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摘要  针对高通量荧光显微成像中高密度、低信噪比、亚衍射极限荧光斑点的自动化精准检测和定位问题，基于 UNet提
出一种轻量级神经网络方法。该方法采用挤压和激发通道层注意力机制和残差模块优化特征信息，构建密度图和偏移

量多输出架构，直接执行检测和亚像素定位。在公开数据集和模拟数据集进行实验，所提方法对低信噪比和高密度的荧

光点检测优于当前算法，尤其对于达到衍射极限的高密度荧光点，有很好的检测性能，比如在 128×128 像素具有 1200 个

荧光点并且大部分点达到衍射极限的图像下。所提算法对斑点的识别精度 F1 分数超过 97. 6%，定位误差为 0. 115 pixel，
相比最新 deepBlink 方法，F1 提升 16. 2 个百分点并且定位误差减小 0. 63 pixel。
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Abstract This paper proposes a lightweight neural network method based on UNet to accurately detect and localize high-

density, low signal-to-noise ratio (SNR) sub-diffraction fluorescence spots in high-throughput fluorescence microscopy 
imaging.  This method combines a squeeze and excitation channel-wise attention mechanism with a residual module to 
optimize feature information.  A density map and offset multioutput architecture are also constructed for direct detection 
and subpixel localization.  The proposed method has been verified on public and simulated datasets, and outperforms 
current algorithms for low SNR and high-density fluorescent spot detection.  Notably, the detection performance of the 
proposed method is excellent for high-density fluorescent spot that reaches the diffraction limit, such as in images with a 
resolution of 128 × 128 pixels having 1200 fluorescent spots.  The spot detection accuracy (F1 score) of the proposed 
algorithm exceeds 97. 6%, and the localization error is 0. 115 pixel.  Compared with the latest deepBlink method, the F1 
of the proposed algorithm has improved by 16. 2 percentage points, and the localization error has been reduced by 
0. 63 pixel.
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1　引   言

在生物医学研究中，单分子荧光显微成像在亚细

胞成分动态过程可视化［1］、基因测序［2］和单分子荧光原

位杂交（FISH）［3］等方面是不可替代的研究手段。荧

光标记的分子在荧光图像中表现为荧光点，对荧光点

的检测、计数和定位是后续图像分析的基本步骤。随

着单分子荧光显微镜向高通量方向发展，不仅促使成

像系统视场（FOV）的扩大，也促使分辨率的提升，这

反过来在准备过程中可以采用更少量的荧光分子制备

更小的生物样品。因此，这产生了具有高密度、低信噪

比（SNR 小于等于 5）［4］和小尺寸的荧光斑点图像。在

具有不同背景亮度水平和斑点质量的单分子荧光显微

镜图像中进行准确、高通量的斑点检测和定位，尤其是

高密度相互重叠达到衍射极限的斑点检测，对当前的

斑点检测方法提出了挑战。

在过去二十年里，为了克服荧光显微成像中的各

种挑战，许多传统的和基于深度学习的斑点识别算法

被提出，并追求高检测精度。传统的斑点检测技术是

基于预定义和简单外观模型通过减少噪声和增强信号

执行检测的，例如点增强滤波器［5］；基于 HDome 变换

的检测器［6］；基于最佳尺寸选择的方法（ATLAS）［7］，

用于检测显微镜成像中的囊泡；基于马尔可夫随机场

的逻辑回归方法（LR-MRF）［8］。这些方法具有特定的

应用优势，但它们鲁棒性和泛化能力受限于原始图像

的固定特征提取。最近，基于深度学习的方法在检测

领域获得极大的关注，因为它们提高了准确性、自动化

和鲁棒性［9-14］。

基于深度学习的斑点检测方法通过使用卷积核以

数据驱动的方式自动提取目标特征，克服了传统方法

的 限 制 。 斑 点 检 测 方 法 通 常 由 特 征 金 字 塔 网 络

（FPN）［15］、基于 UNet 的网络［16］和其他简单网络［17-18］组

成。其他简单网络采用较为简单的网络架构在局部小

区域中判定单个斑点，利用滑动窗口方法完成对整个

图像多个斑点的检测。这些方法适合于固定尺寸范围

的荧光斑点并且使用滑动窗口，需要大量的计算量。

基于 FPN 的网络融合多尺度特征得到高分辨率、强语

义的特征来确定斑点［19-20］。基于 UNet 的网络采用编

码器 -解码器结构获取上下文信息和位置信息来执行

斑点识别，它因可扩展性和直接的图像到图像映射被

广泛应用，甚至应用于三维荧光斑点数据集［21-22］。例

如，为了自动适应不同 DNA FISH 数据集，SpotLearn
网络利用基于 UNet 的算法［23］在 DNA FISH 斑点数据

集进行检测和分类任务［24］。为了减轻网络的负担，

DetNet 基于 UNet 使用残差主干优化信息流，并去除

跳跃连接，减少了参数量［25］。为了实现在可变强度和

高噪声水平 RNA 斑点图像下的斑点检测，DeepSpot
网络针对小目标通过设计上下文融合模块学习全面、

互补的特征，并使用残差卷积优化这些特征信息［26］。

为了在不同背景亮度水平和斑点质量的单分子荧光显

微镜图像中进行准确、高通量的斑点检测和定位，

deepBlink 方法结合 UNet 和注意力机制，直接结合荧

光点的概率和荧光点的偏移输出检测荧光点［27］，具有

出色的检测和定位能力。为了提高 UNet 的性能，许

多功能模块与 UNet 相结合，探索提高 UNet 架构网络

性能的可能性。最近结合注意力机制和残差模块的

UNet被提出并在图像分割领域得到精度验证［28-30］。

本文基于融合通道层注意力的 UNet 提出一种用

于荧光斑点检测的方法，即 SE-Res-UNet，其可以直接

执行斑点识别和定位。采用挤压和激发（SE）的注意

力机制和残差块优化特征信息；此外构建密度图和偏

移量的多输出结构，直接精确执行亚像素斑点定位；将

损失函数修改为自适应机翼（AWing）损失和加权绝对

误差（AE）损失的组合，在 AWing 专注于前景的基础

上，通过加权 AE 更关注荧光中心，能够更好地量化网

络预测图像和标注图像之间的差异。SE-Res-UNet将
更加专注于斑点周围尤其斑点中心的训练。通过在多

个数据集上对 SE-Res-UNet 与最先进的斑点检测方

法进行基准测试，结果表明，SE-Res-UNet在高密度和

低信噪比下具有优秀的斑点检测和定位性能。

2　材料和方法

2. 1　网络结构

设计一个基于 UNet的卷积神经网络架构。UNet
作为生物医学图像处理的经典架构之一，由收缩（用于

特征提取的编码器）和扩展（用于图像重建的解码器）

路径组成，具有跳跃连接，增强了特征信息，缓解重复

池化造成的空间信息损失问题。图 1（a）为针对斑点

检测设计的模型结构，它能根据真实坐标生成标注图

像，计算预测图像和标注图像之间的损失并通过反向

传播优化网络权重。它在收缩和扩展路径中增加 SE
注意力模块，通过对特征通道进行加权，突出有效特

征，并使用残差模块替代网络主干中的原始卷积块；添

加 dropout操作，防止小样本数据的过拟合；同时，在扩

展路径中使用最近邻插值的反卷积操作，避免棋盘伪

影［31］。整体网络减少了提取的特征图的数量，大大减

少了参数的数量。该网络只有大约 21 万参数。此外，

密度图和偏移图作为网络的输出用于直接和快速的亚

像素定位。

所提网络进行三通道输出，其大小与输入图像相

同，如图 1（b）所示，利用多通道输出描述荧光点相关

信息，以便准确检测和精确定位。第一个通道为密度

图，表示斑点中心存在某像素的概率 p，在网络训练

中，这能避免高度非线性地直接预测点坐标的问题。

另外两个通道描述该像素相对于最近的真实点中心坐

标（x， y）的偏移量。为了进一步精确定位，利用局部

极大值方法获取密度图中斑点的像素坐标（Δx， Δy），

通过整合偏移量计算出斑点的亚像素坐标（Δx+x， 

Δy+y）。

在低信噪比下，背景和光斑之间的边界模糊，难以

检测斑点。为了加强算法在噪声数据中的有效自适应

能力，采用注意力机制来筛选特征［32］。具体来说，在收

缩和扩展路径中加入通道注意力机制和残差模块，如

图 1（c）所示，利用残差模块优化提取的特征，随后用

SE 模块筛选特征信息。输入维度为 c×w×h，分别代

表特征图的通道数、宽度和高度。首先，残差模块使用

跳跃连接将浅层特征与网络的深层特征结合，通过重

用浅层特征增强图像细节；之后执行 SE 模块，对 SE
模块进行一个改进，将通道的注意力权重限制在 0. 3
和 1. 0 之间。因此最低权重的通道被抑制，而不是完

全被消除，网络有可能在下一层重新使用它们。

残差运算执行三次卷积，并将第一次和第三次卷

积结果总和作为 SE 模块的输入，其维度为 c×w×h；
之后执行 SE 操作，其由三部分组成，即挤压、激发和重

新加权。挤压操作使用全局平均池化，将每个二维特

征通道压缩成具有全局感受野的权重，输出维度为 c×
1×1。激发操作利用两个全连接操作将维度 c×1×1
减小到 c/w×1×1，然后恢复到维度 c×1×1，通过降

维操作更好地描述特征通道之间的关联性。最后，采

用 Sigmoid 变换将权重限定在 0 和 1 之间。重新加权

操作将激发操作中输出的权重逐通道加权到原始特

征，这抑制了大量的无效特征信息，提高了斑点检测

性能。

2. 2　损失函数

AE 量化预测图像和标注图像之间的差异。由于

在标注图像中斑点和背景之间的像素数量严重不平

衡，损失会对背景区域更加敏感。因此，对背景、斑点

周围和斑点中心引入不同的权重解决这种不平衡，表

达式为

EA = ∑
i = 1

I

W i| y gt - y pred |， （1）

式中：I 表示类别，即背景、斑点周围和斑点中心；Wi代

表类别 i 的权重；ygt是标注图像；ypred是网络预测图像。

AWing 损失减少前景像素上的小误差，准确定位荧光

点，同时容忍背景像素的小误差以获得更好的收敛速

度，表达式为
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图 1　所提网络的整体结构。（a）训练网络；（b）网络预测过程；（c）SE 残差模块的结构

Fig.  1　Overall architecture of our network.  (a) Training network; (b) network prediction process; (c) structure of the 
SE residual module
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Δy+y）。

在低信噪比下，背景和光斑之间的边界模糊，难以

检测斑点。为了加强算法在噪声数据中的有效自适应

能力，采用注意力机制来筛选特征［32］。具体来说，在收

缩和扩展路径中加入通道注意力机制和残差模块，如

图 1（c）所示，利用残差模块优化提取的特征，随后用

SE 模块筛选特征信息。输入维度为 c×w×h，分别代

表特征图的通道数、宽度和高度。首先，残差模块使用

跳跃连接将浅层特征与网络的深层特征结合，通过重

用浅层特征增强图像细节；之后执行 SE 模块，对 SE
模块进行一个改进，将通道的注意力权重限制在 0. 3
和 1. 0 之间。因此最低权重的通道被抑制，而不是完

全被消除，网络有可能在下一层重新使用它们。

残差运算执行三次卷积，并将第一次和第三次卷

积结果总和作为 SE 模块的输入，其维度为 c×w×h；
之后执行 SE 操作，其由三部分组成，即挤压、激发和重

新加权。挤压操作使用全局平均池化，将每个二维特

征通道压缩成具有全局感受野的权重，输出维度为 c×
1×1。激发操作利用两个全连接操作将维度 c×1×1
减小到 c/w×1×1，然后恢复到维度 c×1×1，通过降

维操作更好地描述特征通道之间的关联性。最后，采

用 Sigmoid 变换将权重限定在 0 和 1 之间。重新加权

操作将激发操作中输出的权重逐通道加权到原始特

征，这抑制了大量的无效特征信息，提高了斑点检测

性能。

2. 2　损失函数

AE 量化预测图像和标注图像之间的差异。由于

在标注图像中斑点和背景之间的像素数量严重不平

衡，损失会对背景区域更加敏感。因此，对背景、斑点

周围和斑点中心引入不同的权重解决这种不平衡，表

达式为

EA = ∑
i = 1

I

W i| y gt - y pred |， （1）

式中：I 表示类别，即背景、斑点周围和斑点中心；Wi代

表类别 i 的权重；ygt是标注图像；ypred是网络预测图像。

AWing 损失减少前景像素上的小误差，准确定位荧光

点，同时容忍背景像素的小误差以获得更好的收敛速
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图 1　所提网络的整体结构。（a）训练网络；（b）网络预测过程；（c）SE 残差模块的结构

Fig.  1　Overall architecture of our network.  (a) Training network; (b) network prediction process; (c) structure of the 
SE residual module
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式中：ω、θ、ε 和 α 为正数，注意，α 必须略大于 2，θ 是阈

值；w 是权重。在本文的实验中，使用 ω=14，ε=1，θ=
0. 5。将密度图损失函数定义为 AWing和 AE损失的总

和。AWing对拟合密度图十分有效，但是对中心位置像

素拟合效果较差，因此添加 AE 突出中心区域。由于偏

移量的输出为 0和 1之间，直接使用 AE作为损失函数。

2. 3　评价指标

算法性能由检测性能和定位性能组成。它们能

够量化荧光斑识别的准确性和预测坐标与真实坐标

之间的误差。在本文中，预测坐标和真实坐标的偏差

在 2 个像素以内认为是正确匹配的［25］，否则是错误

匹配。

在检测斑点时会出现三种情况：假阳性（FP），预

测为阳性的阴性样本；假阴性（FN），预测为阴性的阳

性样本；真阳性（TP），预测为阳性的阳性样本。使用

F1 分数来综合评估识别精度和错误识别率，表达式为

F 1 = 2 × P precision × P recall

P precision + P recall
， （5）

式中：P precision 用来预测正确结果在预测总数中的比例，

即 NTP/（NTP+NFP）；P recall 用来预测准确结果在整个正

面样本中的比例，即 NTP/（NTP+NFN）。采用均方根误

差（RMSE）来衡量算法的定位误差，表达式为

ERMSE = 1
N TP

∑
j = 1

NTP

( )y gt
j - y pred

j

2

， （6）

式中：y gt
j 是斑点的真实坐标；y pred

j 是斑点的预测坐标。

2. 4　实验环境

一台配备 Intel（R） Xeon（R） Platinum 8358P 处理

器（15 核）、80 GB 内存和 RTX A5000 GPU 的在线服

务器用于模型训练。具有 Intel Core i5 处理器、16 GB
内存和 RTX1050TI GPU 的台式机用于模型预测。使

用支持 GPU 的 keras API 搭建模型。选择 Adam 作为

本模型的优化器。设定的学习率会随着迭代次数的增

加逐渐降低，以找到全局最优值。

3　实验结果

为了评估所提算法的性能，与两种公开先进的方

法进行比较，即 deepBlink 和 Big-FISH［33］。其中 Big-

FISH 是 一 个 用 于 分 析 单 分 子 荧 光 原 位 杂 交

（smFISH）图像的 Python 软件包，它能够进行斑点检

测和细胞与细胞核的分离。deepBlink 依靠神经网络

方法自动检测和定位斑点。提供不同尺寸、不同密度

模拟数据及公开数据集来验证算法性能，如 SunTag
活细胞图像［34］、受体（receptor）和囊泡（vesicle），它们

来自粒子跟踪挑战数据集（ISBI）［35］。

首先验证引入注意力、残差模块和优化损失函数

的有效性，之后在公开和模拟多数据集上验证所提模

型的性能和泛化能力。

3. 1　损失函数和相关模块的有效性

由于本文架构具有多个输出，对于密度图和偏移

图输出，要分别计算误差，对于偏移图（值范围为−2~
2）采用 AE 评估误差，对于密度图采用 AE 和 AWing
结合的方式评估误差。为了验证当前损失函数的影

响，对密度图使用不同的计算方式来验证密度图损失

函数的有效性，即 AE 和 AWing 的组合、AWing、BCE。

表 1 给出了 SE-Res-UNet 模型（CinitConvNum=8，CinitConvNum

是初始输出空间维度）对 3 种不同损失函数的检测性

能，最佳性能用加粗标识。结果显示：使用二元交叉熵

（BCE）和 AWing 损失会导致次优的检测性能，虽然

BCE 取得更高 precision 指标，但是在总体样本下 recall
指标低，这造成样本检测性能较差；所提组合损失中，

重点突出点中心区域，可以提高检测和定位性能，SE-

Res-UNet 通过使用加权平方误差来优化密度图中的

斑点中心区域，进一步提升了斑点检测精度。

进一步全面地验证量化残差主干和 SE 模块的有

效性。随机选择一部分囊泡数据集进行验证。UNet
模型的性能作为检测精度和参数数量的基准。表 2 为

不同模型的检测性能，包括 SE-Res-UNet、Res-UNet、
表 2　不同模型在囊泡数据集上的性能

Table 2　Performance of different models on vesicle dataset
Model

SE-Res-UNet （16）
SE-Res-UNet （8）

Res-UNet （16）
Res-UNet （8）
SE-UNet （8）

UNet （8）

F1 /%
84. 5

84. 3
83. 7
83. 9
84. 0
83. 4

RMSE /pixel
0. 549±0. 356
0. 542±0. 354

0. 543±0. 369
0. 548±0. 354
0. 557±0. 351
0. 570±0. 351

Recall /%
82. 7
81. 6
83. 2

81. 4
81. 1
81. 9

Precision /%
88. 1
89. 2
84. 8
88. 2
89. 3

86. 1

Parameter quantity
772539
210271
743311
758531
141615
138003

表 1　使用不同密度图损失函数的 SE-Res-UNet的性能

Table 1　Performance of SE-Res-UNet using different density 
map loss functions

Loss
Our loss

AWing loss
BCE loss

F1 /%
84. 6

83. 0
80. 2

RMSE /pixel
0. 545±0. 357
0. 564±0. 348
0. 539±0. 337

Recall /%
82. 4

80. 1
76. 9

Precision /%
88. 4
89. 0
94. 0

SE-UNet和 UNet。UNet实现 83. 4% 的 F1和 0. 570 pixel
的 RMSE，参数量最少，但性能较差。本文通过增加

SE 模块和残差模块来修改 UNet 的结构，以评估网络

性能。SE-UNet 和 Res-UNet 的性能都优于 UNet，F1
最少提升 0. 5 个百分点，定位误差减小 0. 013 pixel，这
表明 SE模块和残差模块能帮助提升对荧光点进行识别

的轻量级网络的性能。之后，将 SE 模块添加到调整后

的 Res-UNet中，结果表明，SE-Res-UNet（CinitConvNum=8）
和 SE-Res-UNet（CinitConvNum=16）模型都明显提高了检

测性能，F1 分别从 83. 9% 增加到 84. 3% 和 83. 7% 增

加到 84. 5%。基于这一观察可以推断，SE 和残差模块

组合可有效地提高对斑点的检测精度。虽然 Res-

UNet（CinitConvNum =16）和 SE-UNet （CinitConvNum =8）取得

最好的 precision 指标和 recall指标，但是荧光点识别性

能要综合衡量 precision 和 recall指标（理想情况下两者

都高最佳）。相比 SE-Res-UNet（CinitConvNum=16），SE-

Res-UNet（CinitConvNum=8）的参数量更少，性能差别微

弱。因此使用 SE-Res-UNet（CinitConvNum=8）作为本文

网络。

SE-Res-UNet的高精度检测性能和较快的收敛速

度可能与调整后的残差主干和 SE 模块的使用有关。

网络主干设置初始卷积数为 8，以抑制参数的指数增

长，并尽量减少内存的使用。此外，它还使用残差块来

改善信息和梯度流，从而使模型能够快速学习。总之，

SE-Res-UNet对荧光信号有出色的检测性能和更快的

运算速度。

3. 2　在不同尺寸、密度和信噪比下的性能分析

在不同的荧光显微成像环境中，密集的荧光点和

更少单个荧光点的像素数量是高通量的具体表现。此

外，斑点的像素大小和密度也在一定范围内变化。因

此，为了评估所提算法的有效性和适用性，使用模拟数

据集评估算法在不同光斑尺寸和密度下的检测性能，

即同一光斑密度下的不同像素数，其次是同一像素大

小下的不同光斑密度。此外，在不同的图像中，信噪比

的定义也不同：在稀疏斑点图像中，通常使用单个斑点

的最大信噪比作为该图像的信噪比；对于高密度的斑

点图像，信噪比是用整个图像的强度分布来估计的。

因此，无法在模拟数据集下测量统一的信噪比，所以使

用公开的数据集（ISBI）评估算法在不同信噪比下的检

测能力。

本文使用相同参数生成一个模拟数据集，构建具

有不同半径（点扩散函数半宽全高）和密度的荧光点图

像。deepBlink、Big-FISH 和所提算法对不同尺寸斑点

的数据集的检测性能，如图 2（a）所示。所提算法生成

的斑点半径从 1 pixel逐渐增加到 7 pixel。对于检测到

的半径为 1~4 像素的斑点，所有三种算法的检测性能

即 F1 都高于 99%。随着尺寸的增加，在相同的光子数

下，光斑具有更低的信号（信噪比逐渐降低），所提算法

的性能下降速度比 deepBlink 和 Big-FISH 慢，但是所

提算法和 deepBlink 性能差异很微弱。deepBlink 通过

直接预测像素网格的荧光点概率、x 和 y 坐标来确定坐

标，所提算法通过结合密度图和偏移量来确定坐标。

图 2　在不同尺寸、密度和信噪比荧光点图像下算法的性能。（a）不同尺寸下的 F1；（b）不同密度下的 F1；（c）不同信噪比下的 F1；
（d）不同尺寸下的定位误差；（e）不同密度下的定位误差；（f）不同信噪比下的定位误差

Fig.  2　Algorithm performance under images with different sizes, densities, and SNRs.  (a) F1 under different sizes; (b) F1 under 
different densities; (c) F1 under different SNRs; (d) localization error under different sizes; (e) localization error under different 

densities; (f) localization error under different SNRs



1412004-5

研究论文 第  60 卷第  14 期/2023 年  7 月/激光与光电子学进展

SE-UNet和 UNet。UNet实现 83. 4% 的 F1和 0. 570 pixel
的 RMSE，参数量最少，但性能较差。本文通过增加

SE 模块和残差模块来修改 UNet 的结构，以评估网络

性能。SE-UNet 和 Res-UNet 的性能都优于 UNet，F1
最少提升 0. 5 个百分点，定位误差减小 0. 013 pixel，这
表明 SE模块和残差模块能帮助提升对荧光点进行识别

的轻量级网络的性能。之后，将 SE 模块添加到调整后

的 Res-UNet中，结果表明，SE-Res-UNet（CinitConvNum=8）
和 SE-Res-UNet（CinitConvNum=16）模型都明显提高了检

测性能，F1 分别从 83. 9% 增加到 84. 3% 和 83. 7% 增

加到 84. 5%。基于这一观察可以推断，SE 和残差模块

组合可有效地提高对斑点的检测精度。虽然 Res-

UNet（CinitConvNum =16）和 SE-UNet （CinitConvNum =8）取得

最好的 precision 指标和 recall指标，但是荧光点识别性

能要综合衡量 precision 和 recall指标（理想情况下两者

都高最佳）。相比 SE-Res-UNet（CinitConvNum=16），SE-

Res-UNet（CinitConvNum=8）的参数量更少，性能差别微

弱。因此使用 SE-Res-UNet（CinitConvNum=8）作为本文

网络。

SE-Res-UNet的高精度检测性能和较快的收敛速

度可能与调整后的残差主干和 SE 模块的使用有关。

网络主干设置初始卷积数为 8，以抑制参数的指数增

长，并尽量减少内存的使用。此外，它还使用残差块来

改善信息和梯度流，从而使模型能够快速学习。总之，

SE-Res-UNet对荧光信号有出色的检测性能和更快的

运算速度。

3. 2　在不同尺寸、密度和信噪比下的性能分析

在不同的荧光显微成像环境中，密集的荧光点和

更少单个荧光点的像素数量是高通量的具体表现。此

外，斑点的像素大小和密度也在一定范围内变化。因

此，为了评估所提算法的有效性和适用性，使用模拟数

据集评估算法在不同光斑尺寸和密度下的检测性能，

即同一光斑密度下的不同像素数，其次是同一像素大

小下的不同光斑密度。此外，在不同的图像中，信噪比

的定义也不同：在稀疏斑点图像中，通常使用单个斑点

的最大信噪比作为该图像的信噪比；对于高密度的斑

点图像，信噪比是用整个图像的强度分布来估计的。

因此，无法在模拟数据集下测量统一的信噪比，所以使

用公开的数据集（ISBI）评估算法在不同信噪比下的检

测能力。

本文使用相同参数生成一个模拟数据集，构建具

有不同半径（点扩散函数半宽全高）和密度的荧光点图

像。deepBlink、Big-FISH 和所提算法对不同尺寸斑点

的数据集的检测性能，如图 2（a）所示。所提算法生成

的斑点半径从 1 pixel逐渐增加到 7 pixel。对于检测到

的半径为 1~4 像素的斑点，所有三种算法的检测性能

即 F1 都高于 99%。随着尺寸的增加，在相同的光子数

下，光斑具有更低的信号（信噪比逐渐降低），所提算法

的性能下降速度比 deepBlink 和 Big-FISH 慢，但是所

提算法和 deepBlink 性能差异很微弱。deepBlink 通过

直接预测像素网格的荧光点概率、x 和 y 坐标来确定坐

标，所提算法通过结合密度图和偏移量来确定坐标。

图 2　在不同尺寸、密度和信噪比荧光点图像下算法的性能。（a）不同尺寸下的 F1；（b）不同密度下的 F1；（c）不同信噪比下的 F1；
（d）不同尺寸下的定位误差；（e）不同密度下的定位误差；（f）不同信噪比下的定位误差

Fig.  2　Algorithm performance under images with different sizes, densities, and SNRs.  (a) F1 under different sizes; (b) F1 under 
different densities; (c) F1 under different SNRs; (d) localization error under different sizes; (e) localization error under different 

densities; (f) localization error under different SNRs
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这个结果表明，两者都有很好的亚像素定位精度。

在低信噪比下，光斑和背景无法区分，边界模糊，

这对算法提出更高要求。图 2（c）显示不同算法在低

信噪比下的性能。在高信噪比（SNR 大于等于 4）下，

这些算法的识别性能差异非常小；但是在 SNR 为 3 和

2 的情况下，如表 3 所示，所提算法的 F1 指标达 98. 9%
和 90. 2%，相 比 于 deepBlink 和 Big-FISH，相 对

deepBlink F1 性能明显提高，最少提升 1. 1 个百分点；

在 SNR 为 1 的情况下，所有算法识别精度较差。在定

位误差方面，所有算法在不同信噪比下都具有较好的

定 位 误 差 ，所 提 算 法 相 比 Big-FISH 最 低 减 少

0. 06 pixel（不包含 SNR 为 1 的情况，该信噪比下，所有

算 法 识 别 精 度 过 差 ，带 来 的 误 差 均 偏 大），相 比

deepBlink 至少减少 0. 02 pixel。这进一步证明密度图

和偏移量的结合对在低信噪比下斑点亚像素定位仍具

有出色性能。

进一步检测不同密度的斑点图像，在 128×128 像

素图像（小图像可以产生更高密度的图像，可以使用较

少算力）中以 2 像素作为斑点半径，逐渐生成 100 到

1200 的斑点数量。在检测性能方面，如图 2（b）所示，

与所提算法相比，Big-FISH 和 deepBlink 在低密度（每

幅图像少于 400 个斑点）下的检测精度只有微弱的差

异；然而，所提算法在密度高于 400 时仍然保持较高的

准确率；随着密度的增加，deepBlink 和 Big-FISH 的检

测精度迅速下降，所提算法一直保持出色的检测性能。

在定位误差方面，如图 2（e）所示，所提算法的定位误

差已经远远低于 deepBlink 和 Big-FISH。如表 4 所示，

在最高的斑点密度下，相比最新 deepBlink 方法，所

提 算 法 的 F1 提 升 16. 2 个 百 分 点 并 且 RMSE 减 小

0. 63 pixel。所提算法能在高密度的斑点图像中实现

更精确的亚像素定位。

为了进一步探究所提算法在高密度荧光点下出色

的性能，评估高密度图像性质和荧光点特性。分别获

取预测图像［图 3（b）中方框区域］中相邻两个荧光点

和模拟环境中达到衍射极限的两个荧光点的光强，折

线图如图 3（a）所示，通过对比，测序数据中两个荧光

点相邻距离达到衍射极限（通过计算，该图像中两个荧

光点的衍射极限是 2. 32 pixel，而预测图像中两个光点

之间的距离是 2. 29 pixel）。此外，当两个斑点相邻距

离达到衍射极限时，荧光点重叠区域的强度高，这易将

某点误判为一个斑点，这对算法检测提出极大挑战。

所提算法使用密度回归来检测荧光点及其周围的

像素。在生成密度图标签数据时，增加峰值中心的数

值，让其保持为 1，这突出荧光点的中心区域。并且在

训练过程中，所提算法不仅注意对整个荧光点密度图

的训练，更加聚焦对中心点的训练。在高密度检测中，

虽然所提算法受到来自周围荧光点和噪声的很多干

扰，但在本文的预测中，如图 3（b）所示，密度图正确地

显示了荧光的峰值位置，这为后续的荧光检测和准确

定位提供极大帮助。与其他算法相比，所提算法在高

密度的荧光点上具有更高的检测准确性。

图 3（c）显示了各算法对高通量图像的检查结果。

很 明 显 ，所 提 算 法 具 有 较 高 的 识 别 性 能 ，即 F1 为

97. 6%，而其他两种算法会遗漏部分斑点或者将两个

荧光点判定为一个。此外，由于图 3（c）中斑点符合高

表 3　不同信噪比下的不同算法的检测和定位性能

Table 3　Detection and localization performances of different algorithms under different SNRs

SNR

1
2
3
4
7

SE-Res-UNet
F1 /%

31. 2±13. 3
90. 2±8. 1

98. 9±0. 6

99. 2±0. 6

99. 3±0. 6

RMSE /pixel
1. 023±0. 134

0. 620±0. 075

0. 362±0. 023

0. 264±0. 028
0. 151±0. 017

deepBlink
F1 /%

33. 1±11. 6

88. 2±8. 1
97. 8±1. 0
98. 5±0. 9
98. 7±0. 7

RMSE /pixel
1. 115±0. 076
0. 645±0. 083
0. 385±0. 031
0. 292±0. 039
0. 188±0. 038

Big-FISH
F1 /%

9. 6±3. 4
66. 4±16. 1
93. 1±2. 1
96. 9±2. 1
98. 1±1. 4

RMSE /pixel
1. 036±0. 148
0. 736±0. 108
0. 423±0. 033
0. 350±0. 069
0. 271±0. 075

表 4　不同密度下的不同算法的检测和定位性能

Table 4　Detection and localization performances of different algorithms under different densities

Density

200
400
600
800

1000
1200

SE-Res-UNet
F1 /%

99. 1±0. 50

99. 0±0. 30

98. 8±0. 31

98. 6±0. 35

98. 3±0. 24

97. 6±0. 25

RMSE /pixel
0. 062±0. 0041

0. 066±0. 0026

0. 073±0. 0037

0. 081±0. 0040

0. 096±0. 0044

0. 115±0. 0047

deepBlink
F1 /%

97. 0±0. 98
94. 5±0. 58
91. 9±0. 70
88. 7±0. 54
85. 0±0. 66
81. 4±0. 56

RMSE /pixel
0. 296±0. 0435
0. 398±0. 0193
0. 502±0. 0251
0. 590±0. 0209
0. 679±0. 0152
0. 745±0. 0104

Big-FISH
F1 /%

98. 9±0. 61
97. 3±1. 10
95. 8±1. 00
95. 0±1. 50
77. 7±7. 79

68. 3±11. 81

RMSE /pixel
0. 350±0. 0715
0. 409±0. 0252
0. 442±0. 0185
0. 455±0. 0414
0. 592±0. 0412
0. 702±0. 0634

通量图像下的高密度和小尺寸要求，表明所提算法为

高通量斑点检测提供了有效途径。

3. 3　多数据集性能和预测时间结果分析

使用几个公开的数据集来验证所提算法的性能，

包括真实数据集 SunTag 和模拟数据集，即囊泡、受体

和高密度斑点数据，每个数据集的代表图像及其预测

过程显示在图 4 中。所提算法对多个数据集都具有优

秀的检测能力。进一步量化性能，如表 5 所示，显示所

提算法在不同数据集下具有出色表现，在大部分数据

集下检测精度和定位误差都优于 deepBlink 和 Big-

FISH。此外结果也说明所提算法能够适应多个数据

集下不同光学系统的设置。

比较所有方法在一组样本图像上的执行时间，

Big-FISH 的时间为（121. 1±11. 8） ms，所提算法的时

间 为（80. 7±8. 4） ms，deepBlink 的 时 间 为（134. 6±
7. 9） ms，发现所提算法相比 Big-FISH 和 deepBlink 具

有更快的预测速度。同时，由于 Big-FISH 需要逐个图

像调整参数，并对单个荧光点进行亚像素精度检测，执

行速度进一步降低。

图 3　高密度光斑图像的预测。（a）衍射极限下的荧光点；（b）基于密度图的预测结果；（c）在每幅图像有 1200 个斑点的情况下各种算

法的检测结果

Fig. 3　Prediction for high-density spot images.  (a) Fluorescent spot prediction reaching the diffraction limit; (b) prediction based on 
density image; (c) detection results of each algorithm in the case of 1200 spots per image
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FISH。此外结果也说明所提算法能够适应多个数据

集下不同光学系统的设置。

比较所有方法在一组样本图像上的执行时间，

Big-FISH 的时间为（121. 1±11. 8） ms，所提算法的时

间 为（80. 7±8. 4） ms，deepBlink 的 时 间 为（134. 6±
7. 9） ms，发现所提算法相比 Big-FISH 和 deepBlink 具

有更快的预测速度。同时，由于 Big-FISH 需要逐个图

像调整参数，并对单个荧光点进行亚像素精度检测，执

行速度进一步降低。

图 3　高密度光斑图像的预测。（a）衍射极限下的荧光点；（b）基于密度图的预测结果；（c）在每幅图像有 1200 个斑点的情况下各种算

法的检测结果

Fig. 3　Prediction for high-density spot images.  (a) Fluorescent spot prediction reaching the diffraction limit; (b) prediction based on 
density image; (c) detection results of each algorithm in the case of 1200 spots per image
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4　结   论

提出一种基于融合通道层注意力机制的 UNet 的
荧光图像斑点检测算法。该算法在荧光图像识别中受

到高密度斑点和高噪声挑战，使用 SE 注意力机制模块

和残差模块来优化特征信息。它通过构建密度图和偏

移量的多输出架构直接执行亚像素定位。它可以同时

进行准确的斑点检测和定位，在高密度、低信噪比斑点

图像中具有出色的检测性能，尤其在高密度斑点图像

中，其性能远远优于其他算法。

所提算法具有较快预测速度是因为两个方面：计

算复杂度只取决于输入图像的大小，而不是图像中斑

点的数量（后处理中局部极值需要一定算力）；在密度

图的像素坐标和偏移量之间进行简单加法运算，获得

斑点亚像素坐标。所提算法可以像基于 GPU 的 MLE
拟合器一样快速预测坐标。例如，在目前的计算机配

置下，所提算法只需约 60 ms 就能预测一幅 512×512
像素的荧光图像。在训练时间方面，通过使用 Batch 
Normalization［36］和减少训练参数量，所提算法只用了

3 h 就得到了一个高性能模型。此外，通过对现有网络

进行微调［37］，可以进一步减少训练时间。

荧光斑检测和定位是定量的第一步，本文神经网

络架构用于准确检测单次采集图像上的荧光斑点，并

可广泛应用于生物医学图像分析的其他领域。例如，

在 FISH 研究中，对细胞核中染色体、结构域和特定基

因组的位置和组织的荧光点进行检测是不可缺少的，

它可以对能量强度进行精确定位和量化［38-39］。为了量

化亚细胞和病毒结构的动态行为，由于光学系统的空

间分辨率有限，这些结构往往显示为模糊的斑点［40］，需

要一种优秀算法来检测荧光斑点，并进一步跟踪结构。

此外，在超分辨率定位显微镜中，组织或细胞结构通常

是对荧光点的稀疏发光图像进行重建获得的。精确、

快速的斑点定位和准确的强度评估是获得超分辨率图

像的必要过程之一［41］。通过提高对密集和低信噪比斑

点的检测能力，所提算法展示了提高通量的潜力，生物

样品制备的尺寸和距离能够进一步得到减小，而且成

像过程中使用的数值孔径可以得到进一步降低。

尽管有上述优点，所提算法也有一些局限性。对

于超低信噪比（SNR 为 1），所提算法识别性能较差，无

法在该高干扰情况下获取出色的识别性能。此外，所

提算法具有较少参数量来处理复杂的识别任务，随机

的初始参数会对模型训练有较大影响。最后，由于手

动注释真实生物样本的斑点亚像素坐标成本高，使用

模拟数据集用于训练，然而模拟数据和真实的荧光数

据有一些偏差，这导致算法应用在真实荧光图像时造

成一些性能损失。

图 4　数据集的代表性图像及相应的预测

Fig.  4　Representative images of datasets and their corresponding prediction

表 5　不同算法对不同数据集的检测和定位性能

Table 5　Detection and localization performances of different algorithms on different datasets

Dataset

SunTag
Vesicle

Receptor
Dense spots

deepBlink
F1 /%
83. 0
82. 9
80. 6
90. 6

RMSE /pixel
0. 382±0. 289

0. 577±0. 384
0. 512±0. 320
0. 510±0. 167

SE-Res-UNet
F1 /%
85. 4

83. 8

80. 7

98. 6

RMSE /pixel
0. 595±0. 266
0. 531±0. 363

0. 471±0. 305

0. 079±0. 017

Big-FISH
F1 /%
62. 8
67. 8
72. 8
90. 1

RMSE /pixel
0. 553±0. 298
0. 654±0. 341
0. 519±0. 272
0. 478±0. 118
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