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一种基于改进型YOLOv5s的结直肠息肉检测
算法QB-YOLO

张子健，徐建宇，杨 欢

（华南师范大学 软件学院，广东 佛山 528225）
摘 要： 在医学影像领域，结直肠息肉的早期检测对预防结直肠癌等疾病至关重要。在实际医疗操作中，自动化检

测结直肠息肉的准确率受制于多种特殊条件。为此，提出基于改进型 YOLOv5s 的结直肠息肉检测模型 QB-YOLO。

首先，在原骨干网络中引入一种局部上下文信息增强模块——通道注意力机制（CAM），替换原模型中的空间金字塔

池化 SPPF 模块，以增强模型对结直肠息肉的目标关注度；其次，在骨干网络中添加大核分离卷积注意力模块（LSKA
模块），加强模型捕捉结直肠息肉图像中局部细节的能力；最后，将软非极大值抑制 Soft-NMS 引入模型以应对部分结

直肠息肉可能会密集分布的情况，使模型更高效地处理重叠目标和密集目标。实验表明，改进后模型的准确率、召回

率、平均精度相较于原始模型提升4.1%、8.5%、3.9%。
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Abstract： In the field of medical imaging， early detection of colorectal polyps is crucial for preventing diseases such as colorectal cancer. In 
practical medical operations， the accuracy of automated detection of colorectal polyps is limited by many special conditions. Therefore， a colon 
polyp detection model QB-YOLO based on improved YOLOv5s is proposed. Firstly， a local context information enhancement module （CAM 
module） is introduced into the original backbone network to replace the spatial pyramid pooling SPPF module in the original model， in order to 
enhance the model's target attention to colorectal polyps； Secondly， adding a Large Kernel Separation Convolutional Attention Module （LSKA 
module） to the backbone network enhances the model's ability to capture local details in colorectal polyp images； Finally， Soft NMS with soft 
non maximum suppression is introduced into the model to address the possibility of dense distribution of some colorectal polyps， making the 
model more efficient in handling overlapping and dense targets. The experiment shows that the accuracy， recall， and average precision of the 
improved model have increased by 4.1%， 8.5%， and 3.9% compared to the original model.
Key Words： YOLOv5s； colorectal polyps； object detection； local context augmentation； large separable kernel attention； Soft-NMS

0 引言

结直肠息肉是一种常见的肠道疾病，通常指在结肠与

直肠内形成的小突出物或肿块。尽管，许多结直肠息肉为

良性，但一些结直肠息肉有可能会继续恶化成结直肠癌，

因此早期发现和治疗结肠息肉至关重要［1］。据统计，结直

肠癌是世界范围内最常见的癌症之一，其发病率与致死率

在人类癌症中排名前三，结直肠息肉是结直肠癌的前期病

变，因此研究出一种精准可靠的结直肠息肉检测方法，对
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提升患者生存率和生活质量具有重要意义［2，3］。
然而，高效地实现结直肠息肉的目标检测任务并不容

易，具体包括：①通常需要内窥镜深入人体结直肠道内部，

体内环境相对阴暗且结直肠息肉的大小和形状也可能存

在较大差异；②结直肠息肉有可能在图像中密集分布，意

味着模型不仅要能准确检测大目标，还要能处理密集微小

目标；③由于人体结直肠道内生理环境复杂，镜检下可能

会出现气泡、食物残渣等杂质影响模型识别精度；④不同

患者的结直肠内部生理状态不完全相同，结直肠息肉位置

与大小存在随机性，即使是同一患者的相同病灶也可能因

内窥镜所处角度及位置不同在图像上发生形变；⑤结直肠

息肉附着在消化道内壁，通常与内壁颜色差异较小，对应

图像的边界较为模糊。综上，各种因素无疑加大了结直肠

镜检下息肉检测的难度。

1 相关工作

当前，基于深度学习的通用目标检测算法主要分为两

阶段检测和单阶段检测。两阶段检测方法包括 R-CNN系

列和 Faster R-CNN 等，首次提出先提取候选区域，再对候

选区域进行分类和边界框回归［4，5］。单阶段检测方法包括

YOLO 系列、SSD 等，将目标检测任务视为回归问题，通过

神经网络直接预测目标类别和位置［6-10］。在应用传统计

算机视觉方法解决结直肠道息肉检测问题时，通常会采用

一系列经典的图像处理和分析技术。在利用特征提取捕

获病变区域的特征方面，可利用灰度共生矩阵（Gray Level 
co-occurrence Matrix， GLCM）描述病变区域的纹理特征，

使用Gabor滤波器捕获病变区域的频域信息；在分类方面，

通过设计合适的特征描述符与选择合适的分类器对病变

进行分类，常见的分类器包括支持向量机、决策树、人工神

经网络等，可从提取的特征中学习并建立病变与正常组织

之间的分类模型［11-13］。分类完成后还需进行后处理和结

果分析，并与医生的人工诊断结果进行比较和验证。

然而，应用传统计算机视觉方法检测结直肠息肉时，

准确率依然会受到一些限制。由于结直肠息肉形状、大小

和颜色具有多样性，传统方法可能无法有效地捕捉到这些

复杂的特征。例如，基于阈值分割或边缘检测的方法可能

对不同光照条件或组织结构变化较为敏感，导致分割结果

不稳定或不准确。同时，传统方法往往需要手工设计特征

提取器和分类器，受限于专家经验和先验知识，可能无法

充分挖掘数据中的潜在信息。此外，传统方法通常基于手

工设计的规则和算法进行操作，可能在处理大规模数据和

复杂情况下存在计算复杂度高、运行速度慢等问题，无疑

都限制了其在结直肠息肉领域的应用。

近年来，研究人员开始转向使用深度学习和端到端的

卷积神经网络等方法，以期更好地解决目标检测问

题［14，15］。端到端的卷积神经网络能直接从原始数据中学

习特征表示和训练目标识别模型，避免了手工设计特征提

取器和分类器的过程，能更好地捕获图像中的关键特征和

信息，准确定位息肉位置以辅助医师在内窥镜下执行切除

操作。同时，卷积神经网络具有良好的层级结构和参数共

享机制，能有效处理图像中的空间关系和局部模式，通过

反向传播算法进行端到端的训练还能提升模型性能和泛

化能力。范姗慧等［16］使用深度学习框架，结合数据增强技

术与迁移学习策略识别小肠息肉，比较了不同深度卷积神

经网络模型的效果，在提升识别率的同时降低了训练时间

和硬件要求。孙雪华等［17］提出一种基于 Faster R-CNN 的

肠道息肉检测方法，结合中值滤波的非线性滤波特性和数

据增强方法，利用ResNet-50提取多尺度特征，实现了高准

确率和高召回率的息肉检测。Li等［18］提出一种改进的基

于深度神经网络的结直肠镜息肉检测算法，采用改进的

Faster R-CNN 并融合了不同层级的特征图，实验表明该算

法在 CVC-ClinicDB 数据集上准确率为 97.13%。任莉莉

等［19］提出一种新型的胃肠息肉分割网络 GLIA-Net，在 U-
Net基础上加入全局与局部交互式注意力融合模块提取丰

富的多尺度语义信息，提升了胃肠息肉分割的精确率。

针对目标检测领域，Lau等［20］提出一种大核分离卷积

注意力（Large Separable Kernel Attention， LSKA）模块，旨

在提升模型提取输入图像中关键特征的能力。在引入局

部敏感大内核及一维可分离卷积内核后，LSKA 模块能更

有效地捕获结直肠内窥镜图像的全局和局部信息，从而提

升检测准确率。Xiao 等［21］提出一种局部上下文信息增强

模块——通道注意力机制（Channel Attention Mechanism， 
CAM），提取模型对小目标图像的特征能力，并通过自适应

方式对不同位置的特征进行加权，以确保模型更关注小目

标的关键特征，从而提升目标检测任务的性能。Bodla
等［22］提出一种基于软非极大值抑制（Soft Non Maximum 
Suppression， Soft-NMS）的目标检测方法，在NMS过程中引

入衰减函数，根据检测框之间的重叠度来逐渐降低检测框

得分，而非直接移除置零，既更好地保留了密集目标，又提

升了模型检测召回率和定位精度。综上，本文以YOLOv5s
为基础网络模型，引入 CAM 模块、LSKA模块、Soft-NMS模

块加强原模型捕捉结直肠息肉图像中局部细节和特征的

能力，从而提升模型对不同结直肠息肉目标的检测效果。

2 YOLOv5s网络结构

YOLOv5是一种高性能、轻量级、基于深度学习的目标

检测模型，具有实时检测、高精度的特点。YOLOv5 具有

YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l和YOLOv5x等版本，本文以

YOLOv5s 6.0 模型为基础结构进行改进，具体结构如图 1
所示。由此可见，YOLOv5s 主要包含 Conv、C3、SPPF、Con⁃
cat和Upsample模块，主干网络结构包括一系列卷积层、C3
模块的堆叠及最后的空间金字塔池化模块。

·· 42
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Backbone 主干部分由 Conv、C3 和 SPPF 等 3 个模块组

成。其中，Conv表示卷积层，C3模块由标准卷积模块和瓶

颈模块组成。首先，从输入开始通过一系列卷积操作逐步

提取图像特征；其次，在模型中穿插多个 C3 模块，每个块

的输出通道数为 128，用于进一步提取特征；最后，通过 SP⁃
PF 模块对特征图进行空间金字塔池化，以获取多尺度的

特征表示。

YOLOv5s的Neck部分由主要包含 4个特征融合层，通

过卷积和上采样等操作，融合 Backbone 和 Head 的不同层

级特征图。在第 10 层，Conv 模块通过卷积操作保持特征

图尺寸不变，但通道数减半。第 11 层使用 Upsample 模块

对提取到的特征图片进行上采样操作，使其恢复到 16倍。

第 12层的Concat模块将第 6层与第 11层的特征图融合，通

道数为两者相加之和。第 13层的C3模块用于进一步提取

图片的特征信息，这一循环操作持续进行，从第 10~13 层

中得到第 14~17层的特征图。在第 18层 Conv 模块保持通

道数不变，特征图尺寸减半，此时将进行 16 倍下采样操

作。第 19层的Concat模块融合了第 14层与第 18层的特征

图。第 20 层使用 C3 模块再次提取特征信息，循环重复直

至产生第 21-23 层的特征图，此时将进行 32 倍下采样尺

寸。此外，YOLOv5s 中的 Head 部分由 Detect 模块组成，先

将第 17、20和 23层的特征图作为输入，再对这些特征图进

行处理和整合。

3 本文算法

3.1　算法结构

本文针对结直肠镜下息肉检测面临的实际问题，将

YOLOv5s结构改进为QB-YOLO结构，如图 2所示。

QB-YOLO的改进之处包括：

（1）引入 LSKA 模块。在 Backbone 的第 8 层，即 C3 模

块后引入 LSKA模块。LSKA模块将 2D卷积内核分解为级
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Fig. 1　YOLOv5s structure
图1　YOLOv5s结构
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Fig. 2　QB-YOLO structure
图2　QB-YOLO结构
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联水平和垂直 1-D内核，以缓解传统大内核设计所带来的

计算量和内存开销较大的问题。该设计不仅扩大了模型

感受野，还有效捕获了目标物体的上下文信息。同时，引

入 LSKA 模块能使 QB-YOLO 更好地识别结直肠息肉图像

中的微小目标和细微特征，使模型在检测任务中能更精确

定位、识别目标。

（2）更换原 SPPF 模块。在 Backbone 第 9 层引入 CAM
模块替换原 SPPF 模块，以显著提升模型检测部分微小结

直肠息肉目标的速度。CAM 模块通过自适应的通道注意

力权重，引导特征学习更好地捕获图像全局和局部信息。

这种自适应加权方式有助于模型更准确地定位结直肠息

肉，并提升模型目标检测精度和鲁棒性。

（3）添加 Soft-NMS。引入 Soft-NMS 优化模型处理检

测框之间的重叠关系，有助于提升模型在训练过程中的稳

定性与泛化能力。相较于传统 NMS 算法，Soft-NMS 能降

低与已选框重叠的其他检测框的得分，以提升模型对密集

目标和重叠目标的检测能力，使 QB-YOLO 在面对复杂场

景和密集结直肠息肉图像时检测准确性更高。

3.2　大核分离卷积注意力模块

为了增强模型检测能力，在原模型中引入LSKA模块，

允许在注意力模块中使用较大的卷积核。LSKA 模块将

2D 卷积内核分解为级联水平和垂直 1-D 内核，以覆盖更

大的感受野，从而有效地捕获目标物体的上下文信息［20］。
具体地，LSKA 模块由 LKA 模块改良而来，具体结构如图 3
所示。

LKA模块的输出流程如式（1）—式（3）所示

ZC = ∑
H，W

W C
k × k*FC （1）

AC = W1 × 1*ZC （2）

-F
C = AC ⊗ FC （3）

式中：*代表卷积；⊗代表哈达玛积；ZC 为将大小为 k×
k的卷积核W与输入特征图F进行卷积获得的深度卷积的

输出；F 中每个通道 C 均与卷积核 W 中的相应通道进行卷

积；k表示卷积核W的最大感受野，通过 1×1卷积获得注意

力图AC；LKA的-F
C
为注意力图AC 与特征提取图FC 的哈达

玛积。

然而，LKA模块内部存在的一些大核深度卷积计算成

本较高。本文将深度卷积分解为具有较小内核的深度卷

积与具有超大内核的扩展深度卷积，经过处理后的LKA模

块输出为：
-Z

C = ∑
H，W

W C(2d - 1) × (2d - 1)*FC （4）
ZC = ∑

H，W
W C

ê
ë
êêêê ú

û
úúúúk

d × ê
ë
êêêê ú

û
úúúúk

d

*-Z C
（5）

AC = W1 × 1*ZC （6）
-F

C = AC ⊗ FC （7）
进一步，将大核深度卷积分解为小核深度卷积，将具

有相同大核的膨胀深度卷积进行分解，以减轻深度卷积单

独使用大核卷积造成计算成本呈平方增加的问题。同时，

将深度卷积和深度扩展卷积的二维权重核拆分为两个级

联的一维可分离权重核，得到 LSKA 模块。由文献［23］可

知，LSKA 的输出如式（8）—式（11）所示。经过改进后的

LSKA的结构如图 4所示。
-Z

C = ∑
H，W

W C (2d - 1) × 1*(∑
H，W

W C1 × (2d - 1)*FC ) （8）
ZC = ∑

H，W
W C

ê
ë
êêêê ú

û
úúúúk

d × 1*(∑
H，W

W C
ê
ë
êêêê ú

û
úúúúk

d × 1 × -Z
C ) （9）

AC = W1 × 1*ZC （10）
-F

C = AC ⊗ FC （11）
式中：d 为指空洞率；-Z

C
表示使用卷积核大小为（2d-

1）×（2d-1）的深度卷积输出，该深度卷积不仅能捕获局部

空间信息，还能补偿空洞深度卷积所带来的格栅效应；空

洞深度卷积则负责捕获深度卷积输出 -Z
C
的全局空间

信息。

3.3　CAM
为了增强模型检测密集结直肠息肉小目标的能力，在

YOLOV5s第 9层将 SPPF模块更换为CAM模块。针对传统

小目标检测存在的问题，文献［21］提出的 CAM 模块可生

成自适应的通道注意力权重，进而引导特征在更重要的方

向进行学习。首先，通过该模块在空间维度输入压缩特征

图，聚合全局特征信息，并结合自适应的平均池化和最大

池化获取更精细的全局特征；其次，通过权重进行空间维

度上的加和，经过 sigmoid 操作生成通道自适应权重，引导

特征学习更重要的通道信息。CAM 模块能使模型更好地

关注重要的通道信息，提升了模型的特征表征能力与目标

检测性能。

(2d-1)×(2d-1)

DW-Conv

1×1

Conv
DW D Conv

k k

d d

         
− −  

Fig. 3　LKA module structure
图3　LKA模块结构

1×(2d-1)

DW-Conv

(2d-1)×1

DW-Conv

1×1

Conv

1

DW D Conv

k

d

    
− −

1

DW D Conv

k

d

    
− −  

Fig. 4　Structure of the LSKA module
图4　LSKA模块的结构
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CAM模块的结构如图 5所示。由此可见，该特征结构

分别以 1、3和 5的比例，通过扩展卷积对图像进行处理，并

融合不同感受野特征来获取语境信息。首先，在 C5 上使

用不同的扩张卷积率进行扩张卷积，即在经过 3个卷积核

大小为 3×3，扩张卷积率为 1、3、5的卷积；其次，融合 3个卷

积的输出得到不同感受野下的特征，既丰富了上下文信

息，又获得了更好的特征提取效果。

3.4　Soft-NMS
非极大值抑制是目标检测的重要组成部分，原 YO⁃

LOv5s 模型针对重叠的待处理框，若 IoU 值大于设定阈值

N t则NMS算法将其剔除。然而，这种二元抑制方式可能会

导致一些真实目标被误判为负例，特别是当检测框之间有

部分重叠的情况［22］。为此，本文利用 Soft-NMS 降低与已

选框重叠的其他检测框的得分，而非直接将其置零，从而

提升模型对密集目标的检测精度和检测效率。在传统

NMS算法中，修剪步骤可写为重评分函数：

Si = {Si    IoU( M，bi ) < Nt0   IoU( M，bi ) ≥ Nt （12）
式中：Si 指各个建议框的得分；M 为当前得分最高框；

N t指手动设置的阈值；bi指待处理框。

对于已选框重叠超过预定义阈值的其他检测框，算法

将其得分归零，以便在后续处理进行剔除，只保留最相关

的检测结果。当存在重叠框时，使用高NMS就会让模型在

重叠阈值范围内的精度下降，同时有可能出现假阳性。为

此，在 Soft-NMS 中引入高斯惩罚函数更新剪枝步骤（见式

13）。改进后的修剪步骤的重评分函数如式（14）所示。

Si = Sie
- IoU( M，bi )2

σ ，∀bi ∉ D （13）
Si = {Si        IoU( M，bi ) < Nt

Si        (1 - IoU( M，bi ) )，IoU( M，bi ) ≥ Nt （14）

4 实验结果与分析

4.1　实验环境

本文所有实验均在 AutoDL 云平台上进行，实验环境

为 Pytorch，操作系统为 Linux 系统，GPU 型号为 NVIDIA 
RTX 4090，运行内存为 24 GB，编程语言为 Python，解释器

为 Pycharm，CUDA 版本为 11.8。参数设置方面，Batch_size
=8，Epochs=100，其他参数保持默认值。

4.2　实验数据集与预处理

本文数据集为 2020 年发布的 Kvasir-SEG 数据集，该

数据集是一个针对结直肠息肉像素级分割的内窥镜分割

数据集，共有 1 000张不同的结直肠息肉图像［24］。实验开

始前，采用 labellmg 软件将数据集全部重新标注为 YOLO
格式，以满足目标检测需求。在标注时，用矩形框标记息

肉病灶区域，命名为”polyp”，标签序号为 0。处理后的数

据集中，训练集、验证集分别为 800、200张，部分标注后的

数据如图 6所示。

4.3　实验评价指标

为了测试 QB-YOLO 的检测能力，采用平均精度

（mAP）、召回率（Recall）、准确率（Precision）来综合评估其

在结直肠息肉检测中的性能。召回率是指模型正确检测

正样本数量与数据集中所有正样本数量的比例，即模型的

查全率。召回率越高，表示模型漏检的正样本越少。

precision = TP
TP + FP

（15）
recall = TP

TP + FN
（16）

mAP = ∑ki = 1 APi
k （17）

其中，TP（True Positive）代表真正例，即模型正确检测

到的目标；FP（False Positive）代表假正例，即模型错误将背

景或非目标区域误判为目标区域；FN（False Negative）代表

假负例，即模型未能正确检测到的目标。

4.4　比较实验

为了客观评价 QB-YOLO 模型的性能，将其与 YO⁃
LOv3-tiny、YOLOv7、RT-DETR［25］、YOLOv8、YOLOv9［26］模
型进行比较。所有实验均在相同环境下进行 100次迭代，

实验结果如表 1所示。由此可知，该模型的精度及准确率

均超过上述模型，具有优良的性能。

4.5　消融实验

为了验证QB-YOLO各改进模块的有效性，共设计了 8
组消融实验，如表 2 所示。其中，模型 E0 为使用原 YO⁃
LOv5s 作为消融实验的基准模型；模型 E1 为只将 SPPF 模

块替换为CAM模块；模型E2为只在第 8层后添加 LSKA模

Conv3×3

Rate=3

Conv3×3

Rate=1

Conv3×3

Rate=5

Fusion

C5

 

Fig. 5　CAM module structure
图5　CAM模块结构

Fig. 6　Selected dataset images after labeling
图6　经过标记后的部分数据集图像
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块；模型 E3 为只引入 Soft-NMS；模型 E4 为在模型 E1 的基

础上加入 LSKA 模块；模型 E5 为在模型 E1 的基础上引入

Soft-NMS；模型 E6 为在模型 E2 的基础上引入 Soft-NMS；
模型E7（QB-YOLO）为加入全部 3个模块。

由表 2可知，在只更换 CAM 模块的情况下，E1模型的

准确率、召回率、mAP 相较于 E0 分别提升 3.2%、0.9%、

0.7%；在更换 CAM 模块并引入 LSKA 模块后，E4 模型的准

确率、召回率、mAP 相较于 E1 提升 0.8%、0.3%、1.6%；继续

引入 Soft-NMS 后，模型的准确率、召回率、mAP 相较于基

准模型共提升 3.9%、8.5%、3.9%，提升效果十分明显。

图 7 为将 CAM 模块单独添加到原始的 YOLOv5s 模型

中的实验结果。由此可见，CAM模块增强了模型对小目标

图像特征提取的能力，通过自适应的通道注意力权重引导

特征学习，可更好地捕获图像的全局和局部信息，提升模

型检测精度和鲁棒性。

图 8为将 LSKA模块单独添加到原始的 YOLOv5s模型

中的实验结果。LSKA 模块将 2D 卷积内核分解为级联水

平和垂直 1-D内核，使模型可有效捕获目标物体的上下文

信息，既扩大了模型感受野，又提升了模型对微小目标和

细微特征的识别能力，还增强了模型对空间和深度信息的

捕获。

由图 8可见，E2模型成功检测到了一些原模型未能发

现的结肠息肉病灶，这表明 LSKA 模块增强了模型的感知

能力和检测性能。

图 9 为将 Soft-NMS 模块单独添加到原始的 YOLOv5s
模型中的实验结果。引入 Soft-NMS 有效增强了模型对密

集重叠结直肠息肉目标的检测能力，相较于传统NMS算法

并非直接将重叠框的得分置零，而通过高斯惩罚函数降低

与已选框重叠的其他检测框的得分，以提升模型面对密集

目标的检测精度。

由图 9 可见，在部分密集结直肠息肉小目标图像中，

E3模型成功检测出了原 YOLOv5s模型未能检测出的部分

病灶，还提升了已检出的病灶精准度。

4.6　实验结果与分析

图 10、图 11 展示了改进后 QB-YOLO 模型与原 YO⁃
LOv5s 模型在 100 轮训练下的 mAP 和 Recall。其中，虚线

代表原YOLOv5s模型，实线代表改进后的QB-YOLO模型。

Table 1　Comparative experimental results
表1　比较实验结果 （%）

Models
YOLOv3-tiny

YOLOv7
YOLOv8n
RT-DETR
YOLOv9-c
YOLOv9-e
QB-YOLO

Precision
75.9
75.0
87.5
86.9
90.9
90.2
91.0

Recall
79.9
84.0
84.2
84.4
87.0
85.5
94.0

mAP
80.0
81.6
89.3
87.5
92.5
91.2
93.4

Table 2　Results of ablation experiments
表2　消融实验结果

Models
E0
E1
E2
E3
E4
E5
E6
E7

CAM

√

√
√

√√

LSKA

√

√

√
√√

Soft-NMS

√

√
√
√√

Precision/%
87.1
90.3
85.3
87.9
91.1
90.2
88.0
91.0

Recall/%
85.5
86.4
88.6
92.0
86.7
92.0
92.7
94.0

Map/%
89.5
90.2
89.4
90.4
91.8
92.8
92.2
93.4

Fig. 9　Experimental results after adding Soft NMS module
图9　加入Soft-NMS模块后的实验结果

Fig. 8　Experimental results after adding LSKA module
图8　加入LSKA模块后的实验结果

Fig. 7　Experimental results after adding CAM module
图7　加入CAM模块后的实验结果
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由此可见，改进后的 QB-YOLO 在相同的训练轮数下拥有

更高的平均精度与召回率。

在平均精度方面，原始 YOLOv5s 模型在大约 40 轮训

练后已接近收敛状态，QB-YOLO 模型在相同训练轮数下

收敛速度更快、性能更高；在召回率方面，在大约 50 轮训

练后 QB-YOLO 的召回率、收敛速度开始明显优于原 YO⁃
LOv5s模型，原因为所提模型引入了 LSKA模块、CAM模块

和 Soft-NMS模块。

具体地，LSKA模块将 2D卷积内核分解为级联水平和

垂直 1-D 内核，扩大了模型感受野，既能使模型更有效地

捕获目标物体的上下文信息，又能更准确地检测到微小目

标和细微特征，从而提升了模型的平均精度和召回率；

CAM模块通过自适应通道注意力权重来引导特征学习，增

强了模型对小目标图像的特征提取能力，提升了模型的平

均精度与召回率；Soft-NMS有效增强了模型检测密集重叠

结直肠息肉目标的能力，减少了重叠框之间的竞争，使

QB-YOLO模型能更好地捕获目标。

综上，上述模块使 QB-YOLO 模型在相同的训练轮数

下能更快地学习与提取特征信息，从而达到更高的平均精

度和召回率，为模型训练和性能提升提供了强有力的

支撑。

此外，本文将部分验证集上的实验结果进行可视化展

示，如图 12所示。由此可见，无论是大目标还是小目标的

结直肠息肉病灶，QB-YOLO 的检测精度均相较于原始模

型更优秀。

5 结语

本文提出一种基于改进型 YOLOv5s 的结直肠息肉检

测模型 QB-YOLO。通过引入 LSKA 模块、CAM 模块和

Soft-NMS模块，解决了结直肠息肉检测任务中微小目标检

测和密集目标检测中存在的问题。

首先，LSKA 模块和 CAM 模块显著提升了模型在检测

微小目标方面的性能，使其能更准确地识别结直肠息肉图

像中的微小目标和细微特征；其次，Soft-NMS 有效解决了

密集目标检测中的重叠问题，提升了目标检测的准确性和

鲁棒性。实验表明，QB-YOLO 相较于原始 YOLOv5s 模型

在准确率、召回率和平均精度等关键指标上均取得了显著

提升，充分验证了改进方法的优越性。
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Fig. 10　mAP curves before and after improvement
图10　改进前后的mAP曲线
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Fig. 11　Recall curves before and after improvement
图11　改进前后的Recall曲线

Fig. 12　Experimental results of models before and after improvement
图12　改进前后模型的实验效果
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