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摘摇 要:利用人工智能中的深度学习方法自动检测并评价西南地区青少年左手腕关节 X 线片的骨龄。 在四川大学华西第

二医院共收集 2 426 例 1-18 岁青少年左手腕 X 线片,利用 YOLOv3 框架和少部分数据进行标定、训练以检测 X 线片上传

统骨龄评价方法需要的区域,将关键区域截图并调整姿态组成新的图片。 再利用 caffe 框架将扩展后的数据集分成训练

集、验证集、测试集,以骨龄为标签对不同性别数据分别进行训练以获得男性和女性骨龄预测的模型,并计算误差在依1 岁

以内的准确率。 选择 caffe 框架训练出来的最好模型,测试出测试集中依1 岁的准确率为男性 81. 06% ,女性 85. 08% 。 利

用深度学习中简单的神经网络训练少量数据即可得到不错的骨龄评价准确率,表明了深度学习方法在西南地区青少年骨

龄评价的可行性以及在数据增加和网络优化之后准确率存在的极大提升空间。
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Abstract:Deep learning method in artificial intelligence is used to automatically detect and evaluate the bone age of X- rays of wrist
bones in young children from Southwest China. A total of 2 426 cases of left wrist X-rays of 1-18 years old are collected from West
China Second Hospital of Sichuan University. The YOLOv3 framework and a small amount of data are used for calibration and training
to detect the areas needed by traditional bone age assessment methods on the X-rays,and the key areas are captured and adjusted to form
a new picture. Then the extended data set is divided into training set,verification set and test set by the caffe framework. With bone age
as a label,the models for predicting bone age of men and women are obtained by training different sex data,and the accuracy of the error
within 依1 year is calculated. The best model trained by the caffe framework is selected to test the accuracy of 依1 year old in the test set,
which is 81. 06% for males and 85. 08% for females. A simple neural network in deep learning can be used to train a small amount of
data to obtain a ideal accuracy rate of bone age evaluation,which indicates the feasibility of deep learning method in bone age evaluation
of adolescents in southwest China and the great room for improvement of accuracy after data increase and network optimization.
Key words:artificial intelligence;deep learning;bone age;radiology

0摇 引摇 言
机器学习[1]是人工智能[2] 的一个分支,它通过计

算机的一些算法从已有数据中学习特征参数,然后对

具有类似特征的新样本做出识别或对未来的变化做出

预测。 机器学习的发展从 20 世纪 80 年代末期开始大

致经历了两次推进:浅层学习( shallow learning)和深

度学习(deep learning) [3]。 浅层学习主要指支持向量

机( support vector machine,SVM) [4-5]、Boosting[6]、最
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大熵方法[7] ( logistic regression,LR[8] )等经典的机器

学习方法。 而相较于只有极少隐层节点的浅层学习方

法,具有更多隐层的深度学习方法还包含了更海量的

训练数据,降低过拟合可能性的同时也可以学习到更

有用的特征,从而提升了分类或预测的准确性。 常用

深度学习这个术语来指训练神经网络[9](一种由大量

节点函数相互联结构成的运算模型)的过程,通过输

入数据在神经网络的训练下不断优化改变权重参数得

出适用的模型,并利用神经网络模型实现各种功能应

用。 无人驾驶汽车的出现、人脸识别身份验证以及其

他方面的诸多图像识别都来源于这项技术的应用,所
以深度学习几乎成为人工智能的代名词。

在骨龄评价的过程中,青少年骨骼生长伴随着手

部腕关节一系列的变化,因此医学上根据这些变化制

定了标准的骨龄评分系统,需要通过拍摄个体的 X 线

片,并根据其特征评价手腕骨的成熟度即骨龄,其中最

常用的方法是 G-P 图谱法[10] 和 TW2[11] 评分法及中

华 05 法[12]。 骨龄评价是用来判断青少年儿童生长发

育情况、辅助运动员选拔,以及司法鉴定中确定年龄的

重要方法,还对一些儿科内分泌疾病的诊断有很大帮

助,具有重要的临床意义。 然而,传统方法主要利用左

手腕骨,掌骨,指骨骨化中心大小,形态结构相互关系

来确定发育程度。 其中涉及到人工观察骨骺等发育情

况并对应图谱的评分以及等级划分,最后综合评分来

确定 X 线片所属骨龄范围,方法步骤比较繁琐,耗时

较长。 而采用深度学习自动提取相关部位的特征[13]

进行骨龄的识别及判断,十分快捷方便。 所以这里提

出一种简单的深度学习方法来训练医师评价的骨龄数

据,使得通过深度学习得到的模型可以让计算机通过

识别 X 线片来自动评价骨龄,并获得与医师骨龄评价

间误差范围在依1 岁以内的评估结果。
在 RSNA(北美放射学会)举办的一次 X 线片骨

龄预测大赛中,最好的深度学习模型使得计算机得出

的骨龄与人工评价的骨龄误差在 6 个月左右。 但是他

们使用的是来自美国斯坦福儿童医院和科罗拉多儿童

医院的公开数据集。 为了得到适用于西南地区青少年

儿童的骨龄评价模型,文中采集了来自四川大学华西

第二医院的数据,并构建了一个简单的骨龄评价方法

验证深度学习在西南地区青少年儿童(1-18 岁)骨龄

评价的可行性和可靠性。

1摇 材料与方法
1. 1摇 研究材料

该研究采集了四川大学华西第二医院 2017 年底

至 2018 年期间拍摄的汉族青少年儿童左手腕 X 线

片,并由医师评估了骨龄(为了与其他类似研究具有

可比性,该院医师评价骨龄采用了较为传统的 TW2
法),其中包含骨龄为 1-18 岁以及成年骨龄的 X 片。
且该数据纳入的均为身体健康无影响骨骼生长的内分

泌疾病病史人群,排除了图像显示骨骼存在畸形改变

的数据,该研究符合有关的医学伦理及法律条款规定。
数据中的 X 片被制作成了带标签的数据集,其中男性

1 242 例,女性 1 163 例,男性按照年龄分为 1 到 18 岁

共 18 个类别,女性分为 1-16 岁以及 18 岁 17 个类别

(其中 17 岁数据极少,暂时未做分类),除了三岁及以

下年龄段数据,每一类数据量在 80 例左右。 样本分布

情况如表 1 所示。
表 1摇 不同性别、年龄数据分布

年龄 / 岁 男性 / 例 女性 / 例

0. 0-1. 0 10 22

1. 0-2. 0 29 42

2. 0-3. 0 74 76

3. 0-4. 0 77 78

4. 0-5. 0 78 79

5. 0-6. 0 80 79

6. 0-7. 0 80 78

7. 0-8. 0 80 80

8. 0-9. 0 80 78

9. 0-10. 0 80 80

10. 0-11. 0 80 78

11. 0-12. 0 80 79

12. 0-13. 0 79 80

13. 0-14. 0 80 80

14. 0-15. 0 65 67

15. 0-16. 0 78 7

16. 0-17. 0 32 0

17. 0-18. 0 80 80

总计 1 242 1 163

摇 摇 上述数据中,90% 为训练数据(其中训练集与验

证集比例为 8 颐 1),余下 10% 为测试集 (不参与训

练)。 且以上数据均为排除了位于每个年龄段边界之

后的数据(例如 15. 1 岁或者 11. 9 岁),只取 X. 2-X. 8
的年龄段数据来训练,以达到更好的分类效果。
1. 2摇 方摇 法

1. 2. 1摇 预处理

在使用深度学习方法的过程中,数据预处理是所

有后续步骤的重要基石。 而该方案的第一步则是对目

标检测的部分数据进行标注并训练,目标检测的准确

性关乎后续 caffe[14](深度学习框架)分类训练所需数

据的完整性,在目标检测网络训练开始之前需要耗费

一定的时间去标注数据。
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(1)目标检测。
由于该数据集采集质量较高,可以在不进行图像

质量优化的情况下直接检测,文中的深度学习方法中

只需要检出骨龄评价所需的关键部位,并排除不同姿

态带来的影响及误差即可。 由人工评价骨龄的先验知

识可知,在骨龄评估中腕部和指关节起了决定性的作

用,所以可以利用 YOLOv3[15](基于深度学习的目标

检测框架)来自动定位手掌、关节以及腕部。 其中数

据标定如图 1 所示。

图 1摇 数据标注

每张手骨 X 线片被标注了 16 个框体,分为 hand、
wrist、top、mid、bottom、tt、tb 七个类,在标定并训练目

标检测网络模型之后,利用 YOLOv3 接口与训练的模

型自 动 定 位 到 X 片 上 手 掌 各 个 部 位, 并 利 用

OpenCV[16]单独截出需要的部位再通过仿射变换[17]做

相应的姿态调整(对空出的图片区域填充灰度值为 0
的像素)。

(2)手掌姿态矫正。
利用 YOLOv3 定位的中指指关节和腕骨中心坐

标确定倾斜角度,然后对图片做仿射变换旋转矫正姿

态(见图 2)。 旋转的角度公式为:

兹 = arctan
y1 - y2

x1 - x2
(1)

其中, 兹 为旋转的角度; x1 和 y1 为中指指关节的

中心横纵坐标; x2 和 y2 为腕骨中心横纵坐标。 手掌姿

态矫正后有利于后续 YOLOv3 框架对手掌各部位的

二次定位。

图 2摇 手掌姿态旋转

(3)图片组合。
由 TW2 评分法可知,小指、中指、大拇指以及腕骨

在骨龄评价中占有较大比重,故该训练采用了组合第

一、三、五掌指关节以及腕骨图片的方式来进行训练

(分别对以上部位进行姿态矫正后再组合,以减小误

差)。 在此之前尝试过多种关节组合方案,选择了效

果最好的一种,而且加入更多的部位组合起来可以提

高准确率,但是由于 YOLOv3 并不是 100% 检测到所

有部位,所以这里只选取了四个可检测到的部位来组

合成一张图片训练。 同样利用 OpenCV 库新建一个空

的图像容器 Mat 对象,将读取的四个部位截图拷贝到

容器 Mat 对应的四个感兴趣区域即完成组合,如图 3
所示。

图 3摇 图片组合

(4)数据扩展。
由于某些年龄段数据较少,不便于深度学习分类

网络的训练,所以需要利用图像增强算法[18] 改变原图

的亮度及对比度扩展出更多的训练数据。 图像增强算

法通过 OpenCV 访问图像像素改变其对比度亮度生成

新的扩展图像,具体调整公式为:
g( i,j) = a*f( i,j) + b (2)
其中, i 和 j 表示 i 行 j 列, f( i,j) 为源图像像素,

g( i,j) 为输出图像像素, a 为控制对比度参数, b 为控

制亮度的参数。
扩展效果如图 4 所示。

图 4摇 图像扩展

1. 2. 2摇 深度学习网络及框架

(1) 网络及框架:目标检测的框架为 YOLOv3
(YOLO 的最新版本),此框架为纯 C 语言编写,在效

率和可移植性上都相对较高。 此外该框架内置了作者

自训练的类似于残差网络的 darknet-53 训练网络,该
方案中只需按照官方的训练方法进行训练无需调整额

外的参数。 训练时随机标注了数据集中 760 例 X 线

片,由于该网络为端到端的训练网络,直接以 X 线片

原始尺寸作为输入数据即可,按照 5 颐 1 的比例划分训

练集和验证集迭代 9 000 次训练。 骨龄评价的框架为

caffe,此框架可移植性较高。 改进了 AlexNet[19](2012
年 ImageNet 竞赛冠军获得者 Hinton 和他的学生设计)
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作为骨龄评价训练的网络,训练过程中微调了网络中

的参数,修改了其中的 Relu 激活函数(在人工神经网

络的神经元上运行的函数,负责将神经元的输入映射

到输出端)为 PReLU(PReLU 是针对 ReLU 的一个改

进型,在负数区域内,PReLU 有一个很小的斜率),验
证集准确率提高了两个百分点。 此外,上述深度学习

的框架都包含已封装的 C++接口,十分便于集成到自

动化的桌面应用中。 改进后的骨龄评价训练网络的结

构如图 5 所示。

图 5摇 骨龄评价训练网络结构

如图 5 所示,该网络有五个带有 Prelu 激活函数的

卷积层(Conv1-Conv5),卷积层可利用卷积核根据步

长在输入图像的像素点上滑动,同时与该像素点以及

相邻的像素点做内积,通过这样的卷积操作即可提取

图像的特征图,三个最大池化层(Pool1-Pool3) (池化

层通过下采样降低特征图维度,减少训练过拟合的可

能性),以及三个带有 Prelu 的全连接层(FC1 -FC3)
(全连接层即可综合出卷积和池化层的可分类信息)。
其中输入图片为训练集中 500 伊500 像素尺寸的灰度

图,输出为 18 个分类(代表 0-18 岁中的每一个年龄

段)。 输入数据集归一化到 500伊500 像素尺寸的灰度

图,随机裁剪尺寸为 480伊480 像素输入神经网络进行

训练,选择了男性迭代 10 000 次训练的权重模型及女

性迭代 30 000 次训练的权重模型,分别在测试集上达

到了不错的准确率。
(2)骨龄评价网络超参数(在机器学习的上下文

中,超参数是在开始学习过程之前设置值的参数)设

置:骨龄评价训练网络初始学习率设置为 0. 001,在训

练的过程中,由于输入图片数据尺寸较大,设置较大的

初始学习率会使训练过程发生梯度爆炸[20] 而无法继

续,所以训练时将初始学习率(base_lr = 0. 01)减小了

一个数 量 级。 使 迭 代 4 000 次 下 降 一 次 学 习 率

(gamma 值为 0. 9),梯度更新权重为 0. 9,权重参数以

0. 000 5 的衰退值下降。
1. 2. 3摇 评估方法

将预测结果按照年龄段分类,每一岁为一类,按性

别分别统计测试集所有数据误差在依1 岁以内的准确

率,并计算平均绝对误差(MAE)。 公式如下:

MAE(y,ŷ) = 1
nsamples

移
n samples-1

i = 0
| y i - ŷi | (3)

其中, y i 为每一例输入样本的实际骨龄; ŷ 为每一

例输入样本的预测骨龄; nsamples 为总的样本数据量。
平均绝对误差即为每一例数据由深度学习模型评

估出的骨龄与人工评价的骨龄的误差取绝对值并累加

求和最后除以数据的总数量求得的值,可以作为评价

模型偏差的一个标准。

2摇 结摇 果
目标检测:选择了迭代 9 000 次训练的一个模型,

IOU(区域覆盖率,即在原始图像上预测出的目标框体

与人工在原始图像上标注的目标框体重复区域面积占

两个框体合并面积的比例)平均为 80% 。 公式如下:

IOU = area(c) 疑 area(g)
area(c) 胰 area(g) (4)

其中, area(c) 表示预测出的候选框 ( candidate
bound) 面积; area(g) 表示原标记框 ( ground truth
bound)面积。

目标框体漏检率(未预测出原始图像上实际应该

自动标注的框体占框体总数的比率) 为 3% ,使用

YOLOv3 的 C++接口截图定位手腕骨 X 线片各个关

键部位结果如图 6 所示(由于部分标签重叠,故分开展

示)。

图 6摇 YOLOv3 自动检测结果
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骨龄评价:男性数据迭代训练了 10 000 次,修改

caffe 源码封装的 C++测试接口以进行批量测试,测试

集上依1 岁的准确率为 81. 06% ,女性数据迭代训练了

30 000 次,用同样的方法在女性数据测试集上测得准

确率为 85. 08% 。 具体如表 2 所示。
表 2摇 不同性别训练结果分布

性别 测试集数量 / 例 依1 岁准确率 / % MAE / 月

男性 132 81. 06 10. 6

女性 114 85. 08 11. 1

3摇 讨摇 论
由于该实验数据集仅仅为国外公开数据集数量的

六分之一,所以平均绝对误差还没达到最低,但 1 岁以

内的误差准确性几乎能够达到目前人工水平且高于胡

婷鸿[21]等人所做的类似研究。 在国内,针对西南地区

1-18 岁青少年儿童的手腕骨 X 线片骨龄数据集尚不

完整,也少有针对其做深度学习评价骨龄的研究,实验

结果证明仅仅利用矫正了姿态的第一、三、五掌指关节

以及腕骨就可以达到 依 1 岁误差内 80% 以上的准

确率。
与其他方法相比,该研究具有以下优势:(1)用计

算机代替了人工阅片,且该研究中的两种深度学习框

架都具有较好的可移植性,应用性极强;(2)利用了

YOLOv3 作为图片预处理的框架进行目标检测、姿态

调整操作,效果提升明显;(3)利用了覆盖西南地区 1-
18 岁青少年儿童的数据,数据覆盖年龄段较为完整,
且对研究西南片区的青少年儿童骨龄发育有一定帮

助[22];(4) 仅仅使用了两千多例数据以及改进的

AlexNet 网络,部署较为简单,效果较好。

4摇 结束语
针对该实验可以预见人工智能对放射学及医学的

一些传统方法将起到良好的改进与促进作用[23],并辅

助放射科医师更好更快的工作;除了该方案中使用的

矫正了姿态的第一、三、五掌指关节以及腕骨区域图

片,加入更多评价骨龄时关注的区域到训练数据中也

可以更全面地促进计算机学习评价骨龄所需特征并进

一步提高准确度。 考虑到全部区域的加入会增加图像

姿态不同带来的误差暂时没有比较,减小这种差异需

要在组合全部部位之前进行图像姿态的矫正归一化。
对于该文章中使用的深度学习模型,如果继续增加数

据集以及改进深度学习网络为更多层更深的网络并使

用更好的设备进行训练模型,会得到 MAE 更低、准确

率更高的深度学习模型。
由于人工的评价骨龄在耗时上高于全自动的软件

评价,而且使用深度学习的方法可以在数据继续扩充

的情况下不断优化训练模型并提升准确度,可以说促

进模型优化的很大一部分因素在于数据量的多少;此
外一般的计算机支持就可以达到远远高于人工评价的

速度甚至更高的准确度,所以目前看来基于深度学习

的骨龄评价很有应用价值和发展前景。 另一方面,放
射科医师对未来医学人工智能的发展仍然起到了指导

性的作用,在人工智能、深度学习、计算机视觉技术不

断发展的时代,计算机技术将会成为辅助广大医师工

作的强大力量。
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