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[摘要] 目的 通过基于特征提取的深度卷积神经网络，结合关键区域特征和人口学信息，评估儿童骨龄。 

方法 自动识别左手 X 线图像数据，对图像进行预处理，使用基于深度神经网络的 X 线图像分析方法，实现左手

关节骨龄 17 个关键区域特征的自动提取，再将骨龄影像特征与临床大数据（人口统计、性别）融合训练骨龄评估模

型，测试模型的评估效能。结果 使用基于深度学习的特征区域提取方法比传统图像分析方法可以更好地提取特征

信息，结合临床信息从另一维度补充了骨龄发育信息。基于多维度数据特征融合的骨龄评估模型检测得到的骨龄平

均绝对误差为 0.455，优于传统方法和仅端到端的深度学习方法。结论 相较传统的机器学习特征提取方法，基于

特征提取的深度卷积神经网络在骨龄回归模型上有更好的表现，结合人口和性别信息可进一步提升基于图像的骨龄

预测准确率。
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[Abstract]　Objective　To evaluate the bone age of children using deep convolutional neural network based on feature 
extraction combined with key features and demographic information. Methods　Left hand X-ray images were automatically 
recognized and preprocessed, and then the 17 key region features of bone age in the left hand joint were automatically 
extracted by X-ray image analysis method based on deep convolutional neural network. The image features of bone age were 
combined with clinical data (population statistics and gender) to train and test the bone age assessment model. Results　The 
feature region extraction method based on deep learning had better efficiency in extracting feature information than traditional 
image analysis method, and the feature information combined with clinical information supplemented the information of 
bone age from another dimension. The average absolute error measured by bone age assessment model based on multi-
dimensional data feature fusion was 0.455, which was better than traditional methods and only end-to-end deep learning 
method. Conclusion　Compared with traditional machine learning methods, the deep convolutional neural network based on 
feature extraction has better performance, and can improve the predicting accuracy of image-based bone age by combining 
with population information such as gender and age.
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骨龄是骨骼年龄的简称，它是将人体骨骼实

际发育程度与标准发育程度进行比较所得的发育

年龄。骨龄在很大程度上代表了人的真正发育水

平 [1]，人类骨骼的发育过程具有连续性，因此，

骨龄评估能准确反映个体的生长发育水平和成熟 
程度[2]。通过骨龄可以及早了解儿童的生长发育潜

力和性成熟趋势[3]。骨龄评估还有助于儿科内分泌

疾病的诊断，同时其对一些身材矮小的患者的治疗
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具有指导意义[4]。

传统的骨龄评估通常是对被测者的左手和腕

部进行 X 线片检查，然后由医师对 X 线片进行解

读。骨龄测定方法有简单计数法、图谱法、评分法

和计算机骨龄评分系统等，目前临床上基于手腕骨 
X 线图像的儿童骨龄评估方法主要包括 G-P 图谱

法（Greulich and Pyle atlas method）和 TW（Tanner 
Whitehouse）计分法[1]。G-P 图谱法于 1950 年由 
Greulich  和 Pyle[2]发明。TW2 计分法是基于检测 
20 处感兴趣区（ROI）及其特征进行综合评分[5]。

中国也先后制定了李果珍法[6]、CHN 法、中华 05 
标准[7]等评估方法。此外，有学者基于国际通用的 
TW3 方法，以当代中国儿童为样本，提出了通过

桡骨远端和尺骨（DRU）进行分类的骨龄评定标

准[8]，更符合目前中国儿童骨龄发育情况。但这类

方法存在以下缺点：（1）标准图谱的准确度对检

测结果影响较大；（2）医师对比影像和图谱时会

由于个人疲劳程度、单个阅片时间限制等主观原因

产生偏差，个体差异大；（3）从阅片、查阅图谱

到产生相应结果的时间较长。

随着人工智能技术的发展，人工智能专家试

图通过机器学习方法解决上述问题。机器学习方法

被广泛用于医学图像分析，通过在给定数据集上训

练模型完成对新数据的分类、识别和分割等，常

用算法有支持向量机（SVM）算法、隐马尔科夫

（HMM）算法、人工神经网络等。然而，以往基

于图像识别的自动骨龄检测方法需利用先验知识从

原始数据中人工提取特征，多采用图像分割分类、

背景差法和人工标记特征等工程训练模型。尽管这

些方法在许多领域达到了合理的准确率[9]，但由于

特征选取难度较大，模型可能存在过拟合问题，泛

化能力难以保证；且传统模型难以适应大规模数据

集，模型可扩展性差[10]。此外，在处理带有大量噪

音的图像、5 岁以上儿童的影像数据时，传统自动

图像识别方法的表现明显下降[11]。随着深度卷积神

经网络不断刷新计算机视觉物体识别 ImageNet 大
赛的记录，深度学习技术在计算机图像处理中的

发展迅速，同时为影像辅助诊断提供了新的技术 
思路[12]。

本研究结合了左手 X 线骨龄检查与计算机视

觉深度学习技术，对左手 X 线图像进行识别，旨

在提取左手 X 线图像的骨龄评估关键位置特征，

并结合年龄和性别信息建立骨龄评估回归模型，取

得了较为准确的检测结果，现报告如下。

1　材料和方法

1.1　数据来源　本研究采集了 2016 年 1 月至 
12 月上海市儿童医院医学图像存档及通信系统

（picture archiving and communication system，

PACS）收集的 11 858 条 dicom 数据，数据进行批

量脱敏处理，包括去除涉及患者基本信息的姓名、

身份识别号字段以及图像中的患者姓名拼音。该

数据集中患者年龄为 0～18 岁，均使用 G-P 图谱

法测定骨龄，每幅图像的尺寸为 1 500×1 000 像素

大小。图 1 为数据集中不同年龄分布的儿童手骨  
X 线图像。随机选择总数据的 20% 作为验证集，

用于探寻适用于模型的最佳参数；剩余 80% 作为

训练集。

图 1　不同年龄段不同成像设备拍摄的左手 X 线图像

Fig 1　Left hand X-ray image from different age ranges and digital radiology (DR) systems
A: 0-3 years old; B: 4-6 years old; C: 7-9 years old; D: 10-12 years old; E: 13-15 years old (white bonding boxes indicate region of 

interests); F: 16-18 years old

1.2　基于目标检测技术的模型求解与评价　首先

对原始 dicom 图像进行预处理，保证图像的灰度分

布处于同一分布区间。通过直方图匹配和归一化操

作对图像进行灰度和尺度归一化，通过 dicom 的头
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文件分析调整灰度分布，并调整图像为 500×500 
的输入大小，以黑色为成像背景，灰阶展现骨骼，

并将灰度值归一化为 0～1。
运用基于区域的卷积神经网络（region-based 

convolutional neural network，RCNN）[13]定位关键

位置，在图像上生成一个滑动窗口，通过滑动窗口

沿图像移动获得潜在的目标区域，使用 RCNN 对

目标区域进行标准特征提取，即根据卷积、池化等

操作得到固定维度的输出。然后，对上一步的输出

向量进行分类（需要根据特征训练分类器）；其次

通过边界回归（bounding-box regression) 得到精确

的目标区域，由于实际目标会产生多个子区域，需

对完成分类的前景目标进行精确的定位与合并，避

免多个检出。图 2 展示了 RCNN 的网络结构。

边界回归训练过程中，输入数据为 N 个训练

对 ，其中  
为预测的位置，前  2 个坐标表示预测的中心坐

标，后  2  个坐标分别表示预测的宽和高，而 

 表示数据标记的位置，回归的

目标是学会一种映射将 P 转换为 G。

1.3　基于梯度集成（gradient boosting）的多维度

降维回归模型　通过最小化损失函数，迭代生成多

个（M 个）弱模型，然后将每个弱模型的预测结

果相加，后面的模型 Fm+1(x) 基于前面学习模型的 
Fm(x) 的效果生成[14]，初始化模型为常数值，其公

式为：

　　

式中 L 为损失函数，γ 为残差。通过迭代生成 
M 个基分类器计算伪残差，其公式为：

基于  生成基学习器 hm(x)，并计算最

优 γm，其公式为：

最后更新模型，得计算公式如下：

在骨龄的辅助检测中，需模拟影像科医师诊

图 2　RCNN 网络结构示意图

Fig 2　Network structure of region-based convolutional neural network (RCNN)

断关注的 17 个特征区域，首先检出左手 X 线图像

上的 17 个关键区域，包括绕腕关节、腕骨关节、

掌指关节和手指间关节，定位并提取这 17 个关键

区域的特征，通过 XGboost 算法[15]训练骨龄评估

模型，根据一阶和二阶导数迭代生成集学习器，相

加更新学习器。图 3 显示了骨龄回归路径和步骤。

1.4　损失函数　本研究选取交叉熵损失函数作为

分类任务的损失函数[16]，交叉熵损失的计算公式 
如下：

式中 m 为样本个数，  为模型预测类别值，    
 为实际类别值。最小化交叉熵等价于最小化 KL 

散度，使学习到的模型分布更贴近真实数据的 
分布。

选取 L2 损失函数为 XGboost 回归边框任务的

损失函数，L2 损失函数的公式如下：

式中 m 为样本个数，  为模型预测边框的坐

标值，  为实际边框的坐标值。L2 损失在靠近目

标值时梯度较小，更容易训练。整个公式表示的是

残差的平方和（residual sum of squares，RSS），即

通过最小化目标函数值获得最小化 RSS。

第 8 期．刘鸣谦，等．基于多维度特征融合的深度学习骨龄评估模型
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1.5　模型评价指标　模型训练完毕后，另采集上

海市儿童医院 2018 年 2 月至 3 月 PACS 中 1 229 
例 0～17 岁骨龄检测的影像数据作为测试集，检测

该模型的性能。基于 G-P 图谱法再次评估所有数

据，并对过估、低估结果由 2 位以上儿科放射医师

进行讨论以达成共识（商讨后的骨龄值）。将测

试集数据经预处理后输入训练好的关注区域定位模

型中，提取并平均化处理所关注特征区域的深度学

习特征，再结合性别、年龄信息组成多模态的特

征，输入到训练好的骨龄回归模型中预测骨龄，并

与达成共识的骨龄进行比较。采用平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）评价骨龄回归模型

的骨龄评估准确性[17]，计算公式如下：

式中，n 为样本总量，gi 和 pi 为 2 种方法分别

对第 i 个样本的观察结果。

模型训练完毕后分别计算其评估验证集和测

试集所有数据的 MAE 值，并与已有文献进行对比

分析。同时，由于加入了性别和年龄信息，将验证

集结果按年龄和性别分别统计并比较 MAE。
1 . 6 　实验环境　  本实验基于深度学习框架 

图 3　骨龄回归实现步骤示意图

Fig 3　Schematic illustration of automatic bone age regression method
Using faster-RCNN to train the model to get region of interests, 17 regions of interests are detected on left hand X-ray image, and 

each image generates a series of deep information, and then using dimension reduction and adding gender and age information, finally 

bone age can be regressed with gradient method. RCNN: Region-based convolutional neural network

Tensorflow 1.4，在 2 块 TitanX 显卡上完成，并使

用 python 3.5 和 jupyter 完成数据的统计和分析。

图像预处理：使用 python 3.5 的 pydicom 工具

包将 dicom 格式的影像转换为 jpg 格式图片。使用 
opencv 直方图均一匹配方法将所有灰度分布匹配

到同一灰度分布。使用算法工具将灰度值归一化转

换为 0～1。
训练数据标注：由 1 位经验丰富的放射科医

师使用 labelImg 工具对图像进行标注，并由 1 位
医师进行审核，使用包围盒（bounding box）在骨

龄图像上对腕骨、掌骨远端、近节指骨近端、远节

指骨近端、桡骨、尺骨共 17 个区域进行标注。

建立数据集：将数据集按 8∶2 的比例随机分

为训练集和验证集，对图像进行翻转、旋转等数据

增强操作。

建 立 关 键 区 域 特 征 提 取 模 型 ： 选 取 
RESNET101 作为 faster RCNN 的基础网络[13]，

选取  focal  loss 作为损失函数，同时提取左手 
X 线图像中  17  个关键区域的特征。每个关键

区域生成 2 048 维特征，基于图像共产生 17× 

2 048 维特征；对同一类型的特征区域进行加权平

均处理后，降维至 6×2 048 维特征。此外，儿童

年龄、性别为骨龄判定的重要标准之一，输入信

息中增加数据。通过 XGboost 算法[15]，使用贪心
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策略对 max_depth，min_child_weight，gamma，
subsample，scale_pos_weight 等超参数例进行最优

调试，得到的整体 MAE 与医师阅片结果进行最小

化最优回归，建立最优骨龄检测模型。

学习率从 0.001 开始每 20 000 步减小 10 倍，直

到为 0.000 01。RPN_ANCHOR_RATIOS（锚定区域

区域比例）为 [0.5, 1, 2]，每个 GPU batch 为 2，faster-
RCNN 基础网络为 RESNET101， 输入图像的最短边

为 800，包括腕骨、掌骨远端、近节指骨近端、远

表 1　训练、验证和测试数据集的年龄段分布

Tab 1　Distribution of different real ages in training, validation and test data 
n　

Real age (year)
Training data Validation data Test data

Female Male Total Female Male Total Female Male Total
(0, 1] 87 97 184 26 25 51 2 5 7
(1, 2] 350 401 751 76 100 176 4 2 6
(2, 3] 503 596 1 099 127 131 258 9 9 18
(3, 4] 414 353 767 114 84 198 10 17 27
(4, 5] 321 356 677 93 79 172 13 19 32
(5, 6] 416 194 610 112 52 164 27 32 59
(6, 7] 393 65 458 99 12 111 22 25 47
(7, 8] 337 46 383 82 13 95 44 20 64
(8, 9] 497 47 544 131 15 146 148 16 164
(9, 10] 613 109 722 133 30 163 257 27 284
(10, 11] 620 198 818 142 59 201 186 55 241
(11, 12] 270 208 478 61 53 114 60 38 98
(12, 13] 180 572 752 45 131 176 7 92 99
(13, 14] 140 535 675 34 164 198 8 44 52
(14, 15] 151 141 292 41 29 70 5 7 12
(15, 16] 78 65 143 12 27 39 0 4 4
(16, 17] 31 78 109 12 21 33 6 9 15
(17, 18] 10 14 24 4 3 7 0 0 0
Total 5 411 4 075 9 486 1 344 1 028 2 372 808 421 1 229

节指骨近端、尺骨和背景的分类，总共 12 个类别。

2　结　果

2.1　预测结果对比　本研究的训练集、验证集和

测试集数据分布情况如表 1 所示。训练集、验证集

和测试集的数据分布总体相同，男童和女童的数

据分布均不呈高斯分布，在男童和女童 3 岁时均

出现第 1 个高峰，之后男童人数第 2 个高峰出现在 
13 岁，而女童人数在 11 岁时达到最大值。

第 8 期．刘鸣谦，等．基于多维度特征融合的深度学习骨龄评估模型

基于包括 1 229 例 X 线图像和相应的骨龄数据

的分析，本研究检测得到的骨龄 MAE 为 0.455，
处理每张图像平均耗时 0.4 s，其与各类骨龄检测

方法的比较结果如表 2 所示。随着数据量的增加，

MAE 总体呈下降趋势，且深度学习方法[18]所得的 
MAE 低于传统图像处理[19]、降维算法[11]、模糊算

法[10]等非深度学习方法。此外，与深度学习端到端

的整体图像学习方法[18]相比，本模型通过关注特征

区域以及性别和年龄进行骨龄检测，所得 MAE 进
一步下降。

2.2　各年龄段分布对比　比较本研究检测不同年龄

段男童和女童骨龄的 MAE，结果如表 3 所示。男童

的 MAE 为 0.445，女童为 0.474。按年龄段分类，男

童和女童的 MAE 最小值均出现在 0～2 岁，MAE 最
大值均出现在 17～18 岁。2～16 岁区间内，男童和

女童的 MAE 均在 0.308～0.668 间分布。

3　讨　论

相较于目前医院普遍运用的 G-P 图谱法，全自

动影像分析一直是计算机视觉和放射学研究的目标。

与传统机器学习方法相似，大多数现有方法都是利用

计算机分割或定位算法定位 ROI。本方法使用 RCNN 
能达到较高的骨龄预测精度，说明左手的掌指骨、腕

骨、尺骨和桡骨区域对于骨龄检测有重要作用。
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估方法，实现了对整个手腕区域所反映骨龄值的回

归预测。

本方法优势在于提取了关键区域的深度特

征，因此准确率较高。一些传统方法使用的是不同

的数据集，且未详细标明具体数据集类型，因此

将本研究与传统方法相比缺乏公平性。Spampinato 

等[18]首先使用了深度学习的方法，通过端到端的

回归方法实现了基于 X 线图像的深度学习骨龄回

归，其 MAE 与传统方法相比明显提升，然而端到

端的方法忽略了医师临床诊断需要的领域专业知

识，也没有添加性别等人口学信息，其 MAE 高于

本研究方法，表明在图像中提供医师的专业知识

作为附加信息可以提高模型的精度。此外，本模

型在验证集和测试集上均取得了比既往研究更小的 

MAE，并且在验证集和测试集上的误差较小，提示

本研究方法具有较好的稳定性，且引入性别和年龄

变量可以更准确描述生长发育中骨骼发育的变化。

由于本研究直接采用医院的真实数据，儿童

的数据在各个年龄段不符合高斯分布。医院影像

科数据分布体现了儿童集中到医院就诊的年龄分

布，第 1 个数据高峰与儿童生长发育的动态变化呈

正相关[24]，第 2 个高峰与青春期发育有关，因此出

现在男童和女童的青春期前后。数据分布差异导致

了相应的 MAE 差异和模型回归精度的不平衡[25]。

因此，在训练集数量较小的高年龄段中，模型的 

MAE 大于数据量较大的年龄段。

本研究发现对于＜24 个月的骨龄 X 线影像，

G-P 图谱法的年龄间隔为 3 个月；对于＜5 岁的骨

龄 X 线影像，G-P 图谱法的年龄间隔为 6 个月。由

于学习图像的误差较小，＜5 岁的儿童的 MAE 与 

表 3　各年龄段患儿的 MAE

Tab 3　MAE result among different age ranges
Real age (year) Female Male

(0, 1] 0.330 0.309
(1, 2] 0.343 0.308
(2, 3] 0.413 0.409
(3, 4] 0.450 0.468
(4, 5] 0.452 0.480
(5, 6] 0.443 0.474
(6, 7] 0.482 0.395
(7, 8] 0.508 0.633
(8, 9] 0.483 0.476
(9, 10] 0.519 0.525
(10, 11] 0.492 0.486
(11, 12] 0.493 0.524
(12, 13] 0.569 0.448
(13, 14] 0.542 0.440
(14, 15] 0.478 0.446
(15, 16] 0.442 0.321
(16, 17] 0.668 0.600
(17, 18] 1.983 1.940

  0-18 0.474 0.445

MAE: Mean absolute error

早有学者将机器学习方法引入骨龄检测，

如  Michael  和  Nelson [21]实现的计算机辅助骨

龄自动评估系统。Pietka  等 [3]在  2001 年通过

对指骨区域分割，实现了基于  TW2 计分法的

骨龄自动评估。Bocchi  等 [22]通过  Gabor 变换

和多尺度滤波方法，完成了对  X  线图像中各

类骨骼的预处理，并利用神经网络实现了基

于 TW2 计分法的骨龄自动评估。Gertych 等 [19] 

将骨龄评估细分为 3 个步骤，即腕骨自动分割、形

态学特征提取和模糊分类，以保证骨龄自动评估的

性能。Lee 等[23]提出了基于深度学习方法的骨龄评

表 2　各类方法的数据量、MAE 对比

Tab 2　Comparison of MAE and amount of data between our experiment and other methods
Reference Method Data sample number MAE

Hsieh, et al (2007) [10] Fuzzy information   106 2.57
Gertych, et al (2007) [19] Active contour 1 400 2.10
Giordano, et al (2016) [20] Hidden markov model   360 1.82  
Thodberg (2009) [11] PCA 1 559 0.80
Spampinato, et al (2017) [18] CNN 1 400 0.79
CHBoneAI validation dataset RCNN+XGboost 2 372   0.461
CHBoneAI test dataset RCNN+XGboost 1 229   0.455

　　MAE: Mean absolute error; PCA: Principal component analysis; CNN: Convolutional neural network; RCNN: Region-based 
convolutional neural network 
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G-P 图谱法的分辨率精度呈正相关，而对于 6～14 

岁的骨龄图像，训练样本量越大的区域 MAE 更

小，与既往深度学习样本量越多模型越准确的结论

一致。同时，由于＞15 岁且≤18 岁的儿童训练样

本、测试样本均较少，需增加样本量对模型进行进

一步优化。

骨龄回归依赖于定位结果，因为定位算法的

准确度问题和影像质量不高（影像曝光程度、拍摄

模糊、倾斜度较大等）会导致定位不准确，从而影

响骨龄回归结果。

与传统的端到端方法相比，本研究中依据 G-P 

图谱法以及 ROI 所提取的重点关注区域可以进

一步提升骨龄检测结果，然而实际骨龄不仅仅由 

17 个特征区域决定，其他位置的特征也会影响

骨龄结果。进一步研究可就以下几个方面展开：

（1）在数据量增加的情况下训练端到端的网络，

并通过观察神经网络关注的区域进行热力图指导相

应研究；（2）本方法中第 2 步骨龄回归采用了一

维特征进行分类，可能会丢失特征的空间相关信

息，有待进一步研究设计更准确的骨龄回归模型；

（3）重点收集 15～18 岁青少年的数据，增加训练

集中相应年龄段的数据分布。

综上，本研究提出的基于深度学习的骨龄检

测方法通过学习 X 线图像数据和临床医学经验，

使用 RCNN 的特征提取网络提取左手骨龄图像中

骨骼发育的重要区域特征，通过区域学习对高维

度特征进行降维，并进一步添加年龄和性别信息，

使用基于梯度的算法对数据进行降维，构建了骨龄

回归模型。该模型可达到令人满意的骨龄检测准确

度，为儿童生长发育提供了数据参考依据。
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