
第49卷
 

第15期/2022年8月/中国激光 研究论文

基于改进U-Net的自动聚焦相衬技术在
细胞成像中的应用

杨柳,
 

王华英,
 

董昭,
 

郭海军,
 

王杰宇,
 

王文健
河北工程大学数理科学与工程学院,

  

河北
 

邯郸
  

056038

摘要 本文针对普通显微镜相衬成像需要手动聚焦、切换相位板等问题,提出了一种基于深度学习的自动聚焦相

衬显微方法,并且基于该方法设计了一种基于U-Net的网络框架。在该网络框架中引入残差模块和空间注意力机

制,目的是使网络更好地利用特征图之间的关系,同时使用密集模块加强特征信息复用,以提高网络的性能。采用

三种不同类型的样本在不同的焦距下进行训练网络,数值计算和实验结果表明,所提方法可以快速、精准地实现自

动聚焦相衬成像,并达到去噪的效果。此外,将本文所提网络框架与 U-Net、生成对抗网络进行了比较,较高的

SSIM值显示了所提网络框架的优势。最后,使用基于少量数据集即可完成训练的生成对抗网络对自动聚焦相衬

成像进行验证,证明了该方法的可行性。本文所提出的基于改进U-Net的自动聚焦相衬成像方法有助于细胞生物

学研究。
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1 引  言

光学显微镜是一种通用工具,已被广泛应用于工

业、生物医学等领域[1],其显微模式包括明场(BF)、暗
场(DF)、微分干涉对比(DIC)和相衬(PC),可以对标

本进行实时观察。相位型物体不改变入射光的振幅,
但其厚度或折射率的变化会改变入射光波的相位分

布,从而难以观察真实的相位分布。为了解决这一问

题,通常需要把相位变化转化为强度(或振幅)变化,也
就是把空间相位调制的信息变换为空间强度(或振幅)
调制的信息。生物医学上经常通过对透明样品进行化

学染色来观察其相位结构,但化学染色[2]会对样本产

生不可逆转的影响,同时染色还会改变样本结构,甚至

会杀死活体细胞,使得人们不能在显微镜下如实地观

察样品的生命过程。相衬法[3-13]提供了一种无需标记

和染色即可观察样本的显微镜技术,但泽尼克相衬显

微镜需要在物镜的傅里叶光谱处嵌入圆形泽尼克相位

板,而微分干涉相衬显微镜则需要一个双折射晶体,复
杂的光学配置和计算时间成本限制了它们的进一步

应用[4]。
此外,图像自聚焦也是光学成像中的一个难题,它

是对样本进行高质量相衬成像的关键步骤[14-17],在获

取不同区域的样本信息时需要进行多次聚焦,因此不

能实时获取细胞信息。传统的自动聚焦通常使用两种

方法[16-17]来实现:一种是基于硬件的光学自动聚焦方

法,该方法依赖于与显微镜系统集成的附加距离传感

器;另一种是自动聚焦方法,该方法通常需要轴向扫描

样品,不仅成像时间很长,而且可能会对样品产生光毒

性和光漂白作用[15]。与常规的自动聚焦方法相比,基
于深度学习的自动聚焦方法更快速、精准,并且不会对

活体细胞造成破坏[17]。
近年来,深度学习技术发展迅速,并且在计算成像

等领域取得了优异成果[17-23]。本研究团队提出了一种

基于深度学习的自动聚焦相衬成像方法,该方法不需

要人工染色、聚焦等步骤即可实现自动聚焦相衬成像,
并且,本团队为这种自动聚焦相衬成像方法设计了一

种 DLFP(deep
 

learning
 

auto-focus
 

phase
 

contrast
 

imaging)网络框架,以快速、精准地实现自动聚焦相

衬成像。采用洋葱表皮细胞、红细胞、人皮过汗腺切

片等样本进行训练测试,训练好的网络可以快速输

出高质量的聚焦相衬图像。此外,本团队利用不同

网络对自动聚焦相衬成像的实验效果进行了评估,
结果证明本文所提网络框架性能均优于传统的神经

网络结构。
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此外,考虑到实际应用中采集大量实验数据来制

作训练数据集难度较大,本团队采用基于数据集就能

够完成训练的生成对抗网络(pix2pix-GAN)[23]进行

实验验证,实验结果再一次证明了本文所提自动聚焦

相衬成像方法的可行性。

2 基本原理

2.1 泽尼克相衬显微方法

泽尼克相衬法改变的是频谱面中心光场的振幅或

相位,在物光场上叠加一个平行光参考光束,因此又称

为“幅相变换”。图1所示为泽尼克相衬显微原理图。
泽尼克相衬显微镜将相位的改变变换为等效的人眼可

以看到的振幅的改变。设样品的复振幅透过率为

t(x1,y1),光强为I≈1,滤波函数为 H(ξ,η),通过滤

波函数之后的频谱为

F(ξ,η)H(ξ,η)=±jδ(ξ,η)+jφ(ξ,η), (1)
复振幅分布为

g(x3,y3)=±j+jφ(x3,y3), (2)
像的强度分布为

I(x3,y3)= j[±1+φ(x3,y3)]2≈1±2φ(x3,y3),
(3)

式中:F(ξ,η)是对样品的复振幅透过率t(x1,y1)作
傅里叶变换后的结果;δ(ξ,η)是对1作傅里叶变换后

的结果;φ(x3,y3)表示由生物样品引起的光场的相位

延迟。由式(3)可知像的强度与物的相位呈线性关系,
因此可以将物的强度分布转换为光的强度分布,从而

可以观察到透明物体的相位信息。取正号时,光强强,
称为正相衬;取负号时,光强弱,称为负相衬[3]。

图1 传统泽尼克相衬显微成像系统的光路图[4]
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2.2 数据准备

本文所提DLFP网络框架实现自动聚焦相衬成

像由训练和测试两个过程构成,如图2所示。在神经

网络训练过程中,使用成对的随机离焦显微图像及其

相应的聚焦相衬图像进行训练,如图2(b)所示。神经

网络的测试过程如图2(b)所示,选取未出现在网络训

练集中的随机离焦图像输入至训练好的神经网络中,
可以快速输出聚焦相衬图像。所有实验数据的采集均

采用 XSP-37XF 显 微 镜 进 行。图 像 的 获 取 过 程

主要包括两部分:一是图像的采集,通过手动调整焦

图2 网络训练和测试流程图。(a)数据采集以及网络训练流程图;(b)网络测试流程图
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flow
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距(Z)为0、±4、±8、±12
 

μm来获取显微图像,再
移动圆形泽尼克相位板得到该显微图像对应的相

衬图像;二是通过平移、旋转等方法来扩充数据集。
图3所示为部分数据集,其中,图3(a)、(b)分别为

不同焦距下红细胞和洋葱表皮细胞相同区域的离

焦显微图像,图3(c)展示了人皮过汗腺切片随机区

域的离焦显微图像。由图3(a)可以看出,红细胞体

积很小,形如圆盘。红细胞具有弹性和可塑性,可

以改变形状。通过相衬成像可以观察到红细胞的

信息,如中间下凹,边缘较厚。洋葱表皮细胞较大,
便于观察,表现为长的以多边形栅栏状排列的规则

细胞,在图3(b)中可以观察到洋葱表皮细胞的细

胞壁、细胞质、细胞核。由图3(c)可以看到,人皮过

汗腺切片的每一侧膜上都整齐地排列着若干细胞,
细胞形状不规则,显微镜下的细胞内部特征结构不

清晰。

图3 部分数据集。(a)红细胞的离焦显微图像;(b)洋葱表皮细胞的离焦显微图像;(c)人皮过汗腺切片的离焦显微图像
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2.3 DLFP网络结构

如图4(a)所示,基于 U-Net改进的 DLFP网络

中的下采样采用的是最大池化方法,上采样采用的

是反卷积方法,5个最大池化(Max
 

pool)层和5个转

置卷积层用于生成多尺度特征。其中:最大池化层

取2×2区域的最大值,并将特征大小减小一半;反
卷积的每个卷积层的核大小选择3×3,输出结果的

最后一层是1×1卷积层。除最后一层没有使用激

活函 数 外,其 余 每 一 层 都 使 用 ReLu激 活 函 数。
DLFP网格中保留了 U-Net模型的多个跳跃连接结

构,以重用编码过程中提取的特征。编码后的特性

连接到逆卷积层,在保留高级特征信息的同时提供

低级特征信息。
考虑到随着网络深度的增加,反向传播会造成

梯度爆炸和梯度消失,因此,本工作在 U-Net的基础

上加入了残差块(ResNet),以解决网络深度带来的

训练困难的难题,提高网络的准确度和精度。此外,
使用密集模块来加强特征信息复用,同时引入简单、
轻量级的Gather-Excite

 

Net空间注意力机制[24-26],以
更好地挖掘图像或特征图空间的上下文信息,使网

络能选择性地加强有用特征信息并抑制无用特征信

息,增强网络的性能,提高图像的分辨率。如图4(b)
所示,该模块定义了Gather,表示为ξG,

 

Excite表示

为ξE。ξG聚合给定空间范围的要素,并将其以及输

入张量传递给ξE,ξE产生与输出张量维度相匹配的

输出[26]。
2.4 生成对抗网络的结构与原理

生成对抗网络主要由生成器和判别器组成。生

成器采用 U-Net结构,其主要作用是下采样提取输

入图像的特征信息与上采样图像恢复;判别器的作

用是在输入图像的条件下,将输出图像判断为假,将
真 实 图 像 判 断 为 真。 判 别 器 网 络 用 到 了

PatchGAN[23]。PatchGAN不需要将整张图片输入到

判别器中,它将一张图片切割成不同的 N×N 大小

的patch,然后对每一个patch进行真假判别,将一张

图片所有patch的结果取平均值,并将平均值作为最

终的判别器输出。如图5所示,本文判别器由64个

大小为4×4、步 长 为2的 卷 积 核 构 成,且 添 加 了

LeakyReLU层。该判别器将图像分为不同的区域,
分别进行判别,并将结果取平均值,保证了图像的高

分辨率[23]。
2.5 网络训练设置

所有神经网络的训练均在 Ubuntu
 

18.04环境下

进 行,使 用 Python 及 Pytorch 编 写 代 码,使 用

MATLAB代 码 处 理 图 片。实 验 在 一 台 台 式 计 算

机(Intel酷睿处理器i7-9700CPU,3
 

GHz,GeForce

1507302-3



研究论文 第49卷
 

第15期/2022年8月/中国激光

图4 神经网络模型。(a)DLFP网络模型结构;(b)Gather-Excite模块操作图,其中 H 为高度,W 为宽,C 为通道数,W'为上

取整(W/e),
 

H'为上取整(H/e),e表示范围比率
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图5 判别器网络结构

Fig 
 

5 Discriminator
 

network
 

structure

GTX2060,显存8
 

GB)上进行。数据集由焦距为0、
±4、±8、±12

 

μm的显微图像以及对应的相衬图像构

成,网络输入图像和输出图像的尺寸均为256
 

pixel×
256

 

pixel。不同的样本在网络训练时均使用29561幅

不同离焦距离下的显微图像作为神经网络数据集,其
中数据集的95%和5%分别用作训练集和测试集。网

络参数设置如表1所示。在进行少量数据集验证时,
表1 网络参数设置

Table
 

1 Network
 

parameter
 

setting

Network Batch
 

size Learning-rate Epoch Training
 

set

DLFP 16 1×10-3 120 28000

U-Net 16 1×10-3 120 28000

Pix2pix 16 1×10-3 120 28000

生成对抗网络(pix2pix)使用1000幅图像对作为数据

集,其中80%作为训练集,20%作为测试集,网络参数

设置不变。
 

3 分析与讨论

3.1 视觉评价

图6为基于深度学习的相衬成像结果,样本为完

全透明的洋葱表皮细胞、红细胞、人皮过汗腺切片。
图6(a)、(d)、(g)为显微镜采集的三种样本的显微图

像,图 6(b)、(e)、(h)为 真 实 值 (Ground-truth),
图6(c)、(f)、(i)为DLFP网络输出结果。显微图像、
Ground-truth、相 衬 图 像 的 尺 寸 均 为

 

256
 

pixel×
256

 

pixel。由图6(a)、(d)、(g)可以看出,各细胞样品

显微图像的对比度较低,如图6(g)所示的人皮过汗腺
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图6 测试结果。(a)(d)(g)网络输入显微图像;(b)(e)(h)Ground-truth;(c)(f)(i)DLFP网络输出结果
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切片,其细胞内部特征结构不清晰。采用DLFP网络

结构得到的相衬结果可以很好地将显微图像中的高度

信息及细节展现出来。

3.2 实验结果分析

为了定量评估网络的输出结果,本文使用结构相

似性指数(SSIM)作为评价指标来计算网络输出图像

与Ground-truth的相似度。SSIM的计算公式为

SSIM(x,y)=
(2uxuy +c1)+(2σxy +c2)
(u2

x +u2
y +c1)(σ2x +σ2y +c2)

,(4)

式中:ux 为x 的均值;uy 为y 的均值;σ2x 为x 的方

差;σ2y 为y 的方差;σxy 为x 和y 的协方差;c1、c2 为

两个常数,是为了避免分母为0带来系统错误而人

为加入的。SSIM值在0~1之间,数值越大,网络输

出图像与Ground-truth的相似性越高。
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红细胞的测试结果如图6(a)~(c)所示。网络输

入随机离焦图像如图6(a)所示,可见,输入图像的对

比度较低,不能有效观察细胞内部特征结构。神经网

络输出结果如图6(c)所示,训练好的网络可以快速输

出高质量聚焦相衬图像,当离焦距离Z 为-12、-8、
-4、0、4、8、12

 

μm 时,红细胞的网络输出结 果 与

Ground-truth之间的SSIM 值分别为0.944、0.946、
0.945、0.945、0.944、0.944、0.943,验证了DLFP网

络输出结果与真实值的相似性较高。
洋葱表皮细胞样本和人皮过汗腺切片样本的实验

结果如图6(d)~(i)所示。当离焦距离Z 为-12、
-8、-4、0、4、8、12

 

μm时,洋葱表皮细胞的网络输出

结果与 Ground-truth之间的 SSIM 分别为0.861、

0.881、0.889、0.875、0.883、0.882、0.859,人皮过汗腺

切片的网络输出结果与Ground-truth之间的结构相

似性指数分别为0.756、0.842、0.788、0.825、0.875、
0.822、0.804。不同样本的测试结果进一步验证了本

文所提 DLFP网络的自动聚焦相衬成像方法的可

行性。
同时,本文详细比较了 DLFP网络输出图像与

Ground-truth在水平方向(h)和垂直方向(v)上的像

素点数值。如图7所示,随机抽取三个不同的样本中

进行分析,DLFP网络输出图像与Ground-truth在水

平方向和竖直方向上均能达到较高的重合度,进一步

证明了网络输出图像与Ground-truth高度相似,也证

明了DLFP网络的准确性。

图7 Ground-truth与DLFP网络输出结果中心线之间的像素值比较。(a)红细胞;(b)洋葱表皮细胞;(c)人皮过汗腺切片
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cells 
 

 c 
 

human
 

skin
 

perspiration
 

glands
 

slice

3.3 网络评估

为了展示本文所设计的网络框架的优势,将其与

传统的 U-Net结构、生成对抗网络(pix2pix)进行对

比。DLFP、U-Net和pix2pix采用相同的数据集进行

训练,不同网络模型的输出结果如图8所示。可见,
U-Net的实验结果中丢失了一些细节信息,pix2pix的
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图8 不同网络模型的输出结果。(a)红细胞;(b)洋葱表皮细胞;(c)人皮过汗腺切片

Fig 
 

8 Output
 

results
 

of
 

different
 

network
 

models 
 

 a 
 

Red
 

blood
 

cells 
 

 b 
 

onion
 

epidermal
 

cells 
 

 c 
 

human
 

skin
 

perspiration
 

gland
 

slice

实验结果中含有大量噪声。三个模型的性能评价指标

如表2所示,较高的SSIM 值验证了DLFP网络框架

的优势。
表2 不同网络的实验结果评估

Table
 

2 Experimental
 

results
 

evaluation
 

of
 

different
 

networks

Network
SSIM

Red
 

blood
 

cell
Onion

 

epidermal
 

cell
Human

 

skin
 

perspiration
 

gland
 

slice

U-Net 0.913±0.006 0.850±0.020 0.700±0.158

Pix2pix 0.700±0.088 0.650±0.050 0.670±0.050

DLFP 0.942±0.002 0.870±0.020 0.810±0.065

3.4 少量数据自动聚焦相衬成像结果分析

在实际应用中存在难以获取大量数据集的情况,
而数据集对于深度学习来说又是至关重要的,因此,本
课题组利用基于少量数据集就能够完成训练的生成对

抗网络(pix2pix-GAN)进行实验,以进一步验证基于

深度学习的自动聚焦相衬成像方法的有效性。
采用与前述实验相同的数据样本,即红细胞、洋葱

表皮细胞、人皮过汗腺切片,采用少量训练集(800张

图像对)进行训练,生成对抗网络。将测试集输入训练

好的网络中,得到的实验结果如图9所示。当焦距Z
为-12、-8、-4、0、4、8、12

 

μm 时,红 细 胞 样 本

的 网络输出图像与Ground-truth之间的SSIM值分

图9 少量数据集在生成对抗网络中的测试结果。(a)红细胞样本的测试结果;(b)洋葱表皮细胞样本的测试结果;(c)人皮过

汗腺切片样本的测试结果

Fig 
 

9 Test
 

results
 

of
 

a
 

small
 

number
 

of
 

data
 

sets
 

in
 

generating
 

adversarial
 

network 
 

 a 
 

Test
 

result
 

of
 

red
 

blood
 

cell
 

sample 
 

    b 
 

test
 

result
 

of
 

onion
 

epidermal
 

cell
 

sample 
 

 c 
 

test
 

result
 

of
 

human
 

skin
 

perspiration
 

gland
 

slice
 

sample
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别为0.701、0.734、0.658、0.728、0.672、0.736、
0.664,洋葱表皮细胞样本的网络输出图像与Ground-
truth之间的SSIM 值分别为0.631、0.639、0.660、
0.690、0.670、0.715、0.711,人皮过汗腺切片的网络输

出图 像 与 Ground-truth 之 间 的 SSIM 值 分 别 为

0.641、0.602、0.604、0.608、0.597、0.582、0.608。不

同实验样本的测试结果证明少量数据集通过神经网络

训练同样具有自动聚焦相衬的效果,并且能够观察到

图像的相位信息。

4 结  论

本文首先提出了一种基于深度学习的自动聚焦相

衬显微方法,利用深度学习将对比度低、细胞内部特征

结构不清晰的显微图像转换为聚焦相衬图像;接着,提
出了一种专门为自动聚焦相衬显微方法设计的DLFP
网络框架。该框架基于 U-Net网络对所提方法的不

足之处进行改进,加入了残差块,用于提高网络的准确

度和精度,同时引入了简单、轻量级的 Gather-Excite
 

Net空间注意力机制,使用密集模块加强特征信息复

用,提高了网络的性能和网络输出图像的分辨率。在

不同的焦距下对网络进行训练,结果显示,所提方法可

以实现自动聚焦相衬成像。以未染色的洋葱表皮细

胞、红细胞、人皮过汗腺切片为例进行实验验证,结果

表明,DLFP网络输出图像与 Ground-truth之间的

SSIM值均较高,提高了细胞内部结构特征的辨识度。
数值计算和实验结果表明,DLFP网络框架可快速、精
准地实现自动聚焦相衬成像。本文所提网络框架与

U-Net、生成对抗网络的比较结果显示,所提网络框架

较高的SSIM值显示了它的优势。最后,考虑到实际

应用中存在数据量过少的情况,本文采用生成对抗网

络验证了基于深度学习的自动聚焦相衬成像方法的有

效性和可行性。
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Application
 

of
 

Auto-Focusing
 

Technology
 

Based
 

on
 

Improved
 

U-Net
 

in
 

Cell
 

Imaging
Yang

 

Liu 
 

Wang
 

Huaying 
 

Dong
 

Zhao 
 

Guo
 

Haijun 
 

Wang
 

Jieyu 
 

Wang
 

Wenjian
College

 

of
 

Mathematical
 

Science
 

and
 

Engineering 
 

Hebei
 

University
 

of
 

Engineering 
 

Handan
 

056038 
 

Hebei 
 

China

Abstract

Objective Chemical
 

staining
 

in
 

biomedicine
 

is
 

used
 

to
 

observe
 

the
 

phase
 

structure
 

of
 

transparent
 

samples 
 

however 
 

it
 

can
 

change
 

the
 

structure
 

of
 

samples
 

and
 

even
 

kill
 

living
 

cells 
 

making
 

it
 

impossible
 

to
 

observe
 

the
 

life
 

process
 

of
 

samples
 

truthfully
 

under
 

a
 

microscope 
 

Phase
 

contrast
 

overcomes
 

this
 

difficulty
 

and
 

provides
 

a
 

microscopy
 

technique
 

for
 

viewing
 

specimens
 

without
 

labeling
 

or
 

staining 
 

but
 

the
 

costs
 

of
 

complex
 

optical
 

configuration
 

and
 

computational
 

time
 

limit
 

its
 

further
 

application 
 

In
 

addition 
 

image
 

self-focusing
 

is
 

a
 

key
 

step
 

in
 

the
 

process
 

of
 

high-quality
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

of
 

samples 
 

Multiple
 

focuses
 

are
 

required
 

to
 

obtain
 

sample
 

information
 

of
 

different
 

regions 
 

thus 
 

cell
 

information
 

cannot
 

be
 

obtained
 

in
 

real
 

time 
 

Current
 

auto-focusing
 

methods
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

are
 

faster
 

and
 

more
 

accurate
 

than
 

conventional
 

auto-focusing
 

methods
 

and
 

do
 

not
 

damage
 

living
 

cells 
 

Therefore 
 

an
 

auto-focusing
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper 
 

This
 

can
 

realize
 

auto-focusing
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

without
 

manual
 

dyeing 
 

focusing 
 

and
 

other
 

steps 
 

Moreover 
 

a
 

deep
 

learning
 

auto-focus
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

 DLFP 
 

network
 

framework
 

is
 

designed
 

for
 

this
 

imaging
 

method 
 

which
 

can
 

realize
 

auto-focus
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

quickly
 

and
 

accurately 

Methods Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

manual
 

focusing
 

and
 

phase
 

plate
 

switching
 

in
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

of
 

common
 

microscopic
 

images 
 

we
 

proposed
 

an
 

automatic
 

focusing
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning 
 

and
 

designed
 

a
 

network
 

framework
 

based
 

on
 

this
 

method 
 

Considering
 

that
 

with
 

the
 

increase
 

in
 

the
 

depth
 

of
 

the
 

network 
 

the
 

gradient
 

explosion
 

and
 

gradient
 

disappearance
 

occurred
 

during
 

back
 

propagation 
 

we
 

added
 

a
 

residual
 

block
 

 ResNet 
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

U-Net
 

to
 

solve
 

the
 

training
 

difficulty
 

caused
 

by
 

network
 

depth
 

and
 

improved
 

the
 

accuracy
 

and
 

precision
 

of
 

the
 

network 
 

Moreover 
 

intensive
 

modules
 

were
 

used
 

to
 

strengthen
 

the
 

reuse
 

of
 

feature
 

information 
 

and
 

the
 

simple 
 

lightweight 
 

Gather-Excite
 

Net
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced 
 

It
 

can
 

better
 

mine
 

the
 

context
 

information
 

of
 

images
 

or
 

feature
 

map
 

spaces 
 

so
 

that
 

the
 

network
 

can
 

selectively
 

strengthen
 

the
 

useful
 

feature
 

information
 

and
 

suppress
 

useless
 

information 
 

enhance
 

network
 

performance 
 

and
 

improve
 

image
 

resolution 
 

Image
 

acquisition
 

was
 

mainly
 

divided
 

into
 

two
 

parts 
 

The
 

first
 

part
 

was
 

image
 

acquisition 
 

wherein
 

the
 

microscopic
 

image
 

was
 

obtained
 

by
 

manually
 

adjusting
 

the
 

focal
 

length
 

to
 

0 
 

±4 
 

±8 
 

and
 

±12
 

μm 
 

This
 

is
 

followed
 

by
 

the
 

obtainment
 

of
 

the
 

corresponding
 

phase
 

contrast
 

image
 

of
 

the
 

microscopic
 

image
 

by
 

moving
 

the
 

circular
 

Zernike
 

phase
 

plate 
 

The
 

second
 

part
 

involved
 

expansion
 

of
 

the
 

dataset
 

by
 

translation 
 

rotation 
 

and
 

other
 

methods 
 

The
 

network
 

input
 

and
 

output
 

image
 

size
 

was
 

256×256 
 

Approximately
 

29561
 

microscopic
 

images
 

at
 

different
 

defocusing
 

distances
 

were
 

used
 

as
 

neural
 

network
 

datasets
 

for
 

different
 

samples
 

in
 

network
 

training 
 

of
 

which
 

95%
 

and
 

5%
 

were
 

used
 

as
 

training
 

sets
 

and
 

test
 

sets 
 

respectively 

Results
 

and
 

Discussions Experimental
 

test
 

results
 

included
 

random
 

defocused
 

microscopic
 

images
 

of
 

three
 

samples
 

and
 

the
 

corresponding
 

network
 

output
 

results 
 

The
 

high
 

SSIM
 

values
 

of
 

the
 

test
 

output
 

results
 

and
 

real
 

values
 

prove
 

the
 

feasibility
 

of
 

auto-focusing
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning 
 

At
 

the
 

same
 

time 
 

pixel
 

values
 

of
 

DLFP
 

network
 

output
 

images
 

and
 

Ground-truth
 

on
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

lines
 

were
 

compared
 

in
 

detail 
 

Three
 

different
 

samples
 

were
 

randomly
 

selected
 

for
 

analysis 
 

and
 

a
 

high
 

degree
 

of
 

coincidence
 

could
 

be
 

achieved
 

in
 

both
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

directions 
 

which
 

further
 

proves
 

that
 

the
 

network
 

output
 

image
 

is
 

highly
 

similar
 

to
 

the
 

real
 

one 
 

This
 

also
 

proves
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

DLFP
 

network 
 

To
 

demonstrate
 

the
 

advantages
 

of
 

the
 

network
 

framework
 

designed
 

in
 

this
 

paper 
 

it
 

was
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

U-Net
 

structure
 

and
 

the
 

generative
 

adversarial
 

network
 

 pix2pix  
 

DLFP 
 

U-Net 
 

and
 

pix2pix
 

were
 

trained
 

using
 

the
 

same
 

dataset 
 

We
 

found
 

that
 

the
 

pix2pix
 

experimental
 

results
 

contain
 

a
 

lot
 

of
 

noise 
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whereas
 

those
 

of
 

the
 

U-Net
 

network
 

have
 

lost
 

some
 

details 
 

High
 

SSIM
 

values
 

clearly
 

indicate
 

the
 

advantages
 

of
 

the
 

DLFP
 

network
 

framework 
 

In
 

practical
 

applications 
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

collect
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

data 
 

and
 

datasets
 

are
 

very
 

important
 

for
 

deep
 

learning 
 

Therefore 
 

in
 

this
 

paper 
 

the
 

generative
 

adversarial
 

network
 

 pix2pix-GAN  
 

which
 

is
 

often
 

used
 

to
 

complete
 

training
 

with
 

a
 

small
 

number
 

of
 

data
 

sets 
 

is
 

used
 

for
 

experiments
 

to
 

further
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

auto-focusing
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning 

Conclusions A
 

method
 

based
 

on
 

DLFP
 

network
 

framework
 

to
 

transform
 

defocused
 

micrograph
 

into
 

focused
 

phase
 

contrast
 

image
 

was
 

proposed 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

not
 

only
 

effectively
 

improve
 

the
 

identification
 

of
 

cell
 

structural
 

features
 

but
 

also
 

help
 

to
 

understand
 

the
 

phase
 

contrast
 

image
 

in
 

cell
 

analysis
 

and
 

reduce
 

the
 

difficulty
 

and
 

cost
 

of
 

obtaining
 

a
 

phase
 

contrast
 

image 
 

In
 

addition 
 

compared
 

with
 

the
 

U-Net
 

and
 

generative
 

adversarial
 

networks 
 

the
 

high
 

SSIM
 

value
 

shows
 

the
 

advantages
 

of
 

the
 

proposed
 

network
 

framework 
 

Finally 
 

considering
 

the
 

fact
 

that
 

there
 

is
 

too
 

little
 

data
 

in
 

practical
 

application 
 

this
 

paper
 

adopts
 

pix2pix-GAN
 

to
 

verify
 

the
 

validity
 

of
 

auto-focusing
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning 
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

further
 

prove
 

its
 

validity 
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