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􀅰骨骼肌肉影像学􀅰
利用深度学习实现CT图像上腰骶椎各结构分割及椎间盘自动定
位的可行性研究

田靖一,王可欣,吴鹏升,李家轮,张晓东,王霄英

【摘要】　目的:探索使用３DUＧNet深度学习模型在CT图像上进行腰椎各结构的自动分割及椎间

盘自动定位的可行性.方法:回顾性搜集２０２０年１２月１日－２０２１年３月２９日于本院行腰椎平扫 CT
的患者影像图像,排除腰椎术后、脊柱畸形及骨转移的病例,共纳入了１５４个图像数据.手工标注腰骶

椎各椎体、椎间盘及硬膜囊.按８:１:１比例将数据随机分为训练集(n＝１２５)、调优集(n＝１４)和测试集

(n＝１５).利用３DUＧNet分割模型进行训练,以医师手动标注结果作为参考标准,根据测试集 Dice相

似系数(DSC)、体积相似度(VS)和 Hausdorff距离(HD)作为评价模型分割效能的指标.应用连通域

分割算法进行腰椎各椎间盘定位,以医师判定为金标准,采用混淆矩阵评价模型识别各椎间盘的位置的

定位效能.结果:测试集中３DUＧNet深度学习模型对腰骶椎各结构分割结果 DSC值、VS值均＞０．９６.
模型识别各椎间盘位置的准确率达９８．７％,模型预测与医师判定一致性高.结论:３DUＧNet深度学习

模型和可用于CT图像中腰椎各主要结构的自动分割并通过连通域算法实现椎间盘自动定位.
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Feasibilitystudyonthesegmentationoflumbosacralvertebralstructuresandtheautomaticlocalizationof
intervertebraldiscinCTimagesbydeeplearning　TIANJingＧyi,WANGKeＧxin,WUPengＧsheng,etal．
PekingUniversityFirstHospital,RadiologyDepartment,Beijing１０００３４,China

【Abstract】　Objective:ToexplorethefeasibilityofusingUＧNetdeeplearningmodelforautomatＧ
icsegmentationofvariouslumbarstructuresandtheautomaticlocalizationofintervertebraldiscson
CTimages．Methods:FromDecember１,２０２０,toMarch２９,２０２１,theimagesofpatientswhounderwent
CTscansoflumbarspineinourhospitalwereretrospectivelycollected,excludingthecaseswithlumＧ
barsurgery,spinaldeformityandbonemetastasis,andatotalof１５４datawereincluded．ThelumbosaＧ
cralvertebralbodies,intervertebraldiscsandduralsacsweremanuallymarked．Accordingtotheratio
of８:１:１,thedatawererandomlydividedintotrainingset(n＝１２５),validationset(n＝１４)andtest
set(n＝１５)．Thesegmentationmodelwastrainedby３UＧNetmodel,andtheresultsofmanuallabeling
byphysicianswereusedasthereferencestandard．Thedicesimilaritycoefficient(DSC),volumesimiＧ
larity(VS)andhausdorffdistance(HD)wereusedastheindexestoevaluatethesegmentationeffiＧ
ciencyofthemodel．Withphysician＇sjudgmentasthegoldstandard,theconfusionmatrixwasusedto
evaluatethepositioningefficiencyofthemodelinidentifyingthelocationofeachdisc．Results:Inthe
testset,theDSCandVSvaluesofthesegmentationresultsoflumbosacralvertebralstructuresby３D
UＧNetdeeplearningmodelwereallgreaterthan０．９６．TheaccuracyofthemodelinidentifyingtheloＧ
cationofeachdiscwas９８．７％,andthemodelpredictionwasingoodagreementwiththephysician＇s
judgment．Conclusion:The３D UＧNetdeeplearningmodelcanbeusedtoautomaticallysegmentthe
mainstructuresoflumbarvertebraeinCTimagesandrealizeautomaticdisclocalizationthroughconＧ
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necteddomainalgorithm．
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　　CT图像因具有良好的空间与密度分辨率,有利

于观察椎小关节骨质增生、韧带增厚骨化对椎管造成

的压迫程度.对于椎体细微骨折、有无游离骨片等具

有较好的检出效能.腰椎CT检查常作为腰椎退行性

骨关节病、脊柱骨折的重要检查手段[１,２].椎体的自

动分割及精准定位作为影像诊断一部分,能够为病灶

定位、术中所需各影像学参数测量以及术后随访评估

奠定基础,减少诊断医师阅片时间、避免医师手工测量

引起的误差.
本研究中利用深度学习完成腰骶椎各椎体、椎间

盘、硬膜囊的分割,并通过连通域算法完成腰椎诸椎间

盘定位,以便后续研究中获得相应水平硬膜囊径线的

测量值.

材料与方法

本研究经北京大学第一医院伦理审查委员会的批

准[批件号:２０１９(１６９)],按照本单位人工智能(artifiＧ
cialintelligence,AI)项目研发规范执行研究方案.

１􀆰用例定义

根据本单位 AI训练项目管理方法,首先定义研

发腰椎CT图像上主要解剖结构 AI分割模型的用户

样例(UseCase).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、模型输入和输出数

据的结构等.AI模型返回结果定义为腰椎椎体、椎间

盘、硬膜囊的坐标.

２􀆰研究队列的建立

回顾性搜收集２０２０年１２月１日－２０２１年３月

２９日于本院行腰椎平扫CT的连续病例资料,纳入标

准:腰椎CT检查包含清晰腰骶椎结构的病例.排除

标准:①腰椎术后存在较重金属伪影;②存在明显脊柱

畸形;③椎体存在明显溶骨性骨质破坏.最终搜收集

１３５例患者１５４人次的 CT 检查图像,将该组图像数

据用于腰骶椎各主要结构分割模型的训练.

３􀆰CT扫描方案及图像处理

本院腰椎 CT 图像数据来源于本科５台 CT 设

备:PhilipsiCT２５６、GE Discovery CT７５０ HD、GE
LightSpeedVCT、SimensSomatomDefinitionFlash、

SimensSomatom Force,扫描层厚５mm,重建层厚

１~１．２５mm、层间距１~１．２５mm.

４􀆰图像标注

将腰椎CT扫描的原始DICOM 图像转换为NIFＧ
TI格式,由一名具有５年影像诊断经验的住院医师使

用ITKＧSNAP软件(Version３．６．０,http://www．itkＧ

snap．org/)对扫描范围内胸腰骶椎椎体及其附件结

构、椎间盘及硬膜囊逐层标注,再由一名具有２６年以

上影像诊断经验的主任医师对标签进行审核、修改后

确认.
椎体及其附件结构包括骨质增生及骨赘部分;椎

间盘包括髓核压迹、游离髓核部分;硬膜囊以硬脊膜囊

为界,不包含神经根出口部分.

５􀆰模型训练

对本院１５４例图像数据进行腰骶椎各主要结构进

行模型训练,显存使用 GPU NVIDIA􀆿 TeslaP１００
１６G,软 件 使 用 包 括 Python３．６、Pytorch０．４．１、

OpenCV、NumPy、SimpleITK,以 Adam 作训练优化

器.对图像数据进行预处理,设置窗宽为３００HU、窗
位为１０００HU,图像像素数设为２５６×１６０×１２８,图像

扩增技术包括旋转、随机噪声、透视变换、倾斜、平移.
将图像按８:１:１比例随机分为训练集(n＝１２５)、调优

集(n＝１４)、测试集(n＝１５),同一患者多次扫描的图

像均分到相同的数据集中.训练３DUＧNet分割模型

的参数如下:nfilter＝１６,每次读取图像数＝２,训练次

数＝４００,学习率＝０．０００１.

６􀆰椎间盘及椎体自动定位

在基于模型分割完成的骶椎及腰椎各椎间盘标签

的基础上,应用连通域分析算法,以骶椎为基准线,自
下而上依次标记为L５－S１椎间盘、L５椎体、L４－５椎

间盘、􀆺、T１２－L１椎间盘、􀆺.对于体积＜５０００像素

的连通域认为小连通域,计算该连通域与邻近椎间盘

最短距离归为同一椎间盘.

７􀆰模型评价

客观评价:用测试集数据的 Dice相似系数(dDice
similaritycoefficient,DSC)、体积相似度(volumesimＧ
ilarity,VS)及 Hausdorff距离 (Hausdorffdistance,

HD)作为评价模型分割效能的指标.DSC及 VS取值

范围为０~１,值越接近１代表模型预测结果与手工标

注结果一致性越高,HD距离越小,代表模型模型分割

精度越高.
主观评价:由一名高年资医师完成.包括对分割

效果的评价和椎间盘及椎体定位的评价.对测试集数

据的分割的目标区域进行满意度评估时,正确分割目

标区域认为满意,可应用于后续评价椎体病变及完成

椎体各结构径线的测量;未正确分割目标区域认为不

满意,无法用于后续评价椎体病变及完成椎体各结构

径线的测量.医师对椎间盘和椎体做出定位,并与模

型自动定位的结果对比.
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图１　医师手工标注腰骶椎各主要结构标签示例.a)轴面图示腰骶椎、椎间

盘层面医师手工标注标签,红色为腰椎椎体、黄色为椎间盘、绿色为骶椎椎

体、蓝色为硬膜囊;b)腰椎正中矢状面示医师手工标注各结构标签.

表１　患者临床信息

项目 Overall
(N＝１５４)

Train
(N＝１２５)

Validate
(N＝１４)

Test
(N＝１５) P

年龄(y)
　Median(Q１,Q３) ５８．５(４０．８,６９．８) ５９．０(４３．０,７０．０) ５０．５(３４．３,７２．５) ５３．０(４７．５,６４．５) ０．８２８
性别 ０．９９５
　男 ７(５０．０％) ６２(４９．６％) ７(５０．０％) ８(５３．３％)
　女 ７７(５０．０％) ６３(５０．４％) ７(５０．０％) ７(４６．７％)
骨质退变 ０．６９４
　０ ６(３．９％) ６(４．８％) ０(０％) ０(０％)
　１ １４８(９６．１％) １１９(９５．２％) １４(１００％) １５(１００％)
椎管狭窄 ０．２３５
　０ ８０(５１．９％) ６４(５１．２％) ５(３５．７％) １１(７３．３％)
　１ ７４(４８．１％) ６１(４８．８％) ９(６４．３％) ４(２６．７％)
间盘突出(膨出) ０．８１３
　０ ４(２．６％) ４(３．２％) ０(０％) ０(０％)
　１ １５０(９７．４％) １２１(９６．８％) １４(１００％) １５(１００％)
椎体滑脱 ０．５６８
　０ ９５(６１．７％) ７８(６２．４％) １０(７１．４％) ７(４６．７％)
　１ ５９(３８．３％) ４７(３７．６％) ４(２８．６％) ８(５３．３％)
峡部裂 ０．３６１
　０ １２７(８２．５％) １０６(８４．８％) １１(７８．６％) １０(６６．７％)
　１ ２７(１７．５％) １９(１５．２％) ３(２１．４％) ５(３３．３％)
移行椎 ０．８７１
　０ １５１(９８．１％) １２２(９７．６％) １４(１００％) １５(１００％)
　１ ３(１．９％) ３(２．４％) ０(０％) ０(０％)
轻度腰椎侧弯 ０．７８３
　０ １４４(９３．５％) １１６(９２．８％) １４(１００％) １４(９３．３％)
　１ １０(６．５％) ９(７．２％) ０(０％) １(６．７％)
骨折 ０．３６０
　０ １４６(９４．８％) １１９(９５．２％) １２(８５．７％) １５(１００％)
　１ ８(５．２％) ６(４．８％) ２(１４．３％) ０(０％)
椎管内占位 ０．６９３
　０ １４２(９２．２％) １１４(９１．２％) １３(９２．９％) １５(１００％)
　１ １２(７．８％) １１(８．８％) １(７．１％) ０(０％)
骨岛 ０．８４０
　０ １４７(９５．５％) １１９(９５．２％) １４(１００％) １４(９３．３％)
　１ ７(４．５％) ６(４．８％) ０(０％) １(６．７％)

　　８􀆰统计学分析

数据统计软件使用IBM􀆿 SPSS􀆿 ２４．０和R４．２．０.

采用 KolmogorovSmirnov 法 对

计量资料进行正态性检验,符合正

态分布的连续资料以平均值±标

准差(x±s)表示,非正态分布的资

料以中位数[上下四分位数](meＧ
dian[Q１,Q３])表示.分类资料以

频数(百分比)表示.在单变量分

析中,计量资料使用 KurskalＧWaＧ
lis秩和检验,分类资料使用χ２ 检

验,P＜０．０５认为差异有统计学意

义.

结　果

１􀆰患者临床信息

１５４个全部入组数据的临床

信息见表１.患者年龄中位数为

５８．５[４０．０,７０．０]岁,男性５０％.诊断包括:腰椎骨质

退变、椎管狭窄、椎间盘突出(膨出)、椎体滑脱、峡部
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图２　模型预测不良的结果示例.a)模型预测的腰骶椎各椎体及椎间盘的标签,可发现腰椎标签穿插于骶椎

标签中;b)模型预测腰骶椎及椎间盘各标签３D重建图;c)模型误将腰５右侧横突预测为骶椎结构及模型

预测腰骶椎各结构３D重建图;d)模型误将腹主动脉管腔预测为硬膜囊结构;e)模型预测腰骶椎各结构标

签的３D重建图;f)轴面图像上医师手工标注腰骶椎、椎间盘及硬膜囊标签;g)模型预测腰骶椎、椎间盘及

硬膜囊标签,轴面图示模型误将腰５－骶１水平椎管内软组织密度占位预测为正常硬膜囊结构;h)腰椎正中

矢状面图示医师手工标注腰骶椎椎体、椎间盘及硬膜囊结构标签;i)腰椎正中矢状面示模型预测腰骶椎椎

体、椎间盘及硬膜囊结构标签.

表２　３UＧNet模型对腰骶椎各结构的分割效能指标[median(Q１,Q３)]

项目 Train
(N＝１２５)

Validate
(N＝１４)

Test
(N＝１５) P

DSC
　腰椎 ０．９８０(０．９８０,０．９８０) ０．９８０(０．９８０,０．９８０) ０．９８０(０．９８０,０．９８０) ０．６６１
　骶椎 ０．９９０(０．９８０,０．９９０) ０．９９０(０．９９０,０．９９０) ０．９９０(０．９８０,０．９９０) ０．８３０
　椎间盘 ０．９８０(０．９７０,０．９８０) ０．９６０(０．９４３,０．９６０) ０．９６０(０．９６０,０．９７０) ＜０．００１
　硬膜囊 ０．９８０(０．９６０,０．９８０) ０．９６５(０．９５０,０．９７８) ０．９６０(０．９５０,０．９７０) ０．００４
VS
　腰椎 １．００(１．００,１．００) １．００(０．９９３,１．００) １．００(１．００,１．００) ０．４６６
　骶椎 １．００(１．００,１．００) １．００(１．００,１．００) １．００(１．００,１．００) ０．３５３
　椎间盘 １．００(０．９９０,１．００) ０．９９０(０．９８０,０．９９８) ０．９９０(０．９９０,１．００) ＜０．００１
　硬膜囊 １．００(０．９９０,１．００) ０．９９０(０．９９０,１．００) １．００(０．９９０,１．００) ０．０１３
HD(mm)
　腰椎 ５．３１(３．０９,９．７９) ６．４１(４．２４,１１．７) ７．００(５．５９,９．３１) ０．３５２
　骶椎 ２．１２(１．５６,２．５２) １．９７(１．７１,２．３２) １．９７(１．７８,２．２６) ０．９５４
　椎间盘 ３．８１(２．６５,５．９８) ４．８２(４．４８,８．６２) ５．０３(３．７６,６．４２) ０．０２９
　硬膜囊 ２．０４(１．６６,２．７１) ３．２８(２．７６,４．２４) ３．５５(２．３８,５．４８) ＜０．００１

裂、移行椎、轻度腰椎侧弯、骨折、椎管内占位、骨岛等.
患者各项临床信息在训练集、调优集、测试集之间的差

异均无统计学意义(全部P＞０．０５).

２􀆰３DUＧNet模型的分割效能

主观评价:３DUＧNet模型对椎间盘分割结果均为

满意,可满足后续椎间盘自动定位的需求,模型对腰骶

椎椎体及其附件结构、硬膜囊分割满意度均为９８．７％,
两结构分割模型各有两例未能完全正确分割目标区域

(图２),其中:①２例模型预测结果存在腰骶椎标签的

穿插、错位;②１例模型误将腹主动脉管腔预测为硬膜

囊结构;③１例模型误将椎管内软组织密度占位预测

为正常硬膜囊结构.
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图３　测试集中腰骶椎椎体、椎间盘及硬膜囊分割模型标注及预测结果图(轴位面).从左至右依次为原始

CT图像、医师手工标注各结构图像(红色标签)、模型预测各结构图像(绿色标签)、医师标注和模型预测对照

图(白色为模型预测超出部分).从上至下依次为腰椎、骶椎、椎间盘及硬膜囊结构.

　　客观评价:以医师手工标注的腰椎、骶椎、椎间盘

和硬膜囊各结构标签为参考标准,３DUＧNet模型对测

试集中各结构的分割结果与手工标注结果覆盖率较

高,其分割的腰椎、骶椎、椎间盘、硬膜囊的 DSC值及

VS值均＞０．９６,HD 距离中位数分别为 ７．００mm、

１．９７mm、５．０３mm 和３．５５mm.训练集、调优集和测

试集,腰椎、骶椎的 DICS、VS和 HD的差异均无统计

学意义(P＞０．０５),达到了后续对椎体及附件结构进

行各径线测量的要求;椎间盘和硬膜囊的 DICS、VS
和 HD的差异均有统计学意义(P＜０．０５),椎间盘与

相邻椎体终板交界区域、硬膜囊与黄韧带交界区域及

脊髓终丝处模型分割结果稍差(图３、４).

３􀆰椎体自动定位的一致性分析

以脊柱为单位统计,模型预测与医师判定结果的

符合率为９８．７％(１５２/１５４).１５４例中有２例出现定

位错误,其中１例为腰５双侧横突肥大,与骶骨脊形成

假关节;模型预测将腰５椎体识别为骶１椎体,实际腰

５Ｇ骶１椎间盘未识别.另１例为移行椎,腰５骶化

(图６).

讨　论

在临床诊疗过程中,以脊柱疾病引起的腰痛是最

常见的就诊原因之一,CT和 MRI是临床诊断及治疗

过程中不可缺少的常规检查方法,其中 MRI为诊断脊

柱疾病的首选检查方法,例如椎间盘突出、椎管狭窄

等.同时,也需要 CT图像观察骨质结构及密度的改

变,如腰椎骨折、骨质破坏等;并应用 CT 重建技术对

椎弓根、椎体上进行各影像参数测量[３,４].所有这些
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图４　测试集中腰骶椎椎体、椎间盘及硬膜囊分割模型标注及预测结果图(腰椎正中矢状位面).从左至右依

次为原始CT图像、医师手工标注各结构图像(红色标签)、模型预测各结构图像(绿色标签)、医师标注和模型

预测对照图(白色为模型预测超出部分).从上至下依次为腰椎、骶椎、椎间盘及硬膜囊结构.
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图５　３UＧNet模型对腰骶椎各结构的在训练集、调优集和测试集的分割效能指标.a)腰椎标签各数据集

DSC值;b)骶椎标签各数据集DSC值;c)椎间盘标签各数据集DSC值;d)硬膜囊各数据集DSC值;e)腰

椎标签各数据集 VS值;f)骶椎标签各数据集 VS值;g)椎间盘标签各数据集 VS值;h)硬膜囊各数据集

VS值;i)腰椎标签各数据集 HD值;j)骶椎标签各数据集 HD值;k)椎间盘标签各数据集 HD值;l)硬膜

囊各数据集 HD值.

临床的应用,都以精准的定位和准确的识别椎体各结

构为先决条件.
近年来,随着 UＧNet卷积神经网络在医学图像分

割中的广泛应用,已有多位学者在 CT、MR图像上应

用不同学习网络完成腰椎各结构的分割及定位,且结

果较为准确[５Ｇ９].本研究中所建立的 CT 图像上腰椎

各主要结构的３DUＧNet分割模型具有较好的分割效

能,与医师手工标注标签相比,各分割模型预测标签在

测试集中亦具有良好的准确性.既往 Cheng等的研

究中,采用两阶段的 DestinyＧUＧNet进行椎体自动定

位和分割,对椎体分割的 Dice系数为０．９５３±０．０１４,

Hausdorff距离为(４．０１３±２．１２８)mm;Yu等[１０]基于

多图谱分割算法对２１张腰椎 CT 图像进行各椎体分

割,Dice系数为０．９３９±１．０,Hausdorff距离为(０．４１±
０．０８)mm.本研究与既往研究相比,采用了更大的数

据量构建分割模型,腰、骶椎分割模型预测结果的

Dice值和 Hausdorff距离优于同类研究,达到了后续

进一步对椎体及附件结构各径线测量的要求.同时本

研究完成了椎间盘及硬膜囊结构的分割,测试集中,椎
间盘及硬膜囊的Dice系数均＞０．９６,达到了基于椎间

盘标签进行自动定位及各椎间盘水平硬膜囊径线测量

的需求.
椎体自动定位方面,既往研究在椎体定位中多基

于椎体形态,采用随机森林、决策树、YOLOv５等算法

实现[７,１１Ｇ１３].但基于椎体的自动定位仍面临一些挑

战,例如创伤或病理性骨折引起的椎体形态改变导致

椎体定位偏移.也有部分学者在 MR 图像中以椎间

盘为标志定位,应用 Dijkstra’s最短距离算法完成椎

间盘的自动检出及定位[１４],定位精度达９６．２５％.在

本研究中,我们训练了３D UＧNet模型用于分割腰骶

椎各主要结构,并基于模型预测的椎间盘标签,应用连

通域算法可以简单、快速完成椎间盘的自动定位,定位
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图６　测试集中模型自动定位与医师判定结果对照.a)腰椎冠状面图示腰５双侧横突肥大、伴假关节面形成

(红框);b)模型预测各椎间盘标签并定位;c)医师标注各椎间盘位置;d)腰椎冠状面图示移行椎,腰５骶

化,腰５双侧横突与骶骨侧块融合(红框);e)模型预测各椎间盘标签并定位;f)医师标注各椎间盘位置.

准确率达９８．７％.
本研究还存在一定的局限性,此次入组的数据为

临床工作中的实际病例,病种以腰椎退行性骨关节病

为主,后续研究我们将针对多种脊柱疾病收集大样本

数据来提升模型的泛化能力,也为进一步术前影像参

数测量做准备.椎间盘定位方面,本研究中因先天发

育变异所致的腰５横突肥大,考虑后续研究中增加一

批同类样本数据进行学习,从而实现椎间盘自动定位

的精准度.对于存在移行椎的病例,我们考虑在实际

临床工作中,医师仍需结合颈胸椎影像图像判定是否

存在移行椎,此类模型预测出现的偏移尚可接受.
本研究旨在为腰椎CT图像自动化评估流程打下
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基础.本研究提出的深度学习模型可完成腰、骶椎椎

体、椎间盘及硬膜囊的自动分割和定位,有望用于腰椎

CT图像上病变的定位和测量,如腰椎骨折患者术前

椎弓根径线测量、腰椎管狭窄患者各椎间盘水平硬膜

囊的径线测量等,并将测量结果自动生成在结构化报

告里,在日常的工作中,可减轻影像医师繁琐的测量任

务,提高工作效率、增加报告的可读性及临床应用性.
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