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摘　要　人工智能技术的发展,使得基于深度学习的医疗图像检测在临床实践中具有广泛的应用前景.然而,针对一些如肿

瘤、斑块等医疗图像的目标检测,存在待标面积小、目标可提取特征少、提取难度大等问题.针对上述问题,提出了一种基于多

分支注意力和深度下采样的医疗图像目标检测方法(MDＧDet).该方法引入特征提取模块(C２fＧDWR),对多尺度特征进行提

取,增强目标的特征表示.为了能够更有效地捕捉图像中的上下文信息,增强特征的提取能力,设计了一种深度下采样模块(DＧ

down),其核心思想是通过融合多种采样方式,结合平均池化和最大池化的操作,充分利用它们各自的优势来提高特征提取的

效果.在保持计算效率的同时,提高了目标检测精度.随后,提出了一种多分支注意力机制(MultiＧbranchAttention,MA),用

于提取和加权融合不同维度的特征,每个分支提取输入张量的不同维度特征,包括空间和通道特征.通过生成注意力权重,强

调重要特征并进行加权融合,增强了网络的特征提取能力,提升了模型的检测性能.最后,提出了一种新的联合优化策略,将

WiseＧIoU 损失和NWD 损失进行加权,形成一个联合回归损失函数,进一步提高了目标识别的准确率.实验表明,所提方法可

以有效提高医疗图像目标的检测精度,在医疗数据集 Tumor和 Liver上的 mAP０．５相较于基准模型 YOLOv８n,分别提高了２．５
个百分点和１．１个百分点.
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Abstract　Withthedevelopmentofartificialintelligencetechnology,medicalimagedetectionbasedondeeplearninghasawide

applicationprospectinclinicalpractice．However,forsomemedicalimagetargetdetectionsuchastumorandplaque,thereare

someproblems,suchassmallareatobelabeled,fewfeaturestobeextractedanddifficulttoextract．Tosolvetheseproblems,this

paperproposesamedicalimagetargetdetectionmethod(MDＧDet)basedonmultiＧbranchattentionanddeepsubsampling．The

featureextractionmodule(C２fＧDWR)isintroducedtoextractmultiＧscalefeaturesandenhancethefeaturerepresentationofthe

target．ThispaperdesignesadeepdownＧsamplingmodule(DＧdown)tocapturethecontextinformationintheimagemoreeffecＧ

tivelyandenhancethefeatureextractioncapability．Thecoreideaistocombineaveragepoolingandmaximumpoolingoperations

tomakefulluseoftheirrespectiveadvantagestoimprovethefeatureextractioneffectbyfusingmultiplesamplingmethods．The

accuracyoftargetdetectionisimprovedwhilemaintainingthecomputationalefficiency．Then,amultiＧbranchattention(MA)

mechanismisproposed,whichextractsandweightsfeaturesofdifferentdimensions,witheachbranchextractingfeaturesofdifＧ

ferentdimensionsoftheinputtensor,includingspatialandchannelfeatures．Bygeneratingattentionweights,importantfeatures



areemphasizedandweightedtogether．Thefeatureextractioncapabilityofthenetworkisenhanced,andthedetectionperforＧ

manceofthemodelisimproved．Finally,anewjointoptimizationstrategyisproposed,whichweightsWiseＧIoUlossandNWD
losstoformajointregressionlossfunctiontofurtherimprovetheaccuracyoftargetrecognition．ExperimentsshowthattheproＧ

posedmethodcaneffectivelyimprovethedetectionaccuracyofthemodelinmedicalimagetargets,andthemAP０．５ofthemedical

datasetsTumorandLiverareincreasedby２．５percentagepointsand１．１percentagepoints,respectively．

Keywords　Deformableconvolution,Targetdetection,YOLO,Attentionmechanism

　

１　引言

随着计算机视觉技术的发展,目标检测在医疗图像临床

诊断中的辅助作用日益突出.传统诊断中,放射科医生通过

CT或 MRI获取图像并观察病灶,由于每日审阅大量图像,医

生容易产生视觉疲劳,从而增加了误诊和漏诊的概率.计算

机辅助诊断技术可以自动检测和识别病变组织,为医生提供

支持,有效减轻医生的负担并减少诊断错误.然而,尽管计算

机辅助检测在医疗图像领域具有重要作用,但医疗图像目标

检测依然存在一些挑战.例如,医疗图像中的目标通常是小

目标(图像中像素占比低于３２×３２的区域就属于小目标[１]),

它们通常难以观察且检测精度较低,这给计算机辅助检测带

来了很大的困难.在医学领域,这种情况非常常见,如在早期

肿瘤检测过程中,由于肿瘤在此时体积较小并且病变组织和

周围组织差异不大,因此计算机很难区分出图像中的病变[２].

在肺结节筛查中,绝大部分结节的直径都很小,想要精确定位

结节非常困难[３].此外,临床获取的医学图像大多清晰度不

高,尤其是在CT成像时,为减少造影剂对患者的影响,通常

使用低剂量造影剂,这导致了图像质量较差且噪声较多,使得

原本就复杂的医疗图像目标检测变得更加困难.与自然图像

检测相比,医疗图像存在目标较小、清晰度低、画质差等问题.

因此,现有的自然图像检测算法难以直接应用于医疗图像领

域,需要结合其独特特征进行针对性的改进.卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)的出现,促进了目标检

测领域的进步和发展.２０１２年,Krizhevsky等[４]提出更深层

次、更多参数量的 AlexnetCNN并取得成功.２０１４年,SimoＧ

nyan等[５]提出了 VGG(VisualGeometryGroup)网络,使用小

型池化层和卷积核替换 Alexnet中的大型池化层和卷积层,

通过加深网络层数来获取更好 的 拟 合 特 征.２０１５ 年,He
等[６]提出的残差网络(ResidualNetwork,ResNet),解决了随

着网络层次加深模型出现性能下降的问题.此外,针对小目

标的检测,主要采用基于深度学习的目标检测算法,在平衡检

测精度的同时保持了较快的检测速度.但是,当前小目标检

测仍面临着诸多挑战.例如,下采样过程中的小目标特征信

息容易丢失,影响有效识别,可以采用多尺度特征提取网络,

保留低层空间特征并结合高层语义信息,以增强小目标的表

示能力.同时,小目标常常被复杂背景掩盖,容易与背景混

淆,引入注意力机制(如自注意力或区域注意力)可以帮助模

型更关注小目标周围的区域,降低背景干扰.此外,小目标在

图像中缺乏上下文信息,影响模型的理解能力,可以通过局部

上下文模块将小目标周围区域的特征与其自身特征相结合,

并引入自注意力机制,使得模型能够在特征图上关注重要的

上下文区域,进一步增强对小目标的理解.Song等[７]在浅层

特征图中融入了深层语义信息,并提出中心点无锚框方法,使

得网络通过中心点回归定位目标,从而对小目标的定位更加

灵活,但是网络的精度有所损失.如今,YOLO 系列算法已

获得空前的发展,不仅检测速度快,对大、中型目标的检测效

果也优于主流的双阶段目标检测算法.但是,这些算法在处

理小目标时仍会遇到困难,会造成小目标的漏检和识别精度

下降,进而导致模型在密集目标场景中的性能下降.这种性

能下降影响了模型在复杂环境中的应用,尤其是在医疗图像

这类需要高精度检测的任务中.针对上述问题,本文提出了

一种改进 YOLOv８n算法,通过改进特征提取网络,使网络能

够提取更加丰富的特征信息,更好地适应小目标复杂多变的

情形.本文的创新点与贡献如下:

１)构建了基于可变形卷积的 C２fＧDWR模块,该模块的

引入可以增强对多尺度特征的提取,提高了小目标的检测精

度及检测能力.

２)提出的 DＧdown模块能够增加每个像素点的感受野,

使得模型不仅能够捕捉到更广泛的上下文信息,还能提取到

更高级别、更抽象的特征,提高模型检测效果的同时,使模型

更加轻量化.

３)提出了多分支注意力机制(MultiＧbranchAttention,

MA),该模块提升了模型收敛速度以及精度,增强了模型对

小目标的检测性能.

４)将WiseＧIoU 损失函数和NWD 损失函数进行加权组

合,形成了一个综合的回归损失函数.这进一步提高了模型

对医疗图像目标的检测性能.

２　相关工作

２．１　目标检测

目标检测技术在深度学习的推动下得以迅速发展,使得

目标检测算法被广泛应用于医学图像领域.当前,目标检测

算法主要分为单阶段YOLO(YouOnlyLookOnce)和SSD以

及双阶段FastRＧCNN[８]和FasterRＧCNN[９]两类.YOLO系

列算法由 Redmond等[１０]于２０１５年提出,是首个基于单阶段

的深度学习目标检测网络.SSD[１１]是一种基于深度学习的目

标检测算法,结合了 FasterRＧCNN 的锚机制和 YOLO 的端

到端架构.FastRＧCNN通过将SPP层简化为单尺度的 ROI

Pooling层,统一了候选区域特征的大小.Lee等[１２]将一种名

为分组卷积的方法集成到SSD网络中,以提升肝脏病变检测

的准确性.此改进显著提高了检测精度,取得了良好的效果.

Albahli等[１３]针对黑色素瘤检测,提出了网络设计的改进方

案,选择 YOLOv４[１４]作为基线网络.由于原始结构在识别黑

色素瘤区域时表现有限,因此他们对网络架构进行了调整,提

升了其区分能力和检测精度.Zhang等[１５]将多尺度特征提
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取与多分辨率候选框策略相结合,并应用于网络样本训练中.

实验结果显示,这一策略显著提升了对小型乳腺肿瘤区域的

检测和定位精度.Li等[１６]设计了一种新颖的３D卷积神经

网络用于肺结节检测,该网络的基础架构是由１９层 CNN 组

成的密集连接模块,无需使用区域建议网络.在分类器中,他

们引入了 maxout单元,以便有效处理肺结节的变化,提升了

对小结节的召回率.Zhao等[１７]提出了一种结合多尺度特征

融合的肺结节检测方法,在候选结节检测阶段,该方法将多尺

度特征与基于深度学习的FasterRＧCNN框架相结合,显著提

高了对小尺寸肺结节的检测能力.Ding等[１８]提出了一种将

反卷积层与FasterRＧCNN网络相结合的方法,以提取纵轴切

片图像中的候选区域.这一改进对于肺结节的自动检测非常

有效,并显著提升了结节候选区域的分类和定位精度.FasＧ

terRＧCNN引入区域提议网络(RPN),将目标检测任务整合

为端到端的训练过程.RPN 生成候选区域后进行分类和定

位,但需要训练两个不同的网络,导致时间较长,因此检测速

度较慢.同时,小目标特征在其池化和卷积过程中易被忽略,

从 而 造 成 检 测 效 果 不 佳.Carion 等[１９]提 出 的 Detection

Transformer(DETR)方法,通过 Transformer[２０]网络实现端

到端的训练过程,基于编码器Ｇ解码器框架,并结合集合预测

的直观方式来解决目标检测任务.DETR 的计算复杂度较

高,尤其在小目标检测的实时应用中,可能无法满足性能需

求.此外,DETR使用全局自注意力机制,这可能导致下采样

后部分小目标特征丢失,难以有效捕捉细节特征.尽管目标

检测算法不断发展,但在医学领域,这类具有复杂场景以及小

目标居多的图像检测仍存在挑战.

２．２　注意力机制

在计算机视觉中,注意力机制通过动态调整输入图像特

征的权重,提升网络对重要区域的关注能力.Hu等[２１]首次

提出了通道注意力概念并引入 SEＧNet(SqueezeＧandＧExcitaＧ

tionNetwork),通过自适应地调整通道间的权重,增强深度

神经网络的表示能力.其核心是挤压和激励模块,用于收集

全局信息,捕获通道关系,提高特征表达能力.为了降低

CNN 的计算成本并将计算资源集中于重要区域,Jaderberg
等[２２]提出了空间注意力网络(SpatialTransformerNetworks,

STN),通过可学习的空间转换模块对特征图进行空间变换,

增强了表示能力.空间注意力网络利用注意力机制增强了图

像特征表达,通过与原始特征图融合进一步提升了特征效果.

通道注意力与空间注意力可串联或并联,从而形成混合注意

力机制.Woo等[２３]提出的卷积注意力模块(CBAM)在通道

和空间维度上进行注意力操作,CBAM 的引入不仅提升了模

型的整体识别能力,还增强了对小目标、遮挡目标等难检测区

域的关注.Zhao等[２４]提出的 Wasserstein自我注意和定向交

叉注意模块,使得基于 Transformer的定向目标检测器能够

更好地处理具有方向和旋转特性的目标,从而显著提升检测

性能.Chen等[２５]提出了 NAM 注意力机制,通过BN缩放因

子来计算注意力权重,有效抑制了不显著特征,提高了小目标

检测的准确率.注意力机制的优势在于能重点关注和增强图

像中的关键区域,从而提高小目标和被遮挡目标的检测能力.

尽管注意力机制能显著提升目标检测的准确率,但是其计算

开销相对比较大,这种额外的计算需求可能降低处理速度.

３　MDＧDet

图１展示了本文所提出的 MDＧDet方法的网络结构图.

MDＧDet引入特征提取模块(C２fＧDWR)来替换骨干网络中的

部分C２f模块,以提高模型对小目标物体的识别能力,并在骨

干网络尾部增加多分支注意力机制 MA 以进一步提升模型

的速度、精度以及泛化性能;同时,将部分 Conv模块替换为

DＧdown模块,增强网络对输入图像的整体感知能力,有助于

捕获更丰富的上下文信息,还能缩小特征图尺寸,减少后续层

的计算量,加快训练和推理速度,从而在不牺牲性能的情况下

实现更高效的计算;然后,将 WiseＧIoU 损失函数和 NWD 损

失函数加权组合成一个新的综合回归损失函数,该损失函数

有效地解决了小目标检测中的误差、类别不平衡和锚框匹配

问题,显著提升了模型的检测精度和鲁棒性.

图１　MDＧDet结构

Fig．１　StructureofMDＧDet

３．１　特征提取模块

由于目标的大小、形状、位置、方向等都具有一定的变化

性,因此使用传统的卷积操作往往难以准确地获取目标所在

位置,甚至可能会出现目标漏检或误检的问题.为了解决上

述问题,引入了C２fＧDWR模块.C２fＧDWR是在 YOLOv８网

络架构的基础上,将可扩张残差模块 DWR加入主干网络的

C２f层中形成的一个新的特征提取模块.DWR 是一个可扩

张残差注意力模块,是一种高效的两步获取多尺度上下文信

息方法的模块,在残差内部,采用两步法高效绘制多尺度上下

文信息,并融合多尺度感受野生成特征图.第一步:从输入特

征中生成相关残差特征,称为区域残差化.在这一步中,生成

一批不同大小区域的简洁特征图,并将其作为第二步形态滤

波的输入.第二步:分别采用多速率扩展深度卷积对不同大

小的区域特征进行形态学滤波,该操作被称为语义残差化.

每个通道特征只应用一个期望的接受域,以防止可能的冗余

接受域.DWR模块通过两个不同的步骤表现(区域残留和语

义残留)获取多尺度上下文信息的独特方法使得特征提取过
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程更加高效和集中.区域剩余化简化了各种大小的特征图,

为随后的语义剩余化进行了优化.其中,基于语义的形态学

过滤使用了专门选择的感受野来进行应用.这种方法不但大

大简化了学习过程,还确保了相关特征的有序和有效提取,这
对于准确的医疗诊断至关重要.同时,区域形式的特征映射

使深度扩张卷积的作用简化为形态过滤,从而使学习过程有

序.区域化特征映射通过空间约束与先验引导,使深度扩张

卷积的空洞模式退化为可控的形态学滤波操作.这种结构化

设计将复杂特征学习转化为多尺度形态规则的渐进式整合,
从而实现了高效、稳定的学习过程.在绘制多尺度上下文后,

对多个输出进行聚合.接下来,在特征图上执行 BN,采用逐

点卷积对特征进行合并,通过 BN消除多源特征间的分布差

异,抑制噪声干扰;再利用逐点卷积进行特征融合,该操作通过

压缩冗余信息聚焦关键区域,并形成最终残差.最后,将最终

残差添加到输入特征映射,以构建更强、更全面的特征表示.

DＧConv表示深度卷积,DＧn表示具有n 的膨胀率的膨胀

卷积.过大的感受野,如扩张率超过７,可能会导致细节特征

丢失,因为过大的感受野会导致目标的边缘和纹理特征被忽

略.大感受野虽能引入更多的上下文信息,但过大的扩张率

容易丢失部分目标特征,降低目标识别的准确性.因此,选择

合适的扩张率对于保留细节特征至关重要.为此,选择了不

同扩张率进行对比,结果如表１所列.由表１可知,将扩张率

设置为１,３,５时检测效果较为合适.扩张率为５时,感受野

较小,更能捕捉局部特征并保留目标的边缘和纹理特征.相

比之下,扩张率为７时,感受野增大,虽然引入了更多的上下

文信息,但可能忽略目标局部特征信息,使得最终目标特征判

别性降低.因此,设置具有１,３,５的扩张率的３个扩张卷积

分支.

表１　扩张率结果对比

Table１　Comparisonofexpansionrateresults
扩张率 mAP０．５

１,３,７ ０．７９１
１,５,７ ０．７９３
１,３,９ ０．７８２
１,５,９ ０．７８５
１,３,５ ０．８０２

注:加粗数据为最优值.

此外,DWR模块独特的区域重构和语义重构方法不仅有

效地捕捉了多尺度的上下文信息,也保证了相关特征的有序

高效提取.C２fＧDWR模块结构图如图２所示.

图２　C２fＧDWR结构

Fig．２　StructureofC２fＧDWR

３．２　深度下采样模块

医疗图像通常具有高分辨率,处理时需要大量计算资源,

导致计算量和内存消耗巨大.高分辨率图像中的局部特征可

能包含大量冗余信息,难以有效表达全局结构和高级语义特

征.此外,医疗图像中常见的噪声、伪影以及不规则背景干扰

也会对目标检测造成挑战.因此,模型要能聚焦于重要特征,

同时忽略次要细节.本文提出了一种引入多尺度特征融合策

略的方法,该策略通过有效结合不同尺度的特征,融合高层语

义特征与低层空间特征,能够更好地保留小目标特征,避免过

度下采样导致的特征丢失,增强了对小目标的检测能力.首

先,对输入进行平均池化,以减少参数量和计算量.随后,将

Split层分为３部分:左右两部分进行平均池化和最大池化,

再通过卷积提取特征;中间部分则直接进行卷积.通过这种

方式,能在更高级别上提取全局特征,提高了模型的表达能

力.最后,将３部分的结果拼接并输出,从而更好地融合多尺

度信息,提升对复杂模式的捕捉能力.该模块通过减小特征

图的空间尺寸,有效降低计算量和内存消耗,提高计算效率,

使得在高分辨率图像上进行实时处理成为可能.同时,它能

够提取高层次抽象特征,聚焦于重要信息,忽略次要细节,减

少噪声影响并增强特征图的鲁棒性.此外,池化操作(如最大

池化)可以保留显著特征,抑制噪声和无关信息,提高检测稳

定性和特征表达能力.深度下采样模块结构如图３所示.

图３　DＧdown结构

Fig．３　StructureofDＧdown

３．３　多分支注意力机制

医疗图像中常包含小目标,如肿瘤结节、血管结构等,这

些小目标的检测对诊断和治疗至关重要.注意力机制能帮助

目标检测模型聚焦于重要特征,从而提升小目标检测的精度.

然而,传统通道注意力方法存在缺陷:在计算权重时,输

入张量经过全局平均池化,导致空间信息丢失,且通道与空间

维度之间缺乏依赖性.尽管 CBAM 模型缓解了空间依赖问

题,但通道和空间注意仍是独立计算的.本文提出了多分支

注意力机制,它是一种轻量但有效的注意力机制,通过跨维度

交互来捕捉空间和通道之间的关系.MA 由３个分支组成,

每个分支负责捕获输入的空间维度和通道维度之间的交叉维

度.给定形状为(C×H×W)的输入张量,每个分支负责聚合

空间维度 H 或W 与通道维度C 之间的跨维度交互特征.在

深度学习模型中,Transpose操作通常用于改变张量的维度

顺序,例如从(H,W,C)转置成(C,H,W)的形式,或者从(B,

H,W,C)转置成(B,C,H,W)的形式等.然后,将张量传递到
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Z池,并将３维的维度缩减到２维,再将该维上的平均汇集特

征和最大汇集特征连接起来,使得该层能够保留实际张量的

丰富表示,同时缩小其深度,进一步减轻计算量.接着,将张

量传递到内核大小为k ×k的卷积层.注意力权重由sigＧ
moid激活层生成并应用于置换的输入张量,之后将其置换回

原始输入形状,最后需要经过排列变为C×H×W 维度特征.

将前两个分支相加之后,利用sigmoid激活函数生成注意力

权重.前两个分支和第三个分支分别提取不同维度的特征,

并通过相加求平均的方式融合,减少了模型对单一注意力头

的依赖,降低了过拟合风险.该机制通过多尺度特征融合显

著增强了模型对特征的提取能力,有效减少了小目标的漏检

和误检,特别是在复杂背景、多尺度目标和小目标检测中表现

优越.图４为该注意力机制的结构图.

图４　多分支注意力机制

Fig．４　MultiＧbranchattentionmechanism

３．４　联合优化策略

医疗图像通常目标过小,有时很难检测出病变部位,因此

考虑改进损失函数.由于本文选用的数据集中小目标比较

多,因此引入更适合小目标的 NWD 损失函数[２６]来代替传统

的交并比(IoU)损失函数.NWD 损失函数是用一个新的度

量方法来计算框和框之间的相似度,其过程分为两个阶段.

１)边界框的高斯分布建模.常见的二维高斯分布的概率

密度函数为:

(x|μ,Σ)＝
exp －１

２
(x－μ)TΣ－１(x－μ)( )
２π|Σ|

１
２

(１)
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,(cx,cy)为中心坐标,w为边界

框宽度,h为高度.x为高斯分布的坐标(x,y),μ为高斯分布

的均值向量,T为矩阵的转置,Σ为高斯分布的协方差矩阵.

２)归一化高斯 Wasserstein距离.对于两个边界框,A＝
(cxa,cya,wa,ha),B＝(cxb,cyb,wb,hb),建模的高斯分布

Na和Nb如下:

w２
２(Na,Nb)＝ cxa,cya,w
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２
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２
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２
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由于w２
２(Na,Nb)是距离度量,不能直接用作相似度度

量,因此使用它的指数形式归一化作为相似度度量,如下:

NWD(Na,Nb)＝exp － w２
２(Na,Nb)
c

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

其中,c是与数据集相关的常数,NWD(Na,Nb)为变量间的

正态分布水平距离.

针对小目标检测问题,本文引入了一种基于归一化 WasＧ

serstein距离(NWD)的回归损失函数,该损失函数可以有效

地衡量两个边界框之间的相似性,而不受目标尺度的影响.

与传统的IoU 损失函数相比,NWD 损失函数在小目标检测

中表现出更好的鲁棒性和优化效果,因为它可以处理边界框

之间的不重叠或微重叠情况以及边界框位置的微小偏差.引

入 NWD 损失函数会导致模型收敛速度变慢,在综合考虑模

型的精确性和实时性之后,将改进 WiseＧIoU 损失函数 和

NWD 损失函数进行加权组合,形成一个综合的回归损失函

数,并通过实验确定其比例.YOLOv７中采用CIoU[２７Ｇ２８]计

算定位损失,计算式如下:

LCIoU＝１－IoU＋ρ２(bA,bB)

c２ ＋αv (４)

其中,IoU 为交并比,是anchorbox和box的重叠度;bB 和bA

分别为真实框和预测框的中心点;c为真实框与预测框的最

小外接矩形的对角线长度;ρ为两点间的欧氏距离;v是预测

框与目标框宽高比的一致性;α为平衡参数.由式(４)可知,v
不能反映真实的宽高和置信度的差异,降低了模型优化相似

性问题的效率,且CIoU 为单调聚焦机制,要求数据集为高质

量示例,以提高拟合边界框损失的能力.但当数据集中有低

质量示例存在时,若将重点放在边界框对低质量示例的回归

上,会降低模型的检测性能.因此,本文采用 WiseＧIoU 作为

边界框损失函数.同时,使用LIoU作为 BBR损失,它以比例

的形式有效地屏蔽了包围框大小的干扰,增强了对小目标的

学习能力.LIoU的定义如下:

LIoU＝１－IoU＝１－wiHi

su
(５)

由式(５)可知,当边框之间没有重叠时,αLIoU/αwi ＝０,使

得LIoU由反向传播的梯度消失,故将边框回归损失改为以下

范式:

Li＝LIoU＋Ri (６)

定义动态聚焦机制为f(β),其中β＝LIoU/LIoU,通过将小

梯度增益分配到具有小β的高质量锚框,并且把小梯度分配

给低质量锚,降低了低质量样本对边界框回归的危害.WiseＧ
IoU 和NWD 的比例情况如表２所列.

表２　比例结果

Table２　Proportionalresults

比例(WiseＧIoU∶NWD) mAP０．５

１∶９ ０．７９９
３∶７ ０．７９７
５∶５ ０．７９７
７∶３ ０．８０１

　注:加粗数据为最优值.

最终确定损失函数如下:

LossIoc＝IoUloss×０．７＋NWDloss×０．３ (７)

其中,LossIoc为最终确定的损失函数,IoUloss为WiseＧIoU 损失

函数,NWDloss为 NWD 损失函数.

４　实验与结果分析

４．１　数据集与实验参数设置

实验数据集从roboflow 上获取,roboflow 是一个大型

的 AI图像识别以及模型训练数据标注平台.Tumor数据
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集包括脑瘤图像９９００张,包含３类目标.对图像进行网络

训练,按照８∶１∶１的比例随机划分训练集、验证集和测试集,

其中训练集数据７９２０张,验证集数据９９０张,测试集数据

９９０张.

另外一个数据集 Liver也从roboflow 上获取,该数据集

包括肝脏图像９２７１张,包含３类目标.对图像进行网络训

练,按照８∶１∶１的比例随机划分训练集、验证集和测试集,其

中训练集数据７４１６张,验证集数据９２７张,测试集数据９２８
张.为提高数据集的多样性,对每张图片进行了多次标注,每

种方式都包含了不同的角度、尺度、变换,以模拟真实世界中

的视觉场景.实验采用操作系统 Windows１０,CPU 为 Intel

XeonSilver４２１４R,GPU 为 NVDIA GeForceRTX３０８０Ti,

１２GB显存;深度学习框架为 PyTorch１．１３．１,CUDA１１．１.

对每一种算法,统一设置epochs为２００.

４．２　评价指标

本文所使用的模型评价指标包括召回率(Recall,R)、精

确率(Precision,P)、平均精度均值(MeanAveragePrecision,

mAP)、每秒传输帧数(FramesPerSecond,FPS),以及模型参

数量(Params)等.其中,精确率是指正确检测目标的比例,召

回率表示数据集中实际检测出的目标的比例,mAP的值是由

精确率和召回率计算得到的,即:

P＝TP/(TP＋FP)∗１００％ (８)

R＝TP/(TP＋FN)∗１００％ (９)

AP＝∫
１

０

P(R)dR (１０)

mAP＝∑
n

i＝１
AP(i)∗１００％ (１１)

F１ＧScore＝(２∗P∗R)/(P＋R) (１２)

其中,TP(TruePositive)为正例且代表预测正确,FP(False
Positive)为正例但表示预测错误,FN(FalseNegative)为负例

且表示预测错误.

４．３　对比实验

采用了１１种不同的模型进行目标检测的对比实验,其中

包 括 Faster RＧCNN,DETR,Tood,Atss,Ddq,Dino,

YOLOv５n,YOLOv６n,YOLOv８n,YOLOv９c,以及本文提出

的 MDＧDet方法.通 过 mAP０．５,mAP０．５:０．９５,P,R,FPS,PaＧ
rams这６个指标来评估模型性能.为了验证 MDＧDet的优越

性和泛化性,在两个数据集都进行了对比实验.

Tumor数据集上的结果如表３所列.结果表明,本文算

法相较于 YOLOv５n,P 和R 分别提升了４．１个百分点和４．９
个百分点,mAP０．５和mAP０．５:０．９５分别提升了４．５个百分点和

５．７个百分点,参数量Params降低了２％,表明本文模型更

加轻量;与 YOLOv６n相比,P 和R 分别提升了５．３个百分点

和４．４个百分点,mAP０．５和 mAP０．５:０．９５分别提升了４．６个百

分点和４．８个百分点,参数量Params降低了４０．９％,说明本

文模型在轻量化方面更加具有优势;与 YOLOv９c相比,P 和

R 分别 提 升 了 ２．３ 个 百 分 点 和 １．６ 个 百 分 点,mAP０．５ 和

mAP０．５:０．９５分别提升了１．４个百分点和０．３个百分点,参数量

Params降低了８０．６％.尽管模型的其他性能指标均有所提

升,但FPS略有下降.这表明优化策略有效增强了模型性

能,但也引入了额外的计算开销,导致检测速度有所减缓.然

而,这种权衡在医疗图像这种对高精度要求极高的应用中依

然是可接受的.因此,本文模型在显著提升性能的同时,成功

保持了轻量化,兼顾了检测精度和计算效率.

表３　Tumor数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonTumordataset

方法 P R mAP０．５ mAPS mAPM mAPL mAP０．５:０．９５ FPS Params
FasterRcnn[９] ０．７１９ ０．５８３ ０．７１２ ０．２１９ ０．５０９ ０．７２１ ０．３９７ ７２．０ ４．１３×１０７

DETR[１９] ０．７３０ ０．５７５ ０．７２１ ０．２２７ ０．５１９ ０．７２６ ０．４３６ ７５．９ ４．１５×１０７

Tood[２９] ０．７４３ ０．５４９ ０．７２３ ０．２３５ ０．５２７ ０．７３３ ０．４２４ １９．１ ３．２０×１０７

Ddq[３０] ０．７９１ ０．６６７ ０．７７４ ０．２９３ ０．５８６ ０．７８０ ０．４７３ １７．０ ４．８４×１０７

Atss[３１] ０．７０１ ０．５４２ ０．６９６ ０．２０４ ０．４９５ ０．６９７ ０．３８９ ２０．６ ３．２１×１０７

Dino[３２] ０．７８９ ０．６２３ ０．７８２ ０．２８６ ０．５７６ ０．７８５ ０．４７２ ２０．２ ４．７５×１０７

YOLOv５n ０．８７１ ０．６９２ ０．７７２ ０．２９８ ０．５６８ ０．７７４ ０．４８２ １７８．４ ５．００×１０７

YOLOv６n ０．８５９ ０．６９７ ０．７７１ ０．２９６ ０．５８２ ０．７８８ ０．４９１ ２１５．２ ８．３０×１０７

YOLOv８n ０．８９１ ０．７０３ ０．７９２ ０．３０１ ０．５９１ ０．８０２ ０．５１６ １９４．６ ６．００×１０７

YOLOv９c ０．８８９ ０．７２５ ０．８０３ ０．３１８ ０．６１４ ０．８１３ ０．５３６ １７９．６ ２．５３×１０７

MDＧDet ０．９１２ ０．７４１ ０．８１７ ０．３２７ ０．６２３ ０．８２４ ０．５３９ １３９．８ ４．９０×１０７

注:加粗数据为最优值.

　　Liver数据集上的结果如表４所列.Dino相比 MDＧDet,

尽管召回率R有所提升,但其精确度P 却显著下降,导致误

检增加.此外,Dino的参数量显著增大,造成计算效率和推

理速度明显下降.相比 Dino,本文模型在精确度P 方面实现

了６．８个百分点的显著提升,表明本文模型正确识别目标的

能力增强;同时,mAP０．５和mAP０．５:０．９５分别提高了３．０个百分

点和１．５个百分点,表明本文方法在精确度P和召回率 R之

间达成了良好的平衡;参数量也下降了８９．６％,表明本文模

型在轻量化方面优势明显.因此,本文方法在综合性能上超

过了 Dino模型.YOLOv５n相比 MDＧDet,尽管精确度 P 有

所提升,但其召回率 R 却下降明显,导致漏检增多.相比

YOLOv５n,本文方法在召回率R方面实现了５．９个百分点的

显著提升,表明本文模型能检测到更多的真实目标实例;同

时,mAP０．５和 mAP０．５:０．９５分别提升１．８个百分点和１．３个

百分点,说明本文方法在 P和 R之间取得了较好的平衡;参

数量下降了２％,表明本文模型更加轻量.所以,本文方法的

综合性能要优于 YOLOv５n.MDＧDet与 YOLOv６n相比,P
和R 分别提升了１．２个百分点和１．６个百分点,mAP０．５和

mAP０．５:０．９５分别提升了０．８个百分点和１．０个百分点,参数量

Params降低了４０．９％,说明本文模型在轻量化方面依然优

势明显;与 YOLOv９c相比,P 和R 分别提升了３．０个百分

点和０．３个百分点,mAP０．５和 mAP０．５:０．９５分别提升了０．４
个百分点和０．２个百分点,参数量Params降低了８０．６％,

表明本文模型依然保持了很好的轻量化设计.本文模型

１０２顾成杰,等:基于多分支注意力和深度下采样的医疗图像目标检测方法



的FPS相较于 YOLOv５n,YOLOv６n和 YOLOv９c略有下

降,说明优化策略有效提升了模型的综合性能,但也增加

了计算开销,导致检测速度减慢.但经过对模型综合性能

的验证,这是可接受的.本文模型在提升性能的同时,成

功保持了轻量化设计.

由表３和表４的结果可以看出,本文方法 MDＧDet不仅

在包含大小病灶时的检测效果优于其他对比方法,而且在小

病灶上的检测效果也优于其他对比方法.

表４　Liver数据集上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsonLiverdataset

方法 P R mAP０．５ mAPS mAPM mAPL mAP０．５:０．９５ Fps Params
FasterRcnn[９] ０．６２１ ０．４６３ ０．６０８ ０．１５２ ０．４２６ ０．６１０ ０．３５７ ７６．１ ４．１３×１０７

DETR[１９] ０．６３６ ０．４７８ ０．６２９ ０．１７２ ０．４３４ ０．６３１ ０．３８４ ７７．１ ４．１５×１０７

Tood[２９] ０．６５３ ０．５３８ ０．６４２ ０．１８１ ０．４５３ ０．６５２ ０．３７０ ３７．４ ３．２０×１０７

Ddq[３０] ０．７２１ ０．６８３ ０．７１４ ０．２２４ ０．５２１ ０．７１９ ０．４１３ １７．６ ４．８４×１０７

Atss[３１] ０．６５５ ０．５３５ ０．６５３ ０．１８５ ０．４６７ ０．６６８ ０．３７２ ４８．９ ３．２１×１０７

Dino[３２] ０．６９５ ０．６８４ ０．６８９ ０．２２９ ０．５２８ ０．７３７ ０．４０６ ２３．６ ４．７５×１０７

YOLOv５n ０．７９８ ０．５９５ ０．７０１ ０．２０７ ０．５０５ ０．７０４ ０．４０８ １７１．８ ５．００×１０７

YOLOv６n ０．７５１ ０．６３８ ０．７１１ ０．２２３ ０．５１３ ０．７１７ ０．４１１ ２２０．７ ８．３０×１０７

YOLOv８n ０．７５２ ０．６３１ ０．７０８ ０．２１５ ０．５０９ ０．７１５ ０．４１４ １９６．２ ６．００×１０７

YOLOv９c ０．７３３ ０．６５１ ０．７１５ ０．２２６ ０．５２０ ０．７３４ ０．４１９ １８１．３ ２．５３×１０７

MDＧDet ０．７６３ ０．６５４ ０．７１９ ０．２３４ ０．５３１ ０．７４０ ０．４２１ １４４．９ ４．９０×１０７

注:加粗数据为最优值.

４．４　消融实验

为验证本文提出的多分支注意力机制(MultiＧbranchAtＧ

tention,MA)、深 度 下 采 样 模 块 (DＧdown)、特 征 提 取 模 块

(C２fＧDWR)以及引入综合损失函数的有效性,以 YOLOv８n
为基准模型,在相同实验条件下进行消融实验,实验结果如

表５所列.在 YOLOv８n的基础上,逐步添加改进模块,并根

据模型 评 价 标 准 比 较 各 模 块 的 优 化 效 果.加 入 MA 后,

mAP０．５提高了０．２个百分点,mAP０．５:０．９５提升了０．３个百分

点,召回率R增加了１个百分点,但是精确率P 下降了０．９
个百分点.尽管精确率有所下降,但模型的整体性能得到了

提升.MA增强了对特征图空间信息的学习,突出了与目标

相关的区域,使检测模型更智能地选择和聚焦重要特征.DＧ

down模块则部分替换了骨干网络中的卷积层.DＧdown模块

通过减少参数量来降低模型的复杂度,进而提高模型的运行

效率.在backbone中,DＧdown可用于在特征图的不同层之

间进行下采样,而在head部分,它可以帮助进一步细化特征

图的分辨率,用于更精确的目标检测.该模块使得模型的参

数量下降约１３％,虽然精确率下降０．７个百分点,但召回率

提高２．４个百分点,模型的 mAP０．５和 mAP０．５:０．９５分别上升

０．９个百分点和１个百分点.DＧdown使得模型性能有较大

提升的情况下,降低了模型的复杂度.C２fＧDWR模块替换骨

干网络中的部分 C２f层之后,mAP０．５和 mAP０．５:０．９５分别提升

了１个百分点和１．５个百分点,精确率虽下降了０．４个百分

点,但召回率R 提升了２．１个百分点,模型参数量也有所下

降.修改损失函数之后,模型的P 和R 分别提升了０．８个百

分点和１．６个百分点,mAP０．５和 mAP０．５:０．９５分别提升了１．１
个百分点和０．６个百分点,也实现了模型性能的综合提升.

最后,将上述模块同时组合到一起,其模型精确度P 提高２．１
个百分点,召回率R提高３．８个百分点,mAP０．５提高２．５个

百分点,mAP０．５:０．９５提 升 ２．３个 百 分 点,模 型 的 参 数 量 也

下降１８％.实验结果表明,与 YOLOv８n相 比,本 文 算 法

成功实现了模型轻量化与高性能的平衡.本文模型在最

小化参数量的同时显著提升了效率,相比其他模型展现出

较高的性能均衡性和实用价值.

表５　消融实验对比

Table５　Comparisonofablationexperiments

方法 MA DＧdown C２fＧDWR Wiou＋NWD P R mAP０．５ mAP０．５:０．９５ Params

基准模型＋

０．８９１ ０．７０３ ０．７９２ ０．５１６ ６．０×１０６

√ ０．８８２ ０．７１３ ０．７９４ ０．５１９ ６．０×１０６

√ ０．８８４ ０．７２７ ０．８０１ ０．５２６ ５．２×１０６

√ ０．８８７ ０．７２４ ０．８０２ ０．５３１ ５．９×１０６

√ ０．８９９ ０．７１９ ０．８０３ ０．５２２ ６．０×１０６

√ √ √ √ ０．９１２ ０．７４１ ０．８１７ ０．５３９ ４．９×１０６

注:加粗数据为最优值.

４．５　数据分析

为了更好地证明本文方法的优越性,从F１,PR和热力图

等几个方面再次进行论证.F１分数作为模型精确率和召回

率的调和平均,综合考虑了这两者的权衡,是用于衡量二分类

模型精确率的重要指标.YOLOv８n的F１分数曲线如图５所

示.YOLOv９c的 F１分数曲线如图６所示.MDＧDet的 F１
分数曲线如图７所示.可以明显看出,YOLOv９c和 MDＧDet
相较于基准模型 YOLOv８n,在各个种类均取得较高的 F１分

数,MDＧDet表现更为明显.

热力图是一种用于展示数据空间分布的图形方式,每个

单元格通过颜色深浅来表示数据值的大小.在热力图中,每
个数据点或区域都被分配一个颜色值,该值反映了该位置的

数据密集程度或数值大小.通常,高数值或高密集区域使用

暖色调表示(如红色),低数值或低密集区域则使用冷色调表

示(如蓝色),而中间数值则使用黄色或绿色等颜色来表示.

在目标检测过程中,热力图能够直观地展示模型对输入的关

注区域,高置信度区域通常以较亮的颜色显示,而低置信度区

域则较暗.图８展示了本文模型与基线模型的热力图对比.

２０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



可以看出,本文模型在检测中的表现优于基线模型:背景检测

覆盖较少且亮度较暗;而在目标区域,热力图颜色较亮且面积

较大,表明模型对目标的检测置信度较高.这验证了本文模

型在小目标检测中表现优异,并显示出其在复杂场景下能有

效减少背景干扰,聚焦关键特征.

图５　YOLOv８n算法F１分数曲线

Fig．５　F１fractioncurveofYOLOv８nalgorithm

图６　YOLOv９c算法F１分数曲线

Fig．６　F１fractioncurveofYOLOv９calgorithm

图７　MDＧDet算法F１分数曲线

Fig．７　F１fractioncurveofMDＧDetalgorithm

图８　热力图对比(电子版为彩图)

Fig．８　Thermalmapcomparison

精确率Ｇ召回率曲线(PrecisionＧRecallCurve,PＧR 曲线)

作为模型重要的评估指标之一,用于评估分类模型的性能,展

示了模型在不同阈值下的精确率(纵轴)与召回率(横轴)之间

的权衡关系.曲线的形状可以揭示模型的不同特征:曲线越

接近右上角,说明模型在高精度和高召回率之间取得了更好

的平衡.YOLOv８n的 PＧR 曲线如图９所示.YOLOv９c的

PＧR 曲线如图１０所示.MDＧDet的 PＧR 曲线如图１１所示.

从整体可以看出,MDＧDet的PＧR曲线优于 YOLOv８n的PＧR
曲线.

图９　YOLOv８n算法的PＧR曲线

Fig．９　PＧRcurveofYOLOv８nalgorithm

图１０　YOLOv９c算法的PＧR曲线

Fig．１０　PＧRcurveofYOLOv９calgorithm

图１１　MDＧDet算法的PＧR曲线

Fig．１１　PＧRcurveofMDＧDetalgorithm

４．６　结果分析

本文模型与基线模型在医疗场景下的目标检测结果如图

１２所示,其中涵盖了不同尺度的脑瘤目标.本文算法在各尺

寸目标的检测中能够提取更精确的特征信息,展现出更高的

检测精度,明显优于基线模型,对同一目标的置信度更高.在

医疗图像分析中,高置信度的诊断结果可直接用于临床决策,

而低置信度的结果则可进行复查或者由专家审阅,为模型改

进提供了依据,提升了决策的可靠性和准确性.通过比较基

线模型和本文方法的检测结果可以看出,本文方法在处理多

尺度和复杂背景的医疗图像时,更能聚焦于关键病变区域,有

效减少漏检和误检,为提升医疗决策的可靠性和精度提供了

坚实的数据支持.
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图１２　Tumor上的检测结果

Fig．１２　TestresultsonTumor

YOLOv８n模型在小目标和图像质量较差的情况下可能

会出现漏检和误检,而本文算法有效改善了这一问题.与其

他检测算法相比,模型的综合性能也有了显著提升.

结束语　根据实际应用中医疗图像检测存在目标小造成

的误检、漏检,以及图像质量不好所造成的目标难以检测等问

题,本文提出了基于改进 YOLOv８n的医疗图像目标检测算

法 MDＧDet.改进之后的 MDＧDet算法的总体精度不仅显著

提高,对于误检、漏检等问题也起到了明显的缓解作用.MDＧ
Det相对于基准网络 YOLOv８n进行了以下改进:１)在网络中

增加C２fＧDWR模块,简化了学习过程,并且确保了相关特征

更有序和更有效地被提取;２)将多分支注意力模块加到基准

网络backbone的末尾,该注意力模块加快了收敛速度并提高

了精度;３)将网络中的部分卷积更换为 DＧdown模块,该设计

可以在保持计算效率的同时,增强特征的提取能力,通过引入

更深的网络层次和更复杂的连接方式来有效地捕捉图像中的

上下文信息,极大地提高了对目标的识别和定位精度;４)引入

NWD 回归损失函数,将WiseＧIoU 损失函数和NWD 损失函

数进行加权组合.NWD 损失函数通过 Wasserstein距离提

供了一种更鲁棒和有效的方式来衡量分布之间的差异,这样

能够改善模型的训练稳定性,提高生成样本的质量,并更好地

捕捉细节和结构信息.

本文算法的检测精度仍有提升空间,可以考虑在算法中

引入自蒸馏策略,但直接增加该策略会导致算法参数量急剧

增大,从而影响算法性能.目前尚未找到一种较好的平衡方

法.另外,还可以考虑对模型进行压缩,但大部分模型压缩方

法都会对精度产生较大影响,目前尚未找到理想的压缩方案.

这些问题仍待解决,在后续研究中将会重点加以关注.
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