
前 言

包虫病又称为棘球蚴病，是由棘球绦虫的幼虫

寄生于哺乳动物体内所致的一种呈全球性分布的人

畜共患性疾病［1］。目前全球约有 400 万人感染肝包

虫，有 6 000万人处于感染风险中［2-4］。我国的患病程

度也十分严重，在过去 20 年里，新增包虫病 5 000 余

例［5］，尤其西北部地区高发，人群患病率为 0.5%~

5.0%［6-7］。目前感染人体的包虫病主要分为囊型包虫

病（Cystic Echinococcosis, CE）和 泡 型 包 虫 病

（Alveolar Echinococcosis, AE）两种类型［8］，主要发生

于肝脏，其中，65%~80%的CE灶发生在肝脏，98%的

AE灶发生在肝脏［9］。世界卫生组织包虫病专家工作

组（WHO/IWGE）将肝CE的进程分为CE1至CE5，共

5个阶段［10］，具体见图 1。早期的肝包虫病没有明显

的临床表现，一般在筛检时才被发现。肝CE具有包

膜呈膨胀性生长，占总数的 70% 以上；肝 AE 无明显

包膜，呈浸润性生长。二者的严重程度与病灶的大

小、数目、生长的位置及病灶的类型直接相关，随着
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病程的进展，可能会导致压迫周围脏器、病灶破裂、

感染、过敏等情况发生，对患者造成严重危害。提高

早期诊断准确率，减少误诊，在病灶扩大前去除病灶

有着重要临床实际意义。超声诊断是肝包虫病的首

选诊断方法［11-12］。超声影像学检查技术具有较高的

敏感性和特异性，能及时发现和检测包虫病灶，并能

定性、定位和对有无子囊等作出较为客观的评

价［13-14］。然而，超声检查高度依赖于操作医师经验和

仪器设备，尤其是肝包虫病的小病灶与周围正常肝

组织之间的边界不明确，外观多样性及密度不均匀

等特点都加大了早期病灶检测的难度，如果经验不

足，对包虫特征表现认识不够，会导致误诊、漏诊［15］，

不仅耽误患者的及时治疗，导致病灶增大引起压迫

等并发病，错误的治疗方式更是对患者的身体健康

造成不必要的损伤，这在医疗服务不完善的边远地

区更为严重，给治疗带来更大的难度，而且使患者承

受更多的痛苦，同时也会增加额外的医疗资源损耗。

a：单囊型（CE-1） b：多子囊型（CE-2） c：内囊塌陷型（CE-3） d：坏死实变型（CE-4） e：钙化型（CE-5）

图1 肝CE病超声影像分型

Figure 1 Ultrasound imaging classification of cystic hepatic echinococcosis

有研究提出使用计算机辅助诊断（Computer

Aided Diagnosis, CAD）的方法辅助医生对疾病做出

诊断，以此来弥补部分地区医疗资源不足的情

况［16-17］。伴随着深度学习的快速发展，基于深度学习

的影像处理技术逐渐被用于医学影像处理任务中，

并取得了令人满意的结果。深度学习能自动从大样

本的数据中学习，从而获得数据中深层次的特征表

达，并且具有良好的特征鉴别能力［18］，可以有效地提

升各种机器学习任务的性能，已广泛应用于信号处

理、计算机视觉［19］和自然语言处理［20］等诸多领域；医

学领域里，深度学习在脑肿瘤 MR影像诊断［21］、胰腺

疾病诊断、乳腺疾病诊断［22］等领域都取得了较好进

展。目前，基于深度学习的医学影像处理作为一个

新型交叉学科已成为智慧医疗领域发展最为迅猛的

分支之一，能辅助影像医生解决病灶分割、定量评

估、诊断、随访等多种临床问题。随着深度学习的发

展，可以省去人工提取特征的步骤，实现病灶图像端

到端的全自动诊断。深度学习发展至今，卷积神经

网络一直是最常用的模型，只需将病灶图像及标注

图像输入模型中进行训练测试，便可输出相应的诊

断 结 果 。 其 中 ，基 于 AlexNet［23］、VGGNet［24］、

GoogLeNet［25］等网络的医学图像诊断方面取得了较

好的进展［26-27］。

尽管不断有新的病灶检测方法被提出，但由于

肝包虫病超声图像中的小病灶具有面积较小、图像

清晰度低以及成像方式的差异等特点［28-31］，将现有的

针对自然图像检测的主流算法直接应用于肝包虫病

小病灶的检测上效果较差。目前小病灶主要有两种

定义，一种是指物理尺寸较小的病灶（≤5 cm）；另一

种则是在 MS-COCO［ 32］度量评估中提出的像素

≤32×32 的病灶。尽管目前目标检测算法在中大病灶

上有着较高的检测性能，但将这些目标算法直接应

用于小病灶的检测任务上，检测性能却差强人意，这

是因为小病灶检测存在以下几个难点：（1）小病灶缺

乏将它们与背景或类似类别区分开来所需的外观信

息［33-34］；（2）小病灶由于尺寸小，其位置相应具有更多

的可能性［35］，也就是说，对小病灶的定位的准确度要

求更高；（3）由于先前大多数的研究都是针对自然图

像中的中大型目标进行，小病灶检测的相关研究较

少［36］，因此缺乏小病灶检测的经验和先验知识。小

病灶检测问题现已成为计算机视觉中的研究热点，

本研究针对肝 CE 超声图像中小病灶检测困难的问

题，以YOLOv7为基底进行优化，提出一种基于深度

学习的方法用于检测肝CE 5类分型的超声图像中的

小病灶的方法，从而更好地辅助医生快速检测肝CE，

降低早期肝CE的误诊率，实现早发现、早治疗。

1 基于深度学习的方法用于肝CE检测

1.1 YOLOv7

目标检测包括双阶段和单阶段两类。双阶段是

先生成一系列样本的候选框，再利用卷积神经网络

对 样 本 进 行 分 类 ，典 型 代 表 有 R-CNN［37］、Fast
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R-CNN［38］、Faster R-CNN［39］等；单阶段则无需生成样

本的候选框，采用回归方法来定位目标进行检测，常

见算法有 YOLO（You Only Look Once）［40］和 SSD

（Single Shot Multibox Detector）［41］。双阶段目标检测

算法的阶段性检测过程导致模型整体检测速度较

慢，不太适用于实时监测；单阶段的 SSD算法虽检测

速度较快，但准确率不如YOLO系列。YOLO通过省

略生成样本的候选框这一步骤，直接将目标框定位

的问题转化为回归问题进行处理，输入图片后，只经

过一个神经网络，得到边界框的位置及其所属的类

别，这使得 YOLO 系列算法的检测速度较为快速。

目前 YOLO 系列已发展至 YOLOv7 系列，性能有巨

大 的 提 升［42］。 YOLOv7 输 入 图 片 后 相 应 经 过

Backbone、Head等模块，最终在不同尺度的特征图上

得到病灶的位置信息与分类置信度。YOLOv7主要

用于扩展的高效层聚合网络（E-ELAN）、模型缩放、

计划重参数化模型等方法，使模型增强不同特征图

学习到的特征，提高参数的使用和计算效率。如图 2

所示，YOLOv7在 Backbone中使用大量 ELAN 网络，

每个ELAN网络由多个标准卷积密集连接构成，网络

结构复杂，造成过多计算量和大量的参数；其次，

YOLOv7 选用的 CIoU 易受离群值影响的原因，损失

函数的值变化波动较大，最终在评判正负样本时效

果不佳。为此，本研究考虑采用更为轻量化方案进

行特征提取，在保证丰富特征的前提下，减少参数量

和计算量。

图2 YOLOv7网络结构

Figure 2 YOLOv7 network structure
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1.2 GhostNet

GhostNet网络是由诺亚方舟团队在 2020年提出

的轻量级卷积神经网络，通过使用一些计算量更低

的操作去生成更多的特征图，在保证良好检测效果

的前提下，有效减少模型的参数量并提高模型的执

行速度。如表 1 所示，GhostNet主要由 Ghost模块组

成的瓶颈结构（Ghost Bottlenecks）构成，其第 1 层是

一个普通的卷积操作，Ghost Bottlenecks加载于模型

的第 2 层以下的模块中，并随着通道数的增加而增

加。Ghost Bottleneck整体架构和ResNet的残差模块

非常相似，也可以认为是将残差模块中的普通卷积

操作替换成Ghost模块得到。

如图 3所示，Ghost Bottlenecks由两个Ghost模块

叠加而成。当步数=1时，第一个Ghost模块对通道数

进行扩增，而第 2个 Ghost模块使其降低为与输入通

道数一致，之后进行归一化（BN）和 ReLU 非线性函

数（ReLU 只用于第 1个模块之后），此操作的功能为

加深网络的深度，因此不会对输入特征层的高和宽

进行压缩。当步数=2时，在两个Ghost模块之间加入

一 个 步 数 为 2 的 度 可 分 离 卷 积 层（Deepwise

Convolutional, DWConv），对特征图高和宽进行压

缩，使其大小降为输入的 1/2；在残差边部分，也添加

第3期 米吾尔依提·海拉提,等 .基于改进YOLOv7的肝囊型包虫病超声图像小病灶检测 -- 301



一个步长为 2×2的DWConv和 1×1的普通卷积，以保

证相加（Add）操作可以对齐，此功能会改变输入特征

层的形状，因此也会对输入特征层的高和宽进行压

缩。也就是说，当输入尺寸为 224×224×3的图片后，

经过一个标准卷积层后，再经过 16 个卷积核尺寸为

3×3 的 Ghost Bottlenecks 进行通道扩增和特征提取，

最后经过全局平均池化和全连接将特征映射转换为

最终的 1 280维特征向量，用于分类任务。由此可知，

Ghost模块的计算成本明显低于直接使用传统卷积。

1.3 损失函数

1.3.1 IoU-Loss 目标检测一般分为定位和检测两部

分，其中定位的准确率主要由损失函数来主导。交

并比（Intersection over Union, IoU）是损失函数之一，

在目标检测任务中扮演者度量预测框与真实框的重

叠程度和作为边界框回归的损失函数对模型进行优

化等角色。IoU值计算公式如下：

IoU =
A ∩ B

A ∪ B
（1）

其中，A为真实边框、B为预测边框。

一般在计算机检测任务中，loU≥0.5，属于检测正

确，loU越接近于 1.0，说明预测框与真实框重合程度

越高，代表模型预测越准确、平均精度越大。IoU 相

关示意图见图 4。当 A 框与 B 框不重合时，IoU 为 0，

并没有考虑框之间的距离，作为损失函数反向优化

模型的能力弱（图 4a）。因此，在实际应用中使用进

化版 IoU尤为重要。

1.3.2 GIoU-Loss 有研究提出 GIoU［43］。如图 4b 所

示，GIoU是对于任意的两个A（真实边框）、B（预测边

框），首先找到一个能包住它们的最小外包框C，进而

根据 A、B，算出 C的面积，接着根据 C的面积计算出

GIoU：

GIoU = IoU -
||C/ ( A ∪ B)

||C
（2）

当 IoU为0时，意味着A与B非常远时，
A ∪ B

C
无

限接近于 0，GIoU趋近于-1；当 IoU为 1时，两框重合，

A ∪ B

C
为 1，所以 GIoU 的取值为(-1, 1］。GIoU 作为

损失函数时，为L=1−GIoU，当A、B两框不相交时A∪B

值不变，最大化GIoU就是最小化C，这样就会促使两

个框不断靠近。虽然GIoU解决了在 IoU的反向优化

模型的能力弱等问题，但它仍然存在着一定的不足。

如图 4c所示，当预测框（红色框）和真实框（绿色框）

处于包含关系时，以 GIoU 和 IoU 公式进行计算得到

的结果相同，也就是说在两框处于包含关系时，GIoU

作为损失函数反向优化模型的能力仍然较弱。

1.3.3 CIoU-Loss Zheng 等［44］提出 CIoU。如图 4d 所

示，CIoU在GIoU中引入最小外包框（灰色框）来最大

化重叠面积的惩罚项，修改成最小化预测框（红色

框）和真实框（绿色框）中心点（b, bgt）的标准化距离，

从而加速损失的收敛过程。CIoU损失函数如下：
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输出

16

16

24

24

40

40

80

80

80

80

112

112

160

160

160

160

160

960

-

1 280

1 000

是否使用SE

是

是

是

是

是

是

是

步数

2

1

2

1

2

1

2

1

1

1

1

1

2

1

1

1

1

1

-

1

-

表1 GhostNet网络结构

Table 1 GhostNet network structure
X

X

Ghost模块
Ghost模块

BN RELU
BN RELU

Ghost模块

BN

相加
Ghost模块

BN

相加

DWConv
步数=2

步数=1 扩充通道数量 步数=2 缩减通道数量

图3 Ghost Bottlenecks
Figure 3 Ghost Bottlenecks
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LCIoU = 1 - IoU +
ρ2 (b, bgt )

c2
+ αν （3）

然而，CIoU 损失函数的最后一项 v 使用反正切

函数（arctangent function）构成矩形宽高比的惩罚项，

存在以下两个问题，影响CIoU的收敛速度和鲁棒性：

（1）v 鲁棒性较弱，对离群值敏感，受离群值影响较

大，导致损失函数的值变化波动较大，影响损失函数

的性能。（2）反正切函数的值域为（0, π/2），不能直接

满足损失函数的归一化要求。为实现罚项的数值归

一化，需引入新的系数，这增加了计算复杂度。

1.3.4 ECIoU-Loss Yu 等［45］基于 CIoU 损失，提出一

种更高效、更直接的回归损失函数 ECIoU。定义

如下：

LECIoU = 1 - IoU +
ρ2 (b, bgt )

c2
+ βθ （4）

其中，β =
θ

1 - IoU + θ'
；θ = (

1

1 + e
-

wgt

hgt

-
1

1 + e
-

w

h

)2。

ECIoU 损失函数的最后一项 θ将矩形长宽比作

为Sigmoid (y=1/(1+exp(-x)))函数的定义域，将预测框

与真实框长宽比的差作为为函数的值域，并利用函

数思想对损失函数惩罚项进行优化。惩罚项 θ相比

惩罚项 v 的 CIoU 损失函数更具鲁棒性和光滑性，其

函数输出值为（0, 0.25），可以直接满足归一化的要

求，简化原始损失函数的复杂性，使回归损失函数

ECIoU能获得更快的收敛速度、更好的定位结果和模

型性能。

1.4 本文方法

本文方法针对 YOLOv7 的上述不足进行改进：

（1）借鉴图像分类轻量化网络 GhostNet 思想并对其

进行调整，作为本次实验模型YOLOv7的主干，以减

少密集连接，增加网络深度。减少密集连接可以降

低整体的计算量，同时适当增加网络深度，能获得更

丰富的特征。（2）在模型的标签分配部分，用更优的

ECIoU 损失替换原 CIoU 损失，在保证丰富特征不被

丢失的前提下，尽可能地降低损失、获得较高的精

度。改进后的YOLOv7网络结构如图5所示。

LlOU=0.75
LGlOU=0.75

LlOU=0.75
LGlOU=0.75

LlOU=0.75
LGlOU=0.75

c：在处于包含关系时的GIoU和 IoU值

图4 IoU相关示意图

Figure 4 IoU related schematic diagrams

d：CIoU工作原理

a：A框与B框不重合时，IoU均为0 b：GIoU工作原理
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40×40×（5+5）×3
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图5 改进后的YOLOv7网络结构

Figure 5 Improved YOLOv7 network structure

UP
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2 实验数据与实验环境

2.1 数据集与数据预处理

从新疆医科大学第一附属医院超声科获取 2008

年1月至2022年12月1 220例病人共计6 854张肝CE

超声影像图，在专业医生的指导下，从收集到图像中

挑选出小病灶图像（病灶直径≤5 cm 或像素大小

≤32×32），建立小病灶数据集，并使用 Labelimg 图像

标注软件对其进行手工标注，再根据 VOC 数据集中

的规范要求完成保存。另外，基于肝CE超声图像的

特征，本研究采用灰度尺寸归一化、自适应直方图均

衡化、双边滤波及数据扩增这 4种方法对数据进行预

处理，最终得到 2 170 张高质量图像（单囊型 438 张、

多子囊型 446张、坏死实变型 454张、内囊塌陷型 388

张、钙化型444张），用于模型的训练和评估。

2.2 实验环境

实 验 环 境 基 于 linux 操 作 系 统 ubuntu18.04.2

LST，使 用 GPU 版 Pytorch1.11 深 度 学 习 框 架

Python3.7编程语言实现。设置输入图像尺寸为 224×

224，权重衰减参数设置为 5×10-4，batchsize 设置为

14，初始学习率为 0.001，最大迭代次数 200，迭代 200

次得到最终网络训练模型。

3 评价指标

采用平均精度均值（mAP）、每秒传输帧数

（Fps）、参数量（Params）、浮点数（Flops）作为评价指

标。在目标检测中对多个验证样本个体求 mAP，衡

量检测精度，mAP值越大表示检测准确率越高。Fps

表示每秒内可以处理的图片数，单位为 fps，用来评估

检测模型的运行速度，Fps值越大表示模型检测速度

越快，其算法的实时检测性能越好。参数量表示模

型大小，单位为 M，其值越小，说明模型越轻便。浮

点数衡量模型的复杂度，解释算法速度，大模型的单

位为 G，小模型单位为 M。此外还采用边缘框损失

（Box loss）、定位损失（Objectness loss）、分类损失

（Classification loss）、验证集边缘框损失（val Box

loss）、验证集定位损失（val Objectness loss）、验证集

分类损失均值（val Classification loss）等损失值评估

模型的收敛程度，用准确率（Precision）、召回率

（Recall）、50% 平均精度均值（mAP@0.5）、95% 平均

精度均值（mAP@0.5:0.95）等评估模型训练效果。

4 研究方法

为验证本研究提出的各个改进是否有效，设计

一组消融实验进行对比分析，训练过程中均采用相

同参数，在自制肝CE小病灶数据上进行实验。实验Ⅰ

是将 GhostNet 网络作为新的骨干网络；实验Ⅱ是将

CIoU-Loss 替 换 为 ECIoU-Loss。 YOLOv7+ Ⅰ 为 将

YOLOv7 的主干替换成 GhostNet、YOLOv7+Ⅱ为将

YOLOv7 的 CIoU-Loss 替 换 为 ECIoU-Loss、

YOLOv7+Ⅰ+Ⅱ为将YOLOv7的主干替换成GhostNet，

再将 CIoU-Loss 替换为 ECIoU-Loss。采用混淆矩阵

和热力图对模型的分类性能和病灶定位能力进行可

视化展示。此外，本研究将改进后的 YOLOv7 与当

前主流的目标检测网络 YOLOv3、YOLOv5、SSD、

Faster-R-CNN和DETR等进行对比实验，以进一步验

证本文算法的有效性。采用混淆矩阵和热力图对模

型的分类性能和病灶定位能力进行可视化展示。

5 实验结果与分析

5.1 消融实验结果分析

消融实验结果如表 2 所示。将原始 YOLOv7 模

型直接作为的检测网络进行实验，所得模型精度为

86.0%，参数量、浮点数和运行速度分别为 36.5 M、

103.2 G、46.0 fps。将 GhostNet 网络作为 YOLOv7 的

骨 干 网 络 进 行 实 验（YOLOv7+ Ⅰ），相 比 原 始

YOLOv7，精度提升1.2%，参数量、浮点数和运行速度

分别为21.7 M、59.4 G、40.0 fps，模型大小明显得到缩

小。将ECIoU损失嵌入YOLOv7的Head部分进行实

验（YOLOv7+ Ⅱ），相 比 原 始 YOLOv7，精 度 提 升

0.2%，参数量、浮点数和运行速度分别为 36.5 M、

59.4 G、39.0 fps，性 能 得 到 进 一 步 的 提 高 。 将

GhostNet 网络作为 YOLOv7 的骨干网络的同时在

Head部分嵌入ECIoU损失进行实验（YOLOv7+Ⅰ+Ⅱ），

相比原始 YOLOv7，精度提升 2.1%，参数量、浮点数

和运行速度分别为21.7 M、59.4 G、52.5 fps，证明改进

的有效性。

在肝 CE 小病灶数据集上进行的消融实验性能

对比结果如图 6 所示。其中改进后的 YOLOv7

（YOLOv7+Ⅰ+Ⅱ）的边缘框损失、定位损失、分类损失、

模型

YOLOv7

YOLOv7+Ⅰ

YOLOv7+Ⅱ

YOLOv7+Ⅰ+Ⅱ

mAP@0.5/%

86.0

87.2

86.2

88.1

Params/M

36.5

21.7

36.5

21.7

Flops/G

103.2

59.4

59.4

59.4

Fps/fps

46.0

40.0

39.0

52.5

表2 在肝CE小病灶数据集上消融实验结果

Table 2 Ablation experiment results on the dataset of
small hepatic cystic echinococcosis lesions
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验证集边缘框损失均值、验证集定位损失、验证集分

类损失值总体均较其他实验小，准确率、召回率、

mAP@0.5、mAP@0.5:0.95 总体均较其他实验大，说

明 ECIoU 损失函数的定位与分类效果相比 CIoU 损

失函数好，更适用于肝CE小病灶检测任务。

0 100 200
val Box val Objectness val Classification mAP@0.5 mAP@0.5: 0.95

0.08
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0 100 200
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图6 在肝CE小病灶数据集上消融实验性能对比

Figure 6 Comparison of ablation performance on the dataset of small hepatic cystic echinococcosis lesions

0.09
Box Objectness Classification Precision Recall

5.2 与主流目标检测网络进行比较

为进一步验证本文算法的有效性，与当前主流

的目标检测算法模型进行对比实验，包括 YOLOv3、

YOLOv5、SSD、Faster-R-CNN 和 DETR，对比实验结

果如表 3 所示。本文算法与 YOLOv3、YOLOv5、

SSD、Faster-R-CNN等基于 CNN的模型相比，mAP@

0.5 分别提高 6.2%、2.2%、7.3%、1.7%，参数规模和浮

点数分别下降 40.2、9.2、19.3、115.3 M 和 6.8、8.5、

327.6、310.8 G；运行速度分别提高 19.5、5.5、17.7、

12.7 fps。与 DETR 等基于 Transformer 的模型相比

mAP@0.5 提高 5.1%，参数规模和浮点数分别下降

15.0 M 和 54.8 G，运行速度提高 5.9 fps。总体来说，

改进后的 YOLOv7模型在模型轻量化的同时提高了

模型的精度，有效地平衡精度和轻量化。

5.3 混淆矩阵

混淆矩阵是一种用于评估分类模型性能的工具，

它将实际目标值与模型预测的目标值进行比较，并将

结果显示在一个N×N的矩阵中，其中N是目标类别的

数量。混淆矩阵的 4 个主要元素包括真正例（True

Positive, TP）、真反例（True Negative, TN）、假正例（False

Positive, FP）和假反例（False Negative, FN），其中，TP表

示模型正确地将正例预测为正例的数量，FN表示模型

错误地将正例预测为反例的数量，FP表示模型错误地

将反例预测为正例的数量，TN表示模型正确地将反例

预测为反例的数量。根据混淆矩阵可以计算出一些重

要的分类指标，如准确率、精确率、召回率和F1值等，从

而评估模型的性能和效果。

图 7为本模型训练完成后得到的混淆矩阵，其横

坐标表示真实标签，纵坐标表示预测标签。对角线

上的元素表示分类正确的样本数，而其他元素表示

模型

SSD

Faster-R-CNN

DETR

YOLOv3

YOLOv5

YOLOv7

YOLOv7+Ⅰ+Ⅱ

mAP@0.5/%

80.8

86.4

83.0

81.9

85.9

86.0

88.1

Params/M

41.0

137.0

36.7

61.9

30.9

36.5

21.7

Flops/G

387.0

370.2

114.2

66.2

67.9

103.2

59.4

Fps/fps

34.8

39.8

46.6

33.0

47.0

46.0

52.5

表3 在肝CE小病灶数据集上与目标检测模型结果对比

Table 3 Comparison of detection results between the proposed
method and other target detection models on the dataset of small

hepatic cystic echinococcosis lesions
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分类错误的样本数，由图可知在肝CE的 5分类中，钙

化型的准确率最低，这可能是由于钙化型的病灶形

态较复杂，类内相似度低、类间相似度高有关。

5.4 检测效果分析

为对比本文改进模型和原 YOLOv7模型的检测

效果，本研究采用从肝CE超声图像中随机抽出两张

图像进行检测和可视化。图 8a为肝多囊型病灶超声

图像病灶分类检测效果。可以看出，在同一张图像

上进行验证，改进后的 YOLOv7 的检测精度更高。

图 8b 为单囊型病灶超声图像的可视化病灶定位效

果。本研究采用 Grad-CAM（Gradient-weighted Class

Activation Mapping）可视化方法，Grad-CAM 是一种

用于可视化深度神经网络的热力图的方法，通过计

算模型最后某个类别对于特征层的梯度来确定哪些

区域对于该类别的预测起到重要作用。将原模型和

改进后的 YOLOv7 模型在一张图像上进行对比，可

以看出改进后的 YOLOv7 模型有着更好的定位

能力。

6 结 语

本研究选取 YOLOv7 作为基础网络，用标注后

的肝CE图像数据集，针对肝包虫病在肝脏区域常发

病位置和类型进行分类，借鉴 GhostNet 网络思想改
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图7 混淆矩阵

Figure 7 Confusion matrix
dn：单囊型（CE-1）；duo：多子囊型（CE-2）；nt：内囊塌陷型（CE-3）；hs：坏

死实变型（CE-4）；gh：钙化型（CE-5）
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原图 YOLOv7 本文方法

图8 在肝CE的坏死实变型（CE-4）上原始模型与本文模型检测效果对比

Figure 8 Comparison of detection performance between the original model and the improved model on the necrotic variant (CE-4) of hepatic cystic
echinococcosis

进骨干网络，有效增强特征提取能力；利用 ECIoU-

Loss的优势改进模型的 Head部分，使得模型在得到

高精度检测效果的同时减少不必要的参数量，为肝

CE的计算机诊断系统的构建提供理论基础。结果表

明改进后的 YOLOv7 在准确度上有更良好的表现，

在测试数据集上 mAP（mAP@0.5）达到 88.1%，高于

其他同类目标检测网络算法，且能完成对病灶进行

实时检测的要求，能有效检测出病灶，从而得到病灶

的位置信息。接下来的研究将继续探究提高对难检

测病灶的检测精度的方法。
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