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摘 要： 视网膜黄斑病变是失明的重要原因之一， 人工筛查容易出现误诊， 而基于深度学习的自动诊断有助

于早期的检测和治疗。提出一种基于改进YOLOv5的黄斑病变分类检测算法， 针对黄斑病变图像细微特征

融合不充分的问题， 将YOLOv5颈部的PANet特征融合模块替换为加权双向特征金字塔网络， 实现高效的

多尺度特征融合， 以获得更好的黄斑病变细节特征； 针对小目标病变检测能力差的问题， 在模型中引入SK
注意力机制， 通过自适应地调整感受野， 增强对黄斑病变区域特征的捕获。对比实验证明所提算法可将小目

标检测准确率由原来的 91. 9%提升至 94. 2%， 全类平均准确率由原来的 93. 4%提升到 96. 6%， 且在相同条

件下， 该算法的表现优于其他目标检测网络模型。
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from 91. 9% to 94. 2%， and the average accuracy of the whole class from 93. 4% to 96. 6%.  Moreover， 
under the same conditions， the algorithm performs better than other target detection network models.
Key words： object detection； macular degeneration of the retina； weighted bidirectional feature pyramid 

network； attention mechanism

0　引　言

人类对外部世界的认知超过 80% 来自于视

觉， 而这些信息中有 90% 以上来源于黄斑［1］。黄

斑是视网膜光学中心， 也是视网膜视力最敏锐的

区域， 黄斑的健康确保了视觉中央区域敏锐、 细
节化的视功能。然而， 随着人们生活水平的提高

和寿命不断延长， 黄斑疾病的发病率也不断提

高， 黄斑疾病可能造成严重的视力损伤， 该病会

对视力产生不可逆转的影响， 病情严重的患者将

面临视力丧失的风险。因此， 及时进行视网膜黄

斑病变的早期筛查和诊断尤为重要［2⁃3］。

解决这一问题的有效方案是建立一种高效且

准确的视网膜黄斑病变图像识别模型协助医生对

视网膜黄斑病变患者进行诊断。从 2012 年至今， 
深度学习在图像识别领域取得了显著的进展， 是
众多专家学者的研究热点。Lee 等［4］使用 VGG16
网络对年龄相关性黄斑变性（AMD）与正常视网膜

的光学相干断层扫描（OCT）图像进行识别， 取得

了 0. 928 的 曲 线 下 面 积（AUC）分 类 精 度 。

2020 年， Bhadra 等［5］提出了一种多层卷积神经网

络， 针对玻璃膜、 脉络膜新生血管、 糖尿病性黄斑

水肿和正常图像进行四分类识别， 其 4 个类别的

分 类 准 确 率 分 别 达 到 了 89%、 92%、 98% 和

96%， 平均准确率为 96. 5%。尽管该方法在总体

分类效果上表现良好， 但对玻璃膜疣这一类疾病

的分类准确率较低。2023 年， 杨文意等［6］提出了

一种改进的卷积神经网络模型用于黄斑病变分

类， 在卷积神经网络中引入了多尺度特征融合模

块和注意力机制， 该方法在四分类任务中达到了

96. 8%的平均准确率。

Karri等［7］提出了一种基于迁移学习的视网膜

病变识别算法， 选用 GoogLeNet 作为特征提取网

络， 该算法在糖尿病性黄斑水肿、 干性年龄相关

性黄斑变性和正常图像分类的准确率分别为

86%、 89% 和 99%。连超铭等［8］基于迁移学习提

出了一种改进的深度学习网络用于自动分类视网

膜图像， 该网络对视网膜病变图像的分类准确率

达到了97. 3%。

以上研究在视网膜 OCT 病变分类任务中效

果显著， 但仍面临以下两个问题： 1） 视网膜OCT
图像中存在大量冗余， 现有模型无法充分捕捉视

网膜图像中的细微特征， 从而导致分类效果不理

想； 2） 玻璃膜疣病变位置小且形态模糊， 这增加

了该类疾病分类的难度， 目前其识别准确率相对

较低。

针对上述问题， 本文提出一种基于改进

YOLOv5的视网膜黄斑病变检测方法。主要工作

有以下3个方面：

1） 在专业医生指导下， 对病变图像进行标

注， 构建视网膜黄斑病变数据集， 该数据集包含

脉络膜新生血管、 糖尿病性黄斑水肿、 玻璃膜疣

3 类 OCT 图像各 2 000 张， 总计 6 000 张， 用于多

目标的视网膜黄斑病变检测；

2） 提出了一种基于改进 YOLOv5 的视网膜

黄斑病变多目标检测模型， 为了解决现有模型在

捕捉黄斑病变图像细微特征方面的不足， 在特征

提取网络中， 采用加权特征金字塔网络替代原有

的 Concat模块， 通过调整权重融合不同尺度的特

征信息， 增强网络对黄斑病变区域的定位能力， 
从而获得更丰富的黄斑病变图像特征；

3） 针对玻璃膜疣小目标检测精度较差的问

题， 在该模型的特征融合网络中引入了SK注意力

机制模块。旨在不增加网络复杂度的前提下， 扩
大感受野并按不同比例获取上下文信息， 有效增

强对黄斑病变区域的特征捕获， 从而提升小目标

病变检测的效果。

1　模型方法

目前主流的目标检测算法主要分为两个类型： 
一是RCNN系列算法， 实现复杂， 计算量大， 推理速

度慢， 但检测精度高； 二是YOLO［9］和SSD［10］系列

算法， 训练速度快， 但检测精度较低。因此， 为了同

时兼顾视网膜黄斑病变检测的实时性和准确性， 以
及针对玻璃膜疣这一小目标病变识别准确率较低的

问题， 本文以YOLOv5s模型为基础， 对YOLOv5s
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模型的部分模块进行精简与改进。

1. 1　改进YOLOv5黄斑病变检测模型

YOLO 单阶段目标检测算法具有适应性强、 
速度快的特点［11］。YOLOv5根据不同的网络深度

分 为 YOLOv5s、 YOLOv5m、 YOLOv5l 和

YOLOv5x 4种模型。随着网络深度的增加， 模型

参数量逐渐增大， 不利于后续模型在网络设备上

的部署和推理。因此， 本文选择了轻量化的

YOLOv5s模型作为基线网络。

目前提出的相关分类方法中， 玻璃膜疣类别

的分类准确率较视网膜OCT图像中的其他 3个类

别有待提高。为改善视网膜黄斑病变检测算法模

型的性能， 本文对YOLOv5s原始网络做出如下改

进： 将YOLOv5s颈部的滤镜聚合网络模块替换为

加权双向特征金字塔网络， 通过强化特征的双向

流动来提升特征融合的效率和有效性， 简单快速

的进行多尺度特征融合， 同时在特征融合网络的

结合加入SK注意力模块， 提升多尺度特征的目标

检测精度， 最后， 采用SIoU损失函数代替原模型

中的CIoU损失函数， 在增强模型对小目标和尺寸

变化大类型病变检测能力的同时可获得更准确的

边界框回归， 进一步加快收敛速度。改进后的

YOLOv5s模型的网络架构如图 1 所示。

1. 2　引入加权双向特征金字塔网络

在原始 YOLOv5s 模型中， 图像特征通过

PANet［12］进行聚合和输出。然而， 当模型处理不

同分辨率的视网膜黄斑病变OCT图像时， 由于病

变区域在图像中的位置和大小各异， 这种方法面

临位置信息偏差和难以突出小目标特征的问题。

此外， 模型未能充分利用不同尺度的目标特征， 
从而降低了特征融合的有效性， 严重影响了OCT
图像的分类效果。

BiFPN［13］是一种在PANet基础上进行改进的

双向特征融合网络， 其核心思想主要有两个部

分： 高效的双跨尺度连接和加权特征图融合［14］， 
如图 2（c） 所示。为了减少计算量， BiFPN删除了

第 3层和第 7层中只有一个输入的特征融合节点， 
因为该节点与前一个节点所传递的信息是相同

的； 同时， BiFPN增加了跨尺度连接方式（图 2（c）
中横向曲线 3个连接）， 从原始输入到输出节点添

加一条额外的边， 通过自上而下与自下而上两条

特征融合路径， 将深层特征与浅层特征跨尺度融

合， 以便在不增加太多成本的情况下融合更多的

功能。这种模块化设计使得BiFPN能够方便地融

入各种神经网络架构， 特别是在处理复杂背景和

多尺度物体时， 展现出优异的性能， 从而增强模

型的整体表现和泛化能力。本文BiFPN加权特征

融合计算方法为

O =∑i

wi Ii

ε +∑j
wj

， （1）

图 1　改进YOLOv5s网络结构

Fig. 1　Improved YOLOv5s network structure
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式中： O为多路径融合后的特征信息； Ii 为输入特

征信息； wi为路径 i对应的学习权重； ε为常数。

1. 3　引入SK注意力机制

在医学图像分类任务中， 经典的深度学习网络

通常通过增加网络的深度来扩展感受野， 旨在捕获

更丰富的上下文信息。然而， 这种方法在处理分辨

率较小的特征图时往往会出现信息损失， 特别是在

复杂的医学图像中， 细节信息的丢失会影响最终的

分类效果。

为解决该问题， 本文提出在特征融合网络中加

入SK注意力机制模块［15］， 其核心思想是利用通道注

意力机制来动态调整不同特征通道的权重， 使网络

能够更有效地整合来自不同层次的特征， 通过对特

征图进行加权处理， 自动识别出有助于分类的关键

特征， 同时抑制噪声和冗余信息的影响。这种方法

不仅能够提升特征图的表达能力， 还能在保持高效

性的同时减少信息损失， 提升网络对多目标视网膜

病变检测的效果。SKNet是一个轻量级的嵌入式模

块， 由Split， Select和Split 3个操作来实现［16］， 其结

构如图 3 所示。

通过选择性地应用不同尺度的卷积核， SKNet
能够有效地融合多尺度的特征信息。这有助于网络

捕捉不同层次的视觉特征， 提高了特征的表征能力， 
虽然引入了多尺度卷积核， 但由于选择模块的存在， 
SKNet只会选择一部分卷积核进行计算， 从而减少

了计算成本， 保持了网络的高效性。

Split 操作： 对于任意给定的特征映射 X∈
RH×W×C， SK注意力机制对特征图X进行卷积核为3和
5的分支分离卷积转换得到特征图

~U和U： ~I：X→~U∈
RH×W×C和 I：X→U∈RH×W×C。其中

~I和 I均由高效的

分组卷积， 批量标准化和Relu函数组成。

Fuse 操作由两个全连接层、 一个全局平均池

化及 Relu激活函数组成， 对融合多个感受野信息

U进行全局平均池化操作后通过一个完全连接层

降低维度以提高效率， 编码方式如式（2）和式（3）
所示。

S = Fgc (Uc )= 1
HW ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W

Uc ( i，j )， （2）

Z = Ffc ( s )= δ ( B (WS ) )， （3）

式中： H和 W 分别为与当前注意力模块相对应的

输入特征图的高度和宽度； S 为融合多个感受野

信息 U 的第 c 通道输出； 紧凑特征 Z ∈ Rd × 1； δ 为

Relu激活函数； B为批量标准化。

Select操作： 为动态选择不同空间尺度的信息， 
SKNet通过紧凑特征Z来指导跨通道软注意机制。

具体地， 对每个分离通道的特征图应用softmax函数

得到每个通道的权重， 如式（4）和式（5）所示。

ac = eA
cz

eA
cz + eB

cz
， （4）

bc = eB
cz

eA
cz + eB

cz
， （5）

式中： A， B ∈ R c × d； a， b为~U 和 U 通过跨通道注

意力机制计算得到的每个通道的权重矩阵， 
Ac ∈ R1 × d 是 A 的第 c 行， ac 为 a 的第 c 个元素， 
Bc，bc同理。

在两分支的情况下， 最终得到的特征映射V是

通过各个卷积核的注意力权重获得的， 如式（6）所示。

Vc = ac ×~Uc + bc × Uc， ac + bc = 1， （6）

（a） FPN （b） PANet （c） BiFPN
图 2　不同特征金字塔结构对比

Fig. 2　Contrast of pyramid structure with different features

图 3　SKNet结构

Fig. 3　SKNet structure
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式中： V=［V1，V2，⋯，Vc］， Vc ∈ RH × W。

为了更好地捕获复杂黄斑病变图像的多尺度

特征， 本文在此基础上进行扩展， 采用 4种不同尺

度的卷积核（即 kernels=［1，3，5，7］）， 使网络能够

更灵活地选择合适的卷积核尺度， 以实现对多尺

度病变特征的动态融合。

综上所述， 本文通过选择性地应用不同尺度

的卷积核， 使网络能够自适应地调整感受野的大

小， 从而兼顾多个尺度的病变信息。在不增加网

络复杂性的前提下， 有效提升了网络对玻璃膜疣

这一小目标病变类别的特征提取能力。

1. 4　损失函数

YOLOv5 算法的损失函数由分类损失、 目标

置信度损失、 目标框与预测框位置损失（也称边界

框损失）等 3个部分组成。其中， YOLOv5原始模

型的边界框损失函数为 CIoU loss。CIoU 是在

IoU 的基础上提出的一种改进， 其通过引入预测

框和真实框的最小外接矩形来获取预测框、 真实

框在闭包区域中的比重。但 CIoU 在实际训练过

程中存在以下两个问题： 1） CIoU 损失函数在处

理小目标时不够敏感； 2） CIoU 损失函数对于长

宽比例不平衡的目标检测框不够稳定， 长宽比比

例差异较大会导致不稳定的梯度更新， 影响模型

的收敛性和性能。因此， 为解决上述问题， 本文

采用一种新的损失函数 SIoU。SIoU 损失函数是

一种考虑到边界框匹配方向的目标检测损失函

数， 由角度、 距离、 形状和 IoU 4个部分构成。

角度成本

Λ = 1 - 2 sin2 (arc sin x - π
4 )， （7）

距离成本

∆ = ∑
k = x，y

(1 -e-γρk )， （8）

形状成本

Ω = ∑
k = w，h

( )1 - e-wk
θ
， （9）

IoU成本

IoU = || A ∩ B
|| A ∪ B
， （10）

式中： Λ 为角度损失， 并对距离误差进行重新定

义 ； ρk = x = ( bgt
cx - bcx

cw )， ρk = y = ( )bgt
cy - bcy

ch
， γ=

2-Λ； ∆ 为距离损失； Ω 为对 CIoU 中欧氏距离计

算 方 法 的 改 进 ； wk = w =
||w - wgt

max ( w，wgt )
， wk = h =

|| h - hgt

max ( h，hgt )
， θ为控制形状误差关注程度； A 为预

测框； B为真实框。

结合 IoU 和上述公式最终得出目标框损失函

数表达式为

Lbox = 1 - IoU + ∆ + Ω
2 。 （11）

2　实验结果与分析

为验证本文提出方法的有效性与先进性， 通过

消融实验及对比试验进行分析。消融实验通过逐步

引入两个关键创新点并与基线网络进行比较， 分析

各个组件对整体性能的影响。对比试验则选取了当

前主流的目标检测算法作为参考， 测试其在相同条

件下的性能表现。通过这两种实验方法系统地评估

了本文方法在精度和效率上的优势。

2. 1　视网膜黄斑病变数据集构建

由于医疗图像数据的获取难度较大， 且标注

过程需要专业医生的指导， 目前尚无公开标注的

视网膜黄斑病变数据集。因此， 本文自建视网膜

黄斑病变数据集， 步骤如下： 1） 数据收集： 在
Kaggle 公开的视网膜 OCT 图像分类数据集中手

动筛选， 去掉重复或者病变特征不完整的图像， 
针对脉络膜新生血管（CNV）、 糖尿病性黄斑水肿

（DME）和玻璃膜疣（Drusen） 3 种病变， 如图 4 所
示， 分别选取了 2 000 张图像， 共计 6 000 张图像

作为训练集， 另外选取 750张图像作为测试集， 数
据集之间没有任何交叉； 2） 图像标注： 在专业医

生的指导下， 根据表 1 视网膜黄斑病变的临床表

现特征， 使用精灵标注助手软件对OCT图像中病

变的位置和类型进行标注， 生成了包含病变坐

标、 类别、 图像大小等信息的 XML 文件， 并转化

为YOLO. txt格式， 生成数据的真实标签。

(a) CNV
图 4  视网膜黄斑病变示例图

Fig. 4  Example diagram of macular degeneration

(b) DME (c) Drusen
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2. 2　实验环境

实验的深度学习框架为Python 3. 9. 16、 Pytorch 
1. 12. 1 和 CUDA 11. 1， 采用的 CPU 为 Interl（R） 
Xeon（R） CPU E5-2690 V3@2. 60 GHz， GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 2080Ti， 模型训练的超参数

设置如表 2 所示。

2. 3　评价指标

在测试集上对训练网络进行性能测试， 模型

采用精确率、 召回率和准确率等指标进行评估， 
评价指标计算如下：

精准率

Precision = TP
TP + FP

，

召回率

Recall = TP
TP + FN

，

准确率

Accuary = TP
TP + FN + FP + TN

，

式中： TP 为目标病变类别正确分类的数量； TN
为其他病变类别正确分类的数量； FP为目标病变

类别分类错误的数量； FN为误检为其他病变类别

的数量。

2. 4　实验分析

2. 4. 1　模型消融实验

为了验证每个组件在模型中的贡献， 本文开

展了消融实验， 比较了改进后的 YOLOv5s模型、 
仅加入BiFPN模块、 仅加入SKNet模块和基线网

络的性能表现， 实验结果如表 3 所示。

由表 3 可以看出， 加入BiFPN模块后， 网络的

平均准确率相比基线网络提升了2. 2百分点。这表

明BiFPN模块的引入能够更好地捕捉目标物体的关

键信息， 同时减少背景噪声的干扰， 提升病变检测

的准确率。加入SK注意力机制后， Drusen病变的识

别效果明显改善， 准确率提升了2. 7百分点。实验

结果表明， SK注意力机制的引入能够根据输入特征

的差异动态调整特征权重， 确保在特征提取过程中

小目标病变的细节信息得以保留， 并有效抑制无关

特征， 从而显著提升了Drusen的识别效果。改进后

模型的平均准确率较基线网络提升了 3. 2百分点， 
CNV、 DME、 Drusen 3个类别分别提升了2. 8、 3. 7、 
2. 3百分点， 改进后模型的检测速度为 8. 1帧/ms， 
相比基线网络慢1. 9帧/ms， 说明在黄斑病变分类检

测任务中， 改进后模型在准确率提升的同时仍能保

持较优的实时性。

2. 4. 2　对比实验

为进一步分析本文改进模型在视网膜黄斑病

变检测上的性能， 将本文所提的改进 YOLOv5病

变检测模型与 YOLOv4、 YOLOv5s、 YOLOv7、 
YOLOv8s、 SSD 等主流目标检测模型进行对比， 
结果如表 4 所示。

表 2　实验超参数设置

Tab. 2　Experimental hyperparameter settings

超参数名称

Batch Size
优化器

动量系数
初始学习率

权重衰减系数
迭代次数

超参数设置

16
SGD
0.937
0.01
5e-4
300

表 3　消融实验结果对比

Tab. 3　Experimental hardware environment setting

方法

YOLOv5s

YOLOv5s+BiFPN

YOLOv5s+SKNet

YOLOv5s+BiFPN+SKNet

类别

CNV
DME

Drusen
CNV
DME

Drusen
CNV
DME

Drusen
CNV
DME

Drusen

Accuary/%
95.9
92.4
91.9
97.9
95.7
93.4
97.9
95.6
94.6
98.7
96.1
94.2

Precision/%
91.9
85.9
83.9
92.8
89.9
84.6
94.5
90.7
87.3
94.5
90.8
91.6

Recall/%
93.8
84.5
72.7
96.9
92.9
89.0
94.6
89.7
86.0
97.9
92.9
87.5

平均准确率/%

93.4

95.6

96.0

96.6

检测速度/(帧·ms-1)

6.2

7.7

6.9

8.1

表 1　视网膜黄斑病变临床表现

Tab. 1　Clinical manifestations of macular degeneration

病变类型

Drusen
CNV
DME

临床表现

色素上皮层上的连续驼峰状凸起

较Drusen更大的拱形凸起， 通常呈单峰状

在Henle纤维层中形成较大的圆形孔洞
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由表 4 可以看出： 1）无论是平均准确率或是

Drusen小目标的分类准确率， YOLOv5s作为主干

网络比 SSD 作为主干网络在视网膜 OCT 病变检

测中更有优势； 2） YOLO系列算法随着版本的不

断改进， 病变检测精度也得到了提升， 其中

YOLOv7 模型的检测精度与基线网络 YOLOv5s
相比较差， YOLOv8s 和 YOLOv5s 相比有较高的

检 测 精 度 ， 但 是 在 Drusen 类 别 准 确 率 上 比

YOLOv5s 低 0. 5 百分点； 3） 改进 YOLOv5s 模型

的参数量和FLOPS与原模型相比增加了 31. 15 M
和 24. 8 G， 结合表 3 数据， 虽然模型复杂度有所

增加但对其检测速度的影响较小， 改进后的模型

在准确率提升的同时仍能保持较优的实时性； 
4）采用 YOLOv5s作为基线网络在视网膜 OCT病

变检测中具有检测精度高、 检测速度快的特点， 
本文算法在 3 种病变的检测效果和整体检测精度

都较为理想。

2. 5　可视化结果

为了直观地验证本文算法的检测效果， 将 
3种病变的检测结果与原YOLOv5s模型的检测结

果做对比， 如图 5 所示。

从图 5 可以看出， YOLOv5s模型的检测精度

较低， 同时在 CNV类别出现了误检现象， 改进后

的模型显著提高了 3 种黄斑病变类别的检测精

度， 降低了误检的概率， 有效地验证了本文算法

相对原始模型的性能提升。

3　结　论

本文提出一种基于改进YOLOv5的视网膜黄

斑病变分类检测算法。将加权双向金字塔网络融

合模块应用于颈部， 并结合引入SK注意力的推理

层， 在保证检测速度的基础上提升检测精度。使

用 SIoU 损失函数以提高定位的精度和鲁棒性。

实验结果表明， 该算法提升了基于视网膜OCT黄

斑病变图像的检测效果， 将整体检测精度提升到

96. 6%， Drusen的小目标检测精度达到94. 2%。

该模型与传统的识别算法相比， 可以在较快

的训练速度下保持更高的识别率， 为眼科医生提

供了一种便捷、 高效的诊断辅助工具。
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