
i i

V C V C V
C x y

x y V C V
N N= =

 ≥


=  
< 

 
∑ ∑

 (20) 

2) 计算每一个弧段边缘点到粗圆心 0C 的欧氏距离作为该点半径 ri，公式如式(21)所示，将所有点按

半径从小到大排序，若相邻两点的半径差小于 D 则视为同一半径簇，仅保留点数占比超过最小内点比例

阈值的半径簇作为候选点集，并对相邻半径簇进行合并扩展，以提高圆边缘完整性与鲁棒性。 

 ( ) ( )2 2
0 0i i ir x x y y= − + −  (21) 

3) 在筛选出的半径簇内随机选取三点 ( ),i i iP x y 、 ( ),j j jP x y 、 ( ),k k kP x y ，若三点近似共线则重新选

择样本点。以满足约束条件的三点计算候选圆模型参数 ( ), ,x yC C R ，并使用式(22)计算任意点 ( ),m m mP x y
到候选圆模型的径向误差。当 me T< 时，判定该点为内点，否则为外点。同时统计候选模型的局部内点比

例、全局内点比例以及圆周覆盖率，以评价模型可靠性。 

 ( ) ( )22
m m x m ye x C y C R= − + − −  (22) 

4) 重复上述过程，直至迭代轮数达到上限 M 或模型的内点比例超过阈值 N。在所有候选模型中，综

合全局内点比例、局部内点比例、平均残差以及圆周覆盖率构建模型评分函数，并优先选择评分较高的

候选圆模型作为最优模型。当存在同心圆候选模型时，在评分接近条件下优先选择半径较小的内圆模型，

以抑制孔壁厚度与同心圆边缘干扰。 
5) 根据得到的新点集，通过最小二乘法对其重新拟合并获得精细化的圆心与半径参数结果。 
孔位图像中产生的同心圆往往圆心相同、半径不同，当随机选取的三点并非来自同一个圆时(例如两

点来自内圆，一点来自外圆)，在半径聚类阶段会由于两点的半径差不符合阈值要求被筛选掉，能有效防

止同心圆结构中跨圆模型干扰。图 5 为以上步骤的流程。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 实验数据集与环境 

为了验证本文提出的算法在酶联斑点分析中的效果，实验选取约 1680 张酶联斑点图像作为数据集， 
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Figure 5. Flowchart of RANSAC circle fitting with radial consistency 
constraints introduced 
图 5. 引入径向一致性约束的 RANSAC 圆拟合流程图 

 
图像均由实验室自主搭建的酶联斑点采集装置拍摄获得。由于原始图像分辨率存在差异，为了统一后续

处理流程并降低计算复杂度，将分辨率统一缩放至 600 × 600 像素。 
数据集中包含斑点稀疏、斑点密集、光照不均、孔壁阴影、同心圆结构以及孔位残缺等多种场景，

不同场景下的代表图像如图 6 所示。实验中将数据集按照训练集、验证集、测试集进行划分，划分情况
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如表 1 所示。其中，测试集 1 是与训练集场景相同的图片；测试集 2 是训练集中不存在的场景图片，本

文所有算法均使用以上两个测试集进行实验。 
为了满足 YOLOv11 模型的训练需求与本文算法的性能分析，每张图像使用 Labelme 工具进行手工

标注，记录孔位的圆心、半径等参数。 
 

 
Figure 6. Representative images of different scenarios in the dataset 
图 6. 数据集中不同场景下的代表图片 

 
Table 1. Dataset division situation 
表 1. 数据集划分情况 

场景 训练集数量 验证集数量 测试集 1 数量 测试集 2 数量 

斑点稀疏 477 94 94 — 

斑点密集 213 43 40 — 

同心圆结构 268 58 56 — 

光照不均 — — — 190 

孔壁阴影 — — — 96 

孔位残缺 — — — 48 

总计 958 195 190 334 

 
实验运行于 Windows 11 64 位操作系统，开发框架为 Qt6，编程语言是 C++语言，开发环境是 Visual 

Studio 2022，同时借助 OpenCV 4.9.0 进行图像处理。硬件配置为 Intel Core i5-1135G7 处理器与 8GB 内

存。 

4.2. 改进 Canny 边缘检测效果分析 

为评估改进 Canny 算法在孔位边缘检测中的适用性，设计对比实验与传统 Canny 边缘检测算法和文

献[12]中使用的算法对比。实验在测试集中选取 3 张最有代表性的孔位图片进行测试，包含不同斑点干

扰、不同光照条件以及不同分辨率。结果对比如图 7 所示。 
根据对比图可发现，传统 Canny 边缘检测算法去除椒盐噪声的能力差，且无法有效抑制背景干扰；
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文献[12]使用的算法对于椒盐噪声的去除效果较好，但对复杂背景中的噪声抑制效果不理想且无法保护

孔位边缘不被削弱。而本文使用的算法几乎不受椒盐噪声的影响，有效降低孔内浅斑点和孔外由光照引

起的伪边缘的干扰，孔位轮廓更加清晰连续。 
 

 
Figure 7. Comparison chart of results from different Canny edge detection methods 
图 7. 不同 Canny 边缘检测方法结果对比图 

 
为了更直观评估每种算法的有效性，本文采用边缘连续性 ECI、边缘定位稳定性 ELS 和运行时间作

为评价指标。其中边缘连续性 ECI 表示检测结果中连续、完整的孔位边缘占所有边缘的比例，公式如下

所示。 

 
1

N

t i
i

L L
=

= ∑  (23) 

 ( )min
1

1
N

v i i
i

L L L L
=

= ≥⋅∑  (24) 

 ECI v

t

L
L

=  (25) 

式中， tL 表示所有边缘的总长度； iL 为第 i 条边缘包含的像素点数； vL 为有效边缘长度； minL 表示符合

条件的最小边缘长度；1(∙)代表指示函数。该指标的取值范围为[0, 1]，值越大，表示检测结果中连续完整

的边缘占比越大，算法对孔位轮廓的整体结构检测能力越强。 
边缘定位稳定性 ELS 表示边缘在局部法线方向上的定位稳定程度。轮廓上第 i 个点切线方向的计算

如式(17)所示，可得单位法向量 ( )sin ,cosi i in θ θ= − ，该向量用来描述边缘在垂直于轮廓方向上的局部变

化。在法线方向上，以边缘点 ( ),i ix y 为中心，分别在正、负法线方向各采样一个像素点，得到对应位置

的梯度幅值与梯度中心偏移量，计算公式如下所示。 
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 ( )i ig G x n+ = +  (26) 

 ( )i ig G x n− = −  (27) 

 
0

i
g g

g g g
δ

ε
+ −

+ −

−
=

+ + +
 (28) 

式中， ( )G ⋅ 表示梯度幅值图；g+为正法线方向梯度幅值；g−为负法线方向梯度幅值; 0 g 为中心点梯度幅

值； iδ 表示梯度中心偏移量； ε 为防止分母为零的极小常数。当检测的边缘稳定时，梯度在边缘两侧分

布近似对称，| iδ |趋近于零；反之， iδ 明显增大。那么边缘定位稳定性的计算公式如下所示。 

 ( )2

1

1ELS
M

i
iM

δ δ
=

= −∑  (29) 

 
1

1 M

i
iM

δ δ
=

= ∑  (30) 

式中，M 为统计的边缘点总数。ELS 值越小，说明检测出的边缘在法线方向上的梯度分布对称，检测结

果越可靠。 
使用以上评价指标对两个测试集同时进行评估，并以全部图片评价结果的平均值作为最终结果进行

对比，如表 2 所示。 
 

Table 2. Algorithm performance comparison 
表 2. 算法性能对比 

算法 ECI ELS 运行时间 

传统 Canny 算法 0.52 0.13 0.11s 

文献[12]算法 0.69 0.17 0.16s 

本文算法 0.90 0.09 0.69s 

 
根据对比结果可知，本文算法的 ECI 值明显高于传统 Canny 算法和文献[12]中的算法，分别高出 73.08%

和 30.43%；ELS 的值均小于其余两种算法；运行时间虽然高于其余两种算法，但是在可接受范围内，不

影响实验效率。综上，使用本文改进的 Canny 算法对酶联斑点孔位轮廓的检测效果更优，能够得到更连

续、有效的边缘，同时可以抑制背景噪声的干扰。 

4.3. 改进拟合算法效果分析 

本实验旨在验证所提圆拟合算法在圆心定位精度与运行效率方面的性能，为后续酶联斑点的自动拍

摄与分析做准备，因此可从圆心定位精度与运行时间两个维度设计对比实验。将基于 YOLOv11 的圆心

定位方法、传统 RANSAC 圆拟合方法、文献[15]方法、基于梯度的 Hough 变换与本文所提出的算法结果

进行对比，结果如图 8 所示。前两张为测试集 1 中的图片，后两张为测试集 2 中的图片。 
根据以上对比图可以直观发现，YOLOv11 模型泛化能力差，仅对训练过的场景检测效果好，对于未

训练的场景检测偏差较大。而传统 RANSAC 方法易受斑点影响导致误差增大，并且对于阴影干扰产生同

心圆结构的孔位图，在随机采样过程中容易出现所选三点不来自同一圆边界的情况，使得拟合圆轮廓偏

移。该方法与基于梯度的 Hough 变换在拟合过程中均无法成功拟合残缺孔位。文献[15]所提出的算法对

于场景简单、无斑点干扰的孔位图检测效果较好，但在复杂条件下甚至无法拟合出有效的圆模型。而本

文算法在以上情况下均可拟合出精确的圆模型并得到准确圆心，明显优于前三种方法。 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.166207


张曼 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.166207 46 计算机科学与应用 
 

 
Figure 8. Comparison of different methods for detection 
图 8. 不同方法检测对比图 
 
实验使用 Labelme 标注得到的 json 数据作为真实值与检测出的圆心坐标进行对比。当检测圆心与真

实圆心之间的欧氏距离小于 5px 时认为圆心检测正确；当检测半径与真实半径之间的绝对误差小于 10px
时认为半径检测正确。表 3 在两个测试集(Test1 和 Test2)上通过成功检测数(Successful Detections, SD)、
平均圆心误差(Center Error, CE)、平均半径误差(Radius Error, RE)、圆心准确率(Center Accuracy, CA)、半

径准确率(Radius Accuracy, RA)与平均耗时(Average Time, AT)六个评估指标，直观对比了五种算法的性

能。 
 

Table 3. Comparison of effects of different algorithms 
表 3. 不同算法效果对比 

算法 Datast SD CE RE CA RA AT 

YOLOv11 Test1 190  1.66px 1.14px 100% 100% 0.63s 

传统 RANSAC Test1 190 110.05px 70.55px 21.58% 4.05% 0.93s 

文献[15]算法 Test1 146 2.70px 4.52px 67.89% 66.31% 1.69s 

Hough 变换 Test1 190 2.60px 4.67px 96.13% 88.21% 8.51s 

本文算法 Test1 190 1.80px 4.52px 96.31% 88.42% 1.45s 

YOLOv11 Test2 334 17.05px 13.40px 67.06% 81.44% 0.62s 

传统 RANSAC Test2 334 165.16px 111.34px 10.78% 29.04% 0.89s 

文献[15]算法 Test2 228 11.30px 13.62px 51.80% 55.69% 1.58s 

Hough 变换 Test2 334 17.92px 19.45px 78.44% 78.74% 7.79s 

本文算法 Test2 334 2.35px 3.88px 94.31% 89.22% 1.53s 
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实验结果表明，深度学习算法在训练过的场景下检测误差较小，圆心准确率与半径准确率均能达到

100%，但在未训练过的场景中准确率大幅下降；使用传统 RANSAC 算法虽然对孔位图像拟合的平均耗

时较短，但准确率极低，无法满足孔位拟合的要求；文献[15]算法准确率和平均误差有所提升，但该算法

受斑点干扰较大，对于斑点较多的图像会拟合失败导致成功检测数减少；基于梯度的 Hough 变换方法与

上述方法相比准确率上升，但对于斑点较多的图像处理时间较长，不适用于实时性较强的工作场景中；

本文得益于对 RANSAC 算法进行改进，使得该算法在圆心定位上表现良好，两个测试集的准确率均在

95%左右，并且能成功检测出测试集中的所有图像。平均耗时约为 1.5s，但整体可满足酶联斑点拍摄定位

过程的实际需求。 

4.4. 参数敏感性分析 

为系统评估结构感知自适应高斯滤波与基于最大梯度幅值的自适应双阈值中关键控制参数对圆检测

精度与边缘结构保持能力的影响，本文针对滤波选择判定阈值 R、边缘置信度阈值 T、背景平滑尺度参数

bσ 、边缘保护尺度参数 eσ 以及高阈值α进行了系统的敏感性分析，其取值直接影响边缘保持能力与最终

圆拟合精度。 
实验采用控制单一变量方法，在固定其余参数的情况下改变单一参数取值。为保证参数评估的稳定

性，将测试集 1 与测试集 2 合并形成统一的酶联斑点测试集，并在该测试集上统计 CE、RE、CA 与 RA
四项指标的平均结果。各参数取值及结果如表 4 所示。 

 
Table 4. Experimental results of each parameter with different values 
表 4. 各个参数在不同取值情况下的实验结果 

固定参数 R CE (px) RE (px) CA (%) RA (%) 

0.45T =  
2.0bσ =  
0.15eσ =  
0.22α =  

0.10 2.28 4.32 94.47 88.17 

0.15 2.12 4.17 95.42 88.74 

0.20 2.08 4.06 95.42 88.93 

0.25 2.08 4.07 94.85 88.74 

0.30 2.20 4.24 95.04 87.98 

0.20R =  
2.0bσ =  
0.15eσ =  
0.22α =  

T  

0.30 2.24 4.25 94.27 87.40 

0.35 2.28 4.20 94.46 88.17 

0.40 2.30 4.33 94.66 87.79 

0.45 2.08 4.06 95.42 88.93 

0.50 2.30 4.20 94.85 87.59 

0.55 2.20 4.23 94.08 88.36 

0.20R =  
0.45T =  

 0.15eσ =  
0.22α =  

bσ   

1.0 2.48 4.61 92.75 86.45 

1.5 2.25 4.16 93.89 87.78 

2.0 2.08 4.06 95.42 88.93 

2.5 2.21 4.26 94.85 88.17 

3.0 2.27 4.45 95.04 87.98 
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续表 

0.20R =  
0.45T =  
2.0bσ =  

0.22α =  

eσ   

0.05 2.26 4.21 94.46 88.74 

0.10 2.15 4.15 94.66 88.55 

0.15 2.08 4.06 95.42 88.93 

0.20 2.11 4.14 95.22 88.93 

0.25 2.14 4.14 95.42 88.74 

0.30 2.24 4.07 95.22 88.36 

0.20R =  
0.45T =  
0.15eσ =  
2.0bσ =  

α   

0.20 2.28 4.39 94.08 87.59 

0.22 2.08 4.06 95.42 88.93 

0.24 2.14 4.18 94.84 88.16 

0.26 2.21 4.19 94.46 88.74 

0.28 2.88 4.82 92.93 87.78 

0.30 2.93 4.83 93.51 87.59 

 
综合分析，在合理区间范围内参数的取值对本方法性能波动较小，说明算法对关键参数具有一定容

忍度，性能不依赖于精细调参。在实验数据集上，当参数组合为(R，T， bσ ，  eσ ，α ) = (0.20，0.45，2.0，
0.15，0.22)时，圆心误差与准确率达到最优，说明滤波过程中背景平滑与边缘保护之间取得了较好的平

衡，既能够有效抑制复杂背景噪声，又能够充分保留孔位轮廓结构信息，从而提升圆心定位精度。 
在实验过程中，酶联斑点孔位结构由于孔壁太厚或阴影干扰会产生同心圆结构，拟合时选择内圆或

外圆进行拟合的情况具有不确定性，因此在分析结果中圆心误差与准确率更能精确反应孔位定位，而半

径误差主要辅助评价算法对孔位轮廓的拟合效果。因此，最终选定参数组合(R，T， bσ ，  eσ ，α ) = (0.20，
0.45，2.0，0.15，0.22)作为算法的最优参数配置。 

4.5. 消融实验 

为评估改进算法的有效性，实验以传统 Canny 边缘检测与经典 RANSAC 圆拟合作为原始基础方法，

对改进 Canny 算子、弧段筛选策略以及改进 RANSAC 算法三个部分分别开展消融实验，设定的对照组如

表 5 所示。测试样本采用数据集中的两个测试集。为保证消融实验的公平性，每个对照组仅改变单一变

量，其余参数均保持不变。圆心与半径的误差范围分别设置为 5px、10px，实验结果如表 6 所示。 
 

Table 5. Ablation experimental control group 
表 5. 消融实验对照组 

组号 Canny 边缘检测 筛选策略 拟合算法 

1 传统高斯 + 固定阈值 — 传统 RANSAC + 最小二乘 

2 传统高斯 + 自适应阈值 — 传统 RANSAC + 最小二乘 

3 结构感知自适应高斯 + 传统高斯 + 自适应阈值 — 传统 RANSAC + 最小二乘 

4 结构感知自适应高斯 + 传统高斯 + 自适应阈值 弧段筛选 传统 RANSAC + 最小二乘 

本文 结构感知自适应高斯 + 传统高斯 + 自适应阈值 弧段筛选 半径聚类 RANSAC + 最小二乘 
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Table 6. Experimental results 
表 6. 实验结果 

组号 成功检测 CE (px) RE (px) CA (%) RA (%) AT (s) 

1 480 28.14 23.96 72.33 69.27 0.22 

2 524 94.43 94.68 86.64 82.82 1.03 

3 524 3.78 5.74 89.12 84.73 1.24 

4 524 2.15 4.15 94.46 88.31 1.32 

本文 524 2.08 4.06 95.42 88.93 1.45 

 
Canny 边缘检测优化：与固定阈值方案(组 1)相比，使用自适应双阈值(组 2)后虽然平均圆心误差与半

径误差有所增大，但图像成功检测数提升至 524 张，能检测到测试集中的全部图像。引入结构感知自适

应高斯(组 3)后，圆心与半径的平均误差分别下降至 3.78px、5.74px，准确率分别达到 89.12%、84.73%，

证明改进后的算法能够保留孔位轮廓的弱边缘细节，提高检测精度。 
弧段筛选：与(组 3)相比，本模块(组 4)圆心与半径的准确率分别提升了 5.34% (89.12% VS 94.46%)与

3.58% (84.73% VS 88.31%)，平均误差分别下降 1.63px (3.78px VS 2.15px)与 1.59px (5.74px VS 4.15px)，
该模块可以减少不必要弧段对轮廓识别的干扰。 

半径聚类 RANSAC 优化：引入半径聚类方法(本文)后能够有效解决同心圆导致的拟合误差，圆心与

半径的准确率分别提升至 95.42%和 88.93%。虽然平均耗时略有增加，但仍满足自动拍摄过程中的实时性

要求。 

5. 结论 

本文提出了一种基于改进 Canny 边缘检测、弧段筛选与改进 RANSAC 圆拟合相结合的孔位检测方

法。通过在边缘检测阶段引入结构感知自适应高斯滤波，可以在平滑噪声的同时保留更多边缘细节。弧

段筛选阶段可去除半径不符、存在方向突变的弧段，为后续步骤清除干扰。最后利用半径聚类约束的

RANSAC 圆拟合与最小二乘结合的方法对内点集精确拟合，能够解决同心圆结构的干扰，得到准确的孔

位圆心与半径，为后续的拍摄分析做准备。实验证明，本文所提出的方法在孔壁厚度较大、光照不均及

斑点干扰等复杂条件下，仍能够实现稳定、准确的孔位圆心与半径的定位，与传统方法(组 1)相比圆心与

半径准确率分别提高了 23.09%和 19.66%，在检测精度、稳定性等方面均可满足实际应用需求。 
鉴于酶联斑点孔位图像的多样性与复杂性，该算法仍有进一步改进空间：当前方法整体耗时相较于

其他算法偏长，在计算效率方面仍有提升潜力；在圆拟合过程中，虽然能够有效缓解同心圆结构对圆心

定位的干扰，但在半径估计方面存在不确定性，算法在选择过程具有一定随机性，无法统一判定应选择

内圆或外圆，进而导致半径结果出现误偏差。未来将重点优化算法效率以降低时间开销，并探索结合约

束模型或学习方法的精确半径估计策略，进一步提升算法的整体鲁棒性与精度。 
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