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基于深度学习的桡骨远端骨折掌倾角与尺偏角
自动测量模型构建及临床验证

戴国达 1，王建伟 1  ✉，吴毛 1，康彬 2，邵阳 1，崔恒燕 1，李绍烁 1，
朱庭辰 1，华臻 1，沈重明 1，刘锦涛 3，周明 4

1.  无锡市中医医院，江苏省无锡市中南西路8号，214071；2.  南京邮电大学；3.  苏州市中医医院；4.  常州市中医院

［摘要］ 目的　构建适配中医临床场景的掌倾角与尺偏角自动测量模型，并验证其在中医手法整复相关场景

中的准确率与效率。方法　通过江苏省中医优势病种诊疗大数据平台收集 2023 年 9 月 1 日至 2024 年 9 月 1 日

于江苏省 18 家中医医院及中西医结合医院就诊的桡骨远端骨折患者的桡骨远端正、侧位 X 线片资料。采用

基于多尺度特征融合及边缘感知的医学影像分割框架，结合中医骨伤科解剖认知特点优化人工智能 （AI） 模

型特征提取策略，实现骨折区域自动分割与桡骨远端掌倾角、尺偏角测量，并验证评价 AI模型测量尺偏角、

掌倾角的准确率，比较 AI 模型与人工测量的使用时间及平均时间增益率。结果　共收集桡骨远端骨折患者

正、侧位 X线片 15 444张，经预处理后划分为训练集 （11 144张，包括正位 5066张、侧位 6078张）、验证集

（3700 张，包括正位 1840 张、侧位 1860 张）、独立测试集 （600 张，包括正位 300 张、侧位 300 张）。测试集

300 张正位 X 线片尺偏角测量中，AI 测量与人工测量数据度数误差＜3°、＜5°时，AI 测量准确率分别为

83%、93%；300 张侧位 X 线片掌倾角测量中，AI 测量与人工测量数据度数误差＜3°、＜5°，AI 测量准确率

分别达 78%、90%。测量 50 张 X 线片，对于尺偏角，AI 测量使用时间为 （1. 37±0. 05） min，较人工测量使

用时间 （22. 57±2. 52） min 缩短 （P＜0. 001）；对于掌倾角，AI 测量使用时间为 （1. 33±0. 14） min，较人工

测量使用时间 （23. 70±2. 80） min 缩短 （P＜0. 001）。人工测量和 AI 测量的平均时间增益率分别为 93. 93%、

94. 39%。结论　构建了适配临床场景的桡骨远端掌倾角与尺偏角的自动测量模型，可较为高效、精准地测

量桡骨远端骨折掌倾角与尺偏角，为中医手法整复疗效量化评估及大样本临床科研提供工具支撑。
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桡骨远端骨折是骨科临床常见病、多发病，中

医手法整复通过牵拉、旋转、按压等手法纠正骨折

断端的移位、成角或旋转畸形，恢复骨骼正常力线

和对位，其核心目标是减少创伤、避免手术风险，

同时为骨骼愈合创造良好条件［1-2］。中医手法整复

夹板外固定术是其经典治疗方案［1］。桡骨远端掌倾

角与尺偏角是评估中医手法整复夹板外固定治疗桡

骨远端骨折疗效的关键影像学指标，其测量结果的

准确程度直接影响治疗方案的确定、手术策略的优

化及预后效果的评估，是临床决策中不可或缺的关

键依据［3］。然而，掌倾角与尺偏角的传统人工测量

方式存在显著局限性：一是测量结果主观性强，受

医师临床经验差异影响，同一病例在不同医师评估

中存在误差，导致中医手法整复疗效缺乏统一、精

准的量化标准；二是大样本临床研究中，海量影像

数据的人工测量效率低，测量数百或数千例患者的

多项角度既繁琐又耗时［4］。

人工智能（AI）技术从专用智能向通用智能跨

越式发展，为解决上述临床难点提供了方案。有研

究将原本用于非医学图像的预训练深度卷积神经网

络模型适配到轻量级X线图像数据集，实现了自动

骨折检测［5］；亦有研究将深度卷积神经网络应用于
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桡骨远端骨折诊断［6］，并能检测出人类观察者无法

识别的隐匿性骨折［7］。但目前相关研究主要聚焦于

判断是否存在骨折，并未深入分析骨折严重程度。

尽管卷积神经网络在骨折检测方面取得了进展，但

要实现对骨折复杂性的更全面分析以及对骨折复位

疗效的影像学评价，需要更多高质量数据和相关研

究支持。

针对中医手法整复治疗桡骨远端骨折的疗效评

估缺乏标准化量化工具、诊疗数据支撑不足等问

题，本研究基于 AI 自动测量模型，通过深度学习

算法对已标注的影像数据进行训练，构建掌倾角与

尺偏角自动测量模型，优化临床常见场景的影像特

征识别，从而实现影像学指标测量的标准化、高效

化，为临床研究提供可靠的量化工具。本研究已

通过无锡市中医医院伦理委员会审批 （审批号：

SZYYKJ2023030203）。

1　临床资料

1. 1　病例来源

收集江苏省中医优势病种诊疗大数据平台中

18 家中医医院及中西医结合医院 （包括无锡市中

医医院、江苏省中医院、苏州市中医医院、常州市

中医医院、扬州市中医院、江苏省中西医结合医

院、南京市中医院、江苏省第二中医院、南京市中

西医结合医院、泰州市中医院、宜兴市中医医院、

张家港市中医医院、常熟市中医院、泰州市姜堰中

医院、南通市中医院、盐城市中医院、徐州市中医

院、昆山市中医医院） 2023年 9月 1日至 2024年 9
月 1日就诊的桡骨远端骨折患者桡骨远端正、侧位

X线片资料。

1. 2　纳入标准

1）影像学表现符合《中国成人桡骨远端骨折

诊疗指南 （2023）》［8］ 和 《中医病证诊断疗效标

准》［9］中桡骨远端骨折的诊断标准；2）桡骨远端

正、侧位 X线影像质量清晰，无明显伪影、遮挡，

可清晰识别桡骨远端关键解剖标志点；3）患者骨

折后治疗方式明确，可包括无夹板/钢板固定、夹

板外固定、钢板内固定；4） 相关临床资料完整，

性别、年龄、骨折分型等基线信息明确。

1. 3　排除标准

1）合并桡骨近端骨折、腕关节脱位、尺骨远

端骨折或其他腕部骨骼损伤；2）病理性骨折、陈

旧性骨折（病程＞3周）。

2　研究方法

2. 1　数据标注

由 18家医院中具备 10年以上中医骨伤科临床

经验的医师分别对本院桡骨远端骨折患者X线片数

据进行标注，标记出骨折区域的边界、掌倾角及尺

偏角。再由来自不同医院的 3位主任中医师组成评

定小组，采用盲法独立对影像角度进行测量并记录

结果；若两次测量结果存在误差，由团队共同复核

影像、协商校准，达成一致意见后确定最终角度

值，以此作为本研究的标准，为后续的模型训练提

供真值数据。

2. 2　数据预处理

数据标注完成后进行影像数据预处理，通过归

一化、裁剪、缩放等处理实现数据格式与尺寸的统

一，提高模型训练的效率水平，并对模型性能加以

优化改进。

2. 3　测量方案优化

为验证 AI 模型的自动测量性能，选取独立测

试集的 600张桡骨远端骨折患者X线片（包括正位

300张、侧位 300张，均为正常体位，未参与模型

训练），采用AI模型测量与人工测量两种方式，分

别采集影像角度数据。为确保基准数据准确可靠，

首先由 3名主任中医师进行质控，对骨伤科医师人

工测量所得结果开展审核与校准工作，形成最终审

核版角度值；再将 AI 模型的测量结果与该审核版

数据进行量化对比，从而对 AI 模型的测量精度及

数据一致性进行客观评价。

2. 4　深度学习模型构建

2. 4. 1　网络架构　本研究结合多尺度特征融合与

边缘感知构建医学影像分割框架，同时建立U型网

络 （U-Net） 与变换编码器 （Transformer） 协同运

作的混合编码体系，并通过自注意力机制实现边缘

特征增强［10-12］。该框架采用卷积神经网络的多层卷

积层作为特征提取的基础模块，凭借卷积操作的局

部感受野特性，高效捕捉手骨边缘、纹理等细微结

构，获取高分辨率下的局部特征表征结果；同时，

Transformer模块通过序列化图像块处理与多头自注

意力机制，在深层网络中对全局上下文进行编码［13］，

建立起跨区域的像素级长距离依赖关系，实现对复

杂解剖结构的语义关联建模；除此之外，为克服上

述采样过程引发的边缘信息丢失现象，设计边缘特

征增强模块进行局部特征捕捉，迭代增强解剖边界

信息［14-16］。
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2. 4. 2　 图 像 特 征 提 取 模 块　给定一幅图像 x，
其中x ∈ ℝH × W × C，空间分辨率为H×W（长×宽），通

道数为C，用ℝ空间表示。目标是预测大小为H×W
的相应像素标签映射［17］。首先把图像编码成高级

特征表示形式，随后再将其解码恢复至全空间分辨

率状态。在图像序列化输入上，通过将输入 x整形

为一系列平坦的 2D图像块{ x ip ∈ ℝP2 ⋅ C|i = 1，…，N }
来执行标记化，其中每个补丁的大小为P × P，N =
HW̄
P2 是图像补丁的数量（即输入序列长度），P为一

个图像补丁的边长。在图像块特征嵌入上，本研究

采用可训练线性投影，将矢量化补丁 xp映射至潜在

的 D维嵌入空间。为实现对补丁空间信息的编码，

我们通过学习获取特定位置嵌入，并将其融入补丁

嵌入中以保留位置信息，公式如下：

z0 = [ x1
pE ; x2

pE ; ⋯ ; xNp E ] + Epos，

其中 E ∈ ℝ(P2 ⋅ C ) × D是贴片嵌入投影，Epos ∈ ℝN × D表
示位置嵌入，z0 为位置嵌入编码。图像块 Trans⁃
former 编码器由 l层多头自注意 （MSA） 模块与多

层感知器（MLP）模块构成，据此第 l层的输出 z l公

式如下：

   z'l = MSA (LN (z l - 1 ) ) + z l - 1,               
z l = MLP (LN (z'l ) ) + z'l ,                       

其中 LN(·) 表示层归一化算子， z l - 1 是第 l-1 个

编码层的输出，z'l 是对 z l - 1特征量化后的结果。
2. 4. 3　多尺度特征级联模块　将编码特征表示

z l ∈ ℝ HW
P2 × D上采样到全分辨率，以预测密集输

出。为了恢复空间顺序［18］，首先将编码特征的大

小从
HW
P2 转换成

H
P × W

P。本研究使用 1×1卷积将重

塑特征的通道大小减小到类的数量，然后将特征图

直接上采样到全分辨率H×W，以预测最终的分割

结果。但是因为
H
P × W

P 通常远小于原始图像分辨

率 H×W，这一情况不可避免地会造成低级细节

（如器官的形态与边界）的缺失。因此，为补偿这

种信息丢失，本研究采用U-Net与 Transformer的混

合架构作为编码器，并采用多尺度特征级联（CUP）
上采样器来实现精确定位。CUP上采样器由若干个

上采样步骤组合形成，用于解码隐藏特征，以输出

最终的分割掩模。在将隐藏特征z l ∈ ℝ HW
P2 × D的序

列重塑为
H
P × W

P × D的形状后，通过级联多个上

采样块来实例化CUP，以达到从
H
P × ẆP 转换成H × W

的全分辨率，每个块均遵循 2×上采样算子、3×3卷

积层与线性整流函数（ReLU）层的顺序组成。综

上，CUP 与混合编码器一同构建成 U-Net，利用跳

过连接机制达成不同分辨率级别的特征聚合目标。

2. 4. 4　边缘特征增强模块　引入边缘特征增强模

块［19］，以捕捉粗略和精细分割预测之间的差异。

之前的卷积层和特征级联分别提供了多尺度降采样

特征第 i 层 （zDi） 和多尺度级联后特征第 i 层
（zCUPi），与各尺度上依托全局分割实施的局部增强

相对应，伴随特征图的扩展过程，局部细节的清晰

度会不断提升。本研究提出的分割框架的边缘特征

增强旨在识别粗糙预测和精细预测之间不确定性最

高的区域，重点关注前景和背景之间边界附近的区

域，针对具有显著特征差异的区域，采用半隐式手

段实现对象边界的建模。

对于 zCUPi和 zDi，本研究使用差异特征增强运算

EDF (⋅)，计算差异特征 zEi ∈ ℝHi × Wi × C，表示粗略预

测和预测之间的模糊边缘：

zEi = EDF (zCUPi, zDi )。
获得边缘差异特征 zEi后，使用 zCUPi的外点积注

意力和 zDi 的内点积注意力来优化局部边界细节，

通过双侧边注意力运算DEA(⋅)获得 zPi ∈ ℝHi × Wi × C：

zPi = DEA(zEi, zDUCi, zDi )。
处理两个边缘差异特征表示 zEi 和 zPi，将增强

的边缘表示 zPi 被馈送到池变换器中，与原始边缘

差异表示 zEi 对齐，以自动调整边缘关注范围，从

而获得最终的边缘特征增强输出 zEFRi：
zEFRi = Tp (zEi, zPi )。

2. 4. 5　模型训练　在模型训练阶段，首先将预处

理后的X线影像数据集按照分层抽样原则划分为训

练集 （占比 80%）、验证集 （占比 5%） 和测试集

（占比 15%），通过分层抽样尽量保证各子集在性

别、年龄、骨折类型及损伤程度上的分布均衡，以

减少数据偏倚对模型泛化能力的潜在影响。考虑到

医学影像数据的类内差异（如不同成像设备的分辨

率、对比度差异）与类间不平衡（如复杂骨折病例

的稀缺性），在数据输入前实施多维度预处理策略：

针对混合架构的梯度传播特性，采用分层初始化与

渐进式训练［20］，即先对 Transformer 编码器进行

20epoch的预训练，利用自监督学习任务（如掩码
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图像块重构） 捕获解剖结构的全局先验；随后将

U-Net卷积编码器与 Transformer 模块联合训练，借

助跨模态特征融合损失，推动局部边缘特征与全局

语义之间的交互。

2. 4. 6　模型优化　为解决医学影像数据样本量有

限导致的过拟合问题，在模型优化阶段，通过多维

度技术手段提升模型的泛化能力。数据增强层面，

对 X 光片实施几何变换 （±15°旋转、±20% 缩放、

水平翻转）、灰度扰动及局部遮挡，将有效训练样

本量扩充至原始 5倍，以增强模型对临床复杂成像

条件的适应能力。正则化策略上，在残差收缩单元

（RSU）模块中嵌入特征编码层（失活率 0. 2）和批

量归一化，抑制神经元共适应现象，同时对网络权

重施 L2正则化（权重衰减系数 1×10-5），以避免参

数冗余。损失函数设计突破传统单一分割目标，构

建端到端联合损失，将分割任务与放射学测量任务

深度耦合［21］。主体分割损失 Lseg 采用的是Dice损失

与交叉熵损失CE相结合的方式：

Lseg = (1 - Dice( ŷ,y ) ) + CE( ŷ,y )，
ŷ为像素预测值，y为像素真实值。针对掌倾角和尺

偏角的测量需求，引入测量损失 Lmeas，采用均方误

差（MSE）度量预测角度与医生标注值的偏差，

θ̂为掌倾角预测值，θ*为掌倾角真实值； ϕ̂为尺偏角

预测值，ϕ*为尺偏角真实值：

Lmeas = 1
2 (MSE( θ̂,θ* ) + MSE( ϕ̂,ϕ* ))。

最终联合损失L total为：

L total = Lseg + Lmeas。
2. 5　自动分割与放射学测量

2. 5. 1　自动分割　完成模型训练与优化后，将训

练好的深度学习模型应用于测试集影像数据，首先

对输入影像进行标记化处理，将其划分为P×P个的

图像块，通过可训练线性投影与位置嵌入生成包含

空间信息的初始特征序列；继而由 U-Net 与 Trans⁃
former 组成的混合编码架构协同处理，Transformer
模块通过多头自注意力机制对图像块序列进行全局

上下文编码，建立跨区域的长距离依赖关系以捕捉

复杂解剖结构的语义关联，U-Net的多层卷积层同

步提取手骨边缘、纹理等局部高分辨率特征；随后

通过 CUP 上采样器对 Transformer 输出的低维特征

实施逐级上采样操作，在此过程中借助跳过连接融

合U-Net对应尺度的多尺度特征，以补偿下采样环

节丢失的边界细节；同时，边缘特征增强模块通过

差异特征增强运算识别粗预测与精细特征间的边缘

差异，利用双侧边注意力运算聚焦前景与背景边界

区域，结合池变换器自适应调整边缘关注范围，强

化骨折区域的解剖边界细节；最终经 1×1卷积降维

通道至类别数并上采样至全分辨率，生成像素级的

骨折区域概率预测，通过阈值化处理获取精确的骨

折区域掩码图像，实现对远端桡骨骨折区域的自动

分割影像。

2. 5. 2　放射学测量　在实现桡骨远端区域的精确

分割后，进一步通过几何建模方法完成掌倾角与尺

偏角的自动测量。这个过程以医学影像中桡骨的结

构特征为基础，结合轮廓分析、区域分割与几何向

量计算，可实现无需人工干预的定量角度估算。

为消除患者拍片姿态差异对测量结果的影响，

通过仿射变换将桡骨主轴旋转至与图像垂直方向近

似对齐，所有图像在统一参考系中进行测量，从而

提升结果的一致性与可比性。利用二值图像中骨骼

轮廓的空间特征，构建用于测量的桡骨长轴线与远

端参考线。为提取桡骨长轴线，系统对旋转后的图

像进行轮廓分析，定位桡骨区域底部的边缘点。通

过搜索最下方轮廓处在左右两侧的极值点，得到骨

骼下缘的两个关键点，这两个点在图像中分别位于

骨干区域的左下和右下位置。系统将其连线，作为

桡骨整体结构方向的表示，即桡骨长轴线，此线用

于描绘骨骼主轴的空间走向特征。在此基础上，系

统进一步从骨骼上部区域提取参考线，以此来体现

桡骨远端关节面的朝向特征。具体而言，系统在桡

骨竖直高度的上 1/4 至 1/3 范围内，截取一条水平

横断线，并在该横断线上提取桡骨左侧与右侧的边

缘点。这两个边缘点代表远端骨面在截面上的展开

范围，连线即构成远端参考线，用于描绘骨折端或

关节面的当前倾斜走向。上述两条直线分别体现了

桡骨骨干的解剖轴线与远端面的实际朝向，其构建

完全依赖于图像中轮廓的空间特征，无需人工标注

或外部先验信息。通过这两条线段在二维图像中的

夹角，借助余弦定理或向量点积公式，能够得出夹

角的具体数值。

完成上述两条直线的构建后，系统将线段骨轴

线和线段远端关节面线转化为二维向量，进而计算

它们之间的夹角。通过余弦定理或向量点积公式可

得到夹角数值。测得夹角若＞90°，则自动取其补

角，并进一步计算其对垂直方向的偏离角，即为掌

倾角或尺偏角。

··1096



中医杂志 2026 年 5 月第 67 卷第 10 期 Journal of Traditional Chinese Medicine，2026，Vol. 67，No. 10

2. 6　评价指标

1）掌倾角和尺偏角度数测量准确性评估：由

具备 10 年以上中医骨伤科临床经验的医师手动测

量桡骨远端骨折患者X线片的掌倾角和尺偏角，再

由 3家不同医疗机构的 3位主任中医师组成独立评

定小组，采用盲法对掌倾角和尺偏角进行独立测

量；当测量结果存在差异时，先通过团队集体影像

复核、共同研讨完成校准，最终形成统一判定测量

结果，得出最终人工测量的掌倾角和尺偏角度数。

将 AI 模型自动测量的掌倾角、尺偏角度数与人工

测量数据进行对比分析，量化两组数据的测量误差，

以此综合评价AI模型放射学参数的测量准确性［22］。

2）工作效率评价：选取 50张桡骨远端骨折患

者 X 线片，对比临床医师与 AI 模型测量正位尺偏

角、侧位掌倾角的使用时间差异，采用平均时间增

益率量化工作效率差异，以量化 AI 对临床工作效

率的提升。平均时间增益率=两组时间均值的差值/
两组时间均值中的高值×100%［23］。

2. 7　统计学方法

采用 SPSS27. 0 软件进行统计分析。计量资料

采用 Shapiro-Wilk检验进行正态性检验，符合正态

分布者以均数±标准差（x̄±s）表示，组间比较采用

配对样本 t检验，不符合正态分布者以中位数（四

分位数）［M（P25，P75）］ 表示，采用 Wilcoxon 符

号秩检验。以P＜0. 05为差异具有统计学意义。

3　结果

3. 1　腕关节影像数据集情况

本研究纳入桡骨远端骨折患者X线片15 444张，

所有图像均按照严格的随机分层抽样原则进行划

分。在分配过程中，首先根据影像类型（无夹板/
夹板/钢板）与投照体位（正/侧位）进行分层，以

确保训练集、验证集与独立测试集在设备来源、影

像条件、体位分布及固定方式上保持高度一致的分

布特征；随后采用计算机随机分配算法将全部图像

按比例划分为训练集 （11 144 张，包括正位 5066
张、侧位 6078 张）、验证集 （3700 张，包括正位

1840张、侧位 1860张）、独立测试集（600张，包

括正位300张、侧位300张）。其中独立测试集为完

全独立于训练与验证过程的外部测试数据，且严格

保证正、侧位图像各 300张，以实现对模型泛化能

力的公正、客观评价。

3. 2　尺偏角、掌倾角测量结果

3. 2. 1　AI 测量尺偏角、掌倾角准确率　测量正、

侧位各 300张测试集的腕关节X线片，对AI模型的

测量数据与人工测量数据实施量化对比，进而客观

评价AI模型的测量准确率。患者正位X线片尺偏角

的AI测量与人工测量数据误差＜3°、3. 5°、4°、5°、
5. 5°时，AI 测量准确率分别为 83%、85%、87%、

93%、94%。患者侧位X线片掌倾角的AI测量与人

工测量数据误差＜3°、3. 5°、4°、5°、5. 5°时，AI
测量准确率分别为 78%、82%、83%、90%、93%。

尺偏角 AI 测量准确率整体略优于掌倾角，在所有

误差阈值下，尺偏角的 AI 测量准确率均高于掌倾

角。且随着数据允许误差阈值的放宽，AI 测量模

型的准确率显著升高。

3. 2. 2　人工测量与AI测量使用时间比较　表1示，

AI测量正位X线片尺偏角、侧位X线片掌倾角的使

用时间均较人工测量缩短（P＜0. 001）；且人工测

量和 AI 测量的平均时间增益率分别为 93. 93%、

94. 39%。

4　讨论

掌倾角与尺偏角是评价桡骨远端骨折复位质

量、判断腕关节功能预后的重要影像学指标，其恢

复程度与腕关节疼痛、活动功能及远期创伤性关节

炎发生风险具有相关性［24-26］。为实现对掌倾角与尺

偏角的快速、客观、可重复评估，本研究引入基于

AI 的自动化测量方法，旨在克服传统人工测量中

存在的主观性强、效率偏低等问题，为桡骨远端骨

折复位质量的量化评估提供一种高效、可靠的工具。

本研究结果显示，在测量精度方面 AI 自动测

量模型在独立测试集中表现较为出色。正位X线片

尺偏角测量中，AI测量与人工测量数据误差＜3°、5°
时，AI测量准确率分别达 83%、93%；侧位X线片

掌倾角测量中，AI测量与人工测量数据误差＜3°、
5°，AI测量准确率分别达 78%、90%。同时针对正

表 1　人工测量与人工智能测量50张桡骨远端骨折患者

X线片尺偏角、掌倾角使用时间比较

Table 1　Comparison of manual versus AI measurement time of 
radial inclination and palmar tilt on X-rays of 50 patients 

with distal radius fractures （min， x̄±s）
测量角度

正位X线片尺偏角

侧位X线片掌倾角

人工测量

22. 57±2. 52
23. 70±2. 80

人工智能测量

1. 37±0. 05
1. 33±0. 14

P值

＜0. 001
＜0. 001
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位X线片尺偏角、侧位X线片掌倾角，AI测量的使

用时间显著短于人工测量，且AI测量和人工测量的

平均时间增益率分别为 94. 39%、93. 93%。大样本

临床研究需处理海量随访影像，传统人工测量效率

低下，制约研究进度。AI 模型测量效率较人工大

幅提升且可自动批量处理数据并生成统计报表，显

著降低研究者的工作量，使大样本、长期随访的骨

折科研项目更易开展。本研究结果对中医骨伤科临

床实践具有较强应用价值，通过 AI 实现掌倾角、

尺偏角的自动化精准测量，可为手法整复夹板外固

定的疗效评价提供客观数据支撑，有利于科学评价

中医手法复位的临床价值，推动中医骨伤诊疗从经

验判断向客观化、定量化方向发展。

本研究仍存在一定局限性：一是数据集中以江

苏省内的患者为主，模型在不同地域中的适配性需

进一步验证；二是模型仅基于 X 线影像，未融合

CT、MRI 等多模态数据；三是目前模型测量尺偏

角准确率较高，但测量掌倾角准确率还有待进一步

提高。后续研究将围绕以下三个方面展开：一是扩

充不同地区的病例数据，提升模型的泛化能力；二

是融合X线、CT、MRI多模态数据，构建多维度影

像学评估模型，为复杂骨折的科研分析提供更全面

的支撑；三是进一步优化模型，将掌倾角测量准确

率进一步提升。在临床应用方面，未来可进一步推

动本 AI 自动测量模型与中医医疗机构现有信息化

体系深度融合，逐步实现从“辅助测量”向“全流

程智能诊疗”的升级；推动模型与中医医院影像系

统、电子病历系统集成，实现影像上传后自动测量

及影像动态监测，联动生成包含角度测量结果、治

疗建议的结构化报告，标准化测量数据助力年轻医

师学习规范手法、基于角度动态变化调整夹板固定

力度；开展大规模前瞻性临床研究，对比 AI 自动

测量与传统人工测量对中医诊疗决策及预后的影响

（如骨折愈合时长、腕关节功能评分、中药干预方

案优化率等）。此外，针对基层中医医疗机构研发

轻量化版本，通过云端部署与技术培训，降低中医

骨伤科诊疗的技术门槛，推动桡骨远端骨折的标准

化、精准化诊疗在基层落地，助力区域中医医疗同

质化发展。
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Construction and Clinical Validation of a Deep Learning-Based Automatic Measurement Model for Palmar 
Tilt and Radial Inclination in Distal Radius Fractures
DAI Guoda1， WANG Jianwei1， WU Mao1， KANG Bin2， SHAO Yang1， CUI Hengyan1， LI Shaoshuo1， ZHU 
Tingchen1， HUA Zhen1， SHEN Zhongming1， LIU Jintao3， ZHOU Ming4

1.  Wuxi Hospital Affiliated to Nanjing University of Chinese Medicine，Wuxi，214071；2.  Nanjing University of Posts and Tele⁃
communications；3.  Suzhou Hospital of Traditional Chinese Medicine；4.  Changzhou Hospital of Traditional Chinese Medicine
ABSTRACT Objective To construct an automatic measurement model for palmar tilt and radial inclination suitable 
for traditional Chinese medicine （TCM） clinical scenarios， and to validate its accuracy and efficiency in TCM manipu⁃
lative reduction settings.   Methods Data on anteroposterior （AP） and lateral X-rays of distal radius fractures were 
collected from patients admitted to 18 TCM/ integrated TCM and western medicine hospitals in Jiangsu province 
between September 1st， 2023， and September 1st， 2024， via the Jiangsu Diagnosis and Treatment Big Data Platform 
for TCM Dominant Diseases.  A medical image segmentation framework based on multi-scale feature fusion and edge-

awareness was employed， combined with anatomical knowledge specific to TCM orthopedics， to optimize the feature 
extraction strategy of an artificial intelligence （AI） model.  This framework enabled automatic segmentation of fracture 
regions and measurement of distal radius palmar tilt and radial inclination.  The accuracy of the AI model in measuring 
radial inclination and volar tilt was validated， and the measurement time and average time gain rate of the AI model 
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were compared to those of manual measurement.   Results A total of 15􀆯444 AP and lateral X-ray images of distal 
radius fractures were collected， and were divided into a training set （11􀆯144 images， 5066 AP and 6078 lateral）， a 
validation set （3700 images， 1840 AP and 1860 lateral）， and an independent test set （600 images， 300 AP and 
300 lateral） after preprocessing.  In the measurement of 300 AP X-rays in the independent test set for radial inclina⁃
tion， when the degree error between AI measurement and manual measurement was ＜3° and ＜5°， AI measurement 
accuracy was 83% and 93%， respectively.  In 300 lateral X-rays in the test set for palmar tilt， when AI measurements 
had an error of ＜3° and ＜5° compared to manual measurements， corresponding accuracy rate was 78% and 90%， 
respectively.  For 50 X-ray images， AI measurement time was （1. 37±0. 05） min for radial inclination while manual 
measurement time was （22. 57±2. 52） min （P＜0. 001）； in terms of palmar tilt， the AI measurement time was 
（1. 33±0. 14） min， shorter than （23. 70±2. 80） min for manual measurement time （P＜0. 001）.  Average time gain 
rates for manual and AI measurements were 93. 93% and 94. 39% respectively.   Conclusion An automatic measure⁃
ment model for palmar tilt and radial inclination in distal radius fractures has been established， enabling more accu⁃
rate and efficient assessment as well as providing a tool to support the quantitative evaluation of the efficacy of TCM 
manipulative reduction and large-sample clinical research.
Keywords distal radius fracture； manipulative reduction； palmar tilt； radial inclination； deep learning； artificial 
intelligence
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