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基于循环生成对抗网络的大视场显微成像方法
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摘要  提出了一种利用循环生成对抗网络实现由大视场、低分辨率染色图像生成与之相匹配的高分辨率虚拟染色图像

的方法，在完成了对细胞虚拟染色的同时，解决了传统光学显微镜的大视场与高分辨率两个目标无法同时满足的问题。

首先，进行了理论验证，通过对选定图像的分辨率分级缩放模拟实际分辨率变化，训练对应的算法模型并与真实图像相

比较，结果在主观与客观上均符合设想预期。在完成理论验证的基础上，分别进行了由 10 倍、4 倍低分辨率真实染色图像

生成 25 倍高分辨率虚拟染色图像的实验。通过主观视觉与客观评价指标进行评价，得到结构相似性、峰值信噪比和归一

化均方根误差三个指标的具体数据。结果显示，通过循环生成对抗网络生成的虚拟染色图像与真实染色图像间的相似

度较高，虚拟生成效果很好。
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1　引         言
在传统的光学显微镜中，大视场和高成像分辨率

二者往往无法同时兼顾。若要获得高分辨率图像，则

需采用大数值孔径物镜，这必然会导致成像视场的减

小。同理，若想获得较大的成像视场，则需采用小数值

孔径物镜，相应的成像分辨率必然会降低。因此，在使

用传统光学显微镜时，必须在成像分辨率与成像视场

之间进行权衡，无法同时获得视场大且分辨率高的显

微图像。生物细胞作为有机体最基本的结构和单位，

一直是医学和生物界研究的重要目标［1］，其中对细胞

结构进行采集并分析的一个重要的工具就是光学显微

镜。因此，实现一次性获取大视场、高分辨率的图像在

医学细胞成像领域中具有重要意义。

随着医学领域相关技术的飞速发展，对同类细胞

进行检测的需求日益增大。例如，通过观察癌症患者

的细胞是否发生病变来判断患者的身体状况是否良

好，或是通过检测癌变细胞的数量来判断患者的康复

情况。然而，在实际观测中：1）由于细胞本身具有很强

的相似性，因此在大量正常细胞中观测病变细胞需要

耗费大量人力和物力；2）基于长时间检测后细胞易失

活死亡的特性，快速、高效率地观测细胞是否发生病变

仍然是一个亟待解决的问题；3）细胞生物学的建立和

发展都离不开显微技术，观测细胞最常用的工具是光

学显微镜，但光学系统或图像采集系统会在一定程度

上限制细胞观测，使得大视场和高分辨率的要求无法

同时满足。

在实际观测的过程中，由于大多数细胞具有无色

透明、体积极小的特征，故直接用普通光学显微镜进行

观察时，细胞和背景反差很小，图像边缘不清晰，难以

看清细胞的形态，且细胞的组成与结构不易分辨。因

此，在观测前往往需要对细胞进行染色，借助颜色的反

衬作用实现更清楚的观察。然而，染色剂会扰乱活体

细胞正常的分裂和生命活动，破坏细胞结构，在不能满

足细胞实时检测需求的同时还会造成细胞的浪费［1］。

近年来，随着计算机、人工智能和互联网的发展，

医疗信息化、数字化的实现成为可能，深度学习技术在

图像超分辨领域中取得了许多重大成果［2-4］。基于深

度学习设计不同算法模型，结合专业医生评价与指导，

诊断相应病变细胞，达到计算机辅助计算、检测的效

果。鉴于此，本文提出采用循环生成对抗网络（Cycle-

GANs）来对所采集的数据进行训练并测试，在不改变

光学系统和探测器等设备的条件下，仅需通过普通显

微镜获取大视场染色图像，不需要进行物镜倍数转换

收稿日期：2022-08-29；修回日期：2022-09-29；录用日期：2022-10-14；网络首发日期：2022-10-24
基金项目：国家自然科学基金（12074203，12174204，12174203）、广东省基础与应用基础研究基金（2020B301030009）
通信作者：*xiaojingwu@nankai. edu. cn

https://dx.doi.org/10.3788/AOS221657
mailto:E-mail:xiaojingwu@nankai.edu.cn
mailto:E-mail:xiaojingwu@nankai.edu.cn


0518002-2

研究论文 第  43 卷  第  5 期/2023 年  3 月/光学学报

来获取高分辨率图像，通过网络模型计算即可预测出

大视场中任意位置的虚拟高分辨率染色图像。实验结

果显示，无论是通过主观感受评价还是通过客观评价

指标衡量，在大视场、低分辨率的基础上均可得到与小

视场、高分辨率的真实图像相似度极高的图像，实现了

大视场与高分辨率二者的统筹兼顾。

2　算法理论与模型

2. 1　基于深度学习的图像超分算法

随着人工智能的发展与信息技术的革新，机器学

习在各项领域中都发挥了极其突出的作用。在许多计

算机视觉任务上，计算机视觉技术都已具备了远远超

过现代人的能力。机器学习被广泛应用于机器视觉、

图像处理等领域中，如图像生成、图像融合、图像分割、

图像去噪和图像超分辨率重建等［5-14］。基于深度学习

的图像超分算法在近年来发展迅速。图像超分算法先

学习高分辨率与低分辨率之间的映射关系，再利用所

学的映射模型实现分辨率提升。其中，基于卷积神经

网络的超分辨率重建模型（SRCNN） ［15］被最早用于图

像超分辨算法中。这种方法比传统方法效果更好，但

是 SRCNN 只适用于单一尺度，同时还伴随着训练收

敛速度慢、计算量大等问题，故训练速度较慢。

当网络深度训练到一定程度时，误差升高的同时

梯度消失现象变得更加明显，后向传播无法将梯度反

馈到前面的网络层中，前面网络参数无法更新，从而导

致训练变差。因此，增强型深度超分辨率重建算法

（EDSR） ［2］被提出，其移除了批处理归一化层，降低了

计算复杂度和算法运行占用的内存资源，但 EDSR 的

训练速度依旧没得到很大的提升，这大大影响了图像

的超分辨效率。

卷积神经网络虽然在解决图像超分辨问题上有了

很大的突破，但由于其采用均方误差作为目标函数，该

误差函数忽略了高频信息特征，故重建后的图像与人

眼视觉观察到的图像不符。针对此问题，Ledig 等［4］首

次将生成对抗网络（GANs）引入图像超分辨率重建问

题中，提出了基于 GANs 的图像超分辨率重建算法

（SRGAN），该算法打破了人眼感官视觉的局限，成为

了第一个将图像放大 4 倍且与原始图像的相似度很高

的算法。然而，由于该算法的生成器网络模型中没有

注 意 力 机 制 ，故 图 像 特 征 表 达 能 力 不 足 ，且 以  
LeakyReLU 函数作为激活函数的激活层对不大于 0 的

图像信息数据泛化能力不够，甚至可能出现梯度爆炸。

相较于上述图像超分辨方法，Cycle-GANs 算法因

其出色的迭代优化能力与快速的训练收敛速度在众多

超分辨算法中脱颖而出。Cycle-GANs 网络不需要一

一对应的配准数据集即可实现图像风格转换，其由两

个镜像 GANs 组成，两个网络中的生成器、判别器和循

环一致性损失函数使得生成的虚拟图像与真实图像在

分辨率级别上的差距缩到最小，并且能够保证生成图

像与真实图像的颜色一致。

2. 2　生成对抗网络

机器学习算法大致可以分为监督学习和无监督学

习两类［16］。监督学习的成本高昂，所需数据必须带有

标记，故无监督学习逐渐受到大众青睐，其中 GANs 作
为一种新兴的无监督学习生成模型一经提出便备受关

注。Goodfellow 等［17］提出了 GANs，其在计算机视觉、

医学、自然语言处理和风格迁移等领域中的表现非常

出 色 。 Wang 等［18］使 用 一 种 样 式 和 结 构 模 型（S2-

GAN），生成了具有不同风格和结构的图像。Yu 等［19］

提出了基于补丁的 GANs 丢失模型（SN-PatchGAN），

构 建 了 一 个 快 速 稳 定 的 生 成 式 图 像 修 复 系 统 。

Tulyakov 等［20］利用视频生成的运动和内容分解模型

（MoCoGAN）实现了视频生成，提高了生成结果的连

续性。 Koo 等［21］使用深度卷积生成对抗网络模型

（DCGAN）实现了对黑白照片的着色。Schlegl等［22］使

用 真 实 数 据 概 率 分 布 和 生 成 数 据 的 相 似 度 模 型

（WGAN）对病变的视网膜相干断层扫描成像数据进

行了检测。

GANs 是一种类似于对抗博弈游戏的训练网络，

来源于博弈论中的二人零和博弈思想［23］，两个神经网

络以相互博弈的方式来进行学习和优化，通过数次迭

代后模型达到纳什平衡状态［24］。GANs 由生成器 G和

判别器D两个重要部分组成。生成器G主要是生成和

真实图像相近似的虚拟图像，判别器 D则是判别由 G
生成的虚拟图像和由数据集获取的真实图像。G和 D
通过对抗训练来实现迭代优化，不断更新相关网络参

数，使得G生成的虚拟图像最大可能地接近真实图像。

当判别器 D每次输出的概率基本为 0. 5 时，模型达到

了纳什均衡状态。GANs的模型结构如图 1 所示。

2. 3　循环生成对抗网络

2017 年，Zhu 等［5］基于 GANs 的理论，提出了一种

Cycle-GANs，其模型结构如图 2 所示。

Cycle-GANs 是无监督学习的代表，可不断学习模

拟数据的分布进而生成和训练数据具有相似分布的样

本。在图 3 中，通过 Cycle-GANs 可将 X空间中的样本

图 1　GANs模型结构

Fig.  1　Model structure of GANs

转换为 Y空间中的样本，即 Cycle-GANs 的目标是学

习从 X到 Y的映射函数。Cycle-GANs 在 GANs 的基

础上做了一些改进，在运用对抗性损失函数的基础上，

引入周期一致性损失函数，二者共同构成该模型的总

体损失函数。

设从X到Y的映射为G，其对应 GANs中的生成器

G，G的作用是使生成的图像 G（x）尽可能地相似于 Y
中的图像。然而，对于G所生成的图像G（x），还需通过

GANs 中的判别器 DY来区分生成的虚拟图像 G（x）与

真实图像 y，即X到Y的映射和判别器DY的表达式为

LGAN (G，DY，X，Y )= Ey~P ( y )[ lgDY ( y )]+

Ex~P ( x ){lg{1 - DY[G ( x )] }}， （1）
式中：x~P（x）和 y~P（y）为原始数据分布；LGAN 为判

别器的损失函数；E为数学期望。

同理，设从 Y到 X的映射为 F，Cycle-GANs 模型

中引入一个判别器 DX来判别生成的虚拟图像 F（y）与

真实图像 x之间的相似度。

当实验过程中数据样本容量很大时，Cycle-GANs
模型设计了一种周期一致性的映射函数，很大程度上

缩小了映射空间，如图 3 所示。X中的图像 x经过两次

图像变换后应该与其本身一致，即

F [G ( x )]≈ x， （2）
该过程称为前向周期一致性。同理，Y中的图像 y也
应与 x一致，经过周期性图像变换后应回到 y，该过程

称为后向周期一致性，即

G [F ( y )]≈ y。 （3）

因此，Cycle-GANs 引入的周期一致性函数的计算

公式为

L cyc(G，F )= Ex~P ( x ){ F [G ( x )]- x
 1}+

Ey~P ( y ){ G [F ( x )]- y
1}， （4）

L (G，F，DX，DY )= LGAN (G，DY，X，Y )+
LGAN ( F，DX，Y，X )+ λL cyc(G，F )， （5）
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式中：Lcyc为周期一致性损失函数，其主要目的是确保

图  2　Cycle-GANs模型结构

Fig.  2　Model structure of Cycle-GANs

图  3　Cycle-GANs模型图示

Fig.  3　Model illustration of Cycle-GANs
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同理，设从 Y到 X的映射为 F，Cycle-GANs 模型

中引入一个判别器 DX来判别生成的虚拟图像 F（y）与

真实图像 x之间的相似度。

当实验过程中数据样本容量很大时，Cycle-GANs
模型设计了一种周期一致性的映射函数，很大程度上

缩小了映射空间，如图 3 所示。X中的图像 x经过两次

图像变换后应该与其本身一致，即

F [G ( x )]≈ x， （2）
该过程称为前向周期一致性。同理，Y中的图像 y也
应与 x一致，经过周期性图像变换后应回到 y，该过程

称为后向周期一致性，即

G [F ( y )]≈ y。 （3）

因此，Cycle-GANs 引入的周期一致性函数的计算

公式为

L cyc(G，F )= Ex~P ( x ){ F [G ( x )]- x
 1}+
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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~P（x）的数据；λ为 DX加权因子，λ越大，降低

周期一致性损失就越有意义。

综上，Cycle-GANs 构建了一对周期性映射函数 G
与 F，一对判别器 DY与 DX，并且通过对抗损失性函数

与周期一致性损失函数共同构成了周期性 GANs，实
现了真正意义上的无监督学习。

3　实验预处理

在对细胞进行实际观察与研究时，研究者能够利

用普通光学显微镜获取大视场、低分辨率图像，但由于

传统光学显微镜存在大视场与高分辨率无法兼得的特

性，故若想进一步研究细胞的形态特征或组成结构，只

能通过牺牲视场的方式提高图像分辨率，这在很大程

度上阻碍了学者对细胞的深入研究。在医学诊断方

面，该缺陷会影响医生观察病人细胞的具体状况，耗费

时间精力的同时也使得细胞活性降低，影响诊断结果。

本文预测所输入预处理图片的分辨率会影响

Cycle-GANs对图像分辨率的重建与复现效果，所输入

预处理图片的分辨率具有一定下限，即在对图像进行

实际观测时显微镜的视场不可能无限大。因此，本文

在此设想的基础上完成了理论预实验，并通过主观视

觉判断和客观评价指标进行分析，各项指标的数据结

果证明了该设想的合理性，为后续实验提供了理论

参考。

3. 1　实验平台及方法

实验所有细胞样品均为洋葱内表皮细胞。将洋葱

内表皮细胞制成切片，使用质量分数为 1% 的稀碘液

对切片进行染色处理，使实验观察效果更好。将切片

放置在 XSP-BM-10CA 光学显微镜下成像，并配合使

用专业彩色 CCD 相机对图像进行采集。实验中所用

物镜放大倍率分别为 4、10、25，数值孔径（NA）分别为

0. 10、0. 25、0. 40。CCD 相机为 SAGA 电子目镜，最高

分辨率可达到 2560 pixel×1922 pixel，单个像素尺寸

为 2. 2 μm，前端镜头倍率为 0. 45。
实验使用 Python 语言，计算机配置为 Windows 

10，内存为 64 GB，显卡为 GeForce GTX 3080，显卡内

存 为 10 GB，Pytorch 版 本 为 1. 8. 0，CUDA 版 本 为

11. 1。图像网络模型训练参数如表 1 所示。

本文基于上文所采集的洋葱内表皮细胞数据集进

行实验，分别针对训练集数据和测试集数据进行专业

化采集。训练数据集分别在放大倍率为 4、10、25 的物

镜下采集，得到了 3 组各 100 张明场染色图像，每组数

据集之间没有一对一的对应关系，即保证了数据量的

多样性与非统一性，便于计算机进行学习。测试数据

集包括 30 组明场染色图像，其中每组均是在保证切片

不发生移动的情况下，只通过转换放大倍率为 4、10、
25 的物镜而采集到的视场固定的不同分辨率的图像。

与训练集不同的是，这 30 组图像各组间要一一对应，

为后续分析比较生成虚拟图像与真实图像间的差异做

好充分准备工作，实现自动配准。

3. 2　客观评价指标

在对生成的虚拟染色图像结果进行评价时，由于

在不同环境下，不同的人往往会有不同的感受，故仅依

靠主观评价方法不能定性地对图像进行统一分析，难

以有定量的实验值作为评估标准。因此，需要引入客

观评价标准对图像做出更为准确的评价。

本 文 引 入 结 构 相 似 性（SSIM）、峰 值 信 噪 比

（PSNR）和归一化均方根误差（NRMSE）这三个客观

评价指标来对图像进行客观评价。

SSIM 引入原始图像 x和生成的虚拟图像 y的亮

度、对比度和结构函数三个指标来度量图像相似性。

用均值作为亮度的估计，标准差作为对比度的估计，协

方差作为结构相似程度的度量，使得 SSIM 的计算结

果更接近人眼观测的主观评价结果。SSIM 输出的值

越接近 1，表明两张图像越相似。当输入的图像与真

实的图像完全相同时，SSIM 的值为 1。SSIM 的计算

公式［25］为

l ( x，y )= 2μx μy + c1

μ2
x + μ2

y + c1
， （7）

c ( x，y )= 2σx σy + c2

σ 2
x + σ 2

y + c2
， （8）

s ( x，y )= σxy + c3

σx σy + c3
， （9）

M SSIM ( x，y )= l α ( x，y ) ⋅ cβ ( x，y ) ⋅ sγ ( x，y )，（10）
式中：l（x，y）、c（x，y）和 s（x，y）分别为两幅图像间的亮

度、对比度和结构函数；μx为原始图像 x的均值；μy为虚

拟生成图像 y的均值；μ2
x为 x的方差；μ2

y为 y的方差；σxy
为 x与 y的协方差。一般地，c3=c2/2，α、β、γ的默认

值为 1。
PSNR 是一种使用最广泛的评价图像质量的指

标，基于对应像素点间的误差，衡量最大值信号和背景

噪声之间的图像质量参考值。由于许多信号都有非常

宽的动态范围，故 PSNR 常用对数分贝单位 dB 来表

示。PSNR 值越大，表示两幅图像的相似度越高，图像

失真越小。PSNR 的计算公式为［26］

表 1　图像网络模型训练参数

Table 1　Training parameters of image network model
Type

Image size
Optimizer

Learning rate
Batch size

Epoch
Decay epoch

Crop size

Description
（900， 900， 3）

Adam
0. 0002

1
1000
1000
240

RPSN = 10 ⋅ lg ( L2

EMS )， （11）

式中：L为图像的最大像素值；EMS为均方误差（MSE），

指虚拟生成图像与真实图像之差平方的期望值，其可

以评价数据的变化程度，MSE 值越小，说明两幅图像

间有更好的相似度。MSE 的计算公式为

EMS = 1
N ∑

j= 1

N

[ I ( j )- I ̂ ( j )] 2
， （12）

式中：I和 I ̂分别为给定大小为N的灰度图和噪声图。

NRMSE 是通过对均方根误差（RMSE）进行归一

化处理得到的，目的是消除指标间的量纲影响，实现数

据标准化。NMRSE 表征两幅图像之间的误差，其值

越大，两幅图像间的相似度越低，模型复现效果越差。

RMSE 是 MSE 的算术平方根，其公式为

ERMS = EMS 。 （13）
3. 3　预实验结果

为验证前文猜想，对数据集中 25 倍的洋葱表皮

细胞进行分辨率分级缩放从而完成理论验证。图 4
给出了其中一幅 25 倍图像经过 6 次分辨率缩放后的

结果。

图 4 第 一 行 所 示 的 原 始 25 倍 图 像 分 辨 率 为

900 pixel×900 pixel，先利用区域插值法缩小 25 倍细

胞图像的分辨率至原图的 1/2，如图 4 第二行所示，此

时图像分辨率为 450 pixel×450 pixel。然后，利用双

三次插值法将缩小后的图像放大 2 倍，即图像分辨率

恢复至 900 pixel×900 pixel，如图 4 第三行所示，命名

该行图像为低分辨率的模糊图像 LR。LR 与原图分辨

率保持一致，为后续进行算法输入和比较作铺垫。与

原图相比，LR 图像质量降低，即缩放后的图像比原图

模糊，实现了降低图像分辨率的效果。重复以上步骤，

分别将采集到的 25 倍洋葱表皮细胞图像分辨率缩小

为原图的 1/2、1/4、1/8、1/16、1/32、1/64，用于后续的

数据分析与比较。

将 LR 图像作为输入，计算机通过算法模型运行

后得到对应的虚拟图像，如图 4 最后一行所示，命名该

组图像为高分辨率的清晰图像 HR。将 HR 与真实图

像 进 行 比 对 分 析 ，得 出 对 应 客 观 评 价 指 标 SSIM、

PSNR、NRMSE 的具体数值。对上述 6 组模型进行一

一训练，将得到的全部数据加以筛选整合，从而得出理

论验证的最终结果，如表 2 所示。

图 5 为客观评价指标与图像分辨率缩小因子的关

系拟合曲线图。由 3. 2 节可知：SSIM 用于度量两幅给

定图像之间结构信息的相似性，取值范围为 0~1，即
SSIM 数值越大，两幅图像的结构相似性越高；PSNR

图  4　图像分辨率分级缩放及预测效果

Fig.  4　Graded scaling of image resolution and prediction effect



0518002-5

研究论文 第  43 卷  第  5 期/2023 年  3 月/光学学报

RPSN = 10 ⋅ lg ( L2

EMS )， （11）

式中：L为图像的最大像素值；EMS为均方误差（MSE），

指虚拟生成图像与真实图像之差平方的期望值，其可

以评价数据的变化程度，MSE 值越小，说明两幅图像

间有更好的相似度。MSE 的计算公式为

EMS = 1
N ∑

j= 1

N

[ I ( j )- I ̂ ( j )] 2
， （12）

式中：I和 I ̂分别为给定大小为N的灰度图和噪声图。

NRMSE 是通过对均方根误差（RMSE）进行归一

化处理得到的，目的是消除指标间的量纲影响，实现数

据标准化。NMRSE 表征两幅图像之间的误差，其值

越大，两幅图像间的相似度越低，模型复现效果越差。

RMSE 是 MSE 的算术平方根，其公式为

ERMS = EMS 。 （13）
3. 3　预实验结果

为验证前文猜想，对数据集中 25 倍的洋葱表皮

细胞进行分辨率分级缩放从而完成理论验证。图 4
给出了其中一幅 25 倍图像经过 6 次分辨率缩放后的

结果。

图 4 第 一 行 所 示 的 原 始 25 倍 图 像 分 辨 率 为

900 pixel×900 pixel，先利用区域插值法缩小 25 倍细

胞图像的分辨率至原图的 1/2，如图 4 第二行所示，此

时图像分辨率为 450 pixel×450 pixel。然后，利用双

三次插值法将缩小后的图像放大 2 倍，即图像分辨率

恢复至 900 pixel×900 pixel，如图 4 第三行所示，命名

该行图像为低分辨率的模糊图像 LR。LR 与原图分辨

率保持一致，为后续进行算法输入和比较作铺垫。与

原图相比，LR 图像质量降低，即缩放后的图像比原图

模糊，实现了降低图像分辨率的效果。重复以上步骤，

分别将采集到的 25 倍洋葱表皮细胞图像分辨率缩小

为原图的 1/2、1/4、1/8、1/16、1/32、1/64，用于后续的

数据分析与比较。

将 LR 图像作为输入，计算机通过算法模型运行

后得到对应的虚拟图像，如图 4 最后一行所示，命名该

组图像为高分辨率的清晰图像 HR。将 HR 与真实图

像 进 行 比 对 分 析 ，得 出 对 应 客 观 评 价 指 标 SSIM、

PSNR、NRMSE 的具体数值。对上述 6 组模型进行一

一训练，将得到的全部数据加以筛选整合，从而得出理

论验证的最终结果，如表 2 所示。

图 5 为客观评价指标与图像分辨率缩小因子的关

系拟合曲线图。由 3. 2 节可知：SSIM 用于度量两幅给

定图像之间结构信息的相似性，取值范围为 0~1，即
SSIM 数值越大，两幅图像的结构相似性越高；PSNR

图  4　图像分辨率分级缩放及预测效果

Fig.  4　Graded scaling of image resolution and prediction effect
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通过计算两幅图像之间的像素值来对图像质量进行评

价 ，其 值 越 大 ，代 表 两 幅 图 像 之 间 相 似 度 越 高 ；

NRMSE 的作用是指示模型在预测中产生的误差大

小，因此 NRMSE 越大，表明两幅图像之间的误差越

大，相似度越低。

由图 5 可知，SSIM、PSNR 的拟合曲线随图像分

辨率缩小因子的减小而降低，而 NRMSE 的拟合曲线

随图像分辨率缩小因子的减小而升高，三者趋势均符

合各自的数学定义和本文的理论设想，验证了本文设

想的正确性与合理性。图 4 第 5 列和最后一列对应的

图像分辨率缩小因子为 1/32 和 1/64。当图像缩小为

原图的 1/32 时，PSNR 值为 19. 550 dB，从主观视觉评

价也能看出，该组图像已经不能被人眼正确分辨，图像

质量的失真损失已超过可接受的范围，由此证明图像

分辨率不能无限缩小。

3. 4　分辨率提升验证

已经验证了在对样本图像进行观察采集时，显微

镜的视场不可能无限大这一设想，即输入预处理图片

的分辨率会对 Cycle-GANs 所生成的虚拟图像的质量

产生影响。为了更科学地评判 Cycle-GANs 对所输入

图像分辨率提升的影响，使用分辨率板作为实验样本，

通过转换不同倍数的显微物镜，根据算法结构的要求

对分辨率板的不同分辨率图像进行分类采集，完成了

由 10 倍分辨率板的低分辨率图像生成 25 倍虚拟高分

辨率图像的实验，最终验证了基于 Cycle-GANs，输入

图像的分辨率会得到质的提升。

实验数据采集目标为 LBTEK 公司生产的型号为

RTS3AB-N 的分辨率板。该分辨率板是通过在钠钙

玻璃上镀低反射铬膜制作而成的，包含 10 组（-2~
+7）图案，每组元素含有三条水平线和三条竖直线，有

效降低了伪分辨率的发生概率。分辨率板尺寸为

76. 2 mm×76. 2 mm，膜层厚度为 0. 12 μm，线宽公差

为±0. 5 μm。实验所用到的显微镜系统、计算机配置

和图像网络模型训练的具体参数保持不变。

先对放大倍率为 4、10、25 的物镜下的分辨率板图

像各随机采集 50 张作为 train 部分，其中 trainA 部分为

50 张 RTS3AB-N 分辨率板的 10 倍低分辨率图像，

trainB 部分为 50 张 25 倍高分辨率的分辨率板图像，这

些图像之间没有对应关系，构成非成对数据集。然后，

采集了 20 组一一对应的 4 倍、10 倍、25 倍分辨率板图

像作为 test 部分。在实际采集时，通过只转换放大倍

率为 4、10、25 的物镜从而采集到视场固定的不同分辨

率图像，因此 test 部分中的图像是成对的，即每一张低

分辨率图像都有与之相对应的高分辨率图像。

首先，将 trainA、trainB 这两部分输入到算法中进

行非监督式的训练学习。计算机学习分辨率板的不同

分辨率图像并自动更新与迭代优化，完成了 Cycle-

GANs 整体的训练过程。然后，将上述数据集中采集

到的 20 组成对图像输入到模型中，计算机会根据算法

在训练过程中学习到的思想生成与输入的测试集中的

低分辨率图像相对应的虚拟高分辨率图像。图 6 给出

了 3 组基于 Cycle-GANs 的虚拟高分辨率图像的成像

结果。

图 6 第一行为 10 倍物镜下采集到的真实分辨率板

图像。图 6 第二行为在第一行中随机截取的部分图

像。图 6 第三行为利用第二行预测出的虚拟高分辨率

图像。图 6 最后一行为 25 倍物镜下采集到的真实分辨

率板图像。分别对图 6 第二行至第四行进行了区域特

征提取，可以更直观地看到输入与输出的图像分辨率

表 2　理论验证的客观评价指标

Table 2　Objective evaluation indexes of theory verification
Image group

1
2
3
4
5
6

SSIM
0. 889
0. 835
0. 655
0. 638
0. 407
0. 398

PSNR /dB
26. 835
26. 512
24. 626
23. 971
19. 550
18. 631

NRMSE
0. 101
0. 109
0. 142
0. 152
0. 241
0. 265

图 5　客观评价指标与图像分辨率缩小因子的关系拟合曲线图。（a） SSIM；（b） PSNR；（c） NMRSE
Fig.  5　Fitting curve of relationship between objective evaluation index and image resolution reduction factor.  (a) SSIM; (b) PSNR;

 (c) NMRSE

对比。图 6 第二行中框选的小区域显示，在 10 倍物镜

下采集到的低分辨率图像中，分辨率板的第 4、5 集合

间（三条线称作一个集合）模糊不清，线与线融为一体，

无法被人眼识别分辨。然而，在图 6 第三行中，基于

Cycle-GANs 算法生成的虚拟高分辨率图像能够很好

地被人眼分辨，分辨率板集合间线条清晰，能分辨出的

线对数比在 10 倍物镜下采集到的低分辨率图像多，且

与图 6 第四行中在 25 倍物镜下采集到的真实分辨率板

图像相比，主观视觉上没有明显差异。这既证明了

Cycle-GANs 的有效性和准确性，又验证了基于 Cycle-

GANs能够实现图像分辨率的提升。

4　实验结果及分析

在理论验证的基础上，为了使 Cycle-GANs 模型

更好地适配于实际光学显微镜系统，将数据集分为两

组进行对照实验。首先，对在显微镜 10 倍大视场下采

集到的图像进行随机局部性区域截取。然后，将截取

后的低分辨率图像作为输入，训练由 10 倍低分辨率模

糊图像 LR 转变为 25 倍高分辨率清晰图像 HR 的算法

模型。最后，将输出的虚拟图像与真实的采集图像进

行比较，并从主观和客观角度分别对虚拟相衬成像效

果进行评价，从而验证基于深度学习生成的虚拟图像

与标准明场染色显微图像之间无明显差异。由 4 倍模

糊图像 LR 转变为 25 倍清晰图像 HR 的实验操作同

上。测试过程中所用的不同倍率的显微图像在同一显

微成像装置上采集，只是更换了显微镜物镜的倍数，待

采集的细胞样本不发生相对移动，即实现了图像的自

动配准。

4. 1　主观评价

图像的主观评价是以人作为图像的最终视觉接收

者，在一定条件下由多个观测者对待测图像质量优劣

和可分辨程度进行主观判断，再对大量评分数据进行

统计学处理。图 7 为由 10 倍大视场、低分辨率图像转

变为 25 倍小视场、高分辨率图像的三组实验结果。图

7 第一行为在 10 倍物镜下采集到的原始真实明场染色

显微图像，其分辨率为 1280 pixel×960 pixel。图 7 第

二行为计算机在第一行中任意选取的预观测区域，其

分辨率为 900 pixel×900 pixel。将图 7 第二行作为输

入，生成的基于 Cycle-GANs 的虚拟染色图像如图 7 第

三行所示。图 7 第四行为在 25 倍物镜下采集到的原始

真 实 明 场 染 色 显 微 图 像 ，其 分 辨 率 为 900 pixel×
900 pixel，目的是与第二行对应，实现图像自动配准，

使实验结果更精确。

从图 7 第一行可以看出，虽然已将洋葱表皮细胞

图  6　由 10 倍分辨率板的低分辨率图像生成 25 倍高分辨率虚拟图像的结果

Fig.  6　Results of 25× high-resolution virtual images generated from low-resolution images of 10× resolution testing board
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对比。图 6 第二行中框选的小区域显示，在 10 倍物镜

下采集到的低分辨率图像中，分辨率板的第 4、5 集合

间（三条线称作一个集合）模糊不清，线与线融为一体，

无法被人眼识别分辨。然而，在图 6 第三行中，基于

Cycle-GANs 算法生成的虚拟高分辨率图像能够很好

地被人眼分辨，分辨率板集合间线条清晰，能分辨出的

线对数比在 10 倍物镜下采集到的低分辨率图像多，且

与图 6 第四行中在 25 倍物镜下采集到的真实分辨率板

图像相比，主观视觉上没有明显差异。这既证明了

Cycle-GANs 的有效性和准确性，又验证了基于 Cycle-

GANs能够实现图像分辨率的提升。

4　实验结果及分析

在理论验证的基础上，为了使 Cycle-GANs 模型

更好地适配于实际光学显微镜系统，将数据集分为两

组进行对照实验。首先，对在显微镜 10 倍大视场下采

集到的图像进行随机局部性区域截取。然后，将截取

后的低分辨率图像作为输入，训练由 10 倍低分辨率模

糊图像 LR 转变为 25 倍高分辨率清晰图像 HR 的算法

模型。最后，将输出的虚拟图像与真实的采集图像进

行比较，并从主观和客观角度分别对虚拟相衬成像效

果进行评价，从而验证基于深度学习生成的虚拟图像

与标准明场染色显微图像之间无明显差异。由 4 倍模

糊图像 LR 转变为 25 倍清晰图像 HR 的实验操作同

上。测试过程中所用的不同倍率的显微图像在同一显

微成像装置上采集，只是更换了显微镜物镜的倍数，待

采集的细胞样本不发生相对移动，即实现了图像的自

动配准。

4. 1　主观评价

图像的主观评价是以人作为图像的最终视觉接收

者，在一定条件下由多个观测者对待测图像质量优劣

和可分辨程度进行主观判断，再对大量评分数据进行

统计学处理。图 7 为由 10 倍大视场、低分辨率图像转

变为 25 倍小视场、高分辨率图像的三组实验结果。图

7 第一行为在 10 倍物镜下采集到的原始真实明场染色

显微图像，其分辨率为 1280 pixel×960 pixel。图 7 第

二行为计算机在第一行中任意选取的预观测区域，其

分辨率为 900 pixel×900 pixel。将图 7 第二行作为输

入，生成的基于 Cycle-GANs 的虚拟染色图像如图 7 第

三行所示。图 7 第四行为在 25 倍物镜下采集到的原始

真 实 明 场 染 色 显 微 图 像 ，其 分 辨 率 为 900 pixel×
900 pixel，目的是与第二行对应，实现图像自动配准，

使实验结果更精确。

从图 7 第一行可以看出，虽然已将洋葱表皮细胞

图  6　由 10 倍分辨率板的低分辨率图像生成 25 倍高分辨率虚拟图像的结果

Fig.  6　Results of 25× high-resolution virtual images generated from low-resolution images of 10× resolution testing board
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染色，但是人眼仍无法很好地分辨细胞的内部结构特

征，且在图 7 第二行中展示的局部放大图中的细胞核

模糊，核仁整体结构不明显。从图 7 第三行中可以看

出，在基于 Cycle-GANs 生成的虚拟染色图像结果中，

主观视觉上看，虚拟染色图像与真实明场染色图像间

无明显差异，可以很出色地将图 7 最后一行中的真实

明场染色图像的重要特征体现出来，充分体现了

Cycle-GANs的优越性。

图 8 为由 4 倍大视场、低分辨率图像转变为 25 倍

小视场、高分辨率图像的三组实验结果。图 8 第一行

为在 4 倍物镜下采集到的原始真实明场染色显微图

像，其分辨率为 1280 pixel×960 pixel。图 8 第二行为

计算机在第一行中任意选取的观测区域，其分辨率为

900 pixel×900 pixel。图 8 第三行为由第二行作为输

入，生成的基于 Cycle-GANs 的虚拟染色图像。图 8 最

后一行为在 25 倍物镜下采集到的原始真实明场染色

显微图像，其分辨率为 900 pixel×900 pixel。
从图 8 第一行可以看出，在 4 倍物镜下采集到的真

实明场染色图像更加难以被人眼分辨，且由其得到的

图 8 第二行所示的局部放大图中，细胞整体图像质量

很差，图像非常模糊，细胞核的基本形状结构已无法分

辨。由图 8 第三行可以看出，通过 Cycle-GANs 所预测

出的虚拟染色图像与图 8 第四行所示的真实明场染色

图像间的相似度依然很高，模型复现效果依然良好，复

现后的细胞核形状结构与原始真实图像中的细胞核无

明显差异，甚至在图 8 第四行中真实明场染色图像的

细胞壁处于离焦状态时，在 Cycle-GANs 虚拟生成的

图像中，细胞壁也能被清楚地复现出来。

4. 2　客观评价

为了更客观地验证虚拟染色图像与真实明场染色

图 像 之 间 无 明 显 的 差 异 性 ，选 用 SSIM、PSNR 和

NRMSE 三个客观评价指标对实验结果进行客观评

价。选取了测试结果中的三组细胞进行分析，表 3 和

表 4 分别为由 10 倍 LR、4 倍 LR 图像转变为 25 倍 HR
图像的结果。

需要说明的是：当 10 倍 LR 图像转变为 25 倍 HR
图像时，其分辨率缩小因子为 100/625，所以其客观评

价指标的计算结果也应与理论验证部分中缩小因子在

1/8~1/4 的中间数值的结果相对应；当由 4 倍 LR 图像

转变为 25 倍 HR 图像时，其图像分辨率缩小倍数为

10000/390625，其客观评价指标的数值应略低于理论

验证部分中缩小因子为 1/32 的结果。

图  7　由 10 倍 LR 生成 25 倍 HR 的结果

Fig.  7　Results of 25× HR generated from 10× LR

表 3 结果显示，当 10 倍 LR 图像转变为 25 倍 HR
图像时，SSIM、PSNR 和 NRMSE 的数值均在正常范

围值之内，SSIM 最高达到 0. 684，PSNR 最高可达到

23. 523 dB，NRMSE 最低为 0. 131。表 4 结果显示，当

4 倍 LR 图像转变为 25 倍 HR 图像时，SSIM 最高可达

0. 597，PSNR 最高可达 22. 322 dB，NRMSE 最低可达

0. 180。这表明基于 Cycle-GANs 生成的虚拟染色图

像的结果在各项指标的衡量下均接近于真实明场染色

图像的结果。

5　结         论
为解决传统光学显微镜大视场和高分辨率无法兼

顾的问题，提出了一种利用 Cycle-GANs 实现由大视

场、低分辨率染色图像生成与之相匹配的高分辨率虚

拟染色图像的方法，实现了将低倍明场染色低分辨率

图像转换为与之相匹配的高倍虚拟染色高分辨率图

像。实验结果表明，运用 Cycle-GANs 可以将洋葱内

表皮细胞明场染色图像中的细胞器组织结构等特征信

息有效地提取出来，不仅实现了细胞虚拟染色，在一定

程度上降低了染色剂对细胞组织的伤害，还通过输入

大视场、低分辨率染色图像得到与小视场、高分辨率真

实图像相似度很高的虚拟高分辨率染色图像的方法，

实现了传统光学显微镜中大视场与高分辨率的统筹兼

顾。最后，对生成虚拟染色图像与真实明场染色图像

间的差异性进行了主观视觉评价与客观评价，二者结

果均显示，基于 Cycle-GANs 所生成的虚拟染色图像

与真实染色图像间的相似度很高。因此，通过该方法

图  8　由 4 倍 LR 生成 25 倍 HR 的结果

Fig.  8　Results of 25× HR generated from 4× LR

表 3　由 10 倍 LR 生成 25 倍 HR 的客观评价指标

Table 3　Objective evaluation indexes of 25× HR generated 
from 10× LR

表 4　由 4 倍 LR 生成 25 倍 HR 的客观评价指标

Table 4　Objective evaluation indexes of 25× HR generated 
from 4× LR
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表 3 结果显示，当 10 倍 LR 图像转变为 25 倍 HR
图像时，SSIM、PSNR 和 NRMSE 的数值均在正常范

围值之内，SSIM 最高达到 0. 684，PSNR 最高可达到

23. 523 dB，NRMSE 最低为 0. 131。表 4 结果显示，当

4 倍 LR 图像转变为 25 倍 HR 图像时，SSIM 最高可达

0. 597，PSNR 最高可达 22. 322 dB，NRMSE 最低可达

0. 180。这表明基于 Cycle-GANs 生成的虚拟染色图

像的结果在各项指标的衡量下均接近于真实明场染色

图像的结果。

5　结         论
为解决传统光学显微镜大视场和高分辨率无法兼

顾的问题，提出了一种利用 Cycle-GANs 实现由大视

场、低分辨率染色图像生成与之相匹配的高分辨率虚

拟染色图像的方法，实现了将低倍明场染色低分辨率

图像转换为与之相匹配的高倍虚拟染色高分辨率图

像。实验结果表明，运用 Cycle-GANs 可以将洋葱内

表皮细胞明场染色图像中的细胞器组织结构等特征信

息有效地提取出来，不仅实现了细胞虚拟染色，在一定

程度上降低了染色剂对细胞组织的伤害，还通过输入

大视场、低分辨率染色图像得到与小视场、高分辨率真

实图像相似度很高的虚拟高分辨率染色图像的方法，

实现了传统光学显微镜中大视场与高分辨率的统筹兼

顾。最后，对生成虚拟染色图像与真实明场染色图像

间的差异性进行了主观视觉评价与客观评价，二者结

果均显示，基于 Cycle-GANs 所生成的虚拟染色图像

与真实染色图像间的相似度很高。因此，通过该方法

图  8　由 4 倍 LR 生成 25 倍 HR 的结果

Fig.  8　Results of 25× HR generated from 4× LR

表 3　由 10 倍 LR 生成 25 倍 HR 的客观评价指标

Table 3　Objective evaluation indexes of 25× HR generated 
from 10× LR

Image group
1
2
3

SSIM
0. 684
0. 657
0. 603

PSNR /dB
23. 523
23. 063
22. 279

NRMSE
0. 131
0. 137
0. 138

表 4　由 4 倍 LR 生成 25 倍 HR 的客观评价指标

Table 4　Objective evaluation indexes of 25× HR generated 
from 4× LR

Image group
1
2
3

SSIM
0. 597
0. 596
0. 585

PSNR /dB
22. 322
22. 279
21. 797

NRMSE
0. 180
0. 182
0. 184
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可同时满足传统显微镜的大视场与高分辨率要求。该

方法运用到生活实际中时，在降低成本和节约时间的

同时，减轻了医者的负担，在生物医学领域细胞研究中

具有重要的应用价值。
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Abstract 

Objective　 In traditional optical microscopes, large field of view and high resolution cannot be achieved at the same time.  
Large numerical aperture objective lens is necessary to obtain high-resolution images, which will inevitably lead to the 
reduced imaging field of view.  Similarly, a small numerical aperture objective lens should be employed to obtain a large 
imaging field of view, and the corresponding imaging resolution will inevitably decrease.  Therefore, when the traditional 
optical microscope is adopted, a trade-off is needed between imaging resolution and imaging field of view, and it is 
impossible to obtain large field of view and high-resolution microscopic images simultaneously.  With the rapid 
development of deep learning technology, different algorithm models are designed based on deep learning, and the 
corresponding pathological cell models are diagnosed in combination with the evaluation and guidance of professional 
doctors to yield computer-aided calculation and detection effects.  Therefore, this paper proposes a method to generate 
matching high-resolution virtual stained images from low-resolution stained images with large field of view using cycle 
generative adversarial networks (Cycle-GANs), without changing the optical systems and detector devices.  Only ordinary 
microscopes are employed to obtain staining images with large field of view, and it is unnecessary to convert the multiple 
objectives to obtain high-resolution images.  Virtual high-resolution staining images at any position of the large field of view 
can be predicted through network model calculation, and the high resolution and large field of view can be realized at the 
same time.

Methods　 In this paper, Cycle-GANs are employed to complete the experiment.  Firstly, the data set preparation is 
carried out, and the unpaired and paired data sets of images under multiple objectives are collected respectively to 
constitute the training and testing parts of the network model.  Secondly, a theoretical pre-experiment is conducted.  The 
resolution of the same stained onion epidermal cell images is scaled to simulate the reduction of image resolution.  The 
resolution of the input images is verified to have a lower limit, and the field of view of the microscope cannot be infinite in 
actual observation.  Then, through imaging and testing the resolution testing board, the experiment of generating 25 times 
high-resolution virtual images from 10 times low-resolution images is carried out, which proves that Cycle-GANs 
networks can improve the image resolution.  Finally, experiments are carried out to generate 25 times high-resolution 
virtual staining images corresponding to 10 times and 4 times low-resolution real staining images using stained onion 
epidermal cells.  The corresponding values and results are obtained through subjective vision and objective evaluation 
indicators.

Results and Discussions　 In the experiment of grading and scaling the resolution of the same stained onion epidermal cell 
images (Fig.  4), the fitting curves of structural similarity index (SSIM) and peak signal-to-noise ratio (PSNR) decrease 
with the reducing image resolution, while those of normalized root mean square error (NRMSE) increase with the 
decreasing image resolution (Fig.  5).  With the resolution reduced by 32 times, the SSIM value lower than 0. 5, and the 
PSNR value lower than 20, the images can no longer be correctly resolved by human eyes, which proves that the image 
resolution cannot be infinitely reduced.  Then, in the experiment of generating 25 times high-resolution virtual images from 
10 times low-resolution images on a resolution testing board (Fig.  6), low-resolution images under 10 times objective in 
the second row in Fig.  6 are generated by the algorithm as shown in the third row in Fig.  6.  The sets of the fourth column 
and fifth column of the resolution testing board can be well resolved by human eyes, which shows the improvement of 
image resolution.  Finally, in the experiment of generating 25 times high-resolution virtual stained images corresponding to 
10 times low-resolution real stained images of onion epidermal cells (Fig.  7), the maximum SSIM, the maximum PSNR, 
and the minimum NRMSE are 0. 684, 23. 523 dB, and 0. 131, respectively.  In the experiment of generating 25 times high-

resolution virtual images from 4 times low-resolution images (Fig.  8), the SSIM and PSNR can be as high as 0. 597 and 
22. 322 dB, and the NRMSE is as low as 0. 180.  Under the analysis of subjective vision or objective evaluation indicators, 
the results of virtual stained images generated based on Cycle-GANs are close to those of real bright-field stained images 
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under the measurement of various indicators.

Conclusions　 Traditional optical microscopes cannot combine large field of view with high resolution.  Therefore, this 
paper proposes a method to generate matching high-resolution virtual stained images from low-resolution stained images 
with large field of view by Cycle-GANs.  This can transform low-resolution stained images with low-power bright field into 
matching high-power virtual stained high-resolution images.  Experimental results show that the characteristic information, 
such as organelle structures in the bright-field stained images of onion epidermis cells, can be extracted effectively by 
Cycle-GANs.  Finally, virtual cell staining is realized, and staining damage to the tissues is reduced.  Additionally, the 
large field of view and high resolution of the traditional optical microscope can be considered at the same time by inputting 
low-resolution stained images with a large field of view and outputting high-resolution virtual stained images with a high 
similarity to high-resolution real stained images with a small field of view.  Finally, the differences between the generated 
virtual stained images and real bright-field stained images are evaluated by subjective vision and objective evaluation 
indicators.  The results show that the virtual stained images generated by Cycle-GANs and real stained images are highly 
similar under the measurement of various indicators.  Therefore, this method can meet the large field of view and high 
resolution of traditional microscopes.  When applied to real life, it can reduce the costs and the burden of doctors and is of 
great significance in biomedical cell research.

Key words microscopy; optical microscopes; large field of view; high resolution; cycle generative adversarial networks; 
virtual staining; cells
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