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【摘要】目前腕部X光片的骨折检测存在误诊率高、医疗资源不足等问题。为了辅助医生进行骨折诊断，提出了一种基于

YOLOv8m的X光片骨折检测方法。首先引入可分离大核注意力机制来提取重要特征信息，抑制不显著特征信息；然后

将残差块融入注意力机制，增强注意力机制的作用，增加模型的泛化能力；最后将可切换空洞卷积与C2f模块结合，增加

模型的感受野，捕捉不同尺寸的特征信息。实验结果表明，与先进的YOLOv8l改进模型相比，本文模型mAP50提高了

1.3%，由于使用了规格更小的YOLOv8m为基础模型，参数量降低了14.3%，浮点运算次数降低了42.7%。此模型能够辅

助放射科医生进行腕部X光片的骨折诊断。
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Fracture detection in wrist X-ray image using an improved algorithm based on YOLOv8m
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Abstract：：Currently, the fracture detection in wrist X-ray image has high misdiagnosis rates and faces the challenge of

inadequate medical resources. To assist doctors in fracture diagnosis, an improved approach based on YOLOv8m for fracture

detection in wrist X-ray image is proposed: (1) a large separable kernel attention mechanism is introduced to extract crucial

feature information while suppressing insignificant ones; (2) residual block is integrated into the attention mechanism to

enhance its effectiveness and the model's generalization ability; (3) switchable atrous convolution is combined with the C2f

module to expand the model's receptive field, enabling it to capture multi-scale feature information. Experimental results

demonstrate that compared with the improved model based on the advanced YOLOv8l, the proposed approach achieves a

1.3% increase in mAP50. Notably, by adopting the more compact YOLOv8m model as the basic model, parameter count is

reduced by 14.3%, and the floating-point operations per second is lowered by 42.7%. The proposed model can effectively aid

radiologists in detecting fractures in wrist X-ray image.
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前 言

腕部骨折为常见的外伤骨折类型[1]，该骨折多发

生在桡骨远端近关节 2 cm处。若不针对具体情况及

时进行治疗，可能会导致手腕关节畸形，造成手腕活

动范围受限、握力减小等功能性问题[2]。若儿童发生

手腕部骨折没有得到正确的治疗，更有可能导致终

身不便。

目前，骨折检查普遍使用 X射线、计算机断层扫

描（CT）以及核磁共振成像（MRI）3 种医学成像设

备[3]。其中，X射线因具有成本低、检查时间短、密度

分辨率高等优点，为骨折的首选影像学评价方式之

一[4]。然而，因为腕部骨质结构复杂且排列不规则，

骨科医生在阅片时极易造成漏诊、误诊等现象[5]，这

类问题在医疗水平欠发达的地区更为突出。计算机

辅助诊断技术为解决这类问题提供了一定的帮助。

随着深度学习以及医学成像技术的不断发展，越来

越多的研究者尝试将神经网络融入到计算机辅助诊

断技术。图像处理技术中的目标检测任务能够帮助

完成腕部骨折的检测。

YOLO 算法[6]是最常见的目标检测算法之一。

事实上，已经有许多研究人员将 YOLO 系列算法运

用在手腕骨折的检测当中。Dibo等[7]将GAM注意力

机制以及 Transformer 模块插入 YOLOv7 算法[8]的颈
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部网络中，加强了网络模型对信息的提取能力并且

能对提取的信息进行分类。Chien等[9]将多种注意力

机制以及全局上下文机制分别插入在 YOLOv8模型

的颈部网络中，对腕部X光片进行骨折检测并比较了

这些机制对网络模型的提升，其中全局上下文机制

的改进模型效果最好。最近，Chien等[10]使用最近发

布的 YOLOv9 模型进行改进实验，但效果不如融合

了全局上下文机制的YOLOv8l模型。

虽然上述 YOLO系列算法的改进方法在精度方

面均有提升，但都需要在模型大小为 l 的基础上性

能才达到最优，大小为 l 的模型参数量大，训练时间

长，对 GPU 也有较高的要求。尤其是改进后的

YOLOv9-C以及YOLOv9-E的参数量也较大，训练将

花费较长时间。本文以参数量更少的 YOLOv8m 模

型为基础，先与可分离大核卷积注意力机制（Large

Separable Kernel Attention, LSKA）相结合并进行二

次改进，然后使用可切换空洞卷积替换部分模块中

的卷积操作。经实验证明，与其他改进模型相比较，

本文模型不仅进一步提高了基于 YOLOv8改进模型

的检测精度，参数量以及浮点运算次数大幅度降低，

减少了模型在数据集上的训练时间。

1 YOLOv8目标检测算法

YOLOv8 算法[11]是 Ultralytics 于 2023 年推出的

YOLO 系列算法，YOLOv8 的网络结构由输入端

（Input）、骨干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）以及

头部网络（Head）4部分组成。

输入端（Input）与 YOLOv5 算法基本一致，采用

了 Mosaic、Mixup 数据增强方法以及自适应锚框计

算、自适应图片缩放来处理数据[12]。

骨干网络（Backbone）采用了跨阶段局部（Cross

Stage Partial, CSP）的方法[13]。该方法可以在减少模

型计算量、提高计算速度同时，保持模型的精度。

YOLOv8 算 法 在 骨 干 网 络 用 C2f 模 块 替 换 了

YOLOv5 中的 C3 模块，C2f 模块集成了 C3 模块和

YOLOv7 算法中 ELAN（Efficient Layer Aggregation

Networks）的设计[14]。其次也将YOLOv5算法中的空

间金字塔池化结构（Spatial Pyramid Pooling, SPP）模

块替换成快速空间金字塔池化结构（Spatial Pyramid

Pooling-Fast, SPPF）模块。两者都有效减少了计算量。

颈部网络（Neck）使用了多种尺度的特征融合，

将骨干网络不同阶段的特征图进行融合增强。其保

留 了 YOLOv5 模 型 中 PAN（Path Aggregation

Network）[15] 加 FPN（Feature Pyramid Nerwork）[16] 架

构。PAN 自底向上提取特征，将下层显著特征信息

传递到上层，而 FPN自顶向下提取特征，保证下层特

征图包含了丰富的特征信息。

在头部网络（Head），YOLOv8采用了解耦头，将

分类和检测任务分离。这种设计能让每个部分专注

于特定的任务，提高了分类的准确性和检测的精确

度。对于分类任务的损失函数，使用了二元交叉熵

（Binary Cross-Entropy, BCE）损失函数,其表达式为：

LOSSBCE=-w×[ ]yn×log ( )xn +( )1-yn ×log ( )1-xn （1）

其中，w代表权重，yn表示标记值，xn表示预测值。对

于检测任务，YOLOv8 采用了分布焦点损失函数

（Distributed Focal Loss, DFL）[17]以及 CIoU（Complete

Intersection over Union）损失函数[18],DFL 和 CIoU 损

失函数公式分别如下：
LOSSDFL=
-é
ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú( )yn+1-y ×log ( )yn+1-y

yn+1-yn +( )y-yn ×log ( )y-yn
yn+1-yn （2）

LOSSCIoU = 1 - IoU + d
2

c2
+ v2

( )1 - IoU + v （3）

其中，IoU 为预测样本框和真实样本框之间的重叠

度，d表示了预测样本框和真实样本框中心点的欧氏

距离，c表示同时包含预测样本框和真实样本框的最

小包围框的对角线长度，v代表量化长宽比一致性的

参数，v的表达式为：

v = 4
π2 × ( )arctan wgt

hgt
- arctan wp

hp

2
（4）

其中，w代表权重，h表示边界框的高度。

2 基于YOLOv8m的改进检测算法

2.1 颈部网络的改进

2.1.1 LSKA 腕部X光片复杂多样，在骨折后会引起

不同的并发症，增加了X光片中的检测种类，使其包

含了更为丰富的特征信息，而在众多的特征信息中

去关注显著特征，抛弃不必要的特征能有效提高模

型的精度。在目标检测任务中，注意力机制能够使

模型在观察图像时更有针对性，能够对图像中的重

要信息进行提取，并且抑制无用信息。近年来注意

力机制在目标检测领域取得了优异的成绩。本文引

用了 LSKA[19]，该注意力机制是在大核注意力机制

（Large Kernel Attention, LKA）的基础上改进而得来

的[20]。具体改进方法为将 LSKA 机制放置在颈部网

络中C2f模块后面。

LKA 是一种线性注意力机制，吸收了卷积以及

自注意力机制的优点。LKA模块首先利用了标准的

深度卷积和小感受野核来捕捉局部信息[21]，使用扩展

的深度卷积以及大的感受野核来建立远程依赖，在

经过两类卷积操作后，将输出进行 1×1的卷积操作生

成注意力图，最后将该注意力图与最开始的输出特
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征相乘来进行自适应特征细化。但LKA深度卷积的

设计导致其计算效率低下。为了解决该问题。

LSKA的提出者保留了 LKA模块对输入特征的处理

方式以及结构。只是将深度卷积设计成可分离的卷

积，将 K×K 的卷积核平均划分为 1×K 和 K×1 的卷积

核，可分离卷积核的提出减少了随着核大小增加而

增加的参数量，提高了计算效率。LKA 以及 LSKA

的结构图如图1所示。

LSKA的输出如下所示：

Z̄C =∑
h,w
W C

( )2d - 1 × 1 *( )W C
1 × ( )2d - 1 *FC （5）

ZC =∑
h,w
W C

ê
ë
êêêê ú

û
úúúúk
d × 1* ( )W C

1 × ê
ë
êêêê ú

û
úúúúk
d

*Z̄C （6）

其中，*和⊗分别表示卷积操作和阿达玛积，h,w分别

代表特征图的高度和宽度，W代表卷积核，下标代表

卷积核大小，d表示空洞率，表示卷积核处理数据时

各值的间距，FC为输入的特征映射，式（5）将特征映

射与 ( )2d - 1 × 1及 1 × ( )2d - 1 的卷积核进行卷积，

其作用是捕捉局部信息。式（6）中卷积核的下标 ê
ë
êêêê ú

û
úúúúk
d

表示 k除以 d向下取整，k表示卷积核的最大感受野。

式（6）将式（5）的结果与 ê
ë
êêêê ú

û
úúúúk
d × 1及 1 × ê

ë
êêêê ú

û
úúúúk
d 的卷积核

进行卷积，负责捕捉 Z̄C中的全局信息。

式（7）表示深度卷积的输出AC和 1×1的卷积核进

行卷积操作。LSKA 的输出即为式（8），结果为 AC与
特征映射FC的阿达玛积。

AC = W1 × 1*ZC （7）

F̄C = AC ⊗ FC （8）

2.1.2 LSKA的二次改进 注意力机制的引入会增加

网络复杂度，可能会导致模型在深层网络中难以得

到更好的训练。因此，本文将残差模块（ResBlock）[22]

与 LSKA 相结合。卷积注意力机制（Convolutional

Block Attention Module, CBAM）[23]的提出者在实验

中将 CBAM 集成于残差网络（ResNet）中，后续有研

究人员据此将 CBAM 机制与 ResNet 中的 ResBlock

模块融合形成ResCBAM机制。

ResBlock 是一种含跳跃连接的卷积模块，可以

直接将输入内容直接传输到网络深层，并保持信息

的完整性。ResBlock能够一定程度上解决神经网络

在深层训练出现梯度爆炸或者梯度消失的现象，使

神经网络能在深层得到更好的训练。受到CBAM与

ResBlock 融合的启发，本文将 LSKA 与 ResBlock 相

结合（ResLSKA），进一步提高模型在网络深层对信

息的提取能力，加强网络在深层的训练，并且同时提

高网络的泛化能力（图2）。

2.2 骨干网络（Backbone）的改进

腕部骨折因受伤程度的不同，会导致受伤面积

不一致，进行辅助固定的钢板大小也各有不同，这一

情况会产生不同尺度的检测目标并且检测目标的变

化性较大。在骨干网络中，C2f模块通过多次卷积操

作能够有效提取和转换输入数据的特征，经过C2f模

块的输出更具表征能力，但单一的卷积操作提取出

来的特征尺度相同，缺乏多样性。为了使C2f模块能

够获取更为丰富的不同尺度的空间特征信息，本文

选 择 用 可 切 换 空 洞 卷 积（Switchable Atrous

Convolution, SAC）来替换 C2f 模块中的部分卷积操

作[24]。其结构如图3所示。

SAC的架构包括 3部分：在输入输出段都有两个

全局上下文（Global Context）模块[25]，中间的 SAC 组

件就是两个不同空洞率的 3×3卷积操作加上一个转

化机制组成，转化机制通过一层池化和一层 1×1的卷

积操作来实现。在两层不同空洞率的卷积操作之间

1×(2d-1)
DW-Conv

(2d-1)×1
DW-Conv

1× ê
ë
êêêê ú
û
úúúú

DW-D-Conv

k
d

ê
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êêêê ú
û
úúúú×1

DW-D-Conv

k
d 1×1

DW-Conv

1×1
DW-Conv

(2d-1)×(2d-1)
DW-Conv

ê
ë
êêêê ú
û
úúúú×ê

ë
êêêê ú
û
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DW-D-Conv

k
d

k
dLKA
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图1 LKA和LSKA结构图

Figure 1 LKA and LSKA structures

ResLSKA-Block
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图2 ResLSKA结构图

Figure 2 ResLSKA structure
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有一个开关函数，负责将两个卷积操作的输出结果

组合在一起。SAC的核心思想就是将相同的输入特

征进行不同空洞率的卷积操作，空洞卷积可以在卷

积核中增加额外的空间，增加了感受野，而不同的空

洞率可以用来捕捉不同尺度的特征，可以更好地处

理数据。C2f模块具体的改进方法是将SAC替换C2f

模块中Bottleneck模块中的第二层卷积，其中SAC模

块中两个空洞卷积的卷积率根据SAC提出者的原模

型进行选择，分别设置为 1 和 3。C2f 模块改进后的

C2f_SAC模块具体结构如图4所示。

考虑到 SAC 操作会增加参数量降低计算速度，

为了平衡模型的精度和计算效率，只替换掉部分C2f

模块。其中，骨干网络的第二、第三个 C2f模块的输

出将作为颈部网络Concat模块的输入且Concat模块

的输出流向颈部网络的 C2f 模块，为了前后保持一

致，替换策略为将第一、第四个 C2f 模块替换为

C2f_SAC模块。最终改进模型结构如图5所示。

3 实验设计与结果分析

3.1 数据集及其预处理

GRAZPEDWRI-DX 数据集是格拉茨医科大学

公布的公开数据集 [26]，这些数据集内容是儿童手

腕创伤 X 光片图像，这些图像是格拉茨医科大学

多名放射科医生在 2008 年~2018 年收集的，包含了

6 091 位患者，一共有 20 327 张图片、75 559 个图片

标 签 以 及 67 771 个标签目标，一共有 9 类标签。

GRAZPEDWRI-DX数据集的发布者并没有设定训练

集、验证集以及测试集。所以进行随机划分，训练

集、验证集、测试集的比例为 7:2:1。该数据集X光片

图像的亮度较为一致，仅在这些图片上训练的模型

可能在预测其它 X光片图像的时候效果不佳。为了

提高模型的泛化能力，对训练集进行了数据增强，增

强方式为微调图片的亮度以及对比度。具体方法为

使用OpenCV中提供的 addWeighted函数对图片的对

比度和亮度进行微调，其中参数 contrast设置为 1.2，

brightness设置为30。

在全部标签中，含有标签类“foreginbody（异物）”

的图片十分稀少，只有 8张，在随机划分的过程中很

有可能同时分到测试集、验证集或者训练集导致模

型无法训练或者预测，为了防止此情况的发生，决定

将此类删除。

3.2 实验配置及其参数

本文进行的实验没有设置预训练权重，在预处

理后的 GRAZPEDWRI-DX 数据集上使用改进后的

YOLOv8m模型训练。Ju等[27]的实验表明，该数据集

在原始YOLOv8l模型上训练时在 60个 epoch左右将

达到最佳效果，其他以 YOLOv8l 以及 YOLOv9 为基

础的改进模型设置的 epoch 为 100，由于本研究使用

参数量更小的 YOLOv8m 模型，所以将训练的 epoch

设为 80，同时 Ju 等在对比优化器的消融实验当中，

SGD 优化器表现最好，因此优化器选择 SGD。设置

输入图片大小为 640 px，batchsize设为 32。其他超参

数设置根据 YOLOv8 模型开发者的默认设置，将权

Conv
1×1

Conv
3×3,Atrous=1

Conv
1×1

AvgPool
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图3 可切换空洞卷积结构图

Figure 3 Switchable atrous convolution structure

图4 C2f_SAC结构图

Figure 4 C2f_SAC structure
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重衰减设为 5e-4，动量为 0.937，初始学习率为 1e-2。

使用的GPU为RTX 4090。

3.3 模型评价指标

3.3.1 参数（Params） 模型的参数取决于模型的层

数、结构的复杂度、每层的神经元数量等因素。参数

越大，该模型就越大。不同的数据集对模型参数量

的要求不同，更多的参数会增加计算机计算时间。

在具体应用中要平衡好模型大小和计算成本。

3.3.2 浮点运算次数（FLOPs） FLOPs是指模型中的

浮点运算操作总数，包括加减乘除等操作。它表示

模型在训练或推理中实际进行的浮点运算次数。该

值越小代表模型所进行的运算次数越少，能在一定

程度上反应模型的计算效率。

3.3.3 全类平均精度（mAP） mAP是衡量目标检测模

型性能最重要的指标之一，本文使用的指标是置信

度为 0.5 时的平均精度值（mAP50）。置信度代表了

预测样本框和真实样本框之间的重叠程度，若置信

度为 0.5，表示只有预测样本框与真实样本框的重叠

程度达到了 50% 以上，该预测样本才被认为是被正

确识别出的样本。单个标签类别的平均精度（AP）结

合了精确率和召回率。精确率代表了正样本预测的

精确程度，公式如下：

Precision = TP
TP + FP （9）

其中，TP 代表正样本且被判定为正样本，FP 为负样

本但被判定为正样本。召回率指的是被正确识别出

的所有实际样本中所占有正样本的比例，公式如下：

Recall = TP
FN + TP （10）

其中，FN代表正样本但被判定为负样本。计算精确

率、召回率后以精确率为 y 轴，召回率为 x 轴构建精

确率-召回率曲线（P-R 曲线），AP 的值为 P-R 曲线下

的面积，通常利用积分计算，公式如下：

AP = ∫01 f ( x )dx （11）

其中，f ( x )为 P-R曲线的表达式，mAP就是所有类别

AP的平均值，公式如下：

mAP = 1n∑i = 1
n AP i （12）

3.4 3种YOLOv8模型的对比

为了找出更适合本文改进方法的 YOLOv8 模

型 ，分 别 将 融 入 了 LSKA 以 及 ResLSKA 机 制 的

YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l 模型在相同的数据

集以及环境下进行训练，并记录训练后在测试集上

的 表 现 。 从 表 1 得 知 无 论 是 LSKA 机 制 还 是

ResLSKA 机制，改进后的模型都以 YOLOv8m 模型

为基础模型时训练效果最好。据此，使用YOLOv8m

模型为改进模型的基础模型。

3.5 消融实验

为了验证本文改进策略的有效性，以基础的

图5 改进后的YOLOv8结构图

Figure 5 Improved YOLOv8 structure
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YOLOv8m 模 型 的 训 练 结 果 为 基 准 ，逐 步 在

YOLOv8m模型上添加改进策略，观察模型性能的变

化。消融实验中实验设置与前文说明保持一致。选

择的优化器为SGD，训练轮次为 80次，图片输入大小

为 640 px，使用的 GPU 为 RTX 4090，bath-size 设为

32，其他超参数选择 YOLOv8 模型开发者的默认

设置。

从表2可以看出，LSKA机制的加入（YOLOv8m+

LSKA）使 YOLOv8m 模型的 mAP50 有较大提升，体

现了 LSKA 提取重要信息，抑制冗余信息的作用；将

LSKA与ResBlock融合之后（YOLOv8m+ResLSKA），

进一步提升了改进模型的性能，证明了 ResBlock 有

效提升了 LSKA 机制的作用；最后 C2f_SAC 的替换

（YOLOv8m+ResLSKA+C2f_SAC）使得模型能更好

地捕捉并处理输入的特征信息。

3.6 与其他改进模型的对比

为了验证本文提出的改进模型对腕部 X光片骨

折检测的有效性，将本文改进模型（YOLOv8m+

ResLSKA+C2f_SAC）与其他 YOLOv8的改进模型以

及基于 YOLOv9模型在相同数据集上训练后在测试

集上的测试结果进行比较。由于基于 YOLOv9的改

进模型对显卡内存需求较大，需要将 batch-size 设为

16 以适应显卡内存限制，其他模型训练的 batch-size

为32。实验结果如表3所示。

模型

YOLOv8+LSKA

YOLOv8+LSKA

YOLOv8+LSKA

YOLOv8+ResLSKA

YOLOv8+ResLSKA

YOLOv8+ResLSKA

模型大小

s

m

l

s

m

l

mAP50

0.625

0.653

0.647

0.630

0.660

0.652

Params/M

12.4

37.9

46.2

16.1

33.9

53.9

FLOPs/B

31.3

84.3

173.8

38.9

99.5

198.4

表3 不同模型的实验结果对比

Table 3 Comparison of experimental results of different models

模型

YOLOv9-C+DualDDetect

YOLOv9-E+DualDDetect

YOLOv8l+ResCBAM

YOLOv8l+Global Context

YOLOv8m+ResLSKA+C2f_SAC

mAP50

0.655

0.656

0.658

0.663

0.672

Params/M

51.02

69.42

53.87

43.85

37.58

FLOPs/B

239.0

244.9

196.2

165.6

94.9

训练时间/h

16.81

20.08

9.26

8.34

6.57

从表 3 可知，在相同的数据集上，本文模型的

mAP50 指标取得了最好的结果，同时相较于以

YOLOv8l 以及 YOLOv9 为基础的改进模型，本文模

型减少了参数量以及FLOPs，提高了改进模型在数据

集上的训练速度。

为了验证本文模型能够进行实时检测，将本文

模型与其他改进模型在不同型号GPU上的推理速度

进行比较，结果如表4所示。

将训练后的模型分别在RTX-3090、RTX-4090以
及 A-100 3 种 GPU 上进行推理速度的比较。实验结
果表明，不同模型在 3种显卡中的推理速度有一定差
距，但所有模型都满足实时检测的需求（>30 FPS）。
本文模型训练后在测试集上的表现以及检测实例如
图6~图10所示。

从检测效果标签图可以看出，骨折、文本、金属
以及骨膜反应这 4类标签的检测都有较高的准确率，
大部分的目标都能正确检测出来，但也存在一定的
误检。比如在骨折类的检测中可能会出现将一个骨
折目标分成两个骨折目标来检测，但检测出的骨折
目标的范围相比原标签并没有太大变化；再比如金
属类中可能会存在较为明显的线性图形，模型可能
将这种线性图形误测为文本类。同时由于腕部 X线
片结构较为复杂多样，也会出现小概率的漏检以及
误检，这说明了本文模型对特征信息的提取能力以
及不重要信息的抑制能力还有进一步的提高空间。

表1 不同大小的YOLOv8模型对比

Table 1 Comparison of YOLOv8 models of different sizes

表2 消融实验

Table 2 Ablation study

模型

YOLOv8m

YOLOv8m+LSKA

YOLOv8m+ResLSKA

YOLOv8m+ResLSKA+C2f_SAC

mAP50

0.626

0.653

0.660

0.672

Params/M

25.8

27.9

33.9

37.6

FLOPs/B

79.1

84.3

99.5

94.9

表4 不同模型在不同GPU上的推理速度（FPS）
Table 4 Inference speed (FPS) of different models on different GPU

模型

YOLOv9-C+DualDDetect

YOLOv9-E+DualDDetect

YOLOv8l+ResCBAM

YOLOv8l+Global Context

YOLOv8m+ResLSKA+C2f_SAC

RTX-3090

101.83

81.35

149.49

165.57

193.18

RTX-4090

169.21

132.97

222.73

248.71

267.16

A-100

144.92

131.58

208.46

218.22

225.32
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4 结 论

本文在网络 YOLOv8m 的基础上进行改进使其

能够更好地进行腕部 X光片的骨折检测。首先引入

了全新的LSKA，提取重要信息，抑制无用信息；将残

差模块与该注意力机制融合，进一步提高注意力机

制的作用，同时提高模型的泛化能力；将SAC卷积块

与C2f模块融合，提高了捕捉输入特征的能力。实验

结果表明文本改进模型与 YOLOv8l改进模型相比，

mAP50 提高了 1.3%，同时得益于使用参数量更少的

骨异常=0.068
骨病变=0.623
骨折=0.939
金属=0.959
骨膜反应=0.722
旋前肌征=0.763
软组织=0.314
文本=0.991
所有类别=0.672

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

精
确

率

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
召回率

精确率-召回率曲线

图6 改进模型在测试集上的结果（mAP50）
Figure 6 Results (mAP50) of the improved model on the test set

图9 测试集上的真实标签2
Figure 9 True label 2 on the test set

图7 测试集上的真实标签1
Figure 7 True label 1 on the test set

图8 本文模型的检测效果（对应真实标签1）
Figure 8 Detection results of the proposed model for true label 1

图10 本文模型的检测效果（对应真实标签2）
Figure 10 Detection results of the proposed model for true label 2
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YOLOv8m模型，本文模型的参数量较先进的改进模

型减少了 14.3%，FLOPs减少了 42.7%，减少了模型的

训练时间。

同时该模型的检测效果还有进一步的提升空

间。从数据集角度来看，该数据集有些目标类的数

量稀少，很大程度上拉低了mAP指标，并且很难将这

些数量稀少的类平均地分配给训练集、验证集、测试

集，在训练过程中，数量较少的类别可能会提前过拟

合导致整体精度开始下降。如果引入更多这些类的

图片与标签，会一定程度上缓解此问题，同时提高

mAP。从模型本身来看，YOLOv8 骨干网络的 SPPF

模块或者 Conv模块也有很大的改进空间，后期将引

入更好的卷积块来替换SPPF中的Conv模块，或者直

接替换骨干网络的Conv模块来提升模型性能。
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