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摘  要 

血细胞计数具有重要医学意义。而由于传统计数方法存在一定局限性，本文引入改进YOLO v7，对血细

胞可实行快速且准确的识别计数。改进点为以下三方面：1) 更改SPPCSPC中Maxpool的尺寸。2) 将第

24、37层的卷积层替换为CA注意力。3) 设计了一种上采样整体结构。改进YOLO v7在mAP方面优于原

版YOLO v7，为工程应用带来一定研究意义。 
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Abstract 
Blood cell count has important medical significance. However, due to the limitations of traditional 
counting methods, this paper introduces the improved YOLO v7, which can quickly and accurately 
identify and count blood cells. The improvement points are as follows: 1) Change the size of Max-
pool in SPPCSPC. 2) Replace the convolution layer of layers 24 and 37 with CA attention. 3) An up-
sampling architecture is designed. The improved YOLO v7 is better than the original YOLO v7 in 
terms of mAP, which brings certain research significance for engineering application. 
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1. 引言 

人体血液中的血细胞有三类：白细胞、红细胞、血小板[1]。医学上可根据此三种细胞个数诊断问诊

者是否患病。例如：红细胞个数过多，可提示血管阻塞，过少可提示贫血；白细胞数量可提示是否有细

菌侵入[2]，血小板个数与高脂血症性急性胰腺炎有关[3]。传统的检测方法需要专业人员使用镜检仪器等

检测，耗费大量人力物力。自从 LeNet 问世[4]，卷积神经网络首次用于计算机视觉领域。此后，该领域

蓬勃发展，涌现出诸如：AlexNet [5]、VGGNet [6]、GooLeNet [7]、ResNet [8]等架构。而该领域又主要

分为三大任务：图像分类、目标检测、图像分割。其中，目标检测技术近年来逐渐应用于各类物体的计

数研究。 
文献[1]中，探索出一种 YOLO-Dense 的结构，其主要改进为在 YOLO 中引入 Dense 连接，使得

mAP@0.5 达到 86%，获得了比 Faster R-CNN [9]更好的效果。文献[2]中，采用了改进的 YOLO X 对血细

胞进行检测，达到了 mAP@0.5 为 92.5%的结果，其主要改进为在 YOLOX 基础上引入了 CBAM 注意力

机制、Focal Loss、ASFF。 
本文提出改进的 YOLO v7 算法进行血细胞检测，以提升其准确性能。改进的 YOLO v7 的 mAP@0.5

优于 YOLO-Dense 和改进的 YOLO X，mAP@0.5 与 mAP@0.5:0.95 均优于原版的 YOLO v7，这为后续工

作的探讨提供一定的思路与启发。 

2. YOLO v7 原理 

2.1. 目标检测 

目标检测是指：在图像或者视频中，找到目标位置并进行分类。其根据阶段数主要分为单阶段与两

阶段检测技术。两阶段目标检测的代表模型有 RCNN [10]等。单阶段目标检测的代表模型有：YOLO [11]
等。YOLO 系列自 YOLO v3 [12]起，首次采用了 FPN 特征金字塔网络的技术[13]，将浅层的细粒度信息

融合进深层的语义信息，以使得模型达到更高的准确性能，而这一点对于小目标检测而言，则更是重要。

因为，例如：本文所用数据集中的血小板之类的小目标，其占据像素较少，在多倍下采样的深层，其信

息易被污染，浅层信息的融合对于分类和定位任务就显得尤为关键。YOLO v3-SPP [14]中则是首次将 SPP
空间金字塔池化[15]技术运用于 YOLO 系列。其原本是用于非全卷积神经网络。早期，计算机视觉领域

的卷积神经网络以末端接全连接结构为主，为了能获得相应尺寸图片的特征转换的向量，SPP 技术被提

出。而 YOLO v3-SPP 则从全新角度诠释 SPP 的作用：进一步提取输入特征的多层次感受野下的边缘信

息和强信息。YOLO v5 中大量采用了 CSP [16]结构，其本质是一种轻量化思想，它的运用使得模型推理

速度提升。YOLO v7 [17]主要采用 ELAN 结构，其融合了 CSP 与 OSA 的思想[18]，并利用 VoVNet [18]
作为基础搭建，是一种较优的权衡精度与速度的模型。 
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2.2. YOLO v7 结构 

YOLO v7 结构如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. YOLO v7 original structure diagram 
图 1. YOLO v7 原版结构图 

 
其中，CBS 包含：Conv、BN、SiLU 激活函数；ELAN 为由卷积层搭建的基础结构；MP 包含：Maxpool

以及 Conv，并非仅代表 Maxpool；同样地，UpSample 亦包含：上采样与 Conv，并非只代表 Conv。 
YOLO v7 结构继承 YOLO v3 开创的 BackBone、Neck、Head 三部分的特点。主干部分首先利用四层

单分支卷积结构进行前层信息的处理，此后在主干中反复堆叠 MP 结构与 ELAN 结构。MP 结构分为两

种，其与 Inception [7]模块类似，但其更加精简化，仅采用两个支路，拥有更少的参数量和更加利于快速

推理。ELAN 结构是 YOLO v7 网络中的关键模块，其也分为两种：主干中 ELAN 与颈部中 ELAN，其区

别在于聚合到末端的稀疏与稠密。事实上，ELAN 结构受 CSP 思想、VoVNet 思想融合而成，其要点在

于 OSA，即将前层特征聚合到模块末端。经过 ResNet、DenseNet [19]、SparseNet [20]、VoVNet 等等的

演变，实验上可以表明：这类 OSA 的结构具有良好的准确性能，其相对稀疏的连接也带来较好的推理速

度，是一种较优的精度与速度的权衡。ELAN 中的 CSP 相当于是一种修饰，起到进一步轻量化的作用，

其要点在于将输入特征通道数均分的 1 * 1 卷积，用法上类似于 BottleNeck，也可以从梯度流的观点出发，

认为：这种 CSP 结构能够避免计算过多的重复梯度信息，从而提高推理速度。SPPCSPC 最初继承自 YOLO 
v3-SPP。SPPCSPC 与 SPP 的区别在于其运用了 CSP 的思想，并在 SPP 基础上多使用一个卷积，以增强

特征整合的鲁棒性。RepConv 首次提出于[21]，其核心在于利用重参数技巧，将训练时与推理时网络结构

区分开。训练时采用多分支结构，利于准确性能的提升，而推理时将其算子等价融合为单分支结构，在

不改变结果的情况下能够提高推理速度。 

2.3. YOLO v7 检测方法 

YOLO v7 检测原理图如图 2 所示。 
其中，粗点代表：目标的中心点；虚线框代表锚框；内侧实线框代表预测框；各带有箭头的线段表

示各长度和指示中心点。 
YOLO v7 延续了 YOLO v5 的基于锚框的检测方法。锚框，是一种先验的预设框，基于锚框则是指

根据预设框作回归以获得预测框。YOLO v7 利用下采样，形式上将原输入图像分为 NxN 个网格细胞，

从网络末端的输出结果来看，其中每一个像素点返回到原图对应一个网格细胞的区域。也有放弃锚框策 
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Figure 2. YOLO v7 detection schematic diagram 
图 2. YOLO v7 检测原理图 

 
略而使用锚点策略的算法，如：YOLO X [22]、YOLO v6 [23]等等。锚框的获得方法是多样的，可以是根

据知识的预设、也可以根据已有数据集作 KMeans 聚类获得等方法，但总之：通常，锚框分为三类：对

于小尺度、中尺度、大尺度目标检测的锚框。在对于训练集标注时，通常会给出其中心点坐标、真实框

的宽高，对于锚框的运用，方法上实际是如公式(1-1)~(1-4)所示，对于中心点的预测采用这样的策略：如

果目标落入某个网格细胞，那么就以其左上顶点作为中心点的基准，对与其的偏移量进行预测。关于

YOLO v7 中的分类任务，则延续使用 Sigmoid 函数作激活以预测概率的策略。 

( ) 2ˆ 2 *w w wP t Pσ =                                            (1-1) 

( ) 2ˆ 2 *h h hP t Pσ =                                            (1-2) 

( )ˆ 2 0.5x xP tσ= −                                           (1-3) 

( )ˆ 2 0.5y yP tσ= −                                           (1-4) 

预测各 t 值，以计算左侧各最终的预测值：其中各 Box 的宽高，无论是锚框还是预测框，都已经相

对于整图做了归一化；而其中的所谓 x、y 坐标实际上是：当目标落入某 grid cell，以该 grid cell 的左上

顶点为(0, 0)，作的偏移量，其已经相对于 grid cell 做了归一化。在 YOLO v2 版本中，中心点的预测仅能

限定在落入 grid cell 的开区域内，但这不利于检测的准确性能和模型的收敛速度，因此 YOLO v7 作改进，

在公式(1-3)、(1-4)中表明：其中心点横纵坐标范围可以是(−0.5, 1.5)。 

3. 改进的 YOLO v7 

本文提出三点改进：1) 将原版 SPPCSPC 中的 Maxpool 的尺寸替换为(3, 5, 7)。Maxpool 对输入的特

征提取邻域内强信息，在一些任务中可以进行边缘提取。在 SPPCSPC 中可以对主干网络提取的语义信息

进行特征整合，抽象出表达更精简的特征。但其感受野尺寸对于模型效果具有影响。在这里，考虑由于

数据集像素降低，且其中含有像素较少的血小板目标，为了较多保留信息，而不至于 Maxpool 过多重复

地获得某些局部极大值信息，导致信息更加匮乏，本文将原本的(5, 9, 13)尺寸的感受野改为(3, 5, 7)。2) 将
第 24 层与 37 层的卷积层替换为 CA [24]注意力。CA 注意力与 CBAM 注意力[25]类似，但其将 CBAM 中

的对空间或者通道的全局平均池化改进为：对水平、垂直两方向的平均池化。这样将有利于在信息提取

阶段，更完善地实现空间与通道信息的交流。3) 将 Neck 部分原本的上采样与其前的卷积次序替换，并
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将上采样从最近邻插值方法替换为CARAFE [26]。这是受到 Inception 启发，本文中采取替换次序的策略，

实质上意在将上采样过程保持在较高的通道维度上。将其原本的 1 × 1 卷积改至上采样之后，其整体的输

出数据结构不变，但由于在较高通道维度上进行上采样，上采样过程中将保留更完善的信息，这对于本

文数据集低分辨率且同时具有小目标：血小板的情况是有利的。同时，将 1 × 1 卷积置于上采样之后，能

够进一步整合上采样的特征，对于信息鲁棒性有加强作用。而 CARAFE 对于上下文信息具有一定的感知

功能，不同于最近邻插值上采样，CARAFE 可以根据邻域内的信息学习权重以完成上采样，而避免了直

接采用原始输入。 

4. 实验 

数据集：一共使用 857 个血细胞数据集，其来自于 BCCD 通用数据集。随机抽取 600 个作为训练集，

257 个作为测试集。 
实验平台：NVIDIA Tesla A40。 
模型训练：本实验采用迁移学习的思想。考虑到数据集中血细胞们像素较低，且数量较少，可能存

在较困难的优化过程，因此预先采用了 MS COCO 数据集上预训练权重作为初始化标准。 
如图 3、图 4 所示为改进前后的 mAP @0.5 与 mAP@0.5:0.95 的对比曲线图，其中在优化过程稳定后，

改进后的曲线位于改进前上方。 
 

 
Figure 3. Before and after improvement mAP@0.5 Comparison Chart 
图 3. 改进前后 mAP@0.5 对比图 

 

 
Figure 4. Before and after improvement mAP@0.5:0.95 Comparison Chart 
图 4. 改进前后 mAP@0.5:0.95 对比图 
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5. 模型评估 

深度学习目标检测中常用的评估指标有：Recall、Precession、mAP 等等，其中 mAP 的计算方式，借

由 MS COCO 数据集的评估标准，常见地又分为两种：mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95。本文采用的就是这

两种 mAP 来衡量模型效果，这是因为：以计数为目的任务，常见的是通过记录 NMS 后的预测框个数以

完成。但高的 Recall，却可能存在大量误检，NMS 后仍存在大量精确度不高的预测框，导致计数偏多；

而高的 Precession，却可能存在大量漏检，NMS 后预测框过少，但在这仅有的少量框内，准确度较高，

而导致计数偏少。 
在改进前后，评估指标的对比结果如表 1 所示： 
 

Table 1. Comparison results before and after improvement 
表 1. 改进前后对比结果 

 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 

改进前 0.9073 0.6336 

调最大池化参数 0.9152 0.6411 

本文模型 0.9340 0.6548 

6. 结束语 

本文对血细胞进行了利用深度学习手段的识别计数研究，并改进了原版的 YOLO v7 算法，使其准确

性能得到一定的提升。对于后续的研究，若仅以提升准确性能为目的，可以考虑先利用 GAN [27]等技术，

将低分辨率的血细胞图像超分辨，这样能够丰富目标信息，也许能够对于其效果起到一定的改善作用。 
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