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摘  要：肋骨骨折是一种高发疾病，具有较高的误诊率，对于医学图像处理技术的诊断速度和准确率要求较高，而图

像检测与分割是实现肋骨骨折诊断的关键技术。本文综述了当前医学图像检测和分割模型在肋骨骨折诊断中的研究

进展。首先对当前主流的图像检测和分割模型进行了系统介绍，然后对现有模型进行归纳和总结，分析了基于深度模

型骨折诊断的各种算法，最后利用 RibFrac 挑战赛的公共数据库对模型进行对比分析。研究表明，基于图像检测和分割

的肋骨骨折诊断方法在临床上已经有了长足的发展。然而，模型训练过程中容易受到样本数据的干扰，三维数据需要

耗费大量的时间和资源，并且新模型和新技术难以实现。因此，在肋骨骨折诊断方面，图像检测和分割模型仍面临着许

多挑战，有较大的发展空间。 
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Abstract：Rib fracture is a high incidence disease with high misdiagnosis rate，so the diagnostic speed and accuracy re-

quirements for medical image processing technology are high，and image detection and segmentation is the key technology to 

achieve rib fracture diagnosis. Therefore，the current research progress in the application of medical image detection and

segmentation models in rib fracture diagnosis is reviewed in this article. Specifically，the current mainstream image detection 

and segmentation models are firstly introduced systematically，then the present models are summarized and concluded，and 

various fracture diagnosis algorithms based on depth models are analysed，and finally，a comparative analysis of the models 

is conducted using the RibFrac Challenge public database. The study shows that rib fracture diagnosis methods based on

image detection and segmentation have made great strides in clinical practice. However，the model training process is suscep-

tible to interference from sample data，3D data is time-consuming and resource-intensive，and it is difficult to implement new 

models and technologies. Therefore，there are a lot of challenges and opportunities to develop in the diagnosis of rib fracture.
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肋骨骨折是临床中最常见的胸部外伤，即整个或

局部的肋骨结构的连续断裂[1]，具有较高的发病率、

死亡率和误诊率。随着人们生活方式的转变以及人

口老龄化问题的加重，肋骨骨折的发生率呈上升趋

势。该病多见于儿童及老年人，其产生的原因有多

种，如交通事故、高空跌落、打架斗殴等[2]。约 12% 的

肋骨骨折患者会发生死亡，中青年人肋骨骨折的死亡

率约为 10% ，老年人则跃升至 22% ，患者的死亡率与

肋骨骨折的数量成正比[3]。确定诊断肋骨骨折的数目

有助于临床医生对患者创伤程度的诊断[4]。由于骨折

发病突然，因此对诊断的速度和准确率提出了更高的

要求。如果不能及时、准确地做出正确的诊断，就会

导致患者的预后不佳。因此，对肋骨骨折病灶区域快

速、精准定位对于后续的治疗至关重要。 

近几十年来，以 X 射线(X-ray)
[5]、计算机断层扫

描 (computed tomography ，CT)
[6-7] 、磁 共 振 成 像

(nuclear magnetic resonance imaging，MRI)
[8]、超声为

代表的医学成像技术得到了飞速发展，使放射科医师

和普通内科医师能够快速、准确地做出判断。虽然这

些方法可以大大改善普通诊断的准确率，但是这对医

师的能力要求很高。与此同时，医疗影像数据的日益

庞大，给医师带来了巨大的负荷，因此亟需一种能够

帮助医师快速诊断的图像检测和分割算法，从而提升

医师的工作效率，减少医师的工作量。当前医疗相关

的辅助诊断方法及应用研究逐渐成为计算机视觉领

域的热点，建立“智慧化”的诊疗系统已成为我国健

康产业未来发展的重要方向之一。 

早期计算机辅助诊断技术主要是从影像学的视

角辅助影像医师作出更加精确的诊断[3]，其特点在于

通过三维重构或曲面重构，可以让医师从不同的视角

更加清晰地看到肋骨骨折，从而减少误诊。目前，医

学图像辅助诊断系统主要利用计算机和图像处理技

术，协助医师诊断和评估患者的病情。基于图像处

理、机器学习和深度学习等技术，依据问题的复杂性

和样本量，选择合适的机器学习模型，从而提高临床

诊断的准确率和图像判读的速度。 

深度学习是由多层非线性变换构成的分层学习

算法，其实质是将底层特征进行融合，得到最优特 

征[9]。与传统方法相比，深度学习可以从数据中自动

抽取高层抽象特征，其在医学图像的分类 [10-12]、分 

割[13-15]和检测[16]等方面表现出独特的优越性。基于

图像分割的方法对肋骨骨折的诊断和预后评价具有

重要意义，已成为计算机视觉研究的一个方向。经过

几十年的发展，已经有许多方法被提出并广泛应  

用[17]。医学影像分割方法就是为了满足医疗诊断与

临床治疗的需要，将影像中病灶区域准确分割出来的

一项重要技术，也是影像质量分析的前提。因此，精

确、高效的医学影像分割可以为医生提供极大帮助，

对疾病的诊断和后期评估具有重要作用[18]。 

鉴于此，本文以现有的肋骨骨折图像分割模型为

起点，综述了当前主流的图像分割方法。同时，本文

从结构和非结构两个方面对各模型结构的改进进行

了归纳分析，并对相关措施进行了总结。此外，本文

还探讨了基础的分割模型及其改进模型在肋骨骨折

图像分割处理领域的应用效果，并进行了统计分析和

论述。最后，本文总结了改进网络模型在肋骨骨折图

像处理中的应用，综述了当前的重点和难点，并对未

来相关工作的开展提出了建议，旨在为后续的网络改

善提供相应的参考。 

1 图像分割模型 

医学图像分割技术能够将图像划分成多个独立

的、具有特征的区域，在定量分析、临床诊断和医疗

干预等方面有着广泛的应用前景。医学影像分割具

有多模态、多尺度、有效性等特征。 

医学图像通常是多模态的，通过多种成像技术，

如 X-ray
[5]、CT 图像[6-7]、磁共振成像[8]等，获取更全

面的信息以支持分割。由于不同影像学方法提供不

同的观察角度和组织特征，将多模态图像有机融合在

一起，可以有效提高图像分割的精度和可信度。不同

医学图像具有不同的模态和分辨率，因此在医学图像

分割中需要考虑多模态数据融合的特点。通过多模

态分割，能够突破单一模式的局限，实现对肿瘤、器

官、组织等目标区域的有效识别，从而更准确地区分

不同组织或病灶区域，提升对肿瘤、器官和组织的识

别能力[19]。 

多尺度处理是指采用多尺度的图像分割方法，克

服不同尺度下的数据缺失和模糊问题。医疗影像中

的组织和病灶在尺寸和形态上差异显著，为更好地描

述这些特征，需要对不同尺度的图像进行分割。传统

的基于像素点的分割算法难以满足多尺度的需求，而

多尺度分割方法能够有效解决单个尺度上的不足，同

时兼顾多个层次的数据结构[20-22]。 

有效性是指在给定的时间段内，对图像进行准确

分割。如何保证图像的有效分割是医学图像处理中
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的一个关键问题，这涉及利用较少的标签数据迅速适

应新数据的问题。医学图像的分割结果对后续的图

像处理质量有很大的影响，因而对图像分割的效率和

准确度要求很高。通过有效的分割算法，可以精确定

位和描述感兴趣的区域，为临床医生提供新的诊疗思

路和方法，提高工作效率，减轻工作负担，并有助于

提高医学诊断的准确率。 

传统的语义分割方法有基于阈值 [23]、基于聚 

类[20]、基于边缘[21]和基于区域[22]等分割方法。然而，

这些方法的计算复杂度高、耗时长，且难以有效处理

大规模图像和背景复杂、具有噪声等的图像，因此分

割结果准确率较低，适用范围受限。随着深度神经网

络的出现，图像分割技术采用图像检测和分割模型作

为基本框架，例如全卷积神经网络、U-Net 模型、

FracNet模型、Faster RCNN(region with CNN feature，

RCNN)模型等，并在其基础上进行改进，以获得更高

准确率和分割精度的模型。 

1.1 全卷积神经网络 

全卷积神经网络(fully convolutional networks，

FCN)是 Long 等[24]提出的一种端到端的图像语义分

割框架(图 1
[24]

)，是深度学习用于语义分割领域的先

驱 之 作 。相 比 经 典 的 深 度 模 型 AlexNet
[25] 、

VGGNet
[26]、GoogleNet[27]等，FCN在训练过程中学习

卷积核的参数，并针对图像尺寸进行设定，其使用全

卷积化处理逐个像素的预测问题，因此能够接受任何

尺寸的图像作为输入。 

 

图 1 全卷积神经网络结构 

Fig. 1 Structure of fully convolutional networks 

整个卷积网络由完全卷积神经网络和反卷积两

个 部 分组成 ，利用经典的卷积网络，如 VGG、

ResNet
[28]等，进行特征提取。在反卷积运算中，对已

有语义分割的图像进行上采样，获得原始意义上的分

割结果。全卷积神经网络以任意大小的图像作为输

入，输出的图像与输入维数保持一致，信道数目为 

n＋1，其中 n 表示对象类数目，1 表示背景个数。 

在特征提取过程中，由于卷积运算、池化运算等

操作，特征图的尺寸会逐渐减小，因此密集的像素预

测需要经过上采样才能实现。双线性插值(bilinear)

可以实现上采样，通常由固定的卷积核通过转置卷积

(transposed convolution)实现。当仅通过上采样获得

原始图像尺寸时，其分割结果通常不够理想。由于最

后一层的特征图细小，会造成细节缺失。为此，采用

跳跃连接把带有全局信息的预测和局部信息的浅层

预测结合起来，从而实现局部与整体的有效结合。 

FCN 的优点是具有多层特征学习，它能够从多

个层面上对特征进行学习。浅层卷积更接近输入图

像，可以捕获更局部、更具体的特征；深层卷积可以

获得更广的感知范围，从而可以学习到更为抽象的 

特性。 

由于全卷积化会导致信息丢失，因此 FCN 无法

捕获高分辨率的特征信息。FCN 针对图像边界区域

不敏感，导致模型在分割边界处出现毛刺或断裂的问

题。同时，由于全卷积神经网络对标记数据的要求较

高，运算量也较大，因此它的适用范围受到了很大的 

限制。 

1.2 U-Net 

U-Net 是 2015 年由 Ronneberger 等[29]在全卷积

神经网络基础上提出的一种适用于医学图像分割的

端到端深度神经网络模型，目前广泛应用于图像分割

处理，其网络结构如图 2
[29]所示。U-Net 是典型的编

码器-解码器网络结构，为对称结构，由编码器(左

侧)、解码器(右侧)和跳跃连接 3 部分组成。 

在编码过程中，利用传统的卷积神经网络进行特

征提取。在此过程中，通过对图像进行下采样提取特

征，并将其分解为多个层次的语义信息。每一步由 2

个 3×3 的非填充卷积和 ReLU 激活函数构成。另

外，特征图采用 2×2 最大池化层进行下采样，卷积

层数增加使通道数增加。通过连续的 3×3 卷积运

算，在保持原始分割精度的同时，减少了网络的计算

复杂性。最大池化层的持续缩减，本质上是用更少的

编码表达原始信息，有助于提取图像中的重要特征。

经过多次最大池化后，该模型能够从显著特征中提取

更显著的特征。 

解码部分可以看作是一种特征融合网络，路径包

括 2 个连续的 3×3 卷积、ReLU 激活函数以及上采

样操作。对特征图进行上采样恢复分辨率，将特征图

的通道数目减少一半。相较于传统的反卷积上采样

方法，解码器采用跳跃连接，对左侧传入的特征图进
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行裁剪，使二者维度相同，再进行拼接和卷积运算，

提取图像的特征，实现低层位置和深度语义信息的 

融合。 

 

图 2 U-Net结构 

Fig. 2 Structure of U-Net 

U-Net 的良好性能与其自身网络结构以及医疗

影像的特性紧密相关。首先，医学影像的结构相对于

自然影像来说是固定的，语义也较为单一，所以高层

与底层特征可以互补。底层特征可以作为精确的分

割基础，而高层的特征可以作为目标的识别基础。其

次，医疗图像具有复杂的边界和梯度，这就要求有充

分的高分辨信息对分割的轮廓进行细化。同时，U-

Net 结构的对称性、反卷积和跳跃连接，将多个尺度

的特征进行有效融合，赋予高层高分辨信息，提升分

割精度。这些特性使其在医学影像分割等方面有很

好的应用前景。 

U-Net 与 FCN 网络一样，都是通过编码和解码

的方式实现对图像的分割。不过，与 FCN 相比，U-

Net 的结构特点是完全对称。在跳跃连接节点中，U-

Net 采用拼接方法实现特征融合。由于 U-Net 的算法

灵活、简单，在小样本条件下也能得到很好的分割结

果，因此它是目前医学影像分割的主流算法。但是，

现有 U-Net 的算法都是基于二维卷积实现，因此该算

法在学习过程中没有得到很好的利用。针对以上问

题，研究人员提出了一系列 U-Net 的改进模型，如

3D U-Net、NNU-Net 等，以满足实际应用需求。 

1.3 FracNet 

U-Net 最初是以二维影像为主，而目前常用的核

磁共振、计算机断层扫描、三维超声成像等医学成像

技术的成像结果均为三维影像，这对影像处理提出了

更高要求。Çiçek 等[30]改进了 U-Net，提出了 3D U-

Net，并将其用于三维图像处理。与传统的 U-Net 相

比，两者在结构上是相同的，其最大的不同之处在于

模型训练数据的维度不同，并将卷积、池化等运算用

三维的卷积层和池化代替，具体结构如图 3
[30]所示。

因此，3D U-Net 能够更好地保持三维数据的空间信

息，捕捉三维结构的上下文信息，在处理体数据时具

有更大的优势。 

 

图 3 3D U-Net结构 

Fig. 3 Structure of 3D U-Net 

由于 3D U-Net 能够同时考虑 3 个维度上的信

息，在分割任务中通常能够得到更准确的结果，特别

是在对肿瘤、肋骨骨折等需要精确分割的情况下，表

现更为突出。在基于图像分割方法的研究中，Jin 等[31]

建 立 了 3D U-Net 深度网络模型 FracNet，通过
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RibFrac 数据库对该模型进行训练，从而实现对肋骨

骨折的检测和分割。在改进的模型检测下，医生的诊

断效率得到提高，时间减少了 86% 。 

但是，在三维卷积中，存在着数据量与参数之间

的匹配问题，所需参数较多，且存在过拟合等问题。

同时，3D U-Net占用大量的内存资源，在一定程度上

消耗了大量的时间，不利于快速分割骨折区域。 

1.4 Faster RCNN 

RCNN(region with CNN feature)
[32]是基于深度

学习进行检测的先驱之作，其核心思想是利用选择性

搜索(selective search，简称 SS 算法)产生候选框，在

此基础上，采用深度神经网络提取各候选区域的特

征，将这些特征输入各个类别的支持向量机(SVM)

分类器中，获得候选区域的位置。由于 RCNN存在训

练速度慢、所需空间大等缺点，因此 Girshick
[33]提出

了 Fast RCNN。该方法是将 SS 算法生成的候选区域

映射到特征图上，再根据所关注的区域点对特征图进

行缩放，达到对图像进行预测的目的。尽管 Fast 

RCNN 速度有所提升，但是速度瓶颈仍然存在。因

此，在 RCNN
[32]和 Fast RCNN

[33]的基础上，Ren 等[34]

提出了 Faster RCNN(如图 4
[34]所示)。 

 

图 4 Faster RCNN网络结构 

Fig. 4 Structure of Faster RCNN 

当前在计算机视觉领域，YOLO(you only look 

once)是一系列具有开创性的目标检测模型，每个版

本都对 目标检 测 领 域 有 巨 大贡献。YOLOv1 到

YOLOv10 的发展展示了模型架构、训练方法和性能

优化等方面的显著变化，是当前研究的热点模型。但

是，在骨折诊断领域，CT 图像中骨折区域相对较小，

相比于 YOLO模型，Faster RCNN在小目标检测和复

杂场景中的表现更突出。 

在结构上，Faster RCNN融合了特征提取(feature 

extraction)、方案提取(proposal extraction)、边界框回

归(bounding box regression)、分类(classification)，显

著提升了系统的综合性能，特别是在检测速度上。

Faster RCNN 主要分为卷积层(convolution layers)、

区域提取网络(region proposal networks，RPN)、感兴

趣区域池化(ROI pooling)和分类(classification)4 个

模块。卷积网络由一系列的卷积、激活函数和池化层

组成，对图像进行特征映射。在 RPN 和完全连通层

中，将这些特性图采用 RPN 神经网络生成区域提取

算法。区域提取根据 Softmax 判定是阳性还是阴性，

然后利用边界框回归方法进行修正，得到精确的结

果。ROI pooling 层采集输入的特征图和候选区域

(proposals)，并对其进行汇总，然后抽取区域特征

图，将其送到下一个全连接层进行分类判断。分类层

使用区域特征图计算候选区域的分类，然后通过边界

框回归得到最后的检测框的准确位置。 

Zhang 等[35]提出一种由 Foveal 网络[36]和 Faster 

RCNN网络组成的肋骨骨折检测模型，用于辅助放射

科医师提高肋骨骨折 CT 检测的准确率和读取效率。

通过 Foveal 网络获取肋骨的分割掩码，将该掩码输

入 Faster RCNN 网络中，并提出肋骨骨折候选点，其

在骨折诊断中的性能[37]比 YOLOv3
[38]的效果好，因

此选择 Faster RCNN 作为辅助医生诊断的模型。这

使医生诊断的准确率提高了 10.8% 。 

2 图像分割模型在肋骨骨折诊断中的改进 

方法 

随着人工智能技术在医疗领域的蓬勃发展，利用

深度学习方法不断改进医学诊断是科研工作者的追

求目标。传统的分割网络在医学图像分割领域已经

显示出一定的效果，但在实际医学应用中，尤其是在

肋骨骨折诊断方面，情况更为复杂。结合实际问题对

模型进行优化，也是当前骨折诊断技术中的一项迫切

需求。针对在当前临床中存在的肋骨骨折诊断问题，

根据分割目的的不同，从结构和非结构两个方面对图

像分割模型进行改进。 

2.1 非结构性改进 

非结构性改进是指通过非模型结构角度的改进，

包括数据预处理、激活函数及后期处理等。模型的预

处理、训练等各个环节之间并非独立存在，其对模型

的整体性能会有很大影响。Isensee 等[39]从预处理、训

练和后期处理 3 个方面对 U-Net模型进行改进，提出

了 NNU-Net，这一改进在提升模型性能方面起到了

重要作用。 

2.1.1 数据增强 

数据增强是在通过对已有数据进行一系列的转
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换或修正，产生新的数据，从而提高训练数据的规模

与多样性，扩大数据集。数据增强算法通常依赖于特

定的任务、数据集的特点和对模型的要求。对于肋骨

骨折 CT 图像的数据增强，常见的方法包括随机旋转

或翻转图像、添加高斯噪声、随机剪裁、弹性变形等。

在医学图像分割问题中，存在难以获取海量标注数据

的问题[30]，而在基于小样本的深度学习模型训练中，

容易出现过拟合的情况[29]。数据增强技术通过在样

本中加入一定的随机性和多样性，提高模型对样本的

自适应性，从而降低对训练样本的过拟合程度，使模

型能够更适应不同的输入数据。 

FracNet
[31]不仅采用了旋转、缩放、灰度值增强等

方法，而且在数据和真实标签(ground truth)上都使用

了平滑的密集变形区域。V-Net
[40]采用随机非线性变

换进行训练，并将转换后的图像输入密集变形场中。

NNU-Net
[39]利用旋转、缩放和弹性变换等方法随机

对图像进行数据增强，以避免过拟合。通过数据增

强，有效地解决了数据不足的问题，生成了更多的数

据样本，增加了训练数据量和样本多样性。 

2.1.2 激活函数 

激活函数是深度神经网络模型改进的关键，它能

在输入与输出之间建立一种非线性映射关系，使网络

可以学习更复杂的信息[41]。 

李智唯[42]对经典的图像分割模型 3D U-Net进行

优化，采用 LeakyReLU
[43]代替原有的激活函数，解决

了 ReLU 激活函数在负值区域为 0 的问题，其公式如

式(1)所示，构建了 LUNet 网络(图 5
[42]

)，从而更好

地实现对肋骨骨折区域的分割，提高分割的精度和准

确率。 

   ( ) 0

0

×⎧
= ⎨
⎩

a x x
f x

x x

＜

≥
 (1)

 

图 5 LUNet网络结构 

Fig. 5 Structure of LUNet 

2.2 结构性改进 

结构性改进是指对模型网络结构的改进，通过修

改网络结构提高模型的检测和分割精度，本节将针对

下采样特征映射信息少等问题改进的网络结构进行

归纳和总结。 

2.2.1 NOL-LUNet 

针对下采样特征映射信息较少的问题，李智唯[42]

提出了一种基于轻量化非局部模块的改进 3D U-Net

网络(NOL-LUNet)。结构化改进方法分为两个部分。

首先，对 LUNet 模型的非局部模块进行三维层面的

改进，在 LUNet 网络的两个特定下采样层中加入 2

个三维非局部模块(3D non-local block
[44]

)，从而增大

模型的感受野，获得更多的全局信息。对于改进的

3D non-local模块，实际上是将 non-local模块中所有

的二维卷积操作以及相应的参数计算转化为三维卷

积操作和三维参数运算，具体过程如图 6
[42]所示。其

次，在上述改进的基础上，为了减少内存占用和计算

量，对网络中指定位置采用分组卷积方法进行轻量级

处理，从而降低训练过程中的计算量和参数量。 

改进后的 NOL-LUNet 网络进一步提高了肋骨

骨折病灶识别的准确率，对于缓解医院对 CT 图像质

量和医师经验在肋骨骨折诊断和治疗上的过度依赖

具有重要的学术和临床意义。 

2.2.2 Rib-Net 

针对检测精度低、漏诊率高等问题，何学才等[45]

提出了 Rib-Net 网络结构，由目标检测集成网络 ED-

Net、完全候选框融合算 法 (cross bilateral filter，

CBF)
[46]与分割模型 3D U-Net

[30]构成，网络结构如图

7
[45]所示。针对此网络的结构化改进主要分为两部

分，分别是基于目标检测集成网络 ED-Net 和候选框

融合算法。 

  目标检测集成网络 ED-Net，由 Retina U-Net
[47]、

UFRCNN+、Mask RCNN
[48]组成，结构示意图如图

8
[45]所示。 

  Retina U-Net 以 Retina Net
[49]为主要架构，将语

义损失计算引入网络的特征金字塔(feature pyramid 

networks，FPN)[50]
0
P 层中，利用反向传播将丢失的信

息传递至各层级，从而实现对整个网络的语义监督。

UFRCNN＋以 Faster RCNN 为主要架构，FPN 进行

特征提取，在
0
P 层进行全局语义损失计算，最后通过

反向传播对第 2 层到第 5 层实现网络语义监督，以提

高检测的准确率。
0
P 层的损失函数为 

   
CE Dice

= +L L L             (2) 

  Mask RCNN 通过利用候选框中的语义信息计算
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划分损失，并对子网络进行局部监督，以提高检测准 确率。 

 

图 6 NOL-LUNet网络结构 

Fig. 6 Structure of NOL-LUNet 

 

图 7 Rib-Net网络结构 

Fig. 7 Structure of Rib-Net 

 

图 8 ED-Net网络结构示意图 

Fig. 8 Structure diagram of ED-Net 

基于 Rib-Net 的完全候选框融合算法可以对有

重叠的区域进行融合，从而得到定位准确、可信度高

的候选框。基于加权盒融合(weighted box fusion，

WBF)
[51]算法，完全候选框融合算法通过对候选框的

分类可信度进行加权融合，得到一个新的候选框。但

是，分类子网与回归子网的优化目标不同，分类信度

并没有完全反映候选框的位置权值，因而有一些不

足。为此，研究人员提出了 3 种新的度量方法：交并

比(intersection over union，IoU[52]
)、中心点距离 d 以

及候选框的重叠框数量 r ，以达到更好的预测结果。

最后，将 U-Net 应用于肋骨骨折图像的分割中，能够

更准确地诊断肋骨骨折位置。 

Rib-Net网络中的 Retina U-Net模块利用骨折语

义监督信息使 FROC(free response ROC)提 升 了

7% ，CBF 模块的召回率提升了 0.02，降低了高置信

度假阳性候选框的置信度，Dice 系数提升了 0.03，提

高了候选框的定位精度，使整个模型的检测效果达到

最优，可以有效协助医生进行骨折诊断。 

2.2.3 DCNN 

针对骨折识别与定位不准等问题，Lin 等[53]提出

基于 DCNN 模型[25-26，54-55]的肋骨骨折定位和诊断方

法。将预处理后的数据经过 HourglassNet
[56]的初级特

征提取(如图 9
[56]所示)和 Inception

[27]的多尺度特征

提取，然后输入 DCNN 模型中。在 DCNN 模型的结

构化改进中，针对 V-Net 网络[57]性能差、计算量大等

问题，采用残差模块[28]和 Bottleneck 残差模块[58]对

V-Net网络模型进行修正。整个流程先采用改进的 V-

Net 网络[57]分割经过预处理数据的肋骨骨折区域，再

利用 VRN-Net
[59]对关键点提取，将其与关键点结合，
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实现肋骨骨折裂缝区域的准确识别，并将其应用到临

床诊断中。该模型能够实现对骨折点的自动识别，从

而减少了医师人工定位的工作量，如图 10
[54]所示。 

 

图 9 HourglassNet网络结构 

Fig. 9 Structure of HourglassNet 

在 DCNN 模型的辅助下，准确率提高了 7.3% ，

召回率提高了 10% ，大大缩短了诊断时间，降低了漏

检率和误检率，为提高胸部 CT 图像中肋骨骨折裂缝

的诊断效率提供了可行性。 

 

图 10 DCNN网络结构 

Fig. 10 Structure of DCNN 

3 数据集 

在肋骨骨折诊断领域，通常采用“MICCAI 2020 

RibFrac Challenge：Rib Fracture Detection and Classi-

fication”挑战赛提供的数据训练模型[31]，该挑战赛以

复旦大学附属华东医院的 660 例胸部肋骨骨折患者

的 CT 图像作为研究对象，并随机划分了 3 组数据

集，针对数据集的具体划分见表 1。 

对于数据集中患者的胸腹 CT 图像，采用 3D 

Slicer 查看三维数据，以 3 个轴坐标方向进行展示，

如图 11所示。 

语义分 割 常 用 的评价指标有 FROC(free-

response ROC)、召回率(recall)、交并比(intersection 

over union，IoU)等，各研究方法在 RibFrac 数据集的

表现结果见表 2。 

表 1 RibFrac数据集划分 

Tab. 1 Division of the RibFrac dataset 

类别 训练集 验证集 测试集 

胸腹 CT 图(images) 420 80 160 

掩码图(masks) 420 80 无 

骨折数量(处) 3 987 435 882 

格式 NII NII NII 

 

图 11 RibFrac图像 

Fig. 11 Images of RibFrac 

表 2 各研究方法在 RibFrac的表现 

Tab. 2 Performance of each research method in RibFrac 

模型 FROC 召回率 
Dice

系数
IoU 

NOL-LUNet — — 0.658 0.490

Retina Net+U-Net 0.723 0.878 0.530 — 

Retina U-Net+U-Net 0.773 0.887 0.530 — 

Retina U-Net+CBF+U-Net 0.785 0.882 0.560 — 

Rib-Net 0.859 0.923 0.610 — 

FracNet — — 0.715 0.556

3D FCN[24] — — 0.662 0.491

3D DeepLab[25] — — 0.687 0.503

 

FROC 指标代表假阳性率-真阳性率曲线，是一

种常用的医学影像诊断性能评估指标。FROC 值通常

针对每个阈值对应的假阳性的个数(FPs)和召回率

(recall)，计算每个点之间连线下的曲线面积。召回率

是一种分类结果完整性的度量，反映了样本中的正例

是否被正确预测，即在全部真实的阳性样本中，准确

预测阳性样本的比例。IoU 表示真实框和预测框的重

合程度，在图像分割中是量化对象检测和分割中预测

区域和真实区域之间重叠的基本指标。通过调整 IoU

值可以影响模型的精确率和召回率等指标，从而优化

模型的性能。 
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4 肋骨骨折诊断应用 

计算机辅助诊断系统是一种利用计算机技术辅

助医生进行疾病诊断和治疗方案选择的系统。肋骨

骨折辅助诊断系统是一种特定领域的计算机辅助诊

断系统，旨在帮助医生更快速、更准确地诊断肋骨骨

折，其结合了医学影像分析技术和机器学习算法，能

够处理 X 射线、CT 扫描或 MRI 等医学影像数据。李

秀涛[60]对人工智能(Artificial Intelligence，AI)辅助诊

断技术在肋骨骨折早期 CT 诊断中的应用进行探索，

如图 12 所示。Zhou 等[37]采用卷积神经网络作为辅

助诊断系统，提高了诊断效率。Arpitha 等[61]提出建

立基于 CT 图像的脊柱压缩性骨折诊断系统，用于检

测、标记、分割腰椎区域，进而判定患者是否存在恶

性压缩骨折等疾病。朱雅茹等[62]通过辅助诊断系统

实现了对肋骨骨折病灶的分割，以此辅助医师进行正

确诊断，如图 13所示。 

 

图 12 AI诊断陈旧性骨折 

Fig. 12 AI diagnosis of old fractures 

 

(a) 初诊           (b) 复查 

图 13 右侧第 6后肋无错位骨折及 1个月后复查 CT图像 

Fig. 13  CT images of undisplaced fracture of the right 6th

posterior rib and reexamination after one month

  白洁等 [63]设计人工智能辅助肋骨骨折诊断系

统，在胸部外伤致肋骨骨折患者的 CT 影像中诊断骨

折区域，如图 14 所示。张斌等[64]设计基于深度学习

的计算机辅助诊断系统，对首都医科大学大兴教学医

院急性胸部外伤胸部 CT 检查的患者进行骨折诊断。

熊山等[65]通过计算机辅助诊断系统与医师对 CT 图

像阅片进行比较，表明利用深度学习辅助医生阅片，

可以增加诊断敏感性，在提高诊断效率的同时不增加

假阳性率。张倩等[66]在推想科技提供的计算机辅助

诊断系统中进行阅片，提高了模型在骨折诊断的数字

X 射线影像的灵敏度，降低了假阳性率。 

 

(a) 受伤当日         (b) 伤后 3 个月 

图 14 实际肋骨骨折案例的模型识别结果 

Fig. 14 Model identification results for actual rib fracture 

cases 

骨折辅助诊断系统能够自动识别医学影像中的

肋骨，并检测可能存在的骨折。此外，系统能够根据

机器学习算法学习肋骨骨折的特征和模式，从而在新

的影像数据中自动识别和定位骨折区域。最后根据

影像分析结果和患者的临床信息提供诊断建议，帮助

医生作出准确的诊断和治疗方案选择。这样不仅可

以快速处理大量的影像数据，有效缩短诊断时间，提

高诊断准确率，而且减轻了医生的工作负担，对于急

诊科、放射科等医疗部门具有重要意义。 

5 展 望 

基于分割网络的改进在肋骨骨折诊断上已取得

初步成果，具有广阔的应用前景。从评价指标来看，

该方法优于传统方法，这表明基于深度神经网络的检

测和分割模型在医学图像领域的应用具有重要意

义。然而，在实际应用中仍然存在以下问题及挑战。 

  (1)医学图像数据，尤其是高质量的肋骨 CT 图

像，获取难度较大。同时，数据集单一，缺乏多样性，

容易导致模型出现过拟合，数据的标注工作也极具挑

战性，需要具有专业医学知识的研究人员进行精确 

标注。 

  (2)在医学领域，CT 数据是三维的，但导入模型

后需要大量的计算资源支持训练和推理，消耗时间

长，这在实际应用中可能会受到限制。 

  (3)肋骨骨折的类型多样，包括线性骨折、粉碎

性骨折等，而且骨折部位可能伴随周围组织的水肿、

出血等变化，增加了分割的难度。 
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因此，相关工作还有待完善和改进。基于上述问

题，未来基于分割网络的改进和相关应用应集中在以

下几个方面。 

  (1)利用旋转、缩放、平移等数据增强方法对样

本进行扩展，提升其推广能力。同时，通过对已有样

本进行预训练得到的模型进行迁移，从而提高模型的

训练速度。 

  (2)尝试将三维数据与二维数据进行组合优化，

弥补二维数据空间信息不足的缺点，减少三维数据带

来的资源占用问题。 

  (3)针对肋骨骨折的特点，可以设计更加精细的

分割网络结构，如细粒度图像检测和分割方法，以提

高准确率。 

  (4)除了图像信息外，还可以结合患者的年龄、

性别、病史等临床信息，为模型提供更加丰富的上下

文信息，提高诊断的准确率。 

6 结 语 

本文介绍了图像检测与分割模型的结构和基本

原理，并且从非结构性优化和结构性优化两个角度对

模型的相关改进和应用进行了探讨和归纳。根据分

析可知，当前关于肋骨骨折诊断的图像检测和分割模

型主要是通过激活函数、损失函数、卷积层、FPN、残

差模块等方式进行改进。在非结构性优化方面，当前

更加重视对数据的预处理，通过改变激活函数，增强

了模型的特征表示能力，提高了模型的稳定性和泛化

能力。在结构性优化方面，改进方法使模型的维度和

信息不丢失，通过调整感受野的大小进行有效的特征

提取，最大程度保证图像的空间信息，提高模型运行

的效率。 

本文基于肋骨骨折领域的公开数据集 RibFrac，

通过相关的评价指标，如 Dice 系数、IoU 值、召回率

等，对模型的性能进行比较和总结，以期为临床医师

进行肋骨骨折的诊治提供参考和帮助。同时，对网络

结构的优化和性能的提高提出了改进建议。 

随着深度学习的发展，深度网络模型及其优化在

肋骨骨折诊断领域将会得到更加广泛的应用，有望推

动肋骨骨折诊断领域的不断突破和创新。 
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