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摘　要: 目前乳腺癌已取代肺癌成为年发病率最高的癌症, 基于深度学习的目标检测技术可对乳腺 X 线、乳腺超

声和乳腺核磁共振等非侵入式成像进行自动病变检测, 已成为乳腺癌辅助诊断的首选途径. YOLO (you only look
once)系列算法是基于深度学习的目标检测算法, 经典 YOLO算法在速度和精准度具有优势, 被广泛应用于计算机

视觉各领域, 最新 YOLO算法是计算机视觉领域的 SOTA (state of the art)模型, 如何利用 YOLO系列算法提高乳

腺癌检测速度和准确率, 已经成为研究者关注的焦点之一. 基于此, 本文介绍经典 YOLO系列算法的原理, 梳理经

典 YOLO系列算法在乳腺癌图像检测中的应用现状, 并归纳总结现存问题, 同时对 YOLO系列算法在乳腺癌检测

的进一步应用进行展望.
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Abstract: At present, breast cancer, with the highest annual incidence, has replaced lung cancer, and the target detection
technology based on deep learning can automatically detect lesions on non-invasive imaging such as mammography X-ray,
breast ultrasound, and breast magnetic resonance imaging (MRI), and it has become the preferred way for adjuvant
diagnosis of breast cancer. You only look once (YOLO) series algorithms are object detection algorithms based on deep
learning, and classical YOLO algorithms have certain advantages in speed and accuracy and are widely used in computer
vision fields. The latest YOLO algorithm is the state of the art (SOTA) model in the field of computer vision, and how to
use YOLO series algorithms to improve the speed and accuracy of breast cancer detection has become one of the focus of
researchers. On this basis, this study introduces the principle of the classical YOLO series algorithms, sorts out the
application status of the classical YOLO series algorithms in breast cancer image detection, summarizes the existing
problems, and looks forward to the further application of the YOLO series algorithms in breast cancer detection.
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1   引　言

据世界卫生组织统计, 2020 年全球女性乳腺癌新

增病例 226.1万, 新超过肺癌新增病例[1], 其中, 中国境

内新增乳腺癌病例约 41.6 万, 全年乳腺癌死亡病例约
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11.7 万[2]. 据全球疾病负担 (global burden of disease,
GBD) 数据库统计, 1990–2019 年间, 中国女性乳腺癌

发病率近年来一直呈上升趋势[3], 尽早开展乳腺检查与

治疗可有效降低乳腺癌的死亡率[4].《中国女性乳腺癌

筛查与早诊早治指南》建议 45 岁以上的妇女定期参

加乳腺癌筛查, 高风险人群则应适当减小筛查年龄[5].
乳腺癌筛查时, 为减少不必要活检, 尽量降低筛查对患

者的伤害, 首选风险更小的医学成像技术, 包括乳腺 X线

成像、乳腺超声成像和乳腺磁共振成像等作为筛查手

段. 为降低影像科医生工作量, 提高筛查效率, 减少主

观因素造成的漏诊误诊, 以人工智能为基础的计算机

技术成为影像科医生重要的辅助诊断手段. 目标检测

技术因其可对乳腺影像中的病患区域进行定位并进行

初步分类, 辅助专业医师进行查阅和诊断而备受关注.
目标检测技术是对目标图片上的各个物体定位并分

类的技术[6], 包括选择目标区域、提取目标特征和分类

3部分. 选择目标区域是对目标进行定位, 在定位过程中,
目标的大部分属性均未知, 故需大量多尺度滑动窗口, 尽
可能覆盖所有可能目标区域; 提取目标特征是利用增强

特征的抗形变和表达能力的方法进行特征提取, 以便对

目标进行分类;分类则通过事先准备好的分类器进行[7].
传统目标检测, 如 VJ (Viola Jones)[8]、HOG (histogram
of oriented gradients)[9] 等, 以手工设计为主, 提取特征能

力弱且不适用于复杂背景下的检测[10], 准确率差强人意.
近年来, 基于深度学习的目标检测技术发展迅猛, 相较

于传统目标检测技术, 精准度高、速度快且在复杂环境

下的鲁棒性高[11], 非常适合对乳腺癌进行检测.
根据是否生成候选区域, 可将深度学习目标检测

分为二阶段目标检测算法和一阶段目标检测算法: 二
阶段目标检测算法分为两个阶段, 先框定候选区域, 再
进行检测, 常见算法包括 R-CNN、SPPNet、Fast R-CNN
和 Faster R-CNN 等; 一阶段目标检测算法只有检测过

程, 无需框定候选区域, 常见算法包括 YOLO系列、SSD
和 RetinaNet等. YOLO算法作为首个且最成功的一阶

段目标检测算法, 对目标检测的发展至关重要. YOLO
系列算法种类繁多, 其中 YOLOv1–YOLOv5算法因具

有代表性和权威性且应用范围较广被称为经典 YOLO
系列算法. 通过查阅截至 2023年 4月 1日以来万方数

据知识服务平台 (Wanfang)、中国期刊全文数据库

(CNKI)、Web of Science数据库和 Engineering Village
数据库收录的“乳腺”“YOLO”相关 54 篇文献, 重点对

YOLOv1–YOLOv5算法及其在乳腺癌检测中的应用情

况进行梳理, 并根据算法特点分为 3个部分论述. 

2   YOLO系列算法及其在乳腺癌图像检测的

应用 

2.1   快速的目标检测算法——YOLOv1 与 YOLOv2 

2.1.1    YOLOv1算法概述

2016 年, “YOLO 之父” Redmon 等人首次提出

YOLO 算法[12], 后被称为 YOLOv1 算法, 是 YOLO 系

列目标检测算法的基础和重要理论依据.
Redmon 等人摒弃了二阶段目标检测算法利用滑动

窗口寻找候选区域的步骤, 直接通过一个 24层的卷积神

经网络对整个图像进行检测. 首先将图像分成 488×488
个网格, 各网格单元负责监测物体中心落入该网格单元

的物体, 并预测物体边界框及其对应置信度分数和条件

类别概率. 一个边界框由横坐标、纵坐标、宽度、高度

和置信度这 5 个元素组成, 其中横纵坐标用来确定边界

框位置, 宽度和高度为整幅图片的宽高与边界框宽高的

比值, 置信度为边界框与真实框的交并比.YOLOv1卷积

神经网络结构简单,  仅由 24 个卷积层 (convolution
layer, Conv. layer)以及 2个全连接层 (connected layer,
Conn. layer)构成网络, 结构如图 1[12] 所示.

YOLOv1的网络骨架的两个全连接层位于网络骨

架的最后, 限制了 YOLOv1 图像输入的尺寸. 输出为

7×7×30的矩阵即为所得结果, 将原图像分为 7×7的网格,
每个网格对应 30 个参数, 其中 10 个参数代表在框中

预测的两个框的位置坐标参数和置信度, 其余 20个参

数对应所预测 20个类的概率值, 最终保留置信度高的框.
YOLOv1的损失函数如式 (1)所示, 由位置损失、长

宽损失、置信度损失和条件类别概率损失这 5部分组成:

Loss =λcoord

S 2∑
i=0

B∑
j=0

1obj
i j

[
(xi− x̂i)2+ (yi− ŷi)2

]

+λcoord

S 2∑
i=0

B∑
j=0

1obj
i j

(√wi−
√

ŵi
)2
+

(√
hi−

√
ĥi

)2
+

S 2∑
i=0

B∑
j=0

1obj
i j (Ci−Ĉi)2+λcoord

S 2∑
i=0

B∑
j=0

1noobj
i j (Ci− Ĉi)2

+

S 2∑
i=0

1obj
i j

∑
c∈classes

(pi (c)−p̂i (c))2

(1)
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该损失函数对预测框位置 (横纵坐标分别对应

x 和 y)、预测框规格 (长宽分别对应 w 和 h)、预测框

所预测的类和除预测框所预测的类以外的其他类 (对
应 C) 及预测概率 (对应 p) 进行方差求和运算. 其中

λ 表示参数, obj即 object, 表示所负责的目标, noobj即
noobject 表示不含所负责目标的其他目标, 其中 coord
即 coordinate, 表示坐标, S2 表示网格个数, B 表示对应

网格中包含预测框总个数, c 表示目标对应类别.
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图 1    YOLOv1 算法的卷积神经网络结构
 

YOLOv1与同时代其他算法比最突出优点是速度

快, 但精准率较低, 每个格子仅能预测一个框, 所以对

小目标及密集目标检测率低. 

2.1.2    YOLOv2算法概述

2017 年, Redmon 等人针对检测精准度、检测速

度及可分类数量对 YOLOv1 进行优化得到 YOLOv2
算法[13], 主要改变: (1) 将卷积神经网络在每一层的最

后都增加了批归一化 (batch normalization, BN) 层[14],
增加目标图像收敛速度, 以防过拟合; (2) 可输入更高

分辨率的图像, 进一步匹配硬件环境, 提高算法检测能

力; (3)在卷积神经网络中引入锚框, 并借助 Faster R-CNN
方法[15], 计算坐标偏移量而非直接计算坐标, 减少了运

算量; (4) 将整幅图分成 N×N 个网格, 以每个网格的左

上顶点为基准点进行偏移量计算, 确定锚框绝对位置,
以预防检测时的不稳定性; (5) 锚框比例非手动采取,
而是利用 K 均值聚类分析得出 K 种不同比例的锚框

进行适应性锚框采取 ;   ( 6 ) 设计了全新网络骨架

Darknet-19, 结构如图 2所示.
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图 2    YOLOv2 的网络骨架 Darknet-19
 

Darknet-19由 19个卷积层及 5个最大池化层 (max-

pool layer) 组成, 与 YOLOv1 算法网络骨架相比其主

要特点: (1) 无全连接层, 故对输入图像尺寸无限制;

(2) 每个卷积层后均进行批归一化处理, 整体结构短小

精悍; (3) 采用全局平均池化进行锚框预测, 并增加细

粒度特征识别; (4) 借鉴了 SSD 算法的多尺度检测方
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法, 在其最大值池化层之后设计直通 (pass through)层,
可将低分辨率特征图与高分辨率特征图关联后再预测.
其损失函数基本与 YOLOv1相同.

YOLOv2算法通过多尺度训练增强对不同尺度目

标的识别程度, 在 VOC2007数据集上进行的 YOLOv1
与 YOLOv2 的对比实验表明, 后者比前者的 mAP 值

提高了 15.1%. YOLOv2 算法虽在速度和性能上有突

破, 对小目标不敏感问题也做了处理, 但准确率依然偏低. 

2.1.3    YOLOv1与 YOLOv2在乳腺癌检测的应用

YOLOv1和 YOLOv2算法速度均可达到实时检测

速度要求, 可被应用于视频和实时检测中, 在乳腺癌检

测中也有应用.
Al-Masni 等人[16] 利用乳腺钼靶筛查的数字数据

库 (the digital database for screening mammography,
DDSM)中数据设计一基于 YOLOv1检测乳腺 X线图

像的计算机辅助系统, 第 1 次将乳腺肿块检测与分类

合为一体, 既可检测图像中乳房肿块位置, 又可对肿块

的良恶性进行初步分类, 这是 YOLO 系列算法在乳腺

肿块识别中的初次应用, 定位和分类的总体准确率分

别为 99.7%和 97%, 与传统卷积神经网络相比, 该算法

使得图像中靠近胸肌周围的肿块更易识别, 定位和分

类的总体准确率均有提高. 同年, Al-Antari 等人[17] 设

计了一种检测分割分类乳腺 X线图像的计算机辅助系

统, 仅在定位时使用 YOLOv1, 在公共数据集 INbreast
中实验整体精度为 99.7%, F1分数 (F1 score)为 99.24%,
在分割时使用全分辨率卷积网络 (full resolution con-
volutional network, FrCN), 在分类时使用深度卷积神经

网络 ,  在相同数据集中总体精度为 97%. Al-Masni
等人[18] 在 INbreast数据集中使用YOLOv1算法单独检测

乳腺肿块是否存在, 再分别用卷积神经网络、ResNet-50
网络和 InceptionResNet-V88网络进行分类, 基于 YOLO
的检测准确率为 97.27%, F1分数为 98.02%, 比检测和

分类均用 YOLOv1 算法时性能确有提高. Baccouche
等人[19] 用 YOLOv1 在 413 例私人乳腺 X 线图像数据

进行实验 ,  按照正常乳腺、乳腺结构病变、乳腺钙

化、乳腺肿块进行分类, 分类精度分别为 94%、95%、

88%和 94%, 召回率分别为 94%、95%、88%和 94%,
最大速度为每张 0.62 s, 在速度上具有一定优势. 明显

可见, YOLOv1算法多用于乳腺位置信息检测, 在病灶

定位中具有一定优势, 对病灶分类时多采用其他算法

或融合其他算法.

在搜索上文所提数据库时并未查找到基于 YOLOv2
的乳腺癌图像检测研究结果, 推断原因有二: (1) YOLO
系列算法更迭快, YOLOv2 尚未取得较好乳腺癌图像

相关研究成果即被更优秀的 YOLOv3及后续算法取代

; (2) 乳腺癌图像病灶种类繁多, 背景复杂, 目标受设备

与环境影响较大[20], YOLOv2 算法的卷积神经网络骨

架深度浅且结构简单, 易被检测背景误导, 导致准确率

不高且鲁棒性较差, 并不符合乳腺癌图像检测等高精

准度分类需求.
总体来讲, YOLO前期算法对速度过分侧重, YOLOv1

的每秒显示帧数 (frame per second, FPS) 达 45 Hz,
YOLOv2 的 FPS 达 67 Hz, 它们的轻量化模型的 FPS
更高, 而保持动作流畅的 FPS 最低是 30 Hz, 所以在实

际应用中会出现速度溢出, 即运算速度远超当时实时

监测速度, 造成不必要浪费, 但对于乳腺癌图像检测等

应用 ,  为避免造成误诊事故 ,  精准度才是首要要求 ,
YOLOv1和 YOLOv2并不非常适合对乳腺癌进行检测. 

2.2   多尺度的 YOLO 算法——YOLOv3 

2.2.1    YOLOv3算法概述

YOLOv3算法由 Redmon等人[21] 于 2018年提出,
其中基于 Darknet-19和 ResNet网络[22] 提出的有 53个
卷积层的卷积神经网络骨架 Darknet-53 最具特色, 结
构如图 3所示. 同时, 为解决对小型目标不敏感的问题,
YOLOv3 融合了特征金字塔结构[23], 利用正向传播和

反向传播, 进行上下采样, 将深层特征与浅层特征相结

合, 同时保留图像的语义特征与图形特征, 能更精准地

提供 3 种不同尺度目标的输出选项, 分别对应检测的

大、中、小型目标.
网络过深易出现网络退化现象, 为此 Darknet-53

引入用于校准的残差层, 将相同的输入数据输入上下

两个通道, 上通道数据保持不变, 下通道数据进行卷积

计算, 最后进行比对再输出, 有效防止了梯度爆炸或梯

度消失.
此外, YOLOv3算法对检测头也有优化, 使用多标

签分类的 Logistic分类器取代 YOLOv2单标签分类器

Softmax, 增加了算法的灵活性; 此外还采用 LeakyReLU
函数作为激活函数, 增强整体的特征表达能力; 损失函

数如式 (2) 所示, 不仅用均方差, 而是利用均方差函数

对坐标信息和宽高信息进行损失计算, 并利用交叉熵

函数对置信度和分类信息进行损失计算, 最后求和得

到最终损失函数. 
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图 3    YOLOv3 的网络骨架 DarkNet-53
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YOLOv3损失函数中变量意义与式 (1)相同.

YOLOv3 算法在保持速度优势的同时, 精准度有

小幅提高 ,  对小目标物体的识别率也有提升 ,  同时 ,

YOLOv3算法在应用中较为轻量化, 灵活性更好, 算法

也更易于理解与改进. 

2.2.2    YOLOv3在乳腺癌检测中的应用

YOLOv3与 YOLOv4算法可被应用于图像、视频

和实时检测中, 在乳腺癌图像检测分类应用中多位研

究人员提出了创新性算法改进. 蒋慧琴等人[24] 提出一

种基于 YOLOv3 的乳腺肿块自动检测算法, 利用互相

关法自动搜索感兴趣区域, 筛选标注假阳性区域, 在类

别损失函数中加入聚焦参数, 在 DDSM 和迷你乳腺

X线摄影数据库 (mini mammographic database, MIAS)

公开数据集中实验, 结果比原模型的检测精准率提高

了 9.62%, 并可以降低假阳性率. 徐立芳等人[25] 将融合

了压缩和激励 (squeeze and excitation, SE) 模块的

Res2Net取代 YOLOv3算法的 Darknet-53, 搭建新的下

采样模块并构建 Res-DenseNet网络替换原始模型的残

差连接方式网络, 结果表明比原始 YOLOv3算法 mAP
提高了 4.56%, 作者的实验数据来自专业医生从相关

医院数据库选取 2015–2019年不同年龄层次、地区和

人种的 2011 例原始病例共 13 586 张图像. Baccouche
等人[26] 选择 YOLOv3 算法对 DDSM、INbreast 和私

人数据集的 X 线乳腺图像分别进行检测, 并将乳腺

X线图像进行数据增强和大小调整后重新训练为新的

融合模型, 结果显示最佳结果对肿块的检测准确率分

别为 95.7%、98.1%和 98%, 对钙化的检测准确率分别

为 74.4%、71.8% 和 73.2%, 优于 YOLOv3 原始模型.
Aly 等人[27] 对比了 YOLOv1、YOLOv2 和 YOLOv3
算法应用于 INbreast数据集中乳腺 X线质谱检测的分

类结果, 发现 YOLOv3 算法结果最优, 同时发现在利

用 K 均值聚类选取锚框时效果最佳, 分类准确率达

89.4%, 在分别用 ResNet和 InceptionV3取代 YOLOv3
算法原有多标签 Logistic分类器时, 分类准确率分别提

升为 91.0% 和 95.5%. 王杉等人[28] 收集来自南昌市第

三医院 1 460 个女性患者的 4 个标准角度的乳腺钼靶

X 线摄影图片, 针对乳腺钼靶图像中小肿块和互相遮

挡肿块漏诊问题, 提出一种改进的 YOLOv3算法, 为识

别小型肿块加入自下而上的路径, 并采用级联和跨层

的连接方式 ,  为识别互相遮挡肿块在 So f t -NMS
(软非极大值抑制)算法中引入了 DIOU, 结果表明新算

法在检测小型肿块和互相遮挡肿块时速度与精准度都

有提升, mAP达 96.1%, 较 YOLOv3提高 1.8%.
综上, YOLOv3乳腺病灶定位时仍较准确, 还可准

确对乳腺病灶进行分类, 在处理小型的病灶以及重叠

病灶具有优势. 总体来说, 在对乳腺癌检测中 YOLOv3
算法虽优于 YOLO 系列初期算法, 但增强图像数据、

更改分类器、增加新模块后结果更好, 检测准确率仍

有待提升. 
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2.3   综合性目标检测算法——YOLOv4 和 YOLOv5 

2.3.1    YOLOv4算法概述

Bochkovskiy等人[29] 于 2020年提出 YOLOv4算法,
采用基于 Darknet-53和 CSPNet[30] 改进的 CSPDarknet-53
网络骨架, 并得到“YOLO 之父” Redmon 的认可, 主要

改进包括: (1)对输入数据利用马赛克数据增强、自对

抗训练等技术进行数据增强, 增加了跨阶段部分 (cross
stage partial, CSP) 模块, 并将 ReLU 激活函数替换为

Mish 激活函数; (2) 除了特征金字塔结构, 还增加一个

自下而上的反向金字塔结构, 称之为双向融合结构[31],
增大感受野的同时还可增强网络骨架的表征能力, 进
一步提高算法的特征提取能力.

YOLOv4算法计算位置损失时使用 CIOU 损失函

数, 不仅考虑两点间距离, 还考虑长宽比和交并比重叠

面积, 因此更加精密准确. 此外, YOLOv4 算法将衰减

学习率替换为余弦学习率, 最优化损失函数结果. 具体

如式 (3)所示:

Loss = 1− IOU(A,B)+
ρ2(Actr,Bctr)

c2 +α.v (3)

其中, IOU(A, B) 为预测框 A 与真实框 B 的交并比, 详
情见图 4, ρ 表示两点间的欧氏距离, Actr 和 Bctr 表示

A 和 B 的中心点, c 表示 A 与 B 最小外接矩形对角线

长度, v 和 α 含义分别见式 (4)和式 (5).

v =
4

π2(arctan
wgt

hgt − arctan
w
h

)
2 (4)

其中, wgt 和 hgt 分别表示真实框的宽和高, w 和 h 表示

预测框的宽和高.

α =
v

(1− IOU(A, B))+ v
(5)

YOLOv4 的网络骨架更深更复杂, 检测颈和检测

头应用的新技术更多、损失函数也更精细, 速度与精

度也更优. YOLOv4算法整体性能优于 YOLOv3算法,
小目标检测的实验结果也优于 YOLOv3, 对不同尺度

的目标识别率也有进步. 

2.3.2    YOLOv5算法概述

以 YOLOv4 算法为蓝本的 YOLOv5 算法也发表

于 2020年, 主要优化: (1)采用马赛克增强技术进行数

据增强; (2) 为统一图像大小进行图像缩放时, 采用计

算最小填充方式减少计算量, 提高计算速度; (3) 在网

络骨架中增加 Focus (聚焦)模块, 对特征图像进行分堆

重组构建新的特征图, 在特征图像损失较小时即可完

成采样, 加入快速空间金字塔池化 (spatial pyramid
pooling-fast, SPPF) 模块, 继承 YOLOv4 的 CSP 模块,
并将其应用到包括网络骨架在内的多个结构中, 加强

网络的整体特征融合能力. 此外, YOLOv5算法的损失

函数将 CIOU 损失更改为如式 (6) 所示的 GIOU 损失,
可减小预测值与真实值间差距.

LossGIOU = 1− IOU (A,B)+
|C−A∪B|

C
(6)

其中, 如图 4 所示 A 与 B 分别代表预测框和真实框,
C 代表 A 与 B 的最小共存框, C 与阴影部分的比值即为

损失函数的后半部分|C–A∪B|/C, 同时使用非极大值抑制

(non-maximum suppression, NMS) 筛选生成的多个目

标框时, 剔除低于设定 IOU 阈值与置信度阈值的预测

框及重复预测框, 保留唯一最优预测框.
 
 

A

B

C

 
图 4    预测框与真实框的交并比

 

YOLOv5 综合性能较强, 比 YOLOv4 更加灵活,
比 YOLOv3 鲁棒性更强, 且有适应不同场景实际应用

的多个子版本, 代码由 Ultralytics LLC公司提出, 并持

续更新和维护. 

2.3.3    YOLOv4 和 YOLOv5 算法在乳腺癌图像上的

应用

YOLOv4算法本身性能较优, 兼之速度较快, 在乳

腺癌图像检测领域应用较多. Hamed等人[32] 提出一个

基于 YOLOv4算法的计算机辅助检测系统, 将 INbreast
数据集乳腺 X图像分为完整路径与裁剪后路径两个路

径, 用以二次测试检测的正确性, 算法定位准确率为

98%, 分类准确率为 95%, 该算法还克服了需将乳腺

X线图像调整为更小尺寸方能适应卷积神经网络进行

癌症定位的问题. 王杉等人[33] 将递归特征金字塔作为

特征融合模块, 利用深度可分离卷积替代 YOLOv4 算

法中的普通卷积, 与 YOLOv4原算法在乳腺 X线图像

私人数据集上进行对比试验, 改进后的算法 mAP 为
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95.48%, 比原算法提升了 1.38%, 每张图像检测时长为

0.031 s, 比原算法缩短 0.012 s. Kim 等人[34] 为解决高

分辨率图像与低性能设备不匹配导致的准确率偏低问

题, 通过对图像通道进行拓展同时对视觉模式进行标

准化对 YOLOv4 进行改进, 用以检测超声通道下的乳

腺肿瘤, 作者合并了两个小型乳腺超声数据集得到了

1 080 张乳腺超声图像数据进行实验, 在相同条件下用

改进算法与原始 YOLOv4、R-CNN、VGG、AlexNet
和 GoogLeNet 这 5 种算法进行对比试验, 其中改进算

法准确率最高, 达 94.9%, YOLOv4 原算法次之, 达
89.4%, 说明 YOLOv4 比其他几种目标检测算法更适

用于乳腺超声图像检测. YOLOv4 算法在乳腺 X 线图

像检测中具有较好适应性, 在调整图像尺寸和更换算

法模块等问题进行处理能进一步提升算法性能. YOLOv4
在乳腺超声检测中也优于大部分算法, 进行适当改进

后检测性能更有提高, 存在一定改进空间.
YOLOv5 被应用于包括乳腺癌检测的多个领域.

Su等人[35] 基于 YOLOv5算法和 LOGO架构设计了一

款目标检测算法 YOLO-LOGO, 对 CBIS-DDSM 和

INBreast数据集中乳腺 X线图像进行乳腺癌检测和分

割, 该算法先采用 YOLOv5算法定位并裁剪乳腺 X线

图像中的肿块, 再用修改 LOGO 架构分别在全局和局

部转换器上训练整个图像并裁剪图像, 最后二者合并

形成最终算法, 真阳性率达 95.7%, mAP 为 65.0%.
Zhang 等人[36] 利用 YOLOv5 算法开发了多中心全容

积乳腺超声图像数据算法, 收集 2016–2020 年来自

7 家医院 741 例全容积乳腺超声检查病例的 2  538 张

图像, 用马赛克数据增强技术和混合数据增强技术进

行图像处理, 再采用加权框融合 (weighted boxes fusion,
WBF)[37] 进行模型融合, 增加变压器编码器模块, 并用

3D ResNet[38] 检测、验证和比较内外部图像数据, 该算

法对所有病变都具有较高的敏感性, 其中内部和外部

验证集的整体准确率分别为 78.1% 和 71.2%, 且检出

率随着乳腺影像报告和数据系统 (BI-RADS, breast
imaging reporting and data system) 等级的提高而提高.
李珊珊等人[39] 基于 YOLOv5 算法提出 YOLOv5-EA
算法, 添加更高效的注意力机制, 引入非对称卷积, 并
使用 One Cycle 学习率调整策略改进 CBIS-DDSM
数据集乳腺 X线图像数据样本少、肿块类别差异不明

显、乳腺肿块背景复杂和组织对比度低等特征导致的

检测准确率低的问题, 检测乳腺 X 线的良、恶性肿块

及钙化灶的准确率分别达到了 93.0%, 88.4%和 88.1%,
并用改进算法与 Faster-RCNN、SSD、YOLOv3、
YOLOv3-Tiny、YOLOv4 和 YOLOv5 进行对比实验,
其中 YOLOv5-EA的mAP最高, 达 89.8%. Meng等人[40]

针对乳腺动态增强磁共振图像对乳腺癌进行检测分

类, 收集了 2017–2020 年间 310 例患者的乳腺磁共振

图像 ,  并对 YOLOv5s ,  YOLOv5m,  YOLOv5l 和
YOLOv5x 这 4 个 YOLOv5 子算法进行对比实验, 发
现 YOLOv5s 的 mAP 最高, 达 89.4%, 召回率最高, 达
91.65%, 检测速度最快, 每张 1.1 ms, 具有更高的临床

应用价值.
综上, YOLOv5 应用于乳腺 X 线、乳腺超声和乳

腺 MRI 这 3 种常规乳腺图像检测中, 速度和精准度均

占优, 综合性较强, 适合多种乳腺图像的检测. YOLOv5
的 4 个子算法中 YOLOv5s 表现最佳, 比 YOLOv5 原

始算法更优. 在算法改进方面, 除改变数据增强方式和

改进或增加算法模块外, 还采用融合框架对算法进行

融合, 调整学习率等方法, 以解决乳腺图像质量差和乳

腺病灶观察难等问题. 与 YOLOv4相比, YOLOv5更加

灵活, 改进成本低, 更适合多种复杂环境的多种乳腺图

像综合检测. 

2.4   YOLO 系列其他算法及应用

近两年 YOLO 系列算法发展迅猛, YOLOX[41]、

YOLOR [ 4 2 ]、PP-YOLO 系列 [ 4 3–45 ]、YOLOv6 [ 4 6 ]、

YOLOv7[47] 和 YOLOv8 均为其中佼佼者. YOLOX 算

法最鲜明标志是采用解耦头结构, 将分类和定位两者

放到两个分支进行运算, 一定程度上提升了目标检测

任务的精度; YOLOR 算法构建了一个多任务网络, 从
不同角度处理图像, 并注重隐式知识学习, 在速度与精

度上都有较大提升; PP-YOLOv1 算法和 PP-YOLOv2
算法是在 YOLOv3 的基础上优化而得, 可在计算量与

模型参数几乎不变的情况最大化提升精度; PP-YOLOE
算法则意味着更轻量化且准确率更高, 可进一步满足

工业生产需求; YOLOv6算法加入了 RepVGG结构[48],
并使用 SIOU 损失函数[49], 在测试数据集上表现良好;
YOLOv7算法在 YOLOv5算法的基础上加入了 E-ELEN
结构[50], 进一步降低参数量及计算量, 并提高了运算速

度与精度; YOLOv8 算法是最新 YOLO 算法, 是目前

的 SOTA 算法, 采用解耦头结构并使用基于 YOLOv5
最新版本中 CBS 模块 (又称 C3 模块 ,  由卷积层、

BN 层及激活函数组成) 和 ELEN 模块设计的 C2F 模

**** 年 第 ** 卷 第 * 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

7

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


块 (由两个 CBS模块、Split层以及 Bottleneck模块组

组成), 如图 5所示.
  

CBS Split

layer

Bottleneck

modules

CBS

modulemodule

 
图 5    C2F模块示意图

 

图 5 中 CBS 模块的卷积核为 3×3 步长为 1 ,
Split层由 Transformer[51] 修改而得, 一个 Bottleneck模
块中的卷积核为 1×1, 步长为 1. YOLOv8 算法目前有

适合不同应用场景的 5个版本.
因 YOLOv5 以后的其他算法推出时间短, 目前应

用较少 ,  虽在自动驾驶、农作物检测、卫星遥感监

测、航空航拍识别、人脸动作识别等视觉领域已有涉

猎, 但在乳腺癌检测中的应用尚待开展. 

3   总结与展望

随着经典 YOLO 算法的发展, 其系列算法性能也

在不断提升. 经典 YOLO 系列算法在运算速度方面一

直保持较高水平. 初期算法 YOLOv1与 YOLOv2缺点

较多, 准确率较低的同时对小目标及并列目标检测效

果差, 在对乳腺癌图像进行检测时会漏检小型病灶, 如
钙化点等.YOLOv3 准确率提升, 也针对检测小目标效

果差这一问题进行处理, 但结果提升并不明显, 其结构

相比 YOLOv4与 YOLOv5更轻量化, 较为贴合未来算

法发展方向.YOLOv4 与 YOLOv5 算法检测准确率高,
鲁棒性高, 增加了多尺度以应对小目标检测问题, 较为

适合检测乳腺癌图像. 如表 1所示[52,53].
以文献 [33]以及文献 [54]中 YOLOv3、YOLOv4、

改进的 YOLOv4 和 YOLOv5 的乳腺和钙化病灶定位

分类图可以看出在利用 YOLO系列原始算法对乳腺癌

病灶检测分类过程中, 除需用优秀数据集进行算法模

型训练, 还需从数据预处理、解耦头、网络骨架、损

失函数、激活函数、融合增加模块这 6方面对算法进

行针对性改进以得到适合检测乳腺图像模型. 对乳腺

肿块位置进行定位和分类检测结果示例如图 6[33,54] 所
示, YOLOv3 和 YOLOv4 原始算法对小目标病灶及靠

近胸肌的病灶识别效果差.YOLOv5可识别小型乳腺肿

块, 靠近胸肌的肿块也能识别.
 
 

表 1    经典 YOLO 算法特性对比表
 

算法 网络骨架 算法优点 算法缺点
综合准确

率排名

mAP (DDSM数

据集)
FPS

YOLOv1 24层网络 速度快, 结构简单
准确率低, 只能输入固定尺寸图像, 对小

目标并列目标效果差
5 — 45

YOLOv2 Darknet-19 速度快, 结构简单 准确率低, 对小目标并列目标效果较差 4 — 40

YOLOv3 Darknet-53 速度快, 轻量化, 准确率高 对小目标检测效果较差 3 0.875 35

YOLOv4 CSPDarknet-53 速度快, 准确率高, 尺度大, 鲁棒性高 结构较为冗杂, 未轻量化 1 0.897 38

YOLOv5 CSPDarknet-53 速度快, 准确率高, 鲁棒性高, 整体性能优 与YOLOv4同年发行, 结构相似 2 0.884 85

 
 

(a) 专业医师标注
肿块位置

(b) YOLOv3

检测肿块
(c) YOLOv4

检测肿块
(d) YOLOv4

改进算法检测肿块
(e) YOLOv5

检测钙化点
(f) YOLOv5

检测肿块 

图 6    YOLO算法检测结果图
 

可以得出如下结论: 现阶段 YOLOv1 与 YOLOv2

已不适合乳腺癌图像检测; YOLOv4 和 YOLOv5 与

YOLOv3 相比更适合乳腺癌图像检测, 其中, YOLOv5

检测效果更好; 在利用 YOLO 算法检测时需进行针对

性算法改进才能取得更好检测效果.

YOLO算法在乳腺癌图像检测中主要应用于辅助

诊断系统的设计、乳腺定位以及融合其他算法进行乳

腺癌相关病变分类这 3 个方面. 但根据以上资料分析,
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在乳腺癌图像检测应用中目前依然存在以下 3个问题.
第一, YOLO 系列算法及对应子算法并非专门针

对乳腺癌图像检测设计, 故须进行针对性改进, 目前尚

无研究人员对已有 YOLO 算法进行较完整对比实验,
以确定乳腺癌图像检测的最优 YOLO基础算法模型.

第二, 目前最常用的公开的乳腺癌图像数据集有

DDSM 和 INbreast, 二者均为国外乳腺 X 线图像数据

集. DDSM数据集为 2 620个患者包括全类型乳腺 10 480
张图像, 被分为良性、恶性、正常 3类, 是最大的数字

化胶片乳腺 X线数据集, 附有患者年龄等其他信息, 但
噪声较多且个别病变标记不准确 .  其子版本 CBIS-
DDSM 数据集为 1 644 个患者仅包括肿块和钙化二种

病变的 2015 张图像, 被分为良性、恶性、正常 3 类,
是对 DDSM 数据集解压缩和重新标记, 但病变种类不

全. INbreast数据集为 115名患者包括肿块、钙化、结

构型病变的 410 张图片, 病变种类较齐全, 标准精准,
但数据量太少. 我国尚无公开的大型乳腺癌图像数据

集[54]. 我国女性与欧美等发达国家女性乳腺发育状况

存在差异, 乳腺患病区域也存在差异, 多种优质乳腺癌

图像数据集的缺乏, 使乳腺癌图像检测研究特别是针

对中国女性的乳腺癌图像检测研究倍加困难.
第三, YOLOv6等版本的算法虽然性能优秀, 但对

硬件要求过高, 普通设备无法满足其运行要求, 导致临

床实际应用困难.
因此, 为更好地开展 YOLO 系列算法在乳腺癌图

像检测中的应用研究, 尚需在以下 3个方面继续努力.
第一, 继续加强对 YOLO 原理的研究, 同时精研

YOLO 算法在不同应场景中的应用需求, 选择最适宜

的乳腺癌图像检测基础算法, 进行针对性改进生成较

优 YOLO衍生算法.
第二, 在保障患者隐私权的前提下, 呼吁医院等相

关单位提供更多公开中国女性乳腺癌图像数据集并进

行定期维护, 以促进我国女性乳腺癌图像数据目标检

测研究的持续进步.
第三, 继续保持 YOLO算法的轻量化发展方向, 并

针对实际应用场景设计更多 YOLO子算法以推动乳腺

癌检测的精度不断突破, 为降低乳腺癌患者死亡率做

出贡献.
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