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摘　 要:
 

针对传统疾病识别网络参数量大,部署效率低的特点,本文提出一种基于改进 MobileNetV2 模型的分类模型 DI-Mo-
bileNet,该模型以轻量化网络 MobileNetV2 为基模型,基于 Inception 提出多尺度卷积结构;将空洞卷积嵌入模型中,以更高效

的方式提取骶髂关节图像不同尺度特征。 采用公共数据集 Digital
 

Knee
 

X-ray 与私有骶髂关节数据集进行实验验证,实验结

果表明 DI-MobileNet 模型参数量为 2. 23
 

M,远低于常规卷积神经网络,在 Digital
 

Knee
 

X-ray 数据集上准确率达到 93. 05%,
在骶髂关节数据集上准确率达到了 97. 33%,均高于其他模型,较原模型分别提高了 1. 4 和 6. 31 个百分点。
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network-based
 

method
 

to
 

identify
 

sacroiliac
 

arthritis
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

characteristics
 

of
 

sacroiliac
 

joint
 

diseases
 

with
 

large
 

intraclass
 

variation
 

and
 

small
 

interclass
 

variation,
 

a
 

classification
 

model
 

DI - MobileNet
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

MobileNetV2
 

model,
 

which
 

takes
 

the
 

lightweight
 

network
 

MobileNetV2
 

as
 

the
 

base
 

model,
 

proposes
 

a
 

multi-scale
 

convolution
 

structure
 

based
 

on
 

Inception,
 

and
 

subsequently
 

embeds
 

the
 

null
 

convolution
 

into
 

the
 

model
 

to
 

extract
 

sacroiliac
 

iliac
 

joint
 

images
 

with
 

different
 

scale
 

features.
 

The
 

public
 

dataset
 

Digital
 

Knee
 

X-ray
 

with
 

sacroiliac
 

joint
 

dataset
 

is
 

used
 

for
 

validation.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

of
 

DI-MobileNet
 

model
 

is
 

2. 23
 

M,
 

which
 

is
 

much
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

conventional
 

convolutional
 

neural
 

network.
 

The
 

accuracy
 

reached
 

93. 05%
 

on
 

the
 

Digital
 

Knee
 

X-ray
 

dataset
 

and
 

97. 33%
 

on
 

the
 

sacroiliac
 

joint
 

dataset,
 

which
 

were
 

both
 

higher
 

than
 

the
 

other
 

models,
 

and
 

improved
 

1. 4
 

and
 

6. 31
 

percentage
 

points
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

model,
 

respectively.
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0　 引　 言

骶髂关节是由骶骨和髂骨上的凹凸不平的耳状

关节面组成,两者密切结合,并被韧带包围,以约束

和稳定关节的运动[1] 。 由于骶髂关节相关疾病在

不同类别之间差异不大,但在个体之间存在显著差

异,且由于关节位置较深,呈窄条状,韧带和骨质覆

盖了大部分关节的后部,只有极小部分可见,因此,
目前临床主要依赖影像学来检测骶髂关节疾病。

医学影像通常涵盖 X 射线(X-ray),计算机断层

扫描( Computed
 

Tomography, CT) 与核磁共振成像

(Nuclear
 

Magnetic
 

Resonance
 

Imaging,MRI)。 膝关节

X 射线和骶髂关节 CT 数据集涉及不同的成像方式,
有助于验证模型在多模态数据上的鲁棒性和准确性,
同时可以检验模型对于共同疾病特征的捕捉能力。
虽然膝关节与骶髂关节位置不同,但两者在解剖结构

上存在相似性[2] 。 这种相似性表现在骨骼结构、关节

轮廓、软组织位置等方面,同时有助于验证模型在不

同关节疾病识别上的泛化能力。 目前,骶髂炎的 CT
诊断依赖于观看者,放射科医生和医疗机构的结果可

能不一致,许多体征并不是骶髂炎所特有的,也可能

出现在退行性疾病和其他非骶髂关节炎相关疾病

中[3] 。 因此,在疑似骶髂炎患者的 CT 图像上,需要

辅助工具对骶髂疾病类型进行识别。



随着深度学习的发展,越来越多的神经网络被

应用于医学图像诊断领域。 2020 年,Castro - Zunti
 

R[4]使用骶髂关节 CT 图像进行二分类的研究,借助

了迁移学习方法进行网络训练,获得了 99. 0%的准

确率。 然而,迁移学习使用的 ImageNet 预训练网络

权重和骶髂关节图像之间存在较大差异,且迁移网

络权重参数较大,实际应用中难以部署。 Proft 等[5]

提出使用一工神经网络,能够在 X 射线片上精确检

测出与轴性脊柱炎(axSpA)诊断相关的明确的骶髂

炎,接近专家的表现。 但 X 线不能显示活动性病

变,对 axSpA 的早期诊断价值有限,并且在轻微糜烂

时效果较差。 2021 年,Bressem
 

K
 

K 等[6] 使用深度

学习方法检测 X 平片上是否能准确检测出明确的

放射学骶髂关节炎;2023 年,李府天[7] 使用先分割

后分类的方法,对骶髂关节 CT 图像进行二、三、五
分类,分别获得了 0. 95、0. 94 和 0. 86 的分类准确

率。 上述两种特征提取方法都侧重于对局部特征的

提取,导致网络缺失了对全局特征的关注。 同年,
Zhang

 

K 等[8]根据修订的纽约标准将骶髂关节炎分

为了 3 级,并使用 3D 卷积神经网络对骶髂关节进

行分级诊断研究,3D 卷积虽然可以考虑到 CT 图像

的切片间距,但计算量较大,导致网络训练速度

较慢。
基于深度学习方法的骶髂关节疾病识别解决了

人工检测和传统影像学方法的不足,能达到较高的

识别准确率和识别速度,但现有的针对骶髂关节识

别的深度学习方法也存在一些不足:为了追求小的

计算量,模型通常采用小卷积核提取特征,可能忽略

对于全局特征的关注;直接引入全局特征后模型参

数量变大,不利于模型的部署应用,实用性差。 基于

此,本文的主要创新点总结如下:
(1)采用轻量化模型 MobileNetV2 模型,为了弥

补参 数 量 下 降 带 来 的 准 确 率 的 下 降, 引 入 了

Inception 模块,让网络自适应地选择不同尺寸的卷

积核,能在同一卷积层内捕获不同尺寸信息,提升了

提取的特征质量;
(2)引入空洞卷积到 MobileNetV2 模型中,弥补

卷积神经网络本身只能提取局部特征的缺点,增加

卷积核的感受野,同时又不增加计算量,从而提升模

型的预测效率。

1　 传统 MobileNetV2 模型简介

本文选用 MobileNetV2 作为基模型,其由 Google
团队于 2018 年提出,是一种边缘计算模型,延续了

MobileNetV1 的深度可分离卷积思想,并引入了倒残

差结构和线性瓶颈结构。 相较传统卷积模型,如

Resnet 和卷积神经网络,MobileNetV2 具有更高的准

确率和更低的计算成本,更适合轻量级疾病诊断

需求[9] 。
如图 1 所示,倒残差结构是一种高效的卷积神

经网络模块,广泛应用于轻量化网络设计。 其先通

过扩展层增加通道数,引入更多特征表达能力;接着

使用深度可分离卷积提取特征,减少计算复杂度;最
后通过压缩层降低通道数,恢复到输入通道维度。
此结构在减少计算量和参数的同时,保持了模型性

能。

Conv3?3，
Relu6Conv1?1，

Linear

Conv1?1，
Relu6

图 1　 深度可分离卷积

Fig.
 

1　 Deeply
 

separable
 

convolution

2　 DI-MobileNet 模型架构

DI-MobileNet 模型采用多尺度特征融合方法,
融入空洞卷积,在保证低参数量的同时拥有较高的

准确性,模型整体结构如图 2 所示,由空洞卷积、倒
残差结构以及 Inception-x 模块构成,包含特征提取

阶段和特征拼接阶段。 特征提取阶段,引入空洞卷

积来增加卷积核的感受野,提取出包含更多信息的

特征;在特征拼接阶段,引入 Inception 结构对前期

提取出的特征进行多尺度拼接融合,最后输出模型

预测结果。

DilatedConvolution
kernel3?3
p=1,s=2

224?224?3

BN

ReLU
FeatureMap112?112

Output

ReLU6

ReLU6

图 2　 DI-MobileNet 整体架构

Fig.
 

2　 DI-MobileNet
 

Overall
 

Architecture
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2. 1　 空洞卷积核

在标准的轻量级 MobileNetV2 模型中,卷积核

主要包括普通卷积核和深度可分离卷积核,通常采

用较小的 3×3 卷积核,以减少模型参数量和计算负

担。 在靠近输入的初始层,特征图的分辨率较高,而
小尺寸的卷积核具有较小的局部感受野,限制了对

特征的捕捉。 尽管这种卷积核有助于提取细微特

征,但由于受到分辨率的限制,难以捕捉到更全面的

特征,因此引入了空洞卷积核的概念。
空洞卷积核在卷积核内部引入固定间隔的零元

素来扩大感受野,从而增强卷积核的感知范围,而不

增加参数数量[10] 。 这种方式有效地扩展了每层卷积

神经网络的感受野,使得网络能够捕获更广泛的上下

文信息,从而提升特征提取的能力,如图 3 所示。

(a) 　 　 　 　 　 　 　 (b) 　 　 　 　 　 　 　 (c)
图 3　 空洞卷积示意图

Fig.
 

3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

a
 

hollow
 

convolution

　 　 在图 3 中,图 3(a)展示了常规 3×3 卷积核的感

受野,而图 3(b)和图 3(c)则显示了分别采用扩张

率为 2 和 3 时的卷积核感受野变化情况,分别为 5×
5 和 7×7,且均未使用填充。 通过调整扩张率来扩

大卷积核的感受野,能够在不增加参数数量的情况

下提升网络的感知范围。
在 MobileNetV2 模型中,保持每个网络层的步

长设置不变,仅在第二层的深度可分离卷积层中将

原本使用步长为 1 的深度卷积层中的普通卷积核替

换为空洞卷积核,以保持输出特征图的大小不变。
这一调整不会对后续网络结构产生影响,具体网络

结构如图 4 所示。
　 　 设输入特征图为 I =Rh×w×m,其中 h,w,m 代表特

征图的高、宽和输入特征图的通道数。 用扩张率为 r
的同尺寸大小的卷积核 K进行无填充的空洞卷积操

作,可得到R(h-s-( s-1)( r-1) +1) ×(w-s-( s-1)( r-1) +1) ×n 的输出

特征图Od,s 代表卷积核的尺寸,n 代表输出特征图

通道数,公式如下:

Od(y,x,j) = ∑
m

i = 1
∑

s

u,v = 1
K(u,v,i,j) I(y + u + (u -

1)( r - 1) - 1,x + v + (v - 1)( r - 1) - 1,i)
(1)
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图 4　 深度空洞卷积

Fig.
 

4　 Deep
 

void
 

convolution

　 　 由公式(1)可知,空洞卷积层的总计算量为 s ×
s × m × (h - s - ( s - 1)( r - 1) + 1) × (w - s - ( s
- 1)( r - 1) + 1) × n,参数量为 s × s × m × n, 与标

准卷积的参数量一样,但感受野扩大了,证实空洞卷

积核扩张局部感受野可以有效提高分类精度。
2. 2　 多尺度特征提取模块 Inception-x

Inception 是 GoogleNet 中的核心模块,旨在提升

神经网络对多尺度特征的提取能力,其关键理念在

于并行应用不同尺寸的卷积核和池化操作,以增加

网络的深度和宽度[11] 。 这种策略使得网络可以自

适应地选择最适合的卷积核尺寸,有助于捕捉各种

尺度的信息。
Inception-x 架构如图 5 所示。 Inception-x 模块

包含 4 个并行组件:3×3 卷积用于捕获中等尺度的空

间相关性,拆分原始 5×5 卷积为两个单独的 3×3 卷

积,用于捕捉更广泛的空间相关性;3×3 最大池化提

供了另一种形式的空间抽象;最后,通过拼接操作将

各个尺寸卷积核和池化操作的特征图连接在一起,有
效地融合了不同尺度的特征信息,但模型在处理多尺

度信息时增加了网络的复杂性。 Inception-x 模块借

鉴了残差网络结构的设计,通过添加残差连接来促进

更深的网络训练,有助于解决深层网络中梯度消失和

041 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



爆炸问题。 将 Inception 模块中的 5×5 卷积分解为 2
个连续的 3×3 卷积,在卷积之前使用 1×1 卷积降维的

同时也能捕捉特征图通道之间的局部相关性,在减少

参数量和计算量的同时保持了感受野一致[12] ,能够

有效处理骶髂关节图像的多尺度问题。

输入特征图
(长?宽?通道数)

特征拼接

输出特征图

平均池化

图 5　 Inception-x 架构

Fig.
 

5　 Inception-x
 

architecture

3　 实验与结果分析

在公共数据集及私有数据集上进行对比实验,
测试模型效果及参数量,通过消融实验验证所提模

型的有效性。
3. 1　 实验设置

实验基于 Windows10 操作系统, GPU 型号为

Nvidia
 

GeForce
 

RTX3090,深度学习框架为 Pytorch。
采用了能够自适应调整学习率的 Adam

 

W 优化器。
Adam

 

W 优化器改进了 Adam 优化器中权重衰减的

不足,减少了调参的复杂性。 损失函数选用了交叉

熵损失函数,并采用等间隔调整学习率的策略,初始

学习率为 0. 000
 

1,每经过 10 轮训练学习率就会下

降 0. 000
 

01。 每个训练批次包含 32 张图片,总训练

迭代次数设定为 100 轮。 为防止模型过拟合设置了

提前停止,当模型连续 10 轮损失函数未下降便停止

训练,并保留之前表现最好的模型参数。
3. 2　 评价指标

使用准确率、灵敏度和特异性 3 种指标评估模

型性能。 准确率衡量模型正确识别骶髂关节疾病类

型样本数量占总样本数的比例,公式如下:

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(2)

　 　 灵敏度指标用于衡量被正确辨别的正例个数占

所有正类的比例,公式如下:

SEN = TP
TP + FN

(3)

　 　 特异性指标表示被正确辨别的负类个数占所有

负类的比例,公式如下:

SPE = TN
TN + FP

(4)

　 　 其中, TP 表示真阳性,表示被正确划分为正例

的数量;TN 表示真阴性,表示被正确划分为负例的

数量;FP 表示假阳性,表示被错误划分为正例的数

量;FN 表示假阴性, 表示被错误划分为负例的数

量。
在多分类实验中,计算每个类别的宏平均值作

为该类的最终结果。 宏平均首先计算每个类别的评

价指标,包括准确率、灵敏度和特异性,然后将各类

别的结果求和并计算平均值。 这种方法能够有效处

理多类别情况,确保每个类别对评价指标的贡献都

得到了充分考虑。 计算公式如下:

ACC = 1
n ∑

n

i = 1
ACC i (5)

SEN = 1
n ∑

n

i = 1
SENi (6)

SPE = 1
n ∑

n

i = 1
SPE i (7)

　 　 其中, ACC i、SENi、SPE i 表示第 i 个类别的准确

率、灵敏度和特异性, n 为类别总数。
使用评价指标和宏平均方法,能够全面评估模

型在多类别分类任务中的性能,并得出综合的评估

结果。
3. 3　 数据集

膝关节 X 射线数据集来自公开数据集库,包括

从知名医院和诊断中心收集的 1
 

650 张膝关节电子

X 射线图像,原始图像是 8 位灰度图像,每个
 

X
 

射

线膝关节图像均由
 

Kellgren
 

和
 

Lawrence
 

两位医学

专家手动注释标记。
骶髂关节疾病四分类数据集由大型三甲医院影

像中心提供。 数据源自 2023 年至 2024 年期间采用

CT 机收集的 40 例骶髂关节疾病。 实验构建了 4 种

等级的骶髂关节疾病类型,分别为骶髂关节炎、退行

性改变、未见异常和致密性骨炎,将所有 CT 图像切

分为单张切片进行分类,共计 3
 

728 张切片,所有图

像均由两位经验丰富的影像科医师进行筛选和

标注。
3. 4　 对比实验

3. 4. 1　 公共数据集对比实验

为评估模型性能及其对医学图像分类的有效

性,选择了一些经典的分类网络模型 Resnet - 152、
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Densenet- 121、Regnetx _002[13] ,ViT - B / 16 及 ViT -
Deit[14] 进行对比实验,在膝关节数据集上实验结果

见表 1。

表 1　 公共数据集模型性能比较
 

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

public
 

dataset

模型 ACC / % SEN / % SPE / % 参数量 / M

Resnet-152 84. 59 92. 13 84. 88 60. 21

Densenet-121 84. 13 92. 31 87. 33 6. 90

RegNetx_002 82. 64 87. 22 83. 15 6. 20

ViT-B / 16 85. 24 90. 25 87. 28 86. 01

ViT-Deit 86. 56 92. 65 89. 47 77. 90

本文 93. 72 92. 67 98. 26 2. 23

　 　 表 1 可见,在膝关节 X 射线数据集中,本文算

法相比常规卷积参数量大幅降低,相较于 ViT 模型

参数量更是降低了数十倍;同时在准确率、灵敏度及

特异度等指标上分别提高了
 

7. 16%、 0. 02%,
8. 49%,表明相较于传统模型,本文方法都可以用较

小的参数量得到更好的效果。
3. 4. 2　 私有骶髂关节数据集对比实验

将上述模型与本文模型在骶髂关节数据集上进

行对比实验,结果见表 2。

表 2　 骶髂关节数据集模型性能比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

model
 

performance
 

for
  

the
 

sacroiliac
 

joint
 

dataset

模型 ACC / % SEN / % SPE / % 参数量 / M

Resnet-152 90. 52 90. 15 96. 76 60. 20

Densenet-121 91. 54 90. 35 97. 02 6. 96

RegNetx_002 92. 58 92. 17 97. 44 6. 20

ViT-B / 16 84. 95 84. 49 94. 65 86. 00

ViT-Deit 93. 76 93. 32 97. 51 77. 90

本文 97. 33 97. 23 99. 14 2. 23

　 　 在骶髂关节数据集上,本文模型同样在保持较

小参数量的前提下,在准确率,敏感度及特异度 3 个

评价指标比已知最好的模型 ViT-Deit 分类准确率

分别提升了 3. 47%、3. 91%和 1. 63%,相较于其他自

注意模型,可以更好地捕捉骶髂关节的细节局部特

征,提升了对于骶髂关节疾病的分类效果。
3. 5　 消融实验

为了验证网络各模块的有效性,在本文的骶髂

关节疾病私有图像数据集上进行消融实验。 实验以

MobileNetV2 网络为基准方法,分别在此网络上增加

Inception-x、空洞卷积核( Dilated
 

Conv),实验结果

见表 3。

表 3　 不同模块对模型性能的影响

Table
 

3　 Effect
 

of
 

different
 

modules
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model

模块 参数量 / M
膝关节 X 射线数据集

ACC / % SEN / % SPE / %

骶髂关节数据集

ACC / % SEN / % SPE / %

MobileNets 1. 66 92. 32 89. 91 97. 85 91. 02 90. 91 96. 92

+Inception-x 2. 23 93. 14 91. 93 98. 01 95. 05 94. 92 98. 36

+Dilated
 

Conv 2. 23 93. 72 92. 67 98. 26 97. 33 97. 23 99. 14

　 　 由表 3 可见,添加 Inception-x 模块后,参数量

有小幅度上升,但同时在膝关节 X 射线数据集上准

确率、敏感度和特异度也都有所上升,在骶髂关节上

准确率、敏感度和特异度也分别增加了 4. 03%,
4. 01%,1. 44%,表明多尺度的特征提取有利于提取

到更好的特征,但会带来额外参数量;添加空洞卷积

核后,3 个指标在骶髂关节数据集上分别增加了

2. 28%、2. 31%和 0. 78%,参数量并没有明显变化,
表明扩大后的感受野可以有效地提取图像中的分类

特征,不会带来附加参数。 实验证明,加入了两种模

块后,模型收敛速度更快且准确率更高。

4　 结束语

疾病辅助诊断模型通常参数量较大,实际生活

中难以部署。 对此,本文提出 DI -MobileNet 模型,
将空洞卷积核及 Inception-x 引入 MobileNetV2 中,
在骶髂关节 CT 图像分类任务中应用,能够全面挖

掘病变区域的深浅特征。 实验结果表明,本文模型

能够充分挖掘骶髂关节图像的局部和全局特征,参
数量较少,便于部署在实际应用中,能够为医生的诊

断治疗提供参考。 在未来的工作中,会进一步提高

模型对于骶髂关节 CT 图像中的细节特征的提取能

力,同时扩大数据集规模,以进一步提高模型的性能

表现。
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