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1.背景介绍

物质的微观结构决定其宏观物理、化学、力学及其它特定的宏观性能。随着

电子显微镜（Electron Microscope）、原子力显微镜（Atomatic Force Microscope ）、

计算机断层扫描（Computed Tomography）等技术的发展，已实现对物质的微观

结构从微米到原子多尺度进行成像。其中，针对图像中的特定目标进行识别分析，

从而提取有价值的特征和信息非常重要。显微图像识别的方法有传统的代数法、

二值化法、二维图像 Fourier 变换法、灰度法等[1]。近年来，随着计算机技术的

发展，显微图像分析与人工智能结合，可以实现海量微观结构图像的智能分析、

高通量实时处理等[2-3]，具有快速、准确、实时等特点。本文从图像处理、目标

特征识别提取、分析等方面，阐述了显微图像识别分析技术在微观结构及性能研

究中的应用。

2. 技术流程及原理

显微图像识别分析方法通常包括图像处理、图像分析、结果输出，技术流程

如图 1所示。

图 1、显微图像识别分析方法流程

图像处理包括图像去噪、清晰度增强及尺寸调整等。常用的图像去噪方法有

反滤波（Inverse filtering）、维纳滤波（Wiener Filtering）、卡尔曼滤波（Kalman

Filter）等。Kushwaha H S等[4]将平均滤波、中值滤波和维纳滤波三种不同类型

的滤波用于去除纳米颗粒透射电子显微镜图像的噪声，其结果表明应用维纳滤波
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的图像对于计算纳米颗粒材料中的平均粒度更加准确。图像增强的目的是增强对

比度，突出图像中要提取的特征信息。为了提高图像中 “目标物”的可见性，

Mirzaei等[5] 开发了一种非线性滤波算法对透射电镜图像进行预处理，该技术通

过中值滤波结合高通傅立叶滤波，克服了峰值强度衰减和边缘锐化，有效的增加

了图像的表观清晰度。

图像分析主要包含目标识别和特征提取。目标识别是感兴趣的特征进行识别

标记。Mirzaei 等[5]使用改进的圆形 Hough 变换自动计算测定透射电子显微镜图

像中纳米颗粒直径，其对变换空间、边缘方向信息和内画操作的累积矩阵进行修

改，从而提高了检测圆形和半圆形颗粒的识别精度，其结果表明，该方法的优点

在于能够准确分析数量极多的纳米颗粒，使其适合处理大量的透射电子显微镜图

像，如图 2所示。特征提取和选择是得到一个反映微观结构图像数据集本质结构、

识别率更高的特征子空间。微观结构图像特征主要有图像的纹理特征、形状特征

和空间关系特征等，通常用的最多的为形状特征。形状特征的描述方法有边界特

征法（其经典方法为 Hough变换）、傅立叶形状描述符法（Fourier shape deors）、

几何参数法、形状不变矩法、有限元法（Finite element method）等。

图 2、(a) 纳米颗粒原始图像。 (b) Hough变换后检测到的圆的叠加图像。

3. 应用实例

3.1 传统显微图像识别分析方法

传统的显微图像识别分析方法主要依赖于人工经验性的分析及信息提取，一

般使用软件例如 Imag J、Nano Measurer 等，可以提取显微图像中长度、直径和

孔径等大小及分布分析。例如，我们使用 Imag J软件，分析了亚微米直径的聚

苯乙烯微球的扫描电镜图像，分析过程如图 3所示，首先对扫描电镜图像进行标



尺校正、过滤去噪音处理，然后用二值化方法分割图像，通过灰度差异特定识别

聚苯乙烯微球，需要根据识别情况，手动调整灰度范围以及对粘连颗粒进行手动

分割，之后对识别的微球进行分析，可以得到每一个微球的直径、(投影)面积、

体积等参数，进行统计分析得到比如粒径的统计分布情况。

图 3、应用 Image J软件识别分析聚苯乙烯微球的颗粒粒径及分布。

3.2 机器学习方法在显微图像识别分析中的应用

传统的显微图像识别方法依赖于人工经验性分析，耗时耗力，尤其是三维、

高通量成像需求及技术的发展，需要处理大量的图像，而且人工分析存在遗漏信

息的问题。近年来，随着计算机计算能力及人工智能理论和技术的发展，以深度

学习（Deep Learning, DL）为典型代表的机器学习方法取得了许多重要的突破，

在图像处理领域，卷积神经网络（Convolution Neural Network ,CNN）、循环神

经网络（Recurrent Neural Network , RNN）、生成对抗网络（Generative Adversarial

Nets ,GANs）等深度学习模型在图像分类、目标检测、图像分割、目标跟踪和超

分辨率重构等多方面都获得了应用结果[6]。深度学习方法通过学习程序从数据中

学习得到识别特征[7]，能够处理大量参数，并且在复杂情况下具有高速度、高准

确性、稳定性好等特点，已用于材料、生物等多领域的三维微观结构、性质等的

研究[8,9]。

Chang[10]等提出了一种人工与自动化结合的智能化工作流程，提升了数据采



集及处理效率，并且弥补了缺失信息，实现了对小鼠神经突触结构的亚纳米级的

三维重构。如图 4(a)所示，整个流程分为四步：（1）定位序列切片的感兴趣区

域，首先，在透射电镜下采集序列样品的图像时，在人工定位前两张切片感兴趣

区域（ROIs, Regions of Interes）的基础上，通过程序对所有切片的 ROI 进行自

动粗略定位，再进行人工精确定位，相比传统方法，提升了数据采集效率。（2）

对得到的系列切片图像进行自动粗对中和细对中，有效提升了精度。（3）自动

估计并产生制样和数据采集过程中缺失的信息。（4）自动进行结构重构后，在

自动方法粗分割的基础上，手动进行细分割，得到了突触的微观三维结构，如图

4(b)所示，体积为 1.3 × 1.425 × 0.978 μm3的神经突触的重构结果，以及通过分割

展示的突触前膜、囊泡等结构。

图 4、(a) 完整突触亚纳米级三维重建智能工作流程。(b) 突触三维重构结果

Maksov 等[11]开发了用于动态扫描透射电子显微镜（Scanning Transmission

Electron Microscopy,STEM）图像分析的深度学习框架，该框架经过训练可在几

秒内从原始的 STEM 数据中识别提取数千个晶格缺陷，并将其进行分类，应用

于二硫化钨样品的缺陷和像转变分析，实现了在电子束照射下，实时对钼掺杂和

硫空位进行原子级分析，为深入理解点缺陷的动力学和反应机制提供最直接的数

据。

Liang等[12]使用机器学习方法，基于扫描电镜图像的形貌识别，实现了预测

不同高分子的相容性，如图 5所示，研究人员以高分子相容性为具体研究目标，

基于混合高分子材料的扫描电镜形貌像，构建了机器学习模型训练与测试数据集，



通过使用迁移学习方法及图片的平移、旋转、翻折、裁剪等操作，最终模型在测

试集的应用达到了 94%的准确率，且与该领域专家进行人工识别对照组的准确率

接近。

图 5、一种连接材料宏观特性与显微图像的机器学习框架

4.结论与展望

本文主要讨论了显微图像分析的技术原理、实验方法及相关应用实例。识别

提取显微图像中的特定特征，并对特征进行归类，探寻结构特征和性能之间的关

系，对于理解物质结构与性能之间的构效关系、构建高性能物质体系具有重要意

义。随着显微成像技术及人工智能的快速发展，智能化的显微图像识别分析技术

将为材料、物理、化学、生物医学等多领域的研究提供重要推动力。
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