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一种基于多模态特征融合的骨质疏松评估方法
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摘要: 针对现有骨质疏松评估中诊断依据单一、准确率低的问题,综合考虑骨骼图像数据和问卷数据,首先提出一

种基于深度神经网络的多模态特征融合骨质疏松评估方法;然后,针对骨骼图像特征较浅、结构固定的特点,使用

Unet 进行图像分割预处理,去除冗余信息以提升分类准确性;最后,针对普通卷积操作在把握全局信息方面的不

足,提出采用基于 non鄄local 模块的卷积神经网络来进一步丰富特征信息. 交叉验证结果表明,提出的多模态特征

融合方法与仅单独使用图像数据或问卷数据的机器学习方法相比具有明显的优势,分类准确率分别提升了 3郾 2%
和 22郾 3% .
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Abstract: Aiming at the problems that the problems of single diagnosis and low accuracy in the existing
osteoporosis assessment, considering the bone image data and questionnaire data, a multi鄄modal feature
fusion osteoporosis evaluation method based on deep neural network was proposed. And, for the charac鄄
teristics of shallow image and fixed structure of bone image, Unet is used to perform image segmentation
preprocessing to remove redundant information. In view of the shortcomings of ordinary convolution opera鄄
tions in grasping the global information, a new convolutional neural network based on non鄄local module
was proposed to further enrich the feature information. Cross鄄validation shows that the proposed multimo鄄
dal feature fusion method has obvious advantages compared with the machine learning method using only
image data or questionnaire data alone, and the classification accuracy rate is increased by 3郾 2% and
22郾 3% .
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摇 摇 骨质疏松症是以骨量减少、骨质量受损,导致骨

脆性增加、易发生骨折为特征的全身性骨病. 调查

显示,全球每年有 890 万的骨折由骨质疏松症引

起[1],已经成为威胁中老年人生命的重要杀手. 在

人口老龄化的今天,骨折发病率、致死率逐年增加,

在今后的几十年内将成为一项严重的健康威胁. 因

此,对骨质疏松的早期评估和预测已迫在眉睫.
目前,医学上对骨质疏松的诊断主要通过骨密

度测量,包括双能 X 射线吸收测定法、定量计算机

体层摄影法等. 世界卫生组织推荐的骨密度诊断标



准规定[2]:基于双能 X 射线吸收测定,骨密度值低

于同性别、同种族正常成年人骨峰值不足 1 个标准

差属正常;降低 1 ~ 2郾 5 个标准差为骨量低下(骨量

减少);降低程度等于或大于 2郾 5 个标准差为骨质

疏松.
然而,骨密度仅能反映约 70% 的骨质疏松程

度,骨微结构的几何特征和密度结构不均一性对骨

质疏松也有一定影响,其他因素同样会增加骨质疏

松的危险性. 研究表明,个体、环境都会影响骨骼质

量[3],包括种族、年龄、体重指数[4]、性别[5]、绝经、
饮食[6]、补钙[7]、地域[8] 等. 并且,目前骨质疏松诊

断方面的专家和仪器数量远不能满足医疗发展需

要,亟待开发一种方便准确的骨质疏松评估方法.
目前的骨质疏松评估方法主要分为基于问卷形

式的评估方法和基于机器学习的评估方法. 基于问

卷的评估方法由于其输入知识的局限性,主观因素

较大,无法很好扩展到病情复杂的临床阶段. 因此,
人们通过机器学习方法,辅以影像学、医学图像处理

技术等手段,提高诊断准确率. 目前基于机器学习

的评估方法主要根据体检和病例数据进行模型训

练、预测评估,现有基于机器学习的骨质疏松评估方

法,大多只使用同种类型的数据进行模型训练,如体

检数据或一些影响骨质疏松因素的调查问卷数据,
评估依据较为单一,一些反映骨微结构的特征没有

加入其中,而这些特征的提取需要额外的图像数据.
总体来看,还有很大的提升空间.

为了提升诊断准确率,综合考虑图像数据和问

卷数据,提出一种基于深度神经网络(DNN, deep
neural network)的多模态数据融合骨质疏松评估方

法. 该方法基于骨骼图像数据与性别、年龄、饮食习

惯、地域差异等问卷数据,融合图像特征与问卷特

征,对骨质疏松程度进行分类评估. 此外,还使用

了 non鄄local 模块[9]对卷积神经网络(CNN, convo鄄
lution neural network)部分进行微调,Unet[10] 进行

了图像分割预处理. 与传统临床决策工具和辅助

诊断工具相比,该骨质疏松评估方法能够更加准

确地识别患骨质疏松症的风险,为骨质疏松的早

期诊断提供可行的方法,进而有效降低骨质疏松

诊断误诊率.

1摇 相关工作

1郾 1摇 基于问卷形式的骨质疏松评估方法

针对其他影响因素对骨质疏松诊断的评估,目

前有 2 种基于问卷形式的简易评估方法[11] .
1) 国际骨质疏松症基金会提出的骨质疏松

1 min 测试题. 该试题共有 10 个问题,只要其中一

道题的回答为“是冶,那就证明有发生骨质疏松的风

险. 试题包括:是否曾经因为轻微的碰撞就伤到骨

骼;父母是否有过轻微碰撞就发生髋部骨折;是否经

常连续 3 个月以上服用“可的松冶、“强的松冶等激素

类药品等.
2) 世界卫生组织推荐的骨质疏松性骨折风险

评估方案是根据年龄、性别、体重、身高、既往骨折

史、父母髋骨骨折、目前抽烟行为、肾上腺皮质激素

服用、风湿性关节炎、继发性骨质疏松症、每日酒精

摄取量、骨密度进行骨折风险的评估.
然而,这些方式没有考虑到不同风险因素之间

相互关联的作用,无法发现弱相关因素组合时的潜

在风险以及患骨质疏松风险的大小,并且仅依靠人

为进行诊断,主观性影响较大.
1郾 2摇 基于机器学习的骨质疏松评估方法

目前,数据挖掘、机器学习等技术在医疗智能辅

助诊断领域当中的应用越来越广泛. 现有的基于机

器学习的骨质疏松评估方法主要使用支持向量机

(SVM,support vector machine)和神经网络进行预测

评估.
1) 方骁然等[12]根据常规体检参数和骨质疏松

诊断结果之间线性相关度小、参数方差大等特点,使
用基于 SVM 的方法,将原始训练数据映射到核空间

进行分类,较好地实现了用体检参数预测骨质疏松.
然而,该研究使用数据较少,泛化能力较差,同时未

对 SVM 分类器的结果进行评价.
2) Mohamed 等[13]提出一种人工神经网络构建

骨质疏松诊断分类模型,使用图像灰度直方图为输

入特征对骨密度值进行预测估计. 该方法只使用了

图像中的直方图特征,没有使用骨骼纹理、形状等其

他有效特征进行训练.
3) 余锦娟等[14]引入临床信息和遗传信息作为

特征,使用 Logistic 回归和 Xgboost 算法进行骨质疏

松性骨折预测. 该方法引入 2 个新颖特征进行建模

预测,但仍然不够全面.
目前基于机器学习的骨质疏松分类研究多采用

基本的机器学习算法,存在模型较为简单,拟合数据

特征不够准确的问题,此外,用来训练的数据类型较

为单一,有待加入更多特征信息.
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2摇 基于 DNN 的多模态特征融合骨质
疏松评估方法

摇 摇 为了提升诊断准确率,综合考虑图像数据和问

卷数据,笔者提出一种基于 DNN 的多模态数据融合

骨质疏松评估方法,主要包括特征提取和特征融合

2 部分. 此外,在图像预处理过程中使用 Unet 网络

进行图像分割;在 CNN 的第 1 层与第 2 层之间加入

non鄄local 模块,用于丰富特征提取的内容.
2郾 1摇 基于 DNN 的多模态数据融合骨质疏松评估

模型结构

骨质疏松评估模型结构如图 1 所示. 图像数据

经过图像分割,问卷数据经过数据清洗等预处理后

进行特征提取. 针对图像数据局部相关性的特点,
使用 CNN 进行特征提取;针对问卷数据特征离散的

特点,使用 DNN 进行特征提取;然后将 2 种特征进

行特征拼接后使用 DNN 进行特征融合;最后使用

Softmax 分类器进行分类输出.

图 2摇 特征提取网络结构

2郾 1郾 1摇 特征提取

由于文本医学数据集样本数量较少,为了控制

模型复杂度,防止过拟合,设计 4 层 CNN 用于提取

图像数据特征,具体结构如图 2(a)所示. 图像数据

输入 CNN 中,经过 4 层卷积层、池化层和一层 non鄄
local 模块进行图像的特征提取,生成 256 维特征向

量. 问卷数据的特征较为分散,如身高、性别、饮食

习惯等,为了获得问卷数据的高阶特征组合,设计 3

图 1摇 基于 DNN 的多模态数据融合骨质疏松

评估模型整体结构
摇

层 DNN 用于提取问卷数据特征, 具体结构如

图 2(b)所示. 问卷数据在归一化后输入 DNN,经过

3 层神经网络,分别为 128、128、64 个神经元,将问

卷数据中不同属性之间的关系进行非线性组合,增
加特征信息,同时也能增加文本数据特征在融合之

后的特征占比,生成 64 维特征向量. 所有层都使用

了整流线性单元作为激活函数,用于增强网络的非

线性表达能力.
2郾 1郾 2摇 特征融合

在实验中,图像特征包含骨骼结构信息,问卷特

征包含骨质疏松影响因素的个体信息,这 2 方面的

信息存在一定的互补关系,因此可以将其进行适当

的特征融合.
特征融合是将多个不同的特征向量经过特定的

映射输出一个新的特征向量,即
Z = f(Xi,X j) (1)

其中:Xi、X j 为输入向量,Z 为输出向量,f 表示映射

关系. 目前的特征融合方法有以下几种:不同特征
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向量按照人工规则线性融合;计算多个向量相似度

矩阵,按照相似度进行融合;直接拼接特征向量.
由于神经网络能够自动训练出各个特征的权重

值,所以选择使用特征拼接的方法进行特征融合,图
3 给出了特征融合的详细结构. 将 N 维图像数据特

征[x1,x2,…,xn]与 M 维问卷数据特征[y1,y2,…,
yn]进行拼接处理,融合成 N + M 维的特征[ x1,x2,
…,xn,y1,y2,…,yn],将其输入到后续的 DNN 中去,
由神经网络来学习特征之间的权重关系.

图 3摇 DNN 特征融合网络结构
摇

在后续的 DNN 中,设计两层神经网络,分别为

150、64 个神经元. 由于实验数据集较少,且神经网

络参数较多,容易产生过拟合现象,为了防止模型过

拟合,在后续神经网络中都加入了 Dropout,如图 3
中虚线部分所示. 在前向传播的时候,让某个神经

元的激活值以一定的概率 p 停止工作,这种方式可

以减少神经元之间的相互作用,明显地减少过拟合

现象,使得模型泛化性更强.
2郾 2摇 模型训练

对构建好的模型使用 Softmax 分类器进行分

类,用于获得各类数据的概率分布. 输出第 i 类的

概率为

P i =
ezi

移
j
ezi

, 坌j = 1,2 (2)

其中:zi 为最后一层神经元中第 i 个值,分母为对所

有神经元的值进行指数求和. 这样整个模型都由神

经网络组成,可以进行端到端之间的训练. 训练过

程中,通过最小化模型输出的预测类别与真实类别

的交叉熵损失函数来优化模型参数,损失函数为

Loss = - 移
i沂D

移
j沂C

ŷ j
i lg y j

i + 鄣椰兹椰2 (3)

其中:D 为数据集,C 为分类类别, ŷ 为真实类别,y
为预测类别,椰兹椰2 为 L2 正则项,鄣为正则项系数.
2郾 3摇 模型优化

确定整体端到端模型之后,在图像预处理与

CNN 模块中进行了改进,使用 Unet 进行图像分割,
去除冗余信息,并在 CNN 结构中加入 non鄄local 模块

用于增强网络的表达能力.
2郾 3郾 1摇 使用 Unet 图像分割预处理方案

在原始的 X 光图像中,存在许多不必要的信

息,如图 4 中的一些英文字母. 使用传统图像处理

中的边缘检测算法,如 Canny 检测,并不能有效处理

掉这些冗余图像内容,而面对图像数据时,人工标注

骨骼边缘也不是一个高效的方法.

图 4摇 X 光图像中的冗余信息
摇

Unet 模型是一种 U 形结构的 CNN,如图 5 所

示. 编码器下采样 4 次,解码器也相应上采样 4 次,
将 encoder 得到的高级语义特征图恢复到原图分辨

率,并在同一个层级使用级联,这样就保证最后恢复

出来的特征图融合了更多的低级语义特征. 医学图

像数据语义特征较为简单,结构较为固定,都是一个

固定器官的成像,因此,Unet 的特点非常适合对医

学图像进行分割处理. 将分割结果与原图像进行对

应点相乘,获得去除冗余信息的图像数据,输入后续

的 CNN 中进行特征提取.

图 5摇 Unet 图像分割预处理模型结构
摇

2郾 3郾 2摇 non鄄local 模块

在 CNN 中,卷积核的感受野是有限的,只能提

取局部特征信息. 有些任务可能需要原图上更多的

信息,如果能将这种远距离的相关性信息加入网络
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中,就能够得到信息更丰富的特征图,从而提升网络

的性能,non鄄local 模块能够在其中引入全局的信息,
很好地解决普通卷积操作无法看清全局的情况,为
后面的层带去更丰富的信息.

non鄄local 模块的具体操作如下:

yi =
1

c(x) 移坌j
f(xi,x j)g(x j) (4)

其中:xi 为图像各像素点;函数 f 计算 xi 与 x j 之间

的相关性;g 为映射函数,用于将一个点映射成一个

向量;c(x)为尺度函数,用于保证输出的尺寸不会

过大或过小.
为了能让 non鄄local 模块操作成为一个组件,直

接插入任意的神经网络中,可以将其设计成残差块

的形式,让 non鄄local 模块操作,去学习输入 xi 的残

差,输出 zi:

zi = yi + xi (5)
non鄄local 模块具体操作如图 6 所示. 上一层输出

xi = (N 伊 H 伊 W 伊 C)维向量进入模块,分为 渍、兹、g
三路,其中矩阵 渍、兹、g 为映射函数,使用 1 伊 1 的卷

积核,目的是为了降低通道数量,减少计算量. 然后

对这 3 个输出进行 reshape 操作,分别得到维度为

(N 伊 HW 伊 C)、(N 伊 C 伊 HW)、(N 伊 HW 伊 C)的 3 个

向量,将前 2 个向量进行矩阵相乘,计算相似度,与
式(4)中的函数 f 对应,经过尺度函数 c(x)后与第 3
个向量相乘、reshape 操作后得到 yi = (N 伊 H 伊 W 伊
C)维向量,最后将 yi 与 xi 相加作为输出 zi,连接到

下一层网络的输入中.
non鄄local 模块可以添加到 CNN 的任意层中,在

实验中考虑到医学图像的特征较浅,因此选择在

CNN 的第 1 层与第 2 层之间加入 non鄄local 模块.

图 6摇 non鄄local 模块具体操作
摇

摇 摇 表 1 所示为 non鄄local 模块与常规 CNN 计算复

杂度的比较,其中 k 为卷积核尺寸. 当输入数据尺

寸 n 小于特征维度 d 时,non鄄local 模块在时间复杂

度上是有优势的,并且捕捉特征时所需的步长也小

于 CNN.
表 1摇 non鄄local 模块与常规 CNN 复杂度分析

项目 单层复杂度 捕捉特征所需步长

non鄄local O(n2d) O(1)

CNN O(knd2) O(logkn)

2郾 4摇 骨质疏松辅助诊断系统

基于上述多模态特征融合的骨质疏松评估模

型,提出一种骨质疏松辅助诊断系统,该系统可以将

模型部署到 Web 系统上,进行在线使用,并且将收

集的新增数据进行不断的模型迭代更新,提高模型

的准确率. 系统整体结构如图 7 所示,分为 2 个子

系统部分,分别为线上 Web 系统和线下模型训练系

统. 线上 Web 系统将模型应用程序接口(API, ap鄄
plication programming interface)部署到 Web 系统中,
提供在线的辅助诊断服务,并保存用户使用时上传

的数据;线下模型训练系统用于模型的更新迭代,使

用新增的数据进行模型的训练更新.

图 7摇 骨质疏松辅助诊断系统
摇

3摇 实验及分析

3郾 1摇 实验数据集

实验数据由某医院提供的 337 位被测者的骨质

疏松检测报告和调查问卷组成. 检测报告包含图像

数据和诊断结果. 诊断结果分为 3 种,数据分布分

别为 141 位正常、136 位骨量减少、60 位骨质疏松,
分别占总数的 41郾 8% 、40郾 4% 、17郾 8% .

调查问卷数据中包含性别、身高、年龄、吸烟、饮
酒、绝经年龄、饮用饮料、补钙情况、锻炼时长、日照

时长、手术史、疾病史等影响因素,具体形式为数值

数据,使用皮尔逊相关系数对其与诊断结果进行相

关性分析,结果表明,各项因素均或多或少与骨质疏
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松有一定的关联,如图 8 所示.

图 8摇 各影响因素与诊断结果相关系数
摇

3郾 2摇 参数设置

在参数设置方面,均使用 Adam 优化器,学习率

为 1 伊 10 - 4,学习率衰减系数为 5,使用 L2 正则化减

少过拟合现象,正则化系数为 2 伊 10 - 4 .
3郾 3摇 结果分析

为了保证实验结果的有效性,采用 K 折交叉验

证的方法进行实验. 将数据共分为 5 组,每次选其

中 4 组作为训练集,另外一组作为测试集,得到一组

结果,进行 5 次,从而保证每一个样本都可以作为测

试集进行实验,将 5 次实验结果的平均值作为最终

的实验结果.
实验将数据集分为两类:正常为一类;骨量下降

和骨质疏松一同为一类,进行二分类实验. 在实验

结果中,以损失函数 Loss、准确率(ACC,accuracy)、
F1 值、曲线下面积(AUC, area under curve)等作为

模型评价指标从不同角度进行评估.
在实验过程中,将 CNN、Xgboost、DNN 与提出的

改进模型进行对比,具体的模型和数据使用详情如

表 2 所示. 其中,使用 Xgboost 和 DNN 模型训练时

只使用问卷数据;CNN 模型仅使用图像数据;CNN
+ DNN 模型使用图像与问卷数据进行特征融合;改
进的 NL鄄CNN + DNN 模型使用图像分割预处理,加
入了 non鄄local 模块微调.

表 2摇 各模型实验结果

模型 图像 问卷 分割 ACC F1 AUC Loss

Xgboost 伊 姨 伊 0郾 661 0郾 671 0郾 659 0郾 330

DNN 伊 姨 伊 0郾 631 0郾 650 0郾 625 0郾 122

CNN 姨 伊 伊 0郾 868 0郾 862 0郾 863 0郾 084

CNN + DNN 姨 姨 伊 0郾 881 0郾 882 0郾 883 0郾 078

NL鄄CNN + DNN 姨 姨 姨 0郾 897 0郾 894 0郾 895 0郾 075

摇 摇 实验结果如图 9 所示. 笔者对 2 种机器学习方

法 Xgboost 和 DNN 在问卷数据上进行训练预测,与
使用图像数据的模型训练结果相比,评价指标分别

低 20郾 7% 、 19郾 1% 、 20郾 4% 和 23郾 7% 、 21郾 2% 、
23郾 8% ,有较大的性能差距,这也说明图像数据包含

更丰富的特征信息. 在使用多模态特征融合之后,
模型性能与仅用 CNN 模型或 DNN 模型训练单一数

据类型的结果相比,各项评价指标提升 2郾 2% 、
2郾 0% 、2郾 0% ,Loss 下降 0郾 006,表明图像特征与数

值特征之间有一定的互补关系,在 2 种特征融合之

后能够获得进一步的性能提升. 最后在此基础之上

进行图像预处理分割和 non鄄local 模块的微调处理,
模型性能有 1郾 6% 、1郾 2% 、1郾 2% 的小幅提升,Loss
下降 0郾 003,表明了图像分割预处理与 non鄄local 模
块引入的全局信息对模型性能有一定的提升作用.

图 9摇 各模型实验结果
摇

4摇 结束语

随着人工智能技术的快速发展,医疗辅助诊断

系统逐渐成为医生的得力助手. 在骨质疏松诊断过

程中,除了设备影像结果以外,还与个体差异、生活

习惯等因素有关,因此需要建立一种综合考量不同

数据类型的骨质疏松评估模型. 笔者提出一种基于

DNN 的多模态特征融合模型,与使用单一模态信息

模型相比能够提升较多性能,并且在图像预处理与

CNN 中进行了优化,进一步提高了评估准确率,以
确保人民群众的生命安全.
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