
 

 

基于改进 YOLO11 的手腕骨折快速检测①
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摘　要: 针对急救场景下医学影像分析中手腕骨折检测精度不足、模型推理效率低等问题, 本文提出一种基于改

进 YOLO11 的轻量化手腕骨折检测算法 MDM-YOLO. 首先设计多尺度特征提取 (multi-scale feature extraction
module, MSFE)模块, 通过多个并行分支提取不同尺度的信息, 解决复杂骨折形态的多尺度表征问题; 其次, 提出混

合空间局部注意力 (mixed spatial and local attention, MSLA)机制, 结合局部和全局特征, 显著提升了对细微骨折的

关注程度; 最后, 设计动态深度可分离卷积 (dynamic depthwise separable convolution, DDSConv), 在保持检测精度的

同时显著降低计算复杂度并加快推理速度, 使模型更加轻量化. 实验表明, MDM-YOLO在 GRAZPEDWRI-DX数

据集上的精确率达到 92.6%, 召回率达到 88.1%, mAP50达到 95.1%, 较原始模型提升 1.7%、2.5%和 1.5%. 在相同

的硬件环境下, 检测速度提升 37%, 参数量仅为原模型的 73.3%, 验证了轻量化设计的有效性. 为应急场景下的快速

手腕骨折诊断提供了高效解决方案.
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Rapid Wrist Fracture Detection Based on Improved YOLO11
ZHANG Peng-Tao, HU Nai-Ping
(School of Information Science and Technology, Qingdao University of Science and Technology, Qingdao 266061, China)

Abstract: To address the issues of insufficient detection accuracy and low model inference efficiency in wrist fracture
detection for medical image analysis in emergency scenarios, this study proposes a lightweight wrist fracture detection
algorithm based on the improved YOLO11, named MDM-YOLO. First, a multi-scale feature extraction module is
designed to address the multi-scale representation challenges of complex fracture shapes by extracting information at
different scales through multiple parallel branches. Second, a mixed spatial local attention mechanism is proposed, which
combines local and global features to significantly enhance the attention to subtle fractures. Finally, a dynamic depthwise
separable convolution (DDSConv) is designed to reduce computational complexity and accelerate inference speed while
maintaining detection accuracy, thus making the model more lightweight. Experiments show that MDM-YOLO achieves
an precision of 92.6%, a recall rate of 88.1%, and an mAP50 of 95.1% on the GRAZPEDWRI-DX dataset, representing
improvements of 1.7%, 2.5%, and 1.5%, respectively, compared with the original model. Under the same hardware
conditions, the detection speed increases by 37%, and the number of parameters is only 73.3% of the original model,
verifying the effectiveness of the lightweight design. This provides an efficient solution for rapid wrist fracture diagnosis
in emergency scenarios.
Key words: wrist fracture detection; YOLO11; multi-scale feature; attention mechanism; lightweight convolution
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手腕骨折是临床实践中最常见的创伤类型之一,
约占所有骨折的 20%[1]. 在急救场景下, 实现快速、准

确的骨折诊断对后续治疗决策至关重要. 目前, 诊断主

要依赖 X 光和 CT 扫描等影像学检查. 本研究选用 X
光影像开展手腕骨折检测, 因其二维成像足以达到快

速识别关键骨折信息的要求, 同时兼具数据易获取、

成本低和处理复杂度低的优势, 与提升检测效率的目

标高度契合. 传统诊断依赖医生人工审阅影像, 逐个定

位并标注骨折部位, 以此制定治疗方案[2]. 研究显示, 骨
折误诊在急诊科所有误诊案例中占比达到 24%[3], 这凸

显了提升诊断效率与准确性的迫切临床需求与现有方

法能力之间的显著差距.
深度学习驱动的计算机辅助诊断 (CAD)系统可显

著提高诊断准确率, 具有重要应用价值[4]. 针对手腕骨

折检测的时效性需求, 单阶段目标检测模型凭借高效

推理特性成为快速检测的核心技术, 并在相关任务中

得到实证支持. Ahmed等[5]研究表明, YOLO系列单阶

段模型在手腕骨折检测的关键性能指标上表现出色,
为高性能诊断工具的构建提供了坚实基础. Ju 等[6]验

证了 YOLOv8 在手腕骨折检测中的有效性, 并开发了

原型系统, 为后续研究奠定了实践基础. Chien 等[7]将

注意力机制集成到 YOLOv8框架中, 提出了 YOLOv8-
AM 模型. 该模型引入注意力权重增强对细微骨折特

征的表征, 显著提升了对潜在手腕骨折病灶区域的聚

焦与特征提取能力. 为满足快速诊断需求, Ju 等[8]提出

了 FCE-YOLOv8模型, 通过引入特征上下文增强模块,
显著降低推理时间, 加速手腕骨折诊断流程. Ferdi[9]提
出了 G-YOLOv11 模型, 采用幽灵卷积技术, 减少计算

复杂度和参数量, 提升推理速度, 为快速手腕骨折 CAD
系统提供了技术路径.

在近期研究中, 胡远江等[10]使用多核并行卷积模

块 PKIModule 及上下文锚点注意力 CAA 对模型骨干

中的 C3K2 进行重新设计, 以增强模型对遮挡目标及

不同尺度目标的特征提取效果. 刘巧等[11]设计了一种

协同架构, 将双向特征金字塔网络 BiFPN与全局-局部

自注意力机制 GLSA 相结合, 有效捕获全局热分布模

式与局部细节特征. 彭哲轩等[12]将 YOLO11的 C3K2模
块与 HetConv 模块融合构建 C3K2-H 模块, 实现了在

保持检测精度的同时降低计算量. 这些研究为急救场

景下手腕骨折快速检测提供了有益思路.
手腕骨折的类型复杂多样, 这种多样性不仅体现

在骨折的形态上, 还涉及骨折的部位和骨折程度上. 其
次, 细微骨折征象往往在影像学检查中表现较为隐匿,
模型检测时可能会遗漏一些关键的细微骨折线索, 无
法及时、准确地识别出所有潜在的细微骨折. 在急救

场景下, 对诊断模型的检测速度和轻量化提出了更高

的要求, 需要在较短的时间内完成对腕部骨折的准确

判断, 以便及时为患者提供治疗建议. 针对上述挑战,
本研究提出一种基于改进 YOLO11的轻量化手腕骨折

检测模型 MDM-YOLO. 该模型设计旨在有效克服现

有方法的不足, 优化快速检测性能.
本文主要贡献如下.
(1) 提出多尺度特征提取模块, 增强模型对于多尺

度特征的捕捉能力, 有效突破了传统单一尺度特征提

取存在的局限性.
(2) 提出混合空间局部注意力机制, 巧妙地融合局

部与全局特征以及通道和空间信息, 进而提升了模型

对于细微骨折的关注程度.
(3) 设计动态深度可分离卷积, 在大幅削减模型参

数量与计算复杂度的基础上, 提高了模型的推理速度, 使
其能够更加高效地契合对实时性要求较高的应用场景.

 1   MDM-YOLO模型

 1.1   YOLO11 模型

YOLO11 是由 Ultralytics 团队推出的单阶段目标

检测模型, 继承了 YOLOv8的快速检测优势, 并通过模

块重构、多尺度特征增强与计算效率优化, 显著提升

了目标检测的精度与速度平衡性. 在架构创新方面,
YOLO11的骨干网络引入了 C3K2模块替代 C2f, 通过

可定制卷积核尺寸与通道分离策略, 提升复杂特征提

取能力. 同时, C2PSA 模块集成位置敏感注意力, 结合

多头注意力机制与前馈网络, 强化空间-通道特征交互.
颈部网络采用动态特征融合机制, 通过跨阶段部分融

合策略拆分特征流, 降低冗余计算. 头部网络则采用深

度可分离卷积替代标准卷积, 减少参数量同时维持分

类精度, 并引入 PIoU损失优化定位精度.
 1.2   模型选择

YOLO11 系列模型提供多种尺寸的检测算法, 以
适应不同场景对精度和计算资源的需求. 如表 1 所示,
较大的模型精度更高, 但参数量和计算复杂度随之增加,
推理速度慢, 不适合急救场景. 因此, 本文选择 YOLO11s
作为基线模型, 以平衡检测性能、内存需求和检测速度.
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表 1    不同 YOLO11模型实验参数对照
 

Model Depth Width mAP50 (%) Params (M) FPS (f/s)
YOLO11n 0.33 0.25 85.4 2.4 141.8
YOLO11s 0.33 0.50 93.6 3.0 101.4
YOLO11m 0.67 0.75 93.8 20.2 83.4
YOLO11l 1.00 1.00 94.4 25.2 60.7
YOLO11x 1.00 1.25 94.0 56.8 47.6

 1.3   MDM-YOLO 模型概述

如图 1 所示, 为了有效捕捉手腕骨骼复杂的微观

结构特征, 本文在主干网络中设计了多尺度特征提取

模块 (MSFE) 以提升模型对骨折区域细微解剖结构的

表征能力. 为实现轻量化目标, 本文在主干网络中广泛

引入动态深度可分离卷积 (DDSConv) 替代标准卷积

模块, 显著提高了模型的推理速度. 此外, 为了增强模

型对骨折局部区域的聚焦能力, 本文在颈部网络中引

入混合空间局部注意力机制 (MSLA)提升模型对细微

骨折征象的感知精度.

 1.4   多尺度特征提取模块

在手腕骨折的临床诊断中, 骨折特征常表现出多

尺度与形态复杂的特点. 为应对这一挑战, 本研究提出

了一种多尺度特征提取模块. 通过并行分支对输入特

征图进行分解, 提取多尺度信息, 并对融合后的输出特

征进行整合, 构建融合特征图. MSFE 模块的结构如

图 2所示.
 
 

Neck Head

Concat

Upsample

MSFE

Concat

Upsample

Concat

MSFE

CBS

Concat

MSFE

CBS

MSFE

Head

Head

Head

16×320×320

32×160×160

16×320×320

64×80×80

64×80×80

128×40×40

128×40×40

256×20×20

256×20×20

256×20×20

256×40×40

384×40×40

128×40×40

128×80×80

192×80×80

64×80×80

64×40×40

192×40×40

128×40×40

128×20×20

384×20×20

256×20×20

MSLA

MSLA

MSLA

输入端

C2PSA

Conv

DDSConv

MSFE

DDSConv

MSFE

DDSConv

MSFE

DDSConv

MSFE

SPPF

Backbone

 
图 1    MDM-YOLO结构图
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图 2    多尺度特征提取模块MSFE

 

MSFE 首先会按照通道维度将输入特征图划分为

4 个部分. 这一划分操作为后续的特征提取奠定了基

础, 使得每个部分都能专注于特定的特征信息. 接下来,
MSFE 模块通过 4 条并行的路径分别对这 4 个部分进

行处理. 每条路径都针对特定的尺度进行特征捕捉, 从
而能够提取出对应尺度的特征信息. 这种设计使得模

块能够同时处理多个尺度的特征, 极大地提升了特征

提取的效率和准确性.
在路径 1中采用标准的 3×3卷积核以实现局部特

征的提取, 不仅能够有效捕捉图像中的边缘、纹理等

细节信息, 还有助于敏锐地捕捉骨折区域局部结构的

微小变化.
路径 2则使用标准的 5×5卷积核对中尺度特征进

行提取. 与 3×3 卷积核相比, 5×5 卷积核具有更大的感

受野, 能够捕获更为丰富和广泛的上下文信息, 从而在

检测中等尺寸目标时增强特征表达的有效性与鲁棒性.
在路径 3 中, 我们引入了扩张率为 2 的 3×3 深度

可分离空洞卷积. 与传统卷积局限于局部邻域运算不

同, 深度可分离空洞卷积通过在卷积核元素之间插入

固定间隔, 实现了更大范围的信息采集, 能够更加全面

地捕获全局及长距离依赖信息, 同时逐点卷积负责进

行通道融合显著降低了模型的参数量与计算复杂度.
路径 4采用 1×1卷积实现全局特征的提取及计算

量的降低. 该卷积核能够在保持特征图空间分辨率不

变的前提下调整通道数, 从而实现高效的通道间特征

融合和降维处理.
在本研究中, 为了进一步提升特征提取的效率和

质量, 我们对多尺度特征提取模块进行了优化设计. 具
体而言, 在每条并行路径的末端, 引入 Bottleneck模块,
通过巧妙的结构设计, 在不显著增加计算复杂度的前

提下, 能够有效地增强特征的表达能力和传递效率. 具
体结构如图 3 所示, 该模块由 3 个卷积层组成: 首先,
1×1 卷积用于降低通道维度, 减少计算复杂度; 其次,
3×3 卷积在降维后的特征空间中进行特征提取; 最后,
通过 1×1 卷积将通道维度恢复至原始规模. 这种设计

策略显著降低了模型参数量和计算成本, 同时保持了

特征表达的丰富性和准确性.
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图 3    Bottleneck结构图
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本文将 4条路径的输出特征图沿通道维度进行拼

接, 在保持空间分辨率不变的前提下, 融合不同尺度的

特征. 然而, 拼接操作会导致通道数显著增加, 进而加

重后续计算负担. 为此, 本文在拼接后引入了 1×1卷积

层, 用于调整通道数至预设的输出通道数 C. 同时 1×1
卷积不仅能够高效地实现通道间的信息融合和降维处

理, 还能在不引入额外空间复杂度的情况下, 增强特征

的非线性表达能力.
为进一步增强多分支模块中各子分支对不同尺度

目标特征的选择性响应能力, 本文在通道拼接后引入

了 SE (squeeze-and-excitation)注意力机制. 通过对通道

间的依赖关系进行建模, 自适应地调整各通道特征的

权重, 从而提升模型对关键特征的关注度, 增强其在复

杂场景下的判别能力. SE结构如图 4所示.
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FC FC

1×1×C 1×1×C
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X

ReLU

 
图 4    SE注意力机制

 

首先, 对输入的特征图 (C×W×H) 进行压缩操作,

将每个通道的信息压缩成一个单值, 形成通道描述向

量. 公式表达:

S c =
1

H×W

∑H

i=1

∑W

j=1
Xc(i, j) (1)

其中, Xc(i, j) 代表输入特征图第 c 个通道上, 位于 (i, j)

位置的像素值.

然后, 对压缩操作输出的 1×1×C 特征图进行激励

操作, 学习通道间依赖关系, 生成各通道的权重, 并提

升网络的非线性能力, 通过 1×1卷积降低通道数, 使其

减少计算量, 同时压缩信息.

最后, 通过缩放操作, 采用加权平均的方式连接输

出的特征图. 经过 SE 模块, 模型对目标的特征提取能

力提升, 同时摒弃不重要的特征.

通过上述融合策略, 模型能够从多个尺度对同一

图像进行综合分析, 在捕捉复杂骨折特征的精准度上

有所提升. 同时, 在高层次语义信息的提取与解析能力

方面也获得了增强.

 1.5   混合空间局部注意力机制

鉴于手腕骨折中普遍存在细微骨折特征, 这一现

象对精准诊断提出了更高要求. 为增强模型对细微骨

折特征的检测效能, 本文在颈部网络中引入了混合空

间局部注意力机制. 该机制通过融合局部与全局特征

以及通道与空间信息, 显著增强了模型对局部细节的

关注能力, 其结构如图 5所示.

对于输入特征图首先被划分为多个子区域, 每个

子区域包含特征图的一部分通道. 这种划分方式旨在

对特征图进行分块处理, 以便更高效地提取局部空间

信息. 对于每组特征图会通过局部平均池化 (local aver-

age pooling, LAP), 能够捕捉局部空间信息.

局部特征池化的计算公式为:

Xc,i, j
loc =

1
k2

s

∑ks−1

m=0
Xc,i+m, j+n (2)

其中, c 表示通道维度, i 和 j 表示空间位置维度.

为了充分提取特征图的多尺度信息并增强特征的

表达能力, 局部池化特征图通过两个独立的分支进行

处理. 分别采用不同的策略来捕捉特征图的全局特征

和局部池化特征, 从而实现对特征图的多角度分析和

特征提取.

首先通过全局平均池化 (global average pooling,

GAP)和全局最大池化 (global max pooling, GMP)全面

地提取特征图的全局信息.

GAP 通过对特征图的每个通道进行全局平均操

作, 能够捕捉到特征图的整体平均信息, 而 GMP 则通

过提取每个通道的最大值, 捕捉到特征图中最显著的

特征信息. 对于 GAP和 GMP处理后得到的特征图, 通
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过卷积层和 Sigmoid 激活函数进行处理, 生成空间注

意力特征图得到全局特征 Yglb.

C×k2
s

然后通过特征转换生成局部池化特征, 先将其转

换成维度为  的张量, 然后通过 1D 卷积进行特征

转换, 得到局部特征转换后的张量 Yloc, 其计算方式为:

Yc,m
loc =

∑k−1

n=0
Kc,n

loc ·Y
c,m+n
loc (3)

其中, Kloc 表示局部分支的 1D卷积.
 
 

W

(C, W, H)
(C, W, H)

LAP

Reshape

UNAP

Reshape

... ...

H

C

Sigmoid
GAP

GMP

Conv

Input

Output

(C, ks, ks)
(C, ks, ks)

H/ks (C, ks, ks)

(C, ks, ks)
W/ks

num=ks×ks num=ks×ks

(1, 1, C×ks×ks)(1, 1, C×ks×ks)

Conv1D

 
图 5    混合空间局部注意力MSLA

 

通过加法操作将全局特征与局部池化特征相结合,
这个步骤在特征图中融合了全局上下文信息. 随后再

通过反池化 (UNAP) 操作, 恢复到原始的空间维度得

到注意力特征图 A.
UNAP 通过插值和上采样将特征图的空间分辨率

恢复到与输入特征图一致, 同时保留注意力权重的精

度. 最后将原始输入特征图 X 与注意力特征图 A 进行

逐元素相乘, 得到增强后的特征图.
通过引入混合空间局部注意力机制, 提升模型对局

部关键信息的捕捉能力, 有效降低细微骨折漏检的风险.
 1.6   动态深度可分离卷积

为契合急救场景下手腕骨折快速检测的临床需求,
本研究提出了一种动态深度可分离卷积 (DDSConv),
在保持检测精度的同时, 进一步降低计算复杂度并加

快推理速度. DDSConv结构如图 6所示.
DDSConv模块利用深度可分离卷积[13]的思想, 将

标准卷积分解为两个连续的操作. 本文在深度可分离

卷积的基础上引入了动态路由机制. 通过全局上下文

感知生成权重, 动态调制逐点卷积输出. 其过程包括:

利用 GAP提取通道描述符, 通过轻量级全连接层和非

线性激活函数生成权重, 最后将权重与逐点卷积输出

相乘, 实现特征增强与抑制.
具体来说, 对于输入特征图 (C, H, W), 深度卷积为

每个通道配备一个独立的卷积核进行卷积运算. 对于

某一通道 c 的输出特征图 yc 在空间位置 (i, j) 的计算

公式可以写为:

yc,i, j =

K−1∑
u=0

K−1∑
v=0

wc,u,v · xc,i+u−P, j+v−P (4)

其中, K 为卷积核的尺寸, P 为填充大小.
从参数量上看, 标准卷积的参数量为 Cin×Cout×K×

K, 而深度卷积的参数量仅为 C×K×K, 这大幅降低了计

算复杂度和内存占用.
然后对深度卷积后的特征图进行逐点卷积, 使用

1×1 的卷积核以融合通道之间的信息. 对于输入特征

图 X 和权重矩阵 Wpw, 输出特征图 Y 的计算公式为:

Y =Wpw×X (5)

其中, Wpw 的尺寸为 C×C1, C1 为输出通道数.
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图 6    动态深度可分离卷积 DDSConv

 

引入动态路由机制对输入特征图进行权重计算,

并对深度可分离卷积进行动态加权处理.

具体而言, 对输入特征图的每个通道在空间维度

上计算平均值, 从而将一个二维的特征图压缩为一个

标量. 这一过程可以用式 (6)来描述:

yc =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

xc,i, j (6)

其中, xc,i,j 表示通道 c 在位置 (i, j)的特征值. H 和 W 分

别为该特征图的高度和宽度, yc 则是经过全局平均池

化后, 通道 c 得到的输出.

将全局平均池化得到的特征向量输入到一个全连

接层以生成动态路由权重, 其中全连接层输入维度为

C, 输出维度为 C1, 该层将特征向量映射到多个不同的

卷积核组. 全连接层的权重矩阵为 W, 路由权重 r 的计

算公式为:

r = σ (W ·GAP) (7)

σ其中,  表示 Sigmoid 激活函数, W 的尺寸为不同的卷

积核组的数量. 经过路由层后, 得到的 r 表示每个卷积

核组的权重.

将逐点卷积的输出与动态路由权重相乘, 一方面

模型能够有效抑制冗余计算, 避免对不重要的特征进

行不必要的处理, 从而节省计算资源并提高网络的效

率. 另一方面, 它能够突出关键特征, 增强对重要信息

的提取能力, 使得网络在处理复杂的输入数据时能够

更加精准地捕捉到对任务最有价值的特征, 进而提升

模型的整体性能.

 2   实验结果

 2.1   数据集

GRAZPEDWRI-DX[14]由奥地利格拉茨医科大学

发布, 是目前公开可用的规模较大、标注详尽的手腕

创伤 X 光影像数据集. 该数据集汇总了 2008–2018 年

间 6 091名患者的 10 643次检查, 共 20 327张影像. 尽

管官方标注包含骨折、骨病变、金属植入物和软组织

肿胀等标签, 但手腕骨折样本的数量和质量显著优于

其他创伤亚型. 其余类别 (如软组织损伤、骨病变) 样

本量少、分布稀疏, 部分标签存在歧义或缺失. 鉴于研

究目标聚焦于手腕骨折检测, 为确保训练数据的均衡

性和可靠性, 本文仅选用标注为手腕骨折的影像及其

对应标签作为模型训练与评估的数据源. 按照 7:2:1的

比例将数据集划分为训练集、验证集和测试集.

为了全面评估所提模型的泛化能力, 本文引入了

FracAtlas[15]数据集进行验证. FracAtlas 数据集是一个

专注于肌肉骨骼放射影像的骨折分类、定位和分割的

数据集, 由 Abedeen等人[15]于 2023年创建. 该数据集的
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构建基于从孟加拉国中 3家主要医院收集的 14 068张
X光图像, 经过严格筛选和处理后, 最终保留了 4 083张
与手、肩、髋、腿等部位相关的高质量图像. 其中, 717
张图像包含 922 个骨折实例, 其余图像则为非骨折样

本. 所有图像的标注工作由两位放射科专家和一位骨

科医生完成, 确保了标注的准确性和可靠性.
 2.2   类别不平衡处理策略

GRAZPEDWRI-DX 数据集中骨折与非骨折样本

数量存在显著不平衡. 为了缓解此类不平衡可能导致

的模型偏见问题, 本文采用结合针对性数据增强与定

向过采样的组合策略. 具体而言, 针对数据集中稀缺的

非骨折样本, 对原始的非骨折训练集样本应用了一系

列鲁棒性强且符合医学图像特性的空间与像素级增强

变换, 如图 7 所示. 包括空间变换: 随机旋转 (±15°)、
随机平移 (±10%)、随机缩放 (0.9–1.1 倍). 像素变换:
随机调整图像对比度 (因子范围 [0.8, 1.2]). 这些变换

在每次训练迭代中随机组合, 显著增加了非骨折样本

的表观多样性.
 
 

(a) 原始图像 (b) 改变对比度 (c) 旋转 (d) 缩放 
图 7    数据增强示意图

 

在数据增强的基础上, 本文进一步对增强后的非

骨折样本池进行定向过采样, 确保每个训练周期内, 模

型能够接触到足够多的非骨折样本, 从而均衡地学习

两类特征.

 2.3   实验环境及参数配置

本文采用 PyTorch 深度学习框架搭建模型, 实验

环境如表 2所示, 训练参数如表 3所示. 为了提升模型

的收敛速度与特征提取能力, 本文采用 MS COCO 数

据集上预训练的权重来初始化模型. 该预训练策略使

模型能够充分的利用在大规模数据集上学习到的通用

特征表示, 有效提升训练效率并在手腕骨折检测任务

上取得更优的泛化性能.
 
 

表 2    实验环境
 

硬件 参数

CPU i5-12600KF
GPU GeForce RTX 3070 12 GB

操作系统 Windows 11
Python版本 3.7.11
CUDA版本 12.0
PyTorch版本 1.9.1

 

 2.4   实验评价指标

本文采用精确率 (precision, P)、召回率 (recall, R)

和平均精度均值 (mean average precision, mAP)评价模

型的检测性能.
 
 

表 3    训练参数
 

参数名称 参数

批量 (batchsize) 8
优化器 SGD

迭代次数 (epoch) 100
输入图片尺寸 640×640
初始学习率 0.01

动量 0.937
 

精确率体现了模型对骨折的判断的可信度. 召回

率反映了模型对所有手腕骨折病例的覆盖能力. 在手

腕骨折检测中, 高召回率至关重要, 有助于减少漏检情

况. 平均精度综合考虑模型的精确率和召回率, 提供对

模型预测质量的全面评估. 本文采用 mAP50作为具体

指标.
此外, 本文引入参数量 (Params)和检测速度 (FPS)

评估模型的参数大小和计算效率. 其中, Params表示网

络各层的参数之和; FPS 则表示网络每秒检测的图像

数量.
 2.5   消融实验

为系统评估改进策略的有效性, 本文设计并完成
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了 9组消融实验, 实验结果如表 4所示.
模型 1 作为基线, 采用 MS COCO 数据集预训练

权重初始化 YOLO11s的全部骨干参数, 以验证迁移学

习对后续任务的影响. 模型 2 则完全摒弃预训练策略,
模型权重以随机初始化方式从零开始训练 ,  其余参

数、数据增强策略及训练周期均与模型 1 保持一致,

以排除干扰因素, 从而精确量化预训练策略对最终检

测性能的贡献. 表 4 中“√”标记代表在对应改进点基础

上进行的实验. 旨在量化单独改进策略对整体性能的

贡献. 通过对比不同实验组与对照组之间的性能差异,
本文能够准确地评估每种改进策略对模型性能的提升

效果.
 
 

表 4    改进模块在 GRAZPEDWRI-DX数据集上的消融实验
 

Model YOLO11s 预训练策略 MSFE MLSA DDSConv P (%) R (%) mAP50 (%) Params (M) FPS (f/s)
1 √ √ — — — 90.9 85.6 93.6 3.0 101.9
2 √ — — — — 90.8 85.3 93.4 3.0 101.3
3 √ √ √ — — 91.6 86.4 94.2 2.9 105.8
4 √ √ — √ — 92.1 86.6 94.3 2.8 107.6
5 √ √ — — √ 91.9 85.3 93.5 2.4 133.6
6 √ √ √ √ — 92.5 86.3 94.8 2.7 113.5
7 √ √ √ — √ 92.4 87.3 94.1 2.6 134.9
8 √ √ — √ √ 92.2 86.4 94.3 2.3 135.4
9 √ √ √ √ √ 92.6 88.1 95.1 2.2 138.7

 

由表 4可知, 模型 1借助预训练策略, 迁移大规模

数据通用表征, 显著提升检测精度. 模型 3 通过引入

MSFE, 使模型克服了单一尺度特征提取的局限性, 模

型的精确率和召回率分别提高了 0.7%、0.8%, mAP50

提高了 0.6%, 在提升识别率的同时, 实现了检测效率

的适度优化. 在模型 4中, 通过在颈部网络引入MLSA,

显著增强了模型对细节特征的关注能力, 从而使模型

精确率提高了 1.2%, 召回率提高了 1.0%, 在显著降低

模型漏检的基础上, 进一步优化了检测速度. 模型 5中,

DDSConv 的引入显著降低了模型的参数量和计算复

杂度, 使推理速度提升至 133.6 f/s, 同时保持了较高的

识别率和 mAP50. 在模型 6 中, MSFE 和 MLSA 的协

同作用使模型对手腕骨折特征的敏感度进一步提高,

模型 mAP50相较于 YOLO11s提升了 1.2%, 推理速度

达到 113.5 f/s, 实现了识别性能的稳步提升. 模型 8中,

随着 MLSA 和 DDSConv 的加入, 模型在保持较高识

别率的同时, 推理速度进一步提升至 135.4 f/s, 体现了

良好的速度-精度平衡. 在模型 9 中, 所有改进模块的

综合应用充分彰显了MDM-YOLO模型在手腕骨折检

测任务中的卓越性能. 该模型的精确率和召回率分别

达到 92.6%和 88.1%, mAP50达到 95.1%, 同时检测速

度达到了 138.7 f/s, 成功实现了在保证识别率和漏检率

的前提下显著提升检测速度的目标, 达到了两者之间

的有效平衡, 为急救场景下手腕骨折的快速准确检测

提供了有力支持.

为了直观地呈现 MDM-YOLO 模型的性能表现,
本文以训练轮次 (epoch)作为横坐标, 以平均精度均值

在 50%阈值下的指标 (mAP50)作为纵坐标, 绘制了模

型性能对比曲线图. 如图 8所示, 该曲线图清晰地展示

了 MDM-YOLO 模型在不同训练阶段的性能变化趋

势, 以及与基准模型的性能对比情况.
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m
A
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0
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图 8    模型对比曲线

 

此外, 本研究亦呈现了模型的预测结果可视化图

表, 如图 9 所示. 在该图中, 模型能够精准地识别出目

标对象, 并准确地对其进行定位. 在此基础上, 模型进

一步绘制了边界框并清晰地标注了目标对象的类别信

息. 这一过程充分展现了 MDM-YOLO 模型在手腕骨

折目标检测任务中的高精度性以及在复杂环境下的鲁

棒性. 通过将曲线图与预测结果图相结合, 研究者可以

从多个维度对MDM-YOLO模型的性能进行全面且深

入的评估.
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图 9    MDM-YOLO模型预测结果图

 

 2.6   对比实验

 2.6.1    不同检测算法对比实验

为了进一步验证所提算法的优越性 ,  分别对

比 YOLOv5s[16]、YOLOX[17]、YOLOv8n[18]、YOLO-
v10s[19]、Hyper-YOLO[20]、YOLO11s[21]和 RT-DETR[22]

这 7 种检测算法在 GRAZPEDWRI-DX 数据集检测效

果, 为了保证模型训练效果的一致性, 所有对比实验均

在硬件相同的环境下进行. 实验结果如表 5所示.
 
 

表 5    不同检测算法的对比实验
 

Model P (%) R (%) mAP50 (%) Params (M) FPS (f/s)
YOLOv5s 87.6 78.5 88.9 7.4 65.9
YOLOX 90.8 79.9 89.5 7.6 66.4
YOLOv8n 87.6 70.6 83.9 2.1 145.1
YOLOv10s 91.1 83.6 92.4 3.7 91.8
Hyper-YOLO 90.5 82.9 92.5 2.6 94.1
YOLO11s 90.9 85.6 93.6 3.0 101.4
RT-DETR 91.6 85.2 93.5 6.1 91.6

MDM-YOLO 92.6 88.1 95.1 2.2 138.7
 

由表 5 可知, 在与其他多种检测算法的横向对比

中, MDM-YOLO 彰显出优越的性能特质, 其精确率

召回率及 mAP50指标与 YOLOv5s、YOLOX、YOLO-
v10s 相比均有不同程度的提升, 呈现出更精准、更高

效的检测效能. 与 YOLOv8n 对比实验中, 虽然 MDM-
YOLO在检测速度指标上较 YOLOv8n稍有逊色, 但其

在精确率和召回率方面却大幅领先于 YOLOv8n, 显示

出在检测精度上的突出表现. 而从参数量的角度考量,
尽管MDM-YOLO与 Hyper-YOLO在参数量上较为接

近, 基本持平, 但 Hyper-YOLO在检测精度和推理速度

两个核心维度的表现却远远不及 MDM-YOLO. 综上

所述, 将 MDM-YOLO 算法应用于应急场景下的手腕

骨折检测任务时, 能够凭借其在检测精度、推理速度

以及参数量等多方面的综合优势, 取得更为理想、更

为有效的检测成果, 展现出其在该特定应用场景中的

独特性能优势和实际应用价值.
 2.6.2    样本平衡策略对比实验

为系统评估平衡样本对骨折检测性能的影响, 本
文引入 3 种样本平衡策略进行对比实验. 采用常规数

据增强、Focal Loss 损失函数加权以及组合策略. 由
表 6可知, 相同的实验条件下, 采用组合策略取得了显

著的性能提升. 证实组合策略在缓解类别不平衡的同

时可协同增强检测性能.
  

表 6    不同数据平衡策略对比实验 (%)
 

Model P R mAP50
YOLO11s 90.7 85.4 93.2

YOLO11s+数据增强 90.6 85.3 93.0
YOLO11s+Focal Loss 90.5 85.5 93.1
YOLO11s+组合策略 90.9 85.6 93.6

 

 2.6.3    不同注意力机制对比实验

引入注意力机制的对比实验分析MSLA注意力机

制在手腕骨折数据集中的检测效果, 在颈部相同位置

添加 SE[23]、CBAM[24]、CA[25]、ECA[26]这 4个注意力

机制做对比. 由表 7 可知, 相同的实验条件下, 添加

MSLA 注意力机制的模型取得了显著的性能提升, 精
确率和召回率分别提升 1.2% 和 1.0%, mAP50 提升

0.7%, 优于当前其他主流的注意力机制.
 2.7   模型泛化验证

为了验证模型的泛化能力, 引入 FracAtlas 数据集

作为泛化实验数据集. 系统性地评估模型在不同数据

环境下的鲁棒性和适用性. 具体实验数据如表 8 所示.
具体而言, 在 FracAtlas数据集上, MDM-YOLO的

精确率和召回率分别达到了 69.8% 和 54.9%, 比原模
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型提升了 5.1%和 2.1%. mAP50达到了 65.4%, 同时检

测速度达到 135.9 f/s, 优于原模型的 89.1 f/s. 实验结果

表明, MDM-YOLO 在不同数据集上均取得显著的性

能提升, 体现了其较强的泛用性和适应性.
 
 

表 7    不同注意力机制对比实验 (%)
 

Model P R mAP50
YOLO11s 90.9 85.6 93.6

YOLO11s+SE 91.3 85.6 93.7
YOLO11s+CBAM 90.8 85.7 93.9
YOLO11s+CA 89.9 85.4 92.9
YOLO11s+ECA 91.9 85.8 93.9
YOLO11s+MSLA 92.1 86.6 94.3

 
 

表 8    模型泛化实验
 

Model P (%) R (%) mAP50 (%) Params (M) FPS (f/s)
YOLO11s 64.7 52.8 59.9 3.0 89.1

MDM-YOLO 69.8 54.9 65.4 2.2 135.9
 

 3   结束语

本文提出的基于MDM-YOLO的手腕骨折检测算

法在多方面实现改进, 显著提升检测性能. 多尺度特征

提取模块有效解决复杂骨折特征信息丢失问题, 增强

多尺度目标特征捕捉能力. 混合空间局部注意力机制

缓解细微骨折漏检难题, 提升检测精度. 动态深度可分

离卷积模块在保障性能的同时加快推理速度, 满足应

急场景需求. 实验结果验证了算法优越性, 其高精度与

快速推理能力为应急环境下的快速诊断提供技术支撑.
未来, 本研究有望在更广泛的医学影像分析领域发挥

重要作用, 推动手腕骨折检测技术向更高效、更精准

的方向发展.
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