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基于YOLO模型的宫颈细胞簇团智能识别方法
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摘要:针对宫颈细胞簇团自动识别问题,本文提出了一种基于 YOLOv２模型的智能识别方法.首先,针对宫颈细胞簇团识

别任务的特点,采用resnet５０模型作为 YOLOv２网络的基础特征提取模块.同时,提出了相应的数据扩增方法与 YOLO
v２网络的训练方案.同时,我们收集宫颈细胞液基涂片扫描图像,建立了宫颈细胞簇团图像数据集,并由细胞病理专家对

其中的细胞簇团进行了标注.实验表明,本文方法能够有效完成宫颈细胞病变簇团的自动识别,在测试图像集中,针对细

胞簇团识别的准确率为７５．９％,召回率为８６􀆰３％;针对宫颈细胞图像识别的准确率为８７．０％,召回率为８６􀆰７％.本文将深

度学习技术引入到宫颈细胞辅助筛查领域,对于促进宫颈癌早期自动筛查系统的研究,具有重要意义.
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basedonYOLOmodel
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Abstract:Aimingtotheautomaticrecognitionofcervicalcellcluster,asmartrecognition method
basedonYOLOv２modelwasproposed．Atfirst,themodelresnet５０wasusedasbasicfeatureextracＧ
tionmoduleaccordingtothecharactersofcervicalcellclusterrecognitiontask．Meanwhile,therelated
dataamplificationandtrainingprogramofYOLOv２networkwerealsoproposed．Atthesametime,



wecollectthescanimageofcervicalcellliquidbasesmeartobuildthecervicalcellclusterimagedata
setandthecellclusterwasmarkedbycytopathicexperts．TheresultshowsthattheautomaticrecogＧ
nitionofcervicalcellclusterwaseffectivelyrealizedwiththismethod．Theaccuracyrateofcervical
cellclusterwas７５．９％andtherecallratewas８６．３％．Theaccuracyrateofcervicalcellpathological
identificationwas８７．０％ andtherecallratewas８６．７％．Inthispaper,deeplearningtechniquewas
leadedintothecervicalcellauxiliaryscreeningfield,itcanpromotetheresearchofautomaticauxiliary
screeningofearlycervicalcancer．
Keywords:cervicalcellcluster;dataaugmentation;Resnet５０;YOLOv２．

１　引　　言

　　宫颈癌是女性高发癌症,如果患者在宫颈

癌前期病变阶段或更早期通过筛查确诊,则宫

颈癌发病率及死亡率将显著下降.宫颈癌早期

筛查是在宫颈细胞液基涂片的电子显微镜镜下

图像中找到异常细胞,进而确定癌前病变,以便

在潜在恶性肿瘤发展成为致死性侵袭癌之前,
对其进行治疗,挽救患者生命.人工筛查是一

种繁琐、耗时的工作[１],需要用电子显微镜观察

和识别涂片图像中的每个细胞(簇团).因此,
科学家进行了自动化筛查的相关研究,以期望

提出有效的自动筛查技术,以满足宫颈癌早期

筛查需求.
自动筛查相关算法大多遵循细胞(簇团)分

割,特征提取,分类的流程.其中,分离出宫颈细

胞(簇团)是后续特征提取、分类的先决条件.针

对单个宫颈细胞分割,Matas等[２]提出稳定极值

区域结合随机森林.Nosrati等[３]提出了使用改

进ChanＧVase算法,然后用 Hough变换结合随机

森林选择分割后的细胞区域,综合应用灰度阈值、
轮廓跟踪和形态学运算.然而,实际筛查中,细胞

簇团包含了丰富的诊断信息.Bradley等[４]提出

了扩展聚焦算法来构建扩展景深图像,用于检测

和分割细胞簇团中的细胞核、细胞质.Ushizima
等[５]将扩展深度场图像和多焦点图像边界信息相

结合,对重叠细胞边界进行划分.将多焦点图像

的高斯 Laplacian 方 法 和 扩 展 深 度 场 图 像 的

Canny检测器提取边界轮廓相结合的边界集进行

形态学重建.Lu等[６]对宫颈细胞进行粗分割,包
括快速分裂算法分割细胞质、MSER检测器分割

细胞核.Phoulady等[７]采用迭代阈值检测细胞

核,高斯混合模型获取细胞质.然后,通过构建基

于栅格的距离图和标记网格来分割细胞簇团.然

而,由于宫颈细胞病理涂片扫描图像中存在炎性、
血性或粘液背景,以及图像中的伪影、超急性髓核

细胞等干扰,现有方法并不能够有效解决上述

问题.
为了解决上述问题,我们将深度学习技术引

入到宫颈细胞病理图像中的细胞簇团自动识别领

域.该方法是针对细胞簇团进行检测、识别的新

思路,避免了传统方法需要对细胞簇团进行分割

这一艰巨任务.我们采用 YOLOv２模型,结合

数据增强、迁移学习技术,完成了细胞簇团的自动

识别.

２　宫颈细胞簇团图像集

我们收集典型宫颈细胞病理筛查病例,依
据 TBS宫颈细胞学诊断标准建立了宫颈细胞簇

团图 像 数 据 集.数 据 集 中 的 图 像 采 用 LCT
(liquidＧbasedcytologytest)制片技术[８],图像采

集使用 OLYMPUSDP７１相机在在４０倍物镜下

采集,分 辨 率 设 置 为 ２１６ 点/英 寸 (pointsper
inch,dpi),每张图像的长、宽均为８００像素.完

成图像采集后,由细胞病理学家对其中的病变

细胞簇团进行标注,标注类型包括:低度病变宫

颈细胞簇团、高度病变宫颈细胞簇团,具体标注

方法如下.
(１)正常宫颈细胞簇团镜下视野图像来自筛

查涂片中的正常病例,包含正常细胞簇团,如

图１.
(２)低度病变宫颈细胞簇团镜下视野图像选

自低度病变病例.图２是一幅包含低度宫颈病变

细胞簇团的镜下图像.其中,图２(c)是针对图２
(a)标注出的低度病变细胞簇团.

(３)典型高度病变宫颈细胞簇团镜下视野图
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图１　正常宫颈细胞簇团

Fig．１　CervicalcellclusterofNLIMtype

图２　低度病变宫颈细胞簇团

Fig．２　CervixcellclusterofLSILtype

像选自高度病变病例.图３是一幅典型的包含高

度病变宫颈细胞簇团的镜下图像.其中,图３(c)
是针对图３(a)中标注出的高度病变宫颈细胞

簇团.

图３　高度病变宫颈细胞簇团

Fig．３　CervixcellclusterofHSILtype

根据上述方法建立的宫颈细胞簇团图像数据

集,包含了来自不同病例的７００幅镜下视野图像.
其中,正常宫颈细胞簇团图像３００幅,低度病变细

胞簇 团 图 像 ２００ 幅,高 度 病 变 细 胞 簇 团 图 像

２００幅.

３　基于 YOLOV２模型的自动识别

方法

　　由于个人疾病史、生理特征、年龄等因素的不

同,以及制片、染色工艺的差异,宫颈细胞簇团之

间的特征具有较大差异,以经验特征为基础的传

统机器学习算法难以对其进行准确识别.为此,
我们引入了能够学习数据特征,自主发掘内在有

效识别特征的深度学习技术,提出了一种基于

YOLOv２模型的宫颈细胞粘连簇团智能识别方

法,包括:模型结构选择、数据样本扩增、模型训

练等.

３．１　YOLOV２模型结构

YOLOv２模型[９]结构如图４,特征提取基础

模型用resnet５０[１０]替代 Darknet１９.进行改动的

原因是,基于细胞粘连簇团样本有限以及细胞粘

连簇团的关键特征信息相对有限的特点,较深的

特征提取网络,容易造成模型的过拟合,使得检测

性能下降.

图４　基于resnet５０模型的 YOLOv２网络

Fig．４　YOLOv２modelbasedonresnet５０

由图４可知,该 YOLOv２模型由基础模型

以及３个３×３×２０１４卷积层及 BN 层,passＧ
through层,以及一个１×１卷积层输出预测结

果.其中,基础模型是在resnet５０网络中移除了

平均池化层、１０００Ｇd 全连接层、softmax层后构

成,具体结构如表１所示.
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表１　基础模型resnet５０结构

Tab．１　Basicmodelofresnet５０

模块 结构

block１ ７X７,６４,stride２

block２

３X３maxpool,stride２

１×１, ６４
３×３, ６４
１×１, ２５６

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×３

block３
１×１, １２８
３×３, １２８
１×１, ５１２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×４

block４
１×１, ２５６
３×３, ２５６
１×１, １０２４

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×６

block５
１×１, ５１２
３×３, ５１２
１×１, ２０４８

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
×３

YOLOv２模型的损失函数采用均方差函数

形式,如式(１)所示:

Loss＝Lconfidence＋Lcoord＋Lgroundtruth , (１)
其中:W 、H 指特征图宽、高,先验框数目A ,λ
是 各 个 loss 权 重. 第 一 项 Lconfidence 计 算

background的置信度误差.

Lconfidence＝ ∑
W

i＝０
∑
H

j＝０
∑
A

k＝０

(lmaxIOU＜Threshλnoobj∗ (－b０
ijk)２ ,

(２)
第二项Lcoord 计算前１２８００个iterations间的先

验框与预测框的坐标误差.

Lcoord＝lt＜１２８００λprior∗ ∑
r∈(x,y,w,h)

(priorr
k －br

ijk)２ ,

(３)
第三项Lgroundtruth 计算与每个groundtruth匹配预

测框的loss值,包括坐标误差、置信度误差及分

类误差.

Lgroundtruth＝ltruth
k (λcoord∗ ∑

r∈(x,y,w,h)
(truthr －br

ijk)２＋

λobj∗ (IOUk
truth－b０

ijk)２＋

λclass∗(∑
C

c＝１

(truthc－bc
ijk)２)． (４)

３．２　数据增强方法

深度学习模型对样本数据量有较高要求,实
际上,样本数量在相当程度上决定了模型性能.
因此,我们采用数据扩增[１１]提升样本数据量.此

外,宫颈细胞病理诊断中,细胞簇团的形态、颜色

是重要的诊断信息,在进行数据增强时,应该保留

这些信息.首先,针对每一个细胞簇团样本进行

旋转,且每次旋转９０°.再进行水平、垂直镜像.
设图像宽度为 width,长度为height,对像素点p０

＝ x０,y０( ) 逆时针旋转θ 角后的对应点为p ＝
x,y( ) .那么,图像旋转变换可以用公式 (５)
表示.

x
y
１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú
＝

cosθ －sinθ ０
sinθ cosθ ０
０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

x０

y０

１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

, (５)

图像水平镜像、垂直镜像变换分别如式(６)、(７)
所示.

x＝width－x０－１
y＝y０
{ , (６)

x＝x０

y＝height－y０－１{ ． (７)

通过转置,然后对原始图像、转置图像分别进行

９０°、１８０°、２７０°旋转,一幅原始细胞簇团图像可以

得到８幅增强后的图像,如图５所示.

图５　细胞簇团图像的数据扩增

Fig．５　Dataamplificationofcervicalcellcluster
images

３．３　模型训练

训练 YOLOv２检测模型时,采用ImageNet
数据集预训练的resnet５０网络对应结构的权重

初始化基础模型部分,检测模型的其余部分采用

服从的高斯分布 N ０,１( ) 随机数进行初始化.
训练时,具体设置如下:设置共享卷积特征层的最

后一个特征图(７×７像素)上获取候选推荐框时,
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设定３种尺度(１２８、２５６、５１２),５种长宽比(１∶１、

１∶２、１∶５、２∶１、５∶１)即每个锚点预测１５个候

选推荐框,完成检测.Passthrough结构能够增

加检测网络的细粒度特征,通过将１４×１４×２０１４
特征图按行、按列隔行采样转换为７×７×４０９６
特征图,与网络特征图末端７×７×２０４８融合后,
进行训练、测试.训练采用Adam优化算法,学习

率lr＝０．００１,迭代４０次.预测时将产生１５种

anchorboxes,每个box包含５个值(４个坐标＋１
个置信度),两个类别(包括:疑似病变细胞簇团、
背景),总共１５×(５＋２)＝１０５个输出维度.

４　实验及分析

我们利用宫颈细胞簇团图像集进行了细胞簇

团智能识别实验,包括基于 YOLOv２模型的细

胞簇团智能识别及分析,以及识别性能对比.

４．１　细胞簇团智能识别实验及分析

采用３．３节YOLOv２模型设置参数,从宫颈细

胞簇团图像数据集中选择１００幅图像(正常类别中

随机抽取４０幅,低度病变类别中随机抽取３０幅,高
度病变类别中随机抽取３０幅)作为测试图像,剩余

图像及其增强图像作为训练图像(６００幅原始图像,４
２００幅增强图像,共４８００幅).进行测试时,设置输

入图像尺度为２２４×２２４像素,并且分别在R、G、B通

道上减去训练集图像的均值.本文方法针对宫颈细

胞簇团数据集的识别结果如表２所示.

表２　本文方法的识别性能

Tab．２　Recognitionperformanceofproposedmethod

NLIM LSIL HSIL 总计

图像 ４０ ３０ ３０ １００

病变簇团 ０ ４６ ７８ １２４

检出簇团 ７ ４４ ７４ １２５

正确识别簇团 ０ ３８ ６９ １０７

误检簇团 ７ ６ ５ １８

漏检簇团 ０ ８ ９ １７

准确率(簇团) none ７３．１％ ８３．１％ ７５．９％

召回率(簇团) none ８２．６％ ８８．５％ ８６．３％

准确率(图像) ８７．５％ ８３．３％ ９０．０％ ８７．０％

召回率(图像) None ８３．３％ ９０．０％ ８６．７％

图６　细胞簇团正确识别示例

Fig．６　Correctidentificationofcervicalcellclusters

由表２可知,本文方法针对测试图像中宫颈

细胞簇团识别准确率为７５．９％、召回率为８６．７％,
而针对测试图像识别的准确率为８７．０％、召回率

为８６．７％.其中,判断图像是否正确是别的规则

如下:针对正常粘连簇团图像,若误检出了病变簇

团,则认为其为识别错误.针对病变簇团图像,只
要该图像上有病变簇团被识别出,即使发生了病

变簇团漏检,但则认为该图像识别正确.分析具

体识别数据可知,该方法针对正常、低度病变、高
度病变粘连细胞簇团的识别具有较好的性能,其
准确率、召回率都较为理想.但针对低度病变细

胞粘连簇团的识别性能,略低于正常、高度病变数

据,是后续研究中,需要深入改进之处.图５、图６
展示了部分识别结果,其中,病变程度lesion的取

值表示细胞簇团的病变可能性,当该值大于０．５
时,判定为病变细胞簇团.

图６给出针对细胞簇团数据集中部分病变簇

团正确识别示例,其中(a)、(b)、(c)是高度病变簇

团,(d)、(e)、(f)是低度病变簇团.图７给出了针

对细胞簇团数据集中部分簇团的错误识别示例,
其中,(a)、(b)是将制片过程造成的粘连,误识别

为病变簇团,(c)、(d)则是漏检了病变簇团.
４．２　细胞簇团识别性能对比

将本文方法与文献[５][７][１２]的方法进行了

对比,同时,还对采用不同基础模型架构的 YOLO
v２网络也进行了比较.其中,测试集均使用４．１节

所述测试集,YOLOv２不同基础模型架构所涉及
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图７　细胞簇团错误识别示例

Fig．７　Erroridentificationofcervicalcellclusters

的训练集均采用４．１节所述训练集.对比方法参

数设置采用对应文献中的优选值.对比指标[１３Ｇ１５]

包括准确率(簇团)、召回率(簇团),准确率(图像)、
召回率(图像),实验结果见表３.

表３　簇团识别方法性能对比

Tab．３　Performancecomparisonofcervicalcellcluster
recognitionmethods

方法
准确率/％
(簇团)

召回率/％
(簇团)

准确率/％
(图像)

召回率/％
(图像)

文献[５] ４１．３ ６１．３ ５８．０ ７８．３

文献[７] ３９．０ ５８．９ ５６．０ ７６．７

文献[１２] ４７．２ ６６．９ ６１．０ ８１．７

YOLOv２
(VGG１６)

６７．８ ８３．１ ８１．０ ８５．０

YOLOv２
(inception)

６９．８ ８３．９ ８３．０ ８３．３

YOLOv２
(resnet１０１)

６９．６ ８３．１ ８４．０ ８１．７

YOLOv２
(resnet５０)

７５．９ ８６．３ ８７．０ ８６．７

　　由表３可知,文献[５][７][１２]等基于传统

图像处理技术的识别方法,在识别细胞簇团时,
其效果并不理想.首先,相关文献设计算法时,
就是针对单个宫颈细胞进行识别,并没有考虑

针对细胞簇团的情况.其次,传统图像处理算

法,是以人为预先设定的特征组作为识别特征,
当所识别对象的信息发生变化时,难以适应新

的识别任务.该类技术在进行受多种因素影响

的医学图像识别时,具有较大的局限性[１６].基

于深 度 学 习 技 术 的 细 胞 簇 团 识 别 方 法,如

YOLOv２(vgg１６)、YOLOv２(inception)、YOLO
v２(resnet１０１)、YOLOv２(resnet５１)均表现出有

效的识别性能(包括准确率、召回率),表明依赖

实际数据,自动构造有效识别特征的深度学习

技术进行宫颈细胞簇团识别时,具有可行性.
其中,YOLOv２(resnet５１)方法表现出所列方法

中的最优性能,表明根据实际数据特点与特定

任务,优选基础模型,是提升 YOLOv２检测模

型的有效途径.

５　结　论

本文提出了基于 YOLOv２网络的宫颈细

胞簇团智能识别方法.首先,针对宫颈细胞簇

团识别 任 务 的 特 点,采 用resnet５０ 模 型 作 为

YOLOv２网络的基础特征提取模块,并提出了

相应的数据扩增方法与模型训练方案.同时,
我们收集宫颈细胞筛查病例,建立了宫颈细胞

簇团图像数据集,并由细胞病理专家完成标注.
实验表明,本文方法对细胞簇团识别准确率为

７５．９％,召回率为８６．３％,针对细胞簇团图像识

别的准确率为８７．０％,召回率为８６．７％.本文

方法克服了传统机器学习难以有效刻画不同疾

病史、生理特征、年龄,以及制片、染色工艺等因

素的影响,能够有效识别宫颈细胞簇团.本文

将深度学习技术引入到宫颈细胞辅助筛查领

域,对于促进早期宫颈癌自动筛查系统的研究,
具有重要意义.
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