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摘   要：骨龄(BA)是评估儿童生长发育是否正常的重要指标之一。中国人手腕骨发育标准-CHN计分法是目前中

国儿童生长发育中骨龄评估(BAA)最常用的方法之一。但是在CHN计分法中，某些参照骨图谱的发育指征跨度较

大，导致专家依据个人经验主观判断它的发育分期而影响评估准确度。在利用深度学习对该类图谱的发育分期进

行评估时，会导致它的评估结果产生随机性。该文基于专家评估过的2万余张儿童手腕部X线片，在CHN计分法

的基础上，在相邻发育分期间隔跨度较大的参照骨标准图谱之间勾绘新的成熟度指征，产生细化图谱，并利用层

次分析法为其分配对应的成熟度得分，提高骨龄评价的准确率。该文在AlexNet网络的基础上融合Harris特征和卷

积注意力模块，对各参照骨的发育分期进行评估。在自制的年龄分布为5-11岁的数据集上，采用优化后的CHN法

得到的骨龄在容忍度为0.5岁和1岁时的准确率分别达到了94.6%和99.13%。实验结果表明所提方法可以更加精细

地分辨儿童手腕骨发育程度，大幅提高骨龄评估的准确率，辅助临床应用。

关键词：骨龄智能评估；CHN计分法；卷积神经网络；注意力机制；层次分析法

中图分类号：TP391.41 文献标识码：A 文章编号：1009-5896(2023)03-0958-10

DOI: 10.11999/JEIT211577

A Study of the CHN Intelligent Bone Age Assessment Method with
Reference to Atlas Developmental Indications

MAO Keji①      WU Kunxiu①      LU Wei①      CHEN Lijian①②      MAO Jiafa①

①(College of Computer Science and Technology, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310032, China)
②(College of Xiaoshan, Zhejiang Radio Broadcasting and Television University, Hangzhou 311200, China)

Abstract: Bone Age (BA) is one of the most important indicators in evaluating children's growth. The Bone

Age Assessment (BAA) based on Chinese wrist bone development standard-CHN (CHN) scoring method is

widely used in the evaluation of children's growth and development and height prediction. However, the

adjacent developmental levels of some reference bones last longer, leading to the subjective judgment of

developmental levels by experts based on personal experience, which affects the accuracy of predictions. When

deep learning is used to evaluate the developmental levels of these atlases, the prediction results will be

random. In this paper, based on more than 20 000 X-ray images evaluated by experts, a new mature indicator

with a large interval with a large interval is drawn to generate exquisite atlas to perform some reference bones.

Additionally, the corresponding maturity score is determined by analyzing the level structure process to

maximize the impact of error -level prediction on BAA. Combining Harris features and convolutional blocks of

the convolutional neural network of the attention module is designed to evaluate automatically the level of bone

maturity. In addition, an annotated database with an age distribution of 5-11 years is built to train and

evaluate the method. The accuracy of predictions obtained by adding a new standard atlas to the CHN method

reaches 94.6% and 99.13% when the tolerance is 0.5 years and 1 year, respectively. The experimental results

show that the method proposed in this paper can distinguish the development degree of reference bones more

precisely, and improve greatly the accuracy of BAA, proving the potential for practical clinical application.
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1    引言

骨龄是评价儿童青少年发育程度的重要依据[1]，

可以协助诊断与治疗内分泌相关疾病。除此之外，

骨龄的主要作用是预测儿童青少年的成年身高[2]，

成年身高预测有助于了解儿童身高增长潜力[3]。由

于手腕部最能代表骨骼发育程度与生长潜力，所以

手腕部在骨龄测评中最为常用[4]。目前，世界上最

常用的骨龄评估方法[5]分别是Greulich-Pyle图谱法

(GP法) [6]和Tanner Whitehouse计分法(TW法) [7]。
GP图谱法将待测X线片与标准图谱逐个比较，取

最相似的为其骨龄，这种方法简便、直观，但主观

性强，偏差大。TW计分法中最广泛使用的是TW3
法[8]。由于TW系列骨龄评估方法更适用于欧洲人，

所以我国针对中国儿童青少年提出中华05法[9]和中

国人手腕骨发育标准-CHN计分法[10]。中华05法中

的RUS-CHN仍然沿用白种人样本计算的权重分配

方案和TW2法手腕骨发育分期得分表。标准制定

人称采用中华05法对3-18岁儿童青少年进行评测的

结果比采用CHN法评测的结果在男性中偏小0.3-
1.1岁，女性中偏小0.2-1岁。而且CHN法是最早应

用于运动员选材领域的骨龄标准，相比于其他骨龄

评估方法在身高预测方面更有优势，根据CHN法
骨龄预测身高是目前预测我国儿童身高最准确的方

法之一。

随着医学图像处理和智慧医疗的发展，越来越

多的学者对骨龄的智能评估进行研究。2009年，

Thodberg等人[11]提出了BoneXpert骨龄评估系统，

在欧洲等地开始投入商业使用。该系统基于形状驱

动的主动外观模型，使用3 000多张图像对应的参照

骨形态、骨密度、纹理等特征训练建模，进行骨龄

评估。但是该系统要求输入的X线片必须清晰完

整，系统的泛化能力较低。Lee等人[12]运用迁移学

习[13]的方法开发了一个基于深度学习的骨龄智能评

估系统。该系统对GoogleNet网络进行微调，实验

结果表明男性和女性的评估结果与专家结果的误差

在1岁范围内的准确率分别为94.18%和90.39%，均

方根误差分别为0.82岁和0.93岁。2019年，Ren等
人[14]先用注意力模块对图像进行预处理，将生成的

注意力图作为回归网络的输入，通过注意力损失监

督学习训练骨龄评估模型，评估的骨龄与专家结果

的平均绝对误差达到了5.2～5.3个月。Han等人[15]

利用高斯金字塔算法对图像缩放，并使用中值滤波

器对其预处理，然后采用形态学分水岭算法对图像

的感兴趣区域和背景区域进行分割，利用resnet网
络提取图像特征。在自制的数据集中模型效果与专

家结果的平均绝对误差为0.45岁。

此外，不同的学者采用不同的骨龄评价标准对

骨龄智能评估进行研究。Liu等人[16]基于GP图谱法，

采用VGG-U-Net将X线片的手腕骨部分切割出来，

然后构造对抗网络对骨龄进行智能评估。Son等人[17]

采用TW3骨龄标准，训练了一个神经网络对X线片

的13个ROI区域进行提取并对其发育成熟等级进行

分类从而预测骨龄。刘宗才等人[18]依据中华05骨龄

标准，利用深度学习模型和专家对照组阅片来探讨

贵州省儿童青少年骨龄智能评估的准确性。

上述方法均是通过改变X线片的预处理方式，

改进已有的图像分类算法并应用到骨龄评估领域，

来提高智能骨龄评估的准确率。这些方法在分析模

型性能时所用的指标为平均绝对误差或容忍度为

1岁时骨龄评估的准确率。但在实际临床应用中，

平均绝对误差只能代表模型的平均效果，并不能保

证骨龄评估值的可靠性，且当评估值与标准值的误

差为1岁时，骨龄评估结果并不能辅助临床应用。

CHN法将整张手腕部X线片中的14块参照骨的

发育分期等级分为7级或8级，并为每个等级分配得

分。之后计算全部参照骨的发育分期得分总和，并

将其转化为对应的骨龄。由于CHN法中某些参照

骨图谱的发育指征跨度较大，专家依据个人经验主

观判断它的发育分期而影响评估准确度。而利用深

度学习对该类参照骨的发育分期进行评估时，会导

致该类参照骨的评估结果产生随机性。如果这两个

相邻分期对应的得分相差较大，那么会使最终的骨

龄评价结果产生较大误差。

本文针对这一特定问题提出了一个优化参考图

谱发育指征的方法，在CHN法的基础上，在相邻

等级跨度较大的参照骨图谱之间勾绘新的成熟度指

征，产生细化图谱，使发育指征处于相邻发育等级

之间的参照骨有一个确切的成熟度等级，并利用层

次分析法对新选择的成熟度指征分配得分，提高参

照骨发育分期的分辨能力和骨龄评估的准确率。本

文提出的骨龄智能评估方法的结构图如图1所示，

分为3个阶段。第1阶段中利用Faster-RCNN技术将

X线片中的14个ROI区域进行定位并分割；第2阶段

中设计一个卷积神经网络预测参照骨的发育分期等

级(包括本文新选择的发育分期)；在第3阶段，计

算14块参照骨对应的成熟度得分总和，并根据性别
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信息在CHN法成熟分与骨龄对照表中得到对应的

骨龄。此外，本文采用骨龄预测值与金标准值的误

差在0.5岁范围内的准确率作为评价指标。 

2    数据分析
 

2.1  数据获取

由于小学阶段是生长发育的重要阶段，为了对

该阶段的骨龄评估进行有效研究，需要有充足的数

据。本项目在浙江省“校园公益行”项目的支持下

曾多次从浙江省某市内多个小学采集到10万余张手

腕部X线片，年龄分布在5-11岁。所有X线片均由

同一台DR设备拍摄，为了方便对图像的应用与研

究，将拍摄到的DICOM格式图像转换为大小为

1626×2032的JPG格式图像，并邀请多位骨龄专家

依据CHN法对其中的2万余张X线片中的各个参照

骨进行发育分期评定，之后计算得到每张X线片对

应的骨龄。

在利用CHN法对骨龄进行评价时需要14块参

照骨参与评估，分别为桡骨 ( r a d i u s )，掌骨

Ⅰ(metacarpal Ⅰ，mc1)，掌骨Ⅲ(metacarpal
Ⅲ，mc3)，掌骨Ⅴ(metacarpal Ⅴ，mc5)，近节指

骨Ⅰ(proximal phalanges Ⅰ，pp1)，近节指骨

Ⅲ(proximal phalanges Ⅲ，pp3)，近节指骨

Ⅴ(proximal phalanges Ⅴ，pp5)，中节指骨Ⅲ(in-
termediate phalanges Ⅲ，mp3)，中节指骨Ⅴ(in-
termediate phalanges Ⅴ，mp5 )，远节指骨

Ⅰ(distal phalanges Ⅰ，dp1)，远节指骨Ⅲ(distal
phalanges Ⅲ，dp3)，远节指骨Ⅴ(distal phalanges
Ⅴ，dp5)，头状骨(capitate)，钩骨(hamate)。为

了减少一些无关信息对骨龄评估造成的影响，提高

骨龄识别精度，需要将这些ROI区域提取出来。

本文使用Faster-RCNN [ 1 9 ]算法对X线片的

ROI区域进行切割。先将图片输入VGG16 网络提

取特征生成特征图，然后输入区域建议网络得到每

个锚点的目标性得分和边界框位置，保留一定数量

的比较精确的ROI区域，将这些区域候选框投影到

特征图上生成特征矩阵，之后通过池化层缩放到统

一的大小，然后通过一系列全连接层得到该ROI区
域的预测概率和边界框位置。我们把专家评估过的

X线片输入模型中，将提取到的各类参照骨按照发

育分期分类，便于后续对骨龄智能评估的分析与研究。 

2.2  骨发育的连续性和评价方法的阶段性

骨头在发育过程中的形态变化是连续的，而计

分法将骨头的发育过程划分为若干个阶段，每个阶

段为一个发育分期。当采用计分法判定参照骨发育

分期时，尽管参照骨在持续发育，参照骨的分期却

没有发生变化。以近节指骨Ⅴ为例，在发育分期为

3期时，其对应的发育指征为骨骺最大横径为干骺

端的1/2及以上，如图2(a)所示。在发育分期为4期时，

其对应的发育指征为骨骺近侧缘凹、明显致密，如

图2(b)所示。但在判定参照骨发育分期过程中，有

部分参照骨的发育指征已经超过前1等级但还没有

到达后1等级，介于相邻两个参考图谱的发育指征

之间，此时等级评价较为困难。例如图2(c)所示的

参照骨的发育程度比图2(a)所示的3期参照骨标准

图谱的发育程度更加成熟，但依旧没有达到图2(b)

中4期标准图谱的发育程度，其对应的发育指征与

3期和4期的参考图谱均不一致，导致专家依据个人

经验主观判断它的发育分期而影响评估准确度。 

2.3  评估结果的不一致性

本文对数据集中同时经过多位专家评估过的参

照骨图谱进行分析。以近节指骨Ⅴ为例，由于本文

中用到的X线片的年龄在5-11岁，这期间近节指骨

 

 
图 1 基于CHN法的骨龄智能评估系统结构图

960 电    子    与    信    息    学    报 第 45 卷



Ⅴ的发育分期主要集中在3期、4期和5期之间。其

中多位专家评估全部一致为3期的图谱有431张，全

部一致为4期的图谱有830张，而有1276张图谱的发

育分期意见由于评估专家的不同而不一致，对于同

一张图谱，部分专家评估为3期，部分专家评估为

4期。对于这些评估意见不一致的图谱，更多专家

更认可其为3期的有699张，占比54.78%，更多专家

认可其为4期的有577张，占比45.21%。

表1描述了同时经过多位专家评估过的近节指

骨Ⅴ按照多位专家的评估意见是否全部一致的数量

分布。在评估结果为3期的参照骨图谱中，多位专

家评估意见全部一致的图像占38.14%，不全部一致

的图像占61.86%。在评估结果为4期的图谱中，意

见全部一致的占41%，不全部一致的占59%。可以

看出每个发育分期的参照骨图谱中都有一部分图像

由于专家的个人经验和主观判断而使它的发育分期

评估准确度受到影响。而且这些专家评估意见不一

致的参照骨图谱对应的成熟度指征往往介于3期和

4期之间，与3期和4期标准图谱的骨发育程度均不

一致，无法更加精细地分辨骨发育成熟度，此时专

家会根据个人知识和经验来确定该参照骨的发育等

级，会导致不同的专家评估的结果有所不同。在利

用深度学习对该类图谱的发育分期进行评估时，会

导致它的评估结果产生随机性。

表2描述了男生、女生的近节指骨Ⅴ的每个发

育分期所对应的成熟度得分。如表2所示，当一张

男生的X线片的其他参照骨发育分期全部一致，

只有近节指骨Ⅴ的发育分期评估结果不一致，分别

为3期和4期时，其对应的成熟度得分会相差11，那

么对应的骨龄会相差0.3岁，可以看出即使一块参

照骨图谱的发育分期在相邻等级中发生误差也会对

最终的骨龄评价造成影响。 

2.4  深度学习算法的影响

以本文第4节提到的算法作为评估模型，本文

在经过多位专家评估过的近节指骨Ⅴ图谱中，选择

2560张骨发育程度在3期到4期之间的图谱作为测试

集来预测图谱的发育分期。其中实验结果与专家评

估结果产生误差的图像有308张。而在这些产生误

差的图像中，多位专家对每块参照骨的发育分期评

估意见不全部一致的图像占比为100%。由此可以

看出在利用深度学习对参照骨进行发育分期评估

时，预测结果与专家意见产生误差都是由于其发育

指征介于相邻两个发育分期之间。即利用深度学习

评估参照骨发育分期时，如果某块参照骨的预测结

果产生误差，那么该参照骨在不同专家评估时也会

出现不一致的结果。分析可得，导致自动骨龄评估

模型与专家评估结果产生误差的主要原因是某块参

照骨的发育程度介于相邻发育等级之间，使模型评

估时无法精细地判别骨发育程度。 

3    优化参考图谱

根据第2节所述，本文按照参照骨的发育规律，

在不改变该阶段开始和结束时对应的发育指征及其

得分的条件下，在相邻等级间隔跨度较大的参照骨

图谱之间选择新的成熟度指征，产生一个细化图

谱。如果在相邻等级之间新增多个标准图谱，新增

的图谱会与相邻图谱的发育指征相似度极高，从而

增加评估复杂度。增加一个新的标准图谱，既可以

使介于相邻等级中间的图谱有一个确切的成熟度指

征，提高骨发育成熟度的分辨能力，又不使相邻发

育分期的发育指征极其相似而降低发育分期的分辨

能力。选择的新的成熟度指征由介于相邻发育分期

之间的参照骨图谱所处的发育状态来决定，改进后

的CHN法在下文中称为Re_CHN法。

表 1  近节指骨Ⅴ各发育分期等级数量分布表

发育分期等级
多位专家意见是否

全部一致
图片数量

在该分期图像中的

占比(%)

3
一致 431 38.14

不一致 699 61.86

4
一致 830 59

不一致 577 41

表 2  CHN法近节指骨Ⅴ不同发育分期得分表

1 2 3 4 5 6 7 8

男 19 24 34 45 57 64 67 71

女 21 29 43 53 65 73 77 80

 

 
图 2 近节指骨Ⅴ介于3期与4期之间的图谱
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图3(a)和图3(c)分别为近节指骨Ⅴ的3期和4期
对应的标准图谱，而介于3期和4期之间的参照骨图

谱的发育指征基本为骨骺近侧缘有凹起的趋势、开

始出现致密白线。所以将其选择为新的成熟度指征，

增加一个新的标准图谱，如图3(b)所示。在标示新

选择的发育分期时仍然以原CHN等级为编码，但

在其后增加后缀来与原CHN等级相区别。括号里

的数字为新增的标准图谱与相邻两等级中前1等级

对应的标准图谱之间的距离dis×10，其中dis的计

算如式(3)所示。例如图3(b)中近节指骨Ⅴ新增加的

标准图谱的dis为0.5，所以近节指骨Ⅴ新增加的标

准图谱对应的发育分期标示为3(5)期。

除此之外，还需要确定新增加的标准图谱对应

的成熟度得分，其计算公式为

s = s1 + (s2 − s1)× (1− dis) (1)

即计算该得分时最需要考虑的是dis的取值。

本文在计算dis时需要考虑3种因素对其造成的影响，

分别为专家对该类参照骨的评估意见，采用深度学

习对其进行预测的评估结果，以及该类图像与上

1等级图像的相似度，在下文中分别用W1，W2，

W3表示这3种因素在计算dis时所占的权重。本文

利用层次分析法通过以下几个步骤来确定W1，W2，

W3的取值：

(1) 填写准则层判断矩阵，将3个因素两两进行

比较，其中aij表示要素i与要素j相对重要度之比。

其中aij=1, 3, 5时分别表示要素i相比要素j的重要

性相同、略重要、重要。当aij=2，4时是以上相邻

判断的中值。由于W1相比W2更重要一些，所以

a12为2。又因为该判断矩阵是一个成对判断矩阵，

所以a21为1/2。同理，a13为3，a31为1/3，a23为1，
a32为1。

(2) 计算该矩阵的特征向量，得到的向量即为

各因素的权重，分别为54.85%, 24.09%, 21.06%。

(3) 对矩阵进行一致性检验。如果一致性比率

CR<0.1，则认为判断矩阵的一致性可以接受；否

则需要对判断矩阵进行修改，CR为CI与RI 的比

值，其中CI为一致性指标，计算公式如式(2)所示。

该矩阵的特征根λmax为3.01829，n为矩阵阶数，所

以CI为0.009。RI为平均随机一致性指标，是一个

常量，根据平均随机一致性指标表查询得到，取值

为 0 . 5 2，所以一次性指标CR为 0 . 0 1 7。因为

0.017<0.1，所以本文的判断矩阵通过了一致性检

验标准。因此，W1，W2，W3的值分别为54.85%,
24.09%, 21.06%。

CI =
λmax − n

n− 1
(2)

dis = W1 × E1 +W2 ×A1 +W3 × F1 (3)

E1

E1

dis的计算公式如式(3)所示，其中 表示在发

育分期为新选择成熟度等级的参照骨图谱中，按照

最初CHN法被专家评估为前1等级的概率。例如发

育分期为3(5)期的近节指骨Ⅴ图谱中，按照最初

CHN标准被专家评估为3期的图像占比为54.78%，

所以 为54.78%。A1表示利用深度学习预测该等

级的图谱的发育分期时将其判定为前1等级的概率。

例如发育分期为3(5)期的近节指骨Ⅴ图谱中，被模

型评估为3期的图像占比42.48%，所以A1为42.48%。

F1表示在发育分期为新选择成熟度等级的图谱中，

与相邻的上1等级标准图谱之间的图像相似度更高

的图像所占的比例。以近节指骨Ⅴ为例，发育分期

为3(5)期的图谱中，与3级标准图谱之间基于直方

图的相似度更高的图谱占比58.46%，所以F1为

58.46%。此外，式(1)中s为待求的新增的成熟度等

级对应的得分，s1和s2分别表示新增成熟度等级的

相邻等级对应的得分。以男生近节指骨Ⅴ为例，

s1为3期对应的得分34，s2为4期对应的得分45，那

么近节指骨Ⅴ新增的成熟度等级3(5)期的对应的成

熟度得分为40。
从表3可以看出，增加一个新的标准图谱可以

更加精细地分辨骨发育成熟度，提高骨龄评价标准

对儿童骨发育成熟程度的分辨能力，使发育指征介

于相邻发育等级之间的参照骨图谱有一个确切、精

细的成熟度等级，同时减小发育分期评估产生误差

时对骨龄评价造成的影响。例如男生的近节指骨

Ⅴ在原CHN标准中3期和4期对应得分相差11，对

 

 
图 3 近节指骨Ⅴ的3期、3(5)期和4期对应的标准图谱
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应的骨龄值会相差0.3岁，对CHN标准进行图谱优

化后3级和3(5)级对应的得分相差6，对应的骨龄相

差值会降为0.2岁。即使模型对参照骨图谱的发育

分期识别产生误差，本方法也会减小该误差对骨龄

评价造成的影响。

根据上述方法分别在Radius, Capitate, mc3，
mc5，pp3，pp5，dp1，Hamate, mp3等参照骨图

谱中跨度较大的相邻等级之间勾绘新的成熟度指

征，并确定其对应的成熟度得分。 

4    算法设计
 

4.1  算法概述

参照骨的发育分期评估可以看作以参照骨图像

为输入，发育等级为输出的图像分类任务。在X线
片中，不同参照骨的发育分期各不相同。本文基于

CHN法的骨龄评估需要在提取X线片的14块关键区

域之后，分别评估14块参照骨的发育分期。所以为

了提高骨龄智能评估的速率，本文选择结构较为简

单的AlexNet[20]作为基础网络，训练时间只需12 min，
相比ResNet的112 min快了许多。对每张图像进行

检测时，AlexNet的推理速度也比ResNet快了

2.3倍。此外，AlexNet对设备的要求较低，可以保

证部署到算力弱的设备上。由于AlexNet对广义的

分类问题具有很强的泛化能力，但在细粒度分类中

难以表现出良好的性能，所以在对每块参照骨的发

育分期进行识别时，本文注入注意力机制[21]和特征

哈希技术提高模型的特征提取能力，如图4所示。

此外，由于参照骨发育分期分类是一个细粒度分类

问题，只需要识别参照骨的骨骺部分的发育状态，

所以本文在图像预处理时检测Harris角点特征，选

择特征最大或者最密集的区域进行剪切来保留图像

中最有判别力的区域，提高图像的语义，保留图谱

中的重要特征，有效地减少信息数据量，增加图谱

中的信息含量。

将每张参照骨图像裁剪成分辨率大小为127×127

的图像。而对于127×127的图像，AlexNet的第1层

11×11的卷积核较大而无法表达图像局部特征中的

敏感信息。所以将第1层的卷积核大小改为7×7

来达到更好的特征提取效果并减少计算量。本文为

了使AlexNet的图像识别能力进一步提升，首先在

模型中每一个卷积层之后加入归一化层(BN)[22]和

ReLU[23]激活函数。归一化层的操作可以使数据落

入激活函数的敏感区域，避免梯度消失，加快收

敛。ReLU可以在避免梯度消失的情况下大大提高

网络的训练速度。在两个全连接层中使用Dropout[24]

技术，高模型的泛化能力，避免过拟合。在反向传

播的过程中，采用softmax函数输出参照骨的发育

分期。 

4.2  卷积注意力模块

注意力机制引导计算资源更加偏向输入信号中

信息量大的部分，对很多模型的性能都有极大的提

升。卷积块注意模块(Convolutional Block Attention

Module, CBAM)是Woo等人[25]提出的一种轻量级

的卷积注意力模块，在不显著增加计算量和参数量

的情况下，显著提升模型的性能。为了提高模型特

征提取的能力，本文将改进过的CBAM添加到特征

提取网络。CBAM先将图像输入改进后的通道注意

力模块，再经过空间注意力模块，两个模块串行，

在空间和通道两个维度上进行注意力生成。

表 3  近节指骨Ⅴ的成熟度等级以及发育指征和其对应成熟度得分

发育分期 Level3 Level3(5) Level4

对应标准图谱

对应发育指征 骨骺最大横径≥干骺端的一半 骨骺近侧缘有凹起的趋势，开始出现致密白线 骨骺近侧缘凹，明显致密

对应得分(男) 34 40 45

对应得分(女) 43 48 53

 

 
图 4 ROI区域发育分期等级分类网络结构图
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在通道注意力模块中，将上一层的输出FC×H×W

作为特征图分别通过最大池化层和平均池化层得到

FGAP和FGMP两个1×1×C的特征图。由于SENet[26]

已经充分证明了避免降维和适当地跨通道交互可以

有效地提高通道注意力学习的性能，所以本文将得

到的FGAP和FGMP分别通过一个大小为K的1维卷

积，在不降维的情况下学习每个通道及其周围K个

邻居特征的局部跨通道交互。K的大小决定了每个

通道有多少个邻居参与该通道的注意力预测，该参

数会直接影响模型的效率。本文运用ECA-net[27]的
K值选择公式，如式(5)所示，其中b和γ分别为2和
1。其中的|t|odd表示与t最近的奇数。通过1维卷积

得到的F 'GAP和F 'GMP两个特征向量基于element-
wise进行加和操作，再经过sigmoid激活函数得到

通道注意力权重Mc，并与输入F做乘法操作，得到

通道注意力特征图F'。

K = |(log2(C) + b)/γ|odd (4)

F 1×H×W
max F 1×H×W

avg

F ′′

在空间维度上，将前一模块的输出F'C×H×W作
为空间注意力模块的输入，基于通道对输入特征图

做最大池化和平均池化得到 和

两种大小为1×H×W的通道描述，然后基于通道做

连接操作，将两个特征图合并为一个2通道特征图，

然后进行7×7的卷积操作降维为单通道。再通过

sigmoid激活函数，得到空间注意力权重Ms，与该模

块的输入F'做乘法操作，得到空间注意力特征 。

两个全连接层之后加一个隐层H层，H层是一

个全连接层，借鉴特征哈希的思想，使用初始化随

机映射，在训练过程中由标签有监督地来控制激活

情况。在尽量不损失原始特征表达能力的同时，把

原始的4 096位的高维特征向量压缩成较低维的特征

向量，把原始特征均匀哈希到新特征向量上，减少

开销和参数的数量。H层的哈希位的长度过大容易

导致模型过拟合[28]。所以H层的长度应该较小，表4
描述了远节指骨Ⅲ的发育分期分类准确率在不同的

H层长度下的变化，从表中可以看到，当H层的长

度为32位时，分类模型的效果最好。同理，本文为

每块参照骨选取了最合适的哈希码长度，其中近节

指骨V，远节指骨I，掌骨V的长度为128，其他参

照骨的长度均为32。 

5    实验结果与分析
 

5.1  ROI发育分期分类 

5.1.1  数据集

为了评估每块参照骨的发育分期，在参照骨发

育分期分类模型的训练过程中，我们针对每类参照

骨，在其每个发育分期中选择1 000张参照骨图谱，

按照4:1的比例分为测试集和训练集。例如：近节

指骨Ⅲ在5-11岁内的参照骨发育分期包括3期、3(5)
期、4期、4(5)期、5期，每个发育分期选取1 000张
图谱，其中80%的图像作为训练集，20%的图像作

为测试集。将参照骨图像统一归一化为127×127的
大小，并采用随机旋转，中心裁剪的数据增强技术

来避免过拟合，提升模型性能。 

5.1.2  实验环境与训练参数

本文采用Pytorch框架进行实验，用到的显示

适配器是GeForce RTX 2080 TI, CPU为i7-8700。
此外，本文使用梯度下降法作为优化器来训练模型，

初始学习率为0.01，动量参数和权重衰减参数分别

为0.9和0.000 5，训练周期数为300，采用L2正则化

控制模型复杂度，减小过拟合。 

5.1.3  分类结果

图5展示了部分参照骨包括pp3，Capitate,
mp3，dp1，Radius, hamate, mc3在不同的发育分

期分类模型下的准确率。可以看出，本文中的神经

网络分类模型效果高于AlexNet和其他骨龄评估方

法常用的Resnet模型的分类准确率。

表5描述了14块参照骨的发育分期分类准确

率。可以看出由于部分参照骨在其相邻发育分期之

间又增加了新的成熟度指征，使参照骨在不同发育

表 4  不同长度哈希码下的模型的准确率(%)

None 12 24 32 48 128

准确率 94.37 71.83 98.35 98.59 97.18 96.20

表 5  14块参照骨的发育分期分类准确率(%)

mp3 mp5 pp5 pp3 pp1 dp1 dp3 dp5 Capitate Hamate Radius mc1 mc3 mc5

准确率 89.00 96.70 88.60 86.00 97.87 85.30 98.02 96.42 83.66 93.10 83.72 97.43 91.60 92.38

 

 
图 5 不同方法下各ROI区域的发育分期等级分类准确率
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分期下的特征变化并不十分明显，所以其发育分期

分类的准确率比其他参照骨的发育分期分类准确

率低。 

5.2  骨龄评估 

5.2.1  数据集

在评价骨龄评估模型的性能时，为了保证骨龄

标签的可靠性和准确性，降低专家因为个人知识经

验、主观性、专业能力等因素对骨龄值的影响，我

们随机选取2  500多张经过多位专家评估过的儿童

X线片作为验证本文方法性能的数据集，其年龄分

布范围在5-11岁。 

5.2.2  评价指标

骨龄是一种主观性很强的评价指标，会由于不

同的专家知识与经验、专业水平导致评估结果不一

致，针对一张X线片很难确定一个真正的金标准。

因此，本文骨龄标签值采用两种不同的标准：(1)将
经过多位专家评估的骨龄结果的平均值作为该X线
片的骨龄标签值，可以在一定程度上中和不同专家

对于同一块参照骨发育分期评估的不同意见，在下

文中用label1表示。(2)采用少数服从多数原则，将

多数专家认同的参照骨发育分期所计算的骨龄值作

为另一个骨龄标签值，在下文中用label2表示。因

为这两个标签值在骨龄评估领域都可以作为参考依

据，所以将预测值与这两个标签值的误差在一定范

围内的准确率作为本文的评价指标。 

5.2.3  结果分析

表6展示了在不同年龄段中，本文的骨龄智能

评估方法在label1和label2两个不同标准下的准确

率。表7展示了在相同的数据集和算法模型的情况

下，分别采用原始的CHN法和Re_CHN法得到的

骨龄值在label1和label2下的准确率。从表中可以看

出采用Re_CHN法评估的骨龄与 label1的误差

在±0.5岁和±1岁范围内的准确率分别为87.93%和

98.67%。与label2的误差在±0.5岁和±1岁范围内的

准确率分别为85.62%和96.2%。由于 label1和
label2在骨龄评估中都可以作为临床应用的评价依

据，所以只要骨龄预测结果与其中一个标签的误差

在±0.5岁范围内，那么该预测值就是可以被专家认

可的。而本文方法的骨龄智能评估结果与专家认可

的骨龄值的误差在±0.5岁范围内的精确率达到了

94.6%。相比于最初的CHN法得到的骨龄的准确率

更高，与骨龄标准值之间的误差更小。充分说明

Re_CHN法为一些与标准图谱的发育指征皆不相

同的参照骨赋予新的成熟度指征会大大地提高骨龄

评估的准确率，可以在一定程度上辅助临床应用，

对提高骨龄评估的效率有一定意义。 

5.2.4  与其他方法的对比

在本数据集中，将本文提出的方法和现有的骨

龄评估方法进行对比。Ren等人[14]先将整张X线片

进行预处理，分别提取图像的粗粒度注意力图和细

粒度注意力图，回归网络采用Inception-V3结构提

取图像特征，结合性别信息直接对骨龄进行评估。

Wu等人[29]先将X线片的手部区域分割出来生成手

部掩模，再利用residual attention network网络对

骨龄进行评估。表8描述了这几种方法和本文方法在

本文数据集下预测的骨龄与专家认可的骨龄值的误

差在±0.5岁和±1岁范围内的准确率，可以看出本

文所提出的骨龄智能评估方法的准确率更加有优势。 

6    结束语

在CHN法中由于部分参考图谱的发育指征跨

度较大，忽略了发育过程中的一些重要指征，导致

发育指征介于相邻发育分期之间的参照骨无法更加

精细地判别骨发育成熟度，使最终的骨龄评价产生

误差。本文以CHN法为基础，在相邻等级间隔跨

度较大的参照骨图谱之间勾绘新的成熟度指征，并

利用层次分析法为其分配成熟度得分，提高骨龄评

表 6  不同年龄组在不同性能指标下的准确率(%)

年龄(岁)
Label1 label2

±0.5岁 ±1岁 ±0.5岁 ±1岁

5-6 86.88 99.17 86.58 96.76

6-7 85.78 98.95 84.03 94.18

7-8 86.36 98.73 83.45 97.82

8-9 80.70 97.69 81.38 94.02

9-10 89.92 98.32 88.24 97.70

10-11 88.79 97.43 88.48 98.87

表 7  分别采用CHN法和Re_CHN法得到的骨龄评估准确率(%)

标准 BAA方法 ± 0.5岁 ±1岁

label1
Re_CHN 87.93 98.67

CHN 78.27 97.54

label2
Re_CHN 85.62 96.20

CHN 72.78 95.81

label1 or label2
Re_CHN 94.60 99.13

CHN 85.18 98.50

表 8  不同方法在本文数据集下的性能指标(%)

方法 ±0.5岁 ±1岁

Regression CNN[14] 69.60 93.05

Residual Attention Network[29] 76.73 91.40

本文方法 94.60 99.13
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估的准确率。此外，本文融合了Harris角点检测、

注意力机制和特征哈希技术设计一个模型对参照骨

的关键区域进行特征提取，评估参照骨的成熟度发

育分期。在验证实验中，本文提出的方法评估的骨

龄结果与专家认可的骨龄值的误差在±0.5岁范围内

的准确率为94.6%，可以辅助临床应用，对提高骨

龄评估的效率有一定的意义。未来的研究将专注于

11～18岁的儿童青少年的骨龄智能评估。
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