
前 言

一般的下肢关节角度常指代髋膝踝角（同时也

称下肢力线），它是下肢X线片上股骨机械轴与胫骨

机械轴的夹角，其中股骨头中心采用股骨头的圆心，

膝关节中心采用股骨髁间窝顶点的中点，踝关节中

心采用距骨的中点［1-2］。下肢关节角度在膝关节内外

侧室间的负荷比例分配中起着重要作用［3］。在中性

对齐的膝关节中，日常活动中 60%~70% 的膝关节力

通过内侧腔室，而在内翻（角度大于 0°）和外翻（角度

小于 0°）膝关节中，力分别不成比例地通过内侧腔室

和外侧腔室［4］。因此，下肢关节角度是评估下肢状态

的重要指标，它不仅与膝关节骨性关节炎的风险相

关，还在截骨术、膝关节置换术等膝关节重建手术的

术前规划和术后评估中有广泛应用［5］。

由于缺乏对下肢关节关键点坐标位置的精确定

义，导致不同医师在测量时存在相较的差异［6］，并且

加上测量时的误差影响，由于手术过程中遇到的各

种各样的原因（如髋关节和踝关节软组织数量的实

质性差异），因此通常在实践中测量下肢关节角度是

相当有挑战性的任务［7］。此外就算上述可靠性问题

都可排查，但是在人工测量时，需要有经验的放射科

医生或骨科医生识别髋关节、膝关节和踝关节的坐

标位置，这在临床上也是很难办到的［8-10］。因此为了

解决上述痛点，一种可以自动测量 X 线片下肢关节

角度的算法被提出来，本文将 Yolo 模型［11］和 U-Net

模型［12］相结合，有助于准确而快速地检测下肢 X 线

片中的髋关节、膝关节和踝关节中心。

1 方 法

为了验证本文方法的有效性，收集从 2000 年~

2022年间接受全膝关节置换术 1 947名患者的下肢X
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线片。患者平均年龄 68 岁，57% 为女性。首先用边

界框标注 X 线片［13］，以定义髋关节、膝关节和踝关

节，并将其分为 8类：左髋、右髋、带植入物的左膝关

节、不带植入物的左膝关节、带植入物的右膝关节、

不带植入物的右膝关节、左脚踝和右脚踝［14］。使用

YOLOv5模型［15］，以 4:1的比例将数据集分为训练集

和测试集［16］。随后，在 1 947 张 X 线片中随机选择

947张，组织 3名经验丰富的放射科医生进行手动标

注。对于带假体的膝关节，标记胫骨内外侧边缘和

胫骨假体中心［17-18］，如图 1所示。将数据集进一步分

为训练集（604 张）、验证集（155 张）和测试集（188

张），以对模型进行学习和评估，所提方法的整体流

程图如图2所示。

对于关键点的检测，借鉴类似于人脸特征点的

检测方法［19］，应用 U-Net模型［20］对热图进行回归，并

b：膝关节 c：踝关节a：髋关节

图1 对X线片的标注示意图

Figure 1 Schematic diagram of X-ray film labeling
蓝点表示感兴趣区域的标注，黄点用于计算归一化误差值
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图2 整体框架图

Figure 2 Overall framework

使用具有特定 sigma值的高斯核［21］，将每个关键点用

热图表示。在热图预测过程中，采用均方误差（Mean

Square Error, MSE）作为损失函数［22］。较小的 MSE

损失意味着预测的热图更接近标记的热图，代表更

好的预测结果。其类别的数量对应分割任务中的通

道数量，如3个关键点便有3个热图。

在关键点检测过程中，针对髋关节、膝关节和踝

关节分别定义归一化误差值作为关键点检测的评价

指标［23］：

NE =
|Px, y| - |Lx, y|

D
（1）

其中，NE表示预测与标注标签之间的距离归一化为

髋关节股骨头直径、膝关节宽度和踝关节宽度。为

了计算髋关节的 NE 值，使用一个圆来匹配股骨头，
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此时的D为该圆的直径。为了计算膝关节的NE值，

在胫骨髁的内外侧边缘上标记两个点，此时的D为这

两个点之间的距离。为了计算踝关节的NE值，在距

骨上缘内外侧缘分别标记两点，此时的D为这两点之

间的距离。

2 实验与结果

2.1 实验设置

本文使用 5个 64 GB 内存的 Titan X 集群而成的

高性能服务器来对模型进行学习和推理，所有实现

皆基于 PyTorch 框架［24］。网络结构中的超参数是在

进行大量的交叉验证实验后进行设置的，对于U-Net

模型，其Epoch值为 32，批处理大小为 2，并且使用学

习率为 0.001的Adam优化器［25］。当使用高斯函数计

算热图时，以步长为 5 尝试从 5~30 的不同 sigma 值，

得出的结论是 sigma值为 20是最好的。为了从热图

中提取特定的坐标，选择对应于 25个坐标的 25个最

高概率，对这 25 个坐标的均值进行计算。对 3 种不

同的均值（加权均值、调和均值和几何均值）进行比

较后发现加权平均值表现最好。

2.2 实验结果与分析

通过对测试集中的性能数据进行分析，验证本

文方法的有效性和准确性。通过与以往方法的对比

可以看出，本文方法在关键点检测和关节角度预测

方面表现优异，能够在较小的误差范围内实现高精

度的测量。通过分析数据发现，髋关节、膝关节和踝

关节的归一化误差值分别为 0.17、0.11 和 0.18，显示

出算法在不同关节位置上的稳定性和一致性。在下

肢关节角度预测方面，标记的关节角度均值为

0.62°±2.56°，预测的关节角度均值为-0.77°±2.74°，两

者间的误差绝对值为 0.67°，表明算法在大部分情况

下都能精确预测关节角度。这些结果表明，本文提

出的自动测量算法具有较高的准确性。图 3a中的角

度差为 0.01°，图 3b中的角度差为 0.04°，图 3c中的角

度差为 0.02°。对于其余的 1 000 张未标注的下肢 X

线片，使用训练好的模型来预测各关节角度。结果

显示，预测中仅有 17个异常值，这些异常值由放射科

医生手动检查，并通过模型进行自动排除。

表 1 展示本文方法与以往基于深度学习的方

法［10,12］的对比结果。文献［10］的方法通过定义下肢

X线片上的 9个点来确定下肢关节角度，采用两阶段

方法：首先检测出感兴趣区域，然后应用深度学习方

法直接回归坐标预测特征点位置，结果显示 82.3%的

X 线片真值与预测值之间的下肢关节角度差异小于

1.5°。文献［12］利用热图回归预测 528例儿童患者下

肢X线片上的特征点，但存在将右膝中心错误预测为

左膝中心的问题。与上述方法不同，本文提出一个

两阶段方法：首先提取感兴趣区域，其次利用高斯核

将坐标转换到热图中，再通过预测热图并将其转换

回坐标以获得更精确的位置。与文献［10］方法相

比，本文方法对是否做过全膝关节置换手术的患者

皆有效，提高了方法的应用范围。与文献［12］相比，

首先通过提取感兴趣区域再预测关键点，本文方法

解决了预测离群点的问题，如将右踝关节中心预测

为左踝关节中心的问题。此外，本文方法与以往方

法的样本容量略有不同，以往方法通常使用 250 至

500张 X线片，而本文研究使用了 1 947张 X线片，有

效降低过拟合的风险，增强模型的泛化能力。

从表 1 可知，与文献［10］和文献［12］相比，本文

方法得到的下肢关节角度误差与文献［10］的方法表

b：患者2 c：患者3a：患者1

图3 对X线片的下肢关节角度识别的示意图

Figure 3 Schematic diagram of lower limb joint angle recognition in
X-ray films

蓝点是标签，红点是预测

方法

文献［10］

文献［12］

本文方法

标记人员

1名未知科室医师

1名放射科室医师

3名放射科室医师

下肢关节角度

左：0.67°±0.42°；右：0.54°±0.49°

0.94°±0.84°

0.67°±0.84°

表1 本文方法与以往基于深度学习的方法对比结果（x̄± s）
Table 1 Comparison of the proposed method and the previous

methods based on deep learning (Mean±SD)
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现相近，且明显低于文献［12］的方法，而本文方法研

究的样本容量要明显多于文献［10, 12］方法，因此本

文方法在精确度和可靠性上具有明显优势。此外，

本文方法由 3名放射科医师标记数据，进一步提高了

结果的可信度和一致性。综上所述，本文方法在下

肢关节角度测量中表现出色，具有广泛的应用前景。

这些数据充分证明，本文提出的方法在关键点检测

和关节角度预测上的性能优于以往的方法，尤其是

在处理较大样本量时依然能够保持高精度，显示出

其在实际应用中的潜力和可靠性。

3 结 论

为了对下肢力线进行自动测量，本文提出一种

基于卷积神经网络的X线片下肢关节角度识别算法。

首先在 X线片中使用 YOLOv5目标检测模型来识别

特定类别的感兴趣区域，并使用U-Net模型进行热图

回归来识别关键特征点，最后进行下肢关节角度的

计算。综上所述，基于机器学习的方法可以高效而

准确地预测下肢X线片的关节角度，此工具使大规模

研究项目变得可行，如果与放射学软件相集成，将有

望在临床中应用。在未来的工作中，将致力于细化

热图转换为坐标的过程，因为对于不同大小的热图，

固定最高概率的数量可能不是很好，这是未来的研

究方向之一。
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