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基于CNN的血液细胞图像自动识别算法

李国权１,２ 姚　凯１,２ 庞　宇２

１重庆邮电大学通信与信息工程学院　重庆４０００６５
２光电信息感测与传输技术重庆市重点实验室　重庆４０００６５
　
摘　要　全血细胞计数是医学诊断中评价健康状况的重要检测手段.为解决传统血细胞计数器及其他设备对血细胞人工计数

程序繁琐且耗时较长的问题,提出了一种基于卷积神经网络的血液细胞识别算法,即基于 Res２Net和 YOLO对象检测算法对３
种类型的血液细胞进行自动识别和计数.通过将 Res２Net融入 YOLO 模型来提取更细粒度表示的多尺度特征和增加每个网

络层的感受野范围,以提升血液细胞识别模型的性能.在公开血液涂片图像数据集的训练和测试结果表明,所提方法能够自动

识别和计数红细胞、白细胞和血小板,识别准确率分别达到了９６．０９％,９３．４４％,９６．３６％.与其他基于卷积神经网络的识别模

型相比,所提方法识别准确率高且具有较强的泛化性,能显著提升血液检测的效率.

关键词:卷积神经网络;Res２Net;YOLO算法;血液细胞识别
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Abstract　Acompletebloodcellcountisanimportanttestingtechniquetoevaluateoverallhealthconditioninmedicaldiagnosis．

InordertosolvetheproblemthattraditionalbloodcellcountersandotherdevicesarecumbersomeandtimeＧconsumingforthe

artificialcountingprocedureofbloodcells,abloodcellrecognitionalgorithmbasedonconvolutionalneuralnetworksisproposed,

thatis,threetypesofbloodcellsareautomaticallyidentifiedandcountedbasedonRes２NetandYOLOobjectdetectionalgoＧ

rithm．TheperformanceofthebloodcellidentificationmodelisenhancedbyincorporatingRes２NetintotheYOLOmodeltoexＧ

tractmultiscalefeaturesrepresentedbyfineＧgrainedandincreasetherangeofreceptivefieldineachnetworklayer．Aftertraining
andtestingonanpublicbloodsmearimagedataset,itcanautomaticallyidentifyandcountredbloodcells,whitebloodcells,and

platelets,andtheaccuracyofidentificationreaches９３．４４％,９６．０９％,and９６．３６％,respectively．Comparedwithotherrecognition

modelsbasedonconvolutionalneuralnetworks,theefficiencyofblooddetectioncanbesignificantlyimprovedduetothehighreＧ

cognitionaccuracyandstronggeneralization．

Keywords　Convolutionalneuralnetwork,Res２Net,YOLOalgorithm,Bloodcellidentification

　

１　引言

全血细胞(CompleteBloodCell,CBC)计数是评估健康状

况时的一项重要检查[１Ｇ２].血液细胞主要包含３种类型细胞,

分别为红细胞(RedBloodCell,RBC)、白细胞(WhiteBlood

Cell,WBC)和血小板.由于这些血细胞数量庞大,传统的人

工血细胞计数系统使用的血细胞仪非常耗时,而且误差很大,

在大多数情况下,其准确度很大程度上取决于临床实验室分

析人员的经验[３Ｇ４].因此,从血液涂片图像中自动计数不同

血细胞的方法将提升整个计数过程的效率.

一般来说,在血液细胞的自动计数过程中有两种不同的

方法:传统图像处理方法和机器学习方法.Acharya等提出

了一种红细胞计数的方法,他们采用 KＧmedoids算法从图像

中提取血细胞,并采用颗粒度分析法将红细胞与白细胞分离,

然后利用标记算法和循环霍夫变换(CircularHoughTransＧ
form,CHT)对红细胞进行计数[５].Sarrafzadeh等提出在灰

度图像上采用环形变换(CircletTransform,CT)来计数红细

胞,然后采用迭代软阈值法来达到细胞识别和计数的目的[６].

Kaur等提出了一种对显微镜血细胞图像应用CHT从而实现

自动计数血小板的方法,在计数过程中使用了来自 CHT 的



血小板的大小和形状特征[７].Cruz等提出了一种计数血细

胞的图像处理系统[１],采用色度、饱和度、阈值法和连接组件

标签法对血细胞进行识别和计数.Acharjee等提出了一种半

自动化的计数方法,该方法通过应用霍夫变换检测红细胞椭

圆和双凹的形状来计数红细胞[３].Syed等提出了一种利用

极限学习机(ExtremeLearningMachine,ELM)自动计数和分

类红细胞的方法[４].

机器学习技术的快速发展,使其在图像识别中的应用越

来越广泛,能显著地提升图像识别的准确率.因此,基于机器

学习的方法被应用在不同的领域.特别是深度学习方法在不

同的医疗应用中得到了广泛的应用,如胸部 X射线中的异常

检测和定位[８]、心脏 MRI中左心室的自动分割[９]、视网膜眼

底照片中糖尿病视网膜病变的检测[１０].应用基于深度学习

的方法对血液图像中的血液细胞进行识别和计数意义重大.

Zhao等提出了一种利用卷积神经网络(ConvolutionalNeural

Network,CNN)对白细胞进行自动分类识别的系统[１１],首先

从显微镜血细胞图像中检测出白细胞,然后采用 CNN 检测

白细胞的类别.Habibzadeh等提出了一种对５种不同类型

的白细胞进行分类的系统,他们使用了３个分类器,包括两个

不同的SVM 分类器和一个 CNN 分类器[２].Habibzadeh等

使用了预训练的CNN,ResNet[１２]和InceptionNet[１３],以从分

割图像中计算白细胞的数量,同时使用色彩空间分析对图像

进行分割[１４].Xu等在预处理的图像上使用块大小归一化,

然后应用CNN从镰状细胞病患者的显微镜图像中对红细胞

进行分类[１５].Macawile等先通过 HSV 和 Blob分析对白细

胞进行分割,再采用 CNN 分类器对白细 胞 进 行 分 类[１６].

Acevedo等通过改进InceptionＧv３对８类血细胞进行分类,达

到了９０％的准确率[１７].Wang等结合 YOLOv３算法和 SSD
算法来检测全血细胞图像中的白细胞,达到了９３．１％的准确

率[１８].Togacar等采用最大信息系数和脊特征选择方法提取

最相关的特征,再通过CNN分类器进行白细胞分类,达到了

较高的识别准确率[１９].Malkawi等先采用 VGGNet提取白

细胞特征,然后将特征发送至支持向量机以实现白细胞分类,

总体分类准确率达到了９８．７％[２０].Sahlol等提出了一种基

于CNN的白细胞分类算法,首先通过 VGGNet从白细胞图

像中提取特征,然后采用统计增强的SalpSwarm算法对提取

的特征进行过滤,以消除高度相关特征和噪声干扰,最后通过

CNN分类 器 对 白 细 胞 进 行 分 类 识 别[２１].Long等 提 出 了

BloodCaps,它是一种基于胶囊网络的模型,旨在对多种血细

胞进行准确的分类,与 AlexNet,VGG１６,ResNetＧ１８和IncepＧ

tionv３进行比较,BloodCaps对血细胞进行分类的准确率得到

了显著地提升[２２].可见,使用改进的 CNN 分类器可实现血

细胞的高精度分类.

然而,目前血液细胞识别与计数的研究依旧存在三大问

题:１)传统血液细胞识别与计数算法的计数准确率相对较低;

２)以往基于CNN 的识别算法的结构相对复杂,识别与计数

单独处理;３)以往的研究大多只针对一种血液细胞数据集,缺

少对网络泛化性的验证.为了解决上述问题,本文提出了一

种基于深度学习的对象检测方法来检测不同类型的血液细

胞,使用改进的 YOLO对象检测算法对３种类型的血液细胞

进行自动识别和计数.为了提升识别效率,采用简化后的

TinyYOLOv４[２３]模型,将 Res２Net[２４]融入 TinyYOLOv４模

型,以提取更细粒度表示的多尺度特征,同时增加每个网络层

的感受野范围,从而提升血液细胞识别模型的性能.为了提

高计数精度,本文开发了一种基于 KNN 和 DIOU 的验证方

法,用于解决血小板被重复计数的问题.使用训练后的模型

对另一个数据集进行了测试,以观察该模型的泛化性.本文

方法不需要任何灰度转换或二进制分割,整个过程是完全自

动、快速、准确的.

２　研究方法

本文的目标是使用改进的 TinyYOLOv４对象检测和分

类算法直接从血液涂片图像中识别和计数３类血液细胞.需

要用 带 标 签 的 血 液 细 胞 图 像 训 练 集 来 训 练 基 于 Tiny
YOLOv４的血液细胞识别模型.图１为基于 TinyYOLOv４
的血液细胞识别和计数系统流程图.

图１　血液细胞自动识别与计数的系统流程图

Fig．１　Systemflowdiagramforautomaticidentificationandcounting

ofbloodcells

２．１　YOLO算法

YOLOv４(Youonlylookoncev４)是一种快速的对象检测

分类算法[２５],该算法把对象检测当作一个回归问题.只需要

通过网络进行一次前向传播就可以对图像类别和位置进行快

速预测.首先,该算法将图像大小调整为４１６×４１６×３,然后

将整个图像划分为７×７的网格单元,并且每个单元格负责检

测那些中心点落在该网格内的目标.划分后的每个单元格会

预测两个边界框以及边界框的置信度,其中,置信度包含两个

方面:１)边界框含有目标的概率;２)边界框的准确度.为了提

升模型的识别速率,本文将采用简化后的TinyYOLOv４检测

模型,使用两个特征层对血液细胞进行快速的分类与回归预

测.为了 提 升 简 化 后 的 模 型 的 识 别 准 确 率,本 文 将 用

Res２Block模块替换 Yolov４Ｇtiny的 backbone网络中的两个

CSPBlock模块,以提升识别准确率,Res２Block和 CSPBlock
如图２所示.在 Res２Block中,直接使用两个路径网络来处

理输入特征图.路径 A网络包含 Res２Net网络;路径B网络

包含两部分,分别为步幅为２的２×２平均池化层和１×１的

８４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



卷积层.与 CSPBlock相比,Res２Block网络引入了 Res２Net
网络以提取更细粒度表示的多尺度特征,增加每个网络层的

感受野范围,从而提升模型的识别准确率.

图２　CSPBlock和 Res２Block的结构图

Fig．２　StructurediagramofCSPBlockandRes２Block

本文将１０４×１０４×６４的输入特征图通过２×２卷积层变

成５２×５２×６４的特征图.由于滤波器组数s＝４,因此需要将

特征图划分为４个５２×５２×１６的特征图,分别通过４个滤波

器向后传播.为了减少参数量,忽略第一个滤波器组的卷积,

因此可以将图３的x１特征图再利用.从图３可以看出,每个

３×３的卷积核可以接受来自该层前面的所有分离的特征,因

此每次分类特征经过３×３的卷积处理后,其输出的感受野要

比输入更大.由于组合方式不同,Res２Net的输出包含不同

大小及数量的感受野.在 Res２Net中,特征图以多尺度的方

式进行处理,有利于提取全局及局部特征信息.最后,每组输

出的５２×５２×１６的特征图通过拼接操作送入１×１的卷积中

用于进行特征融合,得到５２×５２×６４的特征图.本文使用一

个s作为控制尺寸维度的参数量,s越大,多尺度表征能力越

强,引入拼接操作并未增加卷积计算及计算机内存消耗.基

于 Res２Net的 Yolov４Ｇtiny对象检测识别算法的结构如图４
所示.

图３　Res２Net结构图

Fig．３　StructurediagramofRes２Net

图４　基于 Res２Net的 Yolov４Ｇtiny对象检测识别算法

Fig．４　Yolov４ＧtinyobjectdetectionandrecognitionalgorithmbasedonRes２Net

２．２　模型训练

TinyYOLOv４配置的原始实现是对多个不同类进行训

练.为了将其用于血液细胞识别,本文对其结构进行了修改,

以适应白细胞、红细胞和血小板等３类血液细胞的检测.由

于修改了类的数量,因此需要对改进的 Yolov４Ｇtiny的 yolo
层和与之相邻的卷积层滤波器大小进行调整.改进的模型为

每个锚框预测５个值以及类概率,这些值分别代表在一个网

格单元中检测对象的概率、x 轴坐标、y轴坐标、高度、宽度.

在本文的方案中,锚框的数量为３,因为它将根据对象的长宽

比提供更好的灵活性来放置边界框[２６].yolo层的classes设

置为３,与yolo层相邻的卷积层滤波器的大小为 NT,可以由

锚框数 NA 和类的数量NC 按式(１)来计算.由于实验中 NA

为３,NC 为３,因此得到 NT 为２４.

NT＝NA×(NC＋５) (１)

本文使用３００张带标签的血液涂片图像进行训练,使用

６０张用于测试.在每个步骤的训练中记录损失和移动平均

损失,共记录１８００个步骤的数据,并使用两种不同的学习率.

对于步骤１－步骤１０００,我们规定学习率为１０－３;对于步骤

１００１－步骤１８００,规定学习率为１０－５.可以发现,在后面的

步骤中,较低的学习率可以实现更好的收敛.每隔１２５个步

骤后,记录一次权重,并对模型进行评估.图５给出了基于

TinyYOLOv４的血液细胞检测算法在损失方面的学习曲线.

损失值以损失函数的移动平均数来表示.从图５中可以看

出,在学习率为１０－７的情况下,识别模型在步骤１３７５上发现

最小移动平均损失,其值为８．２３６６.本文将使用这一步的权

值作为测试集的权值.

９４２李国权,等:基于CNN的血液细胞图像自动识别算法



图５　基于 YOLO框架的血细胞识别损失学习曲线图

Fig．５　Losslearningcurvediagramofbloodcellsidentification

basedonYOLOframework

２．３　血液细胞的识别与计数

本文提出了一种基于 TinyYOLOv４的算法来自动识别

和计数血液细胞.通过修改识别模型的网络配置来适配血液

细胞识别,其中修改了最终卷积层的３个输出,用一个适当的

阈值来识别血液细胞,并根据预测标签对血细胞进行计数.

本文根据groundtruths与细胞估计数之间的平均绝对误差

来选择适当的阈值.每种类型的血液细胞选择的阈值都需要

确保在验证数据集中获取最小平均绝对误差,以获得精确的

血液细胞识别模型.该方法不会在细胞间产生错误的识别,

如将红细胞识别为白细胞、将血小板识别为红细胞等,但血小

板可能会产生重复计数的情况.本文通过对每个已检测的血

小板使用 KＧ近邻算法(KＧNearestNeighbour,KNN)和交并

比(DistanceIntersectionOverUnion,DIOU[２７])来解决此问

题.本文方法能快速、准确地对血液细胞进行识别和计数.

血液细胞识别与计数算法如算法１所示.

算法１　血液细胞识别与计数算法

１．导入测试图片

２．导入已训练的权值

３．使用对象检测算法进行预测

４．使用适当的阈值去除假预测

５．RBC＝０,WBC＝０,Platelet＝０

６．＃ 遍历所有细胞预测

７．foriinrange(lengthofPredictions)do

８．　 (x１,y１)＝边界框的左上角坐标

９．　 (x２,y２)＝边界框的右下角坐标

１０．　label＝细胞的标签

１１．　＃ 检查假重叠的血小板预测方法

１２．　iflabel＝＝‘Platelet’then

１３．　　使用 KNN查找最近的血小板

１４．　　应用 DIOU计算已检测的血小板和与它最近的血小板之间的

重叠区

１５．　　＃ 仅允许１０％的重叠

１６．　　if重叠区 ＞１０％then

１７．　　　continue

１８．　　endif

１９．　endif

２０．　＃细胞计数

２１．　iflabel＝‘RBC’thenRBC＜－ RBC＋１

２２．　elseiflabel＝＝‘WBC’thenWBC＜－ WBC＋１

２３．　elseiflabel＝＝‘Platelets’thenPlatelet＜－ Platelet＋１

２４．　endif

２５．　Center＝(int((x１＋x２)/２),int((y１＋y２)/２))

２６．　Radius＝int((x２－x１)/２)

２７．　绘制圆形边界框,并在其上贴上标签

２８．　i＜－i＋１

２９．endfor

３０．保存图片

对于每个检测到的细胞,可以从 YOLO模型中获得４个

参数,即细胞的标签、细胞的置信度、预测框左上角和右下角

的位置.为了在血液涂片图像中显示哪些细胞被检测到,利
用左上角和右下角坐标生成一个矩形的边界框,将每个已检

测的细胞进行标注,以便检测模型的识别性能.由于血液细

胞的形状并不是矩形而是接近于圆形,矩形框占据的冗余空

间较大.因此,需要将生成的矩形框通过计算转换为圆形框,

以便更好地标注已检测的血液细胞.该计算是将左上角和右

下角的坐标转换为圆形框的半径和圆心.然后,通过使用预

测标签对红细胞、白细胞、血小板进行计数.经过改进的Tiny
YOLOv４模 型 根 据 检 测 到 的 细 胞 返 回 ３ 种 标 签 “RBC”

“WBC”和“Platelets”,血液涂片图像中预测的白细胞总数将

是标签“WBC”的总数,红细胞总数将是标签“RBC”的总数,

血小板总数将是标签“Platelets”的总数.

给定左上角和右下角的坐标分别为(x１,y１)和(x２,y２),

通过式(２)和式(３)可以计算出细胞的圆形标注框的圆心C
和半径R.

C＝ x１＋x２

２
,y１＋y２

２( ) (２)

R＝ x２－x１

２
(３)

在某些情况下,本文模型为同一个血小板提供了两个不

同的检测结果.我们观察到的原因是,从两个连续的网格单

元中检测到了同一个血小板,因此同一个血小板被计数两次.

为了避免这种重复计数的问题,对每个检测到的血小板应用

KNN算法以确定其最近邻的血小板,然后利用两个血小板之

间的交并比(DIOU)来计算它们的重叠程度.通过实验观察,

本文允许血小板与其最近邻的血小板之间有１０％的重叠度.

如果重叠度大于１０％,我们将该血小板做单次计数,以摆脱

虚假计数的情况.图６给出了虚假计数的情况,即一个血小

板被改进的 TinyYOLOv４算法检测了两次,然后利用基于

KNN和 DIOU的技术消除了血小板被重复检测的问题.

(a)同一血小板计数两次

　

(b)使用基于 KNN 和 DIOU 的方法排

除虚假预测

图６　血液涂片图像示例

Fig．６　Exampleofbloodsmearimage

３　实验结果分析

３．１　实验平台

实验平台为自行组装的 WindowsPC机,主要配置如下:

０５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



CPU 为IntelCorei５Ｇ６５００k＠３．２GHz,显卡(GPU)为英伟达

GeForceRTX２０８０,内存为 DDR４１６GB,硬盘为三星 SSD

９５０Pro２５６GB(系统盘)＋希捷ST２０００１．０TB(数据盘).

操作 系 统 为 Windows１０ 专 业 版,Tensorflow 框 架 是

Windows版本.其他软件有 MatlabR２０１８b,MicrosoftVisual

Studio２０１７等.

１)BCCD:https://github．com/Shenggan/BCCD_Dataset

３．２　实验数据

本文使用公开带标签的血细胞图像数据集,称其为血液

细胞计数数据集１)(BloodCellCountDataset,BCCD).最初

它总共有３６４张带标注的血液细胞涂片图像,但该数据集中

有４张图像存在一些缺陷,为了保证数据集的准确性,需要将

其删除,最后数据集变为３６０张血液细胞图像,将其分为训练

集(３００张)和测试集(６０张).随机选择６０张带有标注的训

练集图像作为验证集,用于调整模型的超参数和测试模型的

泛化性能.为了在不同的数据集上验证模型,使用文献[６]提

供的数据集,该数据集包括１００张分辨率为３２４６×２４４８的图

像,由安装在尼康 ECLIPSE５０i显微镜上的尼康 V１相机采

集后放大１００倍得到.

３．３　实验结果

本文方法实现了红细胞、白细胞和血小板的自动识别与

计数.本文使用一个由６０张血液图像组成的测试数据集来

测试本文模型,其中标签是已知的.首先,在不同置信度阈值

下,使用本文模型对验证数据集中的不同血液细胞进行计数.

需要注意的是,阈值在 TinyYOLOv４中起着重要的作用,因

为模型使用这个阈值预测每个网格单元,而不是整个图像.

含有无血液细胞的网格单元的置信度较低,因此可以通过选

择适当的置信度阈值来消除冗余和虚假的预测.在不同的置

信度阈值下,本文计算了验证数据集中groundtruths与估计

细胞数之间的平均绝对误差.选择合适的阈值使得每一种血

液细胞的平均绝对误差值最小,并在测试集血液细胞图像的

识别过程中选择这些置信度阈值,误差通过式(４)计算得到.

eclass＝１
N ∑

N

i＝１
|x(i)

groundtruths－x(i)
estimated| (４)

其中,class表示细胞的类型(包括白细胞、红细胞以及血小

板),N 表示验证集的大小(实验用的验证集包含６０张血液细

胞图像),x表示细胞的数量,e表示每一类血液细胞的平均绝

对误差值.计算出的误差值如表１所列.

表１　在不同置信度阈值下,红细胞、白细胞和血小板的估计数

与对应groundtruths之间的平均绝对误差

Table１　Averageabsoluteerrorbetweengroundtruthsandestimated

numberofRBCs,WBCs,andplateletsatdifferent

confidencethresholds

ConfidenceThreshold RBCs WBCs Platelets
２５％ ４．４２ ０．０５ ０．０８
３０％ ３．３５ ０．０３ ０．０８
３５％ ２．７５ ０．０２ ０．０８
４０％ ２．５０ ０．０５ ０．０８
４５％ ２．１８ ０．１０ ０．１０
５０％ ２．１３ ０．１５ ０．１０
５５％ ２．０８ ０．２０ ０．１２
６０％ ２．１０ ０．３３ ０．１５

　　从表１可以看出,对于红细胞计数,可以采用０．５５的阈

值.然而,白细胞和血小板的阈值要低很多.因此,为每种类

型的血液细胞选择了合适的阈值,红细胞的置信度阈值为

０．５５,白细胞的置信度阈值为０．３５,血小板的置信度阈值为

０．２５.

然后,在测试数据集中通过标注细胞的总数和正确预测

细胞的总数计算出模型的识别准确率.在红细胞的置信度阈

值为０．５５的情况下,红细胞的识别准确率达到了９６．０９％,

但在白细胞的置信度阈值为０．３５的情况下,白细胞的识别准

确率仅仅只有９３．４４％,有待进一步的提升.表２列出了不

同类型血液细胞的总预测数量,以及在适当的置信阈值下计

算出的识别准确率.从表２可以看出,本文算法计算出了更

多或额外的红细胞,而这些红细胞并不在图像中.需要指出

的是,对于一些处于图像边缘的红细胞来说,标注标签并不存

在,但改进的 TinyYOLOv４算法可以检测到这些红细胞,这

是红细胞计数增大的主要原因.

表２　采用提出的方法计算 RBC,WBC和血小板的准确率

Table２　AccuracyofcountingRBC,WBCandplateletsusing

theproposedmethod

RBCs WBCs Platelets
GroundTruths ７９２ ６１ ５５

estimated ８２３ ５７ ５３
Accuracy/％ ９６．０９ ９３．４４ ９６．３６

为了直观地检测本文模型识别血液细胞的性能,图７给

出了测试集中一张血液涂片图像样本的实验结果与其对应的

真实标注图像.可以看出,所有的白细胞和血小板都被无误

地检测出来.然而,该方法在图片中间漏检了一个红细胞,而

从图像边缘检测到了另一个红细胞,而这个红细胞并没有出

现在真实标注的图像中.

(a)具有细胞 Groundtruth标签的血

液细胞涂片图像

(b)通过提出的模型自动预测细胞标

签的实验输出图像

图７　标注图像与实验输出图像

Fig．７　Labeledimageandexperimentaloutputimage

３．４　对比分析

TinyYOLOv４具有用于分类的受 GoogleNet架构启发

的内置CNN架构.除了用 YOLO后端的 CNN 训练血液细

胞识别模型外,本文还采用其他主流的 CNN 架构进行实验.

本文 采 用 VGGＧ１６[２８],ResNet５０[１２],Inceptionv３[１３]和 MoＧ
bileNet[２９]等CNN架构替换 TinyYOLOv４算法内置的 CSPＧ
DarkNet５３Ｇtiny来训练模型.为了在后端使用这些网络训练

识别模型,将训练数据集分为两部分,其中,带有标注的前

２５０张血细胞图像用于训练目的,其余５０张图像用于验证目

的.首先分别对４个模型进行训练,然后利用测试集对４个

１５２李国权,等:基于CNN的血液细胞图像自动识别算法



模型进行验证.测试集中红细胞、白细胞、血小板的计数准确

率如表３所列.

表３　TinyYOLOv４算法在不同CNN架构下检测不同血液细胞的

准确率

Table３　Accuracyofdetectingdifferentbloodcellsusingdifferent

CNNarchitecturewithTinyYOLOv４algorithm

Model
Ground
Truths

RBCs/％
７９２

WBCs/％
６１

Platelets/％
５５

mAP
Execution
time/ms

Ourmethod
Estimated ８２３ ５７ ５３ ０．７３８７ ６１
Accuracy ９６．０９ ９３．４４ ９６．３６

Tiny
YOLOv４

Estimated ８０２ ５３ ５０ ０．６５７２ ７０
Accuracy ９０．２８ ８６．８９ ９０．９１

VGGＧ１６
Estimated １００６ ５７ ６０ ０．７１３２ １０６
Accuracy ７２．９８ ９３．４４ ９０．９１

ResNetＧ５０
Estimated ９５２ ６１ ４８ ０．７４３７ １１８
Accuracy ８８．８０ １００．００ ８７．２７

Inceptionv３
Estimated ８８９ ６１ ５７ ０．６８２６ １３０
Accuracy ８７．７５ １００．００ ９６．３６

MobileNet
Estimated ５８８ ５５ ４６ ０．５２０７ ８０
Accuracy ７４．２４ ９０．１６ ８３．６４

从表中可以看出,红细胞和血小板的计数准确率最高的是

TinyYOLOv４,其中,红细胞的计数准确率达到了９６．０９％,

血小板的计数准确率达到了９６．３６％.但在白细胞 计 数 中,

VGGＧ１６和Inceptionv３达到了最高的计数准确率(１００％).

结果表明,不同的模型可以为不同的细胞实现最高的计数准

确率.本文还计算了这些 CNN 架构的平均精度均值(Mean

AveragePrecision,mAP),以及它们对每张测试图像的执行

时间.从表中可以看出,ResNet５０实现了最高的 mAP值,本

文方法识别细胞的速度最快.本文计算了每个测试图像的正

向传播时间,其估计时间是通过计算所有测试图像执行时间

的平均值得到的.

为了观察训练后的模型是否依赖于特定的数据库,本文

还使用来自另一个数据集[６]的血液涂片图像测试了本文模

型.该数据集的图像分辨率较高,需要将图像划分为多个网

格来创建子图像,并在所提模型中对每个子图像进行单独处

理.然后,将每个子图像的检测和计数结果投射回原始图像,

如图７所示.一张血液涂片图像被划分为３×３的网格后得

到９个子图像,然后通过本文提出的识别模型对其进行血液

细胞识别与计数.从图８可以看出,输出图像被正确地识别

出了红细胞、白细胞和血小板,达到了令人满意的性能.

(a)一张血液细胞图像被分成３×３的子图像 (b)检测输出图像 (c)基于 KNN和 DIOU的检测输出图像

图８　文献[６]中的数据集中一张血液细胞图像的检测

Fig．８　Detectionofabloodcellimageinthedatasetofliterature

　　结束语　本文提出了一种结合 Res２Net和 TinyYOLOv４
的自动识别和计数血液细胞方法.为了提高血小板的识别准

确率,采用了基于 KNN 和 DIOU 的技术来解决同一个血小

板被多次检测的问题.本文方法在公开的BCCD数据集上进

行了评估.通过测试数据集可以看出,本文方法可以准确地

识别红细胞、白细胞和血小板,甚至可以准确地识别出数据集

中未标记的某些细胞.在 TinyYOLOv４后端尝试运用了不

同的卷积神经网络架构,通过观察可知不同的模型可以对不

同的血细胞提供最佳的识别准确率.通过对比分析发现,对

于识别血小板和红细胞,本文方法获得了最高的识别准确率,

但对于白细胞的识别准确率还需进一步提升.同时,本文方

法还在不同的血液涂片图像数据集上进行了测试,表现出了

较强的泛化性.在未来的工作中,我们希望继续完善现有的

网络架构,结合迁移学习开发出一种自动分类系统,使该系统

不仅能识别３类血细胞,还能对５类白细胞进行识别与计数,

从而更好地辅助医生诊断.
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