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进入 ２１世纪后，各种形式的数字成像在医学和
医疗保健领域变得越来越强大和不可或缺 ［１］，影像
归档和通信系统（ｐｉｃｔｕｒｅ ａｒｃｈｉｖｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍｓ，ＰＡＣＳ） 对影像数据质量的提升提高了数据
整合的可行性和数据分析的有效性， 以及深度学习
（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ） 算法对异构数据集的适应性，均
促进了人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｅｇｅｎｃｅ，ＡＩ）在医学成
像中的应用研究， 可替代人类医生大量的重复性工
作，减轻工作压力，协助提高诊断率、降低误诊率、减
少漏诊、降低患者看病成本、协助改善工作流程［２－３］。
Ｘ 射线成像作为肌肉骨骼系统诊断成像领域的领导
者，是除病史和临床检查外，对骨科疾病诊疗的重要
支柱，ＡＩ 辅助 Ｘ 平片识别对骨科的应用研究具有很

高的潜在价值。
１ 人工智能

人工智能被定义为通过研究人工的方法和技

术，模仿、延伸和扩展人的智能，实现机器智能。机器
学习（ｍｅｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）作为人工智能主要研究
领域之一， 通过算法使得机器从大量数据中挖掘数
据特征、学习规律，从而拥有对新数据分析和研究的
能力， 并不断获取新的知识或技能来改善自身的性
能。 其中，所提取的医学图像特征要能够抵抗噪声，
强度和旋转角度的变化，比如像素值和边缘强度
等 ［４］。 机器学习根据任务类型分为 ３ 大类：监督学
习 、无监督学习和强化学习 ，监督学习侧重于分
类［５］，是对患者和健康受试者进行区分的主要应用。

深度学习是机器学习、 神经网络研究中一个新
领域， 是包含多个隐藏处理层的人工神经网络算法
的子集，具有很强的泛化能力和非线性映射能力 ［６］，
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【摘要】 成像作为评估肌肉骨骼病情的重要工具， 从对疾病的患病风险评估到对疾病及病情进展的判断以及预
后评分等均起到重要作用，伴随人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｅｇｅｎｃｅ，ＡＩ）在图像检测和图像解释领域中的迅速发展，一些涉
及肌肉骨骼 Ｘ 射线成像的 ＡＩ辅助识别研究已经检验并显示了很高的潜在价值， 可增强 Ｘ 射线成像价值链的各个部
分，可通过提高成像效率、成像质量和诊断准确性对临床医生起指导性作用。 目前，ＡＩ 辅助成像识别技术发展仍处在
早期阶段，ＡＩ算法需要进一步的提升和发展，影像数据仍不足且质量存在较大异质性，技术性能的长期准确性和稳定
性需要进一步观察研究。
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且深度学习神经网络还可纳入放射学文本报告［７－８］、
实验室值和先前成像结果等医疗记录， 可给出更适
当成像检查方法的选择意见， 可更好地识别图像表
现，也可能会简化临床实践的工作流程，成为目前在
医学成像领域中应用最多的算法。
２ ＡＩ辅助 Ｘ平片识别在骨科中的应用研究
２． １ 骨折

在实际临床工作中，Ｘ 线平片是针对疑似或明
确骨折患者必需的检查手段，目前 ＡＩ 辅助骨折识别
研究在骨科领域的 ＡＩ 技术应用中最为广泛，依据解
剖部位包括股骨颈骨折 ［９－１０］，转子间骨折 ［１０－１１］，腕部
骨折［１２－１５］、桡骨远端骨折［１６］、肱骨近端骨折［１７］和踝关

节骨折［１８］等，研究通过基于 ＡＩ 算法构建模型使其能
够对特定骨骼部位的 Ｘ 线片进行自动化检测，判断
是否存在骨折， 且在性能测试中 ＡＵＣ 值均达 ０．９５
以上，平均准确率在 ９０％～９７％，接近人类专家水平，
可为基层医生及急诊科医生提供准确、 及时的决策
支持，为急症患者节省抢救时间。 另外，Ｃｈｕｎｇ 等［１７］

在研究中依据 Ｎｅｅｒ 分型尝试对肱骨骨折类型进行
判断，虽然仅获得 ８６％的最优模型准确率，整体表现
不佳， 但证明了网络模型对骨折类型判断的可行性
和发展潜力。 研究中所构建网络模型包括 ＶＧＧ、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ 等， 多数研究
对数据进行了增强处理以提高系统模型的性能，包
括随机裁剪、随机翻转、随机旋转和仿射变换等技术。
２． ２ 骨龄评估

骨龄评估可以反映个体的生长发育水平和成熟

程度，常用于评价儿科某些内分泌疾病。 目前，骨龄
评估多采用 Ｇｒｅｕｌｉｃｈ 和 Ｐｙｌｅ（ＧＰ）或 Ｔａｎｎｅｒ－Ｗｈｉｔｅ鄄
ｈｏｕｓｅ（ＴＷ）方法，过程繁琐、耗时，且观察者间的差
异性降低了评估的准确性。 一些研究［１９－２１］使用各年

龄段左手腕部 Ｘ 线片数据集研究了 ＡＩ 算法对骨骼
成熟度进行自动化评估的表现， 并采用均方根或平
均绝对误差进行性能测试，获得较高准确率，误差范
围仅为 ０．５～０．８ 年之间不等，但目前研究中模型对骨
龄的评估值缺乏统一的参考标准， 均以所纳入的放
射学文本报告或限定的几位医生的主观性评估值为

依据，如若对其进行交叉验证，准确率可能会下降，
但 Ｔａｊｍｉｒ 等 ［２１］验证了 ＡＩ 与人类医生相结合获得的
性能要高于 ＡＩ 或人类医生单独诊断的性能，可更好
地降低变异性、提高准确性，证实了 ＡＩ 辅助骨龄评
估的潜在价值。
２． ３ 骨关节炎

骨关节炎（ｏｓｔｅｏａｒｔｈｒｉｔｉｓ，ＯＡ）是最常见的关节疾
病 ，常导致慢性疼痛并造成运动受限 ，对全世界
１０％～１５％成人的日常生活产生影响 ［２２］，该病发生受

多种因素的影响，包括生活习惯、性别、肥胖、慢性病
等，Ｌｉｍ 等 ［２３］基于这些健康行为信息及医疗资源利

用的统计数据，开发了一种深度学习模型来检测 ＯＡ
患病率，确定 ＯＡ 发病高危因素，以期早期发现 ＯＡ
高风险患者。 当 ＯＡ 中晚期，骨质结构发生变化，如
骨赘和硬膜下硬化，关节间隙也会变窄，Ｘ 线片表现
较为明显，Ｔｉｕｌｐｉｎ 等 ［２４］基于 ＡＩ 算法应用膝关节 Ｘ
线片成像构建网络模型， 对膝关节是否患有 ＯＡ 进
行自动化识别，并依据 Ｋｅｌｌｇｒｅｎ－Ｌａｗｒｅｎｃｅ 分级量表
对 ＯＡ 严重程度进行概率分布推断， 可能无法明确
的将严重程度归类为某一个等级， 但与医生在临床
实践中的表现没有太大的区别。另外，Ｈｉｒｖａｓｎｉｅｍｉ等
［２５］对髋关节炎的骨质变化进行特征提取分析，实现
对 ＯＡ 发病率的自动预测， 并对需行全髋置换治疗
的病情进行评估。 此上 ３个研究，贯穿了 ＯＡ发展的
全部过程，未来，可将 ３ 个方面研究进行整合并进一
步完善，比如扩大应用范围，包括脊柱关节、手指间
关节等，全方位覆盖 ＯＡ 的预防和诊治，实现对 ＯＡ
的精准治疗，改善预后。
２． ４ 脊柱相关疾病

伴随 ＡＩ辅助成像识别的应用研究进展，实现了
基于 Ｘ 线片对脊柱形状的自动评估能力［２６－２７］，Ｈｏｒｎｇ
等 ［２６］基于脊柱矢状位图像通过对椎体骨轮廓检测、
分割， 进而测量 Ｃｏｂｂ角大小以计算脊柱弯曲度，而
Ｇａｌｂｕｓｅｒａ 等 ［２７］在研究中基于脊柱矢状位和冠状位

双平面图像通过识别端板中心、髋关节中心和 Ｓ１ 端
板边缘等 ７８ 个解剖标志点， 除对 Ｃｏｂｂ 角进行测量
外，评估了 Ｔ４－Ｔ１２脊柱后凸角、Ｌ１－Ｌ５脊柱前凸角、骨
盆入射角和骶骨、骨盆倾斜度等参数，实现对脊柱畸
形更全面的全自动放射学分析。 这些研究可消除医
生手动测量所产生的误差， 更快地给出更为客观的
测量结果，更好地辅助诊断、治疗和随访青少年特发
性脊柱侧凸、成人畸形和椎管狭窄等脊柱相关疾病。
２． ５ 骨质疏松

骨质疏松患者骨密度下降或骨形成不足 ［２８］，骨
强度和韧性下降，可加速脊柱退变性侧凸畸变［２９］，增
加骨折风险。 伴随人口老龄化， 骨质疏松愈加被重
视， 骨质疏松性骨折或伴有骨质疏松的骨折的治疗
理念转变 ［３０］，使得对骨质疏松的诊断至关重要 ，
Ｓｉｎｇｈ 等［３１］从骨质疏松患者跟骨的 Ｘ 线片中提取了
与骨质微结构变化相关的包括纹理强度、 对比度等
在内的 ６ 个统计特征，训练构建机器学习模型，运用
监督分类的方法对骨质疏松症患者和健康受试者进

行区分。 另外，机器学习被应用于髋部骨折，通过对
髋部骨折的危险因素及其相互作用进行统计分析，
对骨质疏松性髋部骨折进行风险评估， 改善对髋部
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骨折的预测能力， 相关危险因素包括骨密度、 骨折
史、 药物使用以及生化胆固醇和生化葡萄糖含量变
化等 ［３２－３４］，这些研究表明，骨小梁微结构特征与 ＡＩ
算法的结合可更准确的预测骨小梁的生物力学强

度， 有助于骨质疏松症疾病进展和治疗反应的自动
化客观评估。

所有上述运用深度学习神经网络算法的研究

中，学习训练过程基本相同，均将数据集分为训练数
据集、验证数据集和测试数据集，对训练数据集进行
注释，然后将注释的数据输入神经网络模型，对模型
进行学习培训， 使其能够对输入的数据点输出相应
的数据标签；然后运用验证数据集对层宽度（每层的
单位数）、激活函数、二次函数的使用类型和数据增
强的程度、正规化水平等超参数进行调整，以优化网
络模型性能； 最后运用独立于训练和验证数据集的
测试数据集［３５］对模型进行性能测试并将其与人类专

家的诊断性能作对比分析。
３ ＡＩ继续发展面临的挑战
３． １ ＡＩ算法瓶颈

（１）黑匣子。到目前为止所描述的所有机器学习
方法， 权重和激活函数中使用的值均不能被提取为
可由人类释的某种形式信息。因此，当人类医生与系
统模型对图像的判断产生分歧时， 差异无法通过讨
论来解决 ［３６］，可能会对医生的诊疗措施选择造成负
面影响。 （２）过度拟合。 研究所构建的网络模型性能
与纳入数据量之间具有相关性， 数据量越大越易实
现算法稳定的收敛和高分类精度， 数量过少会造成
训练中图像的重复使用，尤其当模型过于复杂时，过
度拟合使模型在训练数据中表现良好， 而在新数据
中表现不佳 ［３７］，限制了其泛化能力，而当前 ＡＩ 算法
发展无法满足在小数据量时实现高性能。
３． ２ 数据质量的异质性

目前研究所纳入的数据源较单一， 而不同医疗
机构因设备不同、 拍摄标准的选取不同以及影像技
师间差异等因素导致图像的质量参差不齐， 从而限
制了 ＡＩ技术的泛化和推广能力。 因此，需要在实际
临床实践中使用 ＡＩ 技术时注意他们的表现如何受
到医院、 成像模式及扫描或重建条件之间差异的影
响， 以寻求更稳健的方法对共享图像进行质量控制
并确保图像数据的完整性， 比如建立 ＰＡＣＳ 系统数
据储存模式统一性、完善 ＰＡＣＳ系统储存能力等。
３． ３ 研究设计的局限性

目前为止， 研究均是对先前生成的影像数据执
行回顾性分析， 虽然在性能测试中获得较满意的
ＲＯＣ和 ＡＵＣ表现， 但两者不一定表示临床效用，且
研究对模型的评估时间太短，缺乏前瞻性分析，不能

反映长期的准确性和稳定性，致使 ＡＩ 技术能否与临
床实践相适应及所面对的患者人群选择等问题缺乏

考证。
３． ４ 医生面对的挑战

ＡＩ 医学技术性能有望很快超过人类专家，可能
会加重部分医师对智能报告的依赖性而逐步丢失自

身的专业知识，弱化专业技能，降低专业水平，虽有
作者对 ＡＩ 技术持怀疑态度 ［３８－３９］，也有作者提出 ＡＩ
医疗技术将会在不久的将来取代放射科医生和解剖

及病理学专家 ［４０］，面对 ＡＩ 的迅速发展，人类医生需
要学习 ＡＩ相关理论知识，了解机器学习工具的相关
属性，获得指导、监督和监视 ＡＩ 在临床中安全且有
效应用的能力［４１－４２］，而这些跨领域、跨学科的知识对
人类医生来说都是全新的开始， 尤其对于较年老的
医生更是极大的挑战。
４ 展望

ＡＩ 在医疗领域的应用发展目标已经明确，未来
ＡＩ 算法将会伴随数据的增加而得到扩展，性能会进
一步改善，其发展空间也将更为广阔，在智能诊疗、
医疗机器人、健康管理等方面都将呈现质的飞跃，可
协助解决医疗资源供需失衡、医疗质量分配不均、人
口老龄化等重要问题，也可帮助实现优质资源下沉，
为基层医生提供及时、 准确的决策支持。 在骨科领
域，ＡＩ 将会辅助诊疗更为复杂的病变， 比如肌腱损
伤，骨肿瘤、小儿骨创伤等。 我们要在确保数据隐私
性和安全性的基础上积极参与 ＡＩ 医疗技术的研究
与开发，促使 ＡＩ与医疗更好的融合。
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