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摘要  超分辨显微技术突破了传统光学显微镜的光学衍射限制，为实现亚细胞器尺度的高分辨率光学成像提供了重要

工具，显著推动了细胞生物学、神经科学和病理学等前沿学科的研究进展。在多种超分辨显微技术中，结构光照明超分

辨显微（SIM）技术凭借其快速成像能力、低光毒性以及良好的荧光探针兼容性等显著优势，成为活细胞精细结构动态观

测研究的重要技术手段。随着人工智能技术的迅猛发展，深度学习为 SIM 技术注入了新的创新动力。基于深度学习的

SIM 技术在降低光毒性、提升成像速度、增强分辨能力以及拓展功能等方面取得了突破性进展，极大地提升了成像性能，

扩展了应用范围。本文系统综述了近年来深度学习驱动的 SIM 技术的主要研究进展，并对该领域的未来发展方向进行

前瞻性展望。
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Abstract Super-resolution microscopy has broken through the diffraction limit of conventional optical microscopy, 
providing a crucial tool for high-resolution optical imaging at the sub-cellular scale. This breakthrough has significantly 
advanced research in frontier disciplines such as cell biology, neuroscience, and pathology. Among various super-

resolution techniques, structured illumination super-resolution microscopy (SIM) technology has emerged as a vital method 
for studying the dynamics of fine structures in live cells, owing to its rapid imaging capability, low phototoxicity, and 
excellent compatibility with fluorescent probes. With the rapid development of artificial intelligence, deep learning has 
injected new momentum into SIM technology. Deep learning-enhanced SIM has achieved groundbreaking progress in 
reducing phototoxicity, increasing imaging speed, improving resolution, and expanding functional applications, greatly 
broadening its scope. This review systematically summarizes recent advances in deep learning-driven SIM technology and 
provides a perspective on future developments in the field.
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1　引 言

光学显微镜为人类开启了微观世界的大门，改变

了人类对生命本质的认知。作为探索生命微观结构的

重要工具，光学显微镜经历了数百年的持续革新，其成

像性能不断提升，推动了细胞结构、医学诊断、病理分

析等学科的发展［1-3］。然而，光学衍射效应的存在为光

学显微镜的空间分辨能力施加了一道枷锁，在显微系

统有限孔径的条件下，光学显微镜的空间分辨率仅能

达到 200 nm 左右，这一分辨极限严重制约了人们对于

精细生物结构及动态过程的观察研究，例如细胞器内

部结构及动力学机制［4-6］。与之相对，电子显微镜技术

利用电子作为成像媒介，具有高达亚纳米的空间分辨

率［7-9］，远超光学显微镜的分辨极限，但其较低的成像

速度、高昂的设备成本以及繁琐的制样流程，限制了其

在生物医学研究中的广泛应用，光学显微镜仍然是生

物医学研究的首选工具。面对光学显微镜的光学衍射

极限，超分辨显微技术应运而生，将光学分辨率推至纳

米量级，推动了生命科学领域的进一步发展。最具代

表性的 3 种超分辨显微技术包括：利用荧光分子的非

线性效应缩小成像系统有效点扩散函数的受激辐射损

耗显微（STED）技术［10-12］、利用单分子定位累积替代强

度分布测量的单分子定位显微（SMLM）技术［13-15］，以

及利用频谱搬移与恢复的结构光照明超分辨显微

（SIM）技术［16-18］。

在众多超分辨显微技术中，SIM 凭借其高成像速

度、低光毒性以及广泛的荧光探针适用性等优势，在生

物成像领域获得了广泛应用，尤其是在活细胞成像观

测方面，例如线粒体与内质网相互作用［19］、细胞骨架动

态演化［20］以及神经元动力学［21］等。SIM 利用结构光场

照明生物样品实现空间频谱的调制，将样品的高频信

息搬运至显微镜的可探测频率域内，并通过采集多帧

包含不同方向与相移图案的照明图像，恢复出传统显

微镜无法探测的高频信息，实现超越衍射极限的分辨

率。SIM 技术虽然实现了成功应用，但仍然面临一些

技术挑战：为了获得高质量的超分辨率图像，在图像采

集过程中需要足够长的曝光时间，容易产生光漂白和

光毒性，限制了对于激发光高度敏感的生物结构动力

学观测；获取一幅超分辨率图像需采集多帧（通常为

9 帧或 15 帧）不同结构光照明的图像，这就限制了整体

超分辨成像的速度，使其难以捕捉高速动态事件；重建

算法复杂耗时，且对噪声、参数误差、样本引起的像差

及散射敏感，易产生伪影，影响结果的准确性与可信

度；线性照明的 SIM 仅能将分辨率提升 2 倍，难以分辨

更加精细的结构。上述因素共同限制了 SIM 的进一

步应用［22-23］。

近年来，作为人工智能领域的革新性技术，深度学

习 在 自 然 语 言 处 理［24-25］、计 算 机 视 觉［26-27］、自 动 驾

驶［28-29］、医疗诊断［30-31］等领域取得了巨大的成功。深度

学习能从海量数据中学习复杂的特征表示与非线性关

系，为成像领域长期存在的复杂逆问题（如图像重

建［32-33］、图像去噪［34-35］、图像增强［36-37］）提供了新的解决

方案，为新一代成像技术的发展奠定了基础。深度学

习的引入为 SIM 突破性能瓶颈、克服技术挑战提供了

新的机会。例如：在减少拍摄帧数或降低激发光强的

条件下，重建出高质量的超分辨率图像，从而提升成像

速度、减轻光毒性、延长活细胞观测时间；克服复杂样

本引起的像差和散射，实现像差校正、伪影抑制的超分

辨成像；突破传统线性 SIM 分辨率极限、拓展探测信

息维度以及开展智能分析等［38-40］。

本文首先简要介绍结构光照明超分辨显微成像原

理；然后，从性能提升的角度分别介绍深度学习驱动的

结构光照明超分辨显微技术的研究进展，包括降低光

学毒性、提高成像速度、提升分辨能力以及拓展功能特

性 4 个方面，如图 1 所示；最后，阐述该显微技术的未来

发展趋势与应用前景。

2　结构光照明超分辨显微原理

由于光的衍射效应以及光学系统的有限通光孔

径，光学显微镜的分辨率受到限制。这一限制在空间

域上表现为点光源经过显微系统后成为具有一定尺寸

的光斑（点扩散函数），无法从采集图像中区分间距小

于分辨极限的两个点光源；在频域中则表现为成像系

统接收的频谱范围有限［光学传递函数（OTF）］，无法

收集高于频谱边界的高频信息。SIM 技术的原理如

图 2 所示。SIM 技术利用结构光照明的方式对待测目

标的空间信息进行调制，将待测目标超出频谱边界的

高频信息部分搬运至低频位置，使其得以被显微系统

收集，随后利用图像重构将高频信息恢复到原频谱位

置，实现空间频谱范围拓展，也就是分辨率提升［41］。该

技术的核心是结构光照明与计算重构。结构光与样品

的高频特征相互作用产生低频的叠栅条纹。此现象的

本质是将样品无法直接探测的高频信息与照明频率信

息混合，将其编码至显微镜可探测的低频范围内。通

过采集不同方向与相位的多帧结构光照明原始图像，

并进行计算解码，即可提取这些高频信息，获得超越衍

射极限的细节。从频域角度来看，光学成像系统可视

为一个低通滤波器，其特性由 OTF H（k）描述。OTF
的截止频率 fc决定了分辨率极限；任何空间频率 |k|>fc

的样品信息在常规宽场成像中会被 OTF 滤除。SIM
的核心思想是扩展系统的有效 OTF 范围。在频域，空

间卷积对应频谱乘积。假设样品频谱为 S（k），对于均

匀照明［照明频谱 Iex（k）仅在 |k|=0 处有解］，探测图像

的频谱 D（k）≈S（k）·H（k）。由于 H（k）在 |k|>fc 时趋

近于 0，高频信息在此过程中丢失。而对于正弦分布

的结构光，其强度可表示为

Iex ( r )= 1
2 [1 + m ⋅ cos ( 2πk0 ⋅ r + φ )] （1）
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式中：k₀为照明空间频率矢量；m 为调制深度；φ 为初始

相位。其频谱 Iex（k）包含零频分量及位于±k ₀的两个

旁瓣。根据卷积定理，照明光频谱与样品荧光频谱相

乘后，在 OTF 滤波前，样品频谱 S（k）与 Iex（k）卷积，所

图 1　深度学习驱动的 SIM 技术研究进展

Fig. 1　Development of SIM technology driven by deep learning

图 2　SIM 技术原理。（a）宽场照明下的样品图像及对应频谱；（b）结构光照明下的样品图像及频谱搬移示意图；（c）在不同方向、不同

相移的结构光照明下样品图像及重构获得的超分辨率图像的频谱

Fig. 2　Principle of SIM technology. (a) Image of a sample illuminated by wide-field mode and its spatial spectra; (b) image of a sample 
illuminated by a structured pattern and the spatial spectra shifting; (c) images of a sample illuminated by structured patterns with 

various orientations and phase shifts, and the spatial spectra of the reconstructed super-resolution image
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得信息包含 3 个部分：中心分量 S（k）及两个旁瓣分量

S（k±k ₀）。所采集的图像频谱 D（k）（特定方向和相

位）近似为

D k0，φ ( k )≈ é

ë
ê
êê
êS ( k )+ ( m

2 ) ⋅ eiφ ⋅ S ( k - k0 )+

( m
2 ) ⋅ e-iφ ⋅ S ( k + k0 )ù

û
úúúú ⋅ H ( k ) （2）

式（2）揭示了 SIM 实现超分辨成像的原理：旁瓣分量

S（k±k ₀）将位于［fc， fc+|k ₀ |］区间内的高频信息平移

至 OTF 可通过的区域（|k|<fc）。虽然三部分频谱线

性叠加，但是通过采集同一方向（k ₀固定）下 3 帧相位

φ 分别为 0、2π/3、4π/3 的图像，可构建线性方程组，

精确分离这 3 个携带不同频率信息的通道：S（k）·
H（k）、S（k−k₀）·H（k）和 S（k+k₀）·H（k）。需要指出

的是，本文中的结构光照明显微技术是指条纹结构

光照明模式的超分辨显微技术，不包含多焦点结构

光照明、散斑结构光照明等广义的结构光照明显微

技术。

传统的 SIM 重构过程通常包含以下步骤：从采集

图像中估计照明结构光的调制频率与初始相位；从采

集的多步相移结构光照明图像中分离基频信息和频谱

搬移的旁瓣信息；将分离出的旁瓣信息移回其原始频

率位置，并与中心带融合；通过去卷积如广义维纳滤波

校正 OTF 衰减，提升高频对比度；使用切趾函数平滑

频谱边缘以抑制伪影；经傅里叶逆变换生成最终的超

分辨率图像［42-43］。单一方向的结构光照明仅能提升单

一方向的分辨率，要想实现各向同性分辨率增强，必须

采集至少 3 个不同方向的结构光照明图像。

随着实验条件日益严苛以及性能需求不断提升，

传统 SIM 方法面临着严峻的挑战。例如，线粒体等

细胞器的结构对光照极为敏感，为了捕捉其真实的动

态过程，必须将激发光强度降低到较低水平，以避免

光损伤。然而，这样做会导致采集图像的信噪比降

低，所估计的结构光参数在 SIM 重构过程中出现较

大误差，进而产生严重的图像伪影。此外，高速超分

辨观测对 SIM 的图像采集速度提出了更高的要求。

传统的 SIM 方法需要至少 9 帧结构光照明图像才能

重构出 1 帧超分辨率图像，这一问题限制了 SIM 整体

的超分辨成像速度。对于激发光和荧光共用物镜的

线性结构光照明显微系统，照明频率接近系统的截止

频率，最多只能实现约 2 倍的空间分辨率提升。要想

获得更为精细的结构细节，必须突破 SIM 固有的空

间分辨率限制。此外，厚样本或折射率不匹配等因素

引起的复杂光学像差，也严重影响了 SIM 的成像效

果。人们对于 SIM 成像维度的拓展以及超分辨结构

信息的分析识别需求也不断增长。深度学习的出现

为解决传统 SIM 技术面临的诸多问题提供了理想的

技术工具。

3　深度学习驱动的结构光照明超分辨
显微

3. 1　降低光毒性

SIM 图像重构过程中需要对结构光的频谱和相位

进行估计，以便后续的频谱恢复，因此 SIM 对采集结

构光照明图像的信噪比有较高的要求。信噪比降低使

得结构光参数估计误差增大，会导致重构的超分辨率

图像出现严重伪影，甚至无法实现超分辨效果。为了

获得足够高的信噪比，在实验中一般会采用提高激发

光功率或者延长曝光时间的方法。激发光剂量的增加

不仅会加速荧光分子漂白，导致信号衰减，还会产生光

毒性效应，对细胞造成不可逆的损伤。如何最大限度

地降低激发光剂量，并从低信噪比图像中恢复出高质

量的超分辨率图像，成为 SIM 技术发展亟待解决的关

键问题。本节主要介绍利用深度学习在低信噪比条件

下实现高质量 SIM 成像的方法，包括基于级联 U-Net
的 scU-Net、基于傅里叶通道注意力的 DFCAN、基于

物理模型的 TDV-SIM 以及基于像素重排的自监督去

噪 PRS-SIM。

针对极低光照条件下的 SIM 重建，2020 年 Jin
等［44］创新性地设计了 scU-Net 架构，实现了在光子数

降低 2 个数量级的极端弱光条件下的 SIM 重建。U-

Net 作为一种在生物医学图像处理领域广泛应用的卷

积神经网络，凭借对称的编码器-解码器结构以及关键

的跳跃连接，能够有效融合图像的浅层细节信息和深

层语义信息，非常适用于图像恢复［45-46］。scU-Net 巧妙

地将两个 U-Net 串联起来，其中一个 U-Net 负责从极

低信噪比的 15 帧原始 SIM 数据中恢复出相对干净的

信号以及被噪声严重干扰的照明模式信息，其输出随

后被送入另一个预先训练好的、用于标准 SIM 重建的

U-Net，以实现高质量重建。scU-Net 的结构如图 3（a）
所示，在完成解耦信号恢复与超分辨重建两个任务后，

每个子网络都专注于一个定义更清晰的优化目标，从

而避免误差累积和模型难以收敛的问题。 2021 年，

Qiao 等［47］提出一种基于傅里叶通道注意力（FCA）的

深度学习网络 DFCAN，以更直接地解决 SIM 重建问

题。SIM 重建的本质是在频域中实现频谱的搬移，而

传统的卷积神经网络在空间域进行卷积，无法直接处

理频率关系。DFCAN 则引入傅里叶通道注意力模

块，该模块使网络能够在傅里叶空间中对不同卷积通

道所代表的特征图进行自适应加权，从而更高效地学

习被噪声淹没的有利于超分辨重构的高频信息，其原

理如图 3（b）所示。实验证明，DFCAN 能够在低信噪

比和强背景条件下稳健地恢复高质量的超分辨率图

像，其效果在多种生物结构上优于传统方法及其他基

于深度学习的重建方法。

纯数据驱动方法虽然能在极低光照条件下有效地

抑制噪声，但是其端到端的处理方式使得重建过程被
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视为一个黑箱映射，直接从原始数据生成最终图像，缺

乏可解释性和泛化性。 2023 年，Wang 等［48］提出了

TDV-SIM，通过将物理模型与深度学习结合，物理模

型确保结果遵循基本的物理规律，TDV 网络则通过大

量学习高质量图像，获得对自然图像或特定生物结构

的先验知识，通过 TDV 正则化项惩罚不符合逻辑的

解，引导图像朝着伪影更少的方向重建，其网络结构如

图 3（c）所 示 。 实 验 证 明 ：相 比 于 物 理 模 型 方 法

Hessian-SIM，TDV-SIM 在处理低信噪比原始图像

时，能更有效地抑制背景噪声放大所带来的伪影；相比

于纯深度学习方法如 scU-Net、DFCAN，TDV-SIM 能

提升图像的保真度，是实现低光毒性、高保真度、长时

程活细胞超分辨成像的理想方案。

scU-Net、DFCAN、TDV-SIM 等基于监督学习的

方法普遍面临一个关键的应用瓶颈：它们严重依赖于

大量的、高质量的配对训练数据。这意味着在训练阶

段，必须同时拥有低光照条件下采集的原始图像，以及

与之严格对应的在高光照条件下采集并重建得到的高

质量超分辨率图像作为真值，而获取这样的完美配对

数据集本身就是一项艰巨的任务。为了降低监督学习

方法对配对真值数据的依赖性，2024 年 Chen 等［49］提

出一种基于像素重排的自监督去噪框架 PRS-SIM。

PRS-SIM 巧妙地利用了图像中相邻像素在空间上的

局部相似性以及散粒噪声在不同像素间统计上的独立

性。PRS-SIM 仅需要一组在低光照条件下采集的噪

声 SIM 原始图像，首先通过像素重排策略，从这一组

原始数据中生成 4 组空间上存在亚像素位移但包含相

同场景信息的伪原始图像。由于噪声具有随机性，这

4 组图像中的噪声在对应像素上是统计独立的。然

后，使用传统的 SIM 重建算法分别处理这 4 组伪原始

图像，得到 4 幅噪声水平相近但噪声模式不同的低质

量超分辨率图像。最后，在训练神经网络时，从这 4 幅

图  3　基于深度学习降低 SIM 光毒性的方法。（a）利用两个级联 U-Net 分别进行图像去噪和超分辨重构的 scU-Net 架构及其在极低

光照条件下的成像结果［44］；（b）DFCAN 原理图［47］，通过傅里叶通道注意力机制从频域优化高频信息；（c）TDV-SIM 原理

图［48］，结合物理模型和全变分深度正则化抑制图像伪影；（d）PRS-SIM 原理图［49］，通过像素重排策略，从一组原始数据中生成

四组空间上存在亚像素位移但包含相同场景信息的图像进行自监督去噪重构

Fig. 3　Phototoxicity reduction methods of SIM based on deep learning. (a) scU-Net architecture and its imaging results under extremely 
low light conditions[44] , two cascaded U-Nets are utilized for denoising and super-resolution reconstruction, respectively; 
(b) schematic diagram of DFCAN[47], Fourier channel attention mechanism is utilized to optimize the high-frequency information 
in the frequency domain; (c) schematic diagram of TDV-SIM[48], the image artifacts are suppressed by combining the physical 
model with total deep variation regularization; (d) schematic diagram of PRS-SIM[49], through the pixel rearrangement strategy, 
four groups of images with sub-pixel displacements in space but containing the same scene information are generated from a set 

of original data for self-supervised denoising and reconstruction
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图像中随机选取两幅，一幅作为网络输入，另一幅作为

重建目标，其网络结构如图 3（d）所示。由于输入图像

和真实图像的信号内容相同，而噪声是统计独立的，网

络在优化损失函数的过程中，会被迫学习到如何区分

并去除噪声，同时保留和恢复真实的信号结构。实验

结果表明，PRS-SIM 能够在光子数比常规 SIM 低约 20
倍的条件下，重建出几乎无重建伪影、图像质量和分辨

率都接近高光照条件的高保真超分辨率图像。此外，

PRS-SIM 框 架 具 有 模 式 兼 容 性 ，能 够 应 用 于 包 括

TIRF-SIM［50］、GI-SIM［51］、3D-SIM［52］、LLS-SIM［53］甚

至非线性 SIM［54］在内的多种 SIM 平台，同时支持迁移

训练，提高了其在面对不同样本和实验条件时的性能。

3. 2　提升成像速度

SIM 的重建需要采集多帧原始图像，并且重建算

法复杂、重建过程耗时，虽然相比于基于点扫描的

STED 和依赖大量图像累积的 SMLM，SIM 在活细胞

观测中具有显著的优势，但其成像速度仍难以满足高

速的生物动力学过程。深度学习能够利用原始图像之

间的信息冗余来减少采集图像的数量，并利用其强大

的非线性映射能力和并行化计算来提高 SIM 的成像

速度。本小节主要介绍利用深度学习减少 SIM 重构

所需图像数量以及缩短重构运算时间的方法，包括基

于三帧图像的 U-Net-SIM3 和 CycleGAN，基于单帧图

像的 FLSN、SF-SIM 和 eDL-cSIM，基于压缩采集方案

的 CECI-SIM，以及基于并行计算加速的 ML-SIM 和

VDL-SIM。

首先，深度学习能够实现从远少于常规数量的原

始 SIM 图像中重建出高质量的超分辨率图像，从而间

接地提升超分辨成像速度。2020 年，Jin 等［44］开发的

U-Net-SIM3 仅使用 3 个方向的结构光照明图像作为

输入，在由 3 帧输入数据到对应 15 帧数据的过程中，在

传统算法重建得到的高质量图像组成的数据集上进行

监督学习，U-Net-SIM3 能够从欠采样的数据中推断出

缺失的相位信息和高频成分，并重建出接近于使用完

整 15 帧重建结果的超分辨率图像。U-Net-SIM3 所需

的原始图像采集数量减少到原来的 1/5，直接带来了

5 倍的成像速度提升，其网络结构如图 4（a）所示。

Ling 等［55］开发的 CycleGAN 仅用单一方向的三步相移

结构光照明图像作为输入，重建出具有各向同性分辨

率提升的图像。CycleGAN 由两对生成器和判别器构

成，生成器通过对大量生物样本进行学习，根据单一方

向的完整频谱信息推断出其他方向的频谱信息；判别

器则负责判断生成器生成的图像是不是具有各向同性

的超分辨率图像，CycleGAN 利用循环一致性损失确

保图像在单方向和各个方向之间往返转换后仍能保持

其原始结果，驱动生成器不断优化，进而实现图像高质

量的各向同性重建。此外，研究者们进一步将超分辨

成像速度提升至相机帧率。Cheng 等［56］开发出快速轻

量化网络 FLSN，该网络利用深度学习抑制 0 级和±1

级频谱混叠的叠栅条纹伪影，自适应地学习不同频带

的权重，从而增强有效的高频信号，实现了基于单帧结

构光照明图像的超分辨率重构。2024 年，Wu 等［57］提

出了 SF-SIM 方法，先将六边形晶格照明图案照射在

样品上进行单次曝光，使得单次拍摄就能获得各个方

向的超分辨信息，再利用一个傅里叶增强-频移阶梯网

络  （FESTN），通过结合先验知识在空间和傅里叶域

协同重建出超分辨率图像，其原理如图 4（b）所示。

2025 年，Qian 等［58］提出 eDL-cSIM 方法，同样先采用单

次曝光下的复合结构光照明，利用六光束干涉生成复

合照明图案，再通过深度学习网络实现了单帧超分辨

成像，其原理如图 4（c）所示。

其次，压缩感知理论与深度学习的结合为进一步

提升 SIM 成像速度提供了新的思路。例如，Huang
等［59-60］提出的互补编码压缩成像 SIM （CECI-SIM），

利用数字微镜器件对结构光照明图像进行互补编码压

缩，将顺序采集的 9 帧原始 SIM 图像压缩到 3 帧测量

图像中，在物理层面实现了 3 倍的采集速度提升，其原

理如图 4（d）所示。随后，在计算重建阶段，他们采用

一种基于交替方向乘子法（ADMM）的迭代算法 PnP-

ADMM 进行图像重构。这个框架将传统基于物理模

型的重建部分与一个可以灵活替换的“去噪先验”模块

分离。他们利用深度学习预训练了一个高效的图像去

噪网络，并将其作为 PnP-ADMM 框架中的去噪模块。

这样，重建过程既利用了物理模型的精确性，又发挥了

深度学习在去除噪声和恢复复杂结构方面的强大能

力。实验结果表明，CECI-SIM 能够在实现 3 倍硬件采

集加速的同时，保持与传统 9 帧采集 SIM 相当的图像

质量。值得一提的是，基于压缩成像的 SIM 技术还能

够压缩采集多帧相邻时刻的结构光照明图像，结合基

于深度学习的图像重构算法，有望获得超越相机帧率

的超分辨成像速度［61-63］。

最后，传统 SIM 重建算法的计算相对耗时。基于

傅 里 叶 域 分 析 的 迭 代 优 化 方 法 ，如 FairSIM 和

OpenSIM，单次重建的处理时间需要数十秒，这使得

SIM 的实时观测变得困难［64-65］。 2021 年，Christensen
等［66］提出了 ML-SIM 方法，采用一种深度残差通道注意

力网络的变体，能够在 GPU 上实现低于 200 frame/ms
的 SIM 图像重建速度，对应于 5~6 frame/s 的超分辨

率图像输出速率；2024 年，Ye 等［67］提出了 VDL-SIM
框架，利用一个轻量化的残差 U-Net 平衡了 U-Net 的
多尺度特征捕获能力与残差网络的深度理解和训练效

率，并将高效的神经网络模型与底层的 C++硬件加

速和精确的系统时序控制紧密结合，形成一套完整的

端到端重建流程，实现了 47 frame/s 的视频帧率超分

辨成像，其原理如图 4（e）所示。

3. 3　提升分辨率

传统的线性 SIM 能够将空间分辨率提升约 2 倍

（横向分辨率为 100~120 nm），但相较于其他超分辨
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图  4　基于深度学习的 SIM 成像速度提升方法。（a） U-Net-SIM3 网络结构及成像效果［44］，通过配对数据训练，从 3 帧输入图像中推

断出超分辨信息；（b） 复合结构光照明频谱示意图［57］； （c） eDL-cSIM 原理图［58］，利用复合结构光照明，在单次曝光中捕获多

个方向频移的超分辨信息，并利用集成深度学习网络进行超分辨重构；（d） CECI-SIM 原理图［59-60］，对多帧结构光照明图像进

行压缩采集以降低采样帧数；（e） VDL-SIM 原理图［67］，通过轻量化网络设计与硬件加速实现视频帧率的实时重建

Fig. 4　Imaging speed improvement of SIM based on deep learning. (a) Structure of U-Net-SIM3 and its imaging result[44], and the 
super-resolution information is inferred from three input images by training with paired data; (b) schematic diagram of the 
spectrum of composite structured illumination[57]; (c) principle of eDL-cSIM[58], by using composite structured light illumination, 
super-resolution information with frequency shifts in multiple directions is captured in a single exposure, and super-resolution 
reconstruction is carried out using an ensemble deep learning network; (d) principle of CECI-SIM[59-60], it reduces the number of 
acquired frames by compressing multi-frame structured light illumination images; (e) schematic diagram of VDL-SIM[67], it 

achieves video-level real-time reconstruction by combining lightweight network design and hardware acceleration
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显微技术，其分辨能力相对较低。非线性效应的引入，

能够显著提升 SIM 的分辨率，但会带来更严重的光毒

性并降低成像速度［54，68］。为了在不改变硬件的前提下

进一步分辨更精细的亚细胞结构，研究人员利用计算

方法，特别是深度学习，来挖掘和推断线性 SIM 重建

过程中丢失的高频空间信息。其核心思路是利用神经

网络学习到的隐式或显式先验知识，通过高效抑制噪

声和伪影实现高保真的去卷积，从而提高了 SIM 成像

的有效分辨率。本小节主要介绍利用深度学习提升

SIM 成像分辨率的方法，包括利用匹配数据训练提升

轴向分辨率的 RCAN、基于深度图像先验提升纵向分

辨率的 DRE-SIM 和基于零样本学习提升纵向分辨率

的 ZS-DeconvNet-SIM。

早期的探索证明了深度学习在计算层面提升 SIM
分辨率的潜力。例如，Boland 等［69］使用了一种改进的

残差通道注意力网络 RCAN，以 2D-SIM 采集数据为

网络输入，以短波照明获取的高分辨共聚焦图像为训

练目标，通过监督学习训练网络，其原理如图 5（a）所

示。结果显示，该方法在保持与传统 SIM 重建相当的

横向分辨率的同时，实现了比传统 SIM 高一倍的轴向

分辨率。该方法不仅解决了常规 2D-SIM 在轴向分辨

率上相较于横向分辨率的显著不足，还避免了直接使

用复杂的 3D-SIM 获得各向同性分辨率提升所带来的

系统成本和像差校正问题。

在超分辨显微成像中，人们更加关注横向的空间

分辨率提升。监督学习方法在追求超越衍射极限分辨

率时常常面临训练数据集构建难题，即难以通过实验

手段获取更高分辨率的真值图像。为了克服这一问

题，He 等［70］发展了一种基于物理模型驱动的自监督分

辨率增强方法 DRE-SIM。该方法无需预先训练，而是

利用深度神经网络作为图像先验信息，对 SIM 重建图

像进行优化，从而达到分辨率提升的效果。在 DRE-

SIM 中，一个未经训练的 U-Net 直接处理常规 SIM 图

像，其优化目标在于生成高分辨率图像，该图像经过一

个模拟的 SIM 成像退化模型（即与 SIM 等效点扩散函

数进行卷积）后，根据其与原始输入的偏差更新网络参

数，迭代收敛后网络即可输出分辨率提升的图像。网

络自身的结构充当了隐性先验，引导输出趋向于符合

自然图像的统计分布，最终实现了约 1.4 倍的分辨率

提升。为了进一步解决真实实验环境中强背景噪声和

低信噪比带来的伪影和失真问题，该团队将此方法发

展为更稳健的 ADMM-DRE-SIM 框架［71］，其原理如

图 5（b）所示。该框架采用包含背景噪声估计的图像

退化模型约束神经网络参数的迭代过程，以保持保真

度和减少伪影。通过交替方向乘子法引入图像连续性

先验，进一步提升图像重构质量。实验结果表明，

图  5　基于深度学习的 SIM 分辨率提升方法。（a） RCAN 原理图［69］，利用 SIM 图像及相应的高分辨共聚焦图像训练残差网络，SIM
轴向分辨率提升 1 倍；（b） ADMM-DRE-SIM 原理图［71］，采用基于交替方向乘子法的无训练神经网络结合 SIM 系统的退化模

型进行迭代优化，实现分辨率提升；（c） ZS-DeconvNet-SIM 原理图［72］，通过对原始数据添加噪声获得两组噪声退化 SIM 图

像，对它们进行 SIM 重构后，利用网络分步进行去噪和分辨率增强

Fig. 5　Resolution improvement methods of SIM based on deep learning. (a) Schematic diagram of the RCAN[69], and the residual 
network is trained by SIM images and the corresponding high-resolution confocal images to double the axial resolution of SIM; 
(b) schematic diagram of ADMM-DRE-SIM[71], and the resolution improvement is achieved through iterative optimization of the 
untrained neural network based on the alternating direction multiplier method combined with the degradation model of the SIM 
system; (c) schematic diagram of ZS-DeconvNet-SIM[72], two groups of noise-degraded SIM images are obtained by adding 
noise to the original data, and after SIM reconstruction of them, denoising and resolution enhancement are carried out step by 

step using the network
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ADMM-DRE-SIM 在处理低信噪比的微管蛋白和肌

动蛋白图像时，能够将分辨率从约 140 nm 优化至

85 nm 左右，最终实现了约 1.6 倍的分辨能力增强。

Qiao 等［72］ 提 出 了 基 于 零 样 本 学 习 的 ZS-

DeconvNet-SIM 框架。该网络通过串联两个 U-Net 进
行处理任务解耦，第一个网络通过图像退化策略获取

两幅噪声退化 SIM 图像用于网络的无监督训练，以实

现 SIM 图像去噪，而第二个网络根据无监督反卷积损

失函数提升图像分辨率，其原理如图 5（c）所示。实验

结果表明，ZS-DeconvNet-SIM 能够清晰地解析网格蛋

白包被小窝的空心轮廓及致密细胞骨架等精细结构，

这为进一步提升 SIM 系统的分辨能力以及将其应用

范围扩展到精细生物过程的观测提供了工具。

3. 4　拓展成像功能

SIM 的核心优势在于其超分辨成像能力，但其潜

力远不止于此。通过与先进的计算方法相结合，可以

在 SIM 的空间超分辨成像基础上，进一步拓展其成像

功能维度，例如实现自适应成像、高光谱成像和自动分

类等。本小节主要介绍利用深度学习拓展 SIM 成像

功能的工作，包括基于深度学习的自适应 SIM 成像、

高光谱 SIM 成像以及基于 SIM 超分辨显微的形态

分类。

3. 4. 1　自适应超分辨显微

深度学习也被应用于发展自适应结构光照明超分

辨显微技术。发展这类技术的目的是赋予 SIM 系统

智能感知和实时响应能力，以应对复杂生物样本带来

的光学像差或动态变化，从而在复杂样品条件下依然

能够获得最佳成像质量。光学像差，尤其是对厚样本

成像时产生的像差，会导致照明图案畸变，严重影响

SIM 的重建质量和分辨率。传统的自适应光学（AO）

系统通常依赖波前传感器或复杂的迭代优化算法，存

在速度较慢及稳健性不足的问题。深度学习的应用为

厚样本的超分辨成像提供了高效的工具。

2021 年，Zheng 等［73］在空间光调制器（SLM）上主

动加载大量已知像差（由 Zernike 多项式定义），并采集

相应的畸变照明图像，从而构建了一个庞大的配对数

据集。利用此数据集训练的卷积神经网络能够实现从

畸变图案到像差系数的快速回归，在约 10.1 ms内便可

准确预测像差，相关指数高达 0.9986。一旦像差被预

测，其共轭相位便可实时施加到 SLM 上，从而高效校

正波前，显著提升了在折射率失配等场景下的 SIM 成

像质量，其原理如图 6（a）所示。由 Hu 等［74］发展的

MLAO 方法则构建了一种对于多种模态显微系统普

适的自适应成像框架。MLAO 利用一个基于物理模

型设计的紧凑型神经网络，可从少量图像中快速、准确

地推断波前畸变，其成功应用于 3D-SIM 系统并实现

了对多色标记样品的高质量三维超分辨成像。

这些基于深度学习的自适应 SIM 成像方法，通过

学习图像退化与潜在像差之间的复杂映射关系，实现

了比传统方法更快速、更稳健的自适应控制与校正。

这对于在厚组织等强像差环境中实现稳健的超分辨成

像至关重要。

3. 4. 2　高光谱超分辨成像

将光谱维度信息融入超分辨成像对于理解细胞内

复杂的化学环境和分子相互作用至关重要。2025 年，

Huang 等［75］提出一种光谱压缩结构光照明显微技术  
（SC-SIM），巧妙地将光谱压缩感知成像与 SIM 相结

合。在该方案中，首先将样品标记为多种荧光探针或

具有环境敏感荧光特性的探针，利用结构光进行照明；

随后，对样品的荧光图像在空间上进行随机编码，并在

光谱上进行色散偏转；最后，在探测器上积分形成压缩

后的图像。这一过程将多个光谱通道的图像信息进行

压缩采集，其原理如图 6（b）所示。他们设计了一种两

步重建算法：第一步，利用压缩图像重建算法，例如包

含深度学习去噪网络 DRUNet 的 ADMM 迭代算法，

从压缩图像中恢复出不同光谱通道下的条纹图像；第

二步，使用常规 SIM 重建算法，从恢复出的条纹图像

中分别提取出不同光谱通道的超分辨率图像。仿真结

果验证了 SC-SIM 的可行性，展示了在多达 10 个光谱

通道的情况下，其依然能够获得与传统 SIM 质量相当

的超分辨率图像。最关键的是，SC-SIM 通过快照式

的光谱信息采集，突破了传统光谱扫描的速度瓶颈，原

则上可以在不损失 SIM 成像速度的前提下实现超分

辨成像，为研究亚细胞结构的动态过程和复杂化学环

境提供了新的技术途径。

3. 4. 3　基于超分辨显微的形态分类

SIM 能够提供远超常规光学显微镜的结构细节分

辨能力，这些高分辨率的形态特征信息为利用机器学

习进行自动化、高通量的样本分类提供了坚实基础。

2018 年，He 等［76］率先探索了将 SIM 结合机器学

习用于细菌快速鉴定，其原理如图 6（c）所示。他们首

先使用 SIM 对 3 种模型细菌（大肠杆菌 MG1655、耻垢

分枝杆菌 MC155、铜绿假单胞菌 PAO1）进行成像，以

获取高分辨率的形态图像；然后，通过图像分割提取单

个细菌区域，并利用主成分分析提取其代数特征作为

分类依据；最后，他们比较了 3 种经典机器学习分类器

（支持向量机、K-近邻、随机森林）对这些特征的分类

效果。结果显示，在优化参数后，3 种分类器均能实现

高达 98% 的细菌种类鉴定准确率。这项工作展示了

SIM 提供的高分辨率形态信息结合机器学习的自动特

征提取与分类能力，为实现快速、低成本、高准确度的

细菌鉴定提供了一种有前景的新途径，特别是在应对

传统生化或测序方法耗时较长、成本较高的问题上。

2018 年，Laine 等［77-78］将类似策略应用于病毒结构

的分析与分类，开发了名为 MiLeSIM 的工作流程，其

原理如图 6（d）所示。他们使用全内反射结构光照明

显微 TIRF-SIM，对生物制药过程中产生的病毒［如新

城疫病毒（NDV）和减活流感病毒（LAIV）］进行高通
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量成像，该方法每秒内可对约 220 个病毒颗粒进行成

像。通过自动分割识别单个病毒颗粒后，他们提取了

一系列形态学特征（包括基本形状特征、旋转和平移不

变的 Hu 矩，以及利用预训练卷积神经网络 AlexNet 和
加速稳健特征 SURF 提取的深度学习特征）作为预测

因子，利用随机森林监督学习方法对这些特征进行训

练，实现了对病毒异质群体（例如，区分长丝状、短丝

状、大球状、小球状、杆状及未知结构）的自动分类，准

确率达到约 88.4%。该方法不仅能够量化不同形态病

毒的比例，还能对特定类别（如杆状）进行模型拟合以

获取精确的尺寸参数（长度、宽度）。更重要的是，

MiLeSIM 能够直接分析来自生产线的、未纯化的病毒

样本，极大地简化了样品制备流程，为生物制药过程中

病毒产品的实时质量控制和结构异质性研究提供了强

大的工具。

SIM 的高分辨成像能力为下游的结构分析提供了

高质量的输入数据。深度学习的引入能够将 SIM 从

一个单纯的成像工具转变为一个具有智能分析与分类

功能的平台，显著提升其在微生物鉴定、病毒学研究及

生物制药等领域的应用价值。通过将机器学习、压缩

感知、自适应光学等先进计算与智能方法深度融入

SIM 技术，可以极大地拓展其应用范围。这不仅使

SIM 能够提供超高的空间分辨率，还能实现自动化高

通量分析、获取多维度光谱信息、实时适应复杂成像环

境，为生命科学和材料科学等领域的研究注入更为强

大的活力。

4　总结与展望

本文系统介绍了深度学习驱动的结构光照明超分

辨显微技术的研究进展，重点阐述了其在降低光毒性、

提高成像速度、改善空间分辨率以及拓展功能等方面

取得的突出进展。深度学习凭借其强大的非线性映射

和特征学习能力，通过创新的网络架构设计、训练策略

以及与物理模型的结合，显著提升了结构光照明超分

辨显微技术的成像性能，降低了图像采集的条件要求，

并赋予其多功能探测能力。这些进展不仅提升了结构

光照明超分辨显微技术在现有活细胞超分辨成像应用

中的性能，更为其在更广泛的生物医学研究领域的应

用开辟了新的可能。

尽管深度学习为超分辨成像带来了突破性进展，

图  6　基于深度学习的 SIM 功能拓展。（a）基于深度学习的自适应 SIM 原理图［73］，通过 CNN 实时预测并校正像差；（b）SC-SIM 原理

图［75］，对结构光照明图像进行空间编码、色散偏转后压缩采集；（c）基于 SIM 图像的机器学习细菌分类流程［76］；（d）基于 TIRF-

SIM 图像的病毒自动分类流程［77-78］

Fig. 6　Function extension of SIM based on deep learning. (a) Principle of adaptive SIM based on deep learning[73], it enables real-time 
aberration prediction and correction via CNN; (b) schematic diagram of SC-SIM[75], the structured light illumination images are 
spatially encoded, deflected by dispersion, and then compressed for acquisition; (c) workflow for machine learning-based 

classification of bacteria using SIM images[76]; (d) workflow for automated classification of viruses using TIRF-SIM images[77-78]
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但将这些赋能技术转化为广泛应用、性能稳定可靠的

智能成像工具时仍面临诸多挑战。目前，深度学习-SIM
模型在泛化能力方面仍显不足，面对训练数据之外的

样本类型、成像条件或仪器平台的变化时，其性能显著

下降，甚至产生误导性“幻觉”。此外，模型的“黑箱”特

性限制了其在需要高置信度定量分析场景中的应用，

其可解释性亟待加强。高质量、大规模、精确配准的训

练数据集的获取依然是一个瓶颈，因此发展高效的无

监督、自监督和少样本学习方法，以及高保真度的物理

仿真数据生成策略至关重要。

展望未来，深度学习与 SIM 的深度融合将在以下

几个方面展现巨大潜力，推动智能化 SIM 技术迈向新

高度：发展具备在线学习与自适应优化能力的智能

SIM 系统，利用深度学习实时评估成像质量［79］、预测像

差或样本动态［80］，动态调整照明参数、优化重建算法参

数［81］，甚至闭环控制自适应光学元件进行波前校正，实

现从“离线处理”到“实时优化”的跨越，使 SIM 系统智

能适应复杂多变的实验条件；探索深度学习驱动的

SIM 重建与下游图像智能分析任务的深度融合，构建

端到端的智能分析流水线，直接从低质量原始数据中

快速提取高精度定量生物信息；利用深度学习强大的

信息融合能力，将 SIM 提供的高分辨率结构信息与其

他成像模态提供的功能信息（如荧光寿命［82］、单分子追

踪［83］、力学成像［84］、电生理记录［85］等）或非成像信息（如

基因组学［86］、蛋白质组学数据［87］）进行多维度、多尺度

联合分析，通过深度学习模型挖掘不同模态信息间的

复杂关联，实现超越单一模态能力的深度生物学机制

探索。此外，提升模型的可解释性与不确定性量化能

力、开发轻量化模型，以适应边缘计算和实时系统集

成、探索物理模型与神经网络更深层次的融合等，也将

是未来研究的重要方向［88］。

总之，深度学习正以前所未有的力量重塑 SIM 技

术，在揭示生命奥秘、推动精准医学发展的征程中扮演

愈发重要的角色，将为基础生物学研究和未来临床应

用带来深刻变革。
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