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手骨 Ｘ 光片骨龄预测中图像预处理的研究

苏　 叶ꎬ李　 婧ꎬ徐寅林

(南京师范大学计算机与电子信息学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 骨龄预测时ꎬ手骨 Ｘ 光片经常存在标尺、伪影、噪声、曝光不当等缺陷. 采用常规的滤波加深度学习神

经网络等模型进行预测往往正确率不高. 提出一种 Ｘ 光片骨龄辅助预测的预处理方法ꎬ包括使用专门用于生物

医学图像分割的 Ｕ￣Ｎｅｔ 网络将 Ｘ 光片中手骨分割出来ꎬ使用图像二值化对 Ｕ￣Ｎｅｔ 生成的掩模进行去除背景处

理ꎬ使用灰度直方图均衡的办法解决图像过亮或过暗的问题. 经上述精细预处理后ꎬ再进行深度学习神经网络预

测ꎬ实验结果表明精细的预处理对实验结果有很好的改进作用.
[关键词] 　 骨龄预测ꎬ预处理ꎬ灰度直方图均衡ꎬＵ￣Ｎｅｔ 网络ꎬ深度学习

[中图分类号]ＴＰ３９１　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１６７２－１２９２(２０２１)０２－００５４－０６

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｂｏｎｅ Ａｇｅ ｏｆ
Ｈａｎｄ Ｂｏｎｅ Ｘ￣ｒａｙ Ｆｉｌｍｓ

Ｓｕ ＹｅꎬＬｉ ＪｉｎｇꎬＸｕ Ｙｉｎｌｉｎ

(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＮａｎｊｉｎｇ Ｎｏｒｍａｌ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００２３ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｓｃａｌｅꎬａｒｔｉｆａｃｔ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｘ￣ｒａｙ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｈａｎｄ ｂｏｎｅ ａｌｗａｙｓ ｅｘｉｓｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｂｏｎｅ ａｇｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｙ ｎｏｒｍａｌ ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｎｏｔ ｓｏ ｈｉｇｈ
ｎｏｒｍａｌｌｙ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｕ￣Ｎｅｔꎬｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬｔｏ ｓｐｌｉｔ ｈａｎｄ ｂｏｎｅ
Ｘ￣ｒａｙ ｆｉｌｍ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｓ ｉｍａｇｅ ｂｉｎａｒｉｚａｉｏｎ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｏｆ ｍａｓｋ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ Ｕ￣Ｎｅｔꎬａｎｄ ｕｓｅｓ ｇｒａｙｓｃａｌｅ
ｓｔｒａｉｇｈｔ ｓｑｕａｒｅ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ
ｆｉｎｅ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｏｎｅ ａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｂｏｎｅ ａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔꎬｇｒａｙｓｃａｌｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＵ￣Ｎｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋꎬｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ

骨龄(ｂｏｎｅ ａｇｅ)是骨骼年龄的简称ꎬ能够反映被测试者的生长发育水平和成熟程度. 骨龄不仅可用以

判断个体的生物学年龄ꎬ还可用以预测儿童成年后的身高. 骨龄预测在临床中常常被用于儿童内分泌和

生长发育等相关疾病的诊断ꎬ在青少年体育赛事中常被用以确定运动员的实际年龄ꎬ以判定参赛资格. 骨

龄作为预测生物学年龄最权威的评价指标ꎬ被广泛应用于临床医学[１]、体育竞技[２] 和司法判案[３] 等领域ꎬ
因此ꎬ骨龄的准确检测非常重要. 在传统临床领域ꎬ医生通过观察非惯用手(一般为左手)手腕部位的 Ｘ 光

图像得出个体的骨龄ꎬ其中观察区域包括左手掌指骨、腕骨及桡尺骨下端的骨化中心的发育程度ꎬ手骨 Ｘ
光图像及骨关节感兴趣区(ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬＲＯＩ)如图 １ 所示.

传统的骨龄识别方法中ꎬ常用的有 ＧＰ 图谱法[４]、ＴＷ２ 计分法[５]、ＴＷ３ 计分法[６] 等. 这些方法都有不

同的量化指标和鉴定方法ꎬ虽然都可实现骨龄预测ꎬ但均存在识别所需时间较长、受医生主观因素影响较

大和随机性较大的问题. 如何解决这些问题ꎬ使得骨龄预测自动化ꎬ提高骨龄预测的准确率ꎬ已成为国内

外研究人员一直以来的研究目标. 自 ２０ 世纪 ８０ 年代开始ꎬ研究人员开始在骨龄预测研究中尝试使用计算

机视觉等相关技术ꎬ这些方法可有效地解决所需时间长、随机性大、可重复差等问题ꎬ从而实现自动化的骨

龄辅助预测[７－１３] . 但这些算法只是在作者自己采集的质量较高的图片集上进行验证ꎬ具有较大的局限性ꎬ
或是实验结果不够理想. 近年来ꎬ也有研究人员在公开的数据集基础上进行了骨龄预测的算法研究[１４－１５]ꎬ
这些方法虽相较于前者更具通用性ꎬ且正确率也有了一定的提高ꎬ但在其评价正确率指标时ꎬ剔除了数据
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图 １　 手骨 Ｘ 光图像及骨关节 ＲＯＩ
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｘ￣ｒａｙ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ＲＯＩ ｏｆ ｈａｎｄ ｂｏｎｅ

集中质量差的图像ꎬ因此并未从根本上解决较

差质量图像的处理问题.
由于骨龄的公开数据集较少ꎬ本文研究对

象与文献[１４－１５]相同ꎬ即 ２０１７ 年儿科骨龄挑

战赛 ＲＳＮＡ 的公开数据集. 该数据集包含

１２ ６１１ 个训练图像ꎬ其中既有大量优质图片ꎬ也
包含了许多劣质的图片. 常规图像的预处理结

果如图 ２ 所示. 如图 ２(ａ)所示ꎬ这是由于放射

图像在比例、方向、曝光等方面各不相同ꎬ通常

还存在标尺、伪影、噪声等问题ꎬ因而该数据集

是考验算法鲁棒性的极佳对象. 数据集存在的

这些问题ꎬ对骨龄预测结果的正确性影响较大ꎬ
虽然通过常规的图像预处理可使图片质量得到

部分改善ꎬ但反映骨龄变化的骨骼特征既有细微的边沿形态特征ꎬ也有因钙化层次不同的明暗特征ꎬ常规

的图像处理方法往往无法兼顾这些细节和区域的特性ꎬ因而不能达到理想的预处理效果. 如图 ２(ｂ)所示

使用中值滤波法处理图片ꎬ虽然去除了图像上的标记ꎬ但手骨区域却变得模糊. 如图 ２(ｃ)所示使用图像增

强算法ꎬ虽然手骨区域对比度增强ꎬ但标尺边框部分也一并增强. 本文通过 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型将手骨图像经分割

去除背景、掩模图像二值化、局部灰度直方图均衡等一系列预处理ꎬ使得图像在相同的神经网络骨龄预测

模型中预测结果得到改善.

图 ２　 常规的图像预处理结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｇｕｌａｒ ｉｍａｇｅ

１　 图像预处理

本文使用的预处理系统如图 ３ 所示ꎬ包括使用 Ｕ￣Ｎｅｔ 去除图像背景等无用信息、进行掩模图像二值化

处理以及图像局部灰度直方均衡化等步骤. 图像分割处理时ꎬ首先将数据集图像统一大小ꎬ接着使用分批

－迭代的方式通过 Ｕ￣Ｎｅｔ 网络得到所有图像的掩模ꎬ最后将掩模与原图融合得到所有分割后的图像. 图像

增强时ꎬ进一步将去除背景后的图像进行局部灰度直方图均衡处理ꎬ最终使得所有图像大小统一、去除背

景、明暗分布相同.
１.１　 基于 Ｕ￣Ｎｅｔ 网络的完整手骨分割

原始数据集图像背景中包含标尺、伪影、噪声等信息ꎬ为了消除这些多余信息的干扰ꎬ突出与骨龄有关

的主体部分ꎬ本文使用 Ｕ￣Ｎｅｔ 分割图像去除背景.
１.１.１　 图像对应掩模(Ｍａｓｋ)的获取

图像对应掩模的获取主要由以下 ３ 个步骤组成:
(１)由于 Ｕ￣Ｎｅｔ 网络模型要求输入的图片大小统一ꎬ故第一步是将数据集中大小不一的图片都统一

为 ５１２×５１２.
(２)取数据集中 １００ 张手骨 Ｘ 光图像ꎬ使用 Ｌａｂｅｌｍｅ 工具手动标注手部掩模ꎬ确保有足够的标签能够
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图 ３　 图像预处理流程图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

训练得到较好的 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型ꎬ以便进一步把手骨部分从图像中分割出来.
(３)使用(２)中手动标注完含有标签的图像作为 Ｕ￣Ｎｅｔ 网络的训练集ꎬ开展 Ｕ￣Ｎｅｔ 网络的第一次训

练ꎬ并使用训练出来的模型分割第一个测试集. 由于手动标注的掩模训练集数量较少ꎬ且训练集中没有均

衡的包含标尺、伪影、噪声、曝光等情况的样本ꎬ无法训练出优异的模型ꎬ所以在测试时其分割效果参差

不齐.
由于数据集容量较大ꎬ为了能够得到完美的分割结果ꎬ本文采用分批－迭代的训练方式ꎬ流程图如图 ４

所示. 将数据集以 ２００ 张为单位进行分组ꎬ第一次训练后使用分割结果精准的图像直接作为训练集的扩

充ꎬ其余的图片考虑到由于是第一批手动标注的图片中所含此类特征样本较少而导致无法准确分割ꎬ所以

进一步将这些图片进行手动标注再作为训练集的扩充进行第二次训练ꎬ第二次训练后只有少数图像没有

得到完美的手部掩模. 考虑到训练样本过多可能会导致过拟合现象ꎬ在第三次训练后ꎬ只将效果不好的图

片手动标注后扩充训练集. 经过 ５ 次迭代训练ꎬ最终得到训练集样本 ６３１ 张ꎬ训练得到最佳模型的损失函

数 ｌｏｓｓ 值稳定在 ９９.８９ꎬ并成功预测了剩余的图片.

图 ４　 分批－迭代的 Ｕ￣Ｎｅｔ 训练

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｂａｔｃｈ￣ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｕ￣Ｎｅｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 ５　 掩模二值化前后对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｍａｓｋ ｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ

１.１.２　 图像与对应掩模(Ｍａｓｋ)的融合

得到图像的所有掩模后ꎬ应当使掩模与原图融合从而将手骨区域分割出来. 将图像与上述步骤得到

的掩模像素值融合ꎬ得到图 ５ 所示结果. 有些图像手骨区域分割效果较好ꎬ但背景部分仍有部分阴影没有
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完全屏蔽. 分析原因发现 Ｕ￣Ｎｅｔ 网络输出的掩模并非是真正二值化图像ꎬ因此需要对掩模做二值化处

理. 二值化后的掩模与原图融合后得到完美的分割效果ꎬ所有图片都能完整地将手骨区域分割出来.
１.２　 手骨 Ｘ 光图像局部直方图均衡化

尽管通过 Ｕ￣Ｎｅｔ 分割等处理能够完全滤除图像的背景噪声ꎬ但由于拍摄 Ｘ 光片时医疗条件、环境和设

备等差异ꎬ导致拍摄的 Ｘ 光图像存在过曝光或欠曝光的情况ꎬ这直接使得图像存在明显的明暗差异. 图 ６
所示为两张明暗差异较大的图像及其对应的灰度直方图. 实验计算表明ꎬ明暗差异较大的图像会对模型

的训练及预测产生影响ꎬ所以需进一步对去除背景后的手部图像进行局部直方图均衡化的工作.

图 ６　 明暗差异较大的图像手部亮度及其灰度直方图差异

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒｔ ｏｆ ｈａｎｄ ｉｎ ｐｉｃｔｕｒｅｓ

直方图均衡化是通过图像直方图来增加图像的全局对比度ꎬ使有用数据可以在直方图上更好地分布ꎬ
从而在图像中凸显出有用像素ꎬ使对比度更加明显. 直方图均衡化对于明暗差异不明显等对比度不高的

图像很有效果ꎬ尤其是可以使 Ｘ 光图像中骨骼结构更加明显.
在直方图均衡化时ꎬ通常对直方图先进行归一化. 设灰度图像的维数是Ｍ×Ｎꎬ像素总数为ＭＮꎬ则归一

化直方图表示为:
ｐ( ｒｋ)＝ ｎｋ / ＭＮꎬ　 ｋ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＬ－１ꎬ (１)

式中ꎬｐ( ｒｋ)为灰度级 ｒｋ 在图像中出现的概率ꎬ且所有分量之和为 １ꎻ假设 ｒ为待处理图像的灰度ꎬ取值范围

为[０ꎬＬ－１]ꎬ则 ｒ＝ ０ 表示黑色ꎬｒ＝Ｌ－１ 表示白色. 直方图均衡化的过程对应于一个变换 Ｔ:
ｓ＝Ｔ( ｒ)ꎬ　 ０≤ｒ≤Ｌ－１ꎬ (２)

则原灰度级为 ｒｋ 的像素点在均衡化后的灰度级 Ｓｋ 为:

Ｓｋ ＝Ｔ( ｒｋ)＝ (Ｌ－１) ∑
ｋ

ｊ ＝ ０
Ｐｒ( ｒ ｊ)＝

Ｌ－１
ＭＮ∑

ｋ

ｉ ＝ ０
ｎ ｊꎬ　 ｋ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬ－１ꎬ (３)

式中ꎬＭＮ为图像像素总数ꎻｎｋ 表示灰度为 ｒｋ 的像素个数ꎻＬ是图像可能的灰度级数量.
对手部使用部分直方图均衡化操作前后的手骨 Ｘ 光图像及其灰度直方图如图 ７ 所示. 可以看出ꎬ图

像前景的对比度被明显增强ꎬ所需要的手骨感兴趣区域中的有用信息能够更直观更清晰地展示.

２　 基于深度学习的骨龄预测

为了考察上述 Ｘ 光片预处理结果对骨龄辅助预测的影响ꎬ本文采用端到端的深度学习神经网络模型

进行预测ꎬ本文的结构模型如图 ８ 所示.
考虑到骨骼的成熟程度因性别而异(男女骨骼发育程度差异最长可达 ２ 年)ꎬ若忽略这种根本差异将
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图 ７　 局部直方图均衡化前后对比(手部)
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ( ｔｈｅ ｐａｒｔ ｏｆ ｈａｎｄ)

图 ８　 网络结构模型

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

损害网络的性能ꎬ故本文中的结构模型将性别信息与图像信息进行了级联.
该模型将图像与性别作为两路单独的输入. 图像信息通过 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３ 提取特征ꎬ性别的输入为二进

制性别信息(女性为 ０ꎬ男性为 １). 图像输入特征提取后ꎬ取最后一个连接层的层铺平ꎬ然后与通过 ３２ 层

全连接层的性别信息进行级联ꎬ接入连接层. 随后通过“ｒｅｌｕ”激活层将级联后的连接层通过两个 １ ０００ 层

密集连接的全连接层ꎬ将前面提取的特征联合起来.
该设计思路考虑到每个输入(像素和性别)的相对贡献. 在该模型的串联层ꎬ像素贡献了 １００ ３８４ 个输

入ꎬ而性别贡献了 ３２ 个. 选择此比率ꎬ既不会使性别输入对网络产生过分偏见ꎬ又可以赋予其影响整体预

测的能力. 额外的密集层为网络提供了更多可学习的参数ꎬ可在训练期间进行调整ꎬ以使其推断出像素与

性别信息之间的关系.

３　 实验与分析

３.１　 预测模型训练
表 １　 具体实验环境

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

名称 指标

操作系统

ＧＰＵ
内存

Ｃｕｄａ 版本

Ｋｅｒａｓ 版本

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 版本

Ｌｉｎｕｘ
ＮＶＩＤＩＡ－２０８０ Ｔｉ∗２

２２ＧＢ
Ｃｕｄａ＝ ＝ １０.０.１３０
Ｋｅｒａｓ＝ ＝ ２.１.６

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ＝ ＝ １.１３.１

　 　 本文图像预处理基于 ＰｙＣｈａｒｍ ２０２０.１.３ 实现ꎬＬｉｎｕｘ 操作

系统上搭建神经网络模型ꎬ具体的实验环境如表 １ 所示.
本文从 ＲＳＮＡ 数据集中所得的 １２ ６１１ 个训练图像中选

出 ２００ 张包含各年龄段、性别分布均匀的图片作为测试集. 训
练数据包含 ５ ７７８ 名女性和 ６ ８３３ 名男性的放射图像ꎬ年龄从

１ 个月到 ２２８ 个月不等ꎬ受试者多为 ５－１５ 岁的儿童.
３.２　 预处理结果对照分析

将实验数据按 ８５ ∶１５ 的比例分为训练集和验证集ꎬ得到

１０ ７２０ 个训练图像和 １ ８９２ 个验证图像. 将网络模型分别在原图数据集(ＩＤ￣ＲＤ＋)、原图与掩模融合的数

据集(ＩＤ￣ＭＦ)及掩模融合去除背景后进行手部灰度直方均衡处理的数据集( ＩＤ￣ＭＦ￣ＨＥ)中训练 ５００ 个
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Ｅｐｏｃｈ. 将本文训练的模型结果与文献[１４－１５]进行对比(其中ꎬ文献[１４]边增亚方法以 ＢＺＹ 表示ꎬ文献

[１５]林珏伟方法以 ＬＪＷ 表示)ꎬ实验结果如表 ２ 所示ꎬ实验结果以平均绝对误差(ＭＡＥ)作为评价指标ꎬ其
公式为:

ＭＡＥ(Ｘꎬｈ)＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
｜ ｈ(ｘｉ)－ｙｉ ｜ . (４)

由实验对比结果可知ꎬ使用 Ｕ￣Ｎｅｔ 去除背景后ꎬ预测误差下降较多ꎬ说明深度学习方法受原始图片背

景中无关信息影响较大ꎻ经手部直方图均衡处理后ꎬ误差进一步下降ꎬ但下降幅度较小ꎬ可知图像明暗程度

对深度学习方法影响较小. 可知ꎬ有效的精细预处理对骨龄预测结果的精确度有一定的好处. 本文进一步

在原图模型及使用了预处理的模型中用 １００ 张图片进行自动化的预测ꎬ预测时间对比如表 ３ 所示ꎬ可知预

处理未过多增加预测时间.
表 ３　 预测时间对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

实验类别 １００ 张图片预测时间 / ｓ

原图 ３７

包含预处理 ５４

　 　 表 ２　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

预测方法 ＭＡＥ / 月 预测方法 ＭＡＥ / 月

ＢＺＹ
ＬＪＷ
ＩＤ￣ＲＤ

７.９１
９.５０
８.８８

ＩＤ￣ＭＦ
ＩＤ￣ＭＦ￣ＨＥ

６.１５
５.４４

４　 结论

本文针对 ＲＳＮＡ 提供的用于骨龄预测的手骨 Ｘ 光片数据集存在的标尺、伪影、噪声等问题ꎬ提出一种

基于精细的预处理和深度学习下的 Ｘ 光片骨龄辅助预测模型ꎬ使用了包括 Ｕ￣Ｎｅｔ 分割模型、图像二值化、
灰度直方均衡等方法对 Ｘ 光片进行预处理ꎬ并使用基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 和 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 的端到端网络对数据集

进行训练和测试. 实验结果表明ꎬ本文提出的预处理能够有效提升骨龄预测结果的准确性.
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