
第  51 卷  第  3 期/2024 年  2 月/中国激光

0307108-1

研究论文

基于Transformer的宫颈异常细胞自动识别方法

张峥 1， 陈明销 1， 李新宇 1， 程逸 1， 申书伟 2， 姚鹏 3*

1中国科学技术大学工程科学学院精密机械与精密仪器系，安徽  合肥  230027；
2中国科学技术大学苏州高等研究院，江苏  苏州  215123；

3中国科学技术大学微电子学院，安徽  合肥  230027

摘要  宫颈异常细胞与正常细胞在形态上存在较大相似性且细胞尺寸变化较大，这使得宫颈异常细胞的精准检测

变得非常困难。鉴于此，开发了一种基于 Transformer 模型的宫颈异常细胞自动识别模型，以帮助病理学家作出更

准确的诊断。提出了两种创新性方法，一是一种改进的 Transformer 编码器结构，通过引入深度（DW）卷积来高效

获取图像的特征，捕捉图像中的全局依赖信息；二是自适应的动态交并比（IOU）阈值，在模型训练的不同阶段使用

不同的 IOU 阈值，实现尽可能多的有效检测，提升模型的收敛速度和检测精度。在宫颈异常细胞数据集上，通过消

融实验，证明了改进的 Transformer 编码器和动态 IOU 阈值的有效性。此外，与已有的宫颈异常细胞识别方法相

比，所提出的方法在平均精度指标上有明显的提高。实验结果表明，所提出的方法能够高效且准确地识别宫颈异常

细胞，且能辅助病理专家提高诊断准确率和效率，具有应用到临床的潜力。
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1　引　　言

宫颈癌是一种常见的肿瘤，对女性的健康构成了

严重的威胁。2020 年，全球有 60 万宫颈癌新发病例，

超过 34 万人死于该病［1］。宫颈癌有较长的癌前阶段，

这为宫颈癌的筛查和及时治疗提供了机会。目前，检

测宫颈癌最常用的方法是宫颈细胞学筛查，主要通过

液基薄层细胞检测（TCT）［2］进行。具体来说，在 TCT
过程中，对患者的宫颈细胞进行收集并在玻片上进行

染色，之后在显微镜下进行目视检查和细胞病理学分

析，病理学家通过对细胞类型和形态学特征如细胞核

大小、核质比等作出评估，给出初步的诊断建议。然

而，这种传统的宫颈细胞学筛查费时费力且容易出

错［3］，同时宫颈细胞学筛查医师较为缺乏，难以满足目

前宫颈癌筛查的需求［4］。随着深度学习的发展，已经

有一些自动的宫颈细胞学筛查方法出现［5-6］，这些方法

极大地减轻了病理学家的负担，提高了检测效率。

Plissiti 等［7］使用 VGG-16 网络对单个分离的宫颈细胞

图像进行分类。Talo 等［8］提出了基于 DenseNet161［9］

的模型，对传统的方法进行了改进。Win 等［10］在深度

学习的基础上，引入随机森林、支持向量机等多种传统

机器学习方法进行分割和分类。Du 等［11］将多细胞重

叠的区域划分为多个单细胞区域，并使用 Faster R-

CNN 模型进行检测和识别。Liang 等［12］提出了一个基

于 YOLOv3 模型的全局上下文感知框架来进行异常

细胞检测。为解决数据有限的问题，一种特征比较的

方法［13］利用比较检测器来进行宫颈细胞检测。这些方

法大多是基于卷积神经网络（CNN），由于 CNN 的卷

积算子存在局部感受野受限的问题，其对图像中的全

局特征以及远程依赖特征的提取能力不足，故这些方

法的检测效果尚未达到临床要求［14］。

Transformer 模型最初来源于自然语言处理领域，

近年来，Transformer 模型正在获得越来越多的关注。

Vision Transformer 模型［15］展现出 Transformer 模型在

图像领域中的巨大潜力，其应用迅速被拓展到图像分

类［16-17］、语义分割［18-19］、目标检测［20-21］等任务中。之后，

又有一些新的改进的 Transformer 结构被提出，其中较

为重要的工作是 PVT 模型［22］和 Swin Transformer 模
型［16］。PVT 模型引入了金字塔结构，将输入图像分解

为不同分辨率图像，然后通过 Transformer 模型来处理

这些图像，以捕获多尺度的信息。Swin Transformer
模型是另一种视觉 Transformer 架构，通过滑动窗口操

作来提高模型的局部性。

相比于自然图像，在宫颈细胞学图像中，因为异常

细胞是由正常细胞缓慢发展变化而来的，异常细胞和

正常细胞具有很高的相似性，所以异常细胞的检测变
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得非常困难。病理学家通常需要参照图像中的正常细

胞，才能准确地分辨异常细胞。Transformer 模型具有

强大的全局特征以及远程依赖抽取能力，非常适用于

宫颈异常细胞识别。然而，据我们所知，目前还只有少

数的研究将 Transformer 模型应用到宫颈异常细胞识

别 上［23-24］ 。 并 且 这 些 应 用 往 往 只 是 简 单 地 用

Transformer 模型代替卷积架构，而没有针对特定任务

进行特殊设计，因此很难达到较好的识别效果。

本文提出了一种新颖的基于 Transformer 模型的

宫颈异常细胞检测方法，包含一种改进的 Transformer
编码器结构，该结构通过多尺度自注意力机制，能够更

加有效地捕获图像中的关键信息，提升模型的检测效

果。此外，我们也设计了一种能够自适应调整交并比

（IOU）阈值的动态 IOU 阈值法，在训练的初始阶段，

模型能够实现尽可能多的有效检测，而在训练的后期，

模型能够过滤掉大部分的假阳性预测，从而提升模型

的检测精度。实验表明本文的方法能够准确识别宫颈

细胞学图像中的异常细胞并进行分类，模型性能优于

一些现有的方法。

2　本文方法

2.1　模型整体架构

本文设计了一种能够高效进行全局特征提取的模

型，整体架构如图 1所示，采用 Faster RCNN［25］作为基础

架 构 ，使 用 改 进 的 Transformer 结 构 作 为 骨 干 网 络

（backbone）。骨干网络所使用的 Transformer模型被划

分为 4个阶段，分别生成不同尺度的特征图，其中C 1、C 2、

C 3、C 4 分别为第一、二、三、四阶段的特征维度。所有阶

段共享相似的结构，每个阶段包含一个分块嵌入（Patch 
Embedding）模块和一个 Transformer 编码器模块。

输入图像的尺寸是 H×W×3，首先将其划分为

4×4×3 大小的切片（patch），为了处理 patch 之间的位

置信息，通常需要添加位置编码，以确保模型能够理解

patch 之间的相对位置。位置编码是一个可学习的参

数矩阵，将位置信息嵌入到 patch 的表示中，然后将这

些 patch 展平成线性投影，输入到第一阶段的 Patch 

Embedding 和 Transformer 编码器模块中，得到
H
4 ×

W
4 × C 1 大小的特征图。使用前一阶段的输出作为下

一阶段的输入，分别得到第二、三、四阶段的输出特征

图。随着阶段数的增加，特征维度也在增加，例如，第

一阶段的特征维度 C 1 为 64，第四阶段的特征维度 C4

为 512。
由于目标检测可以分为分类任务和回归任务，因

此模型使用交叉熵损失函数来处理分类任务，使用 L1

图 1　模型整体架构图

Fig.  1　Overall architecture diagram of model

损失（L1 Loss，L1）函数来处理回归问题。交叉熵损失

函数可以测量两个概率分布之间的差异，一般形式为

H (Q，P )= -∑
i= 1

N

Q ( i ) log [ ]P ( i ) ， （1）

式中：H表示交叉熵损失函数；Q ( i )表示真实分布中

第 i个类别的概率；P ( i )表示模型生成的概率分布中

第 i个类别的概率；N表示类别数。交叉熵损失函数的

目标是最小化模型生成的概率分布 P与真实分布Q之

间的差异，从而使模型更好地逼近真实标签的分布。

L1 损失函数是一种用于回归问题的损失函数，它

测量了预测值与实际值之间的绝对差异。L1 损失函

数的一般形式为

L 1 = ∑
j= 1

N 1

|yj - y p
j |， （2）

式中：yj表示第 j个样本的真实标签；y p
j 表示模型对第 j个

样本的预测值；N 1 表示样本总数。L1 损失函数计算了

每个样本的绝对误差，并将它们相加，从而得到总误差。

2.2　Transformer编码器

Transformer 编码器由多个相同结构的块（block）
堆叠而成，每个 block 包括两部分：多头自注意力层和

前馈神经网络层，每个 block 均执行相同的操作，具体

结构如图 2（a）所示，其中 GELU 表示激活函数，FC1
和 FC2 表示全连接层，DW Conv 表示深度卷积。在多

头自注意力层中，首先进行正则化处理，再将生成的查

询（Q）、键（K）、值（V）输入到多头注意力模块中进行

计算。多头自注意力层能够在不同层次和尺度上捕捉

输入数据的相关性，使模型能够更好地理解输入序列

的结构。而前馈神经网络层包含多个全连接层和激活

函数，引入了非线性变换，这有助于模型更好地适应复

杂的数据分布。前馈神经网络层充当了多头自注意力

层后的特征提取和映射层，有助于生成适合特定任务

的表示。

Transformer 模型的 Q、K和 V融合是通过计算注

意力分数（A t）和加权和来完成的。

d head = C ′
N ′

， （3）

A t (Q，K，V )= Softmax ( QK
T

d head

)V， （4）

式中：C ′为输入特征图的通道数；N ′为每个阶段注意

力层的特征头数；d head 为每个头的维度数。

每个位置的注意力分数是通过将 Q与所有位置

的 K进行点积计算得到的。然后，这些注意力分数经

过 Softmax 函数进行归一化，得到用于加权和的权重。

最后，将这些权重应用到对应位置的 V中，以生成最

终 的 输 出 表 示 。 融 合 Q、K 和 V 的 过 程 允 许

Transformer 模型在输入序列中建立全局依赖性并融

合上下文信息，从而更好地理解序列数据的关系和特

征。这种自注意力机制使得 Transformer 能够处理不

同长度和结构的序列数据。本文参考 PVT［22］模型的

设计，采用空间减少注意力（SRA）层来替代传统的多

头注意力机制。SRA 模块首先对输入的特征图进行

通道维度上的升维操作，以得到一个更高维的特征表

示。然后再使用全局池化操作对输入特征图中的K和

V进行尺度缩减。接着，SRA 模块利用全连接层分别

获取 K和 V在高维特征空间中的表示。最终，通过在

高维空间中计算注意力权重，并利用这些权重对 V进

图 2　Transformer 编码器块结构图。（a）通用结构；（b）改进结构

Fig.  2　Architecture diagrams of transformer encoder block.  (a) Generic structure; (b) improved structure
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损失（L1 Loss，L1）函数来处理回归问题。交叉熵损失

函数可以测量两个概率分布之间的差异，一般形式为

H (Q，P )= -∑
i= 1

N

Q ( i ) log [ ]P ( i ) ， （1）

式中：H表示交叉熵损失函数；Q ( i )表示真实分布中

第 i个类别的概率；P ( i )表示模型生成的概率分布中

第 i个类别的概率；N表示类别数。交叉熵损失函数的

目标是最小化模型生成的概率分布 P与真实分布Q之

间的差异，从而使模型更好地逼近真实标签的分布。

L1 损失函数是一种用于回归问题的损失函数，它

测量了预测值与实际值之间的绝对差异。L1 损失函

数的一般形式为

L 1 = ∑
j= 1

N 1

|yj - y p
j |， （2）

式中：yj表示第 j个样本的真实标签；y p
j 表示模型对第 j个

样本的预测值；N 1 表示样本总数。L1 损失函数计算了

每个样本的绝对误差，并将它们相加，从而得到总误差。

2.2　Transformer编码器

Transformer 编码器由多个相同结构的块（block）
堆叠而成，每个 block 包括两部分：多头自注意力层和

前馈神经网络层，每个 block 均执行相同的操作，具体

结构如图 2（a）所示，其中 GELU 表示激活函数，FC1
和 FC2 表示全连接层，DW Conv 表示深度卷积。在多

头自注意力层中，首先进行正则化处理，再将生成的查

询（Q）、键（K）、值（V）输入到多头注意力模块中进行

计算。多头自注意力层能够在不同层次和尺度上捕捉

输入数据的相关性，使模型能够更好地理解输入序列

的结构。而前馈神经网络层包含多个全连接层和激活

函数，引入了非线性变换，这有助于模型更好地适应复

杂的数据分布。前馈神经网络层充当了多头自注意力

层后的特征提取和映射层，有助于生成适合特定任务

的表示。

Transformer 模型的 Q、K和 V融合是通过计算注

意力分数（A t）和加权和来完成的。

d head = C ′
N ′

， （3）

A t (Q，K，V )= Softmax ( QK
T

d head

)V， （4）

式中：C ′为输入特征图的通道数；N ′为每个阶段注意

力层的特征头数；d head 为每个头的维度数。

每个位置的注意力分数是通过将 Q与所有位置

的 K进行点积计算得到的。然后，这些注意力分数经

过 Softmax 函数进行归一化，得到用于加权和的权重。

最后，将这些权重应用到对应位置的 V中，以生成最

终 的 输 出 表 示 。 融 合 Q、K 和 V 的 过 程 允 许

Transformer 模型在输入序列中建立全局依赖性并融

合上下文信息，从而更好地理解序列数据的关系和特

征。这种自注意力机制使得 Transformer 能够处理不

同长度和结构的序列数据。本文参考 PVT［22］模型的

设计，采用空间减少注意力（SRA）层来替代传统的多

头注意力机制。SRA 模块首先对输入的特征图进行

通道维度上的升维操作，以得到一个更高维的特征表

示。然后再使用全局池化操作对输入特征图中的K和

V进行尺度缩减。接着，SRA 模块利用全连接层分别

获取 K和 V在高维特征空间中的表示。最终，通过在

高维空间中计算注意力权重，并利用这些权重对 V进

图 2　Transformer 编码器块结构图。（a）通用结构；（b）改进结构

Fig.  2　Architecture diagrams of transformer encoder block.  (a) Generic structure; (b) improved structure
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行加权，即可得到输出特征图。相较于传统的注意力

机制，SRA 模块通过空间减少注意力层在不同尺度的

特征图上进行多尺度信息捕捉、特征降维和位置信息

融合，以实现高效的多尺度特征表示。

本文也改进了 Transformer 编码器的前馈神经网

络层的结构，使其更加适用于宫颈异常细胞的检测，修

改后的结构如图 2（b）所示。在编码器中引入深度

（DW）卷积。具体来说，在第一个和第二个全连接层

后加入 DW 卷积以处理全连接层输出的特征。此外，

前馈神经网络层的输入经 DW 卷积处理后被引到输出

部分，与 Dropout层的输出相加。DW 卷积的一个卷积

核只负责处理一个通道的信息，输入特征图的通道数

与用于处理的卷积核数相等，结构如图 3 所示，每个卷

积核得到一个通道为 1 的特征图，再将这些特征图拼

接便得到输出特征图。DW 卷积在每个输入通道上使

用单独的卷积核执行卷积操作，不混合通道之间的信

息，这有助于捕捉通道内的特征，而不引入通道间的

关联。

在前馈神经网络层中也采用了 Dropout 处理。在

每个训练迭代过程中，Dropout层随机选择一部分神经

元并将其输出设置为零。这意味着在前向传播过程

中，这些神经元对计算和传播梯度不起作用。Dropout
层的概率参数通常表示为 p，它确定了每个神经元被

丢弃的概率。Dropout 层的核心原理在于强制模型学

习多个独立的子模型。在每个训练迭代过程中都会随

机丢弃不同的神经元，每个子模型都学到了输入数据

的 不 同 方 面 和 特 征 ，从 而 增 加 了 模 型 的 多 样 性 。

Dropout层能够减少神经网络过拟合训练数据的倾向，

使模型在陌生数据上更具泛化能力。

2.3　动态 IOU阈值

IOU 阈值是指用于过滤检测框（bounding boxes）
的一个阈值。 IOU 在目标检测中起着关键作用，主要

用于衡量检测框和真实标签框之间的匹配程度，通常

在 0 到 1 之间，如果 IOU 接近 1，表示检测是准确的，如

果 IOU 接近 0，表示检测是错误的。 IOU 还用于目标

检测的性能评估，在测试阶段可以使用 IOU 作为评价

指标来测量检测模型的性能，例如精确率（precision）、

召回率（recall）、F1 分数等都依赖于 IOU 的计算。由

此可见，IOU 阈值的选择至关重要。在训练过程中，

过高的 IOU 阈值可能会导致漏检，特别是在训练的起

始阶段，低概率值的标签容易被忽略，导致模型收敛速

度较慢。此外，过高的 IOU 阈值很容易导致小尺度目

标框丢失。而过低的 IOU 阈值可能导致更多错误检

测，因为即使检测框与真实目标的重叠很小，检测结果

仍然被认为是有效的检测结果，所以假阳率增大，影响

模型的检测效果。

本文提出了一种自适应的动态 IOU 阈值，在训练

的起始阶段阈值较低，能够实现尽可能多的有效检测。

而在训练的后期，较高的 IOU 阈值能够过滤掉大部分

的假阳性预测，降低假阳率，提高模型的准确度。动态

IOU 阈值（ρt）的公式为

ρt = C+ γ ln ( 0.1 + t
N 2

)， （5）

式中：C和 γ都是可以调整的参数，在实验中分别设为

0.80 和 0.25；N 2 为总训练迭代轮数（epoch）；t为当前迭

代 epoch。随着迭代次数的增加，动态 IOU 阈值 ρt 逐
步增加。训练过程中动态 IOU 阈值的变化情况如图 4
所示。

3　分析与讨论

3.1　评价指标

本文采用平均精度（AP）作为评价指标。AP 是一

种常用于评估目标检测和物体识别任务性能的指标，

综合权衡了精确率和召回率。精确率（P r）是指模型正

确识别出的正样本占模型识别为正样本的所有样本数

量的比例。召回率（R e）则是指模型正确识别出的正样

本占所有真正正样本的数量的比例。

P r = TP

TP + FP
， （6）

R e = TP

TP + FN
， （7）

式中：TP 表示模型正确识别的正样本数量；FP 表示模

型错误识别的负样本数量；FN 表示模型未能正确识别

图 3　DW 卷积示意图

Fig.  3　DW convolution diagram

图 4　动态 IOU 阈值的变化情况

Fig.  4　Changes of dynamic IOU thresholds

的正样本数量。

AP 是单个类别的精确率 -召回率曲线下的面积，

用于衡量模型在单个类别上的性能，范围在 0 到 1 之

间。实验中也使用一些辅助性的 AP 指标，如 AP50、

AP75、APS、APM和 APL。AP50是指在物体检测任务中，

当 IOU 大于等于 50% 时的平均精确率。AP75 是 IoU
大于等于 75% 时的平均精确率，这个指标是衡量模型

在更高 IoU 阈值下的精确性。APS、APM、APL 则是目

标检测任务中小、中、大目标的 AP 评分。这些不同尺

度的 AP 值可以更全面地衡量模型在不同大小物体上

的性能表现。

3.2　数据集和实现细节

本文使用的全切片扫描图像（WSI）是一种高分辨

率的病理组织切片的数字图像，这种图像的生成依赖

于数字扫描仪和各种光学元件（如光学镜头、光学传感

器和透镜）。将光聚焦在组织切片上，利用各种光学器

件将玻片上的光学信息转为数字图像，保留了病理学

上的详细结构，使医生能够直接观察组织和细胞的形

态、结构和染色情况。

在 20 倍的物镜放大倍数下，通过明场扫描的方

法对苏木精 -伊红（H&E）染色的切片进行扫描，所

获得的全切片图像是一种多分辨率的层次模型，其

包含更多的信息，这是传统的光学显微镜无法实

现的。

本文使用的数据集来自天池宫颈癌风险智能诊断

挑战赛［26］。所有图像均为宫颈癌液基薄层细胞，所有

标签均由专业医师标注［27］。该数据集包含 800 张

WSI，其中 500 张为包含异常细胞的阳性 WSI，我们随

机选择其中的 350 张用来训练，75 张作为验证集，剩下

的作为测试集。由于 WSI 尺寸极大，不能直接输入到

模型中，首先需要对其中包含异常细胞的局部图像进

行裁剪，裁剪尺寸固定为 1000 pixel×1000 pixel，从而

获得模型可利用的细胞图像数据集。处理后的数据集

包含 27915 张图片，其中 23089 张作为训练集，2100 张

作为验证集，2726 张作为测试集。

由于医学领域的有标签数据相对稀缺，为了最大

程度利用现有的有标签数据，在训练之前需要对输入

图像进行充分的数据增强。本文主要采用两个类型的

增强方法，包括形状变换和颜色变换。对于形状变换，

采用旋转、镜像翻转、平移和缩放变换等操作，对输入

图像的形状进行调整，增加模型对不同视角和方向图

像的识别能力。对于颜色变换，主要采用亮度和对比

度调整、模糊及滤波等操作，在保持数据真实性和有效

性的前提下，对图像进行尽可能多的变换。这些数据

增强方法在医学图像领域中尤为重要，因为医学图像

往往受多种因素的影响，如设备差异、光照变化等，所

以医学图像的风格差异较大。通过应用数据增强技

术，可以增加医学图像数据的多样性，提高深度学习模

型的鲁棒性和泛化性能。

本文代码基于 PyTorch 框架，使用 8 个 NVIDIA 
GeForce RTX 2080 Ti 显卡进行训练。优化器选择了

随机梯度下降（SGD）算法，并设置动量参数为 0.9，初
始学习率为 0.01。
3.3　对比实验

为了验证本文方法的有效性，我们在所使用的天

池数据集上开展了实验，并与常见的通用目标检测方法

进行了对比。为了保证对比实验的公平性，所有模型都

在相同的环境中进行训练和测试，实验结果如表 1所示。

比 较 对 象 包 含 基 于 CNN 的 一 阶 段 模 型 YOLOv3、
RetinaNet［28］、DETR［29］、FCOS［30］和 GiraffeDet［31］以及

二阶段的模型 Sparse R-CNN［32］、Cascade R-CNN［33］和

Iter Sparse R-CNN［34］。与多种通用的目标检测模型相

比 ，我 们 所 提 出 的 方 法 达 到 了 最 高 的 检 测 精 度 。

Sparse R-CNN 在所有通用的目标检测模型中取得了

最好的效果，与 Sparse R-CNN 相比，本文模型在各个

指标上均有提升，特别是 AP 和 AP50分别提高了 3.0%
和 5.8%，达到了 26.1% 和 46.8%，展现出良好的应用

前景。在 APS指标上，本文方法远超其他对比模型，证

表 1　各种模型的实验结果

Table 1　Experimental results of various models



0307108-5

研究论文 第  51 卷  第  3 期/2024 年  2 月/中国激光

的正样本数量。

AP 是单个类别的精确率 -召回率曲线下的面积，

用于衡量模型在单个类别上的性能，范围在 0 到 1 之

间。实验中也使用一些辅助性的 AP 指标，如 AP50、

AP75、APS、APM和 APL。AP50是指在物体检测任务中，

当 IOU 大于等于 50% 时的平均精确率。AP75 是 IoU
大于等于 75% 时的平均精确率，这个指标是衡量模型

在更高 IoU 阈值下的精确性。APS、APM、APL 则是目

标检测任务中小、中、大目标的 AP 评分。这些不同尺

度的 AP 值可以更全面地衡量模型在不同大小物体上

的性能表现。

3.2　数据集和实现细节

本文使用的全切片扫描图像（WSI）是一种高分辨

率的病理组织切片的数字图像，这种图像的生成依赖

于数字扫描仪和各种光学元件（如光学镜头、光学传感

器和透镜）。将光聚焦在组织切片上，利用各种光学器

件将玻片上的光学信息转为数字图像，保留了病理学

上的详细结构，使医生能够直接观察组织和细胞的形

态、结构和染色情况。

在 20 倍的物镜放大倍数下，通过明场扫描的方

法对苏木精 -伊红（H&E）染色的切片进行扫描，所

获得的全切片图像是一种多分辨率的层次模型，其

包含更多的信息，这是传统的光学显微镜无法实

现的。

本文使用的数据集来自天池宫颈癌风险智能诊断

挑战赛［26］。所有图像均为宫颈癌液基薄层细胞，所有

标签均由专业医师标注［27］。该数据集包含 800 张

WSI，其中 500 张为包含异常细胞的阳性 WSI，我们随

机选择其中的 350 张用来训练，75 张作为验证集，剩下

的作为测试集。由于 WSI 尺寸极大，不能直接输入到

模型中，首先需要对其中包含异常细胞的局部图像进

行裁剪，裁剪尺寸固定为 1000 pixel×1000 pixel，从而

获得模型可利用的细胞图像数据集。处理后的数据集

包含 27915 张图片，其中 23089 张作为训练集，2100 张

作为验证集，2726 张作为测试集。

由于医学领域的有标签数据相对稀缺，为了最大

程度利用现有的有标签数据，在训练之前需要对输入

图像进行充分的数据增强。本文主要采用两个类型的

增强方法，包括形状变换和颜色变换。对于形状变换，

采用旋转、镜像翻转、平移和缩放变换等操作，对输入

图像的形状进行调整，增加模型对不同视角和方向图

像的识别能力。对于颜色变换，主要采用亮度和对比

度调整、模糊及滤波等操作，在保持数据真实性和有效

性的前提下，对图像进行尽可能多的变换。这些数据

增强方法在医学图像领域中尤为重要，因为医学图像

往往受多种因素的影响，如设备差异、光照变化等，所

以医学图像的风格差异较大。通过应用数据增强技

术，可以增加医学图像数据的多样性，提高深度学习模

型的鲁棒性和泛化性能。

本文代码基于 PyTorch 框架，使用 8 个 NVIDIA 
GeForce RTX 2080 Ti 显卡进行训练。优化器选择了

随机梯度下降（SGD）算法，并设置动量参数为 0.9，初
始学习率为 0.01。
3.3　对比实验

为了验证本文方法的有效性，我们在所使用的天

池数据集上开展了实验，并与常见的通用目标检测方法

进行了对比。为了保证对比实验的公平性，所有模型都

在相同的环境中进行训练和测试，实验结果如表 1所示。

比 较 对 象 包 含 基 于 CNN 的 一 阶 段 模 型 YOLOv3、
RetinaNet［28］、DETR［29］、FCOS［30］和 GiraffeDet［31］以及

二阶段的模型 Sparse R-CNN［32］、Cascade R-CNN［33］和

Iter Sparse R-CNN［34］。与多种通用的目标检测模型相

比 ，我 们 所 提 出 的 方 法 达 到 了 最 高 的 检 测 精 度 。

Sparse R-CNN 在所有通用的目标检测模型中取得了

最好的效果，与 Sparse R-CNN 相比，本文模型在各个

指标上均有提升，特别是 AP 和 AP50分别提高了 3.0%
和 5.8%，达到了 26.1% 和 46.8%，展现出良好的应用

前景。在 APS指标上，本文方法远超其他对比模型，证

表 1　各种模型的实验结果

Table 1　Experimental results of various models

Model

YOLOv3

RetinaNet［28］

Sparse R-CNN［32］

Cascade R-CNN［33］

DETR［29］

FCOS［30］

GiraffeDet［31］

Iter Sparse R-CNN［34］

Ours

AP

18.0

23.5

24.0

22.1

23.5

23.1

23.9

24.8

26.1

AP50

35.4

43.7

42.1

39.3

46.3

41.0

44.3

43.8

46.8

AP75

16.8

22.5

23.2

21.4

21.6

22.5

23.1

25.3

25.5

APS

0.0

0.3

0.2

0.2

0.5

0.2

0.3

0.7

1.8

APM

6.3

10.6

10.8

7.6

9.2

12.2

10.9

11.7

13.5

APL

25.9

32.2

33.4

32.6

32.6

32.4

32.6

33.0

33.5

Number of parameters /106

61.5

37.9

108.5

69.3

41.5

32.1

47.8

123.4

48.3
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明了所提出的模型除了能够检测正常大小的目标外，

对于极小的目标，也具备一定的检测能力。这一特性

在宫颈异常细胞检测中显得尤为重要，因为癌变细胞

的尺度变化较大且存在部分癌变细胞尺寸很小的情

况，如果模型的小目标检测性能较差则会造成严重的

漏检问题。本文模型适用于各个尺寸的检测目标，具

备良好的泛化性和检测能力。通过对比各个模型的参

数量，可知本文模型的参数量是较少的，这表明本文模

型在不大幅增加参数量的情况下可以有效地提升检测

性能。

除了与通用模型进行对比外，本文模型还与专门

为宫颈异常细胞检测而设计的网络 attFPN［35］进行了

比较。attFPN 由两个部分组成：一是模拟病理学家阅

读宫颈细胞学图像的注意力模块，能够对提取到的特

征进行细化以强调或抑制某些特征；另一个模块是多

尺度特征融合网络，通过融合细化后的特征，检测不同

区域的宫颈癌变细胞。其检测结果如表  2 所示，结果

表明：我们的方法优于 attFPN，这表明本文提出的方

法在宫颈异常细胞识别上也具有优势。以上对比实验

都证明，与其他检测算法相比，本文模型具有更高的检

测精度，并且在小目标检测方面也表现出色。使用本

文所提出的方法能够极大地提升宫颈异常细胞筛查的

准确性和可靠性。

本文方法和其他方法的可视化结果对比如图 5 所

示，取有代表性的 Sparse R-CNN 作为比较对象。从检

测效果对比图可以看出，本文方法能够更加准确地检

测出目标区域，和真实标签较为接近。而 Sparse R-

CNN 可能会产生假阳性，将一些正常细胞检测为癌变

细胞，这将对模型的准确率产生影响。此外，Sparse 

图 5　不同模型的检测效果对比。（a）真实标签；（b）所提方法；（c）Sparse R-CNN
Fig.  5　Comparison of detection effects of different models.  (a) Ground truth; (b) proposed method; (c) Sparse R-CNN

表 2　本文模型和 attFPN 的对比

Table 2　Comparison between proposed model and attFPN

Model

attFPN

Proposed model

AP

25.0

26.1

AP50

50.3

46.8

AP75

22.2

25.5

R-CNN 还有可能产生更多的漏检，忽略掉一部分癌变

细胞，这在医学领域是难以接受的。总的来看，本文方

法能够达到更好的检测精度，相比较之下具有更低的

假阳率与漏检率，符合医学领域对宫颈癌变细胞自动

检测模型的要求。

3.4　消融实验

消 融 实 验 主 要 是 为 了 验 证 Transformer 作 为

backbone 时的效果，以及我们改进的 Transformer 编码

器模块和动态 IOU 阈值的有效性。表 3 展示了分别选

择 Transformer 和 CNN（Resnet-101）作为 backbone 的

模型的检测结果，基于 Transformer 的方法在各项指标

上相较于基于 CNN 的方法均有明显提升，特别是在

AP50上提升了 4.7%。这表明 Transformer 的全局特征

和远程依赖信息的提取能力对于宫颈异常细胞检测至

关重要，能够有效地提升检测效果。

针对改进的 Transformer 编码器模块和动态 IOU
阈值的消融实验结果如表 4 所示。用作对比的基线模

型采用了原始的 Transformer 编码器和固定的 IOU 阈

值。采用改进的 Transformer 编码器的方法相较于原

来的模型在 AP 和 AP50 上分别提高了 1.8% 和 2.3%，

在其他各项评价指标上也有更加优秀的表现。在 AP
和 AP50指标上，采用动态 IOU 阈值的模型相较于固定

IOU 阈值模型分别提高了 0.6% 和 0.9%，这表明采用

动态的 IOU 阈值能够帮助模型更好地学习图像中的

特征。可以观察到，本文方法的 AP、AP50、AP75相较于

不采用两种新设计的原始方法分别高出 2.0%、3.0%、

1.7%。这些结果都表明，本文提出的 Transformer 编
码器和动态 IOU 阈值能够有效提升模型对宫颈异常

细胞的检测能力。

我们也对动态 IOU 阈值和多个固定的 IOU 阈值

进行了定量对比分析，固定的 IOU 阈值分别取 0.5、
0.6、0.7，结果如表 5 所示。可以看出：基于动态 IOU 阈

值的模型相较于多个基于固定 IOU 阈值的模型，在各

项指标上均表现优异。原因在于动态 IOU 阈值具备

更好的灵活性和适应性，减少了对不太可靠检测结果

的依赖，降低了误检的概率。

此外，我们也比较了动态 IOU 阈值和固定 IOU 阈

值模型在训练过程中的损失和 AP 的变化，如图 6 所

示。容易观察出，采用动态 IOU 阈值的模型的损失减

小得更快。这是由于在训练初期，动态 IOU 阈值较

小，能够获得更多的正确预测目标，模型可以学习到更

多特征，这一特性导致其收敛速度加快。采用动态

IOU 阈值的模型在训练后期的平均精度也较高。这

是因为在训练的中后期动态 IOU 阈值较高，能够有效

地过滤掉错误预测，模型受假阳性预测的影响减小，因

而能够获得较高的平均精度。

除了定量的比较外，也对模型的有效性进行了

定性分析。本文采用 Grad-CAM［36］生成热图，以此

对模型的检测能力进行比对。热图可以提供关于目

标位置的精细粒度信息，使模型可以更准确地理解

图像中的目标分布情况。将不采用改进 Transformer
编码器和动态 IOU 阈值的原始 Transformer 模型和

本文模型进行对比，生成的热图如图 7 所示。通过

对比可以看出：我们所提出的模型能够将关注点更

多地集中到图像中的细胞上，受背景信息的干扰较

少。随着训练的进行，模型能够从细胞分布的区域

学习到更多有效的特征，从而提升模型的识别效果。

可以看出，所提出的模型能够更好地结合全局的上

下文信息，而非仅仅关注局部信息。通过训练过程

中 的 热 图 对 比 ，我 们 证 明 了 所 提 出 的 基 于 改 进

Transformer 编 码 器 和 动 态 IOU 阈 值 的 模 型 的 有

效性。

表 3　不同 backbone 选择下的实验结果对比

Table 3　Comparison of experimental results under different 
backbone choices

表 4　不同模块的消融实验结果

Table 4　Ablation experiment results of different modules

表 5　动态 IOU 阈值和多个固定 IOU 阈值模型的对比

Table 5　Comparison among models based on dynamic IOU 
threshold and multiple fixed IOU thresholds
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R-CNN 还有可能产生更多的漏检，忽略掉一部分癌变

细胞，这在医学领域是难以接受的。总的来看，本文方

法能够达到更好的检测精度，相比较之下具有更低的

假阳率与漏检率，符合医学领域对宫颈癌变细胞自动

检测模型的要求。

3.4　消融实验

消 融 实 验 主 要 是 为 了 验 证 Transformer 作 为

backbone 时的效果，以及我们改进的 Transformer 编码

器模块和动态 IOU 阈值的有效性。表 3 展示了分别选

择 Transformer 和 CNN（Resnet-101）作为 backbone 的

模型的检测结果，基于 Transformer 的方法在各项指标

上相较于基于 CNN 的方法均有明显提升，特别是在

AP50上提升了 4.7%。这表明 Transformer 的全局特征

和远程依赖信息的提取能力对于宫颈异常细胞检测至

关重要，能够有效地提升检测效果。

针对改进的 Transformer 编码器模块和动态 IOU
阈值的消融实验结果如表 4 所示。用作对比的基线模

型采用了原始的 Transformer 编码器和固定的 IOU 阈

值。采用改进的 Transformer 编码器的方法相较于原

来的模型在 AP 和 AP50 上分别提高了 1.8% 和 2.3%，

在其他各项评价指标上也有更加优秀的表现。在 AP
和 AP50指标上，采用动态 IOU 阈值的模型相较于固定

IOU 阈值模型分别提高了 0.6% 和 0.9%，这表明采用

动态的 IOU 阈值能够帮助模型更好地学习图像中的

特征。可以观察到，本文方法的 AP、AP50、AP75相较于

不采用两种新设计的原始方法分别高出 2.0%、3.0%、

1.7%。这些结果都表明，本文提出的 Transformer 编
码器和动态 IOU 阈值能够有效提升模型对宫颈异常

细胞的检测能力。

我们也对动态 IOU 阈值和多个固定的 IOU 阈值

进行了定量对比分析，固定的 IOU 阈值分别取 0.5、
0.6、0.7，结果如表 5 所示。可以看出：基于动态 IOU 阈

值的模型相较于多个基于固定 IOU 阈值的模型，在各

项指标上均表现优异。原因在于动态 IOU 阈值具备

更好的灵活性和适应性，减少了对不太可靠检测结果

的依赖，降低了误检的概率。

此外，我们也比较了动态 IOU 阈值和固定 IOU 阈

值模型在训练过程中的损失和 AP 的变化，如图 6 所

示。容易观察出，采用动态 IOU 阈值的模型的损失减

小得更快。这是由于在训练初期，动态 IOU 阈值较

小，能够获得更多的正确预测目标，模型可以学习到更

多特征，这一特性导致其收敛速度加快。采用动态

IOU 阈值的模型在训练后期的平均精度也较高。这

是因为在训练的中后期动态 IOU 阈值较高，能够有效

地过滤掉错误预测，模型受假阳性预测的影响减小，因

而能够获得较高的平均精度。

除了定量的比较外，也对模型的有效性进行了

定性分析。本文采用 Grad-CAM［36］生成热图，以此

对模型的检测能力进行比对。热图可以提供关于目

标位置的精细粒度信息，使模型可以更准确地理解

图像中的目标分布情况。将不采用改进 Transformer
编码器和动态 IOU 阈值的原始 Transformer 模型和

本文模型进行对比，生成的热图如图 7 所示。通过

对比可以看出：我们所提出的模型能够将关注点更

多地集中到图像中的细胞上，受背景信息的干扰较

少。随着训练的进行，模型能够从细胞分布的区域

学习到更多有效的特征，从而提升模型的识别效果。

可以看出，所提出的模型能够更好地结合全局的上

下文信息，而非仅仅关注局部信息。通过训练过程

中 的 热 图 对 比 ，我 们 证 明 了 所 提 出 的 基 于 改 进

Transformer 编 码 器 和 动 态 IOU 阈 值 的 模 型 的 有

效性。

表 3　不同 backbone 选择下的实验结果对比

Table 3　Comparison of experimental results under different 
backbone choices

Backbone

CNN（Resnet-101）

Transformer

AP

23.7

26.1

AP50

42.1

46.8

AP75

24.2

25.5

APS

1.1

1.8

APM

12.8

13.5

APL

31.4

33.5

表 4　不同模块的消融实验结果

Table 4　Ablation experiment results of different modules

Improved Transformer encoder

√

√

Dynamic IOU threshold

√

√

AP

24.1

24.7

25.9

26.1

AP50

43.8

44.7

46.1

46.8

AP75

23.8

25.2

25.3

25.5

APS

0.5

0.2

2.5

1.8

APM

13.2

12.0

12.2

13.5

APL

30.7

32.2

33.8

33.5

表 5　动态 IOU 阈值和多个固定 IOU 阈值模型的对比

Table 5　Comparison among models based on dynamic IOU 
threshold and multiple fixed IOU thresholds

IOU threshold

0.5

0.6

0.7

Dynamic threshold

AP

23.6

24.0

24.1

24.7

AP50

45.5

42.1

43.8

44.7

AP75

22.4

23.2

23.8

25.2

APS

0.4

0.2

0.5

0.2

APM

12.6

10.8

13.2

12.0

APL

31.0

33.4

30.7

32.2
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4　结　　论

提出了一种宫颈异常细胞自动识别方法，模型基

于 Transformer 架 构 。 在 此 基 础 上 提 出 了 改 进 的

Transformer 编码器结构和可以动态变化的 IOU 阈

值。在数据集上进行了多种对比实验，结果表明：所提

出的方法在精度等各种指标上均优于已有的方法，能

够实现准确的宫颈异常细胞识别。通过消融实验，证

明了所提出的两个模块均能够提高模型对宫颈异常细

胞的识别准确度。总的来看，所提出的方法能够极大

地提升医学图像的筛查效率，节省医疗时间和资源，及

时发现癌症病变，具有一定的临床和使用价值。

后续的研究将更关注数据的高效利用。医学图像

领域的有标注数据集较为稀缺，这极大地限制了模型

性能的提升。然而在医学领域中还存在着大量的无标

签或弱标签数据，这些数据也蕴含着相当多的可以利

图 6　动态 IOU 阈值和固定 IOU 阈值下的损失和 AP。（a）损失；（b）AP
Fig. 6　Loss and AP under dynamic IOU threshold and fixed IOU threshold. (a) Loss; (b) AP

图 7　消融实验热图。（a）原始图像；（b）原始 Transformer模型生成的热图；（c）我们的方法生成的热图

Fig.  7　Ablation experiment heatmaps.  (a) Original images; (b) heatmap generated by original Transformer model; (c) heatmap 
generated by our method

用的特征，因此无标签数据的利用对于医学图像领域

的模型改进十分必要。后续的研究可以更多关注半监

督学习和无监督学习在医学图像领域中的应用，利用

这些方法提高医学图像的利用率，提升模型的检测效

果，使其更好地符合临床需求。
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用的特征，因此无标签数据的利用对于医学图像领域

的模型改进十分必要。后续的研究可以更多关注半监

督学习和无监督学习在医学图像领域中的应用，利用

这些方法提高医学图像的利用率，提升模型的检测效

果，使其更好地符合临床需求。
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Abstract
Objective　 Cervical cancer is one of the most common malignant tumors and poses a serious threat to human health.  However, 
because the onset of cervical cancer is gradual, early and effective screening is crucial.  Traditional screening methods rely on manual 
examinations by pathologists, a process that is time-consuming, labor-intensive, error-prone, and often lacks an adequate number of 
pathologists for cervical cytology screening, making it challenging to meet the current demands for cervical cancer screening.  In recent 
years, several deep-learning-based methods have been developed for screening abnormal cervical cells.  However, because abnormal 
cervical cells develop from normal cells, they exhibit morphological similarities, making differentiation challenging.  Pathologists 
typically need to reference normal cells in images to accurately distinguish them from abnormal cells.  These factors limit the accuracy 
of abnormal cervical cell screening.  This study proposes a Transformer-based approach for abnormal cervical cell screening that 
leverages the powerful global feature extraction and long-range dependency capabilities of Transformer.  This method effectively 
enhances the detection accuracy of abnormal cervical cells, improving screening efficiency and alleviating the burden on medical 
professionals.

Methods　This study introduces a novel Transformer-based method for abnormal cervical cell detection that leverages the powerful 
global information extraction capabilities of Transformer to mimic the screening process of pathologists.  The proposed method 
incorporates two innovative structures.  The first is an improved Transformer encoder, which consists of multiple blocks stacked 
together.  Each block comprises two parts: a multi-head self-attention layer and a feedforward neural network layer.  The multi-head 
self-attention layer captures the correlation of the input data at different levels and scales, enabling the model to better understand the 
structure of the input sequence.  The feedforward neural network layer includes multiple fully connected layers and activation functions 
and introduces nonlinear transformations to help the model adapt to complex data distributions.  We also introduce Depthwise (DW)
convolution and Dropout layers to the encoder.  DW convolution layer performs convolution operations with separate kernels for each 
input channel, capturing features within the channels without introducing inter-channel dependencies.  Dropout layer reduces the 
tendency of neural networks to overfit the training data, thereby enhancing the generalization of the model to unseen data.  
Additionally, we design a dynamic intersection-over-union (IOU) threshold method that adaptively adjusts the IOU threshold.  In the 
initial stages of training, the model can obtain as many effective detections as possible, whereas in later stages, it can filter out most 
false positive predictions, thereby improving the detection accuracy of the model.  Using the proposed method, the model can obtain 
precise information regarding the location of abnormal cells.

Results and Discussions　 To validate the effectiveness of our proposed method, we compare it with common general-purpose 
object detection methods.  The average accuracy (AP) and AP50 of our method are 26.1% and 46.8%, respectively, surpassing those 
of all general object detection models (Table 1).  In particular, our method outperforms other comparative models by a significant 
margin in AP metrics, demonstrating that our model not only detects normal-sized targets but can also detect extremely small targets.  
Additionally, in a comparison with attFPN, a network specifically designed for abnormal cervical cell detection, our method 
surpasses attFPN in terms of AP by 1.1% (Table 2).  Visual inspection of the detection results reveals that our method more 
accurately identifies target regions with lower false-positive and false-negative rates (Fig. 5).  Ablation experiments indicate that 
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adopting the improved Transformer encoder method increases AP and AP50 by 1.8% and 2.3%, respectively, compared with the 
original model.  The use of dynamic IOU thresholds results in a 0.6% increase in AP and a 0.9% increase in AP50 compared with the 
original model (Table 4).  Furthermore, a comparison between the dynamic and fixed IOU thresholds in terms of loss and AP during 
the training process shows that the model with dynamic IOU thresholds experiences a faster loss reduction and achieves a higher AP in 
the later stages of training (Fig. 6).

Conclusions　 This study introduces an automatic identification method for abnormal cervical cells utilizing Transformer as the 
backbone.  We further propose an enhanced Transformer encoder structure and a dynamically adjustable IOU threshold.  Various 
comparative experiments on datasets demonstrate that the proposed method outperforms existing approaches in terms of accuracy and 
other metrics, thereby achieving precise identification of abnormal cervical cells.  Through ablation experiments, it is proven that both 
proposed modules enhance the accuracy of the model in identifying abnormal cervical cells.  Overall, the proposed method significantly 
improves the efficiency of medical image screening, saving medical time and resources, facilitating timely detection of cancerous 
lesions, and presenting considerable clinical and practical value.  Future research may focus on the application of semi-supervised and 
unsupervised learning in the field of medical imaging to enhance image utilization, improve model detection performance, and better 
meet clinical requirements.

Key words medical optics; cervical cytopathological images; object detection; medical image processing


	1　引　　言
	2　本文方法
	2.1　模型整体架构
	2.2　Transformer编码器
	2.3　动态IOU阈值

	3　分析与讨论
	3.1　评价指标
	3.2　数据集和实现细节
	3.3　对比实验
	3.4　消融实验

	4　结　　论

