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文章编号    2097-1842（xxxx）x-0001-14

无监督掩码循环对抗网络实现细胞虚拟染色

林俊豪1,2,3，张云飞3，陈少伟3，张国勋4 *，谢　浩3,5,2 *

（1. 南京信息工程大学 计算机学院, 江苏 南京 210044；
2. 中国科学院大学南京学院, 江苏 南京 211135；
3. 长三角物理研究中心, 江苏 溧阳 213300；
4. 加州大学旧金山分校, 美国 旧金山 94158；
5. 中国科学院物理研究所, 北京, 100190）

摘要：虚拟染色技术通过深度学习实现无标记成像到荧光特异性成像的转换，能够显著降低活细胞成像的复杂性和光毒

性，从而实现多通道、高通量、长时程的高分辨率成像，对生物医学研究具有重要意义。现有方法多依赖配对数据的有

监督学习，为降低虚拟染色对配对数据的依赖，并进一步提升生成图像的质量，本文提出一种融合掩码自监督机制的无

监督虚拟染色框架 MVS-CycleGAN。该方法无需配对图像，通过引入随机掩码重建任务，遮挡输入图像的部分区域并强

制网络利用语义信息进行补全，使模型能够同时捕捉目标域的全局形态和局部纹理，有效施加语义约束，从而缓解传统

无监督模型在跨域转换中常见的语义漂移问题。在三类细胞数据集上的实验表明，MVS-CycleGAN整体优于传统方法：

FSIM在 BJ-5ta细胞膜/细胞核分别为 0.784和 0.565，HEK293T为 0.854/0.830，Neuromast为 0.657/0.740（分别提升了

1.03%、9.50%、1.07%、0.85%、1.08%、5.56%)。此外，下游分割实验进一步证实了虚拟染色图像在定量分析中的有效

性。研究结果表明，该方法为虚拟染色技术在多样化生物医学场景中的应用提供一种可行的解决思路。
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Abstract: Virtual staining leverages deep learning to transform label-free images into fluorescence-specific

images, markedly reducing the complexity and phototoxicity of live-cell imaging and enabling high-resolu-
 
 

 

收稿日期：2026-02-12；修订日期：xxxx-xx-xx

基金项目：国家自然科学基金委青年科学基金 B类（No. 62422515）

Supported by

第 x 卷　第 x 期 中国光学（中英文） Vol. x　No. x
xxxx年 x月 Chinese Optics xxx. xxxx

https://doi.org/10.37188/CO.2026-0021
https://doi.org/10.37188/CO.2026-0021
https://doi.org/10.37188/CO.2026-0021
https://cstr.cn/32171.14.CO.2026-0021
https://cstr.cn/32171.14.CO.2026-0021
https://cstr.cn/32171.14.CO.2026-0021


tion, multi-channel, high-throughput, and long-term acquisition, which is of great significance for biomedic-

al research. Existing methods mostly rely on supervised learning with paired data. To reduce the dependence

of virtual staining on paired data and further improve the quality of generated images, this paper proposes an

unsupervised virtual staining framework, MVS-CycleGAN, which integrates a masked self-supervised mech-

anism.Without  requiring  paired  images,  MVS-CycleGAN introduces  a  random masked  reconstruction  task

that occludes parts of the input and forces the network to complete the missing regions using semantic con-

text. This design allows the model to capture both global morphology and local texture in the target domain,

imposing  effective  semantic  constraints  and  alleviating  the  semantic  drift  commonly  observed  in  cross-do-

main translation with conventional unsupervised models. Experiments on three cell datasets demonstrate that

MVS-CycleGAN  consistently  outperforms  traditional  approaches:  FSIM  reaches  0.784/0.565  on  BJ-5ta

membrane/nuclei,  0.854/0.830 on  HEK293T,  and  0.657/0.740 on  Neuromast  (corresponding  improvements

of 1.03%, 9.50%, 1.07%, 0.85%, 1.08%, and 5.56%, respectively). In addition, downstream segmentation ex-

periments  further  confirm  the  effectiveness  of  the  virtually  stained  images  for  quantitative  analysis.  These

results indicate that the proposed method provides a feasible solution for extending virtual staining to diverse

biomedical scenarios.
Key words: virtual  fluorescence  staining； unsupervised  learning； masked  self-supervised  learning； deep

learning

 

1    引　言

在生命科学研究中，光学显微成像技术广泛

应用于观察细胞形态结构与动态功能，基于是否

对样本进行特异性标记演化出了荧光显微成像和

无标记显微成像两大技术分支[1]。荧光成像通过

使用特定的荧光染料、荧光蛋白或其他标记物与

目标生物结构或分子结合，在特定波长激光激发

下产生可被检测到的光子信号，经过传感器采集

得到具有分子特异性的细胞和组织图像[2-4]，进而

分辨生物细胞样本中的微小信号或高分辨率结

构[5]。同时，相关图像增强与反卷积方法的引入

能够进一步提升荧光显微成像的质量与保真度[6]。

相比之下，无标记显微成像通过直接使用光采集

样品的固有物理化学属性，如样品的折射率、自

发荧光、分子振动、散射或吸收特性，来获取样品

的结构和成分信息[7-8]。

然而传统荧光显微成像技术存在固有的局限

性。该方法通常依赖于外源性荧光标记指示剂，

涉及多步标记流程，不仅实验周期长、成本高，且

对活细胞存在潜在的光毒性与光漂白风险，限制

了其在动态、长时程观测中的应用[9-10]。此外，以

荧光显微成像对生物样本进行多通道成像非常困

难，其一成像系统依赖滤光片二向色镜系统采集

多通道图像，每多一个通道便意味着硬件成本和

系统复杂度的增加；其二需要对样本进行多重标

记，这将干扰活体样本的原始生理状态，甚至对其

自身系统造成较大负担；其三目前的生物化学标

记方法光谱较宽，不同标记方法的光谱之间无法

避免产生混叠，随着标记种类的增加混叠愈发严

重；其四多通道成像需要对样本进行反复照明和

采集，这不仅降低采集速度，也增加了成像过程的

光毒性[11]。相较于荧光显微成像方法，无标记显

微成像主要通过样品内在属性获取形态与化学信

息，分子特异性较低，难以直接分辨特定的亚细胞

高分辨率结构，从而一定程度上限制了对复杂生

物过程的发现和研究[7, 12-13]。

为了解决上述问题，进而实现灵活高效的多

通道长时程高通量高分辨率成像，基于无标记显

微成像的虚拟染色技术应运而生。虚拟染色技术

通过人工智能算法学习无标记图像和荧光图像之

间的映射关系，在无需实际荧光标记的情况下生

成真实荧光成像的预测结果，从而可以在保证细

胞活性的基础上，快速、低成本地获得可供分析

的荧光成像结果[14-15]。此外，由于无需经历真实

染色和荧光信号采集环节，虚拟染色在一定程度

上避免了光毒性、光漂白以及样本制备流程复杂
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等问题[16]。近年来，基于深度学习的虚拟染色方

法得到了快速发展 [17]。Christiansen等人首次提

出了 In Silico Labeling（ISL）框架，开创性地利用

基于 U-Net的深度卷积神经网络，从透射光 z-
stack图像中预测多种荧光标签，为无标记图像的

计算标记提供了新的思路 [5]。Ounkomol等人进

一步将该思想扩展至三维荧光图像预测，实现了

对多种亚细胞结构的高保真三维重建[18]。然而，

这些方法高度依赖大量高质量的配对训练样本，

获取像素级配对数据不仅耗时费力，而且成本高

昂[19]。配对训练样本的获得需要搭建多模态成像

系统，并对系统的模态之间进行仔细地标定，然后

对采集得到的不同模态之间的图像进行像素级配

准。此外在某些情况下，由于感兴趣的生命活动

的动态过程快速且不可逆地发生，难以获得满足

严格对齐要求的训练对[20]。因此，对标注数据的

强需求与高质量配对数据难以获取之间的矛盾，

阻碍了深度学习在虚拟染色成像领域中进一步的

研究 [21]。无监督深度学习框架 CycleGAN最初

由 Zhu等人提出，通过引入循环一致性损失，在

无配对训练数据情况下学习源域到目标域的映

射，从而实现了无监督的图像模态转换，使得无监

督的图像模态转换成为可能 [22]。在此基础上，

Li等人构建了基于 CycleGAN的 UTOM框架，该

方法通过添加显著性约束以保持源图像内容不丢

失，实现了包括自发荧光图像到标准 H&E（Hem-
atoxylin and Eosin）的虚拟染色、荧光图像恢复以

及虚拟荧光标记等多项任务[23]。

尽管上述方法展现了虚拟染色技术在实际应

用中的巨大潜力，但现有方法仍存在一定局限。

多数性能较优的方法依赖配对训练数据，而明场

图像与荧光图像的精确配准获取成本较高，限制

了方法的实际应用范围。相比之下，无监督虚拟

染色方法虽然能够降低对配对数据的依赖，但在

图像转换过程中仍容易出现结构信息保持不足、

局部细节失真以及生成结果不稳定等问题。针对

这些问题，近年来已有研究者进行了相关探索。

Liu等人提出的 Cytoland 方法通过结合自监督与

监督学习策略，实现了从无标记明场或相位图像

到细胞核与细胞膜荧光图像的预测，并取得了较

好的成像效果[24]。然而，此类方法仍在一定程度

上依赖配对数据或复杂训练策略。

为减少对大规模配对数据的依赖，本文提出

了一种基于无监督的虚拟染色框架 MVS-Cycl-
eGAN。该方法不仅不需要配对训练样本，而且引

入自监督图像重建任务，能够引导网络在训练过

程中更充分地学习细胞的高分辨率形态学特征，

从而提升特征表示的稳健性。在此基础上，模型

实现了明场图像向荧光图像的无监督转换，并在

不同生物样本上取得了较好的虚拟染色结果。实

验中，我们在人成纤维细胞、人胚肾细胞以及斑

马鱼神经丘上对所提出方法进行了验证。结果表

明，该方法不仅在虚拟荧光预测质量上具有良好

表现，并且显著提升了下游图像分割等分析任务

的性能，为虚拟染色技术在多样化生物医学场景

中的应用提供了可能。 

2    方法及原理
 

2.1    用于无监督虚拟染色的MVS-CycleGAN框架

为训练对抗生成网络实现明场图像到荧光图

像的虚拟染色，我们选取了三种不同类型的细胞

图像，以用于验证模型在不同细胞类型和成像条

件下的有效性 (图 1a)。将原始数据集图像随机裁

剪后传入生成器中，得到与真实图像相似的虚拟

染色图像，再将其与非配对的荧光图像传入判别

器中，训练判别器对真实图像和生成图像的判断

能力，最后将参数传入优化器中对生成器权重进

行更新，使生成器与判别器交替训练，判别器通过

分辨真实图像和生成图像的差异来给生成器提供

反馈，生成器在训练过程中不断调整其参数，以产

生能够欺骗判别器的“真实”图像。最终生成器

通过对抗性训练使得生成图像更加真实，从而实

现无监督的图像到图像转换（图 1b）。本研究利

用 CycleGAN 的循环一致性约束，使模型能够在

不依赖配对样本的情况下进行学习。它约束模型

在转换前后保持一致，重点捕捉明场图像与荧光

图像之间与内容无关的风格差异，从而实现无监

督的虚拟染色效果（图 1c）。在训练过程中，我们

采用了掩码自编码器损失等自监督策略，通过在

生成器中加入掩码重建任务，加强模型对细胞形

态学特征的提取能力，使得生成器能够专注于提

取与细胞形态相关的特征，从而提高图像转换效

果（图 1d）。
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图 1    用于非配对虚拟染色任务的 MVS-CycleGAN总体架构和训练框架示意图 (a)不同细胞类型明场图像数据集，包括

BJ-5ta人成纤维细胞、HEK293T人胚肾细胞和 Neuromast斑马鱼神经丘；(b)训练流程框架示意图；(c)循环一致性

约束机制；(d)掩码自监督学习模块

Fig. 1    Overall  architecture  and  training  framework  of  the  proposed  MVS-CycleGAN for  unpaired  virtual  staining(a)bright-
field  image  datasets  from different  cell  types,  including  BJ-5ta  human  fibroblast  cells,  HEK293T human  embryonic
kidney cells and Zebrafish Neuromast; (b) Schematic of training process framework; (c) Cycle consistency constraint
mechanism; (d) masked self-supervised learning module

 
 

2.2    网络结构与框架

GA GB DA

DB

GA GB

本文网络模型的总体架构与 CycleGAN相

似 [22]，由两个生成器 、 和两个判别器 、

构成。生成器采用基于残差学习的编码器-解
码器结构，如图 2(a)所示；判别器采用全卷积神经

网络结构，如图 2(b)所示。以 、 为例，该模

GA

型的输入是经过随机裁剪尺寸为 512×512的细胞

明场图像，在生成器 的编码器网络中，图像通

过反射填充和卷积进行初步的特征提取以获得低

层的视觉特征，经过 2次下采样，逐步降低空间分

辨率并提升通道维度从而扩大感受野并获得更高

层次的信息。
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图 2    网络结构图 (a) 生成器网络结构；(b) 判别器网络结构

Fig. 2    Network structure diagram (a) Generator network structure diagram; (b) Discriminator network structure diagram
 

DB

GB DA

在编解码的中间阶段引入多个残差块，从而

在增强特征表达能力的同时缓解了深层网络训练

中的梯度消失问题。随后进入解码器网络经过相

同次数的上采样后恢复空间分辨率，最后通过卷

积与 tanh激活函数生成虚拟染色图像。判别器

用于判断输入图像是否为真实荧光数据，输入

图像经过 3次下采样操作扩大感受野再通过 2次

步长为 1的卷积进一步提取语义特征，最后经过

平均池化得到输入图像的判别结果。 、 原

理相同，生成器输入的是荧光图像输出的是模态

转换的明场图像，判别器判断输入图像是否为明

场图像。通过生成器与判别器的对抗学习，判别

器能更加准确地判断生成图像是否为真，生成器

通过最大化判别器对生成图像的结果进行优化，

使生成图像更加逼近真实图像。 

2.3    数据集

为训练网络模型实现明场图像到荧光图像的

虚拟染色，本文选取了来自 EBI BioStudies数据

库中编号为 S-BIAD1702的开源数据。该数据集

包含三种不同细胞类型及成像条件下的明场—
荧光配对图像，分别为 BJ-5ta人成纤维细胞、

HEK293T人胚肾细胞和 Neuromast斑马鱼神经

丘组织[24]。通过在这三类数据上的训练与测试，

可对模型在不同细胞类型和成像条件下的虚拟染

色效果进行评估。对于上述三种细胞类型，本文

严格按照原始数据集中提供的训练集与测试集划

分开展实验，以保证与已有研究工作的可比性。

其中，BJ-5ta数据集来源于体外培养活细胞

的宽场荧光显微成像，在 20倍放大率、0.55NA

物镜条件下采集明场图像和荧光图像，原始图像

尺寸为 2009×2048。HEK293T数据集同样来源

于体外培养活细胞，采用 40倍放大、0.6NAPh2
空气物镜进行宽场荧光显微成像，原始图像尺寸

为 2048×2048。Neuromast数据集为斑马鱼体内

神经丘组织图像，分别包括在 60×1.3NA物镜下

采集的受精后 4天样本，以及在 63×1.2NA物镜

下采集的受精后 3天、6天和 6.5天不同发育阶

段样本，其原始图像尺寸为 1 024×1 024。相较于

体外培养的单细胞图像，Neuromast数据集包含

更复杂的多细胞组织结构和更强的细胞异质性，

因此对模型的结构保持能力提出了更高要求。

三类数据集的原始图像均为 3D堆栈数据。

为适配本文网络模型的输入形式，首先沿 z轴将

3D堆栈切分为 2D图像；随后，从每个 3D堆栈中

选取 1张具有代表性的 2D切片用于模型训练与

测试。为减弱极端像素值对网络训练稳定性的影

响，本文对图像进行了 1%clipping归一化处理，即

截断图像中最高和最低 1%的灰度值后再进行归

一化。最后，考虑到网络输入尺寸的一致性需求，

将所有图像裁剪为 512×512大小后送入网络进行

训练。通过上述预处理，既保留了原始图像中的

主要细胞结构信息，又统一了不同数据集在尺寸

和强度分布上的差异，为后续模型训练和性能评

估提供了可靠的数据基础。 

2.4    损失函数设计

循环一致性损失是 CycleGAN模型中的核心

约束，可以使在使用无配对数据训练情况下的跨

域映射结构仍保持一致。本文中我们引入了生成

第 x 期 林俊豪, 等: 无监督掩码循环对抗网络实现细胞虚拟染色 5
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器 和 分别用于学习从 域到 域和 域到

域的映射关系。循环一致性损失约束生成图像

在前向和反向映射后仍能恢复到原始的输入图

像，从而避免生成器在转换过程中引入与内容无

关的变化，只对图像进行风格转换。在训练中，来

自 域的图像 先通过生成器 得到生成图像

，再将生成图像传入生成器 将其映射回

域得到重建图像 。重建图像与原始

输入之间的差异通过 L1损失进行度量，如公式

（1）所示：

LA
cycle = ||GB(GA(A))− A||1 , （1）

B B同样的，对于来自 域的输入图像 ，对应的

向环一致性损失为：

LB
cycle = ||GA(GB(B))−B||1 , （2）

循环一致性总损失为：

Lcycle = LA
cycle+LB

cycle , （3）

受掩码自编码（masked auto-encoding）启发[25]，

我们提出了一种新的损失用于约束生成对抗网络

模型，与依赖成对的前向-反向映射约束的传统循

环一致性损失不同，掩码自编码损失在特征推理

时直接提供了自监督信息。在训练过程中，该损

失函数通过在生成器中引入掩码重建任务，主动

遮挡输入图像的部分区域，从而强制网络必须依

据可见上下文推断补全缺失信息。掩码重建已被

广泛用于图像自监督学习中，已有研究表明，掩码

比例会直接影响学习任务的难度：如果掩码比例

过低，模型仍可依赖大量局部可见信息完成恢复，

难以形成充分的重建约束；而掩码比例过高时，又

会导致有效信息缺失过多，使恢复任务过于困难

并影响训练稳定性。在高分辨率遥感图像的掩码

特征建模研究中，作者进一步对 15%−85%等多

种掩码比例进行了系统比较，结果表明 25%−65%
为较优区间，过低或过高的掩码比例都会导致性

能下降，其原因在于低掩码率提供的学习挑战不

足，而高掩码率又会造成重建任务过难[26]。结合

细胞显微图像的特点，本研究最终将掩码比例设

定为 25%。与自然图像不同，细胞显微图像通常

存在前景区域占比相对较小、背景区域较大、且

细胞轮廓与细胞器结构连续性要求较高等特点。

在这一场景下，若直接采用过高掩码率，容易破坏

Ã GB

GB( Ã)

有限的有效结构区域，不利于细胞边界、细胞核

形态及空间组织关系的恢复；而若掩码率过低，则

又不足以迫使模型跳出局部纹理拟合，难以充分

学习更稳定的形态学特征。因此，25%的掩码比

例可视为一种在细胞显微图像场景下较为合理且

有效的平衡选择。它能够在适度增加重建难度的

同时，促使网络更多地利用上下文信息和整体形

态推断被遮挡区域；另一方面，它也保留了足够的

结构线索，确保了训练过程具有可行的恢复目标

与良好的稳定性。此外，为避免随机掩码退化为

像素级噪声、仅进行简单的纹理修补，本文将基

本掩码单元设置为 4×4的像素块。块状掩码能够

在局部范围内连续破坏纹理信息，从而进一步抑

制模型对邻域像素直接复制的依赖，引导其将注

意力更多地集中在细胞轮廓、细胞核形态以及细

胞间空间组织关系等结构特征上。基于上述分

析，并在预实验中进行验证后，25%的掩码比例

与 4×4的块状掩码单元这一组合能够较好地兼顾

训练过程的稳定性与对细胞关键结构的恢复效

果，故被确定为本文方法的最终参数配置。将掩

码后得到的图像 输入到生成器 中得到重建

图像 。我们选取 L1损失对重建结果与原

始图像之间的差异进行度量，公式（4）如下：

LA
mask =

∣∣∣∣∣∣GB( Ã)− A
∣∣∣∣∣∣

1
, （4）

B同理，对 域采用相同的掩码与重建策略进

行施加约束，损失函数公式如下：

LB
mask =

∣∣∣∣∣∣GA(B̃)−B
∣∣∣∣∣∣

1
, （5）

掩码自编码总损失为：

Lmask = LA
mask+LB

mask , （6）

这样，模型能更好地理解细胞形态的结构与

内在规律，而不是做逐像素的拟合，从而提高图像

转换效果。

B

DB B
GA(A)

A

DA

为提升生成器生成的图像质量，我们采用最

小二乘生成对抗损失（LSGAN）。对 域的判别器

而言，其目标是将真实图像 的判别输出接近

1，并将生成图像 的判别输出接近 0,其中

E表示在对应数据分布下的期望；对 域的判别器

同理。判别器损失定义为

LDB
=

1
2

(EB[(DB(B)−1)2]+EA[(DB(GA(A)))2]) ,

（7）

6 中国光学（中英文） 第 x 卷



LDA
=

1
2

(EA[(DA(A)−1)2]+EB[(DA(GB(B)))2]) ,

（8）

生成器的对抗损失则期望生成图像被判别器

判为真实图像，定义为

LA
GAN = EA[(DB(GA(A))−1)2] , （9）

LB
GAN = EB[(DA(GB(B))−1)2] , （10）

LGAN = LA
GAN+LB

GAN , （11）

在实现中，我们使用均方误差（MSELoss）作
为 LSGAN的具体形式，并以全 1张量作为真实

样本,全 0张量作为生成样本的监督信号。

B B
GA A

在无配对图像转换中，生成器可能出现与真

实生物结构无关的偏差,如明场图像中的细胞位

置、形状在转为荧光图像时可能会发生偏离。为

缓解这一问题，我们采用恒等损失，约束当输入图

像已经来自目标域时，生成器应尽可能保持其不

变。具体而言，对于 域的真实图像 ，将其输入

应得到近似恒等输出，对于 域图像同理。恒

等损失函数为：

LB
idt = ||GA(B)−B||1 , （12）

LA
idt = ||GB(A)− A||1 , （13）

Lidt = LA
idt+LB

idt , （14）

以上各项损失按照一定权重加权求和，构成

模型的总目标函数。 

2.5    训练

GA GB DA

DB

本研究在 PyTorch框架下实现模型训练。生

成器与判别器的参数均采用高斯分布进行初始

化，以加速网络收敛并提高训练稳定性。模型训

练使用 Adam优化器，其中生成器采用联合优化

策略，同时更新 与 的参数；两个判别器 与

分别独立优化。所有优化器的动量参数设置

为 β1=0.5、β2=0.999，初始学习率设为 1×10−4。在

训练过程中，学习率采用线性衰减策略，在第

30个 epoch后逐步衰减至零，以避免后期训练震

荡并提升模型收敛性。在训练策略上，我们采用

两阶段机制。首先进行基础阶段的训练，仅对生

成器施加对抗损失、恒等损失以及掩码自监督损

失，而不引入循环一致性约束。在该阶段，生成器

重点学习初步的跨域映射能力，避免过早施加过

强的约束以导致模式崩溃，从而保持生成多样

性。当第一阶段训练收敛后，进入完整训练阶段，

在上述全部损失项的基础上加入循环一致性损失

继续训练。此时生成器已具备一定映射能力，再

施加循环一致性可进一步确保重建保真度，防止

过度自由导致输出失真。两阶段训练策略提高了

模型训练的稳定性和最终性能。 

2.6    评估

为评估模型在不同细胞类型和成像条件下

的虚拟染色性能，本文在多种细胞类型数据上分

别进行训练与测试，并观察生成结果在图像质量

和结构保真度方面的表现。通过比较不同数据集

上的虚拟染色结果，可以分析模型在多样化生物

样本中的适用性。我们将本研究的方法与传统

CycleGAN进行了对比实验，在相同数据上分别训

练和测试不含 MAE模块的 CycleGAN，对两种方

法在视觉质量与定量指标上的差异进行系统比较。

本文从定性和定量两个方面分别对明场图像

细胞核与细胞膜的虚拟染色任务进行对比分析。

实验评估了 BJ-5ta人成纤维细胞、HEK293T人

胚肾细胞以及 Neuromast斑马鱼神经丘三种细胞

形态差异显著的数据集。在定量评估中，采用多

种图像质量评价指标，从像素误差、结构相似性、

感知一致性以及整体视觉质量等多个方面，对模

型生成的虚拟荧光图像和对应的真实荧光图像进

行逐像素对比，对模型性能进行衡量。

在图像质量评价外，本文还通过下游细胞分

割任务对虚拟染色结果进行进一步验证。使用相

同的分割模型与参数，分别对明场图像与虚拟染

色图像进行细胞核和细胞膜分割，并对分割结果

进行对比分析。通过观察分割结果在结构完整

性、细胞边界清晰度、细胞密集区域的可分性等

方面的差异，对虚拟染色结果在实际细胞分析任

务中的可用性与可靠性进行定性评估。 

3    结　果
 

3.1    不同虚拟染色方法的整体定量性能比较

图 3比较了 MVS-CycleGAN和传统 Cycl-
eGAN在多种细胞类型和细胞膜与细胞核上的虚

拟染色性能。为保证比较的公平性，MVS-Cycl-
eGAN与作为基线的 CycleGAN模型采用了完全

第 x 期 林俊豪, 等: 无监督掩码循环对抗网络实现细胞虚拟染色 7



一致的网络架构（除 MVS-CycleGAN增加的掩码

自监督模块）、训练超参数及实验设置。具体而

言，两者共享相同的生成器与判别器结构，使用相

同的优化器、学习率策略、损失函数权重（除

MVS-CycleGAN独有的 Lmask）、训练轮次及批次

大小，并在相同的数据划分与软硬件环境下进行

训练。性能对比均基于同一测试集和评估指标，

因此结果的差异直接反映了掩码自监督模块的贡

献。可以看出，本方法生成的荧光图像在视觉上

与真实染色非常接近：细胞核和细胞膜等结构清

晰可见，信号背景噪声低，且不同细胞类型间的形

态差异也被正确地反映出来。例如，BJ-5ta成纤

维细胞呈梭形分布，HEK293T细胞呈上皮样扁平

形态，斑马鱼神经丘中细胞排列紧密形成器官结

构，模型都能相应地在虚拟染色中再现这些特征。

这表明模型提取到了细胞形态学的关键特征并

成功迁移到荧光图像中，而不局限于单一的细胞

类型。同时我们对图像质量进行定量评估，采用

峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR）、
均方根误差（Root Mean Square Error, RMSE）、结

构相似性指数（Structure Similarity Index Measure,
SSIM）[27]、特征相似性指数（Feature Similarity In-
dex Measure, FSIM）[28]、特征相似性指数（Learned
Perceptual  Image Patch Similarity,  LPIPS） [29] 和视

觉保真度（Visual  Information Fidelity,  VIF） [30] 等

多种互补指标，分别从像素误差、结构相似性以

及感知一致性等角度衡量生成结果的质量，结果

见表 1和表 2。总体而言，本文方法在多数评价

指标上均优于 CycleGAN，有效提升了虚拟染色

结果和整体视觉质量。
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图 3    不同方法对 BJ-5ta细胞、HEK293T细胞和 Neuromast细胞膜与核进行虚拟染色图像。BJ-5ta细胞膜 (a)和细胞核

(b)明场图像、真实荧光图像及虚拟染色对比，比例尺：50 µm；HEK293T细胞膜 (c)和细胞核 (d)明场图像、真实荧

光图像及虚拟染色对比，比例尺：50 µm；Neuromast细胞膜 (e)和细胞核 (f)明场图像、真实荧光图像及虚拟染色对

比，比例尺：10 µm

Fig. 3    Virtual staining images of cell membranes and nuclei in BJ-5ta, HEK293T and Neuromast produced by different meth-
ods. Comparisons of bright-field images, real fluorescence images, and virtual staining results are shown for BJ-5ta cell
membranes (a) and nuclei (b), scale bar: 50 µm; HEK293T cell membranes (c) and nuclei (d), scale bar: 50 µm; and
Neuromast cell membranes (e) and nuclei (f), scale bar: 10 µm
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表 1    细胞及类器官虚拟染色像素误差及结构相似性

指标

Tab. 1    Cell  and  organoid  virtual  staining  pixel  error
and structural similarity index

 

Models Cell Type PSNR RMSE SSIM

MVS-CycleGAN BJ-5ta
Membrane

17.27 0.138 0.582

CycleGAN 16.96 0.143 0.550

MVS-CycleGAN BJ-5ta
Nuclei

13.40 0.215 0.724

CycleGAN 12.96 0.226 0.703

MVS-CycleGAN HEK293T
Membrane

20.72 0.094 0.555

CycleGAN 20.60 0.095 0.485

MVS-CycleGAN HEK293T
Nuclei

19.80 0.106 0.763

CycleGAN 19.48 0.110 0.763

MVS-CycleGAN Neuromast
Membrane

13.91 0.206 0.589

CycleGAN 13.40 0.218 0.522

MVS-CycleGAN Neuromast
Nuclei

13.07 0.224 0.345

CycleGAN 12.48 0.240 0.346
 

3.1.1    BJ-5ta 人成纤维细胞虚拟染色结果

在 BJ-5ta细胞数据集上，分别对细胞膜和细

胞核虚拟染色任务进行了评估（图 4）。从定量结

果可以看到，本文方法相较于 CycleGAN在 PSNR
和 RMSE指标上有进一步提升，细胞膜的 PSNR
达到 17.27，同时在 SSIM和 FSIM等结构相似性

指标上取得更高的中值和更紧密的分布，细胞核

染色结果的 SSIM到达 0.724，显示其生成结果在

整体结构一致性方面更高。感知质量指标也证实

了这一点，在 LPIPS上，MVS-CycleGAN与 Cycl-
eGAN相比表现出更低的误差分布，细胞膜与细

胞核分别为 0.337和 0.474，表明生成图像在感知

空间中更接近真实荧光图像。从视觉结果来看，

MVS-CycleGAN生成的虚拟荧光图像在细胞边

界清晰度和背景抑制方面均优于传统 CycleG-
AN，但两者都出现了对细胞核空间位置恢复偏差

较大的问题。
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表 2    细胞及类器官虚拟染色结构相似性及感知质量

指标

Tab. 2    Cell  and  organoid  virtual  staining  structural
similarity and  image  perceived  quality   indicat-
ors

 

Models Cell Type FSIM LPIPS VIF

MVS-CycleGAN BJ-5ta
Membrane

0.784 0.337 0.082 0

CycleGAN 0.776 0.418 0.082 4

MVS-CycleGAN BJ-5ta
Nuclei

0.565 0.474 0.036 4

CycleGAN 0.516 0.521 0.043 4

续表 2

Models Cell Type FSIM LPIPS VIF

MVS-CycleGAN HEK293T
Membrane

0.854 0.184 0.082 7

CycleGAN 0.845 0.191 0.079 7

MVS-CycleGAN HEK293T
Nuclei

0.830 0.171 0.043 3

CycleGAN 0.823 0.183 0.040 8

MVS-CycleGAN Neuromast
Membrane

0.657 0.401 0.157 3

CycleGAN 0.650 0.412 0.085 2

MVS-CycleGAN Neuromast
Nuclei

0.740 0.253 0.090 6

CycleGAN 0.701 0.296 0.072 3
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图 4    BJ-5ta 人成纤维细胞细胞膜虚拟染色指标对比

Fig. 4    Comparison of virtual staining indices of BJ-5ta human fibroblast cell membranes

 
 

3.1.2    HEK293T 人胚肾细胞虚拟染色结果

在 HEK293T数据集细胞膜与细胞核虚拟染

色任务中，三个模型在虚拟染色上均实现较好的

效果，本文方法在细胞膜染色上的 PSNR为 20.72。
在结构相似性相关指标上优势明显，细胞膜染色

的 SSIM达到 0.555远高于 CycleGAN的 0.485，
显示其在保持细胞膜结构连续性和关键特征方面

优于  CycleGAN。在细胞核虚拟染色任务中，

MVS-CycleGAN整体表现优于 CycleGAN。在

VIF指标上，本方法在膜染色与核染色任务上分

别取得了 0.082 7和 0.043 3的结果，均高于 Cycl-
eGAN模型，说明 MVS-CycleGAN在信息保持方

面具有更加稳定的优势，能够更有效地恢复细胞

膜轮廓与核结构细节。从视觉上看来，在细胞膜

虚拟染色中 ，MVS-CycleGAN避免了 CycleG-
AN在部分图像生成中产生的伪影，增强了图像

的真实感和可读性。对于细胞核的虚拟染色，

MVS-CycleGAN和 CycleGAN模型都存在对少

部分细胞核染色不清晰的现象。 

3.1.3    Neuromast 斑马鱼神经丘虚拟染色结果

Neuromast斑马鱼神经丘细胞有着更高的结

构复杂度和显著不同于体外培养细胞的组织形态，

因此对于模型在复杂样本上的适应能力提出了更

高要求。在 Neuromast细胞膜和细胞核虚拟染色

实验中，本文方法在绝大多数量化评估指标方面

都优于 CycleGAN或至少不会出现大幅度波动。

特别是在 SSIM和 FSIM这些结构感知指标上，

MVS-CycleGAN具有显著优势，细胞膜染色任务

中 SSIM达到 0.589高于 CycleGAN的 0.522，细
胞核染色任务中 MVS-CycleGAN在 FSIM指标

上取得了 0.740的成绩，如图 5所示，说明 MVS-
CycleGAN能够在复杂的组织结构里更好地保持

细胞之间的联系以及整体几何结构；而在 LPIPS
感知指标上，MVS-CycleGAN 表现出更小的感知

距离，尤其是细胞核的 LPIPS仅为 0.253，证明了

其生成的结果更加接近真实的荧光图片。视觉对

比进一步印证了定量结果。从 Neuromast虚拟染

色图像来看，使用 MVS-CycleGAN可以更好地恢

复出整个神经丘的大致形状以及其内部不同层级

的结构，而 CycleGAN则会出现局部结构失真甚

至信号弥散的情况，这也与 VIF指标所示结果一

致，表明 MVS-CycleGAN在结构保真度与视觉自

然性之间取得了更好的平衡。
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图 5    Neuromast 斑马鱼神经丘细胞核虚拟染色指标对比

Fig. 5    Comparison of virtual staining indices of Zebrafish Neuromast cell nuclei
 
 

3.2    掩码自监督机制对虚拟染色性能的影响

综合不同细胞类型和染色目标的实验结果可

以看出，所提出的掩码自监督机制在提升虚拟染

色质量方面发挥了关键作用。我们在训练阶段将

输入图像的一部分掩码处理，然后让生成器在少

量上下文条件下填充被掩盖的部分，因此 MVS-
CycleGAN更关注细胞轮廓、边界和整体结构

等形态学信息，从而在一定程度上缓解了传统

CycleGAN在无配对转换中易出现的结构漂移

问题。

总体而言，MVS-CycleGAN在大部分指标上

相比 CycleGAN都有稳定提升，尤其是结构相关

指标 (SSIM、FSIM)和感知指标 (LPIPS)，说明本

文提出的基于掩码的自监督约束有利于产生更加

符合真实荧光结构分布的虚拟染色结果。

  

3.3    虚拟染色对分割任务的提升

虚拟染色的一个应用价值是帮助后续的定量

分析，比如分割以及检测。本文采用 Cellpose3.0
模型作为分割模型，对比了明场直接分割与虚拟

染色之后的分割效果，证明虚拟荧光图像对分割

任务的有效性。图 6为 BJ-5ta细胞、HEK293T
细胞和 Neuromast斑马鱼神经丘上的细胞膜和细

胞核分割结果。该结果显示，虚拟染色后分割的

结果能刻画出大部分细胞的膜以及核信息，因此

本研究提出的 MVS-CycleGAN框架在未配对数

据条件下实现了高质量的虚拟荧光染色，不仅在

可视化上再现了荧光显微成像的细节和对比，而

且能够为后续分割任务提供更清晰的结构信息。

同时，虚拟染色图像能够显著改善自动分割等定

量任务的效果，表明了本方法对于真实生物图像

处理任务中可能的价值。
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图 6    细胞明场图像及虚拟染色图像细胞分割结果。比例尺：50 µm（BJ-5ta 细胞，HEK293T 细胞）; 10 µm（Neuromast 细胞）

Fig. 6    Cell segmentation results from bright-field and virtual staining images. scale bar: 50 µm (BJ-5ta cells,HEK293T cells);
10 µm(Zebrafish Neuromast)

 
 

4    结　论

本文提出了一种融合掩码自监督学习的无监

督虚拟染色框架 MVS-CycleGAN，用于实现明场

图像到荧光图像的转换。该方法在 CycleGAN的

基础上引入掩码重建任务，增强了模型对细胞形

态结构信息的关注，在无需严格配准数据的条件

下提升了虚拟染色结果的结构保真度和图像质

量。实验结果表明，本文方法在多个数据集上均

取得了较好的虚拟染色效果。以 FSIM指标为例，

在 BJ-5ta细胞膜与细胞核任务上分别达到 0.784
和 0.565，在 HEK293T细胞膜与细胞核任务上分

别达到 0.854和 0.830，在 Neuromast细胞膜与细

胞核任务上分别达到 0.657和 0.740，整体结果优

于传统 CycleGAN。与此同时，下游分割实验表

明，虚拟染色图像能够为细胞分割等任务提供更

清晰的结构信息，说明该方法具有一定应用潜力。

虽然本文提出的 MVS-CycleGAN在多个数

据集上取得了较好的虚拟染色结果，并在一定程

度上提升了生成图像的结构保真度和图像质量，

但该方法本质上仍建立在 CycleGAN这一无监督

图像转换框架之上。因此与传统 CycleGAN类

似，当测试样本与训练样本差异较大时，模型的性

能仍会性下降。这表明，尽管引入的掩码自监督

机制加强了对细胞形态特征的关注，但当前方法

尚未从根本上克服无监督虚拟染色中模型泛化能

力有限的问题。

针对上述不足，未来的研究可以从以下几个

方向寻求性能的进一步突破。首先，可引入少样

本微调或域自适应策略，在仅使用少量目标域样

本的情况下对模型进行快速调整，从而提高其对

新细胞类型或新成像条件的适应能力。其次，可

以探索引入更强的结构一致性约束，例如结合边

缘一致性、感知损失或语义结构保持机制，以减

轻无监督图像转换过程中可能出现的结构漂移。

此外，通过集成注意力机制、采用更强大的特征

提取主干网络，或结合其他自监督预训练策略，增

强模型对跨域稳定形态特征的学习能力，从而提

升其在复杂样本条件下的表现。通过上述改进，

有望进一步提高无监督虚拟染色方法在不同生物

样本和成像场景中的实用性。
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