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摘　要：荧光显微镜具有对样品损伤小、可特异性成像等优点，是生物医学研究的主流成像手段。随

着人工智能技术的快速发展，深度学习在逆问题求解中取得了巨大成功，被广泛应用于诸多领域。近

年来，深度学习在荧光显微成像中的应用掀起了一个研究热潮，为荧光显微技术发展提供了性能上的

突破与新思路。基于此，首先介绍了深度学习的基本网络模型，然后对基于深度学习的荧光显微成像

技术在荧光显微的空间分辨率、图像采集及重建速度、成像通量和成像质量提升方面的应用进行阐

述。最后，对目前深度学习在荧光显微成像中的研究进行总结与展望。
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Abstract:   Fluorescence microscopy has the advantage of minimal invasion to bio-samples and visualization of
specific structures, and therefore, it  has been acting as one of mainstream imaging tools in biomedical research.
With the rapid development of artificial intelligence technology, deep learning that has outstanding performance
in solving sorts of inverse problems has been widely used in many fields. In recent years, the applications of deep
learning in fluorescence microscopy have sprung up, bringing breakthroughs and new insights in the development
of fluorescence microscopy. Based on the above, this paper first introduces the basic networks of deep learning,
and reviews the applications of deep learning in fluorescence microscopy for improvement of spatial resolution,
image acquisition and reconstruction speed, imaging throughput, and imaging quality. Finally, we summarize the
research on deep learning in fluorescence microscopy, discuss the remaining challenges, and prospect the future
work.
Key words:   fluorescence  microscopy  imaging;         deep  learning;         super-resolution;         super-resolution

microscopy imaging;      image reconstruction
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 0    引　言

在人类探索微观世界的进程中，显微镜起了决定

性作用，它的发明与发展推动了生物学、医学、化学、

物理学的进步。最初，人们用肉眼仅能分辨 0.1 mm

的物体。16世纪末，显微镜的问世使得生命的基本组

成部分——细胞被发现，从此打开了人们认识复杂微

观生物世界的大门。精准快速观测细胞结构和其动

态过程是探索生物过程的重要一步，但由于细胞结构

大部分呈透明态，传统的显微技术无法观察 [1−2]。相

衬显微技术于 1934年由荷兰物理学家 Zernike提出，

将光波的相位分布转化为强度分布，可为透明样品提

供高衬度图像。随着数字感光器件 (CCD/CMOS)和

相移技术的问世，传统相衬显微技术逐渐被定量相位

显微技术所取代。后者通过对光波相位的精确测量，

不仅可以提高透明样品的成像对比度，而且可以获得

样品的三维形貌或折射率分布 [3−6]。然而，相衬显微

和定量相位显微技术仍然缺失对细胞中特殊功能/化

学结构的选择性成像能力。1911年，Heimstadt发明

了荧光显微镜[7]。荧光显微镜借助荧光标记技术 (如

免疫细胞化学、原位杂交或荧光蛋白标签)，可以在化

学固定或活体样品中有选择地“点亮”人们感兴趣的

亚细胞结构、蛋白质或基因组序列[8]。该技术不仅克

服了透明样品成像衬度低的问题，还实现了对特定生

物分子的选择性成像[7, 9−13]，长期以来是生物医学研究

的重要工具。然而，由于光学衍射极限的存在，传统

荧光显微的空间分辨率只有波长的 1/2 (200 nm)。20世

纪 90年代，人们提出了超分辨光学成像 (Super-resolu-

tion Optical Microscopy)技术[14−17]，是光学显微成像领

域最重大的突破之一，打破了光学显微镜的分辨率极

限，为生命科学研究提供了先进的研究工具。然而，

每种技术都会存在一些自身局限性，传统的荧光显微

镜在空间分辨率、成像速度、光毒性和样品荧光漂白

等方面受到限制[18−22]，有待于结合新的技术获得进一

步的提高。

深度学习是一种利用深度人工神经网络[23] 来进

行自动分类、预测和学习的技术。它的概念源于人工

神经网络的研究，其中人工神经网络是受生物大脑启

发，基于模拟生物大脑的结构与功能，采用数学和物

理方法进行研究而构成的一种信息处理系统。与传

统“基于物理模型”的算法不同，深度学习是一种“数

据驱动”方法，具有处理各种非结构化数据的特点，在

图像处理、语音识别等领域有着出色的表现。近年

来，一些专家学者也将深度学习引入荧光超分辨领

域，并取得了重要的创新成果[24]。例如实现空间分辨

率的增强[25−30]、加快图像采集及重建速度[31−39]、提高

成像通量[40−44]、改善成像质量[45−46] 等。

综上，文中将首先简要介绍深度学习的基础理论

与发展，然后从基于深度学习实现荧光显微成像空间

分辨率增强、图像采集与重建速度提升、成像通量提

高和质量改善等方向论述研究进展，最后对结合深度

学习的荧光显微成像技术的局限性和发展方向进行

总结与展望。

 1    深度学习基本介绍与发展

深度学习，是机器学习方法中最受欢迎的算法[47]。

1943年，Mcculloch等人提出了第一个脑神经元抽象

模型——麦克洛克—皮茨 (M-P)模型，由此打开人工

神经网络的大门[48]。随后，为解决非线性分类与学习

的问题，Rumelhart和 McClelland于 1986年提出了多

层网络学习的误差反向传播学习算法 (BP算法)，引

起神经网络的第二次热潮 [49]。但在 1991年 BP算法

被指出存在梯度消失问题，直至 2006年，Hinton提出

深度神经网络 (Deep Neural Networks，DNN)模型，使

深度学习再次崛起 [50]。2012年，AlexNet在 ImageNet

竞赛中的优异表现，引起了公众的全面关注[51]。

近年来，深度学习已被证明是一种通过训练大量

成对图像来解决各种逆问题的有力工具 [52]。深度学

习通过利用大量成对的“输入-输出”数据集对神经网

络进行训练，使得参数优化后的神经网络能够显性表

达“输入”和“输出”之间的非线性映射关系。在网络

训练过程中，输入图像与输出图像之间的映射函数称

为目标函数，表示如下：

Rlearn = argmin
Rθ , θ∈Θ

N∑
n = 1

F[xn,Rθ(yn)]+g(θ) (1)

Rlearn x y

F g(θ) θ

式中： 是权重参数的最优解； 和 是训练集；
[53] 是具有适当误差度量的损失函数； 是参数 的
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Rθ(yn) xn

正则化项，以避免过拟合 [54]。利用神经网络的输出

与目标图像 之间的误差，通过反向传播获取梯

度，再根据梯度下降法来实现网络参数更新。因此，

只要通过数据统计完成模型的建立，就可应用于成像

中逆问题求解。

 1.1   卷积神经网络

卷 积 神 经 网 络 (Convolutional  Neural  Network，

CNN)是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈神

经网络[55]。它利用局部连接与权重共享的网络结构，

降低了网络模型的复杂度，减少了权值的数量。CNN

主要由卷积层 (Convolution  Layer)、池化层 (Pooling

Layer)以及全连接层 (Fully-Connected Layer)组成 (如

图 1(a)所示)，通常用于图像处理。其中，卷积层是构

建 CNN的核心，通过卷积运算来提取输入目标的不

同特征；池化层主要作用是下采样 (Down Sampling)，

把数据降维，可以有效地避免过拟合；最后的全连接

层将提取的特征图连接起来，根据不同任务输出我们

想要的结果。CNN中的卷积与池化操作对图像的平

移、变形具有不变性，使其在生物图像分割、计算机

视觉等领域得到了快速发展[56−57]。

U-Net作为一种基于全卷积网络 (Fully Convolu-

tional Networks，FCN)的经典图像分割网络于 2015年

被提出[56]，在生物医学图像处理领域表现优异[59]。如

图1(b)所示，U-Net由编码器 (Encoder)、解码器 (Decoder)
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图 1  常用的神经网络结构图。(a) 卷积神经网络；(b) U-Net 结构[31]；(c) 循环神经网络；(d) 生成对抗网络[58]

Fig.1  Diagram of the structure of a commonly used neural network. (a) Convolutional neural network; (b) U-Net architecture[31];  (c) Recurrent neural

network; (d) Generative adversarial networks[58] 
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和跳跃连接 (Skip Connection)组成。原始图像在 U-

Net网络左侧完成下采样过程，图像在网络右侧完成

上采样过程。另外，U-Net左右两侧中的层由 Skip

Connection连接，通过浅层信息与深层信息融合来有

效防止信息丢失，解决了模型性能随构架深度增加而

下降的问题。

 1.2   循环神经网络

循环神经网络 (Recurrent  Neural  Network，RNN)

是一类具有短期记忆能力的神经网络，它通过自反馈

的神经元来处理任意长度的时序数据 [60]。如图 1(c)

所示，RNN由输入层 (Input  Layer)、隐含层 (Hidden

Layer)以及输出层 (Output Layer)组成，用于处理和预

测序列数据。例如，在语音识别中，将声音转换为字

符序列。在 RNN中，隐含层之间的节点是有连接的，

这使输出值不仅取决于当前的输入值，还与上一次隐

含层的取值有关。在每一时刻，RNN在处理输入序

列的同时对之前的历史信息进行保存并应用于当前

输出计算中。由于学习长期依赖，为防止梯度消失

/爆炸 (Gradient  Vanishing/Exploding)现象产生，网络

需要在更长时间内保留状态信息。为解决长期记忆

问题，可通过增加一个长期保持其状态的记忆单元实

现。采用特殊隐式单元以长期保存输入的长短期记

忆网络 (Long Short-Term Memory Networks，LSTM)[61]

被首先提出。与传统 RNN相比，LSTM能有效解决

短期依赖瓶颈、缓解梯度消失 /爆炸问题，在语音识

别、机器翻译等任务中具有优势[62−65]。

 1.3   生成对抗网络

生成对抗网络 (Generative  Adversarial  Networks，

GAN)是一种无监督深度学习模型，由 Goodfellow等

人于 2014年提出 [66]。受博弈论启发，GAN由生成器

(Generator)与判别器 (Discriminator)两个模块所组成

(如图 1(d)所示)，生成器生成接近真实的数据，鉴别

器判断生成数据的真实性，两部分网络相互博弈以提

高网络性能。与传统方法相比，GAN的创新是将生

成模型与判别模型相结合，基于一种博弈与对抗关系

从训练分布中生成数据，在样本数据生成、图像生成

以及提高图像分辨率等有着广泛的应用前景 [67−70]。

同时，GAN还可应用于迁移学习和强化学习等领域，

不同学科领域之间的交叉融合极大程度上促进了人

工智能的发展。

 2    深度学习在荧光显微中的应用

荧光显微镜具有对样品损伤小、可对特定功能结

构进行特异性成像等优点，在生物医学等领域发挥着

决定性作用。随着人工智能和深度学习技术的快速

发展，基于训练数据和物理模型的神经网络为全面提

升荧光显微技术的性能提供了全新的途径。

以下将对深度学习在荧光显微成像中增强空间

分辨率、提升成像和重建速度、提高荧光显微成像通

量与成像质量及应用进行介绍。

 2.1   增强空间分辨率

光学衍射极限于 1873年由 Abbe首次提出[71]，也

被称为阿贝极限，其数值约为可见波波长的 1/2。阿

贝衍射公式如下：

σ =
λ

2nsinα
=
λ

2NA
(2)

λ NA NA = nsinα n

α

NAmax = 1

式中： 为波长； 为数值孔径， ， 为成像

介质的折射率， 为物镜孔径角的一半。当显微镜物

方介质为空气时， ；可见光范围内，蓝紫光波

长最短在 400 nm左右，据公式 (2)可知，传统光学显

微镜分辨率约为 200 nm[72]，不满足观测样品细节的需

求。近年来，一些超分辨率 (Super Resolution，SR)显

微技术 [73] 应运而生，如受激发射损耗荧光显微

(STED)[15]、结构光照明显微 (SIM)[16]、单分子定位显

微 (STORM/PALM)[74] 等。但目前的这些技术还存在

光路复杂、设备昂贵、需要记录大量原始数据等不易

实现的问题，深度学习技术的加入使这些问题迎刃而

解 [19, 74−76]。以下列举并简要介绍了目前几种用于增

强荧光显微成像分辨率的网络模型。

加州大学 Wang等[25] 于 2019年提出了基于 GAN

的深度网络框架，在无需预先了解样品的成像过程

(数值建模与点扩散函数 (Point Spread Function，PSF)

估计)的情况下，将在低倍物镜、共聚焦显微镜以及

全内反射荧光显微镜下所获取的低分辨率 (Low

Resolution，LR)图像转换为高分辨 (High Resolution，

HR)图像，并具有大视场 (Field of View，FOV)、高信
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噪比 (Signal-to-Noise Ratio，SNR) 与高自由度等特点。

作者采用了一个 U-Net神经网络 (图 2(a))，完成从 LR

图像到 HR图像的转换。该网络选用 2 625对 LR-HR

数据集 (分别采用 10×/0.4 NA物镜与 20×/0.75 NA物

镜拍摄获得)作为训练集，使用未在训练集中出现过

的 LR图像作为测试集。为验证该网络性能，首先对

牛肺动脉内皮细胞 (BPAEC)结构进行成像，将使用低

数值孔径 (10×/0.4 NA)物镜所获取的宽场图像转换为

分辨率增强图像，如图 2(b1)~ (b3)所示。然后，使用

基于 F-actin数据集训练好的模型对荧光小球进行成

 

300 nm

d=120
d=130

dd

5 μm

(a)

Down sampling block

1→32→32→64

P
ad

d
ed

 ch
an

n
els

Down sampling block

64→96→96→128

Down sampling block

128→192→192→256

Down sampling block

256→384→384→512

Up sampling block

128→80→80→32

Up sampling block

256→160→160→64

Up sampling block

512→320→320→128

Up sampling block

1 024→640→640→256

Network input

(b1) (b2) (b3) (c1) (c2) (c3)

Network input

(confocal)

Network output

(confocal)Network output Ground truth

Ground truth

(STED)

Convolutional layer

32→1

Convolutional block

Convolutional block

Convolutional block

Convolutional block
Convolutional block

Convolutional block

Conv

Conv

FC layer

FC layer

Convolutional block

Convolutional block

Convolutional block Probability

Generator Discriminator

图 2  深度学习网络提高宽场和共聚焦显微的成像空间分辨率[25]。 (a) 用于图像超分辨率的生成对抗网络 (GAN)构架；(b1)~(b3) 网络对牛肺动

脉内皮细胞 (BPAECs)的成像结果，(b1) 使用 10×/0.4 NA物镜采集的网络输入图像，(b2) 网络输出图像，(b3) 使用 20×/0.75 NA物镜采集的

图像；(c1) 荧光小球的共聚焦图像；(c2) 利用网络获得的跨模态图像；(c3) STED所获得的超分辨图像

Fig.2  Deep  learning  network  for  spatial  resolution  enhancement  of  wide-field  imaging  and  confocal  microscopy[25].  (a)  Architecture  of  generative

adversarial  network (GAN) used for  image super-resolution;  (b1)-(b3)  Imaging results  of  bovine pulmonary artery endothelial  cells  (BPAECs),

(b1)  Network  input  image  acquired  with  a  10×/0.4 NA  objective  lens,  (b2)  Network  output  image,  (b3)  Image  acquired  with  a  20×/0.75 NA

objective lens; (c1) Confocal images of fluorescent spheres; (c2) Cross-modality images obtained using the network; (c3) Super-resolution images

obtained by STED 
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像，通过计算其半高全宽测定了该方法的空间分辨率

的增强倍率，并验证了模型的通用性。另外，文中还

实现了跨模态成像，将共聚焦显微镜图像转换为

STED显微图像，使得空间分辨率得到显著提升。作

者利用荧光小球作为样品对该方法进行了测试，在作

为网络输入的共聚焦图像中 (图 2(c1))，间距为 130 nm

的两个小球无法分辨。经过网络跨模态转换的共聚

焦图像与 STED超分辨图像 (图 2(c2)和 (c3))可以分

辨这两个荧光小球。该深度网络框架的提出是超分

辨率成像领域向前迈出的重要一步。

同年 Zhang等 [26] 也采用 GAN实现从 LR图像到

HR图像的转换。该网络将利用宽场显微镜和光片显

微镜单次采集的 LR图像重建为大视场 HR图像，实

现了对人类病理切片、荧光标记的成纤维细胞以及转

基因小鼠大脑深层组织的高分辨成像。2020年，华中

科技大学的 Zhou等[27] 提出基于 3D深度学习的双生

成对抗网络 (Dual GAN)，无需精准图像配准，就能实

现 LR图像转换为 HR图像。该网络对光片显微镜采

集的神经元图像进行验证，研究结果证明从采集的粗

配准 5×/0.16 NA体积图像中能够恢复 20×/1.0 NA体

积图像，即将 LR体积图像中的一个体素所包含的信

息成功分配到预测的 HR体积图像的 3×3×3体素

中。另外，Dual  GAN预测的 HR图像的 PSNR和

SSIM值分别为 27.77和 0.83，其定量衡量指标数值均

优于上采样方法。2020年，Wang课题组[28] 提出了一

种深度对抗网络 (Deep Adversarial Network，DAN)，以

一个 STED图像作为输入，输出一个对应更高分辨率

的 STED图像。通过模拟数据测试表明，该方法可将

STED的空间分辨率由 60 nm提高到 30 nm，标签和

输出结果之间的结构相似性指数 (Structural Similarity，

SSIM)达到 0.98左右，成功实现超分辨率与抑制噪声

的优异性能。2021年，Christensen等[29] 提出 ML-SIM

重建方法，其使用端到端深度残差神经网络。该模型

通过从 DIV2K(1 000张高分辨图像)图像数据集获取

高质量的图像，然后计算得到模拟 SIM原始图像作为

训练数据。ML-SIM网络将一组原始 SIM图像 (9张)

重建成一个单一的超分辨率图像，达到了与传统重建

算法 (OpenSIM、FairSIM、CC-SIM)相当的分辨率。同

年，Shah等[30] 提出基于深度学习的 SR-SIM图像重建

方法 RED-fairSIM (Residual Encoder-Decoder fairSIM)，

将 15张 512×512的原始 SIM图像作为输入，重建后

获得 1 024×1 024的 SR-SIM图像，在低 SNR条件下获

得超分辨率图像，并有效地抑制了噪声。

 2.2   提升图像采集与重建速度

成像速度是衡量光学显微镜性能指标的另一个

重要指标。SR荧光显微技术通常需要大量、高质量

的原始数据以及复杂的重建算法来获得高分辨的图

像 [77−78]，这导致了成像速度减慢，不利于活体动态样

品的观测。以下对目前具有代表性的用于提升荧光

显微成像时间分辨率的网络模型进行列举。

结构光照明显微 (SIM)技术，通过记录样品在不

同方向和相移量条纹结构光照明下的荧光图像，可以

重构出空间分辨率超越光学衍射极限的荧光图像。

SIM的超分辨图像重建需要采用方向互成 120o 三组

条纹结构光照明样品，并且每组条纹结构光通过平

移，分别进行三次 (五次)相移操作，故限制了其成像

速度。为解决这个问题，Jin等[31] 于 2020年提出基于

U-Net网络的 DL-SIM 方法，将超分辨率 SIM所需的

原始图像数量减少 5倍，以提高 SIM的时间分辨率。

Jin等依次使用 15张 /3张 SIM原始图像与相应的

15张常规 SIM重建结果分别作为输入和真值 (Ground

Truth， GT)， 训 练 得 到 U-Net-SIM15/U-Net-SIM3， 如

图 3(a)所示。经过训练的 U-Net对 4种不同的亚细

胞结构 (微管、粘附、线粒体和 F-肌动蛋白)图像进行

恢复重建，如图 3(b)所示。其中，微管、粘附、线粒体

和 F-肌动蛋白图像中沿虚线的强度分布如图 3(c)所

示。从图 3(c)中可见 U-Net-SIM3所恢复的图像与常

规 SIM重建和 U-Net-SIM15所恢复出的图像分辨率

相当，证明 DL-SIM方法可以以较少的原始图像数量

来实现快速超分辨 SIM成像。

随后，研究人员使用不同的网络架构通过减少原

始图像数量加快 SIM重建速度。深圳大学袁小聪教

授课题组 [32] 于 2020年提出 CycleGAN深度神经网

络。该网络无需任何样本结构的先验知识，将 SIM超

分辨图像重建所需的原始图像帧数由 9帧减少至

3帧，实现快速 SIM超分辨成像。
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单分子定位显微技术 (SMLM)也是目前另一种

常用的超分辨荧光显微技术。该技术在每一帧图像

中仅激活稀疏分布的几个荧光分子，然后通过高斯拟

合来精确定位这些荧光单分子的位置。经过持续多

次循环后，细胞内大多数荧光分子被精确定位。将这

些分子的图像合成到一张图上，最后可以得到比传统

光学显微镜分辨率高 10倍的显微图像。传统 SMLM

需要记录上万张原始图像才能重构出单张超分辨显

微图像，成像和重构过程均耗时较长。2018年，Boyd

等 [33] 使用 DeepLoco方法将 SMLM中活跃的荧光团

位置生成简短列表，代替了原本需要对每一帧分析的

复杂步骤，然后使用 CNN改善传统算法复杂、耗时的

问题，完成对帧中每个活跃荧光分子的快速 3D定

位。2018年，Shechtman课题组 [34] 将 CNN与 SMLM

相结合，提出了一种快速、精确和无参数的算法，避

免 SMLM中发光分子稀疏性约束导致定位时间较

长的问题，实现 SMLM的快速超分辨率图像重建。

由于 SMLM的标准分析算法需要发光的荧光分子稀

疏分布 (在空间分布上不能重叠)，限制了荧光标记密

度和成像速度。为解决此问题，Speiser等 [35] 于 2021
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图 3  使用 U-Net的超分辨率 SIM成像[31]。 (a) 使用 15或 3张 SIM原始数据图像作为输入，并将 15张图像中相应的 SIM重建作为训练 U-

Net的标签图像； (b) 不同亚细胞结构的重建结果； (c) 图 (b)每张图像中沿虚线的强度分布。图中，Average显示在右侧 y 轴上，其他共享在

左侧 y 轴

Fig.3  Super-resolution  SIM  imaging  with  U-Net[31].  (a)  Fifteen  or  three  SIM  raw  data  images  were  used  as  input  and  the  corresponding  SIM

reconstructions from 15 images were used as  the ground truth to  train  the U-Net;  (b)  Reconstruction results  for  different  subcellular  structures;

(c) Intensity distribution of Figure (b) along the dashed line in each image. In the plot, the average is shown on the right y-axis and all others share

is the left y-axis 
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年开发了 DECODE(Deep Context Dependent)模型，可

在发光样品分子局部重叠的情况下实现单分子定

位，将成像时间减少了一个数量级，实现快速活细胞

SMLM。

此外，2018年，Weigert等 [36] 提出了基于深度学

习的内容感知图像恢复 (CARE)网络。CARE模型使

用 U-Net构架，在轴向切片数量减少为原来数量

10%的情况下获得各向同性的空间分辨率。该方法

有效解决了光片荧光显微镜 (LSFM)轴向采样率低的

问题，并使其能在更短的曝光时间和更低的光强度情

况下工作。2021年，华中科技大学费鹏教授课题组[37]

提出视道深度神经网络 (View-Channel-Depth Neural

Network，VCD-Net)，以解决光场显微镜 (LFM)在捕获

毫秒量级生命过程中空间分辨率低且不均匀的限

制。该团队将 VCD网络和 LFM相结合，实现了对斑

马鱼幼虫心脏跳动的实时成像 (图 4(a)，(b))，展示了

视道深度神经网络光场荧光显微镜 (VCD-LFM)在瞬

态生物动态过程成像中的巨大潜力。
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图 4  深度学习提高光场显微镜的成像分辨率 [37]。  (a) 利用 VCD-

LFM和光场反卷积显微镜 (LFDM)对斑马鱼心脏跳动中的红

细胞成像； (b) 利用 VCD-LFM和 LFDM对斑马鱼心脏跳动中

的心肌细胞核成像

Fig.4  Deep  learning  for  resolution  enhancement  of  light-field  micro-

scopy [37]. (a) Imaging of RBCs in the beating zebrafish heart using

VCD-LFM  and  LFDM;  (b)  Imaging  of  cardiomyocyte  nuclei  in

the beating zebrafish heart using VCD- LFM and LFDM
 

 
 2.3   提高荧光显微成像通量

成像通量是光学显微另外一个重要特性，它描述

了成像系统在单位时间内能获得光学信息总量的能

力。荧光显微中成像通量往往受到物镜 (分辨率与成

像视场)、相机的像素个数等的限制，不能满足人们的

需求。尤其在三维 (3D)荧光显微成像 [79−80] 中，高的

成像通量变得十分迫切。共聚焦显微镜通过 3D扫描

聚焦光斑，并记录焦点所激发的荧光，可以获得样品

的 3D图像。共聚焦显微镜中的针孔可以滤除样品上

的离焦信息，从而获得高的层析能力。然而传统扫描

方法耗时过长，限制了成像速度与通量。常用的改善

方法有多焦点成像[81−82]、光场显微镜[83] 和压缩感知[84]

等。此外，结构光照明和光片照明也可以用来对样品

进行 3D层析成像。然而，以上这些方法在重建图像

上相对耗时，同时需要用户定义准确模型，普适性

差。近年来，研究者们提出了各种深度学习模型用于

提高荧光显微成像通量这一性能指标。

2021年，美国加州大学 Huang等[40] 设计了一个基

于深度学习的体积图像推理框架——Recurrent-MZ

(图 5)，改善了 3D成像中对样本体积连续扫描限制成

像通量的问题。该方法采用基于编码器-解码器卷积

循环网络 (CRNN)，通过一系列级联的编码器-解码器

对，更好地利用且合并来自不同轴向位置上的不同尺

度的特征图。作者使用 63×/1.4 NA物镜采集 3张轴

向间隔为 6 μm的线虫样品图像 (1 024 pixel×1 024 pixel)

作为网络输入，同时采集轴向间隔为 0.2 μm的 91张

图像作为 GT，结果表明网络预测结果与 GT图像质

量相当，标准均方根误差 (Normalized Root Mean Square

Error, NRMSE)均值为 4、峰值信噪比 (Peak Signal to

Noise Ratio, PSNR)均值为34。另外，由Recurrent-MZ推

断的单个纳米小球的半峰全宽 (FWHM) 分布 (平均 FW-

HM=0.440 1 μm)与 GT结果 (平均 FWHM =0.442 8 μm)

非常匹配，证明了重建的 3D图像具有高保真度。相

较于 Deep-Z框架 [41] 将单图像作为输入，Recurrent-

MZ还突破了对于有效体积空间带宽的限制。该方法

将传统 3D成像所需要的轴向切片数量减少了 30倍，

成像速度和吞吐量得到显著提升，并且拓展了成像系

统景深。

2019年，Ozcan教授课题组 [41] 提出基于 GAN的

荧光显微数字图像重聚焦框架——Deep-Z。该方法

从单个 2D宽场图像对荧光样品进行 3D重建，最终
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实现在±10 μm的轴向范围内重聚焦，将自然景深

(Depth of Field，DOF)扩展约 20倍，克服传统技术成

像速度和吞吐量的限制，并减少了对样品的曝光量与

光损伤。2020年，华中科技大学的 Ning等[42] 提出了

一种基于深度学习的荧光显微光学切片断层扫描

(DL-fMOST)的成像方法，首次使用深度学习进行全

脑成像。其中，使用 CNN实现对宽场图像的实时光

学切片，提高了全脑成像的空间分辨率与通量。作者

以 0.32 μm×0.32 μm×2 μm分辨率 (体像素)完成了对

单个小鼠大脑的数据采集，采集时间由 3天缩短为

1.5天，该数据集大约包含 28万个图像光学切片 (z-

stack)。与广域大体积断层扫描 (WVT)系统相比，

DL-fMOST将每个 z-stack的平均时间由 780 ms缩短

为 262 ms，总成像时间由 60 h缩短为 20 h[85]，大大提

高了成像吞吐量。2020年，中国科学院西安光学精密

机械研究所姚保利课题组[43] 提出了一个用于转盘式

共聚焦显微镜 (SDCM)三维成像的深度学习方法——

SRRF-Deep，通过减少扫描次数与重建时间，显著提

高了利用超分辨率径向波动 (Super-Resolution Radial

Fluctuations，SRRF)方法成像的吞吐量，同时减轻了光

漂白与光毒性的影响。SRRF-Deep将所需的扫描次

数减少至 SRRF的 1/100，同时将 1 024 pixel×1 024 pixel

大小的切片的重建时间由 3 s减少至约 0.1 s，将重建

速度提升了约 30倍。2020年，华中科技大学费鹏教

授课题组 [44] 提出了一种双级互反馈 (DSP-Net)深度

学习方法 (图 6)，通过网络端到端非迭代推理突破

3D荧光显微镜通量的极限。该方法可在6 min内完

成小鼠大脑的 3D成像，成像速度比传统成像方法提

升了两个数量级；在 3 300 μm×830 μm×55 μm大视场

下，以 30 Hz的体积速率对秀丽隐杆线虫活动进行追

踪，提高了捕获瞬时生物过程的时间分辨率，有效改

善了 LSFM光学吞吐量限制。 
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Fig.5  Volumetric imaging through Recurrent-MZ[40]. (a) Recurrent-MZ volumetric imaging framework. M is the number of input scans (2D images), and

each input scan is paired with its corresponding DPM (Digital Propagation Matrix); (b) Recurrent-MZ network structure 
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神经元图像的处理结果

Fig.6  DSP-Net for 3D imaging of mouse brain[44]. (a) Work flow of DSP-Net; (b) DSP-Net–enabled LSFM results of the fluorescence-labelled neurons

in the mouse brain 

 

 2.4   改善荧光显微成像质量

相比于透射式或反射式明场显微镜，荧光显微通

过收集样品上的荧光信号来获得样品的图像，所采集

图像的 SNR较低。为此，早期研究者们采用压缩感

知 [86]、图像自相似性 [13] 和小波变换后的阈值处理 [87]

等方法来改善荧光图像的质量。由于所建立模型精

准性的限制，这些方法往往达不到理想的效果，并且

重建效率较低，因此阻碍其进一步发展。随后，学者

们利用各种深度学习模型来降低噪声干扰、减少伪影

等。以下列举出了几种性能优良的算法以求解像质

下降这一逆问题[88−90]。

首先，噪声是影响荧光图像质量下降的主要因

素，抑制噪声是改善荧光显微成像质量的首要手段。

2019年，Zhang等 [91] 构建一种用于泊松-高斯去噪的

数据集——荧光显微镜去噪 (Fluorescence Microscopy

Denoising，FMD)数据集，如图 7所示。该数据集由

12 000张真实荧光显微图像组成，主要包含了共聚

焦、双光子、宽场显微镜和具有代表性生物样本如细

胞、斑马鱼和小鼠脑组织。该方法使用图像平均来获

取 60 000张不同噪声水平的图像和对应的标签。该
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图 7  具有不同噪声水平的荧光显微图像数据集。用双光子显微镜在

固定的小鼠脑组织上获取单通道 (灰色)图像。用双光子显微

镜在固定的 BPAE细胞上获得多通道 (彩色)荧光图像。真实

图像 (GT)是通过对 50张有噪声的原始图像进行平均估计得到

的[91]

Fig.7  Fluorescence  microscopy  image  datasets  with  different  noise

levels.  The  single-channel  (gray)  images  are  acquired  with  two-

photon  microscopy  on  fixed  mouse  brain  tissues.  The  multi-

channel (color) images are obtained with two-photon microscopy

on  fixed  BPAE  cells.  The  ground  truth  images  are  estimated  by

averaging 50 noisy raw images[91] 
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数据集的建立极大地填补了该领域在原始数据上的

空白，一定程度上推进了深度学习与荧光显微镜的结

合。此外，上述数据集中的图像为 8位，存在图像质

量有限的问题。为了进一步推进，2021年，科罗拉多

大学的 Hagen等 [92] 开发了针对同一图像同时提供高

SNR和低 SNR的数据集，该数据集涵盖了广泛的样

本类型和成像模式，并且用基于 U-Net架构的 Noise2 

Void(N2V)的监督学习方法进行了验证。

其次，荧光显微通过收集样品上的荧光信号来获

得样品的图像，每个像素上有限的光子数降低了图像

的亮度和图像质量。CNN作为一种重要的深度学习

方法，为增强荧光显微镜图像提供了有效的支持 [93]。

2021年，浙江大学的Hu等[45] 提出了一种尺度循环像差

矫正网络 (SRACNet)来增强荧光显微镜图像，并将像

差先验知识引入到深度学习中，无需附加额外的波前

校正。SRACNet网络 (如图 8(a)所示)包含参数共享的

3个尺度循环训练：64 pixel×64 pixel的图像作为第 1个

尺度输入，经过网络训练后得到 128 pixel×128 pixel的

图像，再将输出图像与预先缩放后的 128 pixel×128 pixel

图像进行拼接作为第 2个尺度的输入图像，最后在第

3个尺度调整为 256 pixel×256 pixel的图像输出，完成

网络的整个训练。另外，3个尺度网络均基于 U-Net

结构，由卷积层、激活层以及修改后的残差块组成。

其中，修改后的残差块 (图 8(b))在残差连接基础上加

入 2个具有不同卷积核大小的分支，为每个水平提供

不同的感受野，同时并行化处理，提高网络训练速度。

网络采用 RMSE与 SSIM相结合的损失函数来执行

训练，在提高网络输出图像质量的同时，增强网络性

能。通过共聚焦显微镜与光子显微镜采集的图像对

SRACNet性能进行验证，结果表明：该网络可以有效

增强图像细节，降低图像噪声，抑制伪影以及像差修

正，且处理速度达到 40.70 ms/幅 (512 pixel×512 pixel)，

适用于实时生物应用。此外，该方法的 PSNR和 SSIM

值分别为 29.29和 0.83，而 U-Net对应的值分别为

28.74和 0.82，前者成像质量明显优于后者。

此外，厚样品中的光散射在很大程度上限制了荧
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光显微镜 (如光片荧光显微镜)对生物样本的 3D成

像。基于此，2020年，华中科技大学的 Xiao等 [46] 提

出了一种与光片荧光显微镜 (LSFM)相结合的深度学

习方法——ScatNet，能够直接从散射图像中预测高

质量的图像，扩展了 LSFM的成像深度。通过对小鼠

脑组织进行实验 (图 9)，其结果显示，该方法提高了小

鼠大脑中超出光子弹道区域的神经元的 SNR和分辨

率，还将 LSFM 200 μm传统成像深度提高至 300 μm。
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图 9  ScatNet恢复的由双光子激发荧光显微镜成像的小鼠脑切片 (Thy1-YFP-M)中神经元的信号[46]。(a) 深度为 0 μm (ground-truth)平面上脑切

片的成像结果；(b) 左：深度为 100 μm平面上脑切片的成像结果，右：对应左图中的散射信号恢复结果；(c) 左：深度为 200 μm平面上脑切片

的成像结果，右：对应左图中的散射信号恢复的结果；(d) 左：深度为 300 μm平面上脑切片的成像结果，右：对应左图中的散射信号恢复的

结果

Fig.9  ScatNet  restoration  of  neuronal  signals  in  mouse  brain  slices  (Thy1-YFP-M)  imaged  by  TPEM[46].  (a)  The  raw  imaging  results  through  0  μm

(ground-truth) brain slices; (b) Left: the raw imaging results through 100 μm brain slices, Right: the results restored from the scattered signals in

Left; (c) Left: the raw imaging results through 200 μm brain slices, Right: the results restored from the scattered signals in Left; (d) Left: the raw

imaging results through 300 μm brain slices, Right: the results restored from the scattered signals in Left 

 

 2.5   其他应用

深度学习除了提升荧光显微空间 /时间分辨率、

成像通量和质量外，还在目标检测、模式识别及成像

质量定量评价等领域拥有巨大潜力。

在利用荧光显微镜观察生物样本前，首先需要对

样本进行荧光标记，通常，一个样本需要多个荧光标

记，这不但增加了样品制备及荧光标记工作的复杂

性，甚至将对细胞造成致死影响，同时由于光谱重叠

限制会对观察细胞带来困难。2018年，谷歌公司 [94]

提出深度学习方法——In Silico Labeling(ISL)，样品

无需进行荧光染色，运用 ISL模型就可从未标记的固

定或活体样本的透射光的 z-stack图像中预测多种荧

光标记，如图 10(a)所示。其中，训练集中包含了 3种

细胞 (多功能干细胞诱导的人类运动神经元、小鼠大

脑皮层组织培养细胞和人类乳腺癌细胞)样品图像。

3种细胞样品的不同结构的大量透射光 z-stack图像

以及样品进行不同的荧光标记之后，在不同的显微镜

(明场、相差、微分干涉相差)下获得像素匹配的荧光

图像 (作为标签)。利用以上透射图像和荧光图像训

练网络，测试经过训练的网络，可得到 z-stack图像中

每个像素的荧光标签，准确预测细胞核的位置、细胞

的活性状态、细胞类型及亚细胞结构类型。图 10(b)~

(d)展示了包含多种细胞的样本的透射光图像、使用

ISL模型预测荧光标记及真实荧光标记图像。并且此

网络还可进行迁移学习适应新的数据集，加快网络学

习收敛速度，使用最少的训练集对新型荧光标记进行

预测，以实现细胞结构的可视化。

Ounkomol等 [95] 于 2018年采用 U-Net架构成功

从透射光图像中预测三维 (3D)荧光活细胞图像，对

64×64×32的 3D图像预测仅需 1 s，实现快速、无损伤

的 3D荧光图像的无标签预测。随后，Khater等 [96] 在

2019年使用 CNN可以从 SMLM数据中自动识别生

物结构。实验利用多视图 CNN(MVCNN)网络模型

对前列腺癌细胞 (PC-3)细胞膜上的小窝结构进行识
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别分类并在测试集中评估分类器性能，分类准确率达

到了 94%。2021年，清华大学戴琼海课题组 [97] 提出

无监督图像变换网络框架 (UTOM)，不需要通过配对

训练数据对网络进行训练，就能找到训练对之间的映

射关系。如图 11所示，提取人类大肠组织作为样本，

完成从无标记的组织微阵列 (TMA)自体荧光成像图

像到苏木精和伊红 (H&E)染色图像的转换，实现与真

实 H&E 染色图像相同的效果。作者为验证 UTOM虚

拟荧光标记性能，将神经元的相差图像转换为荧光图

像，实现不同成像模式之间的高保真转换。这一过程

为医生在手术中快速诊断癌症、肿瘤等提供便捷。同

年，Popescu教授课题组 [98] 将深度学习与激光扫描定

量相位成像 (QPI)系统相结合，实现了从相位图像到

荧光共聚焦图像的转换，采用无标记成像复制荧光共

聚焦显微的优势：实现共聚焦水平的层析切片，并解

决了光漂白和光毒性问题。针对非专业人士无法区

分 STED显微镜下活细胞中的微小结构，对图像质量

评估困难的问题。2018年，Robitaille等 [99] 提出了一

个基于深度神经网络对 STED图像质量的定量评价

系统，网络输入需要评价的图像，输出对应图像的质
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图 10  基于深度学习实现虚拟荧光标记[94]。(a) 从未标记图像中预测荧光标记的深度神经网络训练过程；(b)~(d) 相同细胞的透射光图像、荧光图
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Fig.10  Deep learning-based implementation of virtual fluorescent labeling[94]. (a) Deep neural network train process for predicting fluorescent markers

from unlabeled images; (b)-(d) Transmitted light images of the same cells, fluorescent images, and fluorescent markers predicted with the ISL

model 
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量分数， 其结果是输入样本结构分辨率、SNR、光漂

白及光氧化等的综合评价。可应用于预测生物中微

小结构及自动化分析评估 STED图像质量中。

 3    总结与展望

荧光显微因其操作简便、成本低、对样品损伤

小、可特异性成像等优点，一直是生物医学研究的主

流工具。借助荧光显微技术，人类清晰地观察活体细

胞的内部结构及其动态变化。近年来，随着深度学习

技术的不断完善，并被逐渐应用于荧光显微，为荧光

显微技术发展提供了新思路。首先，深度学习解决了

传统荧光显微存在的光毒性、光漂白等方面的问题。

其次，深度学习还提高了传统荧光显微的空间分辨

率、成像速度、吞吐量、信噪比等，在保留荧光显微成

像灵敏度高、特异性强的基础上实现更高质量的成像。

深度人工神经网络利用其强大的特征学习能力

解决了荧光显微成像的不足，但其也存在一定的自身

局限性。例如，在深度学习中，往往需要先采集大量

且高质量的数据集并对其进行标注，然后用海量数据

集对搭建的深度人工神经网络模型进行训练，最后使

用训练好的模型测试数据。其次，深度学习的泛化能

力有待于进一步增强。目前，基于数据驱动的深度网

络模型对标注数据有较大的依赖性。这就要求采集

的数据集不仅需要具备清晰、特征明显、符合逻辑的

特点，还需具有广泛性特征，使其种类和特征能够覆

盖将来潜在的测试样品。此外，对于深度学习在计算

成像领域中的应用来说，其缺乏可靠合理的理论解

释。神经网络就好比是一个“黑盒子”，原本可以明确

进行过程解析的成像过程，目前在不同层级网络结构

上又失去了可解释性。其理论支撑的薄弱，使生物医

学领域研究者无法完全信服它能更好地代替传统荧

光显微技术。但近几年，深度学习在荧光显微领域中

的成果令人欣喜，尤其是通过将数字全息显微真实物

理模型融入到神经网络中，可以有效减少所需的训练

集数量并提供神经网络的通用性和可靠性。在之后

的科学研究中，人们能够将深度学习方法作为传统方

法的分析辅助工具，揭示生命科学的奥秘。

在大数据时代，深度学习在荧光显微中尽管取得

了一定的进展，但仍然有很长的一段路要走。未来可

通过 FPGA编程将深度学习算法集成到显微镜硬件

中去，开发出基于深度学习的荧光显微镜，成为更多

领域成像和分析的核心技术。
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