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摘   要： 细胞的荧光显微镜图像包含丰富的表型特征，这些表型特征被用于研究细胞内物质的吸收和运

输、化学物质的分布和定位等 . 这些分析需要高质量的细胞图像，然而饱和伪影会导致生物表型特征的严重

丢失，这将影响形态学分析和一些分类实验 . 从数据的后处理角度出发，提出了一种基于生成对抗网络的两

阶段细胞图像修复模型，以解决饱和伪影导致的表型特征丢失问题 . 该模型能够修复大面积的缺失表型特征

区域 . 通过 4 组实验测试了修复图像的有效性和可信度 . 结果表明，修复结果填补了丢失的表型特征，提高了

分析中的图像质量 . 使用分类实验作为细胞形态学分析实验的代表，对修复前后的细胞图像进行分类实验，

结果证明修复饱和伪影后的图像可以提高基于细胞形态分析的实验准确性 .
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Abstract： Fluorescence microscope images of cells contain abundant phenotypic features， which 
are used to study the absorption and transportation of substances in cells， as well as chemical 
distribution and localization.  These analyses require high‑quality cell images.  However， 
saturation artifacts will cause serious loss of phenotypic features， which will affect morphological 
analysis and certain classification experiments.  From the perspective of data post‑processing ， 
a two‑stage cell image inpainting model is proposed based on generative adversarial networks to 
solve the loss of phenotypic features caused by saturation artifacts.  The model can restore large 
areas of missing phenotypic characteristics.  The effectiveness and reliability of the restored image 
are validated through four groups of experiments.  The results indicate that the restored results 
effectively fill in the missing phenotypic features and enhance the image quality for analysis.  
Classification experiments， serving as a representation of cell morphology analysis experiments， 
are conducted on both the original and restored cell images.  It is proved that the image after 
restoring saturated artifacts can improve the experimental accuracy based on cell morphology 
analysis.
Key words： fluorescence microscope images； saturation artifacts； image inpainting； deep learning；
generative adversarial networks

细胞的荧光显微图像通过对用荧光染料和

荧光蛋白标记的细胞或组织进行成像而获得，它

包含许多与生物学相关的表型特征，使人们能够

通过实验表征活细胞中的基因表达 . 基于荧光显

微镜图像的细胞分析的应用多种多样，包括识别

疾病表型、基因功能、作用机制、毒性或药物靶
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点［1-2］. 基于荧光显微镜图像的分析方法，如共定

位分析［3-5］和形态学分析［6-8］需要高质量的显微图

像 . 然而，由于蛋白质与过量的荧光染料结合、曝

光时间长或照明不均匀［9-10］，显微图像中通常存

在模糊、边界阴影和饱和伪影等伪影问题 . 这些

伪影可能严重影响分析结果，其中饱和伪影的出

现 将 使 共 定 位 位 置 分 析 中 的 蛋 白 质 位 置 测 量

无效［11-13］.

目前，处理荧光图像伪影的研究主要集中在

非均匀照明、超分辨率重建［14］和去噪［15］工作上 .

这些工作减少了不同图像之间的非生物结构差

异或去除了显微图像上的低强度噪声 . 然而，它

们都不能消除单个显微图像中的饱和伪影 . 饱

和伪影可以被视为极端的照明不平衡，过度曝

光会使伪影区域像素值饱和，并丢失大面积的

生物结构信息 . 在定量分析实验［11-13］中，通常会

筛选出这些含有大量缺失生物结构信息的显微

照 片 . 目 前 仍 没 有 研 究 可 以 消 除 饱 和 伪 影 的

影响 .

Goodfellow 等［16］提 出 了 生 成 对 抗 性 网 络

（generative adversarial networks，GAN）作为生成

数据的工具 . 近年来，GAN 和改进的 GAN 算法广

泛应用于图像生成［17］、风格转换［18］、语音信号生

成［19］、图像修复［20］和其他领域，并具有优异的性

能 . 在荧光显微镜的图像处理方面也取得了成

功［21］. Belthangady 等［22］研究表明，基于 CNN 的修

复缺失图像区域的技术能够很好地解决丢失信

息的问题 . 受他们的工作启发，本文以深度学习

方法作为解决因饱和伪影而丢失生物信息问题

的方法 .

本文探索了基于 GAN 的方法，解决由于荧

光显微镜图像中的饱和伪影而导致的生物信息

缺失的问题 . 利用该模型，因饱和伪影丢失信息

的图像可以根据其现有的表型特征恢复缺失的

表型特征，并缓解形态学分析实验中因样本质量

问题而导致的愈发严重的样本稀缺 .

1　方法模型

1. 1　细胞的表型特征

细胞的表型特征为相关分析提供了原始数

据 . 它可以被提取来定量描述复杂的细胞形态表

型 . 这些表型特征可以分为 4 类［9，23］：① 形状特

征，表示细胞核、细胞或其他细胞器的边界、大小

或形状；② 微环境和背景特征，包括视野中细胞

之间的分布和亚细胞结构；③ 纹理特征，描述细

胞结构内像素强度值的分布，这些特征可以直观

地显示单个细胞的荧光蛋白结构；④ 基于强度的

特征，根据单个像素的实际强度值计算 . 在荧光

显微镜图像中，饱和伪影将破坏表型特征的完整

性，使得基于表型特征的分析失去准确性 .

本研究使用两阶段网络从饱和伪影中恢复

上述 4 个特征 . 该方法的思路基于 EdgeConnect 

GAN[24]，也称之为两阶段细胞图像 GAN（two-stage 

cell image GAN，TC-GAN）. 其中第一阶段使用

的 Edge-GAN 用于生成形状特征和上下文特征

的表型，包括细胞形状和质心方向，建立了细胞

表型的基本形态学 . 在确定饱和伪影中的这一最

基本和最重要的信息后，可以通过使用第二阶段

的 Content-GAN 进一步恢复纹理特征，通常表现

为细胞的蛋白质结构、细胞器结构和细胞质 .

1. 2　模型结构

模型的结构如图 1 所示 . 该模型分为两个部

分 ，分 别 使 用 Edge-GAN 和 Content-GAN. 

Edge-GAN 由生成器 G1 和判别器 D1 构成 . 原始

的灰度图像、伪影掩模和由 Canny 算子［25］获得的

边沿图像组成了 Edge-GAN 的输入 . 生成器 G1

学习从输入图像提取的边沿信息特征分布，得到

修复后的边沿图像，同时作为 Edge-GAN 的输出 . 

Content-GAN 包括生成器 G2 和判别器 D2. 原始灰

度图像和边沿灰度图像组成了 Content-GAN 的

输入 . 通过学习原始图像中的纹理特征并结合已

有的边沿图像，输出无饱和伪影的恢复图像 .

图1　两阶段修复模型结构图

Fig. 1　Structure diagram of two stage inpainting model

922



第 7 期 刘纪红等：一种细胞荧光显微图像饱和伪影修复算法

Edge-GAN 的生成器 G1 由具有包含上下文

关注（contextual attention，CA）结构的自编码器卷

积结构［26］，将 CA 结构引入到模型中，以帮助学习

从何处借用或复制已知背景补丁的特征信息来

生成缺失的补丁 . 自编码器结构由 3 层空洞卷积

构成的编码器、8 个级联的 Resnet 模块和 3 层反卷

积构成的解码器组成 . CA 结构与编码器结构并

行 . Edge-GAN 的鉴别器 D1 具有与 Patch GAN［27］

相同的结构，是一个包含 5 层卷积的分类器 . 在设

计 Edge-GAN 与 Content-GAN 的卷积结构时，参

考了 EdgeConnect GAN 的设计，以达到对自然图

像最佳的特征提取与复原能力 .

Content-GAN 的生成器 G2 与判别器 D2 与 G1

和 D1 具有相同的结构，D2 用于判断 G2 生成内容

的语义信息是否合理 .

1. 3　损失函数

Edge-GAN 与 Content-GAN 均 以 对 抗 训 练

的方式优化参数，Edge-GAN 的损失函数为

min
G1

max
D1

ζG1
= min

G1 ( λadv1 max
D1

(Ladv1 )+ λFMLFM ).  （1）

其中：Ladv1 是对抗损失；LFM 是特征损失；λadv1 和

λFM 分别是对抗损失和特征损失的权重，在实验

中参考了文献［24］的实验参数，分别为 1 和 10. 对

抗损失的定义为

Ladv1=E(EI)[ lg D1 (EI)]+E I lg [1-D1 (Z͂pred I)] .  （2）

其中：I 是真实图像；E 是 I 的边沿信息图像 . 图像

掩模 M 作为待修复区域的引导（0 表示背景，1 表

示修复区域）. Edge-GAN 的边沿信息预测结果

为 Z͂pred，其定义如下：

Z͂pred =G1(ZZ͂M ) . （3）

其 中 ：掩 膜 图 像 Z = I⨀(1 -M )；边 沿 图 像 Z ̃ =

E⨀(1 -M ). ⨀表示 Hadamard 乘积 .

特征损失LFM 提取鉴别器的中间特征层用于

距离度量，使得生成的图像符合抽象特征并且不

需要与原始图像完全相似 . LFM 定义为

LFM = E é
ë∑i = 1

L 1
Ni
 D(i)

1 (E)-D(i)
1 (Z͂pred )

1

ù
û

. （4）

其中：i 表示特征层的数量；L 是 D1 的特征层数量；

Ni 是 第 i 层 特 征 层 中 的 元 素 个 数 ；D(i)
1 是 D1 的

第 i 层 .

Content-GAN 受到 4 种损失的影响，总损失

函数定义为

min
G2 ( )λa max

D2

(Ladv2
)+ λℓ1

L
ℓ1

+ λpLperc + λsLstyle . （5）

其中：Lℓ1
是 ℓ1 损失；Ladv2 是对抗损失；Lperc 是感知

损失［28］；Lstyle 是风格损失［29］. λ l1
，λa，λp 和 λs 均为

损 失 的 权 重 参 数 ，本 实 验 中 参 考 EdgeConnect 

GAN［24］的参数设定，λ l1
= 1，λa = 0.01，λp = 1，λs = 1.

对抗损失Ladv2 定义为

Ladv2 = E
(IZ͂comp )[ lg D2 (IZ͂comp )] +

E
Z͂comp

lg [1 -D2 (Zpred Z͂comp )] . （6）

其中：Z͂comp 为边沿特征与伪影掩膜的叠加值；Zpred

为完整图像的修复结果 .

感知损失类似于特征匹配损失，提取 D2 的中

间特征层以进行特征比较 . 使用感知损失以产生

与输入数据相似的抽象特征，其定义为

Lperc = E é
ë∑i = 1

1
Ni
 ϕi (I)- ϕi (Zpred )

1

ù
û . （7）

其中 ϕi 是第 D2 的第 i 层特征层 . 使用 ImageNet 数

据集［30］训练好的 VGG-19 预训练参数作为 ϕi 的

参数 .

风格损失用于减少细胞形态变换的失真，其

定义为

Lstyle = E j
é
ë G ϕ

j (I(1 -M )+ ZpredM )-G ϕ
j (Z)

1

ù
û.（8）

其 中 ，G ϕ
j 是 由 特 征 图 ϕj 中 的 元 素 构 成 的 Gram

矩阵 .

2　数据与处理

2. 1　RxRx1数据集

本研究使用的数据来自 NeurIPS2019 比赛

中所使用的 RxRx1 细胞图像训练集，访问地址为

https：//www.kaggle.com/c/recursion‐cellular‐image‐

classification/data. 该数据库包含在高通量筛选中

从每个孔板收集的细胞荧光显微镜图像 .

有 1 108 种不同的小干扰 RNA（siRNA）被引

入 4 种类型的细胞，以创造不同的遗传条件 . 该实

验使用了一种改进的细胞彩绘染色方案［31］，该方

案使用 6 种不同的染色剂粘附到细胞的不同部

分 . 这些荧光物质以不同的波长发出荧光，然后

被不同的成像通道捕捉，因此，每个成像区域都

有 6 个通道的图像产生 . 不同类型的细胞信息反

映在荧光显微镜图像的形态差异中，细胞的形态

学分析通常基于这些形态学特征 . 对形态差异特

征的最显著影响是饱和伪影，如图 2 所示，这将严

重影响生物显微图像中细胞分类和形态分析的

性能 .

2. 2　训练集与验证集设置

本 研 究 中 使 用 的 数 据 分 为 8 组（T1，T2，

SET1~6）. RxRx1 数 据 包 含 4 种 类 型 的 细 胞
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（HUVEC，RPE，HepG2，U2OS）. 由于 HUVEC 类

型细胞样本的数量足够，并且饱和伪影主要存在

于这类细胞样本的第 1 和第 5 通道中，因此研究

从原始数据中选择不含饱和伪影、信息丰富的第

1 和第 5 通道 HUVEC 细胞样本作为 T1 和 T2 数据

集 来 训 练 TC-GAN 模 型 . SET1 包 括 从 原 始

RxRx1 数据中的该细胞样本里选择的 5 张没有饱

和伪影的图像，这 5 张图 20% 的像素被掩膜遮盖

以模拟包含饱和伪影的图像，以及被掩膜遮盖后

由 TC‑GAN 修复的 5 张恢复图像 . SET2 包括从原

始 RxRx1 数据中的该细胞样本里选择的受饱和

伪影影响的 5 张图像和由 TC‑GAN 恢复的 5 张修

复后的图像 . SET3包含从HUVEC中选择的126张

不含饱和伪影的 6 通道样本 . 这些样本中的 70%

被分成训练集，30%被用作测试集 .在SET3的测试

集中添加了一些人工饱和伪影，然后使用TC‑GAN

修复伪影得到另一批测试集，恢复的测试图像被

视为 SET4. SET5 包含 126 张选自 HUVEC 的 6 通

道样本，其中 70% 用作训练集，30% 用作测试集，

SET5 的训练集和测试集都包含一些本就受饱和

伪影影响的样本 . 将 SET5 中含饱和伪影的数据

修复后，将整个数据集作为 SET6，并使用与 SET5

相同的方式设置训练集和测试集 .

在本研究中，将 512×512 像素的所有原始图

像下采样到 256×256，以使训练过程更快、更稳

定 . 在分类相关实验中，将每幅 256×256 的图像

交 叠 裁 剪 成 9 幅 128×128 的 图 像 以 进 行 数 据

增强 .

3　实验验证

3. 1　训练策略与结果

直接恢复表型特征，特别是在大面积饱和伪

影中恢复细胞的形状特征和背景特征是一项挑

战 . 在 Edge-GAN 训练过程中使用渐进生成的方

法生成的结果，Content-GAN 可以恢复边界清晰

且符合语义的纹理特征 . 具体而言，Edge-GAN

首先在低分辨率图像上训练以获得预训练模型，

然后使用基于预训练模型的迁移学习方法，在高

分辨率图像上对 Edge-GAN 进行训练 .

TC-GAN 模型分别由 T1 和 T2 训练 . 训练集

T1 和 T2 具有丰富的表型特征，没有饱和伪影 . 训

练集中的原图像、掩膜图像和边沿信息图像组成

TC-GAN 的输入 . TC-GAN 的最终输出是没有饱

和伪影的修复后图像 . TC-GAN 的两阶段训练过

程可以描述如下：

1） 低分辨率原始图像、掩膜图像和边沿信息

图像构成 Edge-GAN 的输入；

2） 生成器 G1 输出边沿图像作为 Edge-GAN

的输出；

3） 计算 G1 和 D1 的损失，反向传播更新 G1 和

D1 的参数，返回步骤 1），直到 Edge-GAN 的损失

低于阈值，进入步骤 4）；

4） 用高分辨率图像替换低分辨率图像，并返

回步骤 1），直到 Edge-GAN 的损失低于阈值，进

入步骤 5）；

5） Edge-GAN 的输出图像和原始图像构成

Content-GAN 的输入；

6） 生 成 器 G2 输 出 被 修 复 的 图 像 作 为

Content-GAN 的输出；

7） 计算 G2 和 D2 的损失，进行反向传播更新

G2 和 D2 的参数，返回步骤 5），直到 Content-GAN

的损失低于阈值，结束训练 .

对于 Edge-GAN，优化器采用了 Adam［32］，学

习率为 α=0.000 1，β1=0，β2=0.9. 总训练迭代次数

为 1×106 次，在此之后训练的损失与修复精度趋

于平稳，因此不再继续训练 . 对于 Content-GAN，

优 化 器 与 Edge-GAN 相 同 ，训 练 迭 代 次 数 为

2×105 次 . 模型的饱和伪影修复效果如图 3 所示，

恢复的图像填充了原始饱和伪影区域中丢失的

表型特征 .

3. 2　有效性验证

3. 2. 1　验证指标

使用几个定量统计特征和定性的修复结果

来验证修复算法的有效性 . 峰值信噪比（PSNR）、

结 构 相 似 性 指 数（SSIM）［33］ 和 Frechet 距 离

（FID）［34］用于定量评估生成特征的质量 . PSNR

评估生成的特征与原始特征相比的质量，PSNR

越高，生成的特征失真越小 . SSIM 是衡量两幅图

像中特征相似性的指标 . SSIM 越接近 1，修补的

功能就越接近原始单元格 . FID 计算真实图像的

图2 细胞荧光显微图像

Fig. 2 Fluorescence microscopic images of cells
（a）—不含饱和伪影； （b）—含饱和伪影 .
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特征向量与生成的图像之间的距离 . FID 越接近

0，修补图像的特征与原始特征越相似 .

3. 2. 2　验证方式

通过比较 SET1 中有人工伪影的图像和恢复

图像，验证恢复结果是否能够有效地恢复图像信

息 . 计算没有饱和伪影的 5 张原始图像和 5 张在

加 入 饱 和 伪 影 后 的 含 伪 影 图 像 之 间 的 PSNR，

SSIM 和 FID，以获得伪影组的数据 . 然后，计算 5

张原始图像和经修复后的 5 张恢复图像之间的

PSNR，SSIM 和 FID，以获得修复组的数据 . 伪影

组和修复组的计算结果可以展现修复前后的图

像质量变化 . SET2 用于定性地直观展示修复后数

据与包含饱和伪影的原始数据之间的差异 .

3. 2. 3　验证结果

使用 PSNR，SSIM 和 FID 来评估 SET1 中生

成特征的有效性 . 修复组和伪影组之间的差异如

表 1 所示 .

修复组的平均 PSNR 和 SSIM 高于伪影组的

平均值 . 这意味着修复的表型特征可以有效地填

补饱和伪影的空白，并使修复的图像比含伪影的

图像更接近原始图像 . 修复的图像的平均 FID 低

于含伪影图像的 FID，这意味着修复的图像和原

始图像之间的相似度高于含伪影的图像和原始

图像之间的相似性 .

SET2 中图像恢复的详细结果如图 4 所示 . 图

4 显示了具有饱和伪影的图像的修复结果 . 通过

TC-GAN 修复伪影区域中细胞之间的上下文特

征和细胞内纹理特征，原始图像中的大面积饱和

伪影在修复图像中不再存在 .

3. 3　可靠性验证

3. 3. 1　验证指标

建立了卷积神经网络作为分类器，对不含饱

和伪影原始数据和加入人工伪影后经 TC-GAN

修复的数据进行分类实验，并使用分类实验的结

果 验 证 恢 复 图 像 的 可 信 度 . 这 里 ，使 用 精 度

（ACC）、灵敏度（SEN）、精度（PRE）来评估分类结

果的性能 . ACC 表示正确预测样例占总数据的比

例，SEN 表示所有正示例中被预测对的样例占

比，PRE 表示在被划分为正示例的示例中实际上

是正示例的比例：

ACC =
TN + TP

TN + TP + FN + FP
´ 100%, （8）

SEN =
TP

TP + FN
´ 100% （9）

PRE =
TP

TP + FP
´ 100%. （10）

其中：TP 表示真阳性样本的数量；TN 表示真阴性

样本的数量；FP 表示假阳性样本的数量；FN 表示

假阴性样本的数量 .

3. 3. 2　实验方法

本文建立了基于 Resnet［35］的神经网络来分

类 5 种类型的细胞图像，分类器具有 37 个卷积

层，使用没有饱和伪影的 SET3 训练集来训练分

类器，使用训练的分类器分别对 SET3 和 SET4 的

测试集进行分类实验 . 比较两个测试结果的表

现，以评估修复结果和原始图像是否具有相似特

征 . 这里，使用 Adam 作为分类器的优化器，学习

率 为 α=0.001，β1=0.9，β2=0.99，为 分 类 器 迭 代 了

1 000 步 .

图4　TC-GAN修复结果定性展示

Fig. 4　Qualitative display of TC-GAN restored results
（a）—原图； （b）—修复结果 .

图3　TC-GAN修复结果示例

Fig. 3　Example of TC-GAN restored results
（a）—原图； （b）—修复结果 .

表1　含伪影数据和修复数据的指标对比
Table 1　Indexes of masked and restored images 

指标

PSNR

SSIM

FID

数据组

伪影组

修复组

伪影组

修复组

伪影组

修复组

均值

9. 101

25. 948

0. 725

0. 854

609. 154

50. 345
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3. 3. 3　实验结果

如表 2 所示，列出了在 SET3 和 SET4 测试集

上 分 类 器 的 ACC，SEN 和 PRE. SET4 的 ACC，

SEN 和 PRE 与 SET3 的指标非常相似 . 分类结果

的相似性表明，TC-GAN 修复的图像中所包含的

特征与原始图像中包含的特征一致 . TC-GAN 可

以从背景信息中提取有效的特征，以修复饱和伪

影区域，而不会扭曲细胞形态学分析所需的特

征，并确保恢复图像的可信度 .

3. 4　分析实验验证

3. 4. 1　验证指标

建立卷积神经网络来模拟细胞图像的形态

学分析实验 . 通过比较含饱和伪影数据和经 TC-
GAN 修复的数据的分类分析实验结果，可以评估

TC-GAN 修复结果对基于荧光显微镜的细胞图

像分析实验的影响 . 并使用 ACC，SEN，PRE 评估

分类实验的结果 .

3. 4. 2　验证方法

使 用 的 分 类 器 的 结 构 与 3.3 节 相 同 . 使 用

SET5 和 SET6 的训练集和测试集分别执行完整

的分类实验 . 使用 Adam 作为分类器的优化器，学

习率为 α=0.001，为分类器迭代了 1 000 步 .

3. 4. 3　验证结果

如表 3 所示，在 SET5 和 SET6 的测试集上列

出了分类器的 ACC，SEN 和 PRE. 与 SET5 测试集

上分类器的 ACC，SEN 和 PRE 相比，SET6 测试集

上 分 类 器 的 ACC，SEN 和 PRE 分 别 增 加 到

92.44%，81.11% 和 82.65%.SET6 上分类器的指标

显著提高，这证明与具有饱和伪影的原始数据上

的分类实验相比，TC-GAN 修复的数据在分类分

析实验中精度显著提高，TC-GAN 的恢复可以有

效提高细胞图像的数据质量 .

4　结  语

本文提出了一种两阶段表型特征恢复模型，

以解决荧光显微镜图像中的饱和伪影问题 .

使用两阶段恢复策略的 TC-GAN 模型分别

恢复细胞的形状特征和纹理特征 . 通过实验，从

定量和定性的角度验证结果的有效性和可靠性 .

最后，将分类实验作为细胞形态学分析实验的代

表，对修复前后的细胞图像进行分类实验 . 实验

结果证明，修复后的图像可以显著提高分类器的

性能 . 本文提出的修复算法对实际应用具有重要

意义，有助于细胞荧光显微镜图像的定性和定量

分析 .
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