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摘要：显微图像普遍具有背景复杂、细胞多重叠的特点，传统的图像处理方法由于其技术局限性，无法实时准确地完

成识别任务。针对上述问题，本文提出一种采用注意力机制的显微图像智能检测方法，该方法对目标检测模型

DETR 进行改进，利用分组卷积机制对输入特征进行降维并分别训练不同卷积核实现特征提取，从而提高模型对于显

微图像中目标物体的注意力，并增加了检测准确率。本文以阴道炎致病微生物检测为应用场景，实验结果表明，改进

的模型平均查准率均值 mAP 为 96.3%，比原模型提高约 10%。同时，本方法在细胞重叠、粘连以及背景杂质繁多等

场景下，仍具有高鲁棒性和强检测能力。每张显微图像检测耗时约为 88.8 ms，可以满足实时检测的需求。因此，本

文提出的模型可实时准确地对常见的阴道炎致病微生物进行实时高效自动检测，可满足显微镜检临床使用的实际需求。
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Abstract: The microscopic image has the characteristics of complex background and overlapping cells. Due to the
technical  limitations,  traditional  image  processing  methods  cannot  accurately  complete  the  real-time  recognition
task.  To  address  the  above-mentioned  problems,  we  propose  an  automatic  detection  method  for  microscopic
images  using  attention  mechanism.  This  method  improves  the  original  DETR  architecture  by  introducing  a  split-
transform-merge  mechanism,  which  reduces  the  dimensionality  of  input  features  and  trains  multiple  groups  of
convolution kernels for feature extraction, thereby effectively improving the model's feature extraction ability for the
targets  and increasing the  accuracy  of  model  detection  rate.  The experimental  results  show that  the  mAP of  the
improved model was 96.3%, which is 10% higher than that of the original model DETR. Meanwhile, the proposed
method has superior detection capabilities for scenarios such as cell overlap, adhesion, and complex background.
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Moreover, the detection time for each leucorrhea image was about 88.8 ms, which can satisfy the requirement of
real-time microscopy examination.
Keywords: microscopic image; attention mechanism; deep learning; vaginitis; automatic detection

  
1    引　言

显微镜检是一种应用广泛的疾病筛查方式，由于

显微图像中有形成分数量繁多，且背景充满杂质，加

之门诊患者数量庞大，医生在长时间工作下极易产生

视觉疲劳，误诊或漏诊的可能性大大增加。而阴道炎

是一种常见的妇科疾病，并且该疾病难以一次性治愈，

有研究数据表明 40% 至 45% 的女性首次感染阴道炎

后，在一段时间内出现复发性感染[1]。常见的感染性

阴道炎有三种，分别为霉菌性阴道炎，滴虫性阴道炎

和细菌性阴道炎[2]。白带常规人工镜检是目前大多数

医院对于阴道炎的筛查方式，该方法可以简单且有效

地对疾病进行早期诊断[3]。但是，传统镜检需要有经

验的医务人员在显微镜下对白带样本中的各个有形成

分进行细致地观测，并通过病理形态学的知识对霉菌、

滴虫和线索细胞这些常见致病菌进行确认。因此，本

文提出一种采用注意力机制的显微图像智能检测方法，

并以阴道炎致病微生物检测作为应用场景，为这一问

题提供切实可行的解决方案，具有重要的研究价值和

临床意义。

随着光学成像技术的飞速发展，在显微医学设备

的前端图像获取领域已有很多学者做出相关研究成果。

比如田鹏等人[4] 提出利用均匀球面波数字同轴全息的

显微成像方式，获得宽视场且无脏点和杂光干扰的显

微图像。Zhang 等人[5] 利用非线性光学技术进行生物

样本的快速、无标记和化学特异性成像，从而加快对

于生物样本的研究分析进程。顾鑫等人[6] 提出一种基

于微流体芯片的衍射相位成像系统实现对水源性寄生

虫的实时监测和无标记定量测量，为单个微生物研究

工作提供了切实可行的解决方案。崔光茫等人[7] 结合

多尺度分析算法和梯度绝对值算子，提出一种适用于

显微图像清晰度评价算法，该算法有较好鲁棒性和抗

噪性，具有很好的实际应用价值。在现有的显微医学

辅助诊断设备的后端图像处理部分，仍然主要依赖于

传统的图像处理方法和机器学习技术，通过设计复杂

的算法提取细胞的形态特征后，人为设置阈值或者训

练分类器进行分类识别。比如杜晓辉等人[8] 先通过大

津阈值法和连通域标记分割前景图像，再对每个前景

区域提取其局部二值纹理特征，最后训练支持向量机

对上皮细胞进行分类。该方法的不足之处在于其前景

图像提取步骤需要人为设置阈值，阈值过高容易漏选

上皮细胞，而阈值过低则容易选取过多杂质影响整体

模型分类速度。由于白带样本是液体，具有一定厚度

和流动性，所以里面的有形成分很容易堆叠，图像通

常存在部分失焦模糊的现象，该前景提取方法鲁棒性

低，导致准确率不高。自 2012 年 Krizhevsky 等人 [9]

提出 AlexNet 并赢得当年的 ILSVRC 图像识别大赛冠

军，深度学习方法在很多领域取得了突破性的成就，

其中包括目标识别领域。常用的基于深度学习的目标

检测模型架构主要分为两类：双阶段检测模型和单阶

段检测模型。双阶段检测模型以 Faster R-CNN 为代

表，在第一阶段先通过区域推荐网络获得所有感兴趣

区域 ROI (region of interest)，之后第二阶段再同时训

练分类器和位置回归器对目标区域进行分类和定位。

Wen 等人[10] 对 Faster R-CNN 的区域推荐网络进行改

进，采用不规则比例的锚点，在白细胞、红细胞和血

小板的识别中取得了较好的效果。双阶段目标检测模

型大部分时间浪费在选取 ROI 区域上，整体耗时较

长。为了满足实时检测的需求，以 YOLO、SSD 为代

表单阶段目标检测模型，通过人为预先设置一系列的

锚点或者可能的对象中心的网格，以此来代替区域推

荐阶段，将整体的目标检测视为一个简单的回归问题，

对预测框坐标点和对应的目标类别概率进行计算。

Jia 等人[11] 使用 SSD 模型对宫颈癌细胞检测，他们增

加了中心损失函数以解决类内差距比类间差距大的问

题，提高了检测准确率。Jiang 等人[12] 将通道注意力

机制和空间注意力机制加入原始的 YOLO 网络中，

提高了 YOLO 网络对于图像特征的提取能力，完成

了血细胞计数任务。单阶段目标检测模型虽然速度较

快，能完成实时检测的需求，但是普遍精度不高。本

文中检测的白带样本普遍背景复杂且致病微生物体积

较小，所以这类检测模型并不适用于本文的应用场景。

Transformer 是一种基于自注意力机制的新颖的

模型框架，它最先被应用在自然语言处理领域，并获
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得了傲人的成绩[13]。最近学者们将 Transformer 应用

于图像分类、目标检测等图像处理领域，也取得了优

异的检测指标。来自美国科技公司 Facebook 的

Carion 等人[13] 提出了一种基于 Transformer 的目标检

测模型 DETR，该框架利用了 Transformer 编码器-解

码器结构中新颖的基于局部和整体的注意力机制，从

而有效解决重叠目标检测问题，提高了整体目标检测

精度。并且，利用匈牙利二分图分配算法匹配检测结

果和实际目标，代替了手动设置锚点和非最大抑制的

过程，将目标检测转化为一个集合预测问题，从而极

大简化了整体检测流程并大大减少了检测时间。

DETR 也被应用于显微图像处理领域，比如 Prangemeier

等人[14] 提出了一种基于 DETR 的酵母菌分割图像算

法，证明 DETR 的注意力机制使其对于重叠的细胞有

着优越的目标分割性能。

由于白带镜检作为白带常规的一项重要检验项目，

在医院中需求很大，患者数量众多，因此阴道炎致病

微生物算法需要处理速度快，能满足实时检测的需求。

同时白带显微图像具有细胞数量多、背景复杂、细胞

易堆叠和致病微生物体积较小等特点，所以对于算法

的性能和准确率也要求极高。本文选择基于注意力机

制的 DETR 作为显微图像智能检测模型，对 DETR

模型进行改进，为其中特征提取部分使用的 ResNet50

模型[15] 加入分组卷积机制，从而提高模型对于目标

物体特征的注意力，改进后的模型可实现高精度且高

效率地对显微图像中微生物自动识别检测。 

2    显微图像中微生物自动检测理论
 

2.1  自注意力机制

DETR 中的 Transformer 是一种由多个编码器和

多个解码器堆叠的模型架构，它通过特有的多头注意

力机制计算输出和输入的全局对应关系，从而不仅提

高了对于目标区域的注意力，而且通过关注整体的输

入信息降低了背景的干扰[13]。多头注意力机制对于本

文中的白带图像尤为重要，因为它计算了整个输入图

像中所有对象的注意力分数权重，提高了待检测的致

病微生物注意力权重，同时降低其余有形成分和杂质

的权重，因此在细胞堆叠和杂质较多的白带显微图像

检测中占据较大优势。

单头注意力机制的工作原理是将输入的特征先通

过与不同加权矩阵相乘获得查询矩阵、键矩阵和值矩

阵，再通过查询矩阵和键矩阵计算权重矩阵，最后将

值矩阵用所得的权重矩阵相乘求得加权和，所得结果

即为注意力矩阵。假设 Q是查询矩阵，K是键矩阵，

V是值矩阵，dk 是 K的维度，单头注意力的计算公式

如下所示：

AAttention (Q,K,V) = S softmax

(
QKT

√
dk

)
V. (1)

本文所用的 DETR 中每层 Transformer 层都由 8
个单头注意力模块组成。白带图像输入模型的特征提

取部分的主干 CNN 后，将获得的特征图输入 1×1 的

卷积中，降维成一维的特征向量。之后，用所得的特

征向量与不同的权重矩阵进行线性变换，得到 Q、K
和 V矩阵，根据式 (1) 计算每个单头注意力模块的注

意力矩阵，之后把多个单头注意力模块的输出连接起

来，最后再进行线性变换以获得最终的注意力结果。 

2.2  基于匈牙利二分图分配的损失函数

ŷ

σ̂

DETR 模型的输出由两部分组成，目标物体的预

测框和目标物体的种类。该输出的数量 N是由人为预

先设定，N应远大于输入图像中目标物体的数目。本

文结合白带图像的实际情况，将 N设置为 100。这就

意味着，并非所有的预测框都是表示待检测致病微生

物，有一些预测框应指示背景Ø。为了确定哪些预测

框表示目标，哪些表示背景，DETR 模型采用了基于

最小化损失的匈牙利二分图分配算法[16]。同时，通过

该算法在预测和真实值之间寻找二分匹配，本模型减

去了手动设置锚点和非最大抑制的过程，提高了检测

效率和准确率。假设 y是实际集合，包含着目标致病

微生物和背景， 是预测集合，PN 代表预测集合和实

际集合中的所有可能匹配的排列组合情况，通过对所

有排列组合情况计算预测和真实值间的损失大小，用

匈牙利二分图分配算法求得损失最小的最佳组合情况

，公式如下所示：

σ̂ = argminσ∈PN

∑N

i
Lmatch(yi, ŷσi

). (2)

模型的整体损失函数即为在最佳匹配下的损失。

由于 DETR 模型的输出分为预测框和种类，则模型的

损失函数也由分类损失和边界框损失组合而成。分类

损失采用交叉熵损失，如下所示：

Lclass = −
∑N

i
logp̂σ̂i

(ci) . (3)

边界框损失则采用 LI 损失和 GIoU 损失的线性

组合，如下所示：
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Lbox =
∑N

i
λL1

∥∥∥bi− b̂σ̂i

∥∥∥+λgiouLgiou

(
bi− b̂σ̂i

)
. (4)

而当实际标签为背景Ø时，背景并没有实际的目

标坐标，所以边界框损失为 0，此时仅有分类损失，

背景和目标之间的损失为常数，根据文献 [13] 所述，

当该常数设置为预测得到的概率时效果最好，本文的

模型遵从了这一参数设定。
 

2.3  改进特征提取部分的模型架构

原始 DETR 中用于图像特征提取的模型为残差网

络 ResNet50[15]，该模型的基本残差单元如图 1(a) 所

示，它将输入 X与卷积模块的输出 F(X) 相加进行身

份映射，残差单元的输出结果 X+F(X) 则作为输入传

入下一残差单元，实现整个模型结构的跳跃连接，实

验证明该模型可有效缓解层数较多的神经网络中梯度

消失的问题。

由于白带显微图像背景复杂，细胞特征多变，所

以本文对原始 ResNet 模型[15] 进行改进，使用具有分

组卷积结构的 ResNeXt50_32×4d 模型[17]，该模型的基

本单元结构如图 1(b) 所示，每组卷积的具体操作为先

将输入 X通过 1×1 卷积进行降维，之后再使用 3×3

卷积核进行卷积操作，最后再将用 1×1 卷积核将其恢

复为输入 X的维度大小。

每组卷积的操作都相同，在 ResNeXt50_32×4d

中基数设置为 32，即一共分为 32 组，而 4d 则表示

输入特征图被 1×1 卷积将维度减少成 4。这种分组卷

积类似于注意力机制，对于输入 X通过使用和训练不

同的卷积核进行特征提取，可以让神经网络学习输入

的不同特征。同时，1×1 的卷积核降维操作也降低了

参数的数量，大大减少了计算复杂度。 

2.4  显微图像智能检测模型总体流程图

本文所使用的显微图像智能检测模型总体流程图

如图 2 所示，首先将训练集中的白带图像直接送入改
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维度=256
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维度=256

1×1

1×1

1×1
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3×3
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a b

图 1　ResNet 和 ResNeXt 模型的基本单元。

(a) ResNet 模型基本单元；(b) ResNeXt 模型基本单元

Fig. 1　The basic blocks of ResNet and ResNeXt.
(a) Basic block of ResNet; (b) Basic block of ResNeXt 

白带图像训练集

ResNeXt50_32×

4d 改进的图像特
征提取 CNN 架构

提取的图像特征

类别, 框

类别, 框

背景 Φ

匈牙利二分图匹配

Transformer

编码器-解码器

霉菌

霉菌

背景

图 2　算法总体流程图

Fig. 2　Workflow of the proposed algorithm
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进的图像特征提取 CNN 神经网络 ResNeXt50_32×4d
中，该改进的 CNN 通过分组卷积机制进行白带图像

的特征提取，此机制采用特征降维和不同组卷积核分

离训练的方式，大幅提高了神经网络对于特征的提取

能力。

其次，提取到的图像特征传入具有多头注意力机

制的 Transformer 编码器-解码器中，该模块的注意力

机制从复杂的背景中将较大权重放置于待识别的目标

物体上，可有效提升模型对于重叠细胞的识别能力。

最后，输出的预测集合包括预测的目标类别和定

位框。本检测模型采用匈牙利二分图匹配算法将预测

值和真实值进行匹配，找到使类损失和边界框损失最

小的一种匹配方式。该过程将预测值中的目标和背景

进行区分，代替了手动设置锚点和非最大抑制的过程，

提高了整体检测速率和准确率。本模型利用找到的最

佳匹配方式计算整体网络损失和进行反向传播训练，

完成整体的参数更新。

本文提出的端对端的显微图像智能检测模型，结

合分组卷积和注意力机制，可高准确率地完成对三种

常见的阴道炎致病微生物霉菌、滴虫和线索细胞实时

检测的任务。 

3    实验结果与分析
 

3.1  数据集采集

显微白带图像光学采集系统由奥林巴斯 CX31 的

生物显微镜和图谱 EXCCD01400KMA CCD 相机组成。

显微镜搭载着 40 倍数值孔径为 0.65 的物镜。相机的

曝光时间为每帧 40 ms。该光学采集系统的视场约为

0.41 mm × 0.26 mm。

通过与四川省成都市第六人民医院合作，一共采

集了来自 112 个病人的 1089 张白带显微图像，每张

图像的分辨率为 1920 pixels × 1200 pixels。由医生对

每张图像里的滴虫、霉菌和线索细胞进行标注。这三

种常见阴道炎致病菌形态各不相同，图 3(a)~3(c) 分

别展示了本数据集中的霉菌、滴虫和线索细胞的显微

图像。

本文数据集中一共包含 3057 个标注细胞，具体

为 2901 个霉菌，114 个滴虫，42 个线索细胞。本文

将数据集中的图像按照 6:2:2 的比例划分成训练集，

验证集和测试集，具体的划分情况见表 1。 

3.2  评价指标

为了对模型对致病微生物的检测效果定量分析，

本文采用了目标检测任务中的常见评价指标，它们分

别为查准率 (precision，P)，召回率 (recall，R)，平均

查准率 (average  precision, AP) 和平均查准率均值

(mean average precision, mAP)。它们的公式如下所示：

P =
T P

T P+FP
, (5)

R =
T P

T P+FN
, (6)

表 1　数据集具体划分情况

Table 1　The details of dataset split

数据集类别 图像张数 标注细胞总数 霉菌个数 滴虫个数 线索细胞个数

训练集 653 1844 1757 63 24

验证集 218 593 562 21 10

测试集 218 620 582 30 8

a b c

图 3　三种常见的阴道炎致病菌显微图像。

(a) 霉菌；(b) 滴虫；(c) 线索细胞

Fig. 3　Microscopic images of the three common pathogenic cells that cause vaginitis.
(a) Mildew; (b) Trichomonas; (c) Clue cell 
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AP =
∑

n
(Rn−Rn−1)Pn , (7)

mAP =
1

Nclass

∑Nclass

i=1
APi , (8)

其中：TP指实际为致病微生物，且正确被识别为致

病微生物的数目；FP指实际为背景或其他细胞，但

错误地被识别为致病微生物的数目；FN为指实际为

致病微生物，但错误地被识别为背景或其他细胞的

数目。

本文设定交并比 IoU(intersection over union) 阈值

为 0.5，即当预测的边界框和实际目标框的交集，与

这两者的并集的比例大于 0.5 时，且类别判定正确时，

此次预测为正确预测。 

3.3  模型训练参数

本文中的所有实验均在型号为 NVIDIA GeForce
RTX 2070 显卡上运行，使用的软件版本为 Python 3.8，
和开源框架 PyTorch 1.5.1。本文设置训练周期 epochs
数目为 200，每个训练周期按批给模型输入白带图片，

批大小 Batch size 设置为 1，模型的 CNN 特征提取器

和 Transformer 的初始学习率均设置为 0.00001，并且

每 100 个 epochs 衰减为原来的十分之一。同时，使

用 AdamW 作为模型训练优化器，其权重衰减设置为

0.0001。 

3.4  实验结果分析和对比

本文使用训练集不断训练更新阴道炎致病微生物

检测模型，并在每个 epoch 结束后观测所得的模型在

验证集上的平均查准率均值 mAP。为了说明改进的

模型可有效提升神经网络对于目标细胞的检测能力，

本文描绘了原始 DETR 和改进的 DETR 在验证集上

对每个 epoch 进行评估的 mAP 曲线图。如图 4 所示，

横轴为训练周期数，纵轴为 mAP 指标，红色和蓝色

分别代表原始的模型和改进后的模型。可以看出最开

始 0 至 40 epoch 时原始模型和改进后的模型差距并不

大，但在 40 epoch 至 200 epoch 时，改进后的模型的

表现稳定地超过原始模型，改进的模型具有较好的检

测性能。

在经历 200 个 epochs 后，本文根据 mAP 的数值

选取在验证集上表现最好的模型作为最终得到的模型，

之后将其在测试集上使用相关评价指标进行量化分析。

原始模型和改进的模型在测试集上分别计算所得的平

均查准率均值 mAP 和不同阴道炎致病微生物的平均

查准率 AP 可见表 2。本文改进模型的 mAP 为 96.3%，

比原始 DETR 所得的 87.5%mAP 提高约 10%。改进

的模型对于霉菌、滴虫和线索细胞的 AP 值分别为

93%，95.8% 和 100%，均比原始模型的 AP 值更高。

其中，线索细胞的 AP 值达到 100%，原因可能与测

试集中线索细胞样本较少有关，测试集中仅有 8 个线

索细胞，所以出现了全部线索细胞检测成功的情况。

为了进一步直观地表现改进的模型和原始模型在

各个阴道炎致病菌检测上的性能差异，本文将两种模

型的查准率−召回率 PR (precision-recall) 曲线进行了

对比，如图 5 所示，橙色代表使用 ResNeXt 作为特征

提取器的改进的模型，蓝色代表使用 ResNet 作为主

干 CNN 的原始模型。对比橙、蓝两色曲线，可以看

表 2　原始模型和改进模型的 mAP 和 AP 指标对比

Table 2　The comparison of mAP and AP results of the original model and the proposed model

模型 mAP/% 霉菌AP/% 滴虫AP/% 线索细胞AP/%

原始DETR 87.5 87.0 85.9 89.7

本文改进模型 96.3 93.0 95.8 100.0

1.0

m
A

P

Epochs

改进的 DETR

原始 DETR

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

图 4　验证集表现结果对比

Fig. 4　The performance of the original DETR and the improved DETR on validation dataset
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出几乎每个子图的橙色曲线都比蓝色曲线更越靠近右

上角，且橙色曲线的下方面积更大，说明改进后的模

型的 mAP 值和 AP 值均比原始模型更高，即改进后

的模型检测性能优于原始模型。

为了更加详尽地展示原始模型和改进的模型的性

能对比效果，本文分别计算了在最优置信度阈值下对

于三种阴道致病菌的查准率 (precision) 和召回率

(recall) 指标，如表 3 所示，可见本文改进的模型所表

现的查准率和召回率均等于或高出原始模型，可见改

进后的模型性能有了明显提升。

为了说明本文的采用注意力机制的显微图像智能

检测方法对于细胞重叠和复杂背景的情形均保持较高

的准确率和鲁棒性，图 6 展示了部分白带显微图像的

检测结果图。

如图 6(a) 所示，霉菌的检测结果用红色矩形框显

示，该图有两个霉菌目标，一个在图的中间位置，完

全重叠在上皮细胞上，另一个霉菌在该图靠近右下角

位置，与一个上皮细胞紧密相连。如图 6(b) 所示，滴

虫的检测结果用蓝色矩形框表示，图中有三个滴虫，

但它们因为在白带液体的不同层上，对焦导致左下角

的滴虫有边界模糊的情形。并且，图中间的细胞为白

细胞，与滴虫大小类似，但形态有细微的差别，本方

法成功地将它们区分。如图 6(c) 所示，线索细胞的检

测结果用黄色矩形框表示，该样本的充满了球菌、杆

菌等阴道菌群，并伴有数量众多的上皮细胞和白细胞，

该白带图像的背景极其复杂，线索细胞难以从背景中

区分。因此，由图 6 的检测结果可见，本文提出的模

型对于难度较高的检测场景 (比如细胞重叠、粘连和

表 3　原始模型和改进模型的查准率和召回率指标对比

Table 3　The comparison of precision and recall results of the original DETR and the proposed improved DETR

评价指标 模型 霉菌 滴虫 线索细胞

查准率(precision)/%
原始DETR 85.3 90.0 100

本文改进模型 88.0 100 100

召回率(recall)/%
原始DETR 85.0 90.0 75.0

本文改进模型 91.0 93.0 100
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图 5　原始模型和改进的模型的 PR 曲线对比。

(a) mAP 的 PR 曲线；(b) 霉菌的 PR 曲线；(c) 滴虫的 PR 曲线；(d) 线索细胞的 PR 曲线

Fig. 5　The comparison of PR curves computed from the original model and the improved model.
(a) PR curve of mAP; (b) PR curve of mildew; (c) PR curve of trichomonas; (d) PR curve of clue cell 
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复杂背景等) 均表现出较强的检测性能。同时，本文

将改进的模型对整体测试集的总时长除以测试集的图

片张数，计算得出平均每张白带显微图像的识别时间

约为 88.8 ms，所以本文提出的采用注意力机制的显

微图像智能检测方法可满足实时检测的需求。

本文对原始 DETR 模型的特征提取部分的模型架

构进行了改进，通过引入分组卷积机制，改进后的

DETR 模型相较于原始模型提高了对于复杂场景的特

征提取能力，图 7 对比了原始模型和改进模型对于同

一幅白带显微图像的检测结果及解码器最末层的注意

力权重可视化结果。

图 7(a) 为原始白带图像，图 7(b) 为人工标注后

的目标图像，可见图的中间和右下角分别有两个霉菌

目标。图 7(c) 为原始 DETR 的检测结果，可见原始

模型对于右下方与上皮细胞紧密相连的霉菌未能准确

检测。图 7(d) 为原始模型注意力权重可视化图，同时

为了更好地展示模型的注意力权重，图 7(e) 将注意力

热力图与原始图像融合，由这两幅图可见原始模型并

未关注到右下角的霉菌目标，将其当成了背景从而导

致漏检。作为对比，图 7(f) 为改进的 DETR 的检测结

果，目标细胞均被成功检测。并且，通过观察图 7(g)

和图 7(h) 这两幅改进的模型注意力热力图，可见通过

引进分组卷积机制，模型对于复杂场景的特征提取能

力更强，对于与其他细胞粘连的目标细胞特征也赋予

了注意力权重，从而成功检测出所有待检测目标。 

4    结　论

本文针对人工显微镜检耗时长、准确率低和需要

大量人力投入等弊端，提出了一种采用注意力机制的

显微图像智能检测方法，以临床中白带常规检查为应

用场景，该方法对白带图像中的三种阴道炎致病微生

物 (霉菌、滴虫和线索细胞) 进行检测，并针对显微图

像中细胞易重叠以及复杂背景的特点，对原始的

DETR 中图像特征提取 CNN 进行改进，采用具有分

组卷积机制有效地提升了模型对于目标物体特征图的

提取能力。实验结果证明，本文改进的模型的平均查

准率均值 mAP 比原模型提高约 10%，达到 96.3%。

同时，细胞检测效果图也表明本文模型对于细胞重叠、

粘连以及背景有形成分繁多等场景仍有优越的检测能

力。而且，该模型对于每张显微白带图像的平均检测

时间约为 88.8 ms，可以满足实时检测的需求。因此，

本文提出的方法可基本满足白带常规临床使用的实际

霉菌

上皮细胞

霉菌

上皮细胞

a

TRI: 096

滴虫

白细胞

b c

图 6　三种常见阴道炎致病微生物检测结果图。

(a) 霉菌检测结果图；(b) 滴虫检测结果图；(c) 线索细胞检测结果图

Fig. 6　The detection results of the three common pathogenic cells.
(a) Detection results of mildew; (b) Detection results of trichomonas; (c) Detection results of clue cell 
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需求。并且本方法有较好的拓展性，可以快速迁移到

如粪便常规镜检、尿常规检测和血常规检查等显微临

床应用。针对线索细胞样本数目较少的问题，本文将

持续采集图像、增加标注样本集大小，并考虑引入针

对少类别目标加权采样的策略，从而减少样本不均衡

现象。同时，对于 DETR 模型训练需要大量样本的问

题，本文后续计划进行数据增强、主动学习等缓解样

本不足的相关方法研究。
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图 7　模型检测结果和注意力权重可视化图对比。

(a) 原始图像；(b) 人工标注的目标图像；(c) 原始模型检测结果图；(d) 原始模型注意力权重可视化图；

(e) 原始模型的权重可视化图与原图的融合图；(f) 改进后模型检测结果图；(g) 改进后

模型权重可视化图；(h) 改进后模型的权重可视化图与原图的融合图

Fig. 7　Comparison of detection results and attention weights visualization map.
(a) Original image; (b) Ground truth; (c) Detection results of original DETR; (d) Attention weights visualization of the original DETR;

(e) Attention weights visualization of the original DETR on the original image; (f) Detection results of the improved DETR; (g) Attention
weights visualization of the improved DETR; (h) Attention weights visualization of the improved DETR on the original image 
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An automatic object detection method for
microscopic images based on

attention mechanism
Hao Ruqian, Wang Xiangzhou, Zhang Jing, Liu Juanxiu*, Du Xiaohui, Liu Lin

Overview: The  microscopic  image  has  the  characteristics  of  complex  background  and  overlapping  cells.  The
traditional  microscopy  examination  is  performed  by  experienced  doctors,  and  usually  takes  long  time.  Vaginitis  is  a
common and potentially  harmful  gynecological  disease.  It  can significantly  increase  the  risk  of  women being  infected
with  pelvic  inflammatory  disease,  Human  Immunodeficiency  Virus  (HIV),  and  premature  birth.  Routine  leucorrhea
examination  is  a  common  early  screening  method  for  vaginitis,  but  traditional  microscopic  examination  takes  a  long
time, and the test results are largely affected by the subjectivity of the doctor. Due to the technical limitations, traditional
image processing methods cannot accurately complete the real-time recognition task. To address the above-mentioned
problems, we propose an automatic object detection method for microscopic images based on attention mechanism and
perform  it  on  the  scenario  of  vaginitis  screen.  This  method  can  achieve  real-time  and  efficient  detection  of  three
common cells, which are mildews, trichomonas and clue cells. The proposed framework uses DETR architecture based
on  the  self-attention  mechanism  for  detection.  Different  from  the  commonly  used  object  detection  deep  learning
models,  DETR employs  Hungarian bipartite  match algorithm to assign the  prediction and ground truth based on the
least  cost,  which  saves  the  procedure  of  generating  anchor  boxes  and  region  of  interest  proposal.  The  self-attention
mechanism is also used in DETR to generate the global connection of the targets and the whole image, which enables the
model  to  detect  the  overlapped  targets  more  accurately.  In  our  scenario  of  microscopic  images  with  complex
background, to achieve better performance in image feature extraction section, we replaced the original CNN backbone
with a CNN architecture with a split-transform-merge mechanism. It reduces the dimensionality of input features and
trains  multiple  groups  of  convolution kernels  for  feature  extraction,  thereby  effectively  improving  the  model's  feature
extraction ability for the targets and increasing the accuracy of model detection rate. The experimental results show that
the mAP of the improved model was 96.3%, which is 10% higher than that of the original model DETR. Meanwhile, the
proposed  method  has  superior  detection  capabilities  for  scenarios  such  as  cell  overlap,  adhesion,  and  complex
background.  Moreover,  the  detection  time  for  each  leucorrhea  image  was  about  88.8  ms,  which  can  satisfy  the
requirement  of  real-time  detection.  Therefore,  this  model  can  accurately  identify  pathogenic  microorganisms  in  real
time  and  meet  the  needs  of  actual  clinical  use  for  leucorrhea  routine  examination.  In  addition,  this  method  has  high
transferability and robustness, which can be quickly migrated to microscopic clinical applications such as routine fecal
microscopy, urine composition analysis, blood routine analysis, etc.

Hao R Q, Wang X Z, Zhang J,  et  al.  An automatic object detection method for microscopic images based on attention
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