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基于深度学习的虚拟相衬成像方法
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摘要 对于传统的显微镜来说,其相衬成像模式需要通过配备专用光阑、聚光镜或者在物镜上添加嵌件来实现,这
就增加了相衬显微成像的难度和成本。鉴于此,本文提出了一种基于深度学习算法的虚拟相衬成像方法,只需要

采用一台普通的光学明场显微镜获取细胞明场图像,然后使用深度学习方法,就可以将明场图像转换成相衬图像。

将虚拟相衬图像与显微镜获取的标准相衬图像进行对比,对比结果证明了这种虚拟相衬成像方法的有效性,为低

成本相衬显微成像提供了范例。
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Abstract For
 

conventional
 

microscopes 
 

the
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

mode
 

requires
 

the
 

configuration
 

of
 

special
 

diaphragms 
 

condenser
 

or
 

the
 

addition
 

of
 

inserts
 

to
 

the
 

objective
 

lens 
 

which
 

increases
 

the
 

difficulty
 

and
 

cost
 

of
 

phase
 

contrast
 

microscopic
 

imaging 
 

Therefore 
 

a
 

method
 

of
 

virtual
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

algorithm
 

is
 

proposed 
 

Only
 

an
 

ordinary
 

optical
 

bright
 

field
 

microscope
 

is
 

required
 

to
 

acquire
 

cellular
 

bright
 

field
 

images 
 

and
 

then
 

the
 

bright
 

field
 

images
 

are
 

converted
 

to
 

phase
 

contrast
 

images
 

on
 

a
 

computer
 

using
 

a
 

deep
 

learning
 

method 
 

We
 

compare
 

the
 

virtual
 

phase
 

contrast
 

images
 

with
 

the
 

standard
 

phase
 

contrast
 

images
 

acquired
 

by
 

the
 

microscope 
 

The
 

results
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

this
 

virtual
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

method 
 

which
 

provides
 

an
 

example
 

of
 

low-cost
 

phase
 

contrast
 

microscopic
 

imaging 
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1 引  言

生物细胞作为有机体最基本的结构和功能单

位,一直是医学和生物学界研究的重要目标[1],通过

样本观测,可以对细胞内部的细胞器、结构蛋白、酶

等细胞结构的含量及分布进行定量分析。光学显微

镜是对细胞结构进行分析的重要工具,其主要的成

像方式有明场显微成像、暗场显微成像、激光扫描共

聚焦显微成像、相衬显微成像和荧光显微成像等,其
中明场成像、暗场成像和相衬成像是三种最常用的
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显微成像方式[2]。明场和暗场显微成像技术的局限

在于只能观测样本透射光振幅和波长的变化[3-5]。
对于不透明样本,其内部各部分结构在光下的透射

率不同,透射光存在较显著的振幅强弱变化,明场和

暗场显微成像方法均可以实现较好的观测效果;但
对于透明样品,大部分光线直接透过样品,透射光振

幅没有明显改变,此时明场和暗场显微成像方法无

法清晰地表征样本形貌。
相衬显微成像技术可以很好地解决上述问题。

不论样品是否透明,由于其不同位置处的厚度及形

貌不同,当光线透过样品不同位置时,所产生的光程

不同,光程不同导致透射光相位分布也不同。相衬

显微技术正是利用这一点,通过提取样品的相位信

息来实现透明样品的形貌观测,而且该方法无需

染色[2]。
相衬显微技术是荷兰科学家泽尼克[6]于1935

年提出的,该技术主要适用于对光线、X射线等衰减

较少且相位改变较大的物质。目前已经发展出了很

多基于相位信息提取的显微成像技术,包括强度传

递函数法(TIE)、数字全息显微技术(DHM)[7]、光
学相 干 断 层 技 术 (OCT)、微 分 干 涉 成 像 技 术

(DIC)[8],以及一些能提供定量相衬的方法[9-12]。随

着计算机硬件与算法的飞速发展,出现了很多应用

机器学习技术提高相衬显微成像质量的新方法。

Sinha等[13]利用卷积神经网络端到端地将一张全息

图像转化为相位图像。Lee等[14]应用基于深度学

习的方法对相衬成像过程中的高相位灵敏度和高空

间分辨率进行了均衡优化。Bian等[15]在泽尼克相

衬显微镜的基础上,结合深度学习方法,通过智能手

机获得了高质量相衬图像。
然而,由于相衬成像很复杂,目前还只被应用在

部分高端显微镜中,因此,在一些不发达地区的生物

研究和教学中,低成本、高效率的相衬显微成像方法

显得尤为重要。通过主观对比洋葱细胞的明场图像

和相衬图像可以发现二者具有很强的相关性,如细

胞核、细胞壁等结构在两种成像结果上具有相似性,
并且明场成像中不明显的细胞特征在相衬成像中却

被能清晰地观察到。鉴于此,本文提出了一种利用

基于深度学习的模式转换技术[16]进行虚拟相衬显

微成像的方法。利用该方法,只需要获取简单的明

场显微图像,然后将其输入到训练好的模型中,即可

快速得到对应的相衬图像。采用这种方法直接将显

微镜观察到的明场图像快速转换为对应的相衬图

像,可以有效提取明场图像中包含的相衬信息,降低

相衬显微成像的成本和难度。

2 成像系统及算法原理

2.1 显微镜相衬技术原理

细胞明场图像和相衬图像均由Leica
 

DM
 

IL显

微镜获取。基于泽尼克相衬原理的Leica
 

DM
 

IL显

微镜与普通显微镜的主要不同是其采用环状光阑代

替可变光阑,用带相位板的物镜代替普通物镜。相

衬显微镜的成像原理如图1所示,其中环形光阑处

在聚光器的前焦面“1”上。光线由场透镜精确地聚

焦在环形光阑的开放处(图中“S”处)。由于这个位

置处在聚光器的前焦面上,因此光线经过聚光器后

变为平行光束。当平行光束击中相位样品 O(位于

物平面上)时,其中的一些光通过样品后发生衍射

(和/或折射)。透明样品对入射波面振幅的改变可

以忽略不计,其改变的主要是透过样品的波面与“未
受扰”波面之间的相位关系,同时产生了新的球面

波。图中蓝色区域包含“未受扰”的平面波(s波)和
球面波(d波)。物镜将d波聚焦在主像平面上,将s
波聚焦在后焦面上。在正相衬中,相位板P的作用

主要是对s波的相位进行调制[17],同时对其振幅进行

适当衰减[18]。最终,两个波(d波和s波)在主像平面

上重新组合,相位差达到180°,导致干涉相消,增强了

对比度。因此,不可见的相位变换通过相衬显微技术

可以转变为可见的幅度变化[19],从而可以达到直接

观察活体相位样品切片且无需染色的目的。

图1 传统的泽尼克相衬成像原理示意图(1~4分别

代表前焦面、物平面、相位板、主相平面)

Fig 
 

1Schematic
 

of
 

conventional
 

Zernike
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

principle
 

 1--4
 

represent
 

front
 

focal
 

plane 
 

phase
 

plate 
 

and
 

main
 

phase
 

plane 
       

 

respectively 

样品的相位函数f(z)可以写成exp[iφ(z)]的
形式。以一维函数为例,当物体的相位分布φ很小

时,可以将函数展开为

f(x)=1+iφ(z), (1)
式中:i代表虚数。若忽略相干光学有限孔径的影
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响,则物的频谱F(vz)
[20]为

F(vz)=∫
+㔚

-㔚

[1+iφ(z)]exp(-i2πvzz)dz=

δ(vz)+iφ(vz), (2)
式中:δ(vz)为狄拉克函数;vz 为滤波的频谱。泽尼

克相位板的光学传递函数H(v)[20]可以表示为

H(v)=
±iγ, |v|<v0
1, |v|>v0 , (3)

式中:γ为衰减因子;ν0 表示滤波的频谱面上的范

围。滤波后物体的频谱变为

F'(vz)=F(vz)H(v)=±iγδ(vz)+iφ(vz)。
(4)

因此,物体的像函数可以表示为

f'(z)=∫
+㔚

-㔚
F'(vz)exp(i2πvzz)dvz=

±iγ+iφ(z)。 (5)
于是,像平面上得到的光强度I(z)[20]为
I(z)=f'(z)f'*(z)=γ2±2γφ(z)+φ2(z),

(6)
式中:f'*(z)是f'(z)的共轭。

2.2 基于深度学习的模式转换算法(Cycle-GANs)
 

针对细胞明场图像和相衬图像的特点,本文采

用一 种 基 于 深 度 学 习 的 模 式 转 换 算 法 Cycle-
GANs[16],实现了从明场成像模式到相衬成像模式

的转 换。该 算 法 的 核 心 基 础 为 生 成 对 抗 网 络

(GANs)。生成对抗网络在图像生成方面的表现非

常出色[21-24],这关键在于它的对抗性损失,它使生成

的图像与真实图像无法区分。如图2所示,X 表示

输入的真实图像数据集,Y 表示真实目标图像数据

集。生成对抗网络算法利用一个判别神经网络(D)
来评估生成神经网络(G)输出图像的真实性。这两

种神经网络具有相反的目标:生成神经网络的目标

是尽可能缩小输出图像与目标图像之间的差距;而
判别神经网络是一种判别输出图像与目标图像相似

度的神经网络,旨在区分输出图像与目标图像,并通

过损失反馈激励生成神经网络将域X 中的原始图

像转换为与域Y 中目标图像无法区分的输出。生

成神经网络的训练过程是最大化判别神经网络错误

的概率[24],因此二者形成对抗关系。

图2 生成对抗网络模型示意图

Fig 
 

2 Schematic
 

of
 

GANs
 

model

图3 Cycle-GANs
 

模型示意图[16]。(a)该模型中包含两个映射函数(G:X→Y 和F:Y→X)
以及两个对抗性判别器(DY 和DX);(b)前向周期一致性损失;(c)后向周期一致性损失

Fig 
 

3 Schematics
 

of
 

the
 

Cycle-GANs
 

model 16  
 

 a 
 

The
 

model
 

contains
 

two
 

mapping
 

functions
 

 G X→Y
 

and
 

F Y→X 
and

 

two
 

adversarial
 

discriminators
 

 DY and
 

DX  
 

 b 
 

forward
 

cycle-consistency
 

loss 
 

 c 
 

backward
 

cycle-consistency
 

loss

  Cycle-GANs是Zhu等[16]在 GANs的基础上

提出的一种周期性生成对抗网络,如图3(a)所示。
Cycle-GANs的主要目标是学习X 与Y 之间的映

射函数,训 练 样 本 xi 和yj,其 中{xi}Ni=1∈X,
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{yj}Mj=1∈Y
[16]。与 GANs不同的是,Cycle-GANs

构建了一对周期性映射函数G 和F,并且引入了双

判别器(DY 和DX)以及对应的周期一致性损失函

数,形成了周期性的生成对抗网络。DY 代表转换

样本G(x)与真实目标图像y 之间的相似度判别

器,它的作用是激励G 将X 中的真实图像转换为与

Y 中的目标图像无法区分的虚拟输出,DX 的作用

则相反。模型中引入周期一致性损失函数(cycle-
consistency

 

loss)的目的是,将一个域转换成另一个域

并再次返回,部分得到最开始的域。这种训练方式不

需要配对的训练集,经过学习训练,Cycle-GANs可以

捕捉一个图像集合的特殊特征,并且可以找出如何将

这些特征转化为另一个图像集合的方法。

Cycle-GANs中引入了两种损失函数:1)对抗

性损失函数[24],用于匹配生成图像与目标域的数据

分布;2)周期一致性损失函数,用于防止训练的映射

函数G 和F 相互矛盾。对抗性损失函数被应用于

G 和F 两个映射函数中。G:X→Y 及其判别器DY
的计算公式为[16]

LGAN(G,DY,X,Y)= y~pdata(y)(y)[lg
 

DY(y)]+
 x~pdata(x){lg[1-DY(G(x)]}, (7)

式中:x~pdata(x)及y~pdata(y)表示原始数据分

布;LGAN 代表相似度判别器的损失函数; 代表数学

期望。G 尽力生成与Y 看起来相似的图像G(x),
同时,DY 的目的在于区分转换之后的样本G(x)与
真实样本y。同样,在F:Y→X 映射及其判别器

DX 中亦是如此。
在样本容量足够大的情况下,为了进一步缩小

可能的映射空间,该算法将映射函数设计成周期一

致性函数,如图3(b)、(c)所示。对于每个来自X 的

原始图像x,经过周期性图像转换后应该回到x,即
x→G(x)→F[G(x)]≈x,这个过程称为前向周期

一致性[16]。同样,Y 的变换过程称为后向周期一致

性,即y→F(y)→G[F(y)]≈y。周期一致性损失

函数为[16]

Lcyc(G,F)= x~pdata(x){‖F[G(x)]-x‖1}+
 y~pdata(y){‖G[F(y)]-y‖1}, (8)

L(G,F,DX,DY)=LGAN(G,DY,X,Y)+
LGAN(F,DX,Y,X)+λLcyc(G,F), (9)

G*,F* =argminG,FmaxDx,DYL(G,F,DX,DY),

(10)
式中:Lcyc 为周期一致性损失函数,其主要目的是确

保网络生成的伪图像{F[G(x)]}能够还原出符合

原始数据分布[x~pdata(x)]的数据;λ为加权因子,
用于控制周期一致性损失在全部损失中的权重,λ
越大,降低周期一致性损失就越有意义。

(9)式[16]为完全目标公式,其中λ控制两个目

标的相对权重,目标解如(10)式[16]所示。这种模型

可以看作是训练两个“自动编码器”[25],可以同时学

习两个编码器(X→X 和Y→Y)。每一个自动编码

器都有它独特的内部结构,它们通过中间介质将图

片映射到自身,并且这个中间介质属于另一个数

据域。

2.3 实验流程

细胞样品为洋葱内表皮细胞。将洋葱内表皮制

成切片后在Leica
 

DM
 

IL显微镜下成像,并用SAGA
专业彩色CCD采集图像。在显微镜明场模式下完成

明场图像的采集,然后拨动显微镜的相位板滑块,调
至相衬模式进行相衬图像采集。实验中所用物镜的

数值孔径为0.3,放大倍数为20倍;CCD相机采用

SAGA
 

500万像素电子目镜,前端配置0.45倍缩小镜

头,最高分辨率可达到2560
 

pixel×1922
 

pixel,单个

像素尺寸为2.2
 

μm×2.2
 

μm。成像流程如图4
所示。

该模型在RTX
 

3080
 

GPU上进行训练,将300
张明场图像和180张相衬图像作为训练集,正反向

各进行了1000个回合,初始学习率设置为0.0002,
并在最后1000个训练回合均匀减小至0。正向(即
由明场到相衬模式转换)映射的完全损失值达到

0.262,总训练时长为54.6
 

h。模型训练完成之后,
将明场图像输入模型进行测试即可快速得到与之对

应的相衬图像。最后,从主观和客观两个方面对计

算机输出的虚拟相衬图像与显微镜获取的标准相衬

图像进行相似度评价。

3 实验结果与分析

为了验证基于深度学习生成的虚拟相衬图像与

标准相衬显微图像之间无明显差异,将细胞明场图

像输入到训练好的模型中进行测试,并从主观和客

观角度分别对虚拟相衬成像效果进行评价。需要说

明的是,测试过程中所用明场图像与标准相衬图像

在同一显微成像装置上完成采集,即实现了图像的

自动配准。

3.1 主观视觉评价

图5给出了基于深度学习的虚拟相衬的成像结

果,样本为完全透明的洋葱细胞。图5(a)~(c)为
显微镜采集的三组洋葱细胞的明场图像,图5(d)~
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图4 虚拟相衬成像流程图

Fig 
 

4 Flow
 

chart
 

of
 

virtual
 

phase
 

contrast
 

imaging

图5 虚拟相衬成像结果。(a)~(c)显微镜采集的明场图像;(d)~(f)神经网络计算输出的虚拟相衬图像;
(g)~(i)显微镜采集的与明场图像对应的标准相衬图像

Fig 
 

5Virtual
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

results 
 

 a -- c 
 

Bright
 

field
 

images
 

acquired
 

by
 

microscope 
 

 d -- f 
 

virtual
 

phase
 

contrast
 

images
 

output
 

by
 

neural
 

network
 

calculation 
 

 g -- i 
 

phase
 

contrast
 

images
 

corresponding
 

to
 

bright
 

field
                

 

images
 

acquired
 

by
 

microscope

(f)为 神 经 网 络 计 算 输 出 的 虚 拟 相 衬 图 像,
图5(g)~(i)为显微镜采集的与明场图像对应的标

准相衬图像。明场图像和标准相衬图像的像素数均

为2560
 

pixel×1922
 

pixel,虚拟相衬图像的像素数

为960
 

pixel×720
 

pixel。由图5(a)~(c)可以看出,
洋葱内表皮细胞样品几乎透明,因此明场图像的对

2217001-5
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比度低,细胞内部特征结构不清晰,如图5(a)局部

放大图展示的细胞核仁部分边缘模糊,细胞壁边界

不清晰,在图5(b)、(c)中也存在同样的现象。采用

基于Cycle-GANs算法的模式转换方法得到的虚拟

相衬结果如图5(d)~(f)所示。主观上看,虚拟相

衬图像和标准相衬图像无明显差异,可以很好地将

明场图像中的重要特征体现出来。但在实验过程中

发现,明场图像中不存在的结构信息,在对应的虚拟

相衬成像中也很难自动预测出来。

3.2 客观评价

为了更好地验证虚拟相衬与标准相衬成像结果

之 间 无 明 显 的 差 异 性,本 文 采 用 余 弦 相 似 度

(COSIN)与峰值信噪比(PSNR)对实验结果进行客

观评价。COSIN的计算思路是将两幅图像看作是

两个向量A 和B,通过计算两个向量之间夹角余弦

值的方式来表征图像的相似度,其中Ai 和Bi 分别

是A 和B 中的元素。余弦值越接近1,代表两幅图

像的相似度越高。PSNR的计算思路是将两幅图像

的对应像素值F(i,j)与R(i,j)进行比较,计算公

式如表1所示,其中的M 和N 分别表示图像的高

度和宽度。PSNR值越大,代表两幅图像的相似度

越高。
表1 客观评价指标[26]

Table
 

1 Objective
 

evaluation
 

indicators[26]

Evaluation
 

indicator Formulaic
 

expression

COSIN
∑
n

i=1
Ai×Bi

∑
n

i=1
Ai  2× ∑

n

i=1
Bi  2

PSNR
2552

∑
M

i=1
∑
N

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

  选取了测试结果中的三组细胞进行分析,分析

结果如表2所示。其中,Group
 

1对应的是图5(d)
所示的虚拟相衬图像与图5(g)所示的标准相衬图

像的评价结果,Group
 

2对应的是图5(e)所示的虚

拟相衬图像与图5(h)所示的标准相衬图像的评价

结果,Group
 

3对应的是图5(f)所示的虚拟相衬图

像与图5(i)所示的标准相衬图像的评价结果。在进

行PSNR和COSIN的计算之前,先将显微镜获取

的标准相衬图像的像素通过插值缩小到与虚拟相衬

图像相同的像素数。计算结果表明,COSIN最高可

达到0.9269,PSNR最高可达到40.1857。这说明

基于Cycle-GANs的虚拟相衬成像方法在输出相衬

结果上接近标准相衬结果。

表2 虚拟相衬成像与标准相衬成像结果的客观评价

Table
 

2 Objective
 

evaluation
 

of
 

virtual
 

phase
 

contrast
imaging

 

and
 

standard
 

phase
 

contrast
 

imaging
 

results

Image
 

group
Objective

 

evaluation
 

indicator
COSIN PSNR

1 0.9216 40.1234
2 0.9269 39.9938
3 0.9039 40.1857

4 结  论

提出了一种基于Cycle-GANs算法实现将明场

显微图像转换为与之对应的相衬图像的方法。实验

结果表明,通过这种虚拟相衬技术将细胞明场图像

中的特征信息进行一定限度的提取并转化为对应的

相衬图像,不仅可以有效提高细胞结构特征的辨识

度,有助于细胞分析中对相衬图像的理解,还降低了

相衬图像的获取难度和成本。将虚拟相衬图像与标

准相衬图像之间的差异性进行了主观和客观评价,
结果都表明,这种虚拟相衬方法在输出相衬结果上

接近标准相衬结果。利用这种方法可以有效降低相

衬成像的难度,提升细胞的辨识度,在生物医学领域

细胞行为的研究中具有重要的应用价值。
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