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面向细胞显微成像的虚拟染色技术的研究

张    浩，戴    博，张大伟
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：细胞显微成像是生物学研究中进行细胞表型检测、获取细胞特征信息的重要手段。传

统荧光成像技术是目前主要的细胞成像手段，但是荧光成像系统结构复杂、成本较高，而且

特异性染色会对细胞造成损伤。针对此问题，研究了一种虚拟染色技术，使用多模态配准算

法执行严格配准明场和荧光图像数据集，改进网络架构、损失函数、后处理、硬件适应性用

于训练优化，并且通过虚拟染色评价标准对染色转换偏差进行验证。该方法可以降低荧光成

像对荧光成像设备的依赖，无需各种复杂的染色操作，将会减轻生物研究、病理分析、疾病

诊断流程的负担。
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Abstract:  Cell microscopic imaging is an important tool for cell phenotype detection. Traditional
fluorescence  imaging  techniques  are  widely  used  in  the  cell  imaging.  However,  the  fluorescence
imaging instruments have complex structure and high cost. Besides, staining could cause damage to
cells. To address this problem, this paper proposes a virtual staining technique that performs strict
alignment of bright field and fluorescence image datasets using a multimodal alignment algorithm,
and  improves  network  architecture,  loss  function,  post-processing,  and  hardware  adaptation  for
training  optimization.  The  staining  conversion  bias  is  calculated  by  the  evaluation  criteria  of  the
virtual  staining.  The  method  presented  in  this  paper  could  simplify  the  fluorescence  imaging
equipment and eliminates the need for various staining operations, which could reduce the burden
of research and diagnostic processes for biologists and pathologists.
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 引　言

细胞表型是涉及基因和蛋白表达的多个细胞

过程的集合，如：周期、增殖、凋亡、迁移、侵

袭、克隆形成、自噬等。细胞表型检测有助于人

们了解相关基因、蛋白、药物机理，进一步开展

核酸检测 [1-2]、免疫分析 [3-4]、药物筛选 [5-6] 等工

作。如在核酸检测时，用核酸荧光染料对细胞核

染色后，定量测量细胞所发出的荧光强度，就可

以确定细胞核中 DNA、RNA 的含量，并可以对

细胞周期和细胞的增殖状况进行分析。而在免疫

分析时，以荧光素标记抗体或抗原作为示踪剂，

当其与相应抗原或抗体结合后，察看荧光现象或

测量荧光强度，由此判断抗原或抗体的定位和分

布情况。在进行药物筛选时，对于药物作用下的

细胞凋亡或者抗药反应，可以通过对细胞膜等特

殊部位的形态变化来进行观测。

目前，细胞显微成像是生物学研究中进行细

胞表型检测的重要方法，其中荧光成像技术是主

要的细胞成像手段。传统荧光成像设备包括荧光

显微镜[7-9]、成像流式细胞仪[10-11] 和荧光平板阅

读器[12-13] 等。在荧光成像系统中，基于斯托克

斯位移将发射荧光与激发光的背向散射照明分

离，当波长较短的激发光照向被染色的细胞荧光

基团时，这些基团会吸收部分激发光而重新发射

出波长较长的发射荧光。而由于较弱的发射荧光

信号通常会湮没在较强的激发光背景中，传统荧

光成像系统一般通过激发滤光片、二向色性滤光

片和发射滤光片的组合模块将荧光与激发光分

离。但是，传统荧光显微系统结构复杂、成本较

高，例如：滤光片参数指标严苛，需要针对不同

荧光通道选取特定的波长、透过率、光密度参

数；模块安装过程繁琐，需要在干燥无尘的环境

中将各类滤光片繁杂地组装于显微镜立方安装座

中；机械转盘切换系统非但耗时长，不利于高速

多通道荧光成像，也不利于便携。不仅如此，为

了观察细胞膜、细胞核、线粒体等结构，需要对

生物样品进行特异性染色，然而染色会不可逆地

损伤细胞，使其失去活性，无法满足研究人员长

时间、实时观察细胞状态的需求。

为了更好地进行细胞表型检测，获取细胞特

征信息，在外界刺激的条件下实时地观察细胞的

变化，研究人员提出了各种虚拟染色的技术，借

助深度神经网络将未染色细胞图像转换为与之相

对应结构的染色图像，以此降低对荧光成像设备

的依赖，并且无需各种复杂的染色操作。例如：

将数字染色矩阵添加到神经网络的输入中 [14]，

则可以使用单个网络在同一组织切片上生成多种

染色样式；对特定区域的微结构进行最适合的虚

拟染色，从而提高病理学专家基于组织诊断的准

确性和一致性。此外，在许多临床实践中，

H&E 染色图像可帮助病理学专家获得初步诊

断，通过染色转换技术将其转变成其他特殊染色

图像后即可进行下一步诊断[15]。这将减少各种

染色所需的等待时间，尤其是在紧急医疗状况

下，快速准确的诊断将有助于改善临床结果。此

外，通过免疫荧光对癌症组织进行分子谱分析，

可以提供比常规染色组织学更多的信息。以常规

染色组织的图像作为输入，输出预测的虚拟免疫

荧光图像可以帮助估计肿瘤标志物细胞角蛋白的

潜在分布情况[16]。借助于深度神经网络，虚拟

染色技术可以准确预测荧光信号的空间特征和强

度，成像快速且操作简单，极大地减轻了生物研

究、病理分析、疾病诊断流程的负担。并且虚拟

染色技术将不需要在荧光成像系统中配备与染料

光谱分布相匹配的滤光片模块，而直接将细胞由

未染色模态转变为染色模态，同时避免了传统染

色流程的不可逆性。未经实际染色的组织切片可

用于进一步的免疫组织化学和分子分析。

本文将详细阐述面向细胞显微成像的虚拟染

色技术，包括样品制备与标定、虚拟染色算法、

虚拟染色评价标准。首先，采集成对的明场和荧

光图像数据集，使用多模态配准算法执行严格配

准；其次，设计一种深度神经网络，确定网络架

构、激活函数与损失函数用于训练学习；最后，

选择虚拟染色评价标准对染色转换偏差进行定量

分析，以准确地预测染色图像。

 1    虚拟染色技术的显微成像

在机器学习的训练阶段，需要使用同一视

场、同一放大倍率的显微成像系统获取细胞的明

场照片，以及对应的荧光照片。对于普通细胞而
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言，显微成像系统可以对已染色样品进行明场成

像，随后通过切换荧光模块，对样品的同一特征

部位进行荧光成像。对于组织细胞而言，显微成

像系统先获取组织的自发荧光照片，组织被染色

后再使用显微系统的明场模式捕获其明场图像。

在成像过程中，显微镜平台需要在各方向上

保持固定，以保持明场和荧光图像之间的配准，

并且通常需要在算法上进一步配准（尤其是对于

组织细胞成像于染色前后的操作过程）。首先，

使用边缘提取算法从明场和荧光图像中提取感兴

趣的匹配区域，然后使用多模态配准算法来执行

严格配准，以考虑移位、旋转和缩放的差异。这

种配准算法可以很大程度上减轻包括来自不同物

镜的球面像差以及由化学染色引起的组织细胞收

缩或膨胀的影响[17-18]。图像配准流程见图 1。
  

自发荧光图像
(参考图像)

自发荧光图像
(参考图像)

自发荧光图像
(参考图像)

边缘提取 多模态配准

染色明场图像 匹配区域
染色明场图像

严格配准
染色明场图像 

图 1   图像配准流程

Fig. 1    Image registration process
 

在具体训练过程中，深度学习框架可使用基

于 Python 的 Pytorch 或 TensorFlow。深度学习通

常依赖于对多层卷积神经网络的训练优化来完成

机器学习任务。网络的每一卷积层都包含数十到

数百个卷积核，在将信息传输到下一层之前，这

些层由非线性激活函数调节。当设置好所需的训

练 epoch 次数，深度神经网络及其权重将朝损失

函数收敛的方向被迭代训练，以最小化其预测与

相应的真实信息之间的差异。

神经网络的训练过程只需执行一次。在网络

训练完成后的实际使用阶段，只需采集未染色细

胞图像，将其输入到训练完成的神经网络中，即

可生成对应的细胞染色照片，呈现出与传统荧光

成像系统几乎一致的染色特征，由此消除了对细

胞染色的需求，减少了与样品制备相关的时间、

操作及费用。而在计算速度方面，虚拟染色通常

也只需要几百毫秒。除了节省时间和成本外，由

于绕过了染色程序，细胞组织成分不会改变。这

意味着未染色的细胞组织可以保留，供后续分析

使用，例如：用基质辅助激光解吸电离对特定区

域显微切片进行分子分析[19]；用特定免疫荧光

对子区域进行微标记或者进行个性化治疗和药物

测试[20-21]。

 2    样品制备及标定

在机器学习阶段，要进行样本的培育与染

色。在细胞标本的制备过程中，细胞通常置于培

养瓶内，于 37 ℃、 体积分数为 5% 的 CO2 培养

箱中生长。细胞经培养基的培育以及胰蛋白酶的

消化，每周传代 2～3 次。在染色和成像前 2 d，
通过离心取出细胞并加入培养基稀释于成像所需

的细胞培养孔板上，待细胞贴壁后便可进行下一

步的染色操作。在一般染色过程中，使用磷酸盐

缓冲液（phosphate buffered saline, PBS）清洗细胞

后加入染色试剂，避光、室温下染色 10 min 左
右便可再次用 PBS 清洗 2～3 次，并保留一定

量 PBS 以保持细胞活性，随即可通过显微成像

系统获取细胞的明场照片及对应荧光照片。

组织切片中的细胞制备方法有所不同。通常

通过常规手术或内窥镜技术提取组织，将其制备

成用福尔马林固定，用石蜡包埋的样品，再用切

片机将其切成 2～4 μm 厚的切片，并使用二甲

苯对这些组织切片进行脱蜡[22]，用树脂封片剂

将其固定在标准载玻片上，然后用盖玻片密封以

保护样品，减少样品的厚度变化及伪影产生。随

后可以通过显微成像系统获取组织的自发荧光照

片。再将载玻片放入二甲苯中约 48 h，直到可以

移除盖玻片而不会损坏组织。取下盖玻片后，将

载玻片多次浸入无水酒精和体积分数为 95% 的
酒精，然后在去离子水中洗涤约 1 min，即可在

载玻片上染色，盖上盖玻片，通过切换显微成像

系统的明场模式获取对应的组织染色明场照片。

通常只需准备几十个样本，通过显微成像系

统采集大视场图像，而后裁切成如 512×512 的

小像素块，获得几千对配准的训练图像数据集，

即可进行网络训练。在网络训练完成后的实际使

用阶段，无需染色操作，样品制备相对简单。对
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于普通细胞而言，只需将细胞贴壁生长至观察所

需的培养孔板上，通过显微成像系统获取细胞的

明场照片，输入网络即可生成所需的荧光照片。

对于组织细胞而言，只需将制备好的已切片的未

标记组织置于载玻片上，盖上盖玻片，捕获组织

细胞的自发荧光照片，输入网络即可生成对应的

明场染色照片。组织细胞样品制备及其虚拟染色

操作流程如图 2 所示。
  

活检

自发荧光
图像

未染色组织切片

显微成像

显微成像组织学染色

深度神经网络 网络输出

真实染色
明场图像

虚拟染色
明场图像 

图 2   使用未染色组织的自发荧光进行基于深度学习的
虚拟组织学染色

Fig. 2    Deep-learning-based virtual histology staining using
autofluorescence of unstained tissue

 

 3    虚拟染色算法

虚拟染色算法逐层构建神经元，每层卷积核

都由非线性激活函数调节信息以传输到下一层，

最后展开对多层卷积神经网络的训练优化。虚拟

染色算法在平衡速度与精度的基础上，综合了近

年来大量的深度学习技巧，对网络结构、损失函

数、后处理、硬件适应性等部分均作了改进。

针对一般性深度学习算法空间特征过滤造成

细节丢失问题的解决思路是：基于 U-Net 深度学

习架构[23] 和 Inception 模块[24]，增加神经网络深

度和宽度，融合深层和浅层多尺度特征信息，以

在输入未染色图像的情况下生成相对应结构的染

色图像。然而该网络架构使用的是逐像素损失训

练，即模型损失仅计算预测分布与真实离散像素

强度之间的交叉熵误差。因此，网络将独立地预

测每个最可能的像素。这意味着生成的图像可能

缺乏全局连贯性，在一些结构上产生错误的平均

值。而这可以通过探寻合适的损失函数与网络架

构来解决。

与逐像素损失训练相反，生成对抗网络GAN[25]

是在图像级别或跨图像块上处理损失。在其基本

形式中，GAN 的两个网络——生成器和判别器

采用博弈论中零和博弈的思想。生成器的任务是

生成尽可能真实的样本，判别器的任务则是尽可

能准确地将生成的样本与真实样本区分开。在对

抗的过程中，两者相互制约，共同进步，使生成

器生成的样本更接近真实样本。对于虚拟染色这

种图像到图像的翻译任务，采用条件生成对抗网

络（cGAN）[26]，相较于原始 GAN 增加了条件信

息。条件信息作为生成器和判别器的输入，监督

生成器生成数据，可以帮助缓解 GAN 可能产生

的伪影问题。该网络结构如图 3 所示，以前列腺

核心 RGB 图像的组织学染色 [27] 为例，生成器

G 学习生成虚假图像 G（x），鉴别器 D 学习辨别

虚假图像对{x, G（x）}和真实图像对{x, y}，cGAN
的对抗损失函数可表示为

LcGAN (G,D) =Ex,y
[
log D (x,y)

]
+

Ex
[
log (1−D (x,G (x)))

]
式中：E 是期望值；x 是输入图像即自发荧光照

片；y 是目标图像即明场染色照片。
  

假 真

x

x

G
G(x)

D

y

x

D

 
图 3   cGAN网络结构图

Fig. 3    cGAN network structure
 

LL1 (G)

LPCC (G)

此外，还添加了明场染色照片和自发荧光照

片之间的像素损失   ，以及皮尔逊相关系

数的计算损失 

LL1 (G) = Ex,y
[||y−G (x) ||1

]
LPCC (G) = Ex,y

[
PCC (y,G (x))

]
最终的损失函数表示为

G∗ = arg min
D

max
G
LcGAN (G,D)+ λLL1 (G)+ γLPCC (G)

式中：λ, γ 是调整像素损失、皮尔逊计算损失强

度的权重。当 λ=100，γ=10，网络收敛效果最好。

由此准确预测前列腺组织的位置和轮廓、不

同的组织学结构和细胞类型，如前列腺基质、神

经、脂肪细胞和血管的相关空间及颜色信息。
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Lcycle

Lsc

上述方法都是有监督的神经网络架构，其性

能在很大程度上取决于大量高质量的训练数据，

尤其是对于需要像素级配准的虚拟染色任务，收集

对齐的图像对需要硬件的修改和复杂的实验程

序。在某些情况下，由于生物活动的快速性以及相

关成像模式的不兼容，不可能获得严格配准的图像

训练对。循环一致对抗生成网络（cycle consistent
generative  adversarial  networks， CycleGAN） [28]

的发明使深度神经网络的无监督训练成为可能。

CycleGAN 可以将图像从一种风格域转换到另一

种风格域，而不需要配准的数据对，可表现出与

监督方法相当的性能。因此，基于该模型，引入

显著性约束定位图像，确保显著性特征在执行跨

域变换时几乎保持不变，以避免图像内容的失

真。该网络实现过程如图 4 所示，以人类结肠直

肠组织计算机组织学染色[29] 为例：同时训练一

个前向生成器，即网络 G，和一个后向生成器，

即网络 F，执行循环一致性约束（  ）和显著

性约束（  ）以分别保证可逆性和保真性。该网

络的对抗损失函数可表示为

LGAN (G) =Eb～pdata(b)
[
log DB (b)

]
+

Ea～pdata(a)
[
log (1−DB (G (a)))

]
LGAN (F) =Ea～pdata(a)

[
log DA (a)

]
+

Eb～pdata(b)
[
log (1−DA (G (b)))

]
式中：DA 和 DB 分别代表网络 G 和网络 F 的判

别器；a, b分别表示来自于域 A（自发荧光模态）

和域 B（明场染色模态）的对应图像。

循环一致性损失可表示为

Lcycle (G,F) =Ea～pdata(a)
[||F (G (a))−a||1

]
+

Eb～pdata(b)
[||F (G (b))−b||1

]
显著性约束损失可表示为

Lsc (G,F) =Ea～pdata(a)
[
||Tα (a)−Tβ (G (a)) ||1

]
+

Eb～pdata(b)
[
||Tβ (b)−Tα (G (b)) ||1

]
式中：  α 和  β 分别为域  A 和域  B 的分割阈值，

其选择相对的灵活，可分别取域 A、域 B 中背景

强度和前景强度的像素平均值。建议在训练前手

动检查阈值，以确保可以分割所需的图像内容。

Tα 和  Tβ 则分别为由阈值  α 和  β 参数化的分割

算子。

Tα (x) = S igmoid [100(x−α)]

Tβ (x) = 1−S igmoid
[
100(x−β)]

最终完整的损失函数表示为

LCycleGAN =LGAN (G)+LGAN (F)+

σ
[
Lcycle (G,F)+ρLsc (G,F)

]
式中，σ和 ρ为手动调整的权重，用于调整循环

一致性损失和显著性约束损失的相对强度，取

σ=10，ρ 被设计成在训练过程中以指数形式衰

减，以引导网络损失函数向更好的方向收敛。

具体训练过程为：输入的自发荧光图像首先

由网络 G 转换为明场染色图像模态，然后由网

络 F 映射回自发荧光图像模态，并且同时训练

两个鉴别器网络来评估映射图像质量并优化。

 4    虚拟染色评价标准

对于虚拟染色评价标准，不仅要基于人眼视

觉上的差异，还要基于对染色转换偏差的定量分

析。训练完成后，必须对网络生成的虚拟染色的

质量进行量化和验证。在定量评估中，通常使用

结构相似性指数 (SSIM) 和峰值性噪比 (PSNR)
将虚拟染色图像与真实染色图像进行比较。

SSIM 定义为两个图像的亮度、对比度和结构信

息的相似性。其值 SSSIM 越大，两个图像越接

 

训练

输入的自发
荧光图像

转换的明场
染色图像

生成的自发
荧光图像

真/假 真/假

鉴
别
网
络

鉴
别
网
络

(a) 网络实现原理图

(b) 网络展开流程图

A B

G

F

A G B

F

前向网络 G 后向网络 F

 cycle

 sc  sc

 sc

 cycle

 
图 4   网络结构图

Fig. 4    Network structure
 

•  22  • 光    学    仪    器 第 45 卷



近，图像的失真越小，其计算公式为

S SSIM (x,y) =

(
2µxµy+a1

) (
2δxy+a2

)(
µ2

x +µ
2
y +a1

) (
δ2x +δ

2
y +a2

)

δ2x

δ2y

式中：x 和 y 分别表示虚拟染色图像和真实染色

图像；μx 是 x 的平均值；μy 是 y 的平均值；  是

x 的方差；   是 y 的方差；δxy 是 x 和 y 的协方

差；a1 和 a2 是相对较小的常量，以避免分母为 0
时系统的不稳定。S 的取值范围为 [0, 1]。

SSIM 适用于测量高层结构误差，而 PSNR
对像素级的绝对误差更为敏感。PSNR 反映的是

图像质量信息的失真度。其值 PPSNR 越高，图像

受噪声影响越小，失真越少。对于大小为 m×n
的两张彩色图像 I 和 K（I 为虚拟染色图像，K 为
真实染色图像），均方误差 MMSE 定义为

MMSN =
1

3mn

∑
R,G,B

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

[
Icolor (i, j)−Kcolor (i, j)

]2
式中：R，G，B为彩色图像的 3 个通道；m，n为

图像的像素大小；i，j为图像中任一像素值。

则 PPSNR（以 dB 为单位）定义为

PPSNR = 20lg
Pmax√
MMSE

式中，Pmax 是图像的最大可能像素值，即 B位

图像的 Pmax 值为 2B−1。
但这些数值仍然不能完全取代生物学专家、

病理学专家的评估。以未标记组织自发荧光图像

的组织学虚拟染色为例[22], 3 名病理学专家被随

机分配到虚拟染色和物理染色的图像，对图像染

色质量以 4 个等级进行排名 /评分：1）无法接

受；2）可以接受；3）非常好；4）完美。最终结

果表明，病理学专家能够通过这两种染色技术识

别组织病理学特征，并且两种技术的染色呈现效

果具有高度的一致性。计算数值辅以人工分析对

虚拟染色结果进行严格评估是目前讨论虚拟染色

技术效果最为全面的方法。

 5    结　论

虚拟染色技术减轻了生物研究、病理分析、

疾病诊断的负担，也为其他基于机器学习的分析

诊断算法提供了机会。虚拟染色可以通过较少的

细胞组织分析来保存样本，避免了传统染色的不

可逆性，便于用分子分析来进一步进行活检。此

外，计算机处理的标准化虚拟染色的图像的一致

性也将优化生物学家对细胞的分析评估。其中，

组织细胞微结构染色和混合染色又可以确保诊断

平台可以访问最相关的信息，减少病理学家查看

和处理不必要的数据。普通染色图像至其他特殊

染色图像，如过碘酸希夫、琼斯银和马森三色染

色的转换也将缩短专家诊断所需的流程和时间，

帮助临床医生更快地制定治疗计划。

然而，由于机器学习的局限性，在不同视

场、不同倍率的成像条件下，往往需要对数据重

新进行训练学习。这就造成了虚拟染色技术前期

需要耗费大量精力去捕获不同场景下的成像图。

因此，未来虚拟染色技术的发展将聚焦于小数据

量的网络模型结构及高质量的染色成像图。此

外，将虚拟染色技术与疾病诊断模型相结合，通

过神经网络的学习直接输出诊断结果，并且进行

大规模、随机化的临床研究，这也是未来人工智

能的重要发展方向。
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