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Mask R-CNN算法在转子间骨折诊断中
的应用研究
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[摘 要] 目的 基于Mask R-CNN算法实现一个计算机辅助诊断（Computer Aided Diagnosis，CAD）工具，以辅助经验不足的

医生对转子间骨折进行诊断。方法 选取665例转子间骨折X光片数据为研究对象，按照8∶0.5∶1.5的比例设置训练集、验证

集和测试集。采用迁移学习方法训练网络模型，实现CAD工具对转子间骨折的定位、分割和分类功能。同时招募3名住院

医生和3名主治医生对CAD工具的分类性能进行测试。结果 CAD工具取得了0.867的准确度，相比主治医生0.888±0.010的

平均分类水平仍有不足。在CAD工具的帮助下，住院医生的平均准确度从0.707±0.021提升至0.850±0.015，虽然未能达到

主治医生的分类水平，但其差异无统计学意义（P=0.179）。结论 CAD工具能够为医生提供有效的辅助信息，辅助经验不

足的医生进行诊断，减少误诊情况的发生。
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Abstract: Objective To develop a computer aided diagnosis (CAD) tool based on the Mask R-CNN algorithm, aiming to assist less-
experienced physicians in the diagnosis of intertrochanteric fractures. Methods A total of 665 cases of intertrochanteric fracture 
X-ray data were selected as the research subjects. The data were divided into training set, validation set, and testing set in a ratio of 
8∶0.5∶1.5. The network model was trained using transfer learning method to develop a CAD tool with capabilities of localization, 
segmentation, and classification for intertrochanteric fractures. Three resident doctors and three attending physicians were recruited 
to test the classification performance of the CAD tool. Results The CAD tool achieved an accuracy of 0.867, which was slightly 
lower compared to the average classification level of attending physicians at 0.888±0.010. With the assistance of the CAD tool, 
the average accuracy of resident doctors improved from 0.707±0.021 to 0.850±0.015. Although it did not reach the classification 
level of the attending physicians, the difference was not statistically significant (P=0.179). Conclusion The CAD tools can provide 
valuable assistance to doctors, aid inexperienced physicians in diagnosis and reduce the occurrence of misdiagnosis by offering 
effective auxiliary information.
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引言
转子间骨折在骨质疏松的老年人群体中经常发生，

具有复杂的并发症和较高的死亡率，严重威胁患者的

生命健康 [1]。转子间骨折位于股骨近端区域，属于髋部

骨折的一种，在 2018 版 AO/OTA（Arbeitsgemeinschaft 

für Osteosynthesefragen Foundation and the Orthopaedic 
Trauma Association，AO/OTA）分型标准 [2] 中被命名为

A 型，其中还包括 A1、A2 和 A3 三种亚型 ：A1 为简单

转子骨折 ；A2 为多端转子外侧壁不完整骨折 ；A3 为转

子间（反向倾斜）骨折，见图 1。转子间骨折的分型对

于患者的临床治疗具有重要意义，其分型主要基于髋关

节前后位 X 光片，不同的骨折分型以及骨折稳定性会

影响医生对手术和治疗方案的制定 [3]。急诊科回顾性分

析发现 [4]，漏诊和误诊多发生于髋部骨折（37.3%）而

收稿日期：2023-11-30
基 金 项 目 ： 重 庆 市 技 术 创 新 与 应 用 发 展 专 项 重 点 项 目
（CSTB2021TIAD-KPX0074）。
通信作者：张和华，高级工程师，主要研究方向为生物信号检测
与处理、战创伤智能诊断相关算法。
通信作者邮箱：zhanghehua@vip.163.com



研究论著 RESEARCH  WORK

24 中国医疗设备 2024年第39卷  06期    VOL.39 No.06

非其他肢体骨折，且由于疲劳等因素，医生在下午 5 点

到凌晨 3 点之间更容易误诊，在诊断纠正后，仍有超过

55% 的患者需要进一步治疗。也有研究表明，随着医生

工作时间的延长，注意力和判断力会有所下降 [5]，特别是

在紧急情况下，由于 X 光片显示不清，尤其是在小骨折、

非移位骨折或隐匿性骨折时，临床诊断往往不尽人意 [6]。

而且转子间骨折的分型不易区分，十分依赖医生的诊疗

经验，经验不足的医生常常会出现误诊，极大影响患者

治疗的时间，而早期的手术治疗是减少术后并发症和死

亡率的关键因素 [7]。患者治疗时间每延迟 10 小时，死

亡的可能性就会增加 5%[8]。因此，实现一种准确可靠的

辅助工具以帮助经验不足的医生进行诊断十分必要。

人工智能的应用对于诸多临床工作具有一定的帮

助，通过对 X 光片或病理图像的识别，能够帮助医生完

成检测、诊断和分类等任务 [9]。在传统模式中，X 光片

诊断工作是一个费时费力的过程，其效率总是随着工作

量的增加而下降，而人工智能可以有效地处理和识别 X
光片而不会感到疲劳，简化了工作流程且减轻了医疗工

作者的工作量，同时合理的使用人工智能能够有效降低

医疗和管理成本，提高医疗效率，还能预测和预防疾病

并发症的发生 [10]。

目前，基于深度学习算法的转子间骨折分类研究还

没有得到实际的应用。为了提高经验不足的医生对转子间

骨折诊断的准确度，降低误诊所造成的医疗成本，本研究

基于 Mask R-CNN[11] 实例分割算法，实现一个计算机辅助

诊断（Computer Aided Diagnosis，CAD）工具，以辅助经

验不足的医生对转子间骨折的 X 光片进行准确诊断。

1  资料和方法
1.1 临床资料

收集陆军军医大学大坪医院的转子间骨折病例，且

招募 3 名工作年限在 20 年左右的创伤外科医生将病例

按照 2018 版 AO/OTA 分型标准分为 A1、A2 和 A3 三种

亚型（图 2）。首先，让 3 名医生单独进行划分，将 3 名

医生一致同意的分类结果视为正确骨折类型，若有 1 名

医生分类结果不一致，则让 3 名医生共同讨论，最终投票

决定骨折类型，这样能有效避免医生出现失误而导致的漏

诊和误诊。A1 和 A2 是诊断的难点，需要保持两者数据

的平衡。研究最终筛选出 273 例 A1、273 例 A2 和 119 例

A3，共 665 例病例。将各类数据按照 8 ∶ 0.5 ∶ 1.5 的

比例划分为训练集、验证集以及测试集，其中训练集中

有 219 例 A1、219 例 A2 和 95 例 A3，验证集中有 14 例

A1、14 例 A2 和 6 例 A3，测试集中有 40 例 A1、40 例

A2 和 18 例 A3。使用 Labelme 软件对病例图像进行注释，

见图 2。本研究已经陆军军医大学大坪医院伦理委员会

审批通过（批准文号 ：[2023]148）。

1.2 方法

1.2.1 模型搭建

Mask R-CNN 扩展于 Faster R-CNN 算法，不仅能更

好地解决目标检测问题，还可以用于实例分割。将 Mask 
R-CNN 作为转子间骨折 CAD 工具的实现算法，其结构

模型如图 3 所示。在图像输入前，首先经过预处理，图

像会被进行随机尺寸裁剪及随机翻转，增强数据的多样

性。将预处理的图像导入特征提取网络将得到不同尺寸

的特征图，再将特征图导入区域建议网络会得到不同尺

寸的感兴趣区域（Region of Interest，ROI）的建议框，

将得到的建议框映射到特征图中形成 ROI 的特征图。由

于 ROI 特征图的尺寸大小不一，因此采用 RoI Align 算

法将特征图的尺寸调整为 7×7×256 和 14×14×256 两

种固定尺寸。其中，7×7×256 的特征图通过池化层和

全连接层，得到转子间骨折的分类信息以及定位框，而

14×14×256 的特征图则经过卷积层，得到转子间骨折的

分割掩码。

在本研究中，特征提取层采用了 ResNet50 和特征

图1 转子间骨折AO/OTA（2018）亚型分型标准示意图

图2 转子间骨折示例图像
注：a. A1类型骨折患者的髋关节X光片；b. A2类型骨

折患者的髋关节X光片；c. A3类型骨折患者的髋关节X光
片；d. A1类型骨折患者的髋关节X光片使用Labelme软件
注释的数据图像；e. A2类型骨折患者的髋关节X光片使用
Labelme软件注释的数据图像；f. A3类型骨折患者的髋关节
X光片使用Labelme软件注释的数据图像。
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金字塔网络组合方式，能在增加极小计算量的情况下，

处理好物体检测中的多尺度变化问题，见图 4。图像输

入之后，从 C1 到 C5 是 ResNet50 网络特征提取的过程，

称为下采样，特征图的尺寸会逐渐变小。之后经过上采

样，特征图尺寸逐渐变大，与相同大小的 ResNet50 特

征图进行融合，得到 P5 到 P2 的特征图。其中，P6 经

过 P5 的下采样得到，目的是为了检测更大尺度的目标，

P2 到 P5 作为特征图输入后续网络，P2 到 P6 输入区域

建议网络生成建议框。

1.2.2 实验设置

本实验采用迁移学习方法，将 COCO 数据集的训练

权重作为网络模型的初始权重。在尝试不同的参数配置

后将参数设置如下 ：Learning rate 设置为 0.01，采用随机

梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）优化器，

Momentum 设置为 0.9，Weight decay 设置为 1×10-4。训

练模型在 50 个 epoch 内没有提升时，停止运行。训练环

境在 Ubuntu 18.04.6 LTS 上运行，该系统配备 NVIDIA 
GeForce RTX 3090，使用 PyTorch 机器学习库进行训练。

1.2.3 CAD工具性能评估

采用准确度、精准度、召回率、F1 得分以及曲线下

面积（Area Under Curve，AUC）作为 CAD 工具分类能

力的评估指标。研究分别招募 3 名主治医生（工作年限

分别为 16、22 和 15 年）和 3 名住院医生（2 名工作年

限 3 年，1 名工作年限 4 年）评估 CAD 工具的诊断能

力，在参与评估前，对各个医生说明 2018 版 AO/OTA
对转子间骨折亚型的分型标准。首先，住院医生和主治

医生单独对测试图像进行分类，计算测试图像分类结果

的评估指标，再与 CAD 工具的分类结果进行对比，评

估 CAD 工具的分类水平。若医生的评估结果与 CAD 工

具存在差异且具有统计学意义，则医生再在 CAD 工具

的帮助下继续分类相同的测试图像，将该测试结果与单

独测试结果进行比较，验证 CAD 工具在医生诊断过程

中能否起到辅助作用。

1.2.4 统计学分析

本研究采用 SPSS 26.0 软件进行统计学分析，统计

数据以 x-±s 表示，采用独立样本 t 检验测试两组实验

结果之间分类准确度的差异显著性，以 P<0.05 为差异

有统计学意义。计算 Cohen’s Kappa[12] 分数用于评估分

类结果中的一致性程度，介于 0.41~0.60 的数值表示中

度一致，介于 0.61~0.80 的数值表示较强一致性，介于

0.81~0.99 的数值表示强一致性。

2  结果
2.1 CAD工具训练结果

在网络模型停止训练后，选择验证集中测试效果最

好的模型作为 CAD 工具的诊断模型。测试集总共 98 例

图像，其中 A1 有 40 例，A2 有 40 例，A3 有 18 例。如

图 5 所示，将测试图像输入 CAD 工具，根据预测的

不同骨折类型，用不同的颜色自动定位骨折区域，并

提供分类建议及预测分数。生成骨折形态的分割掩码

后，通过查看骨折形态分割的准确性，在一定程度上判

断预测建议的可信程度。根据 CAD 工具对测试集数据

的预测结果，统计测试集的混淆矩阵（图 6a），并绘制

A1、A2 和 A3 的受试者工作特征（Receiver Operating 
Characteristic，ROC）曲线（图 6b）。根据混淆矩阵，

分别计算 A1、A2 和 A3 的准确度、精准度、召回率和

F1 得分作为分类性能的评价指标，见表 1。从表 1 和图 6
可以得出，CAD 工具测试结果的准确度为 0.867，在对

各个亚型的分类中 ：A1 类骨折识别相对其他两类较好，

F1 得分和 AUC 分别为 0.902 和 0.970 ；A2 类次之，

F1 得分和 AUC 分别为 0.867 和 0.947 ；A3 类较差，F1 得

图3 基于Mask R-CNN算法构建的CAD工具架构图

图4 特征提取层
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分和 AUC 分别为 0.800 和 0.917。在对 A1 类预测时，

CAD 工具出现了 1 例漏诊情况，未能检测出相应的骨

折区域。

2.2 医生评估结果

医生所评估的测试集与 CAD 工具评估的测试集相

同，将同一组3名医生的测试结果汇总成一个混淆矩阵（图

7）。从混淆矩阵可以看出，主治医生易将 A1 类识别为

A2 类，A2 类也存在少许识别为 A3 类的情况。住院医

生对于 A1 类和 A2 类的识别准确度不高，在 CAD 工具

的帮助下，主要减少了 A1 识别为 A2 以及 A2 识别为 A3
这 2 种错误，但是降低了 A3 类的识别准确度。在正常的

测试评估下，住院医生和主治医生均未发生漏诊情况。

根据混淆矩阵分别计算了各个医生对 A1、A2 和

A3 的分类指标（表 1），根据评估结果计算了各组之

间分类准确度的差异显著性和分类结果的 Cohen’s 

Kappa 分数（表 2）。由表 2 可得，3 名主治医生的平均

准确度最高为 0.888±0.010，远胜于住院医生的平均准

确度（0.707±0.021），且与住院医生的差异具有统计学

意义（P<0.001），与 CAD 工具的准确度（0.867）也存在

差异，但不具有统计学意义（P=0.451）。其中，3 名主治

医生对 A3 类的识别能力均大于 CAD 工具，F1 得分的平

均差异为 0.105，而 A1 和 A2 类的 F1 得分则与 CAD 工

具相差较小。3 名住院医生的分类能力相比于 CAD 工具

较差，两者之间的差异具有统计学意义（P<0.001）。之

后住院医生在 CAD 工具的帮助下，继续评估相同的测试

集数据。3 名住院医生在 CAD 工具的帮助下，各方面的

分类能力都得到了有效提升。住院医生的平均准确度从

0.707±0.021 提升至 0.850±0.015，且差异具有统计学意

义（P<0.001），其中 A1 类的平均 F1 得分由 0.695±0.042
提升至 0.869±0.029，A2 的平均 F1 得分从 0.669±0.009
提升至 0.825±0.016，A3 的平均 F1 得分从 0.793±0.006
提升至 0.868±0.018。而且在 CAD 工具辅助下，虽然

住院医生的平均准确度与主治医生的平均准确度仍然

相差 0.038，但差异无统计学意义（P=0.179）。在 CAD
工具的帮助下，住院医生与 CAD 工具分类结果的

Cohen’s Kappa 分数从 0.537 提升到了 0.845，表明住院

医生在评估过程中大量接受了 CAD 工具的建议，且住

院医生与主治医生分类结果的 Cohen’s Kappa 分数也达

到了 0.686，这表明住院医生与主治医生的评估结果具

有较强的一致性。

3  讨论
目前，深度学习在肋骨骨折 [13]、肺结核 [14] 和中医

背部痧象特征分类 [15] 等医学领域的识别诊断中已有了

相关的应用。在股骨近端区域骨折的相关研究中，由于

患者拍摄的 X 光片尺寸较大，很多信息都是无关信息，

Mawatari 等 [16] 和 Urakawa 等 [17] 先将 X 光片中股骨近

端区域裁剪出来，再导入卷积神经网络中进行分类，这

种方法虽然能取得较好的分类性能，但在训练和诊断的

图5 CAD工具的部分预测结果

图6 CAD工具测试结果
注：a. 测试结果的混淆矩阵；b. A1、A2和A3测试结果的ROC曲线。MD：漏诊病例；AUC：曲线下面积。
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过程中会使医生在裁剪方面花费更多时间。Liu 等 [18] 采

用了 Faster R-CNN 目标检测算法，该方法可以直接导

入患者的 X 光片，能够自动定位和分类转子间区域，达

到主治医生的诊断性能，但其分类研究主要集中在骨折

和未骨折方面，这对辅助医生诊断的帮助有限。在转子

间骨折分类诊断研究中 [19-21]，通常是与股骨颈骨折或未

骨折图像进行混合分类，然而结果并不理想，且大部分

研究停留在研究方法的比较上，没有更进一步将其扩展

到辅助医生诊断的应用中去。

表2 分类准确度t检验和分类结果Cohen’s Kappa一致性评估

组别 t值 P值 Cohen’s Kappa

主治 vs. CAD 0.754 0.451 0.671

CAD vs.住院 4.822 <0.001 0.537

CAD vs.住院+CAD 0.591 0.554 0.845

主治 vs.住院 5.573 <0.001 0.505

主治 vs.住院+CAD 1.344 0.179 0.686

住院+CAD vs.住院 4.230 <0.001 0.604

       注：CAD：计算机辅助诊断。

骨折分类的价值在于准确描述骨折特征、反映损伤

程度、指导治疗方法选择和帮助判断预后 [22]。转子间骨

折具有复杂的并发症和较高的死亡率，如果人工智能的

应用能够辅助经验不足的医生进行诊断并减少误诊，尽

早对转子间骨折进行治疗，将会对患者的康复带来极大

的益处。本文基于 Mask R-CNN 实例分割算法实现了一

个 CAD 工具，以辅助经验不足的医生对转子间骨折进

行诊断。Mask R-CNN 算法与其他目标检测算法一样，

能够自动识别图像中的 ROI 并对其分类，解决了传统卷

积神经网络只能通过裁剪后识别单一骨折图像的问题。

在 CAD 工具中，医生只需导入 X 光片便能直接对 X 光

片中转子间骨折相关区域进行定位和分类，简化了诊断

流程。除此之外，Mask R-CNN 在 Faster R-CNN 基础

上并行添加了一个用于预测目标掩码的分支，可以描绘

物体的形态特征，相比于定位框的识别更加精准。以往

的神经网络无法确定网络是如何进行识别和分类的，而

分割掩码就正好可以描述转子间骨折后的形态特征。不

同骨折类型的形态特征存在一定的差异，经验不足的医

生通过观察形态分割的完整性及准确性，在一定程度上

判断分类建议的可信度。经过测试，CAD 工具对 A1 和

A2 的分类效果较好，但是对于 A3 的分类较差，可能目

前阶段 A3 的数据量较少，尽管在图像预处理部分通过

随机尺度裁剪和图像翻转等方式增加了数据多样性，但

还是未能提高对 A3 的分类效果。在与医生的测试评估

中，CAD 工具对 A1 和 A2 的分类性能与主治医生相差

较小，但在对 A3 分类的 F1 得分上差距 0.105，分类准

确度没有达到或超过主治医生而只是接近主治医生的分

表1 分类结果的评估指标（ x-±s）

指标 亚型 工具 主治医生 住院医生 住院医生+CAD
准确度 0.867 0.888±0.010 0.707±0.021 0.850±0.015

精准度

A1 0.881 0.963±0.032 0.799±0.028 0.881±0.024
A2 0.837 0.844±0.025 0.628±0.024 0.790±0.035
A3 1.000 0.854±0.039 0.742±0.013 0.957±0.037

召回率

A1 0.925 0.850±0.025 0.633±0.052 0.858±0.052
A2 0.900 0.892±0.052 0.707±0.014 0.867±0.038
A3 0.667 0.963±0.032 0.852±0.032 0.796±0.032

F1得分

A1 0.902 0.903±0.007 0.695±0.042 0.869±0.029
A2 0.867 0.866±0.016 0.669±0.009 0.825±0.016
A3 0.800 0.905±0.013 0.793±0.006 0.868±0.018

       注：CAD：计算机辅助诊断。

图7 评估结果的混淆矩阵
注：a. 主治医生的评估结果混淆矩阵；b. 住院医生的评估结果混淆矩阵；c. 住院医生在CAD工具辅助下的评估结果混

淆矩阵。MD：漏诊病例。
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类准确度，但差异无统计学意义（P=0.451）。在 CAD
工具的帮助下，住院医生对 A1 和 A2 的分类能力得到

了有效提升，但 CAD 工具却降低了住院医生对 A3 的

召回率，从 0.852±0.032 降低至 0.796±0.032。尽管如此，

住院医生的分类能力还是得到了较大的提升，虽然未能

达到主治医生的平均分类水平，但两者之间的差异无统

计学意义（P=0.179），且分类结果与主治医生的一致性

程度也达到了 0.686，两者的评估结果具有较强的一致性。

同时，本研究也存在一些不足和限制。首先，本文

未将与转子间相关的股骨颈和股骨头纳入研究，主要原

因在于股骨头骨折是罕见损伤 [23]，骨折数据量较少，而

股骨颈骨折的分型在观察者间和观察者内部的可靠性不

高 [24]。其次，实验阶段整体数据量不够大会对模型训

练的性能产生影响，其中对 A3 类影响较大，且实验数

据图像仅为髋关节前后位 X-ray，不适合侧位片的辅助

诊断。最后，考虑到深度学习算法可能带来的计算误

差和辅助诊断工具的可信赖度 [25] 带来的潜在医疗风险，

CAD 工具生成的诊断结果只能作为医生的参考，将其

应用于临床辅助。

4  结论
人工智能在转子间骨折方面的应用，可以辅助医生

进行诊断，减少因为诊断错误而耽误患者最佳治疗时间

的概率。本文所实现的 CAD 工具在实验测试中能够辅

助经验相对不足的住院医生，提高其对转子间骨折诊断

的准确度，使其接近主治医生的诊断水平。CAD 工具

可以应用在紧急情况、医生精神状态不佳或者缺乏经验

丰富的医生时，作为一种辅助诊断工具帮助医生进行诊

断决策。除此之外，CAD 工具还可以作为教育培训的

一种方式，为缺乏经验的医生和学生提供训练机会，提

升其对于转子间骨折的分类水平。同时，在今后的研究

中，CAD 工具也可以向其他骨折方向扩展，成为一个

多方面的骨折诊断辅助工具。
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