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摘 要:针对X光图像中的骨折、软组织肿胀、骨病变等多类创伤的辅助检测问题,提出一种基于深度卷积神经网络

的目标检测算法模型 WristXNet。首先设计了多尺度注意力特征聚合模块C2f_MSAF来增强模型对多尺度目标的特

征理解能力;其次构建了混合池化空间金字塔模块 HPSP来增强对不同类别目标关联特征的提取能力;随后引入动态

上采样模块DySample来进一步增强对细粒度特征的捕捉能力;最后设计了具有解耦结构的轻量化检测头LDDHead
来提升模型计算效率。在儿童手腕创伤X光图像公开数据集GRAZPEDWRI-DX上的实验结果表明,所提算法针对

X光图像中的7类常见目标的平均检测精度 mAP取得最高值68.5%,相比现有最优算法提升了1.6%,且模型大小

仅为3.3
 

M,处理效率达到每秒156.9张图像,体现了良好的综合性能。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

assisting
 

in
 

the
 

detection
 

of
 

multiple
 

types
 

of
 

traumas,
 

including
 

fractures,
 

soft
 

tissue
 

swelling,
 

and
 

bone
 

lesions
 

in
 

X-ray
 

images,
 

a
 

target
 

detection
 

algorithm
 

model
 

based
 

on
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

WristXNet
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

multi-scale
 

attention
 

feature
 

aggregation
 

module
 

C2f_MSAF
 

was
 

designed
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

understand
 

features
 

of
 

multi-scale
 

targets.
 

Secondly,
 

a
 

hybrid
 

pooling
 

spatial
 

pyramid
 

module
 

HPSP
 

was
 

constructed
 

to
 

improve
 

the
 

extraction
 

of
 

correlated
 

features
 

among
 

different
 

target
 

categories.
 

Subsequently,
 

a
 

dynamic
 

upsampling
 

module
 

DySample
 

was
 

introduced
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

capture
 

of
 

fine-grained
 

features.
 

Finally,
 

a
 

lightweight
 

detection
 

head
 

with
 

a
 

decoupled
 

structure
 

LDDHead
 

was
 

developed
 

to
 

improve
 

computational
 

efficiency.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

publicly
 

available
 

pediatric
 

wrist
 

trauma
 

X-ray
 

dataset
 

GRAZPEDWRI-DX,
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

the
 

highest
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP)
 

of
 

68.5%
 

across
 

seven
 

common
 

target
 

categories
 

in
 

X-ray
 

images,
 

surpassing
 

the
 

current
 

state-of-the-art
 

algorithm
 

by
 

1.6%.
 

Additionally,
 

the
 

model
 

size
 

is
 

only
 

3.3
 

M,
 

and
 

it
 

achieves
 

a
 

processing
 

efficiency
 

of
 

156.9
 

images
 

per
 

second,
 

demonstrating
 

excellent
 

overall
 

performance.
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0 引  言

  X射线在骨科应用中较为广泛,常被用于诊断骨折、骨
病变、旋前肌征、软组织肿胀、骨膜反应和异物等问题。在

现有临床应用中,主要依靠专业人员对 X光图像进行解

读,容易因疲劳、经验不足以及技术水平有限等因素导致误

诊和 漏 诊,以 急 诊 科 中 的 骨 折 诊 断 为 例 错 误 率 高 达

44%[1]。因此,借助计算机进行辅助诊断具有一定的现实
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需求和良好的临床应用价值。
近年来,深度学习技术的快速发展为医学影像处理提

供了新的技术路径,并诞生了诸多优秀的研究成果。吴慧

东等[2]提出了一种结合卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)和 Transformer优势的混合架构,用于在

结构性核磁共振成像上的 AD病症诊断;Shen等[3]通过

2.5D分类模型实现了CT影像中器官损伤的高效评估。
针对病理区域尺寸不均、细节特征不明显及正负样本区分

度低等问题,研究者们利用注意力机制聚焦关键特征,并结

合多尺度信息来提升模型对细节的敏感性,在肺炎等疾病

的影像识别与定位中取得了较高的准确性[4-6]。在骨骼疾

病辅助诊断方面,Dibo等[7]结合 CNN 中的 YOLOv7与

Swin
 

Transformer提出了Deeploc混合模型,提升了骨病

理定位与分类的精度;黄泽青等[8]提出的基于ResNet-152
的迁移学习模型在髋关节疾病X光图像诊断中取得了良

好效果;Jabbar等[9]设计的RN-21CNN在手腕裂缝分类上

实现了97%的准确度,优于Inception
 

V3、Vgg16、ResNet-
50和Vgg19等常见的迁移学习模型;Schilcher等[10]通过

结合多模态数据与深度学习技术,提高了非典型股骨骨折

的检测准确性;Ju等[11]采用YOLOv8算法开发了辅助诊

断应用;Chien等[12]通过注意力机制对YOLOv8进行了改

进提出了YOLOv8-AM模型,显著提升了骨创伤的检测精

度;Ahmed等[13]基于YOLOv10算法的双标签分配系统,
通过优化模型复杂度和扩展架构,展现了更高的检测效率

和精准度。然而,由于 X光图像所包含的信息量相对有

限,且部分图像因患者已使用石膏进行受伤部位包裹固定

而存在干扰,使得现有方法在X光图像特征提取的有效性

上受到限制。如何更有效的理解、提取和融合X光图像中

目标的细粒度特征是提升算法平均检测精度的一种可探索

路径。
为此,本文以手腕创伤后拍摄的 X光图像为研究对

象,并围绕多尺度特征提取、目标特征融合及细粒度信息捕

捉3个方面进行改进,提出一种针对其内部包含的7类典

型目标(5类典型创伤+异物+文本)的自动检测算法

WristXNet。
其中,在多尺度特征提取方面,设计了多尺度注意力特

征聚合网络模块C2f_MSAF,使得模型能够更好的捕捉不

同尺度特征之间的依赖关系,增强模型对多尺度目标的特

征理解和提取能力,提升鲁棒性;在目标特征融合方面,设
计了混合池化空间金字塔网络模块(hybrid

 

pooling
 

spatial
 

pyramid,
 

HPSP),用来增强模型对不同类别目标关联特征

的感知和融合能力;在细粒度信息捕捉方面,引入动态采样

模块
 

(dynamic
 

sampling
 

module,
 

DySample),通过精细调

整采样位置提升对细粒度特征的捕捉和保存能力。此外,
构建了轻量解耦检测头(lightweight

 

decoupled
 

detection
 

head,
 

LDDHead)来提高模型的计算效率。最后在儿童手

腕X光图像公开数据集GRAZPEDWRI-DX上实验验证了

所提算法的性能。

1 算法设计

1.1 整体结构设计

  WristXNet的整体架构如图1所示,由提取基础特征

的Backbone、融合不同尺度特征的 Neck以及用于检测任

务推理的Head
 

3部分组成。在Backbone部分引入了C2f_

MSAF模块来增强模型对多尺度特征的理解和提取能力。
针对X光图像中特征不明显和信息不丰富的问题,设计了

混合池化空间金字塔模块 HPSP,旨在提升模型对不同类

别目标关联特征的感知能力。为进一步优化特征提取和模

型性能,在Neck部分引入动态上采样模块DySample,通过

精细调整采样位置和特征形态,增强模型对细粒度特征的

捕捉。最后搭建了LDDHead检测头来提高模型的计算效

率。在网络中,用符号􀅹表示对各层级图像特征的拼接融

合操作、基础卷积CBS以及特征聚合模块C2f的设计灵感

均来自于文献[14],在此不再赘述。

1.2 多尺度注意力特征聚合模块

  多尺度注意力特征聚合模块C2f_MSAF的设计思路

来源于YOLOv8中的C2f模块,具体结构如图2所示。传

统C2f模块首先通过基础卷积对输入特征图进行特征转

换,并将其拆分为多个分支,然后利用Bottleneck层进一步

提取特征信息,最后再将处理后的特征与原始输入特征进

行拼接和压缩,从而实现跨阶段的信息融合。而在C2f_

MSAF模块中,将Bottleneck层替换为多尺度注意力融合

层Bottleneck_MSAF,这一替换将基础卷积CBS替换为深

度卷积(depthwise
 

convolution,
 

DWConv),DWConv通过

分解卷积操作来减少计算复杂度和参数量,引入多尺度特

征聚合(multi-scale
 

attention
 

fusion,
 

MSAF)模块来加强模

型对细节信息和多尺度上下文的捕获能力。
具体而言,MSAF通过空间通道注意力机制(spatial-

channel
 

attention,
 

SCA)对输入特征进行融合,使得模型能

够自适应地强调重要特征,抑制背景干扰特征,从而提高模

型的表达能力和检测精度。与此同时,进一步应用多尺度

特征提取模块(multi-scale
 

feature
 

extraction,
 

MFE)来从

不同尺度提取图像特征。通过融合 MFE和SCA,实现对

输入特征的多尺度感知和重要性加权。

FOut =FSCA +FMFE (1)

SCA的具体实现步骤如下:

1)采用自适应平均池化(AdaptiveAvgPool)操作对输

入特征F ∈RB×C×H×W 进行处理,实现高度和宽度的分离,
分别记为x∈RB×C×H×1 和y∈RB×C×1×W。

x =AdaptiveAvgPool(F) (2)

y =AdaptiveAvgPool(F) (3)

2)分别对分离后的特征x 和y 进行特征投影,并扩展

到原始特征图的大小RB×C×H×W,生成用于计算注意力的q
和k,v 则 是 对 原 始 输 入 特 征 图F 进 行 特 征 投 影 得 到

·181·
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图1 WristXNet整体结构

Fig.1 The
 

overall
 

structure
 

of
 

the
 

WristXNet

图2 C2f_MSAF结构

Fig.2 The
 

structure
 

of
 

the
 

C2f_MSAF

的,根据式(4)~(8)进行空间注意力运算。

Q =expand(Conv2d1×1(x)) (4)

K =expand(Conv2d1×1(y)) (5)

F1=Softmax(QKT/l) (6)

V =Conv2d1×1(F) (7)

F2 =F1V (8)

  第3步,对特征进行Aggregate操作。首先对特征图

F2 沿空间维度计算全局均值,并通过Softmax函数归一化

得到通道注意力权重。随后,将该权重与F2 进行通道加

权,以强化关键特征响应。最后通过1×1卷积实现跨通

道信息融合与线性变换,输出增强后的特征图FSCA。

F3 =Aggregate(F2) (9)

FSCA =Conv2d1×1(F3) (10)

MFE的具体实现步骤如下:使用1×1、3×3和5×5的

卷积核,从输入特征F中提取多尺度信息,然后将这些特征

沿通道维度拼接,并通过一个1×1卷积层进行特征融合。

F'n=Conv2dn×n(F),(n=1,3,5) (11)

FMFE =Conv2d1×1(F'1+F'3+F'5) (12)

C2f_MSAF模块融合了多尺度特征和注意力机制,有
利于增强模型对细节和上下文的捕获能力,减缓梯度消失

问题,从而保持梯度信息传递,这些对于模型更好地适应

儿童手腕创伤检测的复杂性和多样性是有益的。

1.3 混合池化空间金字塔

  在儿童手腕创伤X光图像分析中,传统的特征提取方
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法,如仅依赖最大池化的SPPF(spatial
 

pyramid
 

pooling-
fast)[15]和 SimSPPF(simplified

 

spatial
 

pyramid
 

pooling-
fast)[16],可能无法充分捕捉图像的全局和局部特征。尽管

最大池化能够突出显著特征,但它忽略了图像中的其他重

要信息。为此,本文提出了一种新的特征提取模块 HPSP
来尝试解决该问题,具体结构如图3所示。HPSP模块借

鉴了YOLOv9中的SPPELAN[17](spatial
 

pyramid
 

pooling
 

enhanced
 

with
 

elan)设计思路,引入了平均池化分支,以更

有效的捕捉全局背景和上下文信息,从而实现对图像特征

更为全面和深入的提取。

图3 混合池化空间金字塔结构

Fig.3 Hybrid
 

pooling
 

spatial
 

pyramid
 

structure

HPSP的具体实现步骤如下:首先,输入特征图通过一

个1×1的卷积层处理,将特征图的通道数减半。随后,在
两个分支上分别使用最大池化和平均池化操作,双分支策

略在保留全面信息的同时能够突出关键细节。并将这些

不同尺度下的特征图进行拼接,有效融合全局和局部信

息。最后,通过一个1×1的卷积层对拼接后的特征图进

行处理,以整合不同分支的信息并调整输出通道数。

HPSP通过结合最大池化和平均池化操作,促进了多

尺度特征的有效融合,可为模型提供更全面且均衡的

信息。

1.4 动态上采样器

  上采样技术是目标检测中的关键环节,通过提升特征

图的空间分辨率,确保检测细节的丰富性和准确性。然

而,传统的上采样方法,如最近邻插值和双线性插值,往往

难以满足高分辨率特征图的需求,可能导致细粒度特征的

丢失。本文引入动态上采样器DySample[18]来尝试解决该

问题,其具体结构如图4所示。

图4 DySample模块结构

Fig.4 Structure
 

of
 

DySample
 

module

与传统的基于卷积核的上采样方法不同,DySample
根据输入特征自适应优化采样位置,相较于固定的采样网

格,更具灵活性,特别是在处理复杂或高维特征时,能够更

好地捕捉图像中的细粒度特征。

DySample的具体实现步骤:给定大小为c×h×w 的

特征图X 和上采样比例因子s。首先通过线性层将X 转

换为大小为2s2×h×w
 

的偏移量Y,为了避免放大过程中

出现重叠和性能下降,对Y 进行0.25倍的缩放并通过像

素洗牌技术将其重塑为O。随后,创建与O 相同尺寸的原

始采样网格G,将偏移量O 与原始采样网格G 相加得到采

样点集S。最后使用PyTorch内置的网格采样函数,根据

采样点集S 对连续的特征图进行采样,生成大小为c×
sh×sw 的上采样特征图X'。

S =G+O (13)

X'=gridsample(X,S) (14)

  DySample通过动态调整采样点位置,能够更好地保

留和细化图像中的信息与结构,从而有利于提升模型

性能。

1.5 轻量解耦检测头

  轻量解耦检测头LDDHead,在保留传统检测头高效

特 征 处 理 流 程 的 基 础 上,引 入 LightConv[14] 模 块,

LightConv模块以其独特的结构,优化了特征处理过程,构
建出更为丰富和精确的特征表示,为后续边界框的预测和

类别分类提供了坚实的基础。其具体结构如图5所示。

图5 轻量解耦检测头结构

Fig.5 Lightweight
 

decoupled
 

detection
 

head
 

structure

LDDHead检测头由分类预测分支与边界框预测两分

支组成,分别用于输出目标类别概率和负责预测边界框的

偏移量,以确保分类精度和定位准确性。两分支均通过

3×3基础卷积层对输入特征进行细化,从而增强对目标边

缘和形状的感知能力。LightConv检测头模块结合1×1
逐点卷积(pointwise

 

convolution,
 

PWConv)与3×3深度

卷积,在降低计算开销的同时保留特征细节信息,使模型

能够更加精确地捕捉骨折等医学目标的细微特征。该设

计在保持较浅层结构的情况下,增强了检测头对目标特征

的敏感度和表达力。最终,在后处理阶段融合两分支的预

测结果,形成完整的检测输出,包括目标的边界框位置、大
小和类别概率。

1.6 损失函数

  WristXNet采用二元交叉熵损失Lcls[15]作为网络训练

时的目标分类损失,计算原理为:
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Lcls = -
1
N∑

N

i=1

[yilg(pi)+(1-yi)lg(1-pi)]

(15)
式中:N 表示样本数量,yi 表示样本的真实类别标签(0或

1),pi 表示网络预测的类别概率。
在对感兴趣目标进行边界框回归定位时,采用联合交

并比损失Lciou[19]衡量预测边界框和真实边界框之间的匹

配程度,使用区域分布自适应损失LFocal[20]来预测置信度的

不确定性。

IOU =|A ∩B|
|A ∪B|

(16)

v=
4
π2
(arctan(

wgt

hgt
)-arctan(

w
h
))2 (17)

Lciou =1-IoU+ρ2(A,B)
c2 +α×v (18)

α=
v

(1-IoU)+v
(19)

LFocal = -
1
N∑

c=1

c=0
∑

N

n=1
gn(c)(1-pn(c))2lg(pn(c))

(20)
其中,IOU 表示预测边界框A 和真实边界框B 的交

并比,α是一个平衡参数,v是关于A 和B 的宽高比和长宽

比的函数,ρ表示A 和B 的中心点之间的欧式距离,c表示

包围A 和B 的最小外接框的对角线长度,N 表示样本数

量,C 表示类别数量,gn(c)是样本n 是否属于类别c的指

示函数,pn(c)是模型对样本n属于类别c的概率。
将训练总损失定义为分类损失、边界框回归损失和焦

点损失的加权和:

Ltotal =α×Lcls+β×Lciou +γ×LFocal (21)
其中,α、β和γ表示平衡三者对网络影响的权重参数。

为了算法性能对比的公平性,在实验中采用与YOLOv8[14]

相同的权重系数,即分别取0.5、7.5和1.5。

2 实验与分析

2.1 数据集

  实验采用儿童手腕创伤 X 光 图 像 的 公 共 数 据 集

GRAZPEDWRI-DX[21],该数据集收集来自6
 

091名患者的

带注释的儿科手腕创伤X光图像,包含74
 

459个图像标

签,共计67
 

771个标记对象,涵盖9个类别。由于数据集

中未提供明确的划分准则,本文依据患者ID将数据集按

7∶2∶1的比例划分为训练集、验证集和测试集,以避免同一

患者的样本出现在多个子集中。为增强模型的鲁棒性,使
用OpenCV中的addWeighted函数调整X光图像的对比

度和亮度,实现训练集扩充。鉴于GRAZPEDWRI-DX数

据集中存在9个标注类别的不均衡,本文借鉴Dibo等人在

Deeploc研究中的方法[7],将异物和金属合并为异物一类,
骨骼异常和骨骼病变合并为骨病变一类,不同于Deeploc
研究,本文保留骨膜反应和骨折类别的同时还保留了其他

所有标注类型,以确保数据集的丰富性和多样性。具体类

别为:骨病变(bone
 

lesion,BL)、旋前肌征(pronator
 

sign,

PS)、软组织肿胀(soft
 

tissue
 

swelling,ST)、骨折(fracture,

F)、异物(foreign
 

body,FB)、骨膜反应(periosteal
 

reaction,

PR)和文本(text,Tx)。

2.2 实验条件与参数设置

  实验主机操作系统为64位 Windows10,硬件采用

Intel
 

Core
 

i5-12400F
 

CPU和NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
显卡。算法开发环境采用Python3.9.18和PyTorch深度

学习框架。模型训练选用SGD优化器,初始学习率设置为

0.01,权重衰减率设置为5×10-4,学习率衰减策略选择线

性衰减。各对比模型都训练300轮次,批大小为16。数据

预处理时,将图像大小统一调整为640×640,并通过随机

缩放、旋转、平移、透视变换等操作来增加几何畸变,以及

调整图片的亮度、对比度、饱和度等进行随机光照增强。

2.3 评价指标

  选择平均检测精度(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)作
为目标检测性能的评价指标:

P =
TP

TP+FP
(22)

R =
TP

TP+FN
(23)

AP =∫
1

0
P(R)dR (24)

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (25)

F1=
2×P×R
P+R

(26)

其中,TP 指被正确预测为正样本的数量,FP 指被错

误预测为正样本的数量,FN 指被错误预测为负样本的数

量;P 为准确率,R 为召回率;N 代表检测类别的数量,

APi 表示第i个类别的平均精度;选取模型参数量 Np 和

每秒浮点运算数GFLOPs来衡量模型的内存占用程度和

计算复杂度,采用每秒传输帧数FPS衡量模型的推理速

度,用F1 评估模型性能。

2.4 消融实验

  为探明所提出的多尺度注意力特征聚合模块 C2f_

MSAF、混 合 池 化 空 间 金 字 塔 HPSP、动 态 上 采 样 器

DySample以及轻量解耦检测头LDDHead模块的有效性,
在GRAZPEDWRI-DX数据集上进行了消融实验来分析其

对模型性能的提升情况,具体实验结果如表1所示。
可以看出C2f_MSAF模块、HPSP模块、DySample模

块以及LDDHead模块的加入对于基础网络模型的提升较

为明显:(1)在Backbone使用C2f_MSAF模块,mAP提高

了0.3%,GFLOPs增加了22.2%,参数量增加了20.0%。
这意味着C2f_MSAF模块能更好的地捕捉到骨折图像中

的细粒度特征,尤其是在复杂背景下,增强了网络对关键

区域的敏感性和对多尺度信息的融合能力。尽管计算
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   表1 消融实验结果

Table
 

1 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
算法改进 C2f_MSAF HPSP DySample LDDHead mAP/% GFLOPs Np/M FPS F1/%
基础网络 × × × × 65.3 8.1 3.0 303.9 64.8
改进1 √ × × × 65.6 9.9 3.6 181.3 64.8
改进2 × √ × × 66.4 8.0 2.8 308.0 64.5
改进3 × × √ × 65.8 8.1 3.0 250.8 64.9
改进4 × × × √ 65.7 7.0 2.8 319.0 62.8

本文方法 √ √ √ √ 68.5 8.7 3.3 156.9 67.0

  注:“×”表示未添加优化模块,“√”代表加入相应的优化模块

复杂度和模型参数有所增加,但这一增加换取了模型更好

的检测精度,使得模型在实际应用中更加有效和鲁棒。
(2)单独使用 HPSP模块后,平均检测精度 mAP提高

1.1%,参数量和每秒浮点运算数均 有 所 下 降,这 表 明

HPSP模块通过提升特征融合效率,优化了计算资源的使

用,使得模型在提升检测精度的同时,减少了计算开销。
(3)单独使用DySample模块后,mAP提高了0.5%,Np 和

GFLOPs无明显变化。这表明DySample在不增加额外的

计算和存储开销,通过精细调整采样位置和特征重塑,有
效提升了模型对细粒度特征的捕捉和保存能力。(4)单独

使用LDDHead模块后,mAP提高了0.4%,参数量减少了

6.7%,每秒浮点运算数降低了13.6%,模型推理速度提升

至319.0
 

fps。这表明LDDHead能够减少冗余计算和模型

参数,推理更高效。(5)同时使用这4个改进策略后,模型

的平均检测精度达到了68.5%,且计算复杂度GFLOPs仅

增加7.4%,参数量增加10.0%,模型大小仅为3.3
 

M,处

理效率达到了每秒156.9
 

张图像,F1 得分也有较大提升,
达到了67.0%。尽管计算复杂度和参数量有所增加,但检

测精度得到了有效提升,证明了这些改进能够使模型在精

度与效率间达到良好的平衡。
如图6所示,对比了不同模型的检测效果。展示了原

始标签、消融 实验中基线模型与最终模型 WristXNet在

GRAZPEDWRI-DX数据集上的推理结果。从图6中可以看

出:对于特征明显且易于检测的损伤类型,基线模型和最终模

型都能准确识别。然而,在处理包含骨异常、软组织肿胀及多

重损伤类型的复杂X光图像时,基线模型表现出更多的漏检

和误检现象。此外,由于石膏引起的X光散射增加了图像分

析的复杂性,使得检测任务更加困难。而 WristXNet模型在

这种复杂条件下依然能够保持稳定的检测表现,显著优于基

线模型。尽管WristXNet模型在某些情况下未能检测到所有

目标,但相较于基线模型,其在相同条件下的整体检测效果更

佳,图6的检测效果对比清晰展示了这一优势。

图6 检测效果可视化对比

Fig.6 Visual
 

comparison
 

of
 

detection
 

results
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2.5 对比实验

  1)C2f_MSAF对比实验

表2展示了C2f_MSAF模块位置对于网络性能的影

响。结果表明,仅在Backbone使用时,虽然GFLOPs和参

数量有所增加,但模型的mAP达到了65.6%,这一精度的

提升证明了C2f_MSAF模块应用于Backbone中的有效

性。相比之下,仅在 Neck引入C2f_MSAF模块时虽然

GFLOPs较低,但整体检测精度不如仅用在Backbone中

的策略。如果在Backbone和 Neck全局应用C2f_MSAF
模块,GFLOPs和参数量分别增加到11.1

 

G和4.2
 

M,计算

成本显著提高且检测精度更低。这表明全局应用C2f_MSAF
模块并未带来预期的性能提升,反而可能引发过拟合或导致

特征信息的过度提取。因此,基于计算效率和避免过拟合的

考虑,本文仅在Backbone引入C2f_MSAF模块。

表2 C2f_MSAF位置对网络性能的影响

Table
 

2 Effect
 

of
 

C2f_MSAF
 

location
 

on
 

network
 

performance
位置 mAP/% GFLOPsNp/M FPS F1/%

Backbone 65.6 9.9 3.6 181.3 64.8
Neck 65.1 9.3 3.6 207.9 62.2

Backbone+Neck 64.3 11.1 4.2 142.1 62.4

2)与不同检测算法的性能对比

为进一步评估本文所提算法的性能,将其与现有CNN
架 构 (其 中 YOLOv8n[11]、YOLOv8-AM[12]、YOLOv8_

GC[22]和YOLOv10n[23]是与手腕创伤相关的研究算法)和
Transformer架构的主流算法进行对比实验,实验结果如

表3所示。

表3 不同算法模型的性能对比结果

Table
 

3 Comparison
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms

方法
AP/%

BL PS ST F FB PR Tx
mAP/% GFLOPs Np/M FPS F1/%

YOLOv5n 5.2 65.6 33.5 94.1 94.7 64.1 99.1 65.2 7.1 2.5 305.3 61.3
YOLOv8n[11] 8.1 68.1 33.2 94.4 94.7 66.6 99.1 65.3 8.1 3.0 303.9 64.8
YOLOv8_SA[12] 8.1 69.3 35.8 93.0 94.5 66.2 99.0 66.6 8.1 3.0 270.7 63.4
YOLOv8_ECA[12] 9.2 69.1 35.1 94.5 93.8 66.3 99.0 66.7 8.1 3.0 299.2 63.6
YOLOv8_GAM[12] 5.3 68.6 35.6 94.7 94.4 66.6 99.1 66.3 9.5 3.7 168.3 62.5

YOLOv8_ResCBAM[12] 9.4 66.3 31.6 94.5 94.3 65.5 99.2 65.8 10.4 4.2 231.8 63.1
YOLOv8_GC[22] 12.2 68.2 33.8 94.6 93.5 66.7 99.0 66.9 8.1 3.0 238.2 64.7
YOLOv10n[23] 6.8 61.7 33.0 94.7 92.0 63.0 98.8 64.3 8.2 2.7 215.9 62.9
YOLOv11n[24] 1.5 65.8 33.3 94.7 94.7 66.5 99.0 65.1 6.3 2.6 258.3 62.3
DETR[25] 9.5 27.4 7.5 82.9 85.6 37.3 90.1 48.6 20.4 41.5 47.8 57.5
RT-DETR[26] 4.9 65.1 19.1 90.7 91.0 60.4 97.4 61.2 14.7 8.1 77.6 64.2
DAB-DETR[27] 0.6 25.1 11.5 86.3 93.3 39.0 83.5 47.0 24.3 43.7 37.7 54.6
DINO[28] 8.1 51.2 20.5 91.4 89.2 64.6 97.8 60.4 67.7 47.7 18.4 63.4

WristXNet(Ours) 12.9 74.0 37.5 94.4 94.7 66.7 99.1 68.5 8.7 3.3 156.9 67.0

  可以看出:(1)本文算法在骨病变、旋前肌征和软组织

肿胀分类上的表现最佳,分别比已有最佳指标提升0.7%、

4.7%和1.7%,达到12.9%、74.0%和37.5%,异物和骨

膜反应均与最佳指标持平,而对于骨折和文本分类,分别

略低于最佳指标0.3%和0.1%,最终整体 mAP达到了

68.5%,超越了现有主流算法。(2)本文算法的参数量仅

为3.3
 

M,与现有CNN架构的轻量算法处于同一数量级,
但显著小于以Transformer为架构的各类算法,推理速度

可以达到156.9
 

fps,体现了良好的检测效率。(3)本文算

法的F1得分为67.0%,优于其他算法模型,说明本文模型

在处理不平衡数据时具有更好的鲁棒性。这些结果表明,
所设计的 WristXNet算法模型在综合性能上优于现有的

主流目标检测网络。

为进一步展示 WristXNet在特征关注度方面的能力,
揭示其特征提取的性能,利用 Grad-CAM 热力图进行了

可视化分析,并将 mAP取得次优的YOLOv8_GC作为对

比参照(以下简称为对比算法),结果如图7所示。图7中

暖色区域代表模型对特征的关注强度,亮度越高表示算

法对该区域的关注越集中,清晰地展示了 WristXNet与对

比算法在关注区域上的差异。可以观察到:(1)在第1、2
和3列中,对比算法出现了明显的误检现象。(2)在第4
和5列 中,对 比 算 法 未 能 有 效 的 关 注 漏 检 区 域,而
WristXNet则能够精准地聚焦于这些区域。(3)在第6和

7列中,尽管两种算法均能正确检测损伤且没有误检或漏

检,但对比算法的特征关注存在较大偏差,而 WristXNet
则在这些区域表现出更一致和集中的特征关注。(4)在
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第8列中,两种算法均存在漏检现象,其中对比算法存在

两处漏检,而本文算法仅有一处漏检。综上,WristXNet
算法在准确性、特征关注能力以及漏检减少方面表现出

显著的优势。其有效的特征关注能力使其能够精准识别

复杂的损伤区域,且在特征处理的一致性和精度上优于

对比算法。

图7 本文算法与对比算法预测结果比较

Fig.7 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

between
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

the
 

comparison
 

algorithm

3 结  论

  为更好的应对儿童手腕创伤X光图像的检测挑战,本
文自主设计一种深度卷积网络模型 WristXNet。通过构建

多尺度注意力特征聚合模块C2f_MSAF、设计混合池化空

间金字塔模块 HPSP、引入动态上采样模块DySample以

及构建LDDHead检测头,使得 WristXNet模型在精确检

测和细粒度特征捕捉方面取得了突破。在儿童手腕创伤

公开 数 据 集 GRAZPEDWRI-DX 上 的 实 验 结 果 表 明,

WristXNet在骨病变、旋前肌征、软组织肿胀、异物和骨膜

反应等多种损伤类型的检测中均超越现有主流算法,整体

检测精度达到68.5%。WristXNet通过有效的特征提取

和准确的区域关注,适合应用于儿童手腕创伤的自动检测

任务,具有潜在的临床应用价值。
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