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摘要 近年来,荧光显微成像技术由于良好的特异性、高的对比度和信噪比等性能优势,被广泛应用于生物物理

学、神经科学、细胞学、分子生物学等生命科学研究的各个领域。然而,传统的荧光显微镜仍然存在分辨率、成像速

度、成像视场、光毒性和光漂白等的相互限制,使其在亚细胞结构观测、活体生物超精密成像和分子结构研究领域

的应用受到了极大阻碍。由于传统荧光显微镜的局限性,研究人员将目光投向了由数据驱动的深度学习方法。基

于深度学习的显微镜的出现,丰富了现有的光学显微成像技术,大数据量的训练突破了传统光学显微镜所能够达

到的功能和性能的疆界。本文聚焦基于深度学习的荧光显微成像技术,首先对深度学习的基本原理以及发展过程

进行简要概述,随后针对深度学习在荧光显微成像领域近年来的国内外最新成果进行总结,之后通过与传统显微

成像系统进行对比,阐述了深度学习在解决荧光显微成像问题上的优越性,最后对深度学习在显微成像技术上的

应用前景进行了展望。
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Abstract In
 

recent
 

years 
 

fluorescence
 

microscopy
 

has
 

been
 

commonly
 

applied
 

in
 

various
 

fields
 

of
 

scientific
 

research 
 

such
 

as
 

biophysics 
 

neuroscience 
 

cell
 

biology 
 

and
 

molecular
 

biology 
 

owing
 

to
 

its
 

specificity 
 

high
 

contrast 
 

and
 

high
 

signal-to-noise
 

ratio 
 

However 
 

traditional
 

fluorescence
 

microscopes
 

have
 

limitations
 

regarding
 

spatial
 

resolution 
 

imaging
 

speed 
 

field
 

of
 

view 
 

phototoxicity 
 

and
 

photobleaching 
 

these
 

limitations
 

compromise
 

their
 

applications
 

in
 

subcellular
 

observation 
 

in
 

vivo
 

imaging 
 

and
 

molecular
 

structure
 

profiling 
 

To
 

moderate
 

such
 

limitations 
 

researchers
 

have
 

adopted
 

data-driven
 

deep
 

learning
 

methods 
 

which
 

can
 

enrich
 

the
 

existing
 

fluorescence
 

microscopy
 

technologies
 

and
 

boost
 

the
 

performance
 

boundary
 

of
 

traditional
 

fluorescence
 

microscopy 
 

This
 

article
 

focuses
 

on
 

the
 

technologies
 

and
 

applications
 

of
 

deep
 

learning
 

based
 

fluorescence
 

microscopy 
 

First 
 

we
 

briefly
 

summarize
 

the
 

basic
 

principle
 

and
 

development
 

path
 

of
 

deep
 

learning
 

technologies 
 

then 
 

we
 

introduce
 

the
 

latest
 

domestic
 

and
 

global
 

progress
 

of
 

deep
 

learning
 

based
 

fluorescence
 

microscopy 
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

microscopic
 

imaging
 

system 
 

we
 

show
 

the
 

superiority
 

of
 

deep
 

learning
 

in
 

solving
 

fluorescence
 

microscopy
 

problems 
 

Finally 
 

the
 

future
 

potential
 

of
 

developing
 

deep
 

learning
 

based
 

microscopy
 

is
 

highlighted 
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1 引  言

2014年诺贝尔化学奖授予了在超分辨荧光显

微技术领域取得杰出成就的三位科学家,他们开创

性的成就使得通过光学显微镜可以窥探纳米世界,
这标志着光学显微镜的分辨率由亚微米级进入了纳

米级。荧光显微镜是生命科学领域研究细胞、组织

和生物体时空动力学行为不可或缺的工具。现有的

荧光显微镜[1-8]将成像分辨率从几百纳米提高至几

纳米,实现了生物精细结构与精细动态过程的高分

辨体成像[9-19]。然而,记录生物过程的质量不仅取

决于光学设备的空间分辨率[20],还取决于时间分辨

率、实验总持续时间、成像深度、可达到的荧光团密

度、光漂白性和光毒性等[20-29]。而受样本健康和最

大光子预算的限制,上述因素存在相互制约关系,不
可能同时优化。例如,通过减少曝光时间提高成像

速度的同时会牺牲信噪比。因此,荧光显微镜在亚

细胞结构观测、活体生物超精密成像和分子结构研

究领域的应用上仍存在一定局限性。目前,针对上

述局限性主要有两类解决方法:第一类方法是优化

显微镜硬件[30-36];第二类方法是使用提高显微图像

质量的算法以及优化光路硬件,提高提取信息的效

率[37-42]。由于物理条件的限制,光路硬件优化很难

突破,因此,计算算法成为实现高质量图像重建的重

要组成部分。图像重建算法的突破不仅能提高图像

质量,还能为开发新的成像模式提供思路[43]。
常见的图像重建算法包括基于荧光分子物理特

性的统计超分辨算法[44-49]、基于相应成像模型的反

卷积算 法[50-54]、基 于 形 态 学 模 型 的 表 面 投 影 算

法[55-56]和基于数据驱动的深度学习算法[57-58]等。
上述算法均可以巧妙地绕过物理限制,在一定程度

上克服荧光显微镜的缺陷,更好地恢复生物信息。
与其他算法相比,深度学习能够更充分地利用现有

数据的先验知识,针对特定任务的信息恢复能力更

强[43];深度学习利用神经网络进行数据驱动的统计

推断,不需要对成像过程进行数值建模或估计点扩

散函数;深度学习可以实现端到端的图像转换,不需

要显式的分析建模;深度学习预训练好的深层网络

无需任何迭代或参数搜索即可快速实现高性能显微

功能。基于上述优势,深度学习已成为弥补荧光显

微镜缺点的一种有效方法。
本文聚焦于深度学习荧光显微成像技术,旨在

帮助研究人员了解深度学习荧光显微成像技术的基

本知识、应用和发展趋势,为该领域科学研究提供参

考。本文首先简要介绍了深度学习的基本原理;然
后分析了几种典型荧光显微镜的主要缺陷,并通过

举例方式阐述了深度学习在解决荧光显微成像问题

上的优越性;最后总结了深度学习仍然存在的问题,
并对深度学习显微成像领域未来的发展趋势进行了

展望。

2 深度学习的原理

2.1 深度学习的基本概念及其发展历程

深度学习是隶属于机器学习算法的一项新兴技

术,其发展是由仿照人脑分析学习的神经网络的建

立和仿真所推动的。传统的学习算法大多属于简单

学习,只具有浅层结构,一般仅包含一两层非线性特

征变换层,很难解决一些复杂的自然信号处理问

题[59-63]。深度学习通过学习深度非线性网络结构

来表征输入数据,能够实现对复杂函数的逼近,具
有直接从样本集学习整体数据集本质特征的强大

能力,更加适用于计算机视觉领域,能够用于解决

荧光显微成像领域中传统荧光显微镜无法解决的

问题。
深度学习的发展迄今为止经历了三次浪潮,跌

宕起伏,总的来说可以分为三个阶段:1943—1969
年为起源阶段,在此期间各种人工智能的概念被相

继提出[64-68];1974—2006年为发展阶段,具有代表

性的技术,如反向传播算法、循环神经网络、CNN等

深度生成架构逐步成形[69-79];2006年至今为爆发阶

段,深度学习在科学与技术的各个领域开始广泛应

用[80-86]。
起源阶段:1943年,随着 McCulloch

 

&
 

Pitts神

经元模型的提出[64],人工神经网络的研究由此开

始。随后,“感知器”的提出[66]掀起了第一次神经网

络研究的热潮。然而,美国数学家 Minsky等[68]于

1969年提出了单层感知器无法解决线性不可分问

题的论断,自此,人工神经网络的发展陷入了停滞。
发展阶段:1986年,Hinton教授提出了适用于

多层感知器的反向传播算法(BP算法)[76],有效解

决了非线性分类和学习的问题,使得人工神经网络

进入发展阶段,多种模型被陆续提出。然而,1991
年BP算法被指出存在梯度消失的问题,这一问题

阻碍了其有效地学习数据分布,因此,人工神经网络

的发展陷入了二次停滞。
爆发阶段:2006年,Hinton教授等[80]针对深层

网络训练中梯度消失的问题提出了解决方案,并正

式提出“深度学习”的概念。随后,2012年提出的
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AlexNet模型以及2015年提出的 ResNet模型[83]

由于在ImageNet竞赛中的优异表现,得到了人们

的广泛关注,自此,深度学习进入爆发阶段。
深度学习的不断发展使其在各个领域被广泛应

用,深度学习显微成像技术应运而生。

2.2 深度学习方法

2.2.1 监督学习

监督学习是目前最常见的机器学习类型[87],其
输入是有人工标注的样本,通过调整分类器的参数,
可以实现从输入数据到已知目标输出的映射。监督

学习主要包括分类和回归。在分类问题中,深度学

习网络预测离散值并将输入变量与离散类别关联;
在回归问题中,深度学习网络使用连续函数将输入

与输出关联起来。

2.2.2 无监督学习

无监督学习是指在没有人工标注(标签)的情况

下,通过计算机学习去自动寻找输入数据间的关

系[88]。目前,无监督学习主要用于数据可视化、数
据压缩以及数据去噪。其中,降维和聚类是目前最

流行的两种无监督学习方法。

2.2.3 强化学习

强化学习[89]使用奖惩系统预测学习模型的下

一步,用于解决智能体在与环境交互过程中通过学

习策略达成回报最大化或实现特定目标的问题。强

化学习的常见模型是标准的马尔可夫决策过程,主
要用于解决游戏和机器人常见的决策问题。强化学

习可以分为基于模式的强化学习和无模式强化学

习,以及主动强化学习和被动强化学习。求解强化

学习问题所使用的算法可以分为策略搜索算法和值

函数算法两类。

2.3 深度学习架构

随着近年来深度学习的发展,人工神经网络也

取得了重大发展,出现了丰富的深度学习架构。在

众多的深度学习框架中,深度学习荧光显微成像领

域沿用了许多在计算机视觉领域表现出色的网络架

构,并对其进行了优化与创新。

2.3.1 卷积神经网络

卷积神经网络(CNN)是计算机视觉领域应用

最广泛的网络[70],具有权重共享、局部区域感知,以
及可在空间或时间上池化、下采样三大特点;因此,

CNN模型在结构上更加简单,大大减少了网络中的

权值数量。上述特点也使得CNN在面对数据量庞

大的图像识别问题时,可以通过降维的方法解决问

题,因此在视觉识别任务中表现出色,被广泛应用于

显微成像领域[90-96]。
 

2.3.2 U-Net
U-Net是Ronneberger等[97]提出的对CNN体

系结构进行修改和扩展的网络。U-Net具有 U型

结构和跳层连接两个特点,如图1(a)所示。U型结

构由一组对称的收缩路径和扩张路径组成,U-Net
在收缩路径与扩张路径上的采样次数相同,可将得

到的高尺度特征图恢复到原图片的分辨率。跳层连

接得到的输出特征图融合了低层特征,可以进行多尺

度预测,使得分割图中恢复的边缘等信息更加精细。
近年来,U-Net在显微成像领域应用广泛,能够用更

少的训练图像,产生更精确的图像分割效果[98-104]。

2.3.3 条件生成对抗网络

生成对抗网络(GAN)通过生成器和判别器的

博弈,得到一个自动学习原始真实数据集分布的生

成器,可以生成接近真实的图像[84]。条件生成对抗

网络(CGAN)是GAN的一种改进网络[105],通过给

原始GAN的生成器和判别器添加额外的条件信

息,实现条件生成模型,如图1(b)所示。CGAN解

决了GAN生成图像的随机性问题,更适用于显微

成像领域观测复杂的生物行为[102,106-111]。

2.3.4 深度残差通道注意力网络

深度残差通道注意力网络(RCAN)的主要特点

是使用了残差结构和通道注意力机制(CA),使得网

络更深,并提高了网络的表征能力[112]。
注意力机制起源于“Transformer”架构[113],被

用于 解 决 机 器 翻 译 任 务 中 的 长 期 依 赖 问 题。

Transformer中的自注意机制(self
 

attention)是一

种将单个序列的不同位置联系起来以计算序列表示

的注意力机制。Transformer使用多个注意力头,
而不是单一的注意力函数,即由实际的“单词”本身

来控制注意力。在一个多头注意力中,输入表示的

每一部分都与输入表示的其他部分进行交互,以获

得更好的上下文含义。

RCAN将注意力机制应用于CNN以及计算机

视觉领域,更好地解决了随着深度神经网络层数的

堆叠,网络对数据表征能力提升不足的问题。在超

分辨任务中,不同通道捕捉的网络特征不同,对高频

特征恢复的贡献也不同。RCAN的CA机制通过对

特征通道之间的相互依赖性建模来自适应地重新缩

放每个通道的特征,如图1(c)所示,能更好地恢复

图像的高频细节[114]。
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图1 深度学习架构原理图。(a)U-Net网络结构图[97];(b)CGAN原理图[105];(c)RCAN原理图[112];(d)FCA原理图[110]

Fig 
 

1 Schematics
 

of
 

deep
 

learning
 

architecture 
 

 a 
 

U-Net
 

network
 

architecture 97  
 

 b 
 

schematic
 

of
 

CGAN 105  
 

 c 
 

schematic
 

of
 

RCAN 112  
 

 d 
 

schematic
 

of
 

FCA 110 

2.3.5 深度傅里叶通道注意力网络/DFGAN
深度傅里叶通道注意力网络(DFCAN)

 [110]利

用图1(d)所示的傅里叶通道注意力机制(FCA),即
傅里叶域中不同特征映射的功率谱差异,自适应地

重新调整每个特征映射。相比之下,空间通道注意

力机制(SCA)只利用了傅里叶域特征映射的平均强

度(相当于零频率分量)。DFGAN(Deep
 

Fourier
 

Channel
 

Attention
 

Network
 

Trained
 

with
 

Generative
 

Adversarial
 

Network)是使用了 GAN
架构的傅里叶通道注意力网络,将DFGAN应用在

荧光显微成像领域,能够利用不同特征之间的频率

含量差异来学习不同结构的高频信息,从而有效提

升图像质量,更清晰地观察生物结构。

3 深度学习在荧光显微成像中的应用

光学显微成像技术本身具有高分辨率、高通量

(高速)、非侵入、低毒性等特点,将其与荧光蛋白以

及荧光染料等标记物在细胞中的定位与表达技术相

结合,研究人员可以特异性地分辨生物体乃至细胞

内部不同的结构与成分,并且能够在生命体和细胞

仍具有活性的状态下对其功能进行动态观察。典型

的荧光显微成像主要有基于扫描照明的光片荧光显
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微成像、共聚焦荧光显微成像、基于宽场照明(非扫

描)的宽场荧光显微成像、光场荧光显微成像、采用

超分辨技术的结构光照明荧光显微成像、受激发射

损耗显微成像、单分子定位荧光显微成像。2017
年,美国加州大学洛杉矶分校的 Ozcan课题组[115]

在Optica 上发表文章,第一次将深度学习技术应用

于宽场显微图像转换中,并用CNN训练数据集,显
著改善了宽场显微镜的性能,提高了宽场显微镜在

大视场、大景深范围内的空间分辨率,开启了将深度

学习与显微成像相结合的新时代。

3.1 共聚焦荧光显微成像

共聚焦荧光显微镜[116]利用高度聚焦的激光束

对样品逐点扫描成像,荧光信号经探测针孔滤波后

被光电倍增管收集。针孔结构只允许激光焦点处激

发的荧光通过探测针孔,有效滤除了离焦信号;而
且,共聚焦荧光显微镜通过逐层扫描样品,可以实现

三维成像。与普通宽场或点扫描荧光显微镜相比,
共聚焦显微镜具有更高的信噪比和分辨率。然而,
共聚焦荧光显微镜采用点扫描方式成像,需要逐像

素扫描,理论上速度较慢;并且,共聚焦荧光显微镜

采用大功率激发光聚焦照明,在获得高信噪比图像

的同时相比于传统显微镜的光漂白性和光毒性更加

严重。
与传统的点扫描共聚焦荧光显微镜相比,转盘

共聚焦荧光显微镜采用的是多点并行的扫描方式,
速度快,但信噪比较低,分辨率不如点扫描共聚焦荧

光显微镜,且仍存在光漂白性和光毒性严重的问题。

Weigert等[98]在2018年提出了基于深度学习的内

容感知图像恢复网络(CARE),更好地解决了转盘

共聚焦荧光显微镜光漂白性和光毒性严重的问题。

CARE使用U-Net类三维网络,在采集过程中的光

子数量减少为原来1/60的情况下,将低信噪比转盘

共聚焦荧光显微图像恢复为高分辨显微图像,实现

了生物样本在活体状态下的成像。
鉴于监督学习方法不仅费力而且存在容易出错

的数据注释过程,清华大学的戴琼海课题组[106]于

2021年 提 出 了 无 监 督 图 像 变 换 模 型 UTOM
(Unsupervised

 

Content-Preserving
 

Transformation
 

for
 

Optical
 

Microscopy),更好地解决了共聚焦显微

镜光漂白性严重的问题。UTOM 使用Cycle-GAN
类网络,能够在不需要配对训练数据的情况下学习

两个图像域之间的映射,在不同成像条件和不同模

式下实现了稳定和高保真的图像转换。他们在共聚

焦涡虫图像上进行了验证,如图2(a)所示,并通过

与相应的“真值”进行比较定量评估了转换图像的质

量,证明了 UTOM 具有与一些最新的监督方法相

当的性能。可以预见,无监督学习方法消除了对成

对训练数据的依赖,使深度学习光学显微镜的更多

应用成为可能。
传统共聚焦显微镜固有的点扫描机制意味着在

足够空间分辨率和信噪比下对动态对象的捕获速度

太慢,不适用于对高分辨率动态生物样本(例如线粒

体、溶酶体等细胞器)成像。为了解决上述问题,生
物学家不得不扫描更少的点来获取动态图像,但是

更小的视场或更低分辨率的扫描会限制生物学家对

精细动态过程的分析。基于深度学习的单幅图像超

分辨(SISR)方法能够更好地解决共聚焦荧光显微

镜的上述缺陷,且已经引起了研究人员的广泛关注。
在共 聚 焦 显 微 镜 中,深 度 学 习 将 获 得 的 低 扫 描

密度图像重建为高扫描密度图像,可以在获得相同

图2 基于深度学习的共聚焦显微成像结果。(a)
 

UTOM算法的图像恢复结果[106],标尺为50
 

μm;(b)BPGAN算法的超

  分辨成像结果[107],标尺为10
 

μm和20
 

μm;(c)PSSR算法在神经元线粒体上的成像结果[99],标尺为10
 

μm

Fig 
 

2 Confocal
 

microscopy
 

results
 

based
 

on
 

deep
 

learning 
 

 a 
 

Restored
 

images
 

using
 

the
 

UTOM
 

algorithm 106  
 

where
 

the
 

scale
 

bar
 

represents
 

50
 

μm 
 

 b 
 

super-resolution
 

imaging
 

using
 

BPGAN 107  
 

where
 

the
 

scale
 

bars
 

are
 

10
 

μm
 

and
 

  20
 

μm 
 

 c 
 

imaging
 

on
 

neuronal
 

mitochondria
 

using
 

PSSR 99  
 

where
 

the
 

scale
 

bar
 

represents
 

10
 

μm
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质量高扫描密度图像的同时加快低扫描密度共聚焦

显微成像的扫描过程。2020年,清华大学深圳国际

研究生院的Li等[107]提出了基于深度学习的高分辨

率共聚焦荧光显微算法(BPGAN),很好地解决了共

聚焦荧光显微镜成像速度慢的问题。BPGAN使用

基于GAN的网络,能够获得与高分辨率共聚焦扫

描相似的质量,而成像速度却提高了64倍。Li等

在人乳腺上皮复苏培养细胞共聚焦图像上对所提算

法进行了验证[图2(b)]。
采用深度学习超分辨算法获得用于训练的高质

量和低质量图像对十分困难,且活细胞无法准确获

得完全对准的图像对。2021年3月,Fang等[99]在

Nature
 

Methods上发表文章,提出了基于深度学习

的点扫描显微成像超分辨算法(PSSR),该算法能够

有效地对欠采样的点扫描显微图像进行超采样。在

大量已存在的具有高信噪比、高像素分辨率的“真
值”图像中加入噪声模拟低信噪比、低分辨率的图

像,PSSR用这些图像进行训练,无需获取任何新

训练 数 据。PSSR使 用 基 于 ResNet的 U-Net网

络,利用相邻视频帧的信息来减少闪烁伪影,成功

恢复出 了 真 实 欠 采 样 共 聚 焦 荧 光 显 微 图 像,如
图2(c)所示。

3.2 光片荧光显微成像

光片荧光显微成像[117-118]是一种新型的三维体

成像荧光显微技术,它利用片状光束照明样品并对

照明平面进行二维成像,接着扫描光片在样品中的

轴向位置,以此实现三维体成像。由于每帧二维图

像对应的照明区域仅为光片覆盖的数微米薄层,因
此可以有效抑制离焦杂散光对成像结果的干扰,有
效提升成像结果的信噪比。然而,光片荧光显微镜

仍然存在一些缺陷。当样品中含有的光密度较高的

结构(如色素等)阻挡了激发光,或样品中包含的具

有微透镜特性的物质(如脂质)导致光散射时,光片

显微成像就会产生伪影;并且光片厚度与三维视场

大小及轴向分辨率之间亦存在矛盾。
光片荧光显微镜进行快速体积成像时的轴向采

样率较低,因此光片荧光显微镜的轴向分辨率远远

低于横向分辨率,这种各向异性影响了精确测量属

性(例如细胞的形状或体积)的能力。为了恢复各

向同性的图像分辨率,Weigert等[98]提出了基于深

度学习的内容感知图像恢复网络(CARE),成功恢

复出了低信噪比的果蝇光片荧光显微三维投影图

像。CARE使用 U-Net类三维网络,在轴向欠采

样率为径向欠采样率10倍的情况下实现了接近

各向同性的分辨率。
虽然压缩盲反卷积去噪互补光束减法(CBS-

CBDD)能够用于提高光片荧光显微镜的轴向分辨

率,但其需要双重扫描,且计算量大。2019年,中国

科学院的Bai等[90]提出了基于深度学习的光片显

微成像方法(CBS-Deep)。CBS-Deep使用CNN网

络,通过一次扫描直接从传统的贝塞尔光束光片成

像结果中重建出高质量图像,如图3(c)所示,图像

重建速度大约是CBS-CBDD方法的100倍,不仅解

决了光片视场大小与分辨率之间的矛盾,还提高了

图像的重建速度。
此外,受厚组织、光散射、视场等的限制,三维光

片荧光显微镜的分辨率不足,导致其在一定时间内

所能提供的光学信息(光子通量)不足,难以从三维

生物样本中提取更多的空间信息,不能观测许多毫

秒级的动态细胞过程。深度学习超分辨方法可以在

不增加成像时间的情况下有效提高三维光片荧光显

微镜的分辨率,从而提高吞吐量。2020年,华中科

技大学的费鹏课题组[91]在Optica 上发表文章,提
出了提高三维光片荧光图像分辨率的快速计算方法

DVSR (Deep
 

Learning
 

Based
 

Voxel-Super-
Resolution),实现了高分辨率、高通量成像。DVSR
基于CNN网络对光片荧光显微图像[斑马鱼心脏,
如图3(a)所示]进行成像,在22

 

mm×22
 

mm×
22

 

mm视场内实现了1
 

μm
3 的体像素分辨率。接

着,该课题组[100]进一步设计了一种基于深度学习

的 附 加 光 片 荧 光 显 微 镜 Deep-SLAM (Deep-
Learning

 

Super-Resolution
 

Light-Sheet
 

Add-on
 

Microscopy)。Deep-SLAM附加一路垂直方向的照

明在倒置宽场荧光显微镜的基座上,以此构成光片

荧光显微镜。Deep-SLAM 使用 U-Net类网络,成
功实现了微小时间尺度上的小鼠大脑单个神经元成

像,如图3(b)所示,视场范围为10
 

mm×3
 

mm×
5

 

mm,证明了其具有将商业化二维显微镜转换为高

通量三维光片荧光显微镜的能力。

3.3 光场荧光显微成像

光场荧光显微成像技术能够通过一次拍摄捕捉

到目标物体位置、角度共4个维度的信息,通过后期

处理即可达到图像三维重建的目的,在科研、工业及

市场应用等方面具有巨大的应用潜力,为计算成像

开辟了另一个方向。光场荧光显微镜[119]的基本结

构及原理如图4所示[120],微透镜阵列及相机记录物

体的空间与角度信息,由此,便可通过单帧图像解卷

积得到物体的三维信息。
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图3 深度学习在光片荧光显微成像中的成像结果。(a)DVSR算法在斑马鱼心脏上的重构效果[91];(b)Deep-SLAM算法在

小鼠大脑神经元/核上的重构结果[100],标尺为100
 

μm;(c)使用CBS-Deep算法获得的荧光微球/小鼠脑切片图像[90]

Fig 
 

3 Imaging
 

results
 

of
 

deep
 

learning
 

in
 

light-sheet
 

fluorescence
 

microscopy 
 

 a 
 

Reconstruction
 

result
 

of
 

zebrafish
 

hearts
 

using
 

DVSR
 

algorithm 91  
 

 b 
 

neural nuclear
 

reconstruction
 

of
 

the
 

Deep-SLAM
 

algorithm
 

in
 

mouse
 

brain 100  
 

where
 

the
 

scale
 

bar
 

is
 

100
 

μm 
 

 c 
 

fluorescent
 

microspheres mouse
 

brain
 

slice
 

images
 

obtained
 

using
 

CBS-Deep
 

   algorithm 90 

图4 光场荧光显微镜示意图[120]

Fig 
 

4 Schematic
 

of
 

light
 

field
 

fluorescence
 

microscope 120 

  然而,光场荧光显微镜仍然存在一些问题:1)其
空间分辨率和角度分辨率的采样存在矛盾,使得其

空间分辨率普遍低于普通宽场荧光显微镜的空间分

辨率;2)其横向分辨率在轴向存在不均匀性;3)光场

荧光显微镜在三维重构时存在伪影,会影响成像质

量;4)三维解卷积过程需要大量的计算成本,限制了

光场荧光显微镜的进一步应用。
许多活细胞动态成像任务(例如捕捉大脑神经

元活动或者分析小动物心脏跳动)都要求在毫秒和

数百微米尺度上解析这些动态过程。光场荧光显微

镜存在的伪影、分辨率不均匀和重建速度慢的问题

限制了它对样本中动态时空信息的全面提取能力

(光吞吐量不足)。费鹏课题组[101]于2021年 在

Nature
 

Methods上发表文章,提出了视道深度神经

网络光场荧光显微镜(VCD-LFM),该显微镜能够

产生具有均匀空间分辨率和高视频率重建光通量的

无伪影三维图像序列,解决了光场荧光显微镜空间

分辨率不足的问题。VCD-LFM 使用 U-Net架构

学习合成光场图像,并通过训练的VCD-Net从记录
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的光场图像中推断三维图像,能够以高达200
 

Hz的

体积成像频率对斑马鱼心脏进行光场荧光显微成

像,成像结果如图5(a)所示。Wagner等[92]于2021
年5月在Nature

 

Methods上提出了基于光场荧光

显微镜和光片显微镜的深度学习图像重建方法

(HyLFM),该方法使用CNN类网络,能够以视频

级光通量提供高质量的三维重建;Wagner等在光

场荧光显微图像(青鳉心脏和斑马鱼神经活动)上对

所提方法进行了验证,并进一步将体成像频率提高

到了100
 

Hz,如图5(b)所示。

图5 深度学习在光场荧光显微成像中的成像结果。(a)VCD-LFM对斑马鱼心脏跳动时的成像结果[101],标尺为50
 

μm;

(b)HyLFM算法对青鳉心脏的成像结果[92],标尺为50
 

μm
Fig 

 

5 Imaging
 

results
 

of
 

deep
 

learning
 

in
 

light-sheet
 

fluorescence
 

microscopy 
 

 a 
 

Imaging
 

results
 

of
 

various
 

cardiac
 

dynamics
 

in
 

beating
 

zebrafish
 

heart
 

using
 

VCD-LFM 101  
 

where
 

the
 

scale
 

bar
 

is
 

50
 

μm 
 

 b 
 

imaging
 

results
 

of
 

   HyLFM
 

algorithm
 

on
 

medaka
 

heart 92  
 

where
 

the
 

scale
 

bar
 

is
 

50
 

μm

3.4 结构光照明荧光显微成像

结构光照明显微成像(SIM)[121]利用包含条纹

的调制光束照明样品,通过改变照明图案的方向和

相位,得到多张成像结果,然后依靠图像重建算法获

得超分辨图像。SIM 系统具有两倍于普通宽场显

微镜的空间分辨率,能在低照度的情况下对活细胞

进行长时间成像,因此是活体生物成像领域应用最

广泛的超分辨显微系统。传统SIM 系统的原理如

图6所示[122]。普通宽场荧光显微镜受衍射极限的

限制,频谱覆盖范围为中心圆形的有限区域。如果

将均匀的照明光转换成具有特定空间结构的结构

光,就相当于在空间上对样本进行了调制,也就是莫

尔条纹效应。这种调制作用可使激发出的荧光信号

的频谱发生移动,进而使得被显微物镜滤除的高频

信号能够被接收。最后通过特定的重构算法将多张

图像重组,就可以得到空间分辨率提高两倍的图像。
然而,SIM系统需要复杂昂贵的光路硬件进行调制

照明,且需要多次测量重构一张超分辨图像,还会受

到伪影的限制。为了解决这些不足,基于深度学习

的SIM超分辨显微成像方法应运而生。

2019年,Ozcan团队[108]在 Nature
 

Methods上

提出了基于GAN的跨模态超分辨成像框架,该框

架能够将衍射受限的图像转换为超分辨图像,更好

地克服了SIM需要昂贵的光路硬件进行调制照明

的缺陷,并实现了超分辨显微镜的大众化。该团队展

示了从 TIRF到 TIRF-SIM 的跨模态成像结果,如
图7(a)所 示。针 对 SIM 需 要 多 次 测 量 的 缺 陷,

Hahn课 题 组[102]于2020在Nature
 

Communications
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图6 SIM系统结构及原理示意图[122]

Fig 
 

6 Structure
 

and
 

principle
 

of
 

SIM
 

system 122 

图7 基于深度学习的SIM成像结果。(a)TIRF到TIRF-SIM的跨模态成像结果[108];(b)低光照 U-Net-SIM3超分辨显微

成像效果[102],标尺为
 

1
 

μm;(c)
 

3_SIM成像结果[93];(d)
 

5_NSIM成像结果[109];(e)DFCAN/DFGAN成像结果[110],

  标尺为
 

2
 

μm

Fig 
 

7 SIM
 

imaging
 

results
 

based
 

on
 

deep
 

learning  a 
 

Cross-modal
 

imaging
 

results
 

from
 

TIRF
 

to
 

TIRF-SIM 108  
 

 b 
 

U-

Net-SIM3
 

super-resolution
 

imaging
 

effect
 

under
 

extreme
 

low-light
 

conditions 102  
 

where
 

the
 

scale
 

bar
 

is
 

1
 

μm 
 

 c 
 

3_SIM
 

imaging
 

results 93  
 

 d 
 

5_NSIM
 

imaging
 

results 109  
 

 e 
 

imaging
 

results
 

of
 

DFCAN DFGAN 110  
 

  
where

 

the
 

scale
 

bar
 

is
 

2
 

μm

上发表文章,提出了使用U-Net对SIM成像效果进

行改进的方法,他们采用该方法将SIM 重建超分辨

图像所需的原始图像帧数由9帧减少到3帧,如
图7(b)所示。类似地,深圳大学的 Ling等[93]于
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2020年提出了基于CNN的快速SIM 方法,该方法

将所 需 的 原 始 图 像 帧 数 减 少 至 原 来 的 1/5,如
图7(c)所示。

与结构光照明显微镜相比,非线性结构光照明

显微镜(NSIM)需要极高的光强以及多次采集来激

发荧光的非线性效应,这会加速光漂白,更容易损伤

活体组织。深度学习能够改善非线性结构照明显微

镜的性能,有效减小光漂白性和光毒性。2020年,
深圳大学的 Ling等[109]使用 CycleGAN 将 NSIM
重建超分辨图像的原始图像帧数由25帧减少到

5帧,实现了更温和的超分辨成像,有 效 减 小 了

NSIM成像过程中的光毒性,如图7(d)所示。
清华大学的戴琼海团队和中国科学院物理所的

李栋团队合作,于2021年在 Nature
 

Methods上发

表了 题 为 “Evaluation
 

and
 

development
 

of
 

deep
 

neural
 

networks
 

for
 

image
 

super-resolution
 

in
 

optical
 

microscopy”的文章[110]。该团队使用自制的

多模态数据集(BioSR)评估了基于深度学习的超分

辨(DLSR)图像所传达的信息在多大程度上可以用

于定量分析,以及在什么条件下DLSR方法优于传

统的超分辨显微成像方法;他们提出了深度傅里叶

通道注意力网络(DFCAN)和基于GAN的深度傅

里叶通道注意力网络(DFGAN),并在不同的成像

条件下实现了高信噪比SIM重构;他们还成功观测

到了线粒体内脊、线粒体拟核、内质网、微丝骨架等

生物结构及其生物动力学行为,如图7(e)所示。此

外,SIM重建过程往往比较复杂,需要调整多个参

数来反映不同的硬件或实验条件。基于上述不足,

Christensen 等[114]于 近 期 在 Biomedical
 

Optics
 

Express上提出了一种通用的SIM 重建方法 ML-
SIM (Machine

 

Learning
 

Structured
 

Illumination
 

Microscopy)。ML-SIM 基于 RCAN 架构,利用迁

移学习获得SIM重建无参数模型,更具有通用性和

对噪声的鲁棒性,实现了SIM图像的高质量重建。

3.5 受激发射损耗荧光显微镜

受激发射损耗(STED)荧光显微镜[123]作为主

要的超分辨显微成像工具,在生物成像领域起着重

要作用。该显微镜在共聚焦显微系统高斯分布光束

照明的基础上增加了一束环形损耗光(抑制激发光

外围的荧光分子),通过受激发射来淬灭激发态的荧

光分子,从而达到超分辨的目的。STED显微成像

的原理及系统光路示意图如图8所示。凭借受激发

射损耗显微技术,该系统的分辨率能从共聚焦显微

镜的λ/(2NA)提高到

σ=λ/2NA 1+Imax
STED/IS  , (1)

式中:NA 为物镜的数值孔径;IS 代表荧光饱和光

强;Imax
STED 为损耗光光强。理论上,可以通过不断增

强损耗光的光强来实现无限小的空间分辨率,但考

虑到光毒性等,STED显微技术存在淬灭时损耗光

强度往往远超激发光强度,导致荧光基团快速漂白,
分辨率达不到理论值的问题[86]。

图8 STED显微成像的原理[122]

Fig 
 

8 Principle
 

of
 

STED
 

microscopy
 

imaging 122 

2018年,Ozcan团队[108]提出了基于GAN的跨

模态超分辨成像框架,实现了显微镜的多模态成像。
该框架能够将共聚焦成像得到的低分辨率图像转换

为STED超分辨图像,如图9(b)所示,更好地解决

了STED淬灭时易漂泊的问题;而且,跨模态成像

方法允许直接用常规衍射受限显微镜上获取的图像

生成超分辨图像,无需事先了解样品和/或成像过

程,实现了超分辨显微镜的大众化。针对STED易

淬灭导致的标签数据不易获得性,美国伦斯勒理工

大学的Li等[111]于2020年提出了SRDAN(Super-
resolution

 

with
 

Deep
 

Adversarial
 

Network)方法,
利用解析点扩散函数生成的仿真数据训练深度网

络,增强了STED在实际应用中的空间分辨率,更
好地解决了STED 易淬灭、分辨率不足的问题。

SRDAN基于 WGAN架构,能够将分辨率为60
 

nm
的STED图像转换成分辨率为30

 

nm的图像,在缩

短淬灭时间的同时有效提升了分辨率,如图9(a)
所示。

3.6 单分子定位超分辨显微成像技术

与基于照明光调制的SIM 和STED等超分辨

技术不同,单分子定位超分辨显微技术基于荧光分

子自身的随机激发和湮灭对分子进行定位而非直接

成像。单分子定位超分辨显微镜(SMLM)[124]分为
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图9 基于深度学习的STED成像结果。(a)SRDAN超分辨成像结果[111];(b)共聚焦图像到STED超分辨图像的

多模态成像结果[108]

Fig 
 

9 STED
 

imaging
 

results
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deep
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Super-resolution
 

imaging
 

results
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 b 
 

multimodal
 

imaging
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super-resolution
 

images 108  
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随机光学重构显微镜(STORM)[7]和光敏定位显微

镜(PALM)[90]两种。PALM 于2006年由Bezig课

题组[125]提出,其基本原理是利用低能量的405
 

nm
激光激活PA-GFP标记蛋白,一次仅激活稀疏分布

的几个荧光分子,并用488
 

nm 激光照射(激发荧

光)进行分子定位,再用488
 

nm激光长时间照射样

品进行漂白。将此过程重复数次,每次激发不同的

荧光分子,进行定位后再将它们漂白,并进行图像重

构,最 终 获 得 超 分 辨 定 位 结 果[6,125]。理 论 上,

PALM可达到1
 

nm的定位分辨率。然而,该技术

只能用于分辨外源表达蛋白质,缺乏对细胞内源蛋

白质的定位能力[126]。STORM 在概念上与PALM

一致,但可以对蛋白质内源进行成像定位。2006
年,美国哈佛大学的庄小威研究团队[7]首次提出了

STORM的概念。STORM基于荧光染料的闪烁特

点,利用两种波长的激发光交替照明、控制部分荧光

染料闪烁,每次成像仅获得小部分激发的荧光分子

图像,然后对荧光分子进行定位,再通过大量成像周

期进行图像重建。STORM 能够达到20
 

nm 的横

向分辨力,但是存在光漂白与光毒性问题,并且成像

时间过长,不适用于动态活细胞成像。2008年,庄
小威课题组[127]提出了三维随机光学重构显微技

术,利用迭代随机激活的荧光开关探针使每个探针

实现高精度三维定位,从而在不扫描样本的情况下
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重构出三维图像。该方法可以获得20~30
 

nm的

横向分辨率和50~60
 

nm的轴向分辨率,能够对细

胞中微管结构的三维形态进行观察。然而,无论是

PALM还是STORM,为了获得超分辨成像结果,
需要数百至数千帧重复测量的图像,成像速率受到

严重限制,阻碍了单分子定位显微镜在活体成像中

的应用[128]。
针对估计单分子定位显微镜单帧图像中荧光团

数量和位置时速度慢的问题,Boyd等[94]于2018年

利用基于 CNN 的深度神经网络(Deep
 

Location,

DeepLoco)对 该 过 程 进 行 加 速,很 好 地 解 决 了

SMLM成像速度慢的问题。DeepLoco凭借基于拉

普拉斯卷积核的损失函数使单个SMLM 帧生成模

型贝叶斯风险最小化,将帧直接映射到荧光团位置,
使每帧荧光分子密度增加。使用训练好的神经网络

对三维单分子定位显微成像数据集进行分析的速度

可以达到2000
 

frame/s。2018年,法国巴斯德研究

所的Ouyang等[103]构建了基于 GAN和 U-Net的

深度 神 经 网 络 ANNA-PALM(Artificial
 

Neural
 

Network
 

Accelerated
 

PALM),该网络通过学习稀

疏荧光分子定位结果重建出了密集荧光分子定位结

果,在不降低分辨率的情况下将单分子定位所需要

的帧数减少了两个数量级。ANNA-PALM 使用基

于pix2pix的CGAN架构并引入了一个额外的 U-
Net网络来评估重建图像和宽视场输入图像之间的

一致性。ANNA-PALM成像效率的提高缓解了高

分辨率和高通量显微镜之间的不兼容性,使数千个

细胞能够在几小时甚至更短的时间内实现超分辨

成像。
此外,当荧光分子的分布过于密集时,单分子定

位显微镜现有的密集定位方法存在数据处理时间过

长以及 参 数 调 整 复 杂 的 缺 陷。针 对 这 一 缺 陷,

Nehme等[95]研究人员于2018年构建了一个快速、
精确、无 参 数 的 STORM 系 统 (DeepSTORM)。

DeepSTORM基于CNN架构,实现了二维单分子

显微重构,如图10(a)所示。在此基础上,Nehme等

图10 深度学习算法提升单分子定位显微镜的成像性能。(a)Deep-STORM在微管图像上的重构结果[95],标尺为0.5
 

μm;

(b)DeepSTORM3D的超分辨三维成像结果[96],标尺为5
 

μm;(c)使用DeepSTORM3D对活体小鼠胚胎成纤维细胞

  端粒的体积跟踪结果[96],标尺为2
 

μm
Fig 

 

10 Improved
 

imaging
 

performance
 

of
 

single
 

molecular
 

positioning
 

microscope
 

by
 

the
 

deep
 

learning
 

algorithm 
 

 a 
 

Reconstructed
 

microtubule
 

images
 

using
 

Deep-STORM 95  
 

where
 

the
 

scale
 

bar
 

is
 

0 5
 

μm 
 

 b 
 

super-resolution
 

three-dimensional
 

imaging
 

using
 

DeepSTORM3D 96  
 

where
 

the
 

scale
 

bar
 

is
 

5
 

μm 
 

 c 
 

volume
 

tracking
 

results
 

of
 

telomeres
 

in
 

living
 

mouse
 

embryonic
 

fibroblast
 

 MEF 
 

cells
 

using
 

DeepSTORM3D 96  
 

where
 

the
 

scale
 

bar
 

is
 

2
 

μm
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将工作扩展到三维,提出了改进的DeepSTORM3D
系统。基于CNN 的 DeepSTORM3D引入了PSF
方法,将普通高斯分布的PSF通过神经网络变换为

随轴向变化的四角锥体状PSF,有效拓展了z 轴范

围,并对z 轴信息进行了编码,使其能在三维空间

定位荧光分子[96],如图10(b)和图10(c)所示。

4 深度学习显微成像的发展趋势

深度学习显微镜的出现丰富了现有的光学显微

成像技术,解决了很多传统光学显微镜在物理限制

下无法轻易解决甚至不能解决的问题,然而这仅仅

是实现革命性成像技术大工程中的一小步。目前,
深度学习显微成像仍然存在一些问题:1)训练数据

的获取与标注成本高;2)电子硬件芯片资源昂贵且

落地灵活性差;3)单纯依靠数据导致特定网络训练

后缺乏泛化能力;4)学习器的拓扑结构设计与学习

的内在过程的可解释性不足。上述问题均限制了深

度学习显微镜的进一步发展[129-131]。

4.1 深度学习方法的突破

为了进一步提升深度学习显微镜的性能,需要

重新思考光学设计或图像的后处理。通过进一步优

化图像的后处理来提升显微镜的性能更为容易,因
此深入开发机器学习在显微镜领域的潜能是突破当

前瓶颈的首选。在此基础上,研究人员从深度学习

方向、数据科学方向继续突破,无疑是一条捷径。深

度学习技术包括无监督学习[132]、迁移学习、自动化

机器学习等。上述技术都可在一定程度上保证数据

的利用率,同时也减小了人为标注的成本,并能更好

地提升神经网络的性能,已被广泛应用。在探索革

命性的成像技术过程中,必然需要非常大的成像数

据集。随着大数据时代的到来,上述技术的优点将

会被逐渐放大,应进一步推动其在光学成像领域中

的应用。

4.2 先进的光学硬件芯片
 

在过去的十年中,由电子驱动的计算处理器被

广泛应用,深度神经网络等都是在CPU/GPU上运

行的。然而,由于摩尔定律的限制,电子硬件的性能

即将触到“天花板”。光学计算使用光子代替电子进

行计算,能克服电子学的固有限制,将能效、处理速

度和计算吞吐量提高几个数量级。目前的光学处理

器[30-36,133]利用全光网络有效地实现了神经元的功

能,为解决上述问题提供了另一个可行途径。但是,
现有的光学处理器只能为特定的神经网络体系结构

或特定任务定制单一功能,不具有通用性,并且目前

的光神经网络的模型复杂度和实验性能都较低,导
致网络性能(如分类精度)与最先进的电子神经网络

相比存在较大差距。其主要原因是光学网络设计空

间的灵活性有限,难以集成理想的非线性运算,难以

灵活控制复杂的数据流。为了解决性能受限的问

题,同时针对任务的通用性,清华大学戴琼海教授团

队[134]于2021年4月在Nature
 

Photonics上发表文

章,提出了一种光电可重构计算方法。他们构造了

一个衍射处理器,该处理器可以有效地支持不同的

神经网络,并实现了数百万个神经元的高模型复杂

度。所提方法的测试精度与电子计算方法相当,这
一技术无疑给实现更高性能的神经形态光电计算处

理器带来了更多进展。因此,如果将全光网络以及

新型衍射处理器应用于显微成像领域并加以改进,
就有可能获得比电子神经网络更好的效果。

4.3 深度学习云计算平台

近年来,随着生物图像的数量和种类呈指数级

增长,深度学习显微镜的优势逐渐凸显,越来越多地

被用于高性能的图像分析任务,如目标检测[135-136]、
图像分割[137-138]和图像恢复(图像分辨率的提高或

图像去噪)[139]等。其中,深度学习在自动识别图像

中的对象和特征(例如活检样本中的癌细胞)等任务

中效果突出,已彻底改变了临床样本的分析方式(数
字病理学)[140]。然而,到目前为止,对于大多数没

有计算机科学背景的研究人员来说,将深度学习技

术应用到具体领域解决问题仍有一定难度。这是由

于深度学习需要在训练数据集上训练计算机算法,
以生成能够执行特定任务的“模型”。训练步骤至关

重要,决定着模型的特殊性和性能。训练人工网络

的计算成本很高,而且通常需要研究人员具有编码

和计算专业知识。然而,对于许多生物医学研究人

员来说,这两个要求都是难以实现的,从而阻碍了许

多有应用潜力的深度学习方法在生物领域的应用。
一个解决方案是使用预先训练过的深度学习模型。
这些预先训练好的模型可以集成到网络界面或

Image
 

J插件[137-138]中,通过界面或插件就可以预

测。使用预先训练的模型减轻了对训练的计算要

求,因此在细胞和细胞核等任务中被广泛使用。然

而,考虑到训练模型的泛化能力,如果将模型用在与

训练数据相似性不足的新数据上,便会存在预测错

误和人工伪影的风险。鉴于上述因素,深度学习显

微镜领域需要一种能够使用户针对各种图像分析任

务无缝地训练、验证和试验的深度学习工具,且不受

昂贵资源和预先训练模型潜在缺陷的限制。
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2021年,von
 

Chamier等[141]开发了深度学习云

计算平台ZeroCostDL4Mic,如图11(a)所示,它作

为一个入门级的基于云的深度学习计算平台,集成

了一系列强大的深度学习显微图像分析任务,如
图11(b)所示,包括几个监督和自监督的深度学习

网络:图 像 分 割 和 目 标 检 测(U-Net、StarDist和

YOLO)、图像去噪和恢复(CARE和N2V)、超分辨

显微成像(Deep-STORM)和图像到图像转换(fnet、

pix2pix和 CycleGAN)。ZeroCostDL4Mic具有易

于使用的图形用户界面(GUI),用户只需要一个网

络浏览器和一个Google账户就可以实现上述深度

学习荧光显微成像任务,如图11(c)所示。深度学

习云调度平台的出现简化了深度学习工具在显微成

像实验中的使用。期待出现更多的集成了更多功

能、泛化能力更强的深度学习云平台,从而有助于研

究人员进一步开展生物医学研究。

图11 ZeroCostDL4Mic深度学习云计算平台[141]。(a)ZeroCostDL4Mic的原理图;(b)ZeroCostDL4Mic的工作流程图;
(c)使用ZeroCostDL4Mic平台进行生物图像分析任务

Fig 
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4.4 深度学习的可解释性

目前,人们对深度学习在原理上的理解仍存在

许多“黑匣子”[129-131],对学习器的拓扑结构设计与

学习的内在过程仍处于未知状态,想实现革命性的

成像技术突破,仅仅依靠深度学习技术的搬移是不

够的,还应当了解神经网络究竟提取了原始输入信

号中的哪些信息,是基于什么形式的运算得到了这

个结果。此外,脑神经科学的研究有利于启发深度

学习原理性探究的新思路。

5 结束语

本文介绍了深度学习荧光显微成像技术的基本

概念,列举了共聚焦显微镜、光片显微镜、光场显微

镜、结构光显微镜、受激发射损耗显微镜以及单分子

定位显微镜与深度学习结合的一系列应用实例,最
后对深度学习显微成像的发展趋势进行了展望。深

度学习的发展虽然比较曲折,但深度学习的出现为

许多领域带来了众多令人瞩目的开创性研究成果。
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有理由相信人工智能未来的发展将会迎来更好的时

代。现在正处于深度学习的第三次发展浪潮中,应
致力于深度学习技术和显微成像技术的结合应用。
此外,深度学习也还有很长的路要走。当下,深度学

习技术在光学显微成像领域所面临的挑战也是需要

面对和解决的问题,同时也应当注重光学原理以及

硬件的创新和提升。未来显微镜的发展必将依靠新

型光学系统与高效深度学习算法的融合。期待出现

更多革命性的显微成像技术!
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