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基于改进YOLOv5m的血管介入导丝检测算法

鲍芳嘉 1，2，张明伟 1，2，张天逸 1，2，程云章 1，2

（1. 上海理工大学 健康科学与工程学院；2. 上海介入医疗器械工程技术研究中心，上海 200093）
摘 要： 针对目前主流目标检测算法在微创血管介入导丝检测中应用较少、检测准确率低和检测速度慢等问题，提

出了一种改进的 YOLOv5m网络用于血管介入导丝检测。首先，在 YOLOv5m的主干网络中引入可变形卷积替换部分

标准卷积，并在主干网络的 CSP模块中添加坐标注意力机制；其次，在颈部采用加权双向特征金字塔网络进行特征融

合，提高模型对不同特征层的融合能力。实验结果表明，改进 YOLOv5m 算法的 mAP@0.5达到 87.8%，比 YOLOv5m 提

升了5.7%，表明该算法在血管介入导丝检测方面具有较高应用价值。
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Vascular Intervention Guidewire Detection Algorithm Based on Improved 

YOLOv5m

BAO Fangjia1，2， ZHANG Mingwei1，2， ZHANG Tianyi1，2， CHENG Yunzhang1，2

（1. School of Health Science and Engineering，University of Shanghai for Science and Technology；
2. Shanghai Interventional Medical Device Engineering Technology Research Center，Shanghai 200093， China）

Abstract： In order to solve the problems of current mainstream target detection algorithms being less used in minimally invasive vascular in⁃
terventional guidewire detection， low detection accuracy and slow detection speed， an improved YOLOv5m network is proposed for the detec⁃
tion of vascular interventional guidewires. First， deformable convolution is introduced into the backbone network of YOLOv5m to replace some 
standard convolutions， and a coordinate attention mechanism is added to the CSP module of the backbone network； BiFPN is used in the neck 
to performs feature fusion improving the model's ability to fuse different feature layers. Experimental results show that the mAP@0.5 of the im⁃
proved YOLOv5m algorithm reaches 87.8%， which is 5.7% higher than YOLOv5m， indicating that this algorithm has relatively high applica⁃
tion value in vascular interventional guidewire detection.
Key Words： vascular intervention； YOLOv5m； guidewire detection； deformable convolution； coordinate attention mechanism； BiFPN

0 引言

血管介入手术（Vascular Interventional Procedure）是一

种通过导管和显影剂介入血管系统进行诊断和治疗的外

科手术技术［1］。该手术常用于治疗各种血管疾病，如冠心

病、动脉狭窄、血栓形成和肿瘤等。血管介入手术通过在

患者的血管内插入导管，经过导引将导丝等器械引导到目

标部位，然后进行疏通、栓塞、支架植入等治疗操作。相比

传统的开放手术，血管介入手术具有微创性、恢复快、创伤

小等优势，能够减少患者的痛苦和康复时间，同时提高手

术的安全性和效果。

在血管介入手术中，准确地定位和引导导丝至治疗区

域至关重要，不准确的导丝引导可能导致并发症或降低治

疗效果［2］。实时血管介入导丝检测技术在一定程度上能

够确保导丝准确地到达治疗区域，医生可以更好地执行手
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术，减少并发症风险，这对于处理复杂的心血管疾病和病

变情况尤其重要。该技术研究有助于医疗领域不断改进

导丝引导方法，开发更精确和更安全的治疗方式，并为未

来的血管介入手术提供创新方法。同时，可改善心血管介

入手术效果，减少潜在风险，更好地满足患者需求。总而

言之，该技术可有效推动医疗技术发展，具有显著的医学

和临床应用意义。

1 相关研究

随着深度学习和GPU计算能力的快速发展，目标检测

技术已广泛应用于众多领域，包括智慧农业、工业检测、医

疗、自动驾驶等。在医疗领域，将目标检测技术应用于血

管介入导丝检测中，可以提升血管介入导丝检测准确率和

速度，从而提高血管介入手术安全性和成功率［3］。目前，

许多学者正在研究计算机辅助血管介入导丝的实时跟踪

检测，Zhu 等［4］提出一种混合多阶段算法用于导丝跟踪和

分割，该算法包括 3个关键阶段：预测（用于检测所有类似

导丝的特征）、锁定（用于消除非导丝特征）、跟踪（用于在

锁定阶段之后跟踪识别真实导丝），该算法在多个机构脑

血管介入数据集上表现出了卓越效果。Zhou 等［5］提出快

速递归残差网络（FFR-Net）和金字塔注意力递归网络

（PAR-Net）［6］，用于实时导丝分割和跟踪，该网络包含注意

力模块、递归残差模块和预训练MobileNetV2编码器，并提

出了增强焦损和骰子损失的混合损失函数，以更好地解决

类别不平衡和误分类样本的问题。Li 等［7］提出的两阶段

框架采用 YOLOv3在第一阶段进行导丝检测，然后经过后

处理算法精细化检测框。在第二阶段，引入了一种监督注

意力模块的 SA-Hourglass Network，用于预测每个检测框

中可能包含的导丝端点的密集热图。

针对血管介入导丝检测面临复杂的血管结构、低对比

度、噪声干扰、尺寸和形状变化及实时性要求等问题，本文

方法采用 YOLOv5m 作为网络基础框架，在网络的 Back⁃
bone部分引入了DCNv2替代部分标准卷积，从而增强了网

络对特征的提取能力，聚焦全局重要信息［8］；在 Backbone
的C3模块中引入了坐标注意力机制（Coordinate Attention，
CA）［9］。这有助于提高模型对重要信息的关注度，进一步

提升了模型检测性能；在 Neck 部分引入了 BiFPN，用于对

不同尺度的特征图进行加权融合，与以往的特征融合方法

相比，这种新的融合方式更加简单和高效［10］。通过这些改

进和创新，该方法有效地应对血管介入导丝检测中的挑

战，提高了检测准确性和实时性。

2 YOLOV5算法

2.1　目标检测算法

当前主流的目标检测算法主要分为 One-Stage 和

Two-Stage两种类型。One-Stage算法将整个图像划分为网

格，每个网格负责预测目标的类别和位置，无需生成候选

区域。代表性算法包括 YOLO 系列［11-12］、SSD［13］、Reti⁃
naNet［14］、FCOS［15］和 EfficientDet［10］。Two-Stage 算法通过

Region Proposal Network（RPN）等方法生成候选框，然后利

用卷积神经网络提取相关特征，用于目标分类和定位，包

括 R-CNN 系 列（R-CNN［16］、Fast R-CNN［17］、Faster R-
CNN［18］、Mask R-CNN［19］等）、TridentNet［20］和 Cascade R-
CNN［21］。One-Stage算法适合于实时应用和对速度要求较

高的场景，而 Two-Stage 算法适应于准确性要求较高的

任务。

2.2　YOLOv5m算法

YOLOv5算法通过控制深度参数和宽度参数形成 4种

网 络 结 构 ，分 别 为 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、YO⁃
LOv5x。本文将YOLOv5m作为改进的基准模型，其深度参

数和宽度参数分别为 0.67和 0.75。YOLOv5m算法由输入、

主干网络（Backbone）、颈部（Neck）和预测输出（Head）组

成，其框架如图 1所示。

输入端主要进行数据处理增强，包括 Mosaic 数据增

强、自适应锚框计算、自适应图片缩放等。Backbone 对图

像进行特征提取，主要包括CBS模块（卷积模块、批量归一

化模块和激活函数 SiLU）、CSPLayer（C3）模块和快速空间

金字塔池（SPFF）模块。C3 模块包括 CSP1_X 和 CSP2_X，

它们的区别在于 CSP1_X 中存在残差模块，可以增加层间

反向传播的梯度值，避免网络加深带来的梯度损失，从而

可以提取更细粒度的特征，主要应用于主干网络，而

CSP2_X 主要应用于颈部网络。Neck 结合了 FPN（Feature 
Pyramid Network）和PAN（Perceptual Adversarial Network）的

特征金字塔融合技术，从而更有效地合并从骨干网络提取

的多尺度特征，网络最终输出 80×80、40×40、20×20尺寸的

特征图，然后将其传输到检测层分别检测小、中、大目标，

经过非极大值抑制等后处理操作，消除了大量冗余预测

帧。Head输出置信度得分最高的预测类别，并返回目标位

置的坐标。

3 YOLOv5m算法优化

3.1　坐标注意力机制

不同于传统的注意力机制，CA 主要关注输入数据的

空间坐标信息，而不是特征通道之间的关系。CA 的核心

思想是在输入数据的不同位置应用不同的权重，以突出空

间上的重要信息，有助于模型更好地理解输入数据的空间

结构。引入CA注意力机制可有效缓解网络深层特征分辨

率较低引起的导丝模糊及信息丢失问题，使网络更加关注

导丝区域，提高导丝区域的权重，提高对细长目标或复杂

场景的处理性能。CA坐标注意力机制如图 2所示。

CA 输入特征图的通道和大小为［C，H，W］，使用两个

·· 200



第 10 期 鲍芳嘉，张明伟，张天逸，等：基于改进YOLOv5m的血管介入导丝检测算法

空间范围的池化内核（H，1）或（1，W）分别沿水平X坐标和

垂直Y坐标对每个通道进行一维特征编码。第 c通道在高

度 h和宽度w的输出如式（1）、式（2）所示。其中，xc 为输入

特征，Ζh
c (h ) 为高度为 h的第 c通道的输出，表示对高度为 h

的输入进行平均池化。Ζw
c (w ) 为宽度为 w 的第 c通道的输

出，表示对宽度为w的输入进行平均池化。

Ζh
c (h ) = 1

W ∑
0 ≤ i < W

xc (h，i ) （1）
Ζw

c (w ) = 1
H ∑

0 ≤ j < H
xc ( j，w ) （2）

上述两个变换分别沿着两个空间方向聚合特征，产生

一对方向感知的特征图，然后将平均池化后两个X、Y方向

的特征图进行拼接，再进行 1×1 卷积、批归一化和非线性

激活操作，最后将拼接的特征图分离编码成两个注意力

图。对于输入特征图 Ζh
c 和 Ζw

c ，输出如式（3）、式（4）所示。

其中，δ为非线性激活函数，σ为 Sigmoid激活函数，Ch和 Cw

表示垂直方向和水平方向上的 1×1卷积，gh 和 gw 表示在垂

直方向和水平方向上输出的注意力特征图。对输出 gh 和

gw 进行扩展，分别作为注意力权重，得到坐标注意力机制

的输出，如式（5）所示。

gh = σ (Ch ( δ (Ζh
c ) ) ) （3）

Input

CBS

CBS

CSPLayer

add=True,n=3

CBS

CSPLayer

add=True,n=6

CBS

CSPLayer

add=True,n=9

CBS

CSPLayer

add=True,n=3

SPPFBottleneck

CBS

Upsample

Concat

CSPLayer

add=False,n=3

CBS

Upsample

Concat

CSPLayer

add=False,n=3

CSPLayer

add=False,n=3

Concat

CBS

CSPLayer

add=False,n=3

Concat

CBS

Conv2d

80×80

Conv2d

40×40

Conv2d

20×20

Detect0

Detect1

Detect2

Conv2d

BN

SiLU

Concat

DarknetBottleneck

add=?
n x

CSPLayer
add=?, n

DarknetBottleneck

add=True

CBS

CBS

DarknetBottleneck

add=False

CBS

CBS

CBSCBS

CBS

CBS

SPPFBottleneck

CBS

CBS

Concat

MaxPool2d

MaxPool2d

MaxPool2d

Backbone Neck Head

 
Fig. 1　YOLOv5m model structure

图1　YOLOv5m模型结构
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gw = σ (Cw ( δ (Ζw
c ) ) ) （4）

yc (i，j ) = xc (i，j ) × gh
c (i ) × gw

c ( j ) （5）
3.2　可变形卷积DCNv2

可变形卷积 v2（Deformable Convolution v2）在标准卷积

的基础上加入可学习偏移量和调制标量，使卷积核对目标

区域的对象进行动态调整，不会受到固定卷积核大小限

制，扩大了感受野，能自适应地提取目标物体的不规则形

状变化，从而提取细长导丝的更多特征信息。可变形卷积

v2 如式（1）所示，给定 3×3 个采样位置的卷积核，依次在 K
为 9的网格位置采样。x ( p) 和 y ( p) 分别表示位置 p经输入

特征映射 x 和输出特征映射 y 后的特征，wk 和 pk 分别表示

第 k 个位置的权重和预先指定的偏移量，pk ∈ {(-1，-1)，(-
1，0)，(-1，1)...(1，1) }，Δpk 和 Δmk 分别表示第 k 个位置的可

学习偏移量和调制标量。可变形卷积如图 3所示，通过在

相同的输入特征图上应用两个单独的卷积层获得通道数

为 2K的偏移量特征图和通道数为K的调制量特征图，输出

可学习偏移量和权重调制标量。可学习偏移量是范围不

受约束的实数，初始值设为 0；调制标量 Δmk 取值在［0，1］
区间，初始值设为 0.5。

y ( p ) = ∑
k = 1

K

wk ⋅ x ( p0 + pk + Δpk ) ⋅ Δmk （6）
3.3　特征融合模块改进

YOLOv5m算法在颈部采用路径聚合网络 PAN对特征

图先进行自顶向下的特征融合，再进行自底向上的特征

融合，将深层特征和浅层特征相互融合，使预测层能够获

取深浅层的整体信息。这种特征融合方式存在一些问

题：①PAN将来自不同特征图的信息按同等重要性融合在

一起，忽略了不同分辨率特征图的重要性；②随着网络下

采样所导致的大量特征信息丢失，PAN缺乏对浅层特征信

息的再利用；③PAN 是基于金字塔结构，对输入分辨率和

目标大小比较敏感，不够灵活。当输入分辨率和目标大小

发生变化时，PAN需要重新训练，从而降低了模型适用性。

因此，本文引入BiFPN对YOLOv5m进行改进。

BiFPN 对不同分辨率的特征图进行多层级融合，如图

4 所示。通过自适应的权重调整机制，自动学习到每个特

征图对最终检测结果的重要性，从而更加精确地融合特征

图，增强模型对特征细节的感知能力，从而提高检测算法

的准确率。

3.4　改进后的YOLOv5m网络模型

本文以 YOLOv5m 为基础模型进行改进，其算法结构

如图 5所示（彩图扫OSID码可见）。其中，橙色、紫色、红色

模块为本文添加的模块，红色线条为新增的网络传递方

向。首先，将特征提取网络中的第 2、3、4个卷积模块替换

成 DCNv2 模块，并在 CSP 模块的残差结构中和 SPPF 模块

前添加CA注意力模块，增强网络特征提取能力，为后续算

法网络提供高质量的特征图；其次，将 Neck 中的 PANet 替
换成 BiFPN 模块，降低模型参数量，增强模型的多尺度特

征融合能力，提高检测性能。
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Fig. 2　CoordAtt coordinate attention mechanism structure

图 2　CoordAtt坐标注意力机制结构
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Fig. 4　Comparison of PANet and BiFPN structures
图4　PANet与BiFPN结构比较
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4 实验与结果分析

4.1　实验环境及参数

本次实验的环境配置如表 1所示。

模型训练过程中，设置随机梯度下降（SGD）函数优化

参数，初始学习率为 0.01，动量为 0.937，权重衰减为

0.000 5，epoch为 200次，WarmUp为 5，Batch size=8，输入图

片大小为 640×640，并采用余弦退火的学习率衰减方式。

4.2　损失函数

损失函数可以衡量网络输出预测结果和真实结果匹

配程度。本文损失函数由置信度损失 Lobj、分类概率损失

Lcls 和边界框损失 Lbox 组成，其中边界框损失函数采用 C-
IoU 损失函数，该函数添加了两框间的中心距离和长宽比

损失，进一步提升了目标框回归的准确性，C-IoU公式如式

（7）所示。
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Fig. 5　Improved YOLOv5m network structure

图5　改进的YOLOv5m网络结构

Table 1　Experimental environment configuration
表1　实验环境配置

名称

操作系统

GPU
CPU

集成开发环境

深度学习框架

环境配置

Ubantu20.04
RTX3060

Intel（R） Core（TM） i9-10920X CPU @ 3.50GHz
Anaconda，CUDA11.6

PyTorch 1.13.1，Python 3.9
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LossCIoU = 1 - IoU + ρ2 (b，bgt )
c2 + αv

v = 4
π2 (arctan wgt

hgt - arctan w
h ) 2

α = v
(1 - IoU) + v

（7）

其中，b和 bgt 分别为预测框和标注框的中心点，ρ (·) 为
两中心点的欧式距离，c 为预测框和标注框最小包围外界

矩形的对角线距离，w 和 h 为预测框的宽和高，wgt 和 hgt 为

标注框的宽和高。

4.3　模型性能评价指标

本文实验采用平均精确度均值（mean Average Preci⁃
sion，mAP）、参数量（Parameters）、浮点运算数（Giga Float⁃
ing-point Operations Per Second，GFLOPs）和帧率（FPS）分

析评价模型性能。准确度（P）是测试集中正确识别目标的

百分比，该百分比由真阳性（TP）和假阳性（FP）定义，TP表

示正样本被预测为正样本的个数，FP 表示正负样本被预

测为正样本的个数。召回率（R）是测试集中所有正样本被

正确识别的概率，由真阳性（TP）和假阴性（FN）定义，FN
表示负样本被预测为负样本的个数。AP表示不同召回率

下精确率的平均值。mAP 表示不同类别的 AP 值的平均

值，N表示总类别数。其公式如式（8）—式（11）所示。

P = TP
TP + FP

（8）
R = TP

TP + FN
（9）

AP = ∫0

1
P ( R ) dR （10）

mAP =  1
N ∑

i = 1

N

AP i （11）
4.4　数据集与预处理

本文使用的数据集由上海长海医院提供，包括 5位病

人的微创血管介入手术影像视频数据。使用 Python 脚本

程序将手术视频格式转换成为 JPG 图片，经裁剪、矫正操

作等操作后分辨率大小为 640×640，使用 Labelimg 软件标

注导丝（Guidewire）和导管鞘管（Conduit）的位置，标注结果

由上海长海医院专业医生进行校验再标注，以确保准确性

和可靠性。表 2 展示了增强后的数据集分布情况，图 6 展

示了数据集中的部分图片数据。。

4.5　实验结果分析

4.5.1　不同模型对比实验分析

将本文改进的 YOLOv5 算法与其他算法进行比较，以

相同比例划分数据集为基准，采用现有的主流目标检测模

型 Faster-RCNN、SSD、RetinaNet、YOLOv3、YOLOX 和 YO⁃
LOv5 在介入导丝数据集上开展对比实验，结果如表 3 所

示。实验结果表明，本文改进的 YOLOv5算法相较于其他

检测算法在mAP@0.5指标上都有较大提升，并且在模型计

算量和参数量上也有明显降低。

4.5.2　不同模块消融实验分析

为验证 DCNv2、坐标注意力机制和 BiFPN 对模型改进

的有效性，以YOLOv5m算法为基准，将改进分为A、B、C、D
共 4组进行消融实验，结果如表 4所示。

模型A表示加入DCNv2模块的YOLOv5m模型，模型B
表示加入 CA 坐标注意力模块的 YOLOv5m 模型，模型 C表

示加入 BiFPN结构的 YOLOv5m模型，“√”表示加入相应模

块。通过消融实验，本文改进后的 YOLOv5m-DCB 算法相

较于原始 YOLOv5-m 算法在导丝数据集上 mAP@0.5 值提

升 5.7%，并且模型参数量减少了 27%，计算量减少了 16%。

综合模型参数量、模型计算量和 mAP@0.5 等实验数据，改

进的YOLOv5m-DCB表现出更好的性能。

改进前 YOLOv5m 和改进后 YOLOv5m-DCB 的 P-R 曲

Table 2　Distribution of the dataset
表2　数据集分布表

Dataset
Train
Val
Test
Total

Image type
Guidewire

6 740
560
740

8 040

Conduit
270
130
130
530

Guidewire&Conduit
3 430
320
130

3 880

Total
10 440
1 010
1 000

12 450

Table 3　Results of comparative experiment
表 3　对比实验结果

Model
SSD

Faster-RCNN
RetinaNet

YOLOv3［22］

YOLOv5-m
YOLOX-m［23］

YOLOv5m-DCB

Backbone
VGG16

Resnet50+FPN
Resnet101
Darknet53

CSPDarkNet53
CSPDarkNet53
CSPDarkNet53
+DCNv2+CA

GFLOPs
87.6

134.5
122.5
155.3
48.2
75.7
40.5

Params/M
24.53
41.36
55.36
61.5
20.8

25.28
15.2

mAP@
0.5/%
75.8
79.2
77.6
80.8
82.1
82.5
87.8

Fig. 6　Vascular interventional guidewire raw data
图6　血管介入导丝原始数据

Table 4　Results of ablation experiment
表 4　消融实验结果

Model

YOLOv5m
A
B
C
D

YOLOv5m-DCB

Improved Module

DCNv2
/
√
/
/
√
√

CA
/
/
√
/
√
√

BiFPN
/
/
/
√
/
√

GFLOPs

48.2
40.9
48.4
26.4

41.3
40.5

Params/
M

20.8
21.0
20.9
17.2
21.4
15.2

mAP
@

0.5/%
82.1
82.9
82.3
84.2
85.1
87.8

FPS
（frame/

s）
91.7

78.5
75.4
85.6
67.1
62.6
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线分别如图 7、图 8 所示，改进前 YOLOv5m 算法对导丝

（Guidewire）和导管鞘管（Conduit）预测的 AP 值分别为

90.2% 和 74.0%，两类检测的 mAP@0.5 为 82.1%。改进后

的 YOLOv5m-DCB 算法对导丝（Guidewire）和导管鞘管

（Conduit）预测的AP值分别为 94.7%和 80.9%，分别提升了

4.5% 和 6.9%，两 类 检 测 的 mAP@0.5 为 87.8%，提 升 了

5.7%。

实验结果表明，引入 DCNv2、CA 坐标注意力机制和

BiFPN对YOLOv5m算法作出改进，在血管介入导丝数据集

上提升了导丝和导管鞘管的检测精度。

4.6　算法检测结果可视化

为验证 YOLOv5m-DCB 模型的检测效果，使用 YO⁃
LOv5m 算法和改进后的 YOLOv5m-DCB 算法在介入导丝

测试集上进行了测试。图 9为原始数据标注，图 10为 YO⁃
LOv5m算法检测效果，图 11为改进算法YOLOv5m-DCB的

检测效果。

从图示结果看，YOLOv5m 模型对于导丝导管目标存

在漏检、错检情况，YOLOv5m-DCB 模型检测性能更好，检

测效果有明显提升。

5 结语

本文在血管介入导丝检测的医学应用背景下，针对导

丝检测中漏检、错检、检测精度低等问题，提出了一种血管

介入导丝检测算法YOLOv5m-DCB。首先，在YOLOv5m主

干网络中融入 DCNv2 和 CA 坐标注意力机制，能够更加关

注导丝的特征信息，获取更多的细节信息；其次，在 Neck
网络采用 BiFPN结构进行多尺度特征融合，提高网络特征

融合能力。

实验结果表明，与现有检测模型 Faster R＿CNN、SSD、

RetinaNet、YOLOv5m、YOLOX 相比，改进后的 YOLOv5m 算

法检测精度达到了 87.8%，提升了 5.7%，FPS 达到 62.6，在
一定程度上满足了检测精确度和检测速度要求。但该工

作仍有很大改进空间，比如轻量化网络结构，以及如何在

保证检测精度的基础上降低计算量和参数量，以更好地应

用于医学场景，这都有待进一步研究。
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