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摘要  超分辨荧光显微镜突破了光学衍射极限造成的空间分辨率限制，使得生物学家能够在生命体和细胞具有活

性的状态下，对其功能与结构进行高精度动态记录，有望揭示更多重要的生命现象细节。然而，由于超分辨荧光显

微技术的成像视场、深度、分辨率、速度等不易兼得，所以解卷积作为一种最有效且直接的求解逆问题的框架，被广

泛应用于增强超分辨显微镜的时空分辨率。研究人员聚焦于通过相应算法设计实现高质量显微图像的重建，在一

定程度上克服了超分辨荧光显微镜的硬件限制，可以更好地恢复生物信息。本文首先介绍了解卷积方法的基本原

理及其发展历程，接着列举了不同解卷积技术在不同模态下的重建原理和效果以及这些技术在生物学上的应用，最

后总结了基于深度学习的解卷积方法在超分辨荧光显微镜技术上的最新进展和未来的发展潜力，并对包括傅里叶

环相关的定量评估图像重建质量的方法的最新进展进行了阐述。
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1　引   言

荧光显微镜以其非侵入性和高度特异性等优点在

生物医学研究中被广泛使用，但因光学衍射极限的限

制，传统荧光显微镜的横向分辨率约为 250 nm，轴向

分辨率约为 800 nm［1］，无法分辨亚细胞的精细结构和

动态变化［2］。利用线性或非线性的荧光响应调制，研

究人员已经设计出了多种超分辨荧光显微方法，有效

地突破了光学衍射极限的限制［3-6］。2014 年，三位科学

家凭借其在超分辨荧光显微技术领域取得的显著成就

获得了诺贝尔化学奖。之后，超分辨荧光显微技术又

经历了长足发展，超分辨显微模态的某一单一参数都

得到了质的提升，例如空间分辨率可优于 1 nm［7］，时间

分辨率可达到数百赫兹［8］以上。然而，目前的超分辨

荧光显微镜的分辨率、速度、成像深度等不易兼得，虽

然可以通过优化显微镜硬件设置在一定程度上进行平

衡，但仍然存在无法克服的物理限制。因此，提高显微

成像性能的计算成像方法变得尤为重要［9］。解卷积算

法可以突破上述物理限制，更好地恢复生物信息。

本文首先介绍解卷积方法的技术原理和基本发展

过程，之后列举解卷积技术在结构光超分辨显微镜

（SIM）、图像扫描显微镜（ISM）、受激发射损耗荧光显

微镜（STED）、荧光涨落显微镜（SOFI）几种不同模态

荧光显微镜上的具体应用和重建性能，并重点介绍不

同情况下的重建原理、生物应用及系统性能，最后展望

了基于深度学习的解卷积技术在超分辨荧光显微镜上

的应用及其未来的发展潜力，并简单阐述了定量评估

重建质量的方法的最新进展。

2　解卷积方法

从信号与系统的角度来看，光学远场显微成像系

统是一个典型的线性系统，该系统利用传递函数编码

荧光信号，再由光电探测器收集编码后的光学信号。

在衍射的影响下，光学远场显微系统的传递函数并不

是严格的狄拉克函数，其在空域上可以近似看成是一

个具有相应方差的高斯函数，在频域上则可以近似看

成是一个低通滤波器。

显微镜最终获得的图像是真实荧光信号卷积显微

系统点扩散函数（PSF）的结果，而从采集的显微镜图

像中估计真实荧光信号（达到超分辨效果）的命题，是

一个典型的病态逆问题。

对于不同的显微镜系统和不同的成像目标，由于

复杂而不同的噪声模型及背景情况，一直以来都没有

一个通用有效的方法可以用来求解这样的逆问题。

在光学系统的前向成像模型中，目标荧光信号 x∗

由光学显微镜用相应的 PSF 进行编码，然后由光电传
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感器采集编码后的信号。因此，传感器最终获得的图

像 y的数学表达式为

y = n{S [x∗ ⊗ h ] }， （1）
其中：S 和 n 分别表示采样模型和噪声模型；y表示荧

光显微镜系统所采集到的最终的输出图像；h 表示显

微系统的 PSF。解卷积的目的就是从测量信号 y中去

除显微镜 PSF 所产生的“模糊化”的影响，从而解算出

真实的荧光信号 x∗。但是，在实际成像过程中，由于

采样和噪声的混合影响，解卷积过程由一个简单的逆

问题变成了一个典型的病态逆问题。因此，研究人员

尝试采用不同的优化手段提升图像重建效果［10］。

2.1　Wiener解卷积

原理上，可以将解卷积问题假设为一个高斯噪声

模型的最大似然估计问题，即

arg min
x
{ y - hx

2

2}。 （2）

在解卷积中，最直接的方法是直接逆滤波，即对式（2）
直接求导得到最小值的方法，可表示为

F  ( x͂)=
F  ( )y

max{ }F  ( )h ，ε
， （3）

式中：F 代表傅里叶变换；ε代表一个小值常量，是为避

免分母为 0 而特别设定的。然而，需要注意的是，这种

方法极易放大噪声。因此，Wiener［11］于 1949 年提出了

正则化直接逆滤波解卷积方法，该方法也被称为

“Wiener 解卷积”。具体来说就是：加入 l2 范数实现正

则化，将原来的最大似然估计（MLE）问题转化为最大

后验估计（MAP）问题，即

arg min
x
{ y - hx

2

2
+ λ x 2

2}， （4）

式中，λ 是正则化参数。对式（4）直接求极值，可以

得到

F  ( x͂)=
F    

*( )h ⋅ F  ( )y
F  ( )h

2 + λ
， （5）

式中：*代表共轭；x͂为恢复信号。通过加入正则化项，

Wiener 解卷积方法得到的求解结果更加稳定，避免了

直接逆滤波方法带来的噪声放大问题，因此得到了非

常广泛的应用。

2.2　Landweber（LW）解卷积

1951 年，Landweber［12］提出了 LW 迭代算法，该算

法被认为可以很好地缓解直接逆滤波法带来的噪声

放大问题。LW 迭代方法通过梯度下降方法迭代求解

式（3）的最优解，所以该方法非常依赖于计算。值得注

意的是，即使在当时的计算资源十分有限的情况下，这

一解卷积技术一经提出就被广泛关注和应用。1983
年，Agard 与 Sedat［13］就在 Nature 上发文宣布他们利用

LW 解卷积方法去除了图像中的离焦信号，更好地观

察到了细胞核染色体的三维分布。但是，之后人们在

应用中也发现了 LW 解卷积的一些问题，例如对噪声

过于敏感等，从而使其推广受限，未能被更广泛地

使用。

2.3　Richardson-Lucy（RL）解卷积

1972 年和 1974 年，Richardson［14］和 Lucy［15］分别基

于贝叶斯原理和泊松噪声的最大似然模型独立地提出

了解卷积方法，该方法后被称为“RL 解卷积方法”。

Richardson 和 Lucy 分别从不同角度对模型进行推导：

Richardson 基于纯贝叶斯学派理论进行推导，未假设

任何噪声模型；而 Lucy 则部分基于频率学派理论，利

用泊松噪声模型建立最大似然估计模型。无论是基于

频率学派理论还是基于纯贝叶斯学派理论，RL 解卷积

的最终迭代式是相同的，都为

x͂n + 1 = x͂n
é

ë

ê
êê
ê( y

h ⊗ x͂n ) ⊙h
ù

û

ú
úú
ú
， （6）

式中：n 代表第 n 次迭代。需要注意的是，由于 x͂的更

新是基于乘法运算进行的，算法自然地确保了非负性，

这一点与前面直接逆滤波的 Wiener 解卷积方法有很

大的不同。

作为一种最大似然方法，RL 解卷积方法虽然能很

好地抑制泊松噪声，但在多次迭代后会产生结构噪声

和伪影。因此，应该启发式地设置最佳迭代次数，在收

敛之前停止迭代计算。即便如此，RL 解卷积方法凭借

其优异的计算效果一直被广泛应用于显微图像的增强

上，是一种经典的解卷积方法。

2.4　Tikhonov-Miller（TM）正则化

以高斯和泊松噪声模型为基础的正则化技术已被

广泛用于约束逆问题（解卷积）的求解，以达到抑制噪

声和提升图像质量的目的。最早出现的有 Tikhonov
正则化［16］，其在模型中加入 l2范数实现正则化，可以起

到平滑结果和抑制噪声的作用，并能有效控制模型的

复杂度，避免计算过程中出现过拟合现象。其缺点是

会降低图像的清晰度，即在一定程度上牺牲了分辨率。

另一种应用比较广泛的方法是通过惩罚 x的梯度域来

增加结果的平滑度，即 TM 正则化［17］。其公式为

arg min
x
{L + λ Cx

2

2}， （7）

式中：L 代表相应的高斯或泊松似然函数，C 表示约束

算子，相对较多的选择是梯度算子或者拉普拉斯算子。

从实际效果来看，TM 正则相对于简单的 Tikhonov 正

则更能起到约束噪声和平滑结果的作用，但其会导致

物体边缘平滑。

除此之外，人们还提出了图像的熵正则化［18-19］。

其利用图像信息的熵原则上应低于噪声的熵来约束计

算迭代过程，可得到比 TM 正则化更好的结果，能够在

约束噪声的同时尽可能使边缘保持不过度平滑。

2.5　Total variation（TV）正则化

TV 正则化［20-23］的核心思想是最小化图像的总变

差，即梯度的 l1范数，以此来平衡噪声降低和边缘保留

之间的矛盾。其表达式为
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感器采集编码后的信号。因此，传感器最终获得的图

像 y的数学表达式为

y = n{S [x∗ ⊗ h ] }， （1）
其中：S 和 n 分别表示采样模型和噪声模型；y表示荧

光显微镜系统所采集到的最终的输出图像；h 表示显

微系统的 PSF。解卷积的目的就是从测量信号 y中去

除显微镜 PSF 所产生的“模糊化”的影响，从而解算出

真实的荧光信号 x∗。但是，在实际成像过程中，由于

采样和噪声的混合影响，解卷积过程由一个简单的逆

问题变成了一个典型的病态逆问题。因此，研究人员

尝试采用不同的优化手段提升图像重建效果［10］。

2.1　Wiener解卷积

原理上，可以将解卷积问题假设为一个高斯噪声

模型的最大似然估计问题，即

arg min
x
{ y - hx

2

2}。 （2）

在解卷积中，最直接的方法是直接逆滤波，即对式（2）
直接求导得到最小值的方法，可表示为

F  ( x͂)=
F  ( )y

max{ }F  ( )h ，ε
， （3）

式中：F 代表傅里叶变换；ε代表一个小值常量，是为避

免分母为 0 而特别设定的。然而，需要注意的是，这种

方法极易放大噪声。因此，Wiener［11］于 1949 年提出了

正则化直接逆滤波解卷积方法，该方法也被称为

“Wiener 解卷积”。具体来说就是：加入 l2 范数实现正

则化，将原来的最大似然估计（MLE）问题转化为最大

后验估计（MAP）问题，即

arg min
x
{ y - hx

2

2
+ λ x 2

2}， （4）

式中，λ 是正则化参数。对式（4）直接求极值，可以

得到

F  ( x͂)=
F    

*( )h ⋅ F  ( )y
F  ( )h

2 + λ
， （5）

式中：*代表共轭；x͂为恢复信号。通过加入正则化项，

Wiener 解卷积方法得到的求解结果更加稳定，避免了

直接逆滤波方法带来的噪声放大问题，因此得到了非

常广泛的应用。

2.2　Landweber（LW）解卷积

1951 年，Landweber［12］提出了 LW 迭代算法，该算

法被认为可以很好地缓解直接逆滤波法带来的噪声

放大问题。LW 迭代方法通过梯度下降方法迭代求解

式（3）的最优解，所以该方法非常依赖于计算。值得注

意的是，即使在当时的计算资源十分有限的情况下，这

一解卷积技术一经提出就被广泛关注和应用。1983
年，Agard 与 Sedat［13］就在 Nature 上发文宣布他们利用

LW 解卷积方法去除了图像中的离焦信号，更好地观

察到了细胞核染色体的三维分布。但是，之后人们在

应用中也发现了 LW 解卷积的一些问题，例如对噪声

过于敏感等，从而使其推广受限，未能被更广泛地

使用。

2.3　Richardson-Lucy（RL）解卷积

1972 年和 1974 年，Richardson［14］和 Lucy［15］分别基

于贝叶斯原理和泊松噪声的最大似然模型独立地提出

了解卷积方法，该方法后被称为“RL 解卷积方法”。

Richardson 和 Lucy 分别从不同角度对模型进行推导：

Richardson 基于纯贝叶斯学派理论进行推导，未假设

任何噪声模型；而 Lucy 则部分基于频率学派理论，利

用泊松噪声模型建立最大似然估计模型。无论是基于

频率学派理论还是基于纯贝叶斯学派理论，RL 解卷积

的最终迭代式是相同的，都为

x͂n + 1 = x͂n
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式中：n 代表第 n 次迭代。需要注意的是，由于 x͂的更

新是基于乘法运算进行的，算法自然地确保了非负性，

这一点与前面直接逆滤波的 Wiener 解卷积方法有很

大的不同。

作为一种最大似然方法，RL 解卷积方法虽然能很

好地抑制泊松噪声，但在多次迭代后会产生结构噪声

和伪影。因此，应该启发式地设置最佳迭代次数，在收

敛之前停止迭代计算。即便如此，RL 解卷积方法凭借

其优异的计算效果一直被广泛应用于显微图像的增强

上，是一种经典的解卷积方法。

2.4　Tikhonov-Miller（TM）正则化

以高斯和泊松噪声模型为基础的正则化技术已被

广泛用于约束逆问题（解卷积）的求解，以达到抑制噪

声和提升图像质量的目的。最早出现的有 Tikhonov
正则化［16］，其在模型中加入 l2范数实现正则化，可以起

到平滑结果和抑制噪声的作用，并能有效控制模型的

复杂度，避免计算过程中出现过拟合现象。其缺点是

会降低图像的清晰度，即在一定程度上牺牲了分辨率。

另一种应用比较广泛的方法是通过惩罚 x的梯度域来

增加结果的平滑度，即 TM 正则化［17］。其公式为

arg min
x
{L + λ Cx

2

2}， （7）

式中：L 代表相应的高斯或泊松似然函数，C 表示约束

算子，相对较多的选择是梯度算子或者拉普拉斯算子。

从实际效果来看，TM 正则相对于简单的 Tikhonov 正

则更能起到约束噪声和平滑结果的作用，但其会导致

物体边缘平滑。

除此之外，人们还提出了图像的熵正则化［18-19］。

其利用图像信息的熵原则上应低于噪声的熵来约束计

算迭代过程，可得到比 TM 正则化更好的结果，能够在

约束噪声的同时尽可能使边缘保持不过度平滑。

2.5　Total variation（TV）正则化

TV 正则化［20-23］的核心思想是最小化图像的总变

差，即梯度的 l1范数，以此来平衡噪声降低和边缘保留

之间的矛盾。其表达式为
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arg min
x
{L + λ ∇x

1}， （8）

式中：∇x = [ ]D 1x
2 + [ ]D 2x

2
。不同于 TM 正则化

中使用的 l2 范数，TV 正则化利用 l1 范数作为约束，能

够相对有效地抑制平滑作用，保留物体的边缘信息。

相比于 Tikhonov 正则化，TV 正则化更加适用于恢复

具有大量高频信息的图像。

在实际应用过程中，TV 正则化有许多小的变体

方法，例如平滑 TV（Smoothed TV）［24］，但这些方法没

有本质上的差异。平滑 TV 的表达式为

arg min
x
{L + λ ∇͂x

1}， （9）

式中：∇͂x = [ ]D 1x
2 + [ ]D 2x

2 + ε2 ，其中 ε 是一个小

值常量，是为了防止 TV 正则化在 0 处不可微而特意设

定的。另外一种比较流行的变体是 Good’s roughness
（GR）方法［25］，其去除了根式并加入了归一化分母，其

表达式为

arg min
x
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TV 正则化受到青睐归功于它保留图像边缘的能力。

然而，它的缺点是会引入块效应（阶梯伪影）。这是因

为 TV 正则化对一阶导数进行最小化，导致沿图像轮

廓的局部对比度过度锐化。在许多情况下，这可能是

一个严重的缺点。有一种可能的解决手段是对图像的

高阶导数而非一阶导数进行最小化，即将高阶 TV 作

为正则［26］。

2.6　Hessian 正则化

在高阶 TV 的基础上，Lefkimmiatis 等［27］利用二阶

导 Hessian 矩阵的一阶核范数约束计算重建过程，即

arg min
x
{L + λ ∇x

*}， （11）

式中：∇x = D 11x + D 22x + D 12x + D 21x； ·
*
代表一

阶核范数，是相应矩阵特征值的 l1 范数，又名“一阶

Schatten 范数”。该方法的目标函数包括两部分：一部

分是表征观测数据与重建图像之间差异的损失函数；

另一部分是一阶核范数约束，用于惩罚图像的不光滑

性，从而促进图像的平滑重建。通过对目标函数进行

优化，可以得到一个能够有效平衡图像平滑性和重建

质量的解。此外，为了实现对低信噪比图像的增强，

Arigovindan 等［28］将熵正则应用于图像的二阶导域而

非直接应用于原始图像。这样做可以更好地捕捉图像

的局部结构信息，得到更加平滑的重建结果，极大地提

升了低光强实验条件下的图像重建质量。

2.7　压缩感知

压缩感知（CS）［29］可以用于恢复受噪声影响的信

号，且无须使用传统的去噪方法，只要信号是可压缩的

或在某个变换域内是绝对稀疏的（矩阵中的非零值个

数远远小于零值个数），就可以用一个与变换基不相关

的观测矩阵将变换所得高维信号投影到一个低维空间

上，然后通过求解一个优化问题就可以从这些少量的

投影中高概率重构出原信号。可以证明这样的投影包

含了重构信号的足够信息。该方法可以有效降低求解

空间的复杂程度，从而在包含噪声变量与有限采样的

图像中有效恢复真实信号。但其依然对噪声敏感，而

且对信号的稀疏度要求较高，应用较为受限。

2.8　联合约束解卷积方法

TV 约束能够在去噪的前提下保留高频信息，因

而在重建模型中被广泛应用。但是，在很多情况下，如

果 TV 的约束权重稍大，就会引入块状伪影。而这也

说明单一约束在同时保留平滑功能和边缘特征方面的

效果有限。所以，人们开始考虑引入多重联合约束，进

一步提升重建模型抑制噪声和保留高频信息的能力。

TV-l1 模型［30］包含 l1 数据保真度项和总变分正则

化项两部分。TV-l1问题可以表述为

arg min
x
{ y - hx

2

2
+ λ x 1 + ∇x

1}， （12）

式中：x是重建图像；y是输入图像；λ 是正则化参数。

TV 项用于通过最小化图像的梯度来提升图像的稀疏

性。这样的约束有助于减少噪声和伪影，同时保留图

像中的边缘和细节。图像的 l1范数用于增强图像的稀

疏性和图像中的锐利边缘。在实际应用中可以使用交

替方向乘子法（ADMM）等优化算法获得 TV-l1 问题

的解。

l1-l2是一种用于回归分析的正则化方法［31］，它通过

l1范数和 l2范数的组合对模型进行约束。l1-l2问题可以

简述为

arg min
x
{ y - hx

2

2
+ λ1 x 1 + λ2 x 2

2}。 （13）

l1 范数可以帮助实现模型参数的稀疏性，避免噪声或

不相关的特征对模型产生干扰，而 l2 范数可以避免模

型参数过大导致的过拟合问题。 l1-l2联合约束结合了

二者的优点，因而提高了模型的稳定性和泛化能力。

2022 年，赵唯淞等［8，10］针对稀疏解卷积技术提出

了解卷积的目标应从“解码真实信号分布”退到“有效

提升分辨率上”，并总结出了由显微镜 PSF 大小介导

的相对稀疏性与时空连续性的概念，即：显微图像分辨

率的增加等价于图像相对稀疏性的增加；若图像满足

奈奎斯特采样定律，则系统的 PSF 一定大于 3×3 的尺

寸，且 PSF 内的图像强度应是连续的。这两种先验知

识被认为是荧光显微成像的通用先验知识。

这一作用在两个层级上的联合约束先验知识，在

抑制噪声的同时协同提取高频信息，能够突破现有荧

光显微系统光学硬件的限制，已被证实是泛化的、通用

的提升荧光显微图像分辨率的方法。

arg min
x
{ y - hx

2

2
+ λHRH (x)+ λ1 x 1}，（14）

式中：第一项为保真度项，表示超分辨重建图像 x与输

入图像 y之间的差异；第二项为海森时空连续性约束

项；第三项是稀疏性约束项；h 为光学系统的点扩散函

数；λH 和 λ1 是平衡图像保真度和稀疏度的权重因子。

通过迭代最优化式（14）可以获得分辨率更高、质量更

高的超分辨重建图像。

3　解卷积技术的应用

3.1　结构光超分辨显微镜

结构光超分辨显微镜（SIM）基于空间结构光照明

原理，在样本上投射结构化的光栅或格子图案，然后通

过多次拍摄不同的图像并计算重建高分辨率图像，将

宽场荧光显微镜的分辨率提高了 1 倍。然而，由于

SIM 重建本质上是一个不适定问题，容易产生重建伪

影，而且其分辨率较低，无法实现对亚百纳米尺度的细

胞结构进行观测。

2008 年，Gustafsson 等［32］提出了正弦干涉结构光

超分辨重建技术框架，该框架主要包括参数确定以及

频率成分的分离和拼接 ，最后通过 Wiener 解卷积

（Wiener-SIM）进一步提升重建图像的信噪比。

2014 年，研究人员另辟蹊径，在空域中建立模

型［33］，将基于频率合并建模的整体最优化（用于分辨率

改进）和零差检测（用于光学切片）相结合，形成一个完

整的最大后验概率（MAP）迭代解卷积过程。MAP-

SIM 重建效果如图 1（a）所示，其重建伪影相比 Wiener-
SIM 更少。但是，该过程需要更多的重建时间，并且需

要对照明条纹进行精确校正。

2016 年，Perez 等［34］将 RL 解卷积应用于 2D-SIM
中（RL-SIM），并在微管、酵母和哺乳动物细胞等的图

像上进行了测试，最终将图像分辨率提高了 2.4 倍。

RL-SIM 在重建之前先对原始图像进行 RL 解卷积，以

便恢复空间频率超出衍射极限的照明模式，之后对重

建图像进行进一步的 RL 解卷积，两步解卷积可以消

除常见的周期和旁瓣伪影。

2021 年，李辉课题组［35］提出了一种高保真 SIM
（HiFi-SIM）方法。针对 SIM 的光学花瓣状光学传递

函数（OTF）引起的固有旁瓣伪影，HiFi-SIM 通过优化

Wiener 解卷积并将其加入 OTF 校准，将 SIM 的 OTF
修正为普通的类宽场 OTF，达到了减少重建伪影的效

果。实验结果如图 1（b）所示。可以看出，HiFi-SIM 能

够有效校正异常频谱，因而不会留下可观察到的旁瓣

伪影。

为了解决重建速度和三维 OTF 轴向缺锥的问题，

雷铭课题组［36］开发了一种联合空间和频率重建 SIM
的快速重建算法（JSFR-SIM 算法），该算法提高了图

像重建速度并抑制了厚细胞中的离焦背景。 JSFR-

SIM 算法先通过将传统方法中的 OTF 补偿和衰减转

化为带通预滤波来控制原始图像的有效 PSF，然后再

进行空间域处理。该算法在不影响重建质量的前提下

提高了图像的重建效率：对于 512 pixel×512 pixel 的
原始图像，该算法基于 GPU 加速将重构的执行时间缩

短到了 10.2 ms，重构速度比 Wiener-SIM 快 80 倍。雷

铭课题组对 COS-7 细胞进行了实时活细胞观测，如

图 1（c）所示，有效揭示了微管动力学。

2023 年，左超课题组［37］开发了一种基于主成分分

析的高效、稳健的 SIM 参数估计和图像重建方法——

PCA-SIM。该方法通过提取模式相量矩阵的第一主

分量，有效去除了噪声和其他干扰分量，从而以简单有

效的方式精确检索非整数像素波矢量和模式相位。与

包括已建立的互相关方法在内的最先进的 SIM 算法

相比，PCA-SIM 在估计精度、图像质量、效率和噪声鲁

棒性方面表现出了更加优异的性能。基于 PCA-SIM，

左超课题组在复杂的实验场景中实现了实时 SIM 重

建，图 1（d）展示了该方法对直径约为 100 nm 并且高度

动态的 MDT 小管的运动过程的观测结果。多个仿真

和实验结果表明，PCA-SIM 是一种在低信噪比、弱激

励条件下进行实时、长期、高质量活细胞成像的有前途

的方法。

除了可以采用直接修正解卷积算法来提高重建分

辨率之外，还可以通过加入正则项来辅助解卷积，从而

减少重建伪影，提高重建分辨率［38-39］。 2014 年，Chu
等［40］将 TV 正则化用于 SIM 重建，提出了 TV-SIM。

他们首先对中心波段进行预滤波，以降低噪声的影响，

之后在将所有波段组合成超分辨图像时采用 TV 正则

化来抑制噪声，实现了两个数量级的光子数的节约。

2018 年，陈良怡课题组［41］利用 Hessian 时空连续

性正则来抑制 SIM 重建过程中由噪声引起的高频重

建伪影。Hessian-SIM 能够对快速、精细的动力学过

程进行记录，且不会产生运动伪影，其时空分辨率为

88 nm 和 188 Hz。同时，其高灵敏度的特性允许使用

亚毫秒激发脉冲，从而允许探针有相应的暗恢复过程，

降低了荧光蛋白的光漂白，从而能够对活细胞中的肌

动蛋白进行超过 1 h 的长时程超分辨成像。此外，

Hessian-SIM 能够清晰地展示线粒体嵴分裂和融合的

精细动态过程，如图 2（a）所示。

2020 年，Yu 等［42］提出了二阶优化正则化结构照

明显微镜（sorSIM），其通过引入二阶正则化项来抑

制噪声效应，同时通过二阶正则化项中的惩罚因子来

增强分辨率和优化抗噪声性能。 sorSIM 可以将低信

噪比结构化照明图像重建为高质量的超分辨率图像，

如图 2（b）所示，并且可以加速图像重建过程。sorSIM
具有噪声抑制能力强、速度快、精度高的优点，可将其

用于低照度下的长期活细胞成像，以减少光漂白和光

毒性。

为了进一步提高在给定光子通量下 SIM 的有效

分辨率，2022 年，陈良怡课题组联合李浩宇课题组［8］，

在不改变现有光学设置条件的前提下，对成像系统与

对象建立了更加完备的重建模型，提升了对信息的提

取能力。利用联合约束先验知识，即显微镜 PSF 介导

的稀疏性与时空连续性，算法将 SIM 的分辨率提高了
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项；第三项是稀疏性约束项；h 为光学系统的点扩散函

数；λH 和 λ1 是平衡图像保真度和稀疏度的权重因子。

通过迭代最优化式（14）可以获得分辨率更高、质量更

高的超分辨重建图像。

3　解卷积技术的应用

3.1　结构光超分辨显微镜

结构光超分辨显微镜（SIM）基于空间结构光照明

原理，在样本上投射结构化的光栅或格子图案，然后通

过多次拍摄不同的图像并计算重建高分辨率图像，将

宽场荧光显微镜的分辨率提高了 1 倍。然而，由于

SIM 重建本质上是一个不适定问题，容易产生重建伪

影，而且其分辨率较低，无法实现对亚百纳米尺度的细

胞结构进行观测。

2008 年，Gustafsson 等［32］提出了正弦干涉结构光

超分辨重建技术框架，该框架主要包括参数确定以及

频率成分的分离和拼接 ，最后通过 Wiener 解卷积

（Wiener-SIM）进一步提升重建图像的信噪比。

2014 年，研究人员另辟蹊径，在空域中建立模

型［33］，将基于频率合并建模的整体最优化（用于分辨率

改进）和零差检测（用于光学切片）相结合，形成一个完

整的最大后验概率（MAP）迭代解卷积过程。MAP-

SIM 重建效果如图 1（a）所示，其重建伪影相比 Wiener-
SIM 更少。但是，该过程需要更多的重建时间，并且需

要对照明条纹进行精确校正。

2016 年，Perez 等［34］将 RL 解卷积应用于 2D-SIM
中（RL-SIM），并在微管、酵母和哺乳动物细胞等的图

像上进行了测试，最终将图像分辨率提高了 2.4 倍。

RL-SIM 在重建之前先对原始图像进行 RL 解卷积，以

便恢复空间频率超出衍射极限的照明模式，之后对重

建图像进行进一步的 RL 解卷积，两步解卷积可以消

除常见的周期和旁瓣伪影。

2021 年，李辉课题组［35］提出了一种高保真 SIM
（HiFi-SIM）方法。针对 SIM 的光学花瓣状光学传递

函数（OTF）引起的固有旁瓣伪影，HiFi-SIM 通过优化

Wiener 解卷积并将其加入 OTF 校准，将 SIM 的 OTF
修正为普通的类宽场 OTF，达到了减少重建伪影的效

果。实验结果如图 1（b）所示。可以看出，HiFi-SIM 能

够有效校正异常频谱，因而不会留下可观察到的旁瓣

伪影。

为了解决重建速度和三维 OTF 轴向缺锥的问题，

雷铭课题组［36］开发了一种联合空间和频率重建 SIM
的快速重建算法（JSFR-SIM 算法），该算法提高了图

像重建速度并抑制了厚细胞中的离焦背景。 JSFR-

SIM 算法先通过将传统方法中的 OTF 补偿和衰减转

化为带通预滤波来控制原始图像的有效 PSF，然后再

进行空间域处理。该算法在不影响重建质量的前提下

提高了图像的重建效率：对于 512 pixel×512 pixel 的
原始图像，该算法基于 GPU 加速将重构的执行时间缩

短到了 10.2 ms，重构速度比 Wiener-SIM 快 80 倍。雷

铭课题组对 COS-7 细胞进行了实时活细胞观测，如

图 1（c）所示，有效揭示了微管动力学。

2023 年，左超课题组［37］开发了一种基于主成分分

析的高效、稳健的 SIM 参数估计和图像重建方法——

PCA-SIM。该方法通过提取模式相量矩阵的第一主

分量，有效去除了噪声和其他干扰分量，从而以简单有

效的方式精确检索非整数像素波矢量和模式相位。与

包括已建立的互相关方法在内的最先进的 SIM 算法

相比，PCA-SIM 在估计精度、图像质量、效率和噪声鲁

棒性方面表现出了更加优异的性能。基于 PCA-SIM，

左超课题组在复杂的实验场景中实现了实时 SIM 重

建，图 1（d）展示了该方法对直径约为 100 nm 并且高度

动态的 MDT 小管的运动过程的观测结果。多个仿真

和实验结果表明，PCA-SIM 是一种在低信噪比、弱激

励条件下进行实时、长期、高质量活细胞成像的有前途

的方法。

除了可以采用直接修正解卷积算法来提高重建分

辨率之外，还可以通过加入正则项来辅助解卷积，从而

减少重建伪影，提高重建分辨率［38-39］。 2014 年，Chu
等［40］将 TV 正则化用于 SIM 重建，提出了 TV-SIM。

他们首先对中心波段进行预滤波，以降低噪声的影响，

之后在将所有波段组合成超分辨图像时采用 TV 正则

化来抑制噪声，实现了两个数量级的光子数的节约。

2018 年，陈良怡课题组［41］利用 Hessian 时空连续

性正则来抑制 SIM 重建过程中由噪声引起的高频重

建伪影。Hessian-SIM 能够对快速、精细的动力学过

程进行记录，且不会产生运动伪影，其时空分辨率为

88 nm 和 188 Hz。同时，其高灵敏度的特性允许使用

亚毫秒激发脉冲，从而允许探针有相应的暗恢复过程，

降低了荧光蛋白的光漂白，从而能够对活细胞中的肌

动蛋白进行超过 1 h 的长时程超分辨成像。此外，

Hessian-SIM 能够清晰地展示线粒体嵴分裂和融合的

精细动态过程，如图 2（a）所示。

2020 年，Yu 等［42］提出了二阶优化正则化结构照

明显微镜（sorSIM），其通过引入二阶正则化项来抑

制噪声效应，同时通过二阶正则化项中的惩罚因子来

增强分辨率和优化抗噪声性能。 sorSIM 可以将低信

噪比结构化照明图像重建为高质量的超分辨率图像，

如图 2（b）所示，并且可以加速图像重建过程。sorSIM
具有噪声抑制能力强、速度快、精度高的优点，可将其

用于低照度下的长期活细胞成像，以减少光漂白和光

毒性。

为了进一步提高在给定光子通量下 SIM 的有效

分辨率，2022 年，陈良怡课题组联合李浩宇课题组［8］，

在不改变现有光学设置条件的前提下，对成像系统与

对象建立了更加完备的重建模型，提升了对信息的提

取能力。利用联合约束先验知识，即显微镜 PSF 介导

的稀疏性与时空连续性，算法将 SIM 的分辨率提高了
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近两倍。稀疏结构照明显微镜（Sparse-SIM）以高达

564 Hz 的帧速率实现了约 60 nm 的分辨率，因而能够

解析复杂的结构。图 2（c）、（d）展示了 Sparse-SIM 对

活细胞中线粒体内外膜结构的超分辨重建，以及对融

合 孔 道 的 超 快 动 态 成 像 。 此 外 ，如 图 2（e）所 示 ，

Sparse-ExM 对膨胀后的内质网样本进行了高质量成

像，获得了比 SIM 成像更高的对比度。

基于 TV 正则化［43］和快速迭代收缩阈值优化算法

（FISTA）［44］，刘旭与匡翠方课题组［45］提出了一种三维

SIM 的重建算法——TV-FISTA-SIM。该算法具有

更快的收敛速度，并且在原始图像数据减少且噪声高

的情况下，仍然可以恢复高质量的超分辨率图像，如

图 2（f）所示。该算法有望用于实现活细胞 3D-SIM
成像。

传统的周期条纹 SIM 需要复杂的光学对准和相

对高的调制深度才能产生精确的照明图案。为了降低

对照明图案精确调制的要求，2012 年，Sentenac 课题

组［46］提出了利用不规则的随机散斑照明样本的非正弦

条纹照明方法——散斑 SIM。该方法首先通过多次测

量得到照明序列，然后利用联合解卷积同时求解荧光

分布与序列照明模式，得到了超分辨效果。

2013年，Min等［47］将多重稀疏贝叶斯学习（M-SBL）
技术应用于散斑 SIM 重建，实验结果显示该方法将空

间分辨率提高了 3 倍以上。 2021 年，Sentenac 课题

组［48］提出一种新的处理框架，并将基于散斑这类随机

结 构 照 明 的 超 分 辨 显 微 镜 称 为 随 机 照 明 显 微 镜

（RIM）。RIM 的工作流程为：首先利用一个 Wiener
解卷积对每帧图像进行滤波，之后计算滤波后的图像

的方差，最后基于系统校准给出一个方差匹配过程，

得到最终的超分辨图像。如图 3（a）所示，与同一样

品的解卷积宽场图像相比，RIM 重建图像具有更高的

分辨率增益。

SIM 的照明模式从最初的宽场发展到全内反射荧

光（TIRF）再发展到掠入射照明，使得重建效果发生了

一定改变。2009 年，Kner 等［49］提出基于 TIRF 照明的

高速 SIM 技术，并在 11 Hz 的帧速率下，以 100 nm 的

分辨率展示了活黑腹果蝇 S2 细胞中微管蛋白和驱动

蛋白动力学的 TIRF-SIM 成像。但是，大多数细胞器

图 1　基于解卷积算法的结构光超分辨显微成像结果。（a）MAP-SIM 下双色三维超分辨肌动蛋白（品红）与染色质（绿）的图

像［33］；（b）HiFi-SIM 重建 COS-7 细胞中的微管图像［35］；（c）JSFR-SIM 下可视化微管动力学［36］；（d）PCA-SIM 下超分辨重建

COS-7 线粒体的动态过程［37］

Fig. 1　Super-resolution imaging results based on deconvolution algorithms in structured illumination microscopy. (a) Dual-color three-

dimensional super-resolution images of actin (magenta) and chromatin (green) based on MAP-SIM[33]; (b) HiFi-SIM 
reconstruction of microtubules in COS-7 cells[35]; (c) visualization of microtubule dynamics based on JSFR-SIM[36]; (d) super-

resolution reconstruction of dynamic processes in COS-7 mitochondria based on PCA-SIM[37]

的相互作用位于 TIRF 照明范围之外。为了克服这种

深度限制，并保留 TIRF 高对比度的特性，李栋课题

组［50］开发了掠入射结构化照明显微镜（GI-SIM）。通

过减小传统 TIRF-SIM 中用于掠入射激发的照明角

度，多色 GI-SIM 将照明深度温和地扩展到 1 μm。李

栋课题组还使用多色 GI-SIM 表征了不同细胞器（如

内质网、线粒体等和细胞骨架）之间的快速、动态的相

互作用，如图 3（c）所示。

3.2　图像扫描显微镜

图像扫描显微镜（ISM）这一模态系统理论上可将

分辨率提升 2 倍。为使分辨率的提升最大化，对于

ISM 结果，会同周期性 SIM 一样，结合一些解卷积方

法进行处理。在普通共焦显微镜中，理论上只要关闭

针孔就可以收集到一些超分辨率信息。然而在实验

中，关闭针孔阻挡大量光之后，就会大大降低图像的信

噪比。ISM 的工作原理是恢复这些丢失的超分辨率信

息，本质上也是解决低信噪比的问题。

2010 年，Enderlein 课题组［51］利用 CCD 的像元等

效无限小针孔，将周围像素按照位置平移回中心，最后

采用平均的手段得到了最终的超分辨图像。后续，他

们利用一种类似 Wiener 解卷积的傅里叶权重调整法，

将最终的分辨率提升了 1 倍左右。

单点扫描策略极大地降低了时间分辨率，所以

Shroff课题组［52］在 2012 年提出了多焦点结构光照明显

微 镜（MSIM）系 统 。 该 系 统 利 用 数 字 微 镜 装 置

（DMD）与尼普科夫圆盘进行并行扫描，经后处理

后，时间分辨率得以提升。如图 4（a）所示，MSIM 重

建主要分为 4 步：1）用稀疏的多焦点激励模式激励样

本来重建图像，并在每个荧光焦点周围应用数字针

图 2　基于正则化解卷积算法的结构光超分辨显微成像结果。（a）Hessian-SIM 下活细胞线粒体嵴结构的动力学［41］；（b）sorSIM 重建

Vero 细胞微管染色图像［42］；（c）活 COS-7 线粒体内外膜的 Sparse-SIM 重建［8］；（d）INS-1 细胞融合孔道的 Sparse-SIM 超快成

像［8］；（e）Sparse-ExM 的超分辨重建结果［8］；（f）TV-FISTA-SIM 的多色 3D-SIM 重建（从左到右依次为线粒体外膜、微管蛋白

以及肌动蛋白成像）［45］

Fig. 2　Super-resolution imaging results based on regularization deconvolution algorithms in structured illumination microscopy. 
(a) Dynamics of mitochondrial cristae structure in live cells based on Hessian-SIM[41]; (b) sorSIM reconstruction of microtubule-

stained images in Vero cells[42]; (c) Sparse-SIM reconstruction of both inner and outer mitochondrial membranes in live COS-7 
cells[8]; (d) super-fast imaging of fusion pores in INS-1 cells based on Sparse-SIM[8]; (e) super-resolution reconstruction results of 
Sparse-ExM[8]; (f) nulti-color 3D-SIM reconstruction of TV-FISTA-SIM (from left to right: outer mitochondrial membrane, 

microtubule protein, and actin imaging)45]
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的相互作用位于 TIRF 照明范围之外。为了克服这种

深度限制，并保留 TIRF 高对比度的特性，李栋课题

组［50］开发了掠入射结构化照明显微镜（GI-SIM）。通

过减小传统 TIRF-SIM 中用于掠入射激发的照明角

度，多色 GI-SIM 将照明深度温和地扩展到 1 μm。李

栋课题组还使用多色 GI-SIM 表征了不同细胞器（如

内质网、线粒体等和细胞骨架）之间的快速、动态的相

互作用，如图 3（c）所示。

3.2　图像扫描显微镜

图像扫描显微镜（ISM）这一模态系统理论上可将

分辨率提升 2 倍。为使分辨率的提升最大化，对于

ISM 结果，会同周期性 SIM 一样，结合一些解卷积方

法进行处理。在普通共焦显微镜中，理论上只要关闭

针孔就可以收集到一些超分辨率信息。然而在实验

中，关闭针孔阻挡大量光之后，就会大大降低图像的信

噪比。ISM 的工作原理是恢复这些丢失的超分辨率信

息，本质上也是解决低信噪比的问题。

2010 年，Enderlein 课题组［51］利用 CCD 的像元等

效无限小针孔，将周围像素按照位置平移回中心，最后

采用平均的手段得到了最终的超分辨图像。后续，他

们利用一种类似 Wiener 解卷积的傅里叶权重调整法，

将最终的分辨率提升了 1 倍左右。

单点扫描策略极大地降低了时间分辨率，所以

Shroff课题组［52］在 2012 年提出了多焦点结构光照明显

微 镜（MSIM）系 统 。 该 系 统 利 用 数 字 微 镜 装 置

（DMD）与尼普科夫圆盘进行并行扫描，经后处理

后，时间分辨率得以提升。如图 4（a）所示，MSIM 重

建主要分为 4 步：1）用稀疏的多焦点激励模式激励样

本来重建图像，并在每个荧光焦点周围应用数字针

图 2　基于正则化解卷积算法的结构光超分辨显微成像结果。（a）Hessian-SIM 下活细胞线粒体嵴结构的动力学［41］；（b）sorSIM 重建

Vero 细胞微管染色图像［42］；（c）活 COS-7 线粒体内外膜的 Sparse-SIM 重建［8］；（d）INS-1 细胞融合孔道的 Sparse-SIM 超快成

像［8］；（e）Sparse-ExM 的超分辨重建结果［8］；（f）TV-FISTA-SIM 的多色 3D-SIM 重建（从左到右依次为线粒体外膜、微管蛋白

以及肌动蛋白成像）［45］

Fig. 2　Super-resolution imaging results based on regularization deconvolution algorithms in structured illumination microscopy. 
(a) Dynamics of mitochondrial cristae structure in live cells based on Hessian-SIM[41]; (b) sorSIM reconstruction of microtubule-

stained images in Vero cells[42]; (c) Sparse-SIM reconstruction of both inner and outer mitochondrial membranes in live COS-7 
cells[8]; (d) super-fast imaging of fusion pores in INS-1 cells based on Sparse-SIM[8]; (e) super-resolution reconstruction results of 
Sparse-ExM[8]; (f) nulti-color 3D-SIM reconstruction of TV-FISTA-SIM (from left to right: outer mitochondrial membrane, 

microtubule protein, and actin imaging)45]
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孔；2）对所得到的图像进行 2 倍缩放；3）累积所有这

样的针孔图像和缩放图像的总和；4）对总和图像进行

RL 解卷积生成 MSIM 图像。2013 年，Enderlein 课题

组［53］提出了基于转盘共焦的 ISM 系统（CSD-ISM 系

统），如图 4（b）所示。CSD-ISM 重建过程与 MSIM 类

似，不同之处是其将自动数字定位焦点位置更改成了

需要参考图像，并将最后的 RL 解卷积步骤更换成了

傅里叶权重调整法，最终也实现了约 2 倍的分辨率

提升。

2014 年，Ingaramo 等［54］开发了基于联合 RL 解卷

积的通用处理框架，该框架可适用于不同的扫描策略，

并产生了更鲁棒的效果。2015 年，Ströhl 等［55］使用联

合 RL 算法重建多焦点结构照明显微镜获得的图像。

结果显示，该方法有效地抑制了离焦光，提高了图像的

对比度和分辨率。

2018 年，Cogswell 课题组［56］利用最初的 ISM 实现

方式，同时对每个聚焦光斑收集到的图像进行非负最

小二乘（NNLS）解卷积运算，将所有采集到的图像累

加成了一张超分辨图像。他们用 70 nm 间距的双点纳

米折纸进行了实验验证，结果显示实现了 4 倍左右的

分辨率提升，如图 4（c）所示。为了提升重建精度，

2020 年，该团队［57］在解卷积模型中引入了稀疏性约

束。他们的详细论证显示：分辨率的提升极大地依赖

于样本的稀疏性与实验的信噪比［58］。

2019年，Tenne等［59］依据 ISM 和 Q-ISM（Quantum-

ISM）图像中测量的光来自相同的发射器，提出了一种

联合稀疏解卷积算法（JSR），以此来融合互补的图像，

进而获得更好的重建结果。结果显示，其重建结果比

单独从任何单个图像中稀疏恢复的效果更好［60］，如

图 4（d）所示。可将优化问题表述为

minx1，x2{ A 1x 1 - y 1
2

2
+ η A 2x 2 - y 2

2

2
+ λ X 2，1}，

（15）
式中：A i 为传感矩阵；x i 为未知信号；y i 为测量向量；

下 标 i = 1，2，表 示 两 幅 不 同 的 图 像 ；由  X 2，1 =

∑i
 x i

2 定义混合范数 l2，1，以提升X的行稀疏性；参数

η 用于控制两个图像对数据误差项的相对贡献；λ 是 l2，1

正则化参数。

图 3　基于解卷积算法的改进结构光超分辨显微成像结果。（a）RIM 对固定 HUVEC 细胞的波形蛋白网络的成像结果［48］；（b）RIM 三

维成像结果［48］；（c）GI-SIM 下内质网（品红）介导的线粒体（绿）的分裂与融合过程［50］

Fig. 3　Super-resolution imaging results based on deconvolution algorithms in improved structured illumination microscopy. (a) Imaging 
results of the wave-like protein network in fixed HUVEC cells based on RIM[48]; (b) three-dimensional imaging results based on 

RIM[48]; (c) mitochondrial fission and fusion processes mediated by the endoplasmic reticulum (magenta) based on GI-SIM[50]
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对于利用联合稀疏解卷积算法从生物样本中收集

的量子相关信号来说，采用 10 ms/pixel 的速度足以增

强 ISM 重建。与 Q-ISM 图像的采集时间相比，联合稀

疏恢复算法在不影响重建质量的前提下，缩短了一个

数量级的曝光时间。

对于采用转盘扫描方式、结合光学光子重分配

模块实现成像速度大幅提升的转盘共焦扫描结构

光超分辨显微镜（SD-SIM）［61］来说，由于微透镜和

针孔阵列影响了激发和发射效率，仍然存在光子效

率和信噪比都比较低的问题。联合约束解卷积模

型［8］可以有效提升低信噪比图像的重建质量。如

图 4（e）所示，该模型可以实现在标记的活体 COS-7
细胞上进行四色（溶酶体、线粒体、微管、细胞核）连

续长时程成像。从图 4（f）可以看出，对比其他方

法，该模型可以更好地提升内质网图像的对比度和

分辨率。

3.3　受激发射损耗显微镜

基于扫描远场光学技术的受激发射损耗显微镜

（STED）以其高分辨率被广泛用于生物成像领域［62］。

STED 使用规则的激发光和环形耗尽光共同激发样

品，通过抑制位于激发焦点外部区域的荧光发射实现

超分辨率。但是 STED 产生的光毒性较强，无法实现

活体细胞的长时程观测。如何进一步提升 STED 分辨

率，提高低照度下图像的信噪比仍是研究重点。

2013 年，Zanella 等［63］使用比例梯度投影（SGP）方

法推导出了更高效的 RL 算法，并将该算法应用于

STED，增强了信噪比与对比度。RL-STED 的重建结

果如图 5（a）所示。

2019 年，Testa 课题组［64］提出智能可逆饱和光学

线 性 荧 光 跃 迁 算 法 ——smart RESOLFT。 smart 
RESOLFT 使用 RL 算法进行多图像解卷积来组合图

像中的信息，从而提高 RESOLFT 图像的信噪比，最

终提高了有效分辨率。smart RESOLFT 的重建结果

如图 5（b）所示。

图 4　基于解卷积算法的图像扫描显微成像结果。（a）MSIM 图像重建原理以及微管（绿）与线粒体外膜（品红）的重建［52］；（b）CSD-

ISM 图像重建原理及重建结果［53］；（c）NNLS 解卷积应用于 70 nm 分辨率的测试样品［56］；（d）ISM 和 Q-ISM 图像的生成和联合

稀疏恢复（JSR）算法重建［60］；（e）四色活细胞的 Sparse SD-SIM 成像结果［8］，四色活细胞分别为溶酶体（黄）、线粒体基质（绿）、

细胞核（蓝）、微管蛋白（红）；（f）活细胞中内质网的 Sparse SD-SIM 成像结果［8］

Fig. 4　Imaging results based on deconvolution algorithms in image scanning microscopy. (a) Principle of MSIM image reconstruction 
and reconstruction of microtubules (green) and mitochondrial outer membrane (magenta) [52]; (b) principle of CSD-ISM image 
reconstruction and the resulting reconstruction[53]; (c) application of NNLS deconvolution to a test sample with 70 nm 
resolution[56]; (d) generation of ISM and Q-ISM images and reconstruction using the Joint Sparse Recovery (JSR) algorithm[60]; 
(e) Sparse SD-SIM imaging results of a four-color live cell, with lysosomes (yellow), mitochondrial matrix (green), cell nucleus 

(blue), and microtubule proteins (red)[8]; (f) Sparse SD-SIM imaging results of the endoplasmic reticulum in live cells[8]
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2023 年，Kervrann 课题组［65］提出了一种非二次稀

疏海森正则化算法——SPITFIR（e）算法。该算法对

于不同模态的显微镜均通用，可以从一般的多维噪声

和模糊荧光图像中恢复信息，具有较强的鲁棒性。将

SPITFIR（e）算法应用于 STED 成像可以提高低照度

图像的信噪比。

由于受激发射损耗显微镜是在共焦显微镜的基础

上建立的，所以如果不开启 STED 显微镜的损耗光，它

就会退化成一个普通的共焦显微镜。依据这一特性，

可以利用稀疏解卷积技术处理共焦显微镜（Sparse-

Confocal）数据［8］，并可将 STED 显微镜成像结果作为

超分辨真值。从图 5（c）中可以看出 Sparse-Confocal
可以准确地解析在共焦图像中模糊且聚集在一起的

核孔。此外，不局限于利用 STED 显微数据进行交叉

验 证 ，赵 唯 淞 等［8］尝 试 利 用 稀 疏 解 卷 积 方 法 处 理

STED 超分辨数据（Sparse-STED）进行联合超分辨，

得到了更高的分辨率与对比度，并且其重构的核孔尺

寸也符合真实核孔的尺寸（约 120 nm）。赵唯淞等［8］还

利用双色数据进行了重建实验，重建结果如图 5（d）所

示。重建结果显示该方法将 STED 显微数据的分辨

率提高了近 1 倍，进一步验证了该方法的有效性与准

确性。

3.4　荧光涨落显微镜

基于信号涨落的超分辨显微技术是一种基于分子

统计模型的重建方法，其不需要特殊的实验装置，只基

于荧光信号涨落的统计学特征，灵活性较强。相较于

传统的荧光成像系统，基于荧光波动的超分辨系统无

需额外硬件，并且与大多数荧光探针兼容。此外，该系

统不仅兼具较快的成像速度和较低的光毒性，还能显

著提升空间分辨率，在活体亚细胞尺度成像方面具有

广阔的应用前景。在统计荧光分子时间信号过程中，

解卷积技术被作为预处理或后处理步骤，以进一步提

高统计信息的利用效率并提升分辨率。同时，也有一

些涨落超分辨技术本身就具备类似解卷积的性质。

作为最早的涨落超分辨技术，经典荧光波动超分

辨技术（SOFI）由 Enderlein 课题组［66］于 2009 年提出。

该项技术的三大基础条件如下：1）荧光探针必须具有

两种或两种以上的发射状态；2）不同的发射器必须以

一种随机的方式在不同状态之间重复并且相互独立地

切换；3）采样尺度应小于衍射极限，以保证频带对扩展

出的额外分辨率的支持。SOFI 利用了荧光分子发光

强度的自发涨落行为，采集图像的连续时序序列后计

算序列的 n 阶自相关累积量，从而实现了分辨率的提

升。在该技术中，解卷积作为一种适配性良好的后处

理步骤，可以使分辨率额外提升约 1.4 倍。实验结果

如图 6（a）所示。在此基础上，该课题组又在 2010 年通

图 5　基于解卷积算法的受激发射损耗显微成像结果。（a）RL-STED 重建结果［63］；（b）smart RESOLFT 重建结果［64］；（c）Sparse-

STED 重建核孔蛋白图像［8］；（d）双色共焦显微镜与受激发射损耗显微镜交叉验证线粒体外膜（品红）与微管蛋白（绿）［8］

Fig. 5　Stimulated emission depletion  microscopy imaging results based on deconvolution algorithms. (a) RL-STED reconstruction 
results[63]; (b) smart RESOLFT reconstruction[64]; (c) Sparse-STED reconstruction of the nuclear pore protein[8]; (d) cross-

validation of dual-color confocal microscopy and stimulated emission depletion microscopy, highlighting the mitochondrial outer 
membrane (magenta) and microtubule proteins (green)[8]
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过傅里叶权重调整法来进一步提高 SOFI 成像的分辨

率［67］。该技术对 SOFI 图像进行转换，使 SOFI 底层的

PSF 具有与原始 PSF 相同的函数形式，以补偿 PSF 未

完全利用 OTF 频带带来的分辨率损失，将 n 阶 SOFI
的分辨率提升至补偿前的 n 倍。该技术本身可以被视

为一种特殊的解卷积。其实验效果如图 6（b）所示。

虽然使用高阶涨落超分辨技术在理论上可以获得

无限的分辨率，但在这一过程中，样品的荧光分布与系

统的 PSF 一样会变为原来的 n 次幂，这种非线性响应

会使原本较暗的点被完全掩盖，限制了高阶累积量的

使用。鉴于此，2012 年，Lasser课题组［68］提出了均衡化

荧光波动超分辨（bSOFI）技术，通过分析多个累积阶

数来提取分子参数图，例如分子状态寿命、荧光团的浓

度和亮度分布。他们将估计的闪烁统计用于平衡图像

对比度，即将亮度和闪烁响应线性化，同时使用 RL 解

卷积［69］消除高阶累积量带来的非线性效应，以获得随

累积量阶数线性提高的分辨率。

2012 年，Cox 等［70］提出了利用荧光分子的涨落和

漂白特性进行贝叶斯分析的方法（Bayesian analysis of 

the blinking and bleaching）——3B 方法。该方法的工

作流程如下：首先在图像重建过程中把荧光分子的状

态分为亮态、闪烁态和漂白态，然后计算贝叶斯概率，

以确定荧光分子位置的最大可能，接着通过迭代计算

获得最优的荧光分子数量和空间位置分布，最终获得

趋向于荧光分子真实空间位置的结果。这一过程的原

理与解卷积十分类似。3B 方法的实验结果如图 6（c）
所示。 2017 年，徐平勇课题组［71］提出快速 3B 算法。

该算法将 K 均值聚类算法、改进的 3B 分析与有限正

向算法结合，与 3B 相比，其计算速度加快了 17 倍。随

后，单分子引导贝叶斯定位显微镜（SIMBA）技术［71］

作为一种减少 3B 伪影的方法被提出，其实验效果如

图 6（d）所示。在此基础上，Live-SIMBA 于 2020 年被

发布［72］，这是一个基于 SIMBA 的 ImageJ 插件。与 3B
相比，其计算速度加快了数千倍；与 SIMBA 相比，其

速度提高了 25 倍。

2014 年，Geissbuehler 等［73］提出了一种同时采集

多个焦平面的成像方案。该方案使得 SOFI 分析可以

在三维中进行，增加了空间采样并提高了所有维度的

图 6　基于解卷积算法的涨落显微成像结果。（a）经典荧光波动超分辨技术的工作流程［66］；（b）傅里叶 SOFI 解析成纤维细胞的微管

蛋白网络［67］；（c）固定细胞中黏着斑蛋白的 3B 分析［70］；（d）活 HeLa 细胞中网格蛋白小窝（ccp）的 SIMBA 成像［71］；（e）表达

vimentin-Dreiklang 的 HeLa 细胞的活细胞多平面三维 SOFI［73］

Fig. 6　Super-resolution optical fluctuation imaging results based on deconvolution algorithms. (a) Workflow of classical super-resolution 
optical fluctuation imaging techniques[66]; (b) Fourier SOFI resolution of the microtubule protein network in fibroblast cells[67]; 
(c) 3B analysis of focal adhesion proteins in fixed cells[70]; (d) SIMBA imaging of grid protein clusters (ccp) in live HeLa cells[71]; 

(e) multi-plane three-dimensional SOFI of live HeLa cells expressing vimentin-Dreiklang[73]
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分辨率。与多个深度平面的顺序成像相比，深度采样

数值增加的并行多平面采集可以显著缩短采集时间，

从而降低了标记物的光漂白。在该技术中，三维解卷

积同样被应用于计算累积量之后，用于消除高阶累积

量带来的非线性效应，实验效果如图 6（e）所示。

2016 年，Hugelier 等［74］在原有解卷积技术的基础

上提出了一种惩罚回归方法。这种惩罚对发射器亮度

估计绝对值的和施加了限制，通过 l0 范数惩罚荧光团

的数量而非整体亮度。该方法对线粒体的重建效果如

图 7（c）所示。2014 年，Qin 等［75］提出了变分正则化荧

光波动超分辨技术，该技术将剪切波变换［76］和总广义

变分［77］（TGV）结合起来进一步增强 SOFI 重建结果。

该技术将 TGV 正则化的特殊解卷积作为后处理步

骤，优化了重建图像的质量。

2016 年，Henriques 课题组［78］提出超分辨率径向波

动技术（SRRF）。该技术通过求解分析荧光涨落信号

的径向梯度变化实现超分辨成像，其应用于宽场照明

的效果如图 7（a）所示。2018 年，其改进版本——强化

超 分 辨 率 径 向 波 动 技 术（eSRRF）被 提 出［79］。 在

eSRRF 中，重新定义了一些用于估计径向度和时间分

析的基本原则，以改进重建图像的质量。通过突出最

佳参数范围和采集配置，eSRRF 最大限度地减少了伪

影和非线性，相对于底层结构提高了整体图像的保真

度。 eSRRF 的实验效果如图 7（b）所示。 2022 年，

Torres-García 等［80］基于 SRRF 和单分子解卷积的思想

提出了平均位移超分辨技术（MSSR）。MSSR 可以从

一个衍射受限的图像中获得超分辨图像，实现约两倍

的分辨率提高。结合时间分析，MSSR 可以作为涨落

超分辨方法使用。

2017 年，匡翠方与刘旭课题组［81］提出了结构强化

荧光波动超分辨技术，其放弃了以往涨落超分辨技术

中 的 均 匀 照 明 ，转 而 在 SOFI 中 引 入 结 构 化 照

明［51，82，83］，以强化系统的超分辨能力。同年，超分辨率

光学波动成像 2.0（SOFI-2.0）被提出［84］，它可实现活细

胞的快速超分辨成像。该工作［84］讨论了高阶 SOFI 应
用所面临的基本挑战，包括像素强度动态范围扩展、相

关伪影、PSF 估计和解卷积，并介绍了几种解决这些挑

战的方法。SOFI-2.0 的实验效果如图 7（d）所示。

在超分辨率方差成像（VISion）计算方法［85］的基础

上，Wang 等［86］提出了解卷积优化超分辨率协方差成

像算法。该算法通过计算每个像素的 n 阶协方差，将

分辨率提高了近 2n 倍，并通过解卷积将其提高到 2n

倍。此外，他们还计算了与每个 n 阶协方差像素相关

的 n+1 阶标准差，并将计算结果引入解卷积中作为抑

制噪声产生的阻尼因子，形成了一种优化的解卷积技

术。在该方法中，解卷积技术既被用于消除非线性，也

被用于后处理步骤，进一步提升了分辨率。

原则上，自相关累积量可以消除任何与时间不相

关的噪声。然而，有限数据集的自相关累积量的统计

不确定性可能会极大地影响连续性和同质性。因此，

SOFI 通常需要至少数百张原始图像来保存结构的完

整性和样本细节。赵唯淞等［87］于 2023 年提出了自相

关两步解卷积（SACD），SACD 将 RL 解卷积［69］应用于

图 7　基于解卷积算法的涨落显微成像结果。（a）SRRF 应用于宽场照明显微镜［78］；（b）利用 eSRRF 配合晶格光片显微镜对活 Jurkat
细胞中的内质网成像［79］；（c）HEK293-T 细胞中的线粒体外膜的稀疏解卷积成像［74］；（d）使用 SOFI2.0 对活细胞中的肌动蛋白

成像［84］；（e）活细胞线粒体外膜的 SACD 高分辨率四维成像［87］；（f）SACD 对细胞微管进行高通量成像［87］

Fig. 7　Super-resolution optical fluctuation imaging results based on deconvolution algorithms. (a) SRRF applied to wide-field 
illumination microscopy[78]; (b) imaging of the endoplasmic reticulum in live Jurkat cells using eSRRF combined with lattice light-
sheet microscopy[79]; (c) sparse deconvolution imaging of the mitochondrial outer membrane in HEK293-T cells[74]; (d) imaging of 
actin in live cells based on SOFI2.0[84]; (e) high-resolution four-dimensional imaging of live cell mitochondrial outer membrane 

based on SACD[87]; (f) high-throughput imaging of cell microtubules based on SACD[87]

原始图像序列进行预处理，以在计算自相关累积量之

前过滤失焦和细胞质背景，从而提高了有效的开关对

比度，减少了噪声引起的随机像素级波动，同时保持了

不同帧之间的线性响应。基于此预处理，只使用 20 帧

原始图像就可进行后续自相关累积量计算，并进行傅

里叶插值。最后，再次使用后处理步骤来解卷积二阶

SOFI 图像，以进一步提升分辨率。通过这一系列处

理，SACD 可以实现两倍的横向和轴向分辨率提高，对

比传统 SOFI 可实现 50~100 倍的时间分辨率提升，

并可实现对活细胞的超分辨四维成像和高通量成像，

如图 7（e）~（f）所示。

4　未来展望

4.1　基于深度学习的超分辨成像技术

近年来，随着深度学习的不断发展，其在显微成像

领域的应用越来越受到研究人员的关注。在荧光显微

镜的图像恢复中，深度学习作为一种替代的数据驱动

方法，被用于取代经典的解卷积算法。深度学习在捕

捉图像映射的统计复杂性以及实现端到端图像转换方

面具有优势，无须手动费力地微调参数，能够更加充分

地利用低分辨率图像内在的各种信息，最终恢复出来

的高分辨率图像的高频细节信息更加丰富而且视觉效

果更好。

另外，将传统的基于模型的算法的可解释性与深

度神经网络强大的学习能力相结合的方法也是一类很

有前景的方法，该类方法可以避免繁琐的参数调整，并

可提升网络的泛化能力。算法展开［88］提供了上述框

架，使用神经网络层表示传统迭代算法中的每个步骤，

通过展开的网络传递输入数据（相当于执行了有限次

数的迭代算法）。Li 等［89］提出了将传统的 RL 迭代与

全卷积网络结构相结合的网络——RLN，它提高了网

络的可解释性和鲁棒性。Li 等通过视觉观测和定量

分析发现，RLN 比其他网络具有更好的解卷积性和泛

化性以及更少的伪影，特别是在轴向维度上。RLN 在

严重失焦荧光或噪声污染区域上的表现优于 RL 解卷

积，并且在大型清除组织数据集上的重建速度比经典

的多视图管道快 4~6 倍。

算法展开为构建可解释和高效的深度网络提供了

强大的原则框架，但只有在适当训练的情况下，展开网

络才能充分发挥其潜力。与流行的传统网络相比，展

开网络通常具有定制的结构。此外，展开网络有时会

在不同层之间传递共享参数，所以难以训练。因此，为

展开网络开发基础良好的端到端训练方案具有重要

意义。

4.2　超分辨技术重建质量评估

荧光显微镜空间分辨率的可靠性和量化估计一直

被人们重点讨论及研究。傅里叶环相关（FRC）作为

一种直接、客观的测量有效图像分辨率或谱信噪比的

方法，近些年来在荧光显微镜中得到了广泛应用［90］。

FRC 的原理是测量傅里叶域中一系列同心环上两个

二维信号之间的统计相关性。FRC 可被视为空间频

率的函数，其表达式为

FRC12( ri)=
∑r ∈ ri

F 1 ( )r ·F 2 
*( )r

∑r ∈ ri
F 1 

2( )r ·∑r ∈ ri
F 2 

2( )r
，（16）

式中：F1 和 F2 是两个图像的傅里叶变换；ri 是第 i 个频

率环。Koho 等［91］将 FRC 分辨率测量方法以不同的方

式应用到盲图像重建任务中。在频域去噪方法中，

FRC 可被用于寻找低通滤波的截止频率点；在解卷积

任务中，FRC 测量都被用于直接从图像数据中估计有

效 PSF，在每次迭代后更新 PSF，以非常直接的方式在

2D 和 3D 中执行盲线性 Wiener 滤波。对于较大的图

像，可能需要将其分成几个较小的块，从而使盲解卷积

中的 PSF 适应分辨率的局部变化。

由于在无参考条件下很难直接定量评估超分辨技

术的重建质量，因此需要一种通用且可靠的方法来检

测这种技术引起的数据误差。李浩宇与陈良怡课题

组［92］根据重建的模型是无偏的这一假设，将滚动傅里

叶环相关（rFRC）与改进的分辨率比例误差图（RSM）

结合起来，用于检测由各种方法引起的数据误差。该

方法通过将图像分成许多小区域来定量评估局部重建

质量；对于每个小区域，使用 rFRC 来计算重建图像与

原始图像之间的相似度，然后使用 RSM 方法来确定重

建图像的相对大小；最后，将 rFRC 和 RSM 方法的结

果结合起来，便可得到一个全面、可靠和通用的定量映

射，用于评估超分辨技术的重建质量。该方法可以准

确地评估各种图像重建方法的性能，无需任何额外的

先验知识。

5　结束语

本文首先介绍了几种解卷积方法的技术原理，之

后列举了解卷积技术在结构光照明显微镜、图像扫描

显微镜、受激发射损耗显微镜、荧光涨落显微镜上的应

用。从第 3 节中可以看出，各种模态的荧光显微镜对

活细胞成像应用都进行了不同方向的努力。相关超分

辨重建技术的长足发展，有效增强了活细胞的超分辨

显微成像。稀疏解卷积联合约束是目前最先进的解卷

积重建算法，可与不同模态的荧光显微镜结合，实现超

高分辨率图像重建。结合算法展开技术对基于深度学

习的解卷积方法进行了展望，深度学习算法与显微成

像技术结合必然会成为未来活细胞成像领域的发展趋

势。之后简要描述了 FRC 图像分辨率测量方法及其

应用于图像重建任务的过程，同时介绍了一种定量化

的在超分辨率尺度上检测计算超分辨技术误差的

方法。
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原始图像序列进行预处理，以在计算自相关累积量之

前过滤失焦和细胞质背景，从而提高了有效的开关对

比度，减少了噪声引起的随机像素级波动，同时保持了

不同帧之间的线性响应。基于此预处理，只使用 20 帧

原始图像就可进行后续自相关累积量计算，并进行傅

里叶插值。最后，再次使用后处理步骤来解卷积二阶

SOFI 图像，以进一步提升分辨率。通过这一系列处

理，SACD 可以实现两倍的横向和轴向分辨率提高，对

比传统 SOFI 可实现 50~100 倍的时间分辨率提升，

并可实现对活细胞的超分辨四维成像和高通量成像，

如图 7（e）~（f）所示。

4　未来展望
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的高分辨率图像的高频细节信息更加丰富而且视觉效
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数的迭代算法）。Li 等［89］提出了将传统的 RL 迭代与

全卷积网络结构相结合的网络——RLN，它提高了网
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率的函数，其表达式为

FRC12( ri)=
∑r ∈ ri

F 1 ( )r ·F 2 
*( )r

∑r ∈ ri
F 1 

2( )r ·∑r ∈ ri
F 2 

2( )r
，（16）

式中：F1 和 F2 是两个图像的傅里叶变换；ri 是第 i 个频
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测这种技术引起的数据误差。李浩宇与陈良怡课题
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确地评估各种图像重建方法的性能，无需任何额外的

先验知识。
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Abstract

Significance　Owing to its non-invasiveness and high specificity, fluorescence microscopy is widely utilized in biomedical research 
to investigate the structures and functions of biological systems. Limited by the diffraction of light, the resolution of conventional 
fluorescence microscopy is ~250 nanometer (nm) and ~800 nm on the lateral and axial axes, respectively, and it cannot resolve 
nanostructures beyond this limit. To overcome the resolution limit, many super-resolution fluorescence microscopy techniques have 
been developed, enabling biologists to record the dynamics of the fine structures of organisms and cells in their active states. This 
offers the potential to elucidate the crucial details of biological phenomena.

Nevertheless, in super-resolution fluorescence microscopy, trade-offs exist between resolution, speed, and imaging depth. 
Although these trade-offs can be moderated by optimizing the microscopy hardware, certain strict physical limitations cannot be easily 
overcome. Therefore, enhancing microscopy performance via computational imaging methods is particularly important. For instance, 
the application of deconvolution algorithms can transcend physical limits without changing the optical hardware, thereby improving the 
dissection of biological information.

Progress　This review introduces the technical principles of various deconvolution methods. Deconvolution techniques are applied to 
four modes of super-resolution fluorescence microscopy: structured illumination microscopy (SIM), image scanning microscopy 
(ISM), stimulated emission depletion (STED) microscopy, and super-resolution optical fluctuation imaging (SOFI). Various 
modalities have been used for live cell imaging applications. For example, researchers have designed deconvolution algorithms to 
eliminate the reconstruction artifacts produced during the reconstruction of SIM and to improve its resolution. Additionally, for SOFI, 
deconvolution techniques can be applied as pre- or post-processing steps to further enhance the efficiency of utilizing statistical 
information and to improve resolution. The recently developed advanced deconvolution algorithm, sparse deconvolution, is stable and 
robust to various noise conditions and can effectively improve the three-dimensional resolution two-fold. Furthermore, it can be 
combined with different variants of fluorescence microscopy to enhance their contrast and resolution in situ without any changes. 
Owing to significant advances in the corresponding super-resolution reconstruction techniques, live-cell super-resolution microscopy 
has been effectively enhanced.

In the outlook section, considering the unrolling algorithm as an example, this review discusses the prospects of deconvolution 
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methods based on deep learning. The combination of deep learning algorithms and microscopy imaging techniques may become a 
future development trend in the field of live-cell super-resolution microscopy. This review briefly describes the Fourier ring correlation 
(FRC) image resolution measurement method and its application in image reconstruction. Finally, a rolling FRC (rFRC) method is 
introduced to quantitatively detect the reconstruction uncertainties of super-resolution techniques at the corresponding super-resolution 
scale.

Conclusions and Prospects　 Owing to hardware limitations, extensive super-resolution microscopy methods have introduced 
computational steps to achieve the optimal quality of super-resolution imaging. This review can serve as a bridge between the super-

resolution microscopy and computation communities to facilitate the application of novel computational techniques toward improved 
resolution, accuracy, and image processing.

Key words microscopy; deconvolution; super-resolution microscopy; live-cell imaging; computational imaging; fluorescence 
microscopy
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