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人工智能在骨肌影像中的诊断应用进展

朱　 寻综述，卢光明审校

　 　 ［摘要］ 　 目前人工智能技术在医学领域的研究和应用中迅速发展，医学影像也是人工智能在医学领域中的重要应用方

向之一。 人工智能技术已成功应用于评估儿童骨龄、检测骨折和评估 Ｘ 线片上骨关节炎的严重程度等方面，最近的研究也证

明了使用人工智能技术在 ＣＴ 和 ＭＲＩ 上识别各种病理异常的可行性，包括转移性疾病、内部紊乱、骨折、感染和关节退化等。
文章主要就人工智能在骨肌系统影像的诊断和应用进展进行综述。
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０　 引　 　 言

人工智能最早是在 ２０ 世纪中叶被提出，被认为

是第四次工业革命的代表性技术之一［１］，其中深度

学习，是使用最广泛的人工智能形式之一，彻底改

变了计算机科学，并迅速扩展到更广泛的科学和工

程学科，包括医学影像［２］。 深度学习在不同的医学

影像亚专业中有着广泛的应用，如神经、肺、腹部、

乳腺和心脏成像等［３⁃４］。 人工智能在骨骼肌肉成像

的应用也正在兴起，包括组织分割、图像重建和疾

病检测［５⁃７］。 将人工智能技术用于疾病检测对于放

射科医师来说尤其重要，因为其可最大程度地提高

诊断率，同时减少因分心和疲劳而导致的错误［８］。
本文就人工智能在骨肌系统影像的诊断和应用进

展作一综述。

１　 人工智能的概念及技术

人工智能是一门研究、开发用于模拟、扩展和

延伸人的智能的理论、技术、方法和应用的信息科

学［９］，人工智能可指任何执行任务的机器，这些任

务通常需要人类的知识，其解决问题的方式与人类

类似。 深度学习是人工智能的一个子集，以人工
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神经元层的组合为代表，每一层都包含许多单元，
其中每个单元都是神经元细胞的简化表示，其灵感

来自人脑中的结构［１０］。 深度学习旨在自动从数据

中提取模式或特征，并不需要人为指定规则。 深度

学习的核心思想是使用称为神经网络的特定算法

架构。 卷积神经网络 （ＣＮＮ） 是主要的神经网络架

构。 ＣＮＮ 由一系列卷积层组成，其中散布着一系列

池化层。 ＣＮＮ 将多个卷积层连接到一个深度网络

中，该网络可检测越来越抽象和复杂的特征层次结

构。 每个卷积层由一个或多个过滤器或内核组成，
分析输入图像中区域体素的特征，继而生成特征

图。 ＣＮＮ 通常经过监督训练，其中大量成对的图像

和参考分类标签被分为单独的训练、验证和测试

组［８］。 为创建有效 ＣＮＮ 模型，需要有大量的图像来

训练模型，即先建立训练组。 训练深度学习模型需

要大量的标记数据，其中图像收集和注释是最耗时

的任务，这需要有经验的医师来进行图像注释，这
种标记也是后期训练和测试的黄金标准［１１］。 一旦

ＣＮＮ 模型在足够数量的图像上进行了训练，该模型

的诊断性能就可以在一个单独的数据集上进行测

试，称为验证组。 最后将该模型应用到实际的临床

工作中，形成相应的测试组［８］。 由于任务的复杂性

和新的方法的出现，网络的层次越来越高，其模型

的数量可达到上千个层次，这使深度学习能够完成

更加复杂的推理和决策［１２］。

２　 人工智能在骨骼肌肉成像中的临床应用

２􀆰 １　 骨折检测中的应用　 许多研究已经证明了人

工智能在骨折检测中的应用，大多数研究使用开源

ＣＮＮ 和大型训练数据集来检测多个身体部位的骨

折，包括肩部、手腕、脚踝等［１３⁃１５］。 急诊科经常碰到

疑似骨折的患者，而 Ｘ 射线成像是临床医师用于评

估患者骨折的主要诊断工具。 在 Ｘ 线片中遗漏骨

折通常会给患者带来严重后果，导致治疗延迟和功

能恢复不良。 Ｌｉｎｄｓｅｙ 等［１６］ 使用改进的 Ｕ⁃Ｎｅｔ 分类

ＣＮＮ 来检测 １１ 个身体部位的骨折，并利用由 １３５
８４５ 张 Ｘ 线片组成的训练组，使用由 ３００ 张随机选

择的 Ｘ 线片组成的保留测试组，该机器检测骨折的

ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９９，灵敏度和特异性分别为 ９４％和 ９５％。
临床医师在使用机器辅助解读 Ｘ 线片时，误判率平

均降低了 ４７％。
目前多种深度学习方法也应用在 ＣＴ 上检测骨

折。 Ｒａｇｈａｖｅｎｄｒａ 等［１７］ 使用定制设计的分类 ＣＮＮ
分析了 １００ 名有骨折的受试者和 ６０ 名没有胸腰椎

椎体骨折的受试者的 ＣＴ 扫描，最后机器检测椎体

骨折的敏感性和特异性分别为 １００％ 和 ９８％。
Ｐｒａｎａｔａ 等［１８］ 使用联合 ＣＮＮ 和 ＣＡＤ 的方法分析跟

骨 ＣＴ 骨折，其中有 ６８３ 幅有骨折的 ＣＴ 图像和 １２４８
幅没有骨折的 ＣＴ 图像，该机器对跟骨骨折的准确

率为 ９８％。 临床工作中，各大医院目前应用最多的

是肋骨 ＣＴ 骨折的智能识别，人工智能在骨折检测

中的应用具有很大的前景，极大的提高了医师的准

确率，降低了漏诊率，避免了一些医疗事故的发生。
然而，所有这些研究的局限性是，ＣＮＮ 模型必须在

评估的特定身体部位进行训练，每个训练集都需要

大量正确标记的 Ｘ 线图片、ＣＴ 图片，通常是数万

张。 与人类不同，ＣＮＮ 识别一个身体部位骨折的能

力不会延续到其他新的身体部位上。 此外，所有报

道的骨折检测研究的输出都是二元的：即骨折存在

或不存在。 目前还缺乏对骨折形态或指导特定治

疗的影像学表现描述［１９］。
２􀆰 ２　 在 Ｘ 线片上评估骨龄　 骨龄检测即利用 Ｘ 线

摄片来观察被检测者左手掌骨、指骨、腕骨以及桡

尺骨下端的骨化中心的发育程度，以此来确定骨

龄，继而了解被检测者的生长发育情况有无异常。
Ｌａｒｓｏｎ 等［２０］发表了最早和最大的研究之一，该研究

使用 １４ ０３６ 张手部 Ｘ 线片来训练定制设计的分类

ＣＮＮ，以经验丰富的放射科医师的解释作为参考标

准来估计儿科骨龄。 使用由 ２００ 张手部 Ｘ 线片组

成的保留测试组，机器提供的骨龄估计值与人类阅

片提供的骨龄估计值之间的均方根和平均绝对差

分别为 ０􀆰 ６３ 岁和 ０􀆰 ５０ 岁。 相较于临床常规使用

Ｇｒｅｕｌｉｃｈ⁃Ｐｙｌｅ（ＧＰ）法或 Ｔａｎｎｅｒ⁃Ｗｈｉｔｅｈｏｕｓｅ（ＴＷ）法

对 Ｘ 线片进行骨龄评估，机器算法更加高效且正

确，减少了人为因素导致的主观性，缩短了阅片时

间。 目前一些算法已被美国食品和药物管理局

（ＵＳ ＦＤＡ） 批准用于临床实践。
２􀆰 ３　 在 ＭＲＩ 上检测膝关节内部紊乱

２􀆰 ３􀆰 １　 软骨病变　 深度学习方法已被用于在 ＭＲＩ
上检测膝关节内的软骨病变。 Ｌｉｕ 等［２１］ 使用编码

器⁃解码器 ＶＧＧ⁃１６ ＣＮＮ 在矢状面脂肪抑制 Ｔ２ 加权

二维快速自旋转回波（ＦＳＥ）图像上分割软骨，并提

取 １７５ 名受试者股骨和胫骨关节面上约 １００ 个感兴

趣区域的软骨图像。 以经验丰富的放射科医师的
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解释作为参考标准，确定软骨病变的存在或不存

在。 由 １３１０ 个软骨图像组成的独立测试组进行了

两项单独评估。 该检测软骨病变的 ＲＯＣ 曲线下面

积（ＡＵＣ）为 ０􀆰 ９２，灵敏度和特异度分别为 ８４％和

８５％。 Ｐｅｄｏｉａ 等［２２］使用 Ｕ⁃Ｎｅｔ ＣＮＮ 在 １４７８ 名受试

者的矢状脂肪抑制质子密度加权 ３Ｄ ＦＳＥ 图像上分

割髌骨软骨，然后通过定制的分类 ＣＮＮ 分析分割的

软骨，该机器的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ８８，灵敏度和特异性

为 ８０％。
２􀆰 ３􀆰 ２　 半月板撕裂　 半月板损伤非常常见，是由于

发育不良、慢性劳损和急性扭伤等各种情况引起半

月板完整性破坏，并伴有一系列临床症状，如疼痛

和功能障碍，严重影响患者的活动能力和生活质

量。 一旦诊断出半月板损伤，大多数病例需要手术

治疗。 准确及时的术前诊断具有重要意义［２３］。
Ｒｏｂｌｏｔ 等［２４］使用快速区域 ＣＮＮ 在 １１２３ 名受试者的

矢状面脂肪抑制 Ｔ２ 加权二维 ＦＳＥ 图像上分割半月

板，然后使用经验丰富的放射科医师的解释作为参

考标准来确定半月板撕裂的存在与否。 该机器检

测半月板撕裂时的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９４。 Ｃｏｕｔｅａｕｘ 等［２５］使

用类似的深度学习方法来检测脂肪抑制 Ｔ２ 加权二

维 ＦＳＥ 图像上的半月板撕裂，一个由 １１２８ 名受试

者的图像组成的训练组和一个由 ７００ 名受试者的图

像组成的测试组，该机器检测半月板撕裂的 ＡＵＣ 为

０􀆰 ８９，灵敏度和特异性分别为 ９０％和 ８２％。
２􀆰 ３􀆰 ３　 前交叉韧带（ＡＣＬ）撕裂　 前交叉韧带撕裂

是膝关节最常损伤的韧带之一，通常是由于膝关节

扭转或过伸暴力超过其强度所致。 前交叉韧带撕

裂会加速关节退化并导致骨关节炎的产生。 因此，
需要在更短的时间内准确地诊断出有无 ＡＣＬ 损

伤［２６］。 Ｌｉｕ 等［２７］使用由 ＬｅＮｅｔ⁃５ 和 ＹＯＬＡ 组成的耦

合 ＣＮＮ，在 １７５ 例 ＡＣＬ 撕裂患者和 １７５ 例无 ＡＣＬ 撕

裂患者的矢状质子密度加权和脂肪抑制 Ｔ２ 加权二

维 ＦＳＥ 图像上分离 ＡＣＬ。 然后用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 分类

ＣＮＮ 分析分离的 ＡＣＬ，以关节镜作为参考标准确定

是否存在 ＡＣＬ 撕裂。 最后机器检测 ＡＣＬ 撕裂的

ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９８，灵敏度和特异性分别为 ９６％和 ９８％。
Ｃｈａｎｇ 等［２８］使用 Ｕ⁃Ｎｅｔ ＣＮＮ 在 １３０ 名 ＡＣＬ 撕裂患

者和 １３０ 名未撕裂患者的冠状质子密度加权二维

ＦＳＥ 图像上分离出 ＡＣＬ，然后用 ＲｅｓＮｅｔ 分类 ＣＮＮ
对分离的 ＡＣＬ 进行分析，以经验丰富的放射科医师

的解释作为参考标准，确定 ＡＣＬ 撕裂的存在或不

存在。 该机器检测 ＡＣＬ 撕裂的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ９７，灵敏

度和特异性分别为 １００％和 ９３％。 对于膝关节内部

紊乱病变，机器检测的准确率越高，越有利于帮助

医师诊断，以便于临床及早进行相应的手术治疗。
２􀆰 ４　 在 ＣＴ 和核医学上检测骨转移性疾病 　 深度

学习方法已被应用在脊柱 ＣＴ 和 ＰＥＴ⁃ＣＴ 上去定位

椎体转移病灶。 Ｃｈｍｅｌｉｋ 等［２９］ 使用定制设计的

ＣＡＤ 方法在 ３１ 例受试者的矢状面 ＣＴ 图像上分割

整个脊柱，其中有 １０４６ 个溶骨性病变和 １１３５ 个硬

化性病变。 由定制设计的基于体素的分类 ＣＮＮ 进

行分析，以确定是否存在转移性疾病。 该机器检测

溶骨性病变的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ８０，检测硬化性转移病变

的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ７２。 机器在定位直径＜１􀆰 ５ ｍｍ 的小转

移病灶时，每个受试者有 ４５􀆰 ６ 个假阳性（９２％的敏

感度），在定位直径＞３ ｃｍ 的大转移病灶时，每个受

试者有 ５􀆰 ９ 个假阳性（９９％的敏感度）。 Ｘｕ 等［３０］使

用两个增强的 Ｖ⁃Ｎｅｔ ＣＮＮ 级联构建 Ｗ 型框架来学

习骨骼的体积特征表示，并使用 ＰＥＴ⁃ＣＴ 图像区分

正常骨和骨转移瘤。 训练数据包括 ２０００ 个有转移

性病变的图像块和 ２０００ 个没有转移性病变的图像

块，该机器具有 ７３％的敏感性和 ９９％的特异性。 上

述研究的局限性是对于大的肿瘤病灶有很好的敏

感性，小病灶的敏感性低，要进一步提高诊断效能。
２􀆰 ５　 在 ＭＲＩ 上检测退行性椎间盘疾病和脊柱感

染　 椎间盘疾病临床中尤为常见，使用机器学习会

更有效的提高医师的诊断，为疾病的分级、治疗方

案的选择提供帮助。 有研究使用定制设计的 ＣＡＤ
方法在 ２００９ 个受试者的腰椎矢状 Ｔ２ 加权二维 ＦＳＥ
图像上分离椎体和椎间盘节段。 然后用 ＶＧＧ⁃Ｍ 分

级 ＣＮＮ 对分离的椎体和椎间盘节段进行分析，以确

定是否存在退行性椎间盘疾病的各种表现，包括

Ｐｆｉｒｒｍａｎｎ 分级、椎间盘狭窄分级、中央管狭窄、椎体

终板缺损、椎体滑脱和骨髓改变，使用有经验的放

射科医师的解释作为参考标准。 机器和医师阅片

之间的一致性在 ７０％之间（用于确定 Ｐｆｉｒｒｍａｎｎ 等

级）和 ９３％（用于确定椎体骨髓变化的存在或不存

在）之间［３１⁃３２］。 Ｋｉｍ 等［３３］使用定制设计的分类 ＣＮＮ
分析了 ８０ 例结核性脊柱炎患者和 ８０ 例化脓性脊柱

炎患者的非分割轴向 Ｔ２ 加权二维 ＦＳＥ 图像，并以

活检为参考标准。 通过 ４ 倍交叉验证，该机器用于

区分结核性和化脓性脊柱炎的 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ８０，敏感

性和特异性分别为 ８５％和 ６８％，该机器的诊断性能
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与医师阅片评估相似。
２􀆰 ６　 Ｘ 线片和 ＭＲＩ 上骨关节炎的检测　 骨关节炎

是一种广泛存在且具有破坏性的疾病，会导致疼

痛、生活质量下降并产生相应的高昂医疗保健费

用。 因此要有术前准确的诊断，并对其进行评估，
尽早干预，来达到具有成本效益的治疗［３４］。 在临床

实践和研究中 ｋｅｌｌｇｒｅｎ⁃Ｌａｗｒｅｎｃｅ （ＫＬ）系统被广泛

用于评估膝和髋关节 Ｘ 线片上骨关节炎（ＯＡ）的严

重程度［３５］。 Ｔｉｕｌｐｉｎ 等［３６］利用膝关节对称性，用 Ｓｉ⁃
ａｍｅｓｅ 分类 ＣＮＮ 评估膝关节骨性关节炎的严重程

度。 该模型使用来自 ＭＯＳＴ 的图像进行训练，并在

由 ５９６０ 张有骨关节炎的膝关节 Ｘ 线片组成的测试

组上进行评估。 该机器的平均多级精度为 ６７％。
Ｎｏｒｍａｎ 等［３７］使用改进的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ ＣＮＮ 在膝关节 Ｘ
线片上分配 ＫＬ 等级。 使用由 ６２１ 张有骨关节炎的

膝关节 Ｘ 线片组成的保留测试组，该机器的检测结

果示无 ＯＡ （ＫＬ ０ 级、１ 级）、轻度 ＯＡ （ＫＬ ２ 级）、中
度 ＯＡ （ＫＬ ３ 级）、重度 ＯＡ （ＫＬ ４ 级）的灵敏度分别

为 ８４％、 ７０％、 ６９％、 ８６％，对应的特异性分别为

８６％、８４％、９７％、９９％。 上述研究对于骨关节炎严重

程度的智能分级具有一定的指导意义。

３　 结语与展望

人工智能在骨骼肌肉成像中目前有许多新兴

应用，利用人工智能技术为疾病自动诊断提供了很

多帮助，时间更短，效率更高，准确性更高。 深度学

习方法已成功用于肌肉骨骼成像的病变识别和严

重程度评估，例如骨折、膝关节病变、骨龄评估、骨
关节炎和脊柱退行性病变等。 利用深度学习方法，
可以大大降低医师的误诊率和漏诊率。 同时深度

学习需要大量的影像图片，也需要专业的医师进行

图片的标注，需要耗费很多的时间，而且各医院的

数据量和病例不同，也会影响相关研究的开展进

行。 在此研究过程中也会产生很多的假阳性和假

阴性，图片的质量、解剖结构的异常等也会对研究

结果产生一定的影响，只有不断的优化才能达到最

佳的效果。 因此，人工智能不可能完全取代放射科

医师，但两者可齐头并进。 只有充分利用好人工智

能技术，并凭借放射科医师本身的经验水平，才能

达到更好的诊断水准。
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［１５］ 　 Ｋｉｔａｍｕｒａ Ｇ， Ｃｈｕｎｇ ＣＹ， Ｍｏｏｒｅ ＢＥ． Ａｎｋｌｅ ｆｒａｃｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｔｉ⁃

ｌｉｚｉｎｇ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ

ａ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ， ｄｅ ｎｏｖｏ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ａｎｄ ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ

［Ｊ］ ． Ｊ Ｄｉｇｉｔ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０１９，３２（４）：６７２⁃６７７．

［１６］ 　 Ｌｉｎｄｓｅｙ Ｒ，Ｄａｌｕｉｓｋｉ Ａ，Ｃｈｏｐｒａ Ｓ，ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｍ⁃

ｐｒｏｖｅｓ ｆｒａｃｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｃｌｉｎｉｃｉａｎｓ ［ Ｊ］ ． Ｐｒｏｃ Ｎａｔｌ Ａｃａｄ Ｓｃｉ

ＵＳＡ，２０１８，１１５（４５）：１１５９１⁃１５９６．

［１７］ 　 Ｒａｇｈａｖｅｎｄｒａ Ｕ， Ｂｈａｔ ＮＳ， Ｇｕｄｉｇａｒ Ａ，ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ

ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｏｒａｃｏｌｕｍｂａｒ ｆｒａｃｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃ⁃

ｔｕｒｅ［Ｊ］ ． Ｆｕｔｕｒ Ｇｅｎｅｒ Ｃｏｍｐｕｔ Ｓｙｓｔ， ２０１８，８５：１８４⁃１８９．

［１８］ 　 Ｐｒａｎａｔａ ＹＤ， Ｗａｎｇ ＫＣ， Ｗａｎｇ ＪＣ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ

·６６· 东南国防医药 ２０２３ 年 １ 月第 ２５ 卷第 １ 期　 Ｍｉｌｉｔａｒｙ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｃｈｉｎａ，Ｖｏｌ􀆰 ２５，Ｎｏ􀆰 １，Ｊａｎｕａｒｙ，２０２３



ＳＵＲＦ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｌｃａｎｅｕｓ ｆｒａｃ⁃

ｔｕｒｅｓ ｉｎ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｏｇｒａｍｓ Ｂｉｏｍｅｄ，

２０１９，１７１：２７⁃３７．

［１９］ 　 Ｃｈｅａ Ｐ，Ｍａｎｄｅｌｌ ＪＣ． Ｃｕｒｒｅｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ

ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｍｕｓｃｕｌｏｓｋｅｌｅｔａｌ ｒａｄｉｏｌｏｇｙ［ Ｊ］ ． Ｓｋｅｌｅｔａｌ Ｒａｄｉｏｌ，

２０１９，４９（２）：１８３⁃１９７．

［２０］ 　 Ｌａｒｓｏｎ ＤＢ， Ｃｈｅｎ ＭＣ， Ｌｕｎｇｒｅｎ ＭＰ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａ

ｄｅｅｐ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｓｋｅｌｅｔａｌ ｍａｔｕｒｉｔｙ

ｏｎ ｐｅｄｉａｔｒｉｃ ｈａｎｄ ｒａｄｉｏｇｒａｐｈｓ［ Ｊ］ ． Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ， ２０１８，２８７ （ １）：

３１３⁃３２２．

［２１］ 　 Ｌｉｕ Ｆ， Ｚｈｏｕ Ｚ， Ｓａｍｓｏｎｏｖ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ

ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｋｎｅｅ ＭＲ ｉｍａｇｅｓ： Ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｈｉｇｈ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｐｅｒｆｏｒｍ⁃

ａｎｃｅ ｆｏｒ ｃａｒｔｉｌａｇｅ ｌｅｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ， ２０１８， ２８９

（１）：１６０⁃１６９．

［２２］ 　 Ｐｅｄｏｉａ Ｖ， Ｎｏｒｍａｎ Ｂ， Ｍｅｈａｎｙ ＳＮ，ｅｔ ａｌ． ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｓｔａｇｉｎｇ ｏｆ ｍｅｎｉｓｃｕｓ ａｎｄ ＰＦＪ

ｃａｒｔｉｌａｇｅ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｏｓｔｅｏａｒｔｈｒｉｔｉｓ ａｎｄ

ａｎｔｅｒｉｏｒ ｃｒｕｃｉａｔｅ ｌｉｇａｍｅｎｔ ｓｕｂｊｅｃｔｓ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｍａｇｎ Ｒｅｓｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇ，

２０１９，４９：４００⁃４１０．

［２３］ 　 Ｊｉｅ Ｌｉ， Ｋｕｎ Ｑｉａｎ，Ｊｉｎｙｏｎｇ Ｌｉｕ， ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ｏｆ ｍｅｎｉｓｃｕｓ ｔｅａｒ ｂｙ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｊ Ｏｒｔｈｏｐ Ｔｒａｎｓｌａｔ， ２０２２，３４： ９１⁃１０１．

［２４］ 　 Ｒｏｂｌｏｔ Ｖ， Ｇｉｒｅｔ Ｙ， Ｂｏｕ Ａｎｔｏｕｎ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｍｅｎｉｓｃｕｓ ｔｅａｒｓ ｏｎ ＭＲＩ［ Ｊ］ ． Ｄｉａｇｎ Ｉｎｔｅｒｖ Ｉｍａｇｉｎｇ，

２０１９，１００（４）：２４３⁃２４９．

［２５］ 　 Ｃｏｕｔｅａｕｘ Ｖ， Ｓｉ⁃Ｍｏｈａｍｅｄ Ｓ， Ｎｅｍｐｏｎｔ Ｏ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｋｎｅｅ

ｍｅｎｉｓｃｕｓ ｔｅａｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｍａｓｋ⁃

ＲＣＮＮ［Ｊ］ ． Ｄｉａｇｎ Ｉｎｔｅｒｖ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０１９，１００（４）：２３５⁃２４２．

［２６］ 　 Ａｗａｎ ＭＪ， Ｒａｈｉｍ ＭＳＭ， Ｓａｌｉｍ Ｎ， ｅｔ ａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕ⁃

ｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ Ｃｌａｓｓｉｆｙ Ｏｓｔｅｏａｒｔｈｒｉｔｉｓ ｆｒｏｍ Ａｎｔｅｒｉｏｒ Ｃｒｕ⁃

ｃｉａｔｅ Ｌｉｇａｍｅｎｔ Ｔｅａｒ Ｕｓｉｎｇ Ｍａｇｎｅｔｉｃ Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ Ｉｍａｇｉｎｇ ［ Ｊ］ ． Ｊ

Ｐｅｒｓ Ｍｅｄ， ２０２１， １１（１１）： １１６３．

［２７］ 　 Ｌｉｕ Ｆ， Ｇｕａｎ Ｂ， Ｚｈｏｕ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｆｕｌｌｙ⁃ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ａｎ⁃

ｔｅｒｉｏｒ ｃｒｕｃｉａｔｅ ｌｉｇａｍｅｎｔ ｔｅａｒｓ ｏｎ ｋｎｅｅ ＭＲ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｒａｄｉｏｌ Ａｒｔｉｆ Ｉｎｔｅｌｌ， ２０１９， １（３）：１８００９１．

［２８］ 　 Ｃｈａｎｇ ＰＤ， Ｗｏｎｇ ＴＴ， Ｒａｓｉｅｊ ＭＪ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ

ｃｏｍｐｌｅｔｅ ａｎｔｅｒｉｏｒ ｃｒｕｃｉａｔｅ ｌｉｇａｍｅｎｔ ｔｅａｒ ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｄｉｇｉｔ Ｉｍａｇｉｎｇ，

２０１９， ３２（６）：９８０⁃９８６．

［２９］ 　 Ｃｈｍｅｌｉｋ Ｊ， Ｊａｋｕｂｉｃｅｋ Ｒ， Ｗａｌｅｋ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ

ｔｏ ｄｅｆｉｎｅ ｍｅｔａｓｔａｔｉｃ ｓｐｉｎａｌ ｌｅｓｉｏｎｓ ｉｎ ３Ｄ ＣＴ ｄａｔａ［Ｊ］ ． Ｍｅｄ Ｉｍａｇｅ

Ａｎａｌ， ２０１８，４９：７６⁃８８．

［３０］ 　 Ｘｕ Ｌ， Ｔｅｔｔｅｈ Ｇ， Ｌｉｐｋｏｖａ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｗｈｏｌｅ⁃ｂｏｄｙ ｂｏｎｅ

ｌｅｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｙｅｌｏｍａ ｏｎ ６８Ｇａ⁃ｐｅｎｔｉｘａｆｏｒ ＰＥＴ ／

ＣＴ ｉｍａｇｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］ ． Ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｍｅｄｉａ Ｍｏｌ

Ｉｍａｇｉｎｇ，２０１８，２０１８： ２３９１９２５．

［３１］ 　 Ｊａｍａｌｕｄｉｎ Ａ， Ｋａｄｉｒ Ｔ， Ｚｉｓｓｅｒｍａｎ Ａ． ＳｐｉｎｅＮｅｔ： Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｃｌａｓ⁃

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｐｉｎａｌ ＭＲＩｓ［Ｊ］ ． Ｍｅｄ Ｉｍ⁃

ａｇｅ Ａｎａｌ， ２０１７，４１：６３⁃７３．

［３２］ 　 Ｊａｍａｌｕｄｉｎ Ａ， Ｌｏｏｔｕｓ Ｍ， Ｋａｄｉｒ Ｔ， ｅｔ ａｌ． ＩＳＳＬＳ ｐｒｉｚｅ ｉｎ ｂｉｏｅｎｇｉ⁃

ｎｅｅｒｉｎｇ ｓｃｉｅｎｃｅ ２０１７： Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅａｄｉｎｇ ｏｆ ｒａｄｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｆｅａ⁃

ｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ （ ＭＲＩｓ） ｏｆ ｔｈｅ ｌｕｍｂａｒ

ｓｐｉｎｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ｈｕｍａｎ ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ ｗｉｔｈ ａｎ ｅｘｐｅｒｔ ｒａ⁃

ｄｉｏｌｏｇｉｓｔ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｓｐｉｎｅ Ｊ， ２０１７，２６：１３７４⁃１３８３．

［３３］ 　 Ｋｉｍ Ｋ， Ｋｉｍ Ｓ， Ｌｅｅ ＹＨ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕ⁃

ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｅ ｓｃｏｒｉｎｇ ａｌ⁃

ｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｕｂｅｒｃｕｌｏｕｓ ａｎｄ ｐｙｏｇｅｎｉｃ

ｓｐｏｎｄｙｌｉｔｉｓ［Ｊ］ ． Ｓｃｉ Ｒｅｐ， ２０１８，８（１）：１３１２４．

［３４］ 　 ＡｂｒａｍｏｆｆＢ， Ｃａｌｄｅｒａ ＦＥ􀆰 Ｏｓｔｅｏａｒｔｈｒｉｔｉｓ： Ｐａｔｈｏｌｏｇｙ， Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ，

ａｎｄ Ｔｒｅａｔｍｅｎｔ Ｏｐｔｉｏｎｓ［Ｊ］ ．Ｍｅｄ Ｃｌｉｎ Ｎｏｒｔｈ Ａｍ， ２０２０，１０４（２）：

２９３⁃３１１．

［３５］ 　 Ｌａｒｓｏｎ ＤＢ， Ｃｈｅｎ ＭＣ， Ｌｕｎｇｒｅｎ ＭＰ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａ

ｄｅｅｐ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｓｋｅｌｅｔａｌ ｍａｔｕｒｉｔｙ

ｏｎ ｐｅｄｉａｔｒｉｃ ｈａｎｄ ｒａｄｉｏｇｒａｐｈｓ［ Ｊ］ ． Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ， ２０１８，２８７（ １）：

３１３⁃３２２．

［３６］ 　 Ｔｉｕｌｐｉｎ Ａ， Ｔｈｅｖｅｎｏｔ Ｊ， Ｒａｈｔｕ Ｅ，ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｋｎｅｅ ｏｓｔｅｏａｒ⁃

ｔｈｒｉｔｉｓ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｒｏｍ ｐｌａｉｎ ｒａｄｉｏｇｒａｐｈｓ： Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ

ａｐｐｒｏａｃｈ［Ｊ］ ． Ｓｃｉ Ｒｅｐ， ２０１８，８（１）：１７２７．

［３７］ 　 Ｎｏｒｍａｎ Ｂ， Ｐｅｄｏｉａ Ｖ， Ｎｏｗｏｒｏｌｓｋｉ Ａ，ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｄｅｎｓｅｌｙ ｃｏｎ⁃

ｎｅｃｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｔａｇｉｎｇ ｏｓｔｅｏａｒｔｈｒｉｔｉｓ ｓｅ⁃

ｖｅｒｉｔｙ ｆｒｏｍ ｐｌａｉｎ ｒａｄｉｏｇｒａｐｈｓ ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｄｉｇｉｔ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０１８， ３２

（３）：４７１⁃４７７．

（收稿日期：２０２２⁃１１⁃０５；　 修回日期：２０２２⁃１２⁃１３）
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