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人工智能在骨质疏松筛查与风险预测中的应用进展
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［摘 要］　骨质疏松的早期筛查与骨折风险评估亟需高效、低成本方案。近年来，人工智能（AI）技术在医学领域的快速发展

为骨质疏松症的早期筛查与诊断带来了新的机遇。本文综述了AI技术在骨质疏松早期筛查与诊断中的研究进展，系统介绍了机器

学习、深度学习和计算机视觉等技术在骨密度分析、影像识别、风险预测和辅助决策等方面的应用；同时，探讨了当前研究中存在的

数据质量、算法解释性、临床整合和伦理监管等主要挑战，并对未来发展方向进行了展望。AI技术有望提高骨质疏松症的筛查效率

和诊断准确性，但其临床转化应用仍需多学科协作和进一步验证。
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Abstract: Early screening and fracture risk assessment for osteoporosis urgently require efficient and cost-effective schemes.  In recent 
years，the rapid development of artificial intelligence （AI） technology in the medical field has brought new opportunities for early screening 
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and diagnosis of osteoporosis.  This paper reviewed the research progress of AI technology in early screening and diagnosis of osteoporosis，
and systematically introduced the applications of machine learning，deep learning，and computer vision in bone mineral density analysis，
image recognition，risk prediction，and clinical decision support.  Meanwhile，this paper discussed the major existing challenges in current 
research，including data quality，algorithm interpretability，clinical integration，and ethical regulation，and provided perspectives on future 
development directions.  AI technology is expected to improve screening efficiency and diagnostic accuracy of osteoporosis； while its clinical 
translation and application still require multidisciplinary collaboration and further validation.

Keywords: artificial intelligence； osteoporosis； screening； research progress

骨质疏松症是一种以骨量减少、骨微结构破坏、

骨脆性增加和易发生骨折为特征的全身性骨骼疾

病[1]。全球人口老龄化进程的加速使得骨质疏松症的

发病率呈现持续上升态势。统计数据表明，全球约有

2 亿人受到骨质疏松症困扰，其中约 30% 的绝经后妇

女和约 20%的 65岁以上男性存在骨质疏松症[2]。传统

的骨质疏松症筛查与诊断手段包括双能X射线吸收测

量（dual energy X-ray absorptiometry,DXA）、定量 CT 以

及超声骨密度仪等技术[3]。尽管这些技术在临床实践

中发挥着重要作用，却面临着设备成本高昂、辐射暴

露风险、诊断结果高度依赖医师经验等问题，这些局

限性使其难以满足大规模骨质疏松早期筛查的需求。

人工智能（artificial intelligence,AI）技术在医学领域的

快速发展为骨质疏松早期筛查与诊断开辟了新路径。

尤其是机器学习和深度学习技术，能够从海量复杂的

医疗数据中自动挖掘特征、识别隐藏模式，在医学影

像分析、疾病风险预测和辅助诊断等诸多方面展现出

巨大潜力[4]。相较于传统诊断方法，AI 技术凭借其高

度自动化、快速分析能力和强大的适应性等优势[5-6]，
正逐步成为骨质疏松防治领域的重要方向。然而，AI
技术在骨质疏松症领域的应用尚处于发展探索阶段。

因此，系统梳理当前的研究进展、深入分析技术优势

和存在的问题，对推动AI技术在骨质疏松症早期筛查

和诊断中的临床转化具有重要的临床和学术价值。

1　AI在骨质疏松影像学诊断中的应用

1. 1　基于DXA的骨密度评估

DXA影像分析是当前骨质疏松诊断的“金标准”，

AI 技术能够通过自动区域识别密度计算实现骨质疏

松的诊断[7]。Hussain等[8]开发的深度学习模型能够自

动对DXA图像中的特定区域进行识别，进而降低人为

操作所产生的误差。Chen 等[9]利用卷积神经网络

（convolutional neural network,CNN）对 1 730 例患者的

DXA图像进行深度分析，成功构建了一种可直接从原

始影像预测 T值的智能算法，该算法的敏感度和特异

度分别为 97. 2%和 95. 6%。近期研究表明，AI算法可

以减少对大规模标记数据的依赖，更好地适应不同厂

商设备和不同人群[10-11]。这为AI技术在基层医疗机构

的推广应用创造了有利条件。

1. 2　CT影像中的骨质疏松筛查

CT技术能够提供骨密度与骨微结构的三维信息，

属于骨质疏松诊断的重要方式。AI技术在CT影像分

析中主要应用于椎体分割、骨小梁分析和骨强度评估

等方面[12]。Siemionow 团队[13]开发的 CNN 算法能够自

动从腰椎CT影像里分割椎体，其识别骨质疏松的准确

度达 98. 96%，这为后续骨密度的自动化精确计算奠

定了技术基础。Yasaka等[14]的深度学习模型能够从常

规胸部CT中自动评估骨质疏松的状态，无需专门进行

定量CT检查，有效降低了人工筛查成本。此外，AI技
术能够从CT影像中提取与骨强度相关的微观特征，如

骨小梁厚度、连接度和各向异性等，这些特征与骨折

风险密切相关[15]。因此，借助 AI 技术对 CT 影像进行

深度定量解析，不但极大地提高了骨质疏松相关参数

的评估准确性，还为达到低成本早期精准诊断提供了

有力支持。

1. 3　MRI影像分析与骨质量评估

AI 技术在 MRI 影像分析中的主要应用包括骨髓

脂肪定量，骨小梁微结构评估以及骨质量预测等方

面。冯鹏程等[16]学者使用深度学习网络分析腰椎MRI
图像，达到了骨小梁结构的自动分割和定量分析的目

的，为早期骨质疏松的诊断提供了新方法。严瀚等[17]

的研究表明，基于MRI的AI分析可以准确诊断骨质疏

松性椎体压缩骨折，其准确度（96. 7%）显著高于传统

测量（70. 0%）。随着多模态学习技术的快速发展，结

合 T1、T2 和质子密度等多序列 MRI 数据的 AI 模型展

现出更高的骨质疏松诊断准确性[18]。这种 AI 分析方

法可以更为全面地对骨骼状态进行评估，为精准的骨

质疏松诊断提供了高效的工具。

1. 4　普通X射线的低成本早期识别

普通 X射线是最常见的骨骼成像方法之一，具有

成本低和获取便捷的优势。AI 技术在 X 射线片分析

中主要应用于骨皮质厚度测量、骨小梁模式识别和椎

体骨折检测等[19]。Ho等[20]开发的深度学习模型能够从

手部X射线片中提取和骨质疏松相关的典型特征，其

诊断准确率与DXA检查相近，这为基层筛查提供了有

效可行的方案。Shen 等[21]运用 CNN 对 X 射线片进行
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自动分析，其对骨折诊断的准确度和特异度均高于

90%。有研究表明，AI模型可借助弱监督学习与半监

督学习技术，利用有限的标记数据展开训练，从而显

著降低数据采集及标注成本[22]。这为X射线在骨质疏

松大规模筛查中的临床应用提供了便捷的技术支持。

1. 5　超声影像的AI辅助分析

定量超声检查具有无创、便携和无辐射的特点，

适合社区筛查和随访监测。AI 技术在超声影像分析

中主要应用于声速测量、宽带超声衰减分析和骨质量

评估等[23]。Yen等[24]利用支持向量机算法对跟骨定量

超声参数进行建模分析，成功构建了一套高效的骨质

疏松筛查模型。Chen 等[25]采用的深度学习算法能够

从原始超声射频信号里提取与骨微结构有关的特征，

达到精准评估骨质量的目的。伴随着便携式超声设

备以及智能手机的快速发展，基于AI的超声骨质疏松

筛查方法正逐渐迈向基层与家庭，给骨质疏松防控提

供了新的工具。

2　AI辅助骨质疏松风险预测模型

2. 1　基于临床资料的风险预测模型

机器学习技术能够整合不同的临床数据，构建骨

质疏松风险预测模型，以此达成对高危人群的早期识

别。这类模型主要基于人口统计学特征、临床检验指

标、既往病史和生活方式因素等。机器学习模型可自

动识别变量间复杂非线性关系，并发现人工难以发现

的风险模式[26]。有研究表明，借助贝叶斯优化和自动

特征选择等技术，AI预测模型能够在保证高准确性的

前提下，降低所需变量的数量，进而达到增强临床实

用性的效果[27]。这为构建简洁高效的骨质疏松风险筛

查工具提供了方法学的支持。

2. 2　多模态数据融合的风险预测

多模态学习代表了 AI 在复杂疾病风险预测领域

的前沿发展方向。针对骨质疏松症这一多因素影响

的复杂疾病，多模态预测模型能够融合临床诊疗数

据、影像学特征参数、生化代谢指标和遗传基因信息

等多种数据[28]。Chen等[29]构建的多模态深度学习整合

了 DXA 检查参数、患者临床特征和相关生化指标，在

糖尿病合并骨质疏松患者的骨折风险预测中显示出

了显著优于单一数据源模型的预测效能。多模态模

型不仅能提高预测准确性，还能给予结果的可解释

性，帮助临床医师了解骨质疏松患者的骨折风险[30]。
随着注意力机制和图神经网络等技术的发展，AI模型

在多模态数据融合方面的能力不断提高，能够更有效

地捕捉不同数据类型间的相互关系。这为构建精准

的个体化骨质疏松骨折风险评估系统创造了条件。

2. 3　个体化风险分层与干预决策

AI 技术在骨质疏松个体化管理中的主要应用包

括风险分层、干预效果预测和治疗方案优化等。

Khanna等[31]开发了一种决策支持系统，该系统将机器

学习和可解释AI技术应用于预测骨质疏松风险，其模

型准确度高达 89%。Lin 等[32]使用机器学习模型预测

骨质疏松药物的治疗效果，通过优化 T值预测的特征

组合，识别需要早期开始一级治疗或切换到二级治疗

的患者，进而防止患者发生骨折。Fasihi等[33]不仅使用

AI诊断骨质疏松，还根据风险因素建议个性化的运动

方案作为非药物干预的一部分，这为制定个体化骨质

疏松防治策略提供了科学依据。

3　AI在骨质疏松早期筛查中的应用

3. 1　社区筛查系统

社区是骨质疏松早期筛查的关键场所，AI技术在

社区筛查中能够为社区人员提供简便筛查工具、风险

评估系统和健康管理平台[34]。AI 辅助筛查系统可依

据地区特性与人群特质进行自适应调整，这增强了筛

查的针对性与有效性[35]。研究表明，结合边缘计算和

轻量级深度学习的移动筛查系统，能够在普通的智能

设备上运行复杂AI算法，无需依赖云端服务器[36]。这

为构建低成本、广覆盖的社区骨质疏松筛查网络创造

了有利条件。

3. 2　移动健康应用

移动健康技术主要通过智能手机和可穿戴设备

实现对健康数据的采集、分析和反馈。AI技术在骨质

疏松移动健康应用中主要包括风险评估、生活方式监

测和健康教育等。随着强化学习和个性化推荐技术

的发展，智能健康应用可以根据用户行为和偏好自动

调整干预策略，这能够显著提高用户依从性和干预效

果[37]。这为骨质疏松的长期管理提供了新思路。

3. 3　远程医疗平台

远程医疗借助信息技术突破了地域限制，达成医

疗资源的广泛共享，AI技术用于骨质疏松远程医疗领

域主要包括远程诊断、临床专家系统和随访管理等方

面[38]。远程骨质疏松诊断系统将 AI 影像分析和专家

协作平台相结合，让基层医院能够拥有和三级医院相

当的诊断水平。AI 辅助的远程医疗平台可以推动专

科资源向下延伸，并提高基层骨质疏松的防治水平[39]。
结合区块链技术和联邦学习的远程医疗平台，能够在

保障数据隐私的前提下，达成多中心协作和模型优

化，这为构建安全高效的骨质疏松远程医疗网络系统

提供了技术支持。
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4　关键挑战与对策

4. 1　数据质量和数量问题

AI 模型训练和验证的基础是高质量的大规模数

据集，但在骨质疏松领域面临着数据稀缺、偏差及标

准化不足等挑战[40]。首先，AI模型的训练受到了大规

模标记数据获取困难的限制。在中国骨质疏松数据

集中高质量标记样本往往欠缺，远远低于深度学习模

型的理想需求。其次，数据分布不均衡也会影响模型

性能。在当前的研究中，绝经后女性骨质疏松的数据

占据着主导地位，而男性以及年轻人群的数据则相对

稀少，进而导致模型在这些人群中的适用性受到了限

制[41]。此外，不同机构和设备间的数据异质性也是重

要挑战之一。解决这些问题需要构建多中心协作数

据共享平台以及标准化数据采集流程，同时还需发展

数据增强迁移学习以及小样本学习等技术。

4. 2　算法泛化性问题

算法泛化性指的是AI模型于不同人群、设备和场

景里维持稳定性的能力，这是临床应用的关键指标[42]。
AI 模型的算法泛化性受几方面影响：首先，种族和地

域差异显著影响骨质疏松相关特征；其次，医疗机构

之间的检查设备和协议差异会影响模型的效果；此

外，真实世界数据的复杂性和噪声会影响模型的稳定

性。提高算法泛化性需要发展领域适应、多任务学习

和元学习等技术，并通过多中心验证和真实世界评

估，进而验证AI模型的可靠性。

4. 3　临床应用与实施障碍

AI技术在医疗应用中涉及数据隐私、安全风险和

责任界定等伦理和监管问题[43]。首先，在医院信息系

统与 AI 系统的整合过程中，技术方面面临着诸多挑

战。其次，AI工具的使用可能会对现有工作流程造成

干扰。另外，医护人员以及患者对AI技术的信任和接

纳程度也是关键因素[44]。解决这些问题需强化临床医

工协作、用户友好的界面设计以及医学 AI教育，与此

同时开发临床决策支持系统而非替代现有系统。

4. 4　伦理和监管

AI 技术在医疗健康领域的广泛应用引发了关于

数据隐私保护、系统安全风险以及医疗责任界定等多

方面的伦理和监管关切[45]。首先，患者医疗数据的安

全性和隐私权保护至关重要。其次，AI系统可能存在

安全漏洞和被攻击的风险。此外，AI辅助诊断中的责

任界定同样面临法律挑战。应对这些挑战需要引入

隐私保护计算、AI系统认证标准和医疗 AI伦理规范，

同时明确风险分级管理和责任分配机制。

5　结论

AI 技术在骨质疏松症的早期筛查和诊断方面展

现出了巨大潜力，尤其是在骨密度评估、影像学特征

提取、风险预测和辅助决策等领域。通过个体化分析

和多模态融合，AI能够整合临床信息、生化指标、影像

参数和生活方式数据，构建出更为全面的风险评估模

型，进而提升预测的准确性与可解释性。但当前仍面

临临床数据稀缺、算法泛化性不足、临床整合困难和

伦理监管滞后等挑战，这需要多学科协作和更完善的

系统性解决方案。通过深入结合骨质疏松基础研究、

开展大规模前瞻性试验，同时加强规范化与标准化建设，

AI技术在骨质疏松防治中的潜力将得到充分释放，从而

改善患者预后与生活质量，减轻医疗与社会负担。
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