
第 28 卷　 第 5 期

2023 年 10 月
　 哈 尔 滨 理 工 大 学 学 报

JOURNAL OF HARBIN UNIVERSITY OF SCIENCE AND TECHNOLOGY 　 Vol. 28 No. 5
Oct. 2023

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
融合䔾ᑾ特征金ႃ඀的病原ᓚ生物检测

黄ᔃ⌧1,　 䅎怡宁2,　 赵　 ᮢ1,　 何勇军3

(1. 哈尔滨理工大学 计算机科学与技术学院,哈尔滨 150080; 2. 东北林业大学 机电工程学院,哈尔滨 150006;
3. 哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院,哈尔滨 150006)

摘　 要:针对病原微生物的检测ⵀ⾢较少̀目标尺寸相差较大、背ᮛ复杂问题,提出了一种融合䔾归特征金字

塔的病原微生物多尺度检测方法。 㔯㭽到有χ病原微生物的特征与正常细胞有一定的相似性,在 YOLOv5 特征提

取䭢⃡引入⌣合注意力模ಃ CBAM,可以增强病原微生物的᭪㦃度,降低了病原微生物的误诊率。 由于尺寸较小

的病原微生物在下采样过程会͎失重要特征,在特征融合䭢⃡使用䔾归特征金字塔 RFP 和增加小目标的检测层,
可以对小目标的特征进行二次提取,͜ჸ䄙͵信息,提高了小目标的检出率,并在二次特征提取模ಃ中使用深度可

分离卷积 DSConv ᰫ换ᮚ通卷积 Conv,降低了模型的参数量,提升了性能。 实验表明,本文算法在病原微生物数据

集上的 mAP 达到了 74. 9% ,相比基线网络 YOLOv5 提升了 4. 9% ,小目标␠㮗的 mAP 也提高了 6. 2% 。 同时在

PascalVOC2007、PascalVOC2012 和 CDetector 公开数据集上比基线网络 YOLOv5 分别提升了 1. 9% 、3. 1%和 8% 。
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Abstract:Aiming at the problems of less research on the detection of pathogenic microorganisms, large differences in target size
and complex background, a multi-scale detection method of pathogenic microorganisms fused with recursive feature pyramid was
proposed. Considering that the characteristics of some pathogenic microorganisms are similar to normal cells, introducing the mixed
attention module CBAM in the feature extraction stage of YOLOv5 can enhance the significance of pathogenic microorganisms and
reduce the misdiagnosis rate of pathogenic microorganisms. Since the pathogenic microorganisms with small size will lose important
features in the downsampling process, the recursive feature pyramid RFP is used in the feature fusion stage and the detection layer of
the small target is added. The detection rate of the target is improved, and the depthwise separable convolution DSConv is used in the
secondary feature extraction module to replace the ordinary convolution Conv, which reduces the number of parameters of the model and
improves the performance. Experiments show that the mAP of the algorithm in this paper on the pathogenic microorganism dataset has
reached 74. 9% , which is 4. 9% higher than the baseline network YOLOv5, and the mAP of the small target Trichomonas has also



increased by 6. 2% . At the same time, the public datasets of PascalVOC2007, PascalVOC2012 and CDetector are improved by 1. 9% ,
3. 1% and 8% respectively compared with the baseline network YOLOv5.

Keywords:pathogenic microorganisms; object detection; recursive feature pyramid; small objects; multiscale detection

0　 引　 言

宫颈感染性疾病[1] 是ຳ科常见疾病,它是由病

原微生物的感染所致。 同时,病原微生物的入ӡ可

能会改变细胞核的形态,这给正异常细胞的判别带

来一定的影响。 检测病原微生物是临床诊断感染性

疾病的主要手段,其诊断方法可通过 TCT 检查筛选

出病原微生物。 传统的病理诊断完全依赖于医生

“手动操作、㖵眼观察”的人工阅片,这种方式存在

误诊和漏诊的情况。 如今,随着人工智能的发展,智
能诊断系统被广泛应用于宫颈细胞学检验。 系统通

过人工智能和图像处理等手段自动分析宫颈细胞病

理涂片的有形成分,从而对细胞、真㣸、␠㮗等常见

成分进行筛选,帮助病理医生节省 90%以上的阅片

时间,提高诊断效率。 医学显微图像的自动化识别

也成了热门的研究方向,但目前主要是人体细胞的

研究,而对于宫颈的病原微生物检测方面却凈少有

人研究,所以目标检测技术在微生物检测上仍有探

索的价值。
经过二十多年的研究与发展,目标检测技术已

取得了重大进展。 已有的目标检测技术主要分为两

种类型:一是基于手工特征的传统方法,例如 Hear
特征 + Adaboost 算法、Hog 特征 + SVM 算法和

DPM 算法;二是基于深度学习技术的方法。 传统方

法是模仿人类视觉的流程得到特征,Zhang 等[2] 提
出了一种结合特征提取、SVM 和卷积神经网络相结

合的方法来识别白带显微镜图像中的白细胞。 首先

将白细胞进行分割提取,然后提取了待检测目标的

7 个形态学特征,并用 SVM 训练识别。 此外,作者

还用一个 4 层的深度学习网络进行额外识别,提升

了识别效果。
相对于传统方法,深度学习方法具有较好的灵

活性。 目标检测任务分为目标定位与分类两个子任

务,目标定位是确定输入图像中感兴趣目标的具体

位置,目标分类是确当输入图像中感兴趣目标的可

能性大小。 深度学习方法根据目标检测模型训练方

式可分为单阶段检测算法和二阶段检测算法两种

类型。
基于深度学习的单阶段目标检测算法不需要生

成Յ选框,直接使用预定义的䩆框进行分类和回归

得到最终的检测结构。 主流单阶段目标检测算法包

括 YOLO 系 列 算 法[3 - 7]以 及 SSD 系列算法[8 - 10] 。
两种算法均是对输入图像直接进行特征提取,计算

出目标物体的类别概率和位置坐标值。 侯ݽ平

等[11]针对白带显微图像中白细胞、念⤌㣸、␠㮗的

自动化识别问题,提出改进的 YOLOv3-tiny 与 Res-
net50 相结合的细胞识别算法。 用改进的 YOLOv3-
tiny 算法进行细胞检测,Resnet50 模型对检测出的

细胞进行精确分类,并运用䓭移学习的方法进行模

型训练,该算法对白细胞、念⤌㣸、␠㮗的识别结果

和效率均优于其他算法。 王静等[12] 在 YOLOv5 主

干特征提取网络的卷积层中添加坐标注意力机制,
提升了算法的特征提取能力,同时改变边框回归损

失函数,模型检出白细胞的平均精度均值提升了

3. 8% 。 Li 等[13]在 YOLOv5 特征提取网络对≱层中

的䌔阶段部分连接(CSP)模块进行了扩展和迭代,
进而最大限度地利用了≱层特征,在残差块中引入

了改进的注意力模块,以聚焦对象并抑制背景,在
KAIST 数据集上的平均精度提高了 21% 。 Dong
等[14]针对 CT 图像中㗦结节体积小难以检测的问

题,在 YOLOv5 网络的特征提取网络模块中引入了

注意力模块,使骨干网络能够专注于感兴趣的区域

并提高特征表征能力。 此外,在特征融合模块中,对
不同层次的特征赋予不同的权重以实现更有效的特

征融合。 Zhu 等[15] 在 YOLOv5 的基础上增加了一

个预测头来检测不同尺度的物体,然后用 Trans-
former Prediction Heads (TPH) 替换原来的预测头,
利用自注意力机制探索预测潜力,还集成了卷积块

注意模型 (CBAM),以在具有密集对象的场景中找

到注意区域。 Liang 等[16]针对 SSD 网中的目标ፓۃ

余问题,利用掩模提取出 ROI 区域,并对原始图像

进行预处理,降低了提取图像特征的计算复杂度,然
后使用 resnet 网络代替原始的 VGG 网络,修改后的
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SSD 模型应用于子宫颈上皮细胞识别并实现准确

定位。
基于深度学习的二阶段目标检测算法通过生成

包含感兴趣区域的高质量Յ选框,再通过卷积神经

网络进一步分类和回归获得最终的检测结果。 主流

两阶 段 目 标 检 测 算 法 是 基 于 R-CNN 系 列 算

法[17 - 19] 。 该系列算法首先生成Յ选区域,然后对Յ

选区域进行处理得到最终结果。 Zhang 等[20]在 Fas-
ter R-CNN 框架基础上提出了一种用于粘附细胞再

检测的循环扫描算法 ( CSA, cyclic scanning algo-
rithm)。 该算法能够在粘附细胞样本有限的条件下

有效检测和识别粘附细胞。 Hung[21] 使用 Faster
R-CNN模型实现了显微图像中⫋疾感染的㵬液细胞

的检测,并和传统的图像分割、特征提取及随机森林

方法实现的目标检测进行了对比,在识别准确率方

面得到了很大的提升。 ᅥ远来等[22] 基于 Faster
R-CNN的网络结构改进的模型,引入了可形变卷积

网络和特征金字塔网络,实现了对宫颈数字病理图

像进行自动识别,改进后的模型能快速收敛。
随着模型层次的不断加深,模型在识别性能上

有了提升,但另一面却增加了模型的参数量和复杂

度,而䒧量化模型在不损失精度的前提下,减少网络

的参数,提高模型的识别速度。 Kang 等[23] 提出了

一种结合䒧量级网络和双注意力机制的目标检测算

法,使用 EfficientNet 代替主干网络,以减少参数数

量和计算量。 Xiong 等[24]提出了一种基于正则卷积

构建块的增强搜索空间系列,以提高延迟 - 准确性

权衡目标检测的加速器。 Jin 等[25] 提出了用于实时

和䒧量级的移动非对称双流网络,采用 IBCMF 结构

来补偿䒧量级骨干网中的信息损失,并使用自适应

的空间金字塔模块来加速推理。
单阶段目标检测网络由于检测效率高,准确率

不低而得到研究者们的青ⱼ。 其中,YOLO 系列采

用 GoogLeNet 架构自定义网络 DarkNet 作为基础网

络,它的运行速度相比于选择 VGGNet 模型作为基

础网络的模型快。 但是对于病原微生物尺寸相差较

大、背景复杂的目标,YOLO 系列的检测效果较差,
并且在卷积过程中信息丢失较严重。 因此,本文提

出一种基于递归特征金字塔的 YOLOv5 病原微生物

多尺度检测方法(recursive feature pyramid YOLOv5,
RFP-YOLOv5)。 首先,在特征提取阶段引入混合注

意 力 模 块 ( convolutional block attention model,
CBAM),加强对目标特征的学习。 然后,YOLOv5 的

第 3 个检测层上再次上采样得到第 4 个检测层,从
而获得更大尺寸的特征图,充分提取小目标信息。
模型还用递归特征金字塔替换 YOLOv5 的 FPN +
PAN 结构,加强≱层特征与深层特征的融合,实现

更精确的病原微生物检测。 为了降低模型参数量,
对 C3 模块使用的数量进行了删减,并且在二次特

征提取模块用 DSConv(depthwise separable convolu-
tion)替换普通卷积。

1　 病原ᓚ生物检测方法

1. 1　 RFP-YOLOv5 基本网络结构

RFP-YOLOv5 主要由骨干网络(Backbone)、递
归特征融合网络(RFP)和检测网络(Prediction)组

成,其网络结构如图 1 所示。
首先,模型将㷭剪后的 WSI 图像调整为相同的

尺寸输入网络。 输入图像被 Focus 结构切分为 4
Щ,在通道维度上进行拼接后,经过卷积操作得到无

信息丢失的下采样特征图。 然后,特征图在 C3
(concentrated comprehensive convolution)模块的分支

进行卷积操作,得到的残差特征经过 CBAM 模块,
加强对目标特征的表达能力。 在特征融合阶段,将
FPN 融合的特征分别输入到 Backbone 对应的特征

提取层进行特征的二次提取,并用 DSConv 替换普

通卷积,降低模型参数量。 最后,通过 4 个不同尺度

的检测层获得预测结果。
1. 2　 RFP-YOLOv5 特征提取网络

在ጠ氏涂片中,不同病原微生物的ଈ色风格不

一样,且不同类之间的尺寸相差较大。 因此,在特征

提取阶段,本文将 Backbone 中的 Bottleneck CSP 替

换成 C3 模块, 并引入注意力机制 CBAM, 形成

CBAMC3 模块,使模型关注目标的颜色通道和空间

位置信息,更加精准地定位和识别感兴趣区域。
如图 2 所示,CBAMC3 分为 C3 和 CBAM 两部

分。 C3 模块中的分支卷积操作进行残差特征的学

习。 为了加强目标特征表达能力,C3 模块输出的残

差特征图 F 经过通道注意力分支后得到通道注意

特征 Mc,将 Mc 与输入特征 F 做对应元素相乘操作

后得到空间注意力模块的输入特征。 输入特征再经
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过空间注意力模块分支的池化拼接等操作后得到空

间注意特征 Ms。 最后 Ms 与该分支的输入特征做乘

法操作得到最终的特征。 图像经过 CBAMC3 后进

行可视化,并与 YOLOv5 的 Bottleneck CSP 的可视化

结果进行比较,结果如图 3 所示。 图中(a)表示各

微生物的原图,(b)表示各微生物在 CBAMC3 模块

提取后的特征可视化热图,( c) 表示各微生物在

Bottleneck CSP 模块提取后的特征可视化热图。 在

进行两模块的可视化热图对比后可得出,加入

CBAM 注意力模块的模型更注重于目标特征的提

取,忽略无关紧要的背景信息,而且对␠㮗小目标信

息丢失较䒧微。

图 1　 RFP-YOLOv5 网络结构图

Fig. 1　 RFP-YOLOv5 network structure

图 2　 CBAMC3 结构图

Fig. 2　 CBAMC3 structure
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图 3　 特征提取可视化☙力对比图

Fig. 3　 Feature extraction visualization thermal comparison map

　 　 C3 模块是残差结构,用来学习更多的特征,但
结构参数量较大且检测速度慢,在特征提取模块的

第Ή层前已经使用了三层 C3 模块进行学习,且 SPP
模块对特征的全局特征和局部特征进行了融合。 为

了使模型䒧量级化,在模型的特征提取模块去除了

第Ή层的 C3 模块,并在模型二次特征提取模块中

使用 DSConv 替换 Conv。 DSConv 包括逐通道卷积

和逐点卷积,逐通道卷积的每一个卷积核负责一个

通道,产生的通道数与输入的通道数一样。 逐点卷

积大小为 1 × 1,将逐通道卷积的特征图在深度方向

上进行加权组合,生成新的特征图,充分利用不同通

道在相同空间位置上的特征信息。 对于普通卷积,
卷积层共 4 个 Filter,每个 Filter 包含 3 个 3 × 3 的

Kernel,参数量为 4 × 3 × 3 × 3 = 108;而 DSConv 的参

数量为 3 × 3 × 3 + 1 × 1 × 3 × 4 = 39,参数量大大下

降,如图 4 所示。

图 4　 DSConv 结构图

Fig. 4　 DSConv structure

1. 3　 RFP-YOLOv5 特征融合网络

不同病原微生物的大小和形状各异。 经测量统

计,␠㮗在1 024 × 1 024的图像尺寸中标注矩形框面

积范围在 8 × 12 ~ 20 × 20,放线㣸矩形框面积范围

在 23 × 15 ~ 320 × 280,⫝⫥矩形框面积范围在 18 ×
12 ~ 120 × 110,念⤌㣸矩形框面积范围在 18 × 22 ~
80 × 103,细㣸矩形框面积范围在 40 × 68 ~ 120 ×
90。 2019 年 Kisantal 等[26] 对小、中、大目标进行了

区分,如表 1 所示。
表 1　 小ܓ中ܓ大目标的区分

Tab. 1　 Differentiation of small, medium and large targets

最小矩形框面积 最大矩形框面积

小目标 0 × 0 32 × 32
中目标 32 × 32 96 × 96
大目标 96 × 96 ∞ × ∞

　 　 根据大尺寸的特征图检测小目标,小尺寸的特

征图检测大目标,当输入图像尺寸为1 024 × 1 024
时,YOLOv5 的最大检测层大小为 76 × 76,每格特征

图对应的感受野是(1 024 / 76) × (1 024 / 76) = 13 ×
13,再对应到原图中,可以用来检测像素大小在

(1 024 / 1 024 × 13) × (1 024 / 1 024 × 13) = 13 × 13
以上的目标。 为了提高对␠㮗的检测,本文算法在

YOLOv5 3 个检测层的基础上增加了一个检测小目

标的检测层。 新增的检测层是在 76 × 76 特征层上

继续上采样、普通卷积和残差卷积操作,得到 152 ×
152 的特征图,再将卷积操作后的特征与骨干网络

中的 152 × 152 特征图进行 concat 融合,得到第 4 个
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检测尺度 152 × 152,对应到原图能检测出像素大小

为 6 × 6 的目标。 另外 3 个检测层大小分别为 76 ×
76、38 × 38 和 19 × 19。

除此之外,不同医院的ጠ氏涂片染色风格不一

样、不同病人的细胞大小和形态不一样、同种病原微

生物在不同人身上呈现的形态不一样,这三种情况

给病原微生物的目标检测形成了复杂的背景。 念⤌

㣸的典型特征是将表中层细胞串连在一起,因此对

于周围细胞特征的提取更重要。 而 YOLOv5 在下采

样和卷积的过程中局部特征丢失严重,虽然引入了

PAN 自下而上的特征融合来增强信息的提取,但是

底层信息与顶层信息还是不能很好的融合。 所以

RFP-YOLOv5 用递归特征金字塔 ( recursive feature
pyramid ,RFP)替换 YOLOv5 的 FPN + PAN 模块,如
图 5 所示,将下采样后的特征信息与二次 Backbone
提取的特征融合,丰富特征的语义表达。

图 5　 RFP 结构图

Fig. 5　 RFP structure

RFP-YOLOv5 的 RFP 包括两个骨干特征提取模

块和两个特征融合模块。 RFP 是建立在特征金字塔

之上的。 RFP 将第一次特征融合模块输出的特征额

外反馈合并到第二次的特征提取模块中,以实现查

看图像两次或多次。 第一次模块特征提取融合可由

表达式(1)、(2)所示、第二次模块特征提取融合可

由表达式(3) ~ (5)所示,第二次 Backbone 特征提

取不仅包含了第一次特征融合后的信息,还包括了

从原始图像提取的该层特征。
xi = Bi(xi - 1) (1)
fi = Fi( fi + 1,xi) (2)
xj = Bi(xi - 1),j <3 (3)
xj = Bi(xj - 1,fi),j > = 3 (4)
fj = Fi( fj + 1,xj) (5)

其中:xi、xj 分别表示第一次特征提取的第 i 层、第二

次特征提取的第 j 层;Bi 表示第 i 层 Backbone 网络

结构;fi、fj 分别表示第一次特征融合中第 i 层网络

特征经第 i 层 FPN 融合后的融合特征、第二次特征

融合中第 j 层网络特征经第 j 层 FPN 融合后的融合

特征;Fi 表示第 i 层 FPN 融合结构。

2　 实验与分析

2. 1　 病原ᓚ生物数据集构建方法

宫颈中常见的病原微生物主要包括:␠㮗、细
㣸、放线㣸、念⤌㣸、⫝⫥,5 种病原微生物的主要形

态如图 6 所示。 ␠㮗形态上呈ᷔ形或者ṙ圆形,ଈ
蓝色,细胞核⌍染且偏位;细㣸主要是检测球ᱲ㣸,
ଈ蓝色,⟥如细小的沙粒覆盖在细胞表面;放线㣸是

细͉状病原体,有成䨼角的分支㑌绕成团,形状类似

“᷵㟝团样”;念⤌㣸㣸͉的特征是〥节状,横䌔许

多中表层细胞,ጠ氏染色呈ଈ伊红色到灰ḁ色;⫝⫥

病⃾感染后细胞核呈ℇ玻⦯样外观,像病理科固态

的石㱍,略带ោ光性。 不同病原微生物会引起不同

类型的感染。

图 6　 5 种病原ᓚ生物典型形态

Fig. 6　 Five typical forms of pathogenic microorganisms

本文宫颈病原微生物的数据集来源主要有:哈
尔滨医科大学附属第二医院、黑龙江精准元医学检

验所、哈尔滨口ᇤ医院。 医院使用 TCT( thinprep cy-
tologic test,液基㪰层细胞检查)技术、ጠ氏染色和封

片制作宫颈细胞病理涂片,然后经过 WISLEAP-10
扫描仪得到宫颈细胞病理图像 WSI。 由于 WSI 的

尺寸过大,所以通过动态㷭剪方法后,共获得12 233
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张1 024 × 1 024分辨率的图片:␠㮗3 720张、放线㣸

2 641张、念⤌㣸1 518张、细㣸4 214张和⫝⫥ 140
张。 对㷭剪的图像用 labelImg 进行人工标注生成

xml 的标注格式,并通过专业的病理医生核对标注

的类别正确性。 最后将 5 类病原微生物图片分别按

8∶2 的比例分成训练集和测试集,如表 2 所示。
2. 2　 模型训练

RFP-YOLOv5 的深度学习框架是 Pytorch,模型

训练的初始参数:epoch 为 300 轮, lr 为 1 × 10 -5,
batch _ size 为 8, img _ size 为 1 024 × 1 024。 RFP-
YOLOv5 使用 K-means 对标注的Յ选框进行聚类,
得到初始䩆框如表 3 所示。

表 2　 数据集分布情况

Tab. 2　 Distribution of datasets

训练集 /张 测试集 /张
␠㮗 2976 744

放线㣸 2 113 528
念⤌㣸 1 214 304
细㣸 3 371 843
⫝⫥ 112 28
总数 9 786 2 447

表 3　 䩆框表

Tab. 3　 Anchor box table

特征图 感受野 䩆框

152 × 152 最小 (8,15) (13,26) (24,17) (25,27)
76 × 76 小 (29,37) (53,31) (70,68) (78,116)
38 × 38 中 (117,85) (126,162) (178,116) (188,171)
19 × 19 大 (165,231) (278,197) (398,403) (1000,990)

　 　 RFP-YOLOv5 模型采用精确度( Precision,P)、
召回率 ( Recall, R)、平均精度均值 (mean average
precision,mAP)来评价模型的优劣,计算公式分别

如下:
P = TP

TP + FN (6)
R = TP

TP + FP (7)
AP = ∫10P(R) (8)
mAP = 1

c ∑
c

j = 1
APj (9)

其中:TP 为真阳性;FN为假䭠性;FP 为假阳性;c为
类别数。
2. 3　 实验结果与分析

训练完模型后,分别对 RFP-YOLOv5 模型和

YOLOv5 模型的 mAP 进行比较,具体如图 7 所示。
修改后的 RFP-YOLOv5 模型在各类别的识别能力都

比 YOLOv5 模型好,其中小目标␠㮗提高了 6. 2% ,
模型的 mAP 总提高了 4. 9% ,由于⫝⫥的数量较

少,所以 mAP 较低。

图 7　 各类别 mAP 比䒯图

Fig. 7　 Map of each category

2. 4　 消融实验

为了验证本文算法的有效性,文中设置了 8 组

消融实验,其中包含了通过减少模块数量和引入

DSConv 减少参数量来实现模型䒧量化的实验,实验

采用平均精度均值 mAP、各类别 mAP、精确率 P、召
回率 R、参数量 parameters 和推理时间来评价模型

的优劣性,具体如表 4 所示。
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表 4　 消融实验

Tab. 4　 Ablation experiment

模型
mAP / %

放线㣸 细㣸 念⤌㣸 ␠㮗 ⫝⫥ 总
P / % R / % parameters 推理时间 /

(ms /张)

YOLOv5 88. 5 78. 6 89. 1 70. 6 23. 2 70. 0 83. 4 84. 7 7 114 785 10. 6
DCYOLOv5 87. 9 77. 7 88. 9 70. 4 24. 1 69. 8 84. 6 81. 4 5 886 216 8. 9

DCYOLOv5 + CBAM 88. 8 80. 1 89. 3 72. 0 25. 3 71. 1 85. 4 84. 6 5 923 392 9. 1
DCYOLOv5 + RFP 89. 4 79. 7 89. 2 72. 7 30. 5 72. 3 88. 4 85. 9 8 990 362 11. 7

DCYOLOv5 +多尺度 88. 7 79. 1 88. 8 73. 2 24. 7 70. 9 81. 6 86. 0 6 264 416 9. 6
DCYOLOv5 + CBAM + RFP 89. 6 80. 2 89. 5 73,5 30. 6 72. 7 87. 5 85. 2 9 045 320 12. 2

DCYOLOv5 + CBAM +多尺度 89. 7 80. 6 89. 5 73. 9 28. 8 72. 5 84. 5 88. 1 6 275 462 9. 6
DCYOLOv5 + CBAM + RFP + DSConv 90. 8 82. 1 90. 0 75. 8 32. 3 74. 2 89. 8 87. 2 6 330 056 9. 8
DCYOLOv5 + CBAM + RFP +多尺度 90. 2 81. 8 89. 9 76. 0 31. 6 73. 9 89. 3 86. 9 9 088 142 12. 6

RFP-YOLOv5 91. 2 82. 9 90. 7 76. 8 32. 9 74. 9 90. 9 88. 4 6 372 878 10. 1
　 　 由表 4 数据可知, DCYOLOv5 表示从基准

YOLOv5 模型特征提取模块中去除了第 9 层的 C3
模块,降低了模型参数量,mAP 只下降了 0. 2% 。
引入混合注意力机制 CBAM 后,模型的 mAP 提升了

1. 1% ,说明 CBAM 能有效的抑制无用的背景信息。
给 YOLOv5 增加一个小目标的检测层后 mAP 提升

了 0. 9% 。 引入 RFP 网络结构后 mAP 提升 了

2. 3% ,说明 RFP 能增强特征的语义表达。 随着模

块的增加,模型的 mAP 值都有一定的提升。 实验结

果表明,本文提出的模型在病原微生物检测任务上

性能更好,RFP-YOLOv5 与基线模型 YOLOv5 进行

对比,mAP 提高了 4. 9% ,P、R 分别提升了 7. 5% 、
3. 7% ,说明预测的类别和定位更接近真实值,通过

对模型的简化和使用 DSConv 卷积,使得模型的参

数量降低,推理时间也快了 0. 5 ms /张。
2. 5　 对比实验结果与分析

为了验证 RFP-YOLOv5 在病原微生物检测上的

有效性,本文还与主流的目标检测算法进行比较,主
要有 YOLOv5、faster R-CNN[19] 、SSD[8] 、YOLOv3[5] 、
YOLOX[7] 、 Fcos[27] 、 Cascade R-CNN[28] 、 PP-YO-
LO[29] 。 实验以 mAP 和推理时间作为评价指标,结
果如表 5 所示。 由表可知,虽然 RFP-YOLOv5 的推

理时间较长,但模型的 mAP 比其他目标检测模型都

有较大的提升,说明 RFP-YOLOv5 的模型性能更好。
为了更直观的看到各模型的检测效果,实验中用

RFP-YOLOv5、 YOLOv5、 SSD、 YOLOv3、 YOLOX、
Fcos、Cascade R-CNN 和 PP-YOLO 去检测不同类别

病原微生物,检测效果如图 8 所示。
表 5　 与⣜有模型对比

Tab. 5　 Comparison with existing models

模型 mAP / % 推理时间 /
(ms /张)

faster R-CNN 62. 5 25. 35
SSD 64. 5 20. 05

YOLOv3 62. 2 12. 79
YOLOX 72. 6 21. 90
fcos 48. 7 8. 79

Cascade R-CNN 59. 9 11. 88
Yolov5 70. 0 10. 6

PP-YOLO 72. 8 14. 23
RFP-YOLOv5 74. 9 10. 1
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图 8　 模型检测对比图

Fig. 8　 Comparison diagram of model detection

　 　 图 8 中标注框的标签 A 表示放线㣸、B 表示细

㣸、C 表示念⤌㣸、H 表示⫝⫥、T 表示␠㮗。 可得

出 YOLOv5 对于␠㮗这类的小目标存在漏检的情

况。 YOLOx 能检测出各类别但准确率低于 RFP-
YOLOv5。 PP-YOLO 和 YOLO3 都存在对小目标漏

检和误检。 SSD 对放线㣸和细㣸的准确率较高,但
对␠㮗和⫝⫥识别较低。 Fcos 性能较差,对于一些

目标较大的放细㣸都识别错误。 Cascade R-CNN 存

在重复识别的现象且识别准确率较低。 相比较下,
RFP-YOLOv5 在各类别的识别准确率上都比其他模

型较高,RFP-YOLOv5 能检出 YOLOv5 漏检的␠㮗

小目标。
2. 6　 PascalVOC 数据集实验结果与分析

本文除了在宫颈病原微生物数据集上验证改进

模型 RFP-YOLOv5 的优越性,还在目前常用的目标

检测公开数据集 PascalVOC2007 和 PascalVOC2012
上进行了实验。 两数据集分别按照 8:2 划分为训练

集和测试集,具体如表 6 所示。
表 6　 数据集划分情况

Tab. 6　 Distribution of datasets

训练集 /张 测试集 /张 总数 /张
PascalVOC2007 8823 1140 9963
PascalVOC2012 9821 1719 11540

　 　 然后,用 RFP-YOLOv5 与多个目标检测模型训

练两个数据集,并通过各类别的平均准确率均值进

行比较,结果分别如表 7、表 8 所示。 同时对目前较

新的目标检测方法进行了模型总 mAP 的比较,结果

如表 9 所示。
表 7　 PascalVOC2007 目标检测 ቂዛۗ 比䒯

Tab. 7　 PascalVOC2007 target detection ቂዛۗ comparison

模型
aero
table

bike
dog

bird
horse

boat
mbike

bottle
person

bus
plant

car
sheep

cat
sofa

chair
train

cow
tv

mAP /
%

faster R-CNN 76. 5 79. 0 70. 9 65. 5 52. 1 83. 1 84. 7 86. 4 52. 0 81. 9
65. 7 84. 8 84. 6 77. 5 76. 7 38. 8 73. 6 73. 9 83. 0 72. 6 73. 2

SSD 76. 3 84. 6 79. 3 64. 6 47. 2 85. 4 84. 0 88. 8 60. 1 82. 6
76. 9 86. 7 87. 2 85. 4 79. 1 50. 8 77. 2 82. 6 87. 3 76. 6 77. 1

YOLOv5 91. 5 85. 6 80. 6 68. 3 73. 0 87. 8 88. 8 90. 5 73. 3 77. 9
69. 8 84. 2 89. 5 85. 6 85. 8 55. 8 83. 7 66. 8 90. 4 80. 5 80. 5

RFP-YOLOv5 93. 8 85. 8 84. 1 68. 5 75. 7 85. 8 89. 3 93. 6 72. 6 83. 3
68. 2 85. 9 93. 1 87. 5 88. 4 58. 8 85. 4 74. 3 91. 6 82. 3 82. 4
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表 8　 PascalVOC2012 目标检测 ቂዛۗ 比䒯

Tab. 8　 PascalVOC2012 target detection ቂዛۗ comparison

模型
aero
table

bike
dog

bird
horse

boat
mbike

bottle
person

bus
plant

car
sheep

cat
sofa

chair
train

cow
tv

mAP /
%

faster R-CNN 86. 5 81. 6 77. 2 58. 0 51. 0 78. 6 76. 6 93. 2 48. 6 80. 4
59. 0 92. 1 85. 3 84. 8 80. 7 48. 1 77. 3 66. 5 84. 7 65. 6 73. 8

SSD 87. 9 82. 8 73. 8 61. 5 45. 3 81. 4 75. 6 92. 6 57. 4 78. 3
65. 0 90. 8 86. 8 84. 2 81. 5 50. 3 78. 1 75. 3 85. 2 72. 5 75. 4

YOLOv5 84. 1 79. 2 71. 8 53. 6 57. 1 89. 8 84. 7 89. 4 62. 4 77. 4
59. 2 79. 1 80. 0 80. 2 86. 1 55. 7 82. 6 55. 9 79. 4 82. 4 74. 6

RFP-YOLOv5 88. 2 83. 3 76. 0 59. 1 57. 9 92. 5 86. 1 91. 2 63. 9 81. 3
68. 5 84. 6 79. 3 85. 6 86. 5 57. 2 82. 8 66. 9 82. 3 80. 8 77. 7

　 　 由表 7、表 8 分析可知,改进后的 RFP-YOLOv5
比对比的目标检测模型都有较好的性能。 在 Pas-
calVOC2007 数据集 20 个类别中,RFP-YOLOv5 检测

出的 16 个类别 mAP 都高于其他模型,而且模型

mAP 比基 线 YOLOv5 高 出 了 1. 9% 。 在 Pascal-
VOC2012 数据集中,由于数据集的背景复杂度较

高,所以识别出来的类别 mAP 基本都低于 Pascal-
VOC2007。 与 比 较 的 目 标 检 测 模 型 相 比, RFP-
YOLOv5 的 mAP 还是最高,比基线模型 YOLOv5 高

出了 3. 1% 。 综合分析可得,修改后的 RFP-YOLOv5
模型更能增强特征的语义表达,提高目标的检测

能力。
表 9　 目标检测在ڝژ数据集的效果对比

Tab. 9　 Effect comparison of target detection
in public dataset

算法
PascalVOC

2007
PascalVOC

2012
StairNet[30] 78. 8 76. 4

CollaborativeR-CNN[31] 77. 5 75. 7
MFCN[32] 80. 1 77. 4

Tiny RetinaNet[33] 71. 4 73. 8
RFP-YOLOv5 82. 4 77. 7

　 　 由表 9 分析可知,本文提出的算法与最近的目

标检测算法相比较,在 PascalVOC2007 与 Pascal-
VOC2012 两个数据集的表现上都是较优的。
2. 7　 CDetector 数据集实验结果与分析

本文算法除了在 PascalVOC 数据集上验证改进

模型 RFP-YOLOv5 的性能,还在病理公开数据集

CDetector[34]做了对比。 CDetector 数据集有 7410 张

宫颈显微图像,包含了 ASC-US、ASC-H、Lsil、Hsil、
SCC、AGC、␠㮗、念⤌㣸、细㣸、⫝⫥、放线㣸共 11
个类别。 将数据集分为训练集6 666张和验证集 744
张进行实验,实验结果如表 10 所示,可得出 RFP-
YOLOv5 模型比对比模型的性能都较好。

表 10　 目标检测在 CDetector 数据集的效果对比

Tab. 10　 Effect comparison of target detection
in CDetector dataset

模型 mAP / %
YOLOv5 51. 9
YOLOx 49. 4

PP-YOLO 45. 4
YOLOv3 26. 1

Comparison detector[34] 48. 8
RFP-YOLOv5 59. 9

3　 结　 论

宫颈病原微生物的存在会引起各种宫颈感染性

疾病,所以对病原微生物的检测具有研究价值。 目

标检测技术已广泛被应用到宫颈有形成分的智能检

测,但是对于 TCT 片的病原微生物智能检测这一任

务研究几乎为零。 同时,病原微生物的尺寸大小不

一和背景复杂等原因,现有的目标检测模型对小目

标的检测还有待提升。 所以本文提出了基于递归特
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征金字塔的病原微生物多尺度检测方法。 为了解决

滴虫目标过小,在 YOLOv5 的基础上引入小目标检

测层来增强滴虫的检测。 为了解决降采样过程中会

把滴虫小目标的信息给丢失,在 YOLOv5 中引入

RFP 网络结构,对图像的信息进行二次提取,丰富特

征的语义表达。 考虑到疱疹跟正常细胞有一定的相

似性,所以在 Backbone 模块引入 CBAM 注意力模块

来增强对目标特征的提取,并引入 DSConv 卷积替

换普通卷积,极大的减少了参数量,提高了性能。 经

实验验证,本文方法在病原微生物数据集和 Pascal-
VOC2007 数据集和 PascalVOC2012 数据集上都有提

高,其中,与基线 YOLOv5 相比,本文方法在病原微

生 物 数 据 集、 PascalVOC2007、 PascalVOC2007 和

CDetector 4 个数据集上的 mAP 分别提升了 4. 9% 、
1. 9% 、3. 1%和 8% 。
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