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摘要 超分辨荧光成像实验的分辨率和成像质量与实验过程中收集到的荧光分子光子数和背景噪声有着密切的

关系。为了实现低光子数、高背景光下的快速超分辨荧光显微成像,利用所提卷积神经网络算法实现了对极低信

噪比信号的恢复,并结合重构网络进行了超分辨成像。结果表明:利用该方法可以实现荧光信号在低信噪比下的

有效恢复,峰值信噪比可达27
 

dB,明显优于同类的其他两种算法。该方法还可以配合Deep-STORM 重构网络在

低信噪比下实现快速的超分辨成像。重构结果的归一化均方误差为7.5%,分辨率相较其他算法有明显提升。实

验条件下的重构结果验证了该方法的能力,为弱信号下的荧光快速超分辨成像提供了可行方案。
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Abstract The
 

resolution
 

and
 

imaging
 

quality
 

of
 

super-resolution
 

fluorescence
 

imaging
 

significantly
 

depend
 

on
 

the
 

number
 

of
 

fluorescent
 

molecular
 

photons
 

collected
 

during
 

the
 

experiment 
 

as
 

well
 

as
 

the
 

background
 

noise 
 

To
 

obtain
 

fast
 

super-resolution
 

fluorescence
 

microscopy
 

imaging
 

under
 

low
 

photon
 

count
 

and
 

high
 

background
 

light
 

conditions 
 

the
 

proposed
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

employed
 

to
 

restore
 

the
 

signal
 

with
 

extremely
 

low
 

signal-
to-noise

 

ratio
 

 SNR 
 

and
 

combined
 

with
 

the
 

reconstruction
 

network
 

to
 

perform
 

super-resolution
 

imaging 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

fluorescence
 

signal
 

can
 

be
 

effectively
 

recovered
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio 
 

the
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

can
 

reach
 

27
 

dB 
 

which
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

the
 

other
 

two
 

algorithms 
 

The
 

proposed
 

method
 

can
 

also
 

cooperate
 

with
 

Deep-STORM
 

reconstruction
 

network
 

to
 

obtain
 

fast
 

super-resolution
 

imaging
 

under
 

low
 

SNR
 

conditions 
 

The
 

normalized
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

reconstructed
 

result
 

is
 

7 5% 
 

and
 

the
 

resolution
 

is
 

significantly
 

improved
 

compared
 

to
 

the
 

other
 

similar
 

algorithms 
 

Additionally 
 

the
 

reconstruction
 

results
 

under
 

experimental
 

conditions
 

verify
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

provide
 

a
 

feasible
 

solution
 

for
 

fast
 

super-resolution
 

fluorescence
 

imaging
 

under
 

weak
 

signals 
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1 引  言

荧光显微镜因具有无损、非接触、高特异性、高

灵敏等特点而在生命科学领域应用广泛。然而由于

光学衍射极限的存在,传统的荧光显微镜不能观察

到近似半波长以下细胞中的精细结构。近些年来,
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随着科学技术的发展,光学衍射极限逐渐被打破。
其中,基于单分子定位技术的随机光学重构显微

镜[1](STORM)和光敏定位显微镜[2](PALM)是目

前应用最为广泛的超分辨显微成像器件。STORM
和PALM技术主要利用荧光分子自身的固有性质

或光诱导来获得荧光信号的随机闪烁,并利用单分

子拟合算法分别对单个荧光分子进行定位,最后采

用多帧叠加实现超分辨。上述器件的分辨率与收集

到的光子数、背景噪声有关,在极高的信噪比下可以

达到20
 

nm。为了使单分子定位算法实现精准定位,
基于单分子定位的技术在单帧采集时往往只能采集

到极低密度的荧光分子,因此,在成像过程中往往需

要采集成千上万帧图像进行重构,漫长的采集过程大

大降低了成像速度。为了缩短STORM等技术的采

样帧 数,Huang课 题 组[3]提 出 了 将 压 缩 感 知 与

STORM相结合的CS-STORM技术,该技术利用凸

优化算法实现压缩采样,采样帧数可以从几万帧缩短

到几百帧,单帧重构的分子密度可达7.8
 

μm
-2。

2018年,Nehme等[4]利 用 卷 积 神 经 网 络(Deep-
STORM)实现了6

 

μm
-2 的单帧重构密度。然而,利

用上述算法精准重构超分辨图像需要采集到具有高

信噪比的荧光信号[5]。由于用于特定标记的荧光分

子在每个闪烁周期内发出的光子数有限[6],加之细胞

中背景噪声和探测器本身噪声的影响,上述算法无法

适用于不同的染料分子和复杂的噪声实验。
深度学习作为一种数据驱动算法被广泛应用于

图像处理、文字识别等人工智能领域[7]。它利用大

量的数据通过特定的学习算法对复杂神经网络中的

神经元进行训练,使代价函数收敛,并利用训练好的

网络 对 未 知 的 输 入 进 行 预 测。卷 积 神 经 网 络

(CNN)作为一种前馈型神经网络,在图像处理方面

被广泛应用。随着图形处理单元的发展,深度学习

方法已被广泛应用于超分辨成像[8-9]、弱信号成

像[10]和图像去噪[11-12]等领域。
本文利用深度学习的方法消除超分辨荧光显微

成像采集过程中存在的背景噪声,以获取高质量的超

分辨重构结果,克服Deep-STORM重构算法在低信

噪比下无法重构的缺点。仿真结果表明,本文所提方

法可以在低信噪比条件下实现精确重构,且重构的超

分辨图像的分辨率相较于同类算法有明显提升。

2 方法与原理

2.1 超分辨荧光显微镜噪声模型

若要实现弱光成像的高效恢复,降低成像过程

中存在的噪声,首先要分析噪声模型。超分辨显微

镜信号采集过程中的噪声主要来自五部分[13]。第

一部分噪声来源于光源发出的光子。由于光子发射

时间具有随机性,因此在固定的曝光时间内探测器

收集到的光子数也具有随机性。探测器收集到的光

子数np 服从泊松分布,即

p(np;I)=P(np;λ=I), (1)
式中:I为打在探测器上的光子的平均强度;np 为

光子数;P(np;λ=I)代表np 服从期望值为I 的泊

松分布。第二部分噪声来源于光子打到探测器时随

机产生的光电子。概率由量子效率q 决定。该随

机过程可表示为

p(npe;I,q)=∑
+�

np=0

(np;I)B(npe;nph,q)=

P(npe;I,q), (2)
式中:npe 代表这一随机过程中的光电子数;B(npe;

nph,q)代表伯努利分布。第三部分噪声来源于乱真

电荷。这部分噪声主要有两个来源:1)来自于探测

器的电子转化为电极的电压这一过程。该过程会引

入不必要的电子,这些电子被称为钟感生电荷Ccic。

2)暗电流噪声。该部分噪声主要来自探测器在过高

的温度下产生的电荷Cdark。乱真电荷的随机过程

服从泊松分布,其概率密度函数可表示为

p(nie;I,q,c)=∑
nie

m=0
P(m;Iq)P(nie-m;c)=

P(nie;Iq+c), (3)
式中:c=tCdark+Ccic,t为曝光时间;nie 为输入的光

电子个数。第四部分噪声来源于电子倍增(EM)寄
存器。EM寄存器用于放大收集到的光电子,使其

远大于读出噪声。这部分的随机过程可表示为[14]

γ(ξ;nie,θ)=ξ
nie-1
exp-ξ

θ  
Γ(nie)θ

nie
, (4)

式中:ξ=noe-nie+1,noe 为通过电子倍增寄存器输

出的光电子个数;θ=g-1+
1
nie
,g 为电子倍增CCD

的增益系数;γ(ξ;nie,θ)为伽马分布;Γ(·)为伽马

函数。
最后一部分噪声被称作量化噪声,这部分噪声

主要是由数模(A/D)转换导致的。A/D转换器将

光电子转化为灰度值。该部分的随机过程服从正态

分布,可以表示为

p(nic;noe,r)=N(fnic;noe,r), (5)
式中:f 为探测器的放大灵敏度;r为EM 寄存器输
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出的光电子的方差。
上述噪声模型可以用图1表示。可以看出,在

成像过程中采集到的荧光信号中的噪声由多种成分

组成。因此,传统的基于滤波和图像降噪的方法均

很难有效抑制噪声,使得重构算法无法精准地重构

超分辨图像。同时,对分析成像过程中的噪声成分

进行分析可以为后续低信噪比下荧光图像训练集的

制作提供理论依据。

图1 超分辨荧光显微镜噪声模型

Fig 
 

1 Noise
 

model
 

of
 

super-resolution
 

fluorescence
 

microscopy

2.2 所提卷积神经网络

卷积神经网络本质上是借助卷积核在待处理图

像上的滑动来提取待处理图像的局域信息,被卷积

核处理过后的图像称为特征图。特征图通过后续的

池化层和激活函数进行特征的选取和保留,最后通

过连续卷积操作来提取图像的局域特征和全局特

征,最终完成整幅图像的降噪。
本实验采用的基于DenseNet[15]改进的U型卷

积神经网络如图2所示。该网络在弱信号成像[16]

和散射成像领域应用广泛[17-18]。其原因在于,与其

他卷积神经网络相比,DenseNets中的DenseBlock

在同等参数规模下可以提取更多特征信息,并在最

大程度上保留了由浅到深的各个特征,在接下来的

网络层中实现特征的重用。该网络在DenseBlock
的前端引入新的卷积层和激活函数ReLU[19],后端

采用Dropout[20]来防止训练过程中过拟合现象的出

现。此外,该网络采用了 U型对称结构,并利用跳

跃连接[21](skip
 

connection)的方式来改善梯度消失

的问题。所有卷积层和反卷积层的卷积核大小均为

3×3,滑动步长为1,上采样和下采样的滑动步长均

为2。所有层输出的特征图数量和特征图尺寸都在

图2中表示出来。

图2 所提卷积神经网络的结构示意图

Fig 
 

2 Structure
 

of
 

proposed
 

convolutional
 

neural
 

network
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2.3 数据集的制作

由于通过实验无法采集到无噪的荧光信号,因
此必须采用仿真的方法来获取足够的数据,以保证

模型的泛化能力。首先需要获取无噪情况下的荧光

信号。设 置 仿 真 的 视 场 大 小 为 5.12
 

μm ×
5.12

 

μm,在该视场中随机生成荧光分子坐标θx、θy

和荧光分子的光子数θN,根据显微系统的条件确定

荧光分子衍射受限导致的艾里斑的大小θσ,则无噪

的宽场图像可以由对称的二维高斯函数描述[22],即

Psf(x,y|θ)=θNExEy, (6)
式中:x 和y 对应着探测器的像素坐标;θ为待估计

的参数;Ex、Ey 的表达式分别为为

Ex =
1
2erf

x-θx +
1
2

2θσ
  -12erfx-θx -

1
2

2θσ
  ,

(7)

Ey =
1
2erf

y-θy +
1
2

2θσ
  -12erfy-θy -

1
2

2θσ
  。

(8)

  N 个 荧 光 分 子 产 生 的 无 噪 声 的 宽 场 图 像

Iimg(x,y)可以由每个荧光分子产生的宽场图像叠

加而成,即

Iimg(x,y)=∑
N

i=1
Psfi
(x,y)。 (9)

  由上述过程仿真得到的无噪声荧光信号如图3
(b)所示。考虑到实验过程中不可避免地会有背景

光的影响,因此在仿真噪声图片时需要在(6)式中引

入背景光,即

Psf(x,y|θ)=θNExEy +θbg, (10)
式中:θbg 表示背景光的光子数。将实验中的各种噪

声通过2.1节所述的超分辨荧光显微镜的噪声模型

引入到上述仿真过程获取的宽场图像中,获得噪声

图片,如图3(a)所示。
为了使模型适应不同的显微镜和不同的信噪比

条件,仿真得到的宽场图像中的荧光分子密度在

0.15~7.8
 

μm
-2 内随机产生,信号光与背景光的光

子数之比在0.2~10范围内选择,点扩散函数模型

中的θσ 在270~700
 

nm范围内选取。仿真生成的

数据集为50000张图片。

图3 仿真生成的噪声图片和无噪声图片。(a)仿真生成的低信噪比宽场荧光信号

(背景光500光子,信号光400光子);(b)无噪声的宽场荧光信号

Fig 
 

3 Simulated
 

noise
 

picture
 

and
 

noise-free
 

picture 
 

 a 
 

Simulated
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

wide-field
 

fluorescence
signals

 

with
 

500
 

photons
 

of
 

background
 

and
 

400
 

photons
 

of
 

signal 
 

 b 
 

noise-free
 

wide-field
 

fluorescence
 

signal

2.4 模型的训练

将上述生成的50000张图片分批次放入模型中

进行训练,每个批次随机选取100张噪声和无噪声

图片,将它们分别作为网络的输入和标签。损失函

数L 定义为

L=
1
N∑

N

i=1
‖yi-f(xi|μ)‖22, (11)

式中:xi 为归一化的噪声图像数据;yi 为归一化无

噪声图像数据;μ 表示网络中需要训练的参数。反

向传播算法采用的是Adam[23],学习率为5×10-4,

Dropout
 

rate设 置 为 0.2。模 型 的 搭 建 依 托 于

Tensorflow框架[24],整个训练过程采用的GPU型

号为 Telsa
 

K80,显存为12
 

GB。训 练 过 程 约 持

续1
 

h。

3 模拟数据的分析和讨论

3.1 网络降噪能力分析

为验证所提卷积神经网络对宽场荧光图像的降

噪能力,本文利用训练好的网络对低信噪比图片进

行预测,并将预测结果与当前在图像降噪领域广泛

采用的BM3D算法[25]以及多分子拟合中常用的高

斯滤波算法[26]进行对比。图4所示为荧光分子信

号光的光子数为500、背景光的光子数为200时,不
同算法对仿真荧光图像降噪能力的对比。

1007002-4
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图4 不同算法对仿真荧光图像降噪能力的对比。(a)仿真得到的低信噪比荧光图像;(b)高斯滤波算法降噪后的荧光图像;
(c)

 

BM3D算法降噪后的荧光图像;(d)所提卷积神经网络算法降噪后的荧光图像;(e)无噪荧光图像

Fig 
 

4Comparison
 

of
 

noise
 

reduction
 

capabilities
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

simulated
 

fluorescence
 

images 
 

 a 
 

Simulated
 

fluorescence
 

image
 

with
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio 
 

 b 
 

fluorescence
 

image
 

after
 

noise
 

reduction
 

by
 

Gaussian
 

filter
 

algorithm 
 

 c 
 

fluorescence
 

image
 

after
 

noise
 

reduction
 

by
 

BM3D
 

algorithm 
 

 d 
 

fluorescence
 

image
 

after
 

noise
    

 

reduction
 

by
 

proposed
 

convolutional
 

neural
 

network
 

algorithm 
 

 e 
 

noise-free
 

fluorescence
 

image

  通过对比可以发现,训练过后的所提卷积神经

网络能够有效捕捉低信噪比下的荧光信号,保留了

图像的细节信息。从降噪结果可以看出:基于高斯

滤波降噪的方法会导致许多背景噪声信息无法被滤

除而保留下来,保留下来的噪声信息会影响后续的

重构结果;而BM3D降噪算法在荧光图像降噪过程

中造成了过多的平滑,使图像的对比度有所下降;所
提卷积神经网络算法能够有效滤除背景光和探测过

程中带来的噪声,在极大程度上保留了原有荧光信

号的细节信息。
峰值信噪比(PSNR)常被用作图像降噪领域内

信号重建质量的重要指标,其值越高说明重建结果

越好。在背景光的光子数为500的条件下,信号光

的光子数从100逐渐变化到900时,经上述三种算

法降噪后的荧光图像的峰值信噪比如图5(a)所示。

可见:随着光子数逐渐增加,三种算法的恢复效果越

来越好;噪声图片对应的峰值信噪比为12.98
 

dB,
所提卷积神经网络算法恢复得最好,峰值信噪比最

高为25.68
 

dB,其次为BM3D算法(峰值信噪比最

高为18.20
 

dB),之后为高斯滤波降噪算法(峰值信

噪比最高可达16.23
 

dB)。
在信号光的光子数为500的条件下,背景光的

光子数从100逐渐变化到900时,不同算法降噪后

荧光图像的峰值信噪比如图5(b)所示。对比三种

降噪算法可以看出:恢复的荧光图像的峰值信噪比

随着背景信号的增强而逐渐减小,三种算法的恢复

效果整体成线性相关;所提卷积神经网络算法、

BM3D算法、高斯滤波算法降噪后荧光图像的峰值

信噪 比 最 高 分 别 可 达 27.13
 

dB,19.32
 

dB,

16.82
 

dB,噪声图片对应的峰值信噪比为14.50。

图5 不同算法恢复的荧光图像的峰值信噪比。(a)在背景光的光子数为500的条件下,信号光的光子数从100逐渐变化到

900时,不同算法恢复的荧光图像的峰值信噪比;(b)在信号光的光子数为500的条件下,背景光的光子数从100逐渐

             变化到900时,不同算法恢复的荧光图像的峰值信噪比

Fig 
 

5Peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

fluorescence
 

images
 

recovered
 

by
 

different
 

algorithms  a 
 

Peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

fluorescence
 

images
 

recovered
 

by
 

different
 

algorithms
 

when
 

the
 

number
 

of
 

signal
 

photons
 

gradually
 

changes
 

from
 

100
 

to
 

900
 

under
 

the
 

condition
 

that
 

the
 

number
 

of
 

background
 

photons
 

is
 

500 
 

 b 
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

fluorescence
 

images
 

recovered
 

by
 

different
 

algorithms
 

when
 

the
 

number
 

of
 

background
 

photons
 

gradually
 

changes
       

 

from
 

100
 

to
 

900
 

under
 

the
 

condition
 

that
 

the
 

number
 

of
 

signal
 

light
 

photons
 

is
 

500
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3.2 超分辨成像结果的分析

信噪比的提升对于超分辨图像的重构有着重要

意义。在高密度重构算法中,信噪比的提升意味着

重构图像的误差降低。高密度重构算法中的Deep-
STORM网络具有计算速度快、成像质量高、无需调

参等特点。它将高密度的荧光分子宽场图像输入到

训练好的卷积神经网络中重构出荧光分子的超分辨

图像,它可配合本文所提卷积神经网络实现低信噪

比下的超分辨成像,如图7所示。利用所提卷积神

经网络实现低信噪比下荧光信号的恢复后,将降噪

后的荧光图像输入到Deep-STORM 网络中就可以

实现超分辨成像。

图6 所提卷积神经网络与Deep-STORM配合重构的示意图

Fig 
 

6 Schematic
 

of
 

the
 

reconstruction
 

method
 

using
 

proposed
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

Deep-STORM

  为了得到低信噪比条件下不同算法对 Deep-
STORM重构结果的影响,本文采用仿真实验进行

对比。图7(a)是仿真得到的超分辨图像,白色条纹

之 间 的 间 距 分 别 为 25,50,75,100,125,150,

175
 

nm。超分辨图像的衍射受限如图7(b)所示,仿
真的荧光分子在成像面上的艾里斑半宽为345

 

nm,
探测器的像素为100

 

nm。图7(c)所示为 Deep-
STORM算法对无噪声荧光图像的重构结果。

图7 仿真得到的成像目标和重构结果。(a)仿真得到的原图;(b)衍射受限的宽场图;
(c)无噪声条件下Deep-STORM重构的超分辨图

Fig 
 

7 Simulated
 

imaging
 

target
 

and
 

reconstruction
 

image 
 

 a 
 

Original
 

image
 

obtained
 

by
 

simulation 
 

 b 
 

diffraction-
limited

 

wide-field
 

image 
 

 c 
 

Deep-STORM
 

reconstructed
 

super-resolution
 

image
 

under
 

noise-free
 

condition

  为 了 对 比 所 提 卷 积 神 经 网 络、高 斯 滤 波 和

BM3D算法降噪能力对超分辨重构结果的影响,本
文仿真得到了信号光光子数为900、背景光光子数

为500、激发密度为3
 

μm
-2 的低信噪比的荧光图像

5000张,并分别利用上述三种算法 降 噪 后 配 合

Deep-STORM重构网络进行重构。不同算法的降

噪结果如图8所示,其中图8(a)为仿真得到的低信

噪比荧光图像,图8(b)为无噪声的荧光图像,图8
(c)~(e)分别对应所提卷积神经网络、BM3D和高

斯滤波算法恢复的荧光图像。其中,所提卷积神经

网络、BM3D和高斯滤波算法恢复后的图像的峰值

信噪比分别为24.33
 

dB,16.01
 

dB,14.04
 

dB,噪声

图片对应的峰值信噪比为10.64
 

dB。
利用Deep-STORM算法对不同算法降噪后的

数据进行重构,重构结果如图9所示。其中,图9
(a)为所提卷积神经网络重构的超分辨图像,图9
(b)是利用高斯滤波方法降噪后重构的超分辨图

像,图9(c)是利用BM3D算法降噪后重构的超分辨

图像。图9(d)是未经过降噪直接重构的图像。对

比图9(a)~(d)可以看出,未经降噪处理的荧光图

片无法重构超分辨图像,而经过降噪处理后的图像

基本能够得以恢复,其中经所提卷积网络降噪后重

构的超分辨图像最清晰。利用归一化均方误差

(NMSE)对重构超分辨图像进行量化评价,其定义为

NMSE=
‖x⌒ -x‖22
‖x‖22

, (12)

式中:x⌒为经不同算法降噪后重构的超分辨图像;x
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图8 不同降噪算法恢复的荧光图像。(a)仿真得到的低信噪比荧光图像;(b)仿真得到的无噪声荧光图像;
(c)所提卷积神经网络算法恢复的荧光图像;(d)

 

BM3D算法恢复的荧光图像;(e)高斯滤波算法恢复的荧光图像

Fig 
 

8Fluorescence
 

images
 

recovered
 

by
 

different
 

noise
 

reduction
 

algorithms 
 

 a 
 

Simulated
 

fluorescence
 

images
 

with
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio 
 

 b 
 

simulated
 

noise-free
 

fluorescence
 

image 
 

 c 
 

fluorescence
 

image
 

recovered
 

by
 

proposed
 

convolution
 

neural
 

network
 

algorithm 
 

 d 
 

fluorescence
 

image
 

restored
 

by
 

BM3D
 

algorithm 
 

 e 
 

fluorescence
 

image
                

 

recovered
 

by
 

Gaussian
 

filter
 

algorithm

图9 不同算法降噪后重构的超分辨图像及其相对强度分布。(a)所提卷积神经网络算法降噪后重构的超分辨图像;(b)高
斯滤波算法降噪后重构的超分辨图像;(c)

 

BM3D算法降噪后重构的超分辨图像;(d)未经降噪直接重构的超分辨图

                 像;(e)~(h)相对强度分布的对比

Fig 
 

9Reconstructed
 

super-resolution
 

images
 

by
 

different
 

denoise
 

algorithms
 

and
 

relative
 

intensity
 

distribution 
 

 a 
 

Reconstructed
 

super-resolution
 

image
 

after
 

noise
 

reduction
 

with
 

proposed
 

convolutional
 

neural
 

network
 

algorithm 
 

 b 
 

reconstructed
 

super-resolution
 

image
 

after
 

noise
 

reduction
 

with
 

Gaussian
 

filter
 

algorithm 
 

 c 
 

reconstructed
 

super-resolution
 

image
 

after
 

noise
 

reduction
 

with
 

BM3D
 

algorithm 
 

 d 
 

directly
 

reconstructed
             

 

super-resolution
 

image
 

 
 

 e -- h 
 

relative
 

intensity

为无噪声荧光图像重构的超分辨图像。对于经所提

卷积神经网络、高斯滤波、BM3D算法降噪后的图

像,采用Deep-STORM算法重构超分辨图像,超分

辨图像的归一化均方误差分别为7.5%、24.5%和

19.72%。对 经 过 上 述 三 种 算 法 降 噪 后 再 采 用

Deep-STORM重构的超分辨图像的归一化均方误

差进行对比,可以看到,Deep-STORM 算法配合所

提所提卷积神经网络可以达到更小的重构误差。重

构误差的降低可以带来图像分辨率的提升。图9
(e)~(h)分别对应着图9(a)~(d)在X 方向上的相

对强度分布与图7(c)相对强度分布(灰色)的对比。
通过对比可以看到:经所提卷积神经网络算法降噪

后重构的超分辨图像可以明显分辨出75
 

nm的间

隙,勉强可以分辨出50
 

nm的间隙;而经过高斯滤

波算法降噪后重构的超分辨图像仅仅能勉强分辨

100
 

nm的间隙;经BM3D算法降噪后重构的超分
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辨图像也能分辨75
 

nm的间隙,但图像的对比度相

较于所提卷积神经网络算法降噪后重构的超分辨图

像明显下降。

4 实验应用分析

图10(a)是采用ER
 

Tracker[27]染料分子标记

的内质网结构,单帧激发密度为5
 

μm
-2,一共采集

3020帧图像。荧光分子的发射波长为660
 

nm,显
微镜的数值孔径为1.49。内质网的标记需要特定

的荧光染料,因此导致信噪比在STORM 实验中处

于非常低的水平。图10为低信噪比实验条件下的

荧光图像和内质网的宽场图像。

图10 实验采集的低信噪比荧光图像和内质网宽场图像。(a)荧光图像;(b)内质网的宽场图像

Fig 
 

10 Low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

fluorescence
 

image
 

and
 

wide
 

field
 

image
 

of
 

endoplasmic
 

reticulum
collected

 

in
 

experiment 
 

 a 
 

Fluorescence
 

image 
 

 b 
 

wide-field
 

image
 

of
 

endoplasmic
 

reticulum

图11 不同算法降噪后的荧光图像及降噪后重构的超分辨图像。(a)所提卷积神经网络算法对荧光图像的恢复图;
(b)

 

BM3D算法对荧光图像的恢复图;(c)高斯滤波算法对荧光图像的恢复图:(d)经所提卷积神经网络算法降噪后

 重构的超分辨图像;(e)经高斯滤波算法降噪后重构的超分辨图像;(f)经BM3D算法降噪后重构的超分辨图像

Fig 
 

11Fluorescence
 

images
 

denoised
 

by
 

different
 

algorithms
 

and
 

reconstructed
 

super-resolution
 

images
 

after
 

noise
 

reduction 
 

 a 
 

Restoration
 

of
 

fluorescence
 

image
 

obtained
 

by
 

proposed
 

convolutional
 

neural
 

network 
 

 b 
 

restoration
 

of
 

fluorescence
 

image
 

obtained
 

by
 

BM3D
 

algorithm 
 

 c 
 

restoration
 

of
 

fluorescence
 

image
 

obtained
 

by
 

Gaussian
 

filter
 

algorithm 
 

 d 
 

reconstructed
 

super-resolution
 

image
 

after
 

noise
 

reduction
 

with
 

proposed
 

convolutional
 

neural
 

network
 

algorithm 
 

 e 
 

reconstructed
 

super-resolution
 

image
 

after
 

noise
 

reduction
 

with
 

Gaussian
 

filter
 

algorithm 
 

 f 
 

reconstructed
 

super-resolution
 

image
 

after
 

noise
 

reduction
 

with
 

BM3D
 

algorithm

  图11(a)~(c)所示为经不同算法降噪后的低

信噪比图片的对比图。通过对比可以看到:所提卷

积神经网络算法基本能够滤除背景光的影响,而

BM3D和高斯滤波算法无法有效地滤除背景光。图

11(d)~(f)所示为Deep-STORM 算法重构结果的

对比,可见:经所提卷积神经网络算法降噪后重构的

超分辨图像最为清晰,更接近成像目标的真实结构;
而经高斯滤波算法降噪后重构的荧光图像由于未能
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完全滤除背景光,内质网周围存在大量无用的噪声

信息。通过对比图11(d)与图11(f)可以看出,对于

经BM3D算法降噪后重构的超分辨图像,其内质网

周围存在很多噪点。
为验证分辨率的提升,利用mEos2荧光蛋白标

记细胞微管,收集到的荧光图像和宽场图像如图12
(a)和图12(b)所示。由图12(a)可以看到,荧光蛋

白本身的发光特性使得采集过程中收集不到足够的

光子,导致图像信噪比过低。
不同降噪算法降噪后的荧光图像如图13(a)所

示,可以看到:BM3D算法无法恢复较弱的荧光分子

信号,如图13(a)中虚线圆圈所示;高斯滤波和所提

卷积神经网络算法能够有效提取荧光信号,但高斯

滤波无法完全滤除背景光噪声,导致降噪后的荧光

图像中保留了较多的背景光信息,从而使后续重构

的超分辨图像中产生了较多噪点。

图12 低信噪比荧光图像以及细胞微管的宽场图像。(a)低信噪比荧光图像;(b)细胞微管的宽场图像

Fig 
 

12 Fluorescence
 

image
 

with
 

low
 

signal-to-noise
 

and
 

wide
 

field
 

images
 

of
 

microtubules 
 

 a 
 

Fluorescence
 

image
with

 

low
 

signal-to-noise 
 

 b 
 

wide-field
 

image
 

of
 

microtubules

图13 不同算法对细胞微管降噪后的荧光图像及其超分辨图像。(a)不同算法降噪后的荧光图像;
(b)不同算法降噪后重构的超分辨图像;(c)放大的微管细节

Fig 
 

13Fluorescence
 

images
 

of
 

microtubules
 

after
 

noise
 

reduction
 

by
 

different
 

algorithms
 

and
 

their
 

super-resolution
 

images 
 

 a 
 

Fluorescence
 

images
 

after
 

noise
 

reduction
 

by
 

different
 

algorithms 
 

 b 
 

super-resolution
 

images
 

reconstructed
         

 

after
 

noise
 

reduction
 

by
 

different
 

algorithms 
 

 c 
 

enlarged
 

microtubules
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  不同算法降噪后重构的超分辨图像如图13(b)
所示。对比图13(b)中虚线方框中的微管可以看

出:经所提卷积神经网络算法降噪后重构的微管纤

维结构相较于BM3D算法降噪后重构的结果更加

清晰,经高斯滤波算法降噪后重构的微管纤维附近

出现了许多噪点,降低了图像质量。图13(b)方框

区域的放大图如图13(c)所示,对比不同算法对应

的图13(c)中的纤维结构可以明显看到,经所提卷

积神经网络算法降噪后重构的微管更加精细,其他

算法降噪后重构的微管的分辨率出现了不同程度的

降低。

5 结  论

本文提出了一种用于高密度、低信噪比荧光图

像降噪的卷积神经网络。通过对STORM 实验中

存在的噪声成分进行分析,利用仿真方法生成了用

于降噪的数据集,并采用该数据集对网络进行了训

练。训练的网络可以对不同信噪比下的荧光图像进

行降噪。结果表明:所提卷积神经网络算法对荧光

图像的降噪能力明显优于BM3D算法和高斯滤波

算法;该算法配合 Deep-STORM 算法可以在极低

信噪比和高激发密度条件下实现超分辨图像的重

构。实验条件下的数据表明,在特定的染料分子标

记造成的低信噪比成像条件下,该算法配合Deep-
STORM能够实现更好的超分辨成像结果。

本文结果对极低信噪比条件下超分辨图像的重

构具有参考意义。
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