
应用说明

尼康NIS-Elements Denoise.ai软件：运用深度学习对共
聚焦图像数据降噪化处理

噪音是共聚焦图像常见的信号干扰元素之一，来自于对样本连续发射光子进行离散型数字化采样过

程中形成的。噪音对图像质量（信噪比）的影响会随着信号的减小以平方根函数的形式而增大。尼

康利用经过训练的神经网络，通过人工智能消除共聚焦图像数据中的散粒噪音，从而提高图像质量

以及快速采集弱信号样本的能力。NIS-Elements软件的Denoise.ai将部署这种经过训练的网络用于图
像实时采集或采集后降噪处理。

尼康NIS-Elements软件的Denoise.ai功能是以消除图像散粒噪音为目

标开发的。众所周知，所有成像模式捕捉的图像都包含有信号和噪

音成分，而散粒噪音主要是为获取样本图像，对从样本发射的光子

进行离散采样的数字化过程中产生的。散粒噪音遵循泊松分布，一

般按输入信号的平方根计算。所以，随着信号水平的下降，散粒噪

音对信噪比（SNR）的影响会急剧增大。

共聚焦图像中的噪音以散粒噪音为主，且噪音源基本上被限定

为同一个来源，这使得共聚焦图像成为理想的深度学习对象。尼康

采用的卷积神经网络用获得的几千例尼康共聚焦数据进行编码，赋

予输入图像学习权重，并经由网络学习完成关联和识别模式，其中

最通用的模式就是几乎适用于所有图像的泊松（散粒）噪音模式。

接着训练该网络识别和消除共聚焦数据集中的散粒噪音。然后

可以在图形处理单元（GPU）上启用进行快速计算，甚至可进行实

时降噪。这些功能将在NIS-Elements软件的Denoise.ai插件中很好地

实现。

因此，该网络能够估算和检测噪音对输入图像的影响，然后消

除输出数据的噪音成分。结果数据保留了与原始图像数据相同的强

度和结构，而仅仅消除了强度方差（图1）。噪音成分的消除大大提

高了输出图像的质量，特别是弱信号图像输出数据的质量。

图2中展示了共聚焦图像中散粒噪音的消除功能，使得用户的图

像采集选择更为灵活。一般来说，在共聚焦成像中利用多帧取平均

或增加像素驻留时间来减轻散粒噪音的影响，但这会导致采样频率

下降和照明遍数增加，这两种方式皆不利于光照敏感标本。照明时

间越长和照明遍数越多，采集速度越慢，增加了样本荧光漂白的风险。

因此这些传统的降噪措施常常带来降噪后的相反效果，因为样本成

像次数越多，其信噪比可能因为光漂白影响而越低。
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图1. 图像降噪处理结果评估——上图中是原始共聚焦图像和AI降噪图像，

并且都叠加上了一条强度轮廓线，沿该线统计像素强度，结果见下图：

降噪处理后（黄线）维持了原有强度，但原始图像中可见的散粒噪音方

差（蓝线）被消除。图像：微管，60X。
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此外，利用人工智能（AI）对原始图像降噪处理，可在不需要增

加图像采集的额外次数、也不用降低采集速度情况下而将图像质量提

升8-16倍。这意味着还允许客户可以在采集数据时增大采集频率和/ 

或减小激发功率。而当采样频率增大以及成像需要的采集次数减少

时，样本上的照明时间将大为缩短，同时还将具备捕捉更快事件图像

数据的能力。另外对于图像数据采集而言，将成像速度提高8-16倍 

或者捕捉8-16倍的数据点可为用户数据收集带来极高的价值。

人工智能已在诊断成像领域中被普遍接受，并日益成为深受各

类应用欢迎的有效工具。其相对传统数学方法的优越之处在于快速

和令人惊叹的准确性。不过，如何去验证AI计算的降噪结果，并在

计算分析中适当的利用也是至关重要的。

鉴于运用深度学习识别和消除散粒噪音，输入数据应具有足够

的信噪比，使得散粒噪音能够真正从信号中区分出来。只要信噪比

足够高，就可以轻松消除遵循泊松噪音分布的强度方差。

为辅助用户评估图像质量，尼康NIS-Elements还提供了测量图像

信噪比的实时工具，以引导用户去设置共聚焦成像参数，从而直接

输出经过降噪处理后的图像。根据需求，用户也可以采集真实有效

值的图像（为提高信噪比而用传统方法采集的图像，如求平均、积

分或增大像素驻留时间），以便直接与AI降噪图像比较，评估图像数

据中的噪音方差是否成功消除。

Denoise.ai不仅能降低照明功率，提高快速共聚焦成像的采集频

率，还能极大改善被散粒噪音破坏的图像质量。对于高频瞬时事件

来说，它意味着根本无法通过成像来成功捕获差异性，而图像质量

的提高能让用户更加清晰地观察结构、长时间观察追踪目标，或者

帮助找到并聚焦快速移动的目标。

当前，随着荧光探针不断完善、基因编辑技术日渐普及，而样

本标记密度不断降低，器械也朝着采集频率更高、照明功率更低的

趋势不断发展，荧光检测的诸多挑战仍将继续存在。人工智能在图

像降噪技术上的应用可为提高下游分析输出数据的质量提供巨大的

帮助。

图2. 传统图像结果—驻留时间0.1 μs且没有求平均的原始高速共振扫描共

聚焦图像，以及应用denoise.ai的降噪处理结果。图像：果蝇胚胎，20X。
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