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面向高效率细胞注射的实例分割视觉检测方法

刘国志， 李 涛， 康升征， 周 杰

（南京信息工程大学自动化学院，南京  210044）

摘 要： 针对细胞显微注射过程中细胞与注射器针尖尺度差异大、传统方法难以同时实现高精度检测

与高效推理的问题，本文提出一种面向细胞与注射器实例分割的多分支高效轻量化细节增强模型

（Diverse efficient lightweight detail⁃enhanced YOLO， DELD⁃YOLO）。该模型基于 YOLO11 架构，在主

干网络中引入结构重参数化的多样性分支块以增强特征表达能力；设计了一种轻量化多尺度特征金字

塔结构以提升跨尺度特征融合效果；同时构建了基于细节增强卷积的轻量化分割头，在保证分割精度

的同时显著降低计算开销。实验结果表明，DELD⁃YOLO 在细胞与注射器分割任务中均优于原始

YOLO11 模型，在交并比（Intersection over union， IoU）阈值为 0.5：0.95 条件下，细胞与注射器的平均精

度分别达到 98.7% 和 75.2%。此外，模型参数量仅为 2.08×106，计算量为 10.0×109 FLOPs，具有良好

的精度和效率平衡，适用于自动化细胞注射及嵌入式视觉应用场景。
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引  　言  

显微注射属于细胞微操作的一种，是生物学研究中一种将外源物质导入生物样品的普遍操作，被

广泛应用于疫苗研发、药物筛选、基因研究等方面［1］。传统的细胞注射任务都是由专业人士进行手动完

成，难以保持稳定的注射效率和可重复性。随着生命科学方面需求变高以及工业自动化程度的提高，

要求细胞显微注射逐渐朝着自动化、高质量发展。于是人们在显微注射的系统设计［2］、控制［3⁃4］、视

觉［5⁃6］等方面做出了众多努力。但是在视觉方面，传统的图像处理的精度已经不能满足如今高质量的细

胞注射需求，对于细胞的检测也提出了更快速、更精确的要求。

对于细胞的检测已经有阈值化、基于区域的方法、模板匹配及 Hough 变换等传统的图像处理算

法［7⁃8］。如文献［5］采用灰度阈值变换实现图像二值化，将斑马鱼从其图像背景中区分出来，再通过滤

波、二值化、图像分割、角度矫正得到清晰的标准斑马鱼幼虫图像，最终通过边缘特征来确定注射目标

位置；Guo 等［6］提出了一种新颖的基于自动阈值和过度膨胀的视觉识别算法，以准确识别斑马鱼胚胎和

幼鱼卵黄的中心。尽管这些方法能够大致识别细胞，但在细胞显微注射的动态系统中容易受到气泡、

杂质等因素的影响，进而导致实验失败［9］，而且传统图像处理算法在检测效果和速率上仍存在不足，于

是基于深度学习的目标检测的发展为此提供了新的研究思路。如 Mori等［10］提出一种基于力和视觉呈
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现的辅助系统，利用高斯混合模型（Gaussian mixture model， GMM）和长短期记忆（Long⁃short time 
memory， LSTM）等人工智能技术简化了细胞旋转操作；Qian 等［11］提出一种基于卷积神经网络的生物

样品操控和显微注射系统的视觉处理策略，在保证较高注入精度的情况下实现了高通量注入；Pan 等［12］

使用深度卷积神经网络 Mask R⁃CNN 对非染色标记贴壁细胞进行检测和分割，显著提高了注射系统运

算效率和后续吞吐量；Li 等［2］使用基于深度学习的 Faster R⁃CNN 目标检测和传统图像处理算法，得到

注射目标和蛋黄中心的精确坐标。尽管基于深度学习的视觉检测提高了细胞注射的准度和效率，但是

大部分基于 R⁃CNN 的视觉检测速度较低，难以满足实时性目标检测的需求。

随着深度学习技术的不断进步和现实环境复杂度的不断提升，目标检测领域出现了以 YOLO［13］为

代表的一阶段算法。一阶段算法具有更快的检测速度和较高的准确度。如今 YOLO 因其高效的性能

已被应用在自动驾驶车辆检测［14］、无人机图像中小目标检测［15⁃20］、农作物检测［21］、缺陷检测和分

割［22⁃23］、动物图像分割［24⁃25］及火情检测分割［26］等多个领域。研究者也逐渐将 YOLO 算法应用在细胞注

射视觉检测方面，如 Sadak 等［27］使用 YOLOv2_ResNet⁃50 识别斑马鱼细胞，使得检测细胞具有较高的

实时性和准确性。但是检测针尖却使用有约束的自适应直方图均衡化、高斯滤波器、自适应阈值法、

Canny 边缘检测等一系列算法，具有较低的效率和实时性。为此，Xu 等［28］提出了一种基于深度学习视

觉定位的自动显微注射辅助系统，其采用基于 YOLOv8 的视觉定位算法进行细胞和微注射器针尖的实

时检测。然而，由于微注射器针尖尺寸（~10 µm）与细胞尺寸（~100 µm）之间存在显著的尺度差异，该

系统的检测算法无法自适应调节感受野，导致微注射器针尖检测精度明显下降。而且该算法采用边界

框进行粗略定位，难以捕捉细胞的精准轮廓和准确的注射器针尖位置，这给实现高精度的细胞注射和

较高的细胞存活率带来了极大的挑战。

随着人工智能、物联网及边缘计算技术的飞速发展，对计算设备的形态与能力提出了全新的要求。

传统上，复杂的数据处理和智能算法严重依赖体积庞大、功耗高昂的中央服务器或台式计算机，这在实

时性要求高、空间受限或需部署于现场的应用场景中面临显著瓶颈。近年来，以 NVIDIA Jetson、树莓

派等为代表的微型计算机的崛起，正彻底改变这一格局。这些嵌入式设备虽仅手掌大小，却集成了强

大的处理器、专用 AI 加速器及丰富的 I/O 接口，足以支撑复杂的机器视觉、深度学习和实时分析任务。

然而，在这些微型计算机资源受限的条件下，如何兼顾强劲算力与高实时性对细胞检测算法的效率提

出了严峻挑战。

为解决显微注射场景中细胞与注射器针尖尺度差异大、边缘设备计算资源受限以及传统检测方法

难以兼顾精度与效率的问题，本文围绕高效实例分割模型设计开展研究，主要创新点如下：

（1）在 YOLO11 主干网络中引入结构重参数化的多样性分支块，通过训练阶段的多分支特征增强

与推理阶段的等效单分支转换，在不增加推理开销的前提下显著提升模型对显微图像中小尺度注射器

目标的特征表达能力。

（2）设计了一种高效的轻量化多尺度特征金字塔结构，通过多条跨尺度连接与自适应特征融合机

制，加强不同尺度特征之间的信息交互，在降低参数量的同时有效提升多尺度目标的分割精度。

（3）提出了一种基于细节增强卷积与共享卷积机制的轻量化分割头，强化模型对细胞边缘及注射

器针尖等高频细节特征的建模能力，在保证分割精度的同时显著减少模型参数量与计算复杂度。

1 DELD‑YOLO 算法  

本文提出了一种基于 YOLO11 的多分支高效轻量化细节增强模型（Diverse efficient lightweight 
detail⁃enhanced YOLO， DELD⁃YOLO），其整体架构如图 1 所示。该模型在骨干网络中引入结构重参

数化技术，通过多样性分支块（Diverse branch block， DBB）［29］增强多尺度特征提取能力。为进一步提
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升特征融合效果，在骨干网络后接入一种高效的轻量化多尺度卷积特征金字塔网络（Efficient light⁃
weight multi⁃scale feature pyramid network， ELMSFPN）结构，该模块融合高效卷积与异构核选择机制，

可增强跨尺度信息交互。同时，设计了一种轻量化的细节增强分割头（Lightweight detail⁃enhanced seg⁃
mentation head， LDESH），结合细节保持卷积与参数共享机制，在保持分割精度的同时显著降低计算复

杂度。所提出的模型实现了细胞与注射器的高效精准实例分割。

1. 1　多样性分支块　

YOLO11 的主干网络采用单分支结构，难以在保持轻量化的同时实现精度的最大化，尤其限制了

在边缘设备上对小目标注射器进行精准检测的性能。为应对这一挑战，本文在 YOLO11 主干的 C3k2
模块中引入了再参数化技术，并结合多样性分支块模型对原始主干结构进行增强，以提升显微图像中

注射器目标的检测能力。

在训练阶段，DBB 结构借鉴了 Inception 网络的多分支设计理念，支持结构重新参数化。该模块融

合了多尺度卷积、序列卷积、平均池化以及分支相加等多种操作，通过组合不同尺度和复杂度的卷积分

支，有效扩展了模型的感受野范围。这种多分支架构所带来的多样性与泛化性，显著增强了单个卷积

层的表征能力，进而生成更加丰富和多维的特征表示。训练完成后，DBB 可等价转换为单一卷积层用

于推理，从而在不引入额外计算开销的前提下，提升模型的表达能力。在实际应用中，可将现有网络中

的常规卷积层替换为 DBB 模块，构建更为复杂的混合结构进行训练，并在推理阶段恢复为原始架构，实

现训练复杂性与推理效率的兼顾。DBB 通过在保持宏观结构不变的前提下增强训练阶段的微观复杂

性，使其成为一种通用的、即插即用的卷积替代方案，有助于显著提升模型性能。

图 1　DELD-YOLO 网络结构

Fig.1　DELD-YOLO network structure
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通过整合多尺度操作，DBB 有效增强了模型对复杂模式与细微特征的捕捉能力，构建出判别性更

强的特征空间，从而显著提高了模型的泛化性能与鲁棒性，使其更适用于真实场景下的多样化数据及

未知样本的处理。

在 C3k2 模块中，本文将原 Bottleneck 结构中的常规卷积替换为 DBB 模块，详细的 C3k2_DBB 结构

如图 2（a）所示。C3k2_DBB 架构将 C3k2 与 DBB 有机结合，使用 DBB 替换 Bottleneck 中的传统卷积操

作；其中，改进后的 Bottleneck 结构如图 2（c）所示，由两个 DBB 模块及跨层短路连接构成，可增强梯度

流动并促进更深层次的特征融合。改进后的 C3k2 模块具备以下优势：（1）在训练阶段可通过更复杂的

结构提升模型表征能力与检测性能；（2）在推理时能够等价转换为轻量级模块，保持高性能的同时不影

响推理速度。该设计在维持模型轻量化特性的基础上，显著提升了对低分辨率显微图像中小尺寸目标

（如注射器）的检测能力。通过融合多尺度特征与增强特征多样性，C3k2_DBB 能够生成更具判别性的

特征表示，从而在微纳操作与机器人视觉任务中实现优越的小目标检测性能。此外，该结构还强化了

模型的适应性与鲁棒性，有利于在计算资源有限的边缘设备中进行高效部署，从而满足实时检测的应

用需求。

1. 2　高效的轻量化多尺度卷积特征金字塔结构　

高层次特征蕴含丰富的语义信息，有助于大目标的识别；而低层次特征则保留了丰富的空间细节

信息，对于小目标的检测至关重要。特征金字塔网络（Feature pyramid network， FPN）通过一条自上而

下的路径，将高分辨率的浅层特征与强语义的深层特征进行融合，从而实现对不同尺度目标的准确预

测［30］。然而，在原始 FPN 中，低层特征到顶层特征的路径较长，且融合方式可能不够直接，增加了准确

定位信息传递的难度。

为此，本文设计了 ELMSFPN 结构，如图 3（a）所示。该结构融入高效多尺度卷积模块、高效上采样

操作、全局异构核选择机制以及自适应融合策略，以实现高效的多尺度特征融合。同时，为提升模型效

率，本文借鉴双向特征金字塔网络（Bi⁃directional FPN， BiFPN）［31］的跨尺度连接思想，引入了额外的自

下而上路径，加强了不同层级节点间的信息交互与融合能力。

图像经过 YOLO11 主干的提取后，得到 8 个语义信息逐渐变高的主要特征层（P3~P10），选择经过 3
个 C3k2_DBB 和 C2PSA 处理过的特征层（P3、P5、P7、P10）交给 ELMSFPN 做进一步处理。ELMSFPN
结合跨尺度连接和自适应特征融合，不断进行特征融合，进一步加强特征提取。以第 5 层（P5）特征融合

为例，原来的 FPN+PAN 结构如图 3（b）所示，合成形式为

P td
7 = Conv ( P in

7 ) （1）

P td
5 = Conv (P in

5 + Resize ( P td
7 ) ) （2）

图 2　详细的 C3k2_DBB 结构图

Fig.2　Detailed C3k2_DBB structure diagram
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P out
5 = Conv (P td

5 + Resize ( P out
3 ) ) （3）

改进后的 ELMSFPN 结构合成形式为

P td
5 = Conv ( ω 1 ⋅ P in

5 + ω 2 ⋅ Resize ( )P td
7

ω 1 + ω 2 + θ ) （4）

P out
5 = Conv ( ω '1 ⋅ Resize ( )P td

3 + ω '2 ⋅ P td
5 + ω '3 ⋅ Resize ( )P out

3 + ω '4 ⋅ Resize ( )P td
7

ω '1 + ω '2 + ω '3 + ω '4 + θ ) （5）

式中：P in
5 为第 5 层的输入特征，P td

5 为自上而下路径中第 5 层的中间特征，P out
5 为自下而上路径中第 5 层

的输出特征，ωi 和 ω 'i 表示不同路径输入特征对应的可学习权重参数。该权重并非人工设定，而是在模

型训练过程中作为网络参数通过反向传播进行端到端学习。为保证数值稳定性并避免不同路径权重

尺度不一致的问题，本文对路径权重进行归一化约束，使其在融合过程中能够根据不同尺度特征对目

标检测与分割任务的贡献自适应分配权重。该机制避免了固定融合比例带来的不确定性，有助于提升

多尺度特征融合的鲁棒性与表达能力。θ = 0.000 1 是一个很小的值，以避免数值不稳定。“Conv”通常

是卷积操作，“Resize”是用于分辨率匹配的上采样或下采样操作［32］。

1. 2. 1　有效的上卷积块　

在 YOLO 的特征融合网络中，默认采用双线性插

值［33］作为上采样方法。该方法通过线性加权平均周

围像素值实现上采样，具有计算简单、结果平滑的优

点。然而，在分割任务中，双线性插值可能导致边界模

糊，对掩码精度产生一定影响，并在某些情况下限制模

型对细微结构的捕捉能力，从而降低了对小目标的识

别与分割精度。

为提升上采样过程中的细节还原能力，本文引入

一 种 高 效 上 卷 积 块（Efficient up⁃convolution block， 
EUCB），以逐步对当前阶段的特征映射进行上采样，

使其尺寸和分辨率与下一跳跃连接所对应的特征映射

相匹配［34］。EUCB 首先使用缩放因子为 2 的上采样操

作扩大特征图尺寸；随后采用 3×3 深度可分离卷积、

批量归一化以及 SiLU 激活函数对上采样后的特征进

行增强；最后通过 1×1 卷积调整通道数，使其与下一

阶段的特征维度一致。EUCB 的结构如图 4 所示。由

于使用深度可分离卷积替代标准 3×3 卷积，EUCB 在保持较强特征表达能力的同时显著降低了计算开

销，具备较高的效率。

1. 2. 2　多尺度卷积模块　

本文引入了一种高效的多尺度卷积块（Multi⁃scale convolution block， MSCB），以增强级联扩展路

径所生成的特征表征能力。MSCB 借鉴了 MobileNetV2 中反向残差块的设计思想［35］，但在结构上有所

区别。具体而言，该模块首先使用逐点卷积扩展通道维度，并经过批量归一化与 SiLU 激活函数处理；

随后通过多尺度深度卷积（Multi⁃scale depth⁃wise convolution， MSDC）提取多尺度与多分辨率的上下

文特征；最后再利用逐点卷积与批量归一化将通道数恢复至原始维度，该过程同时编码了通道间的依

图 3　两种不同的 Neck 结构图

Fig.3　Two different Neck structure diagrams

图 4　EUCB 结构图

Fig.4　EUCB structure diagram
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赖关系。 MSDC 结构如图 5 所示，其中 p 表示卷积核大小；

MSCB 的大致结构如图 6 所示。

大卷积核有助于捕获更大范围的局部与全局特征，适度增

大卷积核尺寸以扩展有效感受野的做法已在多项研究中被证明

是有效的。通常而言，具备较大感受野的网络更适用于检测大

尺 寸 目 标 ，而 较 小 感 受 野 则 更 有 助 于 捕 捉 小 尺 度 目 标 。

YOLO⁃MS［36］提出了异构核选择协议，在主干网络中采用逐渐

增大的卷积核（如 3、5、7、9）以平衡性能与推理速度。受该工作

的启发，本文进一步提出全局异构核选择机制［37］，将异构大卷积

核结构集成至 MSCB 模块中。具体地，在 MSDC 子模块中引入

多组卷积核组合（包括 1/3/5、3/5/7、5/7/9），以适应不同分辨率

的特征图需求，从而逐步获取多尺度感受野信息。该模块通过

将大卷积核与多个小卷积核并行组合，在不引入额外推理开销

的前提下扩展模型的感知范围，同时保留了对小目标细节的敏

感度。这一设计有效兼顾了显微图像中较大目标（如细胞）与极

小目标（如注射器）的同步识别需求。此外，由于深度卷积操作

忽略了通道间的相关性，本文在模块最后引入通道洗牌操作［38］，

以增强跨通道的信息交互与整合。

不同内核大小（K）的并行 MSDC 可表示为

MSDC ( x )= ∑
k ∈ K

DWCB k ( x ) （6）

DWCB k ( x )= SiLU ( BN ( DWC k ( x ) ) ) （7）
式中：DWC k (⋅)为一个深度可分离卷积，其核大小为 k；BN (⋅)和 SiLU (⋅)分别表示批量归一化和 SiLU 激

活。此外，本文的序列 MSDC (⋅)使用递归更新的输入 x，其中输入 x 与之前的 DWCB k (⋅)残差连接，以便

更好地正则化，表达式为

x = x + DWCB k ( x ) （8）
1. 2. 3　多尺度特征加权融合　

在特征融合网络中，融合不同分辨率的特征通常需要先将它们调整至相同分辨率，再进行聚合操

作（如相加或拼接）。常见的融合方式包括加权融合与级联融合等。级联融合［39］是一种顺序或分层式

的融合策略，适用于存在顺序依赖或层次结构关系的模型，但其结构灵活性较差，难以适应数据或任务

需求的快速变化。加权融合［31］则通过对不同来源的特征分配固定权重，再进行加权求和，实现线性融

合。该方法适用于输出可直接相加的场景，然而在不同分辨率的输入特征对输出贡献通常不相等的情

况下，固定权重难以有效捕捉模型输出之间复杂的非线性关系。

为解决上述问题，本文在 ELMSFPN 中引入了一种自适应特征融合策略［40］。该策略以形状为

（BS， C， H， W）的输入特征为基础，通过卷积、拼

接和 Softmax 操作生成对应尺寸为（BS， 3， H， W）

的空间自适应权重矩阵。其中 3 个权重通道分别

与 3 个输入特征 F1、F2、F3一一对应，通过加权求和

实现上下文信息的自适应聚合，从而更有效地融合

多尺度特征。该模块结构如图 7 所示。

图 5　MSDC 结构图

Fig.5　MSDC structure diagram

图 6　MSCB 结构图

Fig.6　MSCB structure diagram

图 7　自适应特征融合结构图

Fig.7　Adaptive feature fusion structure diagram
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1. 3　轻量化的细节增强分割头　

YOLO 系列模型中的分割头设计借鉴了 YOLACT 算法［41］的思想，将实例分割任务解耦为两个并

行分支：检测分支负责生成边界框及类别信息，分割分支则生成一组原型掩码；最终通过线性组合掩码

系数与原型掩码，得到每个实例的分割结果。尽管该范式在通用场景中表现良好，但在复杂显微图像

中对高频细节（如细胞精细边界与注射器针尖）建模仍显不足。分析其根因在于图像中的光照与颜色

变化通常属于低频信息，对背景建模较为重要；而物体边缘与轮廓等高频率细节，则对精确分割微小目

标（如注射器针尖）至关重要。传统卷积操作往往更倾向于编码低频成分，容易忽略对分割任务关键的

高频细节，导致对细胞与注射器等目标的精细边界捕捉不足。

为改善上述问题，本文对 YOLO11 的分割头进行了重新设计，提出了一种基于细节增强卷积

（Detail⁃enhanced convolution， DEConv）［42］的分割结构。该模块能够更有效地提取和保持高频特征，从

而增强对微小边缘和复杂轮廓的敏感性。此外，本文还在分割头中引入共享卷积机制，在保持特征表

达能力的同时显著减少参数量，进一步实现了模型在精度与轻量化之间的平衡。

DEConv 模块由 5 个并行部署的卷积层构成，包括 4 个差分卷积层和 1 个普通卷积层，用于协同增

强特征提取能力。具体而言，该模块融合了 4 种结构不同的差分卷积操作：中心差分卷积（Central dif⁃
ference convolution， CDC）、角度差分卷积（Angular difference convolution， ADC）、水平差分卷积（Hori⁃
zontal difference convolution， HDC）和垂直差分卷积（Vertical difference convolution， VDC），从而将传

统局部描述符的思想引入卷积过程中，以提升模型的表示能力与泛化性能。

此外，为进一步优化模型效率，本文对并行卷

积结构学习到的核权重进行了重新参数化处理。

通过施加适当的约束条件，并利用卷积运算的线性

特性，将 5 个并行卷积层等效合并为 1 个单一的标

准卷积层。该方法显著减少了参数量，同时加速了

模型的训练与推理过程。原理如图 8 所示。因此，

DEConv 可以提取丰富的特征以提高分割性能，同

时保持与标准卷积相同的参数数量和计算成本。

在分割头中，本文在每个普通卷积操作后均引

入了组归一化（Group normalization， GN）。该设计的动机源于全卷积单阶段目标检测器（Fully convo⁃
lutional one⁃stage object detection， FCOS）［43］的研究结论，其指出在分类与回归头中移除 GN 会导致模

型性能显著下降。尽管分类与回归分支采用共享卷积结构以提升参数效率，但由于不同检测头所需处

理的目标尺度存在差异，所以本文额外引入了一个 Scale 层，专门用于对回归分支的特征进行尺度缩

放，以适应多尺度目标的检测需求。最终构建的 LDESH 结构如图 9 所示。

2 实验结果与讨论  

2. 1　实验平台　

整个系统的硬件配置如图 10 所示，主要由显微图像采集模块、运动控制模块与主控处理模块 3 部

分构成。显微图像采集模块包括一台光学显微镜（型号：ZY⁃HDMI2800）和一台高分辨率相机，用于实

时获取显微视野下的图像数据。相机的原始分辨率为 1 920 像素×1 080 像素，该分辨率对应相机传感

器的物理采样能力。为满足网络输入尺寸及计算效率要求，所有原始图像在预处理阶段被统一缩放至

640 像素×640 像素，该尺寸作为后续模型训练与推理阶段的图像尺寸。细胞固定平台采用培养皿与载

玻片结构，用于稳定放置并固定待操作的细胞样本。

图 8　细节增强卷积结构图

Fig.8　Detail-enhanced convolution structure diagram
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运动控制模块采用宏⁃微复合驱动策略：宏驱

动平台负责执行大范围位移定位，而末端执行器则

用于实现精确的细胞穿刺操作。末端执行器由压

电执行器与柔顺式位移放大机构组成，显微注射器

的粗端固定于一个力传感器上，并整体嵌入柔顺机

构的末端，从而实现对注射过程中力学信号的实时

监测。

主控处理模块以工控机为核心，搭配运动控制

卡（NI PCI⁃6229）完成对整个系统运动指令的生成

与发送，并协调图像采集与运动执行流程，保证操

作的同步性与精确性。

2. 2　数据集准备　

斑马鱼胚胎因其胚胎透明、体积较大等特性，

在生物医学研究中被广泛应用［9］。本研究亦将其

作为实验模型，以验证所提出方法的有效性。通过安装在微操作平台上的相机，采集不同状态下的斑

马鱼胚胎细胞及注射器图像，并采用 Labelme 图形图像标注工具对图像进行标注，构建一个专用的斑马

图 9　轻量化的细节增强分割头结构图

Fig.9　LDESH structure diagram

图 10　系统硬件平台

Fig.10　System hardware platform
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鱼胚胎与注射器数据集。该数据集共包含 1 123 张图像，按 70%∶20%∶10% 的比例划分为训练集、验证

集和测试集。划分过程采用随机划分策略，以避免样本顺序或采集条件带来的偏置。具体而言，在划

分前对全部样本进行随机打乱，并设置固定的随机种子以保证实验结果的可复现性，随后依据预设比

例依次划分得到训练集、验证集和测试集。验证集用于监控训练过程并评估模型性能，测试集则用于

最终检验模型的泛化能力。

2. 3　模型训练设置与实现细节　

实验硬件环境为一台搭载 Windows 11 操作系统的计算机，配备 Intel i7⁃13700H CPU 和 NVIDIA 
GeForce RTX 4070 GPU。软件环境为 Python 3.10，CUDA 11.7。模型训练基于 PyTorch 2.0.0 深度学

习框架实现，采用 SGD 优化器对网络参数进行更新，数据加载线程数为 4。初始学习率设为 0.01，动量

参数为 0.937，权重衰减系数为 0.000 5，批大小设置为 16。训练总轮数设 300 轮。在训练初期引入学习

率预热策略，对学习率进行线性预热，以提升模型收敛稳定性；初始预热学习率设为 0.1，预热动量为

0.8，偏置项学习率为 0.1。为减小随机因素对实验结果的影响，本文在训练过程中固定随机种子，并启

用确定性训练。训练过程中启用自动混合精度以提升训练效率。

在模型训练阶段，对训练集采用  Ultralytics 框架提供的在线数据增广策略。该策略在每个训练迭

代中对输入样本随机施加多种几何与光照变换，主要包括马赛克拼接增强、样本混合增强、随机擦除、

随机缩放、平移、翻转以及颜色扰动等增强策略。由于数据增广过程为在线随机生成，训练集中样本数

量在数据层面保持不变，但样本在不同训练轮次中呈现出多样化的增强形态，从而有效提升模型的泛

化能力。

整个 DELD⁃YOLO 网络基于 PyTorch 框架构建，在 PyCharm 平台中进行训练与测试，最终完成对

斑马鱼胚胎、注射器及针尖位置的深度学习检测。

2. 4　评价指标　

采用精度（Precision， P）、召回率（Recall， R）、平均精密度（mAP）、在交并比（Intersection over 
union，IoU）阈值为 50% 的平均精度（mAP@0.5）和在 IoU 阈值从 50% 到 95% 范围内的平均精度

（mAP@0.5：0.95）对 检 测 器 进 行 评 价 。 此 外 ，引 入 模 型 大 小（Parameters）和 每 秒 千 兆 浮 点 运 算

（GFLOPs）来评估模型的复杂性。各个指标的定义分别如下

P = TP
TP + FP （9）

R = TP
TP + FN （10）

AP =∫
0

1
P ( R ) dR （11）

mAP =
∑
i = 1

k

AP i

k
（12）

式中：TP 代表真阳性样本的数量，FP 代表假阳性样本的数量，FN 代表假阴性样本的数量，P ( R )代表

曲线绘制的精度和召回率。

2. 5　检测效果展示　

传统的细胞检测方法通常依赖边界框进行粗略定位，难以准确捕捉细胞的精细形态结构及注射器

针尖的精确位置，在显微注射过程中易造成细胞损伤，从而降低存活率。相比之下，基于分割的方法能

够精确提取细胞与注射器的轮廓信息，更易于识别注射器针尖的准确位置，其效果如图 11 所示。
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由于细胞本身较为脆弱，注射过程中需避

开极点、细胞核等关键区域，因此选择恰当的

注射点至关重要。传统图像处理方法难以精

准 获 取 细 胞 轮 廓 上 的 理 想 注 射 点 ，而

DELD⁃YOLO 算法通过完整分割细胞轮廓，后

期可快速有效识别并标注多个候选注射点，为

自动化注射操作提供可靠支持。相关效果如

图 12 和表 1 所示。

2. 6　消融实验　

分割效果表明，DELD⁃YOLO 模型对细胞和注射器有很好的分割效果，但是改进模块对模型的分

割性能的具体提升效果还尚待探究。因此，依次在基线模型的基础上对改进模块进行消融实验，实验

结果如表 2 所示。

由表 2 可知，DBB、ELMSFPN 和 LDESH 等模块均对模型精度产生了积极影响。在显微图像中，

细胞属于大尺度目标，因此改进后模型在细胞分割上的 mAP 提升相对有限；而注射器作为小目标，其分

割精度的显著提高更能够体现出各模块的优势。

单独引入 DBB 模块后，细胞与注射器的分割精度均有所提升，同时计算量与参数量还略有下降。

图 12　多注射点选择效果图

Fig.12　Multi-injection point selection rendering

表 1　注射点坐标

Table 1　Injection point coordinates

坐标点序号

1
2
3
4
5
6

细胞（左）

(507, 417)
(588, 504)
(654, 531)
(768, 531)
(828, 501)
(897, 420)

细胞（右）

(1 149, 324)
(1 242, 411)
(1 317, 435)
(1 419, 420)
(1 491, 375)
(1 533, 303)

表 2　消融实验结果

Table 2　Ablation experimental results

模型

DBB

—

√

√
√

ELMSFPN

—

√

√
√

LDESH

—

√

√

细胞

mAP@
0.5/%

99.5
99.5
99.5
99.5
99.5
99.5

mAP@0.5:
0.95/%

97.3
97.7
98.3
97.7
98.0
98.7

注射器

mAP@
0.5/%

99.2
99.2
96.6
99.2
99.1
99.4

mAP@0.5:
0.95/%

68.1
72.0
70.4
74.6
74.7
75.2

Parameter/
106

2.83
2.82
2.30
2.40
2.30
2.08

FLOPs/
109

10.2
10.1
10.3

9.5
10.3
10.0

图 11　细胞与注射针分割效果

Fig.11　Cell and needle segmentation effects
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这表明经训练后，DBB 可等价转换为单一卷积层进行推理，不会引入额外推理开销。ELMSFPN 模块

在仅增加 0.1×109 FLOPs 计算量的前提下，不仅提升了分割精度，还降低了参数量，进一步验证了本研

究设计的特征融合网络的高效性。LDESH 模块使注射器分割的 mAP@0.5：0.95 提升了约 6.5%，参数

量减少 43 万，计算量也显著下降。该模块所采用的 DEConv 与共享卷积结构对参数进行了重新组织与

精简，提高了参数利用率；通过重参数化技术，更加高效地利用了参数空间，从而减少了冗余参数与计

算负担。

最终，本研究提出的 DELD⁃YOLO 模型相较于原始模型，在细胞分割的 mAP@0.5：0.95 上提升了

1.4%，注射器分割的 mAP@0.5：0.95 提升了 7.1%，参数量降低 75 万，计算量也进一步减少。以上结果

表明，DELD⁃YOLO 凭借其创新的结构设计与优化策略，在计算效率与分割精度之间实现了良好平衡，

有效缓解了计算资源与模型性能之间的冲突。

2. 7　对比实验　

为验证本文算法在细胞与注射器分割任务上的有效性，将其与若干同类先进算法进行对比实验，

结果如表 3 所示。实验结果表明，DELD⁃YOLO 模型在分割精度方面表现优异，显著优于其他对比模

型。具体而言，该模型在细胞与注射器分割任务上的 mAP@0.5 分别达 99.5% 和 99.4%，接近完全识

别；细胞分割的 mAP@0.5：0.95 也达到了 98.7%。尽管注射器在该指标下的结果为 75.2%，但仍高于所

有对比模型。在效率方面，DELD⁃YOLO 的参数量和计算量也优于大多数对比模型，进一步体现了其

良好的综合性能与部署潜力。

2. 8　参数分析与稳定性验证　

为评估所提出 DELD⁃YOLO 模型对关键训练参数的稳定性，本文进一步分析了不同初始学习率设

置对模型分割性能的影响。实验中，在保持网络结构、数据集划分及其余训练参数一致的前提下，仅对

初始学习率进行调整，分别设置为 0.005、0.01 和 0.02，并对模型在测试集上的性能进行对比分析，实验

结果如表 4 所示。从表 4 可以看出，在 3 种学习率设置下，模型在细胞与注射器分割任务上的整体性能

变化较小。对于细胞这一大尺度目标，其 mAP@0.5 在不同学习率下均保持在 99.5%，mAP@0.5：0.95
仅呈现轻微波动，表明模型对学习率变化具有较强的稳定性。对于注射器这一小尺度目标，其分割性

能在不同学习率条件下同样保持稳定，mAP@0.5：0.95 的变化幅度不超过 0.3%，未出现明显性能退化

表 3　DELD‑YOLO 与其他实例分割算法的对比实验

Table 3　Comparative experiments of DELD‑YOLO and other instance segmentation algorithms

模型

Mask⁃RCNN
YOLOAT

ConvNeXt⁃V2
Solov2

RTMDet
YOLOv8n

YOLOv12n
DELD⁃YOLO

细胞

mAP@0.5/
%

98.5
99.0
98.9
98.5
98.9
99.5
99.5
99.5

mAP@0.5:
0.95/%

97.2
96.1
89.3
95.9
97.9
98.0
97.6
98.7

注射器

mAP@0.5/
%

98.0
70.3
62.6
100
100
99.4
99.4
99.4

mAP@0.5:
0.95/%

63.7
20.3
21.3
64.9
45.6
75.0
74.6
75.2

Parameter/
106

43.98
34.73
47.68
46.59
10.18

3.26
2.81
2.08

FLOPs/
109

259.0
61.5

262.0
246.0

21.6
12.0
10.2
10.0
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现象。

综合分析表明，在合理的学习率取

值范围内，DELD⁃YOLO 模型能够稳定

收敛并保持较高的分割精度，说明所提

出方法对初始学习率参数不敏感，具有

良好的参数稳定性与鲁棒性。同时，实

验结果也验证了本文所采用的学习率设

置在性能与稳定性之间达到了较优平

衡。

2. 9　热力图　

类别激活图（Class activation mapping， CAM）是一种广泛使用的可视化工具，能够直观显示模型在

输入图像中的关注区域及其重要性分布，有助于理解模型的决策机制与识别潜在问题区域［44⁃45］。该类

图通常以颜色编码表示归一化激活强度（如红色代表高激活，蓝色代表低激活），以突出关键特征区域。

从图 13 的类别激活图对比中可以看出，与 YOLO11 相比，DELD⁃YOLO 对细胞内部结构表现出更

显著的关注，其热力响应峰值更紧密地集中于细胞中心区域，表明模型能够提取更具判别性的特征。

同时，注射器区域呈现出更大范围的黄色至红色激活，说明 DELD⁃YOLO 对微小目标的感知与聚焦能

力也更强，这与其在分割精度上的提升是一致的。

3 结束语  

本文面向自动细胞注射系统中的视觉检测任务，提出了一种基于 DELD⁃YOLO 的实例分割方法，

以取代传统的目标检测方法。该方法在 YOLO11 的主干网络中引入多样性分支块，增强模型的多尺度

特征捕获能力；设计了一种高效的轻量化多尺度特征金字塔结构，显著提升了不同层级特征的融合效

率；并构建了基于细节增强卷积的分割头，强化对细胞及注射器细微结构的感知与分割精度。最终，

DELD⁃YOLO 模型在参数量与计算量较低的情况下，实现了对细胞和注射器的高效率分割，并能够准

确识别注射点及注射器针尖位置。该系统与注射控制系统结合，可有效减轻实验人员繁重重复的操作

负担，并为缺乏经验的用户提供可靠、高效的斑马鱼胚胎注射辅助。在未来工作中，本方法可与运动控

制系统进一步集成，适用于大批量细胞注射任务，具有重要的应用前景。
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Instance Segmentation for Vision Detection in High‑Efficiency Cell Injection

LIU　Guozhi， LI　Tao*， KANG　Shengzheng， ZHOU　Jie

(School of Automation, Nanjing University of Information Science and Technology, Nanjing 210044, China)

Abstract： To address the challenge of accurately and efficiently detecting cells and injection needle tips 
with large scale discrepancies in automated microinjection， this paper proposes a high-efficiency instance 
segmentation model named DELD-YOLO. Built upon the YOLO11 architecture， the proposed model 
incorporates structurally re-parameterized diverse branch blocks into the backbone to enhance feature 
representation. An efficient lightweight multi-scale feature pyramid network is introduced to improve cross-

scale feature fusion， and a detail-enhanced lightweight segmentation head is designed to preserve fine 
structural information while reducing computational cost. Experimental results demonstrate that DELD-

YOLO outperforms the baseline YOLO11 in both cell and injector segmentation tasks， achieving mAP 
values of 98.7% for cells and 75.2% for injectors at IoU thresholds from 0.5 to 0.95. With only 2.08×106 
parameters and 10.0×109 FLOPs， the proposed model exhibits a favorable balance between accuracy and 
efficiency， making it well suited for automated cell injection and edge-device deployment.
Highlights:
1. A lightweight instance segmentation model， DELD⁃YOLO， is proposed by integrating structurally re-

parameterized diverse branch blocks and detail⁃enhanced convolution， achieving high⁃precision 
simultaneous segmentation of cells and injector tips in microinjection scenarios.
2. An efficient multi⁃scale feature pyramid and a lightweight segmentation head are designed， which 
notably boost small⁃target detection capability while substantially reducing model parameters and 
computational cost.
3. The model parameters are compressed to 2.08×106 and computational cost to 10.0×109 FLOPs， 
achieving superior accuracy and providing a lightweight foundation for edge deployment.
Key words： microinjection; instance segmentation; DELD-YOLO; computational efficiency; cell and 
needle tip detection
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