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骨骼肌肉影像学
基于深度学习模型实现颈椎 MR图像上各结构的自动分割

朱逸峰,赵凯,郭丽,张耀峰,王祥鹏,张晓东,李雨师,王霄英

【摘要】　目的:探讨３DUＧNet模型自动分割颈椎矢状面T１WI和T２WI图像上颈椎各结构的可行

性.方法:回顾性搜集拟诊为颈椎病的９２例患者的矢状面 T１WI和 T２WI图像资料,由两位影像医师

在每例患者的２个序列图像上分别人工标注颈椎各结构,包括椎体、椎间盘、硬膜囊、脊髓和椎间孔.将

１７８个序列的图像随机分为训练集(n＝１３８)、调优集(n＝２０)和测试集(n＝２０).采用训练集的数据训

练３DUＧNet分割模型,在调优数据集中微调参数,在测试集中采用定量指标(Dice相似系数,DSC)和

定性指标(主观评分)评价模型的分割效能,并比较各结构的 DSC值在３组内及３组间是否存在统计学

差异.结果:在测试集中３DUＧNet模型分割颈椎椎体、椎间盘、硬膜囊、脊髓和椎间孔的DSC值分别为

０．８７±０．０３、０．８５±０．０４、０．８７±０．０４、０．８２±０．０５和０．５７±０．０８,分割颈椎各解剖结构的总体 DSC值为

０．８０±０．１３.各结构的 DSC值在３组内及组间均有统计学差异(P＜０．００１).主观评价显示３DUＧNet
模型分割颈椎各结构获得的图像均符合临床测量要求.结论:基于矢状面 T１WI和 T２WI序列的３D
UＧNet模型对颈椎各结构的分割可达到较高的准确性.
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AutomaticsegmentationofcervicalspinestructuresonMRIimagesbasedondeeplearning:apreliminary
study　ZHUYiＧfeng,ZHAOKai,GUOLi,etal．MedicalImagingCenter,thePekingUniversityFirst
Hospital,Beijing１０００３４,China

【Abstract】　Objective:Toinvestigativethefeasibilityof３DUＧNetmodelforautomaticsegmentaＧ
tionofanatomicstructuresofcervicalspineonsagittalT１WIandT２WIMRimages．Methods:The
sagittalT１WIandT２WIimagesof９２patients(１７８series)wereretrospectivelycollected．Thecervical
spinecolumn,intervertebraldisc,subarachnoidspace,spinalcordandintervertebralforamen were
manuallydrawnandannotatedby２radiologistsonsagittalT２WIandT１WIimages．Theimageswere
randomlyassignedtothedatasetoftraining(n＝１３８),validate(n＝２０)andtest(n＝２０)．InthetraiＧ
ningdataset,a３DUＧNetmodelwastrainedwiththetrainingdataset．ThemodelwasfineＧtunedwith
thevalidationdataset．Inthetestdataset,thesegmentationefficacyofthemodelwasevaluatedby
quantitativeindex(Dicesimilaritycoefficient,DSC)andqualitativeevaluation．TheDSCvalueofeach
structurewerestatisticallycomparedwithinandamongthethreedatasets．Results:Inthetestset,the
DSCvaluesofthetrained３DUＧNetmodelinsegmentationofthecervicalvertebralbody,interverteＧ
braldisc,subarachnoidspace,spinalcordandintervertebralforamenwere０．８７±０．０３,０．８５±０．０４,

０．８７±０．０４,０．８２±０．０５,and０．５７±０．０８,respectively．ThegeneralDSCvalueinsegmentationofthecerＧ
vicalvertebralstructureswas０．８０±０．１３．TheDSCvalueofeachstructurewasstatisticallydifferent
withinandamongthethreedatasets(allP＜０．００１)．Thequalitativescoresmettheneedsofclinical
application．Conclusion:The３DUＧNetmodelbasedonsagittalT１WIandT２WIMRimagescanachieve
goodperformanceforautomaticsegmentationofanatomicstructuresincervicalspine．

【Keywords】　Magneticresonanceimaging;Cervicalvertebral;Deeplearning;ArtificialintelliＧ
gence;Automaticsegmentation
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　　颈椎病(cervicalspondylosis,CS)是椎间盘变性、
椎体骨质及小关节软组织病理改变刺激和压迫颈动

脉、脊髓、颈神经根等的退行性疾病,近年来患病率逐

年增高,有明显年轻化的趋势[１].
影像检查可以辅助颈椎病的诊断,其中 X线可显

示曲度改变、椎间隙变窄等,CT可显示颈椎骨质等结

构,MRI可显示脊髓和颈椎间盘等结构,在实际工作

中 MRI更普遍地被应用于颈椎病的诊断和评估[２].
颈椎影像的精确分割和量化分析在颈椎病诊断中非常

重要,但颈椎区域的骨骼、韧带、血管和神经等解剖结

构较多,影像重叠度较高,如何客观、量化分析颈椎结

构一直是尚未解决的难题[３].随着人工智能(artificial
intelligence,AI)的发展,AI在医学影像领域也得到了

广泛的研究和应用,通过深度学习对图像进行自动分

割在肾脏、前列腺和乳腺等部位都已经得到实现[４Ｇ６].
既往也有很多学者针对不同人群、不同模态影像中颈

椎各结构的分割进行了相关研究[７Ｇ１３].
本研究以影像科医师手动分割为金标准,训练３D

UＧNet模型,实现对颈椎 MR图像中各结构的自动分

割,旨在为后续颈椎各结构径线自动测量和疾病诊断

奠定基础.

材料与方法

本研究获得了本院伦理审查委员会的批准(２０１９Ｇ
１７０),按照本单位人工智能(artificialintelligence,AI)
模型训练规范执行研究方案.根据本单位 AI训练管

理方法定义研发颈椎 MRI图像中各结构自动分割及

径线测量模型的用例,包括模型的名称、临床问题、场
景描述、模型在实际工作中的调用流程、模型输入输出

数据结构等.将颈椎矢状面分割结果和横轴面分割结

果进行空间配准和定位,用程序实现对颈椎各结构(椎
间盘、硬膜囊等)径线及体积的测量和评价,结果可自

动输入到颈椎 MRI结构化报告中.设定AI模型的返

回结果:颈椎椎体的定位、硬膜囊和脊髓的体积、径线

等,返回结果应用于颈椎 MRI结构化报告的“病灶列

表”模块(图１).

１研究数据

自本院 PACS系统回顾性搜集２０２０年４月－９
月疑诊颈椎病患者的 MR图像.排除标准:①行 MR
检查前有手术等治疗史;②有颈椎骨折、畸形和感染

等;③不能配合检查,图像质量不佳.最终将符合要求

的９２例患者共１７８扫描序列纳入研究.年龄４~８５
岁,平均(５５．６±２１．８)岁,男、女比例为１．２∶１.

２MR检查方法

扫描设备包括 GESignaExcite３．０T(４８例)、GE
Discovery HD７５０３．０T(５ 例)、Siemens Magnetom

Prisma３．０T(２例)、SiemensAera１．５T(１４例)、PhiＧ
lipsIngenia３．０T(３例)、PhilipsAchieva１．５T(３例)、

PhilipsMultiva１．５T(１７例).扫描序列为颈椎矢状

面 T１WI和 T２WI,主要序列和扫描参数:TR５５０~
８００ms、TE７~１４ms(T１WI)或 TR２８００~３０００ms、

TE１００~１３０ms(T２WI);层厚３．０~４．０mm,层间距

３．３~４．４mm,视野２２×２２cm~２５×２５cm,矩阵≥
３２０×２２４.

２数据标注

将颈椎矢状面 T１WI和 T２WI的 DICOM 格式图

像转换为 NiFTI格式.由一位低年资放射科住院医

师(阅片经验２年)使用ITKＧSNAP３．６．０软件在颈椎

矢状面 T２WI图像上进行标注,手工调整窗宽和窗位.
标注的结构包括椎体 、椎间盘 、硬膜囊、椎间孔和脊

髓.然后由一位高年资放射科专家(阅片经验≥１５
年)对低年资医师的标注进行复核,如有不一致的情

况,以高年资放射科专家的标注为金标准,将修改好的

T２WI图像上的标签匹配至 T１WI图像上,并进行修

改和确认,标注内容和标准如下.①椎体的标注:自

C２ 椎体向下,在全部显示椎体的区域逐层标注,椎体

的前缘及上、下缘沿椎体边缘进行标注,后缘标注时根

据后上缘、后下缘确定边界并进行标注(不包括椎板、
棘突等附件结构).②椎间盘的标注:自C２Ｇ３椎间盘以

下,在全部显示间盘的区域逐层标注,以 T２WI椎体与

椎间盘交界的低信号上、下边缘,以椎间盘与椎前软组

织的交界为前缘,以椎间盘与硬膜囊的交界为后缘.

③硬膜囊的标注:自枕骨大孔以下逐层标注扫描范围

内包含硬膜囊的图像,不包括硬膜外脂肪.④脊髓的

标注:自延髓以下逐层标注扫描范围内包含脊髓的图

像,不包括神经根.⑤椎间孔的标注:自C２Ｇ３椎间孔以

下逐层标注扫描范围内的椎间孔,其关键标志是由椎

体、椎间盘及椎板边缘组成的完整环形及大部分完整

环形(超过７５％环形)的椎间孔区域.

３分割模型的训练

使用的硬件为GPUNVIDIATeslaP１００１６G,软
件为 Python３．６、Pytorch０．４．１、Opencv、Numpy 和

SimpleITK等,Adam 为训练优化器.图像预处理参

数:size＝１６×４４８×２５６(z,y,x),自动窗宽、窗位.１７８
个数据按照８︰１︰１的比例随机分为训练集(train
dataset,n＝１３８)、调优集(validationdataset,n＝２０)
和测试集(testdataset,n＝２０).采用 CoarseＧtoＧFine
序贯训练的方法训练３D UＧNet网络深度学习模型:
先训练一个颈椎矢状面 MRI粗略分割模型,将得到的

粗略分割结果作为掩膜(mask),再训练精细分割模

型.输入颈椎矢状面 T１WI、T２WI图像和各结构的标

注 文件,分割椎体、椎间盘、硬膜囊、脊髓和椎间孔,训
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图１　颈椎 MRI分割及径线测量模型的训练流程.

练参数:每次读取的图像数量(batchsize)为４,学习率

(learningrate)为０．０００１,训练次数(epoch)为４００.

４模型评价

客观评价:使用 Dice相似系数(Dicesimilarity
coefficient,DSC)评估 UＧNet模型的分割性能,计算公

式为:

DSC(A,B)＝
２×|A∩B|
|A|＋|B|

(１)

其中,A为放射科医师在颈椎 MR图像上手工标

注的颈椎某结构的体素数,B为在颈椎 MR图像上模

型分割的颈椎某结构的体素数.DSC是衡量两个像

素集合之间相似性的度量指标,取值范围为０~１,数
值越大,代表两个集合之间的相似度越高.

使用 MedCalc１５．８软件对训练集、调优集及测试

集中各结构的DSC值进行正态性检验,对不符合正态

分布的数据分别使用Friedman秩和检验及 KruskalＧ
Wallis秩和检验,比较各结构的DSC值在三组内及组

间是否存在统计学差异.
主观评价:在测试集中,由影像医师在正中矢状面

图像上评估模型分割椎体、椎间盘、硬膜囊和脊髓的结

果,在双侧旁正中矢状面图像上评估模型分割椎间孔

的结果.当模型的分割结果完全覆盖目标解剖区域,
认为满足径线测量的要求;分割结果与目标区域有任

何不重合之处,认为不满足径线测量的要求.

结　果

１模型分割结果的客观评价

在训练集、调优集以及测试集中,分割模型对颈椎

各结构的标注结果与人工标注结果的 DSC值及P值

见表１.各结构的 DSC值在训练集、调优集和测试集

之间三组的差异均有统计学意义(P＜０．００１).在３

个数据集中,颈椎各结构之间的DSC值的差异均具有

统计学意义(P＜０．００１).在测试集中,平均DSC值为

０．８０±０．１３,其中硬膜囊的 DSC 值最高,椎间孔的

DSC值最低(图２、３).

２模型分割结果的主观评价

影像医师对测试集中模型分割结果进行主观评

价,３DUＧNet模型对颈椎所有结构的分割均能满足径

线测量的要求.
表１　分割模型颈椎 MR各结构的 DSC值

结构 训练集 调优集 测试集 P 值

硬膜囊 ０．９１±０．０３ ０．８７±０．０４ ０．８７±０．０４ ＜０．００１
脊髓 ０．８７±０．０３ ０．８３±０．０７ ０．８２±０．０５ ＜０．００１
椎间盘 ０．８６±０．０４ ０．８１±０．０７ ０．８５±０．０４ ＜０．００１
椎体 ０．９０±０．０２ ０．８６±０．０４ ０．８７±０．０３ ＜０．００１
椎间孔 ０．８４±０．０５ ０．６５±０．０７ ０．５７±０．０８ ＜０．００１
平均值 ０．８８±０．０４ ０．８０±０．１０ ０．８０±０．１３ ＜０．００１

讨　论

X线、CT和 MRI均已经被广泛应用于颈椎病的

诊断,MRI相比 X 线和 CT 具有更高的软组织分辨

力,可清晰显示脊髓和椎间盘等软组织结构,因此能够

提供颈椎病诊断相关的定性和定量影像学信息.由于

日常工作中对颈椎各结构的人工测量耗时较多,所以

在实际临床工作中,影像科医师对于颈椎 MRI报告的

书写大多局限在定性诊断,较少进行定量指标的测量,
导致影像报告的结果存在一定的主观性.在本研究

中,我们训练了３DUＧNet模型用于在矢状面 MR图

像中分割颈椎的主要结构,结果显示模型的分割结果

较好,为后续自动定量测量奠定了基础.
既往有一些研究中提出了半自动或自动方法分割

颈椎X线、CT或 MR图像中的结构.在 X线平片方

面,Arif等[７]使用深度全卷积神经网络(fullyconvoluＧ
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图２　测试集病例 T１WI上模型对颈椎各结构的分割结果.a)正中矢状面图像上显示硬膜囊的分割结果,

DSC值为０．９;b)正中矢状面图像上显示脊髓的分割结果,DSC值为０．８２;c)正中矢状面图像上椎体和椎间盘

的分割结果,DSC值分别为０．８６和０．８４;d)左侧旁正中矢状面图像上显示椎间孔的分割结果,DSC 值为

０．７０;e)右侧旁正中矢状面图像上显示椎间孔的分割结果,DSC值为０．７３;f)模型分割结果的三维图像.
图３　测试集病例 T２WI上模型对颈椎各结构的分割结果.a)正中矢状面图像上显示硬膜囊的分割结果,

DSC值为０．８７;b)正中矢状面图像上显示脊髓的分割结果,DSC值为０．８４;c)正中矢状面图像上椎体和椎间

盘的分割结果,DSC值分别为０．８７和０．８;d)左侧旁正中矢状面图像上显示椎间孔的分割结果,DSC 值为

０．７２;e)右侧旁正中矢状面图像上显示椎间孔的分割结果,DSC值为０．７２;f)模型分割结果的三维图像.

tionalneuralnetworks,FCN)来定位颈椎X线侧位片

中的颈椎区域,然后利用深度概率空间回归网络对颈

椎椎体中心进行定位,最后采用形状感知深度分割网

络对图像中的脊椎进行分割.最终得到了可在 X 线

侧位片中自动分割颈椎椎体的模型,其 DSC 值为

０．８４,形状误差为１．６９mm.Shin等[８]利用深度学习

系统(deeplearningsystem,DLS)分析了韩国不同性

别、不同年龄段人群中颈椎曲度的变化趋势,通过使用

颈椎X线侧位片训练深度学习模型(训练集３２５例、
调优集 １３０ 例、测 试 集 １３０ 例),并 使 用 该 模 型 对

１３６９１例颈椎侧位 X 线片进行了颈椎分段和曲度测

量,该模型的DSC值达到了０．９６.
在CT方面,Zhang等[９]采用自适应阈值滤波器

从CT图像中分割颈椎椎体,将基于PointNet＋＋的

单椎体分割算法引入到颈椎分割中,最后利用基于边

缘信息的融合分割算法清晰地区分出两个椎骨的边

缘,该模型的 DSC值为０．９６,明显优于卷积神经网络

(convolutionalneuralnetworks,CNN)分 割 模 型.

Bae等[１０]使用２DUＧNet模型实现了颈椎椎体及附件

结构的三维分割,该模型的DSC值为０．９４.Liu等[１１]

使用稀疏椎间盘组合模型(sparseintervertebralfence
composition,SiFC),通过对椎间盘的分割来重建相邻

椎体之间的边界,显著降低了颈椎分割的难度,该模型

的DSC值为０．９５.
在 MRI方面,Daenzer等[１２]提出了一种基于直方

图特征的机器学习颈椎分割方法(histogramsoforiＧ
entedgradientsforvolumetricdata,VolHOG)对C３~
C７ 颈椎椎体分别进行分割,其 DSC值达０．９８.Rak
等[１３]使用CNN分割脊柱３DＧMRI上的所有椎体,其

DSC值为０．９６.上述研究中使用的影像检查方法、模
型分割的对象不尽相同(但大多集中在对颈椎椎体和

附件的分割),结果和评价指标也不完全一致,多数研

究中使用 DSC作为评价指标.本研究中使用３D UＧ
Net网络结构[１４],以 CoarseＧtoＧFine的方式序贯训练

分割模型,进行分割的颈椎结构包括椎体、椎间盘、硬
膜囊、脊髓和椎间孔等,最终建立的分割模型在测试集
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中对颈椎所有结构的分割结果与人工标注间的平均

DSC值为０．８０±０．１３.本研究中建立的分割模型的客

观评价指标值稍低于既往研究中单一分割模型,分析

其原因可能是训练样本量较少、部分结构特征不典型

所致.但主观评价的结果显示分割结果符合临床要

求.
在本研究中,硬膜囊、脊髓、椎体和椎间盘的分割

结果好于椎间孔的分割结果,分析其原因是由于椎间

孔本身体积较小、与周围其它结构的重叠较多且信号

强度接近,在标注时容易存在一定的主观偏差,故３D
UＧNet模型无法精准分割椎间孔的结构,这也导致了

最终模型的客观评价结果低于既往研究中单一分割模

型,虽然DSC值低于其它４个解剖结构,但考虑到椎

间孔本身结构较小且无明确的分界标志,对于影像科

医师及临床医师来说,模型将椎间孔区域分割出来即

可达标,出现轻度偏差是可以接受的.
本研究是使用深度学习方法实现颈椎各径线自动

测量的序贯任务之一,即先完成颈椎各结构的分割,在
后续的研究中再开发算法测量相关径线,从而实现对

颈椎病的定量诊断.在模型的准确性较高时,可以自

动生成结构化报告,提高临床诊断的准确性和效率,目
前正在进行的是增加颈椎横轴面 MR 图像的标注和

迭代.由本研究已经完成的工作可知,在数据量并不

大的情况下,不同厂商、不同场强 MR 扫描设备获得

的图像均可达到较好的分割效果,可以预见在纳入更

多的图像迭代后,模型对不同设备的适用性将不受限

制.但就提高模型的泛化能力而言,仍需要严格制定

和执行影像检查规范,以保证不同设备颈椎 MR图像

的检查质量,并在模型迭代过程中纳入各种有轻微伪

影的病例,以提高模型在图像质量欠佳时的鲁棒性.
综上所述,本研究使用３D UＧNet深度学习分割

算法,建立了分割颈椎矢状面 MR 图像中椎体、椎间

盘、硬膜囊、脊髓和椎间孔的自动分割模型,为下一步

建立颈椎各结构径线自动测量和颈椎病的定量诊断模

型提供了基础.
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