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摘  要 

肩袖损伤是肩关节疾病中常见的临床问题，其诊断和分类依赖于磁共振成像(MRI)的准确分析。然而，手

动分析肩关节MRI图像耗时且主观性强，限制了诊断的效率和一致性。近年来，深度学习技术在医学图

像处理领域展现出巨大潜力，本研究旨在探讨多架构深度学习模型在肩关节MRI图像选择和肩袖肌肉分

割中的应用，以提高肩袖损伤诊断的准确性和效率。本研究验证了深度学习技术在肩关节MRI图像处理

中的有效性，成功实现了肩关节MRI图像选择和肩袖肌肉自动分割任务。通过多任务学习设计和先进架

构的应用，模型在分类和分割任务中均表现出色，具有高度的准确性和稳定性。此外，本研究进一步对

比了不同前沿深度学习架构(如卷积神经网络、目标检测网络、实例分割及基于自注意力机制的

Transformer模型)的优劣与适用场景。未来研究可以进一步优化模型的泛化能力，并结合模型可解释性

以应对更多临床场景的需求。本研究为肩袖损伤的早期诊断和精准治疗提供了新的技术手段和理论支持。 
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Abstract 

Rotator cuff injuries are a common clinical problem in shoulder diseases, and their diagnosis and 
classification rely on accurate analysis by magnetic resonance imaging (MRI). However, manual 
analysis of shoulder MRI images is time-consuming and subjective, limiting the efficiency and con-
sistency of diagnosis. In recent years, deep learning technology has shown great potential in medi-
cal image processing, and this study aims to explore the application of multi-architecture deep 
learning models in shoulder MRI image selection and rotator cuff muscle segmentation to improve 
the accuracy and efficiency of rotator cuff injury diagnosis. This study verifies the effectiveness of 
deep learning technology in shoulder MRI image processing and successfully realizes the task of 
shoulder MRI image selection and automatic rotator cuff muscle segmentation. Through the appli-
cation of multi-task learning design and advanced architecture, the model performs well in classi-
fication and segmentation tasks, with high accuracy and stability. Furthermore, this study compares 
the advantages, disadvantages, and applicable scenarios of different cutting-edge deep learning ar-
chitectures (such as CNNs, object detection networks, instance segmentation, and self-attention-
based Transformer models). Future research can further optimize the generalization ability of the 
model and combine model interpretability to meet the needs of more clinical scenarios. This study 
provides new technical means and theoretical support for the early diagnosis and precise treatment 
of rotator cuff injury. 
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1. 研究现状 

医学影像分析在肩袖撕裂的术前诊断中扮演着重要角色，尤其是对磁共振成像(MRI)技术的应用。

MRI 影像能够提供关于肩袖撕裂的详细信息，包括撕裂的部位、程度、肌肉萎缩程度以及脂肪浸润的情

况[1]。这些信息对于制定修复肩袖手术计划和预测肩袖撕裂术后恢复情况至关重要。目前，基于人工智

能(AI)的深度学习模型在肩袖损伤的诊断中展现出了巨大的潜力。这些模型通过相关算法，能够提高诊断

的准确性和效率。例如有研究构建的深度学习模型实现了自动化的 3D 分割模型，用于识别和量化肩袖

肌肉的脂肪浸润和肌肉体积。这些模型通过深度学习算法实现了高精度的分割，能够为临床提供更为客

观的量化指标[2]。 
这些研究表明，深度学习在肩袖损伤诊断中的应用不仅提高了诊断的准确性，还为临床决策提供了

有力的支持。随着技术的不断进步，AI 模型在医学影像中的应用将会更加广泛和深入。 
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2. 研究方法 

2.1. 文献检索策略 

通过在 Pubmed、Scopus、知网(CNKI)等多个数据库中进行全面的文献检索，以“Deep Learn-
ing”“Machine Learning”“Artificial Intelligence”“AI-assisted-compressed sensing”“Artificial intelli-
gence assisted-compressed sensing in MRI”“shoulder”“Rotator Cuff Injury”“musculoskeletal MRI”为

关键词进行检索。 

2.2. 纳入标准 

文章筛选过程遵循了参与者干预比较与结果(PICO)方法，纳入与肩袖损伤及深度学习有关的文章，

如表 1 所示： 
 
Table 1. Inclusion criteria 
表 1. 纳入标准 

特征标准 内容 

研究年份 2019~2024 年 

研究类型 横断面研究等回顾性或前瞻性影像学研究 

关键词 Deep Learning、Machine Learning、Artificial Intelligence、shoulder、Rotator Cuff Injury、
musculoskeletal MRI 

2.3. 排除标准 

排除如下文献：案例研究和报告、会议摘要、信件评论、单纯的 Meta 分析、案例调查等文章，以及

未涉及具体算法模型效能评估的文献。 

3. 结果 

3.1. 构建三维模型分段绘制肩袖解剖学图像(3D-UNet) 

该模型开发了自动化的 3D 分割模型，用于识别和量化肩袖肌肉的脂肪浸润和肌肉体积。这些模型通

过深度学习算法实现了高精度的分割，能够为临床提供更为客观的量化指标[2]。作者使用一种在医学图

像分割中常用的深度学习模型 3D-UNet 结构，能够有效地捕捉图像的空间上下文信息，适应三维数据的

复杂结构。采用两阶段分段绘制得到肩袖解剖学图像：第一阶段分割肌肉和骨头的边界；第二阶段在第

一阶段的基础上进一步分割脂肪，减少了肌肉和脂肪之间的混淆，提高了分割的准确性。 
深入探讨不同研究间 3D-UNet 架构的表现差异：在肩袖病变与解剖结构的分割任务中，不同研究采

用的 3D-UNet 及其衍生模型在分割效能上存在一定差异。例如，Riem 等[2]在临床 MRI 数据集上实现肩

袖肌肉与脂肪的 3D 自动分割时，Dice 系数达到了 0.93；而 Lee 等[3]利用 3D U-Net 对冈上肌/冈下肌损

伤病灶进行三维分割时，达到了 94.3%的 Dice 系数与 97.1%的敏感性；Rodriguez 等[4]针对冈上肌与冈下

窝的自动分割则取得了高达 0.94~0.97 的 Dice 系数。探讨其表现差异的原因，主要源于以下几方面： 

3.1.1. 成像参数与磁场强度 
不同研究采用的扫描序列层厚(如 3 mm 对比 5 mm)及磁场强度(1.5 T 对比 3.0 T)不同。高场强(3.0 T)

及薄层 T2/PD 序列能够提供更高的信噪比与肌腱–肌肉界面对比度，显著减少了 3D 卷积在相邻层间的

插值误差。 
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3.1.2. 患者人群与病变严重程度 
Riem 等[2]的研究纳入了大量严重肌肉萎缩与高等级脂肪浸润(Goutallier 3~4 级)的复杂病例，肌肉与

脂肪交错导致解剖边界模糊，增加了分割难度；而 Lee 等[3]主要针对形态较清晰的厚层撕裂病灶进行三

维重建。 

3.1.3. 标注标准与专家一致性 
各研究金标准的建立存在差异，部分研究由单资深高年资肌肉骨骼放射科医师标注，而部分研究采

用多医师交叉校验，这直接影响了损失函数计算时的基准梯度。 

3.2. 应用卷积神经网络架构构建多中心可视化并列模型(3D-ResNet50/CNN) 

该深度学习模型包含集成多序列输入的 3D-ResNet50 架构和卷积神经网络(CNN)架构，设有 4 个并

行的模型，每个模型独立训练并输入不同的 MRI 序列。通过平均各单个模型的概率预测结果，以确定最

终的撕裂类型。该模型结合了迁移学习和数据增强技术，实现了对肩关节 MRI 中旋转袖撕裂的高精度检

测和分类，其诊断性能与专业的肌肉骨骼放射科医生相当[5]。同时，3D CNN 也被用于自动诊断肩袖撕

裂，能够提供撕裂位置的 3D 可视化信息，其诊断准确性优于部分临床专家[4]。 
对不同 CNN 分类研究的深入对比：在肩袖撕裂的诊断与分类任务中，Lee 等[3]构建的多序列 3D-

ResNet50 模型在复杂撕裂分类上的 AUC 达到了 0.92~0.95，而 Rodriguez 等[4]基于 3D CNN 的模型诊断

准确率达到了 92.5%，Kim 等[6]基于 2447 例肩关节 MRI 大型数据集建立的 CNN 模型诊断准确率约为

88%~93%。对比分析显示： 

3.2.1. 多平面/多序列输入对比单序列 
Lee 等[3]同时融合冠状位、矢状位和轴位 T2WI 及 PDWI 序列，使模型能够捕捉肌腱断端回缩的三

维空间连续性；而仅依赖单一视角(如仅冠状位)的 CNN 模型在识别小范围不全撕裂或腱内撕裂时漏诊率

显著增加[7]。 

3.2.2. 数据集规模与类别平衡 
Kim 等[6]的数据集规模较大(2447 例)，包含大量部分撕裂与小撕裂，因此其综合准确率虽略低于小

规模高选择性数据集(如仅包含全层撕裂与对照组的数据集)，但更真实地反映了临床实际门诊人群的分

布特征。 

3.3. 构架多平面动态标注影像并自动筛选模型(YOLO v8) 

该模型采用 YOLO v8 作为基础架构，引入了锚框自由(anchor-free)的预测方式，进一步提高了检测

速度和精度。该模型在三个不同的图像平面上(矢状面、冠状面和轴向面)进行训练以检测撕裂区域，从而

能够帮助模型更全面地动态捕捉肩袖撕裂的特征，提高检测的准确性和鲁棒性。其极高的推理速度使其

非常适合临床上需要快速阅片的初筛场景。 

3.4. 构建多任务学习网络自动分割模型(Inception v3) 

该模型采用 Inception v3 架构进行特征提取，可同时完成两个任务：肩关节 MRI 图像的选择(分类任

务)和肩袖肌肉的自动分割(分割任务)。通过设计两个独立的子模型共享部分特征提取模块，不仅减少了

模型参数量，还利用多任务学习的协同效应提高了模型的效率和准确性，显示出高精度的分割性能[3]。 

3.5. 扩展研究：其他深度学习模型的应用与横向对比 

为了更全面地评估上述模型的优劣，本研究进一步对比了目前在医学影像领域逐渐兴起的另外两种
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模型架构，并与上述模型进行了比较： 

3.5.1. Mask R-CNN (实例分割网络)与 YOLO 的对比 
相较于 YOLO v8 的高速边界框(Bounding Box)检测，Mask R-CNN 作为一种双阶段(Two-stage)网络，

不仅能定位撕裂区域，还能同时输出撕裂边缘的像素级掩码(Mask)。在肩袖撕裂的精细形态学评估中，

Mask R-CNN 的边缘分割精度更高，但代价是计算复杂度上升，推理速度不如 YOLO 动态筛选高效。 

3.5.2. Vision Transformer (ViT)/Swin-UNet 与传统 CNN (3D-UNet/ResNet)的对比 
传统的 3D-UNet 和 ResNet50 依赖卷积核提取局部特征，而在处理巨大的全层肩袖撕裂或严重的脂

肪浸润时，往往需要结合整个肩关节的全局解剖结构信息。Swin-UNet 等基于自注意力机制(Self-Attention)
的 Transformer 模型，能够从一开始就建立图像全局的远距离依赖关系。相比之下，Transformer 架构在处

理复杂形态变异时表现出更优的全局感知能力，但其往往需要比传统 CNN 更庞大的训练数据集来克服

缺乏归纳偏置(Inductive bias)的缺点。 

3.6. 深度学习模型特征与效能对比分析 

不同深度学习架构在肩袖损伤 MRI 分析中呈现出针对性任务分工与性能权衡，见表 2： 
 
Table 2. A transverse comparative study of different deep learning models in MRI analysis of rotator cuff injuries 
表 2. 不同深度学习模型在肩袖损伤 MRI 分析中的横向对比 

模型名称 核心架构类型 主要临床应用任务 主要优势 局限性与不足 

3D-UNet 编解码器 
卷积网络 

肌肉/脂肪三维分割 
与量化 

空间上下文捕捉强， 
医学分割精度极高 

3D 卷积计算资源消耗巨大，

训练时间长 

3D-ResNet50 深度残差网络 
(CNN) 

撕裂类型分类与 
特征提取 

解决深度网络梯度消失， 
深层特征提取能力强 

感受野受限，对全局视野的

捕捉相对较弱 

YOLO v8 单阶段目标检测 
(Anchor-free) 

多平面动态标注与 
撕裂快速筛选 

检测与推理速度极快， 
系统鲁棒性高 

仅提供边界定位，难以提供

像素级精细边界掩码 

Inception v3 多尺度卷积网络 多任务学习 
(分类 + 分割同步进行) 

参数效率高，多尺度 
特征提取能力协同性好 

网络结构分支复杂， 
小样本数据集下易过拟合 

Mask R-CNN 双阶段实例 
分割网络 

撕裂区域精确定位与 
像素级形态分割 

能同时输出高精度边界框 
和高质量像素分割掩码 

包含区域提议网络(RPN)， 
推理速度较慢 

Swin-UNet/ViT 自注意力机制 
(Transformer) 

复杂撕裂的全局评估与 
多模态分析 

全局上下文捕捉能力极强，

对大范围损伤敏感 
对数据量级要求极高， 

计算复杂度依赖图像分辨率 

4. 讨论 

深度学习模型在肩袖损伤 MRI 诊断中的应用已经显示出显著的优势。首先，深度学习算法能够自动

分割和识别肩袖肌肉和肌腱的损伤区域，提高了诊断的准确性。例如，研究表明，使用 3D U-Net 卷积神

经网络进行自动分割，可以在肩袖损伤的三维可视化中达到高达 94.3%的 Dice 系数，敏感性为 97.1%，

特异性为 95.0% [3]。此外，多序列输入的 3D-ResNet 模型在肩袖 MRI 上对撕裂进行分类的诊断性能与肌

肉骨骼放射科医生相当[5]。通过自动语义分割和目标检测，深度学习不仅能够快速直观地可视化肩袖撕

裂，还能用于快速自动量化表征肩袖肌肉的脂肪浸润与退化，显著促进了精准手术计划的制定[7] [8]。 
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4.1. 模型架构的演进与技术权衡 

结合本文对比的多种模型可以发现，肩袖损伤的影像学分析正经历从“单一任务”向“多任务结

合”、从“局部特征”向“全局感知”的演进。以 YOLO v8 为代表的单阶段目标检测网络在临床快速初

筛中具有无可比拟的速度优势，但对于需要精确测量回缩距离和计算脂肪比例的术前评估而言，3D-UNet
或 Mask R-CNN 提供的高精度像素级掩码则更为关键。同时，Swin-UNet 等 Transformer 架构的引入，弥

补了传统 CNN (如 ResNet、Inception)在全局解剖标志捕捉上的不足。然而，这种技术演进也带来了算力

成本和数据需求的急剧增加。在实际临床落地中，往往需要根据具体的硬件条件和临床需求选择合适的

网络架构，或采用“YOLO 粗定位 + UNet 细分割”的级联策略。 

4.2. 当前应用的局限性 

尽管前景广阔，这些模型在实际应用中仍存在诸多不足。首先，模型的表现高度依赖于成像平面的

选择和数据的丰富度，单一成像平面的表现往往较差[6]。其次，不同程度撕裂的数据集存在严重的“长

尾效应”(类别不平衡)，模型在检测全层撕裂(Full-thickness tear)时表现优异，但在复杂的部分撕裂(Partial-
thickness tear，如滑膜侧、关节侧及腱内撕裂)的分类上仍存在挑战[5] [9]。针对这一数据不平衡问题，近

期在肌肉骨骼与肩袖 MRI 的研究中开始通过加权交叉熵损耗、Focal Loss 以及样本重采样技术来提升模

型对低发病率或难识别撕裂类型的敏感性[3] [10] [11]。此外，不同医疗机构的 MRI 设备(如 1.5 T 与 3.0 T
磁共振、不同厂商设备)、扫描参数(如 TR/TE 时间、层厚)及图像质控标准不一，导致单一中心训练的模

型在外部验证时常出现性能衰减，即跨域泛化能力(Domain Shift)仍需进一步验证。根据多项关于肩袖及

肌骨 MRI AI 诊断的系统评价与跨中心研究[8] [12] [13]，在缺乏跨域自适应(Domain Adaptation)或数据标

准化预处理的情况下，模型在外部机构验证集的诊断准确率通常会下降 5%至 15%。 

4.3. 尚未解决的关键科学问题与技术瓶颈 

在此明确总结当前肩袖 MRI 深度学习研究中尚未解决的四大关键瓶颈： 

4.3.1. 三维解剖连续性与二维稀疏采样之间的矛盾 
临床常规肩关节 MRI 通常采用较大层厚(3 mm~5 mm)的二维多序列扫描，层间 resolution 较低，导

致 3D-UNet 等模型在进行各向异性三维插值与重建时易产生边缘锯齿和解剖伪影，如何从各向异性临床

MRI 中准确恢复连续的肩袖肌腱三维解剖形态仍是技术难点。 

4.3.2. 细粒度分级(Ellman/Goutallier 分级)的标准化与主观误差 
现有大部分深度学习研究仅停留在“撕裂/无撕裂”或“全层/部分撕裂”的二分类或粗粒度分类。然

而，临床上对手术决策至关重要的Ellman分级(部分撕裂深度及位置)和Goutallier脂肪浸润分级(0~4级)，
在医师人工标注时本身即存在较高的主观间与主观内误差(Inter/Intra-observer variability)。AI 模型在学习

这种不一致的标准时极易产生模糊梯度。 

4.3.3. 跨设备与跨协议域迁移(Domain Generalization)的鲁棒性机制 
目前的跨中心泛化研究多依赖简单的图像归一化(Z-score 或 Min-Max)，缺乏针对 MRI 对比度差异、

抑脂不均(Fat suppression artifacts)及运动伪影的内在域自适应表征学习机制，导致模型难以无缝部署于不

同梯度的基层医疗设备。 

4.3.4. 可解释性向临床可操作性(Clinical Actionability)的转化缺失 
现有的热力图可视化(如 Grad-CAM)仅能提供粗略的区域关注点，无法精确输出骨科医师关注的具体
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量化指标(如肌腱断端回缩距离、残余肌腱质量及脂肪肌肉面积比)。“黑盒”预测向精准量化指导手术方

案(如缝合张力评估、肌腱移位适应证)的转化路径尚未完全打通。 

4.4. 未来发展方向：可解释性与多模态融合 

为了推动深度学习在骨科临床的真正落地，未来的研究需要重点突破“黑盒”问题。引入可解释性

人工智能(Explainable AI, XAI)，例如利用梯度加权类激活映射(Grad-CAM)或基于自注意力机制的特征可

视化技术[14] [15]，可以在 MRI 图像上以热力图的形式直接标示出 AI 做出撕裂诊断的病灶关注点。这不

仅能辅助医生快速定位病灶，更能极大提升临床医生对 AI 结论的信任度[16]。另一方面，纯影像学模型

的上限有限，未来的深度学习模型应朝着“多模态数据融合”的方向发展。将 MRI 影像数据与患者的临

床信息(如年龄、病史、疼痛 VAS 评分、肌力测试结果)融合输入到多模态神经网络中，有望建立不仅能

诊断“形态学撕裂”，还能预测“功能性受损”及评估“术后愈合潜力”的综合评估系统[17]。 
总结而言，深度学习在肩袖损伤诊断中的应用不仅提高了影像学医生的工作效率，更为个性化医疗

提供了量化依据。通过不断改进算法架构、扩大跨中心数据集、提升模型可解释性，未来的深度学习系

统必将在肩袖疾病的全流程管理中发挥核心作用。 

5. 结论 

本研究通过深度学习模型探索了肩关节磁共振成像(MRI)在肩袖损伤诊断和分类中的应用，取得了一

系列重要成果。通过对比 3D-UNet、ResNet、YOLO v8、Inception v3 以及 Transformer 和 Mask R-CNN 等

架构，明确了不同模型在分类、检测和分割任务中的优势与局限性。深度学习技术在肩关节 MRI 诊断中

的应用展现了极广阔的前景，有助于进一步认识肌腱的形态与功能特性，开发肩袖撕裂的创新评估体系。

这不仅有利于协助 MRI 技术在评估肩袖肌肉退化定量特征中的发展，更能指导骨科临床医生制定更为个

性化、专业化的治疗方案。此举有望改善患者预后，提高各级医疗单位对肩袖撕裂的同质化诊疗能力，

减少不必要的医疗支出，减轻社会经济压力，促进全民健康。 
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