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摘要  压缩成像型结构光照明超分辨显微（CISIM）技术中不同相移结构的光照明图像的叠加压缩减小了频谱调制成分

的占比，影响重构图像质量，针对该问题，发展一种差分压缩成像型结构光照明超分辨显微（DCISIM）技术，利用结构照

明压缩图像与宽场图像的参考差分，增大高频图像信息占比，提升重构图像的质量。利用仿真实验验证 DCISIM 技术的

性能优势，同时测试其在不同噪声条件下的成像性能，并简要讨论其技术特点与发展前景。结果表明，DCISIM 技术能提

升重构图像的精度与细节分辨能力，且能在噪声强度较低的情况下提供较好的超分辨成像效果。
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Abstract Superposition compression of different phase-shift structured illumination images in compressed imaging-based 
structured illumination super-resolution microscopy (CISIM) technique reduces the proportion of spectral modulation 
components, thereby affecting image reconstruction quality.  To address this issue, a differential CISIM (DCISIM) 
technique is developed.  This technique utilizes the reference difference between the compressed structured illumination and 
wide-field images to enhance the information content of high-frequency components and improve the quality of 
reconstructed images.  In this study, the advantages of DCISIM technique are verified through simulation experiments, its 
performance under different noise levels is tested, and its characteristics and development prospects are briefly discussed.  
Results indicate that DCISIM technique can improve the accuracy and detailed resolution of reconstructed images and can 
provide a better super-resolution imaging effect under the condition of low noise intensity.
Key words fluorescence microscopy; structured illumination microscopy; super-resolution microscopy; compressive 
sensing; image reconstruction

1　引 言

超分辨荧光显微技术突破了光学衍射极限的限

制，使研究人员能观测到更精细的结构和动力学过程，

极大地推动了生物医学领域的发展［1-2］。在诸多超分

辨荧光显微技术中，结构光照明显微（SIM）因其具有

成像速度快、光损伤小、荧光标签适用性广等独特优势

得到广泛的应用［3-7］，例如用于细胞骨架［8］、线粒体［9］、
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溶酶体［10］、内质网［11］和高尔基体［12］等细胞内精细结构

的观测。SIM 的高成像速度的优势使其成为活细胞动

态过程超分辨观测的首选技术。虽然目前 SIM 已经

实现视频帧率的超分辨成像［9，13］，但仍无法观测高速的

动态过程。用于 SIM 图像采集的相机需要具备足够

的位深和像素数，但在目前的技术水平下难以获得更

高的成像帧率，这一硬件条件限制了 SIM 成像速度的

提高。为进一步提高 SIM 的超分辨率成像速度，研究

人员提出多种解决方案。其中一种技术路线是减少

SIM 超分辨重建所需的图像数量，常规 SIM 重构需要

9 张图像，它们之间存在一定的信息冗余［14］，因此可以

通过减少重构所需图像数量的方式来提高成像速度。

例如，贝叶斯框架［15］、最小二乘法［16］和改进的非相干傅

里叶叠层算法［17］等方法仅使用 4 张图像即可实现 SIM
的超分辨图像重建。然而，这种减少图像数量的方案

对图像噪声具有更高的敏感性，导致重建的超分辨图

像的质量不佳。另一种技术路线是将压缩感知引入

SIM 中，在有限的图像采样速度下获得超分辨成像速

度 的 提 高 。 压 缩 成 像 型 结 构 光 照 明 超 分 辨 显 微

（CISIM）将采集的多张结构光照明图像进行编码后再

将其压缩为 1 张图像，从中重构出超分辨图像，该方法

可提高最终的超分辨成像速度［18］。通过互补编码方案

和两步图像重构算法，CISIM 在实验上实现了成像验

证，超分辨成像速度提高 3 倍［19］。然而 CISIM 中三步

相移的结构光照明图案相互叠加，导致图像中高频部

分抵消，降低压缩图像中的高频成分占比，较难进行图

像重构，重构获得的超分辨图像的质量较差。

为解决这一问题，提出一种差分压缩成像型结构

光照明超分辨显微（DCISIM），利用压缩图像与宽场

图像的参考差分，提高高频图像的信息占比，从而提升

重构图像的质量。在图像压缩采集过程中，将 3 个方

向相位差为 2π/3 的两张相移结构光照明下的荧光图

像进行编码并将其压缩为 1 张图像，再额外采集 1 张宽

场图像。在图像重构过程中，利用压缩图像与宽场图

像的差分，结合基于深度图像先验（DIP）和交替方向

乘子法（ADMM）的重构算法实现超分辨图像重构。

通过仿真实验验证 DCISIM 对超分辨图像重构效果的

提升。DCISIM 的噪声仿真实验结果表明，在特定的

噪声强度下，DCISIM 能实现较好的超分辨成像效果。

DCISIM 为获得高质量的重构超分辨图像提供了一种

高速超分辨成像显微技术手段，有望应用于细胞内的

高速动力学过程观测以及潜在的过程机理的研究。

2　基本原理

2. 1　DCISIM 图像采集模型

常规 SIM 中，需要依次采用 3 个方向、3 步相移的

9 个模式的条纹结构光对样品进行照明，采集相应的

9 张荧光图像并经图像重构算法处理获得 1 张超分辨

率图像［20］。其中 3 步相移的目的是求解结构光频谱搬

移的样品频谱信息，而 3 个方向的目的是提供空间均

匀 的 超 分 辨 效 果 。 余 弦 条 纹 分 布 的 结 构 光 分 布

P ( x，y，n)可以表示为

P ( )x，y，n = I0{ }1 + a ⋅ cos [ ]2πk ( )n ⋅ r + ϕ ( )n ，（1）
式中：x 和 y 为样品的二维空间位置；n 为常规 SIM 的

结构光模式编号，对应方向及相移不同的 9 种结构光

模式；I0 为照明光场的光强分布；a 为结构光场的调制

因子；k (n)和 ϕ (n)为干涉条纹的空间频率矢量和相

位；r为结构光场的空间矢量。当照明光的功率低于荧

光分子的饱和吸收阈值时，即照明光处于线性吸收区

域时，样品被结构光场激发产生的荧光光场图像

E ( x，y，n)与照明光场分布 P ( x，y，n)和荧光分子浓度

分布 D ( x，y)的乘积成线性关系：

E ( )x，y，n = P ( )x，y，n × D ( )x，y 。 （2）
样品发出的荧光图像经显微系统收集并被相机成

像采集，此过程受到光学衍射极限的限制。采集到的

衍射受限图像可表示为荧光光场图像 E ( x，y，n)与显

微系统点扩散函数 H（x，y）的卷积：

U ( x，y，n )= E ( x，y，n ) *H ( x，y )=
[ ]P ( x，y，n )× D ( x，y ) *H ( x，y )。 （3）

利用常规 SIM 对 9 张不同照明模式下的荧光图像

进行频谱的分离和恢复，最终获得 1张超分辨图像。生

物结构的荧光图像具备稀疏特性，而 SIM 采集的 9张不

同照明模式下的荧光图像之间包含冗余的信息，为压

缩感知理论在 SIM 中的应用提供前提条件［21］。对动

态过程进行连续成像时，动态场景的时间相关性和连

续性为多帧图像的压缩重构提供更多的先验条件。为

在成像采集速度受限的条件下提高超分辨成像的速

度，提出 CISIM 在采集的 SIM 图像基础上进行空间编

码和时空压缩从而获得压缩图像，并从压缩图像中直

接恢复出超分辨图像［18-19］。为简化分析，CISIM 仅考

虑单张图像压缩的情况，即将 9 张结构光照明荧光图

像压缩为 1 张。CISIM 的图像采集模型如图 1（a）所

示，利用数字微镜器件对采集的 SIM 图像 U ( x，y，n )
进行伪随机二值编码 C ( x，y，n)，且对不同照明模式下

的图像进行编码的快速切换，多个时刻的编码图像累

加后被相机采集。CISIM 采集的压缩图像可表示为

RCISIM ( )x，y = ∑
1

n

C ( )x，y，n × U ( )x，y，n =

O CISIM D ( x，y )， （4）
式中：O CISIM 为 CISIM 系统整体的图像采集操作。

由于 CISIM 在图像采集过程中对图像进行了随

机编码操作，压缩图片的频谱成分受到调制，原本荧光

图像中的结构光高频调制成分占比减小。此外 3 步相

移的结构光照明荧光图像相互叠加，也会导致系统采

集的压缩图像中结构光调制成分部分被抵消，最终采
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集到的压缩图像中高频成分占比较小，使图像重构难

度较大，重构结果图像的质量较差。为解决这一问题，

将差分放大的思想引入 CISIM，通过差分的方式提高

采集图像中高频信号的能量占比，提升待测动态场景

的重构效果。将这种改进后的技术称为 DCISIM。

相比于 CISIM，DCISIM 包含 2 个图像采样通道，

在原有压缩成像通道的基础上增加 1 个宽场成像通

道，其作用是将编码叠加后的压缩图像与宽场图像进

行 差 分 放 大 ，从 而 提 高 高 频 信 号 的 能 量 占 比 。

DCISIM 的压缩成像方式与 CISIM 不同，在 3 个方向

上只采用两张相移量为 2π/3 的条纹照明荧光图像进

行编码压缩操作，即 DCISIM 压缩成像通道的压缩比

为 6。而 CISIM 的压缩比为 9，在相机曝光时间固定的

情况下，DCISIM 的压缩方式具有更高的信噪比。

DCISIM 的图像采集模型如图 1（b）所示。DCISIM 的

成像采集分为两个通道：压缩成像通道和宽场成像通

道。其中压缩成像通道采集的图像为 6 个结构光照明

模式激发下的样品荧光图像经过显微系统点扩散函数

卷积后，经过伪随机编码调制压缩后得到的图像，可以

表示为

RCS ( x，y )=∑
1

n′
C ( x，y，n′)× U ( x，y，n′)=

∑
1

n′
C ( x，y，n′)× [ P ( x，y，n′)× D ( x，y )]*

H ( x，y ) = O CS D ( x，y )， （5）
式中：n′为 DCISIM 系统的结构光模式编号；O CS 为压

缩成像通道的图像采集操作。宽场成像通道采集的图

像则可以用样品荧光分布与显微系统点扩散函数卷积

表示：

RWF ( x，y )= D ( x，y ) *H ( x，y )= O WF D ( x，y )，（6）

图 1　CISIM 和 DCISIM 的图像采集模型。（a）CISIM；（b）DCISIM
Fig.  1　Image acquisition models of CISIM and DCISIM.  (a) CISIM; (b) DCISIM
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式 中 ：O WF 为 宽 场 成 像 通 道 的 图 像 采 集 操 作 。 用

O DCISIM 表示 DCISIM 系统整体的图像采集操作，则

DCISIM 的差分图像为压缩成像通道和宽场成像通道

采集的图像之差：

RDCISIM ( x，y )= RCS ( x，y )-
1
2 RWF ( x，y ) = O DCISIM D ( x，y )。 （7）

压缩图像包含原始图像中的低频成分和结构光调

制搬运的高频成分，而宽场图像仅包含衍射受限的低

频成分。DCISIM 利用压缩图像与宽场图像的差分，

能在一定程度上减小低频成分的占比，增大高频成分

的占比。虽然差分图像中高频噪声占比也会相应增

大，但利用重构算法中的降噪器能有效地抑制高频噪

声。为直观展示 DCISIM 采集的差分图像在保留高频

成分方面的优势，将 1 张人脐静脉内皮细胞丝状肌动

蛋白荧光图像作为原始图像［22］，模拟结构光照明调制、

空间衍射受限以及编码压缩的过程，分别获得相应的

CISIM 压缩图像和 DCISIM 差分图像，并对其空间频

谱分布进行对比。模拟中采用的荧光波长为 550 nm，

物镜的数值孔径（NA）为 1. 5，像素尺寸为 30 nm。原

始图像、宽场图像、CISIM 压缩图像和 DCISIM 差分图

像，以及各自对应的空间频谱分布如图 2 所示，其中

图 2（h）中的圆圈表示相对于图 2（g）存在的较强的调

制频谱。从图 2 中可以明显地看出，DCISIM 差分图

像中的高频成分的占比明显大于 CISIM 压缩图像。

由于不同相移结构照明分布的叠加抵消，CISIM 压缩

图像中的高频成分占比显著减小。而 DCISIM 利用两

张相移结构光照明的图像叠加，并与宽场图像进行差

分，减小了低频成分的占比，增大了高频成分的占比，

为超分辨图像的高质量重构提供了数据基础。

2. 2　DCISIM 的图像重构

从 DCISIM 采集得到的差分图像中重构出原始的

超分辨图像是一个欠定问题，可以将其转化为一个优

化问题后再进行求解：

D = arg min
D

 O DCISIM D - RDCISIM
2

2
+ α ΦD

0
，（8）

式中：α为正则化因子；Φ 为稀疏变换操作； •
2
为 L2范

数； •
0
为 L0 范数。式（8）中第一项为保真项，用来衡

量求解结果与对应测量结果的偏差，第二项为正则项，

利用原始图像满足的稀疏先验对求解过程进行约束。

采用 ADMM 的迭代框架［23］求解式（8）。引入辅

助变量

V将式（8）中的优化求解问题分解为两个子问

题，并通过交替迭代的方式进行求解：

D ( )m + 1 = arg min
D

1
2
 O DCISIM D - RDCISIM

2

2
+

ρ
2 ( )D - Vm + λm

2
， （9）

Vm + 1 = arg min
V

α ΦV
0
+ ρ

2 ( )Dm + 1 - Vm + λm
2
，

（10）
λm + 1 = λm + ρ ( )Dm + 1 - Vm + 1 ， （11）

式中：ρ 为增广拉格朗日正则项的正则因子；λ为增广

图 2　图像频谱对比。（a）原始图像；（b）宽场图像；（c）CISIM 采集的压缩图像；（d）DCISIM 的差分图像；（e）~（h）与（a）~（d）对应的

空间频谱

Fig.  2　The comparison of spatial spectra of the images.  (a) Origin image; (b) wide field image; (c) compressed image by CISIM; (d) 
differential image by DCISIM; (e)‒(h) corresponding spatial frequency spectra of (a)‒(d)
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拉格朗日乘子；m 为 ADMM 迭代框架的交替迭代次

数。式（9）是一个最小二乘问题，将式（10）视为一个图

像降噪问题，可以利用现有的图像降噪器进行求解，这

里采用全变分降噪器［24］。对于最小二乘问题的求解，

常 规 算 法 需 要 使 用 测 量 矩 阵 的 伪 逆 矩 阵 ，但 是

DCISIM 的测量过程较复杂，其伪逆矩阵的推导较困

难。因此，采用基于 DIP 原理的非训练神经网络来进

行图像重构［25-26］。将非训练神经网络与 ADMM 结合

从而规避逆矩阵的推导问题。这种算法与传统算法最

大的不同是，其迭代优化的对象不是待求解的目标，而

是神经网络中的网络参数，即将目标图像的求解问题

转化为生成目标图像网络参数的求解问题。构建一个

基于 U-Net 结构［27］的神经网络 Gθ用于从采集到的差

分图像中重构出原始图像，其中 θ为该网络的网络参

数，将差分图像 RDCISIM 作为网络的输入。式（9）~（11）
中的求解问题可转化为网络参数的迭代优化问题：

θm + 1 = arg min
θ

1
2  O DCISIM G θ ( )RDCISIM - RDCISIM

2

2
+

ρ
2 [ ]G θ ( )RDCISIM - Vm + λm

2
， （12）

Vm + 1 = arg min
V

α ΦV
0
+

ρ
2 [ ]G θm + 1( )RDCISIM - Vm + λm

2
， （13）

λm + 1 = λm + ρ [ ]G θm + 1( )RDCISIM - Vm + 1 。 （14）
利用随机梯度下降法对上述子问题进行迭代求

解，即可获得满足优化条件的网络参数 θ并获得目标

超 分 辨 图 像 G θ (RDCISIM )，重 构 算 法 的 框 架 如 图 3
所示。

3　分析与讨论

3. 1　生物图像的仿真重构

为进一步验证 DCISIM 在超分辨成像效果上的优

势，分别选取胚胎大鼠海马神经元微管结合蛋白［28］、

COS-7 细胞微管［29］和 Swiss 3T3 细胞 Trio 蛋白［30］这三

种生物结构的荧光图像作为原始数据，分别按照

CISIM 和 DCISIM 的图像采集模型生成相应的测量图

像，并利用相应的重构算法进行图像重构。模拟中采

用的荧光波长为 550 nm，物镜的 NA 为 1. 5，像素尺寸

为 30 nm。 重 构 程 序 的 运 行 环 境 为 Python 3. 7+
PyTorch 1. 8，在 配 置 Intel i9-10920X、RAM 192 G、

GPU RTX3090-24 G 的计算服务器上运行。这些生

物结构的原始图像、宽场图像、CISIM 重构图像以及

DCISIM 重构图像如图 4 所示。为更清晰地对比重构

结果，选择图像中的方框标记区域进行放大并将其作

为插图，并提取实线标记位置的强度分布进行作图，如

图 4（b）所示。从图 4 中可以直观地看出，CISIM 和

DCISIM 均能获得较好的超分辨成像效果，能够区分

出 宽 场 图 像 中 无 法 分 辨 的 结 构 。 相 较 于 CISIM，

DCISIM 的重构结果与原始图像更加接近，且实线标

记位置的强度分布也与原始图像的一致性更高，说明

其重构效果优于 CISIM。

为定量地比较不同成像方式重构效果的优劣，采

用两种图像质量评价方法对重构图像进行分析：峰值

信噪比（PSNR）与结构相似度（SSIM）。PSNR 广泛用

于判断重构图像的质量，其值越高则重构图像失真越

小。SSIM 则从重构图像相比于原图像的亮度、对比

度与整体结构出发，对图像质量进行评价，计算结果为

0~1，数值越高代表重构质量越好。表 1 记录了 3 组生

物结构图像重构结果的图像质量评价指标。相较于

CISIM，DCISIM 重 构 图 像 的 平 均 PSNR 增 大 了

3. 3 dB，平均 SSIM 增大了 0. 0461，说明 DCISIM 能有

效提升重构图像的质量。

为验证 DCISIM 在实际实验系统中对成像质量的

提升，基于 BioSR 数据库［31］中的 SIM 实验数据进一步

开展仿真重构，选取 COS-7 细胞微管与内质网的 SIM
实验图像，利用 6 帧结构光照明图片进行编码压缩获

得 DCISIM 压缩通道图像，利用 9 帧结构光照明图片

的叠加获得 DCISIM 宽场图像。重构结果如图 5 所

示，DCISIM 和 CISIM 均能获得较好的超分辨成像效

果。但 DCISIM 对细节的分辨能力优于 CISIM，这是

由于 DCISIM 通过差分放大方式增大了高频信息的能

量占比，在处理图像细节方面比 CISIM 更有优势。这

与理论推导中 DCISIM 能高效地利用高频信号重构目

标待测场景图像细节的结论吻合。另外从图 5 中可以

图 3　DCISIM 图像重构算法框架

Fig.  3　Framework of the image reconstruction algorithm for DCISIM
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图 4　不同生物结构的 CISIM 与 DCISIM 重构结果对比。（a）重构图像对比；（b）不同图像的强度分布

Fig.  4　Comparison of CISIM and DCISIM reconstruction results for several biological structures.  (a) Comparison of reconstruction 
images; (b) intensity distribution of different images

表 1　三组图像重构结果的图像质量评价指标

Table 1　Image quality evaluation indicators of three set reconstruction results
Indicator

PSNR /dB

SSIM

Structure
Microtubule associated protein in neuron

Microtubule in COS-7 cell
Trio protein in Swiss 3T3 cell

Microtubule associated protein in neuron
Microtubule in COS-7 cell

Trio protein in Swiss 3T3 cell

Wide field
27. 73
24. 43
15. 51

0. 9227
0. 8803
0. 4778

CISIM
37. 63
39. 78
17. 97

0. 9863
0. 9926
0. 7168

DCISIM
41. 39
43. 33
20. 56

0. 9939
0. 9935
0. 8466

图 5　基于 SIM 实验数据的 CISIM 与 DCISIM 重构结果对比。（a）重构图像对比；（b）不同图像的强度分布

Fig.  5　Comparison of CISIM and DCISIM reconstruction results based on SIM experimental data.  (a) Comparison of reconstruction 
images; (b) intensity distribution of different images
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看 出 ，DCISIM 重 构 结 果 略 逊 于 SIM，这 是 因 为

DCISIM 采用了额外的编码压缩操作，采样过程中不

可避免地存在一些信息损失。

3. 2　DCISIM 抗噪性能测试

对于实验上的图像采集而言，噪声是不可避免

的。成像技术对噪声的敏感程度决定了其在实际实

验应用中的效果。为测试 DCISIM 的图像重构过程

对噪声的抵抗能力，分别模拟添加不同程度高斯白噪

声的 DCISIM 图像的重构过程。使用程序生成 1 张

包含多根宽度为 30 nm 的曲线的图像，并将其与半高

宽为 60 nm 的点扩散函数进行卷积，将获得的图作为

原始待测图像。采用与 3. 1 小节同样的参数模拟结

构 光 照 明 、衍 射 受 限 和 编 码 压 缩 的 过 程 ，获 得

DCISIM 的差分图像。分别在图像中添加均值为 0，
噪声强度 σ 为 0、0. 01、0. 02 和 0. 03 的高斯白噪声，测

试不同噪声强度对重构效果的影响。重构的结果如

图 6 所示，原始图像和宽场图像用于对重构结果进行

对比。为更直观地进行比较，对方框标记区域的图像

进行放大并将其作为插图，提取实线标记位置的强度

分布，如图 6（b）所示，计算不同噪声条件下 DCISIM
重构图像的 PSNR 和 SSIM，如图 6（c）所示。从图 6
中可以看出，在设定的噪声强度下，DCISIM 均能获

得较好的超分辨重构效果，但随着噪声强度的不断增

加，DCISIM 重构图像质量逐渐降低。当噪声强度达

到 0. 03 时，DCISIM 恢复的图像出现轻微的伪影，但

仍优于宽场图像。随着噪声强度的增加，DCISIM 重

构过程中的计算误差也在增加，一方面导致伪影的产

生 ，另 一 方 面 对 系 统 的 分 辨 率 有 一 定 的 影 响 。

DCISIM 抗噪性能测试结果表明，在较低的噪声强度

下，DCISIM 能获得较好的超分辨成像效果，在实验

条件下需要保持采集图像的信噪比，以保证 DCISIM
的超分辨成像性能。

4　结 论

提出一种 DCISIM 方案，采用结构光照明压缩成

像和宽场成像双通道图像差分采集方式，结合基于

DIP 的图像重构算法，实现高质量的高速超分辨显微

成像。相较于 CISIM，DCISIM 能利用 2 个通道采样

收集的信号进行差分放大，从而在差分信号中增大高

频信号的能量占比，提升重构图像的精度与细节分辨

能力。对 3 种生物结构荧光图像的模拟成像与图像重

构结果验证了 DCISIM 相对于 CISIM 的成像质量提

升。抗噪性能测试结果表明，DCISIM 能在图像噪声

强度较低的情况下提供较好的超分辨成像效果。宽场

成像通道的引入使 DCISIM 系统更复杂，在实验上的

实现还需要解决 2 个成像通道之间的图像配准等问

题。DCISIM 兼具高成像速度和超分辨成像能力的特

点，有望应用于诸多高速精细过程动力学的观测，例如

细胞器相互作用［32］、神经元放电［33］、细胞器的光致损

伤［34］等，为揭示这些精细动态过程的潜在机理提供重

要工具。下一步将针对 DCISIM 的硬件搭建及重构算

法的优化展开工作，实现 DCISIM 的成像应用。
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