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摘要　为了提高荧光超分辨显微技术的时间分辨率,提出了各种高密度荧光分子定位算法.对基于压缩感知模型

的凸优化(CVX)工具箱的内点算法、同伦算法以及正交匹配追踪(OMP)算法的重构密度、定位精度、定位时间进行

比较.模拟结果表明,CVX方法和同伦算法能够在高密度情况下实现精确定位,OMP算法与同伦算法运行时间

比CVX算法短,但OMP算法在高密度的情况下定位精度相对其他２种算法明显下降.实验结果表明,３种算法

都能实现高密度的荧光分子定位,CVX方法和同伦算法具有较好的重构效果;在５００幅图像重构中,同伦算法与

OMP算法的速度相比于CVX算法分别提高了１４．９倍和２１．２倍,大幅度缩短了重构时间.
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Abstract　InordertoimprovethetimeresolutionofsuperＧresolutionfluorescentmicroscopy themethodsofhighＧ
densitymoleculelocalizationhavebeenproposed敭Threealgorithmsbasedoncompressedsensingmodels including
theinteriorＧpointmethodintheCVXtoolbox thehomotopymethod andtheorthogonalmatchingpursuit OMP 
algorithm areinvestigated敭Wecomparetheidentifieddensity localizationprecision andexecutiontimebyusing
thesealgorithmsinthesimulationsandexperiments敭SimulationresultsshowthattheCVXandhomotopymethods
canaccuratelylocateinthehighmoleculedensity buttheCVXmethodhasthelongestrunningtimeamongthese
methods敭TheOMPmethodhaslowlocalizationprecisioninthehighdensity敭Theexperimentalresultsshowthat
thesealgorithmscanrealizethelocalizationofhighmoleculedensity敭TheCVXandhomotopymethodsgetbetter
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methodsare１４敭９Ｇfoldand２１敭２ＧfoldfasterthanCVXmethod whichcangreatlyshortenthereconstructiontime敭
Key words　biomedicalphotonics fluorescent microscopy superＧresolutionimaging compressedsensing 
localizationforsinglefluorescentmolecule localizationalgorithm
OCIScodes　１７０敭２５２０ １８０敭２５２０ １００敭３０１０ １００敭６６４０

　　收稿日期:２０１７Ｇ０８Ｇ０７;收到修改稿日期:２０１７Ｇ０９Ｇ１４
基金项目:国家９７３计划(２０１５CB３５２００５,２０１２CB８２５８０２)、国家自然科学基金(６１３３５００１,６１１７８０８０,６１２３５０１２,１１００４１３６)、国

家重大 科 学 仪 器 设 备 开 发 专 项 (２０１２YQ１５００９２０３)、广 东 省 自 然 科 学 基 金(２０１４A０３０３１２００８)、深 圳 市 科 技 计 划 项 目

(JCYJ２０１５０３２４１４１７１１６９８)、国家留学基金

作者简介:张赛文(１９８８—),男,博士研究生,主要从事生物医学光子学和压缩感知方面的研究.

EＧmail:zhangsaiwen２０１２＠１６３．com
导师简介:于斌(１９７６—),男,博士,教授,主要从事超分辨成像方面的研究.EＧmail:yubin＠szu．edu．cn

０３０７０１４Ｇ１



中　　　国　　　激　　　光

１　引　　言

近年来,为了实现超衍射极限分辨的荧光显微

成像,提出了一系列方法,如受激辐射损耗显微

(STED)[１]、(饱和)结构光照明显微[(S)SIM][２]、通
过荧光分子的开关效应和单分子定位的随机光学重

建 显 微 术 (STORM)[３]、光 敏 定 位 显 微 术

(PALM)[３Ｇ４]等.STORM 利用不同波长的激活光

和激发光控制化学荧光分子Cy５在荧光态与暗态

之间的转换以实现超分辨成像.将Cy３与Cy５分

子对交联到特异的蛋白质抗体上,就可以用抗体来

标记细胞的内源蛋白.用特定波长的激光随机地激

活荧光探针,然后用另一个波长的激发光来观察,精
确定位以及漂白的荧光分子,此过程循环上百次后

就可以得到内源蛋白的高分辨率影像.发展快速、
高精度的单分子定位算法,是STORM 实现超分辨

成像的关键技术之一.
为了实现单个荧光分子的纳米尺度定位,研究

人员提出了一系列定位算法,包括质心法[５]、高斯拟

合法[５]、极大似然法[６]、基于频率域内快速定位算

法[７Ｇ８]等.但上述方法都只能实现不存在重叠图像

的分子定位,而较低的激发密度导致成像时间过长,
只能以牺牲时间分辨率来达到所需的空间分辨率,
这非常不利于活细胞这类运动样品的成像.因此,
可通过缩短单幅曝光时间或者减少重构所需画幅数

量这两种方法来获得所需的时空分辨率.在一定空

间分辨率的前提下,若采取第１种措施提高时间分

辨率,则需要提高荧光分子的光子产生速率;若采取

第２种措施则要求每幅图像能够重构出更多的分子

数,即提高单幅图像的分子密度.
近两年提出了很多高密度目标分子的定位方

法,如DAOSTORM算法[９]、贝叶斯统计方法[１０]和

压缩感知算法[１１Ｇ１２].其中,对压缩感知算法的研

究最活跃,该算法广泛应用于高密度分子图像的

二维和三维定位[１３Ｇ１６].压缩感知的重构算法非常

多,为了分析不同重构算法的重构精度以及重构

时间,本文比较了STORM 高密度图像定位领域

最常见 的３种 压 缩 感 知 重 构 算 法:基 于 凸 优 化

(CVX)工具箱的内点算法、基于贪婪思想的正交

匹配追踪(OMP)算法和同伦(homotopy)算法.从

定位精度、重构密度和重构时间３个方面进行仿

真比较,同时对一个序列的高密度实验图像进行

重构对比.

２　基本原理

根据荧光显微成像模型,可以模拟产生不同密

度分布的荧光分子图像,然后分别用３种算法对产

生的图像进行重构定位计算.

２．１　荧光显微成像模型

在荧光显微成像中,单个荧光分子图像的强度

分布,即系统的点扩展函数,可以近似用二维高斯函

数进行描述[１７]:

f(x,y)＝
p
２πσ２

exp
x２＋y２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１)

式中,p 为单个分子辐射的光子数,σ为高斯函数的

标准差,其大小与参考显微系统的关系为

σ＝
０．２１×λ

NA
, (２)

其中,λ为荧光分子辐射波长,NA 为光学系统的数

值孔径.
在STORM 成像中,显微系统有线性移不变

性,因此,K 个荧光分子的探测图像可以表示为

I(x,y)＝∑
K

i＝１
f(x－xi,y－xi), (３)

式中,(xi,yi)为第i个分子所在的位置.在成像过

程中,散射体、溶液、盖玻片等产生均匀背景噪声,光
信号在探测器上引入散粒噪声,所以任意像素处接

收到Q 个光子的概率为

P＝
exp[－(I＋bg)](I＋bg)Q

Q!
, (４)

式中bg 为背景噪声.由分子和背景得到的光子数

服从泊松分布.

２．２　压缩感知模型的３种重构算法

如果一个信号X∈RN 是稀疏的或者通过某种

变换可以稀疏表示,通过一个矩阵A∈RM×N 对其进

行线性测量得到观测向量Y∈RM,其中 M≪N.在

矩阵A 和向量Y 已知的情况下,求解的最小化模型

为[１１]

min‖X‖１,s．t．Y＝AX, (５)
式中s．t．代表约束条件.

在荧光显微成像中,Y 为由探测图像I 排成的

列向量,A 为由成像系统的点扩展函数构造成的矩

阵,向量X 为定位的超分辨图像排成的列向量,且

X 可以通过向量转换成超分辨图像矩阵.由于在

实际成像过程中,探测器的像素尺寸不可能无限小,
并且分子经过光学系统后成一个高斯斑,因此需要

定位的超分辨图像尺寸要比探测器的小,这就相当
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于在探测图像中依次进行插值和定位.被定位分子

稀疏分布在样品中,满足信号稀疏性的要求,可以进

行定位.

２．２．１　基于CVX工具箱的内点法

在实际成像过程中,光子散粒噪声服从泊松分

布,可以将(５)式的约束条件模型修改为

min‖X‖１,s．t．‖AX－Y‖２ ≤χ, (６)

式中,χ＝ε ∑Yj( )
１/２,ε为根据实际图像进行设置

的一个常数.在单分子定位显微中,X 是非负的,因
此,(６)式可改写为

min(cTX),s．t．Xi ≥０and‖AX－Y‖２ ≤χ,
(７)

最小化目标函数值cTX 相当于一个加权的L１ 范数,
其中的ci 是矩阵A 的第i列的和,相当于在i的位置

分子对图像产生的总强度,可通过在MATLAB软件里

使用CVX工具箱求解以上最优化问题.

２．２．２　同伦算法

相对于(６)式,通常可以转换为无约束最优化

问题:

min(‖AX－Y‖２２＋λ‖X‖１), (８)
其中λ的值控制着稀疏性与求解误差之间的平衡.
有许多算法可以求解(８)式中的最优化模型,如梯度

投影法(GP)[１８Ｇ１９]、近端梯度法[２０]、增广拉格朗日乘

子法[２１]、快速软阈值迭代算法(FISTA)[２２]、同伦算

法[２３]等.在STORM数据分析中,可从图像数据直

接计算出(６)式中约束条件的误差限,但对于参数χ
在(６)式中产生的解,(８)式却很难得到同样解的参

数λ值,这是因为λ 与χ 对一般问题不存在解析关

系.因此,要用于STORM 数据分析的算法必须首

先确定合适的λ值.在所列举的算法中,同伦算法

对于找到合适的λ值特别有效.因为同伦算法中λ
的初始值很大,随着λ逐渐减小,‖AX－Y‖２ 方差

越来越小,当方差值小于误差限χ 时,取这２个λ的

中值作为最终值,(８)式的解即为(６)式的近似解.

２．２．３　OMP算法

匹配追踪类算法是将观测矩阵中部分列向量线性

组合得到观测信号或者图像的算法.匹配追踪(MP)
算法是依次选择与残差最匹配的原子(即列向量)来得

到稀疏解向量的方法.但是由于观测残差仅与当前选

择的原子正交,所以其收敛速度慢.OMP算法可以保

证每次迭代后的残差与所选择的原子都正交,并且可

以保证每次都不重复选择原子,收敛速度快.

OMP算法的步骤修改为如下[２４].

１)初始化参数为:残差r０＝Y,被选原子索引集

s＝⌀即为空集,迭代次数i＝０,解初始化为X＝０;

２)当‖ri‖２≥χ 并且max(ATri)＞０时,开始

迭代;

３)找到max(ATri)的索引并添加集合s;

４)通过argminXs＞０‖Y－AsXs‖２ 最小化目标

函数求得解Xs;

５)通过Y－AsXs 求得残差ri＋１,并且i＝i＋１,
返回第２)步;

６)当不满足第２)步条件时,停止迭代,X|s＝
Xs 即为最后所求的解.

３　模拟仿真及实验结果

为了比较上述３种算法,分别进行了模拟仿真

和真实实验图像的重构.模拟仿真分别从重构密

度、定位时间及定位精度３个方面进行对比.对

５００幅实验图像进行了重构,分析其定位精度与重

构时间.

３．１　单分子定位算法模拟仿真

为了与实验设备相一致,模拟参数设置为:物镜

的数值孔径NA 为１．３,发射波长为６９０nm,像元尺

寸 为 １００ nm ×１００ nm,像 元 数 为３２pixel×
３２pixel.为了避免边缘影响,让n 个分子随机分布

在中间２４pixel×２４pixel区域[图１(a)].设置每

个分子发射的光子数服从对数正态分布,其峰值为

３０００光子数,标准差为１７００光子数.根据(１)~
(３)式生成模拟图像.对生成图像的每个像素添加

７０个光子数的均匀背景噪声,相当于目前使用的电

子倍增电荷耦合器件(EMCCD)参数,并对图像添

加泊松化噪声,如图１(b)所示.为了减少测量矩阵

过大而导致重构时间过长和存储内存过大,对图像

进行分块处理,分块方法参考文献[１１].采用不同

算法对图像进行重构,图１(c)所示为CVX方法定

位的结果,然后利用定位分子与原始分子位置计算

分子重构密度与定位精度.根据文献[２５]的补充材

料计算分子重构密度,其中误差圆盘取为１０pixel
(１２５nm);而定位精度采用的方法如下:在不同分

子密度情况下,一共统计２０００个分子,统计每一个

原始分子位置与定位分子位置的偏差,然后用高斯

函数拟合偏差曲线,得到如图２所示的高斯函数的

标准差,即定位精度.图３(a)所示为不同算法的识

别密度随分子密度的变化曲线,可以看出,随着分子

密度的增加,３种算法识别密度均增大,但是恢复率

变差,同伦算法与 OMP算法的增加的速度较慢.
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图３(b)所示为３种算法的定位精度随分子密度的

变化曲线,其中定位精度用高斯拟合函数的标准差

来表示,可以看出,随着分子密度的增加,３种算法

的定位精度都越来越低,OMP算法的定位精度随

着分子密度的增加显著降低,即其他２种算法的定

位精度相对较好.图３(c)所示为３种算法的运行

时间随分子密度的变化曲线,同伦算法和 OMP算

法的 重 构 时 间 很 短,CVX 内 点 算 法 对 一 幅

３２pixel×３２pixel图像的重构时间比其他２种算法

高出一个量级.

图１ 分子图像定位重构.(a)原始分子位置;(b)系统成像;(c)定位重构图像;(d)原始分子与定位重构分子的位置对比图像

Fig敭１ Reconstructedimagesofsimulatedsamples敭 a Distributionoforiginalmolecules  b systemimaging 

 c reconstructedimage  d positioncomparisonbetweenoriginalandreconstructedmolecules

图３ 三种算法的(a)识别密度,(b)定位精度以及(c)执行时间随便分子密度的变化关系

Fig敭３  a Identifieddensity  b localizationprecisionand c executiontimeversusemitterdensityby
usingthreedifferentalgorithms

图２ 重构分子的定位精度

Fig敭２ Localizationprecisionofreconstructedmolecules

３．２　高密度序列实验图像重构

为了验证算法的有效性,从国外公开的网站[２６]

上获取５００幅高密度实验微管图像数据,其光学系

统参数与３．１节的模拟参数相一致.３种算法对

５００幅图像重构结果如图４所示,图４(a)是由５００
幅图像直接累加而得到,图４(b)~(d)分别由CVX

内点法、OMP算法、同伦算法重构之后累加得到.
从重构的结果可以看出,CVX内点算法重构的图像

更加均匀、无断线,其重构效果最佳,表明其重构的

分子密度和定位精度更高.从OMP算法重构结果

可以看出,微管旁边增加了一些分子,说明OMP算

法的定位精度比其他２种算法差,定位分子偏离了

真实分子的位置.
相比直接累加的原始图像,３种算法对高密度

定位重构图像都具有很好的效果.图５是在３种算

法重构的结果中取如图４所示的白色直线,从对比

的结果可以看出,OMP算法会多出一些不正确的

点,如图５中椭圆所示,重构结果相对其他２种算法

稍差.对５００幅实验图像进行重构,３种算法运行

时间 的 对 比 如 下:CVX 内 点 法 的 运 行 时 间 为

１３１９３０．４５s(约３６．６h);OMP算法的运行时间为

８８５７．５０s(约２．４h);同 伦 算 法 的 运 行 时 间 为

６２２９．３５s(约１．７h).从３种算法的运行时间可以
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看出,对５００幅图像进行重构,CVX算法所需要的

时间为 OMP算法的１４．９倍,为同伦算法的２１．２

倍.随着图像的增大和序列的增加,同伦算法和

OMP算法的时间优势更明显.

图４ ３种算法的重构图像.(a)直接累加的５００幅图像;(b)CVX内点法;(c)OMP算法;(d)Homotopy算法

Fig敭４ Reconstructedimagesofthreealgorithms敭 a Accumulativeimagefrom５００originalimages 

 b CVXinteriorＧpointmethod  c OMPalgorithm  d homotopymethod

图５ 图４白线的定位结果

Fig敭５ RonstructedresultsalongthewhitelinesinFig敭４

４　结　　论

在高密度单分子定位超分辨成像中,对基于压

缩感知模型中３种算法进行了模拟与实验的比较.
基于CVX工具箱的内点算法的定位精度最高,但
是其运行时间太长;OMP算法与同伦算法能够快

速实现高密度的单分子定位,但其重构密度相对较

差.上述３种算法都能够实现高密度的单分子定

位,在图像尺寸较小、图像帧数不多的情况下,若想

获得高精度的重构结果,可以使用 CVX内点法.
对于上千幅图像的重构,使用同伦算法可以节省运

行时间,也可以获得较好的重构效果.为了进一步

提高算法的重构精度,可以对观测矩阵进行优化,提
高观测矩阵的非相关性.
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