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基于改进的 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型的异常鳞状上皮细胞检测
尹远来，赵　磊

（山东理工大学 计算机科学与技术学院，山东 淄博 ２５５０４９）

摘　要：宫颈癌是目前世界上最常见的妇科恶性肿瘤，患者死亡率非常高。新柏氏液基细胞学检测 （ＴＣＴ）是宫颈癌筛查
的基本方法，病理医生在显微镜下观察子宫颈脱落的鳞状上皮细胞，查看是否存在异常鳞状上皮细胞进行诊断。ＴＣＴ对宫
颈癌的检出率为１００％，同时还可以发现部分癌前病变和微生物感染。目前国内的病理医生只有１００００人左右，而且培养
周期长，需求缺口极大。本文使用经过病理医生标注的数字病理图像，训练目标检测模型。设计了基于ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的网
络结构改进的模型，引入了可形变卷积网络和特征金字塔网络，实现了对宫颈数字病理图像进行自动识别，为临床宫颈疾

病诊断提供辅助参考。实验结果表明，改进后的模型能快速收敛，在测试集上的测试结果 ｍＡＰ（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）
可以达到０２９，已经基本满足辅助病理医生诊断的需求 （实际医院临床使用的模型ｍＡＰ为０３２）。
关键词：非典型鳞状细胞检测；ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ；可形变卷积网络；特征金字塔网络
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０　引　言

液基细胞学筛查是宫颈癌早期筛查的重要手

段［１］。子宫颈细胞学筛查时，主要存在４种子宫颈
异常鳞状上皮细胞［２］，下文简称阳性细胞，分别是：

ＡＳＣ－ＵＳ（未明确诊断意义的非典型鳞状上皮细
胞）、ＡＳＣ－Ｈ（不排除高度病变的非典型鳞状上皮细
胞）、ＬＳＩＬ（低级别鳞状上皮内病变细胞）、ＨＳＩＬ（高
级别鳞状上皮内病变细胞）。

阳性细胞的检测属于计算机视觉中的目标检测

问题。ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［３］、ＳＳＤ［４］和ＹＯＬＯ［５］等一阶段的算
法虽然有很高的检测速度，但是检测精度相对较低。

Ｒｅｎ等人［６］提出的 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ在目标检测任务
上取得了良好效果，该算法被认为是二阶段目标检

测任务中的代表性算法。因其在检测精度和速度上

都有良好的表现，所以本文基于ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的思
想，设计了改进的ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ网络模型应用于阳
性细胞的检测，其改进体现在以下２个方面。一是
引入了可形变卷积网络（ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
Ｎｅｔ，ＤＣＮ），二是使用特征金字塔网络（Ｆｅａｔｕｒｅ
ＰｙｒａｍｉｄＮｅｔ，ＦＰＮ）用于解决小尺寸阳性细胞检测精
度低的问题。

ＤＣＮ是由微软亚洲研究院视觉计算组的Ｄａｉ等
人［７］提出的。在ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的卷积网络部分中
加入可形变卷积可以更好地提取各种形态的阳性细

胞的特征，使得后续分类网络和位置回归网络有更

好的精度。ＦＰＮ是由 ＦａｃｅｂｏｏｋＡＩ研究中心和康奈
尔大学的Ｌｉｎ等人［８］提出的。对于一张图像来说，



引入ＦＰＮ网络可以使目标检测网络学习到多个尺
度的语义信息，有效地提升小目标的检测精度。

１　数据集与预处理

１．１　数据集
本文的实验数据是使用来自宁波病理中心的病

理切片，通过全自动数字切片扫描仪扫描获得的数

字病理图像，共２２９７例含有阳性细胞的阳性样本。
病理图像以 ＫＦＢ格式存储，在文件夹中每个 ＫＦＢ
文件都有一个同名的 ＪＳＯＮ文件。其中，ＫＦＢ文件
存储的是宫颈脱落细胞的数字病理图像，ＫＦＢ格式
的完整图片视野如图１所示。由图１可看到用２．５
倍率读取的 ＫＦＢ全片图像，ＪＳＯＮ文件存储的是由
病理医生标注阳性细胞的标注信息。由于全图标注

耗费太多时间，所以每个ＫＦＢ图像中都有由病理医
生自行选择若干个尺寸不小于３０００×３０００像素的
兴趣区域（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ），即图１中绿色矩
形框。一个 ＲＯＩ视野和一个细胞标注框如图２所
示，病理医生只标注 ＲＯＩ中的阳性细胞。图２中，
标注的形式是矩形框，包括矩形框左上角坐标（ｘ，
ｙ）和矩形框宽高信息（ｗｉｄｔｈ，ｈｅｉｇｈｔ），以及该矩形框
所属类别ｓｕｂ＿ｃｌａｓｓ。在数据集所有 ＫＦＢ文件中，每
一类阳性细胞的标注总个数统计如图３所示。

图１　ＫＦＢ格式的完整图片视野

Ｆｉｇ．１　ＷｈｏｌｅｖｉｅｗｏｆａｓｌｉｄｅｉｎＫＦＢｆｏｒｍａｔ

图２　一个ＲＯＩ视野和一个细胞标注框

Ｆｉｇ．２　ＡｖｉｅｗｏｆＲＯＩａｎｄａｎｌａｂｅｌｂｏｘｏｆａｃｅｌｌ

图３　各类阳性细胞的标注数量

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｂｅｌｓｆｏｒｅａｃｈｔｙｐｅｏｆｐｏｓｉｔｉｖｅｃｅｌｌｓ

１．２　预处理
数据预处理首先是从 ＫＦＢ文件中裁出所有２０

倍率下读取的ＲＯＩ，另存为ＪＰＥＧ格式的图片。由于
ＲＯＩ的面积较大，而阳性细胞尺寸普遍较小，若直接
将ＲＯＩ放入网络训练，训练得到的模型检测效果不
理想。所以本文采用滑动窗口的方式对 ＲＯＩ进行
切割，将切割后的小图作为训练样本进行训练。切

割尺寸为１５００×１５００像素，切割步长为７５０像素。
切割方式如图４所示。其次，训练之前需要将图像
ＲＧＢ每个通道的像素值进行归一化。计算图像每
个颜色通道的图像（ｉｍａｇｅ）所有像素灰度值的均值
（ｍｅａｎ）和标准差（ｓｔｄ），应用公式（１）得到每个通道
的标准像素灰度值，即：

ｉｍａｇｅ＝ｉｍａｇｅ－ｍｅａｎｓｔｄ ． （１）

图４　ＲＯＩ的切割过程示意图

Ｆｉｇ．４　ＤｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｃｕｔｔｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒＲＯＩ

１．３　创建实验数据集
本文训练网络使用的图像为 ＲＯＩ被切割后生

成的ＪＰＥＧ格式的图像，标注格式为目标检测任务
常用的ＣＯＣＯ数据集的标注格式。每张 ＪＰＥＧ图像
中的阳性细胞坐标是通过 ＲＯＩ在 ＫＦＢ图像中的坐
标与阳性细胞在ＫＦＢ图像中的坐标转换后，再减去
切割起始点位置坐标得来。在 ＫＦＢ图像中，假设
ＲＯＩ的起始坐标为（Ｘ，Ｙ），阳性细胞的起始坐标为
（ｘ，ｙ），在ＪＰＥＧ图像中阳性细胞的标注起始坐标为
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（ｘ＇，ｙ＇）。则坐标有如公式（２）对应关系：
ｘ＇＝ｘ－Ｘ－７５０ｉ，
ｙ＇＝ｙ－Ｙ－７５０{ ｊ．

（２）

其中，ｉ，ｊ分别为切割时滑动窗的横向和纵向
移动次数，经过上述一系列处理后，生成了５３６４０
张ＪＰＥＧ图像，详细数据集信息见表１。

表１　数据集信息表

Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔａｂｌｅ

数据集 样本总数量／张 样本尺寸／像素 标注格式

训练集 ３０６３２ １５００×１５００ ＪＳＯＮ

验证集 ８１３５ １５００×１５００ ＪＳＯＮ

测试集 １４８７３ １５００×１５００ ＪＳＯＮ

２　模型网络结构

２．１　ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ网络模型结构
ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型的网络结构如图 ５所示。

网络分为 ２个主要部分，分别是：骨干网络
（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）和区域推荐网络 （ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）。其中，Ｂａｃｋｂｏｎｅ是一个基础的卷积
神经网络，对输入图像运用一系列卷积、ＲｅＬＵ激
活、池化等操作后最终输出一张特征图，用于提取输

入图像的特征。本文使用 ＲｅｓＮｅｔ５０作为整个检测
器的Ｂａｃｋｂｏｎｅ。由图５可知，每个蓝色的长方体代
表一系列卷积模块生成的特征图，最后一层特征图

将被后续的ＲＰＮ和全连接层共用。

图５　ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型结构

Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ

ＲＰＮ是ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ核心组件，用来给后续的
目标分类和预测框位置回归网络生成推荐区域。这

是一个输入为特征图，输出为候选框的全卷积神经

网络。训练图像输入网络，经过 Ｂａｃｋｂｏｎｅ处理后，
输出一张高维度的特征图。该特征图与 ＲＰＮ共享，
即将这张特征图输入到 ＲＰＮ中，进行３×３的卷积，
卷积之前先做了一次 ｐａｄｄｉｎｇ＝１的边界填充操作，
以此保证卷积后生成的 ＲＰＮ的特征图（ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ）与Ｂａｃｋｂｏｎｅ的特征图有相同的尺寸。以该３×
３卷积核的中心在 ＲＰＮ的特征图上对应的像素点
坐标为基准，生成３种宽高比的 Ａｎｃｈｏｒ。本文使用

的ａｎｃｈｏｒ＿ｓｃａｌｅ为８，这个参数指定了感受野的区域
尺寸为８×８像素，将这些８×８像素的候选框按照卷
积和池化操作的下采样比例，对应回原图像上，生成

一系列候选框。这些候选框与阳性细胞的标注框

（ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ）进行 ＩＯＵ（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）计
算。本文规定：任一候选框与标注框的 ＩＯＵ大于
０７，则认为是正样本，小于０．３的为负样本，这些正
负样本将用来训练 ＲＰＮ的分类功能，正样本参与
ＲＰＮ推荐框回归功能的训练，负样本则不参与。训
练好的ＲＰＮ网络将为后续的全连接层输出精准的
推荐区域。

２．２　ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ结合图像金字塔（ＦＰＮ）的网
络结构

　　ＦＰＮ是一种利用常规 ＣＮＮ模型来高效提取图
片中各维度特征的方法，图６是在ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的
基础上增加了 ＦＰＮ模块的网络结构。此时整个网
络的特征提取部分被分成了２个过程，分别是：下采
样和上采样加侧连接。ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ＋ＦＰＮ模型结
构如图６所示。

图６　ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ＋ＦＰＮ模型结构

Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈ

ＦＰＮ

由图６可知，图像被传入卷积模块，进行常规的
卷积、ＲｅＬＵ激活和池化等下采样操作，不断提取图
像中阳性细胞的语义信息，此过程可得到一系列大

小不同的特征图，把最后一层的特征称为顶层特征。

由于阳性细胞的病理形态都较小，顶层特征虽然保

留了阳性细胞的语义信息，但是在下采样的过程中，

小目标的细节特征会被丢弃，导致模型对小目标的

检测精度很低。ＦＰＮ模块将顶层的小特征图按照下
采样的倍率，利用最近邻插值法自顶向下进行上采

样，生成一张与上一层特征图尺寸一致的特征图。

侧向连接将上一层经过上采样后和当前层分辨率一

致的特征，通过相加的方式进行融合，为了修正通道
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数的数量，将当前层进行１×１的卷积操作。再将融
合后的每张特征图输入ＲＰＮ网络进行区域推荐，生
成的推荐区域经过池化操作后传入全连接层进行具

体类别的分类和位置回归。结合 ＦＰＮ使整体网络
不仅利用了顶层的语义特征，又利用了底层的高分

辨率特征，最大限度提升了小目标的检测效果。

２．３　可形变卷积网络原理
本文在Ｂａｃｋｂｏｎｅ中添加可形变卷积模块，以适

应不同形状的阳性细胞。标准卷积与可形变卷积示

意如图７所示。标准的卷积对未知形状变化目标的
建模存在固有缺陷，由图７（ａ）看到的标准卷积模块
有固定的几何结构。例如在同一个卷积层中，所有

的卷积核的感受野是一样的，但是由于不同位置可

能对应着不同尺度和形变的物体，因此需要对尺度

和感受野大小进行自适应进而做到精确定位。ＤＣＮ
基于一个平行网络学习偏移量，不需要额外的标注

信息。由图７（ｂ）看到，卷积核在输入特征图上的采
样点发生偏移，从而使得卷积模块集中于感兴趣的

区域或者目标，进而使得卷积模块更精准地提取到

目标的特征。通过图７（ｃ）和图７（ｄ）可以直观地看
出，标准卷积只能以固定的结构获取特征，包含了大

部分背景的特征；而可形变卷积则可以完全捕获目

标形态，保证网络提取到的特征更加地精准，提高网

络的识别精度。

图７　标准卷积与可形变卷积示意图

Ｆｉｇ．７　Ｄｉａｇｒａｍｓｏｆｓｔａｎｄａｒｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

３　模型训练、预测与评估

３．１　实验环境与损失函数
本文实验是在６４位 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４操作系统环

境下的服务器上进行的，服务器配置见表２。
表２　实验环境配置

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

硬件 处理器 显卡 内存／ＧＢ 硬盘／ＴＢ

配置

ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＣＰＵ

Ｅ５－２６４３ｖ３＠

３．４０ＧＨｚ二十四核

ＮｖｉｄｉａＧｅＦｏｒｃｅ

ＧＴＸ２０８０Ｔｉ
３２ ４

　　ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的损失函数主要分为 ＲＰＮ的损
失函数和ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ的损失函数。并且２部分损
失函数都包括分类损失函数和回归损失函数。整体

的损失函数可写为：

Ｌ（｛ｐｉ｝，｛ｔｉ｝）＝
１
Ｎｃｌｓ∑ｉ Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐ


ｉ）＋

λ １Ｎｒｅｇ∑ｉ ｐ

ｉ Ｌｒｅｇ（ｔｉ，ｔｉ）， （３）

Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐｉ）＝－ｌｏｇ［ｐｉ ｐｉ＋（１－ｐｉ）（１－ｐｉ）］．
（４）

ＲＰＮ产生的候选框类别只分为前景类和背景
类。在训练ＲＰＮ的过程中，会选择 Ｎ个候选框，就
是公式（３）中的 Ｎｃｌｓ，ｐｉ为候选框预测为前景的概
率，ｐｉ是候选框的标签，若候选框为前景，则标签为

１，否则为０。公式（４）是∑
ｉ
Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐｉ）的表达式，

是２个类别（前景与背景）的对数损失，这是一个经
典的二分类交叉熵损失。对每一个候选框计算对数

损失，然后求和除以总的候选框数量 Ｎｃｌｓ。ＲＰＮ的
回归损失和ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ的一致，即公式（３）加号的

右半部分λ １Ｎｒｅｇ∑ｉ ｐ

ｉ Ｌｒｅｇ（ｔｉ，ｔｉ），其中ｔｉ是一个四

维向量，分别表示候选框左上角的坐标和宽高，ｔｉ
是标注框左上角的坐标和宽高，与 ｔｉ维度相同。
Ｌｒｅｇ（ｔｉ，ｔｉ）＝Ｒ（ｔｉ－ｔｉ），其中Ｒ是ｓｍｏｏｔｈＬ１函数，
相应的公式可写为：

ｓｍｏｏｔｈＬ１＝ ０．５ｘ
２，　｜ｘ｜＜１，

｜ｘ｜－０．５，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．
（５）

此处 ｘ＝ｔｉ－ｔｉ ，对于每一个候选框计算完
Ｌｒｅｇ（ｔｉ，ｔｉ）部分还需要乘以 ｐｉ ，如前文所述，候选
框为前景时ｐｉ为１，否则为０，意味着只有前景类的
候选框才计算坐标回归损失，背景类的候选框不计

算坐标回归损失。

３．２　网络训练过程
本文中使用了 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ表示不同的模型。Ａ
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模型是ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ网络模型，Ｂ模型是单独加入
ＤＣＮ的ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ，Ｃ模型是单独加入 ＦＰＮ的
ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ，Ｄ模型是同时加入 ＦＰＮ和 ＤＣＮ的
ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ。４个模型使用相同的数据和训练参
数，采用的优化器都是 ＳＧＤ（随机梯度下降），初始
学习率为０．００２５。

整体网络训练流程如图８所示。由图８可以看
到，训练样本首先被输入到 Ｂａｃｋｂｏｎｅ，输出一张
Ｂａｃｋｂｏｎｅ特征图。此处的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ是由 ＲｅｓＮｅｔ５０
在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上训练得到的参数初始化的。
该特征图经过一个卷积模块后，继续被输入到 ＲＰＮ
中。此时在 Ａｎｃｈｏｒ机制作用下，生成大量的
Ａｎｃｈｏｒ，这些 Ａｎｃｈｏｒ与 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ进行 ＩＯＵ操
作，筛选出等量的正负样本，用于训练 ＲＰＮ的分类
网络，正样本用于训练ＲＰＮ的预测框回归网络。这
个过程中会根据公式（３）产生的损失值，通过反向
传播机制，优化ＲＰＮ的参数。接下来使用上一轮训
练获得的ＲＰＮ参数，进行下一轮的训练迭代，经过
Ｂａｃｋｂｏｎｅ的特征图，使用初步训练的 ＲＰＮ推荐
Ｒｅｇｉｏｎ后，进行分类和预测框回归，此处在 Ｇｒｏｕｎｄ
Ｔｒｕｔｈ的作用下同样会产生损失值，这部分反向传播
后用来优化Ｂａｃｋｂｏｎｅ的参数。由于ＤＣＮ和ＦＰＮ都

不需要额外的损失函数进行优化，所以这两个模块

与检测模型共用同一个损失函数，进行ＤＣＮ中像素
偏移量的训练。如此循环训练后，网络会得出优化

好的Ｂａｃｋｂｏｎｅ和ＲＰＮ参数。
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图８　整体网络训练流程图

Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｏｖｅｒａｌｌｎｅｔｗｏｒｋ

各个模型训练时的损失值下降情况如图９所
示。从图９中可以看出，４个模型在训练初期，损失
值都有比较大的震荡幅度，但是在经过５０００次迭

图９　各个模型Ｌｏｓｓ值下降情况

Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｄｅｃｌｉｎｅｏｆｌｏｓｓｖａｌｕｅｆｏｒｅａｃｈｍｏｄｅｌ
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代以后，总体呈现了比较稳定的下降趋势，４００００
次迭代后逐渐趋于平稳，说明模型已经收敛，训练完

成。模型 Ｄ收敛后的损失值可以达到０．１５左右，
优于其他三个模型，训练效果良好。

３．３　网络测试与评估
标注信息不参与模型预测过程，只参与模型评

估过程。将一张测试图像输入网络，经过训练好的

骨干网络提取特征，再将特征图输入到区域推荐网

络，输出推荐区域，最后将推荐区域的特征图输入到

后续的具体分类网络和检测框回归网络，输出细胞

的具体分类和检测框。图１０展示的是改进后的模
型对测试集样本中４类阳性细胞的检测样例图。其
中，绿色的框为模型检测结果，标记了阳性细胞的类

别和识别置信度，分别是（ＡＳＣ＿ＵＳ，０．８５）、（ＡＳＣ＿
Ｈ，０．７９）、（ＬＳＩＬ，１．００）、（ＨＳＩＬ，０．６２）；红色框为标
注框，是病理医生对该细胞的标注类别。

图１０　改进后模型的检测样例

Ｆｉｇ．１０　Ｆｏｕｒｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌ

　　检测指标的定义见表３。由于目标检测任务不
仅需要考虑检测框中的目标是否准确，还需要考虑

检测框是否检测到足够全的目标，所以本文使用的

模型评价指标是 ｍＡＰ（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ），即
各个类别ＡＰ的平均值。某个类别的 ＡＰ值为该类
别的Ｐ－Ｒ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－Ｒｅｃａｌｌ）曲线与横纵坐标轴围成
区域的面积。查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和查全率（ｒｅｃａｌｌ）的
数学定义如公式（５）和公式（６）所示：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ， （６）

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ． （７）

表３　检测指标的定义表
Ｔａｂ．３　Ｔａｂｌｅｏｆｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓｆｏｒｅａｃｈｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

检测指标 定　义

ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ（ＴＰ） 被检测出来的真阳性细胞的数量

ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ（ＦＰ）被检出的阴性细胞的数量

ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ（ＦＮ）没有被检出的阳性细胞数量

ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ（ＴＮ）真阴性细胞的数量（ｍＡＰ中不使用这个指标）

　　ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ表示模型检测出的真正阳性细胞数与
所有被检测为“阳性”的细胞数的比值；ｒｅｃａｌｌ表示
被检出的真正阳性细胞数与所有测试图片中医生标

注的所有阳性细胞数的比值。目标检测任务通常使

用一个置信度ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ∈［０，１］来表征模型对检测
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框中阳性细胞的置信度。可以自行设置一个置信度

阈值（ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ），当某个检测框的置信度大于该阈
值时，模型才认为该检测框为有效检测框。显然，如

果ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ太高，模型的检测会非常严格，导致模型
检测出的阳性细胞基本都是真实的阳性细胞，那么

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ就会很高。同时，由于筛选条件过于严格，
会漏检一些置信度比较低的真阳性细胞，导致ｒｅｃａｌｌ
变低。同理，ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ过低时，虽然ｒｅｃａｌｌ很高，但是
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ很低，所以 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 ｒｅｃａｌｌ是一对在
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ的作用下互斥的指标。评价一个检测模型
的效果，是能够找到一个合适的ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ阈值，使得
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和ｒｅｃａｌｌ达到一个平衡的状态，这样的模型
检测效果即准确又全面。Ｐ－Ｒ曲线即是以 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
和ｒｅｃａｌｌ这两个变量做出的曲线，横纵坐标分别为
ｒｅｃａｌｌ和 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ。在本实验测试环节中，使用训练
好的模型对１４８７３张测试图像进行检测，取０到１
（包括０和１）的置信度阈值，取值间隔为０．１。研究
得到的Ｐ－Ｒ曲线如图１１所示。由图１１可知，从左
到右第一个点和第二个点分别是阈值为０和０．１时
对应的ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和ｒｅｃａｌｌ值，以此类推，计算出１１个
阈值下的ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和ｒｅｃａｌｌ值绘制 Ｐ－Ｒ曲线。某一
类阳性细胞的ＡＰ值即为对该类的 ＰＲ曲线进行积
分运算得到的数值。图１１中的折线与坐标对角线
（粉色实线）相交的点，即为 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 ｒｅｃａｌｌ达到
兼顾状态的平衡点，此时的 ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ可以兼顾模型
的查准率和查全率。由此可见，ＰＲ曲线的面积越
大，ＡＰ越高，平衡点对应的 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 ｒｅｃａｌｌ就越
高，检测模型训练效果越好。

图１１　ＰＲ曲线示意图

Ｆｉｇ．１１　ＴｈｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅＰＲｃｕｒｖｅ

各个模型在测试集（１４８７３张）上的各类阳性
细胞的ＡＰ值和ｍＡＰ值见表４。

表４　各个模型的各类ＡＰ值和ｍＡＰ值

Ｔａｂ．４　ＶａｒｉｏｕｓＡＰａｎｄｍＡＰｖａｌｕｅｓｆｏｒｅａｃｈｍｏｄｅｌ

ＤＣＮ ＦＰＮ ＡＳＣ－ＵＳ ＡＳＣ－Ｈ ＬＳＩＬ ＨＳＩＬ ｍＡＰ

Ａ 否 否 ０．２２０ ０．１８０ ０．３７２ ０．２３９ ０．２５３

Ｂ 是 否 ０．２３０ ０．１８８ ０．３７０ ０．２４０ ０．２５７

Ｃ 否 是 ０．２３４ ０．１８８ ０．３８０ ０．２４４ ０．２６２

Ｄ 是 是 ０．２６６ ０．２０７ ０．４２２ ０．２５９ ０．２８９

４　结束语

基于改进后的 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的异常鳞状上皮
细胞检测，其过程包含数据格式转换、数据预处理、

创建实验数据集，设计基于ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ结构不同
的网络模型、训练不同的网络模型并进行评估和预

测。针对阳性细胞的不规则形状和小尺度这两个检

测难点，设计增加了 ＤＣＮ模块和 ＦＰＮ模块的检测
网络。实验数据表明，改进后的网络也可以收敛，并

且提高了模型的ｍＡＰ指标，对阳性细胞有良好的检
出效果。本文实验所用算法训练所得的模型，已经

被应用在北京协和医院、潍坊市人民医院等三甲医

院的病理科，并得到了病理医生的普遍认可。

参考文献

［１］尤牧．宫颈液基细胞学检查（ＴＣＴ）联合 ＨＰＶ筛查癌前期病变
和早期宫颈癌的临床作用分析［Ｊ］．名医，２０２０（１３）：８９－９０．

［２］龚平，张玲，赵廷宽，等．液基细胞学检查在宫颈病变筛查中的
应用［Ｊ］．长江大学学报自然科学版：医学（下旬），２０１４，１１
（２４）：４０－４１，４

［３］ＬＩＮＴＹ，ＧＯＹＡＬＰ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．Ｆｏｃａｌｌｏｓｓｆｏｒｄｅｎｓｅ
ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１７ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ：ＩＥＥＥ，２０１７：２９９９－
３００７．

［４］ＬＩＵＷ，ＡＮＧＵＥＬＯＶＤ，ＥＲＨＡＮＤ，ｅｔａｌ．ＳＳＤ：Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔ
ｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｍ］／／ＬＥＩＢＥＢ，ＭＡＴＡＳＪ，ＳＥＢＥＮ，ｅｔａｌ．
ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：２１－３７．

［５］ＲＥＤＭＯＮＪ，ＤＩＶＶＡＬＡＳ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋ
ｏｎｃｅ：Ｕｎｉｆｉｅｄ，ｒｅａｌ－ｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥ，
２０１５：７７９－７８８．

［６］ＲＥＮＳ，ＨＥＫ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｅｒｒ－ｃｎｎ：Ｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌ
－ｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／
ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ：
ｄｂｌｐ，２０１５：９１－９９．

［７］ＤＡＩＪ，ＱＩＨ，ＸＩＯＮＧ Ｙ，ｅｔａｌ．Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ：ＩＥＥＥ，２０１７：７６４－７７３．

［８］ＬＩＮＴＹ，ＤＯＬＬ?ＲＰ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１７：２１１７－２１２５．

３１第２期 尹远来，等：基于改进的ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型的异常鳞状上皮细胞检测


