
前 言

实验室、医院、仓库、教学场地等地点医疗器械

人工管理成本巨大且容易出现错误，并且对医疗器

械进行自动识别有可能减少医疗事故的发生，降低

风险。目前，目标检测算法发展已经相对成熟且涌

现出多种算法，例如传统目标检测算法、深度学习目

标检测算法。深度学习的发展摆脱人工提取特征的

困境，实现医疗器械的自动检测［1］。目标检测按照深

度学习分类可以分为单阶段和两阶段。两阶段目标

检测算法主要基于候选区选取再使用卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN）分类，主要代

表有 RCNN［2］、Fast R-CNN［3］、Faster R-CNN［4］、Mask

R-CNN［5］、SPP-NET［6］等，RCNN 系列首次将 CNN 用

于目标检测，推动目标检测的进展［7］。单阶段目标检

测算法不需要像两阶段那样提前生成候选框，通过

把检测的问题变为单一的回归任务。通过直接回归

目标的边界框位置和类别信息直接得到目标的位置

和类别，而不需要额外的候选框生成步骤，代表作包

括YOLO［8］、YOLOv2［9］、YOLOv3［10］、YOLOv4［11］系列

改进YOLOv5s的堆叠医疗器械检测算法

田昌锐 1，廖薇 1，徐震 2

1.上海工程技术大学电子电气工程学院，上海 201620；2.上海工程技术大学机械与汽车工程学院，上海 201620

【摘要】针对医疗器械堆叠问题和提升医疗器械识别准确率，提出一种改进YOLOv5s的医疗器械检测方法。首先使用

C2f模块优化YOLOv5s网络提升模型识别精度，其次在特征融合网络引入SENet，提升模型对有效信息的关注度，最后在

DIOU损失函数的基础上引入Alpha交并比（α−IOU）构成α-DIOU，使边界框回归更加准确，精确定位图像中的医疗器械。

实验结果表明，改进后的模型在验证集中对医疗器械的精确率、召回率、平均精度均值分别达到81.8%、93.7%、91.5%，相

比于YOLOv5s模型分别提升3.2%、3.4%、4.6%。本研究方法简单有效，有望为医疗器械的检测方法提供新思路。
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Abstract: A medical device detection method based on improved YOLOv5s was proposed to solve the problem of medical

device stacking and further improve the detection accuracy of medical devices. The proposed method uses C2f module to

optimize YOLOv5s network for improving the detection accuracy, introduces squeeze-and-excitation network into the feature

fusion network for improving the model's attention to effective information, and constructs α -DIOU by introducing Alpha

intersection union ratio (α−IOU) on the basis of the distance-intersection over union (DIOU) loss function, which makes the

bounding box regression more accurate and enables the accurate detection of medical devices in the image. Experimental

results show that the improved model has precision, recall rate and mean average precision of 81.8%, 93.7% and 91.5%,

respectively, for medical device detection on the validation set, which are 3.2%, 3.4% and 4.6% higher than YOLOv5s model.

The proposed method is simple and effective, and is expected to provide new ideas for the detection methods of medical

devices.
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模型和 SSD［12］网络。一阶段算法不需要候选框，直

接完成检测任务，因此算法的检测速度快，二阶段算

法相比于一阶段算法，虽然精度高，但是检测速度

慢。很多学者对医疗器械检测进行研究。Abdulbaki

等［13］提出使用 CNN 训练模型，再使用两个 LSTM 模

型分别剪辑时间信息，对手术视频的时间依赖性进

行建模来检测腹腔视频中的医疗器械。Hasan 等［14］

利用深度学习和几何 3D 视觉将 CNN 与代数几何相

结合来对医疗器械进行检测。Jin等［15］将视频帧输入

Faster R-CNN，输出 7种医疗器械中任何一个手术器

械的空间坐标。Zhang等［16］提出一种基于Faster R-CNN

的网络用于检测腹腔镜手术中的医疗器械。

针对检测速度的问题，本文选用高实时性的

YOLOv5s作为基础算法，YOLOv5s在检测重叠目标

时表现较差，本文使用的数据集包括较多的重叠目

标，对算法来说是一种考验。本文决定对 YOLOv5s

模型进行改进，以获得更好的重叠目标检测结果。

1 YOLOv5s结构

YOLOv5 算法是一种检测速度较快的目标检测

算法，根据深度和宽度划分可以分为 4 种不同的版

本，分别是 s、m、l、x，它们的深度宽度越来越大。该

算法将图像划分成单元格，预测所有单元格的边框、

置信度等信息，使用非极大抑制处理多个边框，删除

重复和低置信度的边框。本文选取结构最小的

YOLOv5s作为基础算法进行改进。其网络结构由骨

干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）和预测部分

（Prediction）构成，YOLOv5s 网络结构如图 1 所示。

Backbone 包括 Conv、C3 和 SPPF 模块，使用 CSPNet

来提取特征。Conv 是网络中的卷积操作，负责提取

特征图中的空间与通道信息。C3 由 Conv 和残差结

构（Bottleneck）组成，参考跨阶段局部网络，实现不同

层次的特征融合。SPPF主要作用是特征提取，这一

步骤通过池化层进行，它的池化核大小不同。Neck

由PANet和FPN组成，它的作用是将低高层特征进行

融合，使其更好地提取特征。融合后的特征传入预

测层，预测部分使用 Detect 组成，它的损失函数是

CIOU，使用 NMS 选出预测框，实现 3 种不同尺度的

目标预测。

2 YOLOv5s目标检测算法改进

2.1 C2f模块

在C2f模块中，输入的特征图经过第一个卷积层

后会被划分为两个部分，两个部分都会使用不同的

卷积进行处理，处理过后再将这两个部分拼接，通过

这一步骤能够使模型得到更加丰富的上下文信息，

从而让模型对目标的识别更加准确，提高精确度。

拼接后的特征图要经过第二个卷积再次进行卷积操

作，然后才能最终输出。C2f 模块参考 Bottleneck 的

设计思想进行设计，将输入的特征图分成两个部分，

这种设计方法可以提高模型的非线性表示能力，因

此能够对复杂的图像特征进行处理。C2f 模块中有

多个 Bottleneck，每个 Bottleneck 模块都由两个卷积

层构成，它们的作用是对图片的特征图进行卷积，通

过卷积操作提取出高级特征。C2f模块还采用C3模

块和 ELAN的设计方法，和 C3模块相比，C2f模块少

了一次卷积层，并且使用 Split 对特征划分成两个部

分，使用更多的跳层连接，这样设计的好处是在特征

提取时可以获得更多的梯度流。C3和C2f模块结构

图如图2所示。

C2f模块可以交互浅层与深层的医疗器械特征信

息，再将信息进行特征增强可有效提升医疗器械检测

精度并降低漏检率，提升医疗器械目标检测精度。C2f

模块可以增强网络的特征融合能力，它通过融合低级

特征图和高级特征图，实现在不同尺度上利用语义信

息和细节信息提高对医疗器械目标检测的准确性和鲁

棒性，提升检测能力。王志新等［17］把C2f模块替换C3

模块对行人进行检测，实现性能提升。通过引入C2f模

块，让模型更有效地对复杂特征进行捕获，从而在目标

检测任务中取得更显著的表现。
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图1 YOLOv5s网络结构图

Figure 1 Network structure of YOLOv5s
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2.2 压缩和激励网络（Squeeze and Excitation Net‐

works, SENet）

SENet 亦称 SE 注意力机制，它是一种通过加权

每个通道的特征图来增强神经网络性能的方法，它

能够自适应地学习通道之间的重要性权重，并根据

这些学习到的权重来调整特征图。这种注意力机制

可以使算法更加关注对小目标更敏感的通道，通过

分配更多的权重来提高对这些关键特征的提取能

力。SENet 网络结构如图 3 所示。SENet 的工作如

下：首先输入的是 H×W×C 的特征图，通过全局平均

池化，将张量转化为一个 1×1×C张量，然后经过两个

全连接层，其中一个全连接层对张量进行降维，另一

个进行升维从而增加非线性处理过程，通过这种操

作可以把通道相关性更好地进行拟合，经过 Sigmod

激活函数层后得到 1×1×C 的特征图，最后将原始的

H×W×C 和 1×1×C 的特征图全乘得到不同通道的特

征图。谭义镇等［18］在 YOLOv4 中添加 SE 注意力机

制对行人进行检测，实现性能提升。
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a：C3模块结构图

Bottleneck
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b：C2f模块结构图

图2 C3与C2f模块结构图

Figure 2 C3 and C2f module diagrams
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图3 SENet网络结构图

Figure 3 SENet structure

ReLU

2.3 α-DIOU损失函数

医疗器械部分被遮挡，模型对遮挡识别具有一

定的困难，并且为了让预测框在回归时与目标更贴

近，提高模型的预测效果，考虑将 CIOU 损失函数替

换为 α -DIOU 损失函数。边界框（Bounding box,

Bbox）定位损失直接决定模型的目标定位能力。α-IOU

可以超过其它 IOU损失函数，本文在α-IOU的基础上

将 α-IOU 改为 α-DIOU，可以通过 α灵活性调节 Bbox

回归精度，本文将α设置为3。

IOU是计算预测框与真实框的交并比。α-DIOU

计算如式（1）所示，IOUα计算如式（2）所示：

Lα - DIOU = 1 - IOUα +
ρ2α ( )b, bgt

c2α
（1）

Lα - IOU =
1 - IOUα

α
, α > 0 （2）

α-DIOU对锚框和目标框之间的归一化距离进行

建模，如图 4所示。b代表锚框（图中黄色虚线）的中

心点，bgt代表目标框（图中红色虚线）的中心点，ρ代

表计算 b与 bgt之间的欧式距离。存在一个最小矩形

来覆盖锚框与目标框（图中绿色虚线框），c代表这个

最小矩形的对角线长度。

2.4 改进后的网络结构

主要改进如下：首先，通过引入 C2f 模块来改善

模型的感受野和多尺度学习能力。其次，进行多种

注意力机制的对比分析，并选择使用 SENet，并将其

整合到网络的第 14层中学习通道的重要性权重来调

锚框

锚框与目标框最

小外接矩形框 目标框

图4 α-DIOU锚框与目标框距离表示

Figure 4 Distance between anchor box and target box of α-DIOU
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整特征图。最后，采用 α-DIOU 损失函数代替 CIOU

损失函数，以优化边界框的定位精度，进一步提升模

型在目标检测任务中的性能。改进后的网络框架如

图5所示。

3 实验与结果分析

3.1 实验环境

本实验使用的CPU为Intel(R) Core(TM) i7-8750H，

GPU为 NVIDIA GeForce GTX-1060 8 GB，8 GB运行

内 存 ，Windows10 操 作 系 统 ，深 度 学 习 框 架

PyTorch2.0.1，语言Python3.8.10，CUDA11.8。本文设

置的参数：训练 100 轮，使用 SGD 优化器，学习率设

置为 0.01，使用 GPU，batch-size 设置为 12，图像分辨

率设置为640。

3.2 数据集

本文以 8种医疗器械作为研究对象，其中 5种剪

刀类型的医疗器械具有部分相似性，8种医疗器械及

部分数据集如图 6所示。采集的数据集包含单目标、

多目标、多种距离、堆叠等情况，使用数据增强随机

遮挡的方式对部分数据进行数据增强，以增强数据

的多样性。采用手机相机进行拍摄，设计单目标、双

目标、四目标组合，从多种距离、多种角度、不同位置

拍摄，让目标出现在图片的不同位置以及使目标出

现多种角度，其中四目标占比 37.5%，双目标占比

30.0%，使每一种医疗器械出现次数均等。采集图片

2 200 张，采集完成后使用 Labelimg 标注工具对所有

的医疗器械进行标注，标注时使用最小矩形框将目

标全部包括。最后按照 7:3:1分为训练集、验证集、测

试集，其中训练集 1 400 张，验证集 600 张，测试集

200张。

3.3 评价指标

本 文 选 取 平 均 精 确 度 均 值（mean Average

Precision, mAP）、精 确 率（Precision, P）、召 回 率

（Recal, R）［19］作为主要的评价指标，公式分别如下

所示：

P =
TP

TP + FP
（3）

R =
TP

TP + FN
（4）

AP = ∫
0

1

P ( )R dR （5）

mAP =
∑i = 1

K AP i

K
（6）

其中，AP 表示平均精度；TP（真正例）表示正样本被

正确识别；FP（假正例）表示负样本被误报；TN（真反

例）表示负样本被识别；FN（假反例）表示漏报正

样本。

3.4 C2f模块对模型的影响

为验证C2f模块对模型的作用，本文对替换前后

的模型效果进行对比，结果如表 1 所示。从表 1 可

知，使用 C2f模块后模型大小增加 4.3 MB，参数量从

7.0 M 增加到 9.2 M，增加 2.2 M，但是改进后的模型

在精确率、召回率、平均精度均值相比YOLOv5s都得
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图5 改进后的YOLOv5s结构图

Figure 5 Improved YOLOv5s structure

C2f

a：本实验涉及的8种医疗器械

b：部分4目标堆叠及遮挡数据集

图6 8种医疗器械及部分数据集

Figure 6 Eight types of medical devices and some of datasets
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到 提 升 ，分 别 提 升 0.4%、0.6%、2.4%。 虽 然

YOLOv5s-C2f 模 型 的 参 数 量 、模 型 大 小 相 比 于

YOLOv5s模型都增加，但是 YOLOv5s-C2f模型提升

精确率、召回率、平均精度均值这3个重要指标。

3.5 不同注意力机制对比分析

为了选择比较适合本实验数据集的注意力机制，

本文在C2f的基础上（YOLOv5s-C2f）进行添加注意力

机制进行实验。首先使用不同的注意力机制，本文选

取比较常见的几种注意力机制进行注意力机制的对比

实验，如CA［20］、ECA［21］、CBAM［22］、SE［23］，将这4种注意

力机制放在改进模型的不同层来观察实验结果。同时

为了找出这4种注意力机制放在YOLOv5s-C2f模型的

某层较为合适，本实验将每一种注意力机制分别放在

模型的第3、5、9、10、14、18层，使每一种注意力机制均

等出现在模型的每个位置。

SE 注意力机制在不同层表现结果如表 2 所示。

从表 2 可知，在 YOLOv5s-C2f 中的不同位置添加注

意力机制后，虽然召回率全部得到提升，但是大多数

其他评价指标都有所下降。当 SE 被添加到第 3、5、

9、10、18 层时，精确率相比 YOLOv5s-C2f 分别降低

5.3%、5.4%、1.1%、1.2%、2.3%，说明在这几层添加 SE

注意力机制抑制了医疗器械数据集的通道特征，使

精确率和平均精确度均值都出现不同程度的下降，

也说明使用具有相似目标的数据集增加了数据集的

识别复杂度。当SE注意力机制添加到第 14层时，平

均精确度均值相比 YOLOv5s-C2f 降低 0.2%，但是精

确率提升 1.6%，召回率提升 0.1%，说明第 14层的 SE

注意力机制更加注重通道特征，增强特征之间的关

系，提升精确率与召回率的数值。综上所述，在

YOLOv5s-C2f 模型第 14 层添加 SE 注意力机制适合

本实验所使用的数据集。

ECA注意力机制在不同层表现结果如表 3所示。

由表 3 可知，将 ECA 加入第 14、18 层时，精确率分别

提升 0.8%、1.3%，但是召回率与平均精度均值都出现

不同程度降低。将 ECA 加入到其它层，只有第 5 层

的召回率与YOLOv5s-C2f保持持平。ECA增加少量

参数可以获得性能提升，在处理上下文依赖和通道

关系上效果不佳。ECA注意力机制在本数据集的表

现不如SE注意力机制。

CBAM虽然可以从空间和通道上对目标进行关

注，但是需要更多的计算资源，计算复杂度高。将

CBAM 插入到网络的不同位置出现的结果如表 4 所

示。由表 4可知，将CBAM插入到第 3、5层时的精确

率与平均精确度均值最低，由此可知，将CBAM加入

到此位置不仅增加复杂度，而且 3项指标都出现下降

的趋势，不能对医疗器械进行精确识别，而且可能出

现误判的情况。将CBAM加入到其他层也没有提升

重要指标，说明 CBAM 注意力机制不适合本文使用

的数据集。

CA注意力机制具有高效、新颖的特性，使用CA

模型

YOLOv5s

YOLOv5s-C2f

精确率/%

78.6

79.0

召回率/%

90.3

90.9

平均精确度均值/%

86.9

89.3

参数量/M

7.0

9.2

模型大小/MB

13.7

18.0

表1 使用C2f模块后的比较结果（验证集）

Table 1 Results after using C2f (Validation set)

注意力添加位置

Layer=3

Layer=5

Layer=9

Layer=10

Layer=14

Layer=18

精确率

73.7

73.6

77.9

77.8

80.6

76.7

召回率

92.1

91.4

92.6

92.3

91.0

91.3

平均精确度均值

85.5

84.1

87.3

87.9

89.1

87.0

表2 SE注意力机制在不同层的比较结果（验证集）（%）

Table 2 Results of SE attention mechanism at different layers
(Validation set) (%)

注意力添加位置

Layer=3

Layer=5

Layer=9

Layer=10

Layer=14

Layer=18

精确率

75.8

74.2

78.3

75.7

79.8

80.3

召回率

89.4

90.9

89.9

92.8

90.3

90.5

平均精确度均值

85.6

85.5

87.6

86.9

89.2

88.7

表3 ECA注意力机制在不同层的比较结果（验证集）（%）

Table 3 ECA attention mechanism results at different layers
(Validation set) (%)
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可以让模型获取更大的范围信息，提升特征捕捉能

力从而提升检测性能，CA注意力机制在网络不同层

的表现如表 5 所示。由表 5 可知，将 CA 注意力机制

加在不同网络层，模型对医疗器械的检测性能有所

下降，所有添加的网络层模型都出现明显的精确率

下降，同时模型的平均精度均值也出现下降，召回率

有提升也有下降，召回率的下降幅度相比于精确率、

平均精度均值要小，说明CA不适合本实验的模型对

医疗器械的识别。

3.6 损失函数对比实验

通过分析不同注意力机制的对比实验可知SE注

意力机制在其他注意力机制中效果最佳，而且通过

实验可知将SE放在第 14层效果优于其他层，因此本

文在 YOLOv5s-C2f 模型的第 14 层添加注意力机制

的情况下继续实验。为了找出适合本实验的损失函

数，本文设置GIOU［24］、DIOU［25］、SIOU、EIOU、α-DIOU

进行对比实验，将添加 SE 注意力机制模型的 CIOU

分别替换为这 5种损失函数，不同损失函数的表现结

果如表 6所示。当损失函数为α-DIOU，3项指标全部

提升，相比于添加 SE注意力机制模型的 CIOU，精确

率、召回率、平均精度均值分别提升 1.2%、2.7%、

2.4%，相比于表 1中改进前 YOLOv5s分别提升3.2%、

3.4%、4.6%，提升了检测性能，说明α-DIOU在本实验的

有效性。α-DIOU相比于其他损失函数适合本文的数

据集。

最终改进 YOLOv5s 模型的识别效果如图 7 所

示。为验证模型在测试集中的效果，本文对数据集

中的测试集使用原模型与改进模型进行测试。测试

结果如表 7所示，改进后的模型在精确率、召回率、平

均精度均值达到 81.2%、92.1%、88.9%，与 YOLOv5s

模型相比分别提升3.8%、3.4%、4.5%。

注意力添加位置

Layer=3

Layer=5

Layer=9

Layer=10

Layer=14

Layer=18

精确率

71.9

74.9

77.9

78.7

77.8

76.2

召回率

90.0

90.6

91.9

91.9

90.1

89.9

平均精确度均值

82.7

84.6

89.0

87.6

86.8

86.9

表4 CBAM注意力机制在不同层的比较结果（验证集）（%）

Table 4 CBAM attention mechanism results at different
layers (Validation set) (%)

注意力添加位置

Layer=3

Layer=5

Layer=9

Layer=10

Layer=14

Layer=18

精确率

72.7

76.0

77.8

78.0

76.8

78.5

召回率

91.0

91.2

90.6

90.8

91.7

91.4

平均精确度均值

84.3

86.8

87.1

87.4

86.4

88.8

表5 CA注意力机制在不同层的比较结果（验证集）（%）

Table 5 CA attention mechanism results at different layers
(Validation set) (%)

损失函数

CIOU

GIOU

DIOU

SIOU

EIOU

α-DIOU

精确率

80.6

76.6

81.7

80.4

72.9

81.8

召回率

91.0

91.9

91.8

90.9

87.8

93.7

平均精确度均值

89.1

86.8

91.4

89.6

84.6

91.5

表6 不同损失函数对模型的影响（验证集）（%）

Table 6 Effects of different loss functions on the
model (Validation set) (%)

图7 最终改进模型识别效果

Figure 7 Final improvement of model recognition performance

c：检测效果图3b：检测效果图2a：检测效果图1

表7 模型在测试集中的表现结果（%）

Table 7 Performance of the model on the test set (%)

模型

YOLOv5s

本文方法

精确率

77.4

81.2

召回率

88.7

92.1

平均精确度均值

84.4

88.9
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4 结 语

本文针对医疗器械堆叠和部分医疗器械相似，

且为了进一步提升模型对医疗器械识别的性能，提

出改进 YOLOv5s医疗器械检测模型，可对重叠医疗

器械进行实时检测。通过自建医疗器械数据集对改

进后的模型进行评价。本文主要进行以下改进：（1）

在YOLOv5s中引入C2f模块；（2）通过对比不同注意

力机制在不同层的结果找到适合本文数据集的注意

力机制；（3）在 α -IOU 的基础上引入 DIOU 作为

YOLOv5s 损失函数。在验证集中，改进后的模型相

比于YOLOv5s模型在精确率、召回率、平均精度均值

分别提升 3.2%、3.4%、4.6%；测试集中，分别提升

3.8%、3.4%、4.5%。相比于 YOLOv5s模型，虽然本文

使用的方法导致参数量增加，参数量增加导致推理

速度有所降低，但是模型的精确率得到提升。本文

主要在C2f模块实验中出现大量的参数，参数量的降

低能够大大提高模型的推理速度，同时要考虑参数

量降低的同时提升精确率、召回率等重要指标。在

检测医疗器械的过程中，要对目标进行跟踪检测，使

模型更加符合实际要求。
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