
0618013-1

特邀综述第  61 卷  第  6 期/2024 年  3 月/激光与光电子学进展

光学显微图像定量评价方法及应用研究进展（特邀）

王瑾 1， 张祖鑫 1， 陈勰宇 1， 董建杰 1， 匡翠方 1，2， 刘文杰 1，2*

1之江实验室，浙江  杭州  311121；
2浙江大学光电科学与工程学院极端光学技术与仪器全国重点实验室，浙江  杭州  310027

摘要  作为工业数字图像质量评价在应用领域的重要延伸，光学显微图像定量评价主要通过对图像特征和属性进行分

析计算，针对性地量化评估图像的质量。近年来，随着各类光学显微成像技术的蓬勃发展，图像定量化评价的重要性日

益凸显，在总体图像处理中具有指导性作用。对现有的光学显微图像定量评价指标及相关算法进行总结，对各个算法的

模型结构和性能表现进行讨论说明，阐述显微图像定量评价的应用和发展趋势，并对该领域目前所存在的问题和难点进

行分析和展望。
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Abstract Quantitative evaluation has emerged as a critical aspect of industrial digital image quality assessment, 
particularly in the field of optical microscopy.  It primarily assesses the quality of optical microscopic images by analyzing 
their features and attributes.  In recent years, the evolution of various optical microscopic technologies has highlighted the 
importance of quantitative image evaluation.  Furthermore, it plays a pivotal role in guiding the overall image processing 
workflow.  This review comprehensively examines quantitative evaluation indicators and their associated algorithms, 
focusing on their model structures and performances.  Moreover, it addresses the current challenges in this domain, 
outlines the latest developments in the quantitative assessment of optical microscopic images, and suggests future research 
directions.
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1　引 言

光学显微成像技术自 17 世纪提出以来，以显著的

非接触性和低损伤优势，成为生物和材料领域中主流

的研究方法，在人类探索微观世界的旅程中扮演着举

足轻重的角色。在实际应用场景中，受技术原理或装

配软硬件等的限制，获得的光学显微图像在采集、处

理、压缩、存储、传输和再现期间往往会经受各种各样

的失真，其中任何一种都可能导致图像质量不同程度

的劣化。因此，如何保证分析结果的准确性、可靠性、

可重复性和客观性，是目前光学显微研究领域的关键

问题之一。尽管工业上根据是否有原始图像（无失真）

与失真图像进行比较发展出了诸多全参考［1-2］和无参

考［3-5］图像质量评价方法，但这些方法往往是针对大尺

寸、高分辨率或自然图像的。与之相对的，由于光学显

微图像更容易受到相应成像系统和样本复杂性的影

响，传统方法逐渐难以适用于显微图像评价，无法给出

较为置信的定量评价结果。
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光学显微图像定量评价是工业数字图像质量评价

的重要分支，主要以分辨率、对比度、噪声等参数作为

定量评价的重要指标。通过对这些指标的评估，可以

判断图像的畸变程度、重构效果以及可能存在的噪声

干扰情况。进一步，定量评价还可用于指导优化图像

处理和分析的过程，如图像识别［6］、增强［7］、分割［8］、重

构［9］等。准确的图像质量评价能够帮助研究者选择合

适的图像处理方法，改善图像的可视化效果和信息提

取能力，还可以评估关联算法的精度和鲁棒性，优化算

法的参数设计。此外，对于显微镜设备的性能评估和

比较［10］，光学显微图像定量评价也具有重要的意义。

为拓展光学显微图像定量评价的相关研究，本文系

统地综述了近年来涌现的各种评价方法和技术，包括分

辨率、信噪比、对比度、结构相似度等，并探讨其在伪影

校正、自动聚焦以及深度学习等方面中的实际应用和发

展趋势，最后对本领域目前所存在的问题和难点进行分

析讨论。通过对光学显微图像定量评价及应用的深入

综述，以期为成像领域的进一步发展提供有效参考。

2　光学显微图像定量评价方法

光学显微图像定量评价主要对成像结果进行数值

化定量表征，以提供关于图像分辨率、噪声、结构特性

等方面的具体信息。

2. 1　分辨率定量评价方法

分辨率是所有成像领域中最为核心的概念，广义

上是指能够清晰分辨出两个相邻物体之间的最小距

离。在光学显微领域中，光学系统的分辨率（光学分辨

率）和相机分辨率［11］决定了采集图像分辨率的大小。

假设相机芯片尺寸不变，当像素个数增加时，单个像元

的尺寸变小，相机分辨率提高。但并不是说此时应该

选择像元尺寸无限小的相机，这是因为像元尺寸越小，

信噪比也越低。另外，在实际光学显微成像应用中，相

机的分辨率也需要与显微系统的光学分辨率相匹配，

以保证获得高质量的图像。

光学分辨率的数学概念由 Abbe 提出，并在 19 世

纪后期由 Rayleigh 准则［12］实际定义。由于成像过程中

信号通过光学显微镜中各个光学元件时会发生衍射，

系统的焦点在焦面上并不是一个理想几何点，而是一

个模糊的光斑，这个光斑被称为艾里斑。分辨率［13］可

以从该原始理论中推导得出，并表示为

d= 0.61 ⋅ λ
NA

， （1）

式中：d为最小分辨距离；λ为波长；NA为显微镜物镜

的数值孔径。对于传统光学显微镜来说，由式（1）可

得，其横向分辨率极限为 200 nm 左右，很难满足实际

应用尤其是微小生物细胞组织的成像需求。随着新型

荧光探针和光电检测器等领域的不断发展，超分辨显

微技术应运而生。按成像原理的不同，目前的超分辨

显 微 技 术 主 要 分 为 3 个 大 类［14］：基 于 点 扩 散 函 数

（PSF）压缩的激光扫描成像方法，如受激发射损耗显

微技术（STED）［15］；基于空间频谱扩展的宽场（WF）成

像方法，如结构光照明显微技术（SIM）［16］；基于单分子

定位的显微成像方法（SMLM），如光激活定位显微技

术（PALM）［17］和随机光学重建显微技术（STORM）［18］

等。超分辨技术相较于传统的光学显微镜从原理上成

功突破了衍射极限的限制，实现更高的分辨率，但相应

的分辨率数值仍然需要具体的指标来得到量化分析。

Rayleigh 判据认为，当一个艾里斑的边缘与另一

个艾里斑的中心恰好重合时，对应的两个物点恰能被

系统识别开来，如图 1 所示。计算此时两条相邻线剖

面曲线峰值位置的距离，获得的分辨率称为理论分辨

率。理论分辨率的计算前提是假设两点光源的强度相

近，同时不考虑噪声影响，并且计算结果与两点光源的

相干程度高度相关。

2. 1. 1　基于线性结构轮廓的分辨率定量评价方法

在实际成像过程中由于系统像差、背景噪声等实

际因素影响，需要重新评估显微系统可达到的实际分

辨率。传统方法利用点状样本对系统实际成像时的

PSF 进行近似测量。首先计算待测系统的理论分辨

率，然后根据其选择可视为理想样本（远小于理论分辨

率尺寸）的点物（如荧光纳米颗粒）进行成像，最后通过

对成像结果进行光强度剖面分析，高斯拟合后半峰全

宽（FWHM）数值即为系统成像的分辨率大小。除此

之外，系统分辨率也可以通过对实际采集的生物样本

图像进行 FWHM 分析获得，如图 2（b）所示的由所选

单根微管强度谱线剖面计算得到的单线 FWHM 分辨

率和图 2（c）所示的由两根相邻微管的强度谱线剖面

计算得到的两点间距分辨率［20］。由于这两种方法测量

出的分辨率可能由于采样不完整或手动误差而导致评

价结果存在偏差，在此基础上又进一步发展出了

图 2（d）所示的由所选区域强度谱线长线剖面的投影

剖面计算而来的投影线 FWHM 分辨率。Li 等［21］开发

了一个名为 LuckyProfiler 的 ImageJ 插件来进一步量

化显微图像分辨率，该插件利用投影线 FWHM 方法，

图 1　对应点扩散函数的高斯拟合与艾里斑示例［19］

Fig.  1　Example of the Gaussian fitting and Airy disk corresponding 
to the point spread function (PSF)[19]

能够从超分辨率图像中自动找出最佳位置，从选定位

置确定重构图像的分辨率。

2. 1. 2　基于频谱分析的分辨率半定量评价方法

基于线性结构轮廓的分辨率定量评价方法因直观

性和良好的通用性得到了广泛的应用，然而该方法需

要人为框选区域，只能提供局部的分辨率分析结果，在

一定程度上无法准确代表系统的整体分辨率水平，容

易产生分析偏差。为了解决这一问题，随之发展出了

提取分辨率信息的另一种常见方法，即进行傅里叶频

谱分析。通过对原始图像进行傅里叶变换，可以获得

相应的光学传递函数（OTF）以及傅里叶光谱功率、傅

里叶变换振幅等指标，从而有效揭示图像中的样本信

息，给出分辨率的整体评价［22］。图 3 展示了不同成像

技术采集图像的傅里叶频谱信息，其中高频分量对应

着图像中的细节信息，高频成分越多且清晰，表示图像

的分辨率越高。

2. 1. 3　基于傅里叶环相关的分辨率定量评价方法

然而，上述频谱分析只能得到“半定量”的分辨率

结果。为此，研究者们将最初由电镜分辨率分析演化

而来的定量评价方法，即傅里叶环相关（FRC）［24］法，

应用于光学显微领域中。其原理是：对两幅具有独立

噪声的图像在同一频域区域进行归一化互相关度量，

通过计算图像中傅里叶频谱环的相关系数，得出图像

的空间截止频率，以此频率为界来区分有效信号与噪

声，进而评估图像的分辨率，如图 4（a）所示；在此过程

中，傅里叶频谱被划分为多个环形区域，产生一系列同

心环，对于每个环形区域，计算原始图像与另一个图像

（通常是模糊或降采样后的图像）之间的傅里叶频谱相

关系数。重复上述步骤，将相关系数计算应用到所有

的环形区域，计算方式［25］为

FRC ( ri)=
∑
r∈ ri

F 1 ( )r ⋅F 2( )r ∗

∑
r∈ ri

F 1
2( )r ⋅∑

r∈ ri

F 2
2( )r

， （2）

式中：F 1 和 F 2 是两幅图像的傅里叶变换；ri代表第 i个
环形区域；r为所取像素点频率值所在位置对应的环半

径。可以绘制相关系数与空间频率相关的图像，这个

图像被称为 FRC 曲线，如图 4（b）所示，当 FRC 计算值

减小到预设阈值（一般默认为经验值 1/7［26］）以下时的频

率即为截止频率，其倒数对应图像的分辨率。FRC方法

的优点是可以实时定量地评估图像的分辨率，并且不需

要进行额外的采样或测量。然而，传统的 FRC 分析需

要两幅具有独立噪声和相同感兴趣区域的图像。为了

解决这一问题，Koho等［25］提出了一种单图像评估方法，

如图 4（c）所示。具体地，将单个图像划分为 4个子集，即

2 个图像对。第一对，将每个具有（偶、偶）行/列索引的

像素形成一个子图像，（奇、奇）索引形成另一个子图像；

第二个图像对由（偶、奇）和（奇、偶）索引处的像素组成。

将两个图像对 FRC 的平均值作为最终输出结果，以便

图 2　三种基于线性结构轮廓的分辨率计算方法［21］。（a） U2OS 细胞微管超分辨率重构图像。右上方的子图像为左下角正方形区域

的放大，该子图像中线条标记的强度分布情况显示在其上方,比例尺为 2 μm,插图的比例尺为 100 nm；（b） 图 2（a）中绿线标记

结构的单线 FWHM 分辨率；（c） 图 2（a）中蓝线标记结构的两点分辨率；（d） 图 2（a）中黄色矩形标记结构的投影线 FWHM 分辨率

Fig.  2　Three image resolution calculation methods based on line profile[21].  (a) Reconstructed super-resolution image of microtubules 
from U2OS cells.  The sub-image on the upper right is an enlargement of the square area in the lower left corner.  The intensity 
distribution of the line markers in this sub-image is displayed above it.  The scale bar is 2 μm, and the scale bar of the inset is 
100 nm; (b) single-line FWHM resolution of the structure marked by the green line in Fig. 2(a); (c) two-point resolution of the 
structure marked by the blue line in Fig. 2(a); (d) projected-line FWHM resolution of the structure marked by the yellow 

rectangle in Fig. 2(a)
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Fig.  2　Three image resolution calculation methods based on line profile[21].  (a) Reconstructed super-resolution image of microtubules 
from U2OS cells.  The sub-image on the upper right is an enlargement of the square area in the lower left corner.  The intensity 
distribution of the line markers in this sub-image is displayed above it.  The scale bar is 2 μm, and the scale bar of the inset is 
100 nm; (b) single-line FWHM resolution of the structure marked by the green line in Fig. 2(a); (c) two-point resolution of the 
structure marked by the blue line in Fig. 2(a); (d) projected-line FWHM resolution of the structure marked by the yellow 

rectangle in Fig. 2(a)
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图 4　FRC分辨率评价方法示意图。（a）通过 FRC确定分辨率的工作流程，期间对图像进行相应的滤波［24］；（b）计算两幅独立图像在半径

为 q的圆周上的傅里叶变换之间的相关性，得到一条相关性随空间频率增加而衰减的 FRC 曲线，比例尺为 1 μm［27］；（c）单一图像

FRC计算原理［25］

Fig.  4　Resolution evaluation methods for FRC.  (a) Workflow used for the determination of the resolution through FRC and 
corresponding filtering of the image[24]; (b) correlation between the Fourier transforms of the two independent images over the 
perimeter of the circle with radius q is calculated resulting in a FRC curve indicating the decay of the correlation with spatial 

frequency increasing, the scale bar is 1 μm[27]; (c) illustration for single image FRC[25]

图 3　免疫荧光标记的果蝇巨噬细胞微管的传统和超分辨显微图像，比例尺为 5 μm，插图里的比例尺为 0. 5 μm［23］。（a） 宽场（WF）图像；

（b）反卷积后的宽场（WFD）图像；（c）三维结构光照明显微（3D-SIM）图像；（d） 受激发射损耗显微（STED）图像；（e） 单分子定位

显微（SMLM） 图像；（f）~（j）对应的频谱图像

Fig.  3　Examples of traditional and super-resolution microscopic images of immunofluorescence labeled microtubules in Drosophila 
macrophages， the scale bar is 5 μm， and the scale bar of the inset is 0. 5 μm[23].  (a) Wide field image; (b) wide field image after 

deconvolution; (c) 3D-SIM image; (d) STED image; (e) SMLM image; (f)‒(j) corresponding Fourier spectra

于平衡特殊的光谱域对称性。与 FWHM 方法相比，

FRC避免了人为主观因素的介入，它根据显微图像自身

信号与外界噪声之间的频谱分布关系来确定分辨率，很

好地保证了分辨率测量的稳定性和真实性。Tortarolo
等［27］进一步证实了 FRC 的高噪声鲁棒性和普适性。

Shaw 等［28］使用在空间和时间上评估的成对自相关函数

来测量静态样本图像的时间间隔相关点扩散函数，从而

能够精确地测量标记物体之间的两两距离，在考虑空间

采样的前提下补充了常用的 FRC评价指标。

尽管 FRC可以提供很好的全局分辨率评价，但在实

际成像尤其是超分辨成像过程中，局部分辨率可能会在

短时间内发生显著变化。例如在 SMLM 中，不同局部区

域的实际分辨率通常由相应的分子活性强度和密度以

及局部背景噪声水平决定［29］。为了测量这种分辨率的异

质性，Culley等［30］引入了分模块 FRC评价，但仍然无法准

确描述超分辨尺度下分辨率变化的空间分离特性。基

于此问题，Zhao 等［31］提出了一种滚动傅里叶环相关

（rFRC）方法。该方法类似于在图像上进行滚动滤波，通

过滑动窗口来为有效模块（中心像素的平均强度大于给

定阈值的模块）分配相应的 FRC 分辨率。重复该过程，

计算得到两个全局指标，rFRC 值和 rFRC 分辨率，前者

是一个无量纲指标，取值从 0开始，反映了整个成像区域

的劣化速率，后者则可以表示该幅图的平均分辨率。

传统的 FRC 主要用于定量描述显微图像的二维

分辨率，为了进一步表征其三维分辨率，可以简单地将

FRC 推广到三维空间，即傅里叶壳相关（FSC）［25］评价

方法。然而，由于光学显微镜的轴向分辨率与横向分

辨率往往具有较大差异，FSC 评价方法的应用较为困

难。罗喜亮等［32］对横向与轴向所取的壳层模型进行优

化和修正，提出了切片傅里叶壳层相关（sFSC）的分辨

率评估方法。壳层模型为对称的双楔形，绕中心轴以

一个固定旋转角度步进式旋转 360°，得到各方位角对

应的频域壳层相关性结果，可直接用于衡量原始图像

的细节分辨水平。

2. 1. 4　基于去相关的分辨率定量评价方法

为了避免传统 FRC 方法采集两幅独立图像的困

难，另外一种基于单一图像的去相关分辨率定量评价

方法应运而生［33］，如图 5 所示。该方法通过引入部分

图 5　去相关分辨率评价流程［33］。（a）图像与其经过傅里叶滤波的归一化图像进行互相关，比例尺为 5 μm；（b）互相关系数作为掩模

半径的函数；（c） 对输入图像进行高通滤波；（d）用于图像分辨率计算的所有去相关函数曲线

Fig.  5　Workflow of image decorrelation resolution analysis[33].  (a) Cross-correlation of the image with its Fourier-filtered normalized 
version, the scale bar is 5 μm; (b) cross-correlation coefficient as a function of the mask radius; (c) high-pass filtering for the 

input image; (d) all decorrelation function curves used for the resolution estimation
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于平衡特殊的光谱域对称性。与 FWHM 方法相比，

FRC避免了人为主观因素的介入，它根据显微图像自身

信号与外界噪声之间的频谱分布关系来确定分辨率，很

好地保证了分辨率测量的稳定性和真实性。Tortarolo
等［27］进一步证实了 FRC 的高噪声鲁棒性和普适性。

Shaw 等［28］使用在空间和时间上评估的成对自相关函数

来测量静态样本图像的时间间隔相关点扩散函数，从而

能够精确地测量标记物体之间的两两距离，在考虑空间

采样的前提下补充了常用的 FRC评价指标。

尽管 FRC可以提供很好的全局分辨率评价，但在实

际成像尤其是超分辨成像过程中，局部分辨率可能会在

短时间内发生显著变化。例如在 SMLM 中，不同局部区

域的实际分辨率通常由相应的分子活性强度和密度以

及局部背景噪声水平决定［29］。为了测量这种分辨率的异

质性，Culley等［30］引入了分模块 FRC评价，但仍然无法准

确描述超分辨尺度下分辨率变化的空间分离特性。基

于此问题，Zhao 等［31］提出了一种滚动傅里叶环相关

（rFRC）方法。该方法类似于在图像上进行滚动滤波，通

过滑动窗口来为有效模块（中心像素的平均强度大于给

定阈值的模块）分配相应的 FRC 分辨率。重复该过程，

计算得到两个全局指标，rFRC 值和 rFRC 分辨率，前者

是一个无量纲指标，取值从 0开始，反映了整个成像区域

的劣化速率，后者则可以表示该幅图的平均分辨率。

传统的 FRC 主要用于定量描述显微图像的二维

分辨率，为了进一步表征其三维分辨率，可以简单地将

FRC 推广到三维空间，即傅里叶壳相关（FSC）［25］评价

方法。然而，由于光学显微镜的轴向分辨率与横向分

辨率往往具有较大差异，FSC 评价方法的应用较为困

难。罗喜亮等［32］对横向与轴向所取的壳层模型进行优

化和修正，提出了切片傅里叶壳层相关（sFSC）的分辨

率评估方法。壳层模型为对称的双楔形，绕中心轴以

一个固定旋转角度步进式旋转 360°，得到各方位角对

应的频域壳层相关性结果，可直接用于衡量原始图像

的细节分辨水平。

2. 1. 4　基于去相关的分辨率定量评价方法

为了避免传统 FRC 方法采集两幅独立图像的困

难，另外一种基于单一图像的去相关分辨率定量评价

方法应运而生［33］，如图 5 所示。该方法通过引入部分

图 5　去相关分辨率评价流程［33］。（a）图像与其经过傅里叶滤波的归一化图像进行互相关，比例尺为 5 μm；（b）互相关系数作为掩模

半径的函数；（c） 对输入图像进行高通滤波；（d）用于图像分辨率计算的所有去相关函数曲线

Fig.  5　Workflow of image decorrelation resolution analysis[33].  (a) Cross-correlation of the image with its Fourier-filtered normalized 
version, the scale bar is 5 μm; (b) cross-correlation coefficient as a function of the mask radius; (c) high-pass filtering for the 

input image; (d) all decorrelation function curves used for the resolution estimation
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相位相关来避免阈值调节的必要性，无需先验知识，只

需一个非饱和的、带宽有限的信号和足够的采样空间，

同时不依赖于任何用户定义的参数。算法主要包括如

下步骤：首先对图像进行标准边缘消隐处理后进行傅

里叶变换，以抑制高频伪影；将傅里叶变换结果归一

化，对归一化图像和原图在傅里叶空间中进行 Pearson
互相关，取值压缩到 0 和 1 之间，如图 5（a）所示；重复

以上运算，并利用一个二元圆形掩模对归一化的傅里

叶图像进行滤波，如图 5（b）所示；接着对输入图像进

行多次从弱到强的高通滤波，计算每幅滤波后图像的

去相关函数，提取峰值位置和振幅，根据去相关函数的

局部最大值估计出最高频率，实现无参数的图像分辨

率估计，如图 5（c）和图 5（d）所示。该方法的优势在于

只使用线性运算，能够快速实时客观地评估图像分辨

率并同时适用于宽场、SIM、STED、SMLM 等多种成

像技术。

2. 2　误差及噪声定量评价方法

对于光学显微成像技术，尤其是超分辨技术来说，

如何确保重构结果的准确性是至关重要的问题之一。

重构误差一般指重构的高分辨率图像与真实样品之间

的匹配误差。量化这种误差的最直观的方法是基于人

眼视觉［34］，但往往会受到研究人员经验与偏好的影响。

定量评价光学显微图像的误差有多种方法，其中常用

的是均方误差（MSE）［35］和平均绝对误差（MAE）［36］。

MSE 通过计算图像中每个像素值与其对应的原始像

素值之间的差异，并求取这些差异平方和的平均值来

得到定量评估，具体计算公式［37］为

VMSE = 1
N ∑

i= 1

N

[ I ( i)- I' ( i) ] 2
， （3）

式中：N表示图像中像素的总数；I ( i)表示原始图像的

第 i个像素值；I' ( i)表示复原（或经过处理）后图像的第

i 个 像 素 值 。 基 于 量 纲 相 当 的 特 性 ，均 方 根 误 差

（RMSE）也得到了广泛应用，表达式为

VRMSE = VMSE 。 （4）
MAE 指误差绝对值的平均值［38］，表达式为

VMAE = 1
N

|| I ( )i - I' ( )i 。 （5）

在具体评价情景中，如果图片存在一些极端异常

值，使用 MAE 更加合适，如果评价目标是最小化整体

误差，则使用 RMSE 效果更佳。因为 RMSE 会对大的

误差进行平方放大，使得这些异常值对整体误差的贡

献愈加凸显。而 MAE 只考虑误差的绝对值，因此更

加符合误差的实际含义。MSE、RMSE 和 MAE 指标

通常只关注参考图像和目标图像在全局灰度水平上

的像素差，忽略了局部颜色和纹理等其他方面的差

异，从而在视觉感知方面表现较差，常与人眼感知的

视觉质量不太匹配。基于此问题，Culley 等［30］提出了

一种名为超分辨率定量图像评级和误差位置报告

（SQUIRREL）的框架，如图 6（a）所示，以便对局部图

像误差进行定量评价。该算法需要首先输入参考图像

（通常为衍射限制的低分辨率图像）、超分辨图像和代

表性的分辨率缩放函数（RSF）图像以校正超分辨图像

和参考图像之间的光学空间偏置；接着迭代估计 RSF
和线性缩放系数，将超分辨图像转换为衍射受限的等

效图像，称为“分辨率缩放图像”；最后计算参考图像和

分辨率缩放图像的像素绝对误差，生成最终的误差结

果。该方法引入了两个全新的评价指标，即分辨率缩

放误差（RSE）和分辨率缩放 Pearson 系数（RSP），计算

方式［31］为

IHL = ( IL × μ+ θ)⊗ VRSF = IHS ( μ，θ)⊗ IRSF (σ )，（6）

VRSE =
∑
x，y

IL ( )x，y - IHL ( )x，y
2

n
， （7）

VRSP =
∑
x，y
[ ]IL ( )x，y - ĪL ( )IHL - ĪHL

∑
x，y
( )IL - ĪL

2 ∑
x，y
( )IHL - ĪHL

2
， （8）

式中：μ和 θ为图像强度缩放因子；σ为 RSF 参数；IL 为

低分辨图像；IHS 为缩放后的高分辨图像。RSE 表示参

考图像和分辨率缩放图像之间的均方根误差。RSP
则表示参考图像和分辨率缩放图像之间的 Pearson 相

关系数，该系数适用于不同超分辨成像模式图片间的

分辨率定量比较，体现了图像的保真度水平。

基于上述工作，为了直观比较原始图像和重构图

像的像素级绝对差异，Zhao 等［31］引入了新型分辨率比

例误差图（RSM），以便获得高信噪比条件下的多点重

构误差，同时与 rFRC 相结合，有效避免 RSM 可能出现

的假阳性识别问题。Laine 等［39］综合 RSE 和 RSP 等指

标，将 SQUIRREL 框架与 ImageJ 集成起来，提出了

NanoJ-SQUIRREL 质量评估方法，如图 6（b）所示。除

分辨率不同外，衍射受限图像和相应采集重构后获得

的超分辨图像应该包含相同的底层结构信息，因此衍

射受限图像可以被视为“高置信度基准”。通过比较超

分辨图像与衍射受限的参考图像，统一映射在各个像

素处的差异形成误差图，能够准确描述二者之间的均

匀度一致性和平均强度失配程度。该方法支持 GPU 计

算，具有能够确保快速处理大批量数据的显著优势。

促使采集图像与原始图像产生误差的另一主要因

素是噪声的存在。光学显微图像噪声通常指统计噪

声，即在代表微观图像的数据集中引入不确定性的采

集因素的组合。从视觉上讲，这种不确定性表现为测

量的图像强度值与它们的真实强度的差异。噪声模型

一般是泊松和高斯分布模型的结合［40］，如图 7 所示。

前者又称为散粒噪声，是由光子/电子计数过程的随机

性产生的，它通常遵循泊松分布。后者被称为暗电流，

由复杂热效应和电磁效应引入，通常遵循加性高斯分

布。光学显微图像的信噪比（SNR）［41-42］是用来定量评

估图像质量的重要指标之一，公式［43］为

V SNR = μ
σ
， （9）

式中：μ为原始图像信号平均值；σ为背景信号标准差。

信噪比表示图像中有效信号与噪声的相对强度关系，

即信号的强度与噪声的强度之比，二者比值越大，说明

图像中有效信息的相对强度越高，图像质量越好。

在显微图像中，最常用的定量评价信噪比的指标

为峰值信噪比（PSNR）［45］，PSNR 在 MSE 的基础上计

算而来，用 dB 作单位，其计算公式［46］为

V PSNR = 10 log10
VMAX

2

VMSE
， （10）

式中：VMAX 为图像像素灰度值的最大可能取值，通常

为 255（8 位 灰 度 图 像）或 65535（16 位 灰 度 图 像）。

PSNR 的取值区间为 [0，+∞ ]，较高的 PSNR 值意味

着更好的图像质量。PSNR 计算方法相对简单，易于

实现，在图像去噪等方面得到了广泛的应用，但其是基

于图像像素灰度值的全局统计，因此无法准确把握图

像的局部质量。考虑到不同噪声类型和噪声源的存

在，还可以计算 Paul 等［47］提出的局部信噪比，进行全

局和局部噪声的对比估计。

另外，显微图像中由于背景可能包含除系统噪声

之外的其他成分，例如来自样本本身的干扰等，从而信

背比（BSR）可以更加全面地反映这一特点。图 8 展示

了在不同 BSR 条件下的原始图像与重构 SIM 图像，由

于高 BSR 原始图中的照明光场被模糊，高背景下重构

图像与真实（GT）图像相比存在较多的拖尾现象。

噪声和背景的影响也可以直观地反映在光学显微

图 6　RSE 的评价方法示例。（a） SQUIRREL 误差映射的典型工作流程［30］；（b）用 NanoJ-SQUIRREL 进行误差评估，色块为经过放

大渲染后的超分辨图像对应区域，比例尺为 5 μm，局部感兴趣区域的比例尺为 1 μm［39］

Fig.  6　Example of the evaluation method based on RSE.  (a) Representative workflow for SQUIRREL error mapping[30]; (b) NanoJ-

SQUIRREL for error evaluation.  The color block is the corresponding area of the super-resolution image after enlargement and 
rendering, the scale bar is 5 μm, the scale bar of the region of interest is 1 μm[39]

图 7　两种典型噪声类型显示［44］

Fig.  7　Illustration of two typical types of noise[44]
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布。光学显微图像的信噪比（SNR）［41-42］是用来定量评

估图像质量的重要指标之一，公式［43］为

V SNR = μ
σ
， （9）

式中：μ为原始图像信号平均值；σ为背景信号标准差。

信噪比表示图像中有效信号与噪声的相对强度关系，

即信号的强度与噪声的强度之比，二者比值越大，说明

图像中有效信息的相对强度越高，图像质量越好。

在显微图像中，最常用的定量评价信噪比的指标

为峰值信噪比（PSNR）［45］，PSNR 在 MSE 的基础上计

算而来，用 dB 作单位，其计算公式［46］为

V PSNR = 10 log10
VMAX

2

VMSE
， （10）

式中：VMAX 为图像像素灰度值的最大可能取值，通常

为 255（8 位 灰 度 图 像）或 65535（16 位 灰 度 图 像）。

PSNR 的取值区间为 [0，+∞ ]，较高的 PSNR 值意味

着更好的图像质量。PSNR 计算方法相对简单，易于

实现，在图像去噪等方面得到了广泛的应用，但其是基

于图像像素灰度值的全局统计，因此无法准确把握图

像的局部质量。考虑到不同噪声类型和噪声源的存

在，还可以计算 Paul 等［47］提出的局部信噪比，进行全

局和局部噪声的对比估计。

另外，显微图像中由于背景可能包含除系统噪声

之外的其他成分，例如来自样本本身的干扰等，从而信

背比（BSR）可以更加全面地反映这一特点。图 8 展示

了在不同 BSR 条件下的原始图像与重构 SIM 图像，由

于高 BSR 原始图中的照明光场被模糊，高背景下重构

图像与真实（GT）图像相比存在较多的拖尾现象。

噪声和背景的影响也可以直观地反映在光学显微

图 6　RSE 的评价方法示例。（a） SQUIRREL 误差映射的典型工作流程［30］；（b）用 NanoJ-SQUIRREL 进行误差评估，色块为经过放

大渲染后的超分辨图像对应区域，比例尺为 5 μm，局部感兴趣区域的比例尺为 1 μm［39］

Fig.  6　Example of the evaluation method based on RSE.  (a) Representative workflow for SQUIRREL error mapping[30]; (b) NanoJ-

SQUIRREL for error evaluation.  The color block is the corresponding area of the super-resolution image after enlargement and 
rendering, the scale bar is 5 μm, the scale bar of the region of interest is 1 μm[39]

图 7　两种典型噪声类型显示［44］

Fig.  7　Illustration of two typical types of noise[44]
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图像的对比度上，其代表了灰度反差的大小。经典的

对比度计算方法有 Weber 对比度［48］和 Michelson 对比

度等。Weber对比度的计算公式为

CW = I- Ib

Ib
， （11）

式中：I为样本信号灰度；Ib 为背景信号灰度。CW 的取

值范围为 [0，+∞ ]，当取值为 0时，表示图像完全均匀，

没有任何对比度差异；随取值逐渐增大，图像中对比度

的差异开始变得显著。Michelson对比度的计算方法为

CM = Imax - Imin

Imax + Imin
， （12）

式中：Imax 和 Imin 分别表示整幅图像最大和最小的灰

度值。

Vietz 等［48］通过计算 Weber 对比度来量化方法的

灵敏度，以证明对于智能手机摄像头模块，单色传感器

在荧光检测方面优于彩色传感器，如图 9（a）所示；

Brunstein 等［49］为了定量表征设计结构的增强效果，在

结构表面引入荧光探针，以便计算结构内外探针的

Weber 对比度，结果表明该结构存在下对比度比传统

落射荧光技术增加 1 倍以上，如图 9（b）所示；Zhou
等［50］根据 Michelson 对比度评价分析提出的新型非接

触式共焦显微镜较传统明场技术的对比度增强效果，

图 8　不同 BSR 条件下的原始图与 SIM 重构图像［36］

Fig.  8　Raw and SIM images under different BSR conditions[36]

如图 9（c）所示，与明场技术所对应的实线相比，共聚

焦技术（虚线）具有更加明显的强度变化和更低的背景

噪声水平，对比度增加约 7 倍。

2. 3　结构相似度定量评价方法

考虑到单一灰度值评价的局限性，Wang 等［51］提

出了结构相似度指数（SSIM）对参考图像和目标图像

之间的像素块进行相似性感知。SSIM 通过比较两

幅图像的亮度、对比度和结构信息来计算相似度。

它的原理可以分为 3 个部分：首先计算两幅图像的亮

度信息的相似度，通过比较两幅图像的平均亮度来

衡量它们之间的亮度差异；其次计算两幅图像的对

比度信息的相似度，对比度衡量了图像中不同区域

的亮度变化程度；最后计算两幅图像的结构信息的

相似度，结构信息反映了图像中的边缘、纹理和细节

等特征。将这 3 个部分的相似度计算结果加权求和，

得到最终的 SSIM。具象化演示如图 10 所示，具体计

算方式为

SSIM ( x，y)= [L ( x，y) C ( x，y) S ( x，y) ] α，（13）

L ( x，y)= 2μx μy + C 1

μx 2 + μy 2 + C 1
， （14）

C ( x，y)= 2σxy + C 2

σx 2 + σy 2 + C 2
， （15）

S ( x，y)= σxy + C 3

σx σy + C 3
， （16）

式中：x和 y分别表示待比较的两幅图像；L ( x，y)、
C ( x，y)、S ( x，y)表示亮度、对比度和结构相似性的评

分；α是一个可调参数；μx和 μy分别表示 x和 y图像的平

均亮度值；σx和 σy表示 x和 y图像灰度的标准差；σxy表

示 x和 y图像灰度的协方差；C 1、C 2 和 C 3 代表小的正常

数 ，目 的 是 避 免 分 母 为 0。 SSIM 的 取 值 范 围 为

[ - 1，1]，值越接近 1 表示两幅图像越相似，值越接近

−1 表示两幅图像越不相似。一般来说，当 SSIM 大于

0. 8 时，认为两幅图像已经具备较高的相似性。

SSIM 计算方法的优点是能够考虑到人类视觉系

统对图像的感知特性［53］，因此对于评估图像质量具有

较高的准确性。多尺度结构相似性指数（MS-SSIM）

是 SSIM 的扩展，它能够计算多个图像分辨率下的结

构相似性［36， 51］。为了评价生物标本的密度和复杂性，

Qiao 等［36］引入了结构复杂度的概念，将其定义为灰度

的平均梯度。Zhang 等［54］在 SSIM 的基础上提出了特

征相似度指数（FSIM）。计算 FSIM 时需要率先提取

目标图像的结构特征，即使用高斯滤波器对参考图像

和目标图像进行平滑处理，对平滑后的图像进行一阶

和二阶导数运算，提取特征；然后将结构特征图像分为

不同的子窗口，依次计算结构相似性、亮度相似性、颜

色相似性等参数，通过加权求和得到整体的特征结构

相似性，利用相位一致的结构信息和梯度信息，表现出

更佳的评价性能。Gao 等［55］提出了一种基于结构信息

引导的伪影检测方法，通过计算宽场图像与退化超分

辨图像的结构差异来识别伪影。为了使图像相似性评

估集中在特定区域，对检测器引入一种权重掩模，以更

好地从宽场图像中提取结构信息，并基于此结构信息

提出了一种用于超分辨率图像伪影检测的结构相似度

指 标 ，命 名 为 MASK-SSIM。 在 实 际 应 用 中 ，单 一

SSIM 对特定类型的图像失真并不非常敏感，因此在

实际应用中往往需要结合其他评估指标来综合评估图

像质量，如图 11 所示。

2. 4　其他定量评价方法

除上述基于分辨率、误差以及结构相似度等在光

学显微领域内关键性参数的全参考定量评价方法外，

鉴于在某些实际应用中，原始参考图像无法直接获得

或所需的信息成本过大，由工业数字图像处理方法演

变而来的无参考方法也得到了不同程度的发展。

工业上常用的无参考方法如基于图像信息熵［57］的

方法，通过信息熵衡量图像复杂度，较低的熵值表示图

图 10　量化图像质量的 SSIM 计算流程［52］

Fig. 10　SSIM computation procedure to quantify the image quality[52]

图 9　两种对比度定量评价方法。  （a）不同样品的 Weber 对比度［48］；（b）结构外部（左）和内部（右）溶液中覆盖有荧光素的荧光珠图

像［49］； （c）明场技术与共聚焦成像的 Michelson 对比度曲线和图像显示［50］

Fig.  9　Two kinds of contrast evaluation methods.  (a) Weber contrast values of different samples[48]; (b) images of fluorescent beads 
covered with fluorescein in solution outside (left) and inside (right) the structure[49]; (c) Michelson contrast curve and image 

display of bright field technology and confocal imaging[50]
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如图 9（c）所示，与明场技术所对应的实线相比，共聚

焦技术（虚线）具有更加明显的强度变化和更低的背景

噪声水平，对比度增加约 7 倍。

2. 3　结构相似度定量评价方法

考虑到单一灰度值评价的局限性，Wang 等［51］提

出了结构相似度指数（SSIM）对参考图像和目标图像

之间的像素块进行相似性感知。SSIM 通过比较两

幅图像的亮度、对比度和结构信息来计算相似度。

它的原理可以分为 3 个部分：首先计算两幅图像的亮

度信息的相似度，通过比较两幅图像的平均亮度来

衡量它们之间的亮度差异；其次计算两幅图像的对

比度信息的相似度，对比度衡量了图像中不同区域

的亮度变化程度；最后计算两幅图像的结构信息的

相似度，结构信息反映了图像中的边缘、纹理和细节

等特征。将这 3 个部分的相似度计算结果加权求和，

得到最终的 SSIM。具象化演示如图 10 所示，具体计

算方式为

SSIM ( x，y)= [L ( x，y) C ( x，y) S ( x，y) ] α，（13）

L ( x，y)= 2μx μy + C 1

μx 2 + μy 2 + C 1
， （14）

C ( x，y)= 2σxy + C 2

σx 2 + σy 2 + C 2
， （15）

S ( x，y)= σxy + C 3

σx σy + C 3
， （16）

式中：x和 y分别表示待比较的两幅图像；L ( x，y)、
C ( x，y)、S ( x，y)表示亮度、对比度和结构相似性的评

分；α是一个可调参数；μx和 μy分别表示 x和 y图像的平

均亮度值；σx和 σy表示 x和 y图像灰度的标准差；σxy表

示 x和 y图像灰度的协方差；C 1、C 2 和 C 3 代表小的正常

数 ，目 的 是 避 免 分 母 为 0。 SSIM 的 取 值 范 围 为

[ - 1，1]，值越接近 1 表示两幅图像越相似，值越接近

−1 表示两幅图像越不相似。一般来说，当 SSIM 大于

0. 8 时，认为两幅图像已经具备较高的相似性。

SSIM 计算方法的优点是能够考虑到人类视觉系

统对图像的感知特性［53］，因此对于评估图像质量具有

较高的准确性。多尺度结构相似性指数（MS-SSIM）

是 SSIM 的扩展，它能够计算多个图像分辨率下的结

构相似性［36， 51］。为了评价生物标本的密度和复杂性，

Qiao 等［36］引入了结构复杂度的概念，将其定义为灰度

的平均梯度。Zhang 等［54］在 SSIM 的基础上提出了特

征相似度指数（FSIM）。计算 FSIM 时需要率先提取

目标图像的结构特征，即使用高斯滤波器对参考图像

和目标图像进行平滑处理，对平滑后的图像进行一阶

和二阶导数运算，提取特征；然后将结构特征图像分为

不同的子窗口，依次计算结构相似性、亮度相似性、颜

色相似性等参数，通过加权求和得到整体的特征结构

相似性，利用相位一致的结构信息和梯度信息，表现出

更佳的评价性能。Gao 等［55］提出了一种基于结构信息

引导的伪影检测方法，通过计算宽场图像与退化超分

辨图像的结构差异来识别伪影。为了使图像相似性评

估集中在特定区域，对检测器引入一种权重掩模，以更

好地从宽场图像中提取结构信息，并基于此结构信息

提出了一种用于超分辨率图像伪影检测的结构相似度

指 标 ，命 名 为 MASK-SSIM。 在 实 际 应 用 中 ，单 一

SSIM 对特定类型的图像失真并不非常敏感，因此在

实际应用中往往需要结合其他评估指标来综合评估图

像质量，如图 11 所示。

2. 4　其他定量评价方法

除上述基于分辨率、误差以及结构相似度等在光

学显微领域内关键性参数的全参考定量评价方法外，

鉴于在某些实际应用中，原始参考图像无法直接获得

或所需的信息成本过大，由工业数字图像处理方法演

变而来的无参考方法也得到了不同程度的发展。

工业上常用的无参考方法如基于图像信息熵［57］的

方法，通过信息熵衡量图像复杂度，较低的熵值表示图

图 10　量化图像质量的 SSIM 计算流程［52］

Fig. 10　SSIM computation procedure to quantify the image quality[52]
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像具有较高的信息含量和清晰度；基于图像纹理特征的

方法，通过纹理特征描述图像细节和结构，常用的有灰

度共生矩阵［58］、小波变换［59-60］、局部离散余弦变换［5］、局部

二值模式［61-62］、梯度相似性［63］等；基于机器学习的方法，

利用已有的图像数据集进行训练，建立图像质量评价模

型。常用的机器学习算法包括支持向量机［3， 57］、人工神

经网络［64］等。这些方法对单一失真（如模糊、噪声和

JPEG压缩）的图像具有良好的性能，而对于光学显微图

像领域常见的多重失真情形，由于联合失真交互的影

响，初始性能并不理想［65］，研究者们针对这一问题进行

了诸多改进。例如，为了确定成像时的最佳光照条件，

Abd-Alameer等［66］提出了一种使用小波变换中 HL分量

的直方图来进行质量评估的方法。该方法将参考方法

（HVS）与无参考方法（熵和平均梯度）整合起来，获得相

关系数以衡量不同照明条件下医学显微图像的质量。

Huang 等［67］提出了一种基于在线全息技术的高精度片

上显微镜，使用 BRISQUE 算法对全息恢复图像进行全

局评估。算法的总体原理是：从归一化图像中提取

mean subtracted contrast normalized （MSCN）系数并将

其拟合成非对称广义高斯分布形式，提取拟合后的高斯

分布特征，然后将其输入支持向量机进行回归计算，得

到图像质量评价分数，分数越低表示恢复效果越好。

Koho 等［68］将空域和频域方法结合起来，根据图像的相

对质量对给定数据集中的图像进行排序，定义为“图像

质量排名”。空域上通过直方图量化图像对比度，通过

熵和标准差等量化图像细节和模糊度；频域度量则是根

据频谱的高频信息进行整合计算。图像质量排名的概

念是基于上述统计测量的平均值的，根据其归一化结果

对图像进行排序。该方法获得的排序结果可与典型无

参 考 方 法 DIIVINE［3］、BRISQUE［4］、BLIINDS2［5］、

NIQE［69］和 BIBLE［70］进行联合验证，并且在实际 STED
图像数据集中表现出比主观评分结果更优越的相关性。

3　光学显微图像定量评价应用

光学显微图像定量评价在实际应用研究中也具有

重要的意义，通过对这些指标进行准确评估，可以判断

显微图像的重构效果，进而反向指导优化图像处理和

分析的过程，优化算法的参数和设计，提升成像效果。

定量评价在显微图像伪影校正、显微系统自动聚焦、深

度学习算法优化等方面发挥了较大的作用。

3. 1　伪影校正

对于任何光学显微系统来说，由于原理和技术上

的限制，采集和重构过程中会不可避免地引入伪影或

称虚假结果。显微图像伪影一般包括非均匀照明、模

糊、噪声、数字化和压缩伪影［44］等，其中尤以由分辨率

限制和重构误差等诸多因素引起的图像感知锐度损失

和重构结果错误为主，通过显微图像定量评价能很好

地对这些伪影进行评估和校正。

Knapp 等［71］设计了基于多光子显微镜平铺拼接的

伪影校正方法，并对获得的自发荧光图像进行了定量

和定性比较，通过计算 MSE、PSNR 和与原始图像对

应的 SSIM 来评估伪影去除情况。Wu 等［72］提出了高

景深荧光全息显微技术，将深度学习框架引入图像重

构中以抑制伪影并有效扩展传统荧光显微镜的自由

度，抑制程度同样通过 SSIM 得到量化评价。特别的，

超分辨重构图像由于饱受仪器设置、成像条件和重构

方法复杂性的影响，往往会产生明显的结构缺失或结

构锐化等典型伪影。如图 12 所示，Laine 等［73］提出了

图 11　转盘共聚焦显微镜获得的硅罗丹明（SIR）-DNA 标记的乳腺癌细胞图像以及使用三种不同模型进行去噪后的效果图示，不同

的定量评价指标标注于图中以评价处理效果［56］

Fig. 11　Image of silicon rhodamine (SIR)-DNA-labeled breast cancer cells obtained by spinning disk confocal microscope and the effect 
of denoising using three different models.  Different quantitative evaluation indicators are marked in the figure to evaluate the 

processing effect[56]



0618013-11

特邀综述 第  61 卷第  6 期/2024 年  3 月/激光与光电子学进展

增强超分辨率径向波动（eSRRF）重构算法，通过平衡

分辨率和保真度两个指标，得到质量和分辨率分数

（QnR），以此评价图像的重构效果，反馈指导重构算法

的参数设置，减小重构误差。QnR 的表达式为

VQnR = 2 × VRSP × V nFRC

VRSP + V nFRC
， （17）

式中：VnFRC是标准化的 FRC 分辨率度量，取值在 0 到 1
之间，越接近 1 表示分辨率越高。

由于显微图像数据集的规模不断扩大，所带来的

伪影复杂性日益提升，亟须发展快速全面的分析工作

流程。Saraiva 等［74］提出了一种名为 NanoPyx 的自适

应框架，针对生物样本高速采集图像进行质量分析。

NanoPyx 的核心是液体引擎，它动态生成基于 CPU 和

GPU 的代码变体，根据输入数据和硬件获得并预测最

快速有效的代码。这种数据驱动的优化实现了超 10
倍的处理速度提升，使其广泛适用于需要高效率的反

应灵敏度的显微和计算领域。通过 NanoPyx，用户可

以校正系统漂移、在多通道中执行配准、基于 eSRRF
生 成 超 分 辨 图 像 、利 用 FRC，利 用 图 像 去 相 关 和

NanoJ-SQUIRREL 定量评估生成图像的质量。Ball

图 12　eSRRF 图像重建工作流程［73］。（a） 微管网络的原始图像、宽场图像和 eSRRF 重建图像，比例尺为 1 μm；（b） eSRRF 重构步

骤  ；（c） RSP、FRC 和 QnR 分辨率图以及随时间变化的 SSIM（从上到下）；（d） 宽场图像、eSRRF 重建图像、低分辨率重建图

像和低保真度重建图像，比例尺为 20 μm
Fig. 12　Produce of eSRRF image reconstruction[73].  (a) Raw image, wide field image, and eSRRF image of a microtubule network, 

the scale bar is 1 μm; (b) eSRRF reconstruction steps; (c) RSP, FRC, and QnR resolution maps with SSIM metric observed 
over time (from up to bottom); (d) wide field image, eSRRF reconstruction image, low resolution reconstruction image, and 

low fidelity reconstruction image, the scale bar is 20 μm
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等［75］设计了基于 ImageJ 的 SIMcheck 集成软件，通过

输出多尺度参数分析结果，全面地评估采集获得的

SIM 图像分辨率并识别重构误差和伪影来源，有效简

化了图像校准和分析步骤，现已成为 SIM 图像质量评

估和数据标准化后处理的有力工具。Peng 等［76］引入

了 BaSiC，一种基于低秩和稀疏分解的图像伪影校正

平台，以解决生物成像数据定量分析中受到的时空背

景变化影响。与现有的伪影校正工具相比，BaSiC 作

为 Fiji/ImageJ 的插件时，不需要进行手动参数设置，

可以通过极少的输入图像数量实现高精度复原和误差

评估，并同时适用于明场、暗场、荧光等多种成像条件，

且对特定类型伪影具有鲁棒性。

3. 2　自动聚焦

在光学显微成像中，物镜对样本的聚焦是一个关

键步骤，它决定了样本在图像平面上的清晰度和细节

可见度。传统的手动对焦方法通常需要用户不断调整

物镜位置，直到达到最佳清晰度为止。然而，这种方法

对操作者的经验和技巧有一定的要求，并且在快速连

续成像或需要自动化的应用中并不适用。如图 13 所

示，自动对焦通过使用图像处理算法来评估图像的清

晰度，并根据反馈信号调整镜头焦距，其核心在于选取

适应使用场景的对焦评价函数，并配合适当的搜索策

略，从而使仪器准确快速地找到焦平面位置，常用的算

法中往往都会涉及显微图像定量评价的相关指标。

Liang 等［77］将自动对焦视为回归问题，利用梯度提

升决策树（GBDT）来同时预测逐步递进的步长和方

向，以 MAE 作为衡量聚焦曲线的主要参数。Wei等［78］

提出了一种深度学习方法，使用卷积神经网络框架作

为明场技术和相差显微镜的自动聚焦方法，图像的 z
平面位置单独由图像本身的信息确定，而不引入额外

的参考图像，通过计算梯度或高频分量或提取边缘信

息来量化评估聚焦图像的清晰度，以 MSE 为指标比较

不同下采样因子和 z轴堆栈宽度条件下所提出方法的

定位精度与准确性。Wang 等［79］提出了一种同样基于

卷积神经网络的梯度掩模关注网络（GMANet）方法，

通过局部最大梯度值来评价图像质量，将显微图像的

梯度信息引入低级卷积层作为掩模关注机制，迫使高

级特征更多地关注到锐利区域。该网络与人类视觉特

性具有良好的一致性，能够准确识别自动对焦过程中

最清晰的显微图像，从而可以直接应用于粪便和血液

等复杂样本的自动对焦过程，无需额外的迁移学习。

Quintana-Quintana 等［80］为了量化在不同工作距离捕获

的显微图像焦点，提出了一个用于模糊量化的背景框

架，结合高光谱图像数据集进行分析，使用 HVS、

PSNR、基于自由能量的失真度量、感知锐度指数等多

种方法比较评估结果。Sigdel 等［81］介绍了一种基于哈

里斯角响应测量的新型自动对焦方法，通过 PSNR 值

相近证明了与现有先进自动对焦方法的性能可比性。

为了支持长时间对动态活体样本的高帧率成像，减少

光毒性和光漂白影响，Jiang 等［82］提出了轻量级密集连

接与挤压激励网络，并对焦点预测算法的结果在公共

数据集和自建数据集上统一进行了验证。通过构建一

个完整的评估系统，以比较和分析所属模型与经典模

型的 RMSE、训练时间等指标在多区域和高倍率焦点

预测中的有效性。针对传统聚焦评价方法难以适应显

微样本复杂纹理表面及反射率不均的问题，袁涛等［83］

提出了一种抗背光强度、抗反射率不均、亚微米精度的

基 于 双 模 糊 理 论 的 显 微 图 像 聚 焦 评 价 方 法（DB-

FEM），通过分析采集图像及其人为模糊图像的特征

差异程度实现聚焦判断，并提出了人工模糊有效标准

差的概念，聚焦评估结果的清晰度、峰值灵敏度和陡度

可以在传统聚焦评估方法的基础上得到不同程度的

提高。

3. 3　模型优化

光学显微图像定量评价的另一主要应用领域是深

度学习中的算法模型优化。深度学习作为机器学习方

法的一种，其核心思想是通过不同类别的神经网络模

型来模拟和学习人类的认知过程，具体地，利用多层次

非线性变换，从大规模的数据中学习并提取出高层次

的抽象特征，用于解决复杂的模式识别、分类、回归等

问题。常用的深度学习模型有卷积神经网络（CNN）
［85-87］及演化而来的 U-net［88-90］、循环神经网络（RNN）［91］

和生成对抗网络（GAN）［92］等。随着深度学习的不断

发展，它们在光学显微技术中具有广泛的应用，几乎参

与到成像领域包括重建、分割、增强和追踪在内的各个

环节中。然而，基于众所周知的“黑匣子”问题，深度学

习的机制难以得到准确统一的阐述，为了评价深度学

习框架的具体分析能力和效果，衍生出损失函数这一

概念，其定义为度量模型预测图像与真实图像之间的

差异的函数。显微图像定量评价在损失函数的相关评

估中起到了指导性的作用，使其在训练过程中被最小

化，促进模型能够更好地拟合训练数据，并提高对新数

据的泛化能力。

图 13　自动对焦分析流程，对文献［84］提供例图稍作修改

Fig. 13　Schematic of autofocusing, slightly modifing the 
example provided in Ref. [84]

如表 1 所示，大多数基于深度学习的超分辨重构

模型使用 MSE［85， 88］、MAE［93］、SSIM 及其延伸形式［94］

或结合判别误差［95］作为损失函数。传统的单图像超分

辨重构模型的超分辨卷积神经网络（SRCNN）和在此

基础上发展出的增强深度残差网络（EDSR）等开创了

使用 MSE 和 MAE 的先河，二者特性略有差异，MSE
通常比 MAE 收敛更快，MAE 则对异常值更为敏感。

然而，由于缺乏高频结构，单一定义的损失函数形式在

感知上无法很好地满足不同任务模型的评价期望。

Huber 损 失 ，或 称 Smooth L1 损 失 ，可 以 将 MSE 与

MAE 结合起来，取两者优势  定义模型的损失函数。

误差接近 0 时使用 MSE，使损失函数可导并且梯度更

加稳定；误差较大时使用 MAE，降低异常值的影响，提

升训练对异常值的抵抗力度。随着 GAN 在超分辨重

构领域应用的普及，基于该模型的 Pix2Pix 和交叉模态

GAN（CMGAN）采用了由对抗性损失和内容损失组

成的判别损失函数来进一步提高模型对重构效果准确

度的评价效果。Qiao 等［36］设计了深度傅里叶通道注

意网络（DFCAN）架构，利用判别函数估计不同图像

特征之间的频率内容差异，在训练网络中自适应调整

权重，使网络能够学习从低分辨到超分辨图像的精确

层次映射并在低信噪比条件下实现 SIM 图像的重构。

DFCAN 的损失函数定义为 MSE 损失和 SSIM 损失的

组合，前者保证了像素精度，均衡了预测的动态范围，

后者则增加了输出图像的结构相似度，具体计算公

式为

LDFCAN (Ŷ，Y )= 1
ω× h ∑

i= 1

ω× h ( )Ŷ i - Yi

2
+

λ× é
ë1 - SSIM (Ŷ，Y ) ùû， （18）

式中：Ŷ为 DFCAN 的输出图像；Y为对应的 GT 图像；

ω和h为输出图像的像素大小；λ是一个标量权重，用于

平衡 SSIM 和 MSE 的相对贡献，大多数情况下取值为

0. 1。在上述诸多方法的基础上，Chen 等［96］开发了一

个新型超分辨率网络（SRN），将 MS-SSIM 引入到损

失函数评价中，如图 14 所示，与感知损失、对抗性损失

和频率损失联用，形成多组分损失函数以获得更加全

面的分析结果。其中感知损失作为铰链损失函数的变

种，对判定边界点（正确端）的惩罚力度有所降低，从而

能更好地保证模型的泛化能力。SRN 可以成功将单

个低分辨图像解析重构为分辨率提升 10 倍的超分辨

图像。

以上损失函数类型常用于回归问题分析中，深度

学习领域内的另一主要问题是分类问题，此情景下常

用交叉熵损失［97］来进行分析，以完美解决平方损失函数

权重更新过慢的问题。例如 Yang等［98］开发了一种基于

ResNet的改进型 UNet++网络用于图像分类，只须使

用少量训练图像就可以在光学显微镜下高精度识别单

层石墨烯，通过交叉熵、权重交叉熵、Dice［99］等多重损失

函数进行数据平衡，以分析分割结果的准确率。类似

的，Patel等［100］提出了一种基于残差网络的 U-Net模型，

用于对视网膜色素上皮干细胞图像中的细胞区域进行

分割，使用多个损失函数的加权和，即二元交叉熵损失、

Dice 损失和倒 Dice 损失来优化网络权重，该方   法在验

证数据集的分割上具有相当高的准确系数。

除损失函数的选择外，各个网络之间的交叉联用

也 是 深 度 学 习 模 型 优 化 的 主 流 趋 势 之 一 。 von 
Chamier 等［101］开发了名为 ZeroCostDL4Mic 的复合平

台，利用 Google Colab 提供的免费云计算资源简化了

深度学习的访问。ZeroCostDL4Mic 允许没有编码专

业知识的研究人员训练和应用典型的深度学习网络来

执行诸如图像分割（使用 U-Net和 StarDist）、目标检测

（使用 YOLOv2）、去噪（使用 CARE 和 Noise2Void）、

超分辨显微重构（使用 Deep-STORM）和图像间转换

（使用 Label-free prediction-fnett、Pix2Pix 和 CycleGAN）

等任务，并为每个网络提供了适当的定量工具（SSIM、

RSE、PSNR、MSE 等）来评估模型性能，从而实现参数

优化。

表 1　不同重建方法的损失函数定义方法［36］

Table 1　Loss function definition methods of different reconstruction methods[36]

图 14　超分辨 SRN 架构［96］

Fig. 14　Super resolution SRN architecture[96]
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如表 1 所示，大多数基于深度学习的超分辨重构

模型使用 MSE［85， 88］、MAE［93］、SSIM 及其延伸形式［94］

或结合判别误差［95］作为损失函数。传统的单图像超分

辨重构模型的超分辨卷积神经网络（SRCNN）和在此

基础上发展出的增强深度残差网络（EDSR）等开创了

使用 MSE 和 MAE 的先河，二者特性略有差异，MSE
通常比 MAE 收敛更快，MAE 则对异常值更为敏感。

然而，由于缺乏高频结构，单一定义的损失函数形式在

感知上无法很好地满足不同任务模型的评价期望。

Huber 损 失 ，或 称 Smooth L1 损 失 ，可 以 将 MSE 与

MAE 结合起来，取两者优势  定义模型的损失函数。

误差接近 0 时使用 MSE，使损失函数可导并且梯度更

加稳定；误差较大时使用 MAE，降低异常值的影响，提

升训练对异常值的抵抗力度。随着 GAN 在超分辨重

构领域应用的普及，基于该模型的 Pix2Pix 和交叉模态

GAN（CMGAN）采用了由对抗性损失和内容损失组

成的判别损失函数来进一步提高模型对重构效果准确

度的评价效果。Qiao 等［36］设计了深度傅里叶通道注

意网络（DFCAN）架构，利用判别函数估计不同图像

特征之间的频率内容差异，在训练网络中自适应调整

权重，使网络能够学习从低分辨到超分辨图像的精确

层次映射并在低信噪比条件下实现 SIM 图像的重构。

DFCAN 的损失函数定义为 MSE 损失和 SSIM 损失的

组合，前者保证了像素精度，均衡了预测的动态范围，

后者则增加了输出图像的结构相似度，具体计算公

式为

LDFCAN (Ŷ，Y )= 1
ω× h ∑

i= 1

ω× h ( )Ŷ i - Yi

2
+

λ× é
ë1 - SSIM (Ŷ，Y ) ùû， （18）

式中：Ŷ为 DFCAN 的输出图像；Y为对应的 GT 图像；

ω和h为输出图像的像素大小；λ是一个标量权重，用于

平衡 SSIM 和 MSE 的相对贡献，大多数情况下取值为

0. 1。在上述诸多方法的基础上，Chen 等［96］开发了一

个新型超分辨率网络（SRN），将 MS-SSIM 引入到损

失函数评价中，如图 14 所示，与感知损失、对抗性损失

和频率损失联用，形成多组分损失函数以获得更加全

面的分析结果。其中感知损失作为铰链损失函数的变

种，对判定边界点（正确端）的惩罚力度有所降低，从而

能更好地保证模型的泛化能力。SRN 可以成功将单

个低分辨图像解析重构为分辨率提升 10 倍的超分辨

图像。

以上损失函数类型常用于回归问题分析中，深度

学习领域内的另一主要问题是分类问题，此情景下常

用交叉熵损失［97］来进行分析，以完美解决平方损失函数

权重更新过慢的问题。例如 Yang等［98］开发了一种基于

ResNet的改进型 UNet++网络用于图像分类，只须使

用少量训练图像就可以在光学显微镜下高精度识别单

层石墨烯，通过交叉熵、权重交叉熵、Dice［99］等多重损失

函数进行数据平衡，以分析分割结果的准确率。类似

的，Patel等［100］提出了一种基于残差网络的 U-Net模型，

用于对视网膜色素上皮干细胞图像中的细胞区域进行

分割，使用多个损失函数的加权和，即二元交叉熵损失、

Dice 损失和倒 Dice 损失来优化网络权重，该方   法在验

证数据集的分割上具有相当高的准确系数。

除损失函数的选择外，各个网络之间的交叉联用

也 是 深 度 学 习 模 型 优 化 的 主 流 趋 势 之 一 。 von 
Chamier 等［101］开发了名为 ZeroCostDL4Mic 的复合平

台，利用 Google Colab 提供的免费云计算资源简化了

深度学习的访问。ZeroCostDL4Mic 允许没有编码专

业知识的研究人员训练和应用典型的深度学习网络来

执行诸如图像分割（使用 U-Net和 StarDist）、目标检测

（使用 YOLOv2）、去噪（使用 CARE 和 Noise2Void）、

超分辨显微重构（使用 Deep-STORM）和图像间转换

（使用 Label-free prediction-fnett、Pix2Pix 和 CycleGAN）

等任务，并为每个网络提供了适当的定量工具（SSIM、

RSE、PSNR、MSE 等）来评估模型性能，从而实现参数

优化。

表 1　不同重建方法的损失函数定义方法［36］

Table 1　Loss function definition methods of different reconstruction methods[36]

Network type
Loss function

SRCNN
MSE

EDSR
MAE

RCAN
MAE

scU-net
MAE+MSE

Pix2Pix
MAE+discriminative loss

CMGAN
MSE+SSIM+discriminative loss

DFCAN
MSE+SSIM

图 14　超分辨 SRN 架构［96］

Fig. 14　Super resolution SRN architecture[96]
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4　总结与展望

尽管随着光学显微成像技术的蓬勃发展，显微图

像定量评价方法实现了从定性到半定量再到定量，从

局部到全局的跨越，评价效果取得了长足的进步，但目

前仍然存在一些问题，例如大多数评价方法仍然依赖

于参数的选择、多参量联合评价的方法较少等。结合

当前的研究现状，下一步的光学显微图像定量评价研

究趋势可能包括以下几个方面。

1） 主观与客观评价结合。主观评价是指人眼对

光学显微图像质量的主观感知，而客观评价是通过计

算机算法对图像质量进行量化。将主观评价与客观评

价相结合，可以更全面地评价图像质量，既符合人眼视

觉感受也方便大规模使用。

2） 多模态评价。光学显微图像通常包含多个模

态，例如明场、暗场、荧光等。传统的定量评价方法主

要针对单一模态的图像，对于多模态图像的评价仍然

存在挑战，开发适用于多模态图像的评价方法可以更

好地满足实际需求。

3） 端到端评价。传统的光学显微图像定量评价

方法通常包含多个环节，例如图像预处理、特征提取和

评价模型。而端到端的图像质量评价方法可以将这些

环节整合在一起，通过一个统一的模型直接从原始图

像中预测质量得分。这种方法可以进一步减少人为因

素干扰，提高评价的可靠性。

4） 大数据和自动化评价。随着显微图像数据的

不断增加，大数据和自动化方法的应用将成为光学显

微图像定量评价的重要趋势。通过收集和分析大量的

显微图像数据，可以建立更准确的评价模型。同时，自

动化方法可以减少人工干预，提高评价的效率和一

致性。
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