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人工智能在疾病诊疗中的应用专题Ⅱ综　述

深度学习在股骨头坏死诊疗中的应用进展
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[摘要] 随着深度学习(DL)技术的快速发展，其在医学领域的应用潜力日益凸显。股骨头坏死(ONFH)是一种难治性

疾病，其传统诊疗方法尚存在一定的局限性，而DL技术的应用则有望突破这些限制，提升诊疗效果。目前，DL模型在

增强图像清晰度、提高诊断准确性和效率、预后评估、优化术前规划、辅助术中成像及定制个性化治疗方案等方面的应

用，已充分展现出其在ONFH诊疗中的巨大潜力。本文就DL在ONFH诊疗中的应用现状进行综述，旨在为未来相关研究

提供参考与启示。
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[Abstract] With the rapid development of deep learning (DL) technology, its potential applications in the medical field have 

become increasingly prominent. As a refractory disease, osteonecrosis of the femoral head (ONFH) has certain limitations in 

traditional diagnostic and therapeutic approaches. The application of DL technology is expected to overcome these limitations and 

improve diagnosis and treatment outcomes. At present, the applications of DL models - including enhancing image clarity, improving 

diagnostic accuracy and efficiency, conducting prognostic evaluations, optimizing preoperative planning, assisting intraoperative 

imaging, and customizing personalized treatment plans - have fully demonstrated their tremendous potential in the diagnosis and 

treatment of ONFH. This review summarizes the current application status of DL in ONFH diagnosis and treatment, aiming to 

provide references and insights for future related research.
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股 骨 头 坏 死 (osteonecrosis of the femoral head，
ONFH)是一种由于股骨头血供中断或受损，导致骨

细胞及骨髓成分死亡，继而引发股骨头结构改变、

塌陷及髋关节功能障碍的严重骨科疾病[1]。目前，

传统诊断与治疗方法(包括药物治疗、物理疗法和手

术治疗)在早期诊断的准确性、影像特征的量化分

析、病情评估的全面性以及治疗方案的个性化制定

等方面存在局限，致使部分患者在就诊时已进展至
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股骨头塌陷或继发骨关节炎阶段，错过最佳保髋时

机，最终不得不接受全髋关节置换术 (total hip 
arthroplasty，THA)。但由于 THA 的并发症和关节假

体寿命限制的缺陷难以解决，患者仍将面临二次甚

至多次翻修，造成沉重的心理与经济负担。因此，

探索能够突破这些瓶颈、提升诊疗效能的新技术已

成为临床的迫切需求。近年来，深度学习 (deep 
learning，DL)技术在医学影像分析、疾病诊断和治疗

效果评估等方面已展现出显著优势[2-4]，并在骨科多

个领域验证了其临床价值，包括骨折检测与分类[5-8]、

关节疾病诊断[9-10]和手术规划[11-14]等。随着DL技术的

快速发展，ONFH 的诊疗迎来了新的发展机遇。因

此，本研究聚焦DL技术在ONFH诊疗中的应用，回

顾其在疾病早期诊断、病情评估、治疗方案制定及预

后预测等方面的相关研究进展，总结当前应用的优势

和面临的挑战及应对策略，旨在为提升DL技术在优

化 ONFH 诊疗流程、改善患者预后中的作用提供

参考。

1　DL的概念

人工神经网络(artificial neural network，ANN)是
一种仿生模型，由多个人工神经元构成，用来模拟

人类的学习能力。DL 是 ANN 的一个分支，继承了

其基本理念，但在结构和功能上有所发展和细化

(图 1)。作为人工智能的前沿技术，DL 通过模仿人

脑处理信息的方式，能够从大量医学影像数据中自

动提取高维特征，显著提高诊断的准确性和效率，

并减少人为因素的干扰[15-16]。DL的核心优势在于强

大的数据处理与模式识别能力[17]，特别是处理非结

构化数据(如图像和文本)的能力。与传统依赖人工

设计特征提取器的方法不同，DL 模型[如卷积神经

网络(CNN)]通过层级特征学习结构(卷积层、激活

函数、池化层)能够自主学习从低级边缘特征到高级

病理语义的多层次图像表征，对图像的预处理需求

较低，且泛化能力更强[18]。在此基础上，U-Net等专

为医学图像设计的衍生架构通过引入跳跃连接(将浅

层网络的高分辨率特征图与深层网络的语义特征图

相融合)，可进一步实现医学图像的精确像素级分割

(如肿瘤定位)。

2　DL技术在ONFH诊断中的应用

传统诊断方法高度依赖医师的临床经验，面对

X 线片、磁共振成像 (magnetic resonance imaging，
MRI)、计算机断层扫描(computed tomography，CT)

等影像中复杂的早期病变特征，往往存在诊断延迟

和主观偏差的风险。DL的引入能够实现影像数据的

智能化处理，通过多维度的技术创新推动诊断效能

的全面提升[19]。目前，DL技术在ONFH诊断中的应

用主要体现在增强图像清晰度和提高诊断准确性和

效率两个方面。

ONFH. 股骨头坏死；CT/MRI. 计算机断层扫描/磁共振成像；CNN主要针对空间数据，通过卷积操作提取局部特征，适用于图像等

空间结构数据；RNN专注于序列数据，通过循环结构处理时序信息，适用于文本、时间序列等数据；GAN侧重于数据生成，通过对抗

训练生成新的数据样本，适用于数据增强等场景；Transformer基于自注意力机制，能够处理长距离依赖和多模态数据，适用于需要整合

多种信息的任务；CNN又衍生出较为常用的3种架构变体，U-Net、3D CNN和注意力机制；Swin Transformer是Transformer最有代表性的

视觉变体之一

图1　人工神经网络结构及分类

Fig.1　Artificial neural network structure and classification
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2.1　增强图像清晰度　医学影像在ONFH的临床诊

断中具有不可替代的作用，但其成像质量易受拍摄

技术、量子噪声及设备性能等因素干扰，常导致影

像边缘模糊、对比度不足等缺陷，直接影响病灶特

征的可辨识度及诊断的可靠性。为此，研究者提出

多种影像增强技术以优化股骨头数字化 X 线摄影

(digital radiography，DR)/CT 影像的视觉质量与分析

价值，主要聚焦于以下两个技术方向。孔超然[20]提

出结合小波分解与自适应增强策略，即通过小波变

换分离低频(整体结构)与高频分量(细节/噪声)，分

别采用模糊集均衡化低频灰度分布、分数阶微分增

强高频骨纹理，最终实现 23% 的峰值信噪比(peak 
signal-to-noise ratio，PSNR)提升与 0.92 以上结构相似

性(structural similarity，SSIM)的细节保留。这种改进

的自适应阈值方法在控制噪声水平的前提下，优化

了图像的纹理细节和边缘清晰度，同时显著提升了

股骨头的 DR 影像质量。面向 CT 影像分割需求，

Zhang等[21]设计了“减-加”双路径模型，“减”路径

提取解剖结构生成掩模，“加”路径融合原始数据增

强坏死区特征；使分割索伦森-戴斯(dice coefficient，
Dice)系数达 89.7%，较 U-Net 提升 11.2%，显著优化

复杂病灶识别精度，提升了对ONFH 病灶的分割能

力及分割准确性。

2.2　提升诊断准确性和效率　

2.2.1　基于 X 线片、CT 及 DR 的诊断　正确识别和

准确分级分型 ONFH，对于制定有效的治疗计划和

预测疾病进展具有重要的临床价值。由于ONFH 不

同阶段之间的细微差异，使得通过 X 线片、CT 或

DR影像对坏死区域的大小和位置的精确定位变得极

为困难，对于经验不足的临床医师尤其如此。DL模

型能够自动从大量影像数据中学习特征，有望提高

这些影像诊断的准确性和效率。针对 X 线片中

ONFH 与其他髋关节疾病的鉴别难题，黄泽青等[22]

提出深度迁移学习框架，通过引入可迁移归一化技

术改进ResNet-152模型，基于1024例髋关节正位X线

片图像实现 ONFH、髋关节发育不良(developmental 
dysplasia of the hip，DDH)及其他髋病的自动区分。

该模型二分类 (ONFH vs. 其他髋病) 的准确率达

95.80%，三分类(ONFH vs. DDH vs. 其他髋病)的准确

率达 91.40%，可显著降低基层医院对 CT/MRI 的依

赖。针对 X 线片中 ONFH 特征提取的复杂性，研究

者开发了多任务融合的智能诊断框架。Rakhshankhah
等[23]利用支持向量机(support vector machine，SVM)
与自适应神经模糊推理系统 (adaptive neuro-fuzzy 
inference system，ANFIS)模型构建双路径检测工具，

通过盆腔前后位 X 线片实现坏死区域定位与塌陷前

分期预测，其敏感度较传统方法提升 15%~20%。这

不仅可大幅度降低漏诊率，而且对早期干预有重要

价值。然而，需注意其特异度是否同步提升，以避

免假阳性率上升带来的过度诊疗风险。Li 等[24]进一

步提出全自动化诊断系统，该系统在实际工作中的

应用过程为：放射技师将 X 线片输入系统—系统自

动定位坏死灶、判断左右侧、生成结构化报告草稿

(包含病灶位置、大小、分期建议)—医师复核报告

并确认签发。结合集成检测、侧别分类、诊断报告

生成等模块，在临床验证中可使诊断时间缩短60%，

同时保持92.3%的准确率，从而显著优化诊疗流程的

效率。早期ONFH在CT影像中表现为微结构改变，

传统方法难以捕捉其隐匿特征。Zhu 等[25]提出两阶

段DL模型：首先通过3D U-Net分割股骨头区域，随

后采用注意力机制引导的特征降维网络提取骨小梁

密度分布特征，最终实现早期坏死国际骨循环研究

协会(Association Research Circulation Osseous，ARCO)
Ⅰ－Ⅱ期的自动分类，模型 AUC 达 0.89，较放射科

医师平均诊断准确率提高 17%，这不仅提高了分割

和分类的准确性，还为临床医师提供了有力的辅助

工具，有助于实现对患者的精准诊断。但需指出，

该结果基于特定数据集，模型在包含不同病因、更

多混杂因素的真实世界数据中的泛化能力需进一步

验证。股骨头DR影像具有复杂多样性，利用传统的

影像对人工标注的单一特征进行分析，其分析效果

往往不理想。为解决DR影像人工标注依赖度高的问

题，研究者通过算法架构创新提升诊断鲁棒性。

Chee 等[26]开发的检测算法在 1200 例 DR 影像测试中

展现出 94% 的敏感度，与资深放射科医师水平相当

(Kappa 值=0.82)，且诊断一致性提高 30%。Kappa 值
与模型判断准确性一致，这对于标准化诊断、减少

不同阅片者间差异(尤其是在基层医院)意义重大。

孔超然[20]提出的 C-Net 模型引入多尺度特征融合模

块，通过批量标准化抑制DR图像噪声干扰，健康/
坏死二分类准确率达96.7%，尤其对早期病例的检出

率提升 22%，可系统性提高 ONFH 的诊断精度与临

床适用性。

2.2.2　基于 MRI 的诊断　尽管 MRI 在 ONFH 早期诊

断中具有高敏感性，但其阅片效率与诊断一致性受

限于医师经验及影像复杂性。DL 通过构建多维度

MRI 分析框架，正在重塑 ONFH 的智能诊断范式。

有研究者利用 DL 构建了基于 MRI 数据检测早期

ONFH的一种自动诊断系统，采用3D DenseNet提取

股骨头骨髓水肿与坏死带的空间特征，结合动态感

兴趣区(region of interest，ROI)检测模块实现病灶精

确定位。该系统早期坏死检测敏感度达94.2%，这一

高敏感度符合早期诊断的核心要求，可协助骨科医

师更高效地准确识别早期ONFH 病变，避免延误治
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疗[27-28]。针对 MRI 多协议数据异质性与样本量不足

的瓶颈，Kim 等[29]提出创新性的解决方案，即通过

MRI-to-CT自监督翻译生成跨模态合成数据，并结合

五 类 MRI 序 列 [T1 加 权 成 像 (T1-weighted imaging，
T1WI)/T2加权成像(T2-weighted imaging，T2WI)/短时

间 反 转 恢 复 序 列 (short time of inversion recovery，
STIR)等]的注意力特征融合模块，构建分期预测模

型。该方法在仅使用 MRI 数据的条件下，实现

ARCO Ⅲ–Ⅳ期分期准确率达 87.6%，可有效缓解多

中心数据稀缺问题，显示仅使用 MRI 图像对 ONFH
分期的可行性。自监督翻译技术是解决标注数据稀

缺的有效前沿方法，其生成的合成数据质量是模型

成功的关键。高准确率对于晚期分期是良好的起点，

但对于手术决策更关键的塌陷前分期(Ⅱ－Ⅲ期)的
精度需单独报告。为提高早期坏死(ARCO Ⅰ－Ⅱ
期)与晚期坏死的鉴别效能，Klontzas 等[30]设计了三

阶段迁移学习框架(基于 ImageNet 预训练的 ResNet-
152、DenseNet-201和 Inception-v3构成集成模型)来微

调适配MRI影像特征。该模型区分早期与晚期坏死

的 AUC 达 0.93，特异度提升至 89%，显著优于单模

型架构(ΔAUC=0.07)。高特异度可减少晚期病例误

判为早期而导致的无效保髋治疗，但需进一步验证：

(1)应用梯度加权类激活映射(gradient-weighted class 
activation mapping，Grad-CAM)可视化模型决策是否

聚焦于骨髓水肿(STIR 高信号区)和坏死带(T1WI 低
信号区)；(2)分析不同分期关键影像特征的贡献[如
通过沙普利可加性特征解释方法 (shapley additive 
explanations，SHAP)值量化水肿范围与坏死区纹理的

预测权重]；(3)测试模型在脂肪抑制不均或运动伪

影MRI中的鲁棒性。Shen等[31]基于MRI开发并优化

了一种 DL 系统，用于检测各种髋关节病引起的

ONFH，并评估了其在临床的可行性；与临床医师

的诊断对比，该系统可对大量数据进行分析处理，

表现出更精确且自动化的诊断，有助于提升医师对

早期 ONFH 的诊断效率。Uemura 等[32]开发了基于

DL的ONFH三维体积自动评估模型，通过全自动分

割MRI影像精准量化坏死区域、计算体积占比并辅

助临床分期，可显著提升诊断的客观性与效率，降

低微小病变的漏诊风险，从而为治疗决策提供标准

化依据。

2.2.3　基于病理的诊断　在 ONFH 病理学中，脱钙

组织学是分析组织标本的常用方法，而体外量化疾

病状况需要专业人员对标本进行手动细胞计数，繁

琐且效率低下。Lui等[33]利用建立的深度卷积神经网

络框架Faster-RCNN，对 135张组织学图像中的骨细

胞和空腔隙进行自动分类和量化，可实现早期

ONFH 的组织学图像中空腔隙百分比的自动化辨别

及量化，显著提升病理诊断效率。这展示了DL在微

观层面辅助定量分析的潜力，有望将病理医师从繁

复计数中解放出来。

2.2.4　DL与影像组学技术的结合　影像组学通过量

化提取医学影像的高维特征构建预测模型，但其特

征筛选过程易受人工干预和冗余噪声干扰。DL的加

入可优化这一问题的处理。Alkhatatbeh 等[34]将影像

组学与DL相结合，使用DL来优化影像组学，构建

了基于单序列MRI(T2W1)的DL影像组学模型来预测

早期ONFH；与单独使用影像组学和DL对比，二者

的结合可提升特征提取的效率和准确性，以及模型

的稳定性和一致性，显著提高ONFH 早期诊断的准

确率。

3　DL在ONFH治疗中的应用

采用DL技术整合多模态数据与临床参数，可推

动ONFH 治疗向精准化转型，当前主要聚焦于预后

风险预测、手术规划优化及个性化治疗决策。

3.1　预后评估　ONFH的预后评估对于临床决策至

关重要。利用DL算法，结合患者的临床数据、影像

学检查等因素，可构建预测模型，帮助医师预测疾

病的进展和可能结果，为制定更有效的治疗方案提

供依据。针对股骨颈骨折术后坏死风险预测的临床

需求，研究者开发了多模态融合模型。Wang等[35]构

建了一个XG-Boost 模型，可根据患者个体化特点分

析及预测股骨颈骨折内固定后发生 ONFH 的风险，

在融合异构数据(影像特征+临床变量)和提供特征重

要性解释方面具有优势。Zhu 等[36]基于 ONFH 术后

X线片和混合患者变量开发的DL方法，构建了一个

DL辅助列线图，用于改进内固定后股骨颈骨折患者

术后ONFH的预测；与人工预测对比，DL的加入使

得诊断准确性与一致性有所提升，另外通过结合术

后X线片中骨愈合特征(骨痂形成面积、螺钉角度偏

移量)与术前临床变量[激素使用时长、体重指数

(body mass index，BMI)]可进一步提高预测的准确

性，为医师提供决策依据。股骨头塌陷的精准预测

直接影响保髋手术时机的选择。赵文哲等[37]利用影

像组学方法开发了一种基于术前CT影像的ONFH患

者预后预测模型，通过融合坏死股骨头及其对侧健

康股骨头的影像学特征，能够实现对患者预后的更

精确预测。Shen等[38]基于MRI影像开发了一个多类DL
模型，通过日本骨坏死研究会(Japanese Investigation 
Committee，JIC)分类系统准确定位坏死区域，可自

动评估ONFH 的严重程度，并在临床上提供可靠且

可重复的坏死严重程度评估和塌陷风险预测。

股骨头塌陷被认为是 ONFH 疾病进展的关键转

折点，决定了后续治疗的选择。使用DL算法构建塌
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陷风险预测模型对于改善ONFH 的治疗决策具有潜

在的临床应用价值。Hernigou 等[39]构建并验证了基

于术前影像组学特征提取的DL预测模型，通过量化

分析X线片/MRI影像中的骨小梁结构异质性、坏死

区纹理特征等关键指标，联合患者年龄、激素使用

史等临床变量，建立多参数风险预测模型；该模型

在独立验证集中展现出对股骨头塌陷进展的时序预

测能力，可为临床干预时机的选择提供量化决策支

持。有研究通过提取 5 项 MRI 影像组学特征，利用

LightGBM算法对影像特征进行整合，成功构建了一

个高效的塌陷进展预测模型；该模型能够分析通血

活络法治疗前后患髋的MRI影像，准确预测治疗后

是否会发生塌陷[40-41]。该研究展示了DL在评估特定

治疗方案(中药活血通络)疗效预测中的应用潜力，

是实现个体化治疗的重要一步；预测模型的可解释

性分析(如 SHAP 值)可揭示影像纹理特征(如坏死区

均匀性、边缘锐利度)预测塌陷的重要程度。

3.2　优化术前规划和辅助术中成像　随着 DL 与三

维重建技术的融合，ONFH 的手术治疗正从经验驱

动向数据驱动转型，其技术革新主要体现在优化

ONFH 手术规划和术中导航实时化两个方面。针对

传统3D重建耗时耗力的问题，汤发强等[42]利用人工

智能和 DL 结合医学大数据成功构建了一款 3D 程序

人工智能髋关节置换系统(AI-HIP)，用于精准识别

并重建患者个体化骨骼模型以实现精确的术前规划。

该技术的临床应用场景：患者行髋关节 CT 扫描—

AI-HIP自动分割骨骼、识别关键解剖标志(如髋臼前

倾角、股骨颈干角)—生成高精度 3D 模型并在虚拟

环境中模拟假体植入—医师评估模拟结果并确定最

终手术方案。该技术有助于快速、精准手术，减少

术中出血，降低术后肢体长度差异，提高髋关节稳

定性，加速康复，并提升患者满意度。针对假体型

号选择的主观性问题，吴东等[43]开发了一套基于人

工智能 DL 技术的 THA 髋臼假体型号算法，用于实

现准确、快速的THA三维术前规划；与传统二维术

前规划方法相比，该算法通过自动分割患者髋关节

CT图像，识别骨盆解剖标志位点，矫正骨盆位置并

模拟髋臼杯安放，可显著提高术前规划的准确性，

减少对术者经验的依赖，提高假体匹配的精准度和

手术的可预测性。为突破核心减压手术的盲目性，

Liu等[44]提出了一种核心减压手术框架，用于在术中

提供可视化坏死病灶；利用DL技术实现术前MRI坏
死区分割结果与术中 CT 的空间配准 (配准误差

<0.8 mm)，通过图像分割和配准算法可实现术前特

征和计划到术中场景的无缝转移，可为术中成像提

供新的视角。张才东等[45]利用机器人导航系统辅助

髓芯减压植骨术，通过精准定位坏死区、减少术中

透视及减轻医源性损伤，可显著提高早期股骨头缺

血性坏死的保髋成功率；与传统手术相比，该技术

将股骨头塌陷率从 26.2% 降至 7.1%(P<0.05)，同时明

显缩短了手术时间(21.3 min 降至 16.8 min)，并降低

了透视次数(14.4次降至9.6次)所带来的辐射暴露。

3.3　定制个性化治疗方案　干细胞疗法被证实可有

效改善 ONFH 患者的临床症状[46-47]，然而其疗效受

患者个体差异、干细胞来源及移植策略的影响，存

在显著的临床异质性，因此确定这种疗法的理想个

体和标准方法具有挑战性。采用DL通过多模态数据

整合与量化分析，正推动该疗法向精准化方向发展。

Hernigou等[48]利用DL算法构建了一个预后骨坏死细

胞治疗计算器(POCT)，对使用干细胞治疗的3021例

髋关节骨坏死治疗效果进行预测，区分更有可能从

这种干预中受益的患者，可有效提升个体化治疗效

果。由于传统 2D MRI 评估 ONFH 存在局限，Ruckli
等[49]开发了一种基于3D MRI序列自动分割ONFH区

域的DL模型，结合体积和表面积的改进量化方法，

相较于传统的2D角度测量能够更精确地对不同程度

的ONFH 患者分期和定制治疗方案，有望优化手术

决策，改善患者的治疗效果。

4　总结与展望

从缩短诊断时间、减少漏诊误诊，到提供量化

风险预测指导干预时机，再到实现个体化手术规划

和精准术中导航，DL技术正逐步从实验室研究走向

ONFH临床诊疗应用。然而，DL在ONFH诊疗的临

床实践中仍面临诸多核心挑战，未来需针对性突破

以释放技术潜力。

4.1　当前面临的核心挑战　DL 技术在 ONFH 诊疗

落地过程中，需跨越多重现实障碍，主要体现在以

下4个方面：(1)数据质量与标准化瓶颈突出。DL模

型性能高度依赖数据质量，而ONFH 诊疗数据面临

三大核心挑战：来源多样性(涵盖不同设备、中心、

扫描协议的影像数据)、质量参差性(图像伪影、序

列缺失、临床信息不全等问题普遍)及标注瓶颈(专
业医师标注耗时且一致性难以保障)。这些问题直接

制约模型的泛化能力与可靠性。(2)模型可解释性难

题待解。DL模型的“黑箱”性质是阻碍临床信任建

立的关键障碍。当前主流可解释性方法在ONFH 场

景中呈现显著双面性：特征重要性分析虽可对关键

因子(如坏死体积权重)进行量化，但忽略了特征交

互(如“位置+骨小梁断裂”)；类激活图(Grad-CAM)
可定位坏死带、水肿等病理区域，却存在空间分辨

率不足问题，无法识别<5 mm 的微小病灶；注意力

机制可视化能解析多序列 MRI 融合(如 T2WI 权重分

配)逻辑，但可视化结果的可读性差，医师平均解读
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MRI 全片时间需超过 15 min，难以满足临床效率需

求。(3)伦理与法律风险凸显。技术应用引发系列伦

理法律问题。在数据隐私方面，DL模型的训练和应

用高度依赖大量敏感的医学影像(如MRI、CT)和患

者的其他临床数据，这其间潜藏着数据泄露和隐私

侵犯等风险。同时，数据的收集、存储、共享和所

有权界定模糊；在算法公平性方面，DL模型可能继

承或放大训练数据中存在的偏见，例如，若训练数

据中特定人群(如某些年龄段、性别、种族、地域或

疾病严重程度)的数据不足或代表性偏差，可能导致

模型对这些人群的ONFH 诊断准确率显著下降，甚

至产生误诊；在责任界定方面，现有的医疗责任体

系主要基于“医师负责制”，当 AI 系统辅助或参与

诊断决策时，一旦出现误诊或导致不良医疗后果，

AI的介入使得责任链条变得模糊不清。(4)模型评估

与架构适配不足。现有模型评估存在指标单一化问

题，难以针对早期诊断、分期预后、病灶分割等不

同任务制定差异化标准，可能导致漏诊风险或过度

干预；同时，不同DL架构在ONFH诊疗任务中各有

优劣，缺乏基于应用场景的系统性架构选择与融合

策略，影响技术落地效率。

4.2　未来研究方向　针对上述挑战，未来研究需聚

焦五大方向，推动DL技术在ONFH诊疗中实现高质

量落地。(1)深化模型评估指标体系。DL 在 ONFH
诊疗中的价值核心为关键指标的全面提升(敏感度、

AUC、Dice系数等)，且需建立任务导向的指标组合

策略。早期诊断(ARCO Ⅰ－Ⅱ期)：优先保障>90%
敏感度(如在保证95%敏感度基础上，特异度≥80%)，
严控漏诊风险；分期/预后(ARCO Ⅲ－Ⅳ期)：侧重

高特异度(>85%)与概率校准(校准斜率 0.8~1.2)，避

免过度干预；病灶分割：联合空间精度[Dice 系数

+95%豪斯多夫距离(hausdorff distance，HD95)<2 mm]
与体积误差(<10%)，确保量化准确性。通过差异化

指标组合优化模型可靠性。(2)优化模型架构选择与

技术融合。不同 DL 架构在 ONFH 诊疗中各有优劣

(表1)，需根据具体应用场景和约束条件合理选择或

融合。(3)攻克数据质量与标准化瓶颈。通过“三维

联动”策略突破数据瓶颈：构建标准化采集平台，

统一 ONFH 影像(MRI/CT)与临床数据的采集规范、

格式标准及元数据要求；强化数据工程能力，开发

影像去伪影、序列补全、质量分级等智能预处理工

具，提升数据可用性；创新隐私保护技术，采用联

邦学习、差分隐私、同态加密等技术，在保障数据

安全的前提下实现跨中心数据协同，释放数据价值。

(4)破解模型可解释性难题。针对当前可解释性方法

的局限，需开发ONFH 专属解释框架：结合领域知

识增强特征重要性分析，纳入“位置-形态-信号”多

维度特征交互机制；优化类激活图空间分辨率，通

过多尺度特征融合技术提升微小病灶(<5 mm)定位精

度；设计医师友好型注意力可视化工具，将复杂权

重分布转化为“影像-病理”关联热图，缩短解读时

间至 5 min 内。通过技术创新建立“模型决策-临床

逻辑”的可追溯链路，增强临床信任。(5)构建伦理

与法律保障体系。确立“人机共决策，医师终负责”

原则，明确医师作为临床决策最终责任主体的定位；

建立动态监管框架，厘清数据采集、模型训练、临

床应用各环节的责任边界；完善知情同意流程；定

期开展算法偏见检测与校正，保障不同人群的诊疗

公平性，推动DL技术在规范轨道上健康发展。
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