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基于 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 的儿童腕部骨折检测算法

宫　 硕ꎬ蒋　 强ꎬ李婷雪
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 针对儿童腕部 Ｘ 光图像中细微骨折检测精度较低的问题ꎬ提出一种基于 ＹＯＬＯｖ１１ｎ
改进的 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ＹＯＬＯ)目标检测算法ꎮ 首先ꎬ将空间

和通道重构卷积(ＳＣＣｏｎｖ)模块与 Ｃ３ｋ２ 模块融合ꎬ通过空间重构单元(ＳＲＵ)和通道重构单元

(ＣＲＵ)并行处理空间与通道的冗余ꎬ增强对小目标的感知能力ꎻ其次ꎬ引入多尺度扩张注意力

(ＭＳＤＡ)机制提高特征提取能力ꎬ进而提高模型检测精度与泛化性ꎬ有效减少漏检和误检ꎻ最

后ꎬ优化尺度序列特征融合(ＳＳＦＦ)模块并设计 ＳＳＦＦ￣Ｘ 模块ꎬ通过 ３Ｄ 卷积增强多尺度特征融

合能力ꎬ进一步提升对细微骨折的检测效果ꎮ 实验结果表明ꎬ相较于原 ＹＯＬＯｖ１１ｎ 算法ꎬ
ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法的精确率、召回率、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５ 分别提高了 ３􀆰 １％ 、
３􀆰 ８％ 、３􀆰 ０％和 ３􀆰 ５％ ꎮ ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法能够有效协助放射科医生检测儿童腕部骨折ꎬ为医

学图像的诊断提供技术支持ꎮ
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ｌａｔｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎻｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 儿童腕部骨折(临床上称为柯力氏骨折)是常

见的骨科疾病之一ꎬ普遍发生在活动量比较大的孩

子中ꎬ大都由于跌倒后手掌着地所导致ꎮ 腕部骨折

的及时诊断对于避免长期功能障碍至关重要ꎮ
尽管成像技术在骨骼异常诊断方面已经非常

成熟ꎬ但一些微小或早期的骨折可能表现为隐匿

性ꎬ常规成像方法难以清晰显示骨折情况ꎬ可能造

成漏检或误检ꎬ导致患者治疗延误或恢复不良ꎬ尤
其在紧急情况下医学影像诊断的错误率较高ꎮ

近年来ꎬ深度学习技术的迅速发展推动了医

学影像分析的进步ꎬ研究者可借助深度学习方法

对人体骨折部位进行识别与分析ꎮ 深度学习模型

具有强大的数据处理能力ꎬ可显著提高医学图像

诊断准确性ꎮ Ｔｈａｉｙａｌｎａｙａｋｉ 等[１]采用 ＣｒａｃｋＮｅｔ 网
络优化 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬ通过在两阶段检测框架中

引入离散小波变换(ＤＷＴ)提升了检测准确率ꎬ同
时降低了计算复杂度ꎬ但其仅使用 １００ 个样本ꎬ远
低于医学影像检测任务的常规需求ꎬ易引发过拟

合ꎮ Ｔｈｉａｎ 等[２]提出了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ＲｅｓＮｅｔ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 架构ꎬ用于腕部桡骨及尺骨骨折 Ｘ 光片检

测ꎬ在正位和侧位 Ｘ 光片上取得了较好的检测效

果ꎬ但该网络对一些正常的尺骨茎突进行了假阳

性标记ꎮ Ｚｏｕ 等[３]提出了 ＹＯＬＯｖ７￣ＡＴＴ 模型ꎬ引
入注意力机制且采用 ＥＩｏＵ 损失函数ꎬ提升了全身

骨折检测的性能ꎬ但对极端微小目标的敏感度表

现不佳ꎮ Ｗｕ 等[４]针对脊柱骨折检测提出了改进

ＹＯＬＯｖ７ 模型ꎬ通过整合 ＥＬＡＮ 与 ＭＰＣｏｎｖ 模块

增强小目标特征ꎬ引入 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 损失函数解决

类别不平衡问题ꎬ采用动态归一化提升泛化能力ꎬ
但由于样本量较少ꎬ模型在泛化性上仍存在不足ꎮ
周涛等[５]基于 ＹＯＬＯｖ５ 设计了主辅网络架构ꎬ通
过多尺度特征优化和引入注意力机制ꎬ显著提升

了下颌骨骨折检测的精度ꎬ但同时也增加了计算

复杂度ꎮ Ｚｈｏｕ 等[６] 提出了一种 Ｍ３ＹＯＬＯｖ５ 模

型ꎬ引入全局 － 局部特征提取模块、深浅特征交互

模块和多尺度多感受野特征混合模块ꎬ提升了下

颌骨骨折区域的检测效果ꎬ但其样本数量有限ꎬ对
于复杂或不常见的骨折类型检测效果不佳ꎮ

ＹＯＬＯｖ１１ｎ 是 ＹＯＬＯｖ１１ 系列中最轻量级的模

型ꎬ在检测精度与速度之间实现了良好的平衡ꎬ易部

署于临床辅助诊断系统ꎬ本文对其进行优化改进ꎬ提
出ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ￣

ＹＯＬＯ)目标检测算法ꎮ 具体改进内容如下:
１)将空间和通道重构卷积(ＳＣＣｏｎｖ) [７] 模块

与 Ｃ３ｋ２ 模块融合ꎬ减少特征图中的冗余信息ꎬ解
决对细微骨折检测精度较差的问题ꎻ

２)引入多尺度扩张注意力(ＭＳＤＡ)机制[８]ꎬ
通过使用不同的扩张率有效提取多尺度特征ꎬ提
升特征表示的多样性ꎬ解决在定位不同尺寸目标

时存在的漏检与误检问题ꎻ
３)对尺度序列特征融合(ＳＳＦＦ) [９] 模块进行

优化ꎬ设计 ＳＳＦＦ￣Ｘ 模块ꎬ通过 ３Ｄ 卷积和尺度调

整、维度转换、特征融合等操作ꎬ解决多尺度特征

融合不充分的问题ꎬ使网络能够更有效地提取图

像信息ꎮ

１　 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法

ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法的网络结构如图 １ 所示ꎮ
图中:Ｃｏｎｖ 表示标准卷积层ꎻＣ３ｋ２ 表示特征提取

模块ꎻＣ３ｋ２￣ＳＣＣｏｎｖ 表示引入 ＳＣＣｏｎｖ 的特征提

取模块ꎻＳＰＰＦ 表示快速空间金字塔池化模块ꎻ
Ｃ２ＰＳＡ￣ＭＳＤＡ 表示含有 ＭＳＤＡ 的特征提取模块ꎻ
Ｚｏｏｍ￣ｃａｔ 表示对不同尺度的特征图进行拼接ꎻ
Ｃｏｎｃａｔ 表示拼接操作ꎻＡｄｄ 表示加法操作ꎻＳＳＦＦ￣
Ｘ 表示基于 ＳＳＦＦ 模块改进的特征融合模块ꎻＤｅ￣
ｔｅｃｔ 表示检测头ꎮ
１􀆰 １　 Ｃ３ｋ２￣ＳＣＣｏｎｖ 模块

使用 ＳＣＣｏｎｖ 模块替换 Ｃ３ｋ２ 模块中 Ｂｏｔｔｌｅ￣
ｎｅｃｋ 的第二个卷积层ꎬ构成 Ｃ３ｋ２￣ＳＣＣｏｎｖ 模块ꎮ
ＳＣＣｏｎｖ 由空间重构单元(ＳＲＵ)和通道重构单元

(ＣＲＵ)构成[１０]ꎬ通过并行分支处理空间与通道冗

余ꎬ再对各结果进行融合ꎬ使模型更轻量化[１１]ꎬ其
网络结构如图 ２ 所示ꎮ

１)ＳＲＵ 模块

ＳＲＵ 采用分离和重构的方法抑制特征图中的

空间冗余并增强特征的空间相关性ꎮ
在分离阶段通过组归一化(ＧＮ)计算特征图

的标准化输出 Ｘｏｕｔꎬ其表达式为

Ｘｏｕｔ ＝ＧＮ(Ｘ) ＝ γ Ｘ － μＩ
　
σ２ ＋ ε

＋ βＩ (１)

式中:Ｘ 为输入特征ꎻμ 和 σ 分别为特征值的均值

和标准差ꎻＩ 为单位矩阵ꎻε 是一个很小的正数ꎬ用
于保证除法稳定性ꎻγ 和 β 是可训练参数ꎮ
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图 １　 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法网络结构

Ｆｉｇ. １　 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 计算归一化相关性权重 ＷꎬＷ ＝ {ｗｉ}ꎬ用于评

估不同特征图的重要性ꎬｗｉ 计算式为

ｗｉ ＝
γｉ

∑
Ｃ

ｊ ＝ １
γｊ

(２)

式中:Ｃ 为特征图的通道数ꎻγｉ 和 γｊ 分别为第 ｉ 个
和第 ｊ 个通道的学习参数( ｉꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＣ)ꎮ

通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数将通道权重映射到(０ꎬ１)
区间ꎬ并设置门控阈值ꎮ 若权重高于阈值ꎬ则将权

重设为 １ꎬ由此获得信息权重 Ｗ１ꎻ若权重低于阈

值ꎬ则将权重设为 ０ꎬ由此获得非信息权重 Ｗ２ꎮ
在重构阶段ꎬ将输入特征 Ｘ 分别乘 Ｗ１ 和

Ｗ２ꎬ得到两个加权特征ꎮ 为减少空间冗余ꎬ引入交

叉重构操作ꎬ拼接交叉重构的特征 Ｘｗ１和 Ｘｗ２ꎬ得到

空间细化特征图 Ｘｗꎮ 整个重构过程表示如下ꎮ
Ｘｗ

１ ＝Ｗ１􀱋Ｘ

Ｘｗ
２ ＝Ｗ２􀱋Ｘ

Ｘｗ
１１􀱇Ｘｗ

２２ ＝ Ｘｗ１

Ｘｗ
２１􀱇Ｘｗ

１２ ＝ Ｘｗ２

Ｘｗ１∪Ｘｗ２ ＝ Ｘｗ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(３)

式中:􀱋表示元素相乘ꎻ􀱇表示元素求和ꎻ∪表示

拼接操作ꎻＸｗ
１ 为信息量较大的加权特征图ꎻＸｗ

２ 为

信息量较小的加权特征图ꎻＸｗ
１１与 Ｘｗ

１２是由 Ｘｗ
１ 拆分

的子特征ꎻＸｗ
２１与 Ｘｗ

２２是由 Ｘｗ
２ 拆分的子特征ꎮ

２)ＣＲＵ 模块

ＣＲＵ 用于减少通道维度上的冗余ꎬ从而提高

计算效率ꎬ其网络结构由分离、变换、融合三部分

组成ꎮ
在分离阶段ꎬ先将从 ＳＲＵ 结构得到的空间细

化特征 Ｘｗ 分离成两个通道ꎬ一个通道数为 αＣꎬ另
一个通道数为(１ － α)Ｃꎬ其中 α 为分割比ꎮ 然后

分别使用 １ × １ 卷积压缩通道ꎬ将空间细化特征

Ｘｗ划分为上部特征 Ｘｕｐ与 下部特征 Ｘｌｏｗꎮ
在变 换 阶 段ꎬ 对 同 一 Ｘｕｐ 进 行 分 组 卷 积

(ＧＷＣ)和逐点卷积(ＰＷＣ)后ꎬ将输出进行整合ꎬ
得到特征图 Ｙ１ꎮ 对 Ｘｌｏｗ仅进行 ＰＷＣ 操作ꎬ生成浅

层细节特征ꎬ并将其与原 Ｘｌｏｗ整合得到特征图 Ｙ２ꎮ
在融合阶段ꎬ采用简化的选择性卷积网络

(ＳＫＮｅｔ) [１２]自适应合并特征 Ｙ１ 和 Ｙ２ꎮ 首先通过

池化聚合两个通道上的全局空间信息 Ｓ１ 与 Ｓ２ꎬ然
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图 ２　 ＳＣＣｏｎｖ 模块网络结构

Ｆｉｇ. ２　 ＳＣＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

后通过 ＳｏｆｔＭａｘ 激活函数生成特征重要性向量

β１ 和 β２ꎬ最后将 Ｙ１ 与 Ｙ２ 合并得到通道细化特征

Ｙꎬ表达式为

Ｙ ＝ β１Ｙ１ ＋ β２Ｙ２ (４)
在骨折检测中ꎬ小目标更加依赖底层局部细

节ꎬ在 Ｘ 光图像中易被忽略ꎮ ＳＲＵ 模块能够增强

小目标边缘信息ꎬ且通过门控保留有效特征ꎮ
ＣＲＵ 模块通过 ＧＷＣ 提取局部细节、通过 ＰＷＣ
整合全局信息ꎬ提高小目标的检测精度ꎮ ＳＣＣｏｎｖ
采用 １ × １ 卷积ꎬ其参数量较传统的 ３ × ３ 卷积减

少ꎬ模型更加高效ꎮ Ｃ３ｋ２￣ＳＣＣｏｎｖ 模块通过平衡

特征提取能力和计算效率ꎬ增强对小目标的感知

能力ꎬ从而减少漏检和误检ꎮ
１􀆰 ２　 ＭＳＤＡ 机制

ＭＳＤＡ 机制的核心思想是通过引入不同的扩

张率实现多尺度的特征提取ꎬ增强特征表示ꎮ
在儿童腕部骨折 Ｘ 光图像中ꎬ骨折呈现出不

同的大小与形态ꎬ扩张率的大小直接影响感受野

的范围ꎮ 采用较小的扩张率有助于捕捉微小裂缝

和细微骨折ꎬ提高对隐匿骨折的检测效果ꎻ采用较

大的扩张率则能够扩展感受野ꎬ便于识别大范围

的骨折情况ꎻ采用中等扩张率可在细节特征与全

局特征之间保持平衡ꎮ
ＭＳＤＡ 模块的结构如图 ３ 所示ꎬ图中 ｒ 表示

扩张率ꎮ 首先ꎬ输入特征图 Ｘ 经过线性投影ꎬ生成

查询(Ｑ)、键(Ｋ)和值(Ｖ)矩阵ꎮ 然后ꎬ将输入特

征图的通道划分为多个头ꎬ每个头在独立的空间

中执行滑动窗口扩张注意力操作ꎬ在不同的头中

以不同的扩张率在 Ｑ 和 Ｖ 之间执行自注意力操

作ꎬ以提取不同尺度的特征信息ꎮ 将每个头执行

完自注意力后的结果拼接在一起ꎬ形成更加丰富

的特征表示ꎮ 最后ꎬ这些拼接后的特征在一个线

性层中进行聚合ꎬ生成最终的特征表示ꎮ

图 ３　 ＭＳＤＡ 模块结构

Ｆｉｇ. ３　 ＭＳＤＡ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 尽管 ＭＳＤＡ 能够增强特征提取的多样性与

准确性ꎬ但仍存在过拟合问题ꎮ 为此ꎬ在儿童腕部

骨折 Ｘ 光图像检测中使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化ꎮ
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Ｄｒｏｐｏｕｔ 能够避免模型过度依赖特定特征ꎬ增强对

小骨折、隐性骨折等不同骨折类型的适应能力ꎮ
在儿童腕部骨折 Ｘ 光图像中ꎬＭＳＤＡ 能够捕

捉局部细节和全局特征ꎬ从而提高对不同类型和

不同尺寸骨折的识别能力ꎬ提升目标检测的效率

和鲁棒性ꎮ
１􀆰 ３　 ＳＳＦＦ￣Ｘ 模块

本文对 ＳＳＦＦ 模块进行优化设计ꎬ提出 ＳＳＦＦ￣
Ｘ 模块ꎬ通过 ３Ｄ 卷积使不同尺度的特征图能够在

一个新的维度上进行深度融合ꎬ更好地捕捉骨折

图像中的细微变化ꎮ ＳＳＦＦ￣Ｘ 模块的输入特征图

Ｆσ(ｘꎬｙ)按以下方式进行构造ꎮ
Ｆσ(ｘꎬｙ) ＝∑

ｕ
∑
ｖ
ｆ(ｘ － ｕꎬｙ － ｖ)􀅰Ｇσ(ｕꎬｖ) (５)

Ｇσ(ｍꎬｎ) ＝ １
２πσ２ｅ

－ ｍ２ ＋ ｎ２
２σ２ (６)

式中:(ｘꎬｙ)表示输入特征图的位置坐标ꎻｆ(ｘ － ｕꎬ
ｙ － ｖ)表示二维特征图的像素位置ꎻＧσ 表示具有

标准差 σ 的二维高斯核函数值ꎻｍ 和 ｎ 表示像素

点在水平方向和垂直方向的坐标ꎮ
ＳＳＦＦ￣Ｘ 模块的结构如图 ４ 所示ꎮ 首先使用

１ × １ 的卷积将通道数统一为 ５１２ꎬ避免后续拼接

过程中出现维度不匹配的情况ꎮ 然后通过双线性

插值(Ｆ. ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｅ)将 Ｐ４ 和 Ｐ５ 的尺寸调整至与

Ｐ３ 一致(Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５ 是对特征金字塔主干网络输

出特征图通过不同采样方式得到的特征图)ꎮ ３Ｄ
卷积的引入使模型能够在空间和深度两个维度上

同时提取特征ꎬ克服采用传统 ２Ｄ 卷积仅能处理

图像高度和宽度信息的局限性ꎮ 在儿童腕部骨折

Ｘ 光图像中ꎬ骨折特征不仅体现在平面上ꎬ还存在

于不同灰度层次的深度信息中ꎬ３Ｄ 卷积能够更好

地捕捉这些细节层次的信息ꎬ提升对细微骨折的检

测能力ꎮ 为使用 ３Ｄ 卷积进行特征融合ꎬ采用

Ｕｎｓｑｕｅｅｚｅ 函数将特征图的形状由三维张量转换

为四维张量ꎮ 得到特征图后ꎬ先使用 Ｃｏｎｃａｔ 将其

拼接为包含不同尺度特征的 ３Ｄ 特征块ꎬ再通过

３Ｄ 卷积进行多尺度特征融合ꎮ 使用三维批量归

一化(Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍ ３Ｄ)和 ＲｅＬＵ 激活函数[１３] 提高

训练的稳定性ꎮ 为进一步融合不同尺度的信息ꎬ
在 Ｚ 轴方向进行 ３Ｄ 最大池化(ＭａｘＰｏｏｌ ３Ｄ)ꎬ压
缩跨尺度的特征信息ꎮ 最后ꎬ使用 Ｓｑｕｅｅｚｅ 操作

去除多余的 Ｚ 轴维度ꎬ使输出特征图恢复到三维

张量(高度、宽度、通道数)ꎮ

图 ４　 ＳＳＦＦ￣Ｘ 模块结构

Ｆｉｇ. ４　 ＳＳＦＦ￣Ｘ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＳＳＦＦ￣Ｘ 模块通过尺度调整、维度转换、特征

融合、归一化、激活以及池化操作ꎬ在不同尺度之

间进行深度特征融合ꎬ捕获更加丰富的图像信息ꎮ
对于儿童腕部骨折 Ｘ 光图像ꎬＳＳＦＦ￣Ｘ 模块能够有

效融合不同尺度的特征信息ꎬ提升检测精度ꎬ增强

对不同类型骨折的适应性ꎮ

２　 实验与结果分析

２􀆰 １　 实验平台及参数设置
本实验的操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ ２２􀆰 ０４ꎬ其详细

实验环境配置如表 １ 所示ꎮ
具体参数设置:批次大小为 ３２ꎬ输入图像尺寸

为 １ ０２４ × １ ０２４ 像素ꎬ采用随机梯度下降算法ꎬ初

始学习率为 ０􀆰 ０１ꎬ学习率动量为 ０􀆰 ９３７ꎬ权重衰减

系数为 ０􀆰 ０００ ５ꎬ预热初始偏置学习率为 ０􀆰 １ꎮ

表 １　 实验环境配置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

实验环境 配置

中央处理器(ＣＰＵ) ＡＭＤ ＥＰＹＣ ７５４２ ２􀆰 ９ ＧＨｚ
图形处理器(ＧＰＵ) ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０９０
编程语言及版本 Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 １１
深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ ２􀆰 １􀆰 ２
加速计算框架 ＣＵＤＡ Ｔｏｏｌｋｉｔ １１􀆰 ８􀆰 ０

２􀆰 ２　 数据集与评价指标
本文采用奥地利格拉茨大学医学中心提供的

ＧＲＡＺＰＥＤＷＲＩ￣ＤＸ 数据集[１４]ꎬ该数据集涵盖了

从 ２００８ 年至 ２０１８ 年间 ６ ０９１ 名儿童腕部创伤的
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Ｘ 光检查图像ꎬ共 ２０ ３２７ 张ꎮ 本文按照 ８∶ ２ 的比

例将数据集随机划分为训练集和验证集ꎬ训练集

包含 １６ ２６１ 张图像ꎬ验证集包含 ４ ０６６ 张图像ꎮ
此外ꎬ该数据集包含了 ９ 种类型的标签ꎬ具体标签

情况如表 ２ 所示ꎮ
　 　 本文通过精确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)、平均精度

均值 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５(交并比为 ０􀆰 ５ 时的平均精度均

值)和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５(交并比在 ０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５ 之

间的平均精度均值)四个指标评价模型性能ꎮ
２􀆰 ３　 消融实验

为验证各改进模块在儿童腕部骨折检测中的

有效性ꎬ将 ＹＯＬＯｖ１１ｎ 作为基准模型ꎬ对 Ｃ３ｋ２￣
ＳＣＣｏｎｖ、ＭＳＤＡ 和 ＳＳＦＦ￣Ｘ 模块分别进行消融实

验ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ２　 数据集标签情况

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌａｂｅｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

异常情况 标签数量 图片数量

骨骼异常 ２７６ １９２

骨损伤 ４５ ４２

异物 ８ ８

骨折 １８ ０９０ １３ ５５０

金属物 ８１９ ７０８

骨膜反应 ３ ４５３ ２ ２３５

旋前肌征 ５６７ ５６６

软组织 ４６４ ４３９

文字标注 ２３ ７２２ ２０ ２７４

表 ３　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ＹＯＬＯｖ１１ｎ Ｃ３ｋ２￣ＳＣＣｏｎｖ ＭＳＤＡ ＳＳＦＦ￣Ｘ Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５

√ ０􀆰 ７４５ ０􀆰 ５５６ ０􀆰 ５７０ ０􀆰 ３６６

√ √ ０􀆰 ７３８ ０􀆰 ５６４ ０􀆰 ５７５ ０􀆰 ３６９

√ √ ０􀆰 ７４３ ０􀆰 ５６２ ０􀆰 ５７５ ０􀆰 ３６９

√ √ ０􀆰 ７６７ ０􀆰 ５５３ ０􀆰 ５７６ ０􀆰 ３７１

√ √ √ ０􀆰 ７２９ ０􀆰 ５５１ ０􀆰 ５７０ ０􀆰 ３６９

√ √ √ ０􀆰 ７２２ ０􀆰 ５６９ ０􀆰 ５８６ ０􀆰 ３７２

√ √ √ ０􀆰 ７１４ ０􀆰 ５５８ ０􀆰 ５７２ ０􀆰 ３６７

√ √ √ √ ０􀆰 ７６８ ０􀆰 ５７７ ０􀆰 ５８７ ０􀆰 ３７９

　 　 由表 ３ 可见ꎬ单独添加 Ｃ３ｋ２￣ＳＣＣｏｎｖ 模块

后ꎬＰ 值略有下降ꎬＲ 值略有提升ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和

ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５ 均有所提升ꎬ表明该模块虽使

精确率有所下降ꎬ但提升了模型的检测精度ꎮ
Ｃ３ｋ２￣ＳＣＣｏｎｖ 模块专注于小目标检测ꎬ单独使用

时在复杂背景下会产生误判ꎮ 单独添加 ＭＳＤＡ
模块后ꎬＲ 值提升ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５
亦有提高ꎬ对模型检测能力有积极影响ꎮ 单独添

加 ＳＳＦＦ￣Ｘ 模块后ꎬＰ 值升至 ０􀆰 ７６７ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５ 同样上升ꎬ在精确度和平均精

度均值方面表现良好ꎮ 同时添加 Ｃ３ｋ２￣ＳＣＣｏｎｖ
和 ＭＳＤＡ 模块ꎬ整体检测精度有升有降ꎮ 同时添

加 Ｃ３ｋ２￣ＳＣＣｏｎｖ 和 ＳＳＦＦ￣Ｘ 模块ꎬＲ 值提升显著ꎬ
ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 和 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５ 大幅上升ꎬ组合效

果较好ꎮ ＭＳＤＡ 模块的多尺度特征提取和 ＳＳＦＦ￣
Ｘ 模块的跨尺度特征融合ꎬ有助于模型更好地结

合全局信息ꎬ增强特征的鲁棒性ꎮ 但同时添加

ＭＳＤＡ 和 ＳＳＦＦ￣Ｘ 模块ꎬ检测结果中平均精度均

值提升不明显ꎮ 本文采用三个模块都添加的方

式ꎬＰ、Ｒ、ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 和 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５ 均达到较

高水平ꎬ整体检测性能最优ꎮ
２􀆰 ４　 不同位置嵌入 ＳＣＣｏｎｖ 的对比实验

为确定 ＳＣＣｏｎｖ 模块的最佳嵌入位置ꎬ在不

同位置的 Ｃ３ｋ２ 模块中嵌入 ＳＣＣｏｎｖꎬ进行对比实

验ꎬ结果如表 ４ 所示ꎮ 表 ４ 中位置 １ 表示主干网

络的第 ４ 个 Ｃ３ｋ２ 模块ꎬ位置 ２ 表示主干网络的所

有 Ｃ３ｋ２ 模块ꎬ位置 ３ 表示模型全局范围的 Ｃ３ｋ２
模块ꎬ位置 ４ 表示颈部网络的所有 Ｃ３ｋ２ 模块ꎬ即
本文采用的嵌入位置ꎮ

表 ４　 不同位置的 Ｃ３ｋ２ 模块中嵌入 ＳＣＣｏｎｖ 的
实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳＣＣｏｎｖ ｅｍｂｅｄｄｅｄ
Ｃ３ｋ２ ｍｏｄｕｌｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

嵌入位置 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５

不嵌入 ０􀆰 ７４５ ０􀆰 ５５６ ０􀆰 ５７０ ０􀆰 ３６６

位置 １ ０􀆰 ６９８ ０􀆰 ５５８ ０􀆰 ５７２ ０􀆰 ３６５

位置 ２ ０􀆰 ７３３ ０􀆰 ５５８ ０􀆰 ５７０ ０􀆰 ３６１

位置 ３ ０􀆰 ７０６ ０􀆰 ５５９ ０􀆰 ５７６ ０􀆰 ３６４

位置 ４(本文) ０􀆰 ７３８ ０􀆰 ５６４ ０􀆰 ５７５ ０􀆰 ３６９
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　 　 由表 ４ 中各项指标来看:在颈部网络的所有

Ｃ３ｋ２ 模块中嵌入 ＳＣＣｏｎｖ 时ꎬ在提升模型性能方面

表现最为突出ꎬ尤其在召回率以及不同交并比下的

平均检测精度上具有明显优势ꎻ在主干网络的第 ４
个 Ｃ３ｋ２ 模块位置嵌入 ＳＣＣｏｎｖ 时ꎬ仅在部分指标

上取得了不错的表现ꎻ在主干网络的所有 Ｃ３ｋ２ 模

块中嵌入 ＳＣＣｏｎｖ 时ꎬ虽然保留了一定的精度ꎬ但各

项指标数值相对较低ꎻ在模型全局范围的 Ｃ３ｋ２ 模

块中嵌入 ＳＣＣｏｎｖ 时ꎬ整体综合性能稍差ꎮ 综上ꎬ颈
部网络的 Ｃ３ｋ２ 模块是最优嵌入位置ꎮ
２􀆰 ５　 不同注意力机制的对比实验

为验证 ＭＳＤＡ 的效果ꎬ分别引入空间和通道

协同注意力(ＳＣＳＡ) [１５] 与混合局部通道注意力

(ＭＬＣＡ) [１６]机制进行对比实验ꎬ结果如表 ５ 所示ꎮ
　 　 由表 ５ 可以看出ꎬ添加不同的注意力机制后ꎬ
Ｐ 值均有所下降ꎬＲ 值变化较小ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 及

ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５ 均有一定提升ꎮ 综合对比ꎬ添
加 ＭＳＤＡ 时算法在 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ~

０􀆰 ９５ 指标上表现最优ꎬ一定程度上提升了模型检

测性能ꎮ

表 ５　 不同注意力机制的对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

算法 Ｐ Ｒ
ｍＡＰ＠
０􀆰 ５

ｍＡＰ＠
０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５

ＹＯＬＯｖ１１ｎ ０􀆰 ７４５ ０􀆰 ５５６ ０􀆰 ５７０ ０􀆰 ３６６

ＹＯＬＯｖ１１ｎ ＋ ＳＣＳＡ ０􀆰 ７３５ ０􀆰 ５５６ ０􀆰 ５７１ ０􀆰 ３６７

ＹＯＬＯｖ１１ｎ ＋ ＭＬＣＡ ０􀆰 ７２２ ０􀆰 ５５４ ０􀆰 ５７０ ０􀆰 ３６２

ＹＯＬＯｖ１１ｎ ＋ ＭＳＤＡ(本文) ０􀆰 ７４３ ０􀆰 ５６２ ０􀆰 ５７５ ０􀆰 ３６９

２􀆰 ６　 对比实验分析
为验证本文算法在儿童腕部骨折检测任务中

的性能ꎬ将 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法与 ＹＯＬＯｖ３￣ｔｉｎｙ、
ＹＯＬＯｖ５ｎ、 ＹＯＬＯｖ６ｎ、 ＹＯＬＯｖ８ｎ、 ＹＯＬＯｖ９￣ｓ、
ＹＯＬＯｖ１０ｎ 以及 ＹＯＬＯｖ１１ｎ 算法进行对比实验ꎬ
结果如表 ６ 所示ꎬ表中 ｆｒａｃｔｕｒｅ 表示骨折类别ꎮ

表 ６　 不同算法的对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠０􀆰 ５
ｍＡＰ＠

０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５
Ｐ( ｆｒａｃｔｕｒｅ) Ｒ( ｆｒａｃｔｕｒｅ)

ｍＡＰ＠０􀆰 ５
( ｆｒａｃｔｕｒｅ)

ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ~
０􀆰 ９５( ｆｒａｃｔｕｒｅ)

ＹＯＬＯｖ３￣ｔｉｎｙ ０􀆰 ６７８ ０􀆰 ５３０ ０􀆰 ５８４ ０􀆰 ３３３ ０􀆰 ８５２ ０􀆰 ８８９ ０􀆰 ９３９ ０􀆰 ５３２

ＹＯＬＯｖ５ｎ ０􀆰 ７３７ ０􀆰 ５２９ ０􀆰 ５５７ ０􀆰 ３４３ ０􀆰 ８５５ ０􀆰 ８９１ ０􀆰 ９３０ ０􀆰 ５４２

ＹＯＬＯｖ６ｎ ０􀆰 ７２８ ０􀆰 ５２６ ０􀆰 ５４７ ０􀆰 ３３９ ０􀆰 ８５０ ０􀆰 ８８７ ０􀆰 ９２５ ０􀆰 ５３９

ＹＯＬＯｖ８ｎ ０􀆰 ７５０ ０􀆰 ５５４ ０􀆰 ５６６ ０􀆰 ３４８ ０􀆰 ８６８ ０􀆰 ９０２ ０􀆰 ９３８ ０􀆰 ５５１

ＹＯＬＯｖ９￣ｓ ０􀆰 ７２４ ０􀆰 ５５８ ０􀆰 ５７６ ０􀆰 ３６１ ０􀆰 ８８２ ０􀆰 ８９７ ０􀆰 ９３６ ０􀆰 ５５３

ＹＯＬＯｖ１０ｎ ０􀆰 ７４２ ０􀆰 ５１６ ０􀆰 ５５１ ０􀆰 ３３９ ０􀆰 ８７４ ０􀆰 ８８６ ０􀆰 ９３２ ０􀆰 ５４５

ＹＯＬＯｖ１１ｎ ０􀆰 ７４５ ０􀆰 ５５６ ０􀆰 ５７０ ０􀆰 ３６６ ０􀆰 ８８２ ０􀆰 ９０１ ０􀆰 ９４０ ０􀆰 ５５４

ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ ０􀆰 ７６８ ０􀆰 ５７７ ０􀆰 ５８７ ０􀆰 ３７９ ０􀆰 ８８０ ０􀆰 ９０６ ０􀆰 ９４６ ０􀆰 ５５６

　 　 由表 ６ 可以看出ꎬ对于所有类别的目标检测ꎬ
本文 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法在 ＧＲＡＺＰＥＤＷＲＩ￣ＤＸ 数

据集上检测的 Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ~
０􀆰 ９５ 分别为 ０􀆰 ７６８、０􀆰 ５７７、０􀆰 ５８７ 和 ０􀆰 ３７９ꎬ均高于

其他主流算法ꎮ 由骨折类别的检测结果可知:所
有算法的 Ｐ 值均高于 ０􀆰 ８５０ꎬ其中 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ
算法的 Ｐ 值为 ０􀆰 ８８０ꎬ预测准确性较好ꎻＭＳＥＦ￣
ＹＯＬＯ 算法的 Ｒ 值为 ０􀆰 ９０６ꎬ高于其他算法ꎬ有效

减少了漏检ꎻＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和

ｍＡＰ＠０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５ 分别为 ０􀆰 ９４６ 和 ０􀆰 ５５６ꎬ证明其

在骨折检测方面的优势显著ꎮ 在儿童腕部骨折检

测任务中ꎬＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法在各项指标上均表

现较好ꎬ相较于其他 ＹＯＬＯ 系列算法ꎬ具有更高

的召回率和检测精度ꎮ
２􀆰 ７　 检测结果

为验证算法的性能ꎬ使用 ＹＯＬＯｖ１１ｎ 算法与

优化改进后的 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法对验证集进行检

测ꎬ部分检测结果如图 ５ 所示ꎮ 从图中可以清晰

看出:原 ＹＯＬＯｖ１１ｎ 算法在骨折类( ｆｒａｃｔｕｒｅ)检测

中存在漏检和误检的情况ꎬ且在小目标骨膜反应

类(ｐｅｒｉｏｓｔｅａｌｒｅａｃｔｉｏｎ)检测中也存在漏检的情况ꎻ
改进后的 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法能够有效减少漏检和

误检情况ꎬ增强了对细微骨骼异常情况的检测能

力ꎬ提高了检测效果ꎮ
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图 ５　 部分检测结果对比

Ｆｉｇ. ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结论

针对儿童腕部骨折的检测问题ꎬ本文提出了

基于 ＹＯＬＯｖ１１ｎ 改进的 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 目标检测

算法ꎮ Ｃ３ｋ２￣ＳＣＣｏｎｖ 模块利用空间和通道重构卷

积ꎬ有效减少了模型参数量并提升了小目标检测

能力ꎻＭＳＤＡ 机制通过采用不同的扩张率实现了

多尺度特征提取ꎻＳＳＦＦ￣Ｘ 模块借助 ３Ｄ 卷积显著

提升了多尺度特征融合能力ꎮ 实验结果表明ꎬ本
文提出 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法的精确率、召回率、平均

精度均值(ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 和 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ~ ０􀆰 ９５)相比

于 ＹＯＬＯｖ１１ｎ 分别提高了 ３􀆰 １％ 、３􀆰 ８％ 、３􀆰 ０％ 和

３􀆰 ５％ ꎬ能够有效辅助放射科医生对儿童腕部骨折

进行检测ꎬ在医学影像分析领域具有良好的应用

前景ꎮ
尽管 ＭＳＥＦ￣ＹＯＬＯ 算法在本文实验数据集上

的表现较为优异ꎬ但在临床应用中可能会面临一

些挑战ꎬ例如不同成像设备的差异和多样化的拍

摄角度等ꎮ 针对这些问题ꎬ未来研究将通过数据

增强和模型优化提升泛化性与鲁棒性ꎬ从而进一

步提升模型的临床适用性ꎬ助力智能医疗发展ꎮ
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