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摘要：膝骨关节炎是导致老年人活动能力受限和身体残疾的主要原因之一，早期发现和干预对于延缓病情

发展、改善患者的生活质量具有重要意义。针对现有膝骨关节炎诊断算法检测精度低的问题，提出一种基于改进

YOLOv8s的膝骨关节炎自动诊断算法。该算法提出一种改进的卷积块注意力机制模块（CBAM），使网络能够更

加关注膝关节图像的关键信息，提高膝骨关节炎的检测精度；设计一种基于多尺度线性注意力的 Focal Modula-

tion模块，以提高网络的多尺度特征表达能力。实验结果表明，该算法在测试集上的平均精度均值为 0.791，有效

实现了膝骨关节炎的自动诊断。
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Abstract: Knee osteoarthritis is one of the main causes of limited mobility and physical disability in the elderly. Early detection 

and intervention are of great significance for delaying the progression of the disease and improving the quality of life of patients. 

Aiming at the problem of low detection accuracy of existing knee osteoarthritis diagnosis algorithms, a knee osteoarthritis automatic 

diagnosis algorithm based on improved YOLOv8s is proposed. This algorithm proposes an improved attention mechanism module 

(CBAM) of the convolution module, which enable the network to pay more attention to the key information of knee joint images and 

improve the detection accuracy of knee osteoarthritis; Design a Focal Modulation module based on multi-scale linear attention to 

improve the multi-scale feature representation ability of the network. The experimental results show that the average accuracy of the 

algorithm on the test set is 0.791, effectively achieving automatic diagnosis of knee osteoarthritis. 
Keywords: knee osteoarthritis; YOLOv8s; Transformer; attention mechanism 

0 引言 

膝骨关节炎是一种常见的关节疾病，其典型症状

主要表现为膝关节疼痛和活动受限[1]。目前，我国 60

岁以上的老年人群中膝骨关节炎的发病率约为 58%，

而 70 岁以上的老年人群中这一比例高达 75%[2]。传 

统的膝骨关节炎临床诊断主要依据膝关节 X 光影像

确定其 Kellgren-Lawrence（KL）分级，诊断的准确

性依赖于医生的专业知识和主观判断。据统计，约有

20%的膝骨关节炎患者在首次就诊时遭遇误诊或漏

诊[3]，这不仅延误了治疗时机[4]，还可能导致关节畸形 
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或残疾[5]。早期发现并及时治疗可以延缓膝骨关节炎

的发展。因此，开发一种能够提高诊断准确性的膝骨

关节炎自动诊断算法，对改善患者的治疗效果具有重

要意义。 

随着深度学习技术的快速发展，一系列成熟的卷

积神经网络（convolutional neural networks, CNN）分

类模型，如ResNet、InceptionV3和DenseNet等，已

被广泛应用于医学图像分类任务中[6-8]。文献[9]提出

一种基于深度学习的图像分析方法，用于对混合型肝

细胞癌的重新分类，能够提高肝细胞癌的诊断准确性，

降低误诊率。文献[10]提出一种结合多尺度特征融合

和注意力机制的方法，增强模型对肿瘤结构和形态特

征的捕捉能力，实现对肿瘤及其周围组织的更精确分

割。文献[11]提出一种融合VGG-16和 ResNet50模型

的改进型 Faster R-CNN网络，该网络在处理特征不明 

显的眼底图像时，检测精度可达 97.42%，提升了糖尿

病视网膜病变筛查的效率和准确性。文献[12]开发了

一种基于眼底图像的深度学习系统，实现了糖尿病视

网膜病变进展的风险预警及时间预测。尽管深度学习

技术在医学影像分类领域取得了显著成果，但在利用

X 光影像诊断膝骨关节炎的应用方面仍处于探索阶段。 

本文针对膝骨关节炎检测精度低的问题，提出一

种基于改进 YOLOv8s的膝骨关节炎自动诊断算法。

通过改进的 YOLOv8s网络结构，提高膝骨关节炎的

检测精度。 

1 YOLOv8s网络 

YOLOv8s网络主要由输入端（Input）、主干网络

（Backbone）、颈部网络（Neck）以及检测头（Head）

4个部分组成，结构如图 1所示。 
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图 1 YOLOv8s网络结构

1） 输入端：采用Mosaic数据增强策略，通过拼

接不同的图像，生成更多的训练样本，以丰富数据集。 

2） 主干网络：用 C2f模块替换传统的C3模块。

C2f 模块的多分支结构增加了梯度回传支路，使

YOLOv8s 网络在保证模型轻量化的同时，获得更加

详细的梯度流信息。 

3） 颈部网络：通过整合主干网络提取的多尺度

特征，实现对目标的精确识别。其设计思想源于

YOLOv5的特征金字塔网络（feature pyramid network, 

FPN）及自底向上的路径聚合网络（path aggregation 
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network, PAN），增强了特征融合的效果。 

4） 检测头：采用解耦头结构，通过两个独立的

分支，消除目标分类与边界框预测回归任务之间的

冲突。 

2 改进的YOLOv8s网络 

针对 YOLOv8s网络对膝骨关节炎检测精度低的

问题，本文对其结构进行如下改进：1）提出一种改进

的卷积块注意力机制模块（convolutional block atten- 

tion module, CBAM），即采用基于 Transformer架构

的 BiFormer注意力机制来改进 CBAM，并在主干网

络和颈部网络之间引入改进的 CBAM，以提高检测精

度；2）设计一种改进的焦点调制（Focal Modulation）

模块，用于替换 YOLOv8s网络中的快速空间金字塔

池化（spatial pyramid pooling fast, SPPF）模块，以提

高多尺度特征的表达能力，进一步提升膝骨关节炎的

检测精度。改进的 YOLOv8s网络结构如图 2所示。 
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图 2 改进的 YOLOv8s网络结构

2.1 改进的 CBAM  

注意力机制通过权重调整来提升网络对关键特

征的识别精度，优化目标检测模型的性能。CBAM通

过通道注意力机制模块（channel atten-tion module, 

CAM）和空间注意力机制模块（spatial attention module, 

SAM），动态地调整特征图中各通道和空间区域的权

重，以识别目标的通道和空间位置特征，其结构如图

3所示。 

本文基于 Transformer架构的BiFormer注意力机

制来改进 CBAM，改进的 CBAM结构如图 4所示。 

 

 

图 3 CBAM结构 

 

 

图 4 改进的 CBAM结构 

BiFormer注意
力机制模块 

空间注意力

机制模块 
输出特征图 输入特征图 

通道注意力

机制模块 空间注意力

机制模块 
输出特征图 输入特征图 
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BiFormer注意力机制[13]采用视觉 Transformer架

构，通过双层路由注意力（Bi-level routing attention, 

BRA）来提升模型的计算效率和性能。首先，在粗粒

度区域筛选与查询无关的键值对，减少计算负担；然

后，在剩余的候选区域，应用细粒度的令牌对令牌注

意力，实现更精确的信息处理。这种方法有效平衡了

计算效率与模型性能。BiFormer的计算分为以下两步： 

1） 将图像划分为多个粗粒度区域，先通过自注

意力机制模块提取这些区域的特征，再计算每两个粗

粒度区域之间的相关性，构建一个关系矩阵；过滤掉

最不相关的键值对，仅保留键值最大的K个元素； 

2） 通过卷积操作进一步细化图像，BiFormer注

意力机制模块主要由BRA模块、深度卷积（depthwise 

convolutio, DWConv）、多层感知机（multilayer 

perceptron, MLP）和归一化层（layer norm, LN）构成，

其结构如图 5所示。 
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图 5 BiFormer注意力机制模块结构 

BRA模块是 BiFormer注意力机制模块的核心组

成部分，其通过将输入图像[H, W, C]划分为 S × S个

区域，并对每个区域进行线性映射，生成关键特征表

示Q、K、V，计算过程如下： 

 ( , )g rK gather I= K  (1) 

 ( , )g rV gather I= V  (2) 

 ( , , ) ( )g gO Attention K V LCE= +Q V  (3) 

式中：Q为查询矩阵，K为键向量，V为值向量，
rI 为索引值，O为输出特征图，LCE(V)为V的局部

上下文增强（local context enhancement, LCE）值。 

2.2 改进的 Focal Modulation模块  

YOLOv8s 网络的 SPPF 模块用于解决不同尺寸

物体的检测问题，其通过在主干网络引入多尺度的

SPP，有效地融合了不同尺度的特征信息。虽然 SPPF

模块在多尺度特征融合方面表现出色，但对膝骨关节

炎的检测精度不佳。为此，本文利用多尺度线性注意

力机制来改进 Focal Modulation模块，将全局感受野

与多尺度学习相结合，提出一种改进的 Focal Modula-

tion 模块，用于替代 SPPF 模块，以提升膝骨关节炎

的检测精度。 

Focal Modulation 模块[14]主要由分层上下文、门

控聚合、逐元素仿射变换 3个核心组件组成，结构如

图 6所示。 
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图 6 Focal Modulation模块结构 

分层上下文通过深度卷积有效地提取膝关节图

像的上下文信息，捕获膝关节的局部细节和全局整体

的结构特征，使网络能够在多个层次上解析图像内容。

门控聚合能够筛选出与查询令牌相关的关键信息，以

提高对膝骨关节炎病变特征的关注。逐元素仿射变换

将聚合后的信息输入到每个查询令牌中，在增强明确

指示病变特征的同时，抑制可能干扰判断的特征。 

本文通过在 Focal Modulation模块中添加多尺度

线性注意力模块[15-18]，提高 Focal Modulation模块的

局部信息提取和多尺度学习能力。多尺度线性注意力

模块利用线性注意力机制实现全局感受野，并通过矩

阵乘法的关联属性，将计算的复杂度从二次降低到线

性。改进的 Focal Modulation模块结构如图 7所示。 

AUTOMATIO
N &

IN
FO

RMATIO
N ENGIN

EERIN
G



肖军峰 丁鹏：基于改进 YOLOv8s的膝骨关节炎自动诊断算法 

2024年 第 45卷 第 6期 自动化与信息工程 33 

输入

q

线性

变换

交互

线性变换

v

输出

多尺度线性注意力

调制器

多尺度线性注意力

多尺度线性注意力

线性变换

聚合

逐元素仿射变换

 

图 7 改进的 Focal Modulation模块结构 

3 实验结果与分析 

3.1 实验准备 

依据Kellgren-Lawrence（KL）分级标准，膝骨关

节炎根据严重程度被划分为 5 个等级（0~4 级）[19]。

本文基于某医院提供的膝关节X光影像，构建了一个

包含 9 786 幅图像的膝关节数据集。首先，利用

Labelme软件对这些图像进行手工标注，即根据膝骨

关节炎的 5个等级分别标注为 0、1、2、3、4；然后，

将标注好的数据集按照 9∶1 的比例，随机划分为训

练集和测试集。 

本实验在 Windows 10 操作系统上进行，采用

PyCharm 集成开发环境和 Python 3.8 作为开发语言。

网络训练采用的深度学习框架为 PyTorch 1.7.1，

CUDA 版本为 11.1。硬件配置方面：处理器为 R7 

3700X，图形处理单元为Nvidia 3060Ti。 

3.2 评价指标 

为了评估本文算法在膝关节数据集上的有效性，

采用准确率（precision）、召回率（recall）以及平均

精度均值（mean average precision, mAP）作为评价

指标。 

准确率代表模型正确识别正类目标的能力，计算

公式为 

 prescision
TPP

TP FP
=

+
   (4) 

式中：TP为真正例数量，即正确识别为正类目标

的数量；FP 为假正例数量，即错误识别为正类目标

的数量。 

召回率反映了模型成功检测到的正类目标数量

占样本集中所有实际正类目标数量的比例，计算公

式为 

 recall
TPR

TP FN
=

+
 (5) 

式中：FN 为假负例数量，即未被识别为正类目

标的数量。 

AP可衡量单个类别的平均检测精度。mAP是平

均所有类别的 AP得到的综合指标，其值越大表示检

测精度越高。 

 
1

0
AP PdR= ∫  (6) 

 
 

_
class number

j
j

mAP Class AP= ∑  (7) 

3.3 消融实验 

本文通过消融实验验证在 YOLOv8s模型中引入

改进的CBAM和改进的Focal Modulation模块的有效

性，结果如表 1所示。 

表 1 改进的 YOLOv8s模型的消融实验 

YOLOv
8s模型 

改进
CBAM 

改进 Focal 
Modulation 0 1 2 3 4 mAP 

√   0.781 0.403 0.821 0.917 0.906 0.765 

√ √  0.795 0.455 0.826 0.905 0.942 0.785 

√  √ 0.783 0.484 0.824 0.915 0.903 0.781 

√ √ √ 0.823 0.514 0.834 0.875 0.911 0.791 

由表1可知：YOLOv8s模型在引入改进的CBAM

后，mAP提高了 0.020；在仅引入改进的 Focal Modula-

tion模块后，mAP提高了 0.016；在引入改进的CBAM 

+改进的 Focal Modulation模块后，mAP提高了 0.026，

证明了改进的YOLOv8s模型有效提升了检测精度。 

将本文算法与 7 种目标检测算法（EfficientDet、 
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RetinaNet、YOLOv4、YOLOv5、YOLOv7、

YOLOXs、YOLOv8s）进行对比实验，并采用

mAP作为评价指标，实验结果如表 2所示。 

由表 2可知，本文算法的mAP比YOLO-

v8s 提高了 0.026，且优于 EfficientDet、

RetinaNet、YOLOv4、YOLOv5、YOLOv7和

YOLOXs算法，证明了本文算法的有效性。 

为了更直观地展示本文算法的检测效

果，对膝骨关节炎的检测结果进行可视化处

理，如图 8所示。

   

   

图 8 改进 YOLOv8s算法的膝骨关节炎检测结果 

由图 8可知，本文算法能够有效定位膝关节X光

影像的病变区域，并准确地识别出膝骨关节炎的等级。 

4 结论 

本文提出了一种基于改进 YOLOv8s的膝骨关节

炎自动诊断算法。通过引入改进的CBAM，使网络能

够更加关注膝关节图像中的关键信息，从而提高膝骨

关节炎检测精度；引入改进的Focal Modulation模块，

提高了网络的多尺度特征表达能力。经实验验证，该

算法有效地提升了膝骨关节炎诊断的准确性。但膝关

节X光影像的数据量较少，未来将通过迁移学习、自

监督学习和无监督域自适应方法，进一步提高网络在

小样本情况下的泛化能力。 

©The author(s) 2024. This is an open access article under the CC 

BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 

by-nc-nd/4.0/) 
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