
低倍率病理全切片图像伪影检测

丁维龙 1，廖婉茵 1，朱伟 1，汪春年 2*，祝行琴 2，朱红波 3
1.  浙江工业大学计算机科学技术学院，杭州 310023； 2.  宁波市临床病理诊断中心，宁波 315021； 

3.  上海市浦东医院暨复旦大学附属浦东医院病理科，上海 201399

摘 要： 目的　高质量的病理切片对人工诊断和计算机辅助诊断至关重要。当前基于图像块的伪影检测方法存在

着计算资源消耗巨大以及伪影检测过程的完整性缺失问题。为此，本文提出了一种适用于低倍率病理全切片图像

的伪影检测算法 WRC_Net（window-row-col_net）。方法　首先，将低倍率的全切片图像输入到 ResNet50（residual 
neural network）网络中，以提取图像的低级特征。随后，这些低级特征被传入特征融合模块，用于聚合来自不同深度

和方向的特征。此外，在特征提取模块中，引入了 WRC 模块，包括 WRC 注意力和多尺度扩张模块，其能够同时捕捉

全局和局部信息，提取多尺度特征，从而增强了特征的表达能力。最后，将融合后的特征传入单一检测头，以获取最

终的检测结果。结果　在 SPDPSD（Shanghai Pudong department of pathology slide dataset）和 NCPDCSD（Ningbo clini⁃
cal pathology diagnosis center slide dataset）两个数据集上，所提方法的平均精度（mean average precision，mAP）分别达

到了 63. 1% 和 55. 0%，与目前主流的目标检测算法相比具有一定竞争力。结论　本文提出的病理切片伪影检测算

法能够准确识别数字病理切片中的不同种类伪影，为病理图像质量评估提供了一种有效的技术解决方案。
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Abstract： Objective　High-quality pathological slides are crucial for manual diagnosis and computer-aided diagnosis.  
However， pathology slides may contain artifacts that can affect their quality and consequently influence expert diagnostic 
judgment.  Currently， the assessment of pathology slide quality often depends on manual sampling， which is time consum⁃
ing and cannot encompass all slides.  Additionally， despite relatively standardized detection criteria across different institu⁃
tions， different quality control personnel may have varying interpretations， leading to subjective differences.  These limita⁃
tions restrict the traditional quality control process.  Current methods typically involve analyzing image patches cropped at 
high magnifications， resulting in considerable consumption of computational resources.  Moreover， certain artifacts， such 
as hole and tremor， often have larger dimensions and are better suited for learning on low-resolution images.  However， 

中图法分类号：TP391. 4  文献标识码： A  文章编号： 1006-8961（2024）10-3157-14
论文引用格式：Ding W L， Liao W Y， Zhu W， Wang C N， Zhu X Q and Zhu H B.  2024.  Artifact detection of low-magnification pathology whole-slide 
images.  Journal of Image and Graphics， 29（10）：3157-3170（丁维龙， 廖婉茵， 朱伟， 汪春年， 祝行琴， 朱红波 .  2024.  低倍率病理全切片图像伪

影检测 .  中国图象图形学报， 29（10）：3157-3170）［DOI：10. 11834/jig. 230647］

收稿日期：2023-09-28；修回日期：2023-12-25；预印本日期：2024-01-02
 * 通信作者：汪春年 niana217@126.com
基金项目：国家自然科学基金项目（32271983）；浙江省基础公益研究计划项目（TGY24F020014， LTGY23F020005）
Supported by：National Natural Science Foundation of China（32271983）；Zhejiang Public Welfare Technology Research Plan Project 

（TGY24F020014， LTGY23F020005）

3157



Vol. 29，No. 10，Oct. 2024

cropping image blocks at high magnifications may exclude artifacts that coexist in tissue and background regions， such as 
ink and bubble， which compromise the integrity of artifact detection and analysis.  To tackle these challenges， the process 
of assessing the quality of pathology slides must be digitized to enhance efficiency and accuracy.  Therefore， this study intro⁃
duces a novel algorithm， Window-Row-Col_Net （WRC_Net）， designed for the detection of artifacts in digital pathology 
slides， specifically tailored for low-magnification pathological whole slide images. Method　This study primarily consists of 
four components： pathological slide preprocessing， feature extraction module， feature fusion module， and single detection 
head.  First， we tackle the problem of artifacts in pathological slides by performing preprocessing， which involves transform⁃
ing the tissue pathological slides into lower-pixel-resolution versions of whole-slide images （thumbnails）.  This step helps 
reduce computational resource consumption and is well-suited for addressing larger-sized artifacts， such as holes and 
wrinkles.  Afterward， these thumbnails are input into the feature extraction network to acquire the low-level feature repre⁃
sentation of the slides.  Moreover， to integrate effectively feature information from different levels， we devised a feature 
fusion module.  This module plays a crucial role in the entire model， facilitating the aggregation of features from varying 
depths and directions.  Additionally， we introduce the Window-Row-Col （WRC） module， which encompasses two vital 
components： the WRC attention module and the multiscale dilated module （MSDM）.  The WRC attention module dynami⁃
cally aggregates features within square windows， spanning horizontal and vertical directions， capturing global and local con⁃
textual information， and establishing long-range dependencies.  The MSDM incorporates dilated convolutions with varying 
dilation rates to extract multiscale information and enhance the model's perception of artifacts of different sizes.  Through 
this feature fusion， we boost the expressive capability of features， thus giving the model with a competitive advantage in 
object detection tasks.  Finally， the fused features are directed into a single detection head to produce the ultimate detection 
outcomes.  The design of a single detection head structure streamlines the model's architecture， rendering it more succinct 
and efficient and also diminishing storage and computational burdens， thereby expediting the detection process. Result　We 
created two new datasets for pathology slide artifacts， known as the Shanghai Pudong Department of Pathology slide dataset 

（SPDPSD） and the Ningbo Clinical Pathology Diagnosis Center slide dataset （NCPDCSD）.  The SPDPSD dataset originates 
from the Pathology Department of Pudong Hospital in Shanghai and comprises two types of tissue artifacts： ink and bubble.  
The NCPDCSD dataset is obtained from the Clinical Pathological Diagnosis Center in Ningbo and encompasses six types of 
tissue artifacts， including hole， tremor， incompleteness， ink， appearance， and bubble.  Through comprehensive experi⁃
ments on these two datasets， we conducted an extensive comparison between our proposed WRC_Net algorithm and the cur⁃
rent state-of-the-art object detection methods.  The WRC_Net algorithm demonstrated superior detection performance on the 
SPDPSD dataset， yielding remarkable improvements in metrics， such as mean average precision （mAP）， mAP@IoU = 
0. 75 （mAP75）， small object mAP （mAPs）， medium object mAP （mAPm）， and large object mAP （mAPl）.  Addition⁃
ally， on the NCPDCSD dataset， our method displayed competitive performance.  The results indicate that compared with 
other methods， WRC_Net achieved remarkable enhancements in multiple performance metrics while maintaining low com⁃
putational complexity， striking a balance between speed and accuracy. Conclusion　The proposed algorithm for detecting 
pathology slide artifacts accurately identifies various types of artifacts in digital pathology slides， offering a more compre⁃
hensive and dependable quality assessment tool for the domain of medical image analysis.  By striking a balance between 
efficiency and accuracy， our algorithm is anticipated to enhance the pathology diagnosis process and usher in a more effi⁃
cient and precise workflow within pathology departments.
Key words： digital pathology； whole slide images； artifact detection； multi-scale； feature fusion

0　引 言

高质量的病理切片应能满足病理医生的阅片需

求，并能清晰地从切片中分辨出细胞有丝分裂、细胞

凋亡和细胞核碎片等细节（Deng 等，2020）。然而，

病理切片制片过程中的任何不当操作都可能导致组

织结构的改变（本文称之为伪影），从而影响切片的

质 量（Woods 和 Ellis，1994）。 伪 影 可 以 分 为 以 下

3 类：1）组织级伪影，如颤痕、撕裂；2）切片级伪影，

如气泡、墨水；3）扫描级伪影，如失焦（Kanwal 等，

2022）。这些伪影的存在可能掩盖或误导病理医生
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对真实病变的观察和判断，导致误诊或漏诊，从而影

响病患的治疗和预后。此外，不同的医生对伪影的

感知和解释可能不同，导致对同一病例的诊断结果

存在差异，降低了诊断的可靠性。因此，对制作完成

的病理切片进行质量检测至关重要。

目前病理切片质量检测主要依赖于两种方法：

人工检测和计算机辅助诊断（computer aided diagno⁃
sis， CAD）。病理切片质量评估的人工检测通常需

要质检人员仔细检查切片厚度、清晰度以及其他可

能影响诊断结果的因素。采用人工质检方式存在若

干问题：1）人工抽检无法覆盖所有切片，导致遗漏和

漏检；2）质检过程耗时耗力，且不同质检人员间存在

主观差异性；3）不同的医学机构、实验室以及研究项

目可能有不同的需求和标准，导致切片质量控制通

常没有统一的检测标准。这些问题使得传统的质量

控制流程存在较大的局限性。

针对上述问题，国内外学者提出了多种计算机

辅助诊断的方法来自动筛查病理切片质量。早期的

病理切片伪影检测通常采用传统机器学习算法。

Bautista 和 Yagi（2010）提出了一种具有固定阈值的

基于 RGB 颜色的方法来检测组织褶皱。Kothari 等

人（2013）提出利用组织结构的颜色和组织基元的连

通性，并采用自适应阈值方法来识别组织折叠区域。

一般地，不同医院或同一医院不同批次制作的病理

切片，其染色过程可能存在差异，导致图像的颜色特

征有所不同。上述方法可能难以处理这种差异性，

无法达到预期效果。

基于深度学习的方法能够自动从原始数据中学

习到更高级别的抽象特征表示，无需手动设计特征

（赵樱莉 等，2023）。诸多学者已将卷积神经网络

（convolution neural network，CNN）应用于病理切片

伪影识别。Foucart 等人（2018）采用基于像素的分

类方法，在数据有限的情境下开发了伪影区域分割

模型，成功实现了数字病理图像中伪影组织区域的

分类和分割，模型表现良好且在无监督信息下效果

显著。Hossain 等人（2023）利用分割算法成功应用

于组织折叠和气泡两种伪影的分割。Maleki 等人

（2020）通过不同的骨干网络实现了病理切片中墨迹

区域的分割，并通过生成的掩码有效消除墨迹区域，

保持较高准确率，但需要大量标注数据。Hemmati⁃
rad 等 人（2022）运 用 YOLOv4（you only look once）

（Bochkovskiy 等，2020）模型检测载玻片制备中可能

出现的边缘、组织褶皱以及墨水标记的组织玻片。

Babaie 和 Tizhoosh（2019）通过比较不同深度的预训

练卷积神经网络作为特征提取器，成功区分褶皱组

织与正常组织。

以上这些方法在高倍率下使用滑动窗口或随机

窗口来处理全切片图像，通常将其裁剪成多个尺寸

为 256 × 256 或 512 × 512 像素的图像块。然而，对

全切片进行裁剪，再分别对每个小图像块进行性质

判断，然后把这些结果整合起来合成整个切片的性

质的判定，将会导致大量的计算资源和内存消耗。

此外，在高倍率下裁剪图像块，还可能将某些伪影目

标排除在裁剪范围之外，使得伪影检测和分析过程

失去完整性。比如，墨水和气泡可能同时存在于组

织和背景区域；而空洞、组织不完整等伪影与背景区

域外形相似。

病理切片具有金字塔结构（Tong 等，2019），其

中高倍率层级图像呈现更多细节，适用于较小目标，

如组织褶皱等伪影，但其文件较大且需要更多计算

资源。相比之下，低倍率层级的图像提供更广阔的

视野，适用于较大目标，如墨水等伪影，其文件较小，

节省了存储和传输资源。在病理切片中，存在一些

伪影目标，如空洞、颤痕、组织不完整、墨水、外观以

及气泡等，其几何尺寸较大，现有方法基于高倍率进

行，其缺点是显而易见的。由于高分辨率图像尺寸

较大，无法直接送入模型进行训练，需将其裁剪成多

个小图像块。而这些伪影尺寸较大，裁剪时可能导

致单个伪影被分割成多个图像块，从而引发伪影全

局性缺失问题。此外，低倍率图像通常包含较少的

像素和信息，这有助于提升算法的计算效率。事实

上，这些伪影更适合在低倍率图像上进行学习。

然而，将病理切片从高倍率转换为低倍率时，图

像细节信息被压缩，切片中伪影的细节无法清晰地

展现。同时，低倍率图像中的伪影通常较小且形状

多变，难以区分和检测。可见，低倍率图像中的伪影

特点与高倍率图像不同，使得现有目标检测方法在

低倍率图像上性能不佳。

为了解决上述问题，本文提出了一个专门针对

低 倍 率 图 像 的 病 理 切 片 缺 陷 伪 影 检 测 算 法

WRC_Net（window-row-col_net）。通过在低倍率图像

（即缩略图）上进行学习，本文方法能够全面检测和

定位病理切片中的缺陷伪影目标，包括在高倍率下

裁剪图像块时容易被忽略的缺陷伪影。具体来说，
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首先提取低倍率图像的低级特征，然后引入特征融

合模块，以聚合不同方向和深度的特征信息。这有

助于增强模型对不同大小和形状的伪影的感知能

力。WRC_Net 采用单一检测头的设计，简化了模型

结构，使其更适应低倍率图像中伪影的特点，从而实

现高效准确地检测不同大小和形状的伪影。

另外，经文献检索发现，目前国内外关于伪影的

数据集非常有限。现有研究中，除了使用自制数据

集（Hemmatirad 等，2022），研究人员还从癌症基因图

谱（the cancer genome atlas program， TCGA）中 挑 选

含伪影的病理切片，并对其进行标注以构建相应的

伪影数据集（Maleki 等，2020；Shakarami 等，2023）。

然而，上述的自制数据集均未公开。当前仅有的针

对伪影检测的公开数据集 HistoQCRepo（Janowczyk
等，2019），其数据量有限，覆盖的伪影种类不够全

面，且不含标注信息。若直接在该数据集上进行检

测，需要对其进行标注，且数据量不足，可能无法取

得良好的效果。为解决这一问题，本文构建了两个

新的组织病理切片伪影数据集。

本文的主要工作包含两个部分：1）构建了两个

病理切片伪影数据集，即 SPDPSD（Shanghai Pudong 
department of pathology slide dataset）和 NCPDCSD

（Ningbo clinical pathology diagnosis center slide data⁃
set）。前者来源于上海市浦东医院病理科，包含墨

水和气泡两种伪影。后者来源于宁波市临床病理诊

断中心，包括空洞、颤痕、组织不完整、墨水、外观和

气泡 6 种伪影。2）提出一种新的数字病理切片伪影

检测算法 WRC_Net。该算法能在低倍率下自动检

测病理切片中的空洞、颤痕、组织不完整、外观、气泡

和 墨 水 等 伪 影 ，并 给 出 相 应 的 预 测 结 果 。 在

SPDPSD 数据集和 NCPDCSD 数据集上的实验结果

表明，本文方法实现了精度和速度的平衡，可为后续

病理切片伪影检测研究提供技术参考。

1　私有数据集的建立

本文构建的 SPDPSD 数据集来源于上海市浦东

医院病理科。它包含 363 幅全切片图像，其中涵盖

了墨水和气泡两种伪影，如图 1 所示。

NCPDCSD 数据集来自宁波市临床病理诊断中

心，包含 526 幅全切片图像，涵盖了空洞、颤痕、组

织 不 完 整 、墨 水 、外 观 和 气泡等 6 种伪影，如图 2
所示。

图 1　SPDPSD 数据集

Fig. 1　SPDPSD dataset

图 2　NCPDCSD 数据集

Fig. 2　NCPDCSD dataset
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数据集制作包括采集、扫描和标注这 3 个步骤。

以 NCPDCSD 数据集的制作为例，首先，从宁波市临

床病理诊断中心的《病理常规制片每日总质控表》中

挑选经过质检的切片，并将它们整合到《缺陷表格》

中。接下来，将这些信息添加到《病理档案资料借阅

单》中，并提交借阅申请。经借阅科室负责人和病理

档案科负责人审核后，协同工作人员到病理切片档

案室中挑选目标切片。其次，填写《数字病理扫描申

请表》，经医教科负责人和病理档案科负责人审批

后，由病理档案科经办人使用显微扫描仪，以 20 倍

的放大倍率将切片扫描成病理数字切片。最后，采

用“2 + 1”的标注策略，成立切片缺陷标注小组，由

1 名组长（科室主任）和 2 名组员（科室工作人员）组

成。在标注过程中，每位小组成员会独立对每张切

片进行标注。随后，标注结果会经过组长的审核，以

确保标注质量的准确性和一致性。

本文将所有全切片图像转换成尺寸为 1 024 × 
1 024 像素的缩略图。具体操作如下：对于构建的

SPDPSD 和 NCPDCSD 数据集，其图像数据均源自全

切片图像的原始放大倍率，即 20 倍率。本文从每个

全切片图像中提取出尺寸为 1 024 × 1 024 像素的缩

略图图像。经实验证明，在低倍率下，气泡、墨水等

伪影仍有较好的识别精度。构建伪影数据集需要大

量的切片和标注信息。然而，现实生活中，采集大量

病理切片并进行手工标注是困难且耗时的。为了解

决伪影数据集规模有限的问题，采用了类似 CutMix
（Yun 等，2019）的数据增强技术来扩充数据集。具

体做法是将伪影目标框裁剪出来，然后经随机缩放

操作后填充至其余图像的任意区域中。经数据预处

理和数据增强操作后，SPDPSD 数据集包含 6 190 幅

缩略图。NCPDCSD 数据集包含 3 830 幅缩略图。

2　方 法

本文充分考虑低倍率图像的特点，提出一个针

对 低 倍 率 图 像 的 数 字 病 理 切 片 伪 影 检 测 算 法

WRC_Net。为了克服低倍率图像细节信息的丢失，

首先使用特征提取模块从低倍率图像中提取低级图

像特征。同时，考虑到低倍率图像中伪影较小且形

状多变的问题，引入特征融合模块。该模块能聚合

不同方向和深度的特征信息，从而增强模型对不同

大小和形状伪影的感知能力。此外，WRC_Net 采用

单检测头的设计，简化了模型结构和参数量。通过

这些改进，WRC_Net 能够更好地适应低倍率图像中

伪影的特点，实现高效准确地检测不同大小和形状

的伪影，从而为病理科室提供了有效的伪影检测解

决 方 案 。 WRC_Net 的 整 体 结 构 如 图 3 所 示 ，

“Win_Row_Col Module”表 示 WRC 模 块 ，其 结 构 如

图 4 所示。为清晰表达图 4 中的多尺度扩张模块

（multi-scale dilated module，MSDM）的结构，单独绘

制了图 5。

2. 1　特征提取模块

对于每张全切片缩略图，采用在 ImageNet 上预

训练的 ResNet50（He 等，2016）模型来提取包含局部

细节信息的低级特征，如边缘和纹理。ResNet50 是

一种流行的深度学习模型，广泛应用于分类、检测和

分割等任务中。它通过残差连接解决了梯度消失和

梯度爆炸问题，这使得其在学习复杂特征表示方面

具有出色的性能。为了降低计算成本和加快训练时

间，只使用 ResNet50 模型的第 3 层输出作为特征表

示，这样能捕捉到图像的局部和全局信息。同时，相

较于完整的 ResNet50 模型，只使用第 3 层输出可以

减少模型的参数量和计算复杂度。

2. 2　特征融合模块

由于病理切片上伪影的尺寸和形状各异，单一

的检测头往往难以全面捕捉所有尺度的目标。为了

克服这一挑战，本文引入了一个 WRC 模块，以增强

模型对于不同尺寸和形状的伪影目标的感知能力，

并为后续的伪影检测任务提供更全面、准确的特征

表示。在 2. 2. 1 节中，本文将详细介绍该模块。而

在目标检测任务中，不同尺度和层级的特征对于检

测不同大小的目标都是重要的。受此启发，本文提

出了基于 WRC 模块的特征融合模块。该模块通过

在通道维度上拼接不同 WRC 层的特征，有效地提升

了模型对不同大小目标的感知能力。此外，为了进

一步区分不同通道特征的重要性，本文还引入了 
ECA（efficient channel attention）（Wang 等 ，2020）模

块。该模块能够自适应地调整通道权重，增强特征

的表达能力。

2. 2. 1　WRC 模块

如图 3 所示，作为特征提取模块的核心，WRC 模

块由 LN（layer norm）层、多尺度扩张模块以及 WRC
注意力（Win-Row-Col attention）3 部分组成。MSDM
负责提取多尺度信息，并引入上下文信息，以辅助检
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测任务。WRC 注意力则通过融合方形窗口内、水平

方向和垂直方向上的特征，来建立远程依赖关系。

2. 2. 2　WRC 注意力

传统的窗口注意力方法（Dosovitskiy 等，2021）
局限在方形窗口内进行特征映射操作，这限制了其

对切片中形状各异的伪影进行有效捕获的能力。例

如，墨水和气泡等伪影的形状多变，仅使用窗口注意

力难以准确识别。为此，提出一种新的注意力机制

—WRC 注意力，同时捕获方形窗口内、水平方向上和

垂直方向上的注意力，以更好地适应不同伪影的形

状变化。如图 4所示，假设输入特征为 f ∈ RB × C × H × W，

其中 B 为批量大小，C 为特征的通道数，W 和 H 分别

图 4　WRC 模块

Fig. 4　WRC module

图 3　总体架构图

Fig. 3　Overall architecture diagram
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为特征图的宽和高。首先，将特征沿通道维度进行

拆 分 ，得 到 方 形 特 征（fw ∈ RB × C × H × W）、水 平 特 征

（fr ∈ RB × C × 1 × W）和 垂 直 特 征（fc ∈ RB × C × H × 1）。 其

中，水平特征和垂直特征的提取是通过水平和垂直

注意力机制（Ho 等，2019）实现的，前者用于将特征

的每一行聚合到目标特征的每一行上，以捕获行

之间的关系；后者则用于捕获特征的列之间的关

系。引入水平和垂直注意力有助于模型在处理二

维矩阵数据时捕获行或列之间的关系，从而提升

对图像内容的理解和处理能力。通过使用局部的

窗口注意力来捕获图像特征的局部注意力，可以

减少全局上下文的干扰，使模型可以更专注于局

部区域的细节。为了更好地融合这 3 种不同的注

意 力 ，参 考 CEFF（channel equalization and feature 
fusion）模 块（Noman 等 ，2023），对 3 种注意力重新

加权，并进行特征融合。

首先，将特征 fc、fw 和 fr 相加，然后进行全局平均

池化（global average pooling，GAP）得到全局平均特

征 fgap，具体为

fgap = GAP ( fc⊕fw⊕fr ) （1）
式中，GAP 为全局平均池化，⊕ 为按元素相加。将特

征 fgap 输入到 ConvL 层，以减少通道数。之后，再将

特征分别输入 3 个 ConvS 层，以分别获得 3 种注意力

的权重，具体为

f 'gap = LeakyReLU (Conv1 × 1 ( fgap ) )
wc = softmax (Conv1 × 1 ( f 'gap ) )
ww = softmax (Conv1 × 1 ( f 'gap ) )
wr = softmax (Conv1 × 1 ( f 'gap ) )

（2）

式中，wc、ww、wr 为卷积权重，LeakyReLU 和 softmax 为

激活函数，Conv1 × 1 为 1 × 1 卷积。最后，分别使用权

重 wc、ww、wr 对特征 fc、fw、fr 进行通道重新加权，然后

相 加 进 行 特 征 融 合 ，得 到 增 强 后 的 特 征 fe，如 下

所示：

fe = wc ⊗ fc⊕ww ⊗fw⊕wr ⊗fr （3）
式中，⊗为按元素相乘。这样可以增强与语义变化

相关的特征，并抑制噪声的影响。通过同时使用局

部特征、水平特征和垂直特征，WRC 模块能够更全

面地捕捉图像中的全局和局部信息，提高模型对复

杂形态的伪影的检测能力。

2. 2. 3　多尺度扩张模块

由于伪影的尺寸变化较大，可能出现极大或极

小等极端情况，这给伪影检测带来了极大的困难。

针对此问题，本文在 WRC 模块中引入了多尺度结构

MSDM，旨在捕获更多的上下文信息。如图 5 所示，

MSDM 的核心思想是使用不同扩张率的膨胀卷积操

作来提取多尺度信息。MSDM 由一个膨胀卷积分支

和一个 SEBlock（Hu 等，2018）分支组成。膨胀卷积

分支由 4 个 3 × 3 卷积组成，每个卷积具有不同扩张

率 r（r = {1，2，3，4}）。为了降低参数量，本文在膨胀

卷积分支的前后分别添加了 1 × 1 卷积层，实现降维

和升维的作用。膨胀卷积在保持参数量不变的情况

下增大卷积的感受野，提取多尺度信息，进一步提升

不同尺度目标的检测性能。SEBlock 分支的输出权

重通过乘法逐通道加权到膨胀卷积分支的输出特征

上，实现在通道维度上对特征进行重加权，增强重要

特征的表示能力。

2. 3　单检测头

多检测头方法在同一模型中使用多个独立的

“头部”来处理不同的子任务，然后将它们的输出进

行整合以生成最终的结果。与多检测头的方法不

同，单检测头的方法将目标检测任务视为一个回归

问题，即通过一个单一的检测头来同时预测目标的

图 5　MSDM 模块

Fig. 5　MSDM module

3163



Vol. 29，No. 10，Oct. 2024

位置和类别。相较于多检测头，单检测头能够简化

模型结构和参数量，减少存储和计算开销。其次，

采用单检测头的设计还降低了模型的复杂度，模

型只需学习一个检测头便可完成整个目标检测任

务。因此，出于这些考虑，本文采用单检测头的设

计，以简化模型、提高效率、减少计算开销并降低模

型复杂度，从而提供了一种更为合适的伪影检测

方案。

YOLOX（Ge 等，2021）中的解耦头结构考虑到目

标检测任务中分类和定位的关注点不同，采用不同

的分支来分别对它们进行计算，改善了检测效果。

如 图 3 所 示 ，解 耦 头 将 任 务 分 解 为 3 个 部 分 ：1）
Reg (h，w，4) 分支，用于计算每个特征点的回归参

数，通过调整这些参数，可以获得预测框的位置和尺

寸 ，其 中 ，h 和 w 分 别 为 特 征 图 的 高 和 宽 ；2）
Obj(h，w，1)分支，用于判断每个特征点是否包含目

标；3）Cls (h，w，c)分支，用于判断每个特征点包含的

目标种类，其中 c 为目标的类别数。解耦头将 3 个预

测 结 果 分 别 计 算 ，然 后 将 它 们 堆 叠 在 一 起 ，输 出

out (h，w，4 + 1 + c)。这种结构的设计在保持高性

能的同时，提高了计算效率。因此，本文采用解耦头

作为检测头，以更好地考虑到伪影检测中的分类和

定位需求的差异，从而在任务中取得更好的综合

表现。

2. 4　损失函数

目标检测损失函数用于衡量模型在预测目标和

真实目标之间的差异。它由 3 个组成部分组成：交

并比损失（iou_loss）、目标置信度损失（obj_loss）和目

标类别损失（cls_loss）。iou_loss 用于评估预测框与

实际框之间的重叠度。obj_loss 用于评估预测目标

的置信度。cls_loss 则用于评估预测目标的类别（Ge
等，2021）。目标检测损失函数为

  Ldet = αL iou + βLobj + γLcls （4）
L iou = ∑

i = 0

S2 ∑
j = 0

B é
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式 中 ，L iou 表 示 iou_loss，Lobj 表 示 obj_loss，Lcls 表 示

cls_loss。α、β、γ 分别为 3 种损失的权重系数。S 是

网格单元的数量，B 是每个网格单元预测的边界框

数量，Cj
i 表示第 i 个网格单元中的第 j 个边界框是否

包含物体的真实标签（0 或 1），Ĉj
i 表示模型的预测概

率，表示第 i 个网格单元中的第 j 个边界框是否包含

物体。xj
i 和 y j

i 表示第 i 个网格单元中的第 j 个边界框

的中心坐标，wj
i 和 hj

i 表示第 i 个网格单元中的第 j 个

边界框的宽度和高度，x̂ j
i，ŷ j

i，ŵj
i，ĥ j

i 表示模型的预测

值。C 是类别的数量，p̂ j
i(c)表示第 i 个网格单元中的

第 j 个边界框预测为第 c 个类别的概率。与本工作

类似，FastestDet（Ma，2022）也是基于 anchor-free 的

目标检测方法，且仅含有单个轻量级检测头。因此，

本文在设计目标检测损失函数权重时，选择了借鉴

FastestDet 的权重设置，其中 α = 8，β = 16，γ = 1。

3　实验及结果分析

3. 1　实验设置

实 验 硬 件 环 境 为 Inteli9-10940xCPU，两 张

NVIDIA 3090 显卡，操作系统为 Linux。本文设计的

网络模型基于 PyTorch 深度学习框架实现。使用

SGD 优化器和 MultiStepLR 学习率衰减策略。其中

优 化 器 的 权 值 衰 减 为 0. 000 5，动 量 系 数（momen⁃
tum）设为 0. 949。模型的数据批次大小为 32，初始

学习速率为 0. 001，并进行 200 个 epoch 的训练。文

中使用的评价指标主要包括 mAP、mAP05、mAP75、

mAPs、mAPm 和 mAPl。
平均精度（mean average precision，mAP）（Ever⁃

ingham 等， 2010）是目标检测模型中常用的评价指

标，它综合考虑了所有类别下不同召回率水平下的

平均精确率，能够全面评估目标检测模型在不同类

别上的性能。

mAP05 和 mAP75 分别表示在 IoU 阈值为 0. 5 和

0. 75 时的平均精确度。而 mAPs、mAPm 和 mAPl 则

分别表示在小目标、中等目标和大目标上的平均精

确度。通过这些衍生指标，可以更细致地了解模型

在不同情况下的性能表现。

3. 2　实验结果

3. 2. 1　对比实验

为 了 验 证 WRC_Net 的 有 效 性 ，针 对 SPDPSD
数 据 集 和 NCPDCSD 数 据 集 ，将 WRC_Net 与 近 几

年的目标检测方法进行了对比。为保持一致性，

本文将所有模型的输入尺寸设置为 352 × 352 像
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素，并且所有模型在训练过程中均不使用预训练

权重。

在 SPDPSD 数据集上，将提出的 WRD_Net 与主

流的目标检测算法进行比较。FastestDet 是一种实

时 anchor-free 目标检测算法，其在速度和参数量上优

于其他算法，但精度相对较低。YOLOv5（Ultrulytics，

2020）、YOLOv7（Wang 等，2023）以及 YOLOX（Ge 等，

2021）为 YOLO 系列中的不同版本。这些算法在目

标检测领域有着显著的影响。CenterNet2（Zhou 等，

2021）是基于一阶段检测器构造的概率性两阶段检

测器。相较于一阶段检测器，它具有更高的速度和

准 确 率 。 另 外 ，CornerNet-Lite（Law 等 ，2020）是 在

CornerNet（Law 和 Deng，2018）的基础上进行改进和

优化的轻量级版本，其目标是在保持高检测性能的

同时减少模型的计算和内存消耗。如表 1 所示，相

比于其他算法，WRC_Net 在 SPDPSD 数据集上表现

出更高的检测性能，在 mAP、mAP75、mAPs、mAPm、

mAPl 等指标上均取得了一定提升。同时，WRC_Net
实现了精度和速度上的平衡，即在保持较高检测性

能的同时具有相对较高的计算效率。通过与其他算

法的比较，WRC_Net 在病理图像伪影检测方面的优

越性得到了验证。

在 NCPDCSD 数据集上，本文验证了 WRC_Net
的通用性。如表 2 所示，与其他算法相比，本文方法

仍展现出一定的竞争力。通过在该数据集上的验

证，WRC_Net 在检测更多种类伪影的情况下依然保

持较高的性能，这表明本文的模型具有较好的泛化

能力和适应性。

3. 2. 2　消融实验

本文在 SPDPSD 数据集上对模型结构进行了消

融实验，来验证模型的有效性。

1）Backbone 选取。首先对不同模型的特征提取

能 力 进 行 了 比 较 ，包 括 DenseNet161（Huang 等 ，

2017）、ShuffleNetV2（Ma 等 ，2018）、EfficientNetB0

表1　SPDPSD数据集上对比实验

Table 1　Comparative experiments on SPDPSD dataset

方法

FastestDet
YOLOX-s
YOLOv5s
YOLOv7-tiny
CornerNet-Lite
CenterNet2
WRC_Net（本文）

mAP
0.511 441
0.595 196

0.627
0.587
0.597

0.455 882
0.630 869

mAP05
0.750 893
0.785 986

0.843

0.802
0.637

0.641 002
0.817 162

mAP75
0.581 395

-
-
-

0.622
0.522 349
0.703 747

mAPs
0.401 485

-
-
-

0.202
0.289 82

0.547 372

mAPm
0.633 397

-
-
-

0.622
0.461 265
0.738 799

mAPl
0.810 657

-
-
-

0.834
0.572 584
0.853 862

参数量/M
0.24

8.94
7.03
6.03

116.86
45.26
30.14

计算量/GFlops
0.13

26.77
16.0
13.2

157.51
53.28
13.65

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示对比实验中没有该项指标。

表2　NCPDCSD数据集上对比实验

Table 2　Comparative experiments on NCPDCSD dataset

方法

FastestDet
YOLOX-s
YOLOv5s
YOLOv7-tiny
CornerNet-Lite
CenterNet2
WRC_Net（本文）

mAP
0.334 264
0.519 827

0.511
0.394
0.556

0.341
0.550 147

mAP05
0.565 022
0.752 11

0.762

0.594
0.621
0.533

0.688 046

mAP75
0.365 91

-
-
-

0.590
0.361

0.623 537

mAPs
0.190 553

-
-
-

0.207
0.137

0.371 297

mAPm
0.406 063

-
-
-

0.523
0.298

0.663 119

mAPl
0.584 418

-
-
-

0.676
0.395

0.776 049

参数量/M
0.24

8.94
7.03
6.03

116.86
45.26
30.14

计算量/GFlops
0.13

26.77
16.0
13.2

157.51
53.28
13.65

注：加粗字体表示各列最优结果，“-”表示对比实验中没有该项指标。
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（Tan 和 Le，2020）、MobileNetV2（Sandler 等，2018）、

ResNet50 和 InceptionV3（Szegedy 等，2016）。如表 3
所示，ResNet50 在所有评价指标上的性能均优于其

他模型。ResNet50 是 ResNet 系列中的一个经典模

型，具有强大的特征提取能力、性能与计算复杂度的

平衡，同时其具有较强的迁移学习能力。在目标检

测任务中，准确的目标定位和识别是关键，而高质量

的 特 征 能 够 提 供 更 好 的 目 标 表 示 。 因 此 ，使 用

ResNet50 作为本文的特征提取网络。

此外，还对 ResNet50 的不同层进行了实验。具

体来说，选取了 ResNet50 中的不同层输出作为特征

进行实验。如表 4 所示，选取 ResNet 的第 3 层特征

时，模型性能最佳。第 3 层特征能够提供最佳的表征

能力，从而更好地捕捉病理切片上伪影的特征信息。

因此，本文在后续实验中均使用 ResNet50的第 3层特

征作为特征提取模块预先提取的特征。

（1）WRC 模 块 。 为 了 验 证 提 出 的 WRC_Att
（WRC attention）和 MSDM 对模型性能的影响，本文

分别对 WRC 模块中仅包含 WRC_Att 模块、仅包含

MSDM 模块以及同时包含两个模块的情况进行了比

较。如表 5 所示，当同时使用 WRC_Att 和 MSDM 两

个模块时，模型性能最佳。WRC_Att 模块能够更好

地捕获全局和局部信息，而 MSDM 模块通过增大卷

积核的感受野来引入更多的上下文信息，以辅助检

测任务。两个模块的结合能降低由于伪影形状变化

而引起的性能下降，从而提升整体模型的性能。

（2）不同 WRC 模块层融合。研究了融合不同层

的特征对模型性能的影响。如表 6 所示，将不同层

的特征进行拼接，相较于仅使用最后一层 WRC 模块

层特征，模型性能有了显著提升。这表明了通过拼

接不同层特征，能够充分利用不同层级的信息，从而

提升模型的感知能力和特征表达能力。可以发现，

即使仅使用单个检测头，模型仍能有效地检测不同

尺度的目标。

2）WRC 注意力模块。在 WRC 注意力模块中，

本文探究了 Col Attention 与 Row Attention 以及 CEFF
结构对模型性能的影响。如表 7 所示，Window_Att
为仅使用窗口注意力 Win_Col_ Row_Att 为同时使用

窗口注意力、水平注意力和垂直注意力。由于单独

使用垂直注意力或水平注意力无法充分融合全局信

息，在这里仅测试了同时使用 Col Attention 和 Row 
Attention 的情况，没有对单独使用其中一种注意力

表3　不同模型的特征提取能力比较

Table 3　Comparison of feature extraction capabilities of different models

模型

DenseNet161
ShuffleNetV2
EfficientNetB0
MobileNetV2
ResNet50
InceptionV3

mAP
0.546 27
0.464 43
0.537 509
0.519 941
0.590 916

0.439 679

mAP05
0.748 818
0.723 571
0.743 031
0.742 424
0.778 550

0.679 772

mAP75
0.632 691
0.523 417
0.620 543
0.598 346
0.683 883

0.491 426

mAPs
0.443 643
0.362 023
0.436 087
0.417 373
0.497 146

0.370 44

mAPm
0.661 832
0.578 193
0.657 848
0.639 996
0.697 771

0.567 614

mAPl
0.787 376
0.786 302
0.786 302
0.809 449
0.887 888

0.660 787
注：加粗字体表示各列最优结果。

表4　ResNet50中Layer层数选取

Table 4　Layer selection in ResNet50

层

L1
L2
L3
L4

mAP
0.529 228
0.590 916
0.603 751

0.590 916

mAP05
0.750 021
0.791 544
0.795 137

0.778 55

mAP75
0.593 834
0.656 273
0.676 065
0.683 883

mAPs
0.448 994
0.516 298
0.521 396

0.497 146

mAPm
0.645 087
0.702 959

0.701 243
0.697 771

mAPl
0.706 681
0.761 176
0.844 274
0.887 888

注：加粗字体表示各列最优结果。
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的情况进行实验。第 3 个 实 验 Win_Col_Row_Att+ 
CEFF 则是在第 2 个实验的基础上引入了 CEFF 结

构。如表 7 所示，在窗口注意力的基础上加上水平

注意力和垂直注意力时，mAP50、mAP75、mAPs 和

mAPm 均有所提升。这证明了同时提取局部信息

和水平、垂直方向上的信息更好地适应不同形状伪

影的检测。在此基础上再引入 CEFF 结构，mAP50、

mAP75 以及 mAPm 均提升了约 1%，进一步验证了

对 3 种 注 意 力 重 新 加 权 并 进 行 特 征 融 合 的 有

效性。

3）MSDM 模块。本文研究了 MSDM 中膨胀卷积

的不同连接方式对模型性能的影响，并分别对并联、

串联、并联 + SE 以及串联 + SE 这 4 种方式进行了验

证。如表 8 所示，串联连接方式的性能要优于并联。

通过串联连接的方式，膨胀卷积可以在不同扩张率

下逐层提取特征，使模型能够更好地捕捉多尺度信

息。并且在引入 SE 模块后，无论是并联和串联连接

方式，性能均有了一定的提升。进一步表明了本文

采用的串联+SE 方式增强了模型在捕获多尺度信息

方面的优势。

表5　WRC模块对模型性能的影响

Table 5　The impact of the WRC module on model performance

WRC 模块

WRC_Att
MSDM
WRC_Att+ MSDM

mAP
0.612 449
0.621 78
0.630 869

mAP05
0.814 684
0.808 233
0.817 162

mAP75
0.689 55
0.702 083
0.703 747

mAPs
0.529 065
0.535 218
0.547 372

mAPm
0.721 311
0.725 235
0.738 799

mAPl
0.821 171
0.857 327

0.853 862
注：加粗字体表示各列最优结果。

表6　WRC模块层融合

Table 6　WRC module layer fusion

是否融合

不融合

融合

mAP
0.616 965
0.630 869

mAP05
0.792 879
0.817 162

mAP75
0.692 807
0.703 747

mAPs
0.529 479
0.547 372

mAPm
0.726 244
0.738 799

mAPl
0.870 007

0.853 862
注：加粗字体表示各列最优结果。

表7　WRC注意力模块对模型性能的影响

Table 7　The impact of the WRC attention module on model performance

WRC 注意力模块

Window_Att
Win_Col_Row_Att
Win_Col_Row_Att+CEFF

mAP
0.622 089
0.621 193
0.630 869

mAP05
0.803 966
0.807 937
0.817 162

mAP75
0.701 178
0.698 743
0.703 747

mAPs
0.539 158
0.540 648
0.547 372

mAPm
0.725 586
0.728 358
0.738 799

mAPl
0.862 055

0.843 842
0.853 862

注：加粗字体表示各列最优结果。

表8　MSDM模块不同连接方式对模型性能的影响

Table 8　The impact of different connection modes of MSDM module on model performance

连接方式

并联

串联

并联 + SE
串联 + SE

mAP
0.585 522
0.624 011
0.585 161
0.630 869

mAP05
0.791 261
0.808 978
0.802 212
0.817 162

mAP75
0.657 897
0.700 984
0.663 522
0.703 747

mAPs
0.498 353
0.538 498
0.502 174
0.547 372

mAPm
0.715 589
0.729 872
0.702 06
0.738 799

mAPl
0.728 468
0.880 195

0.778 145
0.853 862

注：加粗字体表示各列最优结果。
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4）ECABlock 模 块 。 本 文 研 究 了 在 特 征 融 合

模块最后加 ECA 模块对模型性能的影响。如表 9
所 示 ，加 入 ECA 模 块 后 模 型 在 mAP、mAP05、

mAP75、mAPs 和 mAPm 上 性 能 均 有 了 一 定 的 提

升。在本文中，ECA 模块对不同层特征图在通道

维度上赋予了不同的权重，使模型能更准确地捕

捉 到 重 要 特 征 ，进 而 提 高 了 模 型 的 性 能 与 泛 化

能力。

5）图像处理速度比较。为了验证使用缩略图带

来的速度优势，进行了对比实验。将同一幅病理切

片分别通过两种不同策略处理，即裁剪成图像块和

转换成缩略图。采用了 10 折交叉验证来进行全面

的评估。如表 10 所示，切图（521 × 512）表示将病理

切 片 裁 剪 成 尺 寸 512×512 像 素 的 图 像 块 ；切 图

（256 × 256）表示将病理切片裁剪成 256 × 256 像素

尺寸的图像块；缩略图（1 024 × 1 024）表示将切片转

换成尺寸为 1 024 × 1 024 像素的缩略图。结果表

明，直接将切片转换成缩略图的速度明显优于裁剪

成图像块。

4　结 论

本文提出了一种新的数字病理切片伪影检测算

法 WRC_Net。该网络仅含有单个检测头，但通过汇

集不同感受野特征，使其具备适应不同尺度物体的

检测能力。此外，还提出了 WRC 模块，旨在解决病

理切片中不同尺度和形状的伪影问题。该模块由两

部分组成：1）能够同时捕捉图像中全局和局部信息

的注意力模块；2）能提取多尺度信息的多尺度扩张

模 块 。 还 建 立 了 两 个 数 字 病 理 切 片 伪 影 数 据 集

（SPDPSD 数据集和 NCPDCSD 数据集），并在这两个

数据集上验证了 WRC_Net 的性能，证明其在精度和

速度上取得了平衡。值得强调的是，这两个数据集

来源于不同机构，并且包含不同种类的伪影。在这

两个数据集上的实验，进一步验证了本文方法在切

片伪影检测上的有效性。未来的工作可以考虑构建

规模更大、包含更多伪影种类的数据集。通过在这

些数据集上验证 WRC_Net 的性能，将有助于提高模

型的泛化能力，并推动数字病理切片质量控制的

发展。
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