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基于相似块去噪和经验模态分解的
结构光照明显微镜重建算法
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摘要 结构光照明显微镜凭借其所需的激发光强度低、曝光时间短、光毒性小、无需特定的荧光探针等优点,非常

适合于活细胞的超分辨率成像;然而,如果结构光照明显微镜采集的原始图像的信噪比较低,则原始图像中包含的

高斯噪声和泊松噪声将导致超分辨率图像重建过程中出现参数估计准确率低、重建伪影多等问题。为了准确估计

初始相位和调制深度参数并衡量估计准确率,本文提出了经验模态分解算法和分散指数指标,前者可准确估计初

始相位和调制深度,后者可实现估计准确率的客观评价。同时,为了解决重建伪影的问题,本文进一步提出了基于

相似块的图像去噪算法,该算法能够在保留原始图像中照明结构光特征的同时抑制图像中的噪声,进而提升参数

估计的准确性,并减少重建图像中的伪影。
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1 引  言

结构光照明超分辨显微术(SIM)[1-2]在成像时不需

要特定的荧光探针,比随机单分子定位显微成像[3-8]、受
激辐射损耗荧光显微术[9-12]等所需的激光强度更低,适
合用于活细胞的超分辨率成像。SIM显微镜在成像时

采用的是余弦样式的照明光,可以将荧光信号在截止频

率外的超分辨率频率信息调制到截止频率以内,并被物

镜接收,从而实现超分辨率信息的采集。但采集的这些

原始图像并不是最终的超分辨率图像,需要通过后续的

重建算法进行参数估计、频谱提取和移动、维纳滤波等,
才能最终重建出约85

 

nm分辨率的超分辨率图像[13-15]。
为了减小活细胞成像时的光毒性和光漂白,通常

需要降低激发光强度和缩短曝光时间。现阶段使用的

激发光强度最低为1
 

W/cm2,曝光时间最短可至亚毫

秒量级,最终可以实现长达1
 

h的长时程超分辨率成

像[14]。然而,在这种弱激发、短曝光条件下采集的原

始图像中包含着较多噪声,这会导致参数估计错误和

雪花状重建伪影[14,16]。
为了提高参数估计的准确性,研究人员提出了一些

改进的参数估计算法[17-20]。其中:基于迭代和非迭代的

参数估计方法利用各阶次频谱成分在相同频率点位置

有相同频谱、不同频率点位置有不同频谱的先验信息,
在低信噪比条件下准确地估计出了照明光波矢量等参

数[17-18];预滤波参数估计方法先滤除原始图像中的低频

部分再进行参数估计,能够避免低频信号对参数估计的

影响,提高了参数估计的准确性[19]。然而,上述这些方

法仅能提高参数估计的准确性,无法同步给出参数估计

的准确率,甚至在估计的参数出现较大偏差时,这些算

法也无法提示,仅能通过最终重建结果中出现参数错误

导致的伪影才能判断参数估计是否准确。这对使用

SIM显微镜的研究者辨识伪影的能力提出了更高要求。
为了抑制重建图像中的重建伪影,研究人员提出

了一些改进的重建算法[14,19,21-24]。其中,基于总变分

(TV)正则或者 Hessian正则的去伪影方法利用了信

号的连续性先验信息,能够较好地抑制重建超分辨率

图像中的伪影[14,19]。最近提出的基于频谱滤波的重

建算法先估计原始图像的噪声水平,然后根据噪声水

平调节重建时的滤波参数和调制深度,能够重建出对

比度较高的超分辨率图像[22]。上述SIM 显微镜去伪

影算法在流程上都是先对SIM 原始图像进行超分辨

率重建,然后再对超分辨率图像去伪影;然而,前置的

超分辨率重建过程会改变图像中的噪声分布,所以对

超分辨重建图像进行去伪影时,就不能按照传统的泊

松-高斯噪声模型对图像中的噪声进行处理。
针对上述两个问题,本团队从结构光照明超分辨

显微镜的重建原理出发,提出了基于经验模态分解

(EMD)[25]的参数估计方法,该方法可在准确估计初
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始相位和调制深度的同时,实现估计准确率的客观评

价。另外,本团队在对原始图像进行超分辨率重建之

前引入了基于相似块的去噪算法[26-27],这样做能够在

保留SIM原始图像中余弦结构光特征的同时抑制噪

声,进而提升估计参数的准确性和重建图像的保真度。
这种对原始图像先去噪再超分辨率重建的流程主要有

两个优点:1)基于原始图像的去噪算法可以严格按照

成像过程的噪声模型进行构建;2)对原始图像先进行

去噪可以增强参数估计的准确性,进一步增强重建超

分辨率图像的保真度。本文的主要创新点总结如下:
1)使用EMD对估计的初始相位和调制深度的频

次分布进行平稳化处理,以准确估计照明光的初始相

位和调制深度;
2)提出了分散指数并将其作为量化指标,该指标可

以客观地衡量估计初始相位和调制深度的准确率;
3)使 用 基 于 方 差 平 稳 (VST)变 换[28-29] 和

VBM3D[26-27]的去噪算法抑制原始图像中的噪声,提升

重建算法估计参数的准确性和重建超分辨率图像的保

真度。

2 基本原理

2.1 EMD参数估计方法

SIM显微镜的相机采集的原始图像Dd,φ(r)可以

表示为

Dd,φ(r)= g(r)·Id,φ(r)  􀱋h(r), (1)
其中,

Id,φ(r)= 1+cd·cos2πpd·r+φd    , (2)
式中:r为空间坐标;g(r)为被激发的荧光基团的空间

分布;h(r)为成像系统的点扩散函数;Id,φ(r)是一个

具有方向为d 和相位为φ 的余弦函数结构的照明光

的强度;cd 为结构光的调制深度;pd 为照明光的波

矢;φd 为照明光的初始相位。原始图像Dd,φ(r)的频

域Dd,φ(k)可以表示为

Dd,φ(k)=[g(k)􀱋Id,φ(k)]·H(k), (3)
式中:g(k)为荧光信号g(r)的傅里叶频谱;H(k)为
点扩散函数h(r)的傅里叶变换;Id,φ(k)为余弦结构

照明光强度Id,φ (r)的傅里叶变换。将式(2)中的

Id,φ(r)的傅里叶变换[即Id,φ(k)]代入式(3),可得原

始图像Dd,φ(r)的频谱Dd,φ(k)为

Dd,φ(k)= g(k)+
cd

2gk-pd  exp-iφd  +
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁

cd

2gk+pd  exp+iφd  􀭤
􀭥

􀪁
􀪁 ·H(k)。 (4)

  采集到SIM原始图像Dd,φ(r)后,需要经过参数

估计、频谱提取、频域移位和叠加、维纳反卷积等步骤,
才能重建出最终的SIM 超分辨率图像。在第一步的

参数估计过程中,需要估计照明光波矢pd、照明光初

始相位φd 和调制深度cd 这三个参数。通常引入相位

差为2π/3的三个照明光(三个照明光的相位分别为

φ
(1)
d 、φ

(2)
d 和φ

(3)
d )进行三次照明,然后通过2π/3的相

位差,即φ
(2)
d -φ

(1)
d =2π/3和φ

(3)
d -φ

(2)
d =2π/3,就可

以提取出m(m=0,±1)阶频率成分C(k)
m ,即

C(k)
0

C(k)
-1

C(k)
+1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁 =

g(k)·H(k)

gk-pd1  ·H(k)·
cd1

2exp -iφ
(1)
d1  

gk+pd1  ·H(k)·
cd1

2exp +iφ
(1)
d1  

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

,

(5)
式中:C(k)

0 是截止频率内的0阶频谱;C(k)
+1 和C(k)

-1 是

包含了截止频率外高频信息的±1阶频谱。因为C(k)
0

和C(k)
-1(或C(k)

0 和C(k)
+1)所包含的频谱区域有重叠,如图

1(a)所示,因此,可以利用两者重叠频谱区域的相关性

计算出照明光的波矢量估计值p'd1。在计算出结构光波

矢量的估计值p'd1之后,比较0阶频谱C(k)
0 和-1阶频

谱C
(k+p'd1

)

-1 ,二 者 在 每 个 频 率 点k 处 都 只 差 一 个

cd1exp -iφ
(1)
d1  /2的倍数关系。通过统计0阶频谱

C(k)
0 和-1阶 频 谱 C

(k+p'd1
)

-1 在 每 个 频 率 点 的 比 值

cd1exp -iφ
(1)
d1  /2,即可估计出照明光的初始相位φ

(1)
d1

和调制深度cd1
。

理想情况下,对于每一个频率点的比值,照明光的

相位和调制深度均为同一个φ
(1)
d1

和cd1
,所以相位和调

制深度频次的统计分布类似于冲激函数的形状;而在实

际数据中,由于噪声等因素的影响,其实际频次的分布

是一条有局部抖动的平滑曲线。
以初始相位为例,在理想情况下其频次的统计分布

如图1(b)所示;而在实际数据中,其频次的统计分布如

图1(c)中实线所示,其最高点对应的横坐标即为估计的

初始相位φ
(1)
d1

。
有局部抖动的平滑曲线不利于初始相位的准确估

计,因此,本文提出了一种基于EMD的初始相位估计方

法,该方法能够实现频次的平稳化处理。EMD方法的

本质是在时间尺度上将复杂信号由高频到低频逐级分

解成各个固有模态函数的分量。使用EMD算法将图1
(c)中的实线分解成各阶模态函数,然后仅保留4阶以

下的模态分量并叠加,就可以将图1(c)中实线所示的初

始相位频次拟合成图1(c)中更为平滑的虚线。然后在

EMD拟合的虚线中找到最高频次对应的相位,该相位

即为估计的照明光的初始相位φ
(1)
d1

。对于d2 和d3 方

向,均可以按照上述流程计算对应的初始相位φ
(1)
d2

和

φ
(1)
d3

。同理,调制深度的估计与上述步骤类似。

EMD参数的估计流程如图2所示。
对于EMD拟合的曲线,根据其分布情况可以判断

出参数估计的准确性。EMD拟合曲线越接近尖锐的冲

激函数,说明该参数的估计值越准确;拟合曲线越接近

扁平的平滑曲线,说明该参数估计值的准确性相对越

低。虽然可以通过EMD拟合曲线的形状直观地判断参
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图1 基于EMD的参数估计算法。(a)频谱自相关;(b)理想参数估计值的频次分布;(c)实际参数估计值的频次分布及其EMD结果
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图2 EMD参数估计流程图
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数估计的准确性,但为了进行客观的衡量,本团队提出

了分散指数这一指标,用其判断参数估计的准确性。
2.2 分散指数的计算方法

在噪声的影响下,EMD拟合的参数分布从冲激函

数向有局部抖动的平滑曲线转变,且参数分布的分散

程度与参数估计的准确性直接相关。参数估计越准

确,相位和调制深度的分布越集中。为了客观地评价

参数估计的准确性,本文提出了新的评价指标———分

散指数。分散指数越小,说明重叠区域的初始相位和

调制深度分布越集中,参数估计的准确性越高。根据

经验,当分散指数取值小于0.5时,参数估计值的准确

性较高。分散指数的计算流程如图3所示。
分散指数的计算过程主要从整体到局部刻画估计

值频次分布对冲激函数的近似程度。整体刻画部分主

要通过最大波动程度s实现。s的计算公式为

s=tanh
wmax-wmin

wmean  ,s∈ 0,1  , (6)

式中:wmax、wmin 和wmean 分别为EMD波形序列归一化后

的最大值、最小值和平均值。s刻画了EMD拟合曲线的

最大波动程度,若s偏小,则EMD波形对冲激函数的近

似程度必然很小,但s值较大时并不能说明EMD波形对

冲激函数的近似程度就大,还需要对其进行局部刻画。
在局部刻画部分,对于相同波动程度(即s相等)

的EMD拟合波形,需要进一步考虑低频次的参数值

个数。低频次的参数值个数越多,EMD波形就会与冲

图3 分散指数的计算流程图

Fig 
 

3 Calculation
 

flow
 

chart
 

of
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index

激函数越近似。出于这种直观的认识,本团队使用分

组惩罚的方式对EMD波形进行量化处理。如图4(a)
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图4 分散指数。(a)区间划分示意图;(b)权重分配函数及函数取值范围示意图;(c)图4(d)~(e)中EMD波形的分散指数;
(d)将同一样本多次激发,取前1、3、5、7、9、11个时间点的原始图像平均后分别估计的初始相位(从左至右,从上至下);

 (e)将同一样本多次激发,取前1、3、5、7、9、11个时间点的原始图像平均后分别估计的调制深度(从左至右,从上至下)
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所示,首先将EMD波形按频次大小进行分组,然后为

每组的统计概率进行权重分配。由于低频次的参数值

个数越多,EMD波形就会越集中,所以分配的惩罚权

重应随着各组对应频次的增大而增大。此外,EMD波

形斜率的绝对值会随着频次的增加而先增大后减小。
为了更好地凸显局部差异,权重分配的变化率也应当

有类似的变化趋势,因此选取

f x  =
tanhx  +1

2
,x∈ 3-6s,3  , (7)

作为权重分配函数,其曲线如图4(b)所示。
将同一样本连续拍摄20组具有相同照明光的原始

图像,取其前1、3、5、7、9、11组图像分别进行平均,得到

6组信噪比逐渐增大的原始图像。可以发现,随着原始

图像信噪比增大,EMD拟合曲线[图4(d)和图4(e)中的

虚线]越来越接近于冲激函数的形状,分散指数也逐渐

降低[如图4(c)所示]。因此,分散指数很好地表征了原

始图像信噪比和参数估计准确性之间的对应关系。
2.3 VST-VBM3D去噪算法

在SIM重建算法中,重建一帧超分辨率图像需要

对同一样本用不同的余弦条纹光成像9次。9次照明

分别使用了三个不同方向(d1、d2、d3)的照明光,照明

光的波矢量为pd,每个方向包含三个不同的相位。为

使描述简明易懂,本文将上述重建1张超分辨率图像

所需的9张原始图像记为对同一样本的1组成像。
在SIM重建算法的实际应用中,通常会对同一样

本进行多个时间点的连续成像,以观察活细胞结构的

动态变化。因为曝光时间可以低至亚毫秒量级,所以

对同一样本多次成像采集到的多组数据具有较强的相

似性。本文根据这种相似性的先验信息,将基于块相

似的去噪算法融入SIM重建算法中。
之前的SIM显微去噪和去伪影算法先对SIM原始

图像进行超分辨率重建再进行去噪或去伪影,而本文提

出的是对原始图像先去噪再进行超分辨率重建的流程。
这种重建流程主要有三个优点:1)基于原始图像的去噪

算法可以严格按照成像过程的噪声模型进行构建,而如

果原始图像先经过超分辨率重建再进行去噪,其噪声分

布会发生改变;2)对原始图像先进行去噪处理可以增强

参数估计的准确性,从而进一步增强重建超分辨率图像

的保真度;3)重建前先去噪可以与重建后进行后处理去

伪影的算法相结合,实现更好的伪影抑制效果。
本文采用相似块去噪算法对SIM 原始图像进行

去噪。算法的输入是对同一样本连续拍摄的n 组原

始图像。为了满足相似块的先验条件,本文取n≤3。
首先,将具有相同方向和相位的n 组原始图像进行平

均,得到1组平均图像,即

A(d,φ)
x,y =

1
n∑

n

j=1
G(d,φ)

jx,y
, (8)

式中:G(d,φ)
jx,y

为第j组方向为d、相位为φ 的原始图像;

n 为原始图像的组数;A(d,φ)
x,y 为按照方向d 和相位φ

平均后的图像;x 和y 为像素的横纵坐标。然后,将平

均图像A 与原始图像组合进行后续的联合去噪。整

体流程如图5所示。

图5 VST-VBM3D去噪算法流程图

Fig 
 

5 Flow
 

chart
 

of
 

VST-VBM3D
 

denoising
 

algorithm

  平均图像与原始图像组合之后,对每一帧图像进

行VST变换,变换公式为 VSTz  =
2
α αz+

3
8α

2+σ2-αt, (9)
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式中:z 为输入图像;α 为增益;σ 为高斯噪声的标准

差;t为高斯噪声的均值。拍摄的图像主要含有高斯

噪声和泊松噪声。基于相似块的VBM3D只能抑制高

斯噪声,所以需要使用VST变换将图像中的泊松噪声

转化为高斯白噪声,以便于后续使用 VBM3D算法

去噪。
VST变换之后,采用VBM3D去噪算法对原始图

像进行去噪处理。VBM3D可以充分利用多组原始图

像在帧内和帧间的相似块进行协同滤波,在去噪的同

时可以很好地保留图像的原有余弦特征,从而保证重

建图像的保真度。
VBM3D主要分为基础估计和最终估计两部分。

基础估计主要利用协同硬阈值滤波实现部分噪声的去

除,然后将滤波结果作为最终估计的参考。协同硬阈

值滤波可表示为

ϑ=Γ-1
3D γ Γ3D ϑ0      , (10)

其中,

γλ  =
λ
0

,
, λ >λthr
λ ≤λthr

, (11)

式中:ϑ0 为协同硬阈值滤波输入的三维相似块图像;ϑ
为协同硬阈值滤波输出结果;Γ3D 和Γ-13D 分别为三维

变换运算符和逆三维变换运算符;γ 为硬阈值滤波算

子;λ 为三维变换后的系数;λthr 为设置的系数阈值。
协同硬阈值滤波作为VBM3D的基础估计方法,能够

在变换域中去除一定的噪声,为VBM3D最终估计中

的维纳滤波提供信噪比更高的参考图像,从而进一步

提升 VBM3D 抑 制 噪 声 的 效 果。在 本 文 中,上 述

VBM3D去噪算法中的参数均使用论文[26-27]中的

默认参数,仅原始图像噪声标准差这一项参数是根据

原始图像信噪比手动调节的。
得到VBM3D的去噪结果之后,使用逆VST变换

(IVST)将去噪结果转换到原始空间,即

D':=IVSTD  =
1
4D2+

1
4

3
2D-1-

11
8D-2+

5
8

3
2D-3-

1
8

, (12)

式中:D 为逆VST变换的输入图像;D'为逆 VST变

换后的去噪结果[29]。
将D'中包含的去噪后的原始图像提取出来,再将

其作为SIM重建算法的输入进行后续的超分辨率重

建(如图5所示)。

3 实验结果及分析

为了验证 VST-VBM3D去噪算法在提升参数估

计准确性和重建图像保真度方面的有效性,本节在客

观指标和主观效果两个方面进行分析。在参数估计准

确性方面,本文采用2.2节提出的分散指数进行评估;
在 重 建 图 像 保 真 度 方 面,本 文 采 用 峰 值 信 噪 比

(PSNR,记为rPSNR)和结构相似性指标(SSIM,记为

ISSIM)进行评估。其中,PSNR的计算公式为

rPSNR=10lgη2max
eMSE  , (13)

式中:ηmax 表示图像灰度的最大数值;eMSE 是重建图像

与真值图像之间的均方误差。SSIM计算公式为

ISSIM =
2μviμui +C1  2δviui +C2  

μ2
vi +μ2

ui +C1  δ2vi +δ2ui +C2  
,(14)

式中;u 为真值图像;v 为重建图像;μvi
和μui

分别为

v 和u 在第i个局部图像窗口vi 和ui 的均值;δvi
和

δui
是局部窗口下的方差;δviui

为vi 和ui 的协方差;

C1 设定为(0.01×L)2,L 为归一化后图像灰度的最大

值255;C2 设定为(0.03×L)2。SSIM 数值越大意味

着重建图像与真值图像越相似。
3.1 参数估计对比

为了进行验证实验,本团队首先对细胞骨架肌动

蛋白微丝样本连续拍摄20组具有相同照明光的原始

图像,每组有9张原始图像,包含3个方向,每个方向

包含3个相位,共采集了180张原始图像,总的采集时

间为486
 

ms。取其中的1组作为本小节的实验数据,
如图6(a)所示。

对比原始图像去噪前(图6中虚线)后(图6中实

线)在三个不同方向上估计的初始相位和调制深度可

以发现,去噪前的EMD拟合曲线更平缓,而去噪后的

EMD拟合曲线更陡峭。这表明去噪后的原始图像估

计的初始相位和调制深度更集中,受噪声的影响也更

小。比较表1和表2所示的去噪前后图像在参数估计

过程中的分散指数指标可以发现,初始相位的分散指

数在d1、d2、d3 三个方向上分别降低了0.06、0.06和

0.17,调制深度的分散指数在d1、d2、d3 三个方向上

分别降低了0.07、0.11和0.08。综上,主观结果和客

观指标都说明了本文提出的针对原始图像的去噪算法

能够使SIM重建流程中的参数估计更准确。
表1 初始相位EMD波形的分散指数对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

dispersion
 

index
 

of
 

initial
 

phase
 

EMD
 

waveform
 

Direction
Dispersion

 

index

Without
 

denoising After
 

denoising
d1 0.41 0.35
d2 0.38 0.32
d3 0.40 0.23

表2 调制深度EMD波形的分散指数对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

dispersion
 

index
 

of
 

modulation
 

depth
 

EMD
 

waveform

Direction
Dispersion

 

index

Without
 

denoising After
 

denoising
d1 0.43 0.36
d2 0.45 0.34
d3 0.41 0.33
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图6 去噪前后参数估计的比较。(a)细胞骨架肌动蛋白微丝;(b)去噪前后三个方向上的初始相位估计的EMD波形对比;(c)去
                 噪前后三个方向上的调制深度估计的EMD波形对比

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

parameter
 

estimation
 

before
 

and
 

after
 

denoising 
 

 a 
 

Cytoskeletal
 

actin
 

microfilaments 
 

 b 
 

comparison
 

of
 

EMD
 

waveform
 

estimated
 

with
 

initial
 

phase
 

before
 

and
 

after
 

denoising
 

in
 

three
 

directions 
 

 c 
 

comparison
 

of
 

EMD
 

       waveform
 

estimated
 

with
 

modulation
 

depth
 

before
 

and
 

after
 

denoising
 

in
 

three
 

directions

3.2 重建结果对比

本文进一步评估了VST-VBM3D去噪算法对SIM
超分辨率图像的去伪影效果。首先,按照前述成像方

式,连续拍摄20组具有相同照明光的细胞骨架肌动蛋

白微丝样本;然后,直接使用维纳解卷积重建算法,将该

20组原始图像重建为20张超分辨率图像;最后,将维纳

解卷积重建的20张超分辨率图像进行平均,得到一张

伪影更少的图像,并将其作为真值图像,如图7(a)所示。
同时,使用VST-VBM3D算法对原始图像进行去噪,再
将去噪后的原始图像用维纳解卷积重建算法进行重建,
得到去噪后重建的超分辨率图像。通过比较有去噪过

程[如图7(c)所示]和无去噪过程[如图7(b)所示]的重

建结果可以发现,本文提出的改进重建流程能够较好地

抑制重建超分辨率图像中的伪影,如图7(d)所示。

为了更进一步从客观指标上进行对比,取5个不

同样本,分别按照上述实验步骤进行对比实验,并将重

建结果与真值图像进行对比,同时分别计算有去噪过

程和无去噪过程重建图像的PSNR和SSIM指标。由

表3可以发现,经过 VST-VBM3D去噪的重建图像,
其PSNR和SSIM平均值(样本数为5)相比未去噪的

重建图像分别提升了1.80和0.10。
表3 PSNR和SSIM平均值对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

mean
 

values
 

of
 

PSNR
 

and
 

SSIM

Parameter  Value

PSNR
Without

 

denoising 14.89
After

 

denoising 16.69
Improvement 1.80

SSIM
Without

 

denoising 0.77
After

 

denoising 0.87
Improvement 0.10
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图7 去噪前后的重建结果对比。(a)真值图像;(b)未去噪重建结果;(c)去噪后的重建结果;(d)图7(a)、(b)、(c)的局部放大

图像

Fig 
 

7 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

results
 

before
 

and
 

after
 

denoising 
 

 a 
 

Ground
 

truth
 

image 
 

 b 
 

reconstruction
 

result
without

 

denoising 
 

 c 
 

reconstruction
 

result
 

after
 

denoising 
 

 d 
 

locally
 

magnified
 

images
 

of
 

Figs 
 

7 a  
 

 b  
 

and
 

 c 

4 结  论

基于SIM 显微镜的重建过程,本文首先提出了

EMD参数估计算法和分散指数指标,前者能够从原始

图像中准确地估计出初始相位和调制深度,后者能够

实现参数估计准确率的客观评价。同时,本文也提出

了基于 VST-VBM3D的SIM 原始图像去噪算法,先
对SIM显微镜采集的原始图像中的噪声进行抑制再

进行超分辨率重建,既能提高参数估计的准确性,还能

减少重建图像中的伪影。
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China

Abstract
Objective Reducing

 

excitation
 

intensity
 

or
 

exposure
 

time
 

is
 

employed
 

to
 

decrease
 

the
 

phototoxicity
 

and
 

photobleaching
 

in
 

structured
 

illumination
 

microscopy
 

 SIM  
 

However 
 

the
 

raw
 

images
 

obtained
 

under
 

this
 

condition
 

have
 

a
 

low
 

signal-to-
noise

 

ratio 
 

resulting
 

in
 

an
 

error
 

estimation
 

of
 

parameters
 

and
 

reconstruction
 

artifacts 
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

parameter
 

evaluation 
 

some
 

modified
 

parameter
 

evaluation
 

algorithms
 

have
 

been
 

proposed 
 

including
 

the
 

prefiltering
 

approach
 

and
 

iterative
 

and
 

noniterative
 

parameter
 

evaluation
 

approaches 
 

However 
 

these
 

approaches
 

can
 

only
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

estimated
 

parameters 
 

but
 

do
 

not
 

demonstrate
 

how
 

precise
 

they
 

are 
 

In
 

other
 

words 
 

these
 

algorithms
 

cannot
 

assess
 

whether
 

there
 

is
 

a
 

considerable
 

deviation
 

from
 

the
 

true
 

value 
 

However 
 

to
 

suppress
 

the
 

reconstruction
 

artifacts
 

in
 

the
 

reconstructed
 

image 
 

some
 

reconstruction
 

algorithms
 

have
 

been
 

proposed 
 

such
 

as
 

spectrum
 

filtering 
 

TV-SIM 
 

and
 

Hessian-SIM 
 

These
 

approaches
 

usually
 

reconstruct
 

the
 

super-resolution
 

 SR 
 

SIM
 

image
 

at
 

the
 

beginning 
 

and
 

then
 

remove
 

the
 

artifacts 
 

However 
 

this
 

reconstruction
 

process
 

will
 

change
 

the
 

Poisson-Gaussian
 

noise
 

distribution
 

in
 

the
 

images 
To

 

address
 

the
 

above
 

two
 

issues 
 

we
 

first
 

proposed
 

a
 

parameter
 

evaluation
 

approach
 

based
 

on
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

 EMD 
 

in
 

this
 

research 
 

which
 

can
 

precisely
 

evaluate
 

the
 

initial
 

phase
 

and
 

modulation
 

depth 
 

Measured
 

with
 

the
 

proposed
 

dispersion
 

index 
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

estimated
 

parameter
 

can
 

be
 

given
 

synchronously 
 

Next 
 

a
 

denoising
 

algorithm
 

based
 

on
 

similar
 

blocks
 

was
 

employed
 

before
 

SIM
 

reconstruction
 

in
 

this
 

study 
 

which
 

maintains
 

the
 

illumination
 

pattern
 

while
 

suppressing
 

the
 

noise
 

in
 

the
 

raw
 

images 
 

This
 

predenoise
 

process
 

before
 

reconstruction
 

can
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

parameter
 

evaluation
 

and
 

remove
 

the
 

artifacts 

Methods This
 

study
 

employs
 

empirical
 

modal
 

decomposition
 

 EMD 
 

to
 

smooth
 

out
 

the
 

frequency
 

distribution
 

of
 

the
 

estimated
 

initial
 

phase
 

and
 

modulation
 

depth 
 

The
 

specific
 

process
 

is
 

as
 

follows 
 

First 
 

the
 

distribution
 

curve
 

of
 

the
 

parameter
 

estimate
 

was
 

decomposed
 

with
 

each
 

inherent
 

mode
 

function
 

component 
 

Next 
 

only
 

the
 

mode
 

component
 

below
 

4
 

was
 

accumulated 
 

which
 

can
 

be
 

superimposed
 

as
 

a
 

smooth
 

fitting
 

curve 
 

Finally 
 

we
 

evaluated
 

the
 

initial
 

phase
 

and
 

modulation
 

depth
 

by
 

this
 

superimposed
 

smooth
 

curve 
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The
 

dispersion
 

index
 

was
 

proposed
 

as
 

a
 

quantitative
 

index
 

that
 

can
 

be
 

used
 

to
 

measure
 

the
 

evaluated
 

initial
 

phase
 

and
 

modulation
 

depth
 

accuracy
 

in
 

this
 

study 
 

This
 

index
 

primarily
 

characterized
 

the
 

degree
 

of
 

concentration
 

of
 

the
 

curve
 

from
 

the
 

global
 

and
 

local
 

aspects 
This

 

study
 

also
 

suggested
 

a
 

new
 

process
 

of
 

denoising
 

the
 

raw
 

images
 

first
 

and
 

then
 

conducting
 

SR
 

reconstruction 
 

which
 

can
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

parameter
 

estimation
 

and
 

reduce
 

the
 

artifacts 
 

First 
 

we
 

obtained
 

the
 

average
 

of
 

the
 

raw
 

images
 

and
 

concatenated
 

it
 

with
 

the
 

raw
 

images 
 

Next 
 

a
 

VST
 

transformation
 

was
 

performed
 

on
 

the
 

concatenated
 

images 
 

followed
 

by
 

a
 

VBM3D-based
 

denoising
 

process 
 

Finally 
 

the
 

denoised
 

findings
 

were
 

subjected
 

to
 

a
 

VST
 

inverse
 

transformation 
 

After
 

the
 

complete
 

denoising
 

process 
 

we
 

performed
 

the
 

subsequent
 

SR
 

reconstruction 

Results
 

and
 

Discussions We
 

first
 

imaged
 

actin
 

with
 

20
 

groups
 

for
 

comparison
 

experiments 
 

Each
 

group
 

contained
 

9
 

raw
 

images 
 

with
 

three
 

phases
 

in
 

every
 

three
 

directions 
 

for
 

a
 

total
 

of
 

180
 

images
 

with
 

486
 

ms 
 

These
 

20
 

groups
 

of
 

raw
 

images
 

can
 

be
 

directly
 

reconstructed
 

into
 

20
 

SR
 

images
 

by
 

the
 

Wiener
 

reconstruction
 

algorithm 
 

Thereafter 
 

we
 

averaged
 

the
 

20
 

SR
 

images
 

to
 

one
 

image
 

that
 

serves
 

as
 

the
 

ground
 

truth 
For

 

the
 

parameter
 

evaluation 
 

the
 

frequency
 

distribution
 

of
 

the
 

parameter
 

estimates
 

is
 

ideally
 

similar
 

to
 

the
 

shape
 

of
 

the
 

impulse
 

function
 

 Fig 
 

1 b   
 

However 
 

because
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

noise 
 

the
 

actual
 

distribution
 

is
 

a
 

smooth
 

curve
 

with
 

local
 

jitter
 

 blue
 

solid
 

line
 

in
 

Fig 
 

1 c   
 

The
 

EMD
 

algorithm
 

was
 

then
 

employed
 

to
 

fit
 

this
 

curve
 

to
 

make
 

parameter
 

estimation
 

easier
 

 Fig 
 

1 c 
 

red
 

dashed
 

line  
To

 

evaluate
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

estimated
 

initial
 

phase
 

and
 

modulation
 

depth 
 

we
 

proposed
 

a
 

dispersion
 

index
 

and
 

confirmed
 

its
 

effectiveness 
 

First 
 

we
 

averaged
 

the
 

first
 

1 
 

3 
 

5 
 

7 
 

9 
 

and
 

11
 

groups
 

of
 

the
 

raw
 

images
 

to
 

obtain
 

six
 

groups
 

of
 

images
 

with
 

various
 

SNR 
 

These
 

six
 

group
 

images
 

were
 

employed
 

as
 

experimental
 

data
 

for
 

the
 

evaluation
 

of
 

the
 

dispersion
 

index 
 

The
 

experiment
 

reveals
 

that
 

with
 

the
 

enhancement
 

of
 

the
 

raw
 

images􀆳
 

SNR 
 

the
 

EMD
 

curve
 

 Fig 
 

4 d -- e 
 

red
 

dashed
 

line 
 

is
 

more
 

similar
 

to
 

the
 

shape
 

of
 

the
 

impulse
 

function 
 

Moreover 
 

the
 

dispersion
 

index
 

gradually
 

decreases
 

 Fig 
 

4 c   
 

Therefore 
 

the
 

dispersion
 

index
 

characterized
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

SNR
 

of
 

raw
 

images
 

and
 

parameter
 

evaluation
 

accuracy 
The

 

two
 

benefits
 

of
 

the
 

proposed
 

denoising
 

algorithm
 

are
 

also
 

confirmed 
 

First 
 

we
 

found
 

that
 

the
 

EMD
 

curve
 

is
 

more
 

concentrated
 

 Fig 
 

6 b -- c  
 

and
 

the
 

dispersion
 

index
 

is
 

low
 

 Table
 

1
 

and
 

Table
 

2  
 

implying
 

that
 

the
 

calculated
 

parameters
 

are
 

more
 

accurate
 

when
 

using
 

the
 

VST-VBM3D
 

denoising
 

algorithm 
 

In
 

the
 

meantime 
 

we
 

discovered
 

that
 

the
 

artifacts
 

are
 

suppressed
 

 Fig 
 

7 d  
 

and
 

the
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

values
 

were
 

high
 

 Table
 

3 
 

when
 

using
 

the
 

proposed
 

denoising
 

algorithm 

Conclusions This
 

study
 

proposes
 

a
 

parameter
 

evaluation
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

EMD
 

algorithm
 

and
 

corresponding
 

dispersion
 

index 
 

which
 

can
 

accurately
 

evaluate
 

the
 

initial
 

phase
 

and
 

modulation
 

depth
 

from
 

the
 

raw
 

images
 

and
 

simultaneously
 

analyze
 

the
 

evaluation
 

accuracy 
 

Simultaneously 
 

this
 

study
 

also
 

proposes
 

a
 

VST-VBM3D-based
 

denoising
 

algorithm
 

for
 

SIM
 

raw
 

images 
 

which
 

may
 

suppress
 

the
 

noise
 

in
 

the
 

raw
 

images
 

before
 

the
 

SR
 

reconstruction
 

procedure 
 

This
 

predenoise
 

approach
 

not
 

only
 

enhances
 

the
 

accuracy
 

of
 

parameter
 

evaluation
 

but
 

also
 

reduces
 

the
 

artifacts
 

in
 

reconstructed
 

SR
 

images 
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