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摘要：髋关节关键点的准确识别对于提高发育性髋关节发育不良诊断精度具有重要意义。然而，在儿童髋关节 X 射

线图像中，关键点所在的骨骼区域通常对比度低和边缘模糊，导致边缘特征不明显。同时，在特征提取过程中，下采

样操作会进一步弱化边缘信息。此外，关键点邻域内的关键结构易受背景干扰，这些因素均限制了关键点的精确定位。

为此，本文提出了一种融合边缘特征与细节感知网络的 YOLOv8s 髋关节关键点检测算法。该算法在网络中设计了边

缘特征强化模块，以捕获关键点周围空间信息并增强其所在的边缘特征；同时，提出细节感知网络，对多层级特征进

行融合与优化，增强对图像中细微结构的感知能力。本文使用重庆医科大学附属儿童医院影像科提供的髋关节 X 射

线图像数据集进行实验，结果显示，关键点的平均定位误差和平均角度误差降低至 4.2090 pixel 和 1.4872°，相较于

YOLOv8s 降低了 6.8% 和 9.9%，显著优于现有方法。实验证明，本文算法有效提升了关键点的检测精度，为临床诊

断提供了重要参考。

关键词：发育性髋关节发育不良；关键点检测；YOLOv8s；边缘特征强化；细节感知网络
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Child Health and Disorders, Ministry of Education Key Laboratory of Child Development and Disorders, Chongqing Key
Laboratory of Pediatrics, Chongqing 400014, China

Abstract: The accurate identification of the hip joint keypoint is vital for diagnosing developmental dysplasia of the
hip. However, in pediatric hip X-ray images, bone regions around key points often exhibit low contrast and blurred
edges, resulting in unclear edge features. Furthermore, down-sampling operations during feature extraction further
weaken  edge  information.  Key  structures  surrounding  the  keypoint  are  highly  susceptible  to  background
interference. Such factors hinder the precise localization of key points. An edge feature and detail-aware integrated
YOLOv8s  algorithm  was  proposed  for  hip  joint  key  point  detection.  The  algorithm  designs  an  edge  feature
enhancement  module  to  capture  spatial  information  around  key  points  and  strengthen  edge  features.  A  detail-
aware  network  was  designed  to  integrate  and  refine  multi-level  features,  enhancing  image  perception  of  fine
structures.  Experiments  used  a  hip  X-ray  dataset  from  the  Department  of  Radiology,  Children's  Hospital  of
Chongqing  Medical  University.  Results  showed  reductions  in  average  keypoint  localization  and  angular  errors  to
4.2090  pixel  and  1.4872°,  respectively.  These  reductions,  which  are  6.8% and  9.9% compared  to  those  of
YOLOv8s,  highlight  significant  improvements  in  detection  accuracy.  The  algorithm  enhances  keypoint  detection
precision and provides valuable support for clinical diagnosis.
Keywords: developmental  dysplasia of  the hip; keypoint  detection; YOLOv8s; edge feature enhancement; detail-
aware network

  
1   引　言

发育性髋关节发育不良 (Developmental dysplasia
of the hip, DDH) 是一种在新生儿中常见的骨科疾病，

发病率约 1.15%[1]。若未及时诊断，可能需要手术介

入治疗并易引起手术并发症，导致患者生活质量下降

和医疗费用增加[2]。因此，尽早准确诊断 DDH 对患

者至关重要。DDH 的临床诊断方法多样[3-6]，常通过

对髋关节 X 射线图像进行髋臼指数 (acetabular index,
AI) 测量，并结合患者年龄提供分析结果作为诊断参

考依据。具体操作为手工标记图像盆骨结构中表现特

殊的点，并基于这些点的位置使用量角仪器进行相应

角度测量[7]，测量结果即 AI 值，发育性髋关节发育

不良诊断参考见图 1[8]，其中 a 点为右髋臼上外侧缘，

b 点为右侧三放射状软骨中心，c 点为左侧三放射状

软骨中心，d 点为左髋臼上外侧缘。AI 值为评估髋关

节的发育状况提供了关键依据，故准确识别并正确标

记关键点是诊断 DDH 的重要前提。

在临床诊断中，手工标记髋关节关键点不仅要求

医生具备扎实的专业知识和丰富的临床经验，而且这

一过程极其耗时和易受主观偏差影响。为应对上述挑

战，文献 [9] 使用边缘检测器并基于模板匹配技术识

别髋关节关键点，但这种方法缺乏对上下文信息的考

虑，在面对光照变化、遮挡和图像旋转等挑战时，其

鲁棒性和泛化能力不足。

近年来，深度学习模型通过从大量医学图像数据

中自动学习复杂的视觉特征和理解图像的上下文信息，

显著优化了图像识别的准确性和泛化能力[10]。基于深

度学习的 DDH 关键点检测早期算法[8] 是将识别目标

从髋关节关键点转化为关键点的局部邻域，通过学习

这些邻域内的局部特征进行定位，然后取局部邻域的

中心点作为髋关节关键点。尽管这种方法能够提升关

键点的定位精度和算法的鲁棒性，但其存在噪声干扰

和邻域信息利用不足等问题。为此，一些研究者[11-13]

利用金字塔非局部模块、局部-非局部模块和双级路

由注意力等方法，增强对关键点邻域信息的关注，并

通过逐步缩小注意力聚焦区域以减少背景噪声干扰，

但这些方法因依赖深层特征进行注意力计算忽视了局

部邻域内的细节边缘特征。另一些研究者[14-15] 则使

用 (high-resolution  network,  HRNet) 网络和 Hourglass

网络，从精细化特征层面来挖掘关键点邻域信息。然

而，这类方法在细化特征过程中，因频繁上下采样加

重了边缘信息的损失，而骨骼边缘是辅助识别髋关节

关键点的重要特征。此外，在医学图像中，许多关键

结构在图像中占据很小的像素面积[16]，注意力机制虽

然在深层网络中表现出色，但在具有丰富细节信息的

浅层网络上大多因计算量大而难以应用，这限制了其

捕捉细微结构的能力。综上，现有的工作未充分考虑

关键点所在的骨骼边缘区域信息，同时在识别局部邻
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域内的关键结构特征方面存在不足，导致难以进一步

提升关键点的定位精度。

为解决上述问题，本文提出一种融合边缘特征与

细节感知网络的 YOLOv8s 髋关节关键点检测算法

(edge feature  and detail-aware  network integrated YOLOv8s
algorithm for hip joint keypoint detection, EDA-YOLOv8s)，
通过强化关键点所在骨骼边缘信息和增强网络对细微

结构的捕捉能力，以提升关键点的检测精度。本文主

要贡献有以下三点：

1) 提出边缘特征强化模块 (edge feature enhancement
module, EFEM)，用于捕获关键点周围空间特征，并

同步强化所在骨骼边缘区域的特征。

2) 提出细节感知网络 (detail-aware network, DAN)，
通过对原有 Neck 网络进行改进，整合不同尺度的特

征信息，提升网络对关键点局部邻域内重要细微结构

的捕捉能力。

3) 本文算法在髋关节 X 射线图像数据集上进行

了关键点检测的有效性验证。实验结果表明，关键点

的平均定位误差和平均角度误差分别降低至 4.2090
pixel 和 1.4872 °，显著提升了髋关节关键点检测精度，

为临床应用提供了更为可信的科学依据。
 
 

a

b c
d

图 1　发育性髋关节发育不良诊断参考
[8]

Fig. 1　Diagnostic reference for developmental dysplasia of the hip[8]

  

2   相关工作
 

2.1  DDH 关键点检测

髋关节发育在时间和空间上存在显著变化，导致

其病理状态的表现形式多样化[8]。这种多样性增加了

在髋关节图像中进行手工标记关键点的复杂性，使得

这一任务不仅对专业知识依赖性强，而且耗时和易受

主观性影响。为此，Al-Bashi 等人[9] 使用边缘检测器

捕捉骨骼轮廓并采用模板匹配方法定位髋关节关键点，

但传统的模板匹配方法缺乏对图像全局特征的语义理

解。因此，Liu 等人[8] 基于深度学习技术将关键点的

检测转换为关键点局部邻域检测，利用邻域内的空间

相关性捕捉关键点的空间分布特征，进而识别关键点

局部邻域。但该方法未能充分利用关键点的邻域信息。

为此，Liu 等人[11] 使用金字塔非局部注意力模块，增

强网络对关键点邻域信息的关注，不足的是网络在注

意力交互过程中易受众多背景干扰。为降低复杂背景

对局部邻域定位的制约，Wu 等人[12] 引入局部-非局

部模块，将注意力聚焦在盆骨区域矩形框内以减少背

景带来的干扰，但框内仍存在大量不利于局部邻域定

位的背景噪声。为进一步减少背景噪声的不利影响，

Lv 等人[13] 采用双级路由注意力，将注意力计算限定

在与关键点局部邻域内最相关的几个区域块，并设计

角度损失约束网络对局部领域的选取。然而，实施角

度损失约束应以关键点的高精度定位为前提，且上述

方法过度依赖深层网络特征做注意力计算，可能会忽

略浅层的细节特征，未关注到关键点周围细微结构特

征对局部邻域定位的重要性。因此，Xu 等人[14] 使用

Mask R-CNN 分割髋关节 X 射线图像中的骨盆区域，

再通过 HRNet 网络专注于提取与关键点相关的细节

特征，实现对关键点局部邻域的定位，但第二阶段局

部邻域的准确定位受第一阶段分割质量的直接影响。

为此，Xu 等人 [15] 提出 Hourglass 网络，通过在编码

器中逐层下采样和在解码器中与低层网络融合特征后

再上采样，然后在解码器中恢复细节信息和细化特征，

从而提高关键点局部邻域的定位精度。然而这种方法

因频繁采样使得边缘信息被丢失，未考虑到关键点局

部邻域内边缘线对于辅助识别骨骼边界中关键点的重

要性。 

2.2  边缘检测

边缘检测是计算机视觉领域的重要技术，主要用

于识别图像中亮度显著变化的区域，从而定位物体边

界。传统边缘检测算法通常先对图像进行预处理，再

应用 Sobel、Prewitt 和 Laplacian 等算子计算图像的梯

度，最后通过后处理进行标记和细化边缘[17]。这种方

法虽然在简单场景下效果良好，但在复杂场景中难以

准确识别边缘，这源于其深度依赖局部像素变化检测

边缘而忽视了图像的上下文信息[18]。近年来，深度学

习模型通过学习图像上下文信息，显著提高了处理复
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杂图像的能力。因此，基于传统的边缘检测算法逐渐

向深度学习方法转变，Xie 等人[19] 提出了全嵌套边缘

检测 (holistically-nested edge detection, HED) 网络，通

过摒弃传统边缘检测算子，直接使用卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN) 和深度监督策略，

对不同层级特征进行边缘提取，并在每个侧输出层执

行深度监督以指导特征学习，逐步提炼出更准确的边

缘信息。然而，该方法通常对计算资源要求较高，且

主要关注于边缘优化而未考虑细节特征处理，限制了

在其他任务中的适用性。为提高边缘检测技术的可扩

展性，研究者开始探索将传统边缘检测技术与深度学

习相结合的方法。Kong 等人[20] 在图像超分辨率重建

任务中，先使用 CNN 提取图像细节信息，然后应用

边缘检测技术添补图像的边缘信息，提高了网络对图

像细节和边缘信息的双重提取能力。由于髋关节 X

射线图像中关键点位于骨骼边界上，故在现有目标检

测网络中，如何融合边缘检测技术来捕捉关键点相关

的边缘区域特征，可能成为提升关键点检测精度的重

要因素。 

2.3  YOLO 目标检测算法

YOLO[21] 作为一阶段目标检测算法，通过将目标

检测任务转化为回归问题，利用整张图像作为网络输

入，直接预测边界框的位置和目标的类别，这使得该

算法在处理速度上具有明显优势。随着技术的不断进

步，基于 YOLO 思想的检测算法已经发展至 YOLOv10。

YOLOv8 是现阶段常用的目标检测算法，实现了

目标检测在高效率和高精度之间的平衡。本文对

YOLOv8、YOLOv9 和 YOLOv10 检测算法及其不同

规模的网络进行了对比实验。最终，选择在本文数据

集上综合性能表现最优的 YOLOv8s 作为本算法基础

框架。该算法的网络由 Backbone 网络、Neck 网络和

Head 检测头三部分组成。其中，Backbone 负责图像

基本特征信息的提取；Neck 采用特征金字塔网络

(feature  pyramid  network,  FPN)[22] 和 路 径 聚 合 网 络

(path aggregation network, PAN)[23] 有效融合多尺度特

征用以提升网络对目标物体的识别敏感度；Head 则

采用解耦设计，将分类和回归任务分开优化处理以产

生最终预测结果。此外，模型还引入分类损失和回归

损失函数，并采用动态策略平衡正负样本，从而提高

检测网络输出的一致性。 

3   本文方法
 

3.1  网络结构

现有的 DDH 关键点检测算法通常是先将关键点

检测转换为关键点的局部邻域检测，再通过各种方法

提升网络对局部邻域信息的利用，但这类方法难以捕

捉到能够辅助识别关键点的边缘信息和其局部邻域的

细微结构信息，导致关键点定位精度提升效果不佳。

因此，本文在此基础上通过增强边缘信息和提升局部

邻域内细微结构的提取能力，进而提出 EDA-
YOLOv8s 算法。EDA-YOLOv8s 算法的整体架构如图 2
所示，其网络结构由 Backbone 网络、Neck 网络和

Head 检测头三部分组成。在 Backbone 的四个 C2f 模
块中均嵌入 EFEM 模块，以增强关键点的骨骼边缘特

征。而原有的 YOLOv8s 中的 Neck 部分用 DAN 网络

替换，旨在加强网络对关键点周围重要细微结构的提

取能力。其中，DAN 网络先利用双尺度特征融合模

块 (dual-scale fusion module, DSFM) 对不同尺寸大小

的浅层特征图进行特征融合和优化；然后，将优化后

的特征图与深层网络上采样后的特征图进行拼接处理；

最后，将拼接后的特征图输入到跨阶段部分全核模

块 (cross-stage partial omni-kernel module, CSP-OKM)[24]

中，以实现从语义信息到细节信息的全面整合。 

3.2  EFEM 模块

由于髋关节 X 射线图像中关键点所在的骨骼边

缘特征不明显，且在特征提取过程中，下采样操作会

导致边缘信息逐渐被削弱[25]，从而限制了网络对关键

点的识别能力。文献 [20] 利用传统边缘检测技术在特

征提取阶段结束后添补丢失的边缘信息，但这种后处

理方式可能会导致边缘信息与语义信息之间存在较大

差距。受其启发，本文设计了 EFEM 模块，使网络在

捕获关键点周围空间信息时，同步强化骨骼边缘特征。

此外，在特征提取过程中多次应用该模块以逐步增强

边缘特征，引导网络聚焦于关键点的边缘区域。

EFEM 模块结构图如图 3 所示，其采用的是三分

支结构：边缘增强分支、普通卷积分支和残差分支，

尺寸大小为 C×H×W的特征图 fin 送入三个分支后分别

进行对应处理。具体处理过程为：先在边缘增强分支

中，应用 Sobel 算子分别在水平方向和垂直方向进行

边缘特征提取，并将两种方向提取的结果相加，得到

增强边缘后的特征图 f1；同时在普通卷积分支中，使

用 3×3 的普通卷积捕获图像局部信息得到特征图 f2。
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此外，考虑到边缘增强分支和普通卷积分支的输出特

征图 f1 和 f2 在数值尺度上可能存在差异，故将两者在

通道维度上拼接后进行批量归一化 (batch normalization,

BN)[26] 处理，以确保不同类型特征图的数值尺度一致

性；随后，使用 1×1 普通卷积进一步调整将特征图通

道数缩减一半，得到特征图 f3。为补充原始特征信息，

模块在残差分支中将 fin 和 f3 进行加法操作，并利用

1×1 普通卷积再次调整以生成更精细的特征表示，得

到目标特征图 fout。具体计算过程如下：

f1 = Sobelx( fin)+Sobely ( fin) , (1)

f2 = Conv3×3( fin) , (2)

f3 = Conv1×1(BN(Concat( f1, f2))) , (3)

fout = Conv1×1( fin+ f3) . (4)

通过融合普通卷积分支和边缘增强分支各自对图

像的提取特征，EFEM 模块使得网络在提取图像局部

特征时，能够同时增强对边缘特征的敏感度，从而为

网络提供更为丰富和精确的特征信息。
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图 2　EDA-YOLOv8s 整体网络结构图

Fig. 2　Overall network structure diagram of EDA-YOLOv8s
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Fig. 3　Structural diagram of EFEM module
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3.3  DAN 网络

在髋关节 X 射线图像中，关键点局部邻域内的

细微关键结构能够辅助网络识别关键点。为了提升网

络对细微结构的感知能力，可以在 Neck 中，采取优

化特征融合策略或融入高分辨率特征图方法以实现目

的，图 4 展示了基于 YOLOv8s 的三种不同 Neck 网络

结构。

在 YOLOv8s 的 Neck 中，最高分辨率输入特征

图 P3 的尺寸仅为 80 pixel × 80 pixel，如图 4(a) 所示，

该层特征图每个像素点负责压缩并表达初始输入图像

的 64 个像素区域信息。随着网络层级深入，每个像

素点需要表示的区域面积显著增加，这种高负荷的信

息压缩虽然有助于特征的整合，但也制约了网络对图

像中细微结构的提取和表达。为提升网络对细微结构

的表达以及小目标的识别能力，文献 [27-29] 在
YOLOv8s 中利用拥有丰富细节信息的 P2 特征图构建

小目标检测层，辅助网络提取图像中的细节特征以检

测存在漏检的小目标，如图 4(b) 所示。然而，P2 特

征图也存在大量无关细节信息，这类方法加大了计算

量且未对其进行优化处理，致使网络易受无关信息干

扰。基于此，本文在 Neck 基础上设计了 DAN 网络，

如图 4(c) 所示。DAN 先将 P2 和 P3 特征图共同输入

到 DSFM 模块中执行特征融合和优化处理，以更好

的保留细微结构信息。随后，再将其与深层网络上采

样的特征图进行拼接后，通过使用 CSP-OKM 模块将

精细化的浅层细节信息与深层语义信息进行全面整合，

实现对关键细微结构的捕捉。 

3.3.1  DSFM模块

引入高分辨率的 P2 特征有助于提升网络对细节

特征识别能力。然而，直接使用通过 P2 特征构建小

目标检测层的方法[27-29]，不仅会增加计算负担，还可

能会引入无关细节。为降低计算量和优化细节特征，

本文设计了 DSFM 模块，如图 5 所示。

为实现不同尺度特征图的有效融合，首先

DSFM 模块会对 P2 特征图执行下采样操作。在下采

样过程中，采用文献 [30] 中的 Adown 模块对尺寸大

小为 C×H×W的 P2 特征图 fin1 进行下采样处理，以便

最大限度地保留图像的细节信息，使得 P2 特征图尺

寸缩小 1/2 而通道数保持不变；同时，对尺寸大小为

2C×H/2×W/2 的 P3 特征图 fin2 使用 1×1 普通卷积进行

调整，实现通道数减半。然后，在通道维度上将 fin1

和 fin2 对应的输出特征图进行拼接得到特征图 f1，以

丰富细节特征的多样性。为能够更好地捕获图像中的

复杂结构，采用文献 [31] 方法将 f1 分别输入到三个

深度可分离卷积分支中处理，并在残差连接后进行加

法操作得到特征图 f2，以增强网络对细微结构的感知

能力。最后，使用 1×1 普通卷积对 f2 进行特征平滑处

理，再与残差分支进行加法操作得到目标特征图 fout。

具体操作过程为

f1 = Concat(Adown( fin1),Conv1×1( fin2)) , (5)

f2 = f1+

n∑
i=1

Dwconv (k, f1) , (6)

fout = Conv1×1( f2)+ f1 , (7)

式中：n为深度可分离卷积分支数量，本文设置为 3；

k为卷积核的大小，公式中 k=2i+1；fin1 为 P2 特征；

fin2 为 P3 特征；f1 和 f2 均为模块内中间层特征；fout 为

目标输出特征。
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图 4　YOLOv8s 中三种 Neck 网络结构对比图。(a) Neck；(b) Small-neck；(c) DAN
Fig. 4　Comparison diagram of three neck network structures in YOLOv8s. (a) Neck; (b) Small-neck; (c) DAN
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在模块中引入高分辨率层级特征并进行特征融合

和优化处理，不仅能增强网络对图像局部特征的理解，

而且能提升对图像中细微结构的敏感度。 

3.3.2  CSP-OKM模块

在 Neck 中，DSFM 模块通过对 P2、P3 特征图

执行双尺度特征融合，提供了精细化的细节信息，深

层网络上采样后的特征图则提供了较强的语义信息[32]。

为对拼接后的两者特征图进行有效融合和减少计算量，

本文引入 OKM 模块，并将其嵌入到跨阶段部分

(cross  stage  partial,  CSP) 模块内部实现轻量化，如

图 6(a) 所示。OKM 由三个重要分支构成：局部分支、

大尺度分支和全局分支，如图 6(d) 所示。

在 OKM 模块特征融合过程中，首先，输入特征

图通过 1×1 普通卷积进行优化调整；然后，调整后的

特征图分别被送入三个分支进行处理，具体而言，局

部分支通过 1×1 深度卷积补充精细的局部信息。大尺

度分支利用不同形状的大卷积核捕获更广泛的空间信

息。全局分支则使用注意力机制获取全局信息，如

图 6(b) 和图 6(c) 所示，通过基于频率的空间注意力

模块 (frequency-based spatial  attention module,  FSAM)
和双域通道注意力模块 (dual-domain channel attention
module, DCAM) 在不同维度上增强对关键点邻域内细

微结构的关注，以帮助网络在全局范围内理解关键点

的位置和特征分布；最后，将三个分支的输出特征图

进行加法操作，并使用 1×1 普通卷积进行调整得到输

出特征图。OKM 模块通过多分支结构，能够感知并

提取关键点附近的重要结构信息，这些信息有助于辅

助网络进一步准确识别关键点。 

4   实验结果与分析
 

4.1  实验环境与参数设置

本实验使用的 CPU 为 Intel® Core™ i5-13400F，
GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3060 12 G，操作系统

为 Windows 11。使用的软件环境为：Python 3.8.0，
Cuda 11.7，PyTorch 1.13.1 深度框架。网络训练轮次

总数设置为 400 轮，批量大小设置为 16，采用优化

算法 Adam 训练网络，初始学习率为 0.01，余弦退火

参数为 0.2。 

4.2  数据集采集

为确保算法在临床诊断中的有效性和实用性，数

据集采自于重庆医科大学附属儿童医院影像科，且由

该医院的资深儿科影像学医生对髋关节 X 射线图像

进行关键点标注。本文收集了 1000 张婴儿髋关节 X
射线图像，图像的分辨率为 2602 pixel×1166 pixel。
数据集按照训练集、验证集和测试集进行随机划分，

划分比例为 7∶2∶1，训练时关键点局部邻域大小为

110 pixel×110 pixel。 

4.3  评价指标

关键点定位误差 (Point-to-point error for landmark,
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PELl) 表示在测试集所有图像中，类型 l关键点的预

测坐标与对应真实坐标的 L2 距离的平均值。误差的

单位为像素。数值越小，代表类型 l关键点的定位越

精确。

关 键 点 平 均 定 位 误差 (Average  point-to-point
error, APE) 表示所有不同类型关键点定位误差的平均

值，能够衡量算法的关键点检测性能。

角度误差 (Error for angle, EAk) 表示在测试集所有

图像中，不同关键点坐标连线组成的类型角度 k，计

算预测关键点与真实关键点形成的类型角度 k之间的

平均误差。单位为角度，其数值越小，代表类型 k的
角度预测越接近真实值，准确性越高。

平均角度误差 (Average angle error, AAE) 表示所

有不同类型角度误差的平均值。其数值越小，反映检

测算法计算的 AI 值与真实 AI 值一致性越高，诊断参

考结果在医学应用中越具可信性。

成功检测率 (Successful detection rate, SDR) 表示

特定误差范围内，关键点被成功检测的数量与关键点

总数量的比例。

漏检率 (Missed  detection  rate,  MDR) 表示测试

集中未检测出关键点的样本数量占实际样本数量的百

分比。

浮点运算数 (Floating point operations, FLOPs) 表
示模型在进行推理或训练过程中实际进行的浮点运算

总量，反映了模型计算复杂度。

在 DDH 关键点检测中，L2 距离考虑了髋关节图

像平面上所有方向上的距离变化，有助于更准确地评

价预测关键点与真实标签关键点之间的差异。因此，

本文采用 L2 距离计算实验中关键点的定位误差，并

使用 PELRASM、 PELRTCC、 PELLTCC、 PELLASM、 APE、
EAR、EAL、AAE、SDR、MDR 和 FLOPs 等指标对检

测算法进行定性分析，其部分评价指标计算公式见

表 1。在实验中，粗体和下划线分别表示在指标中算

法的最优和次优效果。

在表 1 中，n代表被检测的图像数量，i代表图

像的编号，T代表医生标记的真实标签，P代表网络

模型的预测标签，l代表图像中不同关键点类型的代

号，在盆骨 X 射线图像中有 RASM、RTCC、LTCC

 

OKM

Conv
1×1

Conv
1×1

Split

Conv
1×1 FFT

Conv
1×1

IFFT

×

×

GAP

GAP

Conv
1×1

Conv
1×1

FFT

IFFT

×

Large

Dconv
1×1

Conv
1×1

Dconv
1×31

Dconv
31×31

Dconv
31×1 DCAM

+

FSAM

Local Global

Conv
1×1

Fast Fourier 
transform

Inverse fast 
Fourier transform

FFT

IFFT

GAP: Global average 
pooling

Multiplication×

+ Addition

Dconv Depth-wise
convolution

a

d

b c
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Fig. 6　Structure diagram of CSP-OKM module and associated submodules. (a) CSP-OKM; (b) FSAM; (c) DCAM; (d) OKM

吕佳, 等. 光电工程, 2025, 52(3): 240281 https://doi.org/10.12086/oee.2025.240281

240281-8

https://doi.org/10.12086/oee.2025.240281


和 LSAM 四种关键点类型，Tli、Pli 分别表示第 i张图

像中关键点类型 l的真实坐标、预测坐标，k代表角

度类型，在 X 射线图像中有 R 和 L 两种角度类型，

Tki、Pki 分别表示第 i张图像中角度类型 k的真实角度

值、预测角度值，z代表关键点的定位误差范围，x、
y分别代表关键点在 x、y轴上的位置，m代表模型预

测结果中存在漏检的图像数量。 

4.4  消融实验 

4.4.1  EFEM模块实验分析

为验证 EFEM 模块强化边缘特征的设计有效性，

首先，本文通过固定边缘检测算子验证模块的有效性，

实验结果如表 2 所示，其 APE、AAE 指标相较于

YOLOV8s 均得到了有效降低。其次，为验证 BN 在

模块内部不同特征拼接时对缓解数值尺度差异的有效

性，从表 2 可知，使用 BN 后网络在所有指标上效果

均优于直接拼接操作，证明其减少了因不同特征数值

尺度差异对网络性能的影响。最后，模块使用 Sobel、
Prewitt 和 Laplacian 三种边缘检测算子进行替换对比

实验，从表 2 可看出，EFEM 中的所有边缘检测算子

在 APE 指标上均优于 YOLOV8s。由于 Sobel 算子在

APE 指标上表现最优，且在 AAE 指标上也取得次优

效果，故本文选择 Sobel 算子作为该模块的边缘检测

算子。 

4.4.2  DAN网络实验分析

为验证 DAN 的优越性，本文将 YOLOv8 原始

Neck、Small-neck 和 DAN 在 YOLOv8s 上进行对比

实验，将其与 DAN 以及基准模型进行对比。实验结

果如表 3 所示，DAN 网络在 APE、AAE 上均取得最

优结果，且对比于 Small-neck，FLOPs 降低了 5.7%，

而 Small-neck 结果次于 YOLOv8 原始 Neck。实验结

果表明其并不适合迁移到关键点局部邻域检测，可能

因该网络未针对关键点局部邻域内的细节特征进行优

化，且专注于提取一般特征，不足以描述局部邻域内

复杂的局部特征，导致无法有效提升关键点检测

精度。 

4.4.3  不同改进模块对算法的影响实验分析

为验证不同改进模块对关键点识别能力提升的有

效性，本文算法以 YOLOv8s 的网络结构为基础网络，

在 Backbone 中使用 EFEM 模块嵌入到 C2f 中，在

Neck 中采用设计的 DAN 网络。实验结果如表 4 所示，

所有改进算法均有效提升了关键点的检测精度，符合

本文设计 EDA-YOLOv8s 的算法思路。

 

表 1　评价指标与计算公式

Table 1　Evaluation index and computational formula

Index Calculation formula

PELl

 n∑
i=1

√
Tli −Pli

/n
APE (PELRASM +PELRTCC +PELLTCC +PELLASM)/4

EAk

 n∑
i=1

|Tki −Pki |
/n

AAE (EAR +EAL)/2

SDR
{

i :
√(

xTli − xPli

)2
+
(
yTli − yPli

)2
⩽ z
}
×100%/n

MDR
m
n
×100%

 

表 2　EFEM 模块内消融和边缘检测算子对比实验结果

Table 2　The ablation and edge detection operator comparison

experiment results in the EFEM module

EFEM (edge detection operator) BN APE/pixel AAE/(°)

× × 4.5150 1.6504

Sobel × 4.3652 1.5842

Sobel √ 4.3459 1.5565

Prewitt √ 4.3470 1.5555

Laplacian √ 4.4130 1.6934

 

表 3　三种 Neck 网络算法对比实验结果

Table 3　Comparison experiment results of three neck

network algorithms

Neck network APE/pixel AAE/(°) FLOPs/G

YOLOv8s
(neck)

4.5150 1.6504 28.8

YOLOv8s+
(small-neck)

4.7150 1.7322 36.9

YOLOv8s+
(DAN)

4.3281 1.5451 34.8
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在 YOLOv8s 中 使 用 EFEM 模 块 后 ， APE 为

4.3459 pixel，AAE 为 1.5565 °，相较于 YOLOv8s 分

别降低了 3.7% 和 5.7%，表明该模块通过增强骨骼区

域边缘特征，能够促进网络对边缘上的关键点识别。

此外，在 YOLOv8s 的 Neck 中使用 DAN 网络后，

其 APE 为 4.3281  pixel， AAE 为 1.5451°， 相 较 于

YOLOv8s 分别降低了 4.1% 和 6.4%，表明该网络通

过引入高分辨率特征，并对特征进行优化后的细节信

息能够增强网络对关键点的识别能力。在 YOLOv8s
中同时使用 EFEM 模块和 DAN 网络后，本文算法在

PELRASM、PELRTCC、PELLTCC 和 PELLASM 四个不同类型

关键点定位误差指标以及 EAR 和 EAL 两个不同类型关

键点角度误差指标上均能取到最优或次优效果。相较

于 YOLOv8s，在 APE、AAE 两个主要指标上分别降

低了 6.8%、9.9%。实验结果表明在 EDA-YOLOv8s
中，经 EFEM 模块强化边缘后的不同层级特征图为

DAN 网络提供了更为丰富的边缘信息，有助于网络

进一步捕获关键点骨骼边缘区域存在的细微结构，从

而有效地提升关键点的检测精度。

为直观表现各模块对 EDA-YOLOv8s 的影响，本

文对上述消融实验进行了可视化。可视化结果如图 7
所示，图中红色圆点和矩形框分别表示真实标签下的

关键点和关键点局部邻域。从图 7(a) 可以看出，

YOLOv8s 在处理髋关节 X 射线图像时，注意力分布

较为分散，且对关键点所在感兴趣区域的关注度相对

较低。当分别在 YOLOv8s 中使用 EFEM 模块和

DAN 网络后，如图 7(b) 和图 7(c) 所示，网络对关键

点的注意力均得到了显著改善。其中，EFEM 模块使

网络注意力更多地集中于边缘区域，对关键点区域的

关注度有明显提升；而 DAN 网络则能够有效强化对

关键点局部邻域的关注，并减少无关背景的干扰。从

图 7(d) 可看出，同时使用两者后的 EDA-YOLOv8s
进一步降低了背景干扰，并且网络的注意力更加聚焦

于关键点及其邻域。 

4.4.4  APE与 AAE关联性实验分析

为探究不同改进模块下 APE 与 AAE 之间的关联

 

表 4　不同改进模块对算法的影响

Table 4　The influence of different improved modules on the algorithm

Detection algorithm PELRASM/pixel PELRTCC/pixel PELLTCC/pixel PELLASM/pixel APE/pixel EAR/(°) EAL/(°) AAE/(°)

YOLOV8s 4.8476 3.7404 3.4674 6.0045 4.5150 1.6250 1.6757 1.6504

YOLOv8s+EFEM 4.6133 3.7692 3.2258 5.7752 4.3459 1.4886 1.6244 1.5565

YOLOv8s+DAN 4.1284 3.6947 3.3784 6.1110 4.3281 1.2587 1.8315 1.5451

EDA-YOLOv8s 4.2851 3.4870 3.2530 5.8107 4.2090 1.3420 1.6324 1.4872

 

a

d

b

c

图 7　不同改进模块后的髋关节 X 射线图像热力图。(a) YOLOv8s；(b) YOLOv8s+EFEM；

(c) YOLOv8s+DAN；(d) EDA-YOLOv8s
Fig. 7　Heatmaps of hip X-ray image after different improved modules. (a) YOLOv8s; (b) YOLOv8s+EFEM;

(c) YOLOv8s+DAN; (d) EDA-YOLOv8s

吕佳, 等. 光电工程, 2025, 52(3): 240281 https://doi.org/10.12086/oee.2025.240281

240281-10

https://doi.org/10.12086/oee.2025.240281


性影响，本文对其进行了相关性分析实验。实验结果

如图 8 所示，在 YOLOv8s 中加入不同改进模块后，

APE 的降低也伴随着 AAE 的降低，二者具有正向相

关性。表明在关键点定位精度仍具有提升空间的情况

下，降低 APE 能够促进 AAE 下降。
  

4.50 4.45 4.40 4.35
APE/pixel
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YOLOv8s

Trendline

图 8　使用不同改进模块后的 APE 与 AAE 变化关系图
Fig. 8　The relationship diagram between APE and AAE after using

different improvement modules
  

4.4.5  SDR实验分析

为评估 EDA-YOLOv8s 在不同定位误差范围内关

键点的成功检测率，本文进行了髋关节关键点在误差

范围 z∈{5 pixel, 10 pixel, 15 pixel}的成功检测率实验。

实验结果如图 9 所示，在定位误差小于 10  pixel
时，RASM、RTCC 和 LTCC 关键点的成功检测率能

达到 91.0% 以上；在定位误差为 15 pixel 内，四个类

别关键点的成功检测率均在 95.0% 以上，表明本文算

法在髋关节关键点检测任务上实现了较高的检测

精度。
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图 9　关键点成功检测率实验结果
Fig. 9　Experimental results of successful detection rate of keypoint

  

4.5  对比实验 

4.5.1  不同关键点检测算法对比实验分析

为验证 EDA-YOLOv8s 算法的优越性，本文选取

了四个通用型目标检测算法和三个髋关节关键点检测

算 法 进 行 对 比 实 验 ， 算 法 分 别为 YOLOv8n、
YOLOv8s、 YOLOv9s[30]、 YOLOv10s、 PN-UNet[11]、

CircleNet[12] 和 CBA-YOLOv5s[13]。实验结果如表 5 所

示，在四个通用性目标检测算法中，YOLOv8s 在

APE 指标上表现最佳。实验结果表明 YOLOv8s 采用

225 层的适中网络深度，能够更好地平衡特征提取能

力和细节信息保留，满足关键点检测对精确定位的需

求。相比之下，YOLOv9s 显著增加网络深度并使用

可编程梯度信息技术解决深层网络中的信息瓶颈问题，

但过深网络在多层次特征变换中可能会丢失影响关键

点定位的局部细节，导致 APE 无法有效降低。

YOLOv10s 通过采用双重分配策略代替非极大值抑制，

着重优化推理效率。但该算法在关键点检测任务中

MDR 为 6.0%，这一高漏检率限制了其在实际应用中

的可靠性[13]。YOLOv8n 因侧重于轻量级和快速推理，

在特征提取能力上相对较弱，导致在 APE 指标上表

现较差。综上，YOLOv8s 在通用型目标检测算法中

性能与效率平衡较好，但其未针对关键点检测任务优

化，导致部分图像样本的关键点定位误差仍较大。而

基于 YOLOV8s 的改进算法 EDA-YOLOv8s 在关键点

检 测 精 度 上 具 有 明 显 提 升 ， 对比 YOLOv8n、
YOLOv8s、YOLOv9s、YOLOv10s、PN-UNet、CircleNet
和 CBA-YOLOv5s 在 APE 指标上分别下降了 8.6%、

6.8%、7.1%、4.9%、7.2%、6.5% 和 6.2%。此外，本

文算法在 PELRASM、PELRTCC 和 PELLASM 三个不同类型

关键点定位误差指标以及 EAL 类型关键点角度误差指

标上取得最佳效果，并在 APE 和平均角度误差 AAE
两个主要指标上同时取得最好表现，表明该算法具有

较优越的检测性能。 

4.5.2  关键点定位误差分布对比分析

为确定定位误差较大的关键点的降低是否为

APE 下降的重要因素，本文对 YOLOv8s 和 EDA-
YOLOv8s 预测结果中定位误差大于 8 pixel 的关键

点，进行了定位误差分布对比实验。实验结果如

图 10(a, b) 所示，YOLOv8s 预测的关键点定位误差上

边缘、上四分位数和下四分位数分别为 25  pixel、
17  pixel 和 10.5  pixel，且误差分布的离散程度较

大。而 EDA-YOLOv8s 预测的关键点定位误差上边

缘、上四分位数以及下四分位数分别为 17.5 pixel、
13.5 pixel 和 9 pixel，离散程度较小。实验表明 APE
的降低，能够反映出大部分定位误差较大的关键点得
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到实质性改善，使之更接近真实标签。此外，提升定

位误差较大关键点的检测精度，还能保证依据其计算

出的 AI 值具有可信性。 

4.5.3  可视化对比

为直观展示本文算法的检测效果，本文选取了对

比度低和边缘模糊等低质量的髋关节图像进行关键点

检测结果和关键点角度可视化对比，分别如图 11 和

图 12 所示。在两个可视化对比结果图中均采用红色、

绿色和蓝色圆点分别代表真实标签关键点、EDA-

YOLOv8s 和 YOLOv8s 预测的关键点。此外，在图 11

中，不同颜色矩形框和直线分别表示各自关键点对应

下的局部邻域大小和关键点连线；在图 12 中，红色虚
 

表 5　不同关键点检测算法对比实验结果

Table 5　Comparison experiment results of different keypoint detection algorithms

Detection algorithm PELRASM/pixel PELRTCC/pixel PELLTCC/pixel PELLASM/pixel APE/pixel EAR/(°) EAL/(°) AAE/(°) MDR/%

YOLOv8n 5.5012 3.8100 3.2056 5.9099 4.6067 1.4698 1.7188 1.5943 0
YOLOv8s 4.8476 3.7404 3.4674 6.0045 4.5150 1.6250 1.6757 1.6504 0
YOLOv9s 4.6463 3.7893 3.4716 6.2252 4.5331 1.4878 1.8033 1.6456 0

YOLOv10s 4.6806 3.7820 3.3007 5.9486 4.4280 1.4594 1.8313 1.6454 6.0

PN-UNet 4.5411 3.7115 3.6881 6.2045 4.5363 1.4384 1.6533 1.5458 0
CircleNet 4.8348 3.7234 3.6113 5.8375 4.5017 1.4988 1.7996 1.6492 0

CBA-YOLOv5s 4.3828 3.6464 3.5506 6.3773 4.4893 1.3235 1.8488 1.5861 0
EDA-YOLOv8s 4.2851 3.4870 3.2530 5.8107 4.2090 1.3420 1.6324 1.4872 0
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图 10　关键点定位误差分布对比。(a) YOLOv8s；(b) EDA-YOLOv8s
Fig. 10　Comparison of keypoint localization error distribution. (a) YOLOv8s; (b) EDA-YOLOv8s
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图 11　EDA-YOLOv8s 与 YOLOv8s 检测结果可视化对比

Fig. 11　Visualization comparison of detection results between EDA-YOLOv8s and YOLOv8s
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线框则标记了不同关键点角度类型。从图 11 可看到，

相较于 YOLOv8s，EDA-YOLOv8s 能够更准确地识

别关键点并最大程度地贴近真实标签中的关键点。这

得益于 EDA-YOLOv8s 中的 EFEM 模块能够通过增

强边缘特征辅助网络识别出关键点所在骨骼边缘。随

后，DAN 网络利用强化的边缘特征和引入的高分辨

率特征图提取关键点局部邻域细节信息，从而提高网

络对关键点的识别能力。而在图 12(a) 和图 12(b) 中
的 Left  Angle 和 Right  Angle 虚线框内可看到，与

YOLOv8s 相比，EDA-YOLOv8s 在关键点位置和关

键点角度上更贴近真实标签，特别在关键点角度类

型 k为右角度时，EDA-YOLOv8s 与真实标签的匹配

度明显更高。这表明本文算法可以准确提取到识别关

键点所需的重要特征，从而在关键点的位置和角度上

与真实标签的一致性更高，展示了 EDA-YOLOv8s 在

髋关节关键点检测任务中优越的检测性能。 

5   结　论

为解决髋关节 X 射线图像中边缘模糊和关键点

邻域内细节信息提取不足的问题，本文提出一种融合

边缘特征与细节感知网络的 YOLOv8s 髋关节关键点

检测算法。该算法利用 EFEM 模块，使网络在捕获周

围空间信息特征的同时，增强了能够辅助识别关键点

的边缘特征。此外，使用 DAN 网络，将经强化边缘

后的多层级特征进行特征融合和优化，提升了对关键

点邻域内细微关键结构的捕捉能力，从而提升网络对

关键点的检测精度。然而，针对部分图像中存在的骨

骼遮挡重叠问题，算法缺乏对该区域信息的关注，导

致网络对这些图像中的关键点识别困难。因此，提升

网络对骨骼重叠区域中关键点的定位精度是我们下一

步的工作方向。
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Edge feature and detail-aware network integrated
YOLOv8s algorithm for hip joint keypoint

detection
Lv Jia1,2, Duan Xunlu1, Chen Xin3*

Overview: Hip dysplasia is a common orthopedic disease in newborns, and timely and precise diagnosis is critical for
optimal  patient  outcomes.  In  clinical  diagnosis,  specific  key  points  on  hip  joint  X-ray  images  are  typically  annotated,
followed  by  the  calculation  of  the  acetabular  index  through  angular  measurements  based  on  these  points  using
goniometric  tools.  The  diagnosis  is  then  determined  in  combination  with  the  age  of  the  patient.  However,  manual
annotation  of  key  points  in  the  hip  joint  not  only  demands  that  clinicians  possess  robust  professional  expertise  and
extensive  clinical  experience  but  also  renders  the  process  highly  time-consuming  and  susceptible  to  subjective  bias.
Therefore,  there  is  an  urgent  need  for  precise  and  automated  key  points  detection  technology  to  assist  doctors  in
diagnosis. However, traditional template matching methods exhibit poor robustness and generalization when processing
complex  hip  X-ray  images,  especially  when  faced  challenges  such  as  illumination  changes,  occlusions,  and  image
rotations.  To  address  these  issues,  researchers  have  enhanced  the  attention  mechanism  and  extracted  detailed
information  around  key  points  using  deep  learning  techniques,  thereby  improving  the  accuracy  of  key  points
localization. Nonetheless, these methods overlook the significance of bone edge information in assisting recognition and
struggle with identifying local neighborhood key structural features, which limits further improvements in localization
accuracy. To resolve these problems, an edge feature and detail-aware network integrated with the YOLOv8s algorithm
for  hip  joint  key  points  detection  is  proposed  in  this  paper.  This  algorithm  introduces  an  edge  feature  enhancement
module to capture spatial features around key points and enhance the edge features of the bones where they are located.
The module is applied multiple times during the feature extraction process of the network to progressively strengthen
edge  features  and  guide  the  network  to  focus  on  the  key  points  edge  areas.  In  addition,  a  detail-aware  network  is
proposed to perform feature fusion and optimization on feature maps at different levels, enhancing the network's ability
to  capture  important  fine  structures  within  the  local  neighborhood  of  key  points.  The  algorithm  was  experimentally
tested on the hip joint X-ray image dataset provided by the Department of Imaging of the Children's Hospital Affiliated
to Chongqing Medical University. The results demonstrate that the average localization error and average angular error
for  key points  have been reduced to  4.2090 pixel  and 1.4872°,  respectively,  representing reductions  of  6.8% and 9.9%
compared with YOLOv8s, and significantly outperforms existing methods. The experimental findings confirm that the
proposed  algorithm  effectively  enhances  the  accuracy  of  key  point  detection,  offering  valuable  insights  for  clinical
diagnosis.

Lv  J,  Duan  X  L,  Chen  X.  Edge  feature  and  detail-aware  network  integrated  YOLOv8s  algorithm  for  hip  joint  keypoint
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Schematic diagram of the key point detection process in EDA-YOLOv8s
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