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摘  要 

针对显微镜拍摄的血涂片白细胞图像中存在大量细小的细胞，计数工作中存在漏检及速度慢的问题，本

文从深度学习的角度研究相关技术难点，结合卫星遥感目标检测方法，提出一种基于YOLOV5的外周血

白细胞检测的高效快速检测方法。相较于传统算法和通用的目标检测算法，本算法具有更好的检测能力。

实验证明，该方法可以较好地解决血涂片图像计数中的一系列问题，检测效果良好。 
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Abstract 
In view of the large number of small cells in the leukocyte image of blood smear taken by micro-
scope, there are problems of missed detection and slow speed in counting. This paper studies the 
related technical difficulties from the perspective of deep learning. Combined with the satellite 
remote sensing target detection method, we propose an efficient and fast detection method based 
on deep learning. Compared with traditional algorithms and general target detection algorithms, 
it has better detection ability. Practice shows that this method can better solve a series of prob-
lems in blood smear image counting, and achieve a good detection effect. 
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1. 引言 

白细胞的数量以及形态对于人体器官病理变化极其敏感。正常情况下，白细胞数量在正常范围内动

态浮动，不会发生较大改变[1]。而当人体机能产生疾病时，白细胞数量以及形态发生改变。人体若患有

化脓性细菌感染、急性中毒等病症，会引起白细胞形态异常且数量发生变化，同时伴有中毒颗粒出现。

因此，白细胞的数量以及形态是否正常，为医生初步诊断疾病提供了重要的参考依据，在医学诊断中具

有非常重要的临床意义。 
目前，针对外周血白细胞检验通常利用以下三种方法：原型认知型、血细胞分析仪以及人工镜检[2]。

原型认知型是依据人的视觉识别过程构建的仿真系统，利用白细胞血涂片，通过图像处理技术，基于血

涂片将白细胞分离出来，然后分别提取五类白细胞特征。最后依据五类不同特征间的差异，将其自动分

类。血细胞分析仪通过物理、化学方法对白细胞进行分类，其计数精度较高，但无法直观发现细胞形态

变化，且高精度的血细胞分析仪器维护成本较高，需要专业技术人员进行操作，高昂的成本以及专业技

术人才的缺失严重限制了血细胞分析仪在临床医学中的推广使用[3]。此外若在血细胞分析仪中出现各类

细胞含量异常时，还需要通过提取人体血液，制作血涂片，利用显微镜观察，进一步对白细胞数量以及

形态变化进行分析判断[4]。人工镜检是通过抽取患者血液，将血液制作成血涂片，并对细胞染色，由经

验丰富的医生通过显微镜人眼观测计数。该方法是白细胞检测分类的“金标准”[5]。虽然该方法简单便

捷且低成本，但易受医生经验以及图像清晰度等主观因素影响而出现误差，且耗时耗力、效率低，同时

工作量较大。 
传统医学中的白细胞检测存在诸多不足，白细胞检测的方法正逐步改进。随着深度学习的兴起与发

展，涌现了许多经典且先进的算法，如 Faster-rcnn [6]、YOLOV3 [7]、ResNet [8]、YOLOV5 [9]。这些深

度学习算法通过提取图像数据特征，学习图像之间复杂的特征关系，从而完成计数、分类、检测等任务。

深度学习算法也逐步运用于医学领域，2019 年，Sun C 等人[10]基于 Faster-rcnn 对其网络模型进行改进，

从而成功地实现对白细胞进行计数。2020 年，Rohaziat N [11]等人基于 YOLOV3 模型，通过卷积神经网

络对白细胞进行特征提取并成功进行计数。 
本文提出一种基于 YOLOV5 的外周血白细胞检测方法，实现对白细胞数量的高效快速检测。相较于

传统算法和通用的目标检测算法，本算法具有更好的检测能力。 

2. YOLOV5 网络模型及评价指标 

2.1. 网络模型 

YOLOV5 是基于 YOLOV3 框架，融合多种先进算法，实现对目标的有效检测。Yolov5 网络结构如

图 1 所示，其网络模型结构由四部分构成：分别为输入端、Backbone、Neck、Prediction。 
输入端：创新的提出自适应锚框计算、自适应图像大小缩放以及 Mosaic 数据增强。通过上述方法，
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丰富图像数据类型，极大的提高网络模型的检测能力以及泛化性。 
Backbone：Backbone 是 YOLOV5 的网络“横梁”，骨干网络，主要由 Focus 结构和 CSP 结构(Cross 

Stage Paritial Network)，Focus 结构中对特征图进行切片操作，使特征图的通道数发生改变，加快计算速

度，同时在保留原始信息特征的同时提高每个源域图像上的点所对应的感受野。CSP 结构有两种，一种

为 CSP1_X，另一种为 CSP2_X，其结构用于降低网络计算量，从而加快网络训练速度。 
 

 
Figure 1. YOLOV5 network structure 
图 1. YOLOV5 网络结构 

 
Neck：其结构由 FPN 加 PAN (Path Aggregation Network)组成，位于骨干网络与检测之间，主要用于

加强网络模型的特征融合。 
Prediction：对输入的特征图进行检测，沿袭了 YOLOV3 的多尺度融合，在三个不同尺度下对不同大

小的目标进行检测，极大的提高了检测效率和检测精度，同时在预测中使用 GIOU_Loss [12]损失函数，

旨在解决预测框与 ground truth 在没有重合情况下其损失值统一问题。此外，也提高了模型的训练速度。 

2.2. 评价指标 

为了评估网络的性能，本文采用精确率(Precision, P)和召回率(Recall, R)作为网络模型的量化指标，

其中 P 表示为正确预测为正样本占全部预测为正样本的比例，R 正样本中被预测为正样本所占的比例。

其具体定义如公式(1)、(2)所示： 
TPP

TP FP
=

+
                                      (1) 

TPR
TP FN

=
+

                                     (2) 

其中 TP (True Positive, TP)表示为实际为正样本预测也为正样本，FN (False Negative, FN)实际为正样本被

预测为负样本，FP (False Positive, FP)实际为负样本预测为正样本，TN (True Negative, TN)，实际为负样

本预测为负样本。 

3. 模型算法验证 

针对血涂片白细胞图像计数中数据匮乏、白细胞五类中数量分布不均、细胞自身占比小的问题，受

卫星遥感目标检测算法 YOLT 的启发，将检测图像按照一定的重叠比例进行分割，依次送入检测器中进

行检测，并重复利用 NMS [13] (Non Maximum Suppression，非极大值抑制)对所有的检测结果进行筛选，

获得最终的检测效果。 
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3.1. 数据预处理 

本文采用 YOLOV5 目标检测器作为基础检测器，结合 YOLT 算法进行改进。由于外周血白细胞涉及

患者隐私，且患疑难杂症病例较少，各国研究人员很少公开其白细胞数据集，鲜有可供训练的数据集。

本文数据集来源于两部分：一部分来源于少量的公开数据集(400 张左右)，另一部分是某医院提供的血涂

片，自行连接电子显微镜拍摄而成，图像尺寸为 1200 × 1800，白细胞图像数量为 360 张。由于图像尺寸

较大，不利于卷积网络模型进行训练；又由于血涂片拍摄而来的图像质量受限于电子显微镜的精密度，

因此，需要对上述数据集进行数据预处理，以期满足网络训练的要求。 
为增强模型的检测能力，本文基于原始拍摄的白细胞数据集，通过旋转、雾化、运动模糊、直方图

均衡化对其进行数据增强，如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Data one: data enhancement 
图 2. 数据一：数据增强 
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在数据采集阶段，由于显微镜光圈的调适，图像经常出现过亮或者过暗的情况，所以亮度数据需要

增强；由于焦距设置的问题，也经常会出现模糊、同时等情况，为此本文对图像进行了模糊处理，同时

还对图像进行加噪，运动模糊等处理。图 2 中，第一行第一列中为白细胞中嗜酸性粒细胞原图，对其分

别进行锐化、加噪、旋转、雾化、模糊等操作，其图像数量扩增为 16 张，通过数据增强，丰富图像信息，

从而使图像的表现形式更加广泛，从而在卷积神经网络训练过程中，进一步提高了网络模型的泛化能力。 

3.2. 模型训练 

对于大尺寸图像模型训练，由于一般的目标检测器会对送入的图像进行 Resize 处理，很容易丢失原

有图像的细节和特征，模型难以收敛，往往无法获得较好的检测模型。为此本文将大尺寸的血涂片白细

胞图像进行切割，获得尺寸较小的图像，再送入目标检测器进行模型训练，如图 3 所示，获得了较好的

训练精度。 
 

 
Figure 3. Model training 
图 3. 模型训练 

 
图 3 表明，在模型训练阶段，通过预训练权重，经过 60 轮训练后，模型获得了较高的精度，在训练

模型中精确率 P 达到了 99.2%，召回率 R 达到了 98.3%，GIoU 损失函数值降低，其网络性能较好。此外本

文提出的将图形按照比例切割，在保留信息不被丢失的情况下大量减少网络参数的计算，从而加速的网络

的训练速度，此外通过多尺度预测提高了网络模型的精确率，此外，在最初的 epoches 中学习率较小，

当模型稳定之后，通过选择预先设置的学习率训练，使网络模型的收敛速度更快，网络模型效果更佳。 
模型推理阶段，相较于直接将原图投入通用目标检测器，无法获得良好的检测效果。本文中，将原

图进行分割后再进行检测。但是直接对图像进行分割，容易将图像中的目标“切碎”，破坏目标细胞特

征的完整性。为此根据血细胞图像特征，将原图按照一定的重叠比例进行切割，具体方法为上下图像重

叠 15%，左右图像重叠 15%。具体操作如图 4 所示。 
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Figure 4. Leukocyte cleavage diagram 
图 4. 白细胞切割图 

3.3. 实验结果 

将原图送入训练好的检测器中，将会对原图进行切割，并对切割后的图像进行检测。获得一系列的

在切割图上的检测结果，并将检测结果，按照切割时的位置，重新进行排序，获得其在原图上对应的检

测结果。由于切割时存在一定的重叠比例，依次获得的结果中存在部分目标被重复检测的情况；因此本

文对获得的检测结果进行第二次 NMS 操作，获得最终的检测结果。 
 

   
(a) 白细胞检测结果                                   (b) 白细胞检测结果 

Figure 5. Blood smear test result graph 
图 5. 血涂片检测结果图 

 
如图 5 所示：图 5(a)为测试数据集，血涂片中的白细胞均被精确检测，图 5(b)为另一张测试图像，

可以看出图像中白细胞数量较多，但均被检测出来，在白细胞图像中取得较好的检测结果，表明本文的

检测方法行之有效。 

4. 总结 

正常机体中的白细胞数量在一定区间内浮动，当白细胞数量异常时，人体机能产生病变，白细胞数
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量的变化直接反映出身体机能的健康与否。因此，在临床医学上，白细胞数量是诊断疾病的重要参考依

据。正因其对身体机能的重要性，白细胞的检测是医学领域的一个热门研究方向之一。 
针对白细胞数据集匮乏、图像质量差、在血涂片图像中占比小等特性，本文利用 YOLOV5 对白细胞

进行检测，首先针对血涂片中的白细胞图像进行预处理，通过旋转、雾化、模糊、加噪等方法对白细胞

数据集进行数据增强，丰富图像内容。其次，对输入的血涂片图像进行切割操作，在保留源域图像特征

的前提下，对其进行特征提取，并进行检测，并将检测后的结果映射回原图，最终完成白细胞检测。 
本文方法与原模型进行客观实验对比，其中精确率 P 达到了 98.5%，而召回率达到了 97.6%，实验

结果表明，本文方法无论在精确率上还是召回率上均有优势。 
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