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结构光照明超分辨成像图像重建算法研究进展
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摘要 结构光照明超分辨显微镜（SIM）已成为分子细胞生物领域进行活细胞动态过程实时观测的重要工具。

SIM作为一种计算成像方法，其成像质量很大程度依赖于超分辨图像重建算法的优劣。近 5年来，陆续报道了近

10种针对不同条件下的 SIM超分辨成像开源算法，基于深度学习的 SIM重建算法也层出不穷。理解各算法的原

理及异同从而在实际成像实验中选择合适的成像算法，成为了 SIM成像技术应用的重要环节。首先介绍了 SIM成

像的原理；然后分别从结构光参数估计、频谱优化的重建算法、基于深度学习的重建算法三方面介绍了 SIM重建算

法的最新进展，为 SIM研究者及用户提供参考；最后总结了高质量 SIM超分辨图像重建仍需解决的问题。
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Abstract Structured illumination microscopy (SIM) has become one of the most popular super-resolution (SR)
instruments for dynamic imaging of live cells. However, the final SR images of SIM depends heavily on the image
reconstruction algorithms, which could dramatically affect the image quality. In the past five years, nearly 10 open-

source software packages for SIM reconstruction have been developed with advantage on different situations. And
deep learning based SIM reconstruction algorithms has also been reported. Understanding the principles and
differences of each algorithm becomes a priority to select the appropriate algorithms for practical applications. This
review firstly introduces the principle of SIM, and then presents the latest advances for the reference of SIM
researchers and users from three aspects: estimation of structured illumination parameter, spectrum optimization,
and deep learning based reconstruction. Finally, the remaining issues that need to be addressed further for high-

quality SIM super-resolution image reconstruction are summarized.
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1 引 言

荧光显微镜在生命科学研究领域扮演着举足轻

重的角色，其可对各种生物组分和结构进行特异性标

记和成像。传统荧光显微镜因受到光学衍射极限的

限制，分辨极限在 200 nm左右［1-5］。然而大多数亚细
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胞器的尺寸在 100 nm以下，对亚细胞结构和功能的

观察对于了解细胞命运决定机制、揭示生命的本质以

及研究重大疾病机理等至关重要。因此可突破衍射

极限的超分辨显微成像技术成为近 20年的研究热

点。结构光照明超分辨显微镜（SIM）通过调制的条

纹结构光照明样品，再通过图像重建可以实现两倍于

衍射极限的分辨率。相较于其他超分辨成像技术，

SIM具有较高的时间分辨率（约 80 Hz）［6］，对标记样

品的荧光染料无特殊要求，且光毒性较低（照明强度

约 10 W/cm2），这些优点对于活细胞的动态观察来说

十分重要。因此，SIM已经成为分子细胞学研究中最

常用的超分辨成像装备之一［7-9］。

SIM成像一方面需要照明光场的精确调控来采

集多帧原始图像，另一方面需通过后期算法对采集

的多帧原始图像进行超分辨重建。因此精密的结构

光调控和精准的重建算法是 SIM实现高质量超分辨

图像重建的两个关键。经过近 20年的发展，目前采

用激光干涉产生照明结构光的方式逐渐成熟，并成

为最广泛使用的方案［10-13］，常见的光路有光栅型［14］、

空间光调制器型［15-16］以及数字微镜型［17］。随着 SIM
仪器系统的逐渐成熟和定型，SIM技术的研究越来

越集中到超分辨图像重建算法。因为 SIM最终的成

像质量严重依赖于重建算法，而传统算法存在多个

物理意义不明确的可调参数，即使是商业仪器的图

像重建也不完全可靠。近 5年来人们开发了近 10种
开源的 SIM重建算法，他们分别从结构光参数的估

计、频谱的分离、融合等方面对算法进行了优化，以

提高分辨率、减少重建伪影，为真实可靠的 SIM超分

辨图像重建提供理论支撑及使用软件。但是这些重

建算法各有其特点，目前还没有一个最理想的算法

软件可以适用于所有 SIM图像的重建，这给普通

SIM使用者带来一定的困难。最近，深度学习技术

也被引入到 SIM超分辨图像重建之中，其通过宽场

图像或较少的结构光调制图像来生成 SIM超分辨图

像，提高了成像速度并减少光漂白，但是这些基于深

度学习的 SIM重建算法在实际使用中还存在困难，

是否可以应用于新结构的发现仍存在争议。

本综述针对上述 SIM重建算法的关键问题，在

介绍 SIM成像过程的基础上介绍了 SIM重建算法

的最新研究进展。文章从结构光参数的准确估计、

伪影抑制和基于深度学习的 SIM图像重建三部分

进行分析，并讨论了普适的高质量 SIM超分辨图像

重建仍需解决的问题。受限于文章篇幅，本文仅讨

论线性 SIM超分辨图像的重建算法。

2 SIM超分辨成像过程

传统显微光学系统的成像原理表示为

D ( r)= E ( r) ∗PSF ( r)+ B ( r)+ N ( r)， (1)
式中：D ( r)为像面（探测器平面）的光场强度分布；

E ( r)为样本平面的光场强度分布；PSF ( r)表示显

微系统的点扩散函数；∗表示卷积运算；B ( r)代表离

焦背景；N ( r)代表来自样本及相机的噪声。其在频

域可表示为

D ( k)= E ( k) ⋅ OTF ( k)+ B ( k)+ N ( k)， (2)
式中：B ( k)及 N ( k)分别表示离焦背景和噪声的频

谱；E ( k)表示物频谱；OTF ( k)表示显微系统的光学

传递函数（OTF），其等价于一个低通滤波器，大于

OTF截止频率的高频信息将无法通过光学系统进行

传播。SIM通过结构光条纹调制，将截止频率外的

高频信息向下调制到OTF的可探测范围，最后通过

重建算法将这些目标高频信号解码出来，最终实现

约 2倍的分辨率提高，其原理如图 1所示。

常规 SIM成像通常采用呈余弦分布的结构化

条纹光场照明样本，

I ( r )= I0 ⋅[1+ m ⋅ cos (2π ⋅ k0 ⋅ r+ φ 0) ]， (3)
式中：I0表示结构光的平均强度；m为调制度；k0代
表结构光条纹的空间频率；φ 0表示初始相位。在线

性 SIM中，样品平面的光强分布 E ( r)通常与照明

光场强度分布 I ( r) 呈线性关系，即 E ( r)∝ α ( r) ⋅
I ( r)，其中 α ( r)表示样本的荧光分子浓度。因此，

CCD获取的原始图像频谱信息为

D ( )k = E ( )k ⋅ OTF ( )k + B ( )k + N ( )k = [ ]α ( )k ∗I ( )k ⋅ OTF ( )k + B ( )k + N ( )k = I0 ⋅
é
ë
êêêê

ù
û
úúúúα ( )k + m

2 ⋅ α ( )k- k0 ⋅ exp ( )iφ 0 +
m
2 ⋅ α ( )k+ k0 ⋅ exp ( )-iφ 0 ⋅ OTF ( )k + B ( )k + N ( )k 。 (4)

结构光调制下的物频谱信息被复制为三份并

移动相应距离，所以 SIM获取的原始图像频谱为高

频 分 量 [α ( k- k0) ⋅ OTF ( k)，α ( k+ k0) ⋅ OTF ( k) ]

与低频分量 [α ( k) ⋅ OTF ( k) ]的线性叠加。为求解

三个未知数，至少需要三个线性方程，因此需在同

一方向采集三个不同相位 (0，± 2π
3 )的原始图像。
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计、频谱的分离、融合等方面对算法进行了优化，以

提高分辨率、减少重建伪影，为真实可靠的 SIM超分
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建算法各有其特点，目前还没有一个最理想的算法
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像，提高了成像速度并减少光漂白，但是这些基于深

度学习的 SIM重建算法在实际使用中还存在困难，
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进行分析，并讨论了普适的高质量 SIM超分辨图像

重建仍需解决的问题。受限于文章篇幅，本文仅讨
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然后通过求解该线性方程组准确分离出三个频谱

分量，随后将两个高频分量移回原始位置便可获得

该方向的扩展频谱。根据上述方法，利用三个方向

(0°，60°，120°)对应的 9幅原始图像，即可获得约两

倍的频谱扩展，实现超分辨成像。

3 SIM超分辨重建算法

3. 1 参数估计

根据 SIM超分辨成像原理，首先需进行准确的

频谱分离，然后再将这些频谱分量平移至对应位置

以得到扩展频谱。精准的频谱分离与平移离不开

对结构光条纹参数（空间频率、相位以及调制对比

度）的准确估计［18］。噪声、像差、不同的调制对比

度、光漂白等都会影响参数的准确估计［19-22］。

在 SIM重建算法中，传统的结构光条纹参数估

计方法为迭代自相关算法［23-24］。其原理如图 2所示，

对同一方向采集到的三张 SIM原始图像［图 2（a）］，

首先用初始的条纹周期参数将低频分量与高频分

图 1 二维结构光显微成像原理

Fig. 1 Principle of two-dimensional structured illumination microscopy

图 2 迭代自相关算法原理及参数估计准确与否的重建结果对比。（a）原始图像；（b）（c）迭代自相关算法原理；（d）空间频率

错误估计下（误差约 7. 69%）的重建结果；（e）相位值错误估计下（误差约 8. 67%）的重建结果；（f）参数准确估计下的重

建结果

Fig. 2 Principle of iterative autocorrelation algorithm and comparison of reconstruction results with and without accurate
parameter estimation. (a) Original image; (b) (c) principle of iterative autocorrelation algorithm; (d) reconstruction result
under wrong spatial frequency (error is about 7. 69%); (e) reconstruction result under wrong phase (error is about 8. 67%);

(f) reconstruction result with accurate parameters

量分离［图 2（b），虚线框为低频分量与高频分量的

重叠区域］，然后迭代计算其重叠区域的自相关值

［图 2（c），虚线框为自相关峰值］，自相关值的分布

有一明显的峰值，该峰值对应的位置即为结构光的

空间频率。根据该空间频率可进一步计算出相位

值及调制对比度。因此，若空间频率的估计存在偏

差，则相位和调制度的估计也将出现偏差，从而产

生重建伪影，如图 2（d）所示。但是迭代自相关算法

的估计精度受限于 CCD像素大小。对此，Lahrberg
等［25］提出一种在空间频率初始估计值附近使用双

重矩阵进行过采样的亚像素精度算法。Cao等［26］也

利用特殊逆矩阵及迭代互相关运算实现了亚像素

精度的空间频率估计。

即使准确估计出空间频率的大小，相位估计仍

可能存在偏差，影响频谱的准确分离，导致重建伪

影的产生，如图 2（e）所示。根据物频谱信息高频成

分远大于低频成分，频谱强度分布沿高频方向迅速

衰减这一特点，Shroff等［27］于 2009年提出峰值相位

（POP）算法，该算法仅在结构光条纹调制度较高，

空间频率适中（不高于 OTF截止频率的 85%）且离

焦背景干扰很弱时具有较高的准确度。针对 POP
算法的不足，2013年，Wicker等根据各频谱分量之

间的关系，提出迭代互相关算法及非迭代自相关

（ACR）算法［28-29］。其中迭代互相关算法在低信噪比

条件下准确度更高，但存在计算复杂耗时的问题。

2016年，Zhou等［30］提出图像重组变换（IRT）算法，

该算法在低调制对比度下具有较高的估计准确度，

但其适用的原始图像相移大小为 90°。
3. 2 传统的 SIM超分辨重建及频谱优化算法

为 更 好 地 重 组 分 离 频 谱 ，减 少 重 建 伪 影 。

2000年，Gustafsson等［24，31］将Wiener反卷积引入 SIM，

提出广义维纳滤波，其为针对成像过程中物函数与

点扩散函数的卷积运算，在频域内做逆运算，表示为

Ŝ ( k)=
∑
n

OTF( )∗
n ( )k+ nk0 ⋅ Sn ( )k+ nk0

∑
n

|| OTF n ( )k+ nk0
2
+ ω2

A ( k)，

(5)
式中：Ŝ ( k)为最终重建频谱；Sn ( k+ nk0)表示相应

的频谱分量 (n= 0，±1)；OTF n ( k+ nk0)表示系统

的 OTF，OTF( )∗
n ( k+ nk0)为其共轭；ω代表维纳参

数；A ( k)代表切趾函数，常被用于抑制振铃效应。

ω以及 A ( k)常根据经验进行选择，ω过小可能产生

锤击伪影，反之则会损失分辨率，A ( k)的选择需权

衡分辨率与振铃效应的抑制效果。

Gustafsson所提出的基于Wiener反卷积的重建

算法被商用 SIM所采用，是目前应用较为广泛的一

种算法。Wiener反卷积可有效校正在重组各频谱

分量过程中出现的等效 OTF形状不平滑问题。但

是其严重依赖系统性能，如果系统不够稳定和准

确，重建结果将出现严重失真，因此即使准确估计

结构光条纹各参数，基于Wiener反卷积的重建依旧

会因各种原因产生重建伪影［19］。所以，SIM算法提

出与改进的主要目的便是减少重建伪影，文献［11，
32］总结了 SIM重建过程中各种伪影产生的情况。

在 SIM重建算法中，Richardson-Lucy（R-L）反

卷积常被用于解决泊松噪声以及离焦背景带来的

伪影问题［33-41］。R-L反卷积是一种基于贝叶斯定律

的空域图像复原算法［42-45］。

f i+ 1 ( r)= f i( r) ⋅ é
ë

ê
êê
êPSF ( r)⊗ g ( )r

PSF ( )r ∗f i( )r
ù

û

ú
úú
ú
，(6)

式中：PSF ( r)为系统点扩散函数；f i( r)为第 i次迭代

所得图像；g ( r)为失真图像；⊗表示相关运算。通过

迭代使该函数值取最大时即可得到最佳复原图像。

在没有噪声的情况下，仅通过充分的迭代 R-L反卷

积便可以很好地恢复高频信息［46］。与Wiener反卷积

相比，其不受特定用户可调参数的影响，但仍需权衡

对比度与噪声的增强，且随着迭代次数的增加，重构

结果可能不收敛［47］。此外，陷波滤波器的使用也可

有效抑制离焦背景及蜂窝状伪影的产生［48］。

通过合理构造约束函数（正则化）并控制迭代

次数同样可以有效减少重建伪影［40，46，49-52］。低曝光

条件下，原始图像会受到泊松噪声及高斯噪声的混

合干扰，并被Wiener反卷积过程放大，使得重建图

像存在大量随机伪影。2014年，Chu等［49］将全变分

（TV）约束引入 SIM，使曝光时间减少两个数量级，

并使 SIM连续成像时间提高 15倍，但是该约束可能

锐化不同区域之间的边界并减少单个区域内的差

异。2018年，Huang等［51］利用荧光显微镜下多维生

物结构 x、y、t的连续性提出Hessian约束。

RHessian =∫
Ω
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式中：Ω表示包含图像全部像素；f为所要估计的无

伪影 SIM图像；σ是为加强结构沿 t轴的连续性所引
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量分离［图 2（b），虚线框为低频分量与高频分量的

重叠区域］，然后迭代计算其重叠区域的自相关值

［图 2（c），虚线框为自相关峰值］，自相关值的分布

有一明显的峰值，该峰值对应的位置即为结构光的

空间频率。根据该空间频率可进一步计算出相位

值及调制对比度。因此，若空间频率的估计存在偏

差，则相位和调制度的估计也将出现偏差，从而产

生重建伪影，如图 2（d）所示。但是迭代自相关算法

的估计精度受限于 CCD像素大小。对此，Lahrberg
等［25］提出一种在空间频率初始估计值附近使用双

重矩阵进行过采样的亚像素精度算法。Cao等［26］也

利用特殊逆矩阵及迭代互相关运算实现了亚像素

精度的空间频率估计。

即使准确估计出空间频率的大小，相位估计仍

可能存在偏差，影响频谱的准确分离，导致重建伪

影的产生，如图 2（e）所示。根据物频谱信息高频成

分远大于低频成分，频谱强度分布沿高频方向迅速

衰减这一特点，Shroff等［27］于 2009年提出峰值相位

（POP）算法，该算法仅在结构光条纹调制度较高，

空间频率适中（不高于 OTF截止频率的 85%）且离

焦背景干扰很弱时具有较高的准确度。针对 POP
算法的不足，2013年，Wicker等根据各频谱分量之

间的关系，提出迭代互相关算法及非迭代自相关

（ACR）算法［28-29］。其中迭代互相关算法在低信噪比

条件下准确度更高，但存在计算复杂耗时的问题。

2016年，Zhou等［30］提出图像重组变换（IRT）算法，

该算法在低调制对比度下具有较高的估计准确度，

但其适用的原始图像相移大小为 90°。
3. 2 传统的 SIM超分辨重建及频谱优化算法

为 更 好 地 重 组 分 离 频 谱 ，减 少 重 建 伪 影 。

2000年，Gustafsson等［24，31］将Wiener反卷积引入 SIM，

提出广义维纳滤波，其为针对成像过程中物函数与

点扩散函数的卷积运算，在频域内做逆运算，表示为

Ŝ ( k)=
∑
n

OTF( )∗
n ( )k+ nk0 ⋅ Sn ( )k+ nk0

∑
n

|| OTF n ( )k+ nk0
2
+ ω2

A ( k)，

(5)
式中：Ŝ ( k)为最终重建频谱；Sn ( k+ nk0)表示相应

的频谱分量 (n= 0，±1)；OTF n ( k+ nk0)表示系统

的 OTF，OTF( )∗
n ( k+ nk0)为其共轭；ω代表维纳参

数；A ( k)代表切趾函数，常被用于抑制振铃效应。

ω以及 A ( k)常根据经验进行选择，ω过小可能产生

锤击伪影，反之则会损失分辨率，A ( k)的选择需权

衡分辨率与振铃效应的抑制效果。

Gustafsson所提出的基于Wiener反卷积的重建

算法被商用 SIM所采用，是目前应用较为广泛的一

种算法。Wiener反卷积可有效校正在重组各频谱

分量过程中出现的等效 OTF形状不平滑问题。但

是其严重依赖系统性能，如果系统不够稳定和准

确，重建结果将出现严重失真，因此即使准确估计

结构光条纹各参数，基于Wiener反卷积的重建依旧

会因各种原因产生重建伪影［19］。所以，SIM算法提

出与改进的主要目的便是减少重建伪影，文献［11，
32］总结了 SIM重建过程中各种伪影产生的情况。

在 SIM重建算法中，Richardson-Lucy（R-L）反

卷积常被用于解决泊松噪声以及离焦背景带来的

伪影问题［33-41］。R-L反卷积是一种基于贝叶斯定律

的空域图像复原算法［42-45］。

f i+ 1 ( r)= f i( r) ⋅ é
ë

ê
êê
êPSF ( r)⊗ g ( )r
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ù

û

ú
úú
ú
，(6)

式中：PSF ( r)为系统点扩散函数；f i( r)为第 i次迭代

所得图像；g ( r)为失真图像；⊗表示相关运算。通过

迭代使该函数值取最大时即可得到最佳复原图像。

在没有噪声的情况下，仅通过充分的迭代 R-L反卷

积便可以很好地恢复高频信息［46］。与Wiener反卷积

相比，其不受特定用户可调参数的影响，但仍需权衡

对比度与噪声的增强，且随着迭代次数的增加，重构

结果可能不收敛［47］。此外，陷波滤波器的使用也可

有效抑制离焦背景及蜂窝状伪影的产生［48］。

通过合理构造约束函数（正则化）并控制迭代

次数同样可以有效减少重建伪影［40，46，49-52］。低曝光

条件下，原始图像会受到泊松噪声及高斯噪声的混

合干扰，并被Wiener反卷积过程放大，使得重建图

像存在大量随机伪影。2014年，Chu等［49］将全变分

（TV）约束引入 SIM，使曝光时间减少两个数量级，

并使 SIM连续成像时间提高 15倍，但是该约束可能

锐化不同区域之间的边界并减少单个区域内的差

异。2018年，Huang等［51］利用荧光显微镜下多维生

物结构 x、y、t的连续性提出Hessian约束。
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式中：Ω表示包含图像全部像素；f为所要估计的无

伪影 SIM图像；σ是为加强结构沿 t轴的连续性所引
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入的参数。基于Hessian约束的Wiener反卷积算法

可以有效减少随机噪声引起的伪影，将成像所需光

子剂量降低 10%，其损失函数表示为

arg min
f

é
ë
êêêê
μ
2 ⋅ f- g

2

2
+ RHessian

ù
û
úúúú， (8)

式中：g表示Wiener反卷积得到的重建图像；μ为权

重值。然而，Hessian-SIM是以降低分辨率为代价

来减少重建图像伪影的。对此，Zhao等［46］提出的

Sparse-SIM算法利用生物结构的稀疏性作为另一

项先验知识，以对抗分辨率降低及平衡高频信息提

取，在高达 564 Hz的帧率下，达到了约 60 nm的分

辨率，其损失函数表示为

arg min
f

é
ë
êêêê
λ
2 ⋅ g- b- f

2

2
+ RHessian + λL1 f

1

ù
û
úúúú，(9)

式中：b表示背景图像；λ与 λL1为平衡图像保真度与

稀疏性的权重因子。此外，通过减少冗余信息或重

建 所 需 原 始 图 像 数 量 也 可 提 高 SIM 的 时 间 分

辨率［52-56］。

以上减少重建伪影算法的提出与改进皆基于

Wiener反卷积重组频谱，无法解决重组过程中出现

的伪影问题。 2021年，Wen等［57］提出的 HiFi-SIM
经两步频谱优化，有效抑制了Wiener反卷积重组过

程所导致的伪影的产生，其重建保真度如图 3所示，

HiFi-SIM 几乎完全消除了旁瓣伪影，与 Ground-

truth的结构相似度保持在 91. 3%以上。两步频谱

优化原理表示为

HHiFi - SIM ( k)=Hdirectly - combined ( k) ⋅W1 ( k) ⋅W2( k)，(10)
式 中 ：H directly - combined ( k) 表 示 直 接 组 合 频 谱 的 等 效

OTF；W 1 ( k)为初始优化函数，其可有效消除典型

伪影及残余背景，但一定程度上损害了初始优化频

谱的保真度，导致部分细节丢失。而W 2( k)则被用

来补偿W 1 ( k)优化所丢失的真实样本细节信息。

该方法有效避免了严格的 PSF校准及复杂的参数

调 整 ，提 高 了 算 法 的 可 靠 性 。 图 4 为 FairSIM、

Hessian SIM、TV-SIM 及 HiFi-SIM 的成像结果对

比，可见 HiFi-SIM有效抑制了各种常见伪影的产

生，并在不损失精细和弱结构的情况下去除了残留

的背景荧光。同年，Smith等［58］提出噪声控制的

SIM重建算法，该算法根据所提出的真实噪声模

型，提出三种改进的滤波方式，减少或完全消除了

特殊的可调参数，有效解决了频谱重组过程中出现

的伪影问题。此外，尽管 SIM重建算法大多在频域

进行，仍有少数研究者在空域实现了 SIM超分辨

重建［59-63］。

为方便 SIM研究者及用户了解并选择合适的

算法，表 1列举并对比了目前开源的 SIM算法。

图 3 HiFi-SIM重建保真度的定量表征［57］

Fig. 3 Quantitative characterization of thefidelity of HiFi-SIM reconstruction[57]
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图 4 Wide-field、FairSIM、Hessian SIM、TV-SIM及HiFi-SIM重建图像旁瓣伪影比较［57］

Fig. 4 Comparison of sidelobe artifacts in reconstructed images of Wide-field, fairSIM, TV-SIM, Hessian-SIM,
and HiFi-SIM[57]

表 1 开源 SIM重建算法

Table 1 Open-source SIM reconstruction algorithms

Algorithm

SIMcheck［64］

FairSIM［48］

SIMToolbox［65］

OpenSIM［23］

Hessian-SIM［51］

Sparse-SIM［46］

HiFi-SIM［57］

True-Wiener
SIM［58］

Flat-noise
SIM［58］

Notch-fitered
SIM［58］

Download link

https：//github. com/MicronOxford/
SIMcheck

https：//github. com/fairsim

http：//mmtg. fel. cvut. cz/
SIMToolbox

https：//github. com/LanMai/
OpenSIM

https：//www. nature. com/articles/
nbt. 4115#Sec21

https：//github. com/WeisongZhao/
Sparse-SIM

https：//doi. org/10. 1038/s41377-

021-00513-w

https：//github. com/qnano/simnoise

https：//github. com/qnano/simnoise

https：//github. com/qnano/simnoise

Application（benefits）

1）Assessing the resolution and image quality；
2）identification of sources of errors and artefacts in

reconstructed images
SIM super-resolution reconstruction for all sinusoidal

illumination modes
1）Optical sectioning，classical SIM algorithm；

2）support MAP-SIM algorithm［50］

Classical 2D-SIM reconstruction algorithm

1）Effective suppression of reconstruction artifacts at
low signal-to-noise ratios；
2）long-time dynamic imaging

1）Effective suppression of reconstruction artifacts at
low signal-to-noise ratios；

2）high spatial resolution（~60 nm）
1）Effective reduction of reconstruction artifacts；
2）effective solution to the problems caused by

PSF mismatch
1）Reduction of user adjustable parameters；

2）high contrast imaging
1）No user adjustable parameters；

2）suppression of structural noise artifacts
1）No user adjustable parameters；

2）higher image contrast than flat-noise SIM

Running
platform

FiJi /ImageJ

FiJi /ImageJ

MATLAB

MATLAB

MATLAB

MATLAB

MATLAB

MATLAB

MATLAB

MATLAB

http://dx.doi.org/10.1038/s41377-021-00513-w
http://dx.doi.org/10.1038/s41377-021-00513-w
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3. 3 基于深度学习的 SIM超分辨重建算法

目前，深度学习作为一门被广泛关注的技术，

已被应用于各科学研究领域，有利推动了计算机视

觉［66-67］、自然语言处理［68］等领域的发展。在荧光显

微成像领域，已有不少深度学习技术被用于完成图

像分割，目标检测，图像重建等任务［69-75］。自Wang
等［76］于 2019年首次将深度学习应用于 SIM超分辨

成像 ，已有不少学者基于 U-Net、生成对抗网络

（GAN）、残差通道注意力网络（RCAN）等提出相应

的 SIM超分辨重建算法［77-84］。这些算法主要解决了

两类问题：1）改善低信噪比条件下的成像质量，降

低光毒性；2）减少重建所需原始图像数量。上述问

题的解决均可有效提高 SIM的时间分辨率，为长时

间活细胞实时动态成像提供可能。

表 2列举并对比了现有基于深度学习的 SIM重

建算法。为改善低信噪比、高荧光背景条件下的重

建图像质量，2020年，Jin等［78］基于 U-Net网络提出

scU-Net网络，其利用两个串联的 U-Net网络有效

改善了低信噪比条件下的重建图像质量。相较于

其他网络架构，基于 U-Net的方法对于生物学家和

缺乏深度学习经验的用户更加友好。2021年，Qiao

等［79］提出傅里叶通道注意机制，利用傅里叶域不同

特征之间的频率内容差异更好地学习高频信息的

层次表示，并将其与 GAN相结合，提出了 DFGAN
网络，该网络能够提供与传统 SIM类似的归一化均

方根误差（NRMSE）和多尺度结构相似指数（MS-

SSIM），特别适用于高结构复杂性样本。相较于

scU-Net网络，DFGAN网络的重建质量更佳，但是

由于 GAN需于训练过程中始终保持鉴别器的能力

略强于生成器，训练相对困难。同年，Shah等［80］基

于 RED-Net网络结构提出 RED-fairSIM，该算法无

需繁琐的图像预处理过程，通过较低的训练成本同

样在低信噪比条件下重建出了高质量的超分辨图

像。随后，Christensen等［82］借助迁移学习的思想，基

于 RCAN提出对噪声更具鲁棒性的ML-SIM网络。

相较于 U-Net网络，RCAN具有更强的 SIM重构能

力。相较于 GAN网络，虽然其重建图像略模糊，但

伪影更少，这在科学成像应用中往往更可取。此

外，虽然基于 GAN的模型可提供接近真值的高分

辨 率 ，但 它 们 的 NRMSE 和 MS-SSIM 通 常 比 非

GAN模型（例如 DFCAN和 RCAN）差。所以，非

GAN模型更适用于低至中荧光成像条件［79］。

表 2 基于深度学习的 SIM重建算法

Table 2 Deep learning based SIM reconstruction algorithm

Algorithm

scU-Net［78］

DFCAN/
DFGAN［79］

RED-

fairSIM［80］

ML-SIM［82］

U-Net-
SIM3［78］

Ref.［83］

caGAN［84］

Ref.［76］

Network

U-Net

GAN

RED-Net

RCAN

U-Net

cycleGAN

GAN

GAN

Download link
https：//github. com/
drbeiliu/DeepLearning

https：//github. com/qc17-

THU/DL-SR

—

http：//ML-SIM. github. io

https：//github. com/
drbeiliu/DeepLearning

—

https：//github. com/qc17-

THU/DL-SR

—

Advantage
High quality image reconstruction in
low signal-to-noise conditions

High quality image reconstruction in
low signal-to-noise conditions

1）High quality image reconstruction in
low signal-to-noise conditions；

2）no image pre-processing required；
3）low training costs

1）High quality image reconstruction in
low signal-to-noise conditions；
2）model is highly generalized

Fewer raw images（five-fold reduction）

Fewer raw images（three original images）
1）Halving the number of raw images

（axial）；

2）high quality image reconstruction in low
signal-to-noise conditions

1）Large imaging field of view；

2）wide field images for super resolution

Biological sample
Microtubules；adhesions；
mitochondria；F-actin
Clathrin-coated pits；
endoplasmic reticulum；

microtubules；F-actin

U2OS cells；tubulin
cytoskeleton

Endoplasmic reticulum；cell
membrane

Microtubules；adhesions；
mitochondria；F-actin

—

Clathrin-coated pits；
endoplasmic reticulum；

microtubules；F-actin

Gene-edited SUM159；
drosophila embryos

为 减 少 重 建 所 需 原 始 图 像 数 量 ，Jin 等［78］于

2020年提出的 U-Net-SIM3网络将三维（3D）-SIM
重建所需的原始图像数量减少为原来的 1/5。同

年，Ling等［83］通过使用循环一致的生成对抗网络

（cycleGAN），将二维（2D）-SIM重建所需原始图像

减少为 3幅。与 U-Net网络相比，cycleGAN所需计

算资源更少，训练效率更高。2021年，Qiao等［84］基

于 DFGAN 网络提出的 caGAN 网络模型，将 3D-

SIM重建所需轴向图像数量减半。相较而言，目前

借助深度学习实现 SIM超分辨成像的算法多为改

善低信噪比、高荧光背景条件下的成像质量，所提

出的大部分网络在输入图像数量减少的情况下重

建图像质量变差，且目前并无特定网络类型适用某

类任务。

与传统 SIM重建算法相比，基于深度学习的重

建算法有效解决了传统算法所面临的空间分辨率、

时间分辨率、光毒性与光漂白之间相互制约的问

题，减少了传统算法在低信噪比条件下因偏离预期

的成像模型或错误估计的实验参数所引起的伪影。

但是，目前在高信噪比成像条件下传统算法更具优

势［79］。因此，基于深度学习的 SIM图像重建算法仍

然有很大的发展空间。

4 结束语

经过 20年的发展，SIM超分辨成像仪器装备和

重建算法皆愈发稳定可靠，不仅可以满足细胞生物

学常规成像需求，而且发现了多种新的细胞亚结

构，成为分子细胞生物研究不可或缺的成像工具。

随着应用的不断拓展，研究者及用户对 SIM成像技

术的认识也不断提高。目前，成像深度较浅是 SIM
显微成像技术的瓶颈之一，今后自适应光学像差校

正技术、结构光与光片照明融合技术，以及近红外

成像技术将可能引入到 SIM超分辨显微成像之中，

大大拓展其成像深度，从而为生物医学研究提供功

能更强大、应用场景更广泛的成像工具。另一方

面，SIM超分辨图像重建算法有望在以下几个方面

取得更多突破：

1）SIM是否存在理论上最优的 OTF。光学显

微镜空间分辨率受限本质上是因为衍射极限，即存

在OTF截止频率，高于该截至频率的高频空间信号

无法通过显微成像系统。SIM通过结构光调制将

高频信号搬移至可成像范围内，从而扩展了其OTF
截止频率。理论上 SIM具有与共聚焦显微镜相同

的 2倍于宽场的截止频率，但是其对高频信号的强

度衰减更弱，因此实际上具有更优的分辨能力。

SIM 重建的多种频谱优化算法本质上都是优化

OTF，各种算法的区别也体现在最终等效 OTF的

形式上。Hifi-SIM通过构建与宽场 OTF具有相同

函数形式但是截止频率范围扩展了 2倍的 OTF，实
现了重建伪影的消除。Sparse-SIM等通过稀疏去

卷积的方式可以分辨更高频率的样品结构。那么，

是否存在一个理论上最优的OTF形式，此函数有着

最高的截止频率并对高频信号的强度衰减最弱。

2）在实际 SIM成像实验中，除了调制的结构光

信号，还存在非调制的荧光信号、离焦背景信号和

噪声信号。在 SIM超分辨图像重建中，如果能够准

确地区分这几种信号，采用不同的方式进行处理，

则有可能逼近最优的 SIM超分辨图像。

3）基于深度学习的 SIM超分辨图像重建虽然

已经取得了很大的进展，可以减少原始图像数量或

曝光时间，但是目前网络的构建和训练都是针对已

知亚细胞结构图像集进行的。而超分辨成像在细

胞生物学研究方面更重要的用途是发现未知的细

胞结构，能否搭建一种 SIM超分辨网络架构，使其

不仅能够重建已知细胞结构的图像还能够预测未

知亚细胞结构，将是今后 SIM超分辨图像重建算法

发展的方向。
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