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多域染色风格转换及其在肾小球检测中的应用

苗一民，    吴永飞
（太原理工大学 大数据学院，晋中 030600）

摘要：临床实践中由于组织学染色耗时费力且具有不可逆性，导致肾脏病理学图像的数量相对较

少，从而限制了医疗诊断和深度学习方法的应用。为此，提出了一种基于生成对抗网络的深度学

习模型，通过对模型进行单次训练，实现了不同染色之间的风格转换。随后，将多域染色风格转

换模型引入肾小球检测流程。实验通过染色转换模型进行染色转换，利用不同风格染色特征之间

的相互补充，提高肾小球检测模型的准确性和泛化性。实验结果表明，多域染色风格转换模型生

成的图像具备可靠性，并且可以有效提高肾小球检测的性能。
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Multi-domain staining style transfer and its application in
glomerulus detection

MIAO Yimin，      WU Yongfei
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Abstract: Histological staining is time-consuming and irreversible in clinical practice, which leads to a
relatively limited quantity of renal pathology images, thus restricts the application of medical diagnosis
and  deep  learning  method.  A  deep  learning  model  based  on  generative  adversarial  networks  was
proposed,  style  transfer  between  different  staining  techniques  was  achieved  through  a  single  training
process. Subsequently, a multi-domain staining style transfer model was introduced into the glomerulus
detection workflow.  The staining transformations were performed using the staining transfer  model  in
experiments, and the accuracy and generalization of the glomerulus detection model were improved by
the the mutual complementarity of staining features from different styles. The experimental results show
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that the the images generated by the multi-domain staining style transfer model are reliable and effective
in improving glomerulus detection performance.
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肾脏病理学主要依赖对载玻片上肾组织的观

察来评估疾病。作为病理诊断过程中最重要的一

环，组织化学染色可以使组织中不同组分之间能

够互相区分，更详细和准确地诊断信息[1]。然而，

组织学染色是一个漫长的劳动密集型过程，且染

色过程会对组织切片造成不可逆的影响。同时，

不同染色之间的差异会极大地影响深度学习图像

分析性能[2]。一旦将某种深度学习算法应用于其他

染色方案，算法的性能表现将会退化，而唯一的

解决办法是重新训练算法。因此，对于医疗诊断

和医疗辅助系统的开发而言，克服组织染色过程

的局限性具有重要意义。

近年来，基于生成对抗网络（generative adversarial
networks, GAN）的风格迁移方法在医疗图像处理领

域得到了广泛应用[3-5]。该类方法可以通过 GAN将

某一风格类型的医学影像数据转换为另一风格类

型并进行进一步处理。然而，现有的基于对抗网

络的方法仍存在一些不足。其中一些方法依赖于

监督学习，只能在给定一组成对的图像的情况下

才能学习两个域之间的映射。对于数字病理而

言，成对的医学影像图像数据通常难于获取，特

别是对于全视野切片（whole slide image, WSI）数据

集。而基于无监督学习的算法无需成对的图像即

可实现不同图像域间的转换[6-7]，其中一些方法可

以使用单个生成器学习到所有域的映射[8]。虽然这

些方法在多个领域中能够有效地实现染色的转

换，但它们在保持数字病理切片中组织成分结构

方面仍存在一些不足之处。

为了避免这些问题，本文引入了一个多域染

色风格转换模型，通过单个模型实现不同染色之

间的转换。为了提高模型生成图片的细节质量，

使用自注意力机制捕捉局部特征之间的联系，并

添加了一个额外的重构损失来稳定性能。此外，

将多域染色风格转换模型引入到肾小球检测流程

中，通过对肾小球检测网络进行训练和测试，比

较了使用和不使用染色变换在测试数据集上的性

能。实验的多项指标表明，多域染色风格转换模

型生成的组织染色图像具有较高的质量，将其引

入到肾小球检测流程中可以有效提高检测模型的

泛化性能。这一方面证明了风格转换模型生成数

据的可靠性，同时也表明该方法可以进一步应用

于更加贴近实际应用的诊断场景，为实现医疗诊

断智能化分析提供保障。

 1    相关工作

随着深度学习技术的快速发展，基于深度学

习的风格迁移方法发展迅速，并被广泛应用于医

疗辅助算法的开发中。Mercan等 [9] 提出了一种基

于生成对抗网络的虚拟染色方法，该方法可以将

乳腺癌组织的病理学图像从 H&E（Hematoxylin and
Eosin）染色转换为 PHH3。他们将转换后的图像应

用于有丝分裂的自动检测，实验结果证明该模型

在性能上与使用真实图像训练的基准模型相比更

为出色。Bel等10] 采用循环一致生成对抗网络进行

非配对图像到图像的转换，他们将该方法应用于

来自不同来源的高碘酸–希夫染色（periodic acid-
Schiff staining, PAS）肾组织切片的两个数据集，通

过实验证明了染色变换有利于提升不同来源染色

时数据集上的分割性能。Liu等[11] 完成了从苏木精–
伊红染色 H&E图像到 Ki67染色图像的虚拟染色。

此外，Lo等 [12] 完成了从 H&E图像到 PAS图像的

虚拟染色，并将其扩展到 MAS、过碘酸六胺银染

色（periodic acid-silver metheramine, PASM）等。

 2    方法

 2.1    多域染色转换模型

c̃

c̃

本方法的目标是训练单个生成器 G，使其可

以学习多个染色域间的映射关系。为了增强生成

器的灵活性，在训练过程中目标域标签 将会被随

机给定。实验中首先需要对生成器 G进行训练，

以目标域编码 为条件，将输入图像 x转换为输出

图像 y。为了使生成图像与输入图像在结构上保持

一致，还需要将生成图像和源域编码 c重新输入

到生成器 G中，并通过计算重建图像与输入图像
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的相似度来约束生成器的生成方向。其次，为了

能够对输入图像所属染色域进行判别，实验中为

判别器 D添加分类器[13] 作为分支结构。通过上述

步骤，得到了一个性能良好的生成模型，它能够

在多个染色域之间互相转换。方法流程如图 1
所示。

 
 

(a) 生成器训练过程

(b) 判别器训练过程

输入图像

目标域编码 c~

源域到目标域

G

G

D

D

D

染色域分类

真/假

重建后的图像

目标域到源域
源域编码 c

生成的图像

真实图像

生成的图像

真/假

真/假

染色域分类

当使用真实图像训练时

当使用生成图像训练时

源域编码 c

目标域编码 c~

目标域编码 c~

 
图 1    多重染色风格迁移网络训练过程

Fig.1    Multi-staining style migration network training process
 

 2.1.1   网络结构

本文中的多域染色转换网络采用 StarGAN[8] 的

基础架构，整个网络由生成器和判别器两部分构

成。为提高网络性能，整个方法对基本架构进行

了调整，通过在生成器中加入一个自注意力块[14-15]

来捕捉局部特征之间的联系。图 2展示了生成器

和判别器的详细网络结构。

传统的卷积缺乏对图像中全局依赖关系的关

注。但是在医学图像中，全局依赖关系对其结构

分析是非常重要的。为了克服这一局限性，实验

通过利用一个自注意力块来显式地建模广泛分离

空间区域内深度特征的非局部关系。这可以改进

卷积神经网络对医学图像中全局依赖性关系的建

模能力，有助于提高结构分析的准确性和效率。

在实验中，自注意力块被插入到生成器网络第

9层之后。初步实验时尝试在不同级别插入该模

块，但没有观察到性能的改善。当尝试将此块插

入判别器中时，它反而会阻止生成器生成具有正

确染色风格的图像。自注意力机制的实现过程如

图 3所示。

f g

x ∈ RC×H×W

B ∈ RHW×HW

β j,i j i

对于自注意力模块而言，首先通过 和 将上

一层输入的图像特征 变换为两个特征空

间，计算出注意力映射 ，其中 C，
H和 W分别为图像特征的通道数，高度和宽度。

B中的每个元素 表示在合成区域 时位置 的重

要性，定义为

β j,i =
e f (xi)T g(x j)

HW∑
i=1

e f (xi)T g(x j)
（1）

xi, x j ∈ RC i j

f (xi) =W f xi g
(
x j
)
=Wgx j

W f ,Wg ∈ RD×C

D = c/8

式中： 分别表示 和 位置的输入特征向

量； 和 是两个线性嵌入，

是要学习的权重矩阵，基于参考文

献 [15]中的设置，实验令 。位置 j的自注
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o ∈ R×H×W o j ∈ RD意特征 ，即 ，可计算为

o j =

HW∑
i=1

β j,ih (xi) （2）

h (xi)式中， 为线性嵌入。

j y ∈ RC×H×W

该自注意力块以一个残差连接作为结尾，在

位置 处的最终输出 定义为

y j =Wyo j+ x j （3）

Wy ∈ RC×D式中， 是待学习的权重矩阵。

 2.1.2   损失函数

G

D G

D

对抗损失
[16]   为了使生成对抗网络能够生成与

目标域风格相似的图像，需要对生成器 和判别器

进行训练。生成器 需要使其生成的图像尽可能

接近目标域风格，判别器 则需要对输入图像是否

为合成图像进行真假判定。对抗损失的定义如下：

Ladv (G,Dsrc) = Dsrc (x)+ (1−Dsrc (G(x, c̃))) （4）

x c̃

Dsrc G(x, c̃)

式中： 为输入到生成器中的源域图片； 为目标

域风格编码；  则是用来区分合成图像 和

 

(a) 生成器

(b) 判别器 (c) 残差块
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图 2    多重染色风格迁移网络结构

Fig.2    Multi-staining style migration network structure
 

feature maps (x)

f (x)

g (x)

v (x)

h (x)

1×1 Conv

1×1 Conv

1×1 Conv

1×1 Conv

convolution
transpose

softmax

attention map

self-attention
feature maps (o)

 
图 3    自注意力机制的实现过程

Fig.3    The implementation process of self-attention mechanism
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x

G D

真实图像 真假的判别器。在训练过程中，当生成

器 尝试最小化对抗损失时，判别器 则会尝试最

大化该损失。

x

G(x, c̃)

分类损失
[17]　由于通常的生成对抗网络并不

具备分类能力，想要使网络能够对真实图像 和合

成图像 的所属域进行正确的分类就需要在判

别器的基础上添加分类器，通过添加的分类器预

测提取特征的所属域。分类损失的定义如下：

Lcls (G,Dcls) = LCE (Dcls (x,c))+LCE (Dcls (G (x, c̃) , c̃))
（5）

Dcls x

G(x, c̃) LCE

Dcls

G D

式中： 是用来预测真实图像 以及合成图像

在整个域标签上的分布； 是用来计算

所预测的分类概率和真实分类之间的交叉熵。

在整个过程中， 和 都尝试最小化分类损失，使

其能够对所给定图像进行正确分类。

G(x, c̃)

c G

循环一致性损失
[18]　为了使生成后的图像尽

可能地保留基本的结构特征，仅对图像的风格进

行修改，就需要将生成的目标域图像 和源域

风格编码 重新送入 中，确保重新生成的源域图

像和原始图像的差别足够小。循环一致性损失的

定义如下：

Lcyc (G, x,c, c̃) = ∥G (G (x, c̃) ,c)− x∥1 （6）

重构损失　由于生成对抗网络生成内容的多

样性，需要限制网络对输入图像本身进行重构，

重构损失定义如下：

Lrec (G, x,c) = ∥G (x,c)− x∥1 （7）

整体损失　网络的总体损失为以上训练损失

的总和，定义为

Ltotal =Ladv+λcycLcyc+λclsLcls+λrecLrec （8）

λcyc λcls λrec

λcyc λcls λrec

式中， ， ， 为需要设定的超参数，为了

保 证 训 练 完 成 后 模 型 的 性 能 ， 将 其 设 置 为

=10， =1， =10。
 2.1.3   评价指标

图像质量评价方法可细分为客观方法和主观

方法[19-20]。主观方法以人的判断为基础，不参照明

确的标准。客观方法基于使用明确的数值标准进

行比较 [21]。为了定量评估网络性能，本文使用平

均绝对误差（MAE)，峰值信噪比（PSNR）和结构相

似度 [22]（SSIM）对真实图像和合成图像进行分析

评价。

x f (x)

MAE表示预测值和观测值之间绝对误差的平

均值， 为样本真实值， 为模型预测值。MAE
值越小，说明图像质量越好[23]。

MAE=
1
m

m∑
i=1

|xi− f (xi)| （9）

MAX2

PSNR用于表示信号的最大可能功率与影响其

表示的保真度的破坏噪声的功率之间的比率，常

用于测量有损压缩编解码器的重建质量。其中

为图像可能的最大像素值，通常取 255。

PS NR = 10lg
(
MAX2/MS E

)
（10）

式中，MSE为均方误差。

MS E =
1

MN

M∑
i=1

N∑
j=1

[I( i, j)−K(i, j)]2 （11）

式中：I代表真实图像；K代表重建后的图像。

x y

结构相似度用来测量两个图像之间的相似

性，其被用于衡量样本图片 和 之间的 3个重要

特征：亮度、对比度、结构。

SSIM (x,y) =

(
2µxµy+ c1

) (
2σxy+ c2

)(
µ2

x +µ
2
y + c1

) (
σ2

x +σ
2
y + c2

) （12）

µx x µy y σ2
x x

σ2
y y σxy x y c1

c2

式中： 为 的均值； 为 的均值， 为 的方

差； 为 的方差， 为 和 的协方差； ，

为两个常数，用来避免零分母。

 2.2    目标检测模型

 2.2.1   Faster R-CNN目标检测模型

Faster  R-CNN（ region-based convolutional  neural
networks）[24] 方法是通过结合深度学习和区域提取

的方法，实现高效准确的目标检测。它是 R-
 

输入图像 特征提取
网络

RPN 卷积
网络

生成

生成
输入标签

计算 RPN

loss

得到 RoI

RoI
pooling

真值

网络proposal

anchors

筛选 proposal

R-CNN 预测

计算 R-CNN
R-CNN loss

 
图 4    Faster R-CNN 流程图

Fig.4    Faster R-CNN flowchart
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CNN系列算法的改进版本，相较于传统的 R-
CNN和 Fast R-CNN算法，Faster R-CNN具有更快

的检测速度和更高的准确率。Faster R-CNN的核

心思想是引入了候选区域提取网络，使得整个目

标检测流程变得端到端可训练，Faster R-CNN的

流程如图 4所示。

 2.2.2   评价指标

精确率[25]（precision）P是指在所有被算法判定

为正例的样本中，实际为正例的比例。它衡量了

算法检测出的正例中有多少是真正的正例，即检

测的准确性。其计算公式为

P =
T P

T P+FP
（13）

式中：TP（true positive）表示真正例，即被算法正

确判定为正例的样本数；FP（false positive）表示假

正例，即被算法错误判定为正例的样本数。精确

率的取值范围是 0~1，越接近 1表示算法的检测结

果越准确。

召回率[26]（Recall）R是指在所有实际为正例的

样本中，被算法正确判定为正例的比例。它衡量

了算法对正例的检测能力，即检测的完整性。其

计算公式为

R =
T P

T P+FN
（14）

式中，FN 表示假反例，即被算法错误判定为负例

的样本数。召回率的取值范围是 0~1，越接近 1 表
示算法对正例的检测能力越强。

F1

F1

F1
[27]（ -score）是精确率和召回率的调和平均

数，综合考虑了两者的性能。 可以用来综合评

价算法的准确性和完整性，并平衡二者之间的关

系。其计算公式为

F1 =
2PR
P+R

（15）

F1

F1 F1

值的取值范围也是 0~1，当精确率和召回率同时

较高时， 也会较高。 越高表示算法在准确性

和完整性上的性能越好。

 3    实验方法

 3.1    数据集

研究中所使用的肾脏病理数据来自山西医科

大学第二附属医院和山西省人民医院 2014年—
2019年诊断为各种肾脏疾病患者的肾活检样本，

每个样本包含有 4种图像，分别是 H&E染色、马

松三色染色（Masson's trichrome stain, Masson）、PAS
和 PASM。随后使用 KF-PRO-005-EX型号的数码

载玻片扫描仪对已有的肾活检样本进行扫描，其

中，目镜和物镜的放大倍数分别为 10倍和 40倍，

经过扫描后得到的图像分辨率均为 0.25 μm/pixel，
并以 svs格式在计算机中进行存储。经数据筛查，

去除褪色严重、部分切片不完整等因素造成的数

据损坏，保存良好且染色齐全的肾脏病理 WSI共
1 204例。WSI制作过程如图 5所示。

 
 

病理切片
全视野数字病理
切片扫描仪 显示效果 显示效果

kfb 格式图像 svs 格式图像
 

图 5    WSI 制作过程

Fig.5     WSI production process
 

为了测试染色转换对检测性能的有效性，实

验中对 4种染色数据集肾小球结构做了相关标注。

数据集的注释由具有肾组织病理学经验的技术人

员进行，并通过了经验丰富的肾病理学家的检查。

 3.2    实现细节

为提高生成器的性能，加速模型收敛，在训练

多域染色转换模型时需要对输入网络中的图像进行

数据增强。首先以 0.5的概率水平翻转图像，然后

逐通道的对图像进行标准化。采用 Adam[28] 优化器

进行训练，β1=0.5，β2= 0.999，学习率设置为 0.000 1，
1 000步对学习率进行更新。在 5次判别器更新之

后执行 1次生成器更新，其中批大小设置为 8。
对于肾小球检测模型，选定 PASM染色作为肾

小球检测模型训练的初始数据集。在进行训练

时，使用的许多设置都继承了原有 Faster R-CNN
的设置，但是学习率的优化器使用 Momentum
SGD，其中学习率为 0.000 3，动量为 0.9，经过

90万次迭代后学习率降至 0.000 03。

682 上  海  理  工  大  学  学  报 2024 年 第 46 卷



本文所实现的模型使用 Python 3.8.13版本和

TensorFlow  2.11.0版本进行训练。实验在一台

Ubuntu系统的服务器上进行的，该服务器拥有一

块 TITAN  X-12G  GPU,  2GB  RAM和一个 CPU为

Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2680 v4。
 3.3    实验结果

为了对多域染色风格转换模型的生成性能进

行有效的指标评估，本文进行了一系列实验。

首先，将多个不同染色域的原始图像输入到

模型中进行染色转换。然后，根据生成图像的质

量和准确性进行主观评估。图 6给出了染色转换

网络的生成结果。其中，图中最左侧一列分别为

4种染色域下的原图像，之后 4列为分别为与原图

像相对应的经过染色转换后的图像。
 
 

Masson

H&E Masson PAS PASM

H&E

PAS

PASM

 
图 6    多域染色转换模型的生成结果

Fig.6    Generated  results  of  a  multi-domain  staining  transfer
model     

 

从实验结果可以看出，经过染色转换后的图

像在结构上与真实图像存在相似，并拥有对应目

标染色域的风格。在 4种染色的互相转换中，转

换为 H&E，Masson，PAS的 3种染色效果良好，

能够在保持整体结构不变的情况下拥有对应目标

域的风格。而其他 3种染色转换为 PASM染色的

结果存在问题，转换后不能够很好地保持原有结

构。这是由于与其他 3种染色相比，PASM染色的

特征较为复杂，在训练数据集中各染色域图像数

量相同的情况下，PASM染色特征分布的学习是

一个相对困难的过程。

本文将提出的网络与先进的未配对的图像转换

方法，包括 StarGAN[8] ，SAGAN[15]，CycleGAN [18]

和 ComboGAN[29] 进行了比较，并计算了 MAE，
PSNR，SSIM。表 1展示了不同方法在肾脏病理数

据集上的结果。

表1中MAE，PSNR，SSIM是各项指标的平均值，

参数量是该网络模型训练完成后所拥有的参数量。

结果表明，与 CycleGAN，SAGAN，ComboGAN，

StarGAN相比，实验提出的模型在所有指标上均

展示出更好的性能，在所有指标中对所有任务都

实现了最高的准确性。在模型的大小上，实验提

出的网络实现了参数量的优化。与一对一生成对

抗网络相比，该网络通过单次训练实现多个域上

的染色转换，避免了多个模型的训练，极大地减

小了参数量。与 ComboGAN，StarGAN这些多域

生成网络相比，该方法的参数量也低于两者。
  

表 1    不同方法在肾脏病理数据集上的结果

Tab.1    Results of different methods on renal pathology dataset
 

方法 MAE PSNR SSIM 参数量

CycleGAN 60.465 15.46 0.731 43.4M×12

SAGAN 59.474 16.92 0.743 14.7M×12

ComboGAN 60.138 15.87 0.738 45.4M×4

StarGAN 58.657 17.14 0.747 45.7M×1

本文 58.054 17.25 0.752 23.4M×1
 

表 2给出了消融实验的结果。
  

表 2    新添加模块/损失函数对网络性能的影响

Tab.2    Effect  of  newly  added  modules  /  loss  functions  on
network performance

 

方法 MAE PSNR SSIM

Ladv+cyc+cls 58.857 17.14 0.745

Lrec+ 58.735 17.17 0.746

+自注意力模块 58.567 17.23 0.749
 

结果表明，通过添加重构损失可以在一定程

度上对生成图像的质量进行优化，其 MAE，
PSNR，SSIM分别为 58.735，17.17，0.746，与基

础模型相比均得到了一定程度的提高。添加自注

意 力 模 块 后 ， 其 MAE， PSNR， SSIM分 别 为

58.567，17.23，0.749，与基础模型相比，自注意

力模块对模型性能的提升较为明显，这是由于自

注意力模块的加入提高了网络对输入图像全局依

赖的关注，从而改善了网络性能。实验表明所添

加的重建损失和自注意力模型对网络性能的提升

有着一定的作用。

为了验证训练好的肾小球模型在其他染色数

据集中的表现，实验将在 PASM染色数据集上的

肾小球检测模型运用到 Masson，H&E，PAS染色
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数据集中进行性能验证。整个性能验证以 PASM
检测模型在 PASM数据集上的性能指标作为基

线，以此为基础评测该模型在其他数据集上的表

现。表 3给出了 PASM肾小球检测模型在其他染

色数据集中的表现。
 
 

表 3    PASM 肾小球检测模型在不同染色数据集中的表现

Tab.3    Performance  of  PASM  glomerular  target  detection
model in different staining datasets

 

染色数据集 精确率P 召回率R F1

PASM 0.926 0.891 0.908

Masson 0.864 0.743 0.798

H&E 0.845 0.723 0.778

PAS 0.789 0.691 0.736
 

F1从表 3可以看出，在精确率、召回率和 指

标上，训练好的目标检测模型均出现了明显的性

能下降，这是由于不同染色情况下，肾小球的形

状、颜色存在一定的差距，使得原有的模型难以

直接被应用于其他染色域。

为了提高 PASM染色下目标检测模型在其他

染色下的性能，实验中尝试将其他 3种染色数据

集下的肾脏病理图片进行染色转换变为 PASM染

色，由于同时对 4个染色域进行染色转换训练

时，转换为 PASM染色的效果不佳，因此本实验

重新训练了 3个一对一染色风格转换模型。实验

将转换后生成的 PASM图片与原有的 PASM染色

数据集混合，以同样的网络配置重新进行目标检

测训练，并将训练出的模型在 4个染色数据集上

分别进行性能上的评测。实验结果如表 4所示。
 
 

表 4    利用混合染色数据集训练出的模型性能表现

Tab.4    Performance  of  the  model  trained  using  the  hybrid
staining dataset

 

染色数据集 精确率P 召回率R F1

PASM 0.937 0.906 0.911

Masson 0.885 0.796 0.837

H&E 0.845 0.757 0.798

PAS 0.811 0.754 0.780
 

实验结果表明，将其他 3种染色通过染色转

换生成 PASM染色并与原有 PASM混合一起训练

后，在 3项指标的表现上均得到了一定程度的提

高，这是由于所用的染色图像均来自肾脏病理图

像，混合训练增加了训练数据的数量，可以提取

更有区别的肾小球特征。由此可知，单一的混合

训练模型在性能上要优于针对多种染色风格训练

多个模型的方法。

 4    结　语

提出了一种多域染色风格转换模型，该模型

旨在通过学习不同染色风格之间的映射关系，通

过单个模型将特定染色域的肾脏病理图像转换为

多个染色域风格的图像。实验表明，该模型在染

色转换方面有着极高的质量。同时，将染色风格

转换模型与肾小球检测任务相结合，通过探究不

同训练策略下检测模型的性能高低，确定肾小球

检测模型的训练策略，极大地提高了肾小球检测

模型在不同染色下的泛化能力。实验结果证明，

使用染色风格转换辅助目标检测模型的训练能够

明显地提高肾小球检测模型的泛化性能。
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