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多特征融合高通量 dPCR荧光图像识别

孙刘杰*，刘 丽，王文举
（上海理工大学 出版印刷与艺术设计学院，上海 200093）

摘要：传统高通量 dPCR荧光图像分析结果易因假阳性点与非特异性扩增而导致阳性点识别率较低，因而本文提出一种

多特征融合高通量 dPCR荧光图像识别方法（HDFINet），以提高阳性点识别准确性。首先，在特征融合部分引入自上而

下结构，使得下层特征在顶层被更有效地利用。在自上而下结构中，使用通道注意力来分配荧光图像通道权重，并使用

空间注意力来分配特征图中荧光图像像素相应权重，使得特征映射能够更好地响应荧光图像特征。然后，在 RPN中使

用自适应交并比 IOU计算阳性点包围框置信度，减少阳性点信息丢失可能性。最后，ROI Align将荧光图像候选区域中

阳性点特征重新固定尺寸后，输入至全连接层和全卷积层，进行类别与回归框回归，输出阳性点识别结果。本文提出的

HDFINet网络具有较高识别率，可以有效地实现荧光图像阳性点识别，与 YOLOv4、VF-Net、GROIE相比，本文方法综

合指标 F1最高，相比于经典的深度学习网络Mask R-CNN网络，本方法对阳性点识别真阳性率提高了 1. 13%，阳性预

测值提高了 0. 36%，综合指标 F1的值提高了 0. 75%。本文提出的HDFINet网络具有良好的识别性能，能够有效识别荧

光图像阳性点，对其他荧光图像分析研究具有参考价值。
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Abstract：The results of traditional high-throughput dPCR fluorescence image analysis are prone to low
positive spot recognition rate due to false positive points and non-specific amplification. Therefore，in this
paper，a multi-feature fusion high-throughput dPCR fluorescence image recognition method（HDFINet）is
proposed to improve the accuracy of high-throughput dPCR fluorescence image recognition. Firstly，a up-

bottom structure is introduced in the feature fusion part so that the lower layer features can be used more ef⁃
fectively in the top layer. In the up-bottom structure，channel attention is used to assign channel weight of
fluorescent image，and spatial attention is used to assign corresponding weight of fluorescent image pixels
in the feature map，so that the feature map can better respond to the feature of fluorescent image positive
points. Then，the confidence of the bounding box of positive points was calculated by using the adaptive
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Intersection-over-Union（IOU）in RPN to reduce the possibility of loss of positive points information. Fi⁃
nally，ROI Align re-fixed the size of the features in the candidate areas of fluorescent images，and then in⁃
put them to the full connection layer and fully convolution layer to perform category and regression box re⁃
gression and output positive point recognition results. The experimental results show that the HDFINet
network proposed in this paper has a high recognition rate and can effectively realize the recognition of posi⁃
tive points in fluorescent images. Compared with YOLOv4，VF-Net，and GROIE，the comprehensive in⁃
dex F1 of the method in this paper is the highest，compared with the classic deep learning Network Mask
R-CNN network，this method increases the true positive rate of positive points by 1. 13%，the positive
predictive value by 0. 36%，and the value of the comprehensive index F1 by 0. 75%. The HDFINET net⁃
work proposed in this paper has good recognition performance and can effectively identify positive spots in
fluorescence images，which has reference value for other fluorescence image analysis and research.
Key words：dPCR；deep learning；fluorescence image；positive points

1 引 言

数 字 PCR（Digital Polymerase Chain Reac⁃
tion，dPCR）是一种高灵敏度、高准确性的核酸绝

对定量技术［1-3］。因其无需任何校正就能实现对

目标核酸的绝对定量，且具有建立标准曲线的独

立性、高灵敏度和特异性等显著优点。该技术在

食品安全［4-5］、基因表达［6-8］、生物标记物发现［9-10］和

疾病诊断等领域广泛运用。在 dPCR中，快速准

确地识别荧光图像中的阳性点对于保证检测的

准确性至关重要。

传统的 PCR荧光图像分析方法主要是通过

分析荧光图像的阈值关系［11-12］、目标形状［13］、像素

差异［14］、梯度信息等特点来实现荧光图像分割，

刘聪等［15-16］在低浓度荧光液滴图像识别中先后提

出了广义帕累托分布荧光微滴分类与改进的分

水岭分割算法的荧光微滴识别方法。后者是基

于前者的改进，主要是利用直方图均衡化和高斯

滤波等预处理方法后使用局部自适应阈值分割

提取目标，降低对图像灰度信息的依赖，最后结

合荧光液滴形状等特点定义微滴黏连度函数，降

低了分水岭分割中的错误分割比例，实现了荧光

微滴分类，但识别率还有待提高。与阈值方法相

比，机器学习通过提取尺度和梯度等特征，将已

提取特征及图像对应标签输入到如支持向量机、

自适应增强（Adaboost）［17］等分类器中进行训练

分类，实现荧光图像目标识别。Zhao等［18］提出了

基于种子的聚类分割和 K-means算法：首先利用

融合双通道的图像得到核分割结果，接着提取三

组核特征将其中五个特征经过最小冗余最大相

关选择后用于随机森林分类器进行训练，最后实

现了较好的荧光图像细胞分割；Gadea等［19］使用

随机森林分类器将 CHARM与 SIFT分别提取到

的神经元荧光图像特征进行分类训练，实现了高

含量荧光显微图像神经元较好的检测效果，但该

方法未实现计数功能。由上可知，荧光图像阳性

点识别费时费力，无法完全适应大数据下的荧光

图像分析任务。而基于深度学习的荧光图像分

析可以进行端对端的学习，实现大数据下的高通

量 dPCR荧光图像处理与分析。近年来，具有层

次特征学习能力的深度学习方法在生物医学图

像分析方面取得了重大突破。主要是通过构建

深度学习网络结构模型，学习荧光图像的鲁棒性

和高层次特征表示与语义信息等，实现荧光图像

细胞的识别检测。Konfhage等［20］提出一种基于

特征金字塔融合的荧光图像中复杂真核细胞的

检测，首先用 ResNet训练细胞核特征，再与减少

了层数的 ResNet的Mask R-CNN［21］模型的特征

金字塔连接相加融合特征，使用细胞核信息来改

进细胞检测和分割，细胞核通道用于提高细胞检

测和质量。

本文提出了一种多特征融合高通量 dPCR荧

光图像识别方法来实现高通量 dPCR荧光图像阳

性点识别，提高荧光图像阳性点识别率。首先通

过 ResNet与特征金字塔提取荧光图像特征，再

通过自上而下路径结构与注意力机制实现特征

再融合；接着，区域建议网络 RPN（Region Pro⁃
posal Network）使用自适应交并比 IOU（Intersec⁃
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tion-over-Union），计算阳性点包围框置信度，输

出阳性点候选框，然后将 RPN得到的候选框使

用 ROI Align（Region of Interest Align）重新固定

尺寸后，输入至全连接层和全卷积层得到阳性点

识别结果。从实验结果可知，本方法具有识别率

高、可靠性强等特点，在一定程度上使用有限的

标记数据就能实现对高通量 dPCR荧光图像阳性

点识别，识别效果较佳且时间较短。

2 高通量 dPCR荧光图像获取

本文研究对象为高通量 dPCR基因芯片，在

激发过程中使用窄带 LED作为激发光源，经过

二向色镜组的激发滤光片得到荧光激发波段的

激发光，并使用准直透镜使 LED光尽量均匀照

射在基因芯片上。激发光经过二向色镜进入荧

光显微物镜照射在基因芯片上，荧光染料吸收能

量后产生荧光，最后通过成像适配物镜将荧光信

息在 CCD相机上成像。在成像物镜与 CCD之间

放入一块 45°转向反射镜，在多次拍摄成像过程

中，通过电控装置控制基因芯片水平位移台，顺

序移动基因芯片，获取完整荧光图像并进行拼

接［22］，成像原理如图 1所示。

3 高通量 dPCR荧光图像识别网络

本文所提出的多特征融合高通量 dPCR荧光

图像识别方法（HDFINet）如图 2所示。第一部

分为特征融合，ResNet网络提取荧光图像特征经

过金字塔进行第一次特征融合，经由引入的自上

而下的融合路径，实现荧光图像下层特征更有效

提取，被上层特征所利用；同时，在自上而下结构

中，引入注意力机制来分配荧光图像通道与空间

权重，使特征映射能够更好地响应荧光图像特

征。第二部分的 RPN主要实现阳性点目标搜

寻，为更好搜寻目标位置，使用自适应 IOU来减

少丢失荧光图像阳性点信息的可能性。第三部

分为识别部分，ROI Align将荧光图像候选区域

中阳性点特征重新固定尺寸后，输入至全连接层

和全卷积层，进行类别与回归框回归，输出阳性

点识别结果，并以不同颜色掩码表示每个阳性点

所包含的像素区域。

图 1 高通量 dPCR荧光图像成像原理

Fig. 1 Principle of high-throughput dPCR fluorescence
imaging

图 2 多特征融合高通量 dPCR荧光图像识别

Fig. 2 Multi-feature fusion high-throughput dPCR fluorescence image recognition
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3. 1 特征融合

ResNet残差网络常用于提取特征，在深度

神经网络中，下层特征通过几十个网络层到达

顶层。经过许多层后，网络感受野扩大，细节信

息保留较少，即高通量 dPCR荧光图像阳性点较

为低级别的信息丢失，如对比度与亮度和阴性

点相差不大的阳性点，通过对下层特征的低级

别信息特征进行重提取融合，可有效将阴性点

与阳性点区分开。常见的结构即为 ResNet与特

征 金 字 塔（Feature Pyramid Networks，FPN）结

构，本文为将荧光图像下层特征层信息融入至

上层特征层中，在 FPN中引入自上而下的特征

融合路径，通过注意力机制对荧光图像融合后

特征进行权重分配，使特征层更好地响应荧光

图像特征。

3. 1. 1 自上而下路径结构

本文使用 ResNet来获得五个特征级别的特

征层 Ci ( i= 1、2、3、4、5 )，残差网络获得的荧光图

像特征经自下而上特征融合后得到新的特征层，

即 Pi ( i= 2、3、4、5 )，计算过程见公式（1）：

Pi=
ì
í
î

ü
ý
þ

C 5，i= 5
Conv (Ci )⊕Up ( Pi+ 1 )，i= 2，3，4

，（1）

其中 Up代表大小为 2的上采样，Conv代表卷积

核大小为 1× 1卷积。

通过引入自上而下的特征融合结构，利用来

自较低层的精确定位信号来缩短信息路径并增

强特征金字塔，如图 3中蓝色框所示。

自上而下的特征融合路径从 P 2到 P 5通过卷

积块后经注意力机制模块得到每个特征级别

Ni ( i= 2、3、4、5 )，得到的特征映射大小与相应级

别 Pi ( i= 2、3、4、5 )的大小相同，N 6为 N 5通过最

大池化后经注意力机制模块所得，具体计算见

公式（2）：

Ni=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

Pi，i=2
ο (Conv1( Pi )⊕Conv2( Ni-1 ) )，i=3，4，5
ο (Maxpool ( N 5 ) )，i=6

，

（2）
其中 ο代表注意力模块，Conv1代表卷积核大小

为 1× 1卷积。Conv2代表卷积核大小为 3× 3
卷积。

3. 1. 2 注 意 力 机 制 模 块（Attention module，
AM）

注意力机制广泛应用于在图像分类［23］、姿态

估计［24］与图像字幕［25］等领域，使网络更关注图像

中的重要信息。荧光图像中阳性点目标小而密

集，易导致阳性点误识别以及未识别，因此在自

上而下的特征融合路径中引入通道与空间注意

力机制［26］，通道注意力的作用是增大有效通道权

重，抑制无效通道权重，空间注意力在空间上对

特征图不同位置分配不同权重，增强特征表达

能力。

特征图 F ∈ RC*H*W 通过通道注意力产生通道

权重MC∈ RC*1*1，通道权重与特征图 F逐元素相

乘，得到新特征图，由于通道注意力得到的是特

征图的全局信息，为了避免特征图中局部信息损

失，本文将新特征图与特征图 F求和，得到保留

局部信息的特征图 F′，特征图 F′经过空间注意力

得到空间权重MS∈ R1*H*W，特征图 F与空间权重

逐元素相乘，得到特征图 F′′，增强荧光图像特征

表达，如图 4所示，⊗表示逐元素相乘，GAP表示

全局平均池化（Global Average Pooling），MLP表

示多层感知机（Multilayer Perceptron）。注意力

模块计算见公式（3），通道注意力计算见公式

（4），空间注意力计算见公式（5），σ表示 softmax。
F′′=MS ( (MC ( F )⊗ F )⊕F )⊗ F， （3）
MC ( F )= σ (MLP (GAP ( F ) )， （4）
MS ( F′)= σ (Conv1× 1( F′) )， （5）

图 3 自上而下路径结构

Fig. 3 Up-bottom path structure
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3. 2 荧光图像阳性点自适应 IOU
如图 2中 RPN部分所示，RPN的主要目的

是搜寻荧光图像阳性点，通过交并比 IOU的置信

度分数大小，判断阳性点候选框与阳性点边界框

重合度，IOU值越大说明阳性点候选框与阳性点

边界框重合度越高，识别分割结果越精确；但在

训练过程中偏大候选框易因 IOU值稍微偏小被

忽略，对于高通量 dPCR荧光图像阳性点识别，偏

大阳性点候选框能更好地包含被识别阳性点。

为了解决部分候选框过小而导致阳性点信息丢

失的可能性问题，在 RPN中引入惩罚系数 λ重新

设定 IOU的大小。首先，对于高通量 dPCR荧光

图像阳性点识别，本文更希望候选框能够涵盖阳

性点识别区域，本文将候选框相对大小在原候选

框相对大小基础上扩大 5%左右；扩大的新候选

框尽可能将阳性点信息全面保留，从而减少阳性

点丢失信息的可能性。此外，本文在传统的 IOU
标准定义中引入惩罚系数 λ来重新定义 IOU，传

统的 IOU标准定义为：

IOU= S1 ∩ S2
S1 ∪ S2

， （6）

式（6）中 S1为候选框，S2为真实值，对于区域

S2 - S1 ∩ S 2即未包含的阳性点区域惩罚力度和

S1 - S1 ∩ S 2 的惩罚力度一样。当 λ= 0时，式

（6）与式（7）相同，IOU new计算公式定义为：

IOU new =
S1 ∩ S2

S1 ∪ S2 + λ ( S1 - S1 ∩ S2 )
. （7）

本文中 λ= 0.3，自适应 IOU后的 RPN层使

得包含更多阳性点信息的候选框被保留。

3. 3 荧光图像阳性点识别

RPN部分将搜寻到的荧光图像阳性点候选

框经过置信度排序筛选后输入进 ROI Align，
ROI Align将荧光图像候选区域中阳性点特征重

新固定尺寸后，输入至全连接层和全卷积层。这

个过程分两步同时进行，第一个分支由一个 256
通道卷积层和两个 1 024维全连接层组成，卷积

核大小为 7×7。一个全连接层用于荧光图像阳

性点边界框回归，对阳性点进行定位，另一个全

连接层对阳性点进行概率估计，判断目标是否属

于阳性点进行分类预测。第二个分支由 6个卷积

层、一个 2×2反卷积层和一个上采样层构成，前

5个为 256通道卷积层，卷积核大小为 14×14，经
过反卷积和上采样后得到一个 28×28大小特征

图。经过卷积和 sigmoid函数进行输出，通过设

定置信度阈值为 0. 5得到荧光图像阳性点分割掩

码。最后将荧光图像阳性点识别结果输出。具

体过程如图 5所示：

4 实验与结果

本文使用已标注荧光图像数据集进行实验。

GROIE［27］克服现有 ROI（感兴趣区域）提取的局

限性，即从 FPN中只选择一个（最佳）层。提出

FPN的所有层都保留有用的信息，引入非局部构

建块和注意机制来改进Mask R-CNN，并在检测

图 4 注意力模块

Fig. 4 Attention module

图 5 荧光图像阳性点识别

Fig. 5 Recognition of positive points in fluorescence im ⁃
ages
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识别实验中取得良好结果，本文在荧光图像数据

集上进行了实验，并将实验结果与本文提出的

HDFINet 进 行 了 比 较 。 VarifocalNet（VF-

Net）［28］引入 IOU感知分类分数与变焦损失对大

量候选框进行精确排序，提升密集物体识别性

能；本文中的荧光图像阳性点分布密集，因此本

文在 VF-Net中验证了荧光图像的识别效果。

YOLOv4［29］是一个高效、强大的单阶段检测模

型。为了比较，本文在荧光图像数据集上验证

了 YOLOv4的效果。此外，本文进行了消融研

究，选择Mask R-CNN作为消融研究的基线，以

验证所提出的注意力机制和自上而下路径结构

的有效性。实验结果表明，本文提出的方法性

能 优 于 Mask R-CNN、GROIE、VF-Net、YO⁃
LOv4。
4. 1 实验环境

为验证文中提出的高通量 dPCR荧光图像阳

性点识别网络有效性，使用 CCD相机拍摄高通

量 dPCR荧光图像，仿真实验平台为 Python3. 7，
所使用计算机和配置环境的硬件参数为处理器

Inter（R）Core（TM）i7-10700K。显卡芯片NVID⁃
IA GeForce RTX 2070 SUPER，显卡芯片内存

8 G。

4. 2 数据集准备

本文根据高通量 dPCR荧光图像阳性点的形

状与亮度特征，使用霍夫圆检测并通过标注者二

次筛选实现荧光图像阳性点的半自动标注，将标

注好的图像转换为 COCO注释格式。在本文实

验中，选择并使用已标注高通量 dPCR荧光图像

数 据 集 的 6 500 幅 图 像 ，从 数 据 集 中 随 机 选

择 6 000幅图像作为训练图像，500幅图像作为测

试图像，测试图像中共 79 119个阳性点。

4. 3 实验评价标准

本文用公式（8）、（9）、（10）作为评估标准。

TPR（True Positive Rate）表示真阳性率，PPV

（Positive Preditive Value）表示阳性预测值，TP

（True Positive）表示正确识别的阳性点个数，FP

（False Positive）表示误识别为阳性点的个数，FN

（False Negative）表示未被识别的阳性点个数。

为全面评估模型，引入综合指标 F1［30］对 TPR和

PPV进行综合评价，用来衡量模型优劣，F1的值

越大，说明模型识别能力越好。本文使用 F1来
评估结果。

TPR= TP
TP+ FN

， （8）

PPV= TP
TP+ FP

， （9）

F1= 2× TPR× PPV
TPR+ PPV

. （10）

4. 4 实验结果分析

4. 4. 1 消融实验

本文选择 Mask R-CNN作为消融研究的基

线。为了公平比较，所有实验数据和参数设置保

持不变。Mask R-CNN with B表示加入自上而

下结构，Mask R-CNN with AM表示加入注意力

机制。如表 1消融实验结果所示，在 Mask R-

CNN中加入自上而下的结构后，模型指标 F1提
高了 0. 52%。通过增加了自上而下的结构，缩短

了信息路径，并通过来自较低级别的精确定位信

号增强了特征金字塔。

在Mask R-CNN中随着对 FPN结构增加通

道与空间方向上注意力机制后，模型指标 F1提
高了 0. 59%。主要是通道注意力与空间注意力

产生具有不同权重的荧光图像注意力图，增强荧

光图像阳性点处特征，并减轻荧光图像背景

影响。

此外，通过对自上而下的结构增加注意力机

制，即HDFINet，模型指标 F1提高了 0. 75%。消

融实验说明：引入自上而下结构与注意力机制能

有效提高网络的综合指标。图 6是消融实验结果

图，颜色表示某一颜色区域的像素都属于某一阳

性点，所有阳性点颜色都使用不一样伪彩色掩码

表示。从图 6可知，引入自上而下结构与注意力

机制后的网络已经全部识别出阳性点，而只引入

其中一种或不引入，都存在未识别出来的阳性点

或误识别，图中以红框框出。

4. 4. 2 对比实验

在本节中，本文将提出的方法 HDFINet与
Mask R-CNN、GROIE、VF-Net 和 YOLOv4 四

种方法进行了比较。表 2显示了不同方法下识

别结果的比较，图 7为不同方法下的识别效果

933



第 30 卷光学 精密工程

图，图中用红色方框将未识别以及误识别的部

位框出。

GROIE认为 FPN的所有层都保留有用的信

息，并引入了非局部构建块和注意机制，然后使

用改进的 Mask R-CNN网络对目标进行识别。

GROIE对荧光图像阳性点的 F1指标值比本文方

法低 2. 24%，GROIE将 FPN所有层的荧光图像

特征信息聚合，引入了非必要的背景和无关信

息，引起 ROI提取效果不佳。VF-Net在 COCO
数据集上实现了更强的检测性能，但在荧光图像

数据集上效果不佳，基于无锚的密集检测器对于

荧光图像数据集中小而密集的阳性点搜寻结果

较 差 ，F1 指 标 值 比 本 文 方 法 低 5. 26%。 YO⁃

LOv4为了提升准确度，加深了网络深度，获得更

大的感受野，同时引入注意力机制通过路径聚合

重组特征信息，网络层数加深以及感受野的扩大

使荧光图像保留的细节信息变少，且荧光图像中

的阳性点目标小而密集，使得在识别阶段的效果

较 差 且 误 检 较 高 ，F1 指 标 值 比 本 文 方 法 低

2. 49%。本文提出的 HDFINet网络与 Mask R-

CNN相比，F1指标值提高 0. 75%。

表 1 消融实验结果

Tab. 1 Results of ablation experiment

Method

Mask R-CNN

Mask R-CNN with B

Mask R-CNN with AM

HDFINet（ours）

TP

77 392

78 107

77 918

78 287

FN

1 727

1 012

1 201

832

FP

554

447

151

275

PPV

99. 29%

99. 43%

99. 81%

99. 65%

TPR

97. 82%

98. 72%

98. 48%

98. 95%

F1

98. 55%

99. 07%

99. 14%

99. 30%

图 6 消融实验结果图

Fig. 6 Ablation experiment results
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5 结 论

本文在基于高通量 dPCR荧光图像阳性点特

征基础上，设计了多级特征融合结构，通过在

Mask R-CNN中添加注意力机制和自上而下的

结构来构建；添加注意力机制和自上而下的结构

增强了荧光图像较为低级结构信息从下层到顶

层的传播，并提出了一种具有较高识别率的多特

征融合高通量 dPCR荧光图像识别方法（HDFI⁃
Net）。实验结果表明，与基线模型Mask R-CNN
相比，有效提高了高通量 dPCR荧光图像阳性点

识别率，综合指标 F1 提高了 0. 75%。与 YO⁃
LOv4、VF-Net、GROIE相比，本文方法综合指标

F1最高。说明本文方法对高通量荧光图像的有

效性和先进性。对其他荧光图像分析也具有一

定研究参考价值。
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