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【摘要】  目的　 通过引入注意力增强机制和改进后处理策略，对更快的基于区域的卷积神经网络（faster region-

based convolutional neural network, Faster R-CNN）进行改进，即用于创面检测的改进Faster R-CNN方法（wound detection

method based on improved faster R-CNN, WD-IFRCNN），以提高创面检测的准确性和稳定性。方法　①算法构建：以50层

残差网络（50-layer residual network, ResNet-50）为主干网络，在第4残差阶段（convolutional stage 4, Conv4_x）和第5残差阶

段（convolutional stage 5, Conv5_x）嵌入模糊注意力引导模块（fuzzy mask attention module, FMAM）协同的卷积块注意力模

块（convolutional block attention module, CBAM），以增强模型对创面关键区域及边界模糊区域的特征表达能力；同时采用

软非极大值抑制（soft non-maximum suppression, Soft-NMS）替代传统非极大值抑制策略，以减少重叠目标场景中的漏检。

②算法验证：实验数据集由开源创面图像和临床采集图像构成，共740张原始图像，经数据增强后扩展至5 920张，并采用十

折交叉验证进行评估。通过内部验证、外部验证、超参数调优和消融实验，采用精确率、召回率、平均精确率和F1分数等

指标对模型性能进行评价。结果　①内部验证表明，同时在ResNet-50的Conv4_x和Conv5_x阶段嵌入CBAM时模型性能

最佳；采用ResNet-50-CBAM作为主干网络时，模型检测效果优于VGG16和ResNet-50。②外部验证表明，WD-IFRCNN的

精确率、召回率、平均精确率和F1分数分别达到92.31%、93.95%、92.33%和0.93，其中平均精确率较SSD、YOLOv4、

YOLOv5、YOLOv8、DETR、RT-DETR和FR-CNN-FPN分别提高3.21%、2.30%、1.39%、0.86%、0.82%、0.37%和0.63%。

③消融实验表明，CBAM、FMAM和Soft-NMS均对模型性能提升具有积极作用，三者联合时检测效果最佳。结论　WD-

IFRCNN能够有效增强模型对创面关键区域及模糊边界区域的特征表达能力，提高创面检测的准确性和稳定性，对复杂创

面场景具有较好的适应性，可为临床创面评估与辅助诊断提供一定的技术支持。
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[Abstract]   Objective　 By introducing an attention enhancement mechanism and improving the post-processing
strategy,  the  Faster  Region-based  Convolutional  Neural  Network  (Faster  R-CNN) is  enhanced.  The  resulting  improved
Faster  R-CNN  method  for  wound  detection  (WD-IFRCNN)  increases  the  accuracy  and  stability  of  wound  detection.
Methods　 ① Algorithm construction: The 50-layer residual network (ResNet-50) is used as the backbone. In the fourth
residual stage (convolutional stage 4, Conv4_x) and fifth residual stage (convolutional stage 5, Conv5_x), the fuzzy mask
attention  module  (FMAM)  and  convolutional  block  attention  module  (CBAM)  are  embedded  together  to  enhance  the
model's  ability  to  represent  features  in  key  areas  and  blurry  regions  of  the  wound surface.  At  the  same  time,  soft  non-
maximum  suppression  (Soft-NMS)  replaces  the  traditional  non-maximum  suppression  strategy  to  reduce  missed
detections in  overlapping  target  scenarios.  ② Algorithm  validation:  The  experimental  dataset  consists  of  open-source
wound images and clinically collected images, totaling 740 original images. After data augmentation, the dataset expands
to 5 920 images  and  is  evaluated  using  ten-fold  cross-validation.  Model  performance  is  assessed  through  internal
validation, external validation, hyperparameter tuning, and ablation experiments, using metrics such as precision, recall,
average  precision,  and F1 score. Results　 ① Internal  validation showed that  the  model  performs best  when CBAM is
embedded in both the Conv4_x and Conv5_x stages of ResNet-50. When ResNet-50-CBAM is used as the backbone, the 
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model's  detection  performance  surpasses  that  of  VGG16  and  ResNet-50. ② External  validation  showed  that  WD-
IFRCNN achieves an precision of 92.31%, recall of 93.95%, average precision of 92.33%, and F1 score of 0.93. The average
precision  was  3.21%,  2.30%,  1.39%,  0.86%,  0.82%,  0.37%,  and  0.63% higher  than  SSD,  YOLOv4,  YOLOv5,  YOLOv8,
DETR, RT-DETR, and FR-CNN-FPN, respectively. ③ Ablation experiments showed that CBAM, FMAM, and Soft-NMS
each positively impact model performance, with the best results achieved when all are used together. Conclusion　 WD-
IFRCNN  effectively  enhances  the  model's  ability  to  represent  features  in  key  areas  and  blurry  regions  of  the  wound
surface, improves the accuracy and stability of wound detection, and demonstrates good adaptability to complex wound
scenarios. It can provide technical support for clinical wound assessment and auxiliary diagnosis.

[Key words]　　Wound detection　　Faster R-CNN　　CBAM　　Fuzzy mask attention module　　Soft-NMS 

创面检测在现代临床医学中占据着非常重要的地位，

尤其是在创伤处理、慢性病管理以及术后护理等领域[1]。

对创面进行准确检测及评估，不仅能够为医护人员提供

重要的诊断依据，而且还能显著提升患者的治疗效果和

康复质量。当前的临床中的创面检测主要依赖于医护人

员的经验和直觉，这种方法不仅主观性强，而且容易受外

界因素的干扰，导致诊断结果的准确性不高，并且大量消

耗人力资源。此外，创面类型繁多，加之创面形态的复杂

性以及创面位置的多样性，进一步增加了检测的难度。

因此，通过机器学习技术来提高创面检测的准确性和效

率，已经成为当前的研究热点[2-3]。

近年来，随着深度学习技术的发展，基于卷积神经网

络（convolutional neural network, CNN）的目标检测为医

学图像分析提供了更为有效的新方法[4]。作为典型的目

标检测模型，更快的基于区域的卷积神经网络（faster

region-based convolutional neural network, Faster R-CNN）

在医学图像处理中表现良好。ZAOUK等 [5 ]将Faster R-

CNN应用于白血病和淋巴瘤分类，TALAAT等[6]将其用于

前列腺癌检测，SARMUN等[7]则将其引入糖尿病足溃疡检

测任务，均取得了较好效果。然而，现有方法在创面检测

中仍存在一定不足：小目标特征在深层卷积和下采样过

程中容易丢失；复杂背景、边界模糊及目标重叠等问题容

易导致误检和漏检；医疗图像标注成本较高，数据集规模

有限，也会影响模型的泛化能力。

针对上述问题，本文提出一种用于创面检测的改进

Faster R-CNN方法（wound detection method based on

improved faster R-CNN, WD-IFRCNN）。该方法以50层

残差网络（50-layer residual network, ResNet-50）为主干网

络，在网络中嵌入卷积块注意力模块（convolutional block

attention module, CBAM）[8]和模糊注意力引导模块（fuzzy

mask attention module, FMAM），并采用软非极大值抑制

（soft non-maximum suppression, Soft-NMS）[9]算法抑制冗

余边界框，以增强模型对创面区域尤其是小目标和模糊

边界区域的检测能力。同时，本文结合多种数据增强方

法扩展创面数据集规模和多样性，从而提升模型的泛化

性能。实验结果表明，WD-IFRCNN能够更准确地识别和

定位创面区域。

 1     对象和方法

 1.1    数据集

本研究经山东省立医院涉及人的生物医学研究伦理

委员会批准，批准号省医伦批第SWYX:NO.2026-188号。

通过开源数据集和医院临床采集两种方式构建实验数据

集。其中，开源数据集包含创面图像284张，包括烧伤

52张、割伤48张、擦伤80张和压疮104张；临床采集创面

图像456张，其中急性创面157张、慢性创面299张。最终

共获得740张原始创面图像。为提升数据集规模和多样

性，本文对原始图像进行数据增强。经数据增强后，最终

得到5 920张创面图像。我们采用十折交叉验证法对数据

集进行划分，在每一折中按照创面类型对样本进行分层

采样，以保证训练集与测试集中不同创面比例分布基本

一致。数据增强仅用于训练集，以扩展特征空间并降低

过拟合风险，每一折测试集均保留74张原始图像，用于评

价模型在真实临床场景下的检测性能。数据增强效果如

网络资源附件附图1所示。

本文使用的开源数据集图像无遮挡且均为单一类型

创面，分辨率为512×512；临床图像由智能手机和高清相

机采集，原始分辨率范围为640×480至1 280×960。我们采

用统一标注规则，使用LabelImg对所有图像中的创面区

域进行边界框标注，以PASCAL VOC格式保存；对于存在

遮挡或边界模糊的样本，由两位标注人员协商确定目标

范围。

 1.2    WD-IFRCNN框架

本文提出的WD-IFRCNN算法整体框架如网络资源

附件附图2所示。WD-IFRCNN主要包括特征提取、候选

区域生成与目标识别、后处理与结果输出三个阶段。首

先，将输入创面图像送入以ResNet-50-CBAM为主干网络

的特征提取模块，并在中高层特征提取阶段引入CBAM

和FMAM，以增强模型对创面模糊边界的感知能力；其

次，利用区域建议网络（region proposal network, RPN）生
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成候选区域，并完成边界框回归与目标分类；最后，采用

Soft-NMS对检测结果进行后处理，抑制冗余框并输出最

终创面定位结果。

下面对WD-IFRCNN的关键组成部分进行介绍。

 1.3    基于ResNet-50的特征提取网络

传统Faster R-CNN采用的VGG16网络在高分辨率和

细粒度图像任务中容易受到限制。为提高创面检测的特

征提取能力，本文选取ResNet-50作为主干网络。ResNet-50

引入残差连接缓解了梯度退化问题，更适合创面检测任

务中对细粒度信息的表达需求。考虑到深层网络带来的

参数冗余，本文进一步对ResNet-50的卷积通道进行结构

化剪枝，以批归一化层中的缩放因子作为判据，对贡献较

低的通道进行裁剪，从而降低模型参数量和计算复杂度。

在此基础上，本文将F M A M协同的C B A M嵌入

ResNet-50中，具体结构如网络资源附件附图3所示。对第

4残差阶段（convolutional stage 4, Conv4_x）和第5残差阶

段（convolutional stage 5, Conv5_x）的每个残差块，在其输

出后依次插入CBAM和FMAM，以增强中高层特征表达

能力和对创面边界模糊区域的感知能力。Conv2_x和

Conv3_x主要提取低级边缘信息，对全局语义特征增强作

用有限，因此本文未在这些残差块中引入注意力模块。

 1.4    模糊注意力引导模块

在创面检测任务中，目标区域常存在边界模糊和结

构不清晰的问题。为增强模型对模糊边界区域的感知能

力，本文设计了模糊注意力引导模块（FMAM），其整体结

构如网络资源附件附图4所示。

FMAM在CBAM空间注意力路径前引入模糊引导分

支。具体地，首先对输入特征图进行1×1卷积以实现通道

降维，在降低冗余特征的同时保持空间分辨率不变；然后

利用3 × 3卷积提取模糊边界区域的空间特征，并经

Sigmoid函数激活生成取值范围为[0,1]的模糊掩码图M。

掩码图反映了不同空间位置的相对模糊程度，掩码值越

大，表示该区域越需要被重点关注。最后，将M与CBAM

空间路径中由平均池化和最大池化生成的基础特征逐元

素相乘，以引导空间注意力生成过程更加关注边界模糊

区域，其表达式如公式（1）所示。

As = S igmoid( f7×7([ favg(X)|| fmax(X)] ·M)) (1)

||
其中，As表示最终的空间注意力图，f7×7(·)表示7×7卷积操

作，favg(·)和fmax(·)分别表示平均池化和最大池化操作。 表

示通道拼接操作。

在参数设置上，FMAM通过1×1卷积进行通道降维，

以平衡特征表达能力与计算复杂度；在降维后，采用

3×3卷积进行局部空间建模，以增强对创面边界信息的感

知能力。FMAM与CBAM空间注意力紧密结合，在保留

原有注意力机制全局感知能力的同时，加强了对模糊边

界区域的建模能力。

 1.5    Soft-NMS

传统非极大值抑制（non-maximum suppression,

NMS）需人为设置阈值Nt，阈值过大易引入误检，阈值过

小则导致漏检。当两个检测框的交并比（intersection

over union, IoU）超过阈值时，NMS会直接删除得分较低

的候选框，这在创面边界模糊或区域变化较大的情况下

会丢失有效结果。为减轻上述问题，本文采用S o f t -

NMS替代传统NMS，并使用线性衰减策略对候选框置信

分数进行更新，其计算公式如公式（2）所示。

S i =

{
S i, i f IoU(R,bi) ⩽ Nt

S i × [1− IoU(R,bi)] , i f IoU(R,bi) > Nt
(2)

其中，bi表示第i个检测框，Si表示第i个检测框所对应的置

信分数，R表示得分最高的候选框，N t表示所给定的阈

值。Soft-NMS不会直接删除重叠候选框，而是通过降低

其置信分数来保留更多潜在目标。

 1.6    验证方案

内部验证：通过不同CBAM嵌入位置及不同主干网络

的对比实验，验证WD-IFRCNN关键结构设计的合理性。

外部验证 ：通过比较W D - I F R C N N与 S S D [ 1 0 ]、

YOLOv4[11]、YOLOv5[12]、YOLOv8[13]、DETR[14]、RT-DETR[15]

和FR-CNN-FPN[16]算法，验证本文方法的有效性。

超参数调优：通过分析不同参数设置下模型性能的

变化，确定超参数的最优取值。

消融实验：通过不同模块配置实验，验证各组成模块

对模型性能的贡献。

 1.6.1    评价指标

为验证WD-IFRCNN的有效性，本文采用精确率

（precision, P）、召回率（recall, R）、平均精确率（average

precision, AP）和F1-分数（即P与R的调和平均数）作为性

能评价指标。

 1.6.2    操作方法

本文基于深度学习框架Pytorch 1.7.1和Python 3.8.0

对模型进行搭建，使用Nvidia RTX 4 060 GPU实现算法。

WD-IFRCNN采用随机梯度下降（stochastic gradient

descent, SGD）优化器进行训练，动量因子为0.9，批大小为

4，初始学习率为0.000 1，每迭代80次衰减为原来的一半，

训练轮数（epoch）为250。RPN和检测器中的边界框回归

损失均采用Smooth L1损失，Soft-NMS中的抑制系数和

IoU阈值均设为0.5，CBAM采用默认参数。考虑到主干网
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络经过结构化剪枝，本文在剪枝后进行了少量微调训练。

对比实验选取的基线方法均采用原论文或官方实现

推荐的参数设置与训练策略，以保证实验比较的合理性

和公平性。

 2     结果

 2.1    内部验证

 2.1.1    CBAM嵌入位置对模型性能的影响

为验证CBAM嵌入位置对模型性能的影响，本文以

ResNet-50为主干网络的Faster R-CNN模型为基础框架，

分别将C B A M模块嵌入在C o n v 4 _ x、C o n v 5 _ x及

Conv4_x+Conv5_x残差块之后，实验结果如表1所示。在

Faster R-CNN中嵌入CBAM之后，模型的各项评价指标均

得到了一定程度的提升。其中，在Conv4_x与Conv5_x的

残差块之后嵌入CBAM模块，模型的性能最佳，模型精确

率、召回率和F1分数分别达到87.23%、93.34%和0.90。说

明在Conv4_x与Conv5_x阶段同时引入CBAM，能够更有

效提升模型的特征表达能力和创面检测性能。
 
 

表 1    CBAM嵌入位置的不同对Faster R-CNN (ResNet-50)模型的影响

Table 1    The impact of different CBAM embedding positions on the

model Faster R-CNN (ResNet-50)
 

Embedding position P/% R/% F1-score

None 80.56 87.63 0.83

Conv4_x 84.72 91.35 0.87

Conv5_x 86.21 92.57 0.89

Conv4_x + Conv5_x 87.23 93.34 0.90

　P: precision; R: recall. The F1 score is the harmonic mean of precision and
recall.
 

 2.1.2    三种主干网络对模型性能的影响

为比较不同主干网络对模型性能的影响，本文选取

VGG16、ResNet-50和ResNet-50-CBAM作为Faster R-

C N N的主干网络进行实验，结果如表2所示。采用

ResNet-50-CBAM作为主干网络时，模型性能最佳。与

VGG16和ResNet-50相比，其精确率和召回率均有不同程

度提升，表明引入CBAM后，主干网络对创面区域特征的

提取能力得到了进一步增强。

综合各项指标，本文最终选择ResNet-50-CBAM作为

主干网络。

 2.2    外部验证

 2.2.1    性能比较

在相同的数据集和测试平台上，本文将WD-IFRCNN

算法与其他基线算法进行了实验对比，每一折测试集样

本量设置为n=74。实验结果如表3所示。
 
 

表 3    不同算法的性能比较

Table 3    Performance comparison of different algorithms
 

Model P/% R/% AP/% F1-score Detection
time/ms

YOLOv4 (CSPDarkNet53) 91.94 88.75 90.03 0.90 323

SSD (VGG16) 87.67 90.28 89.12 0.88 387

YOLOv5 (CSPDarkNet53) 92.15 89.87 90.94 0.91 287

DETR (ResNet-50) 91.20 93.80 91.51 0.92 495

YOLOv8 (Modified Backbone) 92.49 91.12 91.47 0.92 293

RT-DETR (ResNet-50) 91.58 93.10 91.96 0.92 418

FR-CNN-FPN (ResNet-50) 91.61 93.13 91.70 0.92 405

WD-IFRCNN 92.31 93.95 92.33 0.93 295

　P: precision; R: recall; AP: average precision. The F1 score is the harmonic
mean of precision and recall.
 

WD-IFRCNN在精确率、召回率、平均精确率和F1分

数等指标上均达到最优或近似最优。尤其是召回率达到

93.95%，表明该方法能够检测到更多真实创面，有效降低

漏检率。与YOLO系列的算法相比，WD-IFRCNN在各评

价指标上均有提升，说明WD-IFRCNN在边界模糊和形态

复杂创面目标检测中表现更好。

此外，在Transformer类检测方法中，DETR和RT-

DETR在召回率方面表现较为突出，说明基于全局建模的

注意力机制有助于覆盖潜在目标区域，但由于缺乏基于

候选区域的局部关注机制，其精确率和识别时间仍低于

WD-IFRCNN和FR-CNN-FPN。

FR-CNN-FPN作为两阶段检测方法，在精确率和召

回率方面同样取得了较好结果，但其对创面边界模糊问

题缺乏针对性建模，因此平均精确率和召回率仍低于

WD-IFRCNN。

 2.2.2    P-R曲线比较

图1给出了WD-IFRCNN与其他基线算法的P-R曲

线。在召回率处于0.2至0.8区间时，WD-IFRCNN的精确

率整体高于其他基线算法，尤其在召回率接近0.8时仍能

保持较高精确率。

YOLOv5和YOLOv8在高召回率区间具有较好的精

 

表 2    三种主干网络对Faster R-CNN模型的影响

Table 2    The impact of three main network structures on the model
Faster R-CNN 

Backbone P/% R/% AP/% Detection
time/ms

VGG16 79.15 86.29 81.34 340

ResNet-50 80.56 87.63 85.63 352

ResNet-50-CBAM 87.23 93.34 90.07 358

　P: precision; R: recall; AP: average precision.
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确率稳定性。DETR和RT-DETR在较高召回率范围内表

现较稳定，说明基于Transformer的全局建模有助于提升

目标覆盖能力。FR-CNN-FPN整体性能优于除WD-

IFRCNN外的其他算法。

总体来看，WD-IFRCNN在大多数召回率区间内均保

持较优的精确率表现，尤其在中高召回率阶段能够较好

平衡漏检与误检，体现出更稳定的创面检测性能。

 2.2.3    损失曲线比较

图2给出了WD-IFRCNN与各基线算法在250轮训练

中的损失曲线。各算法在训练初期损失值均快速下降，

中期下降速度减缓，至150个epoch后逐渐趋于稳定，说明

模型基本收敛。
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图 2  不同算法的训练损失曲线

Fig 2  Training loss curves for different algorithms
 

从整体趋势看，WD-IFRCNN在训练过程中始终保持

较低的损失水平，在训练初期下降更快，说明该方法能够

更早聚焦于创面区域；在训练后期，其损失值稳定在较低

水平，表明模型具有较好的收敛稳定性。

 2.3    超参数调优

为提升WD-IFRCNN在创面检测任务中的整体性能，

我们对超参数进行了调优分析。每项超参数均通过控制

变量法设置不同取值，并记录其在评价指标上的变化，从

而探究超参数对创面检测的具体影响并选取适当的超

参数。

 2.3.1    Soft-NMS中IoU阈值对性能的影响

为分析Soft-NMS中IoU阈值对模型性能的影响，本文

将IoU阈值设置在0.3至0.7之间，步长为0.05，实验结果如

图3所示。
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图 3  不同IoU阈值下模型性能指标的变化趋势

Fig 3  Trends in model performance indicators at different IoU

thresholds   
IoU: intersection over union.

 

随着IoU阈值由0.3增大到0.7，模型精确率呈现先升

后降的趋势，召回率持续下降，F1分数在IoU=0.5附近达

到最高。较低的IoU阈值对预测框容忍度较高，虽有助于

提高召回率，但也容易引入更多误检，导致精确率偏低；

随着阈值增大，模型的精确率与召回率逐渐达到较优平

衡，并在IoU=0.5时取得最佳检测效果。当阈值继续增大

时，部分边界偏移较大的预测框被抑制，导致召回率下

降。综合考虑各项性能指标，本文选取IoU=0.5作为Soft-

NMS的默认阈值。

 2.3.2    Soft-NMS中抑制系数对性能的影响

抑制系数σ用于控制候选框高度重叠时非极大值候

选框置信度的衰减幅度，其取值会影响模型在保留潜在

目标与抑制冗余框之间的平衡。为分析σ对检测性能的

影响，本文以0.1为步长设置不同σ值进行实验，结果如图4

所示。

随着σ增大，模型召回率持续上升，而精确率呈下降

趋势，说明较小的σ对冗余框抑制更强，虽能减少误检，但

也可能漏检真实目标；较大的σ则有助于保留更多候选

框，从而提高召回率，但同时会带来更多误检。F1分数在

σ =0.5附近达到最高，表明此时模型在精确率与召回率之

间取得了较好平衡。

考虑到创面目标数量较少，且部分样本存在边界模

糊和预测偏移现象，适当减弱抑制强度有助于提高检测
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图 1  不同算法的P-R曲线

Fig 1  P-R curves of different algorithms

P-R: precision-recall.
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完整性。故本文选取σ=0.5作为默认设置。

 2.3.3    CBAM中通道压缩比对性能的影响

CBAM的通道注意力机制通过两层全连接网络对特

征通道进行压缩与恢复，通道压缩比（r）影响注意力表达

能力与参数复杂度之间的平衡。为分析该参数对检测性

能的影响，本文分别设置r为8、16和32进行实验，每一折

测试集样本量设置为n=74，结果如表4所示。
 
 

表 4    不同通道压缩比下的模型性能指标

Table 4    Model performance indicators at different channel compression

ratios (r)
 

r P/% R/% F1-score Detection time/ms

8 92.32 92.1 0.92 354

16 92.31 93.95 0.93 295

32 91.27 94.52 0.92 282

　P, R, F1-score: abbreviations are given in the footnote to Table 1.
 

当r=16时，模型各项指标表现良好，F1分数达到0.93，

略高于r=8和r=32的情况，但识别时间比r=32时略

低。考虑到创面图像通常具有边界模糊、形态不规则等

特点，我们综合各项性能指标，选取r=16作为默认设置。

 2.3.4    FMAM中通道降维比对性能的影响

为验证FMAM中采用1×1卷积进行降维的有效性，本

文进一步对其通道降维比进行了选型实验。在保持其他

网络结构与训练参数不变的条件下，分别设置不同通道

降维比进行性能评估，每一折测试集样本量设置为

n=74，结果如表5所示。

r f

r f

当通道降维比 =8时，模型能够保留较多通道信息，

但计算开销较大，识别时间明显增加；当通道降维比为

=32时，虽然推理速度有所提升，但压缩程度过高，部分

判别性特征丢失，导致检测精确率下降。相比之下，当通

道降维比为16时，模型在检测性能与计算效率之间取得

了较好平衡。

综合各项指标，本文最终选取通道降维比为16作为

FMAM的默认设置。

 2.4    消融实验

为评估WD-IFRCNN各组成模块对检测性能的影响，

本文设计了多组消融实验，分别验证CBAM、FMAM和

Soft-NMS单独及组合使用时的效果，每一折测试集样本

量设置为n=74，实验结果如表6所示。
 
 

表 6    WD-IFRCNN在不同组件配置下的性能指标

Table 6    Performance Indicators of WD-IFRCNN with different

component configurations
 

No. CBAM FMAM Soft-NMS P/% R/% AP/% F1-score

1 √ × × 87.23 93.34 90.07 0.90

2 × × √ 88.35 90.47 89.12 0.90

3 × √ × 90.12 92.40 90.20 0.91

4 √ × √ 90.23 92.34 90.87 0.92

5 √ √ × 91.08 93.82 91.75 0.92

6 √ √ √ 92.31 93.95 92.33 0.93

　All abbreviations are given in the footnote to Table 3.
 

仅引入CBAM时，模型已取得较高召回率，说明

CBAM能够有效增强通道与空间特征表达，但由于缺乏

后处理与模糊边界引导机制，精确率较低。仅引入Soft-

NMS时，模型精确率有所提高，表明该方法能够在一定程

度上抑制冗余检测，但整体性能提升有限。仅引入FMAM

时，模型在各方面均有所改善，特别地，召回率达到

92.40%，说明FMAM能够有效增强模型对边界模糊区域

的关注，降低漏检率。

当同时引入CBAM和Soft-NMS时，模型F1分数提升至

0.92，AP达到90.87%，表明注意力机制与候选框抑制策略具

有较好的互补性；当引入CBAM和FMAM时，召回率提升至

93.82%，AP提高至91.75%，说明FMAM能够在CBAM基础

上进一步增强对模糊创面边界的感知能力。完整模型融

合CBAM、FMAM和Soft-NMS后取得了最优性能，表明三

者在特征增强、模糊边界建模和后处理抑制方面具有良好
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图 4  不同抑制系数下模型性能指标的变化趋势

Fig 4  Trends in model performance indicators under different
suppression coefficients (σ)

The F1-score is explained in the footnote to Table 1.

 

表 5    不同通道降维比下的模型性能指标

r f

Table 5    Model performance indicators for different channel dimension
reduction ratios ( ) 

r f P/% R/% F1-score Detection time/ms

8 92.61 93.52 0.93 363

16 92.31 93.95 0.93 295

32 91.80 93.10 0.92 284

　P, R, F1-score: abbreviations are given in the footnote to Table 1.
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的协同作用，能够显著提升创面检测的稳定性和准确性。

 3     讨论

目前，基于深度学习的目标检测方法已广泛应用于

医学图像分析领域。但是，传统特征提取与NMS策略仍

易导致表征不足和漏检。近年来，研究者已将CNN、

Faster R-CNN及YOLO系列模型应用于压力性溃疡 [17 ]、

烧伤 [18 ]、肺结节 [19 ]、胰腺病灶 [20 ]和其他医学目标检测任

务[21-22]，并通过注意力机制以及多尺度特征融合提升检测

性能。然而，现有方法在复杂创面场景下的边界表征能

力及模型稳定性方面仍存在不足。针对上述问题，本文

提出了WD-IFRCNN算法，以ResNet-50为主干网络，在高

层特征提取阶段引入FMAM协同的CBAM，并采用Soft-

NMS替代传统NMS，提升模型对复杂创面区域的检测

能力。

在实验对比中，WD-IFRCNN在内部验证、外部验证

和消融实验中均表现出较好性能。该方法有助于提高创

面检测的效率与准确性，减轻医护人员的人工判读负担，

并可为创面评估、愈合监测及治疗方案制定提供一定的

辅助支持。

然而，WD-IFRCNN仍存在一定局限性。首先，实验

数据集规模相对有限，且部分创面图像来源于不同设备

和场景，可能会对模型的泛化能力产生影响；其次，对于

复杂背景、严重遮挡及边界极不清晰的创面样本，模型检

测性能仍有进一步提升空间。后续工作将进一步扩大数

据集规模，优化模型结构与参数设置，并结合轻量化设计

提高模型在实际临床场景中的适应性和应用价值。
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