
作者单位:１０００３４　北京,北京大学第一医院医学影像科
(郭丽、赵凯、朱逸峰、张晓东、王霄英);１０００１１　北京,赛迈特
锐医学科技有限公司(张耀峰、李世佳)

作者简介:郭丽(１９８３－),女,湖北襄阳人,博士,副主任医
师,主要从事糖尿病足相关影像学诊断和腰椎 MRI与人工智
能的研究.

通讯作者:赵凯,EＧmail:goodzhaokai＠１６３．com

􀅰骨骼肌肉影像学􀅰
使用 UＧNet深度学习网络对腰椎矢状T２WI图像自动分割的
可行性研究

郭丽,赵凯,朱逸峰,张耀峰,李世佳,张晓东,王霄英

【摘要】　目的:研究训练 UＧNet模型自动分割腰椎矢状面 T２WI图像中各结构的可行性.方法:
回顾性搜集腰椎矢状面 T２WI图像数据,共获得８０个矢状面 T２WI序列.由２位影像医师手工标注矢

状面腰椎椎体、椎间盘、椎间孔、椎管/硬膜囊、脊髓及马尾神经.将数据随机分为训练集、调优集和测试

集,使用 UＧNet网络分两步(coarseＧtoＧfine)训练腰椎矢状 T２WI分割模型.模型评价指标包括客观评

估(Dice系数)和主观评估.结果:１１例测试集数据中 UＧNet模型预测腰椎５个解剖部位分割的 Dice
值分别为椎体０．８２~０．９(平均０．８６４)、椎间盘０．８６~０．９２(平均０．８９８)、椎管/硬膜囊０．７６~０．８７(平均

０．８３７)、椎间孔０．６~０．７６(平均０．６７)、脊髓及马尾神经０．５５~０．９(平均０．６６９).主观评估各解剖部位分

割满意率分别为椎体９７．５％、椎间盘９７．９％、椎管/硬膜囊８６．４％、椎间孔７６．７％、脊髓及马尾神经７８．６％.
结论:基于 UＧNet深度学习网络对腰椎矢状 T２WI图像的解剖结构进行自动分割是可行的.
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UＧNetdeeplearningnetworkforautomaticsegmentationoflumbarstructuresonsagittalT２WIimages　
GUOLi,ZHAOKai,ZHUYiＧfeng,etal．PekingUniversityFirstHospital,Beijing１０００３４

【Abstract】　Objective:ToinvestigativethefeasibilityoftrainingaUＧNetmodelforautomatic
segmentationoflumbarspinestructuresonsagittalT２WIMRimages．Methods:ThesagittalMRIimaＧ
geswereretrospectivelycollected．Atotalof８０sagittalT２WIsequenceswereobtained．Thelumbar
spinecolumn,intervertebraldisk,intervertebralforamen,lumbarspinalcanal/subarachnoidspace,spiＧ
nalcordandcaudaequinaweremanuallyannotatedby２radiologistsonsagittalT２WIimages．Thedata
wererandomlydividedintotrainset,validateset,andtestset．AcascadeUＧNetnetworkwasusedto
developthesegmentationmodel(coarseＧtoＧfine)ofthelumbarspinestructures．Theevaluationindexes
ofthemodelincludeobjectiveevaluation(dicecoefficient)andsubjectiveevaluation．Results:Inthetest
setof１１cases,thedicevaluesoftheUＧNetmodelforthe５lumbarspinestructureswereasfollows:

spinecolumn０．８２~０．９(meanvalue０．８６４),intervertebraldisk０．８６~０．９２(meanvalue０．８９８),lumＧ
barspinalcanal/subarachnoidspace０．７６~０．８７(meanvalue０．８３７),intervertebralforamen０．６~０．７６
(meanvalue０．６７),spinalcordandcaudaequina０．５５~０．９(meanvalue０．６６９)．Subjectively,thesatisＧ
factionratesoflumbarspinestructures＇segmentationwereasfollows:spinecolumn９７．５％,interverteＧ
braldisk９７．９％,lumbarspinalcanal/subarachnoidspace８６．４％,intervertebralforamen７６．７％,spinal
cordandcaudaequine７６．７％．Conclusion:Itisfeasibletosegmentthelumbarstructuresofsagittal
T２WIimageautomaticallybasedonUＧNetdeeplearningnetwork．

【Keywords】　Lumbarvertebrae;Magneticresonanceimaging;Deeplearning

　　腰椎 MRI是下腰痛检查最常用的成像技术之

一[１].通过腰椎 MRI评估腰椎椎体、椎间盘及其相关

病变、腰椎管狭窄及脊髓Ｇ马尾神经的病变,可为临床

决策提供一定的依据.利用腰椎 MRI不仅可对疾病

做出定性诊断,更可进一步对重要结构进行定量测量,
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图１　腰椎椎体各解剖结构手工标注图.a)正中矢状面椎体、椎间盘及椎管/硬膜囊标注;b)旁中央矢状面腰

椎椎体、椎间盘及椎间孔标注;c)正中矢状面脊髓及马尾神经标注.

精确的测量值对临床评估和治疗计划非常重要[２].腰

椎解剖结构的自动化分割是精准测量的基础,能够大

大减少人工测量的误差,节省读片时间,提高工作效

率.
本研究应用 UＧNet网络对腰椎矢状面 T２WI图

像进行分割,包括椎体、椎间盘、椎管/硬膜囊、椎间孔、
脊髓及马尾神经,为未来辅助诊断奠定基础.

材料与方法

本研究获得了伦理审查委员会批准,按照本单位

人工智能(artificialintelligence,AI)模型训练规范执

行研究方案.

１．用例定义

根据本单位 AI训练管理方法定义研发腰椎 MR
矢状面 T２WI图像上主要解剖结构分割模型的用例.
包括模型的ID、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.AI模型返

回结果定义为腰椎椎体、椎间盘、椎间孔、椎管/硬膜

囊、脊髓及马尾神经的坐标.

２．一般资料

回顾性搜集２０２０年９月２０－２９日本院行腰椎

MRI检查患者的图像资料,由两名高年资影像医生进

行阅片并挑选合格的图像.纳入标准:腰椎 MRI检查

包含清晰的矢状面 T２WI图像.排除标准:①腰椎明

显发育畸形,椎体结构显示欠清;②腰椎术后有明显金

属伪影;③矢状 T２WI为脂肪抑制序列;④图像质量不

佳.

３．MRI检查及图像处理

矢状面T２WI图像采集自本院５台 MR检查设备

(２台PhilipsMultiva３．０T、PhilipsAchieva１．５T、SIＧ
EMENSAera１．５T和GEDISCOVERYMR７５０３．０T
各１台),扫描层厚３．５~５cm,层间距３．８５~５．４cm.

４．图像标注

由２位有经验的影像诊断医师进行图像标注(图

１),标注软件为ITKSNAPversion３．６．０.

１)椎体标注:在矢状面 T２WI图像中全部有椎体

的区域逐层进行标注,包括所扫及的胸椎及腰骶椎椎

体,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)椎间盘标注:椎间盘与

椎体边缘重合,二者以 T２WI低信号为界,大部分

T２WI低信号标为椎间盘区域.３)椎管/硬膜囊标注:
在矢状面图像中(可参考横轴面图像)逐层进行扫描范

围内硬膜囊的标注,原则上不包括硬膜外脂肪.如硬

膜外脂肪与椎管内高信号分界欠清,可标注椎管内所

有高信号区域;如硬膜囊下缘显示欠清可参考硬膜囊

走行标注至S１－２水平.４)椎间孔标注:图像中标注

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,大部分完整

环形的椎间孔区域标注可据显示区域弧形勾勒出缺损
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图２　腰椎 MRI分割模型训练流程.

区域的边界.５)脊髓及马尾神经标注:标注图像中椎

管内的脊髓、脊髓圆锥及马尾神经,均为 T２WI低信

号.

５．模型训练

模型训练的硬件为 GPU NVIDIA TeslaP１００
１６G,软件包括 Python３．６、Pytorch０．４．１、Opencv、

Numpy、SimpleITK 等.使用 Adam 作为训练优化

器.
分割模型训练(图２):将所有数据随机分为训练

集(trainset)、调优集(validationset)和测试集(test
set),训练分割模型时按粗分割和细分割(CoarseＧtoＧ
Fine)两步训练.第一步(Coarse)训练一个低分辨率

的分割模型.输入图像为矢状面 T２WI图像和５个不

同的标注区域(椎体、椎间盘、椎间孔、椎管/硬膜囊、脊
髓及马尾神经),输出数据为腰椎椎体、椎间盘、椎间

孔、椎管、脊髓及马尾神经的预测区域.图像预处理包

括自动窗宽、窗位,图像大小设置为１６×２５６×１２８.
第二步(Fine)训练一个高分辨率的分割模型.以前述

模型获得的５个预测区域为掩膜(mask)对矢状面

T２WI图像进行裁切,对裁切后图像再调整图像大小,
图像大小设置为１６×３２０×１２８.图像扩增方法包括

旋转、平移、随机噪声等.本研究使用了 Ronneberger
等在２０１６年提出的３D UＧNet网络[３],其编码(enＧ
coder)路径由４个卷积层、池化层组成,通过下采样降

低图像大小;解码(decoder)路径通过４个卷积和反卷

积层组成,通过上采样来增加图像大小.在编码和解

码路径之间通过跳跃连接二者的特征图结合在一起.
最后通过１个卷积层分类.网络主要参数如下:batch
_size＝５,num_epoch＝４００,learning_rate＝０．０００１.

６．模型评价

客观评估:用测试集数据的 Dice系数(DicecoefＧ
ficient)评价模型的效能.Dice系数取值为０~１,越接

近１代表模型分割效果越好.
主观评估:由１位医师对测试集数据的分割效果

进行主观评估.分别对椎体、椎间盘、椎管/硬膜囊、椎
间孔、脊髓及马尾神经５个解剖部位的分割进行满意

度的评估,对于目标区域进行完全正确分割和正确分

割区域达９０％及以上的,评为满意;对于目标区域进

行未进行正确分割及正确分割区域小于９０％的,评为

不满意.

结　果

１．一般资料

共入组４４例患者,其中男１７例,女２７例,年龄

３~８５岁(中位年龄４９岁).最终获得８０个矢状面

T２WI序列,将其随机分为训练集(n＝５７),调优集

(n＝１２),和测试集(n＝１１).

２．客观评估

１１例测试集数据中５个解剖部位分割的 Dice值

如下:椎体０．８２~０．９(平均０．８６４)、椎间盘０．８６~０．９２
(平均０．８９８)、椎管/硬膜囊０．７６~０．８７(平均０．８３７)、
椎间孔０．６~０．７６(平均０．６７)、脊髓及马尾神经０．５５~
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图３　测试集中比较满意的预测结果.a)正中矢状面椎体、椎间盘及椎管/硬膜囊的分割,其中腰椎

椎体及椎间盘分割满意,骶椎有不完全识别伴椎前软组织误识别(箭),硬膜囊前下缘轻微过度识别

(长箭);b)旁中央矢状面腰椎椎体、椎间盘及椎间孔的分割,其中腰椎椎体、椎间盘及椎间孔分割满

意,大部分骶椎未被识别(长箭),小部分椎弓根误识别为椎间孔(箭);c)正中矢状面脊髓及马尾神

经的分割基本满意,小部分马尾神经未被识别(箭).　图４　 测试集中不满意的预测结果.a)旁

中央矢状面椎体、椎间盘及椎管/硬膜囊的分割,其中大部分腰椎椎体及椎间盘分割满意,仅腰１椎

体的Schmorl结节被误识别为椎体成分(箭),硬膜囊部分未被识别(长箭);b)旁中央矢状面腰椎椎

体、椎间盘及椎间孔的分割,其中大部分腰椎椎体、椎间盘分割满意,腰２椎体过度识别了椎弓根

(箭),部分椎间孔未被识别(长箭)或未被完全识别(箭头);c)正中矢状面脊髓及马尾神经的分割,
大部分脊髓及马尾神经未被识别(箭).

０．９(平均０．６６９).

３．主观评估

１１例测试集数据中５个解剖部位分割的主观评

估如下(图３、４).

１)椎体:共４４０个腰椎椎体,４２９个椎体(９７．５％)
分割满意,１１个椎体(２．５％)分割不满意.２)椎间盘:
共５７０个椎间盘,５５８个椎间盘(９７．９％)分割满意,１２
个椎间盘(２．１％)分割不满意.３)椎管/硬膜囊:共评
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估４４个层面,３８个层面(８６．４％)分割满意,６个层面

(１３．６％)分割不满意.４)椎间孔:共２２３个完整及大

部分完整椎间孔,１７１个(７６．７％)分割满意,１７个椎间

孔(７．６％)未被识别,３５个椎间孔(１５．７％)分割不满

意.５)脊髓及马尾神经:共评估２８个层面,２２个层面

(７８．６％)分割满意,６个层面(２１．４％)分割不满意.

讨　论

腰背痛是全世界终身残疾的最重要原因之一[４Ｇ６],
导致巨大的医疗和社会成本.高达９７％的腰痛患者

是由腰椎退行性改变所引起[１].腰椎退行性改变发生

在腰椎的各个解剖结构,包括椎间盘、终板及终板下骨

质、关节突关节、韧带、肌肉软组织等.虽然８５％的病

例无明确诊断[１,７],研究表明椎体的 Modic改变以及

椎间盘的退变是其中一个很重要的因素[８,９].腰椎磁

共振成像能显示腰椎各组成部位的异常改变,为腰痛

的诊断及鉴别诊断提供依据.腰椎 MRI通过对神经

肌肉等软组织成像,可清晰显示腰椎椎间盘退变的情

况、椎间盘突出程度、方向、对椎管内神经压迫等情况,
同时可排除椎管内的肿瘤性病变,是迄今为止诊断腰

椎病变最精确的影像学手段,尤其对腰椎间盘突出的

诊断价值很高.此外,MR检查可用于脊柱恶性肿瘤、
感染、外伤以及炎性疾病的诊断及鉴别诊断[１０].

脊柱的相关疾病是现代社会中的常见病,临床工

作中对 MRI的需求量越来越大.随着人工智能技术

在医学影像工作中的应用,利用软件自动识别脊柱的

解剖结构、检出病变并生成结构化报告成为可能.不

仅可以减轻影像科阅片医师的工作压力,同时有可能

在此基础上通过深度学习方法,更进一步探讨腰椎

MRI引起临床症状的责任病灶,提高临床诊治的效

率.
多种网络可用于腰椎 MRI的分割[１１].Abdullah

等[１２]使用公开数据集的数据,包括１００例正常患者和

２１０例异常患者的 CT 和 MR 图像训练二分类模型,
使用的方法是主成分分析(principalcomponentanalＧ
ysis,PCA)、K 最 近 邻 算 法 (KＧNearestNeighbors,

KNN)和随机森林算法(RandomForest,RF),对正常

异常二分类的最高准确率为８６．１３％.Alomari等[１３]

使用约１０００例临床 MR 数据分割矢状面上腰椎间

盘,研发了一套计算机辅助诊断(computerＧaideddiagＧ
nosis,CAD)系统,在分割间盘后可诊断间盘突出,但
未报告系统对间盘分割和分类的准确性.Kafri等[１４]

使用基于 patch的体素分类方法(patchＧbasedpixel
classification)在轴面 T２WI图像上分割腰椎的前弓和

后弓,平均交并比(intersectionoverunion,IoU)为

０．７６,使用两个Seg３D网络分割了５１５例患者的 MR

轴面 T２WI数据,使用随机参数的Seg３D网络和使用

迁移学习的 Seg３D 网络,对硬膜囊分割最佳IoU 为

０．８５[１５].近年随着 UＧNet在医学图像分割中的广泛应

用,在全身各个脏器的分割中均有较好的表现[１６Ｇ１９],腰
椎 MR的分割也多以 UＧNet网络及其改良版为主流.

Whitehead等[２０]使用４２名患者的２００层 MR 矢状

T２WI图像训练多尺度(multiＧscale)UＧNet模型,分割

椎体和间盘的平均 Dice值分别为０．８５４~０．８６５和

０．７９３~０．８３２.
既往关于腰椎 AI的研究中[２,１３,２０,２１]研究者对腰

椎 MRI图像进行了解剖结构分割和定位主要关注于

腰椎椎体及椎间盘的分割及定位.本研究使用 UＧNet
模型对腰椎的解剖结构进行识别,不仅对椎体、椎间盘

进行了分割,而且尝试了对椎管/硬膜囊、椎间孔、脊髓

及马尾神经这些解剖结构进行分割.本研究对测试集

的评估分为主观评估和客观评估,主观评估结果优于

客观评估,主要是在主观评估中,笔者仅分析了腰椎节

段的解剖结构的分割效果,剔除了解剖结构不完整的

部分层面;而客观评估不仅纳入了胸腰段和骶椎,而且

同时也评估了靠近扫描野左、右边缘的部分解剖结构

不完整的层面.因此,尽管客观评估结果中,Dice值

大于０．９的比例不高,在主观评估中,腰椎椎体和椎间

盘的分割满意率达到９５％以上.
本研究的各个解剖结构的分割结果中腰椎椎体和

椎间盘的分割结果比较满意(图３),绝大部分的椎体

和椎间盘分界清晰.椎体的分割中仅有２例出现椎弓

根的过度识别和２例许莫氏结节的误识别(图４a).
而骶骨椎体边缘未识别及骶前软组织的过度识别(图

３a),是造成客观评估结果不满意的主要原因,而骶骨

的分割未纳入此次主观评估中.椎间盘的分割结果中

除了有２例共６个层面的许莫氏结节未被识别外,还
有１例椎间盘突出部分未被识别.椎管/硬膜囊的分

割中未被识别的区域主要出现在椎管后上缘,由于脊

髓与硬膜囊后缘紧贴且均显示为 T２WI低信号,导致

椎管/硬膜囊未被完全正确识别.对于椎间孔的分割,
由于周围脂肪、椎间孔内神经根和周围椎弓根的干扰,
造成椎间孔未识别和过度识别(图４b).脊髓及马尾

神经仅在矢状面图像的中间层面可被识别.
本研究对于腰椎和椎间盘的分割结果较为满意,

与既往的研究类似.下一步可在椎体和椎间盘自动定

位的基础上针对不同病变进行进一步的研究,自动识

别椎体和椎间盘的病变,并有可能协助骨科大夫找出

造成临床症状的责任病灶,提高临床诊治的效率.本

研究不足一是数据量比较小,二是未纳入轴面图像进

行参考.因此,在后续的研究中可结合轴面图像对椎

管/硬膜囊、椎间孔、脊髓及马尾神经进行精细分割,以
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期能够达到自动测量和检测病变的能力,帮助临床识

别并诊治椎管内的病变以及神经根的病变.
总之,基 于 UＧNet 深 度 学 习 网 络 对 腰 椎 矢 状

T２WI图像的解剖结构进行自动分割是可行的,将来

可增加数据量并结合轴面图像对分割效果进一步完

善.在腰椎 MRI图像自动分割的基础上可进一步进

行精准的测量和病变识别,不仅可以提高工作效率,而
且有可能为临床诊治提供更多的参考依据.
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