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基于TW3-CRUS法的骨龄评估方法研究

谷 静*,孙启雷,张明选

(西安邮电大学 电子工程学院,陕西 西安710121)

摘要:经典 TW3-CRUS(TannerandWhitehouse3-ChineseRUS)法将手骨的关键骨骺区域严格划

分为9个等级,未充分考虑骨骺发育的连续性,导致骨龄评估存在一 定 误 差。针 对 该 问 题,本 文

提出一种基于 TW3-CRUS法的改进骨龄评估方法。采用阈值法的思想,动态选择网络模型输出

的前 N 个等级概率值,并将前 N 个概率值作为权值计算手骨的加权得分,降低由于手骨 单 一 等

级判定引起的误差。针 对 网 络 模 型 冗 余 问 题,采 用 跨 阶 段 局 部 网 络(crossstagepartialnetwork,

CSP-Net)轻量化深 度 残 差 网 络(residualnetwork50,Resnext50)。实 验 表 明,改 进 后 的 方 法 对 男

性骨龄评估的平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)为0.4214岁,女性 MAE 为0.4128岁,相比

于经典 TW3-CRUS法,骨龄评估准确率有明显提升。轻量化后的网络模型参数量为46.28MB,相
比Resnext50网络模型有明显降低。
关键词:骨龄评估;TW3-CRUS;卷积神经网络;模型轻量化

中图分类号:TP391  文献标识码:A  文章编号:1005-0086(2023)05-0554-07

ResearchonboneageassessmentmethodbasedonTW3-CRUS
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Abstract:TheclassicTannerandWhitehouse3-ChineseRUS(TW3-CRUS)methodstrictlydividesthe
keyepiphysealregionsofhandbonedevelopmentinto9grades,anddoesnotfullyconsiderthecontinuity
ofepiphysealdevelopment,leadingincertainerrorsinboneageassessment.Tosolvethisproblem,a
modifiedmethodforassessingboneagebasedonTW3-CRUSisproposed.Theideaofthresholdmethod
isadoptedtodynamicallyselectthefirstNlevelprobabilityvaluesoutputbythenetworkmodel,anduse
thefirstNprobabilityvaluesasweightstocalculatethehandboneweightedscore,soastoreducethe
errorcausedbythesingleleveljudgmentofthehandbone.Aimingattheproblemofnetworkmodelre-
dundancy,thecrossstagepartialnetwork(CSP-Net)isusedtolightenthedeepresidualnetwork50
(Resnext50).Experimentsshowthatthemeanabsoluteerror(MAE)oftheimprovedmethodforevalu-
atingboneageis0.4214yearsoldformenand0.4128yearsoldforwomen.Comparedwiththeclassic
TW3-CRUSmethod,theboneageevaluationefficiencyandaccuracyaresignificantlyhigher.Thea-
mountofnetworkparametersafterthelightweightis46.28MB,whichissignificantlylowerthanthatof
theResnext50networkmodel.
Keywords:boneageassessment;TannerandWhitehouse3-ChineseRUS(TW3-CRUS);convolutional
neuralnetwork;modellightweight

0 引 言

  骨龄是人体生长发育过 程 中 骨 骼 的 真 实 年

龄,是一种生物年龄,可以真实反映出人体骨骼的

发育状况[1]。近年来,骨龄已广泛应用于评估儿

童预期 成 年 身 高、监 测 儿 童 骨 骼 发 育 状 况 等 方

面[2]。通常骨龄是借助人体左手的X光图像进行

人工评估,专业医生通过观察手骨 X光图像的骨
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化中心结构、大小来判定各骨化中心的发育等级,
并统计分析出骨龄[3]。常用的骨龄评估方法有G-
P(GreulichandPyle)图 谱 法、TW3-C 法、CHN
(Chinese)法 等[4-6]。其 中 TW3-C计 分 法 需 要 对

13块骨骺区域分等级,每一块骨骺区域均有8个

等级,需要医生对大量数据指标进行长时间的分

析对比,才能得出骨龄评估结果。采用人工骨龄

评估的方法存在受主观因素影响大、骨龄评估耗

时较长等问题[7]。
  目前已有基于深度学习的自动骨龄评估方法

的研究,文献[8]提出一种基于随机森林算法[9]的

桡骨等级分类器,实现了桡骨区域的自动分割,进
一步提高了骨骺区域分割的准确率。文献[10]提
出基 于 亚 历 克 斯 · 克 里 热 夫 斯 基 网 络 (alex
krizhevskynetwork,Alex-Net)[11]的 Top2 CHN
(top2Chinese)法骨龄评估算法,该方法利用网络

预测的两个最高等级的概率来计算骨头的加权得

分,得出最终的骨龄。但是,该方法不能灵活地选

择哪些等级概率需要参与计算,对于原本预测正

确的骨骺等级会带来一定的误差。文献[12]提出

一种基于深度学习的端到端儿童手骨X光图像骨

龄评估框架,采 用 掩 膜 区 域 卷 积 神 经 网 络(mask
region-basedconvolutionalneuralnetwork,Mask-
RCNN)分割出手骨区域,然后将分割好的手骨区

域直接输入改进的极致的开端网络(extremein-
ception,Xception)网络进行骨龄预测,但是该方法

未考虑手骨发育连续性的特点。
  本 文 针 对 以 上 问 题 提 出 一 种 基 于 TW3-C
RUS(TannerandWhitehouse3-ChineseRUS)法
的改 进 骨 龄 评 估 算 法(topN Tannerand White-
house3-ChineseRUS,TopNTW3-CRUS)。该算

法采用阈值法的原理,使网络模型输出满足阈值

的前 N 个概率等级,计算手骨加权得分,对发育

程度处于相应等级上的骨骺 直 接 输 出 该 等 级 分

值;对于发育程度处于不同等级之间的骨骺区域,
使用挑选出的等级概率计算其加权得分。实验证

明,该算法可以有效地减小骨龄评估误差。针对

网络模型冗余问题,使用CSP-Net网络结构轻量

化Resnext50网络模型,进一步降低网络参数量。

1 改进TW3-CRUS的骨龄评估方法

1.1 改进TW3-CRUS计分规则

  经典TW3-CRUS计分法[13]将手骨的发育过程

简化为8个等级,并赋予相应的分值。同时将骨龄

评估划分为3个步骤:手骨划分、等级预测、骨龄映

射。首先将手骨图像划分出13块骨骺区域(桡骨、
尺骨、掌骨I、掌骨III、掌骨V、近节指骨I、近节指骨

III、中节指骨I、中节指骨III、中节指骨V、远节指骨

I、远节指骨III、远节指骨 V),然后根据每一块骨骺

区域的发育程度,将其归为最相近的一个发育等级,
并赋予相应分值,最终将13块骨骺区域分值相加获

得手骨发育总分,对比骨龄分值映射曲线得到骨龄。
  然而骨头发育是一个连续的过程,在进行等级

判定时,同一个骨骺区域发育程度可能处于不同的

等级之间,而分值表中部分手骨区域等级间分值差

异明显,此时若将手骨判定为其中一个等级会产生

较大误差。另一方面,网络模型在预测发育程度处

于不同等级之间的手骨时,预测手骨处于某一个等

级的概率值较低,容易造成等级误判。表1为男性

桡骨和尺骨的分值表。

表1 男性桡骨、尺骨分值表

Tab.1 Maleradiusandulnascores

Bonearea 1 2 3 4 5 6 7 8

Radius 16 21 30 39 59 87 138213
Ulna 27 30 32 40 58 107181 -

  表2为数据集中处于等级4的桡骨区域采用

Resnext50网络模型预测的结果。其中第一行为桡

骨的8个等级,第二行为网络输出每个等级对应的

概率值。由第二行可以看出等级5的概率值最高,
因此网络最终将其判定为等级5,参照表1,其最终得

分为59,而该桡骨区域的真实等级为4,得分应为

39,因此带来了20分的误差。

  针对这种情况采用阈值法的思想提出 TopN
TW3-CRUS法。通过设定等级概率阈值,对于发育

程度处于不同等级之间的手骨区域,网络模型预测

准确率较低(如表2所示),则根据阈值,动态选择前

N 个概率之和满足阈值的等级,将对应等级概率作

为权值,计算该手骨区域的加权得分,减小该手骨区

域的分值误差。以表2数据为例,采用TopNTW3-
CRUS法,设阈值为0.61,满足阈值的概率等级为

等级4和等级5,通过概率加权计算得分为49.08,误
差为10.08,相比于原来方法,误差降低了9.92分。

  TopNTW3-CRUS计分法流程如图1所示。
首先将分割出的桡骨区域图片输入 Resnext50网

络[14]进行训练,输出对应8个等级的预测概率值,并
通过归一化指数函数(softmax)对概率值排序。首先

取出最大概率值与阈值比较,若大于阈值,则直接进

行下一步的计算加权得分,若小于阈值,则对最大概

率值和第二概率值求和并再次与阈值进行比较,循
环此步骤即可挑选出满足阈值的所有等级对应的概

率值用于计算手骨加权得分。
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表2 某桡骨等级预测概率实例

Tab.2 Predictedprobabilityresultsofradiusgrade

Level 1 2 3 4 5 6 7 8
Probability 0.0001 0.0075 0.0624 0.4152 0.4223 0.0466 0.0397 0.0062

图1 TopNTW3-CRUS计分法流程图

Fig.1 FlowchartofTopNTW3-CRUSscoringmethod

  加权分值计算式如下所示:

  S=
∑
N

n=1
SnPn

∑
N

n=1
Pn

,(∑
N

n=1
Pn >P), (1)

式中,S表示该骨骺区域最终总分,Sn 表示第n 个等

级对应的分值,Pn 表示第n 个等级的预测概率,P 表

示概率 阈 值,N 表 示 满 足 阈 值 的 概 率 等 级 个 数。
实验结 果 表 明 使 用 该 方 法 可 明 显 降 低 骨 龄 预 测

误差。

1.2 概率阈值计算

  TopNTW3-CRUS法中阈值通过在包含6—15
岁的男性、女性儿童手骨测试集中统计得出,选择骨

龄平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)最低的

概率值作为阈值。分别基于Resnext50网络模型和

下一步优化后的跨阶段局部残差网络(crossstage
partialresidualnetwork50,Csp-Resnext50)进行统

计,实验阈值曲线如图2、图3所示。

  图2和图3阈值曲线中横坐标为阈值分布,纵坐

图2 Resnext50阈值曲线

Fig.2 Resnext50thresholdcurve

图3 Csp-Resnext50阈值曲线

Fig.3 Csp-Resnext50thresholdcurve

标为误差值。对于男性和女性,两种不同网络的阈

值曲线均呈相同变化趋势,随着阈值的升高,曲线先

下降后上升,且均在0.61附近降到最低,因此采用

本实验方法统计阈值具有较高可行性。

2 优化网络模型

  通过实验测试,由于TopNTW3-CRUS法相较

于原始方法增加了一定的计算量,使得网络模型计

算量有所增加。因此针对这一问题,采用CSP-Net
网络 结 构[15] 优 化 Resnext50 网 络 模 型。原 始

Resnext50网络模型如图4所示。

  Resnext50网络模型包含4个残差层和一个全

连接层,输入为固定尺寸和标签的骨骺区域图片,输
出为该骨骺区域对应的概率。输入图片为224×224
×3的彩色(RGB)图像,经由网络的7×7卷积层和

最大池化层(maximumpooling,MaxPool)转化为56
×56×64的特征图,而后经过批归一化层(batch-mo
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rmalization,BN)和Leaky_Relu激活函数。此后图

像经过4个残差层进行特征提取,然后全连接层

(fullyconnectedlayers,FC)将特征图展平为1×1×
2048的特征图并通过softmax输出为各骨骺区域的

等级概率。

  优 化 Resnext50 网 络 模 型 的 核 心 思 想 是 将

Resnext50网络的4个残差层的输入特征图平均分

为两路,一路进入残差层进行特征提取,另一路通过

平均池化层(averagepooling,AvgPool)和1×1卷积

核进行下采样,与残差层的输出进行拼接并使用固

定参数线性修正单元函数(leakyrectifiedlinearu-
nit,Leaky-Relu)进行激活。这样既可以保留原始特

征图部分特征,又降低了残差层的计算量。优化后

的Csp-Resnext50网络结构如图5所示。

图4 Resnext50网络模型结构图

Fig.4 DiagramofResnext50networkmodelstructure

图5 Csp-Resnext50网络模型结构

Fig.5 Csp-Resnext50networkmodelstructure

3 实验及结果分析

3.1 实验环境

  本文实验的模型训练基于Linux系统的服务器

完成,配备有4块Intel(R)Xeon(R)Gold5120
CPU和4块TITANRTX24GB的GPU。网络模

型基于Pytorch框架编写,初始学习率设为0.0001,
批次大小为16,男性和女性各训练5000个批次(Ep-
och)。

3.2 数据集收集

  本文采用的数据集由国内某儿童医院提供,均
为自身体状况良好的6—15岁儿童左手骨 X光图

像,数据集共有图像4255张,其中男性2315张,女
性1940张。训练数据集与测试数据集以9︰1的比例

随机划分。

  由于数据集中部分手骨图像较模糊,特征不够

明显,不利于网络模型训练。因此,基于跨平台的计

算机视觉库(opensourcecomputervisionlibrary,

OpenCV),采用对其直方图均衡化、边缘特征提取等

图像增强方法对数据集进行图像预处理,增强手骨

的边缘特征和纹理特征,便于训练网络模型。以桡

骨为例,直方图均衡化处理前后如图6所示。

图6 图像增强结果对比:(a)原图;(b)结果图

Fig.6 Comparisonofimageenhancementresults:
(a)Originalimage;(b)Resultimage
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  图6中使用直方图均衡化方法处理后的图片与

原图相比,其目标骨骺区域的对比度更高、特征更加

明显,便于神经网络对特征的提取。

3.3 评价指标

  本实验采用的评价指标为 MAE 。将测试集按

照手骨 图 片 的 年 龄 段、性 别 标 签 进 行 分 类,通 过

MAE 计算式计算出预测骨龄和真实年龄之间的误

差,并统计出±1岁以内的骨龄预测准确率。MAE
计算式如下所示:

  MAE = 1K∑
K

i=1
|(Fi-Yi)|, (2)

式中,MAE 表示最终计算的误差,i表示每张手骨图

片,K 表示测试集中手骨图片总数,Fi 表示测试集中

每个手骨图片的预测年龄,Yi 表示每个手骨图片的

真实年龄。

3.4 实验结果和分析

  为了验证统计阈值的方法对CSP-Resnext50网

络的适用性,采用改进前后的网络进行方法验证。
验证结果如表3所示。该方法对Resnext50网络和

Csp-Resnext50网络得出的最优阈值差异为0.01,在
相 同网络的男性、女性之间最优阈值差异也仅为

0.01,实验结果表明,该方法对改进前后的网络以及

性别差异具备一定泛化性,证明本方法适用于改进

后的网络。

表3 阈值统计结果

Tab.3 Thresholdstatisticalresults

Network Male
MAE/year

Female
MAE/year

Resnext50 0.61 0.60

Csp-Resnext50 0.62 0.61

  本文中男性数据集和女性数据集均在相同网络

模型和实验环境下进行训练。实验分别采用经典

TW3-CRUS法、Top2TW3-CRUS法(利用网络输

出的固定前2个等级概率进行计算手骨加权得分)
以及TopNTW3-CRUS法(以下简称3种方法),并
统计出3种方法对男性、女性的 MAE 和±1岁以内

的准确率。

  表4对比了3种方法分别在男性和女性测试集

上的 MAE 。由 表4可 知,改 进 的 TopN TW3-C
RUS法相比经典TW3-CRUS法和同类型的Top2
TW3-CRUS法的MAE 更低,其中男性 MAE 降低

至0.4141岁,女性MAE降低至0.4108岁。实验结果

表明,本文方法在骨龄评估中的 MAE 有明显降低,
在医学骨龄评估领域有一定应用价值。

表4 3种方法的MAE对比

Tab.4 MAEcomparisonofthreemethods

Method Male
MAE/year

Female
MAE/year

TW3-CRUS 0.4630 0.4557
Top2TW3-CRUS 0.4409 0.4343
TopNTW3-CRUS 0.4141 0.4108

  图7对比了3种方法的±1岁准确率,其中横坐

标为男性、女性,分别对应3种不同方法,纵坐标为

±1岁以内的准确率。由图中可以看出,改进后的

TopNTW3-CRUS法在男性和女性测试集上的准

确率均比其他两种方法更优。相比于未改进前的

TW3-CRUS法,改进后的方法男性±1岁以内的准

确率提 高5.18%,女 性±1岁 以 内 的 准 确 率 提 高

5.46%,实验结果表明改进后的方法具有更高的准

确率。

图7 3种方法的±1岁准确率对比

Fig.7 Comparisonofthe±1-year-oldaccuracy
ofthethreemethods

  表5展示了改进前后的网络模型参数量对比以

及男性、女性的 MAE 对比。由表5可知,基于改进

后的TopNTW3-CRUS法,使用Csp-Resnext50网

络模型相比于原始Resnext50网络模型,在保证骨龄

评估精度的前提下,网络大小由原来的88.07MB降

低到46.28MB,其网络参数量大幅下降。实验结果

表明采用Csp-Resnext50网络模型可以在保证相同

误差的前提下明显降低网络的计算量。

  图8对比了改进前后网络模型的±1岁准确率,
其中横坐标为男性、女性,分别对应Resnext50网络

和CSP-Resnext50网络,纵坐标为±1岁以内的准确

率。由 图 中 可 以 看 出,Resnext50 网 络 和 CSP-
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Resnext50网络的±1岁以内准确率几乎相同,说明

对Resnext50网络轻量化之后不会对准确率造成较

大影响,证明了改进后的网络的可行性。

表5 不同网络的MAE对比

Tab.5 MAEcomparisonofdifferentnetworks

Network Networksize Male
MAE/year

Female
MAE/year

Resnext50 88.07MB 0.4141 0.4108
Csp-Resnext50 46.28MB 0.4214 0.4128

图8 不同网络的±1岁准确率对比

Fig.8 Comparisonof±1-year-oldaccuracy
ofdifferentnetworks

4 结 论

  本文在 TW3-CRUS法的基础上,结合儿童手

骨发育特征和网 络 模 型 输 出 的 特 点,提 出 TopN
TW3-CRUS法,并采用CSP-Net网络结构轻量化

骨龄评估网络模型。实验结果表明,该方法充分利

用骨骺发育连续性的特点,能够准确地评估处于不

同等级之间的手骨区域,同时在保持骨龄评估精度

的情况下,大幅降低了评估网络的计算量。相比于

经典TW3-CRUS法和固定输出前两个等级的Top2
TW3-CRUS法,均达到了更好的结果,可以作为辅

助医生评估骨龄的参考依据。
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