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摘要:针对儿童青少年的骨骼发育情况,临床上常采用手腕骨X射线图像进行骨龄评估。其中

手骨区域的分割是预处理中的关键一步,手骨分割的准确率极大地影响最后的评估结果。传统的

阈值分割方法在自动化分割过程中鲁棒性较差,利用深度神经网络的自动分割准确率比传统方法

高但较为复杂。研究在阈值分割的基础上,提出先通过训练Softmax回归模型预测最佳阈值得到

二值图像,再利用区域生长法提取完整手形,最后对手骨图像进行归一化处理的分割方法。在100
张临床数据测试集上,将提出的方法与传统的阈值分割方法———Otsu、最大熵阈值和直方图均值分

割方法进行对比,采用相似系数DSC(dicesimilaritycoefficient)、欠分割率和过分割率3个客观评

价指标对分割结果进行定量分析。实验证明该方法的分割效果最理想,平均DSC值为0.97,欠分

割率和过分割率接近于0,对于复杂的手骨图像也表现出良好的分割性能,相比传统的阈值分割方

法具有更好的鲁棒性,能够准确的对骨龄X射线图像进行自动化手骨分割处理。
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Abstract:X-rayimagesofwristboneareoftenusedforclinicalboneageassessmenttofocusonskeletal

developmentinchildrenandadolescents.Amongtheprocess,thesegmentationofthehandboneregionisa

keystepinthepreprocessing,andtheaccuracyofhandbonesegmentationgreatlyinfluencesthefinal

evaluationresults.Thetraditionalthresholdsegmentationmethodshavepoorrobustnessintheautomatic

segmentationprocess,whileusingthedeepneuralnetworkismoreaccuratebutreallycomplex.Aimingat



theseproblems,thispaperproposedtopredicttheoptimalthresholdbytrainingSoftmaxregressionmodel

toobtainbinaryimagebasedonthresholdsegmentation,thenusetheregiongrowingtoextractthewhole

hand,andnormalizetheprocessedimagesintheend.Onthe100testsets,theproposedmethodwas

comparedwiththetraditionalthresholdsegmentationmethods—Otsu,maximumentropythresholdand

histogram meansegmentation.DSC (dicesimilaritycoefficient),under-segmentationrateandover-

segmentationratewereusedtoquantitativelyanalyzetheresults.Theexperimentalresultsshowthatthe

methodhasachievedthebestresultswithanaverageDSCvalueof0.97,andtheunder-segmentationrate

andtheover-segmentationratearebothcloseto0.Italsoshowsgoodperformanceforcomplexhand

radiographs,whichisprovedtobemorerobustthanthetraditionalthresholdsegmentationmethodsand

canaccuratelycompleteautomatichandbonesegmentationonskeletalageX-rayimages.

Keywords:boneageassessment;handbonesegmentation;softmaxregressionmodel;optimalthreshold;

regiongrowing;robustness

骨龄检测是评估儿童青少年生长发育、内分泌和新陈代谢问题的一种常见的临床手段,通过对左手X光

片的骨成熟度进行评估获得[1-2]。由于人工评估方式耗时、主观性强,因此,基于计算机技术的骨龄自动评估

引起了广泛关注。骨龄评估过程中首先需要对输入X光片进行预处理,包括背景抑制,放射标记、杂质和噪

声的去除[3],这些无关因素会影响骨龄评估的准确性。预处理主要分为以下几个步骤:图像增强、手骨分割

和图像归一化,其中手骨分割是影响骨龄评估精度与稳定性的重要步骤。手骨图像中的感兴趣区域(ROI,

regionofinterest)是骨龄诊断中关注的有用区域,而ROI的分割也是医学图像分割研究的难点[4]。由于医

学图像的复杂性和特殊性,去除骨龄X射线图像中的无关因素,从背景中实现手骨区域的定位与提取极其困

难和复杂。

目前手骨分割的方法主要分为传统方法和基于深度学习的方法。文献中常用的传统方法包括阈值法、

区域法和边界法[5-6]。仅使用图像灰度特征,忽略了图像的空间结构信息,导致阈值分割方法存在局限性[7];

而区域生长和边缘检测容易造成欠分割和过分割。这3种方法必须结合使用才能产生较好的分割结果[8-9]。

由于手骨图像包含大量软组织,部分前景与背景灰度差异较小,导致传统分割方法的鲁棒性较差。杨莉

等[10]利用边缘检测算子结合形态学操作提取手骨边缘,但结果存在欠分割和大量伪边缘。Lee等[11]和胡鸿

婷等[12]利用Otsu结合形态学获取手形二值图像,结果鲁棒性较差。Su等[13]利用直方图提取手形,指骨近

端出现大量缺失。Simu等[14]通过实验比较基本分割算法(如Otsu、最大熵阈值分割、聚类等)和改进后的分

割算法(如多级阈值分割等)用于手骨分割的性能,实验结果表明这些方法都会造成部分骨骼信息的缺失。

自从深度学习技术成功应用于视网膜血管的分割后[15],深度神经网络开始被广泛应用于医学图像的分割。

Lee等[16]使用LeNet-5网络自动定位手形区域,然后创建手形标记,实现手骨分割。但是大部分手形掩码标

记需要人工进行填充和提取。在Kaggle平台上的全自动骨龄识别比赛中,Iglovikov等[17]使用 U-Net网络

分割手骨。但是该方法中的标签制作和网络训练都非常耗时且复杂。训练过程中需要手动剔除分割效果不

好的图像进行反复训练,对于最后预测结果中分割质量不佳的图片也需要再次进行手动处理。总之,相比传

统分割方法的简单性和普适性,利用神经网络完成手骨分割复杂度较高,耗时长,如何选择网络结构也是一

大难题。

考虑以上因素,提出一种复杂度低且自动处理能力强的手骨分割方法。在传统阈值分割方法的基础上,

结合机器学习中的Softmax回归模型拟合最佳分割阈值,再利用区域生长法提取完整手形。该方法弥补了

传统分割方法鲁棒性差的缺陷,也避免了使用神经网络带来的复杂性。实验证明Softmax回归模型拟合的

阈值稳定可靠,基于该阈值取得了理想的分割结果;在100张测试集上的平均分割准确率为97%,具有较好

的鲁棒性,可以完成自动化的手骨分割处理。
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1 基于Softmax回归模型的手骨分割

图1 实验方法流程图

Fig.1 Theflowchartof

experimentalmethod

Softmax回归是线性回归在多分类问题上的扩展,主要用于处理多分类问

题。研究将不同图片的最佳阈值作为分类类别,将直方图作为特征进行训练,用

Softmax回归模型预测同类型图片的最佳阈值。通过最佳阈值对图像进行二值

化处理,再使用区域生长法提取手形,归一化处理后即可完成手骨分割。实验流

程如图1所示。

1.1 图像增强

由于采集的手骨图像是3颜色通道的RGB彩色图像,所以首先把该手骨图

像转化为灰度图像以方便进行二值化分割。然后采用中值滤波去除手骨图像中

的部分噪声,如果仍然有小斑块噪声,采用核为7×7的开运算消除小斑块。

1.2 Softmax回归模型拟合最佳阈值

1.2.1 Softmax回归模型

图像直方图是对一幅图像灰度分布的统计描述,图像灰度级范围为0~

255。将每个灰度级上的像素个数作为特征,所以每幅图片有256个特征。类

标签为最佳阈值,所以一共有256个分类。假设有m 个训练样本,样本集合

则为

A= (x(1),y(1)),(x(2),y(2)),…,(x(m),y(m)){ }, (1)

其中:x(i)为输入特征,x(i)∈Rn+1(n=255);y(i)∈ 1,2,…,k{ } 为类标签(k=

256)。每个样本估计其所属的类别概率为P(y=j|x)(j=1,…,k)。根据广义

线性模型,推导出其假设函数如下[18-19]
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  hw(x(i))表示第i个样本的预测函数,估计x 的每种分类结果出现的概率。hw(x(i))输出的这个k 维向

量表示对k个类标签估计的概率值。 1


k

j=1
ewTjx(i)

的作用是对概率分布进行归一化,使所有概率之和为1。wi

是特征x(i)映射到最佳阈值的权重。w 是一个k×(n+1)的矩阵,如公式(3)所示
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  由于每张图片尺寸大小、像素值分布不同,得到的直方图差异较大,所以可能导致模型在拟合数据时出

现较大偏差。即使模型在训练集上的拟合效果好,也不具有泛化能力,所以需要对直方图进行归一化处理。

将每个灰度等级上的像素个数除以所有灰度级上像素总数最多的个数,如公式(4)所示
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x(i)
j =

x(i)
j

maxx(i)
, (4)

  x(i)
j 为第i个训练数据灰度级为j的像素个数,maxx(i)为灰度级上像素总数最多的像素个数。

1.2.2 Softmax回归求解

Softmax回归算法在进行训练时是对其损失函数求极大似然估计,可采用梯度下降法或牛顿法进行求

解。Softmax回归算法的损失函数如公式(5)所示
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  该损失函数衡量真实类别与预测类别的相似性,训练模型参数的目标是使J(w)最小化。上式中

T(y(i))j为指示函数,当y(i)属于第j类时T(y(i))j=1,否则为0。 ewTjx(i)


k

l=1
ewTlx(i)

表示将x 分类为类别j的概率。

因为Softmax回归存在参数冗余问题,即对于任意一个用于拟合数据的假设函数,可以求出多组参数值,这

些参数得到的是完全相同的假设函数hw(x(i))。这时采用梯度下降法不能求得局部最优解,牛顿法不能保证

算法收敛,因为损失函数的Hessian矩阵不可逆。为了解决参数冗余所带来的数值问题并使算法更加简单,

在保留所有权重参数(w1,w2,…wk)的情况下,在损失函数中加入权重衰减项λ
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这时损失函数变为凸函数,有唯一解且Hessian矩阵可逆,可以采用梯度下降法或牛顿法求解。对J(w)求

偏导

ÑwjJ(w)=-
1
m

m

i=1

[x(i)((T(y(i))j -P(y(i)=j|x(i);w))]+λwj, (7)

这里采用梯度下降法,结合训练数据对权重w 进行更新,求出w 的最优解,如公式(8)所示

wj =wj +α ÑwJ(w), (8)

α为学习率。

训练完成后,用w 对测试数据做前向传播,每个测试数据得到k 个值,选取其中最大值所对应的阈值作

为模型预测的最佳阈值。

1.2.3 最佳阈值选取

在训练Softmax回归模型拟合最佳分割阈值前,需要手动选取使得分割效果最好的阈值作为模型训练

的标签。在最佳阈值选取过程中,经过实验测试发现,最佳阈值大部分低于图像像素均值。所以在像素均值

2边以阈值间隔为2分别生成20幅不同的二值图像,根据二值图像的分割效果找出最佳阈值。实验测试结

果显示,选取的阈值越大于最佳阈值,欠分割(分割的手形不完整)越严重,越小于最佳阈值则过度分割(手形

与背景粘连)越严重;所以若二值图像在最大阈值情况下还存在过度分割,则将阈值增大再从中选取;若最小

阈值情况下图像二值图存在欠分割,则将阈值减小再从中选取最佳阈值。最佳阈值的选取有2个标准:1)能

对手形区域进行正确分割;2)手形没有失去过多细节。如图2所示,对于2幅灰度图像,图(a)和图(e)中手

形与背景只是恰好分离;图(c)手形边缘不平滑;图(d)指骨远端边缘与背景相连(红色矩形框标注,细节图如

图像右上角所示)。而图(b)与图(f)手形与背景完全分离且没有缺失细节特征。因为模型是概率预测,如果

预测值有偏差,那么预测结果与最佳阈值之间的误差至少为1。所以为考虑模型的拟合误差,选取(b)图和

(f)图的阈值作为2幅图像的最佳阈值。
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图2 最佳阈值选取

Fig.2 Selectionoftheoptimalthreshold

1.2.4 Softmax回归模型训练

训练过程中,λ和α的初始值设置为0.1,通过迭代20万次后达到收敛。模型预测出的最佳阈值与真实

最佳阈值之间的关系如图3所示。

图3 数据拟合图

Fig.3 Datafittingdiagram

图中横坐标为人工选取的最佳阈值,纵坐标为模型预测出的最佳阈值。从图中可以看出,所选取的测试

样本的所有最佳阈值都小于140,大部分阈值集中在10—40范围内。图中预测值围绕真实值波动,只有少部

分预测值偏离直线。这是因为样本数据中有少量图片存在大量无关因素,如不相关的骨骼、首饰、边框等干

扰信息,导致这些样本与其余样本区别太大,使得在拟合过程中出现偏差。但这种图片数量较少,并且实验

过程中这种图片也能够通过预测出的阈值进行分割。从图中可以看出数据整体的拟合效果较好,没有出现

过拟合的情况,说明模型的预测结果可靠。

1.3 图像二值化与手形提取

模型训练完毕后,统计每张图片的直方图,通过模型拟合即可预测出每张手骨图像的最佳分割阈值;并
利用拟合的最佳阈值对图像进行二值化操作。如图4(b)所示,二值化后的图像存在非手骨轮廓区域和

噪声。
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图4 图像二值化与手形提取

Fig.4 Imagebinarizationandhandextraction

图像分割过程中,对ROI的提取常采用区域生长法,最大连通区域法或边缘检测法。由于二值图像的

手形区域不一定是最大连通域或最大轮廓,所以为了得到较好的分割率,采用区域生长法提取手形。该方法

可以对具有相似性质的区域进行分割,只关注ROI,手形周围的噪声对提取没有影响。该方法根据选取的初

始种子点和阈值生成连通区域[20-21]ROI,其算法描述如下

1)将图片的中心像素点作为种子点;

2)创建与图像大小相同的矩阵V,并将每个点置为False;

3)以手形轮廓边缘为生长停止条件,在手形区域内生长,对手掌内像素值不为0的点(i,j)进行标记,标

记为V i,j[ ]=True;

4)遍历矩阵V,若V i,j[ ]≠True,即该点在手形区域外,这时将原图对应点的值改为0,提取出完整手

形。手形提取结果如图4(c)所示。

1.4 图像归一化

因为实验中使用的所有数据样本大小不一,为了统一样本,方便后期骨龄的自动识别,将分割后的手骨

图像尺寸归一化为256×256。具体步骤如下:

1)获得手形外接矩形的长和宽并标记为 H、W;

2)裁掉多余的边缘使手形居中;

3)比较 H、W,通过填充边缘使整个图形为正方形,扩展长度为 H-W /2,这样保证图像缩小为256×

256时不会对原图进行拉伸变换。

2 实验结果与分析

本实验中所使用的骨龄X射线图像总计500张,其中训练集400张,测试集100张。年龄分布为1—18
岁,图片大小各异,全部由重庆医科大学附属儿童医院放射科扫描获得,所有图片全部匿名化处理并已获得
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授权。研究实验环境为CPU@1.60GHz,Windows10,Python2.7,OpenCV3。训练集和测试集从每个年龄

段中随机选择,确保实验数据的选取具有多样性和泛化性。实验结果如图5所示(随机从测试集中不同年龄

段选取6张图像进行展示)。手骨图像类型包含:1)含有干扰因素,包括不相干的手骨、文字、边框(如图5中

第1、5、6列图像);2)手骨图像的位置不正(如图5中第2、6列图像);3)低对比度(如图5中第3列图像);

4)只含有放射标记(如图5中第4列图像)。

图5 基于Softmax回归模型的手骨分割

Fig.5 HandbonesegmentationbasedonSoftmaxregression

2.1 主观分析

从图5中可以看出通过Softmax回归拟合的最佳阈值可以正确分离手骨与背景,且手骨的细节信息保

存完整,利用区域生长法即可提取完整手形。而且对于一些特殊的骨龄X射线图像,如存在大量干扰因素,

手骨位置不正或手骨区域对比度低,该方法也能取得较好的分割结果。

为了测试算法的分割精度,基于上述测试集,将softmax回归拟合最佳阈值的分割方法与文献中常用的

阈值分割方法:Otsu、直方图平均、最大信息熵进行比较,部分实验结果如图6所示。图6中用红色矩形框标

注部分表示完全不能分割出手骨或分割效果不理想的区域,如欠分割、过分割和手形边缘不光滑等。从图6
的实验结果可以看出,Otsu分割效果最差。欠分割严重,指骨信息大量丢失,基本不能提取出完整手形;最
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大熵分割效果较差,部分手骨图像完全不能分割(如图(c)中第3幅图像所示),少部分图像也存在欠分割和

过分割;直方图均值分割结果比Otsu和最大熵阈值分割结果好,但大部分手形边缘不平滑。综上,这3种分

割方法都会造成部分图像完全不能分割,且欠分割的情况也较为严重。据统计,测试集中 Otsu、最大熵、直

方图均值完全不能分割的图像数量分别为40、19、1。而基于Softmax回归分割方法的所有图像都能完成手

骨的完整提取,欠分割和过分割较少,分割结果最理想。

图6 4种分割方法的手形二值图像结果比较

Fig.6 Comparisonofhandmaskssegmentationresultsunderfoursegmentationmethods
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2.2 客观分析

为了更加客观地评价各方法的分割效果,采取定量的方式计算分割图像的性能指标。分割准确率采用

最常见的指标相似系数DSC(dicesimilaritycoefficient)[22]进行定量评价,分割金标准为手骨的GT(ground

truth)图像。此外,还计算了分割图像整体的过分割率和欠分割率[23]。

DSC值衡量GT图像与分割图像的相似度,公式如下

DSC=
2X ∩Y
X + Y

, (9)

  其中X 代表GT图像,Y 表示分割结果图像过分割率是指分割图像在GT图像参考面积之外的像素点

的比率,公式如下

OX =
Os

X +Os
, (10)

其中Os表示不应包含在分割结果中的像素点个数。

欠分割率是分割图像在GT图像参考面积中欠缺的像素点的比率,公式如下

UX =
Us

X +Os
, (11)

Us表示本应包含在分割结果中实际却不在分割结果中的像素点个数。

在100张测试集上的计算结果如表1所示,所有结果取平均值。

表1 3种分割方法在测试集上的平均DSC值、过分割率和欠分割率

Tabel1 TheaverageDSCover-segmentationrateandunder-segmentationrateof

thefoursegmentationmethodsappliedonthetestingset

算法 DSC 过分割率 欠分割率

Otsu 0.720186 0.000046 0.414863

最大熵 0.859698 0.102456 0.077792

直方图均值 0.926287 0.020371 0.063210

Softmax回归 0.974517 0.032531 0.013743

由表1可以看出,使用Softmax回归方法得到的DSC值最高,平均分割准确率为0.97,欠分割率最低,

过分割率比Otsu和直方图均值法稍高,但都接近于0。过分割率稍高的原因是在选取最佳阈值时,一旦预测

出的最佳阈值低于人工选取的最佳阈值,用预测值对图像进行二值化后可能会导致手形与背景相连从而产

生过分割。这种情况可以考虑在保证图像分割质量的前提下,选取较大的阈值作为最佳阈值而得到改善。3
种传统阈值分割方法中直方图均值方法的DSC值最高;Otsu的DSC值最低,且欠分割严重;最大熵阈值的

过分割率最高。综合分析,通过Softmax回归拟合阈值并结合区域生长分割手骨的方法无论从主观还是客

观的角度都优于其他3种方法,分割效果最理想,具有较好的鲁棒性。

3 讨 论

笔者提出了通过Softmax回归模型拟合最佳阈值进行图像分割的方法,并成功应用于骨龄X射线图像

中手骨的分割,为医学图像的分割提供了新的思路。使用Softmax回归模型进行训练前,通过对输入参数

图像直方图进行归一化处理,有效防止了回归模型在拟合最佳阈值时出现漂移值的情况,提高了模型的拟合

能力。最大的亮点在于将阈值的拟合问题变为分类问题,使得最终预测的结果在一定范围内,相对于线性回

归模型来说能极大地减小误差并且提高数据的泛化能力。实验结果表明该方法比传统的阈值分割方法能获

得更理想的手骨分割结果。传统的阈值分割最大的缺陷就是欠分割率高,鲁棒性差,在医学图像的分割应用
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上具有一定的局限性。而使用Softmax回归模型克服了这个缺陷,在拟合的最佳阈值分割基础上结合基于

区域的分割,与单一的阈值分割方法相比有效降低了欠分割率。与深度学习的方法相比,Softmax回归模型

比深度神经网络更加简单,算法的时间复杂度降低,数据处理更加快捷。且最重要的一点是基于神经网络的

分割方法对手骨图像的边缘识别效果差,容易造成误分割,而本方法不存在此现象。另外,研究方法对于复

杂的手骨图像也表现出较好的分割性能,说明该方法具有抗干扰能力和鲁棒性。由于方法具有实时性和较

高的精确度,所以该算法可用于临床手骨图像的分割,可以快速准确的为骨龄识别研究提供大量可靠的预处

理数据样本。

算法存在的不足是特征参数的处理还有待改进。因为参数之间数值上差距过大,所以改善参数的分布

可以有效提高算法性能。研究将阈值的拟合问题转化为分类问题所使用的算法可以不限于所使用的

Softmax回归,还可以是其他分类算法。作者的下一步工作是尝试使用更多分类算法并且结合机器学习中

的集成学习方法进一步提高分割的准确率。
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