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人工智能驱动的高分辨率细胞分割及定量分析
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Abstract. 研究微生物的生长和代谢为了解它们对恶劣环境的进化适应提供了关键见解，这对于微生物研
究和生物技术应用至关重要。在这项研究中，我们开发了一个由 AI驱动的图像分析系统，以高效地分割单
个细胞并对关键细胞特征进行定量分析。该系统包括四个主要模块。首先，一个去噪算法增强对比度并抑制
噪声，同时保留细小的细胞细节。其次，任意分割模型（SAM）实现了无需额外训练就能准确、零样本分割
细胞的功能。第三，后处理被应用于通过去除过度分割的掩码来细化分割结果。最后，定量分析算法提取关
键的细胞特征，包括平均强度、长度、宽度和体积。结果显示，去噪和后处理显著提高了新领域中 SAM的
分割准确性。无需人工标注，由 AI驱动的工作流程可以自动高效地勾勒出细胞边界，对它们进行索引，并
高精度计算关键细胞参数。这一框架将实现对高分辨率荧光显微镜图像的有效自动化定量分析，从而推动研
究微生物适应生长和代谢的机制，使极端环境生物能够在恶劣环境中繁盛。
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1 介绍

地球微生物生物量的很大一部分——估计可达 90%——存在于深部生物圈中，尤其是

在海底沉积物下的高压环境中 1–3。虽然这些压力量子微生物在高压环境中占据主导地位，

但更广泛的极端环境生物栖息于由温度、pH值、盐度和辐射等极端条件定义的多种生态位

中 4,5。这些生物不仅对全球生物地球化学循环有重要贡献，还作为了解行星和天体生物学

背景下的生命极限的重要模型。

尽管极端嗜极生物在生态学和科学上具有重要意义，但它们在单细胞水平上的特征描

述仍然不足。几个长期存在的挑战阻碍了对它们的研究，包括培养困难、生长速度慢以及

最关键的是缺乏可靠的遗传工具，这阻碍了使用传统的报告基因成像方法 6,7。因此，研究

人员通常依赖代谢辅因子如 NADH和 FAD的自发荧光等内在信号来无创地评估细胞活性
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8。同时，显微镜技术的进步现在使得可以获取极端嗜极生物现场的高分辨率图像，为定量

分析它们的生理状态提供了新的机会 9。

在通过成像可访问的关键参数中，细胞形态——特别是大小和形状——作为微生物生

理学和对环境压力响应的敏感指标 10,11。为了从显微镜数据中提取这些信息，实例分割起

着核心作用，它以像素级精度勾勒出单个细胞。然而，现有的分割工作流程通常依赖于手动

标注，这既耗时又限制了可扩展性。为了解决这一问题，迫切需要稳健的自动化分割方法，

以应对微生物成像的独特挑战，并支持极端生物中的高通量、定量单细胞分析及其应用。

多年来，深度学习在细胞分割领域占据了主导地位。编码器-解码器卷积神经网络（CNN），

尤其是 U-Net12及其众多变体，由于其稳健性、可扩展性和准确划分单个细胞的能力，在微

生物图像分割中仍然是基础架构，即使在复杂环境中也是如此。例如，注意力 U-Net通过

整合注意门增强了原始架构，使模型能够专注于相关的细胞区域并抑制显微镜图像中的背

景噪声 13。实例分割方法如Mask R-CNN已从自然图像分析中被改编过来，用于区分单个

细胞，即使在拥挤的环境中，它们也会使用区域建议网络检测细胞提案，并生成精确的掩

码，使其对于分割聚集或重叠的荧光图像中的细胞非常有用 14。此外，基于变压器的模型如

Cell-DETR已被引入，通过基于注意力的对象查询直接预测细胞实例，提供了强大的全局

上下文理解能力 15。最近，通用模型由于其在不同成像条件下具有卓越分割性能和泛化性

而获得了关注。Cellpose 使用类似于 U-Net 的主干网络来段分类型多样的细胞类型，该网

络预测引导像素向细胞中心的空间流场，在无需重新训练的情况下实现稳健的性能 16。其

继任者 Omnipose使用距离场梯度改进了这种方法，在不规则形状和密集排列的细菌细胞

上实现了高精度 17。

尽管取得了这些进展，上述方法仍需要构建包含许多样本的特定领域分割数据集来训

练分割模型，这对新的细胞成像研究来说既昂贵又耗时。分割基础模型的出现，如 Segment

Anything Model (SAM)18，通过零样本学习能力实现了无需构建特定领域数据集或额外训
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练的新范式。然而，在使用基础模型实现准确分割的过程中，噪声干扰、细胞结构重叠、边

界模糊和计算效率低下等独特挑战仍然显著存在。为此，我们介绍了一个由基础模型驱动

的细胞分割管道，该管道整合了去噪、分割和后处理以提高精度和定量分析。我们的方法

通过一种去噪算法来增强图像质量，在抑制噪声的同时保持细胞细节。然后使用带有适当

提示的 SAM进行零样本实例分割，无需标注训练数据。最后，一个后处理管道优化分割

掩模并提取有意义的定量参数，如细胞长度、宽度和体积。通过整合这些技术，我们的方

法显著提高了分割精度，减少了人工干预的需求，增强了大规模生物图像分析的可扩展性，

并加速了整体处理流程。以下各节详细介绍了我们的方法论，展示了实验结果，并讨论了

我们方法在生物医学研究中的更广泛影响。

2 方法论

图 1展示了在极端成像条件下用于自动化细胞分割和定量形态分析的 AI驱动工作流。

通过运行这个 AI驱动的细胞成像系统，我们可以自动获得研究微生物生长和代谢所必需

的详细细胞特征，为它们适应恶劣环境的进化机制提供关键见解。工作流每个组件的详细

描述将在以下小节中给出。

2.1 数据采集

作为概念验证，使用了研究充分的模式生物大肠杆菌的 MG1655菌株来评估 AI驱动

的工作流程是否能够准确地分割杆状微生物。图像通过 ISS Alba快速扫描镜波动显微镜获

得，该显微镜采用双光子激发结合高数值孔径物镜。在 750纳米波长下以大约 40毫瓦的功

率进行激发，有效地激发 NADH并生成具有清晰细胞边界的荧光图像，这是因为大肠杆菌

中 NADH均匀分布于胞内。这种成像设置还允许衍射极限分辨率，从而能够进行精确的形

态分析。
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(b) Time-series Images

points

Index Average intensity Cell volume
(fL)

Length
(µm)

Cylinder height
 (µm)

Average width
(µm)

1 2.699 1.308 2.948 2.161 0.787

2 2.699 1.445 3.461 2.704 0.757

…

(c) Averaging

(e) Segmentation Foundation Model

•Filter masks outside  area/ intensity thresholds 

•Remove overlapping masks 

•Discard masks touching image edges 
•Refine contours

(d) BM3D

(h) Color Visualization

(a) Fast Laser Scanning

(g) Final Masks (i) Parameter Estimation

(j) Quantitative Results

…

(f) Original Masks

image 
encoder

mask decoder

prompt encoder

Data Acquisition Denoising

Post -Processing Zero-Shot Segmentation

Quantitative Analysis

图 1 基础模型驱动的极端成像工作流程。数据采集：一个受压力和温度调节的成像系统利用了双光子激发和
激光扫描显微镜（a）来生成时间序列图像（b）。去噪：这些图像被平均化以产生堆叠图像（c），增强了信
噪比。然后使用 BM3D 算法对堆叠图像进行了去噪处理（d）。零样本分割：去噪后的图像由分割一切模型
（SAM）进行处理，这是一个基础模型，它利用点提示生成初始细胞掩模（e）。后处理：应用了后处理步骤以
优化这些掩模（f）。定量分析：最终的掩模（g）被汇总（h），并用于定量分析（i），使能够提取诸如平均强
度、细胞体积、长度、柱状高度和平均宽度等细胞特征（j）。
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为了最小化光漂白和光毒性——在诸如扫描数与亮度 (sN&B)和荧光寿命成像显微镜

(FLIM)等定量荧光显微技术中至关重要的因素，使用了 40 µ秒的像素驻留时间。每个视

场 (FOV)共收集了七个光栅扫描，其中扫描次数可以根据使用的荧光成像技术进行调整。

每个 FOV包含 256×256个像素，对应于一个物理区域为 20 µm×20 µm。这个比例容纳了

大约 30个酵母细胞或 100-200个细菌细胞每个 FOV，具体取决于细胞大小、形状和种类。

虽然在极端条件下（如高压）成像会带来额外的挑战 19，但成像过程依赖于相同的软件和

硬件，使得基于AI的分割工作流程不仅适用于杆状极端微生物，而且广泛地适用于所有杆

状微生物。

2.2 去噪

尽管快速扫描系统功能强大，但其速度导致每次扫描中的光子计数较低，这使得在荧

光检测的下限处散粒噪声占主导地位。为了便于检测真正的细胞特征，如图 1(c)所示，通

过平均每个像素的单个栅格扫描的荧光强度来提高信噪比（SNR）。虽然与单独的栅格扫描

相比，平均图像的质量有所改善，但噪音仍然显著并影响了分割结果。因此，我们实施了

一种去噪算法以进一步优化图像清晰度、抑制残余背景荧光波动，并提高下游分割和定量

分析的准确性。

具体来说，我们采用了块匹配和三维滤波（BM3D）算法 20，这是一种利用变换域中的

自相似性和稀疏性的图像去噪方法。BM3D分为两个阶段操作：第一阶段执行块匹配并将

类似的图像块分组成三维堆栈，然后通过变换域阈值处理进行协作滤波。在第二阶段，在

变换域中应用维纳滤波器来细化第一步获得的估计结果。在我们的实现中，我们将标准差

设置为 0.2。
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2.3 零样本分割

准确的实例分割对于提取生物信息至关重要。为了在将传统手动过程转换为自动化过

程时保持高准确性，我们采用了零样本分割方法——无需大量标记数据——包括 Segment

Anything Model (SAM)及其最新变体 SAM2，以探索它们实现高精度细胞分割的潜力，并

评估其在后续分析中的适用性。

2.3.1 任何分割模型（SAM）

SAM是一个旨在实现通用分割的基础模型。它以提示为基础进行操作，根据用户提供

的点、边界框或自由形式的文本描述等提示生成分割掩码。该模型由三个主要组件组成：

图像编码器、提示编码器和掩码解码器。图像编码器是一个视觉变换器（ViT），接受一组

不重叠的补丁作为输入，并输出表示输入图像的特征向量。提示编码器处理用户定义的提

示，这些提示可以是掩码、点、框或文本，并输出提示嵌入向量。给定提取出的图像特征

和编码后的提示，掩码解码器将预测分割掩码和交并比（IoU）分数。

SAM可以有多种变体，这些变体在模型容量和性能上有所不同。SAM-B（基础版）使

用具有约 9100万个参数的 ViT-B主干网络，SAM-L（大型版）使用具有 6.31亿个参数的

ViT-L，而 SAM-H（巨大版）则基于拥有大约 24亿个参数的 ViT-H构建。较大的变体如

SAM-H在分割精度方面表现更好，特别是在复杂或嘈杂的数据集上，但需要更多的计算资

源。在显微成像中——准确划分小型、低对比度和密集排列结构至关重要——更大的模型

容量显著提升了分割质量。

SAM的一个关键优势是其零样本学习能力，使其能够在无需特定任务微调的情况下对

以前未见过的数据集中的对象进行分割。通过利用大规模预训练，SAM在广泛的领域中表

现出良好的泛化性能——包括自然图像和生物医学显微镜数据——展示了在不同视觉环境

中的强大 versatility18。
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2.3.2 增强的任意分割模型（SAM2）

随着基础模型的持续发展，SAM2作为 SAM的增强版本被引入，包含了几项旨在提高

分割效率和适应不同应用领域能力的改进～21。SAM2的一项关键改进是优化了提示处理

机制。这一改进使得模型能够更有效地解释分割线索，从而在各种输入条件下实现更加一

致且可靠的掩码预测。另一重大更新是对掩码选择进行了优化。SAM2通过引入基于注意

力的过滤机制来改善掩码生成过程，确保物体边界划分更为高效和精确，尤其是在复杂场

景中。此外，SAM2还提高了计算效率。该模型经过优化，在减少推理时间的同时保持了

高分割精度，使其更适合在生物医学应用中的大规模处理。

像 SAM一样，SAM2也是基于 ViT架构发布了多个模型变体，具体为 SAM2-S（小）、

SAM2-B（基础）和 SAM2-L（大）。这些分别对应参数量约为 4600万、8100万和 2.24亿

的 ViT-S、ViT-B和 ViT-L主干网络。

通过在我们的分割管道中评估 SAM和 SAM2，我们旨在评估它们在显微镜图像分析

中实现稳健、适应性和高精度分割的潜力。在我们的实现中，我们使用了一个包含 32× 32

个点的网格作为提示。

2.4 后处理

后处理是通过消除伪影、减少冗余和提高准确性来完善分割结果的关键步骤。SAM和

SAM2的原始分割输出可能包含小伪影、重复掩码、部分分割或接触边缘的对象，需要在定

量分析前进行额外处理。为了解决这些问题，我们应用了一个结构化的后处理流水线，该

流水线过滤、优化并细化了分割后的掩码。后处理工作流程包括以下步骤。

基于区域和强度的初始掩码过滤：我们设置了面积和强度的阈值以去除小的伪影和不

相关的物体。小于 100像素的掩码被丢弃作为噪声，而超过 1250像素的则会被移除，因为

它们可能是合并对象或背景伪影。此外，我们应用了强度过滤来消除由错误分割导致的伪
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影。所有选定细胞（Ī）的平均强度被计算出来，偏离该平均值显著的掩码，定义为 0.35Ī <

Ii < 1.6Ī，则会被移除。

移除完全包含的掩码：完全被较大掩码包围的掩码是多余的，并可能导致对象计数过

高。给定两个掩码Mi和Mj，如果Mi ⊆ Mj，则丢弃较小的掩码。这可防止同一对象的重

复分割被多次计数。

重叠掩码的非极大值抑制（NMS）：高度重叠的掩码可能导致过分割。为了解决这个问

题，我们通过计算每对掩码之间的交并比（IoU）来应用非极大值抑制（NMS）。如果两个

掩码Mi,Mj 的 IoU 较高，由

IoU(Mi,Mj) =
|Mi ∩Mj|
|Mi ∪Mj|

, (1)

给出，则移除较小的掩码以确保每个对象仅保留一个高置信度分割。在本研究中，IoU 阈

值设置为 0.3。

基于侵蚀的部分重叠移除：为了进一步细化重叠的掩码，我们应用形态学腐蚀，这会

先缩小较小的掩码，然后再检查它是否包含在另一个掩码内。腐蚀后的掩码由

M ′
i = Mi 	K, (2)

给出，其中K 是一个结构元素。如果腐蚀后的掩码仍然完全被另一个分割所包围，则将其

移除，防止对紧密重叠的对象进行多次分割。

边缘掩码移除：与图像边界相交的掩码通常是不完整和不可靠的。为了确保仅保留完

全可见的细胞，我们移除任何包含在图像第一或最后两行/列内的像素的掩码Mi。更新后
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的条件是：

∃(x, y) ∈ Mi, x ≤ 1 or x ≥ W − 2 or y ≤ 1 or y ≥ H − 2. (3)

此调整确保靠近边界、可能部分位于视野内的细胞被排除在进一步分析之外。

形态闭合以获得更平滑的轮廓：为了细化最终的分割结果，我们应用形态学闭合操作，

该操作由膨胀后跟腐蚀组成。此过程平滑了锯齿状边缘并填充掩码中的小间隙，增强了分

割对象的结构完整性。更新后的掩码计算公式为：

M ′ = (M ⊕K)	K. (4)

其中，⊕表示膨胀，	表示使用结构元素K的腐蚀。此操作确保了细胞形状表示更加精确。

通过集成此后期处理管道，我们实现了更可靠的分割结果、更加清晰的细胞边界、减

少了冗余掩码，并提高了定量细胞分析的准确性。

为了评估我们方法的准确性，我们基于手动标注定义了一个错误率。我们手动标记细

胞的位置，然后统计分割结果中不正确的检测数量，包括位置错误和漏检的细胞。错误率

计算为不正确检测的数量与总细胞数的比例。

2.5 定量分析

定量分析算法被用于提取每个细胞的关键特征，包括平均强度、长度、平均宽度和体

积。平均强度通过将细胞掩码叠加到堆叠图像上并计算掩码内的平均像素值来计算。为了

估计细胞体积，我们为每个细胞构建了一个几何模型，假设其横截面由两个半圆和一个矩

形组成——在三维空间中近似为两个半球体和一个圆柱体。

首先，为每个细胞掩码拟合了一个具有最大重叠的矩形边界框以估计细胞长度 L。为

了确定平均宽度W，沿着边界框的长度将其分为四个相等的部分。使用中间两个部分来更
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好地表示细胞体，并用于计算平均宽度。利用这些测量值，根据几何模型计算出细胞体积

V 如下：

V = π

(
W

2

)2

(L−W ) +
4

3
π

(
W

2

)3

.

提取的形态特征使细胞结构的精确表征成为可能，并为了解细胞适应性提供了有价值的见

解。

3 结果

3.1 去噪

图 2展示了时间序列图像堆叠和BM3D去噪如何提升噪声细胞图像的质量。图 2(a)代

表单帧原始图像，由于光子散粒噪声和暗电流噪声水平高，使得个体细胞难以区分。图 2(b)

展示了通过平均多帧生成的堆叠图像，利用时间冗余有效降低了噪声。然而，尽管这种方

法提高了可见性，残留噪声仍然存在，并且细胞边界仍然模糊。图 2(c)显示了 BM3D去噪

后的图像，该方法在保持精细细胞结构和边界完整性的同时有效地减少了噪声。这将提高

对比度，从而增强分割精度和下游定量分析。

这些结果突显了 BM3D在显微图像预处理中的有效性，确保高保真细胞形态表示的同

时最小化噪声相关伪影。通过 BM3D去噪实现的改进信噪比 (SNR)特别有利于后续处理

步骤中的鲁棒细胞分割和特征提取。

3.2 分割结果

图 3展示了三种 SAM变体—SAM-B（基础版）、SAM-L（大号版）和 SAM-H（巨大

版）在不同预处理配置下的分割性能。当对原始图像进行分割时，这些 SAM变体之间出现

了明显的差异。与 SAM-L和 SAM-B相比，SAM-H能够检测到显著更多的细胞，这表明

更大的视觉变换器架构增强了模型的泛化能力和适应具有挑战性的对象检测任务的能力—
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(a) Single raw frame (b) Stacked image (c) Denoised image by BM3D

图 2 原始、堆叠和 BM3D 去噪的细胞图像比较。

即使在图像质量欠佳的情况下也是如此。然而，使用噪点图像作为输入时，某些细胞仍然

未能被检测到，如图 3（a）中的白圈所示，这突显了极端噪音对最能干变体的限制。应用

BM3D去噪技术显著提高了分割质量，特别是在 SAM-L和 SAM-B上。增强的对比度和减

少的背景噪声使这些模型能够更好地解析细胞边界并生成更多的有效分割掩模。这些观察

结果强调了输入质量的重要性：通过足够的去噪处理，所有 SAM变体都表现出显著的性

能提升，而 SAM-L在分割准确性方面保持着适度的优势。

在所有测试条件下，SAM-H 一致产生最准确和完整的分割。相比之下，SAM-B 和

SAM-L经常无法捕捉更精细的形态细节，如图 3(e)和 (h)中白色椭圆所示。然而，SAM-H

并非没有局限性。如图 4(b) 所示，它偶尔会出现过分割现象——将单个细胞分成多个掩码

——正如白色圈出的示例所示，紧密相邻的细胞都被分割为两个重叠的对象。

后处理结果，如图 3(c)所示，证明了过滤步骤在消除小的、重叠的或质量低的掩模方

面的有效性。这种细化提高了分割精度，并生成了更清晰的细胞群表示。尽管在图 3(c)中

仍有一个细胞未被检测到，但总体漏检率仅为 0.9%，显示出强大的分割性能。

总结而言，此次评估表明高质量的输入图像和精心设计的后处理对于实现准确的细胞

分割至关重要。虽然像 SAM-H这样的大型视觉变换器提供了更优越的鲁棒性和检测能力，

预处理和提示定位在最大化分割精度和一致性方面仍发挥着至关重要的作用。

图 4展示了三种 SAM2变体——SAM2-S（小）、SAM2-B（基础）和 SAM2-L（大）在
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BM3D + SAM BM3D + SAM + Post Processing

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

图 3 BM3D 去噪和后处理对 SAM 的影响。第一列（a、d、g）显示了原始显微镜图像的分割结果，其特点
是噪声水平高且对比度差。第二列（b、e、h）展示了 BM3D去噪后的输出，而第三列（c、f、i）则显示了
经过额外后处理步骤的结果。

相同预处理条件下的分割性能。从图 4(b,e,h)，我们观察到 SAM2产生了边界更清晰且重

叠最小的掩码，这可能得益于架构改进。然而，在图 4(e, h)中明显存在一个限制：某些细

胞（用白色虚线标出）只被部分分割——大约捕捉到了半个细胞体——表明 SAM2偶尔可

能无法完全解析整个对象，特别是在具有挑战性的成像条件下。

与原始的 SAM模型（图 3）相比，SAM2在低对比度显微镜图像中的分割灵敏度普遍

较低，这一缺点在 SAM2-L变体中尤为明显。尽管其在边界清晰度方面有所改进，但 SAM2

未能识别许多细胞——尤其是在去噪和后处理输出中——导致整体掩码覆盖率降低。这种

欠分割现象特别体现在密集排列的细胞区域，在图 3（b）中的绿色圆圈区域突出显示了这
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一点。这些性能限制可能源于 SAM2与原始 SAM模型相比相对较小的模型尺寸和较低的

Sm
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

g) (h) (i)

Original + SAM2 BM3D + SAM2 BM3D + SAM2 + Post Processing

图 4 BM3D降噪和后处理对 SAM2的影响。第一列（a、d、g）显示了原始显微镜图像的分割结果，这些结
果的特点是噪声水平高且对比度差。第二列（b、e、h）展示了经过 BM3D降噪后的输出结果，而第三列（c、
f、i）则显示了在额外后处理步骤之后的结果。

表现能力。虽然 SAM2经过优化，但这种架构修改可能影响其在具有挑战性的生物医学成

像环境中的泛化能力。对于细胞分割任务——尤其是那些需要在密集、低对比度环境中保

持高保真的任务——原始 SAM，特别是其较大的变体，由于其更优越的能力来保留细微的

结构细节并实现全面的掩码覆盖率而显得更为合适。这种行为与 Sengupta等人 22 最近的

研究结果一致，他们在多种医学成像模式中评估了 SAM和 SAM2。他们的结果显示，SAM2

并不始终优于 SAM，特别是在低对比度生物医学图像方面。这些限制与我们在显微镜数据
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中观察到的挑战相一致，在其中精确区分小而密集排列的细胞至关重要。

对于低对比度显微镜图像的细胞分割任务，原始的 SAM-H模型表现出卓越的鲁棒性

和准确性，使其成为评估模型中最合适的选择。这些结果表明，随着更先进的分割基础模型

的出现，我们的 AI系统具备良好的整合能力，从而进一步提升生物医学图像分析的效果。

3.3 后处理

为了展示后处理管道如何影响分割结果，我们在单独的图像中展示了具有代表性的过

滤后的掩码。figure 5说明了基于异常区域或强度标准被移除的掩码示例。figure 5(a)和 (c)

显示了两张不同的去噪细胞图像，用于指示图 figure 5(b) 和 (d) 中分别展示的已移除分割

掩码的原始位置。具体而言，大的粉色掩码代表几乎覆盖整个图像的过度分割区域，并因

面积过大而被排除。figure 5(a) 中用白色和绿色勾勒出的掩码对应于细胞之间的空隙空间。

白色的圆圈掩码可以通过小面积和低强度过滤器移除，而绿色圆圈掩码则因为低强度被排

除。此外，由于高亮度，黄色圆圈掩码也根据预定义的标准被移除。这些示例强调了结合

基于强度和大小的过滤的重要性，以通过消除异常值并仅保留生物意义的细胞掩码来提高

分割质量。

图 6(b) 说明了由于靠近图像边界或与其它掩码有显著重叠而被移除的掩码。具体来

说，被图像边缘截断的细胞掩码会被排除以防止不完整或不准确的测量。通过应用这一步

骤，分割流水线确保只保留包含良好且不重叠的掩码，从而导致更可靠的下游定量分析。

为了定量评估不同配置下的分割准确性，我们通过比较预测掩码与手动标注的真实值

来计算错误率。总共在 10张显微镜图像中手动标记了 1,162个细胞。所得的准确度指标汇

总于表 1中。在所有评估设置中，BM3D去噪和后处理相结合始终产生最低的错误率。特

别是，带有预去噪和后处理的 SAM-H平均错误率为仅 3.0%，显著优于所有其他变体。相

比之下，SAM2-L表现出明显更高的 16.0%错误率。这些发现验证了我们提出的后处理管道
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(b) Removed masks(a) BM3D denoised output (d) Removed masks(c) BM3D denoised output 

图 5 由于面积或强度异常而被移除的细胞掩模示例。(a) 和 (c) 显示了去噪后的输入图像，而 (b) 和 (d) 强
调了覆盖在去噪图像上的移除掩模。大面积、小面积、低像素强度和高像素强度对应的掩模分别用大粉红色
区域、白圈掩模、绿圈掩模和黄圈掩模表示。

(b) Removed Masks(a) BM3D + SAM (c) BM3D + SAM + Post Processing

图 6 由于边缘接触或重叠区域而被移除的掩码示例。(a)显示了使用 BM3D去噪后跟随 SAM获得的初始分
割结果。(b) 展示了在去噪图像上叠加的已移除掩码。靠近图像边界的掩码被排除以避免部分细胞伪影，而
白色圈出的掩码表示过度分割的细胞。(c) 提供了后期处理后的最终分割结果，经过优化的掩码排除了重叠
或接触边缘的区域。

的有效性，并进一步强调了 SAM-H在密集、低对比度细胞环境中的卓越分割精度。

4 定量特征

图 7展示了单个细胞的定量特征提取。通过将细胞掩模叠加到堆叠图像上计算平均强

度和长度，如图 7(a)所示，结果得到平均强度为 2.698，长度为 3.215 µm。平均宽度是从

中间两个矩形测量的，并基于由一个圆柱体和两个半球组成的几何模型估计细胞体积。如

图 7(b)所示，平均宽度为 0.865 µm，圆柱高度（不包括两端的半球）为 2.350 µm，计算出

的细胞体积为 1.720 fL。
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表 1 错误率比较在不同处理阶段的 SAM-H 和 SAM2-L。

误差率 % SAM-H SAM2-L

图像 单元格数量
Original
+ SAM

BM3D
+ SAM

BM3D
+ SAM+ PP

Original
+ SAM

BM3D
+ SAM

BM3D +
SAM+ PP

1 107 13.10 6.50 2.80 87.90 31.80 31.80
2 105 2.90 4.80 1.00 84.80 10.50 10.50
3 99 9.10 6.10 3.00 73.70 17.20 17.20
4 112 6.30 8.00 4.50 83.90 27.70 27.70
5 105 61.90 12.40 7.60 95.70 30.40 30.40
6 95 36.80 4.20 4.20 96.80 20.00 20.00
7 98 36.70 7.10 4.10 92.90 14.30 14.30
8 142 2.80 1.40 1.40 78.20 2.10 2.10
9 143 3.50 0.70 0.70 83.20 0.00 0.00
10 156 0.60 1.30 0.60 86.50 6.40 6.40
平均值 17.40 5.30 3.00 86.40 16.00 16.00

Index: 8
Avg intensity: 2.698
Length: 3.215 µm

Index: 8
Avg width: 0.865 µm
Cylinder height: 2.350 µm
Cell volume: 1.720 fL

(a) (b)

图 7 单个细胞定量特征提取的说明。(a) 细胞长度是从围绕细胞的红色边界框的主要轴计算得出，而平均强
度则是通过将细胞掩模叠加到堆叠图像上来计算的，结果为长度 3.215 µm 和平均强度 2.698。(b) 平均宽度
是根据中央两个边界矩形估算出来的，细胞体积则使用由一个圆柱体和两个半球状端盖组成的几何模型来计
算。提取的特征包括平均宽度为 0.865 µm，圆柱高度为 2.350 µm，以及细胞体积为 1.720 fL。

5 结论

在本研究中，我们介绍了一个基于 AI的高分辨率显微镜图像分割和分析管道，该管

道整合了 BM3D降噪、Segment Anything Model (SAM)、结构化后处理流程以及定量分析

工作流。这种综合方法有效地解决了生物成像中的关键挑战，包括噪声、低对比度和重叠

细胞结构问题。定量评估显示，当与降噪和后处理结合时，SAM-Huge变体实现了最高的
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分割精度，平均误差率仅为 3.0%。相比之下，在低对比度条件下解决细部结构细节方面，

SAM2-Large表现较差。除了分割之外，我们的管道通过几何建模方法能够精确提取关键

形态特征——包括强度、长度、宽度和体积。这些功能促进了极端环境中微生物代谢、结

构适应及进化动态的深入研究。总体而言，所提出的框架为定量细胞分析提供了可扩展的、

无标签的且高保真的解决方案，并具有强大的潜力扩展到广泛需要准确结构表征的生物医

学成像应用中。
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