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Abstract 
Semantic segmentation of the distal radius and ulna images can extract the region of interest (ROI) 
for Ulnar radius, which counts a great deal for bone age recognition. In this work, we propose a 
fully convolutional network based model for semantic segmentation. Experimental results show 
that the proposed model can precisely segment the ulna and radius from distal radius and ulna 
images. We also discussed the influence of different network structures. For ulna, we get an accu-
racy of 97%, recall of 97%, IoU of 95%. For radius, we get an accuracy of 98.5%, recall of 98%, IoU 
of 96.6%. 
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摘  要 

对尺桡骨远端图像进行语义分割可以提取出尺骨桡骨感兴趣区域(ROI)，ROI提取对后期的辅助诊断分析

非常重要。本文提出了一种基于深度全卷积神经网络的语义分割模型，并对尺桡骨远端图像进行像素级

的语义分割。实验表明，该模型可以精准地从尺桡骨远端图像中分割尺骨、桡骨并识别其语义，并分析

了几种典型网络结构对分割模型的影响作用。分割模型对尺骨的识别精度和召回率为97%，交并比(IoU)
为95%；对桡骨识别精度为98.5%，召回率为98%，交并比(IoU)为96.6%。 
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1. 引言 

图像分割是图像处理中的一项关键技术，图像分割是图像处理与计算机视觉领域低层次视觉中最为

基础和重要的领域之一，它是图像进行下一步视觉分析和模式识别等的前提。图像分割的应用非常广泛，

比如，在军事研究领域，通过图像分割为目标自动识别提供参数，为飞行器或武器的精确导航和制导提

供依据；在遥感气象服务方面，通过遥感图像分析获得城市地貌，作物生长状况。云图中不同云系的分

析，气象预报等也都离不开图像的分割；在交通图像分析方面，通过图像分割可以把交通监控获得的图

像中车辆、行人等从背景中分割出来，来对交通状况进行估计。传统的图像分割方法包括基于区域的分

割方法[1]，基于边界的分割方法[2]，基于图的分割方法[3]等。卷积神经网络(CNN) [4]提出后，使用深度

学习的方法便开始越来越多的应用于图像分割。S Oe，G Liu [5]提出使用 CNN 的图像分割方法，来提取

图像的纹理特征，W Shimoda，K Yanai [6]使用 CNN 分割图像中不同类别的食物，可以对手机拍摄的照

片进行分割、识别其中的食物，A Vetrivel 等[7]使用 CNN 来分割卫星图像中被自然灾害(如地震)损害的

区域，用于估计损害情况，Rahmat B 等[8]使用 CNN 来分割出汽车的车牌图像，用于车牌识别。图像分

割在医学领域也有很广泛的用途[9]，R Rouhi 等[10]使用 CNN 分割良性或恶性的乳腺肿瘤来对乳腺癌的

病情进行判断，Perfetti R 等[11]使用 CNN 分割视网膜血管来进行一些疾病(如糖尿病)的诊断，Duraisamy 
M，Duraisamy S [12]使用 CNN 从 MRI 图像中分割出肺部区域来辅助医生的诊断，Moeskops P 等[13]使
用 CNN 分割大脑的 MRI 图像为不同的功能区域，如白质、灰质、脑脊液等。但基于 CNN 的图像分割方

法仍存在一些缺点，如分割效率低，分割精度差等，很多改进方法被提出。W Lotter 等[14]提出使用多尺

度 CNN 的方法，输入图像为不同尺寸的图像块使 CNN 有更广泛的感受野，改善了分割效果，LC Chen
等[15]提出在 CNN 的后端加入条件随机场，很好的提高了分割精度，Lonjong 等[16]提出了全卷积神经网

络(Full Convolution Neural Network, FCN)，可以进行像素级的分类，从而高效的解决了语义级别的图像分

割(semantic segmentation)问题，图像语义分割需要对图像的每一个像素点进行分类，FCN 也开始逐渐替

代了 CNN 用于图像分割。Ronneberger O 等[17]使用 FCN 分割生物图像，比如从一幅细胞图像中分割出

不同类别的细胞，L Yang 等[18]使用 FCN 分割人的衣服着装，用于改善网络购物的体验，Niemeijer J 等

Open Access

https://doi.org/10.12677/jisp.2018.720010
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


胡明辉 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2018.720010 87 图像与信号处理 
 

[19]使用 FCN 分割城市交通图，用于自动驾驶汽车的场景理解。所以，使用 FCN 在医学图像分割方面也

有很大的应用空间，我们提出使用 FCN 对尺桡骨远端(distal radius and ulna, DRU)图像进行分割。 
评价个体生长发育通常是通过测定体格发育指标来衡量，如身高、体重、胸围，但人类生物学年龄(骨

龄)则较体格发育指标更准确的反映个体生长发育水平。尺骨桡骨远端骨龄测定时一种很常见的骨龄测定

方式。研究发现[20]，可以通过分析尺骨和桡骨远端的生长发育水平来判断骨龄，尺骨和桡骨远端不同的

发育阶段有不同的形态，通过分析这些形态就可以识别尺骨和桡骨远端的发育阶段，进而到达测定骨龄

的目的。 
使用 DRU 图像进行骨龄分类与测定时，主要是利用了尺骨和桡骨远端的特征，如生长板的闭合程度，

骨骺的生长情况等。对 DRU 图像进行分割就可以在原图像的基础上分割出只包含尺骨和桡骨远端部分的

图像，精确的图像分割技术可以有效的提取 ROI (region of interest)，去除了其他的干扰信息，这样就会

有利于对关键特征的提取，从而就能更好的对 DRU 图像进行分类和进行骨龄测定。 
本文的贡献： 
1) 首次提出使用 FCN 分割 DRU 图像，并达到较好的分割效果。 
2) 通过实验对比不同的 FCN 结构和相同结构下不同数量的训练样本对分割精度的影响。 

2. 方法描述 

2.1. 全卷积神经网络与语义分割 

在 CNN 中，全连接层用与特征图大小相同的卷积核把所有的特征图展开为一维的向量与下一层构成

全连接，这种操作的坏处就在于其会破坏图像的空间结构，因此全卷积神经网络被提出来了。FCN 与传

统的 CNN 基本相同，但把 CNN 的全连接层换为卷积层，FCN 的特点在于输入和输出都是二维的图像，

并且输入和输出具有相对应的空间结构，最后一层卷积运算的特征图为热度图(heatmap)。FCN 使用反卷

积(deconvolution)操作来恢复 FCN 输出热度图的大小为输入图像大小，最后使用 softmax 层来预测输入图

像每一个像素对应的类别。 
传统的基于 CNN 的分割方法的做法通常是：为了对一个像素分类，使用该像素周围的一个图像块作

为 CNN 的输入用于训练和预测，图像块的标签即为该像素的标签。但是，这种方法有几个缺点：一是存

储开销很大。例如对每个像素使用的图像块的大小为 10 × 10，则所需的存储空间为原来图像的 100 倍。

二是计算效率低下。相邻的像素块基本上是重复的，针对每个像素块逐个计算卷积，这种计算也有很大

程度上的重复。三是像素块的大小限制了感知区域的大小。通常像素块的大小比整幅图像的大小要小很

多，只能提取一些局部的特征，从而导致分类的性能受到限制。 
与经典的 CNN 在卷积层之后使用全连接层得到固定长度的特征向量进行分类不同，FCN 可以接受

任意尺寸的输入图像，采用反卷积对最后一个卷积层的特征图进行上采样，反卷积为卷积的逆过程，即

把卷积的输入为反卷积的输出，反卷积的输入为卷积的输出。反卷积使特征图恢复到输入图像相同的尺

寸，从而可以对每个像素都产生了一个预测，同时也保留了原始输入图像中的空间信息，最后在上采样

的特征图上进行逐像素分类。采用逐像素计算 Softmax 分类的损失，相当于每一个像素对应一个训练样

本。为了改善反卷积的效果，我们使用融合的方法，把全卷积后的特征图先进行一次反卷积，然后把它

与前面卷积池化层输出特征图经过卷积后进行相加，然后再进行反卷积，这样操作的目的是综合利用网

络浅层和深层所提取的特征。 
与传统用 CNN 进行图像分割的方法相比，FCN 有两大明显的优点：一是可以接受任意大小的输入

图像，而不用要求所有的训练图像和测试图像具有同样的尺寸。二是更加高效，因为避免了由于使用像

素块而带来的重复存储和计算卷积的问题。 
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根据以上分析，可得出 FCN 应用于图像语义分割的流程图(如图 1)。 

2.2. 网络结构 

本文所使用的网络结构(如图 2)中，不同的颜色表示不同的操作，相同颜色块的个数表示相同操作的

次数。它以分类效果较好的 CNN 网络(VGG16) [21]为基础进行改进，替换 VGG16 网络的全连接层为卷

积层，并加入了反卷积、融合、裁剪等操作。并相应的改变输入输出，输入为图像数据和标签数据，输

出也为二维的图像矩阵，且大小与输入图像和标签相同，输出图像矩阵的值对应为输入图像像素的类别，

来达到像素级分类和语义分割的目的。 
在这个网络中，输入图像经过多次卷积(还有池化)操作以后，得到的特征图越来越小，分辨率越来越

低(粗略的图像)，为了从这个分辨率低的粗略图像恢复到原图的分辨率，得到图像中每一个像素的类别，

我们使用了上采样(反卷积)操作。例如经过 5 次卷积(和池化)以后，图像的分辨率依次缩小了 2，4，8，
16，32 倍。对于最后一层的输出图像，需要进行 32 倍的上采样，才能得到原图一样的大小。 

对第 5 层卷积池化的输出进行 32 倍的上采样来放大到原图大小，得到的分割结果不够精确，一些细

节无法恢复。于是我们把第五层卷积池化的输出进行 2 倍的上采样后与第四层卷积池化的输出进行融合

后再进行 16 倍的上采样；或者把上述操作后的输出再与第三层卷积池化的输出进行融合后再进行 8 倍的

上采样，这样得到的分割结果就更精细一些了；或者再继续利用前面第二层、第一层卷积池化的特征。

我们把对应的网络依次称为 fcn32s、fcn16s、fcn8s、fcn4s 和 fcn2s。 
 

 
Figure 1. Image semantic segmentation flow chart 
图 1. 图像语义分割的流程图 
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Figure 2. Network structure diagram 
图 2. 网络结构图 

3. 实验与分析 

3.1. 实验数据 

本论文使用的数据集为 DRU 的 X 光图像，并保存为.jpg 格式，经整理并筛选后，可用的图像共有

1189 张，图 3 为单张 DRU 的 X 光图像。 

3.2. 数据处理 

使用 DRU 图像进行骨龄分类时，DRU 图像的 ROI 为尺骨、桡骨部分，原始图像包含了很多非 ROI
部分，这些区域不但会影响分割精度，而且对骨龄分类来说是多余的信息。所以在进行图像分割前，需

要对输入图像进行预处理，首先使用目标检测的方法检测出大致的只有桡骨和尺骨的区域块，最后把处

理后的图像改变位统一尺寸，图 4 为预处理后的图像。 

3.3. 数据标注 

由于训练图像需要有标签才能提供给网络进行学习图像的语义信息，而且测试图像也需要标签来测

试训练好的网络的分割精度，所以，需要对所用的图像进行标注(打标签)。我们使用 Labelme [22]作为图

像标注工具。Labelme 是一个开源的图像辅助工具，能够帮助用户创建定制化标注任务或可执行图像标

注。 
根据专业医生的指导意见，进行如下标注(如图 5)，使用连续的点描绘出尺骨、桡骨两块骨头，其中

绿色点包围的区域分别代表尺骨和桡骨，其他区域为背景。 

3.4. 图像分割评价指标 

3.4.1. 精确度和召回率 
在机器学习，自然语言处理，信息检索等领域，评估(Evaluation)是一个必要的工作，精确度和召回

率(Precision & Recall)是广泛用于评估的两个度量值[23]，在说精确度和召回率之前，我们需要先需要定

义 TP，FN，FP，TN 四种分类情况： 
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Figure 3. X-ray image of DRU 
图 3. DRU 的 X 光图像 

 

 
Figure 4. Images after preprocessed 
图 4. 预处理后的图像 

 

 
Figure 5. Data annotation 
图 5. 数据标注 

 
1) 伪阳性(FP)：预测为阳性，真实值为阴性； 
2) 真阳性(TP)：预测为阳性，真实值为阳性； 
3) 真阴性(TN)：预测为阴性，真实值为阴性； 
4) 伪阴性(FN)：预测为阴性，真实值为阳性。 
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精确度：P = TP/(TP + FP)，反映了被分类器判定的正例中真正的正例样本的比重；召回率，也称为

True Positive Rate：R = TP/(TP + FN)；反映了被正确判定的正例占总的正例的比重。由此可见，精确度

是评估预测的结果中目标结果所占得比例；召回率，顾名思义，就是从关注领域中，召回目标类别的比例。 
在分类时，当然希望预测结果精确度越高越好，同时召回率也越高越好，但事实上这两者在某些情

况下有矛盾的。比如极端情况下，我们只预测出了一个结果，且是准确的，那么精确度就是 100%，但是

召回率就很低；而如果我们把所有结果都返回，那么比如召回率是 100%，但是精确度就会很低。所以，

在评价分类时要综合精确度和召回率两种评价指标。 

3.4.2. 交并比(IoU) 
在图像分割的评价体系中，有一个参数叫做 IoU (交并比)，即分割产生的分割图与标签图的交叠率。

可以简单理解为：分割结果(Segmentation Result)与 Ground Truth 的交集比上它们的并集，即为分割的准 

确率。IoU 的计算公式如公式为：
( )
( )
A B

IoU
A B

= ∩
∪

，A、B 分别代表分割结果与 Ground Truth 的集合，图 6 

为 IoU 的图解表示。 
由上述图示可知，IoU 的计算综合考虑了交集和并集，如何使得 IoU 最大，需要满足，更大的重叠

区域，更小的不重叠的区域。理想情况下，IoU = 1，即分割图像与标签完全重合。 

4. 实验结果 

本文使用预训练模型来加快网络收敛速度和减少过拟合，即在 ImageNet [24]数据集训练好的VGG-16
模型基础上进行微调(fine-tuning)。由于训练深度全卷积神经网络非常容易出现梯度爆炸导致 loss 变为

Nan 的现象，因此设置初始的学习率为 810− 。为了防止深度全卷积神经网络求解时掉入局部极小值和防

止过拟合，因此设置动量为 0.99，衰减系数为 0.0005，迭代次数设为 20,000 次，batch size 设置为 1。 
本文使用的方法的实现是基于开源深度学习框架 Caffe。由于 DRU 图像总共有 1189 张，我们设训练

集占 80% (951 张)，测试集占 20% (238 张)，训练集和测试集的样本是从全部的图像中随机分配的。为了

减少内存的占用，提高训练速度，对输入的 DRU 图像进行了归一化处理，即减去均值，再除以方差。 
 

 
Figure 6. Graphical representation of IoU 
图 6. IoU 的图解表示 
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图 7 显示了 fcn8s 网络训练时随着迭代次数的增加，损失函数的变化过程，网络训练过程中迭代 100
次所需的时间为 48 s。 

图 8(a)~(c)显示了测试精度(整体测试精度、尺骨测试精度、桡骨测试精度)随着迭代次数增加的变化

情况。 
由于使用了预训练模型，网络在训练初期损失函数就下降的较快，测试精度也随着迭代次数的增加

而上升，在迭代 10000 次后，损失函数和测试精度都趋于稳定，最后整体的测试精度和召回率为 98%，

IoU 为 97%；尺骨的测试精度和召回率为 97%，IoU 为 95%；桡骨测试精度为 98.5%，召回率为 98%，IoU
为 96.6%。 

为了测试不同网络结构对 DRU 图像分割精度的表现情况，图 9 显示了不同的网络结构：fcn2s、fcn4s、
fcn8s、fcn16s、fcn32s，网络测试阶段的损失函数随着迭代次数增加的变化情况。 
 

 
Figure 7. Train loss varies with the number of iterations increases 
图 7. 训练损失随着迭代次数增加的变化情况 

 

 
(a) 
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(b) 

 
(c) 

Figure 8. Test accuracy varies with the number of iterations increases 
图 8. 测试精度随着迭代次数增加的变化情况 

 

 
Figure 9. Test loss varies with the number of iterations increases 
图 9. 测试损失随着迭代次数增加的变化情况 
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5. 总结 

本文实现了一种基于深度学习的 DRU 图像分割方法和系统，利用深度全卷积神经网络，对 DRU 图

像进行像素级的分类，达到了很好的分割效果，训练好的网络能够从给出的测试图像中精确的分割出尺

骨、桡骨部分，而且，对一些明暗不均匀、噪声较大的图像也能准确的分割。此外，对不同的网络结构

进行对比实验分析得出了分割效果相对较好的网络结构，又用不同数量的训练样本来测试网络，结果发

现网络在少量训练样本的情况下也能达到较好的分割精度。这是由于 DRU 图像相对简单，图像中包含的

特征较少，网络在少量样本的情况下就可以很好的学习到 DRU 图像的特征。这同时也说明了网络具有很

好的稳定性。 
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