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摘　 要:虽然血细胞分析仪已广泛应用于医院中,但人工镜检仍是白细胞检测的“金标准”。 本文提出了一种基于 DETR 的

Transformer 结构的深度学习模型 T-DETR 用于外周血白细胞的检测,旨在缓解人工镜检的压力。 首先,使用 PVTv2 作为 DETR
的骨干提取多尺度特征图来提高检测精度。 然后,将可变形注意力模块引入到 DETR 模型中,减少计算复杂度以加快模型收

敛。 最后,为了得到最优权重,在筛选后的公共白细胞数据集上使用了迁移学习的训练方式。 实验结果表明,T-DETR 在 COCO
数据集上 mAP 为 0. 476,在白细胞数据集上的 mAP 为 0. 954,优于 DETR 和经典 CNN 模型,验证了 Transformer 结构的模型在医

学图像检测中应用的可行性。
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Abstract:Although
 

blood
 

cell
 

analyzers
 

have
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

hospitals,
 

the
 

manual
 

microscopy
 

is
 

still
 

the
 

“ gold
 

standard”
 

for
 

leukocyte
 

detection.
 

In
 

this
 

article,
 

T-DETR,
 

a
 

DETR-based
 

deep
 

learning
 

model
 

with
 

Transformer
 

architecture
 

is
 

proposed
 

for
 

the
 

detection
 

of
 

peripheral
 

blood
 

leukocytes,
 

which
 

aims
 

to
 

relieve
 

the
 

pressure
 

of
 

manual
 

microscopy.
 

First,
 

PVTv2
 

is
 

used
 

as
 

the
 

backbone
 

of
 

DETR
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

feature
 

maps
 

to
 

improve
 

detection
 

accuracy.
 

Then,
 

the
 

deformable
 

attention
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

DETR
 

model
 

to
 

reduce
 

the
 

computational
 

complexity
 

to
 

accelerate
 

the
 

model
 

convergence.
 

Finally,
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

weights,
 

the
 

training
 

method
 

of
 

transfer
 

learning
 

is
 

used
 

on
 

the
 

filtered
 

public
 

leukocyte
 

dataset.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

T-DETR
 

has
 

an
 

mAP
 

of
 

0. 476
 

on
 

the
 

COCO
 

dataset
 

and
 

0. 954
 

on
 

the
 

leukocyte
 

dataset,
 

which
 

is
 

better
 

than
 

DETR
 

and
 

the
 

classical
 

CNN
 

model.
 

Results
 

verify
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

Transformer
 

structured
 

model
 

for
 

medical
 

image
 

detection
 

applications.
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0　 引　 　 言

　 　 白细胞作为人体与疾病抗争的“卫士”,可以抵抗细

菌、病毒、寄生虫等外来病原体的攻击。 白细胞分为

5 类:中性粒细胞、嗜酸性粒细胞、嗜碱性粒细胞、单核细

胞、淋巴细胞。 白细胞的增多或减少都是身体可能发生

病变的表现。 因此,白细胞的检测成为医生进行诊断疾

病和治疗观察的重要手段[1] 。
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目前医院广泛使用的血细胞分析仪是基于电阻抗原

理,常出现检测异常的情况。 人工镜检作为血细胞分析

仪的补充,是白细胞检测的“金标准”。 受到实验室政策

和资源情况的限制,人工血涂片复查的比率往往比血液

学审查国际共识小组制定的“规则”要求低,但工作量依

然很大[2] 。 此外,人工镜检对人员的专业性要求较高,且
容易出现观察者之间的差异。

基于传统机器学习的方法,文献[3] 提出了动态信

号提取算法,结合支持向量机实现了血细胞与肿瘤细胞

的高精度分类。 文献[4]提出基于回归树的特征选择方

法,将显著特征输入到支持向量机中进行分类。 传统方

法需要预处理、分割、特征提取和选择等繁琐步骤,结果

容易受到染色条件、光线强弱等的影响[5] 。
近年来,深度学习极大地提高了目标检测领域的

先进水平。 其中,卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)在视觉任务上的成功依赖于卷积层所编

码 的 强 大 的 归 纳 偏 置[6] 。 最 近, 视 觉 转 换 器

( Transformer)使用自注意力来聚合不同位置的信息,表
现出比 CNN 更高的性能[7] 。 根据模型结构的不同,目
标检测模型可分为基于 CNN 和 Transformer 的两种

类型。
基于 CNN 的一阶段目标检测网络如你只需看一次

网络(you
 

only
 

look
 

once,
 

YOLO) [8] ,直接对候选框分类

并对位置进行回归,检测速度快但精度低。 二阶段网络

如更快的区域卷积神经网络( faster
 

region
 

based
 

CNN,
 

Faster
 

R-CNN) [9] ,先在提议框上进行有无目标的分类和

回归,然后进行目标多分类和框回归,检测精度高但速度

较慢。 文献[10]整合了 YOLOv3 用于宫颈细胞的检测,
开发了一个完整的宫颈液涂片诊断系统。 文献[11] 利

用软注意力机制改进 Faster
 

R-CNN 用于白细胞的检测,
最佳 mAP 可达 0. 744。 文献[12]使用 YOLOv4 进行急性

　 　 　 　

淋巴白血病患者血液中的母细胞检测,在公共数据集上

的最佳 mAP@ [0. 5]可达 0. 96。
基 于 Transformer 的 检 测 Transformer ( detection

 

transformer,
 

DETR) [13] 是一种端到端的目标检测模型,采
用集合预测的方法直接给出预测结果,省去了人工设计

阶段和后处理过程。 文献[14] 提出的可变形注意力模

块(deformable
 

attention
 

module,
 

DAM)可以融合多尺度特

征,增强了 DETR 对于小目标的检测能力。 文献[15]提

出的空间调制的共同注意力机制引入了空间先验和多尺

度,加快了 DETR 模型的收敛。 在细胞检测应用方面,文
献[16]提出了一种基于注意力的实例分割的模型 Cell-
DETR,达到了与掩码区域卷积神经网络 ( mask

 

region
 

based
 

CNN,
 

Mask
 

R-CNN)相同的性能。
基于深度学习的白细胞检测方法尚有以下不足:1)

基于 CNN 的检测模型受到人工设计的步骤及后处理等

因素的影响, 性能有待提高。 2)
 

基于 Transformer 的

DETR 作为一种新型目标检测网络,其收敛速度和小目

标检测能力有待提升。
本文面向实验室的白细胞检测真实场景,将流程简

洁的 DETR 作 为 基 础 模 型 进 行 改 进, 提 出 了 一 种

Transformer 架构的端到端目标检测网络基于转换器的

DETR(transformer
 

based
 

DETR,
 

T-DETR)。

1　 T-DETR 的原理

　 　 T-DETR 模型的流水线框架分为三部分,如图 1 所

示。 第 1 部分使用金字塔视觉转换器第二版( pyramid
 

vision
 

Transformer
 

version
 

2,
 

PVTv2) [17] 提取多尺度的特

征图,以提高检测精度。 第 2 部分将多尺度特征图输入

到编码器和解码器模块中,该模块中的 DAM 自然聚合多

尺度特征并提高模型收敛速度。 第 3 部分将处理后的结

果与真值进行二部图匹配,输出预测集合。

图 1　 所提出的模型流水线框架

Fig. 1　 The
 

proposed
 

model
 

pipeline
 

framework

1. 1　 DETR 模型

　 　 原始的 DETR 模型以 ResNet 为骨干网络提取单尺

度特征,编码器接收展平的特征做自注意力处理,解码器

则接收编码器的输出和一组可学习的目标查询集,对目

标和全局图像上下文的关系进行推理,输出预测集合。
该模型消除了人工设计的组件及后处理过程,简化了检

测流程。 DETR 的模型结构及流程如图 2 所示。 DETR

模型采用匈牙利算法定义损失函数使集合匹配的损失最

小,包含分类损失和边界框损失[13] :

Hungarian(y,ŷ) = ∑
N

i = 1
[ - logp̂σ̂( i)(ci) +

1{ci≠Ø} box(b i,b̂σ̂( i))] (1)

其中, p̂ 是物体被预测为 ci 类的概率。 box(b i,

b̂σ̂( i)) 是边界框损失,b i 是真值,b̂σ̂( i) 是预测边界框。
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图 2　 DETR 的结构及检测流程[13]

Fig. 2　 Architecture
 

and
 

detection
 

process
 

of
 

DETR[13]

　 　 原始 DETR 模型在初始化时每个查询对所有位置的

权重相同,导致模型训练时收敛慢;在训练时只采用低分

辨率的单尺度特征图使得小目标的检测性能不佳。 因此

本文针对这两方面进行改进。
1. 2　 网络骨干 PVTv2
　 　 为了得到多尺度特征图,我们使用基于 Transformer

的 PVTv2 作为 T-DETR 的骨干。 它的设计仿照 ResNet,
分为 4 个阶段,结构如图 3 所示。 每个阶段分为两部分,
其中重叠的图像块嵌入用于对局部连续性信息进行建

模,Transformer
 

编码器中使用线性空间还原注意力替代

多头注意力层以减少计算和内存成本。 本文所使用的版

本为 PVTv2-small,大小与 ResNet-50 模型接近。

图 3　 PVTv2 模型的结构[17]

Fig. 3　 Architecture
 

of
 

the
 

PVTv2
 

model[17]

1. 3　 DAM
　 　 DAM 只关注参考点周围的几个关键点,可以有效减

少特征映射的复杂度,加速模型的收敛。
将单尺度特征图 x∈RC×H×W 输入到 DAM 中,则 DAM

的计算公式为[14] :

DeformAttn( zq,pq,x) = ∑
M

m = 1
Wm ×

∑
K

k = 1
Amqk·W′mx(pq + Δpmqk)[ ] (2)

其中, q 是查询元素的索引,zq 是查询元素的特征表示,
pq 是参考点,M 是注意力头的总数,K 是被采样键的总数。

Δpmqk 和 Amqk 分别表示第m个注意力头中第 k个采样点的采

样偏移和注意力权重。 Wm 和W′m 是可学习的权重。
DAM 还可以通过注意力机制自然聚合 PVTv2 生成

的多尺度特征图,提升检测精度。 输入的多尺度特征图

为 {x l} L
l = 1,其中 x l ∈ RC×Hl×Wl。 多尺度可变形注意力特

征的计算公式为[14] :

　 　 MSDeformAttn( zq,p̂q,{x l} L
l = 1) = ∑

M

m = 1
Wm ×

∑
L

l = 1
∑

K

k = 1
Amlqk·W′mx

l(ϕl( p̂q) + Δpmlqk)[ ]

(3)
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其中, p̂q ∈ [0,1] 2 是每个查询元素参考点的归一化

坐标,L 是特征层的总数,Δpmlqk 和 Amlqk 分别表示第 l个特

征层中的第 m 个注意力头中第 k 个采样点的采样偏移和

注意力权重。 ϕl( p̂q) 对 p̂q 坐标进行缩放以对应相应的特

征层。 应当注意的是, 当 L = 1 时, 式 (3) 将退化为

式(2)。

2　 实验验证

2. 1　 数据集

　 　 在大规模自然数据集上进行预训练,并在医学数据

集上进行迁移学习(transfer
 

learning,
 

TL)训练,已成为医

学成像领域的常规做法。 模型的 TL 训练比从头开始

(from
 

scratch,
 

FS)的训练表现出更好的性能[18] 。
本文 T-DETR 模型预训练使用的数据集是 COCO

数据集[19] ,该数据集包含 118
 

k 训练图像和 5
 

k 验证图

像。 本文使用的白细胞数据集为 Raabin 公共数据

集[20] ,该数据集由两名血液学专家标注,但存在大量有

争议和未识别的细胞,且标注框包含较多背景区域。
本文对无争议的细胞图片进行筛选和重新标注,并由

检验科医生进行确认,筛选后的数据集信息如表 1 所

示。 筛选后的白细胞主要有 3 类:嗜酸性粒细胞、单核

细胞、中性粒细胞。 训练集和验证集按照 8 ∶ 2比例划

分。 该数据集未包含患者信息,原作者未说明数据存

在伦理风险。

表 1　 Raabin 数据集的详细信息

Table
 

1　 Details
 

of
 

the
 

Raabin
 

dataset

图片数量 实验设备 成像设备 放大倍数 分辨率

10
 

323
CX18
显微镜

Samsung
 

Galaxy
 

S5 相机
100 5

 

312×2
 

988

2. 2　 检测性能评估

　 　 目标检测模型的性能评估需要同时考虑到模型的准

确率和召回率,一般使用平均精度 ( average
 

precision,
 

AP)来评价。 AP 值由准确率和召回率曲线下方的面积

计算。 对于多类别的目标检测,使用平均 AP( mean
 

AP,
mAP)来评估检测性能:

mAP = 1
n ∑

n

i = 1
AP i (4)

其中,n 是目标类别的总数,APi 是第 i 个类别的 AP 值。
本文使用的是 COCO

 

数据集的常用目标检测评价指

标 mAP@ [0. 5 ∶ 0. 95],该指标为交并比取值 0. 5 ~ 0. 95,
间隔为 0. 05 时的 10 个数值所对应 mAP 的均值。 该指

标能够更全面评价模型检测和定位的准确性。
2. 3　 模型训练策略

　 　 本文基于 pytorch1. 8. 0 框架搭建模型,使用 4 个

NVIDIA
 

RTX
 

3090
 

GPU 进行分布式训练,系统是 Ubuntu
 

20. 104. 1
 

LTS
 

,CPU
 

为 Intel 
 

Xeon 
 

Silver
 

4210R。 我

们训练的检测模型有: DETR、 T-DETR、 Faster
 

R-CNN、
YOLOv3。 各模型的训练参数如表 2 所示。

表 2　 模型训练的参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

settings
 

for
 

model
 

training

模型 数据集 训练方式 优化器 学习率 动量 权重衰减 轮次 批量大小 用时 / h

T-DETR COCO FS AdamW 2×10-4 - 1×10-4 70 4 229

DETR Raabin TL / FS AdamW 1×10-4 - 1×10-4 100 8 11

T-DETR Raabin TL / FS AdamW 2×10-4 - 1×10-4 100 4 24

Faster
 

R-CNN Raabin TL SGD 2×10-2 0. 9 1×10-4 100 8 11

YOLOv3 Raabin TL SGD 1×10-2 0. 9 5×10-4 100 8 9

2. 4　 结果分析

　 　 本文的实验主要分为 3 个部分:
1) 实验是在环境中的微软常见物体 ( Microsoft

 

common
 

objects
 

in
 

context,
 

COCO)数据集上对 T-DETR 进

行 FS 训练,为 T-DETR 在白细胞数据集上的 TL 训练提

供预训练权重。 总训练周期为 70 个轮次,在第 61 个轮

次 mAP 取得最大值 0. 476,训练过程如图 4 所示。
2)实验包含两部分内容。 首先,在白细胞数据集上

对 T-DETR 和 DETR 进行 TL 训练,两者的预训练权重均

来自于 COCO 数据集。 如图 5 所示,T-DETR 在第 40 个

轮次开始收敛,收敛速度较 DETR 快,且 mAP 值高于

DETR。 然后,在白细胞数据集上对 T-DETR 和 DETR 进

行 FS 训练。 训练时 DETR
 

不能收敛,且 mAP 值一直为

0,因此结果未在图中展示。 虽然 T-DETR 的 FS 训练性

能略低于 TL 训练,但超过了 DETR 的 TL 训练。 由此可

见,所提出的 T-DETR 优于 DETR 的性能,且 TL 训练有

助于提升模型性能。
3)部分实验中,在白细胞数据集上对 CNN 模型

Faster
 

R-CNN 和 YOLOv3 进行 TL 训练,得到最优的模型

权重以实现白细胞的检测与识别。 如图 6 所示,YOLOv3
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图 4　 T-DETR 在 COCO 数据集上的训练损失和 mAP
Fig. 4　 Training

 

loss
 

and
 

mAP
 

of
 

T-DETR
 

on
 

COCO
 

dataset

图 5　 各模型在白细胞数据集上的训练损失和 mAP
Fig. 5　 Training

 

loss
 

and
 

mAP
 

for
 

each
 

model
 

on
 

the
 

leukocyte
 

dataset

的检测性能明显低于其他模型。 虽然 T-DETR 的收敛速

度低于 Faster
 

R-CNN,但随着训练的进行,T-DETR 的检

测性能超过了 Faster
 

R-CNN。

图 6　 各模型在白细胞数据集上的 mAP
Fig. 6　 mAP

 

of
 

each
 

model
 

on
 

the
 

leukocyte
 

dataset

2. 5　 讨　 　 论

　 　 本文将 Transformer 结构的目标检测模型应用在医学

图像的领域中,具有一定的创新性。 分别从检测性能和

实际检测效果两方面讨论 T-DETR 的优越性:
首先,各模型在白细胞数据集上的检测性能 mAP 如

表 3 所示。 经过 TL 训练后的 T-DETR 取得了最优的检

测性能。 此外,还对每类白细胞的检测性能 AP 进行了

统计。 如图 7 所示,T-DETR(TL)对于三类白细胞的检测

性能几乎均达到了最优
 

,其中对于中性粒细胞的检测性

能最高,可能与它的形态易于识别有关。

表 3　 各模型的检测性能

Table
 

3　 Detection
 

performance
 

of
 

each
 

model

模型 训练方式 mAP

DETR TL 0. 902

T-DETR TL 0. 954

T-DETR FS 0. 943

Faster
 

R-CNN TL 0. 952

YOLOv3 TL 0. 699

图 7　 各模型对每类白细胞的检测性能

Fig. 7　 Detection
 

performance
 

of
 

each
 

model
 

for
 

each
 

type
 

of
 

leukocyte

　 　 其次,使用具有一定检测难度的图片输入到具有最

优权重的模型中得到检测与识别结果。 如图 8 所示,当
检测目标较多时,YOLOv3( TL) 出现了漏检和定位框不

准确的情况,T-DETR( TL)的整体置信度高于其他模型。
另外,在收集到的临床数据(未涉及患者个人信息)上进

行了模型实际检测性能的验证。 典型检测结果如图 9 所

示,本文所提出的 T-DETR( TL)在检测的准确率和置信

度方面优于其他模型。
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图 8　 各模型对白细胞检测结果的局部放大图

Fig. 8　 Local
 

magnification
 

of
 

leukocyte
 

detection
 

results
 

for
 

each
 

model

图 9　 各模型对白细胞临床数据检测结果的局部放大图

Fig. 9　 Local
 

magnification
 

of
 

the
 

results
 

of
 

each
 

model
 

on
 

leukocyte
 

clinical
 

data

2. 6　 局限性及展望

　 　 以输入图片大小为 1
 

200×800 为例,对各模型的计

算量和参数量进行了计算,在单个 NVIDIA
 

RTX
 

3090
 

GPU 上对验证集中的 2
 

000 张图片进行了推理测试,如
表 4 所示。 在推理速度上,YOLOv3 最快,而我们提出的

T-DETR 较慢。 一个原因是多尺度的特征图增加了计算
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量,减慢了推理速度。 另一个最重要原因是现有 GPU 加

速对 Transformer 模型的优化不足,限制了推理速度[13] 。

表 4　 各模型的计算量、参数量及推理速度

Table
 

4　 Computational
 

volume,
 

parameters
 

and
 

inference
 

speed
 

of
 

each
 

model

模型 计算量 / GFLOPs 参数量 / M 推理速度 / Fps

DETR 91 41 22. 4

T-DETR 174 37 10. 6

Faster
 

R-CNN 206 41 23. 5

YOLOv3 193 61 57. 3

　 　 虽然 T-DETR 的检测速度存在不足,但医学图像的

精确诊断更为重要。 最近的研究表明,去掉网络骨干的

DETR 能够在保持良好性能的同时进一步加快推理速

度[21] 。 未来,随着 GPU 加速的优化及模型结构的改进,
基于 Transformer 的模型速度会进一步提升。

此外,本文的检测模型是在正常白细胞数据集上进

行的训练,未进行临床验证。 未来将收集一些针对特定

疾病(如白血病)的临床数据进行训练和验证,在通过伦

理论证后进行实时测试,扩展模型的适用性。

3　 结　 　 论

　 　 本文借助于 DETR 检测流程简单的优势,将基于

Transformer 的 PVTv2 作为模型的骨干网络,并引入 DAM
降低计算复杂度,构建了一个基于 Transformer 结构的目

标检测模型 T-DETR。 该模型对大视野显微图片中白细

胞检测的 mAP 值可达 0. 954,超越了经典的 CNN 检测算

法,实现了白细胞的高精度检测。 该模型将最近在计算

机视觉领域中表现优异的 Transformer 结构引入到医学图

像领域,是一次有益的尝试。
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