
 

基于深度学习的色彩迁移生物医学成像技术

卞殷旭1*，邢    涛1，邓伟杰2，鲜    勤3，乔洪磊3，于    钱4，彭吉龙4，杨晓飞5，蒋燕男6，

王家雄7，杨慎敏7，沈韧斌6，沈    华1，匡翠方8

(1. 南京理工大学 电子工程与光电技术学院，江苏 南京 210094；
2. 中国科学院长春光学精密机械与物理研究所，吉林 长春 130033；

3. 重庆嘉陵华光光电科技有限公司，重庆 400700；
4. 北京环境卫星工程研究所，北京 100094；

5. 苏州大学 光电科学与工程学院，江苏 苏州 215006；
6. 苏州市立医院 普外科，江苏 苏州 215002；

7. 苏州市立医院 生殖与遗传中心，江苏 苏州 215002；
8. 浙江大学 光电科学与工程学院，浙江 杭州 310027)

摘　要：传统病理学检测中，由于复杂的染色流程和单一的观察形式等限制着病情的诊断速度，而染

色过程实质上是将颜色信息与形态特征关联，效果等同于现代数字技术的生物医学图像的图义分割，

这使得研究者们可以通过计算后处理的方式，大大降低生物医学成像处理样品的步骤，实现与传统医

学染色金标准一致的成像效果。近些年人工智能深度学习领域的发展促成了计算机辅助分析领域与

临床医疗的有效结合，人工智能色彩迁移技术在生物医学成像分析上也逐渐表现出较高的发展潜力。

文中回顾了深度学习色彩迁移的技术原理，列举此类技术在生物医学成像领域中的部分应用，并展望

了人工智能色彩迁移在生物医学成像领域的研究现状和可能的发展趋势。
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Abstract:   In  traditional  pathology  detection,  the  speed  of  diagnosis  is  limited  due  to  the  complex  staining 
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process  and  single  observation  form.  The  staining  process  is  essentially  associating  color  information  with
morphological  features,  and the  effect  is  equivalent  to  that  of  biomedical  images  of  modern digital  technology.
Sense  segmentation,  which  allows  researchers  to  greatly  reduce  the  steps  of  biomedical  imaging  processing
samples through computational post-processing, and achieve imaging results consistent with the gold standard of
traditional  medical  staining.  In  recent  years,  the  development  of  artificial  intelligence  deep  learning  has
contributed  to  the  effective  combination  of  computer-aided  analysis  and  clinical  medicine,  and  artificial
intelligence  color  transfer  technology  has  gradually  shown  high  development  potential  in  biomedical  imaging
analysis.  This  paper  will  review  the  technical  principles  of  deep  learning  color  transfer,  enumerate  some
applications of such technologies in the field of biomedical imaging, and look forward to the research status and
possible development trends of artificial intelligence color transfer in the field of biomedical imaging.
Key words:   deep learning;      artificial intelligence;      color transfer;      biomedical imaging

 

0    引　言

在传统的医学诊断与观察中，医学工作者将不同

的“视觉色彩”赋予生物细胞组织样本从而区分细胞

组织结构差异[1]。一方面，这些“色彩”由人工方式产

生，并且都与某种特征结构对应，例如，化学染料染

色[2]、荧光标记染色[3] 等；另一方面，与自然环境中的

色彩相比，这类医学成像领域的“视觉色彩”往往种类

有限，经过多年的发展，产业规范不断迭代，产生方式

基本已经被规范化和统一化，较为典型 [4−9]。以组织

学与病理学中使用最广泛的苏木精-伊红 (H&E)染色

法[10] 为例：细胞核区域反映为蓝紫色外观，细胞基质

和细胞质部分反映为粉红色外观 [11−15]。这意味着颜

色信息与其生物形态学特征密切相关。而荧光标记

染色也具有类似特点。因此，正是因为结构与色彩之

间的联系，才使得光学成像与计算成像的科研工作人

员可以通过计算后处理的方式[16] 降低生物医学成像

处理样品的步骤，避免染色时的操作对最终结果产生

影响 [17]，实现数字组织学图像 [18] 与传统医学金标准

(Gold-Standard)——明场彩色显微成像[19] 一致的彩色

成像效果。

随着近些年人工智能技术的软 /硬件的快速发

展[20−24]，基于人工智能色彩迁移技术的生物医学成像

技术也得到了快速发展[25]。深度学习色彩迁移技术[26]

指通过深度学习的方式，实现将目标图像色彩风格依

照源图像色彩风格进行转换的色彩迁移技术。色彩

迁移在生物医学成像方面有着较高的应用价值，如超

声成像 [27−28]、光声显微成像 [29]、中远红外成像 [30] 等。

文中将首先介绍几种深度学习色彩迁移的技术原理，

列举此类技术在生物医学成像领域中的部分应用，最

后展望人工智能色彩迁移在生物医学成像领域未来

的发展方向。 

1    深度学习色彩迁移技术

色彩迁移[31] 指两幅图像之间色彩的转换，通俗来

说，就是一幅图像作为颜色的来源，称为源图像，另一

幅图像作为待处理图像，称为目标图像，通过算法使

目标图像在保留自身内容的情况下，拥有前者的色彩

信息，即图像色彩风格的转换。

事实上，图像色彩迁移并不是一个新概念，在传

统图像处理领域，已经有一些研究者在色彩迁移上取

得了相对较好的效果，但其仍是处于对图像像素值处

理的层面上，没有与图像内容加强联系，视觉上难以

做到逼真的效果，如 Reinhard等人[32] 提出了一组适用

于各颜色分量的色彩迁移公式；Welsh等人 [33] 在

Reinhard等人算法的基础上，利用查找匹配像素来实

现灰度图像的色彩迁移。

而近些年，基于深度学习 (Deep Learning, DL)的

色彩迁移技术作为一种极具发展潜力的色彩迁移技

术已经成为研究重点之一[34]，然而色彩迁移仍被看作

图像转换的范畴，其中心思想其实就是基于输入图像

得到想要的输出图像的过程，是图像与图像之间的一

种映射 [35]，那么如何实现此种映射，就成了研究者们

关注的重点，同时，不同的切入点带来研究者们对此

问题不同的理解，以及许多经典的算法和具体应用案

例，如图像艺术风格的迁移[36]、灰度图上色[37] 等。

2015年，Gatys等人 [38] 受到卷积神经网络 [39−44]

的启发，首次将其应用于图像风格转换的问题上，提

出 了 一 种 基 于 卷 积 神 经 网 络 (Convolution  Neural
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Network, CNN)的图像风格迁移算法。该算法利用了

卷积神经网络可以有效地提取到图像的内部特征[45]，

通过网络前馈传播[46] 分层处理视觉信息并表达，在网

络模型中抽象分离出了图像的内容信息与风格信息，

进一步统计特征，迭代更新原始图像数据，直至风格

信息误差收敛。值得一提的是算法在训练的过程中

与常规 CNN不同，该算法根据损失计算出的是输入

图像的损失梯度，从而更新图像像素值，而不是常规

CNN的模型参数。如图 1所示。

Nl Ml

F l ∈ RNl×Ml
−→x

pl F l

−→x

算法的具体实施方式是把内容图像与风格图像

以及白噪声输入至 VGG网络中，则每层网络都会得

到 张 大小的特征图，其个数取决于滤波器个数。

在内容重建部分，将每一层中的特征图向量化后保存

至一个矩阵 中，并希望使生成图像 在该层

的特征矩阵 与内容图像在该层特征矩阵 相同，从

内容损失反向传播优化噪声图像 ，其内容损失如下：
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在风格重构部分，作者使用了 Gram矩阵统计图

像的风格信息，包含图像的纹理与颜色特征，其中

是特征矢量 和 的内积： ，因而对于

风格图像 与生成图像 而言，由两者在第 层的

Gram矩阵 和 即可定义该层的风格损失：

El =
1

4N2
l M2

l

∑
i, j

(Gi j
l−Ai j

l)2 (2)

进而得到总的风格损失：

Lstyle(−→a ,−→x ) =
L∑

l=0

ωlEl (3)

ωl式中： 是 style层的权重，取 style层数的倒数，其他

层权重为 0。

对于风格迁移的部分来说，算法要在生成图像的

过程中将内容损失与风格损失最小化，那么不难想到

总的损失函数可定义为：

Ltotal(−→p ,−→a ,−→x ) = αLcontent(−→p ,−→x , l)+βLstyle(−→a ,−→x ) (4)

α β式中： 与 分别为内容与风格重构的权重因子。

Gatys等人的工作意义在于，其提示了可以使用

卷积神经网络将图像特征抽象出来并做出处理，而不

是手工建立一个数学或者统计模型，因而大大拓展了

基于传统风格迁移研究的实际应用。尽管此算法在

图像风格迁移工作中有着较为不错的效果，但显而易

见地，其训练过程中优化的对象是噪声图像，存在大

量迭代计算的步骤，因此也是极其耗时的，而事实上

也是如此，该算法无法对单张图像实时迁移，以

GTX2080 Ti为例，在使用单GPU加速的硬件条件下，对

于内容复杂度不同的图像，其处理时间约为 12~15 min。

对于 Gatys等人的风格迁移算法，其最大的缺点

是在线迭代时间过长，导致算法难以得到更为广泛的

 

Style
reconstructions

Input image

Content
reconstructions

Style
representations

Content
representations

Convolutional neural network

(a) (b)

图 1  Gatys 等人风格迁移算法[38]。(a) 风格与内容重建；(b) 风格迁移实例

Fig.1  Style transfer algorithm of Gatys et al[38]. (a) Style and content reconstruction; (b) Style transfer example 
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实际生产应用。而 Johnson等人 [47] 在 2016年发表的

成果弥补了这一缺点，其核心思想是规避大量的在线

迭代运算，通过使用感知损失函数，直接训练出一个

“端到端”的网络模型，在测试阶段通过将内容图片作

为网络的输入得到风格化的结果图片，由于该算法在

生成阶段只需要进行一次前向传播且不需要计算梯

度用以更新网络权重或初始化图片，与基于图片优化

的方法相比，在生成效果不变的同时，生成速度大约

提升了 1 000倍。然而，这样的预训练网络最初是为

物体识别而设计的，因此深层特征往往专注于主要目

标而忽略其他细节，生成的图像通常不令人满意 [48]。

如图 2所示。
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图 2  Johnson 等人的网络结构[47]

Fig.2  Network structure of Johnson et al[47] 

 

另一方面，生成对抗网络[49](GAN)在图像生成领

域也展现出强大的能力[50−56]。GAN的基本思想是一

种二人零和博弈思想。网络通常需要构建生成模型

(G)与判别模型 (D)，生成器用来对输入的样本\噪声

做处理，将它生成为一个逼真的样本；判别器则作为

一个有监督的二分类器，对真实样本与生成样本做出

区分。在训练的过程中，生成器尽可能地将输出逼近

真实样本的分布，而判别器将尽可能地区分真实样本

与生成样本，生成器与判别器二者对抗博弈，其优化

过程可看作为一个最大最小化问题：
min

G
max

D
V(D,G) =Ex∼Pdata(x)[log(D(x))]+

Ez∼Pz(z)[log(1−D(G(z)))] (5)

正由于 GAN表现出可自动学习目标样本集的真

实样本分布的能力，一些基于 GAN的图像转换算法

相继被提出并取得了很好的效果。2017年，pix2 pix算

法 [57] 被提出发表在 CVPR2017(图 3)。该算法基于条

件 GAN(cGAN)[58]，相比于传统 GAN，pix2 pix不再使

用噪声作为输入图像，而使用用户输入的图像进行映

射，成功地实现了色彩风格的迁移转换，这种对应关

系在训练过程的拟合则需要成对的图像做训练数据，

通过生成器与鉴别器的对抗博弈，以最大化生成器的

能力与最小化鉴别器的能力作为学习目标来获得这

种对应关系。显而易见地，由于得到这种有固定特征

关系的映射，网络的应用范围是比较广泛的，如基于
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图 3  pix2 pix 算法处理实例[57]

Fig.3  Example results of pix2 pix[57] 
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特定目标的图像转换、色彩迁移等。

尽管 pix2 pix已经具备了获取图像之间映射转换

关系的能力，但由于其训练样本需要成对的图像，而

现实生活中成对的数据是很难获得的，因此极大地限

制了 pix2 pix的应用。随后，pixp2 pix的研究者们为

解决该问题，提出了一种更加强大的网络——循环一

致生成对抗网络 (CycleGAN)[59]。CycleGAN不需要

成对的图像作为网络的训练样本，只需要将训练样

本、目标样本的集合输入至网络中，通过训练拟合，即

可获得两个集合之间的映射生成关系。如图 4所示。

虽然 CycleGAN摒弃了 pix2 pix的成对训练数

据，但同时，CycleGAN也就因此放弃了网络对输出的

限制条件，这无疑会使网络的输出图像呈现随机性，

因此，作者在构建网络时除经典 GAN网络的对抗损

失外，为网络添加了循环一致损失，来保证生成的图

像保留原始图像的特性限制[60]。其网络结构如图 5所示。
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图 4  成对的训练数据与不成对的训练数据集合[59]

Fig.4  Paired training data and unpaired training data sets[59] 
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图 5  CycleGAN 的结构[59]。(a) 两个生成器循环生成图像；(b) X域图像的循环重建过程；(c) Y域图像的循环重建过程

Fig.5  Structure  of  CycleGAN[59].  (a)  Two  generators  generate  images  cyclically;  (b)  Cyclic  reconstruction  process  of X-domain  images;  (c)  Cyclic

reconstruction process of Y-domain images 

 

DX DY图中，G与 F是生成器， 与 是鉴别器，其循

环一致损失通过限制 X域到 Y域再由 Y域到 X域的

映射有效地保证了在图像生成过程中不会丢失原始

图像的语义信息。 与此同时，CycleGAN不易改变图

像内容形状的特点也非常适合应用于色彩迁移问题

上。如图 6所示。
 
 

Apple→Orange

Orange→Apple

图 6  CycleGAN 的色彩迁移应用[59]

Fig.6  Application of CycleGAN in the field of color-transfer[59] 

 
 

2    在生物医学成像中的应用

在生物医学的临床实践中，组织或细胞的细胞学

切片的显微评估一直是病理学诊断中最为重要的一

部分[61]，如涂片、手术过程中肿瘤组织边界分析和死

后的组织学检查，但是随着医疗需求的日益增长，传

统检测观察方式已经难以满足当今的需要[62]。然而，

近些年人工智能深度学习领域的发展促成了计算机
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辅助分析领域与临床医疗的有效结合，其在生物医学

成像分析上也逐渐表现出较高的发展潜力[63]。 

2.1   组织病理学切片中的色彩迁移

在病理学的研究中，医务工作者们往往通过使用

化学染液的浸染方式，将不同的颜色赋予生物组织切

片的不同结构来区分组织，这些颜色数量有限 [64]，

且与其生物结构存在直接联系。这些 “色彩——
结构”的简单映射就提示了研究者们可以将结构特征

与颜色特征相联系[65]，由计算机构建出由结构到色彩

的映射模型，从而对未经化学染色的生物切片的图像

虚拟染色，以降低成本，提高观察效率。

Pranita等人 [66] 提到了在有监督和无监督方法中

使用深度学习模型，用非线性多模式 (NLM)成像方

法观察冷冻切片并进行计算染色，将不同模式下的图

像自动转换为 H&E染色图像，使观察标本不再局限

于石蜡包埋的 FFPE染色切片。监督学习方法使用成

对图像的 pix2 pix模型，无监督学习方法使用循环

CGAN模型。对于前者，需要一对对应的 NLM图像

和组织病理学染色的 H&E图像。因此，组织病理学

染色的 H&E图像的图像配准至关重要。另一方面，

循环 CGAN模型不需要 NLM图像和组织病理学染

色的 H&E图像一一对应。因此，减少了图像配准和

病理染色的工作量。如图 7所示。

然而监督学习方法在实际应用中会遇到训练样

本的制约，如研究者们很难获得对同一观察样本片进

行多种标准染色处理的成对图像，以供网络训练。而

无监督的学习方法在训练数据的获得上更具优势。

其中，CycleGAN这一无监督学习 [67] 模型，自诞生以

来便表现出了其从源域图像到目标域图像强大的转

化能力、出色的纹理结构保留能力，且无需成对的训

练样本，这使它成为了一种生物医学成像领域虚拟染

色的流行方法。 Teramoto等人 [68] 使用  CycleGAN

在细胞学图像中进行了巴氏染色[69] 和吉姆萨[70] 染色

之间的相互染色转换，实验效果如图 8所示。经过视

觉评估，虽然实际图像与转换后的图像相比表现出更

好的观察效果，但算法结果仍具有潜在的价值，如可

以处理不同的染色剂不能应用于同一个细胞的问题等。

传统病理学检测中，涂片、染色、镜检等过程限

制着病情的诊断速度[71]，且操作的规范性与实验室观

察条件也影响着医生判断的准确性 [72]。尽管基于深

度学习的色彩迁移技术体现出较为高效的处理能力

与良好的染色效果，但最终检测效果仍一定程度上依

赖于下游工作者对染色的生物样本进行显微观察分

析，从而给出病理诊断。这一过程中，医务人员的知

识技能与经验技术就显得尤为重要，并且影响着最终

病理诊断。对于这个问题，基于深度学习色彩迁移的

切片色彩标准化技术与深度学习识别网络的结合，在

检测速度与准确率上体现出了较大的优势。Lo等人[73]

使用 CycleGAN对肾小球进行 H&E染色，结果输入

至 faster R-CNN中检测肾小球，并由四名医生评估

(如图 9所示)。实验结果表明，医生无法区分真实染

色和迁移染色，自动肾小球检测方法优于医生手动标

记的方法。该方法效果良好，提高了肾脏病理诊断的

效率。这项工作有助于自动化医疗诊断领域。

在不同的医学背景下，分析单一染色模式的切片

难以对患者的病情给出较为全面的评估。不同的应

用场景下，研究人员往往需要针对不同的染色模式对

网络模型做出改进与取舍。例如，相比 H&E染色图

像，IHC染色图像具有更高的对比度[74]，Xu等人[75] 提

出了名为 cCGAN的网络模型，对 CycleGAN进行了

改进，通过添加类别条件和引入两个结构损失函数，

成功将 H&E染色图像转换为 IHC染色图像，实现了
 

Source image Source image
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Generated image Generated image
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Generator (g) Generator 1 (g1) Generator 2 (g2)
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Real

Fake

Discriminator 1 (D1)

Real
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Fake

Target image
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Reconstructed image
(a) (b)

图 7  Pranita 等人的工作[66]。(a) 用于成对图像翻译的 pix2 pix 模型；(b) 非配对图像翻译的循环 CGAN 模型

Fig.7  Experimental results of Pranita et al[66] . (a) pix2 pix model for paired image translation; (b) Cycle CGAN model for unpaired image translation 
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多子域翻译并提高翻译准确性，便于在同一载玻片上

进行虚拟 IHC染色，降低了检测成本 (图 10)。de Bel

等人[76] 对 CycleGAN进行了简单而有效的更改，将生

成器网络的任务转向学习差异映射，即源域和目标域

的残差。这允许生成器网络仅专注于域适应，同时保

持形态完整性作为参考，其结构如图 11所示。
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图 8  Teramoto 等人实验结果[68]。(a) 腺癌转化结果；(b) 鳞状细胞癌转化结果

Fig.8  Experimental results of Teramoto et al[68]. (a) Transformation results of adenocarcinoma; (b) Transformation results of squamous cell carcinomas 
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图 9  Lo等人的工作[73]。(a) Lo等人的 CycleGAN结构；(b) Lo等人的 faster R-CNN结构；(c) 使用不同的 H&E 训练模型来测试不同点的图像得

到的 P-R曲线，其中“O”和“×”分别表示由四名医生对 H&E和 PAS图像进行人工检测的结果

Fig.9  Work done by Lo et al[73].  (a) CycleGAN structure of Lo et al;  (b) The faster R-CNN structure of Lo et al;(c) P–R curves using different H&E

trained models to test images with different stains, where “O” and “×” denote the manual detection results of H&E and PAS images, respectively,

performed by four doctors 

  红外与激光工程  
第 2 期 www.irla.cn 第 51 卷

20210891–7



基于深度学习的色彩迁移技术不仅在图像后处

理上取得良好的效果，其也可结合不同的医学图像信

息获取技术实现更好的应用效果，从而扩展技术应用

场景。对于传统的组织病理学来说，组织学图像的获

取往往需要复杂的处理步骤，其中过程包括切片、标

本固定、以及组织学染色等 [77−79]，过程会花费大量时
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图 10  Xu 等人的工作[75]。(a) cCGAN 的结构；(b) 训练数据集示例；(c) 不同参数设置的实验结果

Fig.10  Work done by Xu et al[75]. (a) Structure of cCGAN; (b) Example of the training datasets;(c) Experiment results with different parameters settings 
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图 11  de Bel等人的工作[76]。(a) 残差 CycleGAN中生成器的架构，与标准 U-net非常相似；(b) 生成器学习源域和目标域之间的差异映射或残

差；(c) 使用 CycleGAN方法转化前后的结肠组织样本

Fig.11  Work  done  by  de  Bel  et  al[76].  (a)  Architecture  of  the  generator  in  the  residual  CycleGAN,  closely  resembling  the  standard  U-net;  (b)  The

generator  learns  the  difference  mapping  or  residual  between  a  source  and  target  domain;  (c)  Samples  of  colon  tissue  before  and  after

transformation with the CycleGAN approaches 
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间，且切片厚度影响着后续的染色与观察结果。

Kang等人 [80] 通过结合紫外光声显微镜 [81](UV-PAM)

与 CycleGAN，提供了一种快速且无标记的组织学成

像方法 Deep-PAM，不仅可以获得薄脑切片的虚拟

H&E 染色图像，也能够获得厚的和新鲜的无标签标

本表面的虚拟 H&E染色图像。这种 Deep-PAM成像

和虚拟染色方法可用于传统组织学以替代组织化学

H&E染色过程，从而节省染色时间，同时，由于新鲜

组织是直接成像，不需要组织处理和化学染色，节省

了大量的成本，如组织处理机器、人工和试剂支出。

如图 12所示。

尽管基于深度学习的色彩迁移方法有着许多传

统方法难以比拟的实际效果[82]，但是仍存在模型泛化

能力不足的问题[83−85]，在充分考虑到这一点后，Chen等

人[86] 提出了一种无监督的方法来规范细胞病理学图

像样式，其结构如图 13所示。
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图 12  使用 7 μm 厚的小鼠大脑冷冻切片进行 UV-PAM 和 Deep-PAM 的验证[80]

Fig.12  UV-PAM and Deep-PAM validation using a 7 μm thick frozen section of a mouse brain[80] 
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图 13  Chen 等人提出的染色归一化网络架构[86]

Fig.13  Stain normalization network architecture proposed by Chen et al[86] 
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该网络是由一个样式删除模块和一个样式重建

模块构建，前者将源图像和目标图像具有大致一致的

分布，而后者将分布重建到源域，通过颜色编码掩码

和 L1 损失来强制色调和结构的一致性，并通过域对

抗风格重建确保来自不同域的归一化图像的风格与

用户选择的风格一致。文章中对比了几种经典归一

化 方 法 (SPCN[87]、Macenko[88]、 Reinhard[32]、 Khan[89]、

Gupta[90]、 Zheng[91]、 CycleGAN[59]、 StainGAN[92]  和

Tellez[93])的实验效果，结果对比如图 14所示。

 
 
 

Source image

Input image SPCN Macenko’s Reinhard’s

Khan’s Gupta’s

Tellez’s LL1+LGAN1 LL1+LGAN1+LGAN2

Zheng’s CycleGAN

StainGAN

图 14  目标域中不同归一化方法的风格归一化图像示例[86]

Fig.14  Examples of style normalized images of different normalization methods in the target domain[86] 

 
 

2.2   无透镜和单透镜成像的虚拟彩色增强

基于深度学习的色彩迁移生物医学成像技术在

对数字图像信息的处理上体现出良好的效果，在与光

学成像结合的应用过程中也展现出强大的生命力。

其为研究者提供较为良好的观察效果，同时，也在一

定程度上降低了硬件要求。

在显微成像领域，目前没有成像镜头的无透镜全

息显微镜可以用较为低的成本实现大视场成像。

PIE(Ptychographic Iterative Engine)迭代重建算法是一

种衍射成像方法，它可以通过移动光源或生物医学病

理样本载玻片来扩展视场 (FOV)，开发低成本的大视

场无透镜显微镜。在 PIE中，照明光要求具有高/部分

相干性，因此，要获得彩色显微镜图像，在传统的

PIE中需要具有不同主波长值的 3个以上照明光源。

笔者所在课题组提出了一种基于计算深度学习色彩

迁移方法的改进 PIE，以实现彩色大 FOV无透镜显微

镜成像 [94]。该方法中，仅使用一个高/部分相干光源

进行照明，其中图像数据比彩色 PIE显微镜在多重照

明下的图像少 3倍。该网络是在 H&E染色的病理组

织切片的基础上进行训练的。因此，它仅适用于

  红外与激光工程  
第 2 期 www.irla.cn 第 51 卷

20210891–10



H&E染色的病理组织载玻片。但深度学习色彩迁移

方法同样适用于其他染色医学诊断，例如荧光染色、

苏丹染色等。如图 15所示。

传统的无透镜全息显微镜为了获得彩色图像，应

使用至少 3个离散波长的准色光源，如红色 LED (R)、

绿色 LED (G) 和蓝色 LED (B)。笔者所在课题组通过

深度学习实现虚拟染色[95]，将灰色无透镜显微镜图像

转换为彩色图像 (图 16)。通过输入绿色 LED@550 nm

照明下的灰度无透镜显微镜图像和彩色明场显微镜

图像，训练生成对抗网络 (GAN)，并将其应用于H&E染

色病理组织样本成像。该方法运行稳定，并且无需任

何数据和硬件成本即可将无灰度透镜的片上显微镜

图像扩展为彩色的人类视觉图像，可以用于改进无透

镜显微镜在远程病理学和资源有限情况下的应用。
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图 15  深度学习彩色 PIE无透镜衍射显微镜[94]。(a) 仅单色照明的彩色 PIE显微镜计算算法流程图；(b) 彩色 PIE显微图像和传统 RGB明场图

像比较

Fig.15  Deep learning colorful PIE lens-less diffraction microscopy[94]. (a) Flow charts of computational algorithms for colorful PIE microcopy with only

one kind illumination; (b) Vision comparisons of colorful PIE microscopy images and conventional RGB brightfield images 
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另一方面，在光学成像系统中，单透镜无需精密

组装、校准和测试，有利于便携式和低成本显微镜的

发展，然而，由一种材料制成的单透镜难以平衡光谱

色散或色差。为解决这个问题，笔者课题组结合单透

镜显微方法和计算成像提出了一种基于深度学习图

像风格转移算法的新方法[96]，并用于解决临床病理切

片显微镜中的这一问题 (图 17)。该方法使用了具有

高截止频率和线性信号特性的单透镜非球面透镜，通

过训练好的深度学习网络增强可以很容易地将单色

灰度显微图片转换为彩色显微图片，单色 CMOS图像

 

Quasi-chromatic
coherent illumination

Pathologic
tissue slideZ-axial shift

(a)

(c)

(d)

(b)

CMOS image sensor

Optical fiber

LED illumination

Bio-sample slide

XYZ-axial
adjuster

CMOS image
sensor

Green LED

3 diffraction holograms

TIE G-S

Amplitude image Bench-top microscope
image

Virtual colorization

#3

#1
#2Generator64

64

128

256

512

512

512

512

512

512

512

256

128

64

64

3

256*256

128*128

64*64

32*32

16*16

8*8

4*4

2*2

4*4
4*4

8*8
8*8

16*16
16*16

32*32
32*32

64*64
64*64

128*128
128*128

256*256

256*256

256*256 4*4 conv, stride 2

4*4 conv, stride 1

4*4 deconv, stride 2

Discriminator

Fake True

Skip connection

#ROI 1 #ROI 2 #ROI 3

Lensfree

on-chip @

550 nm

Bench-top

Virtual

colorization

图 16  虚拟染色的无透镜片上显微镜[95]。(a) 无透镜片上显微镜；(b) 实现虚拟彩色无透镜片上显微镜的数据处理，黄色比例尺为 200 μm；(c) 建

立深度学习 GAN网络以实现虚拟着色；(d) 无透镜片上显微图像、台式商用显微图像和虚拟着色图像的比较

Fig.16  Virtual colorful lens-free on-chip microscopy[95]. (a) Lens-free on-chip microscope; (b) Data process to achieve virtual colorful lens-free on-chip

microscopy.  The yellow scale  bar  is  200 μm; (c)  Deep learning GAN network established to  achieve virtual  colorization;  (d)  Comparisons  of

lens-free on-chip microscopy image, bench-top commercial microscopy image and virtual colorization image 
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传感器只记录一次。实验证明了对于 H&E染色的病

理组织切片，绿色 LED照明和红色 LED照明将提供

比蓝色 LED照明更好的 PSNR和 SSIM。此外，虚拟

着色方法也适用于其他单透镜显微方法和其他色差

成像系统，例如传统的球面透镜、衍射透镜和超表面

透镜。可以相信，单透镜显微镜的计算虚拟着色方法

将推动低成本、便携式单透镜显微方法在医学病理标

记染色观察 (如 H&E染色、荧光标记等)生物医学研

究中的发展。
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图 17  单线态显微镜着色[96]。(a) 实现单线态显微镜着色的概述；(b) B/G/R照明下的 200组图像，以评估虚拟染色显微镜图像的平均 PNSR和

SSIM

Fig.17  Singlet  microscopy  colorization[96].  (a)  An  overview  to  achieve  the  singlet  microscopy  colorization;  (b)  200 group  images  under  B/G/R

illumination to evaluate the virtual colorized microscopy images’ average PNSRs and SSIMs 

 
 

3    结论与展望

过去十年，人工智能得到了快速发展，并应用于

各个学科的研究领域当中，基于人工智能色彩迁移的

生物医学成像技术是计算机辅助分析与生物成像领

域交叉融合的结果，它给传统的生物医学成像领域提

供了一个新的发展方向，是一种极具前景的应用技

术。文中综述了近年来几种深度学习色彩迁移的技

术原理，列举了此类技术在生物医学成像领域中的部

分应用，如对组织病理学切片数字图像的色彩迁移、

无透镜和单透镜成像的虚拟彩色增强等。按照应用

领域、网络结构、学习方法和所解决问题的不同，

表 1给出了色彩迁移技术的使用情况统计结果。由

表 1可见，CycleGAN结构和无监督学习类型的深度

学习网络在解决各种问题的应用场景中占了较大的

比重。如前所述，CycleGAN所表现出的强大性能使

其在生物医学成像虚拟染色领域得到广泛应用。其

从源域图像到目标域图像强大的转化能力、出色的纹

理结构保留能力，使得虚拟染色图像可以有效地应用

于组织病理学分析当中。而无监督学习的特点使得

研究者无需提供成对的训练样本，减少了研究人员构

建符合要求的训练样本数据库的工作，从而大大降低

了算法的使用门槛，因此相比监督学习的网络，它拥

有着更加广泛的应用。

尽管这些新的技术方法在处理生物医学成像问

题中取得了令人满意的效果，但其在具体应用中尚有

问题亟待解决。首先，基于深度学习的色彩迁移网络

面临着模型泛化能力较差的问题，网络的泛化能力又

极大地依赖于训练数据集的内容丰富性。作为一个

“端到端”的复杂非线性映射关系，其结果输出对输入

图像的质量要求较高，在不同照明环境下，网络的输

出结果很难保持较高的稳定性。而这类应用要求在

医学工作中难以完全满足，如切片在不同显微设备间

切换观察、切片制作时的薄厚差异等带来的照明差
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异。这也限制了算法模型被安全有效地应用于临床

工作中。另一方面，对于医学图像的色彩迁移结果评

价仍未建立合理有效的评判标准，这在一定程度上限

制着这类新技术在具体应用中的发展推进。因此，构

建更加完备的训练样本库、结合新的信息处理技术、

建立起统一的结果评价标准等，将是未来打破限制、

发展延伸此类技术的重点。
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