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摘要 为了改善细胞折射率显微成像的质量,提高特征的辨识度,本文提出了一种基于卷积神经网络算法的细胞

折射率显微图像和明场显微图像的融合方法,该方法克服了传统融合方法人工制定融合规则的困难,通过训练数

据学习自适应强鲁棒融合函数,获得了更佳的融合效果。主观和客观评价结果表明,该方法有效地改善了细胞折

射率显微图像的分辨率,提升了特征辨识度。
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Abstract To
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

cell
 

refractive
 

index
 

microscopy
 

imaging
 

and
 

enhance
 

feature
 

recognition 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fusion
 

method
 

for
 

cell
 

refractive
 

index
 

and
 

bright-field
 

micrographs
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

network
 

algorithm 
 

which
 

overcomes
 

the
 

shortcomings
 

of
 

traditional
 

fusion
 

methods
 

involving
 

manual
 

formulation
 

of
 

fusion
 

rules 
 

and
 

learns
 

adaptive
 

strong
 

robust
 

fusion
 

functions
 

from
 

training
 

data
 

to
 

obtain
 

better
 

fusion
 

results 
 

The
 

subjective
 

and
 

objective
 

evaluation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

effectively
 

improves
 

the
 

resolution
 

of
 

the
 

cell
 

refractive
 

index
 

micrographs 
 

which
 

in
 

turn
 

improves
 

feature
 

recognition
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1 引  言

石墨烯基细胞折射率显微成像方法是一种高灵

敏度、高空间分辨率的免标记显微成像技术,该技术

结合共聚焦成像技术,通过逐点扫描的方式实现了

空间分辨率为727
 

nm 和折射率灵敏度为2.86×
10-5

 

RIU的活细胞折射率显微成像[1],并已被成功

应用于癌细胞筛选[2]、细胞生长过程检测[3]和抗药
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细胞检测[1]等领域,在研究细胞代谢、生长、凋亡、药
物应答、疾病诊断等领域具有重要的应用价值。然

而,折射率显微图像仅反映细胞内部折射率的分布,
对于细胞分析研究来说不够直观。此外,由于采用

逐点扫描的测量方式,受限于每幅图像的采样时间,
高空间分辨率和大视场无法兼得。在实际应用中,
为了获得大视场,往往被迫牺牲空间分辨率,降低了

细胞折射率显微图像的成像质量。本课题组发现在

细胞折射率显微成像过程中可以实时获得高分辨率

的明场显微图像(该图像包含细胞的形态信息),因
此认为采用图像融合技术将折射率显微图像与细胞

明场显微图像进行融合,不仅有助于细胞分析中对

折射率图像的理解,还会改善折射率图像的空间分

辨率,提高特征的辨识度。
图像融合的关键在于如何从不同传感器获得的

源图像中提取特征,并将其结合起来生成融合图

像[4]。常见的 图 像 融 合 算 法 有 基 于 加 权 平 均 值

(WM)的 融 合 方 法、基 于 非 下 采 样 轮 廓 波 变 换

(NSCT)的融合方法[5-8]、基于卷积神经网络(CNN)
的融合方法[9-12]等。基于加权平均值的图像融合方

法就是对两幅图像的像素求平均,该方法最简单,但
是会损伤图像的细节信息,降低图像的对比度。基

于非下采样轮廓波变换的融合方法在不同变换域分

解及其逆变换过程中耗时长,普遍存在特征提取效

率低、信息冗余大等缺点。近几年,随着机器学习的

发展,基于机器学习的图像融合算法也开始在各个

领域被广泛应用,相比于其他传统的图像融合算法,
机器学习通过对大量已知样本进行训练,能够更好

地满足对未知样本的操作要求,表现出了更佳的融

合性能和效率[13-15]。目前基于机器学习的卷积神经

网络算法在图像融合中取得较好效果,例如:周哓玲

等[16]提出了采用脉冲耦合神经网络与诱导滤波相

结合的红外图像与可见光图像的融合方法,李恒

等[17]基于ResNet152深度学习网络设计了高效的

红外图像与可见光图像的融合方法。
本文提出了采用卷积神经网络算法实现细胞折

射率显微图像与明场显微图像融合的方法。该方法

针对细胞折射率显微图像的特点,将包含细胞形态

信息的明场显微图像与折射率显微图像进行融合。
主观评价和客观评价表明,本文提出的图像融合方

法有效地改善了细胞折射率显微图像的特征辨识

度,改善了图像的分辨率,减少了获得高分辨率扫描

图像所用的时间。

2 成像系统及算法原理

2.1 石墨烯基折射率显微成像系统

二维材料石墨烯具有很多独特的光电特性,利
用石墨烯的偏振选择吸收特性可以实现灵敏度达

10-8
 

RIU的折射率测量[18]。采用会聚光束扫描的

方式可以实现高折射率灵敏度和高空间分辨率的折

射率显微成像[1]。图1所示为石墨烯基折射率显微

成像系统原理示意图,采用波长为532
 

nm、功率为

16
 

mW的
 

Ventus
 

532型激光器作为光源,激光入

射到空间光调制器(SLM)后被调制成完美光涡旋

(POV)环形光束[19],POV光束通过由两个透镜组

成的望远系统进行扩束准直,接着经过偏振片和半

波片后被调制成一束偏振方向与水平方向呈逆时针

图1 石墨烯基折射率显微成像系统原理示意图

Fig 
 

1 Schematic
 

of
 

graphene-based
 

refractive
 

index
 

microscopy
 

system
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45°夹角的线偏振光,然后通过数值孔径高达1.49
的显微镜物镜,以入射角大于临界角的方式入射到

表面覆有石墨烯的盖玻片传感芯片底部,发生全内

反射。其中,盖玻片厚度为0.17
 

mm。根据石墨烯

的偏振吸收选择特性,石墨烯对反射光中S偏振光

的吸收大于对P偏振光的吸收,而且S偏振光的强

度对被测介质的折射率变化非常敏感,通过对S偏

振光和P偏振光进行差分探测可以精确地探测出

光斑照射位置介质折射率的变化。在实验系统中,
从石墨烯基体上反射的POV 光束经过分光棱镜

BS1透射及分光棱镜BS2反射后进入偏振分光棱

镜PBS,之后,S偏振光和 P偏振光分别入射到

PDB210A型平衡探测器中进行差分探测,差分信号

经数据采集卡采集后在计算机上实时显示。在被测

样 品 上 方 设 置 有 光 纤 输 出 的 卤 素 灯 照 明 光 源

(Thorlabs
 

OSL2),为高空间分辨率宽场成像提供

照明。如图1所示,卤素灯照明细胞样品,光线经过

大数值孔径物镜后在BS1和BS2上透射。大数值

孔径物镜(objective)和透镜(lens)组成显微成像系

统。滤光片(filter)滤除532
 

nm激光的干扰,信号

由CCD相机采集。
在活细胞显微成像过程中,细胞内部折射率的

实时变化反映了细胞成分、构象及不同分子间的相

互作用。通过对折射率显微图像进行分析,可以帮

助人们探究亚细胞结构生化过程以及蛋白和其他分

子、离子的转运机制等。通过实验研究发现,细胞折

射率图像不同折射率区域之间没有明确的界限,即
折射率变化是渐进的,这一点是不同于其他显微图

像的。通过对比图2(b)所示的折射率显微图像(像
素数为100

 

pixel×100
 

pixel,图中显示的是放大结

果)和 图2(c)所 示 的 明 场 显 微 图 像(像 素 数 为

700
 

pixel×700
 

pixel)可以明显地看到该差别。以探

测贴壁细胞边缘为例,细胞内部的折射率高于细胞

外部的折射率,但由于探测光束的会聚光斑存在最

小的半峰全宽直径,在扫描过程中探测光斑逐渐扫

过细胞边缘,如图2(a)所示的detection
 

area,得到

的折射率显微图像中的细胞边缘被模糊化。同样,
在对其他亚细胞结构进行探测过程中也存在该现象,
导致细胞折射率显微图像存在特征辨识度下降的问

题。此外,现有实验装置采用逐点扫描的方式获得二

维显微图像,还存在大视场和高空间分辨率无法兼得

的问题。实验中采用ASI
 

MS-2000型高精度二维电

子平移台,其单步分辨率可达22
 

nm。在单点测量时

间为0.1
 

s,扫描步长为100
 

nm,待探测贴壁细胞直径

为20
 

μm的情况下,单幅图像扫描需要耗时4000
 

s,
显然这对于活细胞检测是无法接受的。为了对完整

细胞实现成像,人们通常采用的解决方法是增加扫描

步长,以减少获取单幅图像的时间,但这样会导致图

像分辨率降低。由此可见,现有的系统存在特征辨识

度下降以及大视场和高空间分辨率无法兼得的问题。

图2 原理分析和显微图像。
 

(a)探测光束扫描测量细胞折射率的原理示意图;(b)实验获得的细胞折射率显微图像;
(c)实验获得的细胞明场显微图像

Fig 
 

2 Analysis
 

of
 

principle
 

and
 

microscopic
 

images 
 

 a 
 

Schematic
 

of
 

the
 

principle
 

of
 

probe
 

beam
 

scanning
 

to
 

measure
 

the
 

refractive
 

index
 

of
 

the
 

cell 
 

 b microscopic
 

image
 

of
 

cell
 

refractive
 

index
 

obtained
 

in
 

experiment 
 

 c 
 

experimentally
 

  obtained
 

bright-field
 

micrograph
 

of
 

the
 

cell

  针对上述两个问题,本课题组提出了一种采用

卷积神经网络算法实现折射率显微图像与高分辨细

胞明场显微图像进行融合的方法———FusionCNN,
该方法不仅可以最大限度地利用细胞折射率信息

以及细胞明场显微图像中的细胞形态信息,提高

特征辨识,还可以通过高空间分辨率的细胞明场

显微 图 像 大 幅 提 升 折 射 率 显 微 图 像 的 空 间 分

辨率。
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2.2 基 于 机 器 学 习 的 卷 积 神 经 网 络 算 法

FusionCNN
针对细胞折射率显微图像和明场显微图像的特

点,本文采用基于卷积神经网络的图像融合算法

FusionCNN[20]对折射率显微图像和明场显微图像

进行融合。经典的神经网络算法通常包括数据层、
卷积层、激活函数、池化层等[12],其中:数据层是完

整神经网络中的最基础结构,可以在数据层对输入

图像进行初始设置;卷积层是神经网络算法中的最

重要部分,就是利用卷积操作将输入图像与相应的

卷积核相乘;卷积函数通常包括激活函数和损失函

数两部分,前者将卷积输出的结果从线性转化为非

线性,后者用来评价卷积神经网络最后的训练结果

是否正确;池化层可以减少特征图维度,减轻前面卷

积操作给后续程序带来的巨大负担[12]。
在细胞图像融合过程中,需要计算细胞折射率

显微图像及明场显微图像的相对像素,将它们的像

素分别定义为R(i,j)和B(i,j),并将融合后得到

的融合像素定义为F(i,j)。图像融合可以分为基

于像素的融合和基于图像区域的融合[21],本文采用

的是后者,即:利用神经网络的卷积操作分别计算

R(i,j)和B(i,j)周围的像素,并将其分别定义为

Rnear和Bnear,然后将它们进行融合得到最终的融合

图像。

Rnear和Bnear是通过卷积神经网络的卷积运算

得到的。对折射率显微图像和明场显微图像分别进

行核大小为 N×N 的卷积运算得到Rnear 和Bnear,
然后再使用1×1大小的卷积核对Rnear和Bnear进行

卷积即可得到融合图像F[22]。单纯的卷积运算是

一个线性操作,为了提升模型的融合能力,在卷积之

前再进行一次非线性运算,最终该方法的卷积运算

定义为[22]
 

F=ReLU(X*w), (1)
其中,

ReLU(x)=max{0,x}。 (2)
式中:X 为卷积输入;w 为卷积核;ReLU是一个非

线性激活函数;*表示卷积操作。
融合模型FusionCNN见图3。R1 中的待融合

像素是通过对原始折射率显微图像中每个像素近邻

N×N 窗口中的像素进行卷积计算得到的,R2 和

R3 分别是在前一次卷积结果上再进行一次 N×N
卷积得到的。B1、B2 和B3 也是采用相同的计算方

法得到的。计算公式为

Rk=ReLU(Rk-1*wk
R), (3)

Bk=ReLU(Bk-1*wk
B), (4)

式中:B0=B;R0=R;w 为卷积核;k为卷积的次数。

图3 融合模型FusionCNN
Fig 

 

3 Fusion
 

model
 

FusionCNN

  (RB)k 以及融合图(fusion)是原始折射率显微

图像和明场显微图像在受到不同大小邻近区域的影

响下,根据待融合像素进行1×1卷积计算的结果,

并且每一级融合都会考虑上一级融合的结果,最终

的融合图像是不同尺度下融合图像整合的结果。
(RB)k 和F 的计算公式分别为
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(RB)k=ReLU Rk-1,Bk-1,(RB)k-1  *wk
RB  ,
(5)

F= Rk-1,Bk-1,(RB)k-1    *wF, (6)
式中:[

 

]代表特征 Map通道方向的拼接。

FusionCNN算法的框架如图4所示[20]。该算

法首先利用选定的训练数据集训练融合模型(该模

型具有端到端属性),然后将配准之后的折射率显微

图像和明场显微图像输入到训练好的融合模型中,
得到最终的融合图像。

图4 FusionCNN算法框架

Fig 
 

4 The
 

framework
 

of
 

FusionCNN
 

algorithm

3 实验结果与分析
 

为了验证本文所提融合方法对细胞折射率显微

图像和可见光图像融合的有效性,选用三组实验获

得的细胞图像进行融合实验,并将融合结果与现有

的另外两种图像融合算法的结果进行比较。这两种

算法分别为基于梯度转移的融合方法(GTF方

法)[23]和基于小波变换的融合方法(WL方法)[24]。
为了评价不同方法的融合效果,本文分别采用主观评

价指标和客观评价指标对图像的融合效果进行评价。

3.1 主观视觉评价

图5
 

(a)~(c)为三个不同的细胞折射率显微图

像,图5
 

(d)~(f)分别为相应的细胞明场显微图像。
折射率显微图像采用0.4

 

μm的扫描步长采集,图像

范围为40
 

μm×40
 

μm,像素数为100
 

pixel×100
 

pixel,
采集耗时16

 

min。采用 Hamamatsu
 

C11440-22CU
型CCD相机采集细胞的明场显微图像,该相机的有

效像素数为2048
 

pixel×2048
 

pixel,截取后被测细

胞明场显微图像的尺寸为700
 

pixel×700
 

pixel。

图5 3个细胞的折射率显微图像和明场显微图像。(a)~(c)折射率显微图像;(d)~(f)相对应的明场显微图像

Fig 
 

5 Refractive
 

index
 

micrographs
 

and
 

bright-field
 

images
 

of
 

three
 

cells 
 

 a -- c 
 

Refractive
 

index
 

micrographs
 

of
 

cell 
 

 d -- f 
 

the
 

corresponding
 

cells
 

bright-field
 

images

  分别采用GTF、WL与FusionCNN方法对上

述三组细胞图像进行融合实验,融合结果如图6所

示。图6(a)~(c)为原始折射率显微图像,可以看

出,由于所获得的折射率显微图像的分辨率受限,细
胞内部部分特征结构不清晰,例如图6(a)局部放大

图中展示的细胞核仁边缘模糊。在图6(b)、(c)中
也存在同样的现象。采用FusionCNN方法得到的

融合结果如图6(d)~(f)所示,可以看出,通过与高

分辨率的明场显微图像融合,折射率显微图像的质

量明显提升,从局部放大图中可以明显地看出细胞

核仁的特征,细胞其他结构的边缘也变得更加清晰。

图6(g)~(i)是采用 GTF方法得到的融合结果,
图6(j)~(l)是采用 WL方法得到的融合结果。可

以看出,这两种方法虽然在一定程度上改善了原始

折射 率 显 微 图 像 的 成 像 质 量,但 效 果 明 显 不 及

FusionCNN方法。由此可见,FusionCNN 方法将

细胞明场显微图像中的细胞形态信息与细胞折射率

信息进行融合,有效提高了特征辨识度。
为了验证高空间分辨率明场显微图像与折射率

显微图像融合可以改善折射率显微图像的空间分辨

率,本课题组分别采用高空间分辨率明场显微图像、
低空间分辨率明场显微图像与折射率显微图像进行
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图6 采用GTF方法、WL方法和FusionCNN方法对三组细胞折射率显微图像和明场显微图像进行融合的实验结果。
(a)~(c)原始折射率显微图像;(d)~(f)

 

FusionCNN方法的融合结果;(g)~(i)
 

GTF方法的融合结果;(j)~(l)
 

WL
   方法的融合结果

Fig 
 

6 Experimental
 

results
 

of
 

fusion
 

of
 

refractive
 

index
 

micrographs
 

and
 

corresponding
 

bright-field
 

images
 

of
 

three
 

groups
 

of
 

cells
 

using
 

GTF
 

 gradient
 

transfer
 

fusion 
 

method 
 

WL
 

 wavelet
 

transform-based
 

fusion 
 

method 
 

and
 

FusionCNN
 

 CNN
 

algorithm-based
 

fusion 
 

method 
 

respectively 
 

 a -- c 
 

Original
 

refractive
 

index
 

micrographs 
 

 d -- f 
 

fusion
 

results
 

obtained
 

using
 

FusionCNN
 

method 
 

 g -- i 
 

fusion
 

results
 

obtained
 

using
 

GTF
 

method 
 

      j -- l 
 

fusion
 

results
 

obtained
 

using
 

WL
 

method

了融合实验,实验结果如图7所示。图7(a)为采用

700
 

pixel×700
 

pixel明场显微图像与100
 

pixel×
100

 

pixel折射率显微图像进行融合的实验结果,
图7(b)为采用100

 

pixel×100
 

pixel明场显微图像

图7 高 空 间 分 辨 率 明 场 显 微 图 像、低 空 间 分 辨 率 明 场 显 微 图 像 分 别 与 折 射 率 显 微 图 像 进 行 融 合 的 实 验 结 果。
(a)700

 

pixel×700
 

pixel明场显微图像与100
 

pixel×100
 

pixel折射率显微图像的融合结果;(b)100
 

pixel×100
 

pixel
    明场显微图像与100

 

pixel×100
 

pixel折射率显微图像的融合结果

Fig 
 

7 Fusion
 

of
 

high
 

spatial
 

resolution
 

bright-field
 

image
 

or
 

low
 

spatial
 

resolution
 

bright-field
 

image
 

with
 

refractive
 

index
 

microscopic
 

image 
 

 a 
 

Fusion
 

using
 

700
 

pixel×700
 

pixel
 

bright-field
 

image
 

and
 

100
 

pixel×100
 

pixel
 

refractive
 

index
 

microscopic
 

image 
 

 b 
 

fusion
 

of
 

100
 

pixel×100
 

pixel
 

bright-field
 

image
 

and
 

100
 

pixel×100
 

pixel
 

refractive
 

   index
 

microscopic
 

image
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与100
 

pixel×100
 

pixel折射率显微图像进行融合

的实验结果。通过对比可以明显发现,采用高空间

分辨率的明场显微图像可有效改善融合图像的分辨

率。在实际的折射率显微成像过程中,获得高空间

分辨率的折射率显微图像相对困难,原因是需要更

多的扫描点和更长的探测时间,而高分辨率明场显

微图像的获得相对容易,将低分辨率折射率显微图

像与高分辨率明场显微图像融合可以有效改善折射

率显微图像的分辨率。

3.2 客观评价

为了进一步对上述采用不同融合方法所得的细

胞 融 合 结 果 进 行 客 观 分 析,采 用 峰 值 信 噪 比

(PSNR)、信息熵(ENT)及平均梯度(AG)这三个指

标进行客观评价,这三种评价方法的定义见表1。

其中:F(i,j)为融合图像在坐标(i,j)处的像素;

R(i,j)为原折射率显微图像在坐标(i,j)处的像

素;Pi 为图像中灰度值为i 的像素所占的比例;

Δfx 为水平方向的梯度;Δfy 为垂直方向的梯度。
本文针对上述实验中三个细胞的融合结果进行了分

析,结果如表2所示。表2为图5所示3个细胞融

合结果的客观评价。可以看出,与其他方法相比,

FusionCNN方法融合结果的各项指标均更优。在

表2中,本 文 所 提 FusionCNN 方 法 融 合 结 果 的

PSNR和ENT这两项指标最佳,但GTF方法融合

结果的AG这一评价指标最好。这也表明,在客观评

价过程中,由于不同图像存在差异,会存在某种方法

在某项指标上评价最好的情况,但根据实验结果,本
文所提方法在大多数评价分析中表现出了明显优势。

表1 客观评价指标[21]

Table
 

1 Objective
 

evaluation
 

indicators[21]

Evaluation
 

indicator Formulaic
 

expression Physical
 

significance

PSNR
2552

∑
M

i=1
∑
N

j=1
F(i,j)-R(i,j)  2

Reflects
 

the
 

difference
 

between
 

two
 

images
 

at
 

a
 

specific
 

pixel,
 

the
 

higher
 

the
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

the
 

closer
 

it
 

is
 

to
 

the
 

ideal
 

image
 

and
 

the
 

better
 

the
 

result

ENT -∑
L-1

i=0
Pilog2(Pi)

Reflects
 

the
 

amount
 

of
 

information
 

in
 

an
 

image.
 

The
 

more
 

information
 

an
 

image
 

contains,
 

the
 

better
 

the
 

result

AG 1
MN∑

M

x=1
∑
N

y=1
Δf2

x +Δf2
y

The
 

larger
 

the
 

average
 

gradient,
 

the
 

clearer
 

the
 

detail
 

representation
 

in
 

the
 

image

表2 不同方法融合性能的比较

Table
 

2 Fusion
 

performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods

Cell
 

and
 

fusion
 

method PSNR ENT AG

Cell
 

1

FusionCNN 24.7191 6.7251 0.0365

GTF 24.2505 6.5551 0.0367

WL 11.7205 6.3839 0.0283

Cell
 

2

FusionCNN 25.7789 6.3278 0.0314

GTF 25.6525 6.1210 0.0303

WL 11.4884 6.0491 0.0024

Cell
 

3

FusionCNN 26.1563 6.4638 0.0290

GTF 26.0756 6.3835 0.0272

WL 12.2216 6.4501 0.0206

4 结  论

本文提出了一种基于卷积神经网络算法实现细

胞折射率显微图像和明场显微图像融合的方法。实

验结果表明,通过图像融合技术将细胞明场显微图

像中的细胞形态信息与细胞折射率信息进行最大限

度的提取,一方面有效提高了对细胞内特征的辨识

度,有助于细胞分析中对折射率显微的理解,另一方

面提高了折射率显微图像的空间分辨率,降低了折

射率显微图像的获取难度。将所提方法与现有方法
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(GTF和 WL方法)的融合结果进行比较,结果显

示,无论是主观评价还是客观评价,FusionCNN法

具有明显优势。利用本文所提方法可以有效提高折

射率显微成像的速度,改善成像质量,提升细胞特征

的辨识度。本文方法在生物医学领域的细胞行为研

究中具有重要的应用价值。
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