
第 58 卷 第 24 期/2021 年 12 月/激光与光电子学进展

2400007-1

综 述

深度学习在超分辨显微成像中的应用研究进展

陆青霜 1，金璐红 2*，许迎科 2

1浙江经贸职业技术学院人文旅游系，浙江 杭州 310018；
2浙江大学生物医学工程系，生物医学工程教育部重点实验室，浙江省心脑血管检测技术与

药效评价重点实验室，浙江 杭州 310027

摘要 荧光超分辨显微成像技术的发展使得人们有望以前所未有的时空分辨率来实现细胞内动态生命活动的纳

米尺度探测。传统超分辨显微成像技术需要较强的激发光源或采集数量较多的原始数据用于图像重建，因此在活

细胞动态实时成像应用中存在不足。深度学习驱动的超分辨成像新技术的研究，有望在多个方面突破现有超分辨

成像技术的发展瓶颈。从超分辨成像技术的原理出发，分析了传统超分辨成像技术的不足，总结阐述了深度学习

技术在超分辨显微成像领域中的最新应用及未来的研究方向与面临的挑战。
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1 引 言

生命活动的众多反应都发生在各种细胞器中，

这些亚细胞结构的形态与功能的异常是众多疾病

发生的主要原因。如细胞内物质运输相关的重要

载体囊泡，其转运障碍会导致糖尿病、肿瘤等疾病

的发生［1］。微管作为重要的细胞骨架聚合物，参与

了众多维持细胞稳态至关重要的生理活动［2］，如细

胞内物质运输、细胞迁移和细胞有丝分裂等。微管

结构功能发生异常，会导致癌症与神经退行性疾病

等的发生。此外，细胞内的很多生理功能需要通过

细胞器之间的相互作用来共同执行［3］，如内质网在

脂质和蛋白质生物合成中具有突出的作用，被视为

细胞器互作的枢纽。其中，内质网-线粒体接触位点

已被证实在钙信号传导、脂质转移、线粒体裂变、线

粒体 DNA合成等生命活动中发挥重要作用［4-5］。因

此，对细胞内的亚细胞结构开展动态的成像分析对

理解细胞的功能以及在分子水平上揭示疾病的机

理有重要意义，将有助于未来开展疾病诊断、疗效

监测、新药物开发及疾病治疗等。

荧光显微镜是细胞生物学研究中非常重要的

科学仪器。在荧光成像中，由于存在光学衍射的现

象，所成的像存在衍射极限。根据 Abbe定律和

Rayleigh判据，常规的衍射极限约为激发光波长的

一半，故对生物成像应用来说，基于可见光的荧光

显微成像系统的横向分辨率约为 200 nm，纵向分辨

率仅为 500 nm［6］。传统的荧光显微镜由于无法解决

衍射极限的问题，因而无法直接用于观察细胞内尺

寸低于衍射极限的亚细胞结构。此外，由于自发荧

光、非聚焦光及光的散射等原因，传统荧光显微镜

的信噪比（SNR）通常比理论值更差。

在这个需求背景下，发展出了超分辨荧光显微

镜［7-10］。如今，人们能够以前所未有的时空分辨率来

观察细胞内复杂的生命状态，甚至可以实时拍摄大

量时间序列图像来研究细胞内部复杂的动态过程，

这为生物医学研究打开了全新的视野。亚百纳米

尺度下的显微成像与图像定量分析有望帮助人们

在细胞甚至亚细胞水平更精细地研究与生命活动

相关的结构与功能特性，从而理解生命活动规律与

重大疾病发生机理。2014年的诺贝尔化学奖颁给

了 Eric Betzig、William Moerner和 Stefan Hell这三

位超分辨光学成像先驱，也进一步表明这类超分辨

成像技术在未来生物医学成像应用中的重要性。

传统的超分辨重建方法多建立在复杂的硬件

系统或软件算法上，苛刻的成像条件和速度限制了

其在活细胞长时程动态监测中的广泛应用。同时，

批量处理和分析这些数据也是一个新的挑战。基

于数字图像处理技术实现的图像后处理方式使得

相关研究人员需要面对大量冗余图像信息存储的

负担，在获取有效信息时也存在滞后性。

深度学习作为一项快速发展的新技术，在显微

图像处理领域得到了越来越多的关注，主要集中在

图像分割分类、目标识别与追踪等任务中。近年

来，深度学习技术在图像去噪、超分辨重建、跨系统

模态重建等多项研究中也取得了较多令人振奋的

成果［11-13］。结合深度学习技术建立智能显微成像辅

助软件或智能显微镜将成为成像领域内的一大主

流趋势。

综上，超分辨成像技术的发展为细胞生物学及

生物医学的发展提供了强有力的技术支持，而深度

学习技术的发展又为进一步优化现有超分辨技术

的性能带来了新机遇。本文首先概述几类具有代

表性的传统超分辨成像技术的理论基础，讨论相关

技术的发展瓶颈，然后综述利用深度学习解决这些

问题的研究进展，最后对结合深度学习的超分辨成

像技术的局限性和发展方向进行总结和展望。

2 传统光学超分辨成像技术

根据成像原理，传统的超分辨荧光显微成像技

术可分为基于改造点扩展函数的技术、基于单分子

定位的技术、基于数字图像处理的技术这三大类。

2. 1 改造点扩展函数实现超分辨成像

从硬件角度出发，通过设计复杂的光学调控元

件来减小点扩展函数（PSF）带来的影响［14］，或结合

特定的算法实现超分辨成像，相关器件如结构光照

明 显 微 镜（SIM）［8］、受 激 发 射 损 耗 荧 光 显 微 镜

（STED）［9］等。

其中，STED通过改变激发光的图样模式获得

更小的 PSF来实现超分辨重建。而 SIM则基于莫

尔条纹效应，通过条纹调制，实现信号的高频分量

移动到系统的低通带范围之内，再结合傅里叶变

换，提取出高频信息，从而实现超分辨重建。SIM
实验对荧光标记样品的普适性强，无需特殊的染料

标记便可实现分辨率的提升，在超分辨显微成像领

域有广泛的应用［10］。

二十多年来，不断有学者致力于从提升成像速

度和分辨率［15-16］、结合不同成像技术实现三维超分

辨重建［17］、降低照明条件等角度来进一步优化 SIM
超分辨成像技术。例如通过估计显微成像系统的

成像参数来优化设计重建算法［18］、抑制 SIM重建结

果中的伪影问题［19］、减少原始数据需求量［20］、根据

原始数据质量实现自适应重建［21］等。但是，这些方

法的优化及应用难点在于需要对成像系统有足够

充分的理解，即对先验知识的需求较高。

2. 2 基于单分子定位实现超分辨成像

单分子定位超分辨成像技术（SMLM）是利用

特定成像条件下荧光分子能随机稀疏发光的特性

实现的，是超分辨成像技术中分辨率优势最显著的

技术［22］。通过采集一系列带有稀疏荧光信号的图

像数据，结合单分子定位算法，最后进行叠加处理，

得到一张超分辨图。这类方法在图像处理上的原

理大同小异，区别在于如何采集稀疏荧光信号［23］。

其中，基于荧光探针实现单分子超分辨重建的

主要技术代表为随机光学重建超分辨成像技术

（STORM）［24］ 和 光 激 活 定 位 显 微 成 像 技 术

（PALM）［25-26］。STORM采用化学合成的染料，在

不同波长的激发光下可实现开关切换的荧光基团

标记样品。采样时，先用强激光将所有荧光基团打

到暗态，再利用另一波段的脉冲波将样品中的荧光

分子随机稀疏激发，采集包含稀疏荧光分子的数

据。在这个基础上，衍生出了基于传统荧光染料或

多色荧光染料的 dSTORM［27］以及为了提升单分子

定 位 算 法 的 效 率 而 设 计 的 rapidSTORM［28］ 、

SimpleSTORM［29］、DAOSTORM［30］等。而 PALM/
FPALM则通过使用具有光激活特性的基因表达荧

光蛋白来标记样品。用特定波长的脉冲波随机激

发样品中的一部分荧光分子，同时采样，随即用另

一个波长的强激光将已经激发的荧光分子漂白，以

这个顺序采集带有稀疏荧光信号的图像数据。在

这个采样方案上，为了提升单分子定位算法的速度

和效率，衍生出了 QuickPALM［31］等图像重建技术。

此外，也有从染料角度进一步拓宽 PALM应用的研

究［32］。重复光学选择性曝光（ROSE）［33］和基于最少

光子数的纳米尺度定位（MINIFLUX）的变体技术

SIMFLUX［34］等是通过使用结构光照明来提高单分

子成像精度的另一类技术。

基于荧光分子的随机漂白原理实现的超分辨

重建方法也可归为基于单分子定位的超分辨重建

这一类。由于荧光分子在连续激光照射下会发生

随机荧光漂白或闪烁的现象，通过求帧间差图，可得

随机分布的闪烁或消失的稀疏荧光分子。研究人员

将这种随机淬灭现象结合单分子定位算法，也设计

了不少提升横向分辨率的方法［35-36］，这些技术可用于

以更高的精度来观察原本由于衍射极限而无法区分

开的目标。最具代表性的一个研究成果是通过对荧

光分子的闪烁和光漂白进行贝叶斯分析（Bayesian
analysis of the blinking and photobleaching，3B）实现

的，该技术可将图像的横向分辨率提升到 50 nm［37］。

然而复杂的计算过程也为这项技术的发展及推广

带来了局限性 ，如用一台普通的台式计算机对

200张存在荧光漂白现象的图像进行 3B分析时，需要

花费几天的运算时间。因此，为了更好地应用这项技

术，需要使用云计算服务器资源。这些方法仅限于稀

疏标记的荧光样品，对于荧光分子密度很高的荧光亚

细胞结构，如微丝和微管等目标，很难获取单一荧光

分子的信息，也就导致质心定位精度的降低。

2. 3 基于数字图像处理算法实现超分辨重建

最后一类是基于图像处理的图像重建算法，来

提升传统荧光图像的分辨率。典型代表为利用荧

光分子的径向梯度信息实现的超分辨径向涨落

（SRRF）算法［38］和利用时间上荧光波动信息建立的

超分辨光学涨落成像（SOFI）技术［39］。

SOFI技术通常需要用量子点来标记目标，利

用量子点自身的发射荧光随时间发生强度涨落的

特性，即荧光间歇性，结合数学相关函数的分析和

处理来实现超分辨重建。该技术通常需要 100~
1000张原始数据。

相对来说，对硬件系统和染料特性无特殊要求

的 SRRF重建算法的使用价值及研究价值更高［40］。

具体来说，SRRF方法是通过利用宽场成像得到的

时间序列图像中荧光分子存在随机波动的特征，来

重建超分辨图像的。传统的 SRRF算法需要根据图

像质量选择不同数量的荧光图片，从而计算出一张

超分辨图像，通常需要大于 200张的时间序列图像。

该算法对于普通的荧光染料能得到较好的超分辨

重建效果。为了加速 SRRF算法的处理过程，研究

人员也在GPU上实现了 SRRF算法的处理［41］。

2. 4 传统超分辨成像技术的瓶颈与机遇

由于上述各种超分辨成像技术主要提升图像

的横向分辨率，为了实现三维超分辨重建，通常需

要结合全内反射荧光显微镜（TIRFM）成像系统的

轴向超分辨优势。即 SIM、STORM、SRRF这些成
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度和分辨率［15-16］、结合不同成像技术实现三维超分

辨重建［17］、降低照明条件等角度来进一步优化 SIM
超分辨成像技术。例如通过估计显微成像系统的

成像参数来优化设计重建算法［18］、抑制 SIM重建结

果中的伪影问题［19］、减少原始数据需求量［20］、根据

原始数据质量实现自适应重建［21］等。但是，这些方

法的优化及应用难点在于需要对成像系统有足够

充分的理解，即对先验知识的需求较高。

2. 2 基于单分子定位实现超分辨成像

单分子定位超分辨成像技术（SMLM）是利用

特定成像条件下荧光分子能随机稀疏发光的特性

实现的，是超分辨成像技术中分辨率优势最显著的

技术［22］。通过采集一系列带有稀疏荧光信号的图

像数据，结合单分子定位算法，最后进行叠加处理，

得到一张超分辨图。这类方法在图像处理上的原

理大同小异，区别在于如何采集稀疏荧光信号［23］。

其中，基于荧光探针实现单分子超分辨重建的

主要技术代表为随机光学重建超分辨成像技术

（STORM）［24］ 和 光 激 活 定 位 显 微 成 像 技 术

（PALM）［25-26］。STORM采用化学合成的染料，在

不同波长的激发光下可实现开关切换的荧光基团

标记样品。采样时，先用强激光将所有荧光基团打

到暗态，再利用另一波段的脉冲波将样品中的荧光

分子随机稀疏激发，采集包含稀疏荧光分子的数

据。在这个基础上，衍生出了基于传统荧光染料或

多色荧光染料的 dSTORM［27］以及为了提升单分子

定 位 算 法 的 效 率 而 设 计 的 rapidSTORM［28］ 、

SimpleSTORM［29］、DAOSTORM［30］等。而 PALM/
FPALM则通过使用具有光激活特性的基因表达荧

光蛋白来标记样品。用特定波长的脉冲波随机激

发样品中的一部分荧光分子，同时采样，随即用另

一个波长的强激光将已经激发的荧光分子漂白，以

这个顺序采集带有稀疏荧光信号的图像数据。在

这个采样方案上，为了提升单分子定位算法的速度

和效率，衍生出了 QuickPALM［31］等图像重建技术。

此外，也有从染料角度进一步拓宽 PALM应用的研

究［32］。重复光学选择性曝光（ROSE）［33］和基于最少

光子数的纳米尺度定位（MINIFLUX）的变体技术

SIMFLUX［34］等是通过使用结构光照明来提高单分

子成像精度的另一类技术。

基于荧光分子的随机漂白原理实现的超分辨

重建方法也可归为基于单分子定位的超分辨重建

这一类。由于荧光分子在连续激光照射下会发生

随机荧光漂白或闪烁的现象，通过求帧间差图，可得

随机分布的闪烁或消失的稀疏荧光分子。研究人员

将这种随机淬灭现象结合单分子定位算法，也设计

了不少提升横向分辨率的方法［35-36］，这些技术可用于

以更高的精度来观察原本由于衍射极限而无法区分

开的目标。最具代表性的一个研究成果是通过对荧

光分子的闪烁和光漂白进行贝叶斯分析（Bayesian
analysis of the blinking and photobleaching，3B）实现

的，该技术可将图像的横向分辨率提升到 50 nm［37］。

然而复杂的计算过程也为这项技术的发展及推广

带来了局限性 ，如用一台普通的台式计算机对

200张存在荧光漂白现象的图像进行 3B分析时，需要

花费几天的运算时间。因此，为了更好地应用这项技

术，需要使用云计算服务器资源。这些方法仅限于稀

疏标记的荧光样品，对于荧光分子密度很高的荧光亚

细胞结构，如微丝和微管等目标，很难获取单一荧光

分子的信息，也就导致质心定位精度的降低。

2. 3 基于数字图像处理算法实现超分辨重建

最后一类是基于图像处理的图像重建算法，来

提升传统荧光图像的分辨率。典型代表为利用荧

光分子的径向梯度信息实现的超分辨径向涨落

（SRRF）算法［38］和利用时间上荧光波动信息建立的

超分辨光学涨落成像（SOFI）技术［39］。

SOFI技术通常需要用量子点来标记目标，利

用量子点自身的发射荧光随时间发生强度涨落的

特性，即荧光间歇性，结合数学相关函数的分析和

处理来实现超分辨重建。该技术通常需要 100~
1000张原始数据。

相对来说，对硬件系统和染料特性无特殊要求

的 SRRF重建算法的使用价值及研究价值更高［40］。

具体来说，SRRF方法是通过利用宽场成像得到的

时间序列图像中荧光分子存在随机波动的特征，来

重建超分辨图像的。传统的 SRRF算法需要根据图

像质量选择不同数量的荧光图片，从而计算出一张

超分辨图像，通常需要大于 200张的时间序列图像。

该算法对于普通的荧光染料能得到较好的超分辨

重建效果。为了加速 SRRF算法的处理过程，研究

人员也在GPU上实现了 SRRF算法的处理［41］。

2. 4 传统超分辨成像技术的瓶颈与机遇

由于上述各种超分辨成像技术主要提升图像

的横向分辨率，为了实现三维超分辨重建，通常需

要结合全内反射荧光显微镜（TIRFM）成像系统的

轴向超分辨优势。即 SIM、STORM、SRRF这些成
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像技术通常是在 TIRFM照明场下完成的。基于这

些技术，荧光超分辨成像已使细胞成像超越了横向

衍射极限的限制，在常用的激发光波段为几百纳米

的前提下，还能将分辨率提高到几十纳米［42］。

现有的超分辨重建方法根据成像原理，也存在

不足之处。第一类是利用优化硬件系统，通过减小

点扩展函数的影响来实现超分辨率成像的方法，该

方法需要昂贵的光学模块和复杂的机械部件，因而

普适性不高；第二类是基于荧光染料特殊的激发特

性实现超分辨重建的方法，是基于荧光单分子定位

的特点建立的，以时间分辨率来换取空间分辨率，

很难应用于快速的活细胞成像研究中；第三类是基

于数字图像处理算法的技术，该技术对原始数据的

信息量丰富性要求高，即除了需要用强激光、长曝

光时间来获取质量良好的原始数据外，还需要数量

较大的原始图像。

图 1为几大经典的超分辨成像技术。它们的局

限性可概述为硬件装置昂贵、成像时对光条件的要

求严苛、对原始数据的质量和数量要求偏高、在捕

捉动态性较高的目标时会引入动态伪影的问题，在

对活细胞内动态性较高的亚细胞结构进行长时程

成像的研究中存在明显的局限性。

近年来，随着深度学习的不断发展，其在显微

成像领域的应用也越来越受到研究者们的关注［43］，

最常见的是图像分割与分类、目标识别与追踪

等［44］。除此之外，最近几年利用深度学习技术开展

荧光显微图像的定量分析处理的研究也得到了很

大的关注。如考虑到超分辨重建对原始图像的质

量要求很高，即意味着采样前需根据样品质量设置

最优采样参数，因而自适应性不高，有研究根据样

品质量，利用深度学习技术自动设置成像所需参

数［45］。与此同时，利用深度学习技术进行图像去噪

和图像增强也有不少的应用［46-47］。目前，卷积神经

网络优秀的学习能力也为超分辨成像技术的发展

带来了新机遇。根据网络需要学习的数据来源不

同，深度学习技术在超分辨成像中的最新应用主要

可以分为四类。第一类为利用网络加快超分辨重

建速度，这部分研究中，网络的输入输出数据来源

于同一套显微成像系统；第二类是跨系统实现超分

辨成像，顾名思义，这类研究中网络的输入输出端

数据来自不同的光学成像系统；第三类利用二维数

据重建得三维信息，这类研究中，网络所需数据的

特点在于输入输出数据的维度不同；最后一类为无

标记超分辨成像，其特征是网络输入输出端的数据

特征不同。

3 研究进展

自从在 2015年 ISBI细胞追踪大赛上获得冠军

后，U-Net成为了当前最受关注的卷积神经网络之

一。U-Net得名于其“U”型的网络结构，可分为下

图 1 经典超分辨重建方法的原理。（a）STED［9］；（b）SOFI［39］；（c）STORM［24］；（d）PALM［26］

Fig. 1 Principle of traditional super-resolution reconstruction methods. (a) STED[9]; (b) SOFI[39]; (c) STORM[24]; (d) PALM[26]

采样和上采样两个过程。其中，下采样过程主要通

过卷积层和池化层实现，在提取图像特征的同时，

可以增强模型对噪声干扰的鲁棒性，降低过拟合的

风险，减少运算量，增加感受野的大小；上采样过程

则主要通过反卷积实现，可以把抽象的特征还原解

码为输入图像的尺寸，得到最终的处理结果。此

外，相比传统的卷积网络，U-Net使用了跳层连接的

方式，从而解决了随网络深度加深会逐渐丢失原始

输入信息的问题，这使得其在小样本的训练数据集

中也可以得到很好的训练效果。尤其是在细胞分

割项目中的卓越表现，充分表明了 U-Net网络在提

取图像特征及根据任务要求正确解码特征复原图

像 中 的 能 力［48］，因 而 都 是 基 于 U-Net 网 络 或 以

U-Net网络为原型的优化版网络来实现很多图像对

图像的任务的。

此外，随着生成对抗型网络（GAN）的发展，其在

显微图像处理领域中也逐渐展示出卓越的优势。如

图 2所示，GAN通常由生成器和判别器两部分组成。

其中生成器用于生成图像，常用全卷积网络（FCN）
或具备编码解码功能的 U-Net等；而判别器功能类

似分类网络，用于判断生成图像是否符合要求，常用

卷积神经网络（CNN）加全连接层等。GAN借鉴博

弈的思想，单独交替迭代训练两端网络，直到输出数

据被判别器判定为真，则完成训练。GAN的发展使

得很多问题从有监督学习慢慢过渡到无监督学习，

故这项技术得到了越来越多的关注和应用。

3. 1 加快超分辨重建速度

如前所述，众多超分辨成像技术需要采集较多

高质量的原始数据，使得它们在活细胞生物学应用

中存在很大的局限性。针对这一问题，研究人员利

用深度学习技术分别从缩短采样时的曝光时间、减

少原始数据的需求量这两个角度缩短了采样耗时，

有助于将现有的超分辨成像技术用于研究活细胞

内动态性较高的亚细胞结构信息。另外，传统超分

辨重建技术，尤其是基于 SMLM原理实现的方法，

计算复杂度很高，需要经历多次迭代，且易受到噪

声的干扰。利用卷积网络取代传统的数字图像处

理算法的研究也取得了较好的研究成果。具体而

言，深度学习技术在加快超分辨重建速度方面又可

细分为三类：1）缩短曝光时间来加快成像速度，通

过网络实现高质量原始数据的重建以及超分辨数

据的重建；2）利用卷积网络优秀的学习能力替代传

统超分辨重建算法，从计算的角度实现快速超分辨

重建；3）利用网络学习少量原始数据与金标准之间

的关系，以期在后续应用阶段可通过减小采样率来

加快成像速度。

3. 1. 1 降低照明强度

传统超分辨重建算法要求输入数据包含足够

多、有效、高质量的原始数据，也就意味着，在采样过

程中需要用强功率的激光、长的曝光时间来成像。

这在一定程度上会带来荧光漂白的问题，影响荧光

样品的寿命，对活细胞长时程的成像实验非常不利。

降低激发光强度的用时、缩短采样时的曝光时间可

加快采样速度，但会导致采集的原始数据的 SNR降

低。利用深度学习技术复原荧光信息也可理解为是

训练一个图像降噪或弱信号增强的模型［49］。

图 2 用作图像重建的GAN结构

Fig. 2 GAN structure for image reconstruction
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采样和上采样两个过程。其中，下采样过程主要通

过卷积层和池化层实现，在提取图像特征的同时，

可以增强模型对噪声干扰的鲁棒性，降低过拟合的

风险，减少运算量，增加感受野的大小；上采样过程

则主要通过反卷积实现，可以把抽象的特征还原解

码为输入图像的尺寸，得到最终的处理结果。此

外，相比传统的卷积网络，U-Net使用了跳层连接的

方式，从而解决了随网络深度加深会逐渐丢失原始

输入信息的问题，这使得其在小样本的训练数据集

中也可以得到很好的训练效果。尤其是在细胞分

割项目中的卓越表现，充分表明了 U-Net网络在提

取图像特征及根据任务要求正确解码特征复原图

像 中 的 能 力［48］，因 而 都 是 基 于 U-Net 网 络 或 以

U-Net网络为原型的优化版网络来实现很多图像对

图像的任务的。

此外，随着生成对抗型网络（GAN）的发展，其在

显微图像处理领域中也逐渐展示出卓越的优势。如

图 2所示，GAN通常由生成器和判别器两部分组成。

其中生成器用于生成图像，常用全卷积网络（FCN）
或具备编码解码功能的 U-Net等；而判别器功能类

似分类网络，用于判断生成图像是否符合要求，常用

卷积神经网络（CNN）加全连接层等。GAN借鉴博

弈的思想，单独交替迭代训练两端网络，直到输出数

据被判别器判定为真，则完成训练。GAN的发展使

得很多问题从有监督学习慢慢过渡到无监督学习，

故这项技术得到了越来越多的关注和应用。

3. 1 加快超分辨重建速度

如前所述，众多超分辨成像技术需要采集较多

高质量的原始数据，使得它们在活细胞生物学应用

中存在很大的局限性。针对这一问题，研究人员利

用深度学习技术分别从缩短采样时的曝光时间、减

少原始数据的需求量这两个角度缩短了采样耗时，

有助于将现有的超分辨成像技术用于研究活细胞

内动态性较高的亚细胞结构信息。另外，传统超分

辨重建技术，尤其是基于 SMLM原理实现的方法，

计算复杂度很高，需要经历多次迭代，且易受到噪

声的干扰。利用卷积网络取代传统的数字图像处

理算法的研究也取得了较好的研究成果。具体而

言，深度学习技术在加快超分辨重建速度方面又可

细分为三类：1）缩短曝光时间来加快成像速度，通

过网络实现高质量原始数据的重建以及超分辨数

据的重建；2）利用卷积网络优秀的学习能力替代传

统超分辨重建算法，从计算的角度实现快速超分辨

重建；3）利用网络学习少量原始数据与金标准之间

的关系，以期在后续应用阶段可通过减小采样率来

加快成像速度。

3. 1. 1 降低照明强度

传统超分辨重建算法要求输入数据包含足够

多、有效、高质量的原始数据，也就意味着，在采样过

程中需要用强功率的激光、长的曝光时间来成像。

这在一定程度上会带来荧光漂白的问题，影响荧光

样品的寿命，对活细胞长时程的成像实验非常不利。

降低激发光强度的用时、缩短采样时的曝光时间可

加快采样速度，但会导致采集的原始数据的 SNR降

低。利用深度学习技术复原荧光信息也可理解为是

训练一个图像降噪或弱信号增强的模型［49］。

图 2 用作图像重建的GAN结构

Fig. 2 GAN structure for image reconstruction
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研究表明，基于深度学习技术实现的图像降噪

模型的质量甚至远胜过非局域均值（NLM）［50］或反

卷积［51-52］等经典的数字图像处理技术。例如以低

SNR图作为输入，对应的高 SNR图作为金标准训

练的 CARE网络可复原光子数相差 60倍的荧光图

像的质量［53］。这项研究表明，深度学习技术可对光

敏感且动态性高的荧光样品进行快速采样。

为验证网络所得结果的可信度，研究人员验证

了 U-Net网络在弱照明条件下复原 SIM原始数据

中结构光信息的能力［54］。如图 3所示，在两种照明

条件下将对同一个荧光样品采集到的结构光原始

数据分别作为网络的输入和金标准。测试结果验

证了U-Net网络确实具备在弱照明条件下复原结构

光信息的能力。即意味着，对其他需要用到结构光

照明的成像技术来说，U-Net网络也具有应用优势。

如在 ROSE和 SIMFLUX这两种成像系统中结合

U-Net，也可实现弱照明采样。研究也表明，在弱照

明条件下采集的原始数据作为输入的情况下，深度

学习技术也可直接得到接近良好照明条件下传统

方法得到的超分辨重建图［54］。

3. 1. 2 取代传统重建算法

传统的 STORM/PALM等 SMLM超分辨重建

技术需要成千上万张带有稀疏单分子信息的图像

数据，故本质上是牺牲时间分辨率来换取空间分辨

率。且这类技术中用到的单分子定位算法，除需要

使用者根据经验预设很多参数外，计算中多次的迭

代过程也使得处理数据时耗时很长。虽然有较多

的研究从加快单分子图像处理的角度进行算法优

化［55］，但这类技术仍然需要多次迭代、人工调参等

耗时的步骤。

现如今，代替传统超分辨重建算法的深度学习

技术在极大地加快图像处理速度的同时还能保持

较强的鲁棒性，如 Deep-STORM［56］。在训练阶段，

网络的输入端为带有稀疏荧光信号的 STORM原

始 数 据 ，金 标 准 为 开 源 图 像 处 理 软 件 ImageJ/
Fiji［57-58］中的插件 ThunderSTORM［59］计算得到的单

分子定位结果图。训练好的模型即可通过快速、无

迭代、无需任何先验知识的计算获得高精度的单分

子定位结果。同时，模型对图像的噪声容忍度也

更高。

此外，还有将深度学习与单分子定位显微成像

技术相结合的三维超分辨重建，即用卷积网络来代

替三维单分子定位算法［60-62］。以经典的 CNN为例，

Zelger等［60］训练了一个取代传统 3D-STORM超分

辨重建算法的网络。训练阶段所用的金标准为认

可度最高的、定位精度最好的最大似然估计（MLE）
所得的结果。虽然MLE的三维定位精度很高，但

它对噪声敏感，且重建结果依赖于初始值的选取。

而 CNN能得到定位精度相似，但是速度更快、稳定

性更好的结果。这证实了深度学习在基于单分子

定位的三维超分辨重建上也充分具备可行性。

3. 1. 3 减少原始数据需求量

传统的 SMLM为了获得足够多的稀疏荧光信

号用于后续分析，通常需要采集成千上万张原始数

据，这一过程耗时长，且计算复杂度很高。有研究

人 员 尝 试 利 用 卷 积 网 络 结 合 少 量 的 PALM/
STORM的原始数据来实现超分辨重建效果。以条

件 生 成 对 抗 型 网 络（cGAN）［63］实 现 的 ANNA-

PALM［64］为例，训练阶段，网络的输入端主要由两

种数据构成：一张宽场荧光图像，用于给网络提供

图 3 深度学习用于弱照明条件下 SIM超分辨重建［54］

Fig. 3 Application of deep learning in SIM image reconstruction under low-light condition[54]

完整目标的结构信息；另一张为少量 PALM原始数

据经单分子定位后得到的叠加图，用于给网络提供

稀疏的荧光分子信息 ，对应的金标准为传统的

PALM得到的超分辨图，如图 4所示。在随后的实

验阶段，对于每个荧光样本，只需采集一张宽场荧光

图像加少量的 PALM数据，通过训练所得模型即可

快速计算出一张超分辨图像。该方法从采样到数据

处理都比传统的 PALM快了很多。此外对于同样

需要大量原始数据的 SRRF算法，在结合深度学习

后，只需要 1/20的原理数据需求量［54］。

传统的 3D-SIM超分辨重建算法在每层成像中

需要 15张高质量的结构光数据，导致成像速度有

限，有研究尝试将 U-Net网络优异的学习能力结合

SIM成像带来的结构光信息，在不牺牲分辨率的前

提下只需要 1/5的原始数据需求量［54］。通过实验发

现，若将用某一种亚细胞结构数据训练出来的超分

辨模型直接应用于任意一种别的形态的亚细胞结

构的超分辨重建，会产生极强的伪影，从而使得超

分辨结果不理想。而对每一种亚细胞结构进行从

零开始的训练又是一个极其耗时的过程。研究人

员引用迁移学习［65］的概念研究了模型在四种不同

形态的亚细胞结构中的可迁移性，极大地提高了学

习的效率。

3. 2 跨成像系统超分辨重建

传统超分辨荧光显微成像技术，尤其是依赖复

杂精密的硬件系统的技术，成像系统昂贵且图像后

处理过程繁琐，应用普适性不足。深度学习技术在

超分辨成像领域中的发展有望解决这种约束。

利用卷积网络学习不同成像系统的成像原理，

今后则有可能在不依赖于昂贵复杂的硬件装置与

苛刻的成像条件的前提下，实现活细胞长时程的动

态超分辨观测，让更多的科学家们可以使用超分辨

图 4 ANNA-PALM原理与重建结果［64］

Fig. 4 Principle and reconstruction results of ANNA-PALM[64]
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完整目标的结构信息；另一张为少量 PALM原始数

据经单分子定位后得到的叠加图，用于给网络提供

稀疏的荧光分子信息 ，对应的金标准为传统的

PALM得到的超分辨图，如图 4所示。在随后的实

验阶段，对于每个荧光样本，只需采集一张宽场荧光

图像加少量的 PALM数据，通过训练所得模型即可

快速计算出一张超分辨图像。该方法从采样到数据

处理都比传统的 PALM快了很多。此外对于同样

需要大量原始数据的 SRRF算法，在结合深度学习

后，只需要 1/20的原理数据需求量［54］。

传统的 3D-SIM超分辨重建算法在每层成像中

需要 15张高质量的结构光数据，导致成像速度有

限，有研究尝试将 U-Net网络优异的学习能力结合

SIM成像带来的结构光信息，在不牺牲分辨率的前

提下只需要 1/5的原始数据需求量［54］。通过实验发

现，若将用某一种亚细胞结构数据训练出来的超分

辨模型直接应用于任意一种别的形态的亚细胞结

构的超分辨重建，会产生极强的伪影，从而使得超

分辨结果不理想。而对每一种亚细胞结构进行从

零开始的训练又是一个极其耗时的过程。研究人

员引用迁移学习［65］的概念研究了模型在四种不同

形态的亚细胞结构中的可迁移性，极大地提高了学

习的效率。

3. 2 跨成像系统超分辨重建

传统超分辨荧光显微成像技术，尤其是依赖复

杂精密的硬件系统的技术，成像系统昂贵且图像后

处理过程繁琐，应用普适性不足。深度学习技术在

超分辨成像领域中的发展有望解决这种约束。

利用卷积网络学习不同成像系统的成像原理，

今后则有可能在不依赖于昂贵复杂的硬件装置与

苛刻的成像条件的前提下，实现活细胞长时程的动

态超分辨观测，让更多的科学家们可以使用超分辨

图 4 ANNA-PALM原理与重建结果［64］

Fig. 4 Principle and reconstruction results of ANNA-PALM[64]
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成像技术的优势。利用这种策略，还可以结合不同

成像系统的成像优势。如对同一个目标，先后以

10倍和 20倍放大的镜头采样，结果分别作为深度网

络的输入和金标准。训练所得模型即可将低倍物

镜成像视野大和高倍物镜图像信号好这两种优势

相结合。再如，以低分辨率的 confocal数据作为输

入，对应的 STED数据作为金标准训练网络，所得

模型有助于研究人员在不需要超分辨成像设备的

情况下，可将 confocal拍摄的数据分辨率提升到接

近于 STED的水平［49］。最近，清华大学戴琼海与中

国科学院李栋团队合作利用深度傅里叶通道注意

（DFCA）网络，实现了普通宽场荧光图像到 SIM超

分辨成像结果的高质量重建，并建立了大量相关数

据集［66］，具体如图 5所示。

总的来说，这种利用深度学习技术实现的跨模

态超分辨成像有助于摆脱昂贵的硬件装置的需求约

束，减少计算复杂度，快速获得高质量的超分辨图

像，有望进一步拓展超分辨成像技术的应用场景。

3. 3 二维到三维的扩展

在三维空间中观察亚细胞结构的分布和形态

信息有助于提取更多重要的生物学信息。利用机

械装置在轴向上进行分层扫描以复原三维信息是

一种常见的方式，典型代表为共聚焦显微镜［67］、双

光子显微镜［68］、光片成像显微镜［69］等。基于点扫描

实现的三维超分辨成像技术的采样速度有限且会

给荧光样品带来光毒性，不利于长时程成像。利用

复杂度相对较低的多角度 TIRFM系统提升轴向信

息的方法虽也得到了较多的关注［70-72］，但算法鲁棒

性不强且横向分辨率有限。

为了克服这些挑战，利用卷积网络直接实现二

图 5 DFCA网络原理与重建结果［66］

Fig. 5 Principle and reconstruction results of DFCA network[66]

维信息到三维信息重建的研究也得了越来越多的

关注［73］。基于 GAN实现的 Deep-Z［61］的输入端是用

一组用户定义的数字传播矩阵对一张二维荧光图

像进行卷积处理获得的不同轴向位置的图像，金标

准是通过扫描样本获取的真实的、多个焦平面的三

维荧光信息，如图 6所示。在使用 Deep-Z模型进行

训练之后，可以基于单个焦平面上获得的时间序列

荧光图像计算三维空间中活体样品的动态信息。

该技术在没有任何轴向扫描的情况下将景深增加

了 20倍。

3D-SMLM技术主要基于荧光分子在不同聚焦

状态下（焦平面上方 400 nm到焦平面下方 400 nm）
的形态及灰度值不同，建立深度标定曲线。应用时

对于每个随机发光的荧光分子，根据成像状态，结

合深度标准曲线来确定其距离焦平面的相对距

离［74-76］。这类技术的局限性与传统的 2D-SMLM相

同，都需要大量的单分子原始数据经历复杂的迭代

计算。3D-STORM技术的建立［60］可帮助用户快速

得到定位精度与金标准相近 ，且稳定性更好的

结果。

考虑到除了轴向位置外，荧光基团的发射波长

也会影响 PSF的形态。在此基础上，研究人员提出

了一种基于深度学习的三维多色 SMLM［62］。研究

中首先采用交叉熵损失函数训练人工神经网络

（ANN），实现利用 PSF特征对每个单分子进行颜色

分类的目的。同时利用 L2损失函数对每一种激发

波长的荧光分子训练可靠的神经网络来代替传统

单分子定位算法的三维定位模型。最终构建了一

个集颜色分类和三维定位于一体的多色 3D-SMLM
重建模型。

3. 4 无标记超分辨成像

上述所有研究均是基于生物样品的荧光标记

来实现成像的。利用荧光探针的特异性标记，可对

标记区域成像，具有对比度高、分辨率高和成像直

观等优势。现阶段荧光成像实验，尤其是研究细胞

器互作的多色成像实验中，最主要的局限性在于：

常用的激发波段有限且激光器昂贵；结合滤光片实

现多通道成像时，存在成像系统复杂、光谱重叠、成

像延时等问题；在切换激发光波长时，需要对光路

进行调整。上述因素导致多色成像在灵活性和稳

定性方面存在一定的局限性。此外，部分特殊的标

记染料存在一定毒性，也会影响细胞本身的生理

功能。

针对这一问题，有研究构造了一种基于深度学

习技术实现的对无标记样品提取特定亚细胞结构

的技术（In silico labeling，ISL）［77］，原理如图 7所示。

该技术可以从未标记的透射光图像中可靠地预测

出细胞中不同细胞器的荧光标记效果。这项研究

进一步证明了深度学习网络在超分辨率成像中的

应用潜力。

图 6 Deep-Z原理［61］

Fig. 6 Principle of Deep-Z[61]
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维信息到三维信息重建的研究也得了越来越多的

关注［73］。基于 GAN实现的 Deep-Z［61］的输入端是用

一组用户定义的数字传播矩阵对一张二维荧光图

像进行卷积处理获得的不同轴向位置的图像，金标

准是通过扫描样本获取的真实的、多个焦平面的三

维荧光信息，如图 6所示。在使用 Deep-Z模型进行

训练之后，可以基于单个焦平面上获得的时间序列

荧光图像计算三维空间中活体样品的动态信息。

该技术在没有任何轴向扫描的情况下将景深增加

了 20倍。

3D-SMLM技术主要基于荧光分子在不同聚焦

状态下（焦平面上方 400 nm到焦平面下方 400 nm）
的形态及灰度值不同，建立深度标定曲线。应用时

对于每个随机发光的荧光分子，根据成像状态，结

合深度标准曲线来确定其距离焦平面的相对距

离［74-76］。这类技术的局限性与传统的 2D-SMLM相

同，都需要大量的单分子原始数据经历复杂的迭代

计算。3D-STORM技术的建立［60］可帮助用户快速

得到定位精度与金标准相近 ，且稳定性更好的

结果。

考虑到除了轴向位置外，荧光基团的发射波长

也会影响 PSF的形态。在此基础上，研究人员提出

了一种基于深度学习的三维多色 SMLM［62］。研究

中首先采用交叉熵损失函数训练人工神经网络

（ANN），实现利用 PSF特征对每个单分子进行颜色

分类的目的。同时利用 L2损失函数对每一种激发

波长的荧光分子训练可靠的神经网络来代替传统

单分子定位算法的三维定位模型。最终构建了一

个集颜色分类和三维定位于一体的多色 3D-SMLM
重建模型。

3. 4 无标记超分辨成像

上述所有研究均是基于生物样品的荧光标记

来实现成像的。利用荧光探针的特异性标记，可对

标记区域成像，具有对比度高、分辨率高和成像直

观等优势。现阶段荧光成像实验，尤其是研究细胞

器互作的多色成像实验中，最主要的局限性在于：

常用的激发波段有限且激光器昂贵；结合滤光片实

现多通道成像时，存在成像系统复杂、光谱重叠、成

像延时等问题；在切换激发光波长时，需要对光路

进行调整。上述因素导致多色成像在灵活性和稳

定性方面存在一定的局限性。此外，部分特殊的标

记染料存在一定毒性，也会影响细胞本身的生理

功能。

针对这一问题，有研究构造了一种基于深度学

习技术实现的对无标记样品提取特定亚细胞结构

的技术（In silico labeling，ISL）［77］，原理如图 7所示。

该技术可以从未标记的透射光图像中可靠地预测

出细胞中不同细胞器的荧光标记效果。这项研究

进一步证明了深度学习网络在超分辨率成像中的

应用潜力。

图 6 Deep-Z原理［61］

Fig. 6 Principle of Deep-Z[61]
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4 总结与展望

深度学习技术在超分辨显微成像领域中具有

极大的应用前景和发展潜能。针对传统荧光显微

成像技术的局限性，卷积网络通过训练成千上万个

参数，降低了对使用者的先验知识及编程能力的要

求［78-79］，同时还能保持较好的稳定性、鲁棒性及方便

快捷的用户体验［80］。尽管如此，深度学习技术也存

在一些局限性，例如训练网络时需要大量准确、高

质量且精确配准的训练数据，这是一项繁琐且会极

大地影响到模型效果的工作；另外，判断模型的训

练是否完成存在一定的主观性，这有可能导致训练

不足或者过拟合的问题；最后，模型的可迁移性欠

佳，这限制了网络模型在不同研究小组之间共享使

用的便利性。针对上述挑战，后续深度学习技术可

从以下几个方向进行进一步的发展。

首先是集领域内众多研究人员之力，建立丰富

的、具有公信力的公共标准数据集。借鉴自然图像

和医学图像处理领域中标准数据集建立的经验，在

荧光显微超分辨图像处理领域，可通过组织显微图

像处理算法大赛等方式来收集数据源，同时呼吁研

究人员公开分享各种亚细胞结构以及超分辨显微

图像数据。相比于自然图像处理领域，亚细胞显微

图像数据的复杂度较低，对单种结构的数据量要求

不大，反而更需要关注成像条件以及样品标记的丰

富性。与此同时，研究亚细胞结构数据的计算机模

拟技术有助于进一步减少训练过程对真实且完美

的标准训练数据集的需求量。有研究充分利用

GAN的特性，以少量标注好的真实数据训练一个模

拟数据生成器，后续将模拟数据和真实数据混合组

成新的训练集，用于高效训练分类任务的模型［81］。

类似地，可借鉴迁移学习的概念［82］，利用大量模拟

数据进行模型的预训练后，结合少量的真实数据对

模型进行重训练，有助于快速得到符合要求的新模

型。最后，总结综合相关的网络模型，建立一套普

适性更好的超分辨显微成像辅助系统也将是值得

探索的一个方向［83］。

总的来说，深度学习技术的发展并不能取代传统

的超分辨成像技术，只能说是在减少数据采集或减小

数据处理复杂度的前提下，尽可能真实地逼近现有技

术。故想要更进一步得到更优越的成像分辨率，依然

要依赖于显微成像系统的设计和优化，将训练集向更

精确的方向推进。在拥有了更优良的训练集数据后，

结合机器学习才能实现对数据、照明条件以及成像系

统和技术的依赖性的降低，从而将高分辨的计算成像

技术应用到生物医学研究的各个方面。

图 7 ISL原理［77］

Fig. 7 Principle of ISL[77]
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