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影像技术学
利用深度学习构建自动分类模型以辅助髌骨轴位 X线片的图像
质控

额图娅,王岑,黄嘉豪,张耀峰,张晓东,王霄英

【摘要】　目的:利用深度学习方法训练髌骨轴位 X线片图像质量控制的自动分类模型.方法:回

顾性收集髌骨轴位 X线片,由两位专家将髌骨轴位 X线片分为不同数据组以训练模型,分别为:术后/
非术后共１７５例(术后９６例,非术后７９例),侧别共７３５例(左侧４１９例,右侧３１６例),图像质量共４５３
例(图像质量不合格２４６例,图像质量合格２０７例).上述每组数据均按８:１:１的比例随机分为训练集、
调优集和测试集,即:术后/非术后为１３６例、２１例、１８例,侧别５８６例、７５例、７４例,图像质量为３６２例、

４６例、４５例.训练 HRNet模型对上述三组图像进行自动分类,应用混淆矩阵评价模型分类预测效能,
以符合率为评价指标.结果:测试集中,三组图像分类模型的预测符合率依次为:术后/非术后９４．４％
(１７/１８)、侧别９８．６％(７３/７４)、图像质量９１．１％(４１/４５).结论:基于深度学习训练的分类模型对髌骨轴

位 X线片进行图像质量控制效能良好,有利于工作流程的优化及后续对接 AI诊断模型.
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ImagequalitycontrolofaxialpatellaXＧrayimagesusingautomaticclassificationmodelsbasedondeep
learning　ETuＧya,WANGCen,HUANGJiaＧhao,etal．DepartmentofRadiology,PekingUniversity
FirstHospital,Beijing１０００３４,China

【Abstract】　Objective:Todevelopclassificationmodelsbasedondeeplearningtoautomatically
classifytheaxialpatellaXＧrayimagesinordertoassistinimagequalitycontrol．Methods:Axialpatellar
XＧrayimageswereretrospectivelycollected．AllimageswerereviewedbytworadiologistsandclassiＧ
fiedintothreegroupsofbinaryclassification,whichincludedpostoperativeandnonoperativegroup(n
＝１７５,postoperative:n＝９６,nonoperative:n＝７９),lateralitygroup(n＝７３５,left:n＝４１９,right:n＝
３１６),imagequalitygroup (n＝４５３,poorimagequality:n＝２４６,goodimagequality:n＝２０７)．Each
groupdatawasrandomlydividedastrainset,validationsetandtestsetwiththerationof８:１:１．The
classificationmodelsweretrainedusingHRNetnetwork,andtheeffectivenessofthemodelswereeＧ
valuatedusingconfusionmatrix．Results:TheaccuracyofclassificationmodelsoftheaxialpatellaXＧray
imagesinthetestsetwereasfollowing:postoperativeandnonoperativegroup９４．４％ (１７/１８),lateralＧ
itygroup９８．６％ (７３/７４),andimagequalitygroup９１．１％ (４１/４５)．Conclusion:ThemodelsofautomatＧ
icclassificationofaxialpatellaXＧrayimageshaveagoodperformance,whichwasbeneficialtothe
qualitycontrolandthesubsequentimplementationofAIdiagnosismodels．

【Keywords】　Patella;Axialradiography;Deeplearning;Qualitycontrol;Structuredreport

　　髌骨轴位X线片在髌股关节不稳、髌股关节骨关

节炎、髌骨纵行骨折等疾病诊断与髌股关节术后疗效

评估中具有重要地位.由于髌股关节的解剖和生物力

学特点,膝关节屈膝３０°时股四头肌松弛,髌股关节相

对处于不稳定状态,关节间隙较大,髌骨正好进入股骨

滑车,此时拍摄髌骨轴位X线片有助于更好地显示髌

股关节情况,是检查髌骨不稳、髌骨骨折等疾病的临床

首选影像诊断技术[１].
近年来,人工智能(artificialintelligence,AI)在骨

关节系统方面有较多研究,结果显示 AI可获取半定

量、定量数据或定性数据提供自动化及标准化的诊断
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图１　a)非术后髌骨轴位 X线片;b)术后髌骨轴位 X线片.　图２　a)右侧髌骨轴位 X线片;b)左侧髌骨轴

位 X线片.　图３　图像质量分类模型举例.a、b、c为图像质量不合格的髌骨轴位 X线片.a)曝光不足,图

像对比度差;b)曝光过度,图像对比度差;c)图像显示度差,即髌骨与股骨有明显的重叠、髌骨与股骨关节面

模糊;d)图像质量合格的髌骨轴位 X线片,即曝光度适宜,且髌骨后缘无双边线、髌股关节间隙显示清晰、髌

骨与股骨关节面清晰.

信息[２],如对膝关节骨关节炎进展具有良好的预测效

能[３],辅助医师对膝关节骨关节炎进行诊断并分级[４]

等.然而图像质量对 AI诊断或预测模型效能具有较

大影响,尤其是在研究初始阶段数据量相对较少时更

为突出,因此完成图像性质识别工作是 AI诊断或预

测模型广泛应用于临床的前提.
本研究旨在利用深度学习方法训练髌骨轴位 X

线片图像质量控制的自动分类模型,挑选出合格图像

输入到后续的 AI诊断髌股关节骨关节炎及髌股关节

不稳模型中,以保证 AI诊断模型的准确性.

材料与方法

本研究获得伦理审查委员会的批准(批件号:
[２０１９(１６８)]),按照本院人工智能 AI模型训练规范

执行研究方案.

１．用例定义

根据本院 AI训练管理方法,首先定义研发髌骨

轴位 X 线 片 图 像 性 质 分 类 模 型 的 用 户 样 例 (use
case).包括:AI模型的名称(identitydocument,ID)、
临床问题、场景描述、模型在实际工作中的调用流程、
模型输入输出数据结构等.模型输出结果自动输入到

结构化报告中,激活相应的选项,包括:术后/非术后、
右侧/左侧、图像质量合格/不合格.

依据实际临床问题,此图像质控分类模型包括术

后/非术后(图１)、侧别(图２)以及图像质量(图３).
侧别模型用以区分右侧及左侧,评判标准为观察内、外
侧髌股关节间隙处于图像中的位置,即在右侧图像中

内侧髌股关节间隙位于图像的左侧,而在左侧图像中

内侧髌股关节间隙位于图像的右侧.图像质量模型以

图像对比度及图像显示度进行质量合格与不合格的评

估.图像对比度关注拍摄曝光情况,图像对比度差为

曝光过度或曝光不足,图像对比度良好则为曝光度适

宜.图像显示度关注髌骨与股骨的显示情况,具体包

括髌骨后缘关节面、股骨前缘关节面以及髌骨与股骨

重合度.若髌骨与股骨有明显重叠、髌骨后缘有多于

两条重叠线或髌骨与股骨关节面模糊则为显示度差,
反之若髌骨与股骨无重叠、髌骨后缘无明显双边线、髌
股关节间隙显示清晰、髌骨与股骨关节面线条清晰则

为显示度良好[５].

２研究队列建立

本项研究为回顾性研究,收集本院PACS中符合

相应要求的髌骨轴位X线片,由两位专家依据相应标

准阅片并分组(表１),当两名专家意见不一致时则进

行协商达成一致.术后/非术后共１７５例(男７６例,女

９９例,年龄１７~８８岁,平均６５．５０±１０．４７岁),侧别共

７３５例(男２７０例,女４６５例,年龄１０~９１岁,平均

５４．４０±１６．５６岁),图像质量共４５３例(男１７１例,女

２８２例,年龄２１~８７岁,平均５８．４０±１３．８７岁).三个

模型的数据有共用.本单位 X 线机为 GEDiscovery
XR６５０和CarestreamDRXＧEvolution,髌骨轴位 X线

片采取Laurin坐位法拍摄,患者被检测膝部屈膝３０°,
使中心线对准髌骨下缘由足侧向头侧进行投照.

３数据处理与模型训练

模型训练硬件环境为 GPU NVIDIA TeslaP１００
１６G,软件包括 Python３．６、Pytorch０．４．１、Opencv、

Numpy、SimpleITK等.
训练过程分四步.第一步,训练术后分类模型,深

度学习网络为 HighResolutionNetwork(HRNet)[６],
输入为髌骨轴位 X线片,输出数据为“术后、非术后”
的分类预测结果.第二步,对预测结果为“非术后”
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表１　髌骨轴位 X线图像分类模型情况

模型 入组时间 筛选方法 筛选例数 排除标准和排除例数 最终入组例数

术后/非术后 ２０１９ 年 １１ 月 １４ 日
－２０２０年９月８日

报告 中 提 示 为:术 后,按
１:１匹配入组非术后数据 ２５３ 图像导出失败(n＝７８)

１７５ (术 后 ９６
例,非 术 后 ７９
例)

侧别 ２０１７年 １ 月 ３ 日 －
２０２０年７月６日

非术后病例 １４８９
术后(n＝４０６),骨折或二
分髌骨(n＝５４),导 出 图
像失败(n＝２９４)

７３５(左 侧 ４１９
例,右 侧 ３１６
例)

图像质量 ２０１７年 ２ 月 ３ 日 －
２０２０年１２月３０日

非术 后 病 例,再 次 读 片,
挑选 出 图 像 质 量 不 合 格
者,按１:１匹配图像质量
合格数据

１７５４ 术后或骨折(n＝５４０)
４５３(不合格２４６
例,合 格 ２０７
例)

图４　模型训练过程.

者,训练分割模型,深度学习网络为 UＧShapedFully
ConvolutionalNetwork(UＧNet)[７],输入为髌骨轴位

X线片,输出为髌骨和股骨区域的标签.第三步,训练

侧别、图像质量模型,输入是以髌骨和股骨区域的标签

为掩膜(mask)裁切后的图像,输出是“左侧、右侧”和
“图像质量合格、不合格”的分类预测结果.第四步,所
有分类模型预测的结果自动填写入结构化报告中

(图４).
全部模型训练过程包括:图像预处理、分数据集、

图像扩增.图像预处理方法包括:图像大小设置、图像

裁剪;图像扩增方法包括:随机噪声、平移、旋转、缩放

等.数据按８:１:１随机分为训练集(trainset)、调优集

(validationset)、测试集(testset).以 Adam 作为梯

度下降优化器.

４模型评价

以两位专家阅片结果

为金 标 准,应 用 混 淆 矩 阵

(confusion matrix)评价分

类模型效能,以符合率(acＧ
curacy)为评价指标[８].

结　果

应用 HRNet建立的髌

骨轴位 X 线片图像质控的

自动分类模型结果如表 ２
所示.在术后/非术后分类

模型中,在训练集及调优集

中符合率均为９９．３％(１３５/

１３６)、１００％ (２１/２１),在测

试 集 中 符 合 率 为 ９４．４％
(１７/１８),有１例术后的髌

骨轴位图像被预测为非术

后.在侧别分类模型中,在
训练集、调优集及测试集中

符合率分别为９９．５％(５８３/

５８６)、１００％(７５/７５)、９８．６％
(７３/７４);在 训 练 集 及

表２　HRNet模型自动分类不同类别髌骨
轴位 X线片在测试集中的结果

真实值 预测值 合计

术后模型 术后 非术后

　术后 ９ １ １０
　非术后 ０ ８ ８
测试集合计 ９ ９ １８
侧别模型 左侧 右侧

　左侧 ４２ ０ ４２
　右侧 １ ３１ ３２
测试集合计 ４３ ３１ ７４
图像质量模型 合格 不合格

　合格 ２０ １ ２１
　不合格 ３ ２１ ２４
测试集合计 ２３ ２２ ４５

测试集中,分别有３例、１例右侧髌骨轴位图像被预测

为左侧(图５a).在图像质量分类模型中,在训练集、
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调优集及测试集中符合率分别为９８．６％(３５７/３６２)、

９３．５％(４３/４６)、９１．１％(４１/４５),在上述三个数据集

中,依次有４、３、３例图像质量不合格的被预测图像质

量合格,１、０、１例图像质量合格的被预测图像质量不

图５　自动分类模型预测错误的髌骨轴位X线片.a)侧别分类模型在训练集中将右侧预测为左侧;b)图像质

量分类模型在测试集中将图像质量不合格预测为图像质量合格;c)图像质量分类模型在测试集中将图像质

量合格预测为图像质量不合格.

合格(图５b、c).

讨　论

目前 AI在全身各系统影像诊断工作中得到了快

速发展[２Ｇ４,９Ｇ１１],但图像质量仍为 AI诊断模型效能的重

要影响因素之一[１２].因此本研究着重利用 AI技术识

别不同性质的髌骨轴位X线图像,挑选图像质量合格

的数据用于提高 AI诊断模型效能.本研究结果显

示,HRNet在髌骨轴位 X 线片不同图像性质甄别上

具有良好效能,测试集中预测符合率达到９１．１％~９８．
６％,与其他图像序列甄别的研究结果相似[１３Ｇ１５].由此

可见,此模型直接对接后续 AI诊断模型具有可行性.
膝关节假体置换术后的影像评价重点与骨关节炎

的评价重点不完全一致.假体置换术后的影像评价要

点是:假体位置及力线对位、关节线高度、髌骨位置、
骨Ｇ假体交界面形态、有无骨溶解等.而骨关节炎的评

价重点则是观察髌股关节间隙狭窄、髌骨周缘骨赘形

成和软骨下骨硬化情况,明确是否存在髌骨倾斜、髌骨

脱位或半脱位和滑车发育不良等情况[１].本单位髌骨

轴位X线检查患者中,髌股关节术后者和骨关节炎者

均很多,模型在临床应用的场景是检查后图像由 AI
判断是否为术后,如为术后则自动调用术后报告模板,
如非术后则自动调用骨关节炎和关节不稳报告模板.
本研究构建的术后与非术后模型在测试集中符合率为

９４．４％(１７/１８),因此有望在科室范围内开展应用,从
而辅助影像医师快速分诊.

在实际临床工作中,可能受多种因素影响而出现

影像检查的左/右侧别与申请登记侧别不一致的情况.
本研究提出的侧别分类模型在测试集中的符合率为

９８．６％(７３/７４),在临床应用的场景是检查后图像由

AI判断图像的侧别,如与 RIS中登记的侧别一致,则

自动执行后续诊断流程,如不一致可提醒医生给予关

注.分析本研究中模型误断的情况,首先是误断率很

低,其次误断的图像均有其特殊性,主要表现为有明显

内侧不稳合并内侧关节间隙狭窄且间隙窄于外侧(图

５a),从而使得模型将右侧误判为左侧.这种情况下,
即使是有经验的医生也不易仅根据图像来判断侧别,
需要结合申请单、双侧对照以及其他体位图像来判断.
因此,对于侧别分类模型的进一步迭代方向是增加更

多有明显关节不稳和骨关节炎的数据,以提高模型在

这种特定情况下的符合率.
图像曝光欠佳影响诊断结果,如曝光不足会影响

髌骨缘是否有骨赘及髌股关节间隙显示,而曝光过度

则会影响髌股关节细节结构显示,这类情况均会影响

AI诊断模型特征提取从而降低符合率.髌骨轴位 X
线片为重叠影像,各组织结构重叠区域小、显示清晰是

诊断的基本要求.本单位研发髌股关节骨关节炎模型

时发现图像曝光度不良、显示度欠佳是导致诊断或分

级误判的主要原因;在髌股关节不稳方面,显示度不佳

不仅不适宜后续诸多评价髌股关节不稳指标的测量

(如股沟角、适合角等),也会导致模型学习寻找关节解

剖关键点时误判.本研究基于此类问题研发了图像质

量甄别的模型,模型在临床应用的场景是先用图像质

量甄别模型筛选图像,将筛选出的合格图像输入后续

诊断髌股关节炎及髌股关节不稳模型,而筛选出的不

合格图像则由人工处理.将来还应研发提高图像质量

的模型,对筛选出的不合格图像进行校正使其达到合

格图像,可进一步用于诊断.
本研究的局限性主要在于:①基于小样本对不同

图像性质进行甄别,后期需进一步扩充数据,整合模

型,提高效能,简化流程.只有在真正的临床工作场景

中进行研究,才能客观、可靠地评价 AI的 应 用 价

值[１６].②本研究以医生的主观判断作为图像对比度

和显示度的参考标准,当图像特征处于中间状态时判

断有一定困难,未来应尽可能将参考标准转换为可定

量的指标,以提高数据标注的准确性和一致性.
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总之,本研究基于 AI技术训练了能够自动区分

髌骨轴位X线图像性质的分类模型,有利于工作流程

的优化,为后续对接疾病诊断 AI模型奠定了坚实基

础.
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