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基于耳穴分区的 ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ中医耳穴检测算法研究

夏书剑１，周伟杰１，姚伟涛１，荆秦１，周子艺１，庞立健２，秦钰莹１，吕晓东１，王琳琳２

（１．辽宁中医药大学，辽宁 沈阳 １１０８４７；２．辽宁中医药大学附属医院，辽宁 沈阳 １１００３２）

　　摘要：中医耳穴作为人体脏腑经络的体表映射区域，其精准识别与定位是耳针诊疗、中医健康监测等场景的关键技
术支撑。传统耳穴检测高度依赖专业医师的临床经验，不仅主观性强、效率低下，且难以满足标准化应用需求；现有目标

检测算法在耳穴检测中普遍存在精度与速度难以兼顾的痛点。为此，提出一种基于ＹＯＬＯｖ１２的改进型中医耳穴检测算
法。首先，结合耳穴国标与９种中医病症，构建包含３１个耳穴分区的专用数据集，收录２１４０张涵盖不同年龄段、耳型特
征及拍摄环境的耳穴图像。在模型优化方面，引入Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ轻量残差特征聚合模块（Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｒｅｓｉｄｕａｌｆｅａｔｕｒｅａｇ
ｇｒｅｇａｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ）替换原始主干网络的Ｃ３ｋ２模块，借助“基础特征生成＋廉价幻影特征补全”的双阶段策略，在保留残差
特征复用优势的前提下，将参数量与计算量降低约５０％，同时强化耳穴小目标的关键特征表征；设计双线性自适应边界
增强上采样模块ＢＡＢＥＵ（Ｂｉｌｉｎｅａｒａｄａｐｔｉｖｅｂｏｕｎｄａｒｙ－ｅｎｈａｎｃｅｄｕｐｓａｍｐｌｉｎｇｍｏｄｕｌｅ）替代传统插值操作，通过“双线性插值
平滑特征＋可学习卷积细化边界”的组合策略，自适应学习耳穴边界的高频细节特征，避免像素块效应与棋盘格伪影，
显著提升耳穴小目标的边界特征恢复精度。最终构建基于ＹＯＬＯｖ１２ｎ的双线性自适应边界增强上采样与轻量残差特征
聚合网络ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ（Ｂｉｌｉｎｅａｒａｄａｐｔｉｖｅｂｏｕｎｄａｒｙ－ｅｎｈａｎｃｅｄｕｐｓａｍｐｌｉｎｇａｎｄｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｒｅｓｉｄｕａｌｆｅａｔｕｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ）。实验结果表明，该模型在专用数据集上的平均 Ｄｉｃｅ系数达 ０．５８２１，推理时间仅 ３．３ｍｓ，综合性能优于
ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ１１ｎ、ＤｅｅｐＥａｒ等主流轻量化算法。本研究构建的专用数据集贴合临床需求，改进模型实现了耳穴检测
精度与实时性的协同优化，为中医耳穴诊疗的智能化、标准化推广提供技术支撑。

　　关键词：中医耳穴分区；深度学习；目标检测；ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ；双线性自适应边界增强上采样模块 ＢＡＢＥＵ；
Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ
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基金项目：国家自然科学基金面上项目（８２２７４４４０）；国家中医药管理局中医络病重点学科建设项目（Ｔ〔２０２３〕８５）；辽宁省科技计划联合计划项目
（２０２３ＪＨ２／１０１７００２４０）；辽宁省中医药创新团队项目（ＬＮＺＹＹＣＸＴＤ－ＣＣＣＸ－００１）；辽宁中医药大学人文社科类项目（２０２３ＬＮＺＹＱＭ００４）

作者简介：夏书剑（１９８４－），女，辽宁沈阳人，讲师，硕士，研究方向：中医药人工智能与大数据分析。
通讯作者：王琳琳（１９８２－），女，辽宁盘锦人，主任医师，硕士研究生导师，硕士，研究方向：中医药治疗肺脾系病证。Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｌｉｎｌｉｎ８２０３２４＠
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庞立健（１９８２－），男，辽宁葫芦岛人，主任中医师，博士研究生导师，博士，研究方向：中医肺系疾病基础和临床、中医药人工智能。
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ｔｈｅｒｅａｓｏｎｉｎｇｔｉｍｅｉｓｏｎｌｙ３．３ｍｓ．Ｔｈｅｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅｍａｉｎｓｔｒｅａｍｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｓｕｃｈａｓ
ＹＯＬＯｖ８ｎ，ＹＯＬＯｖ１１ｎａｎｄＤｅｅｐＥａｒ．Ｔｈｅｓｐｅｃｉａｌｄａｔａｓｅｔｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙｍｅｅｔｓｔｈｅｃｌｉｎｉｃａｌｎｅｅｄｓ，ａｎｄｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｍｏｄｅｌｒｅａｌｉｚｅｓｔｈｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆａｕｒｉｃｕｌａｒｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｅａｌ－ｔｉｍｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｗｈｉｃｈｐｒｏｖｉｄｅｓ
ｔｅｃｈｎｉｃａｌｓｕｐｐｏｒｔｆｏｒｔｈｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄｐｒｏｍｏｔｉｏｎｏｆａｕｒｉｃｕｌａｒｐｏｉｎｔｄｉａｇｎｏｓｉｓａｎｄｔｒｅａｔｍｅｎｔｉｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣｈｉｎｅｓｅ
ｍｅｄｉｃｉｎｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ａｕｒｉｃｕｌａｒｐｏｉｎｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｈｉｎｅｓｅｍｅｄｉｃｉｎｅ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ；ｂｉ
ｌｉｎｅａｒａｄａｐｔｉｖｅｂｏｕｎｄａｒｙｅｎｈａｎｃｅｄｕｐｓａｍｐｌｉｎｇｍｏｄｕｌｅＢＡＢＥＵ；Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ

　　中医耳穴疗法利用耳穴反射区进行诊疗，在临床多个领域
都发挥了积极的辅助作用，例如利用耳穴按摩对急症高热患者

的中医证候改善，利用耳穴贴压治疗原发性痛经［１］，耳穴压豆

辅助治疗肾虚性腰肌劳损［２］，耳穴刮痧联合耳穴压豆治疗心

脾两虚型失眠［３］及带状疱疹后遗神经痛［４］等，同时在保护视

力［５］、调整人体生理功能、缓解与改善病情等方面也有显著

疗效。

由于耳廓面积小、解剖结构复杂以及耳穴数量多、穴位分

布密集等因素，耳穴的精确定位对医师的经验要求极高。传统

耳穴定位与识别主要依赖医师的临床经验，通过肉眼观察耳部

形态、触摸感知穴位反应点等方式完成，不仅耗费大量时间和

精力，还存在较强的主观依赖性，定位结果易受医师经验水平、

判断标准差异等因素影响，难以实现标准化、客观化与精准化

定位。

为解决上述问题，图像识别、计算机视觉［６－７］等现代技术

已逐步应用于中医耳穴检测领域，为耳穴的客观、高效识别提

供了技术支撑。鉴于中医耳穴诊疗常采用耳穴贴压、压豆等临

床方法，其疗效发挥均依赖对耳穴区域的精准定位，因此本研

究依据中医脏腑关联理论，结合深度学习算法与计算机视觉技

术，攻克耳穴区域自动检测的技术难点。通过智能化辅助诊疗

提升耳穴区域检测的精度与效率，为临床耳穴疗法的规范化应

用提供技术支持，从而精准、有效地改善人体健康状况。

１　中医脏腑经络理论
耳穴作为中医经络脏腑理论在耳部的体表映射，耳廓分区

对应人体不同脏腑功能区域，其分区遵循明确的中医标准化

规范。

中医遵循辨证取穴，目前已开展的相关研究都只是针对某

一种疾病，这对耳穴疗法的应用意义体现得不够全面［８－１０］，所

以本研究基于耳穴与脏腑关联性，对肺系病症、脾胃系病症和

肝胆系病症进行深入挖掘，从中选取常见的９种病症，包括：感
冒、哮喘、咳嗽、呕吐、胃痛、泄泻、便秘、呃逆、胁痛。组织中医

领域相关专家进行决策分析，结合辨证取穴，通过分型分证，使

疾病在应用主穴的基础上可结合配穴进行诊疗，如：“感冒”应

用主穴肺、内鼻、气管、咽喉，其中发热可配耳尖、屏尖放血；前

头痛可配额；偏头痛可配颞；后头痛可配枕。如表１所示，是９
种病症采用耳穴诊疗时可关联的主穴和配穴。

按表１，结合９种病症，最终共确定了４９个穴位作为研究
范围。参照中医“耳穴名称与定位（ＧＢ／Ｔ１３７３４－２００８）”国家

标准，将４９个耳穴所对应的分区进行确认。例如：在“感冒”
中如果是后头痛，在应用主穴治疗的基础上，可以搭配配穴

“枕”进行辅助治疗。“枕”在“耳穴名称与定位”国家标准中

对应的区域为“对耳屏三区”，再通过视觉检测技术对中医耳

穴区域进行智能化识别和定位，从而提升中医耳穴辅助诊疗的

精准性和规范化。

插页Ⅴ图１展示了研究范围为３１个耳穴分区的耳朵标注
示意图。插页Ⅴ图２展示了以“咳嗽”病症实例关联的耳穴分
区。表２简列了５种穴位对应的分区以及从中医辨证取穴的
角度所关联的中医病症。例如“肺”在“耳穴名称与定位”国家

标准中对应的区域为“耳甲１４区”，而肺在咳嗽、泄泻、便秘等
中医病症中都对中医耳诊起到了辅助治疗的作用，比如肺可作

为主穴应用于咳嗽中的外感咳嗽和内伤咳嗽。肺还可以作为

配穴应用于泄泻中的寒湿者来辅助改善病症。

２　研究方法
２．１　数据集的构建　本研究所采用的耳朵图像样本采集于辽
宁中医药大学及附属医院，通过高分辨率手机拍摄而成，确保

了图像质量的清晰与一致性，为实验分析提供了可靠的数据基

础。考虑到人耳形态的多样性，确保数据集的广泛性和代表

性，图像数据是在不同环境、不同光线、不同角度的情况下，采

集了从２０～７０岁的真实人耳图像，共获取２９１１张，去除无效
图，构建了一个包含２１４０张图像的数据集。数据集中对每幅
原始耳朵图像标注了３１个耳穴分区。本研究联合辽宁中医药
大学及附属医院开展，所有数据采集流程严格遵循世界医学会

《赫尔辛基宣言》的人体受试者伦理准则，研究方案已通过辽

宁中医药大学附属医院伦理委员会审查 ［批准文号：

２０２４０５０ＸＺ（ＫＴ）－０１６－０３］。研究开展前已向所有志愿者告
知研究目的、图像采集方式及数据使用范围，在充分获取志愿

者知情、确认其自愿参与研究的前提下，采用手机拍摄志愿者

双侧耳部图像，完成无创耳部图像数据采集。所有采集的耳部

图像均进行脱敏处理，去除全部个人身份识别信息，严格保护

受试者隐私安全，不用于其他研究及商业用途。随后由具备中

医专业知识的技术人员借助 Ｌａｂｅｌｍｅ工具开展耳穴分区的手
工标注工作，同时通过人工微调的方式对模型标注数据进行修

正，以保障数据标注质量；最终将所得数据集按照７∶１．５∶１．５
的比例划分为训练集、验证集与测试集，整个研究过程严格遵

循医学伦理规范。

２．２　语义分割算法选择　传统的耳穴检测算法的精度和速度
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表１　病症－穴位关联表

病症 主穴 配穴

感冒 肺、内鼻、气管、咽喉 发热：耳尖、屏尖放血

前头痛：额

偏头痛：颞

后头痛：枕

哮喘 发作期　 肺、气管、肾上腺、皮质下、内分泌、交感

缓解期　 肺、脾、肾、交感

咳嗽 外感咳嗽 气管、咽喉、肺、内鼻、肾上腺 发热时：耳尖、屏尖放血

内伤咳嗽 脾、肺、气管、三焦、神门 痰多而黏（痰湿阻肺）：脾、内分泌

干咳少痰（肺阴亏虚）：肝、肾

急躁易怒（肝火犯肺）：肝、内分泌、皮质下

胃痛 实证　　 脾、胃、神门、胰胆、食道 寒者（寒邪客胃）：肾上腺、屏尖

胃脘胀痛（肝气犯胃）：肝

虚证　　 脾、胃、神门 胃脘隐隐灼痛（胃阴亏耗）：肝、肾

胃脘隐痛，喜暖喜按（脾胃虚寒）：肾上腺、屏尖

呕吐 实证　　 贲门、脾、胃、交感、肝 呕吐痰涎清水（痰饮内停）：肾上腺、屏尖

呕吐酸腐（饮食停滞）：食道、肝

虚证　　 脾、胃、神门 饮食稍多即吐（脾胃虚寒）：肾上腺、屏尖

反复发作，或时作干呕（胃阴亏虚）：肝、肾

泄泻 脾、胃、小肠、结肠 寒湿者：肺、屏尖

湿热者：耳尖

食滞：三焦

肝脾不和：肝、交感

脾肾两虚：肾、肾上腺

便秘 实秘　　 胃、肺、脾、大肠 热秘：耳尖、三焦

冷秘：肾、肾上腺

气秘：肝

虚秘　　 脾、大肠、肺 血虚：心

呃逆 实证　　 胃、神门、交感 寒者（胃寒积滞）：屏尖

气滞者：肝

食滞者：脾、大肠

虚证　　 脾、胃、神门、肾

胁痛 胰胆、肝、三焦、内分泌 肝郁气滞：肝、交感

肝胆湿热：三焦、耳尖

瘀血阻络：内分泌

肝络失养：肾、肾上腺

表２　耳穴分区－穴位－病症关联表

穴位分区 穴位 中医病症

耳甲１４区 肺　 咳嗽、泄泻、便秘

耳甲１６区 气管 咳嗽

耳甲４区 胃　 呕吐、胃痛、泄泻、便秘、呃逆

耳甲７区 大肠 便秘、呃逆

三角窝４区 神门 咳嗽、呕吐、胃痛、呃逆

都很难达到实际应用需求，直到基于深度学习的目标检测与语

义分割算法的出现，从语义分割领域的开创性模型开始，全卷

积网络ＦＣＮ（Ｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ）首次实现端到端像素
级分割，为耳穴分区这类细粒度分割任务提供了基础思路，但

它对小目标边界的分割精度不足，且缺乏目标定位能力［１１－１２］；

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋通过空洞卷积与多尺度特征融合，大幅提升了语
义分割的边界精度，理论上适配耳穴密集分区的分割需求，却

因计算复杂度高导致实时性差，难以满足临床快速检测场

景［１３－１４］；掩膜区域卷积神经网络ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ（Ｍａｓｋｒｅｇｉｏｎ－
ｂａｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）则在快速区域卷积神经网络
ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ（Ｆａｓｔｅｒｒｅｇｉｏｎ－ｂａｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ）基础上新增掩码分支，实现了“目标检测 ＋实例分割”一

体化，完美契合耳穴“定位＋分区”的双重需求，但作为两阶段
算法，其参数量大、推理效率低，无法适配实时检测需求和轻量

化部署［１５］。目标检测领域的演进同样围绕“精度与速度平

衡”展开，从Ｒ－ＣＮＮ［１５］到 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ［１６］，逐步提升了目

标定位的效率，但仍属于多阶段算法，检测速度受限；而 ＹＯＬＯ
系列的出现，将多阶段目标检测算法转变为单阶段的目标检测

算法，检测效率也大幅提升。

但目前针对耳穴的深度学习检测算法大多集中于耳穴特

征点识别，例如王甘红等２０２５年提出的ＹＯＬＯｖ８ｎ关键点检测
模型，在外部测试集上耳部识别准确率达０．９９１，５０％交并比
阈值 ０．５下的平均精度均值（ＭｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｔＩｏＵ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ０．５，ｍＡＰ５０）为０．９９０，具备良好的点定位性能，但未
涉及耳穴分区任务［１７］。耳穴分区检测方面的研究仍较少，高

枕岳等人提出的Ｋ－ＹＯＬＡＣＴ方法，通过“耳部轮廓检测 －解
剖部位分割－关键点估计”三阶段实现８个耳穴解剖部位分
割，平均精度均值（Ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）达８３．２％，但
未结合中医经络脏腑关联性，且多阶段流程导致推理效率受

限［１８］。何强等［１９］发明的多层次卷积分割装置，可获得耳部结

构与功能分区，但仅基于结构特征划分，未融合中医辨证理论，
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也未实现精度与速度的协同优化。

ＹＯＬＯ系列算法［２０］的演进逻辑始终围绕“精度与速度协

同优化”展开，从ｖ１的端到端框架突破，到ｖ３～ｖ５的多尺度检
测与轻量化探索，再到 ｖ９～ｖ１２的注意力机制核心化、特征融
合深度增强与动态推理策略升级，精度与速度呈持续上升趋

势。尤其是２０２４—２０２５年发布的 ｖ９～ｖ１２，通过区域注意力模
块（Ａ２）、残差高效层聚合网络（Ｒｅｓｉｄｕａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌａｙｅｒａｇｇｒｅｇａ
ｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，Ｒ－ＥＬＡＮ）等创新，ＹＯＬＯｖ１２ｎ更是在保持轻量化
特性（参数量仅数 Ｍ级别）的同时，ｍＡＰ较 ＹＯＬＯｖ１０ｎ提升
２１％以上［２０］，依托高端 ＧＰＵ在定制场景下的推理速度可达
４５０ＦＰＳ，且原生支持实例分割任务，完美适配耳穴“小目标、密
集分区、实时检测”的核心需求。目前该算法已在医学影像小

目标检测领域逐步显现技术潜力［２１－２４］，为耳穴检测的高精度、

实时性需求提供了坚实基础。因此，结合耳穴小目标、需实时

检测的核心需求，本研究采用当前轻量化与精度平衡性能较优

的ＹＯＬＯｖ１２算法开展中医耳穴区域检测任务。
２．３　ＹＯＬＯｖ１２目标检测算法　ＹＯＬＯｖ１２作为 ＹＯＬＯ系列目
标检测算法的最新升级版本［２０］，构建了以注意力机制为核心

的全新网络框架，提供了从 ｎ到 ｘ的多尺度模型选型，能够满
足高精度与实时性并存的目标检测需求。其中，ＹＯＬＯｖ１２ｎ属
于纳米级轻量化模型变体，核心优势体现在参数量精简、计算

成本低廉及推理效率优异，同时延续了该系列算法高效的特征

提取性能，尤其适配小目标检测及边缘端部署场景。ＹＯＬＯｖ１２
系列（含ＹＯＬＯｖ１２ｎ）的核心网络结构统一包含四大模块：数据
输入层、Ｂａｃｋｂｏｎｅ主干特征提取网络、Ｎｅｃｋ多尺度特征融合层
以及解耦式检测头，具体网络架构如插页Ⅵ图３所示。

数据输入层集成了多种训练阶段专属的数据增强手段，具

体涵盖多尺度缩放、随机翻转、平移变换、马赛克拼接以及光照

自适应调节等策略。通过丰富训练样本的分布多样性，可有效

增强模型的泛化能力，提升其在复杂场景下的适配性能；需说

明的是，推理阶段将禁用马赛克等强增强操作，以确保检测结

果的稳定性。

Ｂａｃｋｂｏｎｅ主干网络摒弃了传统以 ＣＮＮ为核心的架构设
计，采用残差高效层聚合网络（Ｒ－ＥＬＡＮ）作为核心特征提取
单元，并嵌入区域注意力模块（Ａ２）形成协同架构。Ｒ－ＥＬＡＮ
借助块级残差连接与特征聚合机制，有效缓解了深层注意力网

络中易出现的梯度阻塞问题，增强了模型训练的稳定性与特征

表达的完整性；Ａ２模块则通过将特征图划分为垂直或水平区
域的轻量化处理方式，替代传统复杂的全局注意力计算，在保

留较大感受野的前提下，将注意力计算复杂度由 ｎ２ｈｄ缩减至
（１／２）ｎ２ｈｄ，显著提升了特征提取的效率。

Ｎｅｃｋ多尺度特征融合结构：采用 Ａ２Ｃ２ｆ模块堆叠与跨尺
度特征拼接相结合的架构，通过上采样插值实现不同尺度特征

图的对齐，配合 ＦｌａｓｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ技术优化特征长距离依赖匹配
效率，实现浅层细节特征与深层语义特征的深度融合，有效强

化小目标与密集目标的特征表征，提升检测精度。其中，

Ａ２Ｃ２ｆ模块为 Ａ２注意力模块与 Ｃ２ｆ特征融合块的集成结构，
兼顾注意力聚焦与特征聚合能力。

解耦式检测头：将分类任务与回归任务分离独立处理，通

过３个不同尺度的检测层分别适配小、中、大尺寸目标，配合自
适应锚框匹配策略提升特征响应的针对性。模型通过 Ｆｌａｓ
ｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ技术优化训练阶段的内存访问效率，减少冗余计算
开销；前向推理阶段的高效性则主要依赖 Ａ２模块的轻量化设
计与多层感知机（Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）比例调整，最终实

现高精度与高速度的协同提升。

损失函数采用解耦化设计思路，分别对分类损失、回归损

失及置信度损失进行针对性优化：分类损失选用多标签二元交

叉熵损失函数（Ｍｕｌｔｉ－ｌａｂｅｌｂｉｎａｒｙｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙ，ＭＬ－ＢＣＥ）；
回归损失采用高效交并比损失函数（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒ
ｕｎｉｏｎｌｏｓｓ，ＥＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ），该损失函数通过拆分纵横比影响因子
与中心距离误差，可更精准地量化目标框的位置偏差；置信度

损失采用二元交叉熵（Ｂｉｎａｒｙｃｒｏｓｓ－ｅｎｔｒｏｐｙ，ＢＣＥ）损失函数，
以提升目标存在性判断的可靠性。

ＹＯＬＯｖ１２系列嵌入了多项核心优化策略，能够很好地适
配ＹＯＬＯｖ１２ｎ的轻量化需求：Ａ２模块不仅可降低计算开销，还
能提升小目标检测的平均精确率（Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）值；
Ｒ－ＥＬＡＮ可改善深层注意力网络的梯度传播路径，解决大规
模模型训练过程中的不稳定性问题；ＦｌａｓｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎ技术可优化
ＧＰＵ高速内存的利用效率，提升模型训练速度；将ＭＬＰ通道扩
展比例从４调整为１．２，实现了注意力机制与前馈网络计算量
的平衡；通过移除传统位置编码，并引入７×７深度可分离卷积
作为位置感知单元，进一步简化了网络结构，提升了整体计算

效率。

３　ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ目标检测算法
针对耳穴尺度小、分布密集且需平衡效率与精度的核心需

求，原始 ＹＯＬＯｖ１２ｎ存在两大关键问题：一是主干网络 Ｃ３ｋ２
模块参数量与计算量偏高，推理效率受限；二是传统最近邻插

值上采样缺乏特征学习能力，耳穴边界特征恢复模糊。为此，

本研究提出 ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ改进模型（ＢｉＧＳ为双线性自适
应边界增强上采样模块 ＢＡＢＥＵ与Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ轻量残差特征
聚合模块的缩写组合），通过“轻量化特征提取 ＋可学习上采
样融合”双策略优化：引入 Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ轻量残差特征聚合模
块替换原始Ｃ３ｋ２模块，实现轻量化特征提取；设计双线性自
适应边界增强上采样模块（ＢＡＢＥＵ）替代传统插值操作，提升
耳穴小目标边界特征恢复精度。改进模型在保持轻量化优势

的同时，强化了耳穴小目标检测与分割性能。

３．１　基于 Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ的轻量残差特征聚合模块设计　原始
ＹＯＬＯｖ１２ｎ主干网络的Ｃ３ｋ２模块采用标准卷积构建特征提取
单元［２４］，存在特征冗余计算问题，导致模型参数量偏大、推理

速度难以满足耳诊的实时检测需求。Ｃ３ｋ２模块作为 Ｃ３模块
的增强版本，通过改进核结构（Ｋ２）扩展感受野以提升小目标
检测能力，但标准卷积的固有冗余仍限制其轻量化潜力。结合

耳穴检测“轻量化＋高精度”的双重需求，本研究引入 Ｇｈｏｓｔ
ＮｅｔＶ３的核心轻量化思想［２５］，提出Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ轻量残差特征
聚合模块，替换原始 ＹＯＬＯｖ１２ｎ中的Ｃ３ｋ２模块，在保留跨阶段
局部（ＣｒｏｓｓＳｔａｇｅＰａｒｔｉａｌ，ＣＳＰ）结构特征复用优势的基础上，通
过“基础特征生成＋廉价幻影特征补全”的双阶段策略，大幅
降低计算开销，同时强化耳穴小目标特征表征能力。

插页Ⅵ图４为 Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ轻量残差特征聚合模块的网
络结构图，其中该模块的核心是 ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＶ３单元，其通
过１×１卷积完成通道维度压缩与基础特征生成，再利用深度
可分离卷积（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＷＣｏｎｖ）生成廉价
幻影特征，最终拼接基础特征与幻影特征得到完整输出，避免了标

准卷积的冗余特征计算。为量化其轻量化效果，明确Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ
与原始Ｃ３ｋ２模块的参数量、计算量差异，基于标准卷积与Ｇｈｏｓｔ
ＣｏｎｖＶ３的核心计算逻辑［２６］，核心公式如公式（１）～（４）。

原始Ｃ３ｋ２模块核心卷积（标准卷积）参数量公式：
Ｐａｒａｍｓｓｔｄ＝ｃｉｎ×ｃｍｉｄ×ｋ１×ｋ１＋ｃｍｉｄ×ｃｏｕｔ×ｋ２×ｋ２ 式（１）
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原始Ｃ３ｋ２模块核心卷积计算量公式：
ＦＬＯＰｓｓｔｄ＝ｃｉｎ×ｃｍｉｄ×ｋ１×ｋ１×ｈ×ｗ＋ｃｍｉｄ×ｃｏｕｔ×ｋ２×ｋ２×

ｈ×ｗ 式（２）
Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ模块核心卷积（ＧｈｏｓｔＣｏｎｖＶ３）参数量公式：

Ｐａｒａｍｓｇｈｏｓｔ＝ｃｉｎ×
ｃｍｉｄ
ｒ×１×１＋

ｃｍｉｄ（ｒ－１）
ｒ ×ｄ×ｄ＋

ｃｍｉｄ
ｒ×

ｃｏｕｔ×１×１ 式（３）
Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ模块核心卷积计算量公式：

ＦＬＯＰｓｇｈｏｓｔ＝ｃｉｎ×
ｃｍｉｄ
ｒ×１×１×ｈ×ｗ＋

ｃｍｉｄ（ｒ－１）
ｒ ×ｄ×ｄ×

ｈ×ｗ＋
ｃｍｉｄ
ｒ×ｃｏｕｔ×１×１×ｈ×ｗ 式（４）

Ｃｉｎ代表耳穴特征图的通道维度即输入通道数，Ｃｍｉｄ为中间
特征图通道数（卷积层维度转换的过渡通道），Ｃｏｕｔ为输出特征
图通道数，ｋ１、ｋ２为标准卷积核尺寸（原始Ｃ３ｋ２模块中均取１×
１和３×３），ｈ、ｗ代表输入／输出特征图的高度与宽度，即耳穴
特征图的空间维度，因卷积步长为１，输入输出尺寸一致。ｒ为
ＧｈｏｓｔＶ３的特征压缩比（本研究取 ｒ＝４，采用激进压缩策略实
现轻量化），ｄ为深度可分离卷积核尺寸（取３×３，用于生成廉
价幻影特征）。

Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ轻量残差特征聚合模块的整体结构延续
Ｃ３ｋ２的ＣＳＰ架构，将输入特征图分为两部分：主分支通过２个
串联的ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＶ３单元提取深层特征，残差分支直接传
递浅层特征，最终通过 Ｃｏｎｃａｔ操作融合两分支特征，实现“轻
量化提取＋特征复用”的协同优化。结合公式（１）与（３）、（２）
与（４）对比可知，当 ｒ＝４时，Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ模块的参数量与计
算量可降低至原始Ｃ３ｋ２模块的约５０％，在大幅减少冗余计算
的同时，通过ＧｈｏｓｔＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＶ３的特征生成策略保留耳穴小目
标的关键纹理与边界特征，为实时检测奠定基础。

３．２　基于ＢＡＢＥＵ的双线性自适应边界增强上采样模块设计
　原始ＹＯＬＯｖ１２ｎ的 Ｎｅｃｋ结构采用最近邻插值（ｎｎ．Ｕｐｓａｍ
ｐｌｅ）完成上采样操作，该方法属于固定插值策略，仅通过像素
复制提升特征图分辨率，缺乏特征学习能力，导致耳穴这类小

目标的边界特征恢复模糊，分割边界精度偏低。双线性插值虽

能通过像素距离加权获得更平滑的特征过渡，但同样无参数可

学习，无法适配耳穴这类细粒度目标的特征分布。针对这一问

题，本研究引入双线性自适应边界增强上采样模块（ＢＡＢＥＵ），
替换原始上采样操作，通过“双线性插值 ＋卷积细化”的组合
策略［２７］，实现耳穴特征图分辨率提升与边界特征自适应学习

的协同，强化耳穴区域的分割边界质量。

插页Ⅶ图 ５为双线性自适应边界增强上采样模块
（ＢＡＢＥＵ）的网络结构图，该模块的核心逻辑是：先通过双线性
插值初步提升特征图分辨率，利用双线性插值的平滑特性保留

耳穴特征的整体结构；再通过３×３卷积层对插值后的特征图
进行细化，自适应学习耳穴边界的高频细节特征，同时引入批

量归一化（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢａｔｃｈＮｏｒｍ）与Ｓｉｇｍｏｉｄ线性单元
（ＳｉｇｍｏｉｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＳｉＬＵ）激活函数优化梯度传播，避免特征
过拟合。其核心特征转换公式基于双线性插值原理与可学习

卷积细化逻辑，具体如公式（５）～（７）。
双线性插值上采样特征映射公式：

Ｆｕｐ（ｘ，ｙ）＝∑１

ｉ＝０
　∑１

ｊ＝０
　ｗｉ，ｊ×Ｆｉｎ（ｘｉ，ｙｉ） 式（５）

卷积细化特征公式：

Ｆｒｅｆｉｎｅ＝ＳｉＬｕ（ＢａｔｃｈＮｏｒｍ（Ｃｏｎｖ３×３（Ｆｕｐ））） 式（６）
双线性自适应边界增强上采样模块（ＢＡＢＥＵ）最终输出

公式：

Ｆｏｕｔ＝Ｆｒｅｆｉｎｅ 式（７）
Ｆｕｐ（ｘ，ｙ）为双线性插值后（ｘ，ｙ）位置的特征值。ｗｉ，ｊ为双

线性插值的权重系数，由（ｘ，ｙ）与原始特征图像素点的距离决
定，确保距离越近的原始像素权重越大。Ｆｉｎ（ｘｉ，ｙｊ）原始输入
特征图（上采样前）中邻近像素点的特征。Ｃｏｎｖ３×３（）为３×３
标准卷积操作，用于细化插值后的特征，增强耳穴边界特征表

达。ＢａｔｃｈＮｏｒｍ（）为批量归一化操作，用于标准化特征分布，提
升模型训练稳定性。ＳｉＬｕ（）为 ＳｉｇｍｏｉｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ激活函数，
用于引入非线性特征转换，强化耳穴特征的区分度。Ｆｒｅｆｉｎｅ为卷
积细化后的特征图。Ｆｏｕｔ为ＢＡＢＥＵ的最终输出特征图。

相较于原始最近邻插值，ＢＡＢＥＵ具有三大优势：一是通过
双线性插值的权重自适应特性，避免了最近邻插值的像素块效

应，使耳穴特征过渡更平滑；二是通过可学习的３×３卷积层，
能够自适应学习耳穴边界的高频细节，解决了传统插值“只升

分辨率、不增特征”的缺陷［２８］；三是完全避免了转置卷积常见

的棋盘格伪影，确保耳穴分割边界更精准。

综上，ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ模型通过 Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ轻量残差
特征聚合模块实现主干网络轻量化，通过双线性自适应边界增

强上采样模块（ＢＡＢＥＵ）提升耳穴边界特征恢复精度，在保持
检测头结构不变的前提下，实现了“轻量化部署”与“高精度检

测”的协同优化，适配耳穴检测的实际应用需求。

４　实验分析
４．１　实验设置　本实验基于 ＵｌｔｒａｌｙｔｉｃｓＹＯＬＯｖ１２框架对
ＹＯＬＯｖ１２ｎ模型进行改进并开展耳穴检测任务，软件环境为
Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４操作系统，Ｐｙｔｈｏｎ３．１１，ＰｙＴｏｒｃｈ２．５．１；并行计算
平台统一计算设备架构（Ｃｏｍｐｕｔｅｕｎｉｆｉｅｄｄｅｖｉｃｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，
ＣＵＤＡ）１２．８，ＣＵＤＡ深度神经网络库（ＣＵＤＡｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｌｉｂｒａｒｙ，ｃｕＤＮＮ）８．９．７；标注工具使用 ＬａｂｅｌＭｅ５．５．０。硬
件环境配置为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｐｌａｔｉｎｕｍ８３５２Ｖ中央处理器
（ＣＰＵ，２．１０ＧＨｚ），搭载３２ＧＢ显存的图形处理器（ＧＰＵ），内存
９０ＧＢ。

模型核心配置将检测类别设置为３１类，以匹配耳穴分类
需求，训练超参数设置：优化器选用 ＡｄａｍＷ自适应权重衰减
优化器（Ａｄａｍｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ，ＡｄａｍＷ），初始学习率 ｌｒ＝０．００２，
动量因子 ｍｏｍｅｎｔｕｍ＝０．９，权重衰减系数 ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｅｃａｙ＝
０．０００４６８７５；最大训练迭代轮次设为１０００轮（ｅｐｏｃｈ），早停机
制容忍度（ｐａｔｉｅｎｃｅ）设置为１００。ＡｕｔｏＢａｔｃｈ自适应批次自动调
整批量大小为２０；训练前期迭代轮次采用线性热身（ｗａｒｍｕｐ）
策略，后续采用余弦退火策略完成学习率衰减；数据加载采用

８线程数据加载器（ｄａｔａｌｏａｄｅｒ）提升训练效率。
４．２　评价指标　为综合评估模型在实例分割任务中的性能，
本文采用的评估指标包括：参数量、计算量、平均Ｄｉｃｅ系数、平
均９５％豪斯多夫距离 ｍｅａｎＨＤ９５，以及推理时间 Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
Ｔｉｍｅ。各项指标的计算方法如公式（８）～（１０）所示。

Ｄｉｃｅ＝２｜Ｘ∩Ｙ｜｜Ｘ｜＋｜Ｙ｜＝
２×ＴＰ

２×ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ 式（８）

Ｄｉｃｅ系数（ＤｉｃｅＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ），亦常被称为 Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ或重
叠指数，是医学图像分割等领域中衡量预测分割掩码与真实标

签（ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ）之间相似度的核心指标。其中 Ｘ与 Ｙ分别
代表预测区域与真实区域的像素集合。该指标的本质是计算

两个集合交集大小的两倍与其总像素数之和的比值，其取值范

围在［０，１］之间，值越高表明两者的空间重叠度与一致性
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Ｖｏｌ．４４Ｎｏ．８
Ａｕｇ．２０２６

越好。

ＭｅａｎＤｉｃｅ＝ １Ｃ∑
ｃ

ｃ＝１

１
Ｎｃ∑

Ｎｃ

ｉ＝１

２×ＴＰｃ，ｉ
２×ＴＰｃｉ＋ＦＰｃｉ＋ＦＮｃ

( )
ｉ

式（９）
平均Ｄｉｃｅ系数则为各类别单独计算出来的Ｄｉｃｅ系数的算

术平均值。参数量是指神经网络中所有可学习参数的总数量，

反映了模型的记忆容量和复杂度。计算量通常指浮点运算次

数（ＦｌｏａｔｉｎｇＰｏｉｎｔＯｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＦＬＯＰｓ），衡量模型的计算复杂度。

ｍｅａｎＨＤ９５＝ １Ｃ∑
ｃ

ｃ＝１

１
Ｎｃ∑

Ｎｃ

ｉ＝１
ＨＤ９５ｃ，ｉ 式（１０）

平均９５％豪斯多夫距离（ｍｅａｎＨＤ９５）衡量的是预测分割
边界与真实分割边界之间的平均最大偏差，但通过取９５％分
位数的方式，降低了极端异常值的影响，使其更加稳健。ＨＤ９５
值越小，说明预测的轮廓与实际标注的真实轮廓越贴合，分割

的边界越准确。推理时间（Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｔｉｍｅ）是指训练好的机器
学习／深度学习模型在部署阶段处理输入数据并生成预测结果
所需的时间。这是衡量模型计算效率和实时性的关键指标。

４．３　消融实验分析　从消融实验对比表３中可以看出，基础
模型中引入 Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ轻量化卷积后组成的算法
（ＹＯＬＯｖ１２＋Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ）相较于 ＹＯＬＯｖ１２ｎ，算法参数量降
低１４３２４、计算量减少０．２ＧＦＬＯＰＳ，推理时间缩短４．２ｍｓ，但
ＭｅａｎＤｉｃｅ略有下降，表明该模块可有效实现轻量化与提速，但
对分割性能无增益。基础模型中引入双线性自适应边界增强

上采样模块（ＢＡＢＥＵ）组成的算法（ＹＯＬＯｖ１２＋ＢＡＢＥＵ）相较于
ＹＯＬＯｖ１２ｎ，参数量提升７３８０４８，ＭｅａｎＤｉｃｅ提升１．３６％，但推
理时间延长３．２ｍｓ，表明 ＢＡＢＥＵ的引入虽使参数量增加、速
度下降，但能显著提升模型对耳穴区域的分割能力。引入两种

模块叠加组成的 ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ算法，相较于 ＹＯＬＯｖ１２＋
Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ，ＭｅａｎＤｉｃｅ提升３．９３％，ｍｅａｎＨＤ９５降至７０．３４４６
ｐｘ（边界分割精度提升）；相较于ＹＯＬＯｖ１２＋ＢＡＢＥＵ，推理时间
下降６．２ｍｓ，参数量降低１５３２４；相较于ＹＯＬＯｖ１２ｎ，参数量增
加７２３７２４，ＭｅａｎＤｉｃｅ提升 ３．８６％，推理时间缩短 ３．０ｍｓ，
ｍｅａｎＨＤ９５从９３．６２４７ｐｘ降至７０．３４４６ｐｘ（边界分割精度显
著提升）。综上分析可知，本研究提出的 ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ模
型虽参数量略有增加，但实现了分割能力（ＭｅａｎＤｉｃｅ提升、边
界精度优化）与推理效率的协同提升，验证了双模块叠加优化

的有效性。

表３　消融实验算法对比

算法名称 参数量 ＧＦＬＯＰＳ
Ｍｅａｎ
Ｄｉｃｅ

ｍｅａｎＨＤ９５／
（ｐｘ）

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｔｉｍｅ／（ｍｓ）

ＹＯＬＯｖ１２ｎ ２８１５１８９ １０．２ ０．５４３５ ９３．６２４７ ６．３
ＹＯＬＯｖ１２＋Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ ２８００８６５ １０．０ ０．５４２８ １０３．１５８２ ２．１
ＹＯＬＯｖ１２＋ＢＡＢＥＵ ３５５３２３７ １４．０ ０．５５７１ １０６．４３９９ ９．５
ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ ３５３８９１３ １３．７ ０．５８２１ ７０．３４４６ ３．３

４．４　对比实验分析　表４为ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ算法与其他主
流轻量化目标检测算法的对比实验数据。本研究选取的对比

算 法 包 括 ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ６ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ１０ｎ、
ＹＯＬＯｖ１１ｎ及基础模型 ＹＯＬＯｖ１２ｎ，从检测精度、分割性能、模
型效率３个维度开展对比验证［２３］。从表 ３数据可以看出，
ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ算法在分割任务核心指标ＭｅａｎＤｉｃｅ上达到
０．５８２１，显著高于其他对比算法（ＹＯＬＯｖ５ｎ０．５１９３、ＹＯＬＯｖ８ｎ
０．５７０１、ＹＯＬＯｖ１２ｎ０．５４３５）；同时其ｍｅａｎＨＤ９５低至７０．３４４６
ｐｘ，相较于基础模型 ＹＯＬＯｖ１２ｎ（９３．６２４７ｐｘ）及性能较优的

ＹＯＬＯｖ８ｎ（８９．４５５７ｐｘ）均大幅降低，表明模型对耳穴区域的边
界分割精度显著提升。在模型效率方面，ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ的
参数量约为３．５４Ｍ，计算复杂度（ＧＦＬＯＰＳ）为１３．７Ｇ，相较于
ＹＯＬＯｖ６ｎ（４．４１Ｍ、１５．２Ｇ）实现了轻量化优化；推理时间为
３３ｍｓ，相较于基础模型ＹＯＬＯｖ１２ｎ（６．３ｍｓ）缩短３．０ｍｓ，虽长
于ＹＯＬＯｖ５ｎ（１．４ｍｓ）、ＹＯＬＯｖ８ｎ（１．１ｍｓ）等超轻量化模型，但
仍满足实时检测需求。综上，ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ算法在分割精
度（ＭｅａｎＤｉｃｅ最高、ｍｅａｎＨＤ９５最低）上显著领先于主流轻量
化算法，同时在模型效率上具备竞争力，验证了本研究提出的

双模块改进策略的有效性，适配耳穴小目标精准检测的需求。

为验证本研究提出的 ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ算法在中医耳穴
分区检测任务中的性能优势，选取耳穴分割领域经典算法Ｕ－
Ｎｅｔ、ＳｅｇＮｅｔ、ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵｎｅｔ、专用耳穴分割算法 ＤｅｅｐＥａｒ［２９］及主
流医学分割算法ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋进行对比分析，结果如表５所示。

表４　轻量化目标检测算法对比实验

算法名称 参数量 ＧＦＬＯＰＳ
Ｍｅａｎ
Ｄｉｃｅ

ｍｅａｎＨＤ９５／
（ｐｘ）

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｔｉｍｅ／（ｍｓ）

ＹＯＬＯｖ５ｎ ２７６１４０５ １１．０ ０．５１９３ １３４．０８３４ １．４
ＹＯＬＯｖ６ｎ ４４０６２８５ １５．２ ０．５４８９ １７２．４９１１ １．８
ＹＯＬＯｖ８ｎ ３２６４１０９ １２．０ ０．５７０１ ８９．４５５７ １．１
ＹＯＬＯｖ１０ｎ ２８４４９０９ １１．７ ０．５６８０ ９５．２９０５ ３．９
ＹＯＬＯｖ１１ｎ ２８４０６１３ １０．２ ０．５４０９ １１３．４７３４ １．５
ＹＯＬＯｖ１２ｎ ２８１５１８９ １０．２ ０．５４３５ ９３．６２４７ ６．３
ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ ３５３８９１３ １３．７ ０．５８２１ ７０．３４４６ ３．３

表５　相关研究检测算法对比实验

算法名称 参数量 ＧＦＬＯＰＳ
Ｍｅａｎ
Ｄｉｃｅ

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｔｉｍｅ／（ｍｓ）

Ｕ－Ｎｅｔ ３１０３９５８３ ３０２．６３ ０．４３８３ ４５．０７
ＳｅｇＮｅｔ ２９４６０９５７ ２５７．９０ ０．４１０９ ５１．８５
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵｎｅｔ ９６９３０５３２ １０６０．２２ ０．５３６５１５３６．００
ＤｅｅｐＥａｒ ５２２８２８７ ２６．５８ ０．５５９６ ２４．０５
ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋ ５２２８５４４ ２６．５９ ０．５７０６ １９．４７
ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ ３５３８９１３ １３．７０ ０．５８２１ ３．３０

　　从模型轻量化与计算效率来看，传统分割算法 Ｕ－Ｎｅｔ、
ＳｅｇＮｅｔ、ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵｎｅｔ参数量与计算量庞大，ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＵｎｅｔ参数
量达９６．９３Ｍ、计算量１０６０．２２ＧＦＬＯＰＳ，推理时间长达１５３６
ｍｓ；Ｕ－Ｎｅｔ、ＳｅｇＮｅｔ计算量也分别达３０２．６３ＧＦＬＯＰＳ、２５７．９０
ＧＦＬＯＰＳ，推理时间均超 ４５ｍｓ，难以满足临床实时性需求。
ＤｅｅｐＥａｒ与 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋虽实现轻量化，计算量仍为 ２６．５８
ＧＦＬＯＰＳ、２６．５９ＧＦＬＯＰＳ，推理时间分别为２４．０５ｍｓ、１９．４７ｍｓ。
本算法参数量仅３．５４Ｍ，计算量１３．７ＧＦＬＯＰＳ，推理时间压缩
至３．３ｍｓ，在轻量化与实时性上均显著优于对比方法。从分
割精度来看，传统算法未针对耳穴小目标、边界模糊的特性优

化，ＭｅａｎＤｉｃｅ系数最高仅０．５３６５；ＤｅｅｐＥａｒ、ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋虽将
ＭｅａｎＤｉｃｅ分别提升至０．５５９６、０．５７０６，但未针对中医３１个标
准耳穴分区做精细化设计。本算法取得０．５８２１的 ＭｅａｎＤｉｃｅ
系数，为所有对比方法中最优，充分验证了其在耳穴精细化分

区检测的性能优势。而且现有耳穴检测研究多聚焦于耳廓整

体分割或解剖结构划分，未结合中医耳穴国标规范，无法支撑

临床辨证取穴需求。本算法基于中医耳穴分区标准，检测结果

可直接对接耳针诊疗、耳穴贴压等临床操作，具备独特的临床

落地优势。

综上，本算法在轻量化、实时性、分割精度及临床适配性上

均优于现有耳穴检测相关研究，实现了精度与效率的协同
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优化。

４．５　中医耳穴分区检测效果分析　本研究针对３１个耳穴分
区的检测效果如插页Ⅶ图６所示，为两组原始标注图像与 ｙｏ
ｌｏ１２ｎ算法以及ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ算法检测的效果对比图，可
见从耳穴分区的区域形态、区域边缘精度以及平滑度上看，本

文提 出 的 ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ算 法 更 具 优 势。所 以 在
ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ比ｙｏｌｏｖ１２ｎ的推理时间显著缩短的前提下，
ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ又能保持高精度的分割检测效果，实现了精
度与效率的平衡优化，适配中医耳穴临床应用的大部分场景。

插页Ⅶ图６中的Ｃｌａｓｓ０～Ｃｌａｓｓ３０分别为：耳甲１４区、耳
甲１３区、耳甲１５区、耳甲１６区、耳甲１７区、耳甲１８区、三角
窝 ２区、三角窝３区、三角窝４区、耳轮、耳舟、对耳轮１１区、对
耳轮９区、耳甲１区、耳甲 ２区、耳甲 ３区、耳甲 ４区、耳甲 ５
区、耳甲６区、耳甲７区、耳甲９区、耳甲１０区、耳甲１１区、耳
甲１２区、耳轮１区、耳轮２区、对耳轮８区、对耳屏１区、对耳
屏２区、对耳屏３区、耳垂。
５　结语

本研究针对传统耳穴定位主观性强、效率低的痛点，围绕

耳穴分区自动化精准检测需求，开展了数据集构建与模型优化

研究。研究结合中医国标规范构建含２１４０张图像的专用耳穴
数据集，提出 ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ改进算法：通过 Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ
轻量残差特征聚合模块实现主干网络轻量化（参数量与计算

量降低约 ５０％），采用双线性自适应边界增强上采样模块
（ＢＡＢＥＵ）提升耳穴边界特征恢复精度。实验验证表明，改进
算法ＭｅａｎＤｉｃｅ系数达０．５８２１，推理时间３．３ｍｓ，优于主流轻
量化算法，实现精度与效率平衡。本研究创新点在于构建贴合

临床的耳穴数据集，提出轻量化模型，突破小目标检测瓶颈，推

动中医诊疗智能化。未来将扩大数据集规模、优化网络结构，

开发便携式检测终端，促进成果临床转化。
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Ⅴ

基于耳穴分区的ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ中医耳穴检测算法研究

（正文见１２－１８页）

图１　中医耳穴分区标注示意图

图２　咳嗽病症关联耳穴分区的映射关系图
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Ⅵ

图３　ＹＯＬＯｖ１２网络结构图

图４　Ｃ３ｋ２－ＧＶ３Ｓ轻量残差特征聚合模块结构图
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图５　双线性自适应边界增强上采样模块（ＢＡＢＥＵ）结构图

图６　原始标注图像与ｙｏｌｏ１２ｎ算法以及ＹＯＬＯｖ１２ｎ－ＢｉＧＳ算法检测效果对比（两组）
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