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摘  要 

微流体技术可为细胞实验提供精准可控的微环境，克服了传统细胞迁移实验无法整合复杂环境因素的缺

陷。使用微流控芯片可以产生大量细胞图像数据，但如何准确、快速的分析细胞数据是一项重要且难度

大的任务。针对此问题，本文设计一款微流控细胞迁移芯片，并在芯片内设计独特的微柱阻挡结构，确

保细胞在迁移前位于同一侧，并减少细胞重叠现象。使用多物理场仿真软件进行流体仿真，结果证实该

芯片模型可以产生诱导细胞迁移的稳定的浓度梯度。最后经过细胞迁移实验，采集足够的实验数据。借

助深度学习工具针对该类型的数据构建一种细胞图像的分析工具，以满足快速、准确的分析要求。经过

测试构建的数据分析工具，在细胞分割方面准确度可达95.1%。 
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Abstract 
Microfluidic technology can provide a precise and controllable microenvironment for cell experi-
ments, overcoming the shortcomings of traditional cell migration experiments that cannot inte-
grate complex environmental factors. A large amount of cell image data can be generated using 
microfluidic chips, but how to analyze the cell data accurately and rapidly is an important and dif-
ficult task. To address this problem, this paper designs a microfluidic cell migration chip with a 
unique micropillar blocking structure within the chip to ensure that the cells are located on the 
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same side before migration and to reduce the cell overlap phenomenon. Fluid simulation was 
performed using multi-physics Field Simulation Software, and the results confirmed that the chip 
model could generate a stable concentration gradient that induced cell migration. Finally, cell mi-
gration experiments were performed to enable the collection of sufficient experimental data. With 
the help of deep learning tools to construct an analysis tool for cell images for this type of data to 
meet the requirement of fast and accurate analysis. The tested constructed data analysis tool is 
accurate up to 95.1% in cell segmentation. 
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1. 引言 

微流控技术是一种可精确控制和操控微尺度流体的技术，又称为芯片实验室[1]。该技术通过设计微

型流体通道、微阀和反应腔等结构，配合控制模块，在微米尺度芯片上实现包括样本制备、反应、检测

等过程在内的自动分析样本过程。其微型化的优点在于显著减少了样本和试剂的消耗，同时减少了实验

废料的产生；而集成化和多功能的特性则使得在一个微流控芯片上能够完成多个复杂的处理和分析操作。

微流控技术已经广泛应用于化学分析、生物医学检测、药物筛选等领域[2] [3]。 
基于微流控芯片的细胞实验会生成大量的细胞图像数据，但是如何分析这些数据，获得细胞形态相

关的信息是目前极具挑战性的问题。目前，已有多种图像分割算法被广泛应用于细胞分割任务。常用的

方法有阈值法、边缘检测法和区域生成法等[4] [5] [6]。但是这些方法在图像质量较差(存在噪声、对比度

低)、分割目标存在边界不清晰、接触或重叠等情况下，分割的效果会受到很大的影响。近些年来，深度

学习已经成功应用于图像分割领域，并且取得了显著的成果[7] [8] [9]。然而，在细胞图像中经常存在重

叠的细胞、模糊的细胞轮廓和不清晰的边界，这给细胞分割提出了重大挑战。而构建一个具有强鲁棒性

和高性能的图像分割深度学习模型，需要准备一个包含大量高质量、多样化标注数据的训练集[10] [11]。
本文针对上述的问题，提出了一种微流控细胞迁移芯片，在减少细胞接触或重叠的条件下生成了大量的

实验数据。基于这些数据借助深度学习模型构建了一个可实现快速、高准确度分析的数据分析工具。最

后，通过测试证明了该方案的可行性。 

2. 理论基础 

2.1. 微流控技术 

通常微流控芯片根据不同的流体控制方法通常可分为被动式和主动式[12] [13]。本文使用了被动式设

计，被动式微流控芯片不需要借助外力控制流体，而是通过固定的芯片几何结构、尺寸和流体的压力差、

毛细作用等。相关的流体控制方法有浓度梯度、多相流法和离心法。 
目前微流控技术在研究细胞迁移方面得到了广泛应用，为在体外模拟体内细胞生存微环境创造了可

能。传统的细胞迁移方法存在无法整合复杂的环境因素的问题，特别是那些影响细胞迁移的因素。而微

流控技术有可能通过精确控制多种环境因素来克服细胞迁移研究中的这些挑战，并且它可以形成细胞迁
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移所需要的稳定的趋化梯度[14]。近几年来，已有大量成功的应用，证明了细胞迁移测定可以在微流体设

备这种小型化平台中进行。 

2.2. 基于深度学习的图像分割 

图像分割是指从图像中准确地将目标与其周围环境及其它目标分离开来，并赋予其特定的标签，这

有利于获取有关目标位置和形状的信息。近年来，机器学习理论和技术的进步已经开始在各个领域转变

局势，包括计算机视觉、机器人技术和生物识别等[15]。而深度学习是机器学习领域最接近人工智能的概

念，其在性能方面已经超越了传统的神经网络。目前深度学习已逐渐发展成为机器学习领域中最受青睐

的计算方法之一[16]。它为有效处理大规模数据提供了强大的解决方案，有助于分析和解释细胞图像中固

有的复杂特征和模式，因此为细胞生物学研究提供了更精确和高效的分析工具。 
深度学习在细胞分割领域中取得了显著的成果，并可分为语义分割和实例分割两类[17]。语义分割技

术能够在像素级别上对整个图像进行标记，并为每个像素分配它所属的语义类别标签，但是不区分不同

实例之间的差别。实例分割技术旨在将图像中的每个物体分割为单独的区域并为它们分配唯一的标签。

这些技术不仅关注物体的语义信息，还区分不同的物体实例。这个过程可以分为两个步骤：首先是目标

检测，用于定位每个实例，然后是逐像素标记每个实例区域。近年来，许多研究人员基于深度学习开发

了实例分割算法，以将其应用于不同的细胞分割任务[18]。 

3. 微流控芯片设计与仿真 

3.1. 微流控芯片设计 

本文设计的细胞迁移微流控芯片如下图 1 所示，在图 2 中详细介绍了芯片的结构，其中包含四个开

口，分别是直径为 6 mm 的培养基载入口 A 和趋化剂载入口 B。培养基主要为细胞提供必需的营养物质

以维持细胞正常生长，趋化剂用于诱导和促进细胞迁移。这两者注入后首先通过蛇形通道，这种 S 型设

计增大了流阻，有助于提高流体流动的稳定性。随后两种流体会在主通道汇合，产生对流扩散形成稳定

的趋化梯度，该浓度梯度的方向与流体流动方向垂直。其中主通道设计长度为 2600 um，宽度为 400 um，

高为 50 um。C 口设计为直径 2 mm 用于加载细胞，细胞加载后进入主通道后，会被微柱阻挡使其位于主

通道的一侧。D 口设计为直径 4 mm，用于储存废液。 
在主通道中设计有微柱型的组隔段，位于如下图 2 处。其中微柱长为 50 um，宽为 30 um，微柱之间

的距离为 5 um。其中微柱间距离需要合理设置，其涉及两个主要作用，首先是在细胞载入后需要阻挡细

胞，其次在细胞开始迁移时允许单个细胞通过。本文是以 MDA-MB-231 细胞为实验对象，该细胞为人乳

腺癌细胞，细胞形态通常呈现纺锤状，也有少数呈现圆形。该细胞属于贴壁细胞，在迁移过程中会发生

形变，其直径在 15~20 um 之间，经过测试后发现可允许单个 MDA-MB-231 细胞通过的尺寸为 5 um。如

下图 3 为单个细胞通过微柱的情况。 
 

 
Figure 1. Chip effect diagram 
图 1. 芯片效果图 
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Figure 2. Chip structure 
图 2. 芯片结构 

 

 
Figure 3. Physical picture of cells passing through the microcolumn 
图 3. 细胞通过微柱实物图 

3.2. 流体仿真 

为了验证所设计的微流控细胞迁移芯片通道内流体流动情况与趋化物浓度梯度生成情况，我们使用

多物理场仿真软件模拟主通道内层流与稀物质传递，获得了对主通道内基于流动的梯度的评估结果。 
在仿真软件内直接导入三维设计建模软件设计的三维芯片模型，选择了构建层流和稀物质传递两个

物理场，并设置仿真相关的参数，选择模型的默认材料为水。层流物理场构建时，设置趋化物载入口和

培养基载入口为流体入口，设置细胞载入口和废液储存口为流体出口，设置边界条件为压力，流体入口

压力为 30 Pa，流体出口压力 0 Pa，并选择抑制回流。稀物质物理场构建时选择趋化物载入口为稀物质入

口，并设置流体浓度为 1 mol/m3，培养基载入口为另一入口且流体浓度设置为 0 mol/m3，设置出口为细

胞载入口与废液储存口。物理场构建成功后，选择常规大小的网格设置，并在稳态条件下进行计算分析。 
通过计算结果，获得芯片内部的流体浓度分布如下图 4 所示，可以看到主通道内会产生因对流扩散生成

的浓度梯度。为了验证主通道内是否生成稳定的浓度梯度以诱导细胞迁移，我们选择了主通道的前端、中端

和末端，研究在三个位置的梯度生成情况，并使用 origin 软件绘制出各个横截面的浓度变化曲线图，如下图
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5 所示。这证实了本文所设计的芯片能够在迁移主通道内生成可诱导细胞迁移的浓度梯度。通过实验进一步

测试了浓度梯度生成情况，如下图 6，由图可知在主通道内会有明显的梯度，且梯度方向垂直于通道。 
 

 
Figure 4. Concentration distribution in the main channel  
图 4. 主通道内浓度分布 

 

 
Figure 5. Concentration gradients at different locations in the main channel  
图 5. 主通道不同位置处的浓度梯度 
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Figure 6. Concentration gradient actually generated  
图 6. 实际产生的浓度梯度 

4. 数据分析工具 

4.1. 数据获取与预处理 

微流控芯片需要采用 PDMS 进行翻模制作，故首先需要制备用于翻模的硅片。在制作硅片中使用到

了光刻工艺，这是一种常见的微纳加工工艺。其基本原理是借助光敏感材料在光照下产生相应的化学反

应，从而实现将掩模版中的芯片结构刻蚀在硅片上。最后借助制备好的微流控芯片使用 MDA-MB-231 细

胞进行细胞迁移实验。 
图像标注是为图像中的不同目标提供语义信息(如位置、类别和关键点)的过程。这在标签和图像之间

建立了对应关系，为后续的模型训练奠定了基础。训练集中标注数据的质量和数量会极大地影响深度学

习模型的性能和泛化能力。要建立一个大型、高质量的数据集，就必须使用用户友好、高效的注释工具。

本文选择了一个手动标注工具，它是一款多边形标注工具，可准确标注轮廓，常用于分割任务，但也支

持目标检测和分类等其他任务。它支持对多边形、矩形、圆、折线、线段、点等进行标注。注释数据可

以 VOC 格式和 Coco 格式保存。 
但是由于成本、样本和实验条件的限制，收集足够的细胞图像训练数据往往比较困难，且手动标注

极其耗时。为了获取丰富的训练数据，我们选择了两种数据增强方法和迁移学习方法。数据增强方法选

择了几何变换中的旋转变换和多对比度增强。首先设置图像围绕中心点旋转 180˚将数据扩增一倍，然后

使用多对比度图像增强技术通过增强图像的对比度，突出细节信息并改善图像质量。图像增强效果如下

图 7 所示，最终构建了一个包含 1160 张图片和标注掩码的训练数据集。 
在模型训练过程中选择了迁移学习方法，通过将源领域的知识迁移到目标领域，改善了因训练数据

不足而导致的模型性能较低的问题。在迁移学习中，不要求训练数据和测试数据独立且分布相同，也不

需要从头开始训练模型。这大大减少了训练数据量和所需时间，同时又不影响模型的性能。 
 

 
Figure 7. Data enhancement results are shown, (a) is the original image, (b) is the result of rotation, and (c) is the result of 
multi-contrast enhancement 
图 7. 数据增强结果展示，(a) 为原图，(b) 为旋转结果，(c) 为多对比度增强结果 
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4.2. 数据分析模型 

Segment Anything Model(SAM)是一个功能强大，泛化性高可适应多种下游任务的预训练模型，该模

型由三个组成模块，分别是下图中的 image encoder图像编码器、prompt encoder提示编码器和mask decoder
掩码解码器[19]。如图 8 为 SAM 模型结构图，当图像输入后首先进入图像编码器，每输入一张图片，图

像编码器运行一次，将图像映射到特征空间。这里的图像编码器选择使用 MAE 预训练过的 Vision 
Transformer (ViT)，使其可以接受高分辨率的输入。MAE 是一种自监督的模型预训练方式，主要实现采

取编码器–解码器的训练方式在大规模训练集上预训练模型。Transformer 是一种经典的基于自注意力机

制的模型，用于自然语言处理领域，而 ViT 实现将 Transformer 模型用于图像处理领域。提示编码器负责

将提示映射到提示空间，此模块包括两种提示：稀疏提示，例如点、框、文本。这种提示的映射有两种

组成，一种是位置编码用于表示点、框提示，另一种是利用 CLIP 表示的文本提示。其中 CLIP 是一种常

用的文本编辑器，包括文本编辑器与图像编辑器，可实现预测图像与文本信息的对应关系。密集提示指

掩码标记信息，这种提示使用卷积方式进行嵌入，并将处理结果与前一模块的图像嵌入做逐像素求和。

第三模块是掩码解码器，这部分会将前面生成的图像嵌入、提示嵌入与输出标记映射到掩码上。此模块

选择了变形的 Transform 解码器，对 Transform 的解码器部分进行修改，在之后添加了动态掩码预测头。

此部分的功能是使用提示自注意与交叉注意(提示到图像嵌入，图像到提示嵌入)以更新嵌入信息。随后使

用 MLP 映射输出标记到分类器，计算每个图像位置的掩码前景概率。其中 MLP 即多层感知器是一种神

经网络，其网络包括输入层、输出层与连接两者的 n 个隐藏层，主要用于分类与回归任务。 
经过测试在零样本训练的情况下，使用 SAM 模型分割细胞图像数据展现出较好的分割效果，如下图

所示。故我们选择该模型，对其进行重新训练以提升分割性能。 
 

 
Figure 8. SAM model structure 
图 8. SAM 模型结构 

 
在模型训练之前，训练需要设置合适的超参数，如学习率、训练周期等。学习率决定梯度下降过程

中的步长，合适的学习率可以帮助模型在合理的时间内找到近似最优解，本模型选择学习率为 0.01。训

练周期表示模型训练处理的迭代周期。一个周期表示模型已经对整个训练数据集进行了一次训练。合适

的训练周期值可以帮助模型充分学习训练数据的特征，提高模型性能，设置总训练周期为 100。 
深度学习模型的评价指标是用于衡量模型在特定任务中性能的数字指标。不同的评价指标适用于不

同的应用场景，正确选择评价指标可以从多个方面帮助我们评价深度学习模型的性能。本文选择了四个

评估指标，分别是准确度、精确度、召回率和 1F 。 
其中准确度(Accuracy)衡量模型对整个样本集预测的正确性,其计算公式为： 

Accuracy TP TN
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                            (1.1) 

精确度(Precision)表示为预测为阳性像素的数量与正确预测为阳性像素的数量之间的比率，具体计算
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方式为： 

Precision TP
TP FP

=
+

                                 (1.2) 

召回率(Recall)表示正确预测的阳性像素占所有阳性像素的比例，计算公式为： 

Recall TP
TP FN

=
+

                                  (1.3) 

真实情况是高精确度值和高召回率值往往很难同时达到，而且经常会出现一个值高而另一个值低的

情况，因此在评估模型时有必要对这两个指标进行综合权衡。是精确度值和召回率值的加权平均值，其

中 β是一个非负实数，表示精确度值和召回率值相对重要性的权重，当等于 β等于 1 时，精确度和召回

率的权重相等，称为 1F ，计算公式为： 

1
Precision Recall2
Precision Recall

F ×
= ×

+
                              (1.4) 

公式中涉及的各个参数为，TP 指准确预测的阳性像素，例如，正确预测细胞图像中的细胞像素；TN
表示正确预测的阴性像素，即正确地将背景正确识别为背景像素；FP 表示阴性像素被错误地预测为阳性像

素，即背景被错误地识别为细胞；FN 指阳性像素被错误地预测为阴性像素，即细胞被错误地识别为背景。 
如图 9 为分割效果，结果表明 SAM 模型可以识别出基本所有的细胞实例。经过计算可获得，SAM

模型在少量数据集训练后准确度可达 95.1%，准确率为 80.5%，召回率为 84.2%， 1F 为 82.0%。远高于分

割准确度为 83%的自动阈值法，且能达到其它深度学习模型使用大规模数据训练的效果。 
 

 
Figure 9. Segmentation test result 
图 9. 分割测试结果 

5. 结束语 

随着微流控技术在细胞研究中的广泛应用会产生大量的细胞图像数据，如何高效、准确的进行数据

分析成为当务之急。因此本文首先基于微流控平台，设计一种细胞迁移芯片，该芯片可在很大程度上减

少细胞接触与重叠现象，这大大减轻了后续的图像分析难度。通过仿真验证所设计的芯片模型，证实该

芯片可以产生稳定的浓度梯度诱导细胞迁移。然后利用深度学习构建数据分析工具，选择 SAM 模型在少

量数据集训练的条件下，获得可实现高效目标分割效果的工具。通过测试证明该工具与手动分割工具相

比大大减少了数据处理所需时间，分割效果超过传统的图像分割方法，可满足数据分析的要求。 
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