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􀅰骨骼肌肉影像学􀅰
基于低剂量胸部CT深度学习模型自动测量骨密度研究

赵宇,张晓岚,郑超,王敏红,洪薇,周运锋

【摘要】　目的:评价基于低剂量胸部CT深度学习模型全自动测量与定量 CT(QCT)手动测量骨

密度的一致性.方法:回顾性分析２０１８年６月－２０１９年１２月在弋矶山医院行低剂量胸部 CT 筛查联

合定量CT(QCT)骨密度测量的１４０６例体检者的临床和影像资料.随机分为训练集(９８５例)和测试集

(４２１例).应用深度学习等方法构建骨分割模型等及内部组织校准模型,应用测试集检测其效能.以

QCT结果作为参考标准,应用Spearman相关系数、组内相关系数、BlandＧAltman分析两种测量方法的

相关性和一致性;以 QCT 测量结果的骨质疏松(OP)诊断作为参考标准,应用 ROC曲线评价其对 OP
的诊断效能.结果:训练集及测试集中深度学习模型与 QCT 的骨密度测量结果均呈正相关(训练集:

r＝０．９５７,P＜０．００１;测试集:r＝０．９５５,P＜０．００１),组内相关系数为０．９４６(训练集)、０．９４５(测试集).
该模型在训练集中 ROC 曲线下面积(AUC)、灵敏度、特异度、准确度分别为０．９８６、４７．５％、１００％、

９５．７％;在测试集中分别为０．９７５、４２．１％、１００％、９４．８％.结论:基于低剂量胸部 CT 深度学习模型和

QCT的骨密度测量的一致性和相关性较好,初步实现了自动、快速的基于 LDCT 的骨质疏松筛查,但

需扩大患者人群进一步优化和验证.
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BonedensitometrymeasurementbasedonlowＧdosechestCTwithdeeplearningmodel　ZHAO Yu,

ZHANGXiaoＧlan,ZHENGChao,etal．DepartmentofRadiology,theFirstAffiliatedHospitalofWanＧ
nanMedicalCollege,Wuhu２４１００１,China

【Abstract】　Objective:Toevaluatetheconsistencyofbonemineraldensity(BMD)measurement
betweenthelowＧdosechestCTbaseddeeplearningmodelandQCT．Methods:ThepresentretrospecＧ
tivestudywasdoneandanalyzedusingtheclinicalandimagingdataof１４０６patientswhohadlowＧ
dosechestCTscreeningandquantitativecomputedtomography(QCT)atYijishanHospitalbetween
June２８,２０１８andDecember３１,２０１９．Thepatientsweredividedintoatestset(９８５cases)andatrainＧ
ingset(４２１cases)atrandom．Bonesegmentationmodelsandinternaltissuecalibrationmodelswere
createdusingadeepneuralnetwork,anditsefficiencywasevaluatedusingthetestset．Thecorrelation
andconsistencyofthetwomethodswereexaminedusingtheQCTresultsasthereferencestandard
andtheSpearmancorrelationcoefficient,interclasscorrelationcoefficient,andBlandＧAltman．Results:

Inboththetrainingsetandthetestset,thedeeplearningmodelwaspositivelycorrelatedwithQCT
resultsinthetrainingset(r＝０．９５７,P＜０．００１)andtestset(r＝０．９５５,P＜０．００１)．TheintraＧgroup
correlationcoefficientwas０．９４６inthetrainingsetand０．９４５inthetestset．Inthetrainingset,the
AUCofthismodelwas０．９８６,withthesensitivity,specificity,andaccuracyof４７．５％,１００％,and
９５．７％,respectively．Inthetestset,theAUCofthismodelwas０．９７５,withthesensitivity,specificity,

andaccuracyof４２．１％,１００％,and９４．８％,respectively．Conclusion:ThelowＧdosechestCTＧbaseddeep
learningmodel＇sestimationofbonemineraldensityshowsgoodconsistencyandcorrelationwiththe
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outcomedeterminedbyQCT．WehavesofarachievedautomaticandquickosteoporosisscreeninguＧ
singLDCT．Forthefurtheroptimizationandvalidation,wewillincreasethepatientpopulation．

【Keywords】　Artificialintelligence;Bonedensity;Osteoporosis;Tomography,XＧraycomputed

　　骨质疏松(osteoporosis,OP)是中老年人最常见

的骨骼疾病,表现为骨量减少,易引发脆性骨折[１].随

着我国人口老龄化进程加快,具有高致残率、高致死率

的脆性骨折发病率升高,带来了不可忽视的社会和医

疗负担,因此早期诊断 OP至关重要[２].双能 X线吸

收检测仪(dualenergyXＧrayabsorptiometry,DXA)
和 定 量 CT (quantitative computed tomography,

QCT)是目前最常用的骨矿物质密度(bonemineral
density,BMD)测量方法,但两者均对软硬件有一定要

求,且需额外的辐射和费用[３].健康体检或针对其他

适应证进行的低剂量胸部 CT(LDCT)可用于评估体

积骨矿物质密度(volumebonemineraldensity,vBＧ
MD),近期研究证明了 LDCT联合 QCT 椎体骨密度

测量在骨质疏松筛查中的作用[４,５].但 LDCT 结合

QCT测量骨密度需要医生在工作站上勾画兴趣区

(regionofinterest,ROI),是一项费时、费力的工作.
近年来,人工智能在医学图像领域的发展为 BMD 的

测量提供了新的机遇,既往研究显示深度学习模型可

从腹部平扫CT中预测腰椎vBMD,与DXA测量结果

具有较好的一致性[６].本研究笔者通过构建以３DＧ
ResUNet和AttentionＧUNet为基础的深度学习模型,
从LDCT中预测椎体vBMD,并评估该模型诊断骨质

疏松的性能.

材料与方法

１􀆰病例资料

回顾性分析２０１８年６月－２０１９年１２月弋矶山

医院符合以下标准的体检人群的 LDCT 资料.纳入

标准:①年龄≥４０岁;②同时行LDCT联合QCT椎体

vBMD测量[７].排除标准:①图像质量不佳;②近期注

射静脉对比剂;③脊柱手术史、测量区有严重的骨折、
脊柱畸形或植入物;④合并任何可能影响脊柱的疾病

如脊柱肿瘤及其他代谢性骨疾病等.⑤QCT 报告中

vBMDL１/L２ 椎体测量值的比值超过 ３ 个标准差

(SD).根据身高、体重计算其BMI指数(BMI＝体重/
身高２).最终１４０６例患者纳入研究,男８８９例,女５１７
例,年龄４０~９４(５７±１０)岁.１４０６例患者采用随机

数表法按７:３的比例分配至训练集(trainset)及测试

集(testset),分别为９８５例、４２１例.

２􀆰数据采集

本研究采用 GE公司 OptimaCT５４０机型,扫描

范围包括肺尖到L２椎体.扫描参数:管电压１２０kV,

采用自动毫安技术,螺距１．７５:１,扫描视野(scanning
fieldofview,SFOV)５００mm,床高１３５mm;重建方

式:矩阵５１２×５１２,算法:LUNG,层厚１．２５mm、层间

距１．２５mm.因本研究的目的是在 LDCT 中机会性

筛查骨质疏松状态,故未使用骨矿物质等效体模扫描.

３􀆰QCT测量骨密度

LDCT数据传输至 QCT工作站(美国 Mindways
QCTPRO工作站)进行异步分析处理.所有分析均

由经过培训并具有使用 QCT软件经验的放射科医师

进行.操作者选取每个椎体中间层面(采集 T１２~L２
范围中的两个完整椎体,一般是L１~L２椎体)进行分

析测量,取两者平均值作为测量结果vBMDQCT
[７].

４􀆰数据处理与模型训练

图像分割:使用ITKＧSNAP软件(版本３．８．０,htＧ
tp://www．itksnap．org/)对训练集数据进行图像分

割.由１名具有５年经验的放射科医师在不知患者临

床信息的前提下逐层勾画胸部的椎骨、锁骨、肩胛骨和

肋骨 的 骨 轮 廓 得 到 感 兴 趣 区 (regionofinterest,

ROI).
模型训练:本研究中构建的模型由数坤网络科技

股份有限公司搭建平台并训练,模型基于深度卷积神

经网络(deepconvolutionalneuralnetworks,DCNN)
开发,训练过程分为４步(图１),最终得到训练好的骨

密度检测模型.第一步,训练骨分割模型,以 UNet作

为基本骨架,骨分割网络在每个卷积层之前加入了残

差结构,构建了３DＧResUNet.模型的输入为 LDCT
检查的３D数据及人工标注的骨轮廓,输出为胸部的

椎骨、锁骨、肩胛骨和肋骨分割结果.第二步,加入椎

骨关键点 AttentionＧUNet模型.在 UNet的输出层

之前加入了注意力机制,使得网络能够对椎骨骨节的

关键点进行定位,输出 T１２、L１、L２椎体的位置.基于

上述关键点选取腰大肌,基于 CT 值选取前腹壁皮下

脂肪ROI.第三步,去皮质骨处理.基于获取到的椎

骨关建点,分割出对应的椎体子区域并判定其扫描完

整性,通过一个半径为４个体素的球体对椎体掩模

(mask)做侵蚀处理,去除椎骨的皮质骨,仅对椎体内

的松质骨进行分析.第四步,基于骨密度与 CT 值的

线性关系,使用脂肪、肌肉作为内部校正参数构建如下

函数计算椎体骨密度预测结果vBMDAI.

vBMDAI＝
MUSCLEd＋(SPINEct－MUSCLEct)×(MUSCLEd－FATd)

MUSCLEct－FATct

vBMDAI是预测的骨密度值,MUSCLEd、FATd
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图１　基于深度卷积神经网络构建骨密度自动测量模型.

分别 是 肌 肉、脂 肪 密 度 值,SPINEct、MUSCLEct、

FATct分别是测量得到的椎体、肌肉和脂肪的CT值.

５􀆰统计学分析

使用SPSS２６．０版本软件进行数据统计.检验水

准:P＜０．０５有统计学意义.
基线数据处理:对连续性变量使用ShapiroＧWilk

检验进行正态性检验,使用Levene检验进行方差齐性

检验,符合正态分布的资料用x±s表示,非正态分布

资料用 M(Q１,Q３)表示.采用独立样本t检验比较

训练集、测试集的临床信息分布.对于定类变量资料

采用频数表示,两组间比较采用χ２ 检验.
深度学习模型与 QCT 测量的一致性验证:应用

Spearman相关系数分别在训练集和测试集中检验 AI
模型输出的骨密度值vBMDAI和 QCT测量的骨密度

值vBMDQCT的相关性.应用组内相关系数(interclass
correlationcoefficient,ICC)和 BlandＧAltman法验证

两种方法的一致性.应用 ROC曲线并计算曲线下面

积(areaunderthecurve,AUC)对 AI模型诊断 OP效

能进行评估.

OP的诊断参照«中国定量CT(QCT)骨质疏松症

诊断指南２０１８版»[８],以vBMD＜８０mg/cm３ 作为骨

质疏松症的阳性判定标准.

结　果

１􀆰一般资料

训练集与测试集中患者间年龄、性别、身高、体重、

BMI、QCT测量的骨密度值vBMDQCT差异均无统计学

意义(P 值均＞０．０５,表１).
表１　训练集和测试集中患者间临床资料比较

临床参数
训练集

(n＝９８５)
测试集

(n＝４２１) 统计值 P

年龄(岁) ５６±１０ ５７±１０ －０．６５００．５１６
性别[例(％)] ０．０２１ ０．８８５
　男 ６２４(６３．４) ２６５(６２．９)
　女 ３６１(３６．６) １５６(３７．１)
身高(cm) １６３．８±７．９ １６４．３±７．５ －１．０９８０．２７３
体重(kg) ６４．３±１０．９ ６４．６±１０．６ －０．４９２０．６２３
BMI(kg/m２) ２３．８±２．７ ２３．８±２．７ ０．０９９ ０．９２１
vBMDQCT(mg/cm３) １２５．６±３４．４ １２５．２±３３．９ －０．１９５０．８４５

注:连续变量以x±s表示,分类变量“性别”的统计值为 χ２ 值,其
他统计值为t值.

２􀆰骨密度测量

Spearman相关系数显示(图２、３)训练集中 AI模
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图２　训练集(n＝９８５),模型与 QCT骨密度测量值呈正相关(r＝０．９５７,P＜０．００１).　图３　测试集(n＝
４２１),模型与 QCT骨密度测量值呈正相关(r＝０．９５５,P＜０．００１).　图４　BlandＧAltman分析显示训练集

中 AI模型测量和 QCT测量骨密度差值为－１．４３(－２１．９０~１９．０５).　图５　BlandＧAltman分析显示测试

集中 AI模型测量和 QCT测量骨密度差值为－１．２３(－２１．５１~１９．０５).　图６　训练集 AI模型测量的骨密

度值诊断骨质疏松(vBMD＜８０mg/cm３)的 ROC曲线,曲线下面积 AUC为０．９８６.　图７　测试集 AI模型

测量的骨密度值诊断骨质疏松(vBMD＜８０mg/cm３)的 ROC曲线,曲线下面积 AUC为０．９７５.

型输出的骨密度值与 QCT测量的骨密度值呈正相关

(r＝０．９５７,P＜０．００１),在测试集中 AI模型输出的骨

密度值与 QCT测量的骨密度值呈正相关(r＝０．９５５,

P＜０．００１).在训练集中组内相关系数(９５％置信区

间)为０．９４６(０．９４０~０．９５２),在测试集中为 ０．９４５
(０．９３４~０．９５４).BlandＧAltman法分析显示(图４、５)
训练集中 AI模型与 QCT测量的方法差值(９５％一致

性界限)为－１．４２５(－２１．９０~１９．０５)mg/cm３,０．０５２％
(５１/４２１)的点在 ９５％ LoA 之外;测试集中差值为

－１．２３(－２１．５１~１９．０５)mg/cm３,０．０５７％(２４/４２１)的
点在９５％ LoA之外.两种方法一致性较好.训练集

中ROC曲线结果显示 AI模型输出的骨密度值诊断

骨质疏松的 AUC为０．９８６(９５％CI:０．９７９~０．９９３),测
试集中 AUC为０．９７５(９５％CI:０．９５３~０．９９７).灵敏

度为４２．１％(１６/３８),特异度为１００％(３８３/３８３),准确

度为９４．８％(３９９/４２１),阳性预测值为１００％(１６/１６),
阴性预测值为９４．６％(３８３/４０５)(图６、７).

讨　论

早期筛查并及时采取防治措施是降低 OP骨折发

生率的重要策略,但我国现有 BMD 测量仪的数量远

不能满足临床需求,据统计我国５０岁以上人群中接受

过BMD检测的比例仅为３．７％[９].低剂量胸部CT体

检和新冠肺炎筛查产生了大量CT数据[１０].
本研究通过构建了一套基于 DCNN 开发的全自

动骨密度检测模型,利用LDCT中预测椎体vBMD并

与 QCT测量结果进行了比较.研究结果显示该模型

与 QCT测量的骨密度值具有很高的一致性,对 OP具

有很高的诊断效能.

DXA 和 QCT 是测量骨密度的主要方式.QCT
采用专用体模和软件测量松质骨的体积骨密度,不受

骨骼体积、形态以及脊柱退行性变的影响,准确性较

DXA更高[１１].但 QCT 需人工勾画 ROI,费时费力;
操作者间的一致性难以确定,需要更高频的专业质控.
通过深度学习模型进行 ROI的自动勾画有助于克服

人工操作的误差,大大减少人工成本和节约时间成本,
测量结果具有可重复性.利用该模型可在患者进行

LDCT检查时常规筛查 OP,患者无需额外接受辐射

和费用.
一些国外研究[６,１２]探索了通过 CT 值估算 BMD

的可能性,报告的相关系数介于０．３９９和０．８９１之间,
发现腰椎CT扫描的CT值与DXA或 QCT测量结果
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有较好的相关性.大部分研究仍以腰椎 CT 为基

础[１３],基 于 低 剂 量 胸 部 CT 上 进 行 的 研 究 很 少.

Kaesmacher等[１４]探索了基于校正体模(包括同步和

非同步方式)和无体模(基于内部组织校准)的可能,提
出了基于内部组织校准的公式.松质骨无明显界限,
提取过程无法直接进行标注分割,本研究构建的模型

从自动骨分割开始,椎体定位、去皮质骨到内部组织校

准,最终实现全自动输出BMD值.在测试集中 AI模

型诊断 OP的灵敏度仅为４２．１％(１６/３８),这与数据组

成有关.本研究中纳入的数据来自体检人群,患病比

例低,仅有９％(３８/４２１),模型后续仍需在患者中进行

优化和调整.结果看ICC和BlandＧAltman分析可知

AI模型与 QCT 测量的骨密度结果具有很高的一致

性.模型的阳性预测值、阴性预测值和准确性都很高,
可满足在健康体检中增加 OP机会性筛查的需求.

笔者对测试集中表现较差的数据进行分析,发现

如下３类原因:①脊柱存在轻度骨质增生的患者亦被

纳入,在松质骨分割时对增生部分过分割,使测量结果

偏大.②患者脊柱旋转或/和曲度较大,影响椎体分割

准确性.③受检者过瘦,皮下脂肪偏薄,影响 AI对脂

肪的提取.既往研究发现低剂量胸部 CT 联合 QCT
测量的腹内脂肪面积与血脂生化指标、骨密度均有相

关性[１５,１６],不除外多或极少的腹内脂肪面积对骨密度

测量产生影响.
本研究存在以下局限性:①为回顾性单中心研究,

且数据来自健康体检人群,无法代表全部人群,尤其是

存在骨质疏松风险的人群.下一步需多中心大样本数

据进一步验证 AI模型与 QCT 测量值的一致性和对

OP的诊断效能.②AI模型尚不能预测一些极端情

况,例如椎体形态变异、腰椎严重退行性病变、皮下脂

肪薄等.③本研究以 QCT 测量结果作为参考标准,
可能存在误差,需要进一步核查 QCT勾画的 ROI和

体模校正情况.今后的研究中利用深度学习模型有望

辅助定量分析腹内脂肪面积等更多指标,挖掘更多影

像、临床信息之间的相关性,提高预测效能.
综上所述,本研究通过基于 DCNN的方法构建了

LDCT的骨密度自动测量模型,它不需要额外的设备、
特殊的体模和复杂的质控流程,无需依赖影像医生的

经验,此外,可以回顾性地获取vBMD数据.因此,该
方法可用于扩大骨质疏松症的人群筛查,特别是在双

能X线吸收法(DXA)受限的国家或地区,对增加普通

人群的机会性筛查具有重要的意义.
利益冲突:所有作者没有任何利益冲突,未接受

任何不当的职务或财务利益.
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