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摘  要 

单分子定位显微镜(Single-Molecule Localization Microscopy, SMLM)是一种突破传统光学显微镜分辨

率极限的重要技术，能够在纳米尺度下提供单分子分辨率的定位信息。这项技术广泛应用于生物学和材

料科学领域，为揭示复杂生物结构和分子相互作用提供了前所未有的细节。然而，SMLM数据具有高度

稀疏性、非均匀性以及高维度等独特特性，数据定量和解析方法尚未完全跟上这一技术的进步，导致其

在实际应用中的数据分析面临诸多挑战。在SMLM数据分析中，主要难点包括：如何准确识别并量化分

子位置，如何解析复杂的分子分布模式，如何从噪声数据中提取有意义的生物信息，以及如何高效处理

海量数据以确保分析的速度与精度。这些难点极大限制了SMLM技术在高精度定量研究中的应用。近年

来，针对这些挑战，研究者开发了多种分析方法，例如空间描述性统计(用于描述分子分布特征)、聚类

和分割算法(用于识别分子聚集模式)，以及几何分析方法(用于解析分子结构形态)，深度学习。这些方法

在提高定位精度、揭示空间分布规律以及量化复杂生物结构等方面取得了显著进展。然而，现有方法仍

存在一定的局限性，例如在处理大规模数据集时计算效率不足、对复杂分布模式的解析能力有限，以及

对噪声和伪影的鲁棒性不足等问题。本文通过系统梳理SMLM数据分析的现有方法，总结了各方法的优

势和适用场景，同时指出其局限性及改进方向。我们希望为研究者提供清晰的思路，帮助其根据研究目

标选择最适合的分析策略，从而进一步提高SMLM数据分析的准确性和可靠性。 
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Abstract 
Single-Molecule Localization Microscopy (SMLM) is an important technique that breaks the resolu-
tion limit of traditional optical microscopy, and can provide single-molecule resolution localization 
information at the nanoscale. The technique is widely used in biology and materials science, provid-
ing unprecedented detail to reveal complex biological structures and molecular interactions. How-
ever, SMLM data has unique characteristics such as high sparsity, non-uniformity and high dimen-
sionality, and data quantitative and analytical methods have not fully kept up with the progress of 
this technology, resulting in many challenges for data analysis in practical applications. In SMLM data 
analysis, the main difficulties include: how to accurately identify and quantify the molecular position, 
how to analyze complex molecular distribution patterns, how to extract meaningful biological infor-
mation from noisy data, and how to efficiently process massive data to ensure the speed and accuracy 
of analysis. These difficulties greatly limit the application of SMLM technology in high-precision 
quantitative research. In recent years, a variety of analytical methods have been developed to ad-
dress these challenges, such as spatial descriptive statistics (to describe molecular distribution char-
acteristics), clustering and segmentation algorithms (to identify molecular aggregation patterns), 
geometric analysis methods (to analyze molecular structure morphology), and deep learning. These 
methods have made remarkable progress in improving localization accuracy, revealing spatial dis-
tribution laws, and quantifying complex biological structures. However, existing methods still have 
some limitations, such as insufficient computational efficiency in dealing with large-scale data sets, 
limited ability to resolve complex distribution patterns, and insufficient robustness to noise and ar-
tifacts. This paper systematically reviews the existing methods of SMLM data analysis, summarizes 
the advantages and application scenarios of each method, and points out its limitations and improve-
ment directions. We hope to provide researchers with clear ideas to help them choose the most suit-
able analysis strategy according to the research objectives, so as to further improve the accuracy and 
reliability of SMLM data analysis. 
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1. 引言 

超分辨率显微镜(Super-Resolution Microscopy, SRM)是近年来生命科学领域的一项变革性技术，它突

破了传统光学显微镜约 200 纳米的分辨率极限[1]-[3]，能够实现亚细胞甚至单分子水平的精细结构成像，

与原子力显微镜[4]、电子显微镜[5]-[7]等成像技术相比，超分辨率光学显微镜因其非接触性、对样品损伤

较小以及多样化的成像机制等优点，已经成为生物医学研究中不可或缺的重要工具[8]-[10]。在这些技术

中，单分子定位显微镜尤为引人注目。通过精确定位单个荧光分子的发射位置，单分子定位显微镜(Single-
Molecule Localization Microscopy, SMLM)能够将空间分辨率推至 20 纳米甚至更低[11]-[13]，从而为探索

细胞内动态过程和纳米结构提供了前所未有的工具。 
尽管单分子定位显微镜在结构生物学、细胞生物学等领域展现了广泛的应用前景，其在分子层面提

供的高分辨率信息为探索复杂生物学过程和组织结构提供了前所未有的可能性，然而，伴随技术发展的
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是数据处理和定量分析中面临的巨大挑战，这些挑战的根源在于 SMLM 数据的特殊性和复杂性，因为

SMLM 产生的数据量庞大且稀疏，包含大量单分子定位信息，这些信息不仅受到高噪声水平的干扰，还

存在定位误差、背景信号和样品伪影等问题。SMLM 数据处理的主要目的是在单分子分辨率的基础上还

原样品的真实结构，提取关键的生物学信息，如何从这些复杂的数据中提取出高质量的空间分布、聚集

模式以及定量化特征，是推动 SMLM 在基础研究和实际应用中进一步发展的关键问题之一。提取这些关

键的生物学信息，有用于描述分子分布特征的空间描述性统计，用于去噪和识别分子聚集模式的聚类分

割算法，也有用于解析分子结构形态的几何分析等处理方法。尽管成像硬件的快速发展显著提高了 SMLM
的成像能力，但与之相比，数据分析方法的完善显得相对滞后。现有方法在处理速度、适用性和对噪声

的鲁棒性等方面尚有诸多不足。因此，对现有数据分析方法进行讨论和方法比较，不仅能够梳理当前技

术的优劣，还能为未来的研究方向提供重要参考。 
本综述的目的在于总结和分类目前 SMLM 数据分析的主要方法，从空间描述性统计、聚类分割、几

何分析到深度学习等定量分析方法。我们将详细讨论每种分析方法的原理、适用场景、优缺点，并针对

不同的研究需求提出分析策略的选择指南。希望通过本文，研究者能够深入理解 SMLM 数据分析的复杂

性，进而优化各类生物学实验的分析流程和结论的可靠性。 

2. 单分子定位显微镜的原理 

2.1. 荧光分子的光开关原理 

单分子定位显微镜的核心是可切换的荧光染料[14]、荧光蛋白[15]或荧光量子点[16]，这些分子可以

在不同的光照条件下在“亮态”和“暗态”之间切换。通常，这些荧光分子在未激活状态下不发光，激

活后发出荧光，这种开关行为可以通过化学或光物理机制实现[17]，如图 1 所示。在单个荧光分子持续发

光过程中，因其内在光物理或光化学过程而导致的发光强度随机变化现象称之为荧光闪烁现象。与传统

荧光显微镜需要稳定且持续的荧光发射不同，SMLM 通过化学或光物理手段有效控制荧光闪烁，使荧光

分子能够在“亮态”和“暗态”之间灵活切换。 
 

 
Figure 1. Light-induced fluorescent molecules [17] 
图 1. 光诱导的荧光分子[17] 

 
荧光蛋白的光开关机制[18]是指在特定波长光的作用下，荧光蛋白能够从非荧光态转变为荧光态，根

据转换特性可以分为可逆和不可逆两种，即荧光蛋白是否能够在交替波长光的作用下，在荧光态和非荧
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光态之间反复切换。荧光染料的光开关机制[19]通过三线态、负电激子态等机制，实现荧光的可逆转换。

荧光量子点则是基于俄歇复合或隧穿效应的闪烁特性控制荧光的开关[20]。SMLM 的核心在于利用荧

光分子的光开关特性，通过调控荧光分子的激发与灭活，使每一时刻仅有少量分子发光。这种稀疏激

发策略确保了空间上重叠的荧光信号在时间上分离，一次少量稀疏分布的荧光信号为超分辨成像奠定

了基础。 

2.2. 单分子定位原理 

根据阿贝衍射理论[21]，传统光学显微镜的分辨率极限为横向约 200 纳米，轴向约 500 纳米，对于理

想无像差的光学系统，光通过一个光圈(如显微镜或相机镜头的光圈)后，由于衍射效应，一个点光源不会

成像为一个理想的点，而是会扩展成一个具有明暗环状结构的图案，中心部分最亮，而点扩散函数(Point 
Spread Function, PSF)正是艾里斑的数学描述，光学系统的分辨率是指该系统能够分辨两个相邻点或物体

细节的最小间距，可以用 PSF 的半高全宽(Full Width at Half Maximum, FWHM)来衡量 PSF 大小和光学系

统分辨率。 
 

 
Figure 2. Single molecule localization principle (a) Schematic diagram of single molecule localization principle; (b) Compo-
nents of coordinate based SMLM data 
图 2. 单分子定位原理(a) 单分子定位原理示意图；(b) 基于坐标的 SMLM 数据的组成成分 

 
在 SMLM 中，用荧光分子探针标记样品后，由于稀疏激发，每一帧子图像中只有少量稀疏分布的单

分子发射荧光，通过精确测量每个荧光分子的发光位置，SMLM 能够以极高的精度(通常为 20~50 纳米)
确定单个分子的坐标。这一过程通常涉及到将荧光分子的点扩散函数与图像中的荧光信号进行匹配，利

用统计学方法拟合出单个分子的确切位置，这个过程称为定位。定位精度与 PSF 的标准偏差 s 和检测到的

光子数量 N 成比例，在低背景和小像素尺寸的情况下，可以近似为 s N  [22]。重复进行多次成像，每次

激活不同的荧光分子。通过收集到的所有激活分子的位置数据，研究人员能够重建出高分辨率的整体图

像，如图 2(a)所示。这种图像不仅超越了传统显微镜的衍射极限，而且能够提供细胞内结构的详细信息。

例如，随机光学重建显微镜 (Stochastic Optical Reconstruction Microscopy, STORM) [23] [24]、光激活定位

显微镜(Photo-Activation Localization Microscopy, PALM) [25]和 DNA-Point Accumulation for Imaging in Na-
noscale Topography (DNA-PAINT)技术[26]-[28]等其他技术[29] [30]都使用了这样的原理来成像，其中

STORM 主要是使用光转换荧光染料(Cy3-Cy5 分子对)标记样品，通过红光(633 nm)和绿光(532 nm)的交

替使用实现荧光分子 Cy5 的 ON-OFF 态转换，首先 Cy5 分子在高强度 633 nm 红光下被激发至 ON 态并

迅速变为 OFF 态，再切换成低强度的 532 nm 绿光使少量随机的 Cy5 分子恢复 ON 态，最后再次切换至
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633 nm 红光使其转变为 OFF，循环往复至大部分荧光分子被漂白，即可得到所有单分子定位。PALM 原

理与 STORM 十分相似，不同的是它是利用光激活荧光蛋白(PA-FP)标记样品，该蛋白需要 405 nm 激光

激活，得到少量稀疏分布的荧光分子，再利用 561 nm 激光使这些荧光分子处于 ON 态，并将它们漂白，

多次循环并将得到的定位叠加即可得到超分辨图像。DNA-PAINT 技术则基于两条互补短链 DNA 之间的

可逆瞬时结合，通过这种动态的结合和解离过程产生荧光信号的开关效应。无论使用哪种方法，生成的

SMLM 数据都是一个多维数组，由每个定位的空间坐标和其他信息所组成，这里的其他信息可以是定位

精度，亮度等。并且如果是更高级的成像，例如 3D SMLM 和双色成像，那么这个多维数组可以进一步

扩展，包括 z 轴坐标信息和对应的颜色通道信息，如图 2(b)所示。 
SMLM 的分辨率和质量主要受三个因素限制：一是光子数及其统计学不确定性，光子数越多，定位

精度越高；二是荧光分子的密度与开关特性，稀疏激活的荧光分子以及理想的开关性能有助于实现高分

辨率成像。这两者决定了最终重建图像的精度和清晰度；三是结构不仅需要高密度标记，还需要检测大

多数荧光团。这需要较长的测量时间，从而导致在时间和空间分辨率之间进行权衡[31]。因此，SMLM 主

要用于固定细胞或非常缓慢的细胞过程。活细胞成像则需要选择适合的荧光探针，例如文章中提到的一

种新型的近红外硅罗丹明(SiR)荧光探针[32] [33]。另外要控制光照强度和曝光时间，优化光学系统以减少

光漂白和光毒性[34]，同时在时间分辨率和空间分辨率之间进行权衡。 

3. 单分子定位显微镜中的数据分析 

单分子定位显微镜的高分辨率使得我们可以看见传统光学显微镜无法看见的结构。为了更容易观察

分子结构，通常用高斯渲染方法[35]将 SMLM 实验中得到的定位数据(即每个荧光分子的坐标)转换成可

视化图像，生成类似传统光学显微镜图像的效果。但是有研究指出高斯渲染可能会导致分辨率损失高达

1.44 倍[35]，因为这种高斯渲染是通过计算每个子像素中的定位数量或者将每个定位渲染为大小与定位

精度成正比的高斯分布来实现的，它在原始数据的基础上引入了额外的模糊化处理，这种处理可能会导

致细节丢失，产生虚假的结构。Nicovich 等人[36]强调 SMLM 数据不仅仅是一种超分辨率的图像，还是

多维数据集，其包含了分子定位的空间坐标，荧光强度等信息，这种数据集能够提供更深入的见解，不

仅可以揭示分子结构，还能解析分子之间的相互作用。因此直接使用 SMLM 原始定位数据来数据分析的

算法，将不会导致信息丢失，例如径向分布函数，Ripley 的 K 函数，聚类算法，几何分析等方法对 SMLM
数据分析具有重要的意义和潜力，如图 3 所示，展示了应用于 SMLM 数据的数据分析方法。在数据分析

时，同时需要考虑分子标记物所带来的影响，例如，单分子使用分子标签(如 Halo tag)标记，荧光在分子

标签上，是否需要考虑分子的运动和柔性。单分子使用抗体标记，荧光在抗体上，荧光间接显示分子位

置，分子之间是否存在位阻效应，分子标记成功率等问题，在面临这些问题时，我们需要选择合适的分

析方法和参数去处理数据。接下来我们将讨论单分子定位显微镜中的数据分析方法。 

3.1. 空间描述性统计 

空间描述性统计方法在单分子定位显微镜数据的分析中起到了至关重要的作用，特别是在量化蛋白

质聚集和分子分布的空间特征时。Ripley 的 K 函数和 L 函数[37]被广泛应用于不同尺度上评估蛋白质的

聚集性，能够揭示聚集体的大小和密度。径向分布函数(Radial Distribution Function, RDF) (即 g(r) [38]则
提供了一种通过距离依赖的相关性来识别蛋白质或分子聚集的概率分布的方法。这些方法具有无参数化、

适应性强的优点，能够用于多种实验条件和数据集，并且都已被用于蛋白质聚集分析来实现对细胞内复

杂过程的定量研究[37]-[39]。鉴于它们在分析 SMLM 数据方面的广泛应用，我们接下来将详细介绍径向

分布函数 RDF 和 Ripley 的 K 函数。 

https://doi.org/10.12677/orf.2025.151055


杨研，谢红 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2025.151055 618 运筹与模糊学 
 

 
Figure 3. Data analysis methods applied to SMLM data 
图 3. 应用于 SMLM 数据的数据分析方法 

3.1.1. 径向分布函数 RDF 
RDF 被广泛应用于 SMLM 点云数据，它通常用于分析 2D 数据，也可以扩展到 3D 空间数据，以评

估多个空间尺度的局部密度变化和聚类趋势。其过程是计算在距参考点 r 到 r + dr 这样的同心环里的点数

N，即计算每个同心环内的平均定位密度，RDF 由公式(1)给出。 

 ( ) 2g
4

Nr
r drρ π

=   (1) 

其中 ρ 是体系的平均点密度，即单位体积内的平均点数。最后通过拟合高斯函数或指数函数来确定聚类

的大小或密度分布[38] [40]，如图 4 所示。其在数学上对应概率密度函数。蛋白质或其他生物分子的聚类

往往具有关键的生物学功能，如信号转导、受体激活和细胞通讯。正如研究中所强调的，RDF 通过揭示不

同尺度上的密度波动，帮助量化这些现象，使研究人员能够区分随机分布和有生物学意义的聚类[38] [40]。
RDF 的一个关键优势是其模型独立性，这使得它能够在不预先假设簇的大小或形状的情况下检测聚类。 

 

 
Figure 4. Schematic diagram of radial distribution function principle 
图 4. 径向分布函数原理示意图 
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例如在 Sengupta 等人[38]的研究中，径向分布函数 RDF(g(r))通过 PC-PALM 方法应用于分析质膜蛋

白质在纳米尺度上的空间组织和聚集。该方法通过计算配对相关函数，量化了在给定分子一定距离处找

到第二个分子的可能性，从而揭示了蛋白质是随机分布还是形成聚集，他们通过计算 g(r)来评估像 GPI 锚
定蛋白(PAGFP-GPI)等蛋白质在质膜上的空间分布。随机分布的 g(r)值为 1，而聚集则导致 g(r)值大于 1，
表示蛋白质组织呈非随机分布，他们基于 RDF 的分析还追踪了膜修改(如去除胆固醇或加入鞘磷脂酶)如
何影响 PAGFP-GPI 等蛋白质的聚集。 

3.1.2. Ripley 函数 
公式 Ripley 的 K 函数能够定量描述某一给定距离内某个点附近的点的密度，从而识别聚集特征。K

函数和它的变形 L 函数可以很好地揭示不同空间尺度上的蛋白质聚集模式[41] [42]。它和 RDF 一样可以

用于分析 2D 数据和 3D 空间数据中某一点附近的点(如分子或蛋白质)的分布情况[42] [43]，并且在数学

上与 RDF 互补，对应于累积分布函数。通过计算每个点在不同半径范围内邻居点的密度，K 函数可以量

化点的聚集程度或分布均匀性。理论上，K 函数可以由公式(2)给出[37] [44]-[48]。 

 ( ) ( )2
1 1

n n

ij
i j

AK r I d r
n = =

= <∑∑   (2) 

对于需要其中 A 是分析区域的面积，n 是分析区域内的点的数量， ijd 是第 i 个点和第 j 个点之间的

距离，r 为半径， ( )ijI d r< 是指当距离 ijd 小于半径 r 时取值为 1，否则为 0。这本质上是计算被以每个点

为中心的同心环所环绕的其他点的数目[49]。在分析时，为了便于解释，通常将 K 函数线性化转化为 L 函

数[50]，目的是让其在完全随机分布(Complete Spatial Randomness, CSR)的情况下呈现为一条直线。L 函

数由公式(3)给出。 

 ( ) ( )L r K r π=   (3) 

对于随机分布的点，L(r) = r，因此将 L 函数转化为 H 函数[51]，H 函数由公式(4)给出 

 ( ) ( )H r L r r= −   (4) 

 

 
Figure 5. Schematic diagram of the principle of Ripley’s K function 
图 5. Ripley 的 K 函数原理示意图 
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因此对于 CSR 分布的点，H 函数值为 0；H 函数大于 0 的则点的分布呈现出聚集性，反之呈现稀疏

分布。图 5 中显示了三种点分布和相应的 Ripley H 函数曲线。对于均匀分布的点，H 函数的曲线在 0 附

近波动，对于聚类点，则在 0 之上，对于分散点，则在 0 之下。在 Ehrlich 等人[51]的研究中，他们利用

Ripley 的 K 函数分析网格蛋白涂层小体在形成过程中空间分布和聚集情况，K 函数揭示了网格蛋白聚集

体的形成位置没有固定的模式，这与假设网格蛋白涂层小体是随机启动的，并通过稳定化(可能是通过货

物的捕获)来确保成功内吞的观点相一致；分析还突出了短命的网格蛋白聚集体的存在，这些聚集体可能

代表流产的网格蛋白涂层小体，这些小体未能完成生命周期并过早地解离，Ripley 的 K 函数帮助识别了

这些流产事件发生的区域，为它们失败的机制提供了线索，在这项研究中，Ripley 的 K 函数的分析中获

得的见解对于理解细胞内吞过程的精细调控具有重要意义。另外，还有研究提出一种模式提取方法(pattern 
extraction from relative positions of localizations, PERPL)，用于分析 3D 稀疏数据集中的纳米级别的有序结

构，不仅可以提取簇的大小，还可以提取更复杂的重复结构特征，例如 NPC 的半径和对称性[52]。 
RDF 描述了系统中分子或粒子的空间分布特性，主要用于分析粒子之间的局部排列和距离分布。适

用于测量分子聚集情况或分析分子间的局部关系。而 Ripley 的 K 函数用于分析点过程的空间相关性，特

别是用于评估特定尺度下的空间聚集程度。它可以提供多个尺度下的空间模式，适用于多尺度数据分析，

尤其在分析分子分布和模式时具有优势。这两种方法有不同的原理和功能，我们对这两种方法使用模拟

数据和真实数据进行了性能比较，如图 6 所示，在模拟数据上，分析 RDF 和 Ripley 的 K 函数对不同数

据模式(如随机分布、均匀分布、簇集分布等)的响应能力，Ripley 的 K 函数在应对不同数据模式时能够

表现出明显的特征，而 RDF 没有明显捕捉到不同模式的特征。同时使用实验中获得的真实数据集进行验

证，展示两种方法对真实数据的分析结果，反应了该数据的聚集性。因此，RDF 适用于局部分布特征的

分析，例如分子聚集、离散点的局部结构等。其局限性可能表现为无法很好地描述全局结构或处理大规

模数据时的计算复杂性。而 Ripley 的 K 函数适用于多尺度的空间模式分析，尤其对于分析群体聚集等现

象具有优势。但它在处理非常复杂的空间模式或极高密度数据时，可能会受到一些计算上的限制。 
在数据分析时，若需讨论研究对象的聚集程度变化或者周期性结构的空间分布，上述方法具有良好

的适用性，他们都被用于研究细胞表面蛋白异质性，例如 T 细胞质膜片上的 T 细胞受体等蛋白的分布

[38]。另外在使用空间描述性统计进行定量分析时，多个因素会影响数据的准确性。这些因素包括单分子

荧光的闪烁、检测效率的限制、分子定位的不确定性等[53] [54]。并且空间描述性统计只能描述全局的

点分布特性，无法直接识别或区分单个聚集体的具体位置或形状，因此难以对特定的聚集体进行单独

分析，无法细致区分局部区域的特征或差异。然而，可以使用聚类分割算法来识别分析复杂的局部分

子聚集现象。 

3.2. 聚类分割算法 

在 SMLM 数据中，我们经常观察到高密度聚集的点云。这些聚集的点云可以通过聚类算法进行分割

与识别，从而形成不同的簇。与空间描述性统计相反，分割允许对同一视野内的各个簇进行研究和比较。

然后可以很容易地计算基本参数，例如作为大小度量的坐标的标准差、各个簇中的定位数量或各个簇的

密度。同时，通过对分割得到的簇进行更复杂的分析，我们可以进一步探讨其尺寸分布、最近邻距离分

布等特征，从而揭示分子间的相互作用关系。接下来我们介绍一些聚类分割方法。 

3.2.1. 基于密度的聚类算法 
单分子定位显微镜在纳米尺度的分辨率下能够精确定位单个分子，从而揭示超出传统光学显微镜能

力范围的复杂生物结构。然而，由于数据通常表现为大量噪声点以及非规则的空间分布，如何有效地从

这些点云数据中提取有意义的群体或结构成为了一个重要挑战。为了解决这一问题，聚类算法在 SMLM 
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Figure 6. Performance comparison between Ripley’s K function and RDF (a) Simulate SMLM data; (b) Real SMLM data; (c) The 
results of Ripley’s K function and RDF on simulated data; (d) Ripley’s K function and the results of RDF on real data 
图 6. Ripley 的 K 函数和 RDF 的性能比较(a) 模拟 SMLM 数据；(b) 真实 SMLM 数据；(c) Ripley 的 K 函数和 RDF 在模拟数

据上的结果；(d) Ripley 的 K 函数和 RDF 在真实数据上的结果 
 

数据分析中得到了广泛应用，特别是基于密度的聚类算法因其能够处理不规则形状的群体并对噪声具有

较好的鲁棒性，受到了广泛的关注。在众多基于密度的聚类算法中，Density-Based Spatial Clustering of 
Applications with Noise (DBSCAN) [55] [56]是最常用且经典的一种，这种算法对有大量噪声和具有不同密

度簇的数据具有良好的适用性，并且不需要预先定义簇的数量。DBSCAN 通过定义高密度区域(即具有一

定数量密集分布点的区域)作为聚类的核心，能够识别出具有任意形状的聚类，并有效地排除噪声点。其

工作原理基于两个关键参数：Eps (ε，表示聚类的半径范围)和 MinPts (最小点数，指形成核心点所需的邻

域内点数)。当某个点的邻域(以 Eps 为半径)包含至少 MinPts 个点时，该点被定义为核心点，DBSCAN 通

过扩展这些核心点的邻域来形成聚类，直到到达 MinPts 条件不再成立的边界点。否则，该集群将被视为

噪声。图 7 中展示了 DBSCAN 聚类方法的工作原理，以及它的各个参数的含义。 
 

 
Figure 7. DBCSAN working principle diagram 
图 7. DBCSAN 工作原理示意图 

 
DBSCAN 的显著优势在于它不需要预先知道数据中的簇的数量，并且能够识别出任意形状的簇，这

使得它在处理单分子定位显微镜中常见的复杂、非规则形状的结构时尤为有效。此外，DBSCAN 可以自

动识别噪声点，将那些不属于任何聚类的孤立点归为噪声，从而进一步增强了对含有大量噪声数据的处

理能力。 
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尽管 DBSCAN 在处理单分子定位显微镜(SMLM)数据中表现出了诸多优势，尤其是在识别任意形状

的聚类以及有效处理噪声方面，但它并非没有局限性[57]。在实际应用中，特别是面对大规模的 SMLM
数据集，DBSCAN 面临着一些不可忽视的挑战。首先，DBSCAN 的性能高度依赖于两个关键参数：Eps 
(半径)和 MinPts (最小点数)。然而，选择这些参数往往具有主观性，难以通过自动化方式确定最佳值。研

究表明，DBSCAN 对这两个参数的选择非常敏感，过高或过低的 Eps 和 MinPts 值可能导致错误的聚类

结果，尤其是当数据中存在显著噪声时。这种参数选择的依赖性在处理大规模数据集或复杂的 SMLM 图

像时尤为突出，需要反复实验以手动调整参数，从而增加了分析的时间成本。其次，DBSCAN 在处理高

密度噪声点时表现出了一定的局限性。SMLM 数据中，荧光标签的闪烁现象和随机背景噪声会导致伪聚

类的出现，而 DBSCAN 有时难以有效区分这些伪聚类和真实的蛋白聚集体。此外，由于 SMLM 数据中

荧光信号的多次定位误差，单个蛋白或荧光标签可能被错误识别为多个密集的定位点，从而形成伪聚类。 
在算法计算复杂度方面，尽管相比于其他算法，DBSCAN 在大规模数据集上的效率较高，但它的时

间复杂度在最优情况下也为 ( )( )logn nο  [57]，并且当分析超大规模 SMLM 数据时，可能需要耗费数小

时的计算时间。因此，为了解决 DBSCAN 的局限性，Mazouchi 和 Milstein [57]提出了一种基于密度的聚

类算法，即用于定位的快速优化聚类算法(fast optimized cluster algorithm for localization, FOCAL)。它通过

网格化处理方式对定位数据进行聚类，并且它的时间复杂度是线性的 ( )nο ，这显著加快了数据处理的速

度。相比 DBSCAN 需要同时确定 Eps 和 MinPts 两个参数，FOCAL 仅需优化一个参数，即最小密度阈

值。但它也仍然存在一些局限性，在需要精确检测小型或紧凑聚类时，如果选择的网格大小过大，可能

会丢失部分精细的空间信息。此外，FOCAL 在高度密集的噪声环境中可能表现不佳。FOCAL 是一种对

二维 SMLM 数据的分析方法，为了能够分析三维 SMLM 数据，FOCAL3D [58]是 FOCAL 方法在三维数

据上的扩展。 
 

 
Figure 8. Schematic diagram of working principle of three-step clustering algorithm 
图 8. 三步聚类算法工作原理示意图 
 

在 SMLM 数据聚类分析中，DBSCAN 可以单独使用[57] [59]-[61]，也可以与其他聚类算法结合[62]-
[68]，形成更复杂的多步算法来改善分析效果。Jasmin K. Pape[68]等人提出了一种基于 minimal photon 
fluxes (MINFLUX) [68]-[72]定位数据的三步聚类算法，结合了著名的 DBSCAN 算法和使用高斯混合模型

的期望最大化方法，用于将 2D 或 3D 定位云分配给荧光团位置，该算法的第一步通过一个较大的搜索半

径(大于定位精度)应用 DBSCAN 来预先分配定位点，并识别噪声点。在第二步中，算法对第一步中识别
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出的分子进行进一步聚类，应用一个较小的搜索半径再次执行 DBSCAN。这一步通过缩小搜索范围来提

高精度，识别更紧密的聚类。最后，使用高斯混合模型将第二步中的结果进一步优化，将定位点精确地

分配给特定的分子，如图 8 所示。这个三步法的优势在于无需预先知道分子或聚类的数量，同时利用了

每个分子定位云的高斯形状，从而提供了比单一使用 DBSCAN 更优的结果。并且 Jasmin K. Pape [68]等
人利用 DBSCAN 的混合算法分析了位于线粒体内部的 MICOS 复合体的 Mic60 亚单位的聚集模式，发现

其在线粒体嵴连接周围形成 40 到 50 纳米直径的环状结构。这些结果结合电子显微镜数据表明，这种环

状分布可能是其稳定嵴连接的分子基础，并且通过该算法对不同亚单位(Mic10、Mic19 和 Mic60)间的相

对位置进行了量化。结果显示，Mic19 与 Mic60 的空间关系更紧密，而 Mic10 和 Mic60 的相对位置具有

较大的变异性。这种分析揭示了 MICOS 复合体结构的异质性和功能相关性，研究中通过结合 DBSCAN
的多层次分析，剔除了定位精度低或孤立的点，确保了分析的可靠性，够在复杂的 3D 分子分布中区分个

体分子位置，例如，在 200 纳米直径的模拟线粒体中精确定位密集分子聚集。此外，3D MINFLUX 技术

[68] [71] [72]的出现为 SMLM 数据分析提供了突破性的方法，尤其是在解决投影伪影和伪簇问题上表现

出色。传统的 SMLM 分析面临一个挑战，即定位精度的各向异性可能导致伪影，从而产生虚假的聚类。

MINFLUX 则通过其各向同性的纳米级定位精度(可达到个位数纳米)，有效消除了这些投影伪影和避免了

由于同一分子多次定位产生的伪聚类现象。而在数据分析上，可以采用去重算法、校正漂移算法以及基

于相关性的分析方法(对相关、自相关、互相关、共定位)对 SMLM 数据预处理来消除伪聚类现象。 

3.2.2. 密度无关聚类算法 
在单分子定位显微镜(SMLM)数据分析中，聚类算法是识别和分离分子簇的关键工具。尽管基于密

度的聚类方法在处理高密度区域时表现出色，但它们通常在低密度或密度变化较大的区域遇到困难。

除了 DBSCAN 和 FOCAL 这样的基于密度的聚类算法之外，还有密度无关聚类方法，例如 k-means 算
法[73]也是聚类分析中常用的方法之一，特别是在处理大规模、高维度数据时，k-means 因其计算效率

高和实现简单而受到广泛应用，对于各类簇以相似密度均匀分布、没有复杂形状、簇数量相对明确的

数据，并且只需求得到初步的聚类信息，k-means 具有良好的适用性。k-means 通过将数据点划分为 k
个簇，每个簇通过一个质心(簇的平均位置)来定义。算法通过反复迭代，将数据点分配给距离最近的质

心，然后重新计算质心，直到收敛，如图 9 展示了 k-means 的工作原理。k-means 的优势在于它的计算

复杂度较低，能够快速处理大量定位数据，这在 SMLM 实验数据集中尤为关键。k-means 的计算复杂

度较低，能够快速处理大量定位数据，这在 SMLM 实验数据集中尤为关键。其具有灵活的距离度量，

在 SMLM 数据中，可以通过调整距离度量方式(如欧氏距离或曼哈顿距离)来适应不同类型的分子分布。

然而，它也一定的局限性，在实际 SMLM 数据中，分子簇的数量通常未知，需事先设定 k 值。这种需

求增加了聚类参数优化的难度，可能影响最终结果的准确性。初始中心点的选择对结果有较大影响，k-
means 可能会陷入局部最优解。SMLM 数据中可能存在噪声点，k-means 的距离最小化机制可能会导致

噪声点被错误聚类，从而影响聚类中心的准确性。根据这些局限性，k-means 也可以结合其他算法形成

多步算法来改善结果，可以用 DBSCAN 对 SMLM 数据初步聚类并去噪，再用 k-means 聚类或许会取

得不错的效果。 
在 Jaroslaw Jacak 的研究[74]中，K-means 聚类算法被用来分析大脑组织的 dSTORM 数据和荧光显微

镜图像，重点是血清素受体相对于胶质细胞的分布。通过将图像分割成离散的强度层，K-means 有效地

基于像素亮度对区域进行了分类。这种分割方法使得研究血清素受体与胶质结构之间的空间关系变得更

加精确。该研究不仅加深了我们对大脑组织中受体分布的理解，还为在纳米级生物数据分析中使用聚类

算法设定了一个先例。 
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Figure 9. Schematic diagram of working principle of k-means 
图 9. k-means 工作原理示意图 

3.2.3. 基于 Voronoi 图的聚类算法 
Voronoi 图[75]不仅在数学领域有着广泛的研究意义，还因其独特的几何划分特性在许多应用场景中

得到广泛应用，例如生物学、天文学和城市规划等领域。Voronoi 图是一种将空间划分为多个区域的方法，

每个区域(Voronoi 单元)对应一个数据点，并包含所有距离该点最近的空间位置。具体来说，给定一组在

空间中分布的点，每个点的 Voronoi单元由与其他点的距离关系决定。Voronoi图的生成是基于“最近邻”

原则：空间中的每个位置都被分配给离它最近的一个点，从而形成一系列非重叠的多边形区域。图 10(a)
显示了 2D 空间中的一组点，其中每个点可能代表一个分子定位，它有两个聚集的簇和一些噪声。图 10(b)
描述了图 10(a)中所示分子定位的 Voronoi 图。Voronoi 单元在图 10(c)中以不同的颜色显示，并且越密集

的区域有较深的颜色。Voronoi 图被广泛应用于 STORM、dSTORM 和 PLAM 数据的分子聚类分析[76]-
[78]，例如基于 Delaunay 三角剖分和 Voronoi 图的方法用于研究心肌细胞中受体的分布，识别和量化钙

信号相关的蛋白簇，揭示 Ryanodine 受体的聚类尺寸分布和相邻簇的紧密分布，暗示了钙信号的协同释

放机制[77]；以及通过 Voronoi 分割，能够识别单个 NPC，并提供了其直径和密度的量化数据，这些数据

与已有的生物学信息一致[78]；通过不同染色的蛋白质样本，例如用 Alexa Fluor-555 和 Alexa Fluor-647
标记的微管蛋白，Voronoi 方法分析了两种标记之间的共定位，量化了染色区域的重叠程度[78]。Voronoi
图为超分辨率显微镜数据的聚类分析和生物学问题的探索提供了强大的工具，其在多种生物场景中的成

功应用，证明了其广泛的适用性和潜力。 
Voronoi 图的引入为 SMLM 数据提供了一种几何分割的方法[78]，通过构建 Voronoi 单元，可以有效地

估算局部密度，实现高分辨率数据的精确分割和聚类。Levet等人[76]和Andronov等人[77]提出了使用Voronoi
图对 SMLM 定位数据进行聚类的方法，这两项研究都能够根据每个定位的局部密度来划分空间区域，从而

识别分子聚集的高密度区域，并且通过将它们的 Voronoi 单元区域与空间均匀的的参考分布进行比较来自动

确定密度阈值对 SMLM 定位数据进行聚类，越高密度区域的点划分到的 Voronoi 单元越小。这两个方法都

适用于从大尺度的细胞水平到小尺度的分子簇级别的多种组织结构，使其既能研究个体分子聚类，又能分析

更大范围的生物学模式，能够在不同分子密度下实现精确的量化[76] [77]。以上都是二维数据的分割和聚类，

而 Andronov 等人[79]扩展了 Voronoi 图在三维数据上的应用，他们将 Voronoi 多面体作为 3D Voronoi 单元

的特征来分割 3D SMLM 簇。根据 Andronov 等人的研究，Voronoi 图的方法可以防止边缘效应，因为靠近边

界的数据点具有大的或无限大的 Voronoi 单元，因此局部密度较低，不会对聚类做出贡献。 
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Figure 10. Clustering method of SMLM localizations data based on Voronoi diagram (a) Molecular localization; (b) molecular 
localization Voronoi diagram; (c) Voronoi diagrams displayed in different colors 
图 10. 基于 Voronoi 图对 SMLM 定位数据进行聚类的方法(a) 分子定位；(b) 分子定位的 Voronoi 图；(c) 不同颜色

显示的 Voronoi 图 
 

因此，基于Voronoi单元的几何特性，Voronoi图通过基于点的邻近性将空间划分为多边形或多面体，

可以实现每个荧光定位点的精准局部密度估计，例如这些单元区域。一些数据点根据其单独的 Voronoi 单
元区域被视为簇的一部分，这可以对这些数据点进行粗略的分割。此外，一些边界数据点由于局部密度

较低可能被排除在簇的一部分之外，因为与局部密度较高的内部数据点相比，它们可能具有非常大的

Voronoi 单元区域(例如，图 10(c)中的白色单元区域)，这使其特别适合识别分子聚类，自然地抑制了噪声。

这种方法比依赖固定搜索半径的 Ripley 的 K 函数分析更为准确，且避免了由于参数选择(如搜索半径)引
入的偏差。对于聚集区域较为紧密或存在重叠时，并且在 SMLM 数据中单个荧光团伪影多次闪烁，利用

Voronoi 图的方法可能无法准确分离这些簇，这是因为这些数据点的密度和簇与簇之间的距离对 Voronoi
图的分割有很大影响。基于 Voronoi 图的聚类方法也具有较大的计算复杂性，在三维空间中生成 Voronoi
多面体的计算量较大，尤其是对于高密度的 SMLM 数据。这种计算复杂度会对分析的实时性和处理效率

带来挑战，可能需要高性能计算资源或优化算法。 
 

 
Figure 11. Comparison of different clustering methods 
图 11. 不同聚类方法的对比 
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我们使用不同的聚类方法对同一数据进行处理，以此比较他们的效果和性能，如图 11 所示，Voronoi
图的方法能够很好的识别到噪声和分子聚类，但可能无法准确分离这些簇，并且相比于 DBSCAN 和 K-
means，它能避免由于参数选择(如搜索半径、簇的数量 K 值)引入的偏差。DBSCAN 可以很好的识别噪声

和划分聚团，但需要人为多次尝试选择到合适的参数。而 K-means 不能像 DBSCAN 那样很好的划分聚

团，同时也容易受到噪声的影响而错误的划分聚团，在使用 K-means 时，在已知簇的数量时将得到良好

的应用。另外单一的聚类算法很难直接应用于 SMLM 数据分析，针对不同的研究目的，不同方法的结合

或许能得到更好的聚类效果。 

3.3. 几何形状分析 

单分子定位显微镜提供了超高分辨率，使得分子分布的几何结构研究成为可能。分子的几何分布结

构不仅反映了分子自身的空间排列，还揭示了这些分子与细胞内其他结构之间的相互作用。例如，在微

管中，超分辨成像揭示了它的线状结构，并结合线剖面分析解析出它的生物学参数[80]；在神经元中，超

分辨显微镜揭示了轴突中的周期性环状结构，这种结构由肌动蛋白和光谱蛋白相间排列而成，具有明确

的几何规律性[81]；在 MKS 和 NPHP 复合物或者核孔复合体中，超分辨成像结合几何建模进一步解析了

他们的环状结构，以及核孔复合体蛋白分布的八重对称特征[82]-[84]。这些研究不仅依赖于对单分子位置

信息的高精度解析，更得益于几何模型拟合方法的应用，这些方法可以将分子位置的点云数据转化为具

有生物学意义的几何参数。因此，通过几何形状分析，将分子的分布与细胞内复杂结构之间的关系建立

起来，是 SMLM 数据分析中的重要任务之一。 

3.3.1. 线剖面分析 
在单分子定位显微镜中，数据分析是提取生物信息的关键步骤。由于 SMLM 能够以纳米级分辨率揭

示细胞内结构的复杂性，基于几何形状的分析方法在理解这些结构的生物学功能中发挥了重要作用。从

SMLM 数据中分析例如分子大小尺寸等附加信息可以通过假设一个近似的几何结构，例如，圆柱体，球

体，圆环及其衍生物，利用这样的几何结构对 SMLM 数据拟合，统计拟合出的几何结构尺寸来确定分子

的大小尺寸。这种几何分析可以不直接用于坐标，例如用于在图中被线剖面框住的结构，其对应的横向

剖面定位被统计为直方图，如图 12 所示，然后通过曲线拟合来近似。而微管等管状结构的横向剖面通常

通过两个高斯函数拟合描述[80]，得出两个峰之间的预期距离，从而可以获取它们的直径。如此一来，复

杂的结构被简化得可以进行统计分析了。 
 

 
Figure 12. A schematic diagram of diameter parameters of tubular structures is obtained by using line profile analysis 
图 12. 利用线剖面分析获取管状结构的直径参数的示意图 
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另外，Ke Xu 等人[81]的研究中，轴突中的肌动蛋白丝和 βII-血影蛋白形成准一维周期性环状结构，

这些周期性结构由短的肌动蛋白丝环绕轴突周围来形成，对于这种相邻重复的环状结构之间的距离，他

们采用肌动蛋白线剖面中相邻峰之间的距离来测量，如图 13 所示。线剖面的方法成功揭示了神经元轴突

中复杂的细胞骨架组织。通过分析这些结构的空间分布和周期性，研究者不仅对细胞骨架的组成有了更

全面的理解，还发现了它在维持细胞力学稳定性和调控功能方面的重要角色。这些研究成果为进一步探

索轴突细胞骨架的分子机制及其在神经疾病中的潜在影响提供了理论基础。 
 

 
Figure 13. The distance between ring structures is obtained by line profile analysis [81] 
图 13. 利用线剖面分析获取环状结构之间的距离[81] 
 
但是这种线剖面通常是需要人为手动定义一个轴，这个过程既费时又可能带来主观选择偏差，另外，

由于数据被简化为一维，也可能导致部分信息的丢失。这类问题可以通过使用更复杂的几何模型(2D，3D
模型)来克服这些限制，更准确地反映亚细胞或其他微观结构的实际分布和形态，例如将许多亚细胞结构

近似为环状结构。 

3.3.2. 环状模型拟合分析 
几何分析也可以直接基于 SMLM 坐标的数据进行灵活、定量和严格的分析，其中就包括直接在

SMLM 坐标数据拟合环状模型，在 Xiaoyu Shi 等人[82]的研究工作中，他们对 MKS 和 NPHP 复合物进行

环状拟合以获取环状结构的直径和中心位置。也有研究者将环状模型拟合到核孔复合体(nuclear pore com-
plex, NPC) [83] [84]的数据上来获取相同的尺寸参数。另外，也可以使用圆霍夫变换检测病毒颗粒的圆形

结构，并根据圆形边缘找到每个颗粒的中心位置[85]，如图 14 所示。霍夫变换是一种边缘检测技术，圆

霍夫变换能够识别图像中的圆形或接近圆形的结构。该变换通过在不同位置和半径的参数空间中投票，

最终选出最符合圆形特征的候选区域。 

3.3.3. 复杂模型拟合分析 
以上这些方法仅限于简单的几何形状或需要相同的结构，最近，有研究者提出了 Localization 

Model Fit (LocMoFit)用于将任意模型拟合到定位坐标[86]，他们用线性管模型对微管进行了拼接拟合，

另外，还对单个 NPC 进行八重对称模型拟合，并得到 3 种参数，分别是环的半径，间隔以及环之间的

方位扭曲角，如图 15 所示。因此使用更加复杂的几何模型去拟合到定位坐标，能增加从 SMLM 数据

中提取的信息内容。 
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Figure 14. The radius of the ring structure is obtained by using circular Hough transform detection [85] 
图 14. 利用圆霍夫变换检测获取环状结构的半径[85] 
 

 
Figure 15. Application of LocMoFit model [86] 
图 15. LocMoFit 模型的应用[86] 

 
在实际应用中，分析方法的选择应根据具体的研究问题和感兴趣的结构特点进行灵活调整。如果研

究目标是获取结构的基本信息，如半径和距离，线剖面方法因其直观性和高效性通常是首选。这种方法

能够沿指定方向提取感兴趣区域的空间分布数据，快速提供结构参数的初步估计。然而，当研究需要更

深入地揭示结构的复杂性，或当已有的信息能够为更精确的建模提供依据时，构建复杂的几何模型便成

为一种更优的选择。通过构建复杂的几何模型，可以对单分子定位数据中的定位坐标进行拟合，从而获
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取更复杂且准确的结构参数。这种方法可以用于表征如环状、三维层状等更复杂的结构。与线剖面方法

相比，几何模型拟合不仅能够描述结构的全局特征，还能帮助发现隐藏在定位数据中的微观规律，如周

期性、对称性或拓扑特征。因此，在选择分析方法时，应权衡研究目标的需求和数据的复杂性。例如，当

仅需验证某一假设中的几何参数时，简单高效的线剖面分析已足够。而当研究涉及未知结构的揭示或对

动态过程的细致描述时，则需要采用更精确的几何模型拟合方法以获得全面且可靠的分析结果。这种选

择的合理性不仅能够优化研究效率，还能确保最终结果的科学性和准确性。 

3.4. 深度学习 

深度学习是机器学习的一个子集，利用具有多层(因此称为“深”)的神经网络来建模数据中的复杂模

式和结构。这些网络由多个互联的人工神经元组成，能够自动学习从输入数据中提取分层特征。在图像

分析领域，例如 SMLM 数据，深度学习方法擅长于识别微妙的模式、进行目标分割以及基于原始像素或

坐标数据执行分类任务。与传统算法需要手动特征提取不同，深度学习模型可以在训练过程中自动学习

这些特征。 
在 SMLM 的领域中，深度学习技术已应用于数据分析的各个阶段，从分割到聚类甚至特征提取。例

如，在分析与 caveolin-1 蛋白相关的 SMLM 数据时，深度学习模型(如卷积神经网络(CNN)和 PointNet)已
被用来分类并区分不同的生物结构，且其准确性远高于传统方法[87] [88]。这些方法通过实现自动化识别

像 caveolae 和 scaffolds 等生物结构，显著改善了传统显微技术的不足，因为这些结构由于其纳米尺度大

小难以通过标准显微镜技术分辨[87] [89]，如图 16 所示。深度学习对 SMLM 的最大贡献之一是提高图像

分辨率和减少噪声。传统的分子定位方法常常受到噪声和背景干扰的困扰，但深度学习方法已被证明能

通过提高图像质量和处理速度来增加定位精度[90]。 
尽管深度学习在 SMLM 中的聚类应用仍处于早期阶段，但最近的工作显示出巨大的潜力。传统的聚

类技术(如 DBSCAN)在处理大数据集或异质样本时存在挑战，因为它们依赖于用户定义的参数[91]。相比

之下，基于深度学习的方法，如图神经网络(GNN)，提供了一种更具可扩展性和自动化的方法。这些方法

能够检测和量化颗粒聚集，以显著更高的准确性和更少的计算成本解决集群的空间关系[92] [93]，如图 17
所示。例如，深度学习在 SMLM 中的一个重要应用是分析膜相关蛋白的纳米集群。与传统方法相比，这

些方法通过减少颗粒的错误识别并加速处理时间，在处理大规模数据集时具有显著优势[93]。此外，深度

学习模型已被用于多色 SMLM，使得多个蛋白质能够同时被检测，从而为复杂的生物结构(如中心粒)提
供更深入的见解[60]。 

尽管取得了这些进展，深度学习在 SMLM 分析中的整合仍然面临一些挑战。主要的难题之一是需要

大量带注释的数据集来训练深度学习模型。这些数据集通常很难获取，特别是在需要精确标注的专业生

物学领域。此外，训练深度学习模型的计算成本，特别是在处理大规模三维数据集时，仍然很高。另一

个挑战是模型的泛化能力。深度学习技术通常是在特定数据集上训练的，当应用于不同的实验设置或细

胞类型时，性能可能会下降，这可能是因为当研究的目标分子不一样时，所产生的 SMLM 数据显示不同

的特征结构，确保这些模型在不同生物学背景下的鲁棒性和可转移性是未来发展的关键领域。尽管面临

这些挑战，深度学习在 SMLM 数据分析中的潜力巨大。随着算法开发和计算能力的不断进步，预计深度

学习将在从复杂生物数据中提取有意义的见解方面发挥越来越重要的作用。随着更复杂的模型和更大、

更具多样性的数据集的出现，这些方法的准确性和效率将不断提高，从而推动分子和细胞生物学的突破。 

4. 展望 

SMLM 成像作为一种相对较新的成像技术，正在为我们探索和理解许多低于荧光显微镜衍射极限的 

https://doi.org/10.12677/orf.2025.151055


杨研，谢红 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2025.151055 630 运筹与模糊学 
 

 
Figure 16. Application of deep learning to SMLM data analysis [88] 
图 16. 深度学习在 SMLM 数据分析中的应用[88] 

 
大分子复合物的结构和功能创造机会。其提供的高精度定位数据为科学发现带来了巨大的潜力。然而，

目前的分析方法仍存在一定局限性，有待进一步发展，首先超分辨成像技术的目标是获得准确的分子位

置，但在实际成像过程中，会遇到标记物为间接标记(成像的荧光分子位置不直接代表真实的目标分子位

置)、多次闪烁曝光、分子动态、SMLM 的噪音来源等问题，这些因素对数据分析提出了较高的要求。 
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Figure 17. Analysis of dSTORM data by deep learning model [91] 
图 17. 深度学习模型对 dSTORM 数据的分析[91] 

 
另外，如何准确地还原分子位置，消除因信号重叠、定位误差和噪声引起的伪影，仍然是当前分析方法

中的一大难点。此外，现有的分析方法在操作上繁琐，且缺乏较高的集成度。不同分析方法之间往往缺

乏兼容性，导致中间步骤繁复，效率低下。特别是对于大规模数据集，手动分析不仅耗时且容易产生错

误。因此，迫切需要开发一种更为智能、自动化的分析工具来提升数据处理的效率和准确性。 
针对这些挑战，未来的研究方向应集中于以下几个方面： 
1、开发用户友好的软件工具：现有的 SMLM 数据分析工具大多数操作复杂，且用户界面不够友好。

因此，开发一款集成度高、易于使用的分析软件将是关键。该工具应当能够自动化地完成数据预处理、

定位精度优化、噪声过滤、分子位置还原等任务，减少人为干预，提升分析效率。 
2、整合多种分析方法：单一的分析方法往往难以应对 SMLM 数据中的多样性和复杂性。未来的研

究应着重于整合现有的分析方法，如径向分布函数(RDF)、Ripley 的 K 函数、DBSCAN 算法等，采用集

成分析策略，结合几何模型拟合和聚类分析，全面提升数据分析的精度和鲁棒性。 
3、实现自动化分析流程：为了进一步提高分析效率和准确性，未来的研究应推动 SMLM 数据分析

的自动化。通过机器学习和人工智能技术，开发能够自我学习并自动选择最合适分析方法的系统，降低

分析过程中的人工干预，并减少人为误差。 
4、精确度提升与多维度信息整合：除了常规的分子定位信息，未来的分析方法应考虑整合显微镜参

数、荧光团的光物理学特性(如再激活概率和定位误差分布)等多维度信息。这将有助于提升数据量化的精

度和稳健性，从而更准确地解析亚细胞结构中的分子组成和蛋白质相互作用。 
综上所述，未来的 SMLM 数据分析方法不仅需要解决现有的技术难题，还应着眼于自动化和智能化

的发展。通过开发集成度高、操作简便、精度更高的分析工具，我们有望在未来实现更加深入和精确的

细胞内部机制研究，推动生命科学领域的重大突破。 
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