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摘　要　自动检测脑部肿瘤在磁共振成像中的位置是一个复杂、繁重的任务,需要耗费大量时间和资源.传统识别方案经常出

现误解、遗漏和误导的情况,从而影响患者的治疗进度,对患者的生命安全产生影响.为了进一步提高鉴定的效果,引入了４项

关键改进措施.首先,采用了高效的多尺度注意力 EMA(EfficientMultiＧscaleAttention),这种方法既可以对全局信息进行编

码,也可以对信息进行重新校准,同时通过并行的分支输出特征进行跨维度的交互,使信息进一步聚合.其次,引入了 BiFPN
(BidirectionalFeaturePyramidNetwork)模块,并对其结构进行改进,以便缩短每一次检测所需要的时间,同时提升图像识别效

果.然后采用 MDPIoU 损失函数和 Mish激活函数进行改进,进一步提高检测的准确度.最后进行仿真实验,实验结果表明,
改进的 YOLOv８算法在脑癌检测中的精确率、召回率、平均精度均值均有提升,其中 Precision提高了４．４８％,Recall提高了

２．６４％,mAP＠０．５提高了２．６％,mAP＠０．５:０．９提高了７．０％.
关键词:YOLOv８;脑癌;EfficientMultiＧScaleAttention模块;BidirectionalFeaturePyramidNetwork结构;MissedSoftpluswith
IdentityShortcut激活函数;MinimumPointDistanceIntersectionoverUnion损失函数
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Abstract　Automaticallydetectingthelocationofbraintumorsinmagneticresonanceimagingisacomplexandlaborioustask
thatrequiresalotoftimeandresources．Traditionalidentificationschemesoftenmisunderstand,omit,andmislead,affectingthe
progressofpatienttreatmentandposingarisktopatientsafety．Tofurtherimprovetheidentificationandappraisalresults,this
paperintroducesfourkeyimprovementmeasures．Firstly,anefficientmultiＧscaleattentionEMAisadopted,whichcanencode
globalinformation,recalibrateinformation,andfurtheraggregateinformationthroughparallelbranchoutputfeaturesforcrossＧdiＧ
mensionalinteraction．Secondly,theBiFPN(BidirectionalFeaturePyramidNetwork)moduleisintroducedtoshortenthetimereＧ
quiredforeachdetectionandimproveimagerecognitionresults．Then,theMDPIoUlossfunctionandMishactivationfunctionare
improvedtofurtherenhancedetectionaccuracy．Finally,simulationexperimentsareconductedforverification．Theexperimental
resultsshowthattheimprovedYOLOv８algorithmhasimprovedprecision,recall,andmeanaverageprecision(mAP)inbrain
cancerdetection．Amongthem,precision,recall,mAP＠０．５andmAP＠０．５:０．９increasesby４．４８％,２．６４％,２．６％ and１７．０％
respectively．
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１　引言

脑癌是一种常见的中枢神经系统恶性肿瘤,可广泛分布

于该系统的各个解剖区域,主要发生于大脑(约占 ９０％ 以

上),其余可发生于脑膜、脊髓和颅神经等部位.脑癌以其高

死亡率和导致患者严重致残的特点而著称,对卫生保健系统

造成了不可忽视的负担.研究表明,脑癌患者的存活率与早

期发现脑癌的时间呈正相关.因此,及时发现脑癌的位置、大
小和数量对于保障患者的生命安全至关重要.在医疗诊断脑

癌时,常采用磁共振成像(MRI)的方法.磁共振成像能够准

确显示脑癌的位置、数量和大小.然而,人工进行 MRI影像识

别可能存在漏识别或误识别,对患者的健康和安全构成潜在威

胁.因此,将图像识别技术用于脑癌检测具有重要意义,可以

有效预防误判、漏判和错判,提高诊断的准确性与可靠性.

２３１１００１２２Ｇ１



随着基于深度学习的目标检测技术迅速发展,在医学领

域,很多图像检测都得到广泛的应用,极大地推动了医疗领域

的发展,帮助了更多的患者康复.目前 MRI脑癌图像目标检

测算法主要可分为两类:一类侧重于应用神经网络对图像进

行分割以定位肿瘤,然而这种算法复杂繁琐,可能存在遗漏和

误识别,并且检测时间较长;另一类研究采用 CNN 网络对脑

癌患者的图像进行检测,这种方法能够在一定程度上提高检

测速度和效率,缩短诊断时间,而且识别效果优于传统的分割

算法.
目前许多学者对脑癌检测有一定的研究,且取得了不错

的效果.其中 He等[１]在原始的３DＧUnet的基础上,以由IN
层、PreLU层和３组膨胀率分别为１,２,３的膨胀卷积层共同

构成的混合膨胀卷积模块代替常规卷积模块,用 Dice损失和

Focal损失结合的损失函数代替原先的 Dice损失函数,从而

提高检测的精度.

Moinul等[２]首先用CNN模型建构对模型进行模型训练

和结果分析,之后采用效果最好的３个训练后的CNN模型的

平均值来制作模型,随后应用联合学习的方法来检测脑癌的

位置.Kader等[３]采用差分深度卷积神经网络模型,之后通

过使用预定义的超活跃值和差分因子,在差分 CNN 网络中

生成特征图,来提取大脑 MRI图像中的更多细节,从而分类

正常 和 异 常 的 脑 癌 图 像.Kang 等[４]在 YOLOv７ 中 加 入

VGG,通过重新参数化来加速推理时间.通过更改SPP模块

在颈部网络中最大池化不同卷积核的大小,从而实现局部特

征和全局特征的融合.Hossian等[５]使用 LeakyReLU 激活

函数代替原先的 ReLU 激活函数,即用(Conv２D ＋ Leaky
ReLU)层组合替换掉原先的(Conv２D ＋ ReLU)层组合,实
现了精度的提升.

然而,在实际应用中利用 CNN 模型对 MRI脑癌图片进

行检测存在若干问题:１)获取脑部 MRI的脑癌区域较整个图

像小,而背景区域明显多于目标区域,这一类别不平衡问题增

加了分割难度;２)传统的网络结构限制了对图像信息的充分

利用和特征提取能力,从而制约了训练模型分割精度的提升;

３)随着网络深度增加,学习效率下降,进而影响了分割准确率

的有 效 提 升.尽 管 部 分 研 究 专 注 于 各 类 卷 积 神 经 网 络

(CNN)的应用[６Ｇ８],但使用 YOLO 神经网络模型进行脑癌检

测的研究相对较少.此外,在 CNN 模型中,复杂的网络架构

如 ResNet[９],Inception[１０],DenseNet[１１],MobileNet[１２]等得到

了广泛探索.然而,这些方案有些未达到预期的检测精度标

准,或因检测速度过慢而受到限制.
相较于传统CNN网络模型,本文改进模型 YOLOv８ＧBT

在检测速度上得到显著的提升.相较于FasterRＧCNN,其在

单张图片上的识别速度提升了１３．１ms.相较于 YOLOv８s
网络,其检测精度也有显著的提升,在检测小目标脑癌时可以

减少误识别,并 且 在 Precision,Recall,mAP＠０．５,mAP＠
０．５∶０．９指标上都有着显著的提升.

本文研究主要包括以下方面:

１)使用EMA注意力模块[１３],提升主干网络特征提取能

力,以便识别小面积的脑癌.

２)增加 BiFPN结构[１４],并对其结构进行改造,从而提高

了模型性能,改善了原网络提取深度图像特征的能力,使之适

用于处理复杂机器学习和深度学习任务.

３)将定位损失函数改进为 MPDIoU[１５],提升算法的收敛

性和训练效率.

４)将 YOLOv８中卷积模块的激活函数改进为 Mish[１６],
从而更好地捕获数据中存在的非线性关系,提升模型的准确

度和泛化能力.
本文第２章介绍 YOLOv８算法原理;第３章介绍改进算

法的原理;第４章展示实验效果和性能评估结果;最后总结全

文并展望未来.

２　YOLOv８算法原理

YOLOv８网络结构如图１所示,结构包含了３个部分,分
别是:主干网络(Backbone),颈部(Neck),预测头(Head)[１７].

图１　YOLOv８网络结构示意图

Fig．１　SchematicdiagramofYOLOv８networkstructure

２３１１００１２２Ｇ２
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　　主干网络的主要作用是对输入的图像进行一系列的特征

提取,为后续的处理和分析做铺垫.YOLOv８将主干网络中

的第一层卷积从原先的６×６卷积核改为３×３卷积核,帮助

降低模型的参数数量,从而降低计算成本,提高模型的训练速

度.并且,３×３卷积核通常具有更好的非线性特性,有助于

更好地 捕 捉 数 据 中 的 复 杂 特 征.此 外,YOLOv８ 借 鉴 了

YOLOv７ELAN(EfficientandLightＧweightAttention NetＧ
work)的设计思想,将传统的 C３模块替换为 C２f模块.C２f
模块采用了密集残差结构,增强了特征表达能力.通过拆分

和拼接操作,C２f模块还能够有效地改变通道数,这有助于降

低计算成本、内存需求和模型复杂性[１８Ｇ１９].

颈部操作是对主干网络提取出的特征进行降维或调整,

以便 更 好 地 应 用 于 工 程 中.YOLOv８ 用 C２f 结 构 取 代

YOLOv５的C３结构增加了跨层连接和Split操作,增强了算

法的梯度流和特征融合,并且去掉了颈部模块中的两个卷积

连接层,从而减少了参数量和计算量.

３　YOLOV８算法网络改进

３．１　注意力模块改进

与人眼识别物体时的过程相似,计算机视觉模型也使用

类似的注意力机制.首先,模型对图像进行快速扫描,确定潜

在关注区域.然后将更多的计算资源集中在这些区域,以便

获得更多的目标细节信息,并有效地忽略掉不太有用的特征.

这种方式有助于提高模型的检测效率和准确性,使其更好地

处理复杂的视觉任务.

在进行脑瘤位置检测时,加入 EMA 注意力模块可以使

网络不漏掉面积小的脑瘤,或将多个小的脑瘤识别到一起,从
而影响医生的判断,进而耽误患者的治疗.因此本文将EMA
嵌入到 YOLOv８主干网络的末端,使网络进行有效的通道描

述,在卷积运算中无需通道降维,并且使得高级特征图对微小

信息的关注更佳,避免遗漏掉小面积的脑癌信息.EMA结构

如图 ２ 所 示,主 要 包 含 FeatureGrouping,ParallelSubnetＧ
works,CrossＧspatiallearning部分.

图２　EMA注意力模块结构图

Fig．２　StructurediagramofEMAattentionmodule

３．２　特征金字塔改进

为了避免在复杂场景下出现脑癌的误检问题,我们将改

进的 BiＧFPN 添 加 到 特 征 金 字 塔 中.BiFPN(Bidirectional

FeaturePyramidNetwork)是一种加权双向特征金字塔,其主

要功能在于双向跨尺度连接和加权特征图融合.双向跨尺度

连接可以在没有大量计算资源消耗下,提取更多的特征.将

BiFPN视作一个基本单元,即BiFPN中一对路径视为一个特

征层,然后重复多次从而得到更多高层数据融合,其结构如

图３所示.

图３　BiFPN结构图

Fig．３　StructuresofBiFPN

原始的BiFPN有５次连续下采样操作.为提升检测效

率且不影响检测效果,改进的BiFPN模型删除了BiFPN中的

P７通道的输入和输出的残差链接,只对 P３,P４,P５,P６这４
个检测通道进行特征融合,其结构如图４所示.这种改进措

施在加快检测速度的同时也保证了检测的效率,改进后的网

络模型也有效地避免了漏检脑癌的问题.

图４　改进后的BiFPN结构图

Fig．４　ImprovedBiFPNstructurediagram

３．３　定位损失函数改进

损失函数的功能是度量神经网络预测信息之间的距离,

它是决定网络效果的重要参数之一.YOLOv８算法的损失函

数主要由两个部分组成,分别是类别分类损失和定位损失.

定位回归损失功能是衡量预测的边框和真实的边框之间的差

异,其可以优化边框的位置和大小,使其更接近真实的目标.

YOLOv８定位损失函数采用CIoUloss[２０](CompleteIntersecＧ

tionoverUnionLoss),表达式如式(１)所示:

LCIoU＝１－CIoU＝１－(IoU－RCIoU) (１)

其中,IoU 是交并比,用于衡量两个矩形框之间的相似度的指

标.RCIoU是惩罚项,表达式如式(２)所示:

RCIoU＝ρ２

c２ ＋αv (２)

其中,ρ是两个矩形框的中心点之间的欧氏距离,c是两个矩

形框的闭包区域的对角线的距离,v是两个矩形框相对比例

的一致性.α是权重系数,表达式如式(３)所示:

α＝ v
(１－IoU)＋v

(３)

２３１１００１２２Ｇ３
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CIoU损失函数的优势在于,它可以同时优化边框的位

置、大小和形状,使其更接近真实的目标.但 CIoU 损失函数

没有考虑到预测框和目标框之间的方向匹配关系,在不重叠

的情况下,会降低网络模型的收敛性和训练效率.

因此,本文采用 MPDIoU(MinimumPointDistancebased

IoU)损失函数来代替CIoU 损失函数.MPDIoU可以简化预

测的边框和真实的边框之间的相似性比较,从而适应重叠情

况或不重叠情况下的边界框回归.MPDIoU损失函数的原理

如式(４)所示:

LMPDIoU＝１－MPDIoU＝１－ IoU－ d２
１

w２＋h２－ d２
２

w２＋h２( )
(４)

其中,w 和h分别代表输入图像的宽度和高度.d１ 和d２ 分

别代表预测框左上角坐标到目标框左上角坐标的距离和预测

框右下角坐标到目标框右下角坐标的距离,其表达式如式(５)

和式(６)所示:

d２
１＝(xprd

１ －xgt
１ )２＋(yprd

１ －ygt
１ )２ (５)

d２
２＝(xprd

２ －xgt
２ )２＋(yprd

２ －ygt
２ )２ (６)

３．４　激活函数改进

激活函数对数据进行非线性变化,去除数据中的冗余信

息并保留有效特征,增强模型的非线性表达能力.YOLOv８
中的卷积模块结构由卷积块、归一化块和 SiLU 激活函数组

成.SiLU激活函数的表达式如式(７)所示:

f(x)＝x􀅰 １
１＋e－x (７)

当输入值在很大或很小的情况下,SiLU激活函数接近为

一个线性函数,从而使神经网络在训练线性模型的初始阶段

实现更快速的收敛.但 SiLU 激活函数在处理非线性特征

时,会产生梯度饱和和梯度爆炸的问题,从而导致神经网络的

性能下降,因此本文采用 Mish激活函数来替换SiLU 损失函

数.Mish激活函数的表达式如式(８)所示:

f(x)＝x􀅰tanh(ln(１＋ex)) (８)

如图５所示,Mish激活函数有更好的平滑性,在整个输

入范围具有可微连续性.在处理数据时,其可以更好地捕获

数据中存在的非线性关系,从而提升模型的准确度和泛化能

力.而且 Mish激活函数在输入为０时附近的曲率更高,可以

有效避免SiLU激活函数在训练过程中出现梯度爆炸和梯度

饱和的问题,从而提高 YOLOv８ＧBT模型的性能.

图５　SiLU激活函数和 Mish激活函数的对比示意图

Fig．５　ComparisondiagramofSiLUandMishactivationfunctions

３．５　改进后的网络结构

Neck颈部网络中加入EMA 注意力机制模块,使网络不

会遗漏掉小面积的脑癌信息或将多个紧邻的小面积脑癌信息

误识别成同一个脑癌信息.随后将 Concat结构替换成 BiFＧ

PN结构,以便缩短每一次检测所需要的时间,同时提升图像

识别效果.并将Conv中的SiLU损失函数替换成 Mish损失

函数,CIoU损失函数替换成 MDPIoU 损失函数.其网络结

构图如图６所示.

图６　YOLOv８ＧBT网络结构示意图

Fig．６　DiagramofYOLOv８ＧBTnetworkarchitecture

４　实验结果与分析

４．１　实验平台

实验环境配置如下:处理器为Intel® CoreTMi５Ｇ１１４５G７＠

２．６０GHz,１６GB内存,硬盘存储５１２GB,GPU 为Intel®Iris

® XeMAX,操作系统为 Ubuntu２０．０４.实验采用的Python
版本为３．８０,conda版本４．５．１１.集成开发环境(IDE)为PyＧ

charm.
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４．２　实验参数设置

本文模型训练时采取 Mosaic数据增强来增加数据多样

性和模型鲁棒性,以便处理复杂和多样性的数据.学习率衰

减的策略为余弦退火,以防学习率波动过大,从而导致模型无

法收敛.输入图像尺寸为３２０∗３２０∗３;batchＧsize设置为

３２,即每次输入３２张图像;epoch设置为３００轮;训练时学习

率(learningrate)设置为０．０１,以达到稳定整个网络的效果.

４．３　数据集构建和模型训练

在脑癌检测研究中,构建高质量训练数据集和准确标注

原始图像是模型训练的关键要素.数据集的质量和合理标注

直接影响目标检测模型的性能.本文选择了 Kaggle平台上

的一个开源数据集,该数据集包含了１３４４张脑部图像,以及

研究院标注的脑癌位置信息.这些图像的尺寸大约为２４８∗
３３８.按照比例随机将这些图像划分为训练集和测试集,为后

续模型训练奠定基础.

图７　部分脑癌数据集图

Fig．７　Partialbraincancerdatasetimages

随后使用labelImg对训练集图像的脑癌位置进行标注,
如图８所示,并生成对应的txt文件,其显示标注脑癌的个数

和位置信息.最后将标注好的txt文件放到label中,准备进

行模型训练.

图８　LabelImg对数据集标注

Fig．８　LabelImgfordatasetannotation

４．４　评价指标

为验证改进后模型的精度和运行速度,本文选用精确率

(Precision)、召回率(Recall)、平均精度均值(meanAverage

Precision,mAP)、每 张 图 片 检 测 时 间 作 为 评 估 性 能 指 标.

mAP＠０．５表示IoU设为０．５的平均准确度,mAP＠０．５:０．９
表示IoU从０．５到０．９、步长为０．０５时的平均精确度.

精确率和召回率的表达式如式(９)和式(１０)所示:

Precision＝ NTP

NTP＋NFP
×１００％ (９)

Recall＝ NTP

NTP＋NFN
×１００％ (１０)

其中,NTP表示检测模型将磁共振成像的脑癌目标检测为

brain_tumor的数量,NFP表示误将正常区域或背景检测为

brain_tumor的数量,NFN表示误将脑癌区域识别为no_tumor
的数量.

平均精度AP可以通过Precision和Recall围成的曲线来

进行判断.以Precision为纵轴,Recall为横轴描绘成的曲线

通常称为PＧR 曲线,该曲线与坐标轴围成的面积大小就是

AP的值.对所有检测到的 AP进行取平均值就可以得到平

均精度均值 mAP,其表达式如式(１１)和式(１２)所示:

AP＝∑
N

i＝１
P(i)ΔR(i)＝∫

１

０
P(R)dR (１１)

mAP＝
∑
N

i＝１
APi

N
(１２)

其中,P 代表 Precision,R 代表 Recall,N 代表总类数.平均

精度均值(mAP)越大,说明目标检测模型的性能越好,能够

更准确地检测出目标的位置和类别.

４．５　消融实验

为验证 YOLOv８各项改进对于网络整体性能的影响,本
文以原始 YOLOv８为基准进行消融实验.具体实验结果如

表１所列,PＧR曲线如图９所示.
分析表１可知,相较于原始的 YOLOv８,添加 EMA 注意

力模块后Precision,Recall,mAP＠０．５,mAP＠０．５∶０．９这４
个指标分别提高了２．７８％,１．６５％,２．４％,６．５％,表明新增

的注意力模块可以提高主干网络特征提取能力,以便识别小

面积的脑癌.将 YOLOv８特征金字塔替换为加权双向金字

塔BiFPN后,Precision,Recall,mAP＠０．５,mAP＠０．５∶０．９分

别提高了１．９０％,１．３４％,１．３％,１．６％,同时检测时间也缩

短了,每张图片检测时间T 相较于传统 YOLOv８模型减少了

７．２ms.将定位损失函数改进为 MPDIoU,从而提升算法的

收敛性和训练效率;将 YOLOv８中卷积模块的激活函数改进

为 Mish,从而更好地捕获数据中存在的非线性关系,提升模

型的准确度和泛化能力,这两项改进也提高了算法检测的精

度.实验结果表明,YOLOv８ＧBT 改进算法 Precision提高了

４．４８％,Recall提高了 ２．６４％,mAP＠０．５ 提 高 了 ２．６％,

mAP＠０．５:０．９提高了７．０％,同时由于BiFPN模块的作用,
其在检测时间上相较于 YOLOv８＋EMA 缩短了１７．２ms,相
较于 YOLOv８依旧增多了２．８ms.

表１　YOLOv８ＧBT模型消融实验

Table１　AblationexperimentofYOLOv８ＧBTmodel

YOLOv８Ｇs EMA BiFPN MDPIoU Mish P/％ R/％ mAP＠０．５/％ mAP＠０．５:０．９/％ T/ms
√ ８９．６４ ９０．１２ ９２．１ ６６．０ ３７．３
√ √ ９２．４２ ９１．７７ ９４．５ ７２．５ ５７．３
√ √ ９１．５４ ９１．４６ ９３．４ ６７．６ ３０．１
√ √ ９０．２４ ９０．２３ ９４．１ ６９．５ ４０．５
√ √ ８９．５１ ９０．０５ ９２．３ ６７．６ ４１．２
√ √ √ √ √ ９４．１２ ９２．７６ ９４．７ ７３．０ ４０．１
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图９　YOLOv８ＧBT模型的PＧR曲线图

Fig．９　PＧRcurveofYOLOv８ＧBTmodel

４．６　检测结果对比

为验证 YOLOv８ＧBT模型检测效果的提升,本文分别使

用 YOLOv８和 YOLOv８ＧBT模型对磁共振成像的脑肿瘤进

行检测,部分检测结果对比如图１０所示.

图１０　两种模型检测效果的对比

Fig．１０　Comparisonofdetectionperformanceoftwomodels

其中,(a)－(d)为 GroundＧTruthBoundingBoxes设置;

(e)－(h)YOLOv８检测效果;(i)－(l)YOLOv８ＧBT 检测效

果.分别对图１０(e)、图１０(i)进行比较,YOLOv８无法同时

检测到两个大小不一的脑癌,改进后的 YOLOv８ＧBT 可以将

两个面积大小不同的脑癌识别成 brain_tumor类.对图１０
(f)、图１０(j)进行比较,可见 YOLOv８模型存在误检测,其将

背景识别为brain_tumor类,并且没有将大面积脑癌完全识

别出来.改进后的 YOLOv８ＧBT没有误识别,并将３个脑癌

全部识别出来.对图１０(g)、图１０(k)进行对比,可见对于中

等面积的脑癌识别,YOLOv８ＧBT 模型提高了对brain_tumor
类识别的置信度,同时 YOLOv８ＧBT的置信度高于 YOLOv８
模型.对图１０(h)、图１０(l)进行对比,YOLOv８模型将正常

部分误识别为brain_tumor类,YOLOv８ＧBT模型没有将大脑

健康的区域识别为脑癌区域,且置信度大于 YOLOv８模型.

４．７　深度学习目标检测算法对比实验

为了进一步验证 YOLOv８ＧBT在脑癌检测方面的优势,

本文将选用４种主流的目标检测模型的不同版本进行对比实

验,分别是 FasterRＧCNN,YOLOv５Ｇs,YOLOv６Ｇs,YOLOv７Ｇ

tiny,RCSVGGＧCSP.在相同的实验环境下,使用相同的数据

集、训练策略和训练参数,本文将 YOLOv８ＧBT 与 FasterRＧ

CNN,YOLOv５Ｇs,YOLOv６Ｇs,YOLOv７Ｇtiny,RCSVGGＧCSP
目标检测算法进行比较,实验结果如表２所列.

表２　不同方法实验结果对比

Table２　Experimentalresultscomparisonofdifferentmethods

Model P/％ R/％ mAP＠０．５/％ mAP＠０．５:０．９/％ T/ms

FasterRＧCNN ６７．３１ ７５．３１ ７５．４ ４２．２ ５３．２

YOLOv５Ｇs ８８．５４ ８９．５５ ８９．９ ５４．２ ３７．６

YOLOv６Ｇs ９１．３２ ９０．２２ ９１．２ ５５．５ ３８．４

YOLOv７Ｇtiny ９２．１１ ９０．４９ ９２．１ ５８．６ ３７．７

RCSVGGＧCSP ９１．２ ９１．５ ９３．３ ６８．９ ４５．５

YOLOv８ＧBT ９４．１２ ９２．７６ ９４．７ ７３．０ ４０．１

从表２可以看出:在脑癌检测中,FasterRＧCNN 算法在

检测性 能 上 表 现 欠 佳,且 每 张 图 片 平 均 检 测 时 间 较 久.

YOLOv５Ｇs虽然在单个图片的检测时间上相较于 YOLOv８Ｇ

BT缩短了２．５ms,但检测性能降低了不少.与 FasterRＧ

CNN,YOLOv５Ｇs,YOLOv６Ｇs,YOLOv７Ｇtiny,RCSVGGＧ

CSP[５]相 比,YOLOv８ＧBT 在 Precision,Recall,mAP＠０．５,

mAP＠０．５∶０．９这４个指标上都有着显著的提升.因此证明

YOLOv８ＧBT可以提高检测脑癌的精度.

结束语　为防止磁共振成像的图片的脑癌误检测,或因

面积太小而没有检测到的问题,本文构建了一种 YOLOv８Ｇ

BT目标检测框架.首先在主干网络上引入 EMA 注意力模

块,从而在检测时不会漏掉小面积脑癌的识别,并且避免将多

个相近的脑癌共同识别为一个脑癌.之后本文引入 BiFPN
结构对特征金字塔进行改进,以便提高识别准确率和缩短每

次的识别时间.将定位损失函数改进为 MPDIoU,提升算法

的收敛性和训练效率,防止在训练过程中出现过拟合,提高模

型的稳定性.将 YOLOv８ 中卷积模块的激活函数改进为

Mish,从而更好地捕获数据中存在的非线性关系,提升模型

的准确度和泛化能力.在引入这些改进后,相较于原始的

YOLOv８网络,改进后的 YOLOv８ＧBT 的 Precision提高 了

４．４８％,Recall提高了２．６４％,mAP＠０．５提高了 ２．６％,

mAP＠０．５∶０．９提高了７．０％,可见其在识别准确度上有着

显著的提升,引入的 BiFPN 结构改进也将检测时间缩短了

２．８ms.但从结果上显示,检测时间仍然相对较长,之后的主

要研究方向是继续降低检测时间来提高效率.

参 考 文 献

[１] HECE,XU HJ,WANGZ,etal．AutomaticSegmentationAlＧ

gorithm for Multimodal Magnetic ResonanceＧBased Brain

TumorImages[J]．ActaOpticaSinica,２０２０,４０(６):０６１０００１．
[２] MOINULI,TANZIM M R,MOHAMMEDK,etal．EffectiveＧ

nessofFederatedLearningandCNN EnsembleArchitectures

forIdentifyingBrain TumorsUsing MRIImages[J]．Neural

processingletters,２０２２,５５(４):３３７９Ｇ３８０９．
[３] AbdElKADER,ISSELMOU,etal．DifferentialdeepconvoluＧ

tionalneuralnetworkmodelforbraintumorclassification[J]．

BrainSciences,２０２１,１１(３):３５２．
[４] KANG M,TINGCM,TINGFF,etal．RCSＧYOLO:AFastand

HighＧAccuracyObjectDetectorforBrainTumorDetection[J]．

２３１１００１２２Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１A,Nov．２０２４



arXiv:２３０７．１６４１２,２０２３．
[５] HOSSAIN T,SHISHIR FS,ASHRAF M,etal．Braintumor

detectionusingconvolutionalneuralnetwork[C]∥１stinternaＧ

tionalConferenceonAdvancesinScience,EngineeringandRoＧ

boticsTechnology(ICASERT２０１９)．IEEE,２０１９．
[６] VANKDOTHU R,HAMEED M A,FATIMA H．A brain

tumoridentificationandclassificationusingdeeplearningbased

onCNNＧLSTM method[J]．ComputersandElectricalEngineerＧ

ing,２０２２,１０１:１０７９６０．
[７] TIWARIP,PANT B,ELARABAWY M M,etal．Cnnbased

multiclassbraintumordetectionusing medicalimaging[J]．

ComputationalIntelligenceandNeuroscience,２０２２．
[８] MONTAHAS,AZAMS,RAFIDA K M R H,etal．TimedisＧ

tributedＧcnnＧlstm:Ahybridapproachcombiningcnnandlstmto

classifybraintumoron３dmriscansperformingablationstudy
[J]．IEEEAccess,２０２２,１０:６００３９Ｇ６００５９．

[９] ARGS,ALMEIDAD,LYMAN K．Resnetinresnet:GeneraliＧ

zingresidualarchitectures[J]．arXiv:１６０３．０８０２９,２０１６．
[１０]SZEGEDYC,VANHOUCKEV,IOFFES,etal．Rethinkingthe

inceptionarchitectureforcomputervision[C]∥Proceedingsof

theIEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogniＧ

tion．２０１６:２８１８Ｇ２８２６．
[１１]ZHUY,NEWSAMS．Densenetfordenseflow[C]∥２０１７IEEE

InternationalConferenceonImageProcessing(ICIP)．IEEE,

２０１７:７９０Ｇ７９４．
[１２]SINHA D,ELＧSHARKAWY M．Thin mobilenet:Anenhanced

mobilenetarchitecture[C]∥２０１９IEEE１０thAnnualUbiquitous

Computing,Electronics & MobileCommunication Conference
(UEMCON)．IEEE,２０１９:０２８０Ｇ０２８５．

[１３]OUYANGD,HES,ZHANGG,etal．EfficientMultiＧScaleAtＧ

tentionModulewithCrossＧSpatialLearning[C]∥ICASSP２０２３Ｇ

２０２３IEEEInternationalConferenceonAcoustics,Speechand

SignalProcessing(ICASSP)．IEEE,２０２３:１Ｇ５．
[１４]TAN M,PANGR,LEQ V．Efficientdet:Scalableandefficient

objectdetection[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConference

on Computer Vision and Pattern Recognition．２０２０:１０７８１Ｇ

１０７９０．
[１５]SILIANG M,YONGX．MPDIoU:ALossforEfficientandAcＧ

curateBoundingBoxRegression[J]．arXiv:２３０７．０７６６２,２０２３．
[１６]MISRA D．Mish:A selfregularizednonＧmonotonicactivation

function[J]．arXiv:１９０８．０８６８１,２０１９．
[１７]ABOAH A,WANG B,BAGCI U,etal．RealＧtime multiＧclass

helmetviolationdetectionusingfewＧshotdatasamplingtechＧ

niqueandyolov８[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferＧ

enceonComputerVisionandPatternRecognition．２０２３:５３４９Ｇ

５３５７．
[１８]ZHANG Y,GUO Z,WU J,etal．RealＧtimevehicledetection

basedonimprovedyolov５[J]．Sustainability,２０２２,１４(１９):

１２２７４．
[１９]WANGY,WANG H,XINZ．Efficientdetectionmodelofsteel

stripsurfacedefectsbasedon YOLOＧV７[J]．IEEE Access,

２０２２,１０:１３３９３６Ｇ１３３９４４．
[２０]XUEJ,CHENGF,LIY,etal．Detectionoffarmlandobstacles

basedonanimprovedYOLOv５salgorithmbyusingCIoUand

anchorboxscaleclustering[J]．Sensors,２０２２,２２(５):１７９０．

WANG Zhe,bornin ２００３,undergraＧ
duate,is a member of CCF (No．
Q２５５０G)．His mainresearchinterests
includemachinelearningandautopilot．

SHENChong,bornin１９８６,Ph．DsuperＧ
visor,professor．HismainresearchinＧ
terestsincludeartificialintelligenceand
bionicnavigation．

２３１１００１２２Ｇ７

王　喆,等:基于 YOLOv８改进的脑癌检测算法


