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深度学习在单分子定位显微镜中的应用
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摘要 单分子定位显微成像广泛应用于亚细胞结构的三维空间解析。传统的单分子定位分析方法依赖于点扩展

函数(PSF)模型拟合,制约了一些较为复杂的PSF模型的应用。深度学习的出现正在逐渐改变单分子定位的分析

方法,有望用来分析复杂的PSF模型,并能提供新的方向和思路。介绍了深度学习在单分子定位、稀疏图像重建、

PSF设计和高内涵信息提取等方面的应用,并介绍了目前主流的数据模拟方法。最后对深度学习在单分子定位显

微成像领域内的发展方向进行了展望。
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1 引  言

空间分辨率是光学显微镜最重要的特征,它被定

义为能分辨的两点之间的最短距离[1]。长期以来,人
们认为它受到光的衍射性质的物理限制,这一限制也

被称为阿贝衍射极限[2]。受到衍射的限制,即使是无

限小的点光源经过透镜后也只能形成有限大小的光

斑,当两个点光源距离较近时便无法将其分辨开。
为了克服这一限制,近年来各种超分辨荧光显微

技术被开发用于纳米级成像,使得观察细胞内部单个

分子之间的相互作用成为可能。出现了数种能够突破

光学衍射极限达到高分辨率的成像方法,包括结构照

明显微镜(SIM)[3-4]、受激发射损耗(STED)显微镜[5]

以及单分子定位显微镜(SMLM)[6-8]。其中SMLM由

于不需要复杂的光路设计且在三者中具有最高的分辨

能力而被广泛应用于细胞器以及蛋白质结构的研究

中。SMLM利用荧光物质的光开关特性,使用点扩展

函数(PSF)模型拟合数据,以精确定位每个分子的位

置,重建高分辨率图像。
近年来随着深度学习的发展,越来越多的研究人

员将深度学习应用在SMLM 的数据分析当中[9-11]。
在数据分析中,深度学习展现了其从复杂环境高效获

取信息的优势。通过单分子显微镜进行数据采集,使
用深度学习进行数据分析,能够提高从光子受限的图

像或测量中提取信息的能力。本文将阐述深度学习在

单分 子 定 位 显 微 技 术 当 中 的 应 用。在 简 要 描 述

SMLM的技术原理和发展、介绍深度学习方法的基本

组成部分和背景后,重点讨论了基于深度学习的分析

方法在SMLM中的近期应用以及数据集的模拟。针

对深度学习在单分子定位显微技术中的优势和限制,
对其在未来的发展进行了展望。

2 单分子定位显微镜

SMLM成像的主要思想是避免衍射受限区域内

多个点光源的重叠,用激活光和激发光控制成像区每

次仅有少量、随机、离散的单个荧光分子发光。将采集

到的图像与PSF模型相拟合,得到单个分子的质心坐

标,重建最终的高分辨率图像。与衍射受限的传统显

微技术相比,SMLM 技术极大地提高了空间分辨率,
可以在分子尺度上对生物结构成像。

相比传统光学显微镜的空间分辨率,SMLM 技术

使其提高了一个数量级。随着近年来技术的发展,
SMLM还可以从生物样品中获得更多维度的信息,譬
如三维空间信息[12]、多色成像[13-16]、光谱成像[17]、偏
振[18-20]、单分子动态信息[21-22]和荧光寿命[23-24]等。其

中三维SMLM成像是目前发展最多也最成熟的技术。
生物结构的三维特性要求超分辨显微镜不仅在横向,
还要在轴向获得较高的分辨率。三维SMLM 通常是

利用PSF工程使得PSF在不同的轴向位置形状不同,
从而通过形状来精确定位。其中基于柱面镜的散光

PSF[12]方法由于硬件结构和数据分析算法简单,成为

了目前应用最广泛的三维超分辨技术。其他三维

SMLM方法包括使用不同类型的工程PSF(比如双螺

旋PSF[25]、Tetrapod
 

PSF[26])、双 平 面 结 构 焦 面 成

像[27]、基于单分子干涉的干涉式染料光激活定位显微

镜(iPALM)成像[27-28]和基于超临界角荧光的三维成
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像[29-30]等。这些技术在研究生物样品的三维空间结

构方面具有强大的能力。
多色成像作为超分辨成像技术的重要延伸,极大

地增强了人们研究不同生物大分子相互作用的能力。
依靠不同的激发光让不同荧光分子发射出不同颜色的

荧光是进行多色成像最常规的思路,利 用 荧 光 蛋

白[13-14]和染料[15-16]都获得了较好的应用。2015年

Zhang等[17]利用三棱镜分光原理,实现了光谱分辨的

随机光学重建显微成像术(SR-STORM)。2016年

Shechtman等[31]独辟蹊径,利用空间光调制器对不

同波长荧光响应不同的特性,提出了一种基于PSF
工 程 技 术 的 双 色 SMLM 成 像 方 法。此 外,随 着

SMLM的发展,人们将SMLM 技术应用扩展至新维

度,比如探究荧光偏振、分子运动等。利用SMLM
探究单分子荧光各向异性、偏振方向等信息为分子

方向和旋转运动的研究提供了有价值的见解[18-20]。
SMLM的发展还促进了单粒子跟踪技术的发展,例
如通过单分子的开关特性,可以在同一视图中跟踪

数千个分子[32-33]。
SMLM技术的发展使我们能够在纳米尺度上在

细胞原位生物大分子发生功能之处实现其在亚细胞器

中的三维空间分布的可视化[15,34-36]。该技术还帮助我

们取得了一系列重大的科学发现例如Xu等[15]基于三

维双色STORM 首次揭示出常规显微镜无法分辨的

神经元轴突上肌动蛋白与血影蛋白交替排布形成间隔

约180
 

~
 

190
 

nm的膜相关周期性骨架结构。在细胞

核中,超分辨成像揭示了DNA和蛋白质的相互作用,
例如发现了对DNA末端保护至关重要的TRF2依赖

性端粒环的形成依赖于TRF2蛋白[37]。随着SMLM
技术的发展,我们将会更好地认识纳米级别尺度的微

观世界。

3 深度学习

人工神经网络(ANN)又名多层感知器(MLP),是
一种模拟人的大脑处理信息的流程而进行计算的模

型[38],如图1(a)所示。它由大量的人工神经元联结进

行计算,能在外界信息的基础上改变内部结构,是一种

自适应系统[39]。神经网络可以认为是一种非线性隐

形函数,常 用 来 对 输 入 和 输 出 间 复 杂 的 关 系 进 行

建模。
神经网络是一种运算模型,由大量的节点(“神经

元”)和节点之间的相互联结构成。每一个节点代表一

种特定的输出函数,称为激活函数。每两个节点之间

的联结都代表一个加权值,可以认为是神经网络的记

忆。根据网络不同的输入和输出选择不同的网络结构

和激活函数。在学习或训练过程中,通过计算每次输

出与目标值的差异对网络中各个节点的权值和偏置进

行调整,在一次次循环中降低网络输出与目标值之间

的差异,不断优化网络[40],最终得到一个具有较高准

确率的目标网络模型。
同一网络因学习方式及内容不同可具有不同的功

能。神经网络的学习训练方式通常可分为两种:一
种是有监督学习[41],利用给定的样本标准进行分类

或模 仿,分 析 目 标 值 的 特 征;另 一 种 是 无 监 督 学

习[42],只规定学习方式或某些规则,具体的学习内容

因系统所处环境(即输入信号情况)而异。神经网络

可以不断地训练发现环境特征和规律性,在规则中

找到最优策略。
传统的神经网络采用反向传播的机制进行训练,

当网络层数增多时会出现梯度消失、网络无法收敛的

问题[43-44]。随后出现了深度神经网络(DNN)。相比

传统的ANN,DNN由于具有更多的网络层数,因而对

事物的建模或抽象表现能力更强,也能模拟更复杂的

模型。
深度学习在图像处理领域已经应用十分广泛,在

如图像分割、图像识别、目标检测等方面均已有应

用[45]。深度学习在图像处理领域取得如此广泛的应

用,主 要 归 功 于 以 下 因 素:高 性 能 的 中 央 处 理 器

(CPU)和图形处理器(GPU)的发展[46-47];可供训练的

大规模数据集;深度学习算法的发展。从技术上讲,深
度学习可以看作是对传统ANN的改进。通过多层网

络进行特征提取使得可以从较低级别的特征导出较高

级别的特征[48]。
目前广泛应用于图像分析的网络架构是卷积神经

网络(CNN)[49]。CNN从图像中获取输入、提取特征,
并提供可学习的参数以有效地进行分类、检测和其他

任务[50-51]。卷积运算的输入和输出是具有宽度、高度

和深度信息(信道)的三维矢量。每个卷积都有一个

由权重参数组成的小型滤波器,以滑动窗口的方式

作用于输入数据,生成一个输出神经元。这保留了

输入数据的宽度和高度结构。因此,通过保留数据

转发路径中的图像结构,CNN可以更容易地捕获重

要的特征。
20世纪90年代LeCun等[52]提出了一种五层的

CNN模型[图1(b)]。该网络将较简单的特征聚合成

较复杂的特征,可成功地对手写数字进行识别[49]。基

于CNN的AlexNet在计算机视觉领域最著名的分类

基准ImageNet上取得了较好的性能[53-54]。之后又出

现了 一 些 更 深 层 次 的 架 构,如 ZF-Net 和 VGG
 

(Visual
 

Geometry
 

Group)[52,55]。GoogLeNet 是

Google推出的基于Inception模块的深度神经网络模

型,在2014年的ImageNet竞赛中夺得了冠军,在随

后的两年中持续改进,形成了Inception
 

v2、Inception
 

v3、Inception
 

v4等版本[56-57]。Inception类型的网络

是以Inception模块为基础搭建的网络[58],主要针对

非均匀的稀疏数据计算问题[图1(c)]。Inception模

块利用多尺度融合将稀疏矩阵聚类成相对密集的子矩

阵,能提高计算性能。
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图1 神经网络模型框架。(a)多层感知器;(b)基于卷积神经网络(CNN)的特征网络;(c)
 

Inception模块;(d)
 

残差网络

  (ResNet);(e)编码器-解码器架构;(f)
 

长短期记忆(LSTM)网络;(g)
 

Transformer;(h)生成式对抗网络
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  传统的神经网络都是执行前向传播、计算差值、反
向传播等操作的反复循环,直至结果收敛至目标值。
但是随着网络层数加深会出现梯度消失的问题,这一

点会极大地制约特征细节等信息的提取。为了解决这

个问题,2016年何恺明(He)等[56]提出了残差网络

(ResNet)。其核心点在于跳跃式连接,允许残留映射

[图1(d)]。跳跃式连接将两层的输出相加,得到

H(x)=F(x)+x,F(x)调整x 以减少真实值与预测

值之间的残差,解决了梯度消失问题,使网络的深度不

再成为制约训练的因素。
不同的应用场景会有不同的输入和不同的输

出,因此针对不同的需求产生了不同的网络框架。
针对图像分割问题,Badrinarayanan等[59-60]提出了一

个编码器-解码器架构。完全卷积网络(FCN)是最早

采用编码器-解码器结构的网络模型[61],它使用几个

转置卷积对中间特征映射进行上采样。SegNet和

DeconvNet提出了一种去池化方法,编码器部分进行

最大 池 化 时 记 住 每 个 最 大 激 活 值 的 位 置[50,59]。
Hourglass网络增加了编码器和解码器组件之间的残

差连接[62]。编码器-解码器架构中最为常用的模型应

是U-net[63][图1(e]),该模型结合了编码器-解码器和

ResNet的优点,一方面确保了网络的输出是与输入图

像具有相同空间尺度和信道深度的图像,另一方面采

用ResNet的跳跃式连接对相同尺度图像进行连接,
补偿了因采样而丢失的信息,提高了精度。

针对时间序列问题或者上下文相关问题,循环神

经网络(RNN)能够捕捉到输入数据之间的依赖性。

RNN允许将以前的输出作为具有隐藏状态的输入,它
的每次输入均为网络上一次输出的结果。该方法有助

于序列数据建模,主要应用于自然语言处理和语音识

别领域。在标准RNN中经常遇到梯度消失和爆炸现

象。长期短期记忆(LSTM)网络的设计是为了避免长

期依赖问题[64],如消失梯度。门控循环单元(GRU)
融合了更新门和复位门两种门操作机构来解决标准

RNN的问题[65][图1(f)]。2017年 Transformer出

现,随后它迅速取代了RNN[66]。Transformer采用自

关注机制[67],利用差分加权输入数据各个特征的权重

[图1(g)]。Transformer在自然语言处理中表现出出

色的性能,并且最近已应用于图像处理,其效果可与

CNN相媲美。在计算机视觉的各个领域(包括图像分

类、目标检测和分割),Transformer将会有更广泛的

应用。
生成式对抗网络(GAN)[68]目前在计算机视觉方

面应用广泛。GAN由两个基本的神经网络组成,分
别是生成器和判别器[图1(h)]。GAN受到博弈论中

的零和博弈的启发,将问题视为两个网络之间的对抗

和博弈。生成器从给定的噪声(通常为均匀或正态分

布)中生成合成数据,判别器将生成器的输出与真实数

据区分开来。目前常用该类型的网络训练得到高分辨

率的图像或者进行模态转换。自2017年以来,GAN
的研究已经相当流行,DCGAN、CoGAN、Progressive

 

GAN、CycleGAN 和 StyleGAN 是 几 种 流 行 的

架构[69-73]。
以上提及的网络和特点汇总总结如表1所示。

表1 常用神经网络框架特点

Table
 

1 Characteristics
 

of
 

common
 

neural
 

network
 

frameworks

Model Characteristics

MLP Fully
 

connected
 

class
 

of
 

feedforward
 

ANN

CNN Deep
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

shared-weight
 

architecture
 

of
 

convolution
 

kernels
 

or
 

filters.

Inception
Deep

 

learning
 

model
 

solving
 

non-uniform
 

sparse
 

data
 

calculation
 

problems
 

by
 

adding
 

1×1
 

convolutional
 

layer
 

to
 

reduce
 

dimensionality
ResNet Deep

 

learning
 

model
 

solving
 

vanishing/exploding
 

gradient
 

problems
 

and
 

improving
 

classification/recognition
 

accuracy

LSTM Special
 

kind
 

of
 

recurrent
 

neural
 

network
 

that
 

is
 

capable
 

of
 

learning
 

long
 

term
 

dependencies
 

in
 

data

Transformer
Deep

 

learning
 

model
 

that
 

adopts
 

self-attention
 

mechanism,
 

differentially
 

weighting
 

significance
 

of
 

each
 

part
 

of
 

input
 

data

GAN Deep
 

learning
 

framework
 

to
 

train
 

generative
 

models
 

via
 

adversarial
 

process

4 深度学习在单分子定位显微镜中的
应用

  近年来深度学习极大地改变了SMLM 的数据分

析 方 法,例 如 从 衍 射 受 限 的 图 像 中 提 取 定 位 信

息[9,74-78],从稀疏的定位当中重建高质量的超分辨图

像[11,79],针对特定应用场景对 PSF模型进行优 化

等[80-81]。接下来我们将从四个方面介绍深度学习在

SMLM中的应用。

4.1 单分子定位

SMLM 的成像关键在于确保每次仅有少量、随
机、离散的单个荧光分子发光。但这一原则导致较长

的采集时间以及动态成像过程中较差的时间分辨率。
此外,单分子成像所需的长时间采集和高强度激发光

会导致强光毒性。这些限制可以通过高密度激发荧光

分子进行缓解。但在这种情况下对于荧光分子的检测

和精 准 定 位 都 具 有 挑 战 性。Nehme等[9]提 出 的

DeepSTORM模型是第一次将深度学习应用于单分
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子定位中的方法。DeepSTORM 利用编码器-解码器

网络结构从由高密度的单分子图像组成的图像中获得

微管图像的超分辨重建(图2)。传统的单分子定位方

法往往需要较长的计算时间并且需要对相关参数进行

调整[82],而DeepSTORM在具有挑战性的信噪比条件

和高密度下实现了较高的分辨率,并提高了定位速度。

图2 基于深度学习的单分子定位方法DeepSTORM以及模

拟高密度数据[9]。(a)
 

DeepSTORM 网络结构;(b)左
图为低分辨率的图像;中间为DeepSTORM 重建与真

实值(红色叉号)的重合情况,右图为选定区域的放大
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与DeepSTORM 不同,DeepLoco通过模拟PSF
来生成训练数据对网络进行训练,将单帧图像映射到

定位列表,实现对二维或三维数据的快速定位[75]。
DeepLoco使用一种基于高斯核函数的损失函数,可以

使 网 络 在 训 练 中 直 接 定 位 单 分 子 点。相 比

DeepSTORM利用网络直接获取突破衍射极限的高

分辨率的图像,DeepLoco从逆问题出发,获取单分子

的点坐标,根据点坐标重建超分辨图像。这种方法可

以提供更复杂的结构化输出。在速度方面,DeepLoco
相比ThunderSTORM 的极大似然估计(MLE)拟合

方法[83]提高了3个数量级,它能够在大约1
 

s内分析

20000
 

frame
 

3D
 

SMLM 数据集,同时保证了一定的

精度。
Zelger等[76]利用矢量衍射理论模拟生成的训练

数据,利用模拟数据训练网络,最终达到三维精准定

位。该网络在保证精度的同时具有较高的速度。实验

证明网络能够达到ThunderSTORM 中 MLE[83]相同

的拟合精度,同时保持较高的速率,可以达到1
 

s分析

22000个定位点。不过该方法主要是针对分割好的单

分子数据进行训练,不能对高密度的单分子进行分析。

2020年 Nehme等[77]在 DeepSTORM 的基础上

进 一 步 开 发 出 能 够 进 行 三 维 定 位 的 神 经 网 络

DeepSTORM3D,并优化得到适合高密度情况的PSF
模型。DeepSTORM3D将物理模型融合到网络训练

当中,实现端到端的优化。通过超分辨的线粒体重建

和细 胞 中 荧 光 标 记 端 粒 的 体 积 成 像 实 验 证 明 了

DeepSTORM3D 的 可 行 性。在 网 络 结 构 上,在

DeepSTORM 编 码 器-解 码 器 模 型 的 基 础 上,
DeepSTORM3D增加了多尺度信息融合模块进行特

征提取,并测试选取了最优的感知域进行训练。在网

络中增加了一个带有可调相位的物理模拟层进行数据

模拟共同学习最优的PSF(编码)和相关的定位算法

(解码)。这种方法具有极强的通用性,可以适用于不

同的3D
 

SMLM数据集参数(密度、信噪比和轴向位置

范围)。而在此之前,通常是对PSF进行单独优化,再
利用优化的PSF进行网络训练定位单分子,两个步骤

是分离进行的。由Nehme等[77]提出的共同优化方法

给后续研究提供了新的思路。
2021年Speiser等[78]考虑到相邻帧中所蕴含的

信息的相关性,开发出上下文依赖的深度学习定位方

法DECODE。与 DeepSTORM3D相比,其在高密度

PSF的定位中将定位速度提高了10倍、将准确率提高

了2倍,在达到理论定位精度的同时还对定位结果做

出了不确定程度预测。根据不确定程度过滤不精确的

定位,进一步提高定位的准确率。该网络结构由两个

堆叠的U-net[63]组成。最终输出由多个与输入图像相

同大小的通道组成,分别为定位点在该位置出现的概

率、亮度、3D坐标的偏移值、每个像素的背景强度以及

定位和亮度的不确定性。这些额外信息有助于更准确

地评估网络输出结果的可信度。
4.2稀疏图像重建

传统的SMLM方法存在低通量的缺点,需要大量

精确定位的分子才能重建高质量的超分辨图像。一旦

没有获得足够数量的定位,图像质量和分辨率将会下

降。Ouyang等[11]提出的ANNA-PALM,是一种利用

GAN 网 络 与 U-net网 络 结 构 相 结 合 的 网 络 模

型[63,84],从稀疏的定位图像快速重建超分辨视图。对

微管、核孔和线粒体的模拟和实验成像表明,该方法可

以在不影响空间分辨率的情况下,用少量帧重建高质

量的超分辨图像。在训练过程中,ANNA-PALM 使

用了数据集中部分帧的稀疏的高分辨率图像和数据集

中密集的高分辨率图像。该生成器以稀疏图像作为输

入,输出预测图像。判别器的输入则为生成的预测图

像和 密 集 的 高 分 辨 率 图 像。实 验 结 果 表 明 利 用

ANNA-PALM可以很好地缩短采集时间和减少样品

辐照,提高空间分辨率,并大大降低漂移的不利影响。
ANNA-PALM从稀疏的图像中重建微管、线粒体和

核孔的高分辨率图像与传统方法重建的图像质量相

当。在实验中测试发现 ANNA-PALM 使用7477个
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定位点进行重建,其效果与标准PALM 使用644844
个定位点重建的图像效果相同。在未来的实验中,
ANNA-PALM可能被用于活细胞高分辨率成像和大

视场高通量成像。
Gaire等[79]提出了另一种基于CNN的方法来生

成高密度的多光谱超分辨图像。与ANNA-PALM 相

似,该网络同样利用低密度图像来恢复高密度图像。
该 方 法 在 不 改 变 现 有 光 谱 单 分 子 定 位 显 微 镜

(sSMLM)硬件系统的情况下,可以在较短的时间内生

成多色超分辨图像。高质量的超分辨图像重建使用的

帧数仅为通常需要的帧数的1/8,并实现了双色和三

色sSMLM 超分辨成像。在网络模型方面,ANNA-
PALM使用 GAN 网络进行数据生成帮助重建,而

Gaire等[79]使用CNN进行数据重建。对于使用者来

说CNN的稳定性和易训练性是高于GAN网络的。
Zhou等[85]在ANNA-PALM 网络的基础上进行

改造,将由 U-net构成的生成器替换成由ResNet构

成的生成器进行图像重建,创建了DI-STORM(图3)。
由于U-net网络结构多次下采样增加了感受野导致局

部信息丢失,基于 U-net网络结构的 ANNA-PALM
生成的修复图像中存在许多图像伪影,如细丝错误连

接或分裂等。相比之下,ResNet具有较强的提取局部

语义特征的能力。DI-STORM相比传统SMLM 在模

拟数据上速度提高了55倍,在实验数据上速度提高

了9倍,远高于ANNA-PALM相应的17倍和5倍的

速度提升。

图3 DI-STORM的图像重建过程与传统的SMLM方法[85]

Fig 
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  DNA点累积成像技术(DNA-
 

PAINT)是一种相

对容易实现的多色超分辨成像技术。Narayanasamy
等[86]将DeepSTORM 与 DNA-PAINT相结合,从稀

疏图像中重建高分辨率图像,实现重建加速。该方法

与深度学习相结合取得较好的重建结果,其主要原因

在于实验数据的密度可调整。使用实验成像数据作为

模拟单分子数据的替代方法进行网络训练避免了实验

数据与模拟数据的差异性。该模型具有较好的泛化

性,在不同密度和结构形态下均能表现较好的效果。
浙江大学Zhu等[87]的工作同样验证了DNA-PAINT
与神经网络结合的优异性。他们开发的U-PAINT与

传统方法相比,只需要原始数据的1/10即可实现微管

的快速超分辨成像和重建。
4.3 点扩展函数设计

PSF的设计通常是通过设计不同的光瞳函数来

实现某些参数指标的最优化。2014年,Shechtman
等[26]把三维Cramer-Rao下界(CRLB)作为目标函数,

针对不同景深的成像,优化了一系列以泽尼克多项式

为基 函 数 的 光 瞳 函 数,比 如 Saddle
 

Point
 

PSF[26]、
Tetrapod

 

PSF[26,88]等。然而,这种方法常常只是针对

分割后的单分子数据定位精度的优化。在复杂的实际

成像过程中,这些PSF的表现(特别是在互相重叠的

单分子数据中)往往并不一样。传统的数学建模方法

通常难以对这一复杂的模型直接建模并优化。深度学

习的出现可以把复杂的数学模型通过数据训练的方法

用神经网络进行建模,并通过损失函数来优化网络。
这使得很多复杂的PSF设计成为可能。

Hershko等[80]设计了一种由两部分组成的神经

网络,包括空间光调制器(SLM)优化器和重构网络,
用来优化一个对波长变化最敏感的PSF(图4)。利用

相位掩模模拟显微镜的光瞳平面图像,得到了与颜色

相关的PSF。然后将其输入到重建网络中,预测原始

点源在全视场图像中的位置和颜色。随着重构网络的

不断优化,模拟器也将在这个相互依赖的过程中不断
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图4 基于神经网络的多色PSF的优化设计[80]。(a)各波长在经过相同电压SLM后的相位改变量;(b)多波长PSF基于神经网

络的优化流程;(c)
 

优化的SLM 电压模式用于神经网络分辨颜色;(d)在同一个SLM 电压调制下,对565
 

nm、625
 

nm、

   705
 

nm和800
 

nm四种波长的荧光带来相位改变:(e)模拟的不同颜色的PSF
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优化。Hershko等[80]通过模拟数据证明了新设计的

PSF可以在最小程度降低定位精度的情况下,以较高

的精度恢复颜色。
定位 重 叠 PSF 是 一 个 复 杂 的 计 算 问 题。

Tetrapod
 

PSF最初的设计是为了在单分子拟合条件

下获得最佳的三维定位精度。在实际成像过程中,
Tetrapod

 

PSF由于其较大的尺寸,在大轴向范围内经

常会重叠。Nehme等[77]利用深度学习设计优化一个

PSF用来定位重叠的单分子,从而达到更高的定位精

度。这种优化的PSF与Tetrapod
 

PSF相比,空间占

用要小得多。Nehme等[77]在不同密度的模拟图像上

比较了优化的PSF和Tetrapod
 

PSF的性能,结果发

现与Tetrapod
 

PSF相比,优化的PSF定位更加准确。
使用荧光标记DNA端粒的实验数据进行比较,结果

表明优化的PSF比Tetrapod
 

PSF表现得更准确,假
阳性 更 少,从 而 验 证 了 该 方 法 的 可 行 性。随 后,
Nehme等[81]在DeepSTORM3D的基础上实现双通道

PSF端到端的优化。在数据模拟上,使用两个物理层

分别对应两个通道进行模拟。实验结果表明在信号强

度为15000光子、背景为500光子的条件下,优化的双

通道PSF性能明显优于Tetrapod
 

PSF。
4.4 点扩展函数多维度信息提取与其他应用

PSF通常隐藏丰富的多维信息,如横向和轴向位

置以及发射波长、色彩等。深度学习依赖于神经网络

所提取的特征,利用深度学习可以充分提取PSF所包

含的信息,从而提高定位精度。
Zhang等[74]提 出 一 种 基 于 ResNet 的 网 络,

smNet,用来提取PSF的三维位置、偶极子振动方向

以及波前畸变。smNet是一个27~36层的深度网

络,由卷积层、残差块、全连通层以及批量归一化和

ReLU单元组成。为了充分利用空间域所包含的信

息,smNet堆叠了大量的残差块,并选用较大的卷积

核进行特征提取,尽可能捕获更多的信息。训练完成

后,Zhang等[74]使用模拟数据和实验数据对smNet的

性能进行基准测试,证明了与传统的椭圆高斯拟合相

比,smNet更精确地定位了单分子的多维度信息。在

损失函数设计中,他们引入了PSF的CRLB[89]来加权

每个参数的误差。通过该设计,smNet在训练过程中

对参数进行调优,从而能够对不同参数范围的PSF提

取接近理论极限的信息。
PSF不仅包含位置信息,也包含了颜色、偶极子

方向和像差等其他参数。在传统的双色实验中,通过

两台相机或同一相机的两个区域将收集到的荧光分成

两个通道[90]。叠加两个通道的超分辨重建需要使用

一种数学算法对通道进行配准,但这种配准算法的鲁

棒性有限,计算量大,尤其是在三维图像中容易产生误

差,从而降低图像质量。尽管可以使用相同的通道依

次对两种颜色进行成像,但采集时间增加了一倍,大大

降低了吞吐量。最近发表的两项研究利用训练的神经

网络从它们的PSF形状中提取单分子的颜色[10,80]。
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通过训练的网络,在同一通道中同时对两种颜色成像

成为可能。
Kim等[10]利用深度学习从PSF中同时预测单分

子的轴向位置和发射颜色(图5)。该网络的最终输出

是由定位的结果和分色的结果共同决定的。网络输出

由全连接层组成,为荧光团颜色的概率分布的估计,这
使每个PSF图像能够以已知的置信度进行分类。它

简化了实验,不需要修改PSF形状,也不需要将单分

子荧光发射分成不同的光路。在训练数据上,由于它

包含了足够的不同轴向位置的荧光团样本,因此训练

神经网络可以识别所有轴向位置的荧光团。他们将轴

向定位神经网络与基于三次样条插值的PSF模型[91]

的 MLE结果进行了比较,其结果总体上遵循CRLB
的趋势。

图5 基于机器学习的多维SMLM的工作流程[10]。(a)分色神经网络;(b)解析轴向位置的神经网络;(c)对于未知样本的分析
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  背景荧光是影响光学显微镜成像质量的主要因

素。在进行三维定位显微镜或单分子跟踪的单分子图

像分析时,背景光的危害尤其严重。Möckl等[92]设计

了一种基于U-net的神经网络BGnet,对PSF图像进

行背景校正。BGnet是一种快速估计点源图像背景的

通用方法,即使在使用PSF工程创建复杂的PSF形状

时,也能以优异的精度快速估计出点源图像的背景。
实验证明利用该网络进行背景校正后的PSF图像,无
论是对仿真数据还是实验数据,都提高了定位精度。

最 近 开 发 的 光 谱 分 辨 SMLM 方 法 (SR-
SMLM)[93]也采用了深度学习进行信息特征提取,提
高分类的准确率。sSMLM同时捕获单分子发射的空

间位置和发射光谱,同时实现多色超分辨成像。现有

的SR-SMLM依赖于提取光谱特征,例如加权光谱质

心,来区分不同的分子标记。然而,完整光谱剖面所承

载的丰富信息并没有得到充分利用。光谱分辨率受到

探测光子数的限制[94],只有少数定位被用于高质量的

光谱分析。Zhang等[93]通过使用全连接层的架构来

对光谱进行分类,充分利用光谱中所涵盖的信息。在

他们的方法中,SR-SMLM 得到的全光谱作为网络的

输入,网络的输出是一个颜色通道。Zhang等[93]通过

展示AF647标记的线粒体和CF660标记的微管的双

色STORM图像进行验证。与之前的传统方法相比,
该方法在光谱数据利用率上提高了2倍,错误率降至

1/10。该方法有望与荧光团设计相结合,进一步实现

SR-SMLM多路同时成像。

5 单分子定位的数据模拟

机器学习技术在SMLM 逆问题上的成功应用为

SMLM算法提升开辟了一条新道路:开发更精确的模

拟器。深度学习主要是由数据驱动进行特征提取,通
过大量样本的学习能够得到深层的、数据集特定的特

征表示。因此数据的多样性是极其重要的。与传统的

自然图像数据集不同的是,通过模拟器可以模拟出所

需要的单分子图像。
模拟器能够通过改变参数(例如噪声、相机种类、

帧数、成像时间、密度、背景)来模拟SMLM 成像[95]。
通过改变这些参数可以获得更多样的数据,为网络训
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练提供更多的可能场景。此外,通过模拟仿真不同情

况下的图片可以用来评价不同算法对于图像的处理效

果。例如3D
 

SMLM 挑战赛[96]提供一个公共平台测

评不同类型算法的性能。参赛者在指定数据集上进行

公开测试,使用客观评价指标评估不同的SMLM算法

在模拟和真实参考数据集上的表现。
目前已有许多SMLM数据模拟器作为公开的软

件工 具 发 布。常 用 的 SMLM 模 拟 器 软 件 包 括

SuReSim[97],TestSTORM[98]和 SMeagol[99](图6)。
这些模拟器的特点如表2所示。这些模拟器的合成数

图6 基于SMLM模拟器软件进行数据模拟。(a)SuReSim对微管的三维模拟[97];(b)左图为TestSTORM轴突模式模拟,
右图为生成的tiff图像[98];(c)SMeagol模拟荧光标记的 MinE蛋白[99]

Fig 
 

6 Data
 

simulation
 

based
 

on
 

SMLM
 

simulator
 

software 
 

 a 
 

Three-dimensional
 

simulation
 

of
 

microtubules
 

by
 

SuReSim 97  
 

 b 
 

TestSTORM
 

simulated
 

axonal
 

patterns
 

 left 
 

and
 

generated
 

TIFF
 

image
 

 right  98  
 

 c 
 

SMeagol
 

simulated
 

    fluorescently
 

labeled
 

MinE
 

proteins 99 

表2 常用数据模拟方法及特点

Table
 

2 Common
 

data
 

simulation
 

methods
 

and
 

characteristics

Method Charactistics

SuReSim
Generate

 

simulated
 

localizations
 

from
 

ground
 

truth
 

models
 

in
 

two
 

alternative
 

modes:
 

instant
 

3D
 

visualization;
 

raw
 

SMLM
 

data
 

in
 

form
 

of
 

image
 

stacks

TestSTORM
Generate

 

image
 

stacks
 

for
 

conventional
 

localization
 

microscopes
 

with
 

several
 

new
 

features
 

such
 

as
 

scalar
 

and
 

vector
 

diffraction
 

based
 

PSF
 

models,
 

drift,
 

structured
 

background,
 

multicolor
 

imaging,
 

polarization
 

sensitive
 

excitation
 

and
 

detection

SMeagol
Generate

 

highly
 

realistic
 

single-molecule
 

microscopy
 

time-lapse
 

image
 

series,
 

aiming
 

primarily
 

at
 

single-particle
 

tracking
 

applications
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据生成提供了可控制的背景创建能力,可通过密度分

布和成像形状(如圆形、管状)进行控制。模拟的数据

确保了数据的多样性,例如,Levet等[100]通过改变集

群的数量、相对位置、直径、密度比和背景/噪声水平来

模拟多种场景,验证自身算法的鲁棒性,并通过横向对

比验证自身算法的优越性。
另一方面,数据模拟器被设计用来模拟真实的标

记和成像条件[101-102]。SMLM数据模拟考虑了数据生

成过程中SMLM成像技术的内部工作原理和标记参

数(如标记效率、定位精度、帧数、每帧闪烁个数),但不

直接控制结果数据。例如,Spahn等[103]使用具有特定

SMLM成像参数的SuReSim模拟器[97]生成一些视场

为15
 

μm×15
 

μm的生物结构的图像。Sieben等[104]

使用了模拟器来验证他们的工作,通过控制标记效率、
定位位置、噪声分子和荧光团参数(例如光子计数分

布、定位精度)来生成真实模型。Cardoen等[105]模拟

常用Alexa
 

647荧光团标记的微管的图像,与真实采

集的数据进行对比验证,结果表明模拟数据和真实数

据在光强分布上一致,验证了模拟数据的可信性。

6 结束语

深度学习对计算机视觉和图像处理产生了巨大的

影响,已经成为一种新兴的强大的图像分析工具。最

近发展起来的超分辨显微技术与深度学习相结合,取
得了较好的成果。根据输入数据和目标输出数据的类

型,SMLM图像数据分析采用了各种有效且性能良好

的神经网络架构。目前,深度学习已经被广泛应用于

从衍射受限的图像中提取单分子定位。与传统模型拟

合方法相比,深度学习可以在保证一定准确率的情况

下,大大减少处理时间。通过学习相似图像的结构冗

余后,深度学习能够从稀疏的图像中重建高质量的超

分辨图像。这种方法可以最大限度地减少光毒性,促
进活细胞的超分辨成像。同时深度学习解决了传统方

法在高密度单分子定位方面的制约,能够提高定位精

度。除此之外,采用基于深度学习的方法对提取各种

隐藏的分子信息也有很大的帮助,如单分子的轴向位

置和发射颜色信息,这些信息可以提高最终的定位和

光谱精度。在PSF的优化方面,深度学习也有所助

益,两方面相结合可以使整个网络的解释性更强。
从2018年深度学习第一次应用在单分子定位当

中,到如今深度学习已经渗透到SMLM 的各个方向。
对于网络模型来说,数据集、网络框架和损失函数是不

可获缺的三部分。针对单分子定位与深度学习相结

合,从这三个方面进行总结。
深度学习是一种依赖训练数据的方法,从大量数

据中提取特征得到目标结果。例如基于稀疏图像重建

的深度学习算法往往依赖于训练数据集的生物样本结

构。另一方面,基于单分子的超分辨显微成像可以利

用PSF来模拟单分子信号,可以生成几乎无限数量的

不依赖生物样本结构的模拟训练数据。这对任何类型

的机器学习方法都是非常重要的资源。然而风险同样

存在:网络输出可能会局限于其输入数据;生物样品背

景的不均匀性、误差等其他因素导致模拟数据和真实

数据存在一定差异;利用模拟数据训练得到的网络对

真实数据进行预测会导致一定的误差和性能的降低。
因此,在使用深度学习训练时需要考虑到数据不匹配

这一问题,一方面开发出能够意识到或稳健地应对测

试和训练数据之间差异性的方法,另一方面提高模拟

数据与真实数据的相似性,降低误差。例如对于利用

PSF生成的训练数据集,需要更为准确的PSF模型进

行单分子点模拟,如INSPR[106]。将光学知识融入到

网络中进行训练也是新的途径。DeepSTORM3D中

使用了自定义的物理层,将数据模拟放入网络训练当

中,将PSF模拟和反向传播的过程加入到整个模型的

训练当中,实现了共同优化的效果。将物理模型融入

到网络的训练当中可以增强网络模型的可解释性。
对于网络框架来说,目前应用在单分子定位领域

的网络框架多为比较经典的稳定的网络模型,比如

U-net。深度学习在计算机视觉领域中有许多优秀的

框架,将不同的网络框架应用在单分子定位领域是必

然的趋势。考虑到单分子数据集的特点和网络的训练

难度、参数数量以及训练时间,采用迁移学习是一种可

行的方法。单分子数据集具有一定的结构相似性,在
这样一个预训练的网络上再次进行训练会极大地降低

训练时间和训练难度。
此外,根据数据采集特点可以选择具有时间特性

的网络框架,例如RNN类型的网络。传统的SMLM
主要利用荧光分子的光开关特性和稀疏成像进行重

建。网络的输入数据往往是具有时间顺序的连续帧,
根据这一特性,采用RNN类型的网络能够更好地提

取特征。例如相比单帧输入,DECODE使用连续三帧

输入,能够提高定位精度。又如Saguy等[107]开发了

一种基于LSTM的网络,名为DBLink,利用上下文信

息提高特征提取的能力和预测的准确性,实现动态

SMLM数据的重建。
损失函数作为网络模型中必不可少的一部分,可

以帮助网络快速收敛,获得更精准的结果。损失函数

一般分为三类:目标值与预测值的差异,例如平均绝对

误差、均方误差;网络结构相关的损失函数,例如GAN
网络的对抗性损失函数;带有先验知识的特定损失函

数,例如针对PSF优化的CRLB损失函数等。目前,
网络模型的发展更倾向于结构化输出,即在一次前向

传播中可以最大化地获取特征信息。而结构化输出意

味着网络需要对多个指标进行优化,即损失函数由多

个部分组成。在构建损失函数时需要考虑损失函数的

组成部分是否存在相关性,能否进行简单的求和,不同

部分的权重该如何选择。这些都会影响到最终网络的

优化性能和训练速度。
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总的来说,深度学习算法已经对许多科学研究领

域产生了巨大的影响。我们期待深度学习能够与单分

子定位实现更深的融合、取得更显著的成绩。
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Abstract

Significance Single-molecule
 

localization
 

microscopy
 

 SMLM 
 

is
 

widely
 

used
 

for
 

3D
 

spatial
 

resolution
 

of
 

subcellular
 

structures 
 

Traditional
 

single-molecule
 

localization
 

analysis
 

methods
 

rely
 

on
 

point
 

spread
 

function
 

 PSF 
 

model
 

fitting 
 

which
 

restricts
 

the
 

application
 

of
 

some
 

more
 

complex
 

PSF
 

models 
 

The
 

emergence
 

of
 

deep
 

learning
 

is
 

gradually
 

changing
 

the
 

analysis
 

methods
 

of
 

single-molecule
 

localization 
 

which
 

is
 

expected
 

to
 

be
 

used
 

to
 

analyze
 

complex
 

PSF
 

models
 

and
 

can
 

provide
 

new
 

directions
 

and
 

ideas 

Progress To
 

break
 

through
 

the
 

diffraction
 

limit 
 

various
 

super-resolution
 

fluorescence
 

microscopy
 

techniques
 

have
 

been
 

developed
 

for
 

nanoscale
 

imaging
 

in
 

recent
 

years 
 

making
 

it
 

possible
 

to
 

observe
 

the
 

interactions
 

between
 

individual
 

molecules
 

inside
 

cells 
 

Several
 

imaging
 

methods
 

have
 

emerged
 

to
 

achieve
 

high
 

resolution
 

beyond
 

the
 

optical
 

diffraction
 

limit 
 

including
 

structured
 

illumination
 

microscopy
 

 SIM  
 

stimulated
 

emission
 

depletion
 

 STED 
 

microscopy 
 

and
 

SMLM 
 

Among
 

them 
 

SMLM
 

is
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

study
 

of
 

organelles
 

and
 

protein
 

structures 
 

The
 

main
 

idea
 

of
 

SMLM
 

imaging
 

is
 

to
 

avoid
 

the
 

overlapping
 

of
 

multiple
 

point
 

light
 

sources
 

in
 

the
 

diffraction-limited
 

area 
 

and
 

control
 

the
 

imaging
 

area
 

with
 

activation
 

light
 

and
 

excitation
 

light
 

to
 

emit
 

only
 

a
 

small
 

number
 

of
 

random
 

and
 

discrete
 

single
 

fluorescent
 

molecules
 

each
 

time 
 

With
 

the
 

development
 

of
 

deep
 

learning 
 

a
 

large
 

number
 

of
 

excellent
 

network
 

frameworks
 

have
 

emerged 
 

which
 

have
 

achieved
 

good
 

results
 

in
 

the
 

field
 

of
 

computer
 

vision 
 

for
 

example 
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 CNN 
 

widely
 

used
 

in
 

feature
 

extraction 
 

recurrent
 

neural
 

network
 

 RNN 
 

for
 

time
 

series
 

data
 

extraction 
 

generative
 

adversarial
 

network
 

 GAN 
 

for
 

generating
 

data 
 

and
 

so
 

on 
 

Developed
 

super-resolution
 

microscopy
 

techniques
 

combined
 

with
 

deep
 

learning
 

have
 

achieved
 

good
 

results 
 

Depending
 

on
 

the
 

type
 

of
 

input
 

data
 

and
 

target
 

output
 

data 
 

SMLM
 

image
 

data
 

analysis
 

employs
 

various
 

efficient
 

and
 

well-performing
 

neural
 

network
 

architectures 
 

Currently 
 

deep
 

learning
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

to
 

extract
 

single-molecule
 

localization
 

from
 

diffraction-limited
 

images 
 

Compared
 

with
 

traditional
 

model
 

fitting
 

methods 
 

deep
 

learning
 

can
 

greatly
 

reduce
 

the
 

processing
 

time
 

while
 

ensuring
 

a
 

certain
 

accuracy 
 

By
 

learning
 

the
 

structural
 

redundancy
 

of
 

similar
 

images 
 

deep
 

learning
 

can
 

reconstruct
 

high-quality
 

super-resolution
 

images
 

from
 

sparse
 

images 
 

This
 

approach
 

can
 

minimize
 

phototoxicity
 

and
 

facilitate
 

super-resolution
 

imaging
 

of
 

live
 

cells 
 

Deep
 

learning
 

solves
 

the
 

limitation
 

of
 

traditional
 

methods
 

in
 

high-density
 

single-molecule
 

localization
 

and
 

improves
 

the
 

localization
 

accuracy 
 

Additionally 
 

employing
 

deep
 

learning-based
 

methods
 

is
 

of
 

great
 

help
 

in
 

extracting
 

various
 

hidden
 

molecular
 

information 
 

such
 

as
 

single-molecule
 

axial
 

position
 

and
 

emission
 

color
 

information 
 

which
 

can
 

improve
 

the
 

localization
 

and
 

spectral
 

accuracy 
 

For
 

specific
 

application
 

scenarios 
 

deep
 

learning
 

is
 

used
 

to
 

model
 

complex
 

mathematical
 

models
 

by
 

data
 

training
 

method 
 

and
 

the
 

network
 

is
 

optimized
 

by
 

loss
 

function 
 

which
 

makes
 

many
 

complex
 

PSF
 

designs
 

possible 
 

PSFs
 

usually
 

contain
 

rich
 

multidimensional
 

information 
 

such
 

as
 

transverse
 

and
 

axial
 

position 
 

emission
 

wavelength 
 

color
 

and
 

so
 

on 
 

Using
 

deep
 

learning
 

can
 

fully
 

extract
 

the
 

information
 

contained
 

in
 

PSFs 
 

thereby
 

improving
 

localization
 

accuracy 
Deep

 

learning
 

is
 

a
 

data-driven
 

feature
 

extraction
 

method 
 

By
 

learning
 

a
 

large
 

number
 

of
 

samples 
 

a
 

deep
 

and
 

specific
 

feature
 

representation
 

of
 

the
 

dataset
 

can
 

be
 

obtained 
 

So
 

diversity
 

of
 

data
 

is
 

extremely
 

important 
 

Different
 

from
 

the
 

traditional
 

natural
 

image
 

dataset 
 

the
 

desired
 

single-molecule
 

image
 

can
 

be
 

simulated
 

by
 

the
 

simulator 
 

The
 

emergence
 

of
 

a
 

large
 

number
 

of
 

excellent
 

single-molecule
 

data
 

simulators
 

also
 

provides
 

a
 

favorable
 

tool
 

for
 

the
 

combination
 

of
 

deep
 

learning
 

and
 

single-molecule
 

localization 

Conclusions
 

and
 

Prospects Deep
 

learning
 

has
 

had
 

a
 

huge
 

impact
 

on
 

computer
 

vision
 

and
 

image
 

processing 
 

and
 

has
 

become
 

an
 

emerging
 

and
 

powerful
 

tool
 

for
 

image
 

analysis 
 

Recently
 

developed
 

super-resolution
 

microscopy
 

techniques
 

combined
 

with
 

deep
 

learning
 

have
 

achieved
 

good
 

results 
 

Depending
 

on
 

the
 

type
 

of
 

input
 

data
 

and
 

target
 

output
 

data 
 

SMLM
 

image
 

data
 

analysis
 

employs
 

various
 

efficient
 

and
 

well-performing
 

neural
 

network
 

architectures 
 

For
 

the
 

combination
 

of
 

single-molecule
 

localization
 

and
 

deep
 

learning 
 

we
 

analyze
 

it
 

from
 

three
 

aspects 
 

dataset 
 

network
 

framework 
 

and
 

loss
 

function 
 

Deep
 

learning
 

is
 

a
 

method
 

that
 

relies
 

on
 

training
 

data
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

data
 

to
 

obtain
 

target
 

results 
 

For
 

example 
 

deep
 

learning
 

algorithms
 

based
 

on
 

sparse
 

image
 

reconstruction
 

often
 

rely
 

on
 

the
 

biological
 

sample
 

structure
 

of
 

the
 

training
 

dataset 
 

Data
 

mismatches
 

need
 

to
 

be
 

taken
 

into
 

account
 

when
 

training
 

with
 

deep
 

learning 
 

while
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developing
 

methods
 

that
 

are
 

aware
 

or
 

robust
 

to
 

differences
 

between
 

test
 

and
 

training
 

data
 

is
 

needed 
 

On
 

the
 

other
 

hand 
 

the
 

similarity
 

between
 

the
 

data
 

simulation
 

and
 

the
 

real
 

data
 

is
 

improved 
 

and
 

the
 

error
 

is
 

reduced 
 

Considering
 

the
 

characteristics
 

of
 

single-molecule
 

datasets
 

and
 

the
 

training
 

difficulty 
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

training
 

time
 

of
 

the
 

network 
 

transfer
 

learning
 

is
 

a
 

feasible
 

method 
 

Considering
 

the
 

structural
 

similarity
 

of
 

the
 

single-molecule
 

datasets 
 

retraining
 

on
 

the
 

pretrained
 

network
 

will
 

greatly
 

reduce
 

the
 

training
 

time
 

and
 

training
 

difficulty 
 

In
 

addition
 

to
 

the
 

feature
 

of
 

structural
 

similarity 
 

the
 

input
 

of
 

the
 

network
 

is
 

a
 

continuous
 

frame
 

with
 

time
 

sequence 
 

According
 

to
 

this
 

feature 
 

the
 

RNN-type
 

network
 

can
 

better
 

extract
 

features 
 

For
 

the
 

loss
 

function 
 

we
 

need
 

to
 

consider
 

these
 

issues 
 

When
 

constructing
 

the
 

loss
 

function 
 

we
 

need
 

to
 

consider
 

whether
 

the
 

components
 

of
 

the
 

loss
 

function
 

are
 

correlated 
 

whether
 

a
 

simple
 

summation
 

can
 

be
 

performed 
 

and
 

how
 

to
 

choose
 

the
 

weights
 

of
 

different
 

parts 
 

Deep
 

learning
 

algorithms
 

have
 

had
 

a
 

huge
 

impact
 

on
 

many
 

fields
 

of
 

scientific
 

research 
 

We
 

expect
 

deep
 

learning
 

to
 

be
 

more
 

deeply
 

integrated
 

with
 

single-
molecule

 

localization
 

and
 

achieve
 

more
 

remarkable
 

achievements 

Key
 

words microscopy 
 

single-molecule
 

localization
 

microscopy 
 

deep
 

learning 
 

super
 

resolution 
 

point
 

spread
 

function
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