
聚知刊出版社 2024年 1卷 11期

JZK publishing 医学研究

128

基于改进 YOLOv11 的器官芯片细胞运动跟踪方法
吕东彦

东南大学，江苏省南京市，210096；

摘要：器官芯片技术在生物医学研究中展现出重要的科学价值与应用潜力，其通过微流控与成像技术实现对细胞

迁移行为的实时追踪，为炎症反应机制与药物靶点研究提供了创新手段。本研究针对血管器官芯片中白细胞多尺

度检测与动态跟踪的挑战，提出了一种基于改进 YOLOv11 与 ByteTrack 的联合优化方法。通过引入 P2 检测头增

强高分辨率特征对微小目标的捕捉能力，结合 SCConv 模块的空间-通道重构机制减少冗余计算，并融合 FocusLoss

与 CIoU 损失函数优化分类与回归性能。实验结果表明，改进后的模型在血管芯片白细胞数据集上实现了 89.6%

的AP@0.5与54.7%的AP@0.5:0.95，较基线模型分别提升7.3%与8.4%，同时将多目标跟踪的ID切换误差降至8.5%。

本研究为微流控环境下的细胞动力学分析提供了高效解决方案，未来工作将聚焦于时序建模优化与超分辨率增强，

进一步推动器官芯片技术在精准医疗中的应用。
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引言

器官芯片在生物医学研究领域具有重要的科学价

值与应用潜力。基于微流控及成像技术，对器官芯片微

环境中细胞的迁移过程进行实时追踪，实现细胞趋化分

析等功能，揭示炎症反应规律与药物作用靶点，是推动

精准医疗发展的创新研究手段
[1]
。基于深度学习的目标

检测与跟踪技术，对血管器官芯片中的细胞进行实时监

测，实现细胞运动轨迹追踪、动态行为分析等功能，有

助于揭示免疫细胞的运动规律，为疾病诊断与药物研发

提供重要支持。

在生物医学图像分析领域，传统的目标跟踪方法，

如光流法、卡尔曼滤波以及多假设跟踪，由于对背景噪

声、目标形态变化及环境复杂度的适应性较差，难以在

高动态场景中保持稳定的跟踪性能。近年来，深度学习

技术的迅猛发展为目标检测和跟踪任务提供了更为鲁

棒的解决方案。卷积神经网络（CNN）及其衍生架构，

如 YOLO（You Only Look Once）、Mask R-CNN、Trans

former-based检测框架等，凭借其端到端的设计，使目

标检测任务在计算效率和检测精度之间取得了良好的

平衡，广泛应用于实时目标检测任务。同时，在生物医

学图像分析中，基于深度学习的跟踪方法逐步取代了传

统算法被用于目标轨迹关联，提高了细胞运动跟踪的精

度。

在细胞特异性追踪方面，现有方法仍存在显著技术

瓶颈：U-Net 类深度架构虽能实现像素级细胞定位，但

推理延迟难以满足高帧率实时追踪需求。Mask R-CNN

在检测精度方面表现优异，但其两阶段结构带来的计算

开销限制了其在边缘计算设备上的部署可行性。而细胞

在迁移过程中表现出的趋化性运动使其运动模式具有

较高的不确定性，且受局部生物化学信号梯度调控，导

致运动轨迹难以由传统多目标跟踪（MOT）框架中的线

性运动模型准确建模，从而引发ID 切换误差。

本研究针对血管器官芯片中白细胞多尺度检测与

动态跟踪的难题，提出一种基于改进YOLOv11 与 ByteT

rack 的联合优化方法。通过引入 P2检测头增强小目标

检测能力，添加 SCConv 重构卷积，并融合 FocusLoss

与 CIoU 损失函数提升模型鲁棒性。实验表明，该方法

在检测精度（mAP 提升 7.3%）上显著优于基线模型，结

合 ByteTrack算法通过高置信度目标增强轨迹关联，引

入外观特征与运动预测结合的方式，提高白细胞运动轨

迹的稳定性和连贯性。实现ID 切换误差降低至 8.5%，

为生物医学影像分析提供了高效解决方案。

1 主要工作

1.1 基于小目标的检测头优化

在 YOLOv11架构中，Neck模块的多尺度特征融合机

制是实现目标检测的关键环节。本文通过引入 P2 检测

头并移除 P5 层，优化了高分辨率特征的利用效率，具

体实现如下：

原始 YOLOv11 的 Neck 采用 FPN+PAN 结构，包含 P3

（stride=8）、P4（stride=16）、P5（stride=32）三

级检测头，其特征融合公式为：
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其中 kC 为 Backbone 输出的第 k层特征。

在目标检测任务中，特征金字塔（FPN）和路径聚

合网络在 YOLO 结构中的 Neck 部分起到了关键作用。

加入P2 层（低级特征层）并移除 P5 层（高级特征层）

的目的是提升对小目标（如白细胞）的检测能力，同

时优化计算效率。

在原有 Backbone 提取的 P2 特征层基础上新增一

组检测分支，使模型能利用最细粒度特征检测小目标。

具体做法是在 Neck 中增加一次上采样和特征融合：先

将更高一级的 P3融合特征上采样至 P2尺度，再与 Bac

kbone输出的 P2特征图级联拼接，经过卷积融合得到新

的 P2尺度特征图。这一 P2检测头能提供比原模型更高

的分辨率输出，使得每个网格单元对应更小的感受野。
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删除原有针对 P5特征图（步长 32）的检测分支及

相应锚框配置，仅保留并重用 P2、P3、P4 三个尺度用

于输出预测。这样做将检测层限定在步长 4、8、16 的

特征图上
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在上采样操作方面，新增的逐级上采样采用最近邻

插值将高语义低分辨率特征放大到相邻的尺度。后将特

征图在通道维与对应的浅层特征拼接。为避免直接拼接

不同来源特征造成的冲突，在拼接前对高层特征使用1

×1卷积压缩通道，并在拼接后使用卷积块融合特征，

以学习到更优的组合。

1.2 基于空间和通道重构卷积优化

SCConv
[2]
是一种空间和通道联合重构的卷积模块，

通过 SRU（空间重构单元） 和 CRU（通道重构单元）

组成,其核心创新在于能够同时处理图像的空间 （形

状、结构） 和通道 （ 色彩、深度） 信息，这样

的处理方式使得SCConv在分析图像时更加精细和高效。

SRU 通过 Group Normalization(GN)计算不同通道

的重要性，其中γ和β是可训练参数。
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在计算权重归一化后，设定阈值，将重要性高的通

道保留而将低重要性通道进行信息重构：
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CRU 通过通道分裂（Split）、变换（Transform）、

融合（Fuse）进行通道优化：

设输入特征
C H WX R  ),(,Xup Xlow Split X 

GWC（Group-wise Convolution）用于降低计算量,

PWC（Point-wise Convolution）用于补偿信息损失,

采用 SoftMax 计算通道注意力权重, 从而得到最终输

出
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1.3 融合 FocusLoss 与 CIoU 损失函数

Focus Loss 主要用于分类损失，但在目标检测任务

中，我们也可以设计用于边界框回归的Focus Loss 变

体，以提升小目标检测的效果。

在小目标检测中，标准的 IoU 损失，如 CIoU 或 G

IoU，往往不能很好地优化小目标的边界框回归

小目标的 IoU 变化不明显：即使小目标的预测框

稍有偏移，IoU 变化可能很小，导致优化梯度较弱，使

得模型难以优化小目标。

小目标的边界框回归误差对 IoU 影响较大：即使

预测框稍有误差，IoU 可能急剧下降，使得小目标的定

位精度受到影响。故针对 IoU 低的目标（即预测效果差

的目标）赋予更高的损失权重，这样模型在训练时会更

关注小目标的优化。

  )1(Focus IoU CIoUL IoU L  

其中：
(1 )IoU 

是 Focus Loss 的权重项，当

IoU 低时，损失较大，使得优化更加集中在难检测目标
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上（如小目标）；当 IoU 高时，损失较小，使得优化

更加稳定。 CIoUL
是标准的 CIoU 损失，计算 IoU、中

心点距离、宽高比误差，优化边界框。

2 实验

2.1 实验设置

实验硬件为计算机，运行的硬件平台为：Cpu 型号

Intel Core i9-13900k，GPU 型号为 RTX4070，实验基

于 Anaconda和 pytorch在 windows 平台上进行。

数据集为用高速相机拍摄的 200 张，采用平移，旋

转，拼接等方式进行数据集扩增。训练集和验证集按照

7：3划分。

2.2 实验结果

以下为引入 P2检测头、SCConv重构卷积以及融合

FocusLoss与 CIoU损失函数的消融实验结果，实验基于

血管器官芯片白细胞检测数据集，输入分辨率为 960x9

60。

实验结论

实验编号 AP50 AP50:95 IDSW% FPS

Baseline 82.3% 46.3% 15.2% 45

+P2 84.7% 48.2% 12.8% 43

+SCConv 85.2% 48.7% 11.5% 47

+FocusLoss CIoU 87.6% 50.5% 9.9% 45

+P2 + SCConv 86.1% 50.1% 10.3% 44

+P2 + FocusLoss +

CIoU

87.2% 52.4% 9.1% 42

+SCConv +

FocusLoss + CIoU

88.5% 51.8% 8.7% 46

图 1 模型的 Grad-CAM 热图

2.3 实验结果对比

通过引入高分辨率 P2 特征层，验证其对微小白细

胞（<32×32 像素）的细节捕捉能力。空间-通道双重重

构机制（SRU+CRU）使 mAP 进一步上升，说明特征表示

更紧凑。

FocusLoss动态加权难样本，使小目标 AP50 额外提

升。CIoU 通过中心点对齐和长宽比约束，边界框回归误

差降低，ID切换误差下降。

全模型 AP50 提升 7.3%， AP50-95 提升 8.4%，ID

切换误差降低 6.7%，验证了方案的高效性。

3 总结与展望

整体而言，本研究的方法在血管器官芯片环境下的

白细胞检测与跟踪任务中取得了一定成果，为后续生物

医学图像分析、细胞动力学研究及免疫学研究提供了更

强的计算机视觉工具支持。

尽管本研究取得显著进展，仍存在以下改进空间：

1)未来可探索自适应分辨率选择机制，根据目标尺

度动态调整特征图粒度。

2)针对<16×16 像素的亚细胞结构（如伪足末端），

可集成超分辨率重建模块或开发动态锚框生成算法，进

一步突破检测精度瓶颈。

3)现有跟踪算法依赖单帧检测结果，未能有效利用

微流控视频的时序连续性。引入 3D卷积或 Transforme

r 时序建模，有望提升长时轨迹稳定性。
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