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摘  要 

骨质疏松(osteoporosis, OP)是一种以骨转换增加和骨量减少为特征的疾病，伴有骨脆性，导致骨折风险

增加的疾病。骨质疏松症影响10.2%的50岁以上成年人，预计到2030年将增加到13.6%。随着全球人口

老龄化趋势进展飞速，骨质疏松症和骨质疏松症相关骨折是老年人发病和死亡的常见原因，然而在日常

诊疗中骨质疏松并没有明确诊断。作为诊断骨质疏松金标准的双能X线吸收测定法，在中国，年龄 ≥ 20
岁的人群中，只有2.8%的人进行了检测，而年龄 ≥ 50岁的人群中，这一比例为3.7%。因此为更好地诊

断骨质疏松和骨密度减少，有必要寻求有效、安全、成本低廉的替代品。近年来，机器学习(Machine learn-
ing, ML)已成为一种很有前途的预测风险技术。据报道，目前人工智能已积极应用于医学诊断和筛查领

域，以提高诊断准确性，如肺结节的诊断、骨折的检测等。本文就目前人工智能应用于骨质疏松的现状

进行阐述，以期能为未来临床骨质疏松的诊断提供新方向。 
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Abstract 
Osteoporosis (OP) is a disease characterised by increased bone turnover and decreased bone mass, 
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accompanied by bone fragility, leading to an increased risk of fracture. Osteoporosis affects 10.2% 
of adults over the age of 50 and is expected to increase to 13.6% by 2030. With the global trend of 
population ageing progressing at a rapid pace, osteoporosis and osteoporosis-related fractures are 
a common cause of morbidity and mortality in the elderly, yet osteoporosis is not clearly diagnosed 
in routine practice. Dual-energy X-ray absorptiometry, the gold standard for the diagnosis of oste-
oporosis, is performed in only 2.8% of people aged ≥ 20 years in China, compared with 3.7% of peo-
ple aged ≥ 50 years. Therefore for better diagnosis of osteoporosis and reduced bone density, it is 
necessary to seek effective, safe and cost-effective alternatives. In recent years, machine learning 
(ML) has emerged as a promising technique for predicting risk. Currently, AI has been reported to 
be actively applied in the field of medical diagnosis and screening to improve diagnostic accuracy, 
such as the diagnosis of lung nodules and the detection of bone fractures. This paper describes the 
current status of AI application to osteoporosis, with the aim of providing a new direction for future 
clinical osteoporosis diagnosis. 
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1. 引言 

骨质疏松症是一种进行性、多因素的全身性骨骼疾病，其特征为骨量低、骨组织微结构恶化和骨密

度降低，最终导致骨折风险增加[1]。随着人口结构的变化，人口老龄化日趋严重，原发性骨质疏松正成

为全球卫生保健的一个日益沉重的负担。根据最近在中国的一项全国性和多中心的调查中，50 岁以上的

人群里，女性和男性的骨质疏松率分别为 29.13%和 6.46% [2]，预计到 2050 年，这一比例将分别增加到

39.2%和 7.5%。目前据估计，中国共有 4930 万女性和 1090 万男性患有骨质疏松症[3]。以往许多研究表

明，大多数脆性骨折的女性都被诊断为骨质减少症。然而，大多数骨质疏松症和骨质减少症病例在前期

几乎不被察觉和重视，直到发生骨折后才被诊断出来，这就导致较高的并发症和死亡率。因此，若能早

期发现骨质疏松和骨质减少，将对疾病的预防和控制具有重要意义，可以预防骨质疏松性骨折，降低该

疾病的负担。近年来，人工智能(artificial intelligence, AI)技术以迅猛的速度应用于临床影像辅助诊断，AI
广泛应用于骨质疏松症的筛查、诊断及预测中，显示出巨大的潜力和临床应用价值。因此本文就人工智

能在骨质疏松中的应用进行阐述，以求为临床提供新的诊疗模式。 

2. 人工智能在各类影像技术中的应用进展 

2.1. 人工智能在 X 线诊断骨质疏松症中的应用进展 

Chen-I Hsieh 等[4]开发了一个自动化的工具来识别骨折和预测骨密度，并利用 X 线平片评估骨折风

险。利用 5164 和 18,175 名骨盆/腰椎 X 线片和 Hologic DXA 患者对该工具进行测试，发现髋骨质疏松症

的精确召回曲线下面积和正确率分别为 0.89 和 91.7%，脊柱骨质疏松症的精确召回曲线下面积和正确率

分别为 0.89 和 86.2%。Namki Hong 等[5]开发了一个基于脊柱侧位 X 线片的深度学习评分用于检测骨质

疏松症和椎体骨折，通过对 2007 年 1 月至 2018 年 12 月在韩国 Severance 医院 9276 例 50 岁以上患者进
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行脊柱侧位 X 光检查测试，结果表明该深度学习评分可以检测普遍的椎体骨折和骨质疏松症，并且比单

纯的临床适应症更好地将骨折高危人群转介到 DXA 检测。Bin Zhang 等人[6]通过一个深度卷积神经网络

(DCNN)模型，对腰椎 X 线图像进行骨质减少和骨质疏松的分类，结果表明该模型诊断骨质疏松的 AUC
为 0.767，诊断骨质减少的 AUC 为 0.787。Ryoungwoo Jang 等人[7]收集 1001 例年龄大于等于 55 岁的女

性患者股骨近端 DXA 与匹配的同侧剪切简单髋骨 X 线图像去验证其深度神经网络模型诊断 OP 的准确

性，结果表明该 DNN 模型的总体准确率为 81.2%，敏感性为 91.1%，特异性为 68.9%，ROC 曲线下面积

值为 0.867，证明该模型可以作为筛选骨质疏松的工具辅助诊断。此外，人工智能诊断骨质疏松不仅可以

通过常规的 X 线影像实现，还可以利用其他影像。Shintaro Sukegawa 等人[8]利用广泛使用的口腔科全景

X 线片对骨质疏松症进行分类，并构建了一个放射学图像和临床协变量数据联合的集成模型，提高了诊

断准确性。 

2.2. 人工智能在 CT 诊断骨质疏松症中的应用进展 

Hanns-Christian Breit 等[9]收集在 2018 年 4 月至 2018 年 6 月期间接受胸部 CT 和 DEXA 无对比检查

病例 10,919 例，平均年龄 67.7 岁，用于评估基于人工智能(AI)的卷积神经网络(CNN)算法在常规无造影

胸部 CT 上检测低骨密度的性能，并与使用 DEXA 扫描作为参考的临床报告进行比较。K. Uemura 等人

[10]先使用之前训练的深度学习模型自动分割 CT 图像上股骨和校准模型。将每个体素的 Hounsfield 单位

转换为密度(mg/cm3)，通过对 315 例患者进行人工地标选择训练，建立深度学习模型，选择股骨近端地

标，使CT容积旋转至中性位，最后将股骨的CT体积投影到冠状面，量化股骨近端面积骨密度(CT-aBMD)，
从而筛选骨质疏松患者。Liwei Cheng 等人[11]对 616 例腰椎标本进行回顾性分析，从计算机断层扫描(CT)
中提取放射组学特征，采用 Logistic 回归(LR)、支持向量机(SVM)和随机森林(RF)算法构建辐射组学模型，

利用受试者工作特征曲线(ROC)选择表现最佳的模型。通过单因素 logistic 回归分析(ULRA)和多因素

logistic 回归分析(MLRA)确定临床危险因素，并建立临床模型，从而构建一个结合放射组学、临床危险因

素和机器学习算法的联合模型来诊断骨质疏松症。Tao Peng 等人[12]利用深度学习对骨质疏松症进行分

类，利用机会 CT 扫描预测骨密度，结果 ROC 曲线显示，在训练集、测试集和独立测试集上，将病例分

为“正常”“骨质减少”和“骨质疏松”三类的三类分类模型的平均 AUC 值分别为 0.999、0.970 和 0.933。
熊鑫[13]等采用深度神经网络与机器学习算法，基于常规胸腹部 CT 平扫影像数据构建了胸腹部骨密度检

测模型，并创新性地通过腹部模型对胸部测量结果进行交叉校准，最终实现了骨密度自动化检测及骨质

疏松症的智能诊断。 

2.3. 人工智能在 MRI 诊断骨质疏松症中的应用进展 

Jayasuriya, N. M. [14]等开发了一个基于人工智能的 YOLOv8 模型，该模型可用于自动计算感兴趣区

域和常规 MRI 扫描的椎骨质量(VBQ)评分，评估患者骨骼健康，从而加强对骨骼健康状况不佳患者的早

期识别和干预。Wu F [15]等基于脂肪分析与计算技术(FACT)计算椎体脂肪分数(FF)和 R2*弛豫率(T2*的

倒数)，并探讨两者对骨质疏松症的诊断效果，最终得出 FACT 技术可量化骨质疏松症进展过程中骨髓 FF
和 R2*的特定年龄和性别模式，为个体化骨质疏松症的评估提供了全面的影像代谢生物标志物。Michail 
E. Klontzas 等[16]通过 CNN 深度学习算法进行 MR 图像上髋关节暂时性骨质疏松(transient osteoporosis of 
the hip, TOH)的识别判断以及与髋关节缺血性坏死(avascular necrosis, AVN)的鉴别诊断。与 Inception-Res-
Net-V2 相比，模型集成中 AVN 诊断的精度和 TOH 检测的召回率更高，整体表现显著高于放射科医师和

同行(P < 0.001)，证明深度学习在区分 TOH 和 AVN 方面非常成功，具有帮助治疗决策和避免不必要手

术的潜力。 
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3. 现有研究的共性问题与技术挑战 

尽管人工智能在骨质疏松症影像诊断中的应用已取得显著进展，但现有研究仍存在以下共性问题。

首先，数据集规模与外部验证的局限性。目前大多数研究的数据集规模较小，且多为单中心研究，缺乏

多中心、多模态数据的整合，这导致 AI 模型的泛化能力和临床适用性受到限制。其次，外部验证研究较

少，模型的临床应用价值尚未得到充分验证。此外，不同影像模态在骨质疏松症诊断中的适用性存在差

异。X 射线和 CT 具有较高的骨密度测量精度，但辐射剂量问题限制了其在高危人群中的广泛应用。MRI
无辐射损伤，但其成本较高且对骨微结构的显示能力有限。在 AI 方法方面，深度学习算法虽然具有强大

的特征提取能力，但其“黑箱”特性可能导致模型的可解释性不足。传统机器学习方法虽然可解释性较

强，但在复杂影像特征的提取能力上存在一定局限。目前人工智能技术在骨质疏松症诊断中的应用还面

临多重技术与伦理的挑战。首先，数据隐私与安全问题亟待解决。其次，AI 模型的可解释性不足可能影

响临床医生的决策信心。此外，算法的公平性问题也不容忽视，不同种族、性别和年龄群体之间的模型

表现可能存在差异。 

4. 总结与展望 

骨质疏松症是一种隐匿性疾病，其对患者发病率及死亡率的影响贯穿于疏松性骨折发生前后。因此，

针对高危人群进行筛查并实施预防干预措施具有重要意义。然而，考虑到我国人口基数大，医疗资源分

布不均等现状，大规模骨质疏松症筛查的推行面临诸多挑战。此外，除非存在特殊临床需求，双能 X 射

线骨密度仪(DXA)在常规诊疗流程中的应用仍相对有限，这也在一定程度上制约了骨质疏松症的早期诊

断。为了推动人工智能技术在放射医学领域的深入应用，未来研究可从以下几个方面进行开展。首先，

开发可解释性的 AI 模型，上述论述中已经有研究表明 AI 在融合影像与临床数据预测骨质疏松风险方面

具有较好的潜力，因此后续可以通过整合放射组学特征和临床数据(如临床风险因子、生物标志物等)，构

建透明化的预测系统，以提高临床医生对 AI 诊断结果的信任度；其次，建立大规模、多中心、多模态的

验证队列，整合全国范围内多家顶级医疗机构的高质量医学影像数据，涵盖不同种族、年龄、性别和疾

病阶段的患者群体，确保模型的普适性和可靠性；再次，探索 AI 技术在治疗反应监测中的应用，结合动

态影像组学分析和分子标记物检测，建立个性化的疗效预测模型，为精准医学提供决策支持；最后，探

讨临床整合与监管审批路径，通过建立标准化的操作流程和评估体系，确保 AI 系统在临床实践中的安全

性和有效性，同时积极与国家药品监督管理部门沟通协作，推动创新性 AI 产品的规范化审批进程，为 AI
技术的临床转化提供政策保障。本论文对人工智能在骨质疏松症影像学诊断领域的应用现状进行了系统

梳理，揭示了人工智能技术在骨质疏松症诊断中的潜在优势，预示了其在临床诊断和精准医疗领域的广

阔应用前景。 
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