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人工智能单阶段目标检测模型诊断X线平片
骨折线的效能研究

王亚丽,乔仔依,吴浩戈,陈诗飞,张冉旭,吴慧钊*

(河北医科大学第三医院医学影像科,河北 石家庄050051)

  [摘要] 目的 比较单阶段目标检测法YOLO-v5、YOLO-v7、YOLO-v83种模型对X线平片不同部位骨折线

的诊断性能,选择对细小骨折线、复杂骨折线、多发骨折线精准检测的最佳模型。方法 纳入6740幅骨折数字化X
线平片影像,使用pycharm集成开发环境配置YOLO-v5、YOLO-v7、YOLO-v8目标检测模型,以端对端的方式输

入影像并可视化诊断结果。使用准确率、精准率、召回率、F1值、平均精度、ROC曲线下面积等评价指标比较不同

模型诊断骨折线的性能差异。由两名放射科医师使用/不使用3种诊断模型辅助,即8种诊断方式对测试集进行

诊断,比较诊断时间、准确率,敏感度、特异度等差异,分析假阳性、假阴性结果的原因。结果 3种模型中YOLO-v5
在综合部位组中的骨折诊断准确率最高(78.11%),四肢长骨骨折组的准确率为82.47%,脊柱骨折组的准确率为

83.34%,但对骨盆和手足部位骨折的检测效能较差,准确率分别为60.15%、65.12%。YOLO-v7模型对四肢长骨、

骨盆、手足骨折检测的准确率最低(30.35%、30.11%、47.68%),但脊柱骨折诊断准确率最高(88.92%)。YOLO-v8
5组骨折检测准确率分别为76.20%、81.69%、82.36%、60.52%、55.65%,性能介于其他2个模型之间。对比有无模

型辅助诊断,发现YOLO-v5、YOLO-v8模型均能提升诊断医师的工作速度及诊断准确性。结论 3种模型辅助诊

断效果有差异,选择适宜模型进行辅助诊断可提升医师的诊断效率和准确性。
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Diagnosticperformanceofartificialintelligence-basedsingle-stageobject
detectionmodelsinfracturelinesonX-rayradiographs

WANGYa-li,QIAOZi-yi,WuHao-ge,CHENShi-fei,ZHANGRan-xu,WUHui-zhao*

(DepartmentofMedicalImaging,theThirdHospitalofHebeiMedicalUniversity,

Shijiazhuang050051,China)

[Abstract] Objective Toanalyzethediagnosticperformanceofsingle-stageobject
detection models YOLO-v5,YOLO-v7 and YOLO-v8infracturelinesacross different
anatomicalregionson X-rayradiographs,andtodeterminetheoptimalmodelforprecise
detectionofsubtle,complex,andmultiplefracturelines.Methods Atotalof6740digitalX-ray
radiographsoffractureswereincluded.TheYOLO-v5,YOLO-v7andYOLO-v8modelswere
configuredinthePyCharmintegrateddevelopmentenvironmenttoenableend-to-endimageinput
andvisualizediagnosticresults.Evaluationmetrics,includingaccuracy,precision,recall,F1-
score,averageprecision,andareaundertheROCcurve,wereusedtocomparethemodelsin
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diagnosingfracturelines.Tworadiologistsevaluatedthetestsetusing eightdiagnostic
approaches(with/withouteachofthethreemodels),comparingdiagnostictime,accuracy,

sensitivity,specificity,andanalyzingcausesoffalse-positiveresultsandfalse-negativeresults.
Results Amongthethreemodels,YOLO-v5achievedthehighestoveralldiagnosticaccuracy
(78.11%)forcomprehensiveanatomicalregions.YOLO-v5demonstratedaccuraciesof82.47%
forfracturesinthelongbonesofextremities,83.34%forspinalfractures,butlowerperformance
forpelvicandhand/footfractures(60.15%and65.12%,respectively).YOLO-v7showedthe
lowestaccuracyforlongbonesofextremities,pelvis,andhand/footfractures (30.35%,

30.11%,and47.68%)butachievedthehighestaccuracyforspinalfractures(88.92%).The
fracturedetectionaccuraciesofYOLO-v8forthefivegroupswere76.20%,81.69%,82.36%,

60.52%,and55.65%,respectively,withitsperformancelyingbetweentheothertwomodels.
Comparedwiththediagnoseswithorwithoutmodelassistance,bothYOLO-v5andYOLO-v8
improvedradiologists'workflowspeedanddiagnosticaccuracy.Conclusion Thethreemodels
exhibitedvaryingeffectivenessinassistingdiagnosis.Selectingappropriatemodelsforspecific
anatomicalregionscansignificantlyenhancediagnosticefficiencyandaccuracyofradiologists.

[Keywords] fracture;diagnosis;artificialintelligence

  X线平片是诊断骨折的常规影像学检查手段,
可简便快捷地提供高空间分辨率图像,但受解剖结

构重叠、细微骨折线对比度较低不易辨认等影响,观
察者的一致性较差[1-2]。放射科医师的诊断效能受

工作负荷、临床经验差异影响,能够在初始X线检

查中准确诊断骨折具有重要临床意义[3]。人工智能

(artificialintelligence,AI)深度学习方法可识别人

眼不能辨认的图像特征[4-5],其辅助诊断可为影像

科医生提供决策支持,减少图像解释错误,避免工作

疲劳产生的误诊、漏诊[6-8]。人工智能的计算机视

觉算法中,单阶段目标检测YOLO算法快速迭代,
综合了检测速度快和精度平衡的优点,在自然图像

目标检测领域实现了较快的实时处理速度和较高的

检测精度[9]。在医学图像分析领域,YOLO系列算

法在病灶目标检测(诊断)中显示了在检测速度和检

测精度方面的潜力[10-11]。Liu等[12]在YOLO模型

诊断CT图像肋骨骨折的研究结果显示,YOLO模

型在较高的诊断准确率、敏感度、特异度下,诊断速

度明显优于放射科医师。因此本研究假设 YOLO
目标检测模型可快速有效地对数字化X线平片中

的骨折线进行检测和定位,研究从检测性能、临床适

用性出发选择YOLO系列算法中的v5、v7、v8对骨

折线进行检测,分析比较各个算法检测性能的差异,
筛选最佳X线平片骨折线单阶段法目标检测模型。
并将最佳模型的诊断效能与放射科医师进行比较,
以验证其临床应用价值。

1 资 料 与 方 法

1.1 一般资料 选取河北医科大学第三医院2020
年6月—2024年3月3780例骨折患者的7805幅

数字化X线平片,其中3622例患者的6740幅骨折

X线平片被纳入研究。为模拟急诊临床场景,病例

纳入标准为外伤性骨折患者(急性、亚急性)。排除

标准为炎性骨病、骨骺不闭合、风湿、肿瘤、代谢性疾

病、病理性骨折、病史资料不全等。3622例患者中

男性2050例,女性1572例,年龄17~78岁,平均

(42.2±27.4)岁。所有患者均进行6周~1年的临

床随访,手术患者进行了CT检查(占比34.15%)。

X线平片中骨折部位分布见表1。
本回顾性研究获医院伦理审查委员会批准

(K2024-143-1)。
表1 X线平片骨折部位分布

Table1 DistributionoffracturesitesonX-rayradiographs

骨折部位
独立病例数

(例数,%)

影像数量

(幅,%)

每病例平均

影像数(幅)
四肢长骨 2400(66.26) 4580(67.95) 1.63
脊柱   497(13.72) 520(7.72) 1.00
手足   513(14.16) 1052(15.61) 1.72
骨盆  212(5.85) 588(8.72) 1.88
总计 3622(100.00) 6740(100.00) 1.86

1.2 图像标注 由3名具有10年经验以上的放射

科医师使用Labelme目标检测框标注工具骨折线

进行标注,所有图像均由高年资医师进行标记审查,
以该病例临床随访结果结合所有影像学检查为综合

诊断标准。
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1.3 数据集划分及预处理 所有图像均进行了脱

敏处理,脱敏数据集按7∶3的比例划分为内部数据

集和外部数据集,内部数据集用于模型的训练,训练

模型参数。使用梯度下降进行参数更新,不断迭代

达到该模型的最佳检测性能。外部数据集则以各项

评价指标验证最佳模型的检测效能。通过遍历每幅

图像,给出目标检测框被分类为“骨折”可能性的置

信度分数。网络训练前对X线影像进行剪切、噪声

扰动等图像增强处理,使用多种组合数据增强变换

的方式来产生相似但又不同的训练样本,增加网络

鲁棒性。

1.4 目标检测网络环境配置及训练策略 数据标

注和训练平台使用CPU为IntelCorei9-10900K,

GPU为NVIDIAGeForceGTX3080,于 Windows
10系统上运行基于 Python的源深度学 习 框 架

PyTorch(3.8.0 版 本,https://pytorch.org/)和

CUDA(版本11.8,Nvidia)。3种YOLO模型下载

官 网 链 接:https://github.com/ultralytics/

ultralytics/tree/main。学习率按步长衰减,初始学

习率设置为0.001,每隔30的epoch数将学习率乘

以0.1(具体衰减点在epoch30、epoch60、epoch90),
权重衰减系数为0.0001。

1.5 骨折线诊断模型性能及人机结合诊断性能的

评价 使用精准率、准确率、敏感度(即召回率)、F1
值、平均精度(averageprecision,AP)等比较3种模

型的骨折线检测性能。由2名放射科医师使用及不

使用3种诊断模型辅助,即8名“诊断者”对测试集

300幅(真阳性、真阴性影像为2∶1)进行诊断,比较

人、人机结合的诊断时间、准确率,敏感度、特异度等

差异,分析不同“诊断者”出现假阳性、假阴性原因。

1.6 统计学方法 应用SPSS22.0统计软件分析

数据。以Fleiss'Kappa系数评价3名医师的标注

一致性,两两间的标注一致性使用Cohen'sKappa
系数评价。设置5组各200例图像(真阳性150例、
真阴性50例)以 受 试 者 工 作 特 征 曲 线(receiver
operatingcharacteristiccurve,ROC)下面积(aera
undercurve,AUC)评价模型的临床诊断性能,并以

DeLong检验对 AUC值进行两两比较。P<0.05
为差异有统计学意义。

2 结  果

2.1 数据标注的一致性评价 3名标注医师内和3
名标注医师间对数据标注的一致性评价,结果显示:
骨盆部位医师之间标注的一致性较好(K>0.6),其
余部位均获得优等的评价一致性(K>0.8),见表2。

2.2 3种目标检测模型诊断骨折线效能的比较 
通过100个epoch的迭代训练实现了模型收敛,接
下来利用 YOLO-v5、YOLO-v7、YOLO-v8模型分

别测 试 五 组 内 部 数 据 集 检 测 性 能,结 果 显 示:

YOLO-v5对综合部位组骨折的诊断准确率达到

78.11%、骨折线召回率为80.96%;四肢长骨骨折的

诊断准确率达到82.47%、召回率为88.16%;脊柱骨

折的诊断准确率达到83.34%、召回率为86.12%;对
手足和骨盆部位骨折的诊断效能相对较差,但仍然

是3种模型中性能最优,准确率分别为65.12%、

60.15%,召回率分别为71.24%、65.24%。综合部

位组3个模型中诊断性能最差的是 YOLO-v7模

型,但 其 对 脊 柱 部 位 的 检 测 最 好,准 确 率 达 到

88.92%,见表3。

2.3 3种目标检测模型诊断骨折 AUC的比较 3
种目标检测模型各自诊断不同部位骨折的ROC曲

线见图1,对同一部位骨折诊断的ROC曲线见图2,
诊断各部位骨折AUC值的比较见表4。结果显示:

YOLO-v5在综合部位、四肢长骨、脊柱、骨盆、手足

5组 中 均 取 得 高 值(AUC 分 别 为0.897、0.944、

0.951、0.875、0.884,95%CI:0.838~0.956、0.905~
0.983、0.924~0.992、0.819~0.947、0.804~0.946)
说明YOLO-v5为最佳模型。YOLO-v7在脊柱组

中取得了最高 AUC 值 0.960(95%CI:0.924~
0.996),其余均低于其他2种目标检测模型,说明

YOLO-v7适合脊柱骨折骨折检测。YOLO-v8的

AUC值 则 介 于 2 种 模 型 之 间,诊 断 效 能 逊 于

YOLO-v5。

表2 3名标注医师数据标注的一致性分析

Table2 Consistencyanalysisofdataannotationamongthreeradiologists

部位 医师1和医师2Cohen'sK值 医师1和医师3Cohen'sK值 医师2和医师3Cohen'sK值 整体Fleiss'K值

四肢长骨 0.963 0.952 0.974 0.952
脊柱  0.902 0.893 0.912 0.913
手足  0.851 0.862 0.893 0.871
骨盆  0.752 0.742 0.764 0.752
综合部位 0.863 0.881 0.832 0.864
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表3 3种目标检测模型对内部数据集的检测性能

Table3 Detectionperformanceofthreeobjectdetectionmodelsoninternaldatasets

模型 部位 准确率(%) 精准率(%) 召回率(%) F1值(%) AP(%)

YOLO-v5 综合部位 78.11 79.11 80.96 81.12 79.63
四肢长骨 82.47 85.12 88.16 86.91 86.16
脊柱  83.34 84.06 86.12 85.32 84.41
手足  65.12 66.71 71.24 65.15 66.18
骨盆  60.15 67.46 65.24 69.11 66.81

YOLO-v7 综合部位 45.26 45.36 46.25 46.12 44.26
四肢长骨 30.35 30.41 31.12 31.09 30.25
脊柱  88.92 89.15 90.35 90.63 88.63
手足  47.68 48.41 49.01 49.42 47.32
骨盆  30.11 30.25 30.62 30.01 30.12

YOLO-v8 综合部位 76.20 75.31 80.60 80.10 78.62
四肢长骨 81.69 83.76 87.36 85.96 84.96
脊柱  82.36 83.56 83.62 83.11 82.61
手足  60.52 63.86 65.52 62.35 65.38
骨盆  55.65 65.68 70.25 62.20 64.89

图1 3种目标检测模型各自诊断不同部位骨折的ROC曲线

Figure1 ROCcurvesofthethreeobjectdetectionmodelsfordiagnosingfracturesindifferentanatomicalregions

图2 3种目标检测模型诊断同一部位骨折的ROC曲线
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Figure2 ROCcurvesofthethreeobjectdetectionmodelsfordiagnosingfracturesinthesameanatomicalregion
表4 3种目标检测模型诊断不同部位骨折的

ROC曲线下面积比较

Table4 ComparisonofareasundertheROCcurvesamong
threeobjectdetectionmodelsforfracturediagnosis

acrossdifferentanatomicalregions

模型 综合部位 四肢长骨 脊柱 骨盆 手足

YOLO-v5 0.897 0.944 0.951 0.875 0.884
YOLO-v7 0.480 0.402 0.960 0.311 0.415
YOLO-v8 0.888 0.901 0.933 0.866 0.874

2.4 使用及不使用3种模型辅助诊断效能的比较

 2名放射科医师使用及不使用3种诊断模型辅助

(人及人机结合),共8名“诊断者”对测试集病例进

行诊断结果的比较见表5,使用优秀模型辅助诊断

提高了医生的诊断速度、准确率及敏感度等。

2.5 3种模型在测试集中检出骨折线的性能表现

及假阳性、假阴性分析 对于易分正样本(容易正确

分类的正样本,本研究为错位明显、容易辨认骨折线

的病例),3个模型均可正确诊断并给出较高的置信

度(图3)。假阳性见于腹部软组织间隙阴影(图

4A)、肠气遮挡(图4B、C),以及皮肤褶皱(图4B)、
骨质增生(图4A)、骨化(图4D)。足部多发骨折病

例诊断中,YOLO-v5成功检出并给出较高的置信

度,YOLO-v7显示假阴性结果,YOLO-v8检出但

给出较低的置信度分数(图5)。对于细小骨折和多

发骨折病例,YOLO-v5表现出较强的诊断准确性,

YOLO-v7发生漏诊,YOLOv8则检测不全,未能检

出全部骨折线(图6)。脊柱正位图像中YOLO-v5
和YOLO-v8未能诊断腰椎骨折,YOLO-v7却能成

功召回(图7)。

表5 人及人机结合诊断效能的比较

Table5 Comparisonofdiagnosticperformancebetweenhumanreadersandhuman-AIcollaboration

 指标 时间(min) 准确率(%) 敏感度(%) 特异度(%) 精准率(%) F1值(%)

医生1 25 93.61 97.92 86.48 92.52 95.14
医生2 23 91.29 95.81 83.62 91.03 93.29
医生1+YOLO-v5 20 95.72 98.41 90.68 95.04 96.66
医生1+YOLO-v7 26 93.01 96.85 86.21 92.47 94.56
医生1+YOLO-v8 19 95.03 97.37 87.24 94.02 96.22
医生2+YOLO-v5 18 94.68 97.91 88.78 94.01 95.87
医生2+YOLO-v7 26 91.03 95.32 83.38 91.02 93.14
医生2+YOLO-v8 19 94.04 97.36 88.13 93.46 95.37

图3 3个模型均可正确诊断易分骨折

A.右胫腓骨X线;B.骨盆X线;C.右足X线;D.脊柱X线

Figure3 Allthreemodelsforcorrectlydiagnosingthereadilyidentifiablefractures

4 常见假阳性示例

A.骨盆X线(红箭头为软组织间隙,白箭头为骨质增生);B.骨盆X线(红箭头为肠气,黑箭头为皮肤褶皱);C.骨盆X线(红箭
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头为肠气);D.骨盆X线(骨化造成骨盆骨折假阳性)

Figure4 Representativeexamplesofcommonfalsepositives

图5 3个模型在足部多发骨折病例诊断中的置信度

A.YOLO-v7未检出为假阴性(红箭);B.YOLO-v8检出但置信度分数较低;C.YOLO-v5成功检出并给出较高的置信度分数

Figure5 Theconfidenceofthethreemodelsinthediagnosisofmultiplefracturesofthefoot

图6 3个模型在细小骨折和多发骨折病例中诊断的准确性

A.左足X线(YOLO-v5对细小骨折的准确诊断);B.骨盆X线(YOLO-v5对多发骨折线的准确诊断);C.左足X线(YOLO-v7
假阴性诊断);D.骨盆X线(YOLO-v8对骨盆骨折线漏诊)

Figure6 Thediagnosticaccuracyofthethreemodelsincasesofminorfracturesandmultiplefractures

图7 3个模型在脊柱骨折诊断中的准确性

A.脊柱X线(YOLO-v7正确诊断脊柱正位腰椎体骨折);B.脊柱X线(侧位显示患椎压缩骨折);C.脊柱X线(YOLO-v5和

YOLO-v8则未能检出)

Figure7 Theaccuracyofthethreemodelsinthediagnosisofspinalfractures

3 讨  论

当前深度学习目标检测算法有两阶段法、单阶

段法、Transformer3类,不同算法在精度、速度和鲁

棒性等方面各有优势[13-17]。现有目标检测模型基

于3通道的自然图像检测任务开发,应用于单通道
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数字X线图像需3次遍历影像才能完成训练,具有

较高的时间成本和运算开销,在临床场景中部署受

到限制[18]。本课题组前期研究根据骨折线的形态

及空间关系特点开发特征歧义减轻算子作用于两阶

段目标检测法的第一、二阶段衔接处,对骨折线特征

图进行裁剪,减轻骨折线的特征歧义,提高了卷积神

经网络的诊断效能,敏感度、特异度和 AUC达到

77.5%、93.4%和86.5%[19]。但研究中发现其检测

速度较慢,敏感度低于特异度,需开发更佳目标检测

算法。本研究基于数字化X线平片的单通道数据

特点,发挥单阶段目标检测算法的优势应用于骨折

线人工智能诊断,设计从头训练以保证网络设计的

灵活性。相较于Lindsey等[20]使用135409幅平片

的单部位训练数据集获得80.8%的敏感度及87.5%
的特异度,本研究的多部位训练数据集样本含量控

制在10000以内,人机结合获得最高98.4%的敏感

度和90.7%的特异度,以较小数据集取得了同类研

究中 较 好 的 检 测 效 果[21-23]。筛 选 出 优 势 模 型

YOLO-v5可快速检出门诊、急诊场景下的骨折影

像,具有较高的诊断效能,验证了实验假设。
研究中比较YOLO-v5、YOLO-v7和YOLO-

v83种单阶段目标检测模型在X线平片骨折诊断

中的 差 异 发 现,YOLO-v5在 四 肢 长 骨(准 确 率

82.47%,召回率88.16%)、骨盆复杂骨折(准确率

60.15%,召回率65.24%)及手足细小骨折(准确率

65.15%,召 回 率71.24%)中 综 合 表 现 最 优。而

YOLO-v7在脊柱不规则骨折诊断中表现突出(准
确率88.92%,F1值90.63%),有90.35%的脊柱骨

折病例实现了召回。这一结果提示,不同模型的骨

折线特征提取能力与其网络架构深度、特征融合策

略密切相关。YOLO-v5的浅层特征保留能力(通
过CSPDarknet和Focus模块)使其更擅长捕捉高

对比度的线性骨折(如四肢长骨骨折),而 YOLO-
v7的深层网络通过增强语义理解能力,更适合处理

脊柱等结构复杂部位的骨折。分析YOLO-v8在骨

盆多发骨折检测较差(准确率55.65%)原因,可能与

其C2f模块在特征金字塔中的多尺度融合效率不足

有关,导致小目标和重叠结构的漏检率升高。
归因于使用改进的CSPDarknet主干,YOLO-

v5具 有 浅 层 特 征 提 取 优 势,通 过 结 合 Focus、

BottleneckCSP和SPP3个模块,颈部使用PANet
路径聚合网络进行信息融合,在预测头模块上将分

类和回归耦合。CSPDarknet通过跨阶段部分连接

有效减少了计算冗余,同时Focus模块通过将输入

图像拆分、拼接的切片操作增强了局部细节的捕获

能力。这些设计使其在浅层网络中保留了骨折线的

边缘信息等更多高分辨率特征,从而在四肢长骨等

易辨识骨折检测中表现优异。由于YOLO-v5基于

整张图像进行预测[24],其路径聚合网络通过自底向

上和自顶向下的双向特征融合,进一步提升了多尺

度目标的检测灵敏度,保证了尺度大小不一骨折线

的顺利检出。

YOLO-v7通过扩展高效层聚合网络和更深的

残差块设计,增强了对X线复杂骨折图像的语义理

解能力。在脊柱骨折检测中,深层网络能够整合椎

体形态改变、骨折线走行等全局信息,识别不规则骨

折的差异。但是,这种设计也导致手足细小骨折线

等浅层细节在多次下采样过程中丢失。研究中

YOLO-v7 在 手 足 骨 折 检 测 中 的 召 回 率 仅 为

49.01%,较YOLO-v5低22.23%,表明其深层架构

对局部特征的敏感度较差。分析原因为相较于其他

YOLO模型,YOLO-v7主要增加了网络深度,更胜

任自然图像复杂场景的检测任务。但骨折线的数字

特征单一,为低密度线,四肢长骨骨折等易辨认骨折

线 的 特 征 主 要 在 模 型 中 的 浅 层 结 构 辨 认,而

YOLO-v7的推理依据基于深层网络结构提取的特

征,浅层易辨认骨折的特征被YOLO-v7忽略,造成

漏诊。脊柱解剖结构复杂,形态不规则,适合深层网

络语义总结归纳识别,因此适用于 YOLO-v7提取

特征。YOLO-v7通过增加卷积层和残差块提高模

型的 特 征 提 取 能 力 和 检 测 精 度,这 种 改 进 使 得

YOLO-v7能够更好地处理复杂场景中的目标检测

任务,减少了脊柱骨折的漏检和误检。

YOLO-v8引入C2f模块替代传统的C3模块

进行残差学习,利用 路径聚合网络和特征金字塔网

络建立自上而下和自下而上的特征金字塔,直接对

骨干不同阶段的输出特征进行上采样,减少了参数

量并优化了梯度流动。尽管这一改进在自然图像检

测中表现出色,但在X线影像中,其简化的特征金

字塔导致多尺度信息融合效率下降。在骨盆多发骨

折检测中,YOLO-v8对重叠组织的区分能力较弱,
误将肠气伪影识别为骨折,分析原因可能为其激活

函数的平滑性抑制了低对比度特征的响应,进一步

加剧了小目标的漏检,造成骨盆多发骨折的召回困

难。因此,YOLO-v8基于工业检测的网络优化限

制了细小骨折线及多发骨折线的诊断性能,尽管

C2f模块通过跨阶段部分连接将参数量降低,更有

利于工业配置,但其特征金字塔的简化导致多尺度

特征融合能力下降,这导致了骨盆多发骨折线的漏

诊。
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由于低密度伪影与骨折线具有相似的密度特

征,研究中假阳性高发于腹部肠气、皮肤褶皱等低密

度伪影中。假阴性易发生于骨折线被重叠组织遮挡

或非常规体位影像中,分析原因为单阶段目标检测

模型无需生成候选区域,它们通过密集的网络或者

锚框直接预测目标的类别和位置,具有了更快的推

理速度,但对小目标物体检测精度降低[25]。
各部位分组中骨盆骨折的召回率最低,分析原

因为骨盆诸骨为不规则骨,骨折线形态多样,低密度

骨折线在解剖结构重叠下特征提取困难,由于数据

偏差及YOLO算法注重局部目标检测,对骨折间的

空间关系(如受力传导导致的关联骨折、对冲骨折)
感知能力差,网络结构难以捕捉跨区域骨折相关性,
模型需同时处理不同尺度的骨折框造成假阴性,盆
腔中存在的低密度肠气则造成假阳性。应增加训练

数据多样性,结合多体位图像综合诊断,或引入注意

力机制抑制背景噪声提升诊断准确率。
比较 人、人 机 结 合 诊 断 效 能 的 差 异,发 现

YOLO-v5辅助诊断的整体准确率及骨折线召回率

等均有提升,受益于 AI模型快速定位骨折区域,

YOLO-v5每病例检出时间缩短至75ms/例。提示

YOLO-v5作为本研究的优势模型,其辅助诊断有

利于提升影像医师的诊断准确性及工作效率,尤其

适用于急诊、夜班工作场景中,避免误诊漏诊发生。
本研究的局限性为单一中心研究,以临床随访

结合所有影像学检查的综合诊断作为金标准对标签

分类,这可能产生纳入偏倚,存在过拟合的风险,模
型的泛化能力尚需验证。此缺点需在后续研究中进

行多中心合作,加大样本含量,增加模型识别不同类

型、不同部位、不同形态骨折的泛化能力。研究所使

用模型均未根据X线平片的数据特征进行改良,这
些应用于自然图像的目标检测分类模型显然并不适

合直接应用于具有灰度特征的医学数字化图像,这
是研究中诊断模型效能受到限制的重要原因。后续

研究中将根据数字X线平片的单通道特点及灰度

特征进行算法及模型结构上的优化,以继续提升模

型的诊断效能。
本研究系统评估了 YOLO-v5、YOLO-v7及

YOLO-v83种单阶段目标检测模型应用于X线平

片骨折线诊断中的性能差异,并通过人机协作实验

探讨了 AI辅助诊断的临床应用价值。结果显示

YOLO-v5模型的综合表现最优;YOLO-v7在脊柱

不规则骨折检测中表现较好;YOLO-v8在骨盆多

发骨折检测中准确率较低,选择适宜模型进行辅助

诊断可提升医师的诊断效率和准确性。未来需通过

融合CT、MRI、X线平片多模态数据、开发专用单通

道灰度图像算法等措施优化模型性能,同时规范AI
诊断模型与临床应用场景整合流程,以推动 AI从

“诊断辅助工具”向“诊断可信赖工具”演进。
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