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基于改进YOLOv7模型的血细胞检测算法研究*
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摘 要:在医学上,血细胞计数检测是衡量人体健康与否的重要诊断方法,但是血细胞图像中存在小目标和重叠目标的检测

难点。针对上述问题,提出一种改进的YOLOv7目标检测算法。通过对原始的YOLOv7网络增加全局注意力机制(GAM),
提升网络的感受野,提高对小目标的检测精度;提出融合了加权双向特征金字塔网络(BiFPN)和递归门控卷积 HorNet的特

征金字塔 HorNet-BiFPN结构,利用其高阶空间交互作用增强网络的特征融合能力,实现对红细胞重叠区域的建模,解决对重

叠红细胞的检测问题。实验结果表明,改进的 YOLOv7模型的检测精确率达到了96.3%,对单张图片的检测时间达到了

74
 

ms,对图像中的3类细胞均实现了较强的检测效果,达到了医学辅助诊断的合理性。
关键词:血细胞检测;YOLOv7;重叠区域检测;全局注意力机制;HorNet-BiFPN
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Abstract:
 

In
 

medicine,
 

blood
 

count
 

detection
 

is
 

an
 

important
 

diagnostic
 

method
 

to
 

measure
 

human
 

health,
 

However,
 

there
 

are
 

difficulties
 

in
 

detecting
 

small
 

targets
 

and
 

overlapping
 

cells
 

in
 

blood
 

cell
 

images.
 

To
 

solve
 

the
 

above
 

problems,
 

an
 

improved
 

YOLOv7
 

object
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

By
 

adding
  

global
 

attention
 

mechanism
 

(GAM)
 

to
 

the
 

original
 

network,
 

improve
 

the
 

Receptive
 

field
 

of
 

the
 

network
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

small
 

targets.
 

A
 

feature
 

pyramid
 

HorNet-BiFPN
 

structure
 

is
 

proposed
 

that
 

combines
 

the
 

BiFPN
 

network
 

and
 

the
 

recursive-gated
 

convolution
 

HorNet.
 

Its
 

high-order
 

spatial
 

interaction
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

fusion
 

capability
 

of
 

the
 

network,
 

realize
 

the
 

modeling
 

of
 

overlapping
 

regions
 

of
 

red
 

blood
 

cells,
 

and
 

solve
 

the
 

detection
 

problem
 

of
 

overlapping
 

red
 

blood
 

cells.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv7
 

model
 

reaches
 

96.3%,
 

the
 

detection
 

time
 

of
 

a
 

single
 

image
 

is
 

74
 

ms,
 

and
 

the
 

detection
 

effect
 

of
 

three
 

types
 

of
 

cells
 

in
 

the
 

image
 

is
 

relatively
 

strong,
 

which
 

achieves
 

the
 

rationality
 

of
 

medical
 

assisted
 

diagnosis.
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0 引 言

在人体血液中,血细胞分为红细胞、白细胞、血小板3
类,其数量的异常会致人产生各种疾病。如血液中红细胞

数量的增多会致人心力衰竭和脾脏肿大;白细胞数量的减

少会致人疲惫和出血;血小板数量的减少会使人出现严重

出血、身体抵抗力下降等症状,因此对血细胞的检测[1]至

关重要。在医学上,医生常用血涂片镜检法[2-3]进行血细

胞的检测。血涂片镜检是由医生用显微镜检测3种血细

胞的数量和形态,但仅凭人眼观察,易出现检测量大、耗时

长和漏检等问题。
近年来,为提升血细胞的检测精度,计算机辅助治疗

已逐步应用在了医学检测之中。在国内外的血细胞检测

研究中,最常用的有深度学习算法、传统的图像处理技术

及自动化分析系统3种辅助检测方法,而深度学习中的目

标检测算法
 [4-5]在三者中最为高效且实用。目检检测主要

—1—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

使用检测框识别和定位出图像中的目标区域,它被分为一

阶段和二阶段两种方法。一阶段方法直接使用检测框在

输入图像上进行检测,主要算法包括 YOLO[6-8]和SSD[9]

系列,其特点是检测速度较快,但是检测精度较低。二阶

段方法是先生成候选框,再利用检测框对图像中的目检进

行分类和定位,主要算法包括R-CNN[10]、Fast
 

R-CNN[11]

和Faster
 

R-CNN[12]系列,其特点是检测精度较高,但是检

测速度较慢。
血涂片图像中存在的血小板小目标[13]、重叠红细胞

是一直存在的检测难点。针对血小板的检测,国内外的研

究中最常使用的是基于卷积神经网络(convolutional
 

neu-
ral

 

networks,CNN)和YOLO算法,并常引入注意力机制

的改进,对于血小板的检测手段已经较为成熟,且取得不

错的检测效果。针对红细胞的检测,因为其数量较多且相

互重叠,是检测的最大难点,国内外研究中常基于Fast
 

R-
CNN和YOLO算法,并在特征融合网络和损失函数上提

出改进,但是一直以来对于重叠红细胞的检测并未取得有

效的改进方案,且大量的研究和论文对于红细胞重叠区域

的检测都是避重就轻。针对YOLO算法对于血细胞的检

测,钟天[14]对 YOLOv7中 Maxpool尺寸、协调注意力机

制(coordinate
 

attention,CA)及上采样的卷积次序进行了

改进,将模糊的血细胞图像超分辨率,提升了3类细胞整

体的检测精度,但是对红细胞的重叠检测并无实质性改

进。王榆锋等[15]在YOLO算法中采用多尺度残差模块和

注意力机制等改进,解决了检测精度偏低的问题。张昊

等[16]在YOLOv5算法中增加加权双向特征金字塔网络

(bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

BiFPN)和小目标

检测层,在提升检测精度的同时实现了对小目标的检测。
丁启良等[17]使用LabGAN生成对抗网络,提升了图像中

血细胞样本的多样性,将3类血细胞检测的整体精确率提

升了3.7%。以上几种研究虽然均对血细胞整体的检测

精度提升较大,但都没有很好地改善红细胞重叠所导致的

漏检问题。
基于上述研究,本文以YOLOv7算法为基础,针对目

标检测中存在的血小板小目标和重叠红细胞两个检测难

点,提出一种基于 YOLOv7改进模型的目标检测算法。
引入全局注意力机制[18-19]

 

(global
 

attention
 

mechanism,
 

GAM)提升网络的感受野,通过放大全局交互使网络提取

到更多小目标信息,提升血小板的检测精度。引入BiF-
PN[20]增加同尺度特征残差边,增强网络的特征融合能力;
并对BiFPN融入递归门控卷积 HorNet[21],利用其空间交

互能力,进一步提取到红细胞重叠区域的特征。组成高性

能的 HorNet-BiFPN 网络结构,使得改进后的 YOLOv7
能对血细胞达到高精度的检测效果。

1 数据集来源与处理

1.1 数据集来源
实验数据集采用了医学上经典的BCCD血涂片数据

集,该数据集包含了10
 

000张血涂片图像,图像中含有红

细胞、白细胞和血小板3类血细胞。

1.2 数据集处理
为保证实验的准确性,对现有数据集进行丰富,对

10
 

000张图片进行预处理。采用水平翻转、高斯噪声、曝
光率增强、目标裁剪4种方法进行数据增强,得到24

 

200
张增强后的图片。通过人工筛选去掉因数据增强而变形

的图片1
 

840张,最终保留22
 

360张图像。血细胞数据集

图像如图1所示。
利用随机划分法对图像按照3∶1∶1划分为训练集、

测试集和验证集,并使用labelimg软件对图像中的3类细

胞进行标注,构成具有22
 

360张图像的完整血细胞数

据集。

图1 血细胞数据集图像

Fig.1 Image
 

of
 

blood
 

cell
 

data
 

set

图2 YOLOv7结构

Fig.2 YOLOv7
 

network
 

structure

2 YOLOv7算法

YOLOv7算法结构如图2所示,由输入端(Input)、主
干网 络 (Backbone)和 头 部 网 络 (Head)3 部 分 组 成。

1)Input部分对初始图像进行数据增强,归一化等预处理

操作。2)Backbone部分由BConv卷积、MPConv卷积和

E-ELAN卷积组成。BConv卷积、MPConv卷积用来提取

图像中的特征信息,E-ELAN卷积使用群卷积增加特征基
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数,以学习到更多样化的特征。该部分对图像进行下采

样,提取图像中的一些通用特征。3)Head部分由双向聚

合网络(path
 

aggregation
 

network,
 

PANet)组成。该部分

进行上下采样以提升特征提取的多样性和鲁棒性,最终输

出3种不同尺寸的特征图实现目标检测。

3 改进YOLOv7算法

3.1 GAM
血细胞中血小板尺寸小,其信息常会在特征提取过程

中丢失。因此本文采用GAM提升网络的感受野,使网络

能关注到更多的小目标信息。

GAM可定位网络中的重要信息,抑制无用信息,通过

放大全局交互来减少重要信息的丢失,提升网络的特征提

取能力。GAM通过计算图像中每个位置的注意力权重,
利用点乘的方式对图像中每个位置分配合适的权重,使网

络能聚 焦 于 图 像 中 感 兴 趣 的 区 域,而 忽 略 无 用 信 息。

GAM对输入的特征图进行通道注意力机制[22]与空间注

意机制[23]加权操作,结构如图3所示。

图3 全局注意力机制

Fig.3 Global
 

attention
 

mechanism

在通道注意力机制中,C、H、W 为图像通道数、高度

和宽度。通道注意力先对图像进行维度转换,再使用多层

感知机(multilayer
 

perceptron,
 

MLP)来放大通道和空间

之间的依赖关系,最后转换为原始维度。此三维排列和维

度反转方式能保留图像中更多的小型特征。
在空间注意力中,C、H、W、r为图像的通道数、高度、

宽度和压缩因子。GAM 使用了两个7×7的卷积层进行

空间信息融合,7×7的卷积层拥有比3×3、5×5的卷积层

更大的感受野,可获得图像中更大范围的全局信息,且
7×7的卷积层也保证了模型引入较少的参数量。GAM
还使用了带有通道混洗的组卷积和压缩因子r 来缩减参

数量。空间注意力能使网络在提取到更多特征的同时,防
止参数量的增加。

GAM的计算公式如下:

Ptd =Mc(Pin)􀱋Pin (1)

Pout =Ms(Ptd)􀱋Ptd (2)
先对输入特征图Pin 进行通道注意力元素点乘得到

中间特征图Ptd,再对中间特征图Ptd 进行空间注意力元

素点乘得到输出特征图Pout。

3.2 BiFPN网络
血涂片图像中红细胞数量过多,且形态各异,其复杂

的特 征 无 法 被 原 始 的 YOLOv7 充 分 提 取。因 此 对

YOLOv7引入加权双向特征网络BiFPN,增强网络的特

征融合能力,使网络能充分提取红细胞特征。
原始YOLOv7使用具有自底向上结构的PANet[24],

如图4(a)所示。通过融合高低层Pn 和Pn-1 之间的信息,
来加强网络对特征提取的完整性。但PANet忽略了同一

尺度上输入Pin
n 对输出Pout

n 的信息贡献度问题,会产生训

练偏差,导致特征信息的缺失。

BiFPN在PANet的基础上,引入可学习权重ω 来调

整输入对输出特征图的贡献度;增加同一尺度输入Pin
n 和

输出Pout
n 之间相连的残差边,实现同尺度特征融合,增强

网络的特征融合能力,提取到更丰富的红细胞特征;去掉

贡献度最小的中间节点,减少网络中不必要的参数。BiF-
PN的结构如图4(b)所示。

图4 PANet和BiFPN结构

Fig.4 PANet
 

and
 

BiFPN
 

structure

BiFPN为多尺度输出的结构,通过输出多个不同尺寸

的特征图Pout
n 进行检测。其计算公式如下:

Pout
n =

ω1·Pin
n +ω2·Ptd

n +ω3·Pout
n-1

∈+ω1+ω2+ω3

(3)

式中:Pin、Ptd 和Pout 分别为输入、中间和输出特征图;ωi

为可学习权重,将ωi 的范围限制在0~1内,以保证网络

学习的准确性。

3.3 递归门控卷积HorNet
为提升网络对红细胞重叠区域的特征提取能力,引入

具有高阶空间交互和建模能力的递归门控卷积 HorNet,
实现对重叠区域的建模,以充分提取到红细胞重叠区域的

特征。

HorNet卷积使用深度可分离卷积(depthwise
 

separa-
ble

 

convolution,DSC)
 

和7×7的卷积对特征图升维,深度

可分离卷积可通过逐点卷积的方式对特征图进行卷积实

现空间升维,7×7的卷积为网络提供了更大的感受野。
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使用此两种卷积将特征图的通道数C0 升维至C1、C2、C3

等高维,再进行特征图的重新组合,让后续的卷积层能在

升维中对图像提取到更为丰富的特征。HorNet卷积通过

捕捉长距离之间的依赖关系,进行特征图之间的n 阶空间

交互,实现空间建模,以提取到图像中重叠区域的特征。

HorNet的结构如图5所示,它由Layer
 

Norm、MLP多层

感知机和gnConv递归门控卷积组成。Layer
 

Norm为归

一化操作,以提升网络稳定性;MLP解决非线性问题;

gnConv卷积实现高阶空间交互。

图5 HorNet卷积结构

Fig.5 HorNet
 

structure

gnConv递归门控卷积是 HorNet卷积的核心,可进

行任意n阶的递归交互。为使检测精度提升到最大,且引

入较少的参数量,本文使用三阶递归g3Conv 卷积,其结

构如图6所示。

图6 g3Conv卷积结构

Fig.6 g3Conv
 

structure

以一阶递归交互为例,输入通道数、高度和宽度为

C0、H、W 的特征图P。由全连接层Ø线性投影得到两张

初始特征图p0、q0:

[p0∈R
C0×H×W,q0∈R

C0×H×W,…,qn-1∈R
Cn-1×H×W]=

Ø(x)∈R
Cn×H×W

 1≤n≤3 (4)
经全连接层将通道数C0 升维为C1,并赋值给gn,得

到升维后的通道gn:

gn =
Identity, n=0
linear(Cn,Cn-1), 1≤n≤3 (5)

由depth-wise深度可分离卷积将p0、q0升维为f(q0)
和g1(p0);参数1/a用于缩减计算量稳定训练。如式(6),
将f(q0)、g1(p0)点乘交互 ☉ 得到一阶交互的结果p1。

pn+1 =f(qn)☉gn(pn)/a, 1≤n≤2 (6)
递归运算以上操作得出二阶和三阶的交互特征图

p1、q1 和p2、q2,分别 ☉ 点乘交互得出二阶和三阶的结果

p2、p3。p3 经全连接层Ø线性投影,得出三阶g3Conv 的

输出y。最终由Layer
 

Norm、MLP多层感知机和g3Conv
卷积组成三阶 HorNet卷积。三阶 HorNet卷积对重叠红

细胞的递归特征提取过程如图7所示,可见 HorNet在递

归升维中将重叠区域的特征提取出来。

图7 HorNet特征提取过程

Fig.7 HorNet
 

feature
 

extraction
 

process

3.4 HorNet-BiFPN网络结构
基于原始YOLOv7的Head部分,引入加权双向特征

网络BiFPN
 

取代原始的PANet网络,并融入递归门控

HorNet卷积,组成 HorNet-BiFPN加权双向特征网络结

构。1)BiFPN可有效增强网络对图像中红细胞的特征提

取能力;2)利用 HorNet卷积通过对特征图的通道数C 递

归升维实现高阶空间交互,使网络在递归运算中逐步提取

到血细胞重叠部分的特征,解决重叠细胞的漏检问题;3)
能保证网络在加入少量计算量的情况下仍然能达到较快

的检测速度。

HorNet-BiFPN的输出如下:

Pout
n =HorNet∑

i=0

ωi

∈ +∑
j=0

ωj

·Pi  (7)
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图4中Pout
6 输出节点为:

Pout
6 =

HorNet
ω1·Pin

6 +ω2·Ptd
6 +ω3·Resize(Pout

5 )
∈ +ω1+ω2+ω3  (8)

式中:在基于 HorNet卷积的环境下,Pout
5 为P5 节点的输

出;Pin
6、Pout

6 分别为P6 节点的输入和输出。对Pout
5 、Pin

6、

Ptd
6 三个特征图进行加权计算,输出最终结果Pout

6 。

3.5 改进YOLOv7网络
改进后YOLOv7网络如图8所示。将GAM 注意力

机制加入到每次网络的上下采样之前,以提升网络的感受

野,关注更多小目标信息;对 Head部分引入BiFPN结构

来增加同一尺度节点之间的残差边,实现同一尺度特征图

的加权特征融合,使网络能学习到更多红细胞特征;并对

BiFPN结 构 融 入 HorNet卷 积,以 取 代 Head部 分 的

BConv卷 积、MPConv 卷 积 和 普 通 Conv 卷 积,组 成

HorNet-BiFPN结构,实现对红细胞重叠区域的空间建模

及特征提取。

图8 改进的YOLOv7结构

Fig.8 The
 

improved
 

YOLOv7
 

network
 

structure

4 实验与分析

4.1 实验环境和评估指标
本文研究所用到的环境参数如表1所示。

表1 环境参数

Table
 

1 Environmental
 

parameter

参数 配置

操作系统 Win11操作系统

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
CPU Intel酷睿i5

 

11400H
深度学习框架 Pytorch1.9.0

对训练的参数进行如下设置:图片尺寸为640×640,
设置模型迭代批量为16,模型迭代次数为200次,学习率

为0.01。
实验选取召回率(recall)、精确率(precision)、平均精

度(average
 

precision,
 

AP)、平均精度均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、单张图片的检测速度(speed)5项指标

进行测评。
召回率是指真实为正例的样本中预测结果为正例的

比例,能衡量模型漏检程度,公式如下:

Recall=
TP

TP+FN
(9)

式中:TP 是被正确检测出来的细胞;FP 是被错误检测出

来的细胞;FN 是没有被检测出来的细胞,精确率是指预

测结果为正样本中真实为正例的比例,能衡量模型的错检

程度,公式如下:

Precision=
TP

TP+FP
(10)

AP是某一类别检测的平均精度值,AP值越高,其精

度值越高,公式如下:

AP =∫
1

0
P(R)dR (11)

mAP是多个AP类型的平均值,mAP的值越大表示

其精度越高,公式如下:

mAP =
1
c∑

c

i=1
APi (12)

4.2 对比实验
基于 相 同 实 验 环 境,对 原 始 YOLOv7和 改 进 的

YOLOv7训练,得到P-R 曲线如图9所示。P-R 曲线

的横坐标为召回率,纵坐标为精确率,与坐标轴围成的

面积为平均精度值和 平 均 精 度 均 值。图9(a)为 原 始

YOLOv7曲线,图9(b)为改进的 YOLOv7曲线。由图

9(a)、(b)可见,对于3类细胞,改进的YOLOv7比原始

YOLOv7的 AP值均要高,且 mAP高出2.4%,证明在

检测精度上,改进的 YOLOv7相比原始 YOLOv7有较

大的提升。

图9 P-R 曲线对比

Fig.9 P-R
 

curve
 

comparison

对改进 YOLOv7、YOLOv7、YOLOX、YOLOv5
 

4种

模型进行对比实验,结果如表2所示。
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表2 模型对比结果

Table
 

2 Comparison
 

of
 

model
 

experiment
 

results

模型 Recall/% Precision/% Cell AP/% mAP/% 单张检测时长/ms

Platelets 90.8
改进YOLOv7 92.4 96.3 RBC 92.4 93.8 74

WBC 98.2

Platelets 87.2

YOLOv7 88.5 93.8 RBC 89.6 91.4 67

WBC 97.4

Platelets 88.4

YOLOX 85.3 92.2 RBC 86.2 90.4 105

WBC 96.7

Platelets 85.8

YOLOv5 82.6 90.4 RBC 84.3 88.7 89

WBC 96.1

  由表2可知,在召回率上,改进的YOLOv7召回率为

92.4%,在4种模型中提升最佳,且高出原始模型3.9%。
召回 率 越 高,证 明 细 胞 的 漏 检 率 越 低,因 此 改 进 的

YOLOv7大幅提升了细胞的检出率。在精确率上,改进

的YOLOv7比原始的YOLOv7、YOLOX、YOLOv5分别

高出2.5%、4.1%、5.9%,降低了模型对3类血细胞的错

检程度。在平均精度上,改进的 YOLOv7对3类血细胞

的检测精度均远优于其他模型,尤为在红细胞和小尺寸血

小板的检测上,分别提升了2.8%和3.6%。召回率、精确

率和平均精度的提升证明改进对模型检测率提升的有

效性。
在单张图像的检测速度上,原始的 YOLOv7相比

YOLOX和YOLOv5已达到最佳。但改进的YOLOv7加

入了少量参数,导致单张检测时长降低7
 

ms,但在可行性

内,其仍具有稳定快速的检测速度。

4.3 HorNet阶级对比实验
为验证对HorNet-BiFPN结构引入3阶HorNet卷积

的有效性,对1~5阶的 HorNet卷积进行阶级对比实验,
结果如表3所示。

表3 HorNet阶级对比结果

Table
 

3 HorNet
 

class
 

comparison
 

result

模型
 

AP(RBC)/% 参数量 单张检测时长/ms
1阶 HorNet 89.4 115 64
2阶 HorNet 90.9 126 68
3阶 HorNet 92.4 141 77
4阶 HorNet 92.6 173 95
5阶 HorNet 92.1 221 142

HorNet卷积主要解决对红细胞的检测,而红细胞的

检出率与其平均精度值成正比,因此选取红细胞的平均精

度值、网络的参数量和检测速度作为对比参数。
在平均精度上。HorNet卷积从1阶升维至4阶的过

程中,平均精度值也逐渐提高,且提升较快;但从3阶升维

至4阶,其平均精度仅提升0.2%;从4阶升维至5阶,平
均精度反而降低0.5%,因为随着维度升高,网络中的卷

积层和参数量大量增加,使模型复杂度增大,导致网络产

生过拟合,降低平均精度。
在检测速度上。随着 HorNet卷积的维度逐渐升高,

对网络引入的 HorNet卷积参数量也逐渐倍增,使得从1
阶到5阶的检测速度逐渐降低。

综合检测精度和速度两项对比,3阶和4阶 HorNet
对红细胞检测的平均精度达到峰值,但3阶检测速度更

快,因此对网络引入3阶 HorNet卷积最佳。
引入3阶HorNet卷积前后的检测对比如图10所示,

可见加入 HorNet后的模型对血细胞重叠区域和小尺寸

的血小板的检出率均有较大的提升。

图10 引入 HorNet卷积前后检测对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

HorNet
 

detection

4.4 消融实验
为验证引入3种改进方案的有效性,在相同实验环境
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下进行消融实验,结果如表4所示。

表4 消融实验对比结果

Table
 

4 Ablation
 

experimental
 

comparison
 

result(%)

方案 模型 PrecisionRecall
原始模型 YOLOv7 93.8 88.5
方案1 YOLOv7+GAM 94.5 89.4
方案2 YOLOv7+BiFPN 94.8 89.9
方案3 YOLOv7+HorNet 95.0 90.3
方案4 YOLOv7+HorNet-BiFPN 95.6 90.8
方案5 YOLOv7+HorNet-BiFPN+GAM 96.3 92.4

方案1引入GAM 注意力机制将精确率和召回率提

升0.7%和0.9%,提升了网络的感受野。但该方案相比

其他方案提升最少,因为GAM 主要关注小目标信息,而
小尺寸的血小板在图像中占比少,对精确率和召回率的影

响较小。方案2引入 BiFPN 将精确率和召回 率 提 升

1.0%和1.4%。证明与原始的PANet网络相比,PANet
存在对图像中特征提取的丢失问题,而BiFPN增强了网

络的特征融合能力,提升了对细胞的检出率。方案3引入

HorNet卷积将精确率和召回率提升1.2%和1.8%,其中

召回率提升较大。证明引入 HorNet卷积可实现对红细

胞重叠区域的特征提取,降低模型对红细胞的漏检。方案

4引入融合网络 HorNet-BiFPN后,精确率和召回率大幅

提升1.8%和2.3%。验证了改进对细胞检出率提升的高

效性,及BiFPN-
 

HorNet网络的有效性。方案5将改进

同时引入,将精确率和召回率提升2.5%和3.9%,使
YOLOv7达到最佳,证明3种改进提升了模型对特征提取

的多样性和鲁棒性。
消融实验证明了本文提出的3种改进方案均能在不

同程度上提升网络的性能,以及同时引入3种方案的可行

性和高效性。

4.5 实验结果与分析
将测 试 图 像 分 别 加 入 原 始 YOLOv7 和 改 进 的

YOLOv7两种模型中进行检测对比,结果如图11所示。
图11(a)为原始图像,图11(b)为原始YOLOv7检测

图像,图11(c)为改进的YOLOv7检测图像。图11A为红

细胞大量重叠的图像,原始的YOLOv7对两个血小板,及
大量重叠的红细胞存在漏检,而改进的 YOLOv7不仅检

测出了全部血小板,且对重叠红细胞的检出率有较大提

升。图11B 为 红 细 胞 两 两 重 叠 的 清 晰 图 像,原 始

YOLOv7将图像中部分两两重叠的红细胞仅检测为一个

目标,而改进的YOLOv7成功将图中所有两两重叠的红

细胞检测为两个目标。图11C为存在下边界信息不全的

细胞图像,原始YOLOv7对下边界信息不全的两个红细

胞、一 个 血 小 板 和 重 叠 红 细 胞 存 在 漏 检,而 改 进 的

YOLOv7检测不仅将下边界细胞全部检出,且大幅提升

了对重叠红细胞的检出率。

综上,原始 YOLOv7对小尺寸血小板和重叠红细胞

均存在漏检,而改进的 YOLOv7对两者的检测达到了更

好的效果,再次验证了改进的YOLOv7的合理性。

图11 引入 HorNet卷积前后检测对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

YOLOv7
 

detection

4.6 可视化窗口
为了对血细胞中3种细胞的计数检测更直观便捷,基

于改进后的YOLOv7模型,使用PYQT5构建血细胞计数

检测界面,在PC上搭建可视化窗口,使其能够满足于医

疗诊断中血细胞计数检测的辅助应用,如图12所示。

图12 可视化检测窗口

Fig.12 Visual
 

detection
 

window

5 结 论

本文针对血涂片图像中的血细胞目标检测问题,使用

改进的YOLOv7算法。首先扩充数据集并剔除模糊图

像,确保丰富的训练样本,其次对原始YOLOv7算法进行
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改进。采用GAM注意力机制,提升网络对血小板小目标

的特征提取能力;引入 HorNet-BiFPN结构,利用BiFPN
结构增强网络的特征融合能力,充分提取到图像中数量过

多的红细胞特征;在此基础上融入递归门控卷积 HorNet,
利用其高阶空间交互实现对红细胞重叠区域的建模,实现

对红细胞重叠区域的检测。实验结果表明,在对血细胞检

测的精确率和平均精度均值上,改进的 YOLOv7算法在

原始算法的基础上提升了2.5%和2.4%,改善了血涂片

图像中3类血细胞的漏检问题。
综上,改进的 YOLOv7算法对血细胞检测具有很强

的实用性,能对医疗上的血细胞检测提供辅助诊断帮助,
以此提高诊断精确率。关于下一步的研究,应大幅提升模

型的检测速度,及将其尽早应用于实际医疗之中。
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