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摘　 要:
 

针对肺部 CT 图像中微小结节检测精度低的问题,本文提出一种基于 YOLOv5s 的改进模型。 首先,在主干网络中融

合坐标注意力(Coordinate
 

Attention,
 

CA)和高效通道注意力(Efficient
 

Channel
 

Attention,
 

ECA)模块,强化关键特征提取能力;
其次,用 C3GC 模块替换原始 C3 模块,通过全局上下文信息建模长程依赖关系;最后,在损失函数中 CIoU 结合归一化瓦瑟斯

坦距离(Normalized
 

Wasserstein
 

Distance,
 

NWD),优化小目标检测效果。 在 LUNA16 数据集上的实验结果表明,改进后的模

型检测精确度达到 0. 898,mAP@ 0. 5 为 0. 903,相比 YOLOv5s 分别提升 6. 2%和 4. 7%。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

for
 

tiny
 

nodules
 

in
 

lung
 

CT
 

images,
 

an
 

improved
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv5s
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

Coordinate
 

Attention
 

(CA)
 

and
 

Efficient
 

Channel
 

Attention
 

(ECA)
 

modules
 

are
 

integrated
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

enhance
 

the
 

extraction
 

of
 

critical
 

features.
 

Second,
 

the
 

original
 

C3
 

module
 

is
 

replaced
 

with
 

the
 

C3GC
 

module,
 

which
 

models
 

long- range
 

dependencies
 

by
 

capturing
 

global
 

contextual
 

information.
 

Finally,
 

the
 

loss
 

function
 

combines
 

CIoU
 

with
 

Normalized
 

Wasserstein
 

Distance
 

(NWD)
 

to
 

optimize
 

the
 

detection
 

performance
 

for
 

small
 

targets.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

LUNA16
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

a
 

detection
 

precision
 

of
 

0. 898
 

and
 

mAP@ 0. 5
 

of
 

0. 903,
 

representing
 

improvements
 

of
 

6. 2%
 

and
 

4. 7%,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv5s.
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0　 引　 言

根据国际癌症研究机构 ( International
 

Agency
 

for
 

Research
 

on
 

Cancer,
 

IARC)发布的 2022 年全球

癌症统计数据,肺癌也是发病率最高的癌种,占全球

癌症的八分之一[1] 。 肺结节是肺癌早期的重要标

志,对 CT 图像中的肺结节检测有助于实现肺癌的

早发现、早预防。
传统的肺结节检测主要通过手工设计特征和传

统的机器学习算法进行肺结节检测。 首先,从 CT
图像中提取肺结节的形状和纹理等特征;其次,使用

分类器对提取的特征进行分类,判断是否存在肺结

节。 这种方法虽然在一定程度上辅助诊断,但主要

依赖手工特征提取,难以达到理想的检测效果。 深

度学习通过大量数据训练网络自动学习特征,以适

应数据差异性,从而实现肺结节的精确检测。
区域卷积神经网络( Regions

 

with
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

R - CNN ) 和快速卷积神经网络

(Faster
 

Region -based
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,
Faster

 

R-CNN)等都属于两阶段的目标检测算法模

型。 Su
 

Y 等[2]提出了一种基于 Faster
 

R-CNN
 

框架

的肺结节检测方法,通过优化区域提议特征金字塔

网络(Feature
 

Pyramid
 

Network,
 

FPN) 和分类模块,
提升了检测精度;Guo

 

N 等[3] 提出了一种多尺度肺



结节检测模型,通过融合级联区域卷积神经网络

( Cascade
 

Regions
 

with
 

Convolutional
 

Netural
 

Network,
 

Cascade
 

R-CNN)和特征金字塔网络(FPN),增强了

模型对不同大小结节的识别能力;高璇等[4] 提出了

一种改进的 Faster
 

R-CNN 方法,通过融合挤压与激

励网络(Squeeze-and-Excitation
 

Netowrk,
 

SENet)通

道注意力机制和二阶响应变换 ( Second - Order
 

Response
 

Transformation,
 

SORT) 模块,并优化锚框

尺寸,显著提高了低剂量 CT 图像中肺结节的检测

精度, 平均精度达到 89. 83%。 YOLO ( You
 

Only
 

Look
 

Once)模型采用单阶段检测方法[5] 。 Facebook
 

团队[6]提出基于
 

Transformer 架构的目标检测器
 

DETR
(Detection

 

Transformer);Zhao
 

等
 [7]

 

在
 

DETR
 

的
 

基
 

础
 

上
 

提
 

出 RT-DETR
 

(
 

Real
 

Time
 

DetectionTransformer),
采用单阶段检测方法。 王乾梁等[8]以 YOLOv3 作为基

础网络结构,引入空洞卷积的感受野模块层修改损失

函数,在 LIDC-IDRI 数据集上得到了 88. 89%的准

确率;陈茂龙等[9] 在 YOLOv4 的基础上更换损失函

数,引入卷积注意力模块,以提升算法的检测精度;
张琼等[10]提出了一种高效注意力特征金字塔网络,
结合深度可分离卷积和注意力机制用于肺结节检

测;李益智等[11]提出了一种基于快速傅里叶变换和

3D 卷积神经网络的肺结节检测模型,在 Luna16 数

据集上显著提升模型性能; 郭相均等[12] 改进了

YOLOv8s 算法,用于肺结节检测,通过引入空间深

度转换卷积、坐标注意力机制和优化损失函数,在
LUNA16 数据集上实现了 77. 8%的检测精度。

本文基于 YOLOv5s 模型进行改进,通过引入坐

标注意力机制和通道注意力机制,用 C3GC 模块替

换原始的 C3 模块并优化损失函数,在保持实时性

的同时提高检测精确度。

1　 YOLOv5s 基本原理与结构

YOLOv5s 是一种高效的单阶段目标检测模型,具
有高精度和推理速度快的特点,其模型结构包含 3 部

分:骨干网络(Backbone)通过卷积层、结合残差连接

和分组卷积的 C3 模块和快速空间金字塔池化模块

(SPPF)提取特征;多尺度特征融合网络(Neck)采用

FPN+PAN 结构实现多尺度特征融合;检测头(head)
使用锚框机制在 3 个尺度上进行预测,并采用 CIoU
损失函数和非极大值抑制优化检测结果,模型结构紧

凑,易于部署。 YOLOv5s 模型结构如图 1 所示。

?

?

?

图 1　 YOLOv5s模型结构

Fig.
 

1　 YOLOv5s
 

model
 

structure
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2　 改进的 YOLOv5s 肺结节检测算法
 

本文提出了一种基于 YOLOv5s 改进算法,显著

提升肺结节检测性能。 首先,在主干网络中引入 CA
( Coordinate

 

Attention ) 和 ECA ( Efficient
 

Channel
 

Attention)模块,通过将空间位置信息编码为注意力

权重,使网络能够更准确地定位关键区域,提升特征

选择的精度;其次,在特征提取方面,将原始的 C3

模块替换为 C3GC 模块,通过整合全局上下文信息,
增强模型对复杂背景和小尺寸目标的特征提取能

力;最后,在损失函数设计上,保留 CIoU 损失函数对

边界框位置和尺寸回归优势的基础引入归一化瓦瑟

斯坦距离(NWD)度量,平衡边界框预测的敏感度和

准确 性, 提 升 小 目 标 的 检 测 性 能。 改 进 后 的

YOLOv5s_EAGN 模型结构如图 2 所示。

?

?

?

图 2　 YOLOv5s_EAGN 模型结构

Fig.
 

2　 YOLOv5s_EAGN
 

model
  

structure

2. 1　 坐标注意力模块

通道注意力会给模型带来比较显著的性能提

升,SE ( Squeeze - and - Excitation)、 BAM ( Bottleneck
 

Attention
 

Module ) 和 CBAM ( Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module)在提升模型性能方面取得了显著

成果,但是也存在一些局限性[13-15] 。 SE 注意力只

考虑了通道编码的信息,忽略了位置信息的重要性,

BAM 和 CBAM 通过减少通道维度并使用卷积计算

空间注意力来利用位置信息,无法对视觉任务所必

需的长期依赖关系建模。 CA 通过将位置信息嵌入

通道注意力中,使模型能够在大范围内参与并增强

特征表示,同时保留精确的位置信息,使模型更加精

准地定位和识别感兴趣的目标[16] 。 CA 模块结构如

图 3 所示。

C?1?W C/r?1?(W+H) C/r?1?(W+H) C?1?W C?1?W

XAvgPool

YAvgPool

Concat

Con2vd

Input
Residual

BatchNorm

Non-linear

Conv2d Sigmoid

SigmoidConv2d

C?H?1 C?H?1 C?H?1
C?H?W C?H?W

Re-weight
Output

图 3　 CA 模块结构图

Fig.
 

3　 Structure
 

of
 

CA
 

module
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　 　 X
 

Avg
 

Pool 表示在水平方向使用 1× W 的核进

行全局平均池化, Y
 

Avg
 

Pool 表示在垂直方向使用

H×1 的核进行全局平局池化。
2. 2　 高效通道注意力模块

通道注意力在提升深度卷积神经网络性能方面

展现了巨大潜力,但大多数研究都侧重于设计结构

更复杂的注意力模块以提升性能,不可避免地增加

了模型的复杂度。 通过对 SENet 通道注意力模块的

深入剖析,发现避免降维并保持适当的跨通道交互,
对降低模型复杂度的同时维持性能至关重要,这一

观点在 ECA 模块中得到了很好的体现,该模块采用

一维卷积实现了一种无需降维的局部跨信道交互策

略[17] 。 ECA 模块结构如图 4 所示。

GAP

Conv

1?1?C

W

H

G
X

σ

X′

W

H

x
element-wise

product

1?1?C

X

图 4　 ECA 模块结构图

Fig.
 

4　 Structure
 

of
 

ECA
 

module

　 　 首先,对输入的三维特征图 x 进行全局平均池

化(Global
 

Average
 

Pooling,GAP),将每个通道上的

空间信息压缩成一个标量值,得到一个大小是 1×1×
C 的向量;其次,对得到的向量进行 1×1 卷积操作,
学习通道之间的相互依赖关系,使用 Sigmoid 函数

作为激活函数生成一个范围在[0,1]之间的权重向

量;最后,得到的权重向量和原始输入的 x 进行元素

级乘法,输出与 x 具有相同尺寸的 X′。
2. 3　 全局上下文注意力模块

GC(Global
 

Context)模块是 GCNet 的一个核心

组件[18] 。 在传统卷积神经网络中,卷积操作通常只

能在局部领域中建立像素关系,难以建模长距离依

赖关系,尽管可以通过深度堆叠卷积层或者使用池

化层来扩大感受野,但计算效率低下并且难以优化。
GC 模块针对在捕捉长距离依赖关系方面的局限性,
通过简化非局部块和结合 SE( Squeeze-Excitation)
在特征转换步骤中的优点,更为有效地捕获通道间

的依赖性,以较低的计算代价提升模型的性能。 GC
模块与 C3GC 模块结构如图 5 所示。
　 　 C3GC 模块在 C3 模块的基础上引入 GC 机制,
增强 YOLOv5 的特征提取能力。 C3GC 采用双分支

结构,一个分支经过 Conv 层和 Bottleneck 模块,用
于对局部特征提取;另一个分支通过 GC 模块和

Conv 层,用于全局上下文特征提取。 两个分支的输

出特征进行拼接,随后通过
 

1 × 1 卷积进行特征融

合,最后输出强化后的特征图。

Conv(1?1)

Conv(1?1)

Conv(1?1)

Softmax
C?1?1

C?1?1
C?H?W Transform

LayerNorm,ReLU

ContextModeling
C?H?W

Conv

concat

Bottlenneck

Conv(1?1)

Conv(1?1)

C3GC

GC

图 5　 GC 模块与 C3GC 模块结构

Fig.
 

5 　 Structure
 

diagrams
 

of
 

the
 

GC
 

module
 

and
 

the
 

C3GC
 

module

2. 4　 归一化瓦瑟斯坦距离

传统的 IoU 及其扩展在微小物体检测中存在局

限性,尤其是对位置偏差过于敏感。 微小物体的边

界框通常只有几个像素大小,轻微的偏差就会导致

IoU 大幅下降,从而严重影响模型训练效果和最终

性能。 归一化瓦瑟斯坦距离(Normalized
 

Wasserstein
 

Distance,NWD)将边界框建模为二维高斯分布,并
采用 Wasserstein 距离衡量其相似性,提供了一种对

尺度不敏感、对位置偏差更鲁棒的相似性度量方

法[19] 。 利用最优传输理论中 Wasserstein 距离来计

算分布距离。 对于两个二维高斯分布 μ1 = N(m1,
Σ1) 和 μ2 = N(m2,Σ2) , μ1 和 μ2 之间的二阶

Wasserstein 距离定义如下:
　 W2

2(μ1,μ2) = ‖m1 - m2‖2
2 + ‖Σ1 / 2

1 - Σ1 / 2
2 ‖2

F

(1)
其中, ‖·‖F 是 Frobenius 范数。
此外,分别根据边界框

 

a
 

和
 

b
 

建模得到 Na
 和

 

Nb, 公式(1)可以进一步简化为:

W2
2(Na,Nb)= cxa,cya,

w2
a

4
,
h2
a

4
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

T

- cxb,cyb,
w2

b

4
,
h2
b

4
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

T 2

2

(2)
由于 W2

2(Na,Nb) 是一个距离度量,不能直接作

为相似度度量,因此对其进行了指数形式的归一化

处理,得到了新的度量 NWD:

　 NWD(Na,Nb) = exp -
W2

2(Na,Nb)
C( ) (3)

其中, C 是一个与数据集密切相关的常数。
基于 NWD 定义边界框回归的损失函数:

LNWD = 1 - NWD(Np,Ng) (4)
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　 　 其中, Np 是预测框的高斯分布模型, Ng 是真实

框的高斯分布模型。

3　 实验与结果分析

3. 1　 数据集

本文实验中采用 LUNA16 数据集。 LUNA16 数

据集是对业界广泛使用的公共肺结节数据集 LIDC-
IDRI 予以清洗和标注后得到的[20] 。 LUNA16 数据

集共包含 888 位患者肺部 CT 数据,以及由 4 名影像

学专家手工标记的 1
 

186 个结节标签。 采用 K -
means 聚类算法结合形态学处理方法对肺部 CT 图

像进行分割,提取肺实质区域,去除图像中的噪声和

无关信息。 基于每个结节的注释,提取结节所在的

中心切片及其上下各一个切片。 数据集共 3
 

558 张

图片,每张图片的大小为 640×640,按 7 ∶ 2 ∶ 1 的比

例分为训练集、验证集和测试集。
3. 2　 实验环境

实验在 Windows11 操作系统上进行,硬件配置

包含 Intel(R)
 

Core(TM)
 

i9-12900H
 

2. 50
 

GHz
 

CPU
和 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

GPU。 网络模型基于

PyTorch 深度学习框架构建,开发环境为 PyTorch
 

2. 5. 1、
CUDA

 

12. 6 和 Python
 

3. 9。 初始学习率设为 0. 01,
批量大小设为 16,训练轮次为 200。
3. 3　 评价指标

本文采用精确度(Precision, P), 召回率(Recall,
R )和平均精度均值(mean

 

Average
 

Precision,mAP)作
为评估算法检测性能的指标。

精确度是在识别出的物体中正确的正向预测

(True
 

Positive,TP)所占的比率,计算公式如下式:

Precision = TP
TP + FP

(5)

　 　 其中,TP 为正确检测的目标数量,FP 为误检的

背景或错误目标数量。
平均精度均值是对所有类别的单类平均准确率

(Average-Precision,AP)取平均值,得到全局性能指

标,计算公式如下式:

mAP = 1
N∑

N

i = 1
AP i (6)

　 　 其中, N 表示类别总数, AP i 表示第 i 个类别的

平均精度。
召回率是正确识别出的物体占总物体的比率,

计算公式如下式:

Recall = TP
TP + FN

(7)

　 　 其中,FN 为被模型漏检的真实目标数量。
3. 4　 消融实验

为了验证改进点对模型性能的影响,通过在

YOLOv5s 基础上逐一添加模块进行消融实验,实验

结果见表 1。 基于 YOLOv5s 训练 200 个周期后精确

率、召回率和 mAP@ 0. 5 分别取得 83. 6%、81. 2%和

85. 6%;引入 CA 模块后,模型在精确率方面表现出

明显提升,但召回率出现一定程度下降;引入 C3GC
模块则有效提升了模型的综合检测性能,其 mAP@
0. 5 值较基准模型提高 3%;最终,通过整合 4 项改

进,YOLOv5s_EAGN 相较于 YOLOv5s 在精确率、召
回率和 mAP @ 0. 5 分别提升了 6. 2%、 1. 3% 和

 

4. 6%。 上述结果表明,各模块有效提升了模型的检

测精度。
表 1　 消融实验结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

模型 Epoch P / % R / % mAP@ 0. 5 / %

YOLOv5s 200 83. 6 81. 2 85. 6
YOLOv5s+CA 200 86. 1 79. 4 85. 6

YOLOv5s+ECA 200 85. 9 79. 3 85. 4
YOLOv5s+C3GC 200 84. 3 82. 1 88. 6
YOLOv5s+NWD 200 85. 5 82. 4 86. 5

YOLOv5s+NWD
 

+ECA 200 84. 7 81. 7 86. 4
YOLOv5s+C3GC+CA 200 85. 8 81. 2 87. 2

YOLOv5s_EAGN 200 89. 8 82. 5 90. 3

3. 5　 与其他主流模型对比实验

为了验证 YOLOv5s_EAGN 模型的改进效果,选
取 SSD ( Single

 

Shot
 

MultiBox
 

Detector )、 Faster -
RCNN、YOLO 系列在内的主流检测模型进行对比实

验,实验结果见表 2。 从表 2 的实验数据可以看出,
与基线模型 YOLOv5s 相比 YOLOv5s_EAGN 的精确

率和 mAP @ 0. 5 分别提升了 6. 2% 和 4. 6%; 与

YOLOv8s 相比,YOLOv5s_EAGN 的 mAP@ 0. 5 提高

了 3. 1%, 精确率和召回率分别提升了 2. 3% 和

3. 2%。
表 2　 与主流模型对比实验结果

Table
 

2　 Comparative
 

experimental
 

results
 

with
 

mainstream
 

models

模型 Epoch P / % R / % mAP@ 0. 5 / %

SSD 200 83. 6 79. 8 85. 4
Faster-RCNN 200 84. 7 82. 2 80. 5

YOLOv5s 200 83. 6 81. 2 85. 6
YOLOv8s 200 87. 5 79. 3 87. 2
YOLOv9t 200 85. 4 81. 6 88. 4
YOLOv9s 200 84. 8 83. 9 87. 7

YOLOv10s 200 87. 9 82. 4 87. 8
YOLO11n 200 82. 9 81. 5 83. 7

YOLOv5s_EAGN 200 89. 8 82. 5 90. 3
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3. 6 可视化对比

YOLOv5s_EAGN 和其他主流检测模型之间的

精确度和 mAP @ 0. 5 比较如图 6 所示,可以看出

YOLOv5s_EAGN 在检测精度方面相比基线模型有

明显的提升。
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0.4

0.2
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图 6　 模型性能对比曲线

Fig.
 

6　 Comparative
 

analysis
 

of
 

model
 

performance
 

metrics

　 　 为了验证 YOLOv5s_EAGN 对肺结节的检测性

能,将其与 YOLOv5s、YOLOv10s 和 YOLO11n 在验

证集上进行测试,得到的结果如图 7 所示。 Nodule

表示结节,框上的数字表示类别标签的置信度,可以

看出 YOLOv5s_EAGN 检测出的结节具有更高的置

信度。

(a)
 

标签真实性　 　 　 (b)
 

YOLOv5s　 　 　 　 　 (c)
 

YOLOv10s　 　 　 (d)
 

YOLO11n　 　 　 (e)
 

YOLOvSe_EAGN
图 7　 检测结果对比

Fig.
 

7　 Comparison
 

chart
 

of
 

test
 

results

4　 结束语

本文针对肺部 CT 图像中微小结节检测精度低

的问题,提出一种基于 YOLOv5s 的改进模型。 首

先,结合肺结节检测的特点,引入了 CA 模块和 ECA
模块,以保留精确的位置信息,并提升网络对关键特

征的关注能力;其次,用 C3GC 模块替换原有的 C3

模块,通过 GC 更有效地捕获通道间的依赖关系,从
而提升特征提取能力;最后,针对小结节检测,引入

了归一化瓦瑟斯坦距离作为损失函数的一部分,以
增强模型在边界框预测中对位置敏感性与准确性之

间的平衡。 实验结果表明,本文提出的算法在肺结

节检测中有较高的精度,能够准确识别肺结节。
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