
第  32 卷  第  18 期
2024 年  9 月

Vol. 32 No. 18
Sept.  2024

光学  精密工程
  Optics and Precision Engineering

基于自然图像模型微调的小鼠脑部电镜图像
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摘要：分割模型的准确性和鲁棒性是小鼠脑电镜图像处理中的主要考虑因素。针对电镜图像的技术特点，提出了高度稳

健的二维分割算法，准确识别每张切片中各物体的形态结构。本文提出了基于大型自然图像模型的主干网络微调的大

尺度二维电镜图像分割模型 EM-SAM，用于脑部电镜图像中的实例分割。模型主干网络采用大型自然图像模型 SAM
中的已训练完成的图像编码器，在电镜图像处理任务中最大化模型提取图像特征的能力。此外，模型采用了 U 型的解

码器设计，并通过小鼠脑电镜图像分割任务进行微调。实验结果表明：在公开数据集 SNEMI3D 中 A-Rand 可达到

0. 054；在公开数据集 MitoEM 中 AP-50 和 AP-75 分别可达到 0. 883，0. 604。EM-SAM 在电镜图像神经分割任务中准确

性高、鲁棒性强，并且可针对不同任务进行微调。
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Abstract： The accuracy and robustness of segmentation models are critical considerations in the process⁃
ing of mouse brain electron microscopy images.  We proposed a highly robust two-dimensional segmenta⁃
tion algorithm tailored to the technical characteristics of electron microscopy images， aiming to accurately 
delineate the morphological structure of cells in each slice.  Aiming at accurately delineate the morphologi⁃
cal structure of cells in each section，a highly robust two-dimensional segmentation algorithm based on natu⁃
ral image model tailored to the technical characteristics of electron microscopy images was proposed.  EM-

SAM was based on fine-tuning the backbone network of pre-trained large natural image model SAM for 
maximizing the capability of features extraction.  The model employed the image encoder from the SAM 
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architecture， augmented with a U-shaped decoder， and was fine-tuned specifically for the segmentation of 
mouse brain electron microscopy images.  Experimental results demonstrate that A-Rand achieves 0. 054 
on public dataset SNEMI3D.  Additionally， AP-50 and AP-75 reach 0. 883 and 0. 604， respectively， on 
public dataset MitoEM.  EM-SAM exhibits high accuracy and robustness in neural segmentation tasks of 
electron microscopy images， and it can be fine-tuned for different tasks.
Key words： computer vision； segmentation； large-scale models； electron microscopy images； mouse 

brain

1 引  言

大脑神经组织是人体绝大多数生理行为与

心理活动的主导，它是由近千亿个、包含了数百

种不同的神经元细胞所构成的极为复杂的生物

组织，是人类意识与思维形成的物质基础。探索

脑的结构、理解脑的功能、阐明脑的工作原理是

当今最具挑战性和前瞻性的科学问题。其中，解

析哺乳动物脑组织的细胞层级微观结构在揭示

神经作用、理解神经性疾病发病机制、发展人工

智能等领域起到关键作用。

小鼠作为生物医学研究的主要模型，其脑部

超微结构的研究具有重要意义。这些小型哺乳

动物拥有类似于人类的神经系统结构，且其生殖

周期短，易于实验控制，使它们成为研究神经科

学的理想模型。

通过高效的分割算法，研究人员可以重建出

如神经元、血管、细胞器等形态特征及分布。鉴

于连续断层扫描电子显微镜成像技术的发展，如

多电子束扫描电子显微镜的出现，图像采集的自

动化和速度加快，导致如此大规模的连续断层扫

描电子显微镜数据集的手动分割和标注非常耗

时耗力。

2 相关工作

有关图像分割的工作一直是计算机视觉的

重要分支之一，随着当前计算机硬件技术的进步

与相关分割算法的发展，目前分割方法可以大体

上可以分为两类：传统的图像分割方法和基于深

度学习的图像分割方法。

2. 1　传统的图像分割方法

传统的图像分割方法主要依赖于图像的底

层特征，如灰度、颜色、纹理和边缘等。通过数学

和统计方法对这些特征进行分析和处理来达到

分割的目的。

Frangakis 等人［1］提出了一种利用像素之间

的亲和力的标准（例如邻近性和灰度相似性），结

合特征向量分析，将图像细分为对应于对象或有

意义的区域。之后，Kylberg 等人［2］提出了通过像

素邻域的统计分析进行分割的方法，该方法基于

对图像中所有像素的局部邻域的统计分析，然后

进行对象宽度判别，并在最后对于细长对象进行

边界细化操作。Liu 等人［3］提出了一种利用分层

结构和边界分类进行二维神经元分割的方法，即

利用膜检测概率图构建分水岭合并树，用于表示

分水岭算法中的分层区域合并，并使用非局部图

像特征学习边界分类器来预测树中的每个潜在

合并项，在此基础上，在一致性约束下做出合并

决策以获取最终分割结果。Liu 等人［4］进一步改

进了该算法，提出了一种对神经元进行内部分割

和外部分割的方法，构建分层合并树结构来表示

多区域假设，并使用监督分类技术进行评估，使

用具有一致性约束的合并树获得最终的神经元

内部分割结果。此外，Karabag 等人［5］提出了基于

形态建模的方法，通过分析大小、位置以及与相

邻切片中检测到的区域的对应关系来选择目标

区域对应的超像素。此方法拥有较快的处理速

度，能够高效处理大量数据。

总的来说，传统图像分割方法通常基于明确

的数学原理和算法，易于理解和实现。并且分割

方法的计算复杂度较低，能够在较短时间内处理

图像，适用于实时或近实时应用。但多数传统方

法需要根据具体图像特征和应用场景进行参数

调整，例如，阈值分割需要设定阈值，边缘检测需

要选择适当的算子和参数等。并且传统的分割

方法对噪声较为敏感，高噪声的图像的分割效果

通常不理想。
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2. 2　基于深度学习的图像分割方法

前文提到，传统的图像分割方法仍然存在其

局限性，如依赖于预设的特征和参数，需要手工

设计和选择特征，在不同应用场景和数据集之间

迁移能力有限，通常需要针对具体任务进行重新

调整和优化，对于高噪声的图片鲁棒性差等。深

度学习技术作为机器学习的一个分支，旨在通过

多层神经网络自动学习和提取数据中的复杂特

征。在图像分割的领域主要是依赖卷积神经网

络及其变体，如 U-Net 等，这些方法利用深度学

习强大的特征提取能力和端到端学习的优势，使

得图像分割在各个领域（如医学影像、自动驾驶、

遥感影像等）取得了显著的进展和应用效果。

近年来，深度学习网络也被广泛应用在电镜

图像分割任务中。Fakhry 等人［6］提出了包含残

差结构的二维全卷积网络分割电镜图像，通过简

单高效的模型结构提供了密集预测挑战的解决

方法，保留全分辨率预测并包含足够的上下文信

息，并将此方法应用于电镜图像中三维神经突分

割的开放挑战中，取得了较优成绩，证明了二维

方法在连续电镜图像中的有效性。Xiao 等人［7］提

出了一种有效的深度学习方法来实现电镜图像

堆栈中的神经元膜分割，该方法利用空间高效的

残差网络和上下文线索的多级表示来实现准确

的分割性能。 Jiang 等人［8］提出了一种有效的编

码器解码器网络，通过改进的残差网络和金字塔

模块提取神经细胞体和细胞核的分割特征，通过

多层特征融合，合并多尺度上下文信息并生成有

效的分割结果。Casser 等人［9］提出了一种基于改

进的 U-Net 架构的全自动线粒体检测器，实现了

轻量化二维 U-Net 的高效电镜图像分割重建，可

提供高精度和快速处理时间。 Cao 等人［10］受

DenseNet 的启发，提出了 DenseUNet，此网络在

U 型编码器解码器中加入了密集连接设计，缓解

梯度消失问题，减少了参数数量，并使参数使用

更加高效。Quan 等人［11］将深度学习的最新进展

（例如语义分割和残差神经网络），使用基于求和

的跳跃连接与二维 U-Net相结合，提出了 Fusion⁃
Net，允许更深层次的网络架构，以实现更准确的

神经元分割。Luo 等人［12］采用了带有微型 U-Net
的两级网络架构，并且提出了一种新颖的软标签

分解策略来利用手动标签中的形状知识，通过根

据线粒体的椭圆度将每个手动标签图分解为两

个互补的标签图，并引入额外的子类别感知监

督。 Khadangi 等人［13］提出了不同网络的集合

EM-stellar，并建立了电镜图像的大规模基准测

试结果。Spiers 等人［14］提出了三轴预测方法，解

决二维 U-Net 无法处理三维空间数据的限制。

Yuan 等人［15］提出了引入了一种新颖的分层视图

集成卷积（High-dimensional Convolution Embed⁃
ded Convolution，HVEC），它是三维卷积的简单

替代方案，通过分解和共享多视图信息，从而提

高模型学习能力，使二维卷积更高效地学习三维

空间的上下文信息。然而，这些分割网络由于忽

略脑部语义信息的理解，增加了模型训练难度，

降低了模型的表现。

近年自然图像处理领域也诞生并开源了一

些大模型，例如 Dino［16］和 SAM［17］等，通过大量的

无监督预训练和有监督训练，展现了极强的特征

表征能力。本文设计了拥有强编码器的分割网

络 EM-SAM，即通过大模型 SAM 主干网络微调

的方法最大化模型特征学习效率。此网络的核

心是利用预训练大模型强大的特征表征能力，增

强网络对脑部语义信息的理解，降低网络训练所

需成本，提升网络的准确性和泛化性。

3 基 于 大 模 型 的 分 割 算 法 EM-

SAM

EM-SAM 采用了基于视觉变换器模块（Vi⁃
sion Transformer ， ViT）的主干网络，此主干网

络为已训练完成的 SAM 模型的图像编码器，以

U 型解码结构作为整体网络框架，通过端到端的

方式输出分割结果。

3. 1　编码器结构

图 1 展示了 EM-SAM 的模型结构，使用了

SAM 模型基于 ViT 模块的图像编码器作为主干

网络，即图中灰色背景的模块。ViT 是一种新型

的神经网络架构，通过将图像块作为输入，并利

用全局注意力机制，能够更好地捕捉图像的全局

特征。从整体结构上，它是基于 MAE 预训练的

标准 ViT，拥有 16 倍的补丁嵌入和 12 个 ViT 模

块 。 与 其 他 ViT 模 型 不 同 的 点 在 于 ，输 入 为

1 024×1 024，意味着补丁嵌入后的特征图大小
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为 64×64，需要大量的计算资源。由于运算量的

限制，它在 8 个 ViT 模块中采用 14×14 的窗口注

意力，在其余 4 个 ViT 模块中使用全局注意力。

与［18-19］不同，本文从 SAM 的模型中删除了提示编

码 器（Prompt Encoder）和 图 像 编 码 器 的 颈 部

（Neck）部分，因为自动分割流程不涉及任何提示

输入。图 1的左侧展示了一个预训练的 SAM 模型

中的补丁嵌入和注意力模块。由于预训练的

SAM 编码器采用的是 RGB自然图像，因此补丁嵌

入层的输入为三通道。通过实验发现，补丁编码

层替换为单通道显著降低了模型的表现，并增加

了训练的不稳定性，因此，EM-SAM 保留了三通

道的补丁嵌入层。图像通过堆叠的方式变成三通

道图像，此外，使用了 SAM 训练数据集提供的标

准差和平均值进行归一化后，再输入进编码器进

行运算。如图 1 所示，12 个 ViT 模块可划分成四

个子模块，每个子模块包含 2个基于窗口注意力的

ViT模块和 1个基于全局注意力的 ViT模块。

3. 2　ViT模块

视觉变换器模块是一种基于 Transformer 架
构的图像处理模型，它将自然语言处理领域的

Transformer 架构应用于计算机视觉任务，在多

项任务中都取得了优异的表现，并具有很高的灵

活性。ViT 的核心思想是将图像数据序列化以

适应于 Transformer 的输入，具体实现过程可以

分为三步：（1）图像分块：将输入图像划分为固定

大 小 的 非 重 叠 小 块（patches）。 例 如 ，将 一 张

224×224 的图像划分为 16×16 的块，每个块就

变成 16×16×3 的向量。（2）线性投影：每个图像

块通过线性变换投影到一个固定长度的向量空

间。这个过程类似于将图像块视为一维的“词”，

转换成 Transformer 模型所需的输入格式。（3）位

置编码：与自然语言中的词一样，图像块也需要

位置编码以保留其在图像中的位置信息。ViT
将位置编码添加到每个图像块的向量中，帮助模

型理解图像块的相对位置。ViT 中也保留了标

准的 Transformer 的自注意力机制。因此 ViT 能

够捕捉到图像块之间的全局依赖关系，而不仅限

于局部信息，进而能够高效学习图像的全局特

征，在图像任务中取得出色表现。

3. 3　解码器结构

解码器结构采用 U 型设计，经过 12 个 ViT

图 1　EM-SAM 模型结构示意图

Fig. 1　Illustration of EM-SAM.
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模块组成的编码器处理输入图像后，解码器分别

提取四个子模块的特征图，即第 3，6，9 和 12 个

ViT 模块的输出，用于后续的解码。由于编码后

的特征图与原图尺度差异过大，在解码过程中使

用反卷积操作代替传统的上采样或者插值。这

样的设计能提高解码运算之间的联系，利于梯度

的反向传播，从而降低网络训练难度。反卷积后

的特征将与更高维度的特征堆叠，然后输入到由

残差卷积块构建的卷积块中。如图 1 所示，经过

三次堆叠操作后，得到大小为 512×512，128 通道

数的特征图，这些特征都是由 ViT 模块提取的。

随后，使用两个卷积块对浅层特征进行进一步提

取，以弥补编码过程中丢失的上下文信息。最

终，经过预测头模块，获得大小为 1 024×1 024 的

单通道预测结果。

4 实验结果

4. 1　实验设定

本文对电镜数据集上主流的分割方法进行

了分类，同时还对涉及自然图像挑战中提出的主

流模型进行对比。本章详细考察了电镜数据

集［20， 21］上最先进的方法，这些方法包括使用 CNN
来预测二值图、亲和力图，以及额外的目标包括

轮廓和距离。同时，还对自然图像挑战中主流基

于 ViT 的模型进行对比［22］。

4. 2　数据集

本章采用上节所提训练数据集和测试数据

集。训练时输入图像为整图，并使用相同的数据

增强。测试时使用相同的测试增强，整图填充大

小为模型输入大小的 1/2，填充完后截取补丁输

入分割模型，截取的 x 和 y 方向步长设置为输入

大小的 1/2。
4. 3　模型及训练参数

模型解码器参数如图 1 所示，四个尺度分别

为 [512，256，128，64]。训练时为了确保与基于

ViT 的模型公平比较，本章对 ViT 使用与 EM-

SAM 相同的解码器结构，对基于 CNN 的方法，

本章使用了最先进的基于多任务学习 U-Net，并
将其二维化，所有模型都采用相同的训练参数。

针对微调任务，首先，使用 Warmup Cosine 
Decay 学习率，预热迭代为 5 000，权重衰减为

0. 05。其次，使用了 SGD 优化器通过更新所有

参数从而对预训练编码器进行微调。训练迭代

总数设置为 200 000，且使用 Mini-batch size，大小

为 2。最后，在训练中使用了二元交叉熵（Binary 
Cross-Entropy，BCE）损 失 ，并 在 2 张 NVIDIA 
3090 GPU 上进行了训练。

与 CNN 网络不同，预训练模型的原始任务

都是处理自然图像，因此输入为三通道的相同

图像。

4. 4　实验实施方案及评价指标

本章实验在 SNEMI3D［21］和 MitoEM-R［20］的

数据集上分析了主流方法（U-Net），以及 ViT 的

性能。本章将 EM-SAM、基于 U-Net 的 CNN 方

法和 ViT 在不同形态特征的神经元分割任务中

进行分析。分割实验使用 SNEMI3D 和 Mito⁃
EM-R 的训练数据集，训练真实电镜图像的分割

模型。为了全面、公正地评估不同方法对分割性

能的提升，本文在 SNEMI3D 数据集实验中采用

原数据集使用的评价指标Adapted Rand F-Score［23］

（A-Rand）进 行 分 析 。 A-Rand 即 1 -F-score，F-

score可以定义为：

F-score = 2*Precision*Recall
Precision + Recall

， （1）

Precision = TP
TP + FP

， （2）

Recall = TP
TP + FN

， （3）

其中：准确率（Precision）和召回率（Recall）的 TP，

TN，FP 和 FN 对于像素分类分别为真阳性，真阴

性，假阳性和假阴性。

MitoEM-R 数据集对比实验使用原文所提

mAP（Mean Average Precision），即各线粒体 AP
（Average Precision）的平均值，其中 AP 是在不同

Recall下的 Precision 值的均值，Recall和 Precision
的定义分别在公式（2）和公式（3）。此外，AP-50
和 AP-75 代表 IoU 阈值为 0. 5 和 0. 75 时的 AP 测

量值，即计算 TP 和 FP 时以 IoU 阈值作为标准，

其中 IoU 表示某一类目标实际分割区域和真实

标签区域的交集与其并集的比率。

4. 5　SNEMI3D对比实验

SNEMI3D 数据集是一个用于三维神经元图

像分割的标准数据集。该数据集提供了神经元

图像的原始数据和对应的手动标注分割结果，具

有较高的空间分辨率，能清晰地显示神经元和突
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触等细微结构。该数据集的任务是密集神经元

的实例分割。本节的对比试验在 SNEMI3D 数

据集上将所提出的 EM-SAM 与 U-Net 与 ViT 等

先进的分割方法对比，实验设置遵循了原数据集

提出的实验设置。实验指标如前所述采用 A-

Rand，实验结果如表 1 所示。结果显示所提方法

取得了最好的表现，对比 U-Net 提升最大，A-

Rand 降低了 36. 47%，对于标准的 ViT 降低了

6%。这表明了所提 EM-SAM 在 SNEMI3D 数据

集上取得了优于当前通用的最先进的分割模型

的性能。

如图 2 所示，相比于 U-Net 方法，ViT 通过自

注意力捕获长程依赖性的能力克服了分割目标

物体尺度差异的分割挑战。此外，EM-SAM 方

图 2　SNEMI3D 数据集实验结果

Fig. 2　Experimental results of SNEMI3D dataset
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法由于较大的输入尺度（1 024×1 024），相比于

ViT 获 得 了 更 优 的 结 果 ，细 胞 的 边 界 预 测 更

精准。

4. 6　MitoEM-R对比实验

本节实验使用 EM-SAM 在 MitoEM-R 数据

集中进行对比实验，测试分割模型的有效性。该

数据集的任务是线粒体的实例分割。本节对比

实验按照原数据集提出的相同实验设置，使用二

值图和实例轮廓作为网络预测目标。此外，所有

模型的后处理步骤均遵循默认配置，即通过二值

图和轮廓预测生成最终的分割结果。最后，计算

MitoEM-R 验证数据集上的 mAP 值以展示分割

模型的有效性。实验结果如图 2 和表 2 所示，在

AP-50 和 AP-75 指标中，所提的 EM-SAM 均表现

出了最优的性能。在 AP-50 中，对比 U-Net 提升

了 34%，对比 ViT-B 提升了 60%。同样的在 AP-

75 中 也 有 显 著 的 提 升 ，对 比 U-Net 提 升 了

44. 8%，对比 ViT-B 提升了 247%。因此，综合所

提的 EM-SAM 在 MitoEM-R 数据集上 AP-75 和

AP-50 两个指标的优异表现，可以认为所提的模

型对比 U-Net和 ViT 拥有最好的性能。

如图 3 所示，ViT 的表现弱于 U-Net，这是由

于在非密集预测任务中全局自注意力机制会引

入大量背景区域进行计算，增加任务的难度。然

而 EM-SAM 表现最优，说明大量预训练的全局

表 1　SNEMI3D分割结果

Tab. 1　Segmentation results of SNEMI3D

方法

U-Net
ViT-B

EM-SAM

A-Rand
0. 085
0. 058
0. 054

图 3　MitoEM-R 数据集实验结果

Fig. 3　Experimental results of MitoEM-R dataset
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自注意力机制模型通过其较强的特征提取能力，

可以克服此类挑战。

4. 7　消融实验

本节消融实验基于 SNEMI3D 数据集，通过

对 比 随 机 初 始 化 的 EM-SAM 和 使 用 预 训 练

SAM 主干网络的 EM-SAM，证明微调方法的有

效性。

如表 3 所示，随机初始化的 EM-SAM 获得了

0. 076 的 A-Rand，低 于 预 训 练 EM-SAM 的

0. 054。此外，如图 4 所示，由于随机初始化的

EM-SAM 的特征提取能力较弱，因此预测结果

中存在部分低置信度区域，导致分割准确性

较低。

5 结  论

本章提出一个拥有强编码器的通用分割网

络 EM-SAM，使用预训练的 SAM 大模型作为主

干网络，利用了预训练模型的特征表征能力，增

强网络对脑组织各目标的语义信息理解，并结合

U 型解码器的设计，通过微调网络，最大化模型

的特征学习效率，提高网络的准确性和泛化性，

同时降低网络训练的成本。在 SNEMI3D 数据

集上进行的对比实验中，EM-SAM 的 A-rand 指

标对比 U-Net 和 ViT-b 分别降低了 36. 47% 和

6%，在 MitoEM-R 数据集中的对比实验结果中

提升同样显著，在 AP-50 中，对比 U-Net 提升了

34%，对比 ViT-B 提升了 60%。在 AP-75 中，对

比 U-Net 提 升 了 44. 8%，对 比 ViT-B 提 升 了

247%。这充分证明了 EM-SAM 能够高效地分

割小鼠脑部组织，并且相比其他主流方法，具有

通用性和准确性，为大尺度电镜图像分割应用提

供解决方法。此外，该微调方法的有效性证明了

大型自然图像处理模型可以通过微调，自适应高

通量的电镜图像处理任务。
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