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摘要 酿酒酵母(Saccharomyces cerevisiae)是常用于烘焙和酿造行业的发酵菌种, 也作为益生菌用于预防和治疗

各种腹泻及其相关疾病. 然而, 近二十年来, 由于摄入酿酒酵母产生的侵入性酿酒酵母感染的病例一直在不断增

加, 特别是在老年人、免疫功能低下和危重患者群体中. 此外, 目前临床上所用酿酒酵母侵入性感染疾病的诊断

方法耗时较长, 而容易错过最佳的诊断时间和难以实现早期预防. 本文提出了一种基于卷积神经网络的目标检测

的方法用于对血液中的酿酒酵母细胞进行检测和识别, 以达到侵入性酿酒酵母疾病诊断的目的. 该方法是基于以

ResNet-50网络结构作为特征提取网络构建的SSD算法. 以实际采集的血液和酿酒酵母细胞混合液的样本图像作

为算法的训练和测试数据, 实验结果表明该方法的识别准确率可达到97.70%, 检测时间为0.31 s. 并且通过与相

似的其他3种卷积神经网络算法的测试对比, 结果表明该算法识别准确率也有着明显的优势. 该论文通过实验验

证了, 基于卷积神经网络的目标检测方法有望作为侵入性酿酒酵母感染疾病检测和诊断的一种新方法; 且该方法

检测准确率高和时间短的优势有望实现侵入性酿酒酵母感染疾病的早期预防和及时诊断.
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酿酒酵母(Saccharomyces cerevisiae), 又称面包酵

母或者出芽酵母, 与同为真核生物的动物和植物细胞

具有很多相同的结构, 且易于培养, 是真菌界非常重

要的单细胞微生物. 酿酒酵母也是与人类关系最广泛

的一种真菌, 几千年来, 被广泛应用于面包和馒头等

食品及酿酒制作中
[1]. 此外, 酿酒酵母也被认为是人类

正常肠道菌群的一部分, 并作为益生菌生物治疗剂被

用于预防和治疗与抗生素相关的腹泻等疾病
[2,3]. 酿酒

酵母通常被认为是一种安全的非致病性微生物, 常定

殖于皮肤、阴道黏膜、消化道和呼吸道
[4,5]. 然而, 在

过去的二十年里, 侵入性酿酒酵母感染疾病的病例却

在不断地增加, 特别是在老年人、危重患者等免疫功

能低下的患者群体中
[6]. 例如, 服用酵母菌制剂后导致

原因不明的发烧、肺炎、真菌血症、肝脓肿、腹膜

炎、阴道炎、尿路感染或感染性休克等
[6]. 因此, 酿酒

酵母又被认为是一种新兴的机会性病原体, 与多种感
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染有关, 如抗生素相关性腹泻、成人急性腹泻、HIV
相关性腹泻、泌尿生殖系统感染、食管炎、肺炎、肝

脓肿或腹膜炎感染
[2,7~12]. 此外, 中心静脉导管、抗生

素使用、ICU入院和免疫抑制等易感因素也促进了酿

酒酵母菌的侵入性感染
[11].临床上,要对酿酒酵母侵入

性感染进行初步诊断和治疗, 首先要对患者血液中的

酿酒酵母菌进行检测和纯化. 因为, 酿酒酵母引起真

菌感染的先决条件是摄入的酿酒酵母在免疫低下患者

中穿过免疫屏障进入血液循环系统传播并侵入感染部

位
[13~15]. 常用的病原菌检测和筛选方法有基于聚合酶

链反应(polymerase chain reaction, PCR)的方法、DNA
微阵列、DNA测序技术、酶联免疫吸附试验、分离

和细胞培养
[16]. 然而, 这些方法需要对可疑样本进行

广泛的筛选与处理, 如细胞裂解、DNA提取、扩增和

纯化, 以进行病原体检测
[16]. 因此, 整个操作过程不仅

繁琐耗时, 需要昂贵的高精度仪器, 而且在操作过程中

还有可能污染测试样品. 因此, 建立一种新的酿酒酵母

快速检测方法对及时发现和早期预防侵入性酿酒酵母

感染疾病具有重要意义.
基于卷积神经网络(convolutional neural network,

CNN)的目标检测方法是一种新兴的疾病检测技术, 能
够通过采集的细胞或病变组织的图像信息快速检测和

诊断特定疾病, 并且诊断和检测的速度快、准确性高.
已有大量文献报道了用目标检测和卷积神经网络来实

现宫颈细胞和血细胞等多种疾病的检测
[17,18].例如, Jia

等人
[17]

使用SSD(single shot multibox detector)算法用

于对宫颈细胞的检测识别, 以实现宫颈癌的早期筛查;
Zhang等人

[19]
利用Faster R-CNN(faster region-CNN)算

法对粪便样本中的成分进行检测, 用于预防和诊断消

化系统疾病. 卷积神经网络在目标检测中具有非常重

要的作用, 用于实现检测目标的特征提取, 是目标检

测算法的主干. 自2012年ImageNet竞赛以来, 卷积神

经网络在目标分类和检测领域获得了快速发展和广泛

应用
[20~24]. 与传统机器学习通过手动提取特征不同,

卷积神经网络的特征是通过学习构建的, 因此更具通

用性和可扩展性, 从而能在实际应用中获得更好的性

能. Girshick等人
[20]

的一项开创性工作提出了一种R-
CNN(Region-CNN)目标检测算法, 将候选区域(region
proposal)与卷积神经网络相结合, 用于目标检测和分

类. 为了进一步地提升R-CNN的检测精度和速度, Gir-
shick[21]和Ren等人

[22]
对R-CNN算法进行改进, 相继提

出了Fast R-CNN算法和Faster R-CNN算法. 然而, 尽

管R-CNN系列算法的准确率较高, 但是对于实际应用

来说, R-CNN系列算法仍然存在计算复杂度太高和速

度较慢等问题. 为了克服这些问题, Redmon等人
[23]

提

出了一种新的YOLO(you only look once)算法直接预

测目标检测框, 该系统比R-CNN算法简单、快速, 且

具有较高的精度. Liu等人
[24]

进一步提出了一种SSD方
法, 该方法省去了候选区域生成和之后的重采样阶段,
比YOLO算法能够获得更高的精度和速度.

在本文中, 通过将卷积神经网络的检测方法引入

到侵入性酿酒酵母感染疾病的检测当中, 提出了一种

基于ResNet-50(residual network)卷积神经网络的SSD
算法作为侵入性酿酒酵母感染疾病检测的新方法. 该

SSD算法以ResNet-50作为主干特征提取网络, 以酿酒

酵母细胞和血液混合液的显微镜图像作为训练样本,
用该方法对血液中的酿酒酵母细胞进行检验. 结果表

明检测的平均精度(average precision, AP)能够达到

97.70%, 并通过与其他三种类似的检测算法结果比较

分析发现, 本方法的AP值最高. 本文表明该方法能够

对血液中的酿酒酵母进行准确识别, 为及时发现和早

期预防侵入性酿酒酵母感染检测提供一种新的方法,
同时也为病原性真菌如念珠菌(Candidia)、隐球菌

(Cryptococcus)等感染疾病的检测提供了一种新的思

路和方法.

1 材料与方法

1.1 样本制备

酿酒酵母细胞样本的制备方法如下: 首先, 将95 g
去离子水加入烧杯中, 并在水浴加热箱中预热至30℃;
然后, 将5 g蔗糖(0.2 mol/L, 中国国药化学试剂有限公

司)和1 g干酿酒酵母加入烧杯中, 并用玻璃棒轻轻搅

匀; 最后, 将烧杯放置在30℃的水浴加热箱中继续孵

育0.5 h, 酿酒酵母完全活化后备用, 并使用细胞计数

板对酿酒酵母溶液计数, 浓度约为7.3×107个细胞/mL.
血液样本来源于志愿者捐献, 收集在抗凝血管中,

并保存在4℃冰箱中. 将适量的血液样本滴入1 mL离
心管中, 并在高速离心机中以1000 r/min的速度离心

5 min, 然后, 移除上层清液, 并重新加入1 mL等渗溶

液后备用.
将1 mL酿酒酵母溶液中加入1 mL血液样本, 混合
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液放置在4℃冰箱备用. 采集图像前将混合后的溶液超

声处理5 min, 使细胞均匀分布在溶液中.

1.2 图像获取

在载玻片上滴加10 μL的细胞混合液样本, 盖上盖

玻片压片后制成样本 , 并放置在显微镜 (N i k on
ECLIPSE Ti2, 400倍放大)载物台上. 移动载物台, 随

机采集500张样本图像, 图像分辨率大小为2454×1632.
对每张图像中的酿酒酵母进行人工标注, 并记录了每

个酿酒酵母的位置和大小.

1.3 构建网络结构

基于卷积神经网络的目标检测算法主要有两大

类.一类是两阶段目标检测算法,例如Faster R-CNN[22].
该类算法第一阶段利用区域生成网络生成候选区域,
第二阶段通过生成的候选区域进行目标分类和边界框

回归. 尽管这样的模型检测速度通常较慢, 但却能达到

较高的识别准确率. 另一类是一阶段目标检测算法, 例
如YOLO算法

[23]
和SSD算法

[24]. 与两阶段算法相比, 该
类算法利用卷积神经网络提取的特征直接对目标进行

分类和边界框回归, 将目标检测视为一个简单的回归

问题. 虽然这些模型比两阶段目标检测算法达到的准

确率略低, 但是极大提高了目标的检测速度.
本文采用了一阶段目标检测算法的SSD算法, 具

体的网络总体结构如图1所示. 对于每个输入图像, 都

会被缩放到300×300大小, 然后对输入图像应用一系

列前馈卷积层. 网络的底部特征提取结构(Block1到
Block4)基于ResNet-50的方法, 这是一个由4个残差网

络块组成的50层网络, 由卷积层、池化层和激活层等

一系列网络结构组成. 图片经过特征提取层提取特征

并生成特征图(feature map), 抽取其中6个特征图, 然

后在特征图的每个点上生成默认框(default box), 然后

对特征图上的框进行类别识别和边界框回归. 该模型

与文献[24]中所描述的模型的主要区别在于主干特征

提取网络. 具体来说, 用ResNet-50模型替换了VGG模
型, 使用了ResNet-50中conv1到conv4_x的结构, 其他

结构都舍弃掉, 并且conv4_x中所有步长均被调整为1,
详见图2. 特征提取层后面连接着5个额外卷积层, 这5
个额外卷积层的详细结构如图2所示, 它们与文献[24]
的结构相似, 但在每次卷积后都添加了一个BN(batch
normalization)层来加强. 在卷积层后连接了6个检测

头, 第一个检测头连接在conv4_x的最后一层, 其他5
个检测头连接在相应的5个额外卷积层.

用于生成可能的目标位置的两种常用方法是滑动

窗口和候选区域. 然而, 滑动窗口方法在训练和预测方

面存在极高的计算代价. 当窗口长宽比和大小选择较

多时, 计算将变得非常繁琐. 相比之下, 候选区域检测

效果更好, 但计算成本仍然很高
[22,25]. 为了解决这个问

题, SSD模型采用了默认框
[24], 这在很大程度上权衡了

检测速度和检测精度. 在6个特征图上生成default box
后, 再对它们分别用两个不同的3×3的卷积核进行卷

积, 1个输出分类用的confidence, 每个default box生成

2个类别confidence, 这2个类别分别为背景和酿酒酵

母; 1个输出回归用的localization, 每个default box生成

4个坐标值(x, y, w, h).

1.4 实验装置

本文中所有的实验都是基于python和Pytorch进行

图 1 单步多框目标检测算的网络结构
Figure 1 Network structure of single shot multiboxes detector
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的, Pytorch提供了构建深度学习模型主体结构的库.
实验在Windows系统上进行, 8 GB RAM, Intel® Core™
i5-9500@3.00 GHz CPU, 无GPU. 表1显示了实验装置

信息. 使用AP对所用方法进行了评估. 此外, 模型使用

的训练算法为随机梯度下降法(stochastic gradient des-
cend, SGD), momentum设置为0.9, weight decay为
0.0005. 对该模型训练了30个epoch, 使用学习率衰减

方法, 每10个epoch将学习率减少为原来的0.3倍, 初始

学习率为0.0005, batch size设置为4.

图 2 用于预测酿酒酵母位置的6个特征图
Figure 2 Six feature maps for the prediction of Saccharomyces cerevisiae cell location

表 1 实验工具和设置

Table 1 Implementing tools and settings

参数 类型

编程语言 Python

库和封装类 Pytorch

CPU Intel® Core™ i5-9500@3.00 GHz

RAM 8 GB

训练算法 SGD
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2 结果与分析

本实验中, 共采集了500张混合溶液样本图片数据

集, 并对图片中的酿酒酵母细胞进行人工标注. 为减少

过拟合, 还通过随机裁剪、随机水平翻转以及随机颜

色调整等方法来进行数据增强. 图3是所采集样本图

片中标记出来的一些示例, 是样本中的主要目标对象.
其中, 图3A和B是酿酒酵母, 图3C和D是红细胞, 图

3E~H是血液中的其他细胞和杂质.
数据集按8∶1∶1的比例划分为训练集、验证集和

测试集, 即80%的数据用于训练, 10%的数据用于验证,
10%的数据用于评估模型. 此外, 由于采集的图片数量

较少, 为提升模型的训练效果, 将迁移学习的方法应用

在本文的SSD模型上, 使用了在MS-COCO数据集
[26]

上

的预训练模型.
训练结束后, 对网络进行了测试, 随机选取部分测

试结果如图4所示. 识别出的酿酒酵母细胞用绿色方框

标识, 置信度用百分比标记. 图4表明图中的酿酒酵母

细胞都被准确识别出来了, 没有漏检和错检的情况.
细胞样本中不可避免地会出现多个细胞粘连

在一起的情况 , 即使在采集图片前进行了超声处

理也依然会出现这种情况. 因此, 在本部分的实验

中 , 用该方法针对有粘连在一起的细胞图像进行

测试, 如图5所示. 图像中靠近左下角的位置有1个
酿酒酵母细胞与其他杂质细胞粘连在一起 , 但是

结果表明本文的方法依然能够识别出其中的酿酒

酵母细胞 , 置信度也达到68%. 这也说明该方法能

够很大程度上避免由于细胞粘连在一起导致的识

别误差 .
为进一步定量分析本文方法在酿酒酵母识别的效

用, 使用了AP和算法运行时间对所使用方法的识别准

确性和速度进行评估. 实验运行结果表明, 对该样本测

试的AP值为97.70%, 运行时间为0.31 s.
此外, 针对相同的数据集, 分别用SSD-VGG16,

YOLOv3, YOLOv3-SPP以及YOLOv5s模型对酿酒酵

母细胞进行检测. 选取了部分图片对5种算法的检测

结果进行分析, 如图6所示. 图6A~D是本文算法的检

测结果, 图6E~H分别是基于SSD-VGG16, YOLOv3,
YOLOv3-SPP和YOLOv5s算法测试的结果, 其中A和
E, B和F, C和G, D和H分别为相同的测试图像. 从图

中可以看出对于相同的测试图片SSD-VGG16和YO-
LOv3对部分酿酒酵母细胞存在漏检的情况, 且YO-
LOv 3无法识别粘连细胞 , 而YOLOv3 - S PP和
YOLOv5s则错误地把血液中其他细胞识别成了酿酒

酵母.
将本文方法与SSD-VGG16, YOLOv3, YOLOv3-

SPP以及YOLOv5s模型测试结果进行比较, 使用相同

的训练集和测试集对这4种模型进行训练和评估, 5种
不同模型之间AP和检测每张图片所需时间的比较结

果如表2所示, 所有实验中IoU均为0.5. 结果表明, 本文

方法的AP(97.70%)高于SSD-VGG16, YOLOv3以及

YOLOv3-SPP, 略低于YOLOv5s(98.00%); 此外, 检测

每幅图像所需时间(0.31 s)明显短于YOLOv3和YO-

图 3 样本中的目标对象. A和B: 酿酒酵母细胞; C和D: 红细胞; E~H: 其他细胞和杂质(网络版彩图)
Figure 3 Sample objects. A and B: Saccharomyces cerevisiae cells; C and D: red blood cells; E~H: other cells and impurities (Color Online)
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LOv3-SPP, 与SSD-VGG16相比无显著差异, 高于YO-
LOv5s的检测时间. 虽然YOLOv5s的AP和检测时间都

优于本文方法, 但是在对测试图像的实际检测中发现,
YOLOv5s会出现误检的情况, 会错误地把血液中的其

他细胞识别成酿酒酵母.

3 结论

本文针对酿酒酵母侵入性感染疾病快速准确检

测的需求, 提出一种基于卷积神经网络的目标检测方

法以检测血液中酿酒酵母细胞. 构建了一种基于Re-
sNet-50卷积神经网络的SSD算法, 该算法以ResNet-
50作为主干特征提取网络, 以采集的500张酿酒酵母

和血液混合样本图像为数据集. 通过对数据集的训

图 5 粘连细胞检测结果(网络版彩图)
Figure 5 Detection result for adhesion cells (Color online)

表 2 5种不同算法的AP和运行时间对比
a)

Table 2 Comparison of average precision and detection time of five
different algorithms

模型 AP (%) 单张图片检测时间 (s)

SSD-VGG16 95.82 0.29

YOLOv3 95.70 0.44

YOLOv3-SPP 95.76 0.52

YOLOv5s 98.00 0.17

SSD-ResNet50 97.70 0.31

a) 所有实验中IoU均为0.5

图 4 随机选取的4个测试结果(网络版彩图)
Figure 4 Test results of four randomly selected data points (Color Online)
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练和测试发现, 该方法能够在0.31 s时间内准确识别

出酿酒酵母细胞 , 以AP评估的准确率能够达到

97.7%. 并且针对一些不可避免的粘连细胞, 该方法

也能够准确识别出来. 此外, 针对相同的数据集, 该

方法与4种相似的卷积神经网络算法的比较结果也表

明, 该算法在检测准确性上有明显的优势, 且算法运

行时间也相对较短. 本文通过实验表明基于卷积神经

网络的方法能够在较短的时间内以极高的准确性识

别出血液样本中的酿酒酵母细胞, 进一步验证了该方

法能够作为检测侵入性酿酒酵母感染疾病的新方法.
此外, 本文针对酿酒酵母检测的工作为下一步扩展到

病原性真菌如念珠菌、隐球菌的检测等奠定了基础,
为病原性真菌感染疾病的检测提供了一种新的思路

和方法.
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Detection of invasive Saccharomyces cerevisiae infections based on
convolutional neural network
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Wuxi 214122, China;
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Saccharomyces cerevisiae (S. cerevisiae) is common in the baking and brewing industries as a fermenting strain and used as a
probiotic for preventing and treating various diarrheal and related diseases. However, the cases of invasive S. cerevisiae infections due
to the ingestion of S. cerevisiae have been increasing over the last two decades, especially in the elderly, immunocompromised, and
critically ill patient populations. Additionally, current clinical methods of diagnosing invasive S. cerevisiae infections are time-
consuming, while the optimal times for the diagnosis and early prevention are easily missed. In this paper, a convolutional neural
network (CNN)-based object detection method is proposed for the detection and identification of S. cerevisiae cells in the blood for
invasive S. cerevisiae disease diagnosis. The method is based on the single shot multibox detector algorithm using the ResNet-50
network as a feature extraction network. The experimental results show that the recognition accuracy of the method can reach
97.70%, with a detection time of 0.31 s. Moreover, the algorithm recognition accuracy showed a significant advantage over three
similar CNN algorithms. The paper verifies that the CNN-based object detection method can be a novel method for the detection and
diagnosis of invasive S. cerevisiae infections, and the advantages of high detection accuracy and short method time can achieve early
prevention and timely diagnosis of invasive S. cerevisiae infections.

invasive S. cerevisiae infection, CNN, ResNet-50, SSD algorithm, object detection
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