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基于 YOLOv11 的微滴式数字 PCR 液滴检测与计数研究
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 摘　要                 针对数字 PCR 图像因光照不均匀、液滴边缘模糊及背景干扰等问题导致的液滴检测性能偏低的核心瓶

颈，文章提出了一种基于深度学习的数字 PCR 液滴检测与统计方法，旨在提升复杂图像场景下液滴检

测的准确性与鲁棒性。在数据准备阶段，采用 T-Rex Label 自动定位与人工检查修正相结合的方式完成

液滴标注，同时引入 K-means 聚类算法及像素平均值法实现阴、阳性液滴的快速区分，显著缩短了数

据标注周期，提升了标注质量。模型构建环节，采用 YOLOv11 算法作为基础检测框架，结合多种数据

增强策略开展模型训练与预测，并针对高、低两种亮度等级的图像分组设计对照实验，以验证方法在不

同光照条件下的适应性。实验结果表明，所提方法在测试集上的检测准确度达 97.64%，假阳性率低

至 2.28%；在高亮度组和低亮度组图像中，检测准确度分别为 95.9% 和 95.4%，展现出优异的光照适应

性与抗干扰能力。该研究提出的鲁棒性液滴检测方案，有效解决了数字 PCR 图像液滴检测中的关键技

术问题，可为密集型多类别目标检测任务提供可靠的技术参考与实践范式。   
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0  引言

微滴式数字聚合酶链式反应（digital droplet PCR, ddPCR）

是一种新型核酸定量技术，具有高灵敏度、高准确性和高通

量等优点 [1]。该技术的应用十分广泛，在病原体检测方面，

能够快速准确地检测病毒和细菌的核酸序列，对传染病的早

期诊断、疫情监测能够提供重要依据 [2]。观察 ddPCR 中检测

到的荧光图像可以发现，由荧光信号二元性产生的阴阳点呈

现出密集分布、低对比度、随机分布等特点。

对 ddPCR 液滴检测方法进行研究有利于提高检测准确性

和可靠性。传统的液滴检测方法主要基于图形处理技术和机

器学习算法，如霍夫变换、形态学处理、自适应阈值和分水

岭算法等。刘丽等 [3] 提出采用 HOG 算法提取图像特征并结

合支持向量机模型实现分类和计数。传统的方法对规则排列

的液滴处理效果较好，但也具有一些局限性，如易受噪声、

主观因素和实验条件的影响导致特征提取不够准确、模型泛

化能力不足 [4]。

深度学习方法的出现为解决这些问题提供了新的思路。

深度学习模型中，如卷积神经网络（convolutional neural 

network, CNN），具有强大的特征提取和模式识别能力，能

够自动学习液滴图像中的复杂特征能力。相关研究已经尝试

将深度学习应用于 ddPCR 液滴检测，并取得了较好的效果。

例如，有研究开发了一种基于深度学习的高通量 ddPCR 液滴

检测框架，结合霍夫变换和 CNN，实现了对 ddPCR 图像中

液滴的高精度定位和分类 [5]。此外，还有研究提出了改进的

YOLOv3 模型，在数据标注上采用随机背景转移法和源可追

溯性注释法，用于节约数据标注的时间 [6]。

然而，现有的深度学习方法在微滴式数字 PCR 液滴检测

中仍存在一些问题和挑战。首先，深度学习模型的训练往往

需要大量的标注数据，但在实际应用中，获取足够的高质量

标注数据往往存在困难 [7-9]，尤其在数字液滴 PCR 图像中，

目标小且密集，给数据标注带来了极大的挑战。其次，深度

学习模型的复杂性较高，训练和推理过程需要大量的计算资

源和时间，在微滴式数字 PCR 图像中存在的噪声干扰、液滴

粘连及边界不清晰等情况，这在一定程度上进一步加大了深

度学习模型在精确检测与计数上的难度，限制了其在实际应

用中的性能表现。

针对上述问题，本研究提出了基于 YOLOv11[10] 的深度

学习模型，旨在提高 ddPCR 液滴检测的效率和准确性，通过

结合 T-Rex Label[11] 和 K-means 聚类算法，缩短密集型目标

检测的标注问题，为 ddPCR图像液滴检测提供新的解决方案。

1  YOLOv11 算法

1.1  网络架构

YOLOv11 是由 Ultralytics 团队开发的最新实时目标检测



  2026 年第 2 期 51

计算机应用信息技术与信息化

器，在架构和训练方法上引入了C3k2、SPFF、C2PSA等模块，

该算法的框架如图 1 所示。

图 1  YOLOv11 算法框架

YOLOv11 模型在 ddPCR 液滴图像上检测阴性和阳性液

滴时具有显著优势。在网络架构的 Backbone 中 C3k2 模块

通过分割特征图并应用 3×3 小卷积核，能够减少参数量，

同时增强浅层特征的表达能力，有助于捕捉液滴的局部边缘

和形状信息；颈部（Neck）的空间金字塔快速池化（spatial 

pyramid poolingfast, SPPF）模块通过整合多尺度特征，可以

增强对不同大小液滴的检测能力；C2PSA 注意力机制模块在

特征图中嵌入空间注意力机制，提升对密集或遮挡液滴的检

测鲁棒性；检测头（Head）的多尺度预测结构 3 个尺度的特

征图分别对检测不同大小的液滴具有优势。该模型与传统方

法相比，省去了图像处理技术手动调参的过程，能够实现端

到端的检测。YOLOv11 与 YOLO 系列的其他模型相比，在

模型架构上进行了大量改进，使得模型在平均精度、推理速

度等关键指标上都有明显提升，同时减少了模型参数数量，

适合在计算资源有限的环境下运行，基于本实验的计算资源，

考虑计算速度和性能之间的平衡，本文拟采用 YOLOv11s 模

型对数据进行训练、验证和测试。

1.2  损失函数

本实验采用多任务损失函数，包含分类损失、定位损

失和置信度损失三部分。其中分类损失采用二元交叉熵损

失（binary cross-entropy, BCE），用于优化识别阴性和阳

性液滴准确度；定位损失采用边界框损失（bounding box 

loss, BBL），用于优化定位液滴的位置和大小；置信度损失

采用分布焦点损失（distribution focal loss, DFL），用于解决

本研究中液滴目标小的问题，增强对小液滴的关注。

2  数据准备

2.1  图像收集

本文共收集图像 428 张 ddPCR 图像，图像分辨率为

2 448 px×512 px。由于模型的输入尺寸为 640 px×640 px，本研

究的图片尺寸较大且目标较小，为进行后续分析，对数据集中

的每张 ddPCR 图片裁剪成无重叠的 4 张，裁剪后的图片大小

为 612 px×512 px。 裁剪后的图片数量为 1 712 张。数据集被

随机划分为训练集 1 370 张、验证集 171 张和测试集 171 张。

2.2  图像标注

由于单张图片中液滴的数量有近千个，采用手工标注

的方式将会耗费大量时间和精力，极大地降低实验效率，

因此本文采用 T-Rex Label 图像标注工具对收集的所有图

像进行预标注，首先手动框选目标物体，然后该工具会根

据框选的目标一键标注相似物体，实现批量标注液滴。但

仍需人工检查标注结果，进行手动添加或删除。同时收集

标注框中液滴的灰度信息，结合 K-means[12] 算法对两种液

滴进行区分，对聚类后的两簇数据求像素的平均值，定义

两簇中值较小的为阴性液滴标签，值较大的为阳性液滴标

签。通过该方式将标注时间平均缩短到 2 min，极大降低

了标注的时间成本。

2.3  数据增强

由于深度学习模型往往需要大量训练图片，且本文收

集的图像数目较少，为增加模型训练的样本，本文采用限

制对比度的自适应直方图均衡化（contrast limited adaptive 

histogram equalization, CLAHE）、翻转以及 Mosaic 算法方式

实现数据增强。

（1）由于图像中液滴形态不受方向影响，通过水平或

垂直翻转可以模拟不同拍摄角度，可以增加模型对液滴位置

和方向的鲁棒性。 

（2）CLAHE[13] 算法在 ddPCR 液滴图像数据增强上能提

升对比度和细节，该算法通过将图片的直方图在各像素区间

分布更均匀，从而增加图片的对比度，避免过度增强与噪声

放大，关键参数包括对比度限制和块大小，本文将其分别设

置为 2.0 和 (8, 8)。

（3）Mosaic 算法 [14] 是通过拼接多张图片来生成新的训

练样本，能增加数据集的多样性、提高模型对小目标的检测

能力，而数字 ddPCR 图像中液滴是小目标，且图像背景相对

简单。因此这和该方法能增加小目标检测能力的特点相契合。

采用上述方法对训练集进行数据增强的效果如图 2 所示，

经过增强后，训练集共 5 000 张图片。

   （a）原图   （b）随机翻转 （c）CLAHE 变换 （d）Mosaic

图 2  ddPCR 图像数据增强后的效果
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3  实验

3.1  实验环境配置

本研究的实验环境分为硬件和软件两部分，其中硬件环

境包括处理器为 Intel i7-10700F 芯片，显卡为 NVIDIA 2070 

SUPER 8 GB。软件部分基于 Python（3.8.5）编程语言进行

开发和实现，利用 PyTorch 深度学习框架构建和训练模型。

在数据增强方面，借助 OpenCV 图像处理库实现。

3.2  评价指标

准 确 率（Accuarcy, ACC） 和 假 阳 性 率（false positive 

rate, FPR）是 ddPCR 检测最重要的指标之一。为比较 YOLO

和阈值分割的预测性能，采用公式进行比较。

准确度（ACC）=    （1）

假阳性（FPR）=                        （2）

式中：TP（true positive）表示真阳性，指阳性目标被正确预

测为阳性；FP（false positive）表示假阳性，指阴性目标被错

误预测为阳性；FN（false negative）表示假阴性，指阳性目

标错误预测为阴性；TN（true negative）表示真阴性，指阴

性目标正确预测为阴性。

3.3  实验过程

本文将批处理设置为 4，学习率初始值为 0.01，并使用

了 Adam 优化器，迭代次数为 1 000，同时设置早停处理，当

迭代 50 次损失值没有下降则停止迭代，模型的输入尺寸为

640 px×640 px，其余参数为默认值。

3.4  实验结果

本文采用的方法在测试集获得的 ACC 和 FPR 分别为

97.64% 和 2.28%，Precision-Recall 曲线如图 3 所示。将本文方

法与其他方法进行了比较，其中，传统方法采用霍夫圆结合颜

色阈值二分类实现阴性和阳性液滴的检测，获取的性能如表 1

所示。因各图像的亮度不同，颜色阈值难以调整导致性能较差，

ACC 仅为 58.51%。其他深度学习方法如 Filter Faster R-CNN[5]

和 YOLOv8n，在 ACC 和 FPR 指标均得到了明显提升，但本

文方法相较于这两种方法在性能上有微小的提升。

图 3  本文方法在测试集上获得的 Precision-Recall 曲线

表 1  其他方法与本文方法的性能对比

单位：%

方法 ACC FPR

HoughCircles+Color Theshold 58.51 50.23

Filter Faster R-CNN[5] 94.47 4.49

YOLOv8n 96.31 2.52

YOLOv11（本文方法） 97.64 2.28

由于统计阴性和阳性液滴数量对绝对定量分析在病毒载

量检测、基因表达分析、拷贝数变异检测等方面具有重要应

用，因此本文对检测后的阴性和阳性液滴分别进行计数，统

计后的结果展示如图 4 所示。

（a）样本 1 检测结果                   （b）样本 2 检测结果

图 4  测试集的检测结果与液滴的数量统计

从图 4 中可以直观看出，图 4（a）中的阴性液滴使用深

色方框标识，数量为 556，阳性液滴为浅色方框标识，数

量为 232；图 4（b）中的阴性液滴数量为 411，阳性液滴数

量为 375。

3.5  不同亮度差异的数字液滴图像模型效果评估

本文对不同光照强度的图像分别进行了验证，在实验设

计上，本文基于对收集的数字液滴图像数据集的统计分析，

确定了不同亮度的两组数据。首先，计算整个数据集中所有

图像亮度均值的分布情况，包括均值、标准差等统计参数。

然后，根据数据分布特征，选择一个合理的阈值来区分“高

亮度图像组”和“低亮度图像组”。

本文对不同光照强度的图像分别进行了验证，在实验设

计上，本文基于对收集的数字液滴图像数据集的统计分析，

确定了不同亮度的两组数据。首先，计算整个数据集中所有

图像亮度均值的分布情况，包括均值、标准差等统计参数。

然后，根据数据分布特征，选择一个合理的阈值来区分“高

亮度图像组”和“低亮度图像组”。

                                   （3）

式中：W 和 H 分别表示图像的宽度和高度；I(i, j) 表示图像

在位置 (i, j) 处的像素值。

经过分析后确定以亮度均值 65 作为分界阈值，具体分

组标准如下：
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（1）高亮度组：图像亮度均值大于 65 的数字液滴图像

归为该组，这些图像整体呈现较亮的视觉效果，包含更多的

高光区域，高亮度组的图片共 910 张，分为训练集 70%，验

证集 15%，测试集 15%，对训练集采用此前数据增强策略将

数据扩增到 3 000 张。

（2）低亮度组：图像亮度均值小于等于 65 的数字液滴

图像归为该组，这些图像相对较为昏暗，背景部分的颜色更

深，存在更多低照度下的噪点，低亮度组的图片共 802 张，

同样分为训练集 70%，验证集 15%，测试集 15%，对训练集

采用此前数据增强策略将数据扩增到 3 000 张。

对两组图像的模型分别进行训练和评估，观察模型在不

同亮度条件下的性能变化情况，在测试集上获得的性能指标

并绘制结果如图 5 所示。

图 5  测试集的检测结果与液滴的数量统计

YOLOv11 模型不论在低光照环境下还是在高光照环境

下，准确率均稳定在 95% 以上，因此，在相同光照变化条件

下，YOLOv11 的性能下降幅度较小，表明其对光照变化具有

较高的鲁棒性。总体而言，YOLOv11 模型在不同亮度的图片

中能保持较好的检测性能，证明其具有较强的适应性和鲁棒

性，可广泛应用于各种实际微滴式数字 PCR 液滴检测场景，

为相关领域的研究和应用提供可靠的技术支持。

4  结语

为实现 ddPCR 图像中液滴的检测，本文收集了相关数据

并采用 T-Rex label 结合聚类算法有效降低人工标注的时间，

提出了一种基于 YOLOv11 的深度学习方法，通过对 ddPCR

数据集进行数据增强并构建模型进行训练，实现了对图片中

阴性液滴和阳性液滴的定位、分类与计数。同时，对不同亮

度的图片分组实验，实验结果表明，该算法对 ddPCR 图像的

识别获得了较高的识别率与较低的假阳性，具有良好的性能，

在高亮度和低亮度组的图片中保持了较好的鲁棒性，对其他

密集型目标图像检测研究也具有一定参考价值。
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