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摘要：基于人工智能（Artificial Intelligence， AI）算法的生物图像细胞识别技术在医疗诊断领域正发挥着越来越重要的作

用。为了提高生物细胞图像的 AI 识别率，得到有助于 AI 识别的生物细胞图像，通过构建螺旋相差显微镜系统，在成像

前进行径向希尔伯特变换处理，同时利用样品的透射振幅及相位信息进行成像，直接得到边缘增强的显微图像。并使用

通用型人工智能细胞识别算法 Cellpose-SAM 对所得图像进行细胞轮廓分割及形态结构预测。实验中，以口腔上皮细胞

样品为例，验证了螺旋相差滤波能够提升细胞图像的 AI 识别率及 AI 预测细胞形态的准确度。螺旋相差滤波图像的 AI
识别率可达 96%，相较于明场图像 54% 的识别率实现了大幅提升。此外，通过红细胞、Hepa1-6 肝癌细胞和 HUVEC 人

脐静脉内皮细胞样品验证了该方法的泛化性。该方法是一种提升生物细胞图像 AI识别率及 AI识别算法泛化性的普适

性方法。
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Abstract： Artificial intelligence （AI）-based cell recognition in biological images is increasingly important 
in medical diagnostics.  To improve recognition accuracy by acquiring images better suited to AI analysis， 
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a spiral phase-contrast microscopy system was developed.  A radial Hilbert transform was applied before 
image acquisition， and both the transmission amplitude and phase information of the specimen were used 
to directly generate edge-enhanced microscopic images.  The generalist AI algorithm Cellpose-SAM was 
subsequently employed for cell contour segmentation and cell pose prediction.  In proof-of-concept experi⁃
ments with oral epithelial cells， spiral phase-contrast filtering substantially improved both the cell recogni⁃
tion rate and the accuracy of predicted cell poses.  A recognition rate of 96% was achieved with spiral 
phase-contrast images， compared with 54% for bright-field images.  The applicability of the method across 
cell types was further validated using red blood cells， Hepa 1-6 hepatoma cells， and human umbilical vein 
endothelial cells.  These findings demonstrate the potential of spiral phase-contrast microscopy as a broadly 
applicable optical preprocessing approach for improving AI-based cell recognition accuracy and supporting 
algorithm generalizability across diverse biological specimens.
Key words： spiral-phase-contrast microscopy； image edge enhancement； image pre-processing； artificial 

intelligence； cell recognition

1 引  言

基于深度学习和细胞特征识别的 AI 算法及

其与显微镜技术的结合已应用于病毒传染病的

抗体检测［1］、泛癌检测［2-4］、骨髓初步分析［5］、通过

细胞核形态预测乳腺癌风险［6］、小鼠脑部电镜图

像实例分割［7］以及睑板腺图像多粒度分割［8］等领

域。然而，要实现高效准确的 AI 识别，不仅需要

普适性的 AI 识别算法［9-11］，还需要所识别的图像

中携带足够多的特征信息。边缘信息是图像中

最重要的信息之一，反映了生物样品的结构轮廓

和细胞的形态特征。通过基于数学微分的 Sobel
算子、Canny 算子、Laplacian of Gaussian（LoG）算

子，基于增强高频细节锐化边缘的 Unsharp Mask
（USM）算法［12］，以及适用于非均匀光照图像的

多种 Retinex 算法［13-14］等方法增强生物样本图像

的边缘信息，有助于 AI 算法的识别及病灶分割，

目前已应用于肺结节的诊断［15］、癌变区域辅助标

记［16］、脑肿瘤分割［17］等方面。

然而，上述方法基于传统光学显微镜采集的

RGB 彩色图像，只包含样品的空间振幅分布信

息，限制了 AI 细胞识别准确度的提升。近年来，

高光谱成像技术被应用于细胞分析，该方法通过

获取样品的空间信息及光谱信息，在干细胞分化

监测、癌细胞识别、纳米粒子示踪等领域展现出

独特优势［18-19］。华东师范大学李庆利团队将分子

高光谱成像技术应用于白细胞识别与定量形态

表征［20］，以及与深度卷积神经网络结合用于胆管

癌病理诊断［21］，为胆管癌的自动化诊断提供了新

途径。

由于生物细胞样品的透明度一般较高，透

射振幅分布一般较为均匀，透射相位中携带着

更丰富的形貌信息。通过相差显微镜及微分干

涉显微镜可以将样品相位信息转化为振幅信

息［22-23］，有助于生物细胞样品的检测。但上述

两种方法依赖于复杂的光路结构且有严格的光

路准直性要求，限制了其在显微镜领域的应用。

螺旋相差（Spiral-phase-contrast，SPC）滤波作为

主流图像边缘增强方法之一，通过在傅里叶面

处放置螺旋相位片进行频谱调控，可实现透射

振幅及相位的边缘信息提取，可以实现透射相

位信息的利用以及突出样品边缘信息。近期，

暨南大学朱文国团队基于 4f 系统及液晶涡旋波

片实现了白光螺旋相差滤波成像，推进了螺旋

相差滤波在显微成像领域的应用［24］。

本文基于螺旋相差滤波原理，研究了其在 AI
识别中的增益效应及系统集成方案。通过对商

用显微镜光路的简便改造，利用其光路中存在第

二傅里叶面的特点，在该处放置螺旋相位片，在

成像前对图像进行螺旋相差滤波（即径向希尔伯

特变换）处理，同时利用样品的透射振幅及相位

信息，实现了边缘增强的成像效果，具有光路简

单，鲁棒性强，成像速度快等优势，并以多种生物

细胞样品及 Cellpose-SAM 细胞识别算法为例进
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行细胞识别及形态预测。与普通明场图像及经

过算法后处理的明场图像相比，螺旋相差滤波图

像细胞识别率及预测形态相似度均得到显著提

升，进一步提高了 AI 识别算法的泛用性。该研

究在细胞识别、图像处理、AI 医疗诊断等领域具

有重要意义。

2 实  验

2. 1　螺旋相差滤波原理

螺旋相差滤波是通过在成像光路的频谱面

放置螺旋相位片（Spiral Phase Plate，SPP），对图

像进行径向希尔伯特变换处理，使频谱面在径向

任意方向均具有 nπ 的相位差，从而实现全方向的

边缘增强效果［25-26］。由于拓扑荷数 n=1 的螺旋

相位片对应的点扩散函数具有最窄的半峰宽，边

缘增强效果最佳，因此通常选用 n=1 的螺旋相位

片［27-28］。以螺旋相差滤波常用的 4f 系统为例，4f
系统由两个焦距为 f 的透镜组成，物平面位于第

一个透镜的前焦面，第一个透镜的后焦面同时也

是第二个透镜的前焦面为傅里叶面，成像面位于

第二个透镜的后焦面，整个系统长度为 4f。将拓

扑荷数为 1 的螺旋相位片放置于傅里叶面中心位

置，其透射系数表达式为：

H ( r，φ )= circ ( )r
R

exp ( iφ )， （1）

其中：circ ( )r
R

=ì
í
î

1，r ≤ R
0，r > R

为圆域函数，R 为螺旋

相位片半径。设光线经过物体进入 4f 系统的入

射电场分布为 E in ( r，φ )，则出射电场分布为入射

电场 E in ( r，φ )与系统点扩散函数 h ( r，φ )的卷积：

E out ( r，φ )= E in ( r，φ ) ⊗ h ( r，φ )， （2）
其中 h ( r，φ ) 为螺旋相位片透射系数 H ( r，φ ) 的
傅里叶变换：

h  ( r，φ )= - k
f

exp ( iφ ) ∫
0

R

J1 ( )k
f

rρ ρdρ，（3）

其中：k 为入射光波数，f 为透镜焦距，J1 为一阶贝

塞尔函数，将式（3）代入式（2）可得出射电场表达

式满足如下关系［29］：

E out ( r，φ )∝
exp [ iψ in ( r，φ ) ] gAm ( r，φ ) exp [ iδAm ( r，φ ) ]+

         iE in ( r，φ ) gPh ( r，φ ) exp [ iδPh ( r，φ ) ]，         ( 4 )

其 中 ：ψ in ( r，φ ) 为 入 射 光 场 的 相 位 分 布 ，

gAm ( r，φ ) 和 gPh ( r，φ ) 分别为振幅梯度及相位梯

度，δAm ( r，φ ) 和 δPh ( r，φ ) 分别为振幅梯度以及

相位梯度的方向角。光场强度为 |E out ( r，φ ) |2，
由式（4）可得，经过螺旋相位片滤波后的图像，

其空间强度分布与样品透射振幅梯度和透射相

位梯度呈正相关。样品中均匀区域透射振幅梯

度及相位梯度较小，对应成像区域光强较弱，

而样品边缘区域透射振幅及相位变化较大，对

应成像区域光强较强。因此，该系统可以实现

边缘增强的图像处理效果，且图像强度分布不

仅与样品透射振幅相关，还包含了透射相位

信息［30］。

将螺旋相位片集成到显微镜中，可在成像前

进行径向希尔伯特变换处理，直接得到边缘增强

的图像，而无需通过计算机进行后续的图像处理

过程。且该过程可同时利用透射振幅及相位信

息，这是利用计算机算法进行图像后处理无法实

现的，因为 sCMOS 相机在拍摄图像时仅记录振

幅信息。

2. 2　实验光路

相较于额外引入透镜组在显微镜外创建额

外傅里叶面［31］的方法，本文利用倒置显微镜光

路中存在第二傅里叶面的特点，对国产倒置生

物显微镜明美 MIX60 进行简易改装，在不影响

原有功能的基础上实现了螺旋相差滤波功能的

集成，构建了多功能的螺旋相差滤波显微镜。

其光路示意图如图 1 所示，显微镜光源为 LED
白光光源（中心波长约为 550 nm），光束经过透

镜、小孔光阑及聚光镜后以近似平行光的形式

照射到样品上。由于入射光源的空间相干性对

螺旋相差滤波图像的对比度影响尤为重要［32］，

该显微镜原有光阑最小半径为 4 mm，在原光阑

处加入一个半径为 1 mm 的小孔光阑，成像对比

度得到明显提升，而继续缩小光阑则会由于通

光量过低而降低图像信噪比。图中光束为背景

照明光，虚线为样品散射光。经过物镜后，在物

镜后焦面处形成第一傅里叶面，通过物镜改造，

在该处放置螺旋相位片构建螺旋相差物镜也可

以实现螺旋相差滤波效果［33］。但该方法需要对

每个物镜单独进行改造，成本较高，且改造后的

物镜无法兼容其他显微镜模式。光线从物镜出
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射，经过一对中继透镜和反光镜后到达第二傅

里叶面。通过三维手动位移台加载螺旋相位片

的方式，可在 x，y，z 三个方向对其位置进行任

意调节，将螺旋相位片中心调节至第二傅里叶

面中心位置时，即可实现螺旋相差滤波功能。

所用螺旋相位片为石英材质，拓扑荷数为 1，半
径为 3 mm，具体型号为：海纳光学，SPP-532-1-

S6-C。滤波后的图像经过反射镜和透镜后成

像 ，并 被 sCMOS 相 机（KDR-500-40U3C，

PLCTS）记 录 ，图 像 像 素 为 2 448 pixel×2 048 
pixel，像素大小为 3. 45 μm×3. 45 μm，然后使用

Cellpose-SAM 细胞识别算法［10］对图像进行 AI
识别，得到细胞轮廓分割以及细胞形态预测图

像 ，该 模 型 可 以 通 过 网 页 https：//www. cell⁃
pose. org/直接调用。通过取下螺旋相位片或者

将其位置调至偏离光路即可转换到普通明场模

式。值得注意的是，该显微镜改造过程十分简

便且成本低廉，显微镜原有光学器件均无需改

动，仅需在原光阑处放置一半径为 1 mm 的小孔

光阑并在第二傅里叶面处置入螺旋相位片。得

益于原有结构光路的保持，该显微镜还可以通

过环形光阑加相差物镜的组合实现相衬成像

功能［22］。

3 实验结果与分析

3. 1　螺旋相差辅助 AI识别效果验证实验

口腔上皮细胞在明场显微镜下具有适中的

光学对比度，适用于验证螺旋相差滤波图像提升

AI 识别率的能力。实验采用 10× 物镜（NA=
0. 32）对口腔上皮细胞进行成像，分别在螺旋相

差模式和普通明场模式下使用 sCMOS 拍摄图

像，然后使用 Cellpose-SAM 细胞识别算法进行

识别，并比较识别效果。该算法基于 U-Net 架
构，通过预测像素级矢量场实现细胞分割，属于

通用型预训练模型，适用于各种细胞类型。

口腔上皮细胞螺旋相差滤波图像的 AI 识别

结果如图 2（a）和 2（b）所示，图 2（a）为 AI 识别得

到的细胞轮廓分割图像，红色线框为 AI 识别的

细胞轮廓，可见图中存在 28 个完整细胞，其中 27
个被成功识别。图 2（b）为 AI 预测的细胞形态

图，Cellpose-SAM 细胞识别算法不直接预测分

割边界，而是预测一个人为定义的矢量场，其中

颜色代表梯度方向，均指向细胞中心点，亮度代

表梯度的大小［10］。神经网络通过预测每个像素

的矢量方向（而非判断每个像素是否为边界）来

进行细胞轮廓识别和形态分布预测。普通明场

图像 AI 识别结果如图 2（c）和 2（d）所示，仅有 15
个细胞被成功识别。对比图 2（a）和图 2（c）可见，

螺旋相差滤波图像相对于普通明场图像不仅实

现了边缘增强效果，还可以呈现更丰富的形态细

节（如细胞表面的凹凸形状），这些信息更多地来

自细胞的透射相位分布［30］。为比较使用计算机

算法进行图像后处理与使用螺旋相位片进行图

像前处理对 AI 识别效果的影响，本文使用径向

希尔伯特变换（Radial Hilbert transform，RHT）算

法对明场图像进行处理，得到相应边缘增强图

像，然后进行 AI 识别。结果如图 2（e）和 2（f）所

示，成功识别的完整细胞数目为 13 个，与普通明

场图像相比，AI识别率并未得到提升。主要原因

如下：其一，图像后处理只能对图像所记录的振

幅信息进行处理［34］，缺失了样品的相位信息，而

相位信息对生物细胞样品尤为重要；其二，算法

后处理会同时放大背景光中的噪声信号，而螺旋

相差滤波图像前处理过程则主要对蕴含样品信

息的衍射光高频信号进行边缘增强。

图 1　螺旋相差显微镜示意图

Fig. 1　Schematic diagram of spiral-phase-contrast mi⁃
croscopy
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3. 2　红细胞、Hepa1-6 肝癌细胞与 HUVEC 人

脐静脉内皮细胞泛用性验证实验

为验证螺旋相差显微镜所得图像能够提高

AI 识别效果的泛用性，本文选取另外 3 种具有代

表性的细胞样品进行实验，分别为红细胞、He⁃
pa1-6 肝癌细胞和 HUVEC 人脐静脉内皮细胞。

红细胞为中间凹陷的圆盘形状［35］，在显微镜下呈

圆形，与背景衍射环噪声形状类似，同时自身透

明度较高，进行 AI 识别时易受背景噪声干扰。

Hepa1-6 肝癌细胞形态多样，且细胞间距较小，AI
识别难度高于口腔上皮细胞。HUVEC 人脐静

脉内皮细胞形状不规则且透明度较高，难以对其

完整细胞轮廓进行识别。

红细胞尺寸相对口腔上皮细胞较小，采用

40×物镜（NA=0. 58）进行拍摄，另外两种细胞

样品采用 10×物镜（NA=0. 32）进行拍摄，获得

明场图像及螺旋相差滤波图像后，分别使用 Cell⁃

pose-SAM 细胞识别算法进行 AI 识别。红细胞

明场和螺旋相差滤波的细胞轮廓分割图像如图 3
（a）和 3（b）所示，形态预测结果如图 3（c）和 3（d）
所示。由图 3（a）可见，明场图像中，背景衍射环

噪声的边缘对比度高于红细胞，导致 Cellpose-

SAM 细胞识别算法误将衍射环噪声识别为细

胞，而真实细胞未被成功识别。在图 3（b）所示的

螺旋相差滤波图像中，红细胞边缘得到增强，且

背景噪声未被增强，有 72 个红细胞被正确识别。

预测的细胞形态分布（图 3（d））也与图 3（b）中的

细胞分布较为接近，这不仅表明该方法可以提升

AI识别的准确性，还说明其可以通过增强信号光

的方式抑制衍射噪声的影响。

Hepa1-6 肝癌细胞和 HUVEC 人脐静脉内皮

细胞 AI 识别效果分别如图 3（e）~（h）和（i）~（l）
所示。这两种细胞形状不规则，Cellpose-SAM
细胞识别算法仅能识别部分完整细胞。为进一

图 2　口腔上皮细胞 AI识别效果

Fig. 2　AI recognition effect diagram of oral epithelial cells
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步量化该螺旋相差显微镜对 AI 识别效果的提

升，本文对口腔上皮细胞、红细胞、Hepa1-6 肝癌

细胞和 HUVEC 人脐静脉内皮细胞 4 种细胞样品

图 像 ，采 用 交 并 比（Intersection over Union， 
IoU）［36］来量化 AI 预测的细胞形态的准确度。

IoU 的定义为
|| A ∩ B
|| A ∪ B
，这里 A，B 分别为 AI 预测

的细胞形态掩模图与原始拍摄图像对应的细胞

掩模图。以红细胞螺旋相差滤波图像为例，AI预
测的细胞形态图为图 3（d），原始图像为图 3（b）。

为获得细胞掩模图，首先将 AI 预测的细胞形态

图像与原图像均转化为灰度图，再选择合适阈值

转化为细胞掩模图像，然后在像素级别上计算交

并比。相关结果如表 1 所示，其中 BF image 表示

明场图像，SPC image 表示螺旋相差滤波图像，

ALG image 表示 RHT 算法处理后的明场细胞图

像。对于口腔上皮细胞和红细胞两种形状规则、

细胞边界清晰的细胞样品，从螺旋相差滤波图像

中可以较为准确地判断其中完整的细胞个数，本

文采用人工标注的形式，由两名研究人员独立标

注图像中完整细胞的总个数 N，对存在分歧的样

本进行复核讨论，最终达成一致。以 Cellpose-

SAM 细胞识别算法成功识别的完整细胞个数 n

（图中红色线框对应的细胞数量）除以 N 得到细

胞识别率。口腔上皮细胞人工标注的完整细胞

个数为 28 个，红细胞为 156 个。

图 3　红细胞、Hepa1-6 肝癌细胞和 HUVEC 人脐静脉内皮细胞 AI识别结果

Fig. 3　AI recognition images of red blood cells， Hepa1-6 hepatoma cells and human umbilical vein endothelial cells
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对于口腔上皮细胞样品，螺旋相差滤波图

像 AI 识别率为 96%，交并比为 32%，普通明场

图像分别为 54% 和 28%，而经 RHT 算法后处理

的图像，两项指标仅为 46% 和 28%，相较明场图

像未见提升。该结果反映了在常规条件下，对

于形状规则，分散度较高的生物细胞样品，由于

其透明度较高，在普通明场图像中的边界不明

显，Cellpose-SAM 细胞识别算法只能识别出约

一半的细胞，使用 RHT 算法对普通明场图像进

行图像后处理虽然提升了整个图像的对比度，

使得亮暗部分区别更加明显，但细胞边缘信息

并无法被凸显。螺旋相差滤波图像由于将相位

突变信息转化为强度信息，所以可以实现细胞

边缘位置的凸显，较大幅度提升细胞 AI 识别率。

对于红细胞，明场图像没有被 Cellpose-SAM 细

胞识别算法正确识别，而螺旋相差滤波图像具

有 46% 的识别率以及 17% 的交并比。这反映

了螺旋相差滤波图像能够针对性地对样品信息

进行增强，提高图像信噪比，解决了形状特殊且

透明度较高的细胞在进行细胞识别时，容易受

背景衍射环噪声的影响进而导致细胞识别错误

的问题。对于 Hepa1-6 肝癌细胞和 HUVEC 人

脐静脉内皮细胞，形状不规则且细胞堆叠严重，

难以划分细胞个数，所以未计算细胞识别率，但

通过交并比数据可以看到，Hepa1-6 肝癌细胞螺

旋相差滤波图像交并比为 30%，比明场图像高

3%，HUVEC 人脐静脉内皮细胞螺旋相差滤波

图像交并比为 29%，比明场图像高 6%。这说明

针对此类细胞，螺旋相差滤波仍能提升 AI 识别

的准确性。综合以上样品数据，螺旋相差滤波

图像相较于普通明场图像，AI 识别率及交并比

均有明显提升，表明螺旋相差滤波能通过增强

细胞边缘信息，提升图像对比度及信噪比，有效

提升生物细胞样品 AI 识别效果且该效果并非个

例，而是一种具有一定普适性的方法，对多种生

物细胞样品均适用。表 1 中 IoU 值普遍较低的

原因是：将拍摄图像转化为灰度图时，细胞边缘

区域亮度较高，导致掩模图像的细胞中心区域

会部分缺失。尽管如此，该指标仍能有效反映

细胞的形态分布。

4 结  论

本文将螺旋相位片集成到显微镜内部，并

结合 Cellpose-SAM 细胞识别算法，提出了一种

低成本、易实现的多功能一体螺旋相差显微镜

系统集成方案，基于径向希尔伯特变换图像前

处理过程，直接得到了边缘增强的显微图像。

通过该显微镜拍摄了口腔上皮细胞明场及螺

旋相差滤波图像，螺旋相差滤波图像的细胞形

态预测相似度高于明场图像及 RHT 算法处理

后的明场图像，细胞 AI 识别率从明场图像的

54% 提 升 至 螺 旋 相 差 滤 波 图 像 的 96%，而

RHT 算法后处理图像仅有 46% 的识别率。表

明该螺旋相差显微镜能够提升 AI 识别率，且

该增益效果来自对透射相位信息的处理，因此

是算法后处理过程无法替代的。进一步通过

表 1　不同细胞样品图像 AI识别效果比较

Tab. 1　Comparison of AI recognition results on different cell sample images

Types of cell sample images
BF image of Oral Epithelial Cells

ALG image of Oral Epithelial Cells
SPC image of Oral Epithelial Cells

BF image of Red Blood Cells
SPC image of Red Blood Cells

BF image of Hepa1-6 Cells
SPC image of Hepa1-6 Cells

BF image of HUVEC
SPC image of HUVEC

Recognize correctly
Yes
Yes
Yes
No
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes

Recognition rate/%
54
46
96
—

46
—

—

—

—

IoU/%
28
28
32
—

17
27
30
23
29

注：“—”表示该条件下 Cellpose-SAM 算法未能正确识别完整细胞或难以准确计算识别率
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红细胞、Hepa1-6 肝癌细胞和 HUVEC 人脐静脉

内皮细胞验证了该方法的泛用性。在存在衍

射光噪声、细胞高度透明且形状不规则的情况

下，该方法仍然有效。本文还对 AI 识别效果

进行了量化分析，为 AI 图像识别研究提供了

一种硬件与算法相结合的新思路。基于螺旋

相差显微镜对 AI 识别的显著增益效应，将其

进一步与医学图像识别算法相结合，在 AI 医

疗诊断领域具有重要意义。此外，该方法还可

替代明场图像，用于构建包含更多细胞结构信

息的 AI 训练数据集，以训练可预测细胞精细

结构的 AI 模型［37］。
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