
基于改进YOLOv7的脑部MRI影像肿瘤检测算法

白静毅 1,2，吴义熔 1,2,3，李小龙 1,2，孙水发 1,2,4

1.三峡大学计算机与信息学院/水电工程智能视觉监测湖北省重点实验室，湖北 宜昌 443002；2.三峡大学计算机与信息学院/智

慧医疗宜昌市重点实验室，湖北 宜昌 443002；3. 北京师范大学人文和社会科学高等研究院，广东 珠海 519087；4. 杭州师范大

学信息科学与技术学院，浙江 杭州 311121

【摘要】脑部MRI影像数据具有数据量大、易受噪声和伪影干扰等特点，这些特点对种类、形状、边界既相似又复杂多变的

脑肿瘤检测和分析提出了速度和准确度提升的挑战。基于此，在YOLOv7算法基础上提出一系列改进方法来提高检测的

精度和速度。首先在特征提取阶段使用部分卷积PConv，以降低模型的参数量，提高整体检测速度。其次针对脑肿瘤复

杂多变的特点，在特征提取时引入三维空间注意力机制SimAM，以提高模型对重要影像特征的关注。最后用WIoU替换

原 IoU损失函数，在边界框回归时提高对普通质量锚框的关注，以进一步提高检测精度。通过在公开的两个脑肿瘤数据

集Brain_Tumor和Glioma_of_test上进行实验，改进后的模型mAP检测精度分别为96.9%和92.8%，相比YOLOv7原模型

提高1.4%和2.4%；FPS每秒处理的图像数分别为162.7和158.1，相比YOLOv7原模型提高6.4和18.2，可以更为有效地检

测脑部MRI影像中的脑肿瘤。
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Abstract: Brain MRI data is characterized by large volumes and susceptibility to noise and artifacts, which pose significant

challenges of improving the speed and accuracy of brain tumor detection and analysis due to the tumors' diverse types,

shapes, and boundaries that are both similar and highly variable. Therefore, a series of improvements based on YOLOv7

algorithm are proposed for enhancing detection precision and speed: (1) employing partial convolution during feature

extraction to reduce the model's parameters and improve overall detection speed; (2) in light of the complex variability of

brain tumors, introducing a three-dimensional spatial attention mechanism during feature extraction to enhance the model's

focus on critical image features; (3) replacing the original IoU loss function with WIoU to increase the attention to medium-

quality anchor boxes during bounding box regression for further improving detection accuracy. Experiments conducted on

two public brain tumor datasets, Brain_Tumor and Glioma_of_test, show that the improved model achieves mAP of 96.9%

and 92.8%, which are 1.4% and 2.4% higher than the original YOLOv7 model, and the frames per second reach 162.7 and

158.1, showing improvements of 6.4 and 18.2, respectively. These enhancements enable more effective detection of brain

tumors in MRI images.
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前 言

脑肿瘤是由不受控制的细胞增殖导致的异常生

长的组织组成的，这种组织在大脑内没有生理功能。

肿瘤不仅会增加大脑的体积和压力，还会引起肿胀，
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导致异常的神经症状。基于计算机视觉的脑肿瘤自

动检测的意义在于提高脑肿瘤诊断的效率，优化资

源配置，推动医学科研和临床实践的发展。在众多

脑成像技术中，磁共振成像（MRI）可以提供关于人体

组织的丰富信息，并且具有高软组织分辨率和多平

面成像能力，有助于更准确地定位病变。脑肿瘤

MRI数据具有复杂性、多样性和相似性等特点[1]。胶

质 瘤（Glioma）、脑 膜 瘤（Meningioma）和 垂 体 瘤

（Pituitary）是大脑中常见的 3 类肿瘤，它们在 MRI 图

像中的表现如图 1所示。胶质瘤边界模糊，信号与正

常脑组织相似，形状不规则，通常分布于大脑的白质

中，容易与正常脑白质混淆，表现为不规则的低信号

或高信号区域。相比之下，脑膜瘤多为良性，呈圆形

或椭圆形，常紧贴硬脑膜，推移周围脑组织而不浸润

其中，边界清晰。由于脑膜瘤与硬脑膜关系密切，早

期可能被误认为是正常脑膜增厚。此外，脑膜瘤可

能压迫邻近的脑组织，导致非肿瘤性信号异常，进一

步增加识别难度。垂体瘤通常位于蝶鞍内，表现为

鞍区的肿块，较大的肿瘤可能压迫周围结构。由于

鞍区结构复杂，垂体瘤可能与垂体囊肿等其他鞍区

病变难以区分。小型垂体瘤，特别是微腺瘤，因为其

体积小、信号较弱，可能会被漏检。脑肿瘤检测工作

还往往受到噪声、伪影以及影像质量不佳等干扰，这

些干扰可能会对图像的可读性和解译性产生负面影

响，增加肿瘤检测的难度。

a：胶质瘤 b：脑膜瘤 c：垂体瘤

图1 脑肿瘤示例

Figure 1 Examples of brain tumors

传统的脑肿瘤检测方法是先进行特征提取再用

分类器区分。Kalbkhani等[2]使用二维离散小波变换

和广义自回归条件异方差对脑肿瘤的细节进行建

模，并用线性判别分析器LDA提取特征向量，最后用

k邻近算法（KNN）和支持向量机（SVM）对其进行分

类预测。Machhale 等[3]先对脑肿瘤影像进行中值滤

波和颅骨掩蔽预处理，再提取其对称性、灰度和纹理

特征，最后使用 KNN、SVM 和 SVM-KNN 进行检测。

Parveen等[4]从图像增强头骨区域分割开始，首先采用

FCM 进行图像分割，然后利用 GLRLM 进行特征提

取，最后使用 SVM 对异常图像进行识别。这些方法

都预先对图像进行处理，提高脑肿瘤图像的分辨率

和对比度，保持异常区域的边缘，提升检测的精度。

但传统方法依赖于手工设计图像的特征，会影响对

于纹理、边缘、内部结构等复杂特征的提取，导致在

精度和速度上都有一定的局限性。随着深度学习技

术的快速发展，深度学习方法目前成为肿瘤检测较

为常见的方法。深度学习检测模型如 RCNN[5]、

YOLO[6]、SSD[7]，能够自动从影像数据中学习特征表

示而不需要手工设计特征。Abd-Ellah等[8]利用双阶

段自动检测脑肿瘤的方法，在第一阶段使用卷积神

经网络（CNN）进行特征提取并使用纠错输出编码支

持向量机 ECOC-SVM 对特征分类，将影像分为正常

和异常来检测脑肿瘤，在第二阶段使用基于 5层区域

的卷积神经网络 R-CNN来定位异常 MRI中的肿瘤。

Noreen 等[9]提出使用两个预先训练好的深度学习模

型对脑肿瘤多层次特征进行提取与拼接，并传递给

softmax 分类器对脑肿瘤分类。 Abd-Ellah 等[8] 和

Noreen 等[9]提出的深度学习方法在脑肿瘤检测结果

的精度方面有更好的表现，但在速度方面还有待提

升。为了提升检测的速度，在其他类型疾病影像检

测的方向，米吾尔依提等[10]和刘涌涛等[11]提出使用改

进 YOLOv7单阶段快速目标检测算法来检测肝囊型

包虫病超声图像小病灶和肺结节，通过引入轻量级

特征提取主干网络、注意力机制和更优的边界框回

归（BBR）损失函数，提高检测的精度和速度，满足快

速检测复杂疾病的要求。

针对脑肿瘤种类、形状、位置、边缘的复杂多样
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性，为了更好地对复杂特征进行处理并提高速度，本

文采用基于 YOLOv7[12]单阶段快速深度学习算法。

YOLOv7算法引入了重参数化思想、多尺度跨层聚合

以及辅助头训练，更容易在轻量化参数的基础上提

取脑肿瘤的细微特征，以提升推理时的速度和精度。

为了进一步提高检测的速度和精度，本文在YOLOv7

模型的基础上提出以下改进方法：（1）在特征提取时

使用部分卷积替换原来的卷积。针对脑肿瘤之间的

相似性，不是对输入的所有数据进行统一卷积，而是

根据数据的有效性调整卷积核的作用区域，以此提

高检测的精度和速度。（2）将三维空间注意力机制加

入 YOLOv7 模型中，同时关注 feature map 的空间域

和通道域注意力。针对脑肿瘤的复杂性和多样性，

在特征提取阶段，找到信息更丰富的神经元，进而提

取到更具重要性的特征，从而提升模型整体检测的

精确度。（3）在 BBR 时使用动态注意力损失函数，以

解决脑肿瘤训练实例的不平衡问题。将小梯度增益

分配给离群度小的高质量预测回归边界框和离群度

高的低质量预测回归边界框，使其专注于普通质量

的边界框并减少低质量边界框对BBR的影响。

1 YOLOv7介绍

YOLOv7是一个端到端的目标检测网络，结构如

图 2所示，它通过一系列的卷积和池化操作，从输入

图像中提取特征，再通过锚框来生成候选边界框，最

后以非极大值抑制的方法选取最后的检测结果。其

中，特征提取和边界框回归的方式，对结果的精度和

速度有较大的影响。脑肿瘤的形态和大小具有很大

的变异性，YOLOv7 使用 SPPCSPC 提取不同尺度下

的特征，并进行拼接和通道维度的处理，增加模型对

不同尺度目标的感知能力，能更有效地捕捉形状和

边界不规则的脑肿瘤的特征。此外，YOLOv7 中的

ELAN-H可以利用分组卷积来增加特征的基数，通过

特征融合和跨层连接，增强模型对复杂细微特征的

学习能力，这对于检测小而不明显的脑肿瘤特别重

要。YOLOv7还使用引导头预测作为指导来生成从

粗到细的分层标签，这些标签分别用于辅助头和引

导头学习。通过让较浅的辅助头直接学习引导头已

学到的信息，引导头能够专注于学习尚未学习的剩

余信息。带辅助头的训练方法通过增强中间层特征

的学习，使得模型能够捕捉到更多细微特征，可以显

著提高检测的准确性。但是，YOLOv7在特征融合和

连接的过程中没有根据特征的重要性来调整融合和

连接的方法，这可能会导致检测准确率的下降，将在

后面的章节基于此对 YOLOv7提出改进。在速度方

面，YOLOv7使用重参数化REP在训练阶段增强模型

的学习能力，以更好地提取高分辨率 MRI 影像中脑

肿瘤的细微特征，并在推理阶段简化模型结构，以减

少模型的计算复杂度，提高推理速度，从而满足临床

实时检测大量肿瘤影像的需求。基于此，考虑在重

参数化的基础上进一步降低模型的参数量，以进一

步提高检测速度。

图2 YOLOv7整体结构

Figure 2 Overall structure of YOLOv7
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2 改进方法

YOLOv7 虽然在脑肿瘤检测任务中有一定精度

和速度的提升，但由于 YOLOv7 在特征提取和 BBR

阶段没有考虑到特征之间的相对重要性，并且由于

脑肿瘤结构、形状、边缘、位置的各异性，不同肿瘤甚

至相同肿瘤之间区别较大，解译性良莠不齐，

YOLOv7算法本身并不能很好地对其进行特征甄别

和处理融合，为此提出一系列改进方法来提高脑肿

瘤检测的准确度和速度。

2.1 部分卷积

本文提出使用简单的PConv部分卷积，部分卷积

根据数据的有效性调整卷积核的作用区域，只对每

个卷积窗口的有效部分进行卷积[13]。对于冗余度和

相似度高的脑肿瘤来说，这样可以减少冗余的计算

和内存访问，提高特征处理速度和检测精度。Chen

等[13]提出 feature map的特征冗余性：feature map在不

同通道上具有高度相似性。对于连续或规则的内存

访问，将第一个或最后一个连续的通道视为整个特

征图的代表进行计算。本研究提出只在一部分输入

特征上应用常规的 Conv进行空间特征提取，而对其

他的通道保持不变，如图 3所示。部分卷积可以减少

卷积的计算时间，降低模型整体检测时间，增大速

度。卷积的计算延迟时间Delay由计算量FLOPs[14]和

计算速度FLOPS[15]共同决定，如式（1）所示：

Delay = FLOPsFLOPS （1）

FLOPs是浮点计算次数，包括乘法和加法，只与

模型本身有关。FLOPS是每秒钟浮点运算的次数即

计算速度，受访问内存的次数影响。之前的研究提

出的深度卷积 DWConv[16]和组卷积 GConv[17]都是通

过减少计算量FLOPs来使模型速度升高，后面的很多

网络 MobileNets[18]、ShuffleNets[19]、GhostNet[20]等都应

用深度卷积和组卷积的方法。这些方法利用卷积核

的冗余性减少计算参数，实现 FLOPs的下降，但模型

整体速度提升并不明显。其中一个共同的原因是它

们以增加内存访问量为代价减少计算量 FLOPs，例
如：DWConv在减少计算量 FLOPs的过程中，为了补

偿下降的精度，相应地增加输入通道数，提高对内存

访问的次数，这会降低计算速度FLOPS。为了解决这

一问题，本文提出使用部分卷积 PConv[13]，在不降低

计算速度FLOPS的同时降低计算量FLOPs，从而降低

计算时间Delay以提高整个模型的检测速度。

由上述分析可以得出解决问题的关键是在不增

加内存访问量的前提下减少总计算次数。这里的内

存访问量主要来源有两个：对 feature map 访问和对

卷 积 核 访 问 。 对 于 输 入 In ∈ Rc × H × W，输 出

Out ∈ Rc × Ho × Wo，假设输入输出通道数相同，如图 4 所

示，以一次卷积过程为例。普通卷积的卷积核对输

入的每个通道都进行卷积求和，所以普通卷积计算

次数 FLOPs为H × W × k2 × c2，考虑到输入和输出要

访问两次，则其内存访问量为H × W × 2c + k2 × c2 ≈
H × W × 2c。而 DWConv 的每个卷积核只在对应的

一个输入通道上进行空间滑动，并将结果贡献于对

应的一个输出通道，因此 DWConv 计算次数为 H ×
W × k2 × c。DWConv 虽然有效减少 FLOPs，但会导

致比较严重的精度下降。因此在实际应用时，要拓

Backbone
In

H

W
Cp

Cp
k

Out

Cp

HO

WO

图3 部分卷积

Figure 3 Partial convolution
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c

c

c
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k

In H
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k

HOOut
WOc

b：DWConva：普通卷积

c'

图4 普通卷积和DWConv
Figure 4 Standard convolution and DWConv
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展其通道数补偿精度下降。假设通道数拓展到了 c'，
则 DWConv 的 FLOPs增大为 H × W × k2 × c'。拓展

通道还会造成对存储器访问量的提升，所以其内存

访问量为 H × W × 2c' + k2 × c' ≈ H × W × 2c'。这会

导致 DWConv 的 FLOPS相比与普通卷积有所下降，

从而导致整个系统的速度下降。

对部分卷积来说，只在几个输入通道 cp上应用卷

积核，而在其余的通道保持不变。部分卷积的FLOPs
为 H × W × (k2 × cp 2 + c2 )，内 存 访 问 量 为 H × W ×
2cp + k2 × cp 2，实现了在不增加内存访问量的同时降

低总计算次数。将普通卷积替换为部分卷积加 1×1

的卷积，如图 5 所示，加入 residual 防止梯度爆炸，促

使模型收敛，并在 2 个 1×1 卷积之间添加 BN 层和激

活函数以保持 feature map 的特征多样性，同时降低

复杂度。

2.2 三维空间注意力机制

在特征提取时，采用三维空间注意力机制，同时

关注 feature map的空间域和通道域注意力，在形态、

大小、位置多样复杂的肿瘤中迅速找到需要重点关

注的特征。传统的注意力模块大多只关注通道注意

力或者空间注意力，如 Hu 等[21] 提出的 SENet 和

Jaderberg等[22]提出的STN网络，它们只在 feature map

的一维或者二维空间进行注意力标注，如图 6所示，

这使得特征的细化局限于通道或者空间维度，限制

权重随通道和空间变化的灵活性。为了将通道注意

力和二维空间注意力机制结合，Woo 等[23] 提出

CBAM，它包含通道注意力模块和空间注意力模块两

部分。通道注意力模块通过全局池化操作获取每个

通道的重要性，并通过全连接层来学习通道间的关

系，从而生成通道注意力图。空间注意力模块则通

过通道维度上的平均池化和最大池化操作来捕捉不

同空间位置的重要性，并结合通道注意力图生成最

终的空间注意力图。

a：一维注意力 b：二维空间注意力

一维注意力
输入Tensor 输入Tensor

二维注意力

图6 一维注意力和二维空间注意力

Figure 6 One-dimensional attention and two-dimensional spatial attention

CBAM 虽然融合通道注意力和空间注意力，但

这种方法不能直接生成真正的三维权重，并且这样

的结构需要经过两步计算，这会导致计算时间过长。

两个模块的相对独立性也导致该方法在通道和空间

同时变化的区域缺乏灵活性。为了同时关注通道和

空间的变化注意力并降低结构复杂度，提出在不增

加额外参数量的前提下对每个神经元进行三维注意

力权重赋值。神经学空间抑制原理[24]表明信息最丰

富的神经元通常是那些对周围神经元表现出独特放

电模式的神经元，并且活跃的神经元还可能抑制周

围神经元的活动。根据此原理，Yang 等[25]提出使用

三维空间注意力机制 SimAM，如图 7所示，通过最小

化每个神经元的能量函数，找到目标神经元和其他

神经元的线性可分离性，将高权重注意力赋值于表

现出明显空间抑制效应的神经元。

基于神经学和数学理论，定义每个神经元的能

量函数为式（2），以此估计每个神经元的重要性。其

1×1Conv部分卷积 BN ReLU 1×1Conv

图5 部分卷积使用优化

Figure 5 Optimization with partial convolution

图7 三维空间注意力

Figure 7 Three-dimensional spatial attention

输入
Tensor

最小化神经元
能量函数(线

性分离

量化各神经
元重要度
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中M = H × W是通道上神经元的个数，t表示输入特

征X ∈ RC × H × W单个通道中的目标神经元，xi表示输入

特征X ∈ RC × H × W单个通道中的其他神经元，i是空间

维度索引。 t̂和 x̂ i是 t和 xi的线性变换如式（3）所示，

wt和 bt是变换的权重和偏置。对 yo和 yt采用二进制

标签，分别为-1 和 1。可以通过最小化式（2）找到同

一通道中 t和 xi之间的线性可分离性：当 t̂ = yt，所有

x̂ i = yo时，对应目标神经元的能量 et取到最小值。

et (wt,bt,y,xi )=( yt- t̂ ) 2+ 1
M-1∑i=1

M-1 ( yo- x̂ i )2 （2）

t̂ = wtt + bt, x̂ = wt xi + bt （3）

为了防止过拟合，对式（2）添加正则化表达式得

到式（4），并通过wt和 bt的快速解析式（5）对式（4）进

行简化。其中μt和 σ2
t 的表达式为式（6），它们为同一

通道上除目标神经元外所有神经元的均值和方差。

而由于式（5）的计算是在单个通道上进行的，可以假

设同通道的神经元是独立同分布的。由此可以对所

有神经元进行均值 μ̂和方差 σ̂2的计算得到式（7）：

et( )wt,bt,y,xi = 1
M - 1 ∑i = 1

M - 1 ( )-1 - ( )wt xi + bt 2 +
( )1 - (wtt + bt ) 2 + λw2t （4）

wt = - 2( t - μt )
( t - μt )2 + 2σ2

t + 2λ
bt = - 12 ( t + μt )wt

（5）

μt = 1
M - 1 ∑i = 1

M - 1
xi

σ2
t = 1

M - 1 ∑i
M - 1 ( xi - μt )2

（6）

μ̂ = 1M∑i = 1
M

xi

σ̂2 = 1M∑i = 1
M ( xi - μ̂ ) 2

（7）

对上述公式化简可以得到神经元能量的最简形

式 e't如式（8）所示。由于每个神经元与其他神经元的

线性分离性与该神经元能量负相关，因此认为每个

神经元的重要性为 1/e't。由此给出三维空间注意力

机制单个神经元注意力表达式（9），其中X in为输入特

征，Xout为输出特征。通过式（9）可以快速准确得到三

维空间注意力进而在复杂的脑肿瘤影像中提取到更

具重要性的特征，从而提升模型整体检测的精确度。

e't = 4( σ̂2 + λ)
( t - μ̂ ) 2 + 2σ̂2 + 2λ （8）

Xout = sigmoid ( )1E ⊙X in （9）

2.3 动态注意力BBR损失函数

在目标检测任务中，BBR 损失函数对最后的结

果准确率影响极大。理想的损失函数应当满足：如

图 8所示锚框和实际目标框趋于重叠时，梯度的幅度

收敛为零。传统的 YOLO 是基于二者交并比 IoU 来

量化它们的重叠程度[22]，并以 L IoU = 1 - IoU 为 BBR

损失。但是在两个边界框没有重叠时，这种方法会

导致 IoU恒为 0，从而造成损失函数反向梯度消失，无

法进行回归任务。后来DIoU[26]、CIoU[26]、SIoU[27]等方

法在损失函数中引入与边界框 box 相关的几何因子

并通过在原损失函数的基础上添加惩罚项Ri来解决

损失函数反向梯度消失的问题如式（10）所示：

Li = L IoU + Ri （10）

DIoU 是一种基于距离的 IoU 扩展，考虑检测框

之间的中心点距离，更好地捕捉目标检测框之间的

空间关系。DIoU相比传统的 IoU能够更准确地度量

两个检测框的重叠程度。CIoU是对DIoU的改进，除

了考虑中心点距离外，还考虑宽高比和长宽比的差

异，可以更准确地描述目标检测框之间的重叠情况，

在处理不同形状和尺寸的目标时表现更好。SIoU是

一种复杂的边界框回归方法，通过融合角度考虑和

规模敏感性，解决传统损失函数的限制，能更全面地

考虑目标的位置、角度和形状等因素，从而在预测准

确性方面取得显著的提升。但是在边界框回归任务

中，由于目标的稀疏性，存在着训练实例不平衡的问

题。前面几种方法引入的几何因素例如距离和高宽

比，会加重对低质量数据的惩罚，产生过大的梯度，

对网络的训练过程具有害处。为了不影响网络的整

体训练结果，解决训练实例不平衡的问题，应当给予

普通质量的例子较大的关注度并对其分配较大梯

度，而对离群度高的异常值例子以及离群度小的高

质量例子分配小梯度增益。Lin等[28]提出Focal-EIoU

来解决这个问题，指出 anchor box 的梯度增益随 LIoU

变化的曲线，其梯度变化趋势应与图 9相似，并给出

LFocal - IoU如式（13）所示：

h

anchor box

(x，y)

(xgt，ygt)

ground truth box

w wgt

hgt

wh

wg

图8 锚框和实际目标框

Figure 8 Anchor box and ground truth box
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REIoU = ( x - xgt )
2 + ( y - ygt )2

W 2
g + H 2

g

+ ( x - xgt )2
W 2

g

+
( y - ygt )2
H 2
g

（11）

LEIoU = L IoU + REIoU （12）

LFocal - IoU = IoUγ LEIoU （13）

其中，γ是控制离群值抑制程度的参数；LEIoU包含 3个

部分：IoU 损失、距离损失和高宽损失。这种方法虽

然能调整对不同质量例子的关注度，但它是静态的

关注，忽略了 anchor box 质量的变化，即锚框的质量

分布是在相互比较中动态改变的。

为了量化 anchor box变化的质量分布，并对不同

质量的 anchor box给予不同的梯度，提出使用动态注

意力 WIoU[29]使模型专注于普通质量的 anchor box。

为了降低距离和长宽比等几何因素对低质量数据的

回归惩罚，并且在 anchor box与目标框重合良好时削

弱几何因素的惩罚，选择构建惩罚项 RWIoU如式（14）

所示，以及RWIoU与 L IoU相乘的距离注意力机制损失函

数 LWIoU'如式（15）所示。在RWIoU中，Wg和Hg是最小封

闭边界的宽和高，(x, y)和(xgt, ygt)分别为 anchor box与

目标框的中心坐标，如图 8所示，为了加快模型的整

体收敛速度，降低几何因素对低质量例子的惩罚，这

里没有引入宽高比等新的度量。在 LWIoU'中，L IoU ∈[0,

1]，可以降低高质量 anchor box 的 RWIoU，减少对其关

注度；RWIoU ∈ [1，e)，可以显著放大普通质量 anchor

box 的 L IoU，提高对其关注度。为了动态表示 anchor

box 的离群度，构建 β = L IoU / - -----L IoU，并引入梯度增益参

数 r如式（17）所示，其中 anchor box的离群度-梯度增

益变化曲线如图 10 所示。对于离群度高的低质量

anchor box 和离群度小的高质量 anchor box，为其分

配较小的梯度增益，而对处于中间水平的普通质量

anchor box分配较大的梯度增益，以此来把边界框回

归的工作重心集中在普通质量 anchor box上，最后将

r与 LWIoU'相乘得到 LWIoU如式（16）所示。LWIoU在对形

态多样、结构复杂的脑肿瘤检测时能动态地分配注

意力，降低低质量数据对结果的影响，有效提升检测

结果的准确度。

RWIoU = exp ( )( x - xgt )2 + ( y - ygt )2
(W 2

g + H 2
g ) （14）

LWIoU' = RWIoUL IoU （15）

LWIoU = rLWIoU' （16）

r = β
δαβ - δ

（17）

3 实验与分析

实验基于Pytorch的深度学习框架和 12.4版本的

CUDA。 GPU 使 用 显 存 容 量 为 24 G 的 NVIDIA

RTX3090。实验各参数的初始化设置如下：学习率为

0.01，迭代次数为 300，权重衰减为 0.000 5，动量因子

为0.8。

3.1 数据集

为了在检测模型速度与精度的同时检验模型的

鲁棒性，实验的数据集选用两个公开数据集：来自

Insure Chain 的 Brain_Tumor 和 来 自 Roboflow 的

Glioma_of_test。Brain_Tumor含有 2 161张分辨率为

640×640 像素的脑部核磁共振图像，可分为“胶质

瘤”、“脑膜瘤”、“垂体瘤”和“无肿瘤”4类，对应的每

类图像数量分别为 492、483、587、599 张。Glioma of

test含有 2 338 张分辨率为 640×640 像素的脑部核磁

共振图像，类别和 Brain_Tumor 相同，对应每类图像

数量分别为 760、555、405、618张。为了在 Pytorch框

架下训练以及验证改进后的模型，对标签信息以 txt

格式标注，并将 Brain_Tumor 划分为含有 1 878 张影

像的训练集和 188 张影像的验证集，将 Glioma_of_

0.35

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

0.00

梯
度

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
归一化回归误差

图9 LFocal - IoU梯度分布趋势

Figure 9 Trend of gradient distribution for LFocal -IoU

α=2.6，δ=2
α=1.8，δ=3
α=1.5，δ=4
α=1.4，δ=5

1.2

1.0
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0.6

0.4
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r

图10 LEIoU梯度增益分布

Figure 10 Gradient gain distribution of LEIoU
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test划分为含有 1 392 张影像的训练集和 478 张影像

的验证集。

3.2 评价指标

本文主要从精度和速度两个方面来评价模型检

测的效率，精度表现主要以各类别平均精度AP的均

值（mAP）来衡量，而速度则以每秒钟处理的图像数

（FPS）来衡量。mAP表达式如式（18）所示，n表示类

别的总数，AP i表示第 i个类别的平均精度，它取决于

不同阈值下的精确率（Precision）和召回率 (Recall )，
如式（19）所示。 Precision 表示模型预测为正例

的样本中有多少是真正的正例，是模型预测的

边界框中真正包含物体的比例，如式（20）所示。其

中，TP（True Positives）为正确预测为正例的样本数

量，FP（False Positives）为错误预测为正例的样本数

量。Recall表示模型能够正确检测出的正例样本的

比例，是模型成功检测到真实物体的比例，如式（21）

所示。FN（False Negatives）表示未能正确预测为正

例的样本数量。mAP综合考虑模型在不同类别上的

检测性能，并给出模型在整个数据集上的综合表现，

它可以综合评估模型在目标检测任务中的整体性

能，而不仅是关注单个类别的性能表现。推理速度

指标衡量模型在给定硬件上的处理速度，通常以每

秒处理的图像数FPS来衡量。在实际应用中，更高的

FPS意味着模型能够更快地处理图像，并实现实时目

标检测。改进后各类脑瘤的混淆矩阵如图11所示。

mAP = 1n∑i = 1
n AP i （18）

AP = ∫01 P ( r )dr （19）

Precision = TP
TP + FP （20）

Recall = TP
TP + FN （21）

3.3 总体实验

经过在数据集上验证，得到本文模型与其他主

流模型的mAP值和FPS值，如表 1所示。本文的模型

在 Brain_Tumor 上的mAP值和 FPS值分别为 96.9%、

162.7 帧/s；在 Glioma_of_test上的mAP值和 FPS值分

别为 92.8%、158.1 帧/s，在脑肿瘤检测的精度和速度

上较其他模型都有一定的提升。

从图 12随机选取的原图以及检测结果图中可以

更为直观地看出检测后的效果。其中，图 12 第 1 行

为各类型肿瘤原图，第 2行为YOLOv7原模型的检测

结果，第 3行为改进后模型的检测结果，检测结果图

中目标框第一行的数字为检测置信度。图 12前 4列

显示改进后的模型能以较高的置信度检测出胶质

瘤、脑膜瘤、垂体瘤以及无肿瘤（整个脑部区域）。同

时图 12 后两列显示，改进后的模型能排除错误干扰

脑膜瘤、胶质瘤并检测出垂体瘤结果。图 13 显示改

进后模型的mAP平均检测精度明显高于原模型。综

上所述，改进模型在脑肿瘤检测的精确度和速度方

面都有明显的提升，具有综合优势。

3.4 消融实验

为了进一步体现各个改进点对整体模型效率提

升的有效性，分别只对原 YOLOv7 模型添加单个改

进点PConv、SimAM、WIoU以及 3个改进点中任意两

个的组合，并在Brain_Tumor上进行实验，结果如表 2

所示。从表 2可知，每种改进方式都有不同程度的提

升。添加PConv可以显著提升FPS指标，对模型的速

数据集

Brain_Tumor

Glioma_of_test

实验模型

Faster-RCNN

YOLOv5

YOLOv7

YOLOv8

改进模型

Faster-RCNN

YOLOv5

YOLOv7

YOLOv8

改进模型

mAP/%

95.8

93.5

95.5

95.9

96.9

89.3

88.7

90.4

90.8

92.8

FPS/ 帧·s-1

148.6

142.4

156.3

158.6

162.7

135.4

132.6

139.9

144.6

158.1

表1 本文模型与其他模型对比实验结果

Table 1 Comparative experimental results of the
proposed model with other models
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图11 改进后各类脑瘤的混淆矩阵

Figure 11 Confusion matrix for various types of brain tumors after
improvement
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Glioma 0.965
Meningioma 0.948
Notumor 0.981
Pituitary 0.925
all classes 0.955 mAP@0.5
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a：YOLOv7检测Brain_Tumor
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召回率

精
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b：改进模型检测Brain_Tumor

Glioma 0.958
Meningioma 0.985
Notumor 0.973
Pituitary 0.959
all classes 0.969 mAP@0.5
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0.4
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召回率
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c：YOLOv7检测Glioma_of_test

Glioma 0.806
Meningioma 0.947
Notumor 0.921
Pituitary 0.942
all classes 0.904 mAP@0.5

1.0
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0.6

0.4
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d：改进模型检测Glioma_of_test

Glioma 0.817
Meningioma 0.957
Notumor 0.985
Pituitary 0.954
all classes 0.928 mAP@0.5

图13 精确率-召回率曲线

Figure 13 Precision-recall curves

图12 不同模型对各类脑肿瘤的检测效果

Figure 12 Detection performances of different models for various types of brain tumors
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度有较大提升。在 mAP 指标方面，添加 SimAM 和

WIoU 的模型表现较好。同时将 PConv 与其他改进

点添加到原模型时，模型的检测速度和精度都有所

提升，这体现了每个改进点的有效性。

表2 各改进点对模型整体性能的影响

Table 2 Effect of each improvement on the overall performance of the model

实验模型

YOLOv7

改进模型1

改进模型2

改进模型3

改进模型4

改进模型5

改进模型6

改进模型

PConv

×

√
×

×

√
√
×

√

SimAM

×

×

√
×

√
×

√
√

WIoU

×

×

×

√
×

√
√
√

mAP/%

95.5

95.6

96.4

96.5

96.7

96.5

96.7

96.9

精确率/%

92.6

92.8

91.3

95.4

92.7

92.7

92.5

93.4

召回率/%

91.1

92.6

91.7

93.6

91.2

93.5

93.3

93.7

FPS/ 帧·s-1

156.3

172.2

157.1

149.7

169.3

167.6

143.3

162.7

4 结 论

本文针对脑部 MRI 影像肿瘤检测的需求，在

YOLOv7模型的基础上进行多项改进。首先，针对脑

肿瘤的相似性，提出在特征提取时使用 PConv，以此

来消除冗余计算，提高检测的速度。其次，针对脑肿

瘤的复杂多样性，引入 SimAM 三维空间注意力机制

到特征提取过程中，以增强对重要特征的关注。最

后，针对脑肿瘤数据的不平衡问题，在BBR阶段使用

WIoU来提升对普通质量 anchor box的关注。通过实

验发现，对比原YOLOv7模型，改进后模型在两个公

开数据集上的 mAP 值和 FPS 值均有所提升，这证明

本文的改进方法能有效提高脑肿瘤检测的精度和速

度。通过消融实验发现，在同时加入 PConv、SimAM

和WIoU改进时，虽然模型检测准确度和速度整体提

高，但速度却比只加入 PConv要低，下一步将在提高

准确率的基础上进一步减少改进融合带来的速度影

响，优化和改进脑肿瘤影像检测的算法和技术。
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