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综述
深度学习与骨骼影像自动化处理

王立鹏,陈晓,纪哲,陆建平

【摘要】　深度学习是一种以神经网络为架构、对数据进行表征学习的机器学习算法,是近年来人工

智能领域新兴的研究方向,目前已成功应用于医学影像学中的多个领域,如皮肤癌的分类、糖尿病视网

膜病变检测及肺结节的评估等,深度学习在骨骼影像中的应用也日益受到关注.本文对深度学习在骨

骼影像自动化处理方面的研究进展进行综述.
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的理论、方法、技术及应用系统的一门新的技术科学,
其领域包括机器人、语言识别、图像识别、自然语言处

理和专家系统等[１].近年来,人工智能技术发展迅速

并不断应用于各个领域.在医学中,医学影像与人工

智能的结合被认为是最具发展前景的方向之一[２Ｇ３].

医学影像自动化处理发展历史

从可以在计算机上浏览和读取医学图像开始,研
究人员便致力于研发能够自动分析和解读图像的技

术.起初,在１９７０－１９９０年,研究者采用低级别的像

素处理技术和数学模型来构建基于复合规则的图像处

理系统,这一时期的图像的自动处理旨在通过多种固

定规则的组合来完成图像分析[４].２０世纪末,基于传

统机器学习方法的图像处理在医学影像分析中开始流

行,主要包括kＧ平均算法(kＧmeans)、K 最近邻法(kＧ
nearestneighbors,kＧNN)、贝叶斯分类(BayesclassifiＧ
cation)、决策树(decisiontree)、支持向量机(support
vectormachine,SVM)等.至此,借助机器学习的方

法可以实现医学图像特征向量提取及自动化对比判

定.然而,图像特征的定义及抽象分析仍然需要依靠

人工来完成,无法实现图像分析的全线程自动化处

理[５].

基于深度学习的图像处理

２００６年深度学习技术引起学术界的广泛关注,目
前已广泛应用于图像、语音、文字和视频等各种信息的

智能分析及处理[６].基于深度学习技术,计算机能够

自动学习目标任务数据的典型特征.基于神经网络的

深度学习模型由大量数据处理层组成,其通过大量先

验数据的学习自动调整模型参数,得到适应目标任务

的网络模型.训练成熟的模型可以将输入数据(如图

像)转换为目标输出信息(如疾病有无).深度学习与

传统机器学习方法不同,深度学习技术基于大量标签

数据的自动学习,并自动提取数据特征,而不需要人为

指定规则,因此深度学习可以实现更高级别的抽象分

析[７].在医学影像应用中,深度学习技术并不依赖图

像中低级视觉特征的预定义,而是通过自主学习发现

不同类别图像中的典型视觉特征.当前,用于图像分

析的深度学习模型大多基于卷积神经网络(convoluＧ
tionneuralnetworks,CNNs),卷积神经网络首次成功

应用是基于LeNet实现手写数字的识别.一般认为,
卷积神经网络在图像分割、图像分类等任务中的准确

性远高于其它神经网络模型[８].随着任务的复杂化及

新方法的不断涌现,网络结构不断加深,神经网络模型

已可达近千层,使得深度学习可以实现更为复杂的解

释与决策任务[９].当前,深度卷积神经网络日益受到

研究者的青睐,其中应用较多的模型包括 AlexNet、

VGG(VisualGeometryGroup)以及GoogleNet等[５].

深度学习与骨骼影像的智能处理

深度学习技术已应用于医学影像中多个领域,如
皮肤癌的分类、糖尿病视网膜病变检测及胸部 CT 中

肺结节的评估等,其诊断能力可达到高年资专科医师

的水平[５].目前,深度学习在骨骼影像中的应用相对

较少,但骨骼系统疾病种类多,患者数量多,影像学检

查对于骨骼系统疾病的诊断发挥至关重要的作用,因
而骨骼影像的自动化处理具有光明前景.近年来,深
度学习算法在骨骼影像领域的的主要研究进展如下.

４２６１ 放射学实践２０２０年１２月第３５卷第１２期　RadiolPractice,Dec２０２０,Vol３５,No．１２



１骨龄检测

骨龄检测广泛应用于儿童内分泌疾病、成长和遗

传性疾病的诊治过程中.检测骨龄时,医师通常对受

检者左手行放射学检查,根据检查结果判断骨化阶段

并与实际年龄进行对比,从而提示骨龄是否存在异常.
通过左手 X 线图像判断骨龄具有操作简便、辐射量

小、可同时观察多个骨化中心等优点.在临床应用中,
通常基于X线图像并使用 GreulichＧPyle(G&P)法或

TannerＧWhitehouse(TW)法 对 骨 龄 进 行 评 估[１０].

G&P法将整张 X线图像同参考图集进行对比,由于

简便和高效而被广泛应用,但其观察者内及观察者间

差异较大[１１];TW 法通过分析多个骨骼兴趣区,分别

判定骨化阶段,整合所有数据后确定骨骼成熟度.

TW 法虽然耗时长,但较 G&P法的检测结果更为准

确[１２].同时,这种模块化结构也使其更适合于机器学

习.近年来大量研究将深度学习技术应用于骨龄的自

动检测,近期的一项研究中评估了几种深度学习方法

在骨龄检测中的表现,结果显示人工检测与机器检测

的骨龄平均差值仅为０．８岁[１０].另一项研究结果也

表明深度学习模型在骨龄判定中的表现与放射科专家

的水平接近[１３].
虽然人工智能在骨龄检测的研究开始时间早、成

熟程度高,但研究人员仍然致力于深度学习技术在骨

龄检测的不断完善.在２０１８年北美放射学会(RadioＧ
logicalSocietyofNorthAmerica,RNSA)年会上举办

了一场儿童骨龄机器学习挑战赛(PediatricBoneAge
MachineLearningChallenge),此次比赛较全面地评

价了不同算法在骨龄检测中的表现.这一挑战赛不仅

使研究者更加了解人工智能技术在医学影像领域的应

用进展,其间出现的新工具及新方法也将促进诊断效

能的进一步提升[１４].有趣的是,最近的一项研究中使

用了一种基于深度卷积神经网络技术的 AI模型,基
于 MRI对儿童进行骨龄检测,其检测的平均绝对误差

仅为(０．３７±０．５１)岁,使 MRI检测骨龄成为可能,避
免了X线检测骨龄对儿童造成辐射的问题[１５].

另外,既往的骨龄检测相关研究中多选取１８岁以

下儿童,无法满足法医学临床的需求.近期的一项研

究中选取１０~２５岁个体的骨盆 X 线图像为研究对

象,应用深度学习模型进行骨龄检测,结果显示其平均

绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)和均方根误差

(rootＧmeanＧsquarederror,RMSE)分别为０．９４和１．３０
岁[１６].这一研究拓展了人工智能检测骨龄的应用范

围,为深度学习技术在法医学的应用提供了良好的参

考.

２骨折诊断

虽然CT及 MRI应用日益增多,但X线由于易获

取、检查速度快、辐射量小和价格低等优势仍在骨骼疾

病诊疗中发挥重要作用.尤其在创伤救治中,X线是

门急诊医生诊断骨折最重要的手段.骨折的漏诊会给

患者带来严重后果,如增加痛苦、错过最佳治疗时间和

预后不佳等,同时也容易发生医疗纠纷.但是,在急诊

工作中,由于医师工作强度大、专科知识相对不足等原

因,急诊科的错误诊断绝大多数来自对 骨 折 的 漏

诊[１７Ｇ１８].因此研究人员试图将人工智能应用于骨折的

诊断中,旨在减少对骨折的漏诊.
既往研究大多应用传统学习手段诊断骨折,研究

人员通过人工提取图像中骨骼纹理和形状等特征,应
用 KＧNN、SVM、随机森林(randomforest)、logistic回

归以及整合学习等方法检测骨折.近期的一项研究将

５种深度学习网络应用到 X线图像进行骨折诊断,其
符合率最高可达８３％,同时,所有模型对于拍摄部位、
视窗、体侧和体位判断的准确率均达９０％以上[９].该

研究中所用模型虽然可以诊断有无骨折,但不能明确

标识骨折范围,不利于医师进行复核.Lindsey等[１９]

近期于«美国科学院院报»(proceedingsofthenational
academyofsciencesoftheUnitedStatesofAmerica,

PNAS)发表了一项开创性研究,该研究团队构建了一

种深度学习模型,不但可以提示有无骨折,还可以通过

热力图标识出可疑骨折范围.结果显示,该模型在诊

断骨折及标注骨折范围时,敏感度及特异度分别达

９３．９％和９４．５％.急诊科医师应用该模型辅助骨折诊

断,误诊率下降４７％,诊断准确性显著提高.同时该

系统已获得美国食品药品监督管理局批准应用于临

床,成为首个正式获批的人工智能骨折诊断临床工具.
这项研究将人工智能技术在骨折领域的研究和应用向

前推进了重要的一步.当前越来越多的研究者投身到

人工智能在骨折领域的研究.近期台湾的两项研究,
分别通过 X 线及 CT 图像识别股骨颈骨折及跟骨骨

折,同样实现了对骨折范围的标注,且诊断符合率分别

达９５．９％及９８．０％,提示人工智能或可应用于多模态

图像中对不同部位的骨折进行诊断[２０Ｇ２１].

３骨关节炎诊断

骨关节炎是中老年人常见的骨退行性疾病,表现

为关节软骨或软骨下骨的炎性损伤.由于患者工作和

生活能力的受限,骨关节炎已经成为一个严重的公共

健康问题,为社会带来巨大的经济负担[２２].因此,对
于骨关节炎的及时诊断、评估以及干预尤为重要.通

常,骨关节炎的诊断有赖于临床症状及 X 线图像,医
师通过骨赘形成、关节间隙变窄等影像学特征进行诊

断[２３Ｇ２４].随着人口不断老龄化,对于骨关节炎诊断的

需求不断增加,影像数据增加的速度远高于医生的增

长速度.因此,能够利用人工智能技术快速准确地对
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骨关节炎进行自动诊断显得十分必要.近期一项针对

髋关节炎的研究,将深度学习应用于髋部 X线图像自

动诊 断 骨 关 节 炎,其 敏 感 度 为 ９５．０％,特 异 度 为

９０．７％,模型的诊断表现达到拥有１０年经验的主治医

师水平[２５].在另一项对膝关节炎的研究中,研究者除

了诊断有无关节炎外,还在膝关节正位片通过热力图

标识出可疑骨赘,并提供膝关节 KellgrenＧLawrence
(KL)分级的参考范围,使得骨关节炎的诊断更为客

观[２６].与 X 线相比,MRI能够提供更为丰富的关于

骨质结构及功能的特征,因而在骨关节炎大规模流行

病学观察研究中发挥重要作用.Valentina等[２７]应用

深度学习算法对比膝关节炎患者及健康个体的膝关节

在 MRT２WI序列上的表现,进而进行基于 T２WI图

像的骨 关 节 炎 诊 断,敏 感 度 为 ７４．５３％,特 异 度 为

７６．１３％.该研究展示了应用深度学习技术提取 MR图

像特征进而诊断骨关节炎的可行性,但由于该研究没

有对神经网络模型进行优化,没有对样本进行逐一质

控,因此其诊断效能仍有较大改进空间.

４骨质疏松和骨密度检测

骨质疏松是中老年常见的代谢性骨疾病,其临床

表现为骨密度降低及骨折风险增高,严重影响患者的

生活质量.随着人口的不断老龄化,我国骨质疏松的

发生率逐年提高,国家卫健委２０１８年公布的数据显示

５０岁以上人群中骨质疏松的患病率为１９．２％,其中女

性达３２．１％,６５岁以上女性患病率高达５１．６％[２８].
因此,实现骨质疏松的自动诊断具有重要的社会意义.
已有研究者应用深度学习技术在CT图像上对腰椎的

骨密度进行自动判定,以骨密度仪为参照标准,其受试

者工作特征曲线下面积为０．８８８[２９].另外,也有研究

者通过牙齿、髋关节 X 线片和 MRI图像来诊断骨质

疏松及预测骨质疏松性骨折的发生,均取得了较好的

效果[３０Ｇ３２].

５脊柱退变

脊柱具有支撑人体、保护脊髓与内脏器官等作用.
由于年龄、发育和外伤等因素,脊柱不断退变,导致椎

间盘变性、骨赘形成等病理改变.脊柱退变也是下腰

痛的最主要病因,严重影响患者的生活.近年,有研究

者开发了一套SpineNet系统,可以在 MR图像上自动

对腰椎进行Pfirrmann评分,判断有无椎间隙狭窄,从
而对腰椎退变进行评估,并能够将可疑病变进行标

识[３３].这一深度学习模型对于脊柱退变的早期发现

和评估具有重要意义.

６骨肿瘤

骨肿瘤可以分为原发肿瘤和转移性肿瘤,目前深

度学习技术主要应用于CT图像上对脊柱转移瘤的自

动检测[３４Ｇ３５].但对于成骨性骨转移,其诊断敏感度仅

为７９．０％,特异度为８９．１％,而且该研究中纳入的病例

数较少(５９例),该系统仍需要继续提高诊断效能[３５].
值得注意的是,目前人工智能在骨肿瘤方向的研究较

少,需要更多更深入的工作.

７其它

由于骨骼疾病的诊治有赖于图像中骨及相关结构

的正确识别,除了上述骨骼疾病,大量研究将人工智能

技术应用于骨、关节及相关结构的自动识别与分割[５].
最近一项研究实现了在全身CT图像上自动分割骨组

织,并能够进一步区分皮质骨、松质骨及骨髓结构[３６].
也有研究中利用人工智能模型实现了在颈椎侧位 X
线图像上对颈椎进行自动分割[３７].近期的两项研究

应用神经网络知识,在 MRI图像上成功实现膝关节骨

与软骨的自动分割,即使在关节结构破坏严重的图像

中也能成功识别[３８Ｇ３９].这些研究成果,为下一步病变

的定位、疾病的分级分期和治疗方案的选择奠定了良

好的基础.

总结与展望

综上所述,近年来深度学习在医学影像领域的应

用发展迅速.深度学习取代以往传统机器学习,逐渐

成为主流的图像分析方法.而一个深度学习模型的成

功构建有赖于大量正确标记的数据、合适的深度学习

模型,以及研究者出色的架构设计及数据处理能力[５].
同时在医学影像分析,深度学习还面临特有的挑战,其
中最主要的是医学训练数据的缺乏.足量的数据是保

证深度学习网络多个参数得到充分训练的前提.虽然

PACS系统在医院的广泛使用、以及不断出现的公共

数据集,使得原始数据的获得更为简便,但对于大量数

据的正确标注需要相关领域的专家耗费大量的时

间[５,４０].此外,人体解剖的正常变异、同种疾病不同的

影像表现、图像质量欠佳等问题也成为制约诊断效能

的重要因素[４１].
骨骼影像与其它系统影像有所不同,疾病的诊断

及治疗更为依赖影像学检查.应用深度学习方法对骨

骼影像进行自动分析,具有重要的意义及光明的前景.
然而,目前人工智能在骨骼影像的应用尚处于起步阶

段,大量疾病尚无研究,许多方面亟待改进.当前大部

分研究仍局限于简单二分类研究,如疾病的有无,对临

床指导意义有限.成熟的人工智能模型应当能够准确

判断疾病有无,并进一步对疾病进行分级、分期或分

型、分类,同时提供针对性、个体化的治疗方案;另外,
当前研究多由计算机研究人员主导,急需更多的临床

医师参与其中,提出临床工作中需要解决的问题,以期

更好的实现精准诊疗.
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