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摘　要: 通用深度学习算法提取的医学手骨图像特征不能很好地区分相近年龄图像的差异, 这导致骨龄分类器的预

测精度较低. 根据基于深度学习的轻量级神经网络 MobileNet 设计了一种改进的骨龄分类器 RIL-MobileNetV3
Large, 通过改进 LBP处理层得到了具有细致纹理特征的手骨数据集并引入注意力机制进行自动定位, 通过学习处

理层处理后的手骨 X光片中的深层区域特征完成识别和骨龄的分类, 在公共数据集上进行实验并对该分类器进行

多次训练调优, 结果表明改进设计的分类器在骨龄预测中具有高达 94.204%的准确率和 0.350岁的均值误差, 而且

改进的轻量级网络为可移动智能便携预测骨龄奠定基础.
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Abstract: The extracted features of medical hand bone images by the general deep learning algorithm can’t well
distinguish the differences from images with similar age. It leads to the low prediction accuracy of bone age classifier. An
improved bone age classifier, named RIL-MobileNetV3 Large, in accordance with the deep learning-based lightweight
neural network MobileNet is designed. A dataset of hand bone is generated by the improved LBP processing layer with
fine textures and an attention mechanism for automatic positioning is introduced. It complete the recognition and
classification of bone age by learning deep area features in the X-ray of hand bone treated by the processing layer. A lot of
training is carried out for tuning accompanied by the experiment on public datasets. The results show that the improved
classifier has got a high accuracy of 94.204% and a mean error of 0.350 years in the bone age prediction. The improved
lightweight network lays a foundation for mobile, intelligent and portable prediction devices of bone age.
Key words: bone age classifier; deep learning; LBP texture enhancement; attention mechanism; MobileNet; neural
network; texture feature

 
 

骨骼年龄作为生物学年龄, 骨龄的预测在众多领

域具有重要意义. 在未成年生长发育诊断中, 骨龄预测

是研究青少年女性初潮、儿童基因生长障碍的一种常

用方法[1]; 在竞技赛事中, 骨龄作为最权威的评价指标,
常用来甄别运动员年龄以辅助选拔[2]; 在刑侦案件中,

骨龄预测是法医学年龄鉴定工作的主要方法[3]; 在考古

领域中, 骨龄预测对种族、生活环境、面貌复原等的

研究具有重要借鉴意义[4]; 目前国内医学影像专业医师

缺口巨大, 医学影像误诊漏诊率偏高, 诊断速度有限,
因此, 建立一个能够智能化精准预测骨龄的分类器具
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有十分重要的意义.
传统骨龄预测方式主要依赖于人工对手骨 X光片

的解读, 专家通过人为观察非惯用手 (常为左手) 部位

的 X光片得出个体骨龄, 由于已形成较为统一的标准,
且非惯用手部的不同骨龄骨骼结构差别及生长规律差

异较大, 便于观察区分, 因此在骨龄预测领域上常对人

体手骨进行分析. 目前骨龄的人工预测方法有计数法、

图谱法[5] 和计分法[6]. 传统计数法误差大, 并易对人体

产生损害; G-P (Greulich and Pyle) 图谱法规范且精度

高, 但需要复杂的专业知识及人力储备; TW (Tanner
and Whitehouse) 计分法具有明确的量化概念, 准确度

高, 可重复性较强, 但缺点是需要掌握相关知识及进行

繁琐的操作, 人工预测的方法耗时普遍较长.
近年来自动化骨龄检测也有较大发展. Seok等人[7]

于 2016年提出一种决策规划评估方法, 在 135张未公布

年龄的手骨 X射线图像非公开数据集上评估得到骨龄

均方差 (mean square error, MSE)为 0.19岁; Spampinato
等人[8] 于 2017 年提出的一种骨龄评估方法 BoNet, 在
0–18 岁涵盖所有种族和性别的手骨 X 射线图像公共

数据集上进行自动化骨龄评估, 得到骨龄 MAE (平均

绝对误差)为 0.8岁.
上述 G-P方法或 TW方法中的参考值皆对手骨射

线图像进行分割提取并计算出图像特征来评估骨龄,
然而将临床特征直接作为机器学习分析处理的对象大

大限制了自动化骨龄预测的泛化能力. 传统的机器学

习与深度学习的区别在于, 前者通过已有知识把原始

数据预处理成各种特征, 然后对特征进行分类, 此分类

效果依赖于特征的选取, 不能很好地表征样例本质, 导
致训练效果欠佳; 后者通过多层网络结构进行表征学

习 (feature representation learning) 和表征数据特征[9],
其比传统机器学习对数据特征的提取更准确.

此外, 在进行模型的训练及预测中, 医学骨骼图像

的单通道、小对比度、复杂纹理、细粒度图像识别等

特征有别于自然图像特征; 骨龄数据集的不公开及规

模小; 针对特定性别或种族的骨质差异等问题都会影

响骨龄预测的泛化能力, 因此针对上述人工或自动化

骨龄预测方法存在的种种问题, 本文提出一种基于深

度学习的手骨 X 射线骨龄分类器, 对骨龄预测精度提

高的效果显著. 

1   基于深度学习的骨龄预测方法

深度卷积神经网络对图像识别性能更加优异, 近

年来相继出现了 AlexNet、VGGNet、GoogleNet、
ResNet、MobileNet等深度网络结构, 其中轻量级网络

MobileNet系列更具代表性. 该系列网络利用深度卷积

构造, 可以平衡延迟和准确性之间的关系, 又引入了倒

残差结构, 可以适应不同尺寸的图像并在低精度计算

下具有更强的鲁棒性, 该网络结构与其他常用分类模

型相比, 拥有更优秀的计算性能. MobileNetV3 为该系

列最新网络结构, 由 Howard 等人[10] 于 2019 年提出,
该网络增添了互补搜索技术组合, 通过硬件架构搜索

(NAS) 与 NetAdapt 相结合的方式, 开展了网络设计和

自动搜索算法在互补利用方面的研究以用来提高整体

技术水平, 较前代相比拥有更强大的计算能力. 表 1列出

了 5种较流行的深度学习网络模型, 可以看出MobileNet
系列网络的准确率大都高于的其他网络, Top-1错误率

大都低于其他网络, 需求参数 (parameters)和多层叠加

(mult-adds) (除 SqueezeNet) 均小于其他网络, 同时轻

量级的神经网络为可移动智能骨龄预测奠定基础, 因
此本文将MobileNetV3作为基础网络用于构建骨龄分

类器.
 

表 1     较流行的深度学习网络模型性能对比
 

Model
ImageNet

accuracy (%)
Million
mult-adds

Million
parameters

Top-1

VGG 16 71.5 15 300 138 73.7
MobileNetV1 70.6 569 4.2 70.6
GoogleNet 69.8 1 550 6.8 71.5
SqueezeNet 57.7 1 700 1.25 74.0
AlexNet 57.2 720 60 62.5

 
  

1.1   旋转不变 LBP 纹理增强处理层

对骨龄的预测应用上, 基于深度学习的自动骨龄

预测仍面临很大的挑战, 手骨 X 光图像与卷积神经网

络通常处理的自然图像有着很大区别, 对手骨 X 光片

的纹理特征提取及增强有利于深度学习的网络模型使

用更少的特征数据来更集中的表征全图特征, 剔除无

效特征信息, 减少无关特征干扰, 从而提升训练、测试

的准确率. 旋转不变 LBP 纹理增强处理层的引入, 可
以摆脱一些如平移不变性的假设在骨龄数据集中不再

满足等难点; 同时还可解决手骨Ｘ光图像的辨识特征

仅体现在局部的纹理差异、特征粒度较为细化, 导致

模型获取这些细粒度特征并分类的难度较大等难点[11].
LBP (local binary pattern, 局部二值模式)是用于提

取全局图像的局部纹理特征, 增强区域纹理特征以加

深后期网络注意力机制的训练效果, 并缩减整个图片
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像素的值, 使训练、预测速度加快.

利用 LBP算子对手骨 X光片进行阈值处理, 以每

3×3网格的窗口中心像素为阈值, 把相邻网格的像素值

与其对比, 若中心像素值较大, 则标记为 0, 反之为 1,

得到的 8 位二进制数即窗口中心像素点的 LBP 值, 此

为该区域的纹理特征信息, 如图 1所示.

对手骨 X光片纹理特征信息进行直方图转化:

(01111100)2 = 124

LBP (xc,yc) =
∑P−1

P=0
2ps(ip− ic) (1)

(xc,yc) ic ip

s p

p

其中,  表示中心像素,  表示中心像素灰度值,  表示

P 点像素灰度值,  表示符号函数,  表示邻域 P 个采样

点中第 个采样点.

s (x) =
{

1, if x ⩾ 0
0, else (2)

 

44 118 192

32 83 204

61 174 250

0 1 1

0 1

0 1 1

 

图 1    手骨 X光片纹理特征信息的提取
 

通过上述变换, 将手骨 X 光片图像可转换成具有

相邻点之间差值关系的集合, 但原始 LBP 算子只涵盖

中心与相邻共 9 个网格的像素值区域, 如果将上述涵

盖区扩展到任意区域 ,  把正方形区域替换为半径为

R 的圆形区域, 就能满足在提取不同尺度纹理特征时

拥有灰度不变性、旋转不变性的优势. 圆形 LBP 算子

如图 2所示, 其区域半径为 R, 内含 P 个采样点.
 

(a) LBP (P=8, R=1) (b) LBP (P=16, R=2) (c) LBP (P=8, R=2) 
图 2    不同采样数与半径的 LBP算子

 

对比图 2, 可以看出当 P=8, R=1 时, 圆形 LBP 与

原始 LBP一致, 在 P=16, R=2时, 圆形边界上的点可能

不是整数或正好落在某个像素格子内, 或位于交界处,
因此使用双线性插值法来计算该点的像素值 .  圆形

LBP算子的计算公式如下:
XP = Xc+Rcos

(
2πp

P

)
YP = Yc+Rsin

(
2πp

P

) (3)

其中, R 表示采样半径, P 表示第 P 个采样点, p 表示采

样数目,
经过 LBP 与圆形 LBP 算子处理可以得到图片灰

度不变性与多尺度纹理特征稳定性这些特点, 为了摆

脱因图像旋转而得到的不同 LBP 值影响纹理特征的

读取要求, 还需要加入旋转不变性因子, 即不断旋转圆

形邻域得到一系列初始定义的 LBP 值, 取其最小值作

为该邻域的 LBP 值, 对 LBP 的结果进行二进制编码,
并做循环位移, 取所有结果中最小的值, 公式如下:

LBProt
P, R =min

{
ROR(LBPP, R, i) |i = 0, · · · , P−1} (4)

依据上述方法, 本文对原始数据集 RSNA 进行纹

理特征的提取并分别进行 LBP (LBP-RSNA_bone) 增
强、圆形 LBP (circular-_LBP-RSNA_bone) 增强、旋

转不变 LBP (rotation_invariant_LBP-RSNA_bone)增强

处理, 得到手骨 X 光片纹理特征, 如图 3 所示. 可以看

出对手骨 X光片进行纹理增强处理后的纹理特征清晰

可见, 以此使用更少的数据量来更好的表征图像的全

局信息, 从而加快运算速度与更好的配合下文的深度

学习注意力机制进行验证. 

1.2   引入注意力机制的轻量级网络模型设计

为了实现全智能化识别手骨 X 光片的信息, 本文

根据 TW 计分法在 1972 年正式定制 TW2 标准, 引入

一种自动框选感兴趣区域的注意力机制, 该标准包含

骨骺、骨骺端、骨干等 20 个感兴趣区域[6], 引入该注

意力机制的改进网络依据此标准, 根据其图像的特征,
进行自动搜索特定区域, 将资源分配倾向于更为关键

的特征. 在不同维度对图像及隐藏层中特征映射进行

注意力聚焦, 首先对原始输入图像进行逐层的空间区

域学习, 输出若干个具有辨识能力的子区域, 再将子区

域反馈进多个辨识卷积网络中, 对子区域内的特征分
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配注意力取得更好的分类, 使区域选择得到优化.

引入注意力机制的卷积神经网络模型如图 4所示,

其主要包含空间网络变压器[12] 和多个识别网络.
 

(a) RSNA_bone (b) LBP-RSNA_bone

(c) circular_LBP-

RSNA_bone

(d) rotation_invariant_

LBP-RSNA_bone 
图 3    手骨 X光片的 LBP处理

1) 空间网络变压器, 其作为一种空间注意力机制

输出多个子区域, 其将特征映射作为输入, 输出更加具

有辨识能力的特征映射. 空间网络变压器作用于输入

图像, 在输入图像中学习到若干信息密集的子区域, 对
于手骨 X光片, 该操作给输入高分辨率图像提供支持,
在该类图像中截取出适中分辨率子图, 这相当于将原

图像在骨龄评定关键部位放大, 局部信息可以更加清

晰地展现, 从而提取表达能力更强的特征, 为后续识别

网络的进一步处理提供基础.
2) 识别网络, 其通过在特征映射后的隐藏层加入

压缩激活块[13], 加入压缩激活块不改变网络输出的维

度, 设网络架构中有 N 个识别网络, 每个网络输入一张

手骨 X 光片子图像, 输出一个 D 维向量, 将所有网络

的输出连结成一个 N×D 维向量, 输入到一个全连接层

中, 之后由 Softmax层输出最终骨龄值. 本实验中依据

TW2 计分法等对手骨骨龄预测建议的感兴趣区域, 对
N 和 D 分别设置为 9 和 512. 识别网络对特征映射在

通道维度进行特征再校准, 从而将模型注意力集中于

信息密集的通道上, 压缩激活块使用了全局平均汇聚

层和两层全连接层, 因此该结构中包含训练参数较少,
可以方便、高效的加入 MobileNet 系列网络架构中并

引入较少的计算负担, 以满足轻量化的网络架构并提

升网络的泛化效果.
 

Concat

···

Softmax

空
间
网
络
变
压
器

识
别
网
络

识
别
网
络

识
别
网
络

识
别
网
络

 

图 4    注意力模型网络架构图
 
 

1.3   骨龄预测分类器设计

基于MobileNetV3 Large网络结构, 设计具有可引

入注意力机制和旋转不变 LBP 纹理增强处理层的模

型 RIL-MobileNetV3 Large, 在顶层引入纹理特征增强

处理层, 即对原始数据集进行旋转不变 LBP 处理, 并
于底层加入测试集输入的 X 光片旋转不变 LBP 处理
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层, 以便于验证的统一, 在池化层后引入本文设计好的

自动框选感兴趣区域的注意力机制, 设计的骨龄预测

分类器如图 5所示.
为了避免过拟合, 将训练时间放大与缩小, 通过

使平均绝对误差 (MAE) 最小化对分类器寻优, 利用

optimizers. Adam优化器对网络进行训练; 构建分类器

模型, 分配给每个骨龄不同类别, 在数据集中, 骨龄是

以月份表示的, 因此本文截取 1–228 月骨龄的数据集,
以 12个月为一岁, 共取 19类, 即 0–18岁, 故倒数第二

层变成具有 19 个输出概率的 Softmax 层, 该层输出概

率的向量, 其中每一类的概率都在范围 [0, 1] 中取值,

最后一层概率向量乘以不同骨龄的向量 [1, 2, 3, …,
19], 由此, 模型输出骨龄的单个预测值. 

1.4   评价指标

对于骨龄数值回归预测结果, 本文采用 MAE 和

accuracy (准确率)作为综合评价指标, 其中当预测值与

真实值完全吻合, 即 MAE 为 0 时为完美模型, MAE 越

小, 说明预测精度越高, 计算公式如下:

MAE =
1
N

(∑N

i=1
|ytrue− ypred|

)
(5)

ytrue ypred其中, N 表示样本数,  表示骨龄真实值,  表示骨

龄预测值.
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图 5    RIL-MobileNetV3 Large骨龄预测分类器
 
 

2   实验验证与结果分析 

2.1   数据集

研究采用北美放射学会举办的骨龄挑战赛公开数

据集 RSNA, 其包含 12 611 个训练图像, 1 425 个验证

图像和 200 个测试图像, 大多为 1–228 月的骨龄 X 光

片数据集, 显而易见测试集过小, 且开发阶段验证集、

测试集标签混乱, 为使其对骨龄预测的强针对性训练

与扩大测试集, 本实验按照原始数据集 csv 文件截取

训练集前 1 376张图片作为测试集, 其余图片为训练集;
为了防止标签混乱导致的训练及测试精度降低, 以便

于骨龄的预测标准化, 本文依据原始 csv 文件骨龄编

号按 12 个月为一岁依次归为 19 类 csv 文件, 分别对

测试集、训练集图像按新编 csv 文件归为 0–18 岁共

计 19类, 并进行后续训练预测实验. 

2.2   数据处理

为验证本文对手骨 X光片的骨龄预测可以使用更

少的数据量来最好的表征图像特征, 以此加快运算速

度与高效配合注意力机制, 对原始数据集进行纹理特

征的提取并分别按顺序进行 LBP、圆形 LBP、旋转不

变 LBP 纹理增强处理, 得到包含清晰纹理信息的 L-
RSNA、CL-RSNA、RIL-RSNA数据集. 

2.3   实验平台

本实验搭建于 x64 处理器的 Windows 10 操作系

统, 实验仿真环境采用谷歌开发的 TensorFlow 2.1.0框
架, 以 Python 3.7 作为编程语言, PyCharm 2019.3.3 为

编辑器, CPU 使用 Intel(R)Core(TM)i7-9750H, GPU使

用 Inter(R)UHD Graphics 630, 运行内存为 8 GB, 所有

程序通过以 TensorFlow 为后端的开源框架 Keras 及
其 Python接口实现. 

2.4   训练策略

实验采用改进模型 RIL-MobileNetV3 Large 进行

训练, 在增强后的 RIL-RSNA 数据集上分别进行了

20、30、40、50、80 和 120 轮训练, 每次喂入分类器

8 张图片, 类别数为 19, 初始学习率为 0.000 1 并逐步
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调优, 训练图像采用三通道, 并调整图片的宽高皆为

224. 设置缩放因子 1/255 以增强模型泛化能力, 并配

置 optimizers.Adam 优化器, 结合 fit_generator 训练方

式进行训练以节约内存, 最后计算骨龄预测值和骨龄

真实值 Accuracy 作为模型输出, 并结合在测试集上计

算的MAE值, 综合判断分类器性能. 

2.5   结果分析

将新编好的原图数据集 RSNA、LBP纹理增强处

理数据集 L-RSNA、圆形 LBP 纹理增强处理数据集

CL-RSNA、旋转不变 LBP 纹理增强处理数据集 RIL-
RSNA 分别在引入自动框选感兴趣区域注意力机制的

MobileNetV3 Large 网络中训练 50 轮, 将训练结果进

行对比, 实验结果如表 2所示.
由表 2 可知, 用纹理增强处理后的数据集进行训

练, 较原数据集的预测误差下降较多, 其中旋转不变

LBP 处理对骨龄预测误差下降最大, 说明端对端逐层

监督式学习方法受原始图片背景中无关信息影响较大,
经手骨纹理增强处理后, 可以用更少的数据量来更精

确的表征图像信息, 从而扩大训练准确率, 并缩小平均

绝对误差MAE, 由此可知引入旋转不变 LBP纹理增强

层具有提高训练准确率与缩小平均误差的显著作用.
 

表 2     数据处理层对比实验结果
 

预测方法 MAE 预测方法 MAE
RSNA 0.887 CL-RSNA 0.475
L-RSNA 0.569 RIL-RSNA 0.395

 
 

在采用引入自动框选感兴趣区域注意力机制和旋

转不变 LBP纹理增强层的 RIL-MobileNetV3 Large网
络进行骨龄预测过程中, 神经网络权值变化基于损失

梯度的调整, 而学习率控制神经网络权值的变化速度,
为取得最优学习率, 本文在不同学习率及多次训练轮

数下进行实验, 所得结果如图 6 所示, 当进行 40 轮训

练, 学习率设为 0.000 1时, 梯度增幅变大, 收敛时间加

快, 训练集准确率为 91.80%, 损失率为 23.41%; 当学习

率设为 0.000 5 时, 梯度增幅较小, 将会延长收敛时间,
故分别进行 40、80轮训练, 80轮时训练集准确率较高

为 94.04%, 此时损失率为 16.74%;
由图 7 可以看出, 当学习率设为 0.000 75 时, 梯度

增幅继续变小, 收敛时间继续延长, 故进行 120轮训练,
训练集准确率为 93.32%, 损失率为 20.46%, 此时的

准确率低于学习率为 0.000  5 训练 80 轮时的准确率

94.02%, 继续取学习率 0.000 1和 0.000 05进行训练时,
准确率曲线走势的收敛速度明显加快, 在训练 80轮时

得到的训练集曲线和测试集曲线基本粘合成一条, 此时

的准确率为 94.20%, 损失率为 16.74%. 因此, 采用改进

的 RIL-MobileNetV3 Large网络在预测骨龄过程中, 学
习率设为 0.000 1, 训练次数设为 80, 此时可快速得到极

佳的预测效果, 且使用测试集在该网络预测骨龄的MAE
值为 0.35岁, 表明可以达到非常低的平均预测误差.
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图 6    骨龄评估模型多次训练结果对比可视化

  

2.6   预测精度对比

为验证本文提出改进 RIL-MobileNetV3 Large 网
络的检测性能, 将其与基于深度学习的其他骨龄预测

网络在同一数据集上进行对比, 对比试验结果如表 3.
可以看出, 本文改进网络的 MAE 值较其他网络更

低, accuracy值较其他网络更高, 由此可见, 在引入自动

框选感兴趣区域注意力机制和旋转不变 LBP 纹理增

强处理层的骨龄分类器能提取不同骨龄更具区分性的

特征, 对骨龄预测准确度更高, 具有非常好的鲁棒性与

泛化能力. 

3   结论与展望

针对手骨 X光片数据集图像的单通道、小对比度、

复杂纹理、细粒度图像识别等特征提取难, 导致影响
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骨龄预测准确度等问题, 提出了一种同时引入注意力

机制和旋转不变 LBP 纹理增强处理层的改进模型, 作
为骨龄预测分类器. 其基于轻量级神经网络MobileNet
系列融合处理纹理特征的旋转不变 LBP 算子处理层,
通过处理层将手骨 X光片数据集的纹理特征进行提取

并增强, 使更细致纹理特征的手骨信息作为网络输入

端, 减少无关特征影响, 提高训练的准确率; 同时又对

卷积网络引入一种注意力机制, 在不借助任何先验信

息的情况下, 把引入纹理增强处理层处理后的图像作

为网络的输入, 再通过引入注意力机制的轻量级神经

网络, 进行自动定位、学习提取处理后的手骨 X 光片

图像中具有高识别能力的区域特征、深层特征并完成

识别和分类. 最后通过在 RSNA 数据集上进行训练及

预测, 结果表明该分类器较传统方法具有更高的骨龄

预测精度. 消除了在临床环境中人工进行繁琐的数据

集查找需求, 智能化的骨龄分类器提高骨龄预测精确

度并大大节省了时间, 对青少年生长发育、刑侦案件、

体育赛事、考古等领域的骨龄评估具有重要协助意义,
为建立标准化的可移动骨龄分类器, 推动实现便捷准

确快速的智能化骨龄预测提供重要借鉴意义.
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图 7    骨龄评估模型最佳训练结果可视化

表 3     骨龄分类器对比实验结果
 

网络 Accuracy (%) MAE (岁)

CaffeNet[14] — 1.575
ST-ResNet[15] — 0.980
BoneXpert[16] — 0.800
BoNet[8] — 0.800

Inception-Bone[17] — 0.730
Xception[18] — 0.633

Inception ResNetV2[19] — 0.377
SGD[11] 68.303 0.423
ResNet[20] 86.265 0.560

RIL-MobileNetV3 Large 94.204 0.350
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