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骨骼肌肉影像学
基于深度学习建立颈椎病 MR诊断模型研究

朱逸峰,李雨师,孙兆男,张耀峰,李家轮,张晓东,王可欣,王霄英

【摘要】　目的:探索利用深度学习方法在建立颈椎病 MR 诊断模型的可行性.方法:回顾性搜集

本院２０２０年１０月－２０２３年３月诊断为颈椎病患者的 MR图像５１４例,使用已有颈椎分割模型在轴面

T２WI上分别预测硬膜囊、脊髓、椎间盘、后纵韧带和黄韧带,在矢状面 T１WI和 T２WI上预测颈椎椎体

和椎间盘.由一位低年资放射科医生(阅片经验２年)修改标注,另一位高年资放射科医生(阅片经验≥
１５年)对低年资医师的标注进行复核.按照颈椎病的不同诊断要点分别进行３D 或２D 深度学习分类

模型训练,包括①颈椎椎体增生模型;②颈椎椎体滑脱模型;③颈椎间盘突出分类模型;④后纵韧带增厚

模型;⑤黄韧带增厚模型.将模型输出结果导入 R软件进行混淆矩阵分析及 ROC曲线绘制,采用正确

率、灵敏度、特异度、阳性预测值、阴性预 测 值 以 及 ROC 曲 线 下 面 积 等 评 价 ５ 种 模 型 的 分 类 效 能.
结果:５种分类模型中诊断效能最好的是颈椎间盘突出分类模型,正确率０．９０,灵敏度０．９５,特异度

０．８５,ROC曲线下面积０．９８２.颈椎椎体增生和滑脱的正确率分别为０．８１和０．８０,灵敏度为０．７４和

０．７６,特异度为０．８４和１．００,ROC曲线下面积分别为０．８５５和０．９０５.后纵韧带和黄韧带增厚的模型正

确率分别为０．８２和０．７７,灵敏度为０．７８和０．８４,特异度为０．８６和０．７０,ROC曲线下面积分别为０．９０２
和０．９２９.结论:本部分研究采用深度学习方法建立了颈椎病 MR的自动分类诊断模型,对颈椎椎体增

生、滑脱、椎间盘突出、后纵韧带及黄韧带增厚进行了分类模型训练,证明深度学习方法可以用于颈椎病

MR的辅助诊断,为未来进一步探索建立颈椎病 MR自动诊断模型及结构化报告的植入奠定了基础.
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ApreliminarystudyonestablishingMRIdiagnosismodelofcervicalspondylosisbasedondeeplearning　
ZHUYiＧfeng,LIYuＧshi,SUNZhaoＧnan,etal．DepartmentofRadiology,PekingUniversityFirstHosＧ
pital,Beijing１０００３４,China

【Abstract】　Objective:Toexplorethefeasibilityofusingdeeplearningmethodsinestablishing
MRIdiagnosticmodelsforcervicalspondylosis．Methods:Aretrospectivecollectionof５１４MRimages
ofpatientswerediagnosedwithcervicalspondylosisinourhospitalfromOctober２０２０toMarch２０２３．
Useexistingcervicalspinesegmentationmodelstopredictthesubarachnoidspace,spinalcord,interＧ
vertebraldisc,posteriorlongitudinalligament,andligamentumflavumonaxialT２WI,andpredictthe

cervicalvertebralbodiesandintervertebraldisconsagittalT１WIandT２WI．Ajuniorradiologist(with
２yearsofexperience)revisedthelabeling,andanotherseniorradiologist(with≥１５yearsofexperiＧ
ence)reviewedthelabels．Accordingtothedifferentradiologicsignofcervicalspondylosis,３Dor２D
UＧnetdeeplearningclassificationmodeltrainingiscarriedout,includingcervicalvertebralhyperplasia
model,cervicalspondylolisthesismodel,cervicaldischerniationclassificationmodel,thicknessofposＧ
teriorlongitudinalligamentmodel,andthicknessofligamentflavum model．Theoutputresultsofthe
modelswereimportedintoRprogrammingsoftwareforconfusionmatrixanalysisandROCcurve
drawing．Andtheclassificationperformanceofthefivemodels(accuracy,sensitivity,specificity,posiＧ
tivepredictivevalue,negativepredictivevalue,andareaundertheROCcurve)wasevaluated．Results:
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Amongthefiveclassificationmodels,thecervicaldischerniationclassificationmodelhadthebestdiＧ
agnosticperformance,withacorrectrateof０．９０,sensitivityof０．９５,specificityof０．８５,andareaunder
theROCcurveof０．９８２．Thecorrectrateofcervicalvertebralhyperplasiaandspondylolisthesisalso
reached０．８１and０．８０,thesensitivitywas０．７４and０．７６,thespecificitywas０．８４and１．００,andthearea
undertheROCcurvewas０．８５５and０．９０５respectively．Thecorrectratesofthemodelsforthickening
oftheposteriorlongitudinalligamentandligamentumflavum were０．８２and０．７７,respectively,with
sensitivitiesof０．７８and０．８４,specificitiesof０．８６and０．７０,andareasundertheROCcurveof０．９０２and
０．９２９,respectively．Conclusion:Inthestudy,deeplearningmethodbasedonMRIwasusedtoestablish
theautomaticclassificationdiagnosismodelofcervicalspondylosis,andtheclassificationmodelwas
trainedforcervicalvertebralbodyhyperplasia,slippage,intervertebraldischerniation,thicknessof
posteriorlongitudinalligamentandligamentumflavum．Thestudyprovedthatdeeplearningmethod
basedon MRIcanbeusedinthecomputeraideddiagnosisofcervicalspondylosis,whichlaidthe
groundworkandfoundationofthedevelopmentofstructuredreportsofcervicalspine．

【Keywords】　Magneticresonanceimaging;Cervicalspondylosis;Deeplearning

表１　颈椎 MRI常规检查序列及参数

序列名称 TR
(ms)

TE
(ms)

层厚
(mm)

层间距
(mm)

FOV
(cm) 矩阵

T１WI,Sag ４００~８５０ ６~１６ ３~４ ３．３~４．４ ８~１５ ≥２５０×１９０
T２WI,Sag ２０００~３５００ ６０~１４０ ３~４ ３．３~４．４ １０~１６ ≥２５０×１８０
T２WI,Axi ２０００~５０００ ８０~１４０ ３~４ ３．３~５．５ ７~１０ ≥２１２×１６８
FSＧT２WI,Axi ２２０ ６．５ ３ ３．３ ７~８ ≥２５２×２４９

注:TR,RepetitionTime(重复时间);TE,EchoTime(回波时间);FOV,FieldofView(视野);FS,FatSuppression(脂肪抑制)

　　MRI因其出色的软组织分辨力而普遍地应用于

颈椎和脊髓疾病的诊断[１,２].临床工作中颈椎病的影

像学诊断多是基于 MRI图像进行定性的主观判读和

定性诊断,分类诊断应用较少.由于颈椎区域的骨骼、
韧带、血管和神经等解剖结构较多,简便、客观地量化

分析颈椎和脊髓的结构有一定困难[３].影像科日常工

作量繁重,对每一例患者进行颈椎和脊髓 MRI图像的

手工测量并不现实,如果能够从 MRI图像中自动获取

颈椎和脊髓的形态学指标并进行自动分类诊断将会为

临床工作提供强而有效的帮助.
随着 AI技术的发展,应用DL等方法对图像进行

自动分割和测量在肺[４]、肝脏[５]、乳腺[６]、前列腺[７]、肾
脏[８]等方面都已经取得进展.本课题组既往对成人颈

椎 MR 各结构进行了自动分割的研究,建立了成人颈

椎 MR分割模型,具备良好的准确性与稳定性[９].本

部分研究将在前期研究的基础上开发基于深度学习的

颈椎病 MR诊断模型,为进一步构建颈椎病 MR自动

诊断模型和结构化报告的植入奠定基础.

材料与方法

１研究队列

本部分研究已获得本单位伦理审查委员会批准

(２０１９Ｇ１７０),对入组患者豁免知情同意,按照颈椎病的

不同诊断要点分别进行回顾性病例搜集并进行模型训

练,包括①颈椎椎体增生模型;②颈椎椎体滑脱模型;

③颈椎间盘突出分类模型;④后纵韧带增厚模型;⑤黄

韧带增厚模型.具体纳入标准:①颈椎椎体骨质增生、
伴或不伴滑脱;②颈椎间盘膨出(＜５mm)或突出(中
央型、旁中央型和椎间孔型);③后纵韧带和/或黄韧带

增厚.纳入的图像序列为颈椎病患者常规 MR 平扫

序列,不包含增强序列及其他功能成像序列.排除标

准:①行 MR检查前有颈椎手术史、外科治疗史;②颈

椎骨折、畸形、感染等疾患;③不能配合、图像质量不佳

者.

２扫描设备参数

MRI扫描设备包括 GESignaExcite３．０T、GE
DiscoveryHD７５０３．０T、SiemensAera１．５T、Philips
Ingenia３．０T、PhilipsAchieva３．０T、PhilipsMultiva１．
５T和联影医疗uMR７９０３．０T.扫描序列包括常规矢

状面 T１WI、矢状面 T２WI、轴面 T２WI以及脂肪抑制

T２WI(FSＧT２WI),详细扫描序列及参数如表１.

３数据标注(图１)
将入组患者的矢状面 T１WI、T２WI及轴面 T２WI

的 DICOM 格式图像转换为 NiFTI格式.使用本课

题组既有颈椎 MR分割模型对其进行预测[９],在轴面

T２WI上分别预测硬膜囊、脊髓、椎间盘、后纵韧带和

黄韧带,在矢状面 T１WI和 T２WI上预测颈椎椎体和

椎间盘.由一位低年资放射科医生(阅片经验２年)修
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图１　颈椎椎体和椎间盘的定位过程.a)在矢状面 T２WI图像对椎体进

行分割;b)将椎体标签按不同连通域进行分割,从C２椎体向下依次生成

各椎体定位;c)确定椎间盘的测量层面,图中蓝线和绿线代表轴面 T２WI
扫描平面,其中绿线为通过椎间盘水平的测量平面;d)将矢状面 T２WI
的定位信息与轴面 T２WI进行匹配,从而得到每个椎间盘的位置,图示

为C５/６椎间盘.

改标注,另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.修改标注后,在
矢状面椎体分割结果上自动按照C２~C７的顺序进行

椎体定位,将矢状面定位信息匹配至轴面 T２WI,得到

各个椎间盘的定位(C２/３~C６/７).

４椎体增生与滑脱模型训练

在定位完成后,由低年资放射科医生在颈椎正中

矢状面 T１WI图像中对认为存在增生的椎体进行标

注,标注标准为在矢状面 T１WI中

判断椎体边缘是否存在骨质增生

变尖等异常信号,标注点位于椎体

的中心位置,直径１０像素,没有增

生的椎体不予标注(即归为正常

组).由另一位高年资放射科专家

进行复核,标注过程如图２所示.
通过连通域分割的方法将已经定

位好的椎体取出,最终将矢状面

T１WI图像、椎体的图像标签以及

椎体 增 生 的 标 签 共 同 输 入 ３DＧ
ResNet模型,以每一个椎体为一

个数据进行模型训练,模型训练使

用的硬件为 GPU NVIDIA Tesla
P１００１６G,软件为Python３．６、PyＧ
torch０．４．１、Opencv、Numpy 和

SimpleITK等,Adam 为训练优化

器.模型的训练参数为图像预处

理参数:size＝３２×３２×６４(z,y,

x),自动窗宽、窗位.共计８７４个

数据按照８:１:１的比例随机分为

训练集(traindataset,n＝６９８)、验
证集(validationdataset,n＝８８)和
测试集(testdataset,n＝８８),每次

读取的图像数量 (batchsize)为

２０,学 习 率 (learning rate)为

０．０００１,训练次数(epoch)为５００.
对于颈椎椎体滑脱的标注,同

样由低年资放射科医生在颈椎正

中矢状面 T１WI图像中对滑脱的

椎体进行标注,由另一位高年资放

射科专家进行复核.滑脱标准以

下位椎体为基准进行４等分,上位

椎体的下缘前滑小于１/４下位椎

体的上缘即为I°前滑脱,后滑小于

１/４下位椎体的上缘即为I°后滑

脱,依次类推,滑脱标签标注于椎

体的中心位置,直径１０像素,对没

有滑脱的椎体不予标注(即归为正常组),标注过程如

图３所示.将矢状面 T１WI图像、椎体的图像标签以

及椎体滑脱的标签共同输入３DＧResNet模型,以每一

个椎体为一个数据进行模型训练,模型的训练参数为

图像预处理参数:size＝３２×９６×９６(z,y,x),自动窗

宽、窗位.共计２３９个数据按照８:１:１的比例随机分

为训练集(traindataset,n＝１８９)、验证集(validation
dataset,n＝２５)和测试集(testdataset,n＝２５),每次读
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图２　颈椎椎体增生标注.a)颈椎正中矢状面 T１WI图像;b)分割模型自动预测的椎体标签;c)增生椎体的

标注,在有骨质增生的 C３~C７椎体中心位置进行标注,直径１０像素,颜色为红色.　图３　颈椎椎体滑脱

标注.a)颈椎正中矢状面T１WI图像;b)分割模型自动预测的椎体标签;c)滑脱椎体的标注,分别在后滑脱的

C３和C５椎体中心位置进行标注,直径１０像素,颜色为红色.

取的图像数量(batchsize)为４,学习率(learningrate)
为０．０００１,训练次数(epoch)为５００.

５椎间盘突出分类模型训练

由低年资放射科医生在轴面 T２WI上对显示椎间

盘的层面进行突出标签的标注,在突出的椎间盘图像

正中位置标注直径１０像素的圆点,正常或膨出 ＜
５mm的椎间盘不予标注(即归为正常组),后由高年资

放射科专家进行复核,分类标准①椎间盘正常或膨出:
椎间盘后缘不超过或均匀超过椎体后缘;②椎间盘中

央型突出:指髓核突出位于椎间盘后方正中央,较大时

可以压迫两侧的神经根;③椎间盘旁中央型突出:指突

出髓核位于椎间盘后方中央偏于一侧,即位于椎管中

央和椎间孔之间,一般压迫一侧的神经根;④椎间盘椎

间孔型突出:指突出的髓核位于椎间孔或椎间孔外,主

要引起神经根损害,标注过程如图４所示.标注完成

后将轴面 T２WI图像、椎间盘的图像标签及正常/膨出

或突出的分类标签共同输入２DＧUnet模型,以每一个

椎间盘层面为一个数据进行模型训练,模型的训练参

数为图像预处理参数:size＝２２４×２２４(y,x),自动窗

宽、窗位.共计３７９个数据按照８:１:１的比例随机分

为训练集(traindataset,n＝３０１)、验证集(validation
dataset,n＝３９)和测试集(testdataset,n＝３９),每次读

取的图像数量 (batchsize)为 １０,学习率 (learning
rate)为０．０００１,训练次数(epoch)为５００.

６后纵韧带、黄韧带增厚模型训练

由低年资放射科医生在轴面 T２WI上对显示后纵

韧带的层面进行增厚标签的标注,在增厚的后纵韧带

层面标注直径３像素的圆点,后由高年资放射科专家
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黄韧带增厚标注.a)颈椎轴面 T２WI图像;b)分割模型自动预测的后纵韧带标签(红色为增厚的后纵韧带);

c)分割模型自动预测的黄韧带标签(绿色为增厚的黄韧带);d)在增厚的后纵韧带及黄韧带上进行标注,其中

后纵韧带增厚的标签为直径３像素的红色圆点,黄韧带增厚的标签为直径３像素的绿色圆点.

图４　椎间盘突出标注.a)正常

或膨出的椎间盘,不予进行标注;

b)中央型突出椎间盘,在椎间盘

标签中央标注直径为１０像素的

浅灰色圆点;c)旁中央型突出椎

间盘,在椎间盘标签中央标注直

径为１０像素的深蓝色圆点;d)椎

间孔型突出椎间盘,在椎间盘标

签中央标注直径为１０像素的棕

色圆点.　　图５　后纵韧带及

进行复核,标注标准为后纵韧带增厚超过２mm,对未

增厚的后纵韧带不予进行标注(即归为正常组),过程

如图５所示.标注完成后将轴面 T２WI图像、后纵韧

带的图像标签及增厚分类的标签共同输入２DＧUnet
模型,以每个后纵韧带层面为一个数据进行模型训练,
模型的训练参数为图像预处理参数:size＝２２４×２２４
(y,x),自动窗宽、窗位.共计１８９２个数据按照８:１:１
的比例随机分为训练集(traindataset,n＝１５１０)、验证

集(validationdataset,n＝１９１)和测试集(testdataset,

n＝１９１),每次读取的图像数量(batchsize)为１０,学习

率(learningrate)为０．０００１,训练次数(epoch)为５００.
黄韧带增厚的标注,由低年资放射科医生在轴面

T２WI上对显示黄韧带增厚超过２mm 的层面进行标

注,在增厚的黄韧带层面标注直径３像素的圆点,后由

高年资放射科专家进行复核,对未增厚的黄韧带不予

进行标住(即归为正常组),过程如图５所示.标注完

成后将轴面 T２WI图像、黄韧带的图像标签及增厚分

类的标签共同输入２DＧUnet模型,以每个黄韧带层面

为一个数据进行模型训练,模型的训练参数为图像预

处理参数:size＝２２４×２２４(y,x),自动窗宽、窗位.共

计３４３个数据按照８:１:１的比例随机分为训练集

(traindataset,n＝２７１)、验证集(validationdataset,

n＝３６)和测试集(testdataset,n＝３６),每次读取的图

像数量(batchsize)为 １０,学习率(learningrate)为

０．０００１,训练次数(epoch)为５００.

６模型评价
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表４　五种分类模型的诊断效能

模型名称 ACC TPR TNR PPV NPV PLR NLR F１ＧScore
颈椎椎体增生 ０．８１ ０．７４ ０．８４ ０．７２ ０．８６ ４．７０ ０．３１ ０．７３
颈椎椎体滑脱 ０．８０ ０．７６ １．００ １．００ ０．４４ ４．２０ ０．２４ ０．８６
颈椎间盘突出 ０．９０ ０．９５ ０．８５ ０．８６ ０．９４ ６．３２ ０．０６ ０．９０
后纵韧带增厚 ０．８２ ０．７８ ０．８６ ０．８３ ０．８２ ５．９１ ０．２４ ０．８１
黄韧带增厚 ０．７７ ０．８４ ０．７０ ０．７５ ０．８１ ２．８７ ０．２１ ０．７９

注:ACC,正确率;TPR,灵敏度;TNR,特异度;PPV,阳性预测值;NPV,阴性预测值;PLR,阳性似然比;NLR,阴性似然比

　　将５个模型输出的原始数据输入R４．２．０软件,绘
制混淆矩阵图及受试者操作特性曲线(receiveroperＧ
atingcharacteristiccurve,ROC).根据混淆矩阵的结

果评价５个分类模型的正确率(accuracy,ACC)、灵敏

度(真阳性率)(truepositiverate,TPR)、特异度(真阴

性率)(truenegativerate,TNR)、阳性预测值(positive
predictivevalue,PPV)、阴性预测值(negativepredicＧ
tivevalue,NPV)、阳性似然比(positivelikelihoodraＧ
tio,PLR)、阴 性 似 然 比 (negativelikelihoodratio,

NLR)、ROC曲线下面积(areaundercurve,AUC)以
及F１ＧScore.

结　果

１一般资料

５种分类模型纳入的患者一般资料详见表２,共搜

集５１４例患者的颈椎 MR图像,年龄范围２８~９６岁,
平均年龄５８．６±１２．９岁,其中男２２９例,女２８５例,男、
女比例为１:１．２.

表２　五种分类模型纳入的病例数据汇总

模型名称 MR检查时间 男 女 合计

颈椎椎体增生 ２０２０/１０－２０２３/２ ５０ ６０ １１０
颈椎椎体滑脱 ２０２０/１０－２０２２/１ ２４ ２９ ５３
颈椎间盘突出 ２０２０/１０－２０２１/９ ２２ ３８ ６０
后纵韧带增厚 ２０２０/１０－２０２３/３ ８９ １０３ １９２
黄韧带增厚 ２０２０/１０－２０２３/３ ４４ ５５ ９９
合计 — ２２９ ２８５ ５１４

２五种分类模型的评价

５种分类模型的训练集、验证集及测试集数据分

组情况如表３所示.５种分类模型的测试集混淆矩阵

图及 ROC 曲线如图 ６~１０ 所示,各模型的 ACC、

TPR、TNR、PPV、NPV、PLR、NLR 以及 F１ＧScore如

表４所示.５种分类模型测试集中效能最好的是颈椎

间盘突出分类模型,正确率０．９０,灵敏度０．９５,特异度

０．８５,ROC 曲 线 下 面 积 ０．９８２(９５％ CI:０．９５８~
１．０００).颈椎椎体增生和滑脱的正确率分别达到０．８１
和０．８０,灵敏度为０．７４和０．７６,特异度为０．８４和１．００,
测试集 ROC 曲线下面积分 别 为 ０．８５５ (９５％ CI:

０．７７２~０．９３９)和０．９０５(９５％ CI:０．７７２~１．０００).后

纵韧带和黄韧带增厚的模型正确率分别为０．８２和

０．７７,灵敏度为０．７８和０．８４,特异度为０．８６和０．７０,测
试集ROC曲线下面积分别为０．９０２(９５％ CI:０．８７１~
０．９３２)和０．９２９(９５％ CI:０．８３１~１．０００).

表３　五种分类模型的训练集、验证集及测试集数据分组

模型名称/分类 训练集 验证集 测试集 合计

颈椎椎体增生

　正常 ２４４ ３１ ３１ ３０６
　增生 ４５４ ５７ ５７ ５６８
颈椎椎体滑脱

　正常 １５６ ２０ ２１ １９７
　滑脱 ３３ ５ ４ ４２
颈椎间盘突出

　正常/膨出 １４５ １９ １９ １８３
　突出 １５６ ２０ ２０ １９６
后纵韧带增厚

　正常 １３７８ １７２ １７２ １７２２
　增厚 １４３５ ２２４ １９６ １８５５
黄韧带增厚

　正常 ９６４ １０９ １１７ １１９０
　增厚 ６４１ １１２ １１２ ８６５
合计 ５６０６ ７６９ ７４９ ７１２４

讨　论

颈椎病的发病率近年来逐渐升高,且有明显低龄

化的趋势.随着 AI与 DL的发展与进步,AI与 DL
技术在颈椎 MR诊断的应用逐渐增多,除在颈椎的分

割和测量方面以外,亦有部分研究关注了 AI与 DL在

颈椎疾病诊断中的应用如椎管受压的分类[１０]、脊髓损

伤和间盘退变的检测[１１]等.本研究在既有颈椎 MR
分割模型的基础上[９]尝试对颈椎病的几种主要影像诊

断要点(椎体增生、滑脱、椎间盘突出、韧带增厚)进行

了全新分类模型的训练,５种模型的诊断效能目前均

能够满足临床需求,证明 DL 方法可以用于颈椎病

MR的辅助诊断,可以减轻放射科医生的工作负担,提
高日常工作的效率.

既往也有研究对 AI在脊柱退行性疾病诊断中的

应用进行研究,Michopoulou等[１２]使用贝叶斯二元分

类器算法开发了基于 T２WI图像上椎间盘退变的自动

分类系统,该系统根据椎间盘的信号将椎间盘按照正

常或退变两种分类进行输出.Raja＇S等[１３]也使用３０
个 MR的数据集进行了类似的研究.Ghosh等[１４]使

用SVM 进行了类似的研究,他们纳入了３５个数据,
该模型的最终准确度在８０％~９４％之间,优于贝叶斯
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图６　颈椎椎体增生分类模型混淆矩阵和 ROC曲线图.a)混淆矩阵,NorＧ
mal为正常椎体,Intersection为增生椎体;b)ROC曲线.　图７　颈椎椎体

滑脱模型混淆矩阵和 ROC 曲线图.a)混淆矩阵,Normal为无滑脱椎体,

Slippage为滑脱椎体;b)ROC曲线.　图８　颈椎间盘突出分类模型混淆矩

阵和 ROC曲线图.a)混淆矩阵,Normal为正常或膨出的颈椎间盘,AbnorＧ
mal包括中央型突出、旁中央型突出及椎间孔型突出３种类型的颈椎间盘;

b)ROC曲线.

二元分类器算法.Hao等[１５]提出了一种基于 SVM
的方法,除了信号强度和纹理信息外,还纳入了椎间盘

的形状信息,以便将其分类为退变或未退变,该方法准

确率高达９１．６％.Oktay等[１６]通过纳入椎间盘 T１WI
图像的信息进一步改进了这种方法.RuizＧEspana
等[１７]和 CastroＧMateos等[１８]的研究则进一步取得了

突破,他们将分类标准由二分类调

整为临床实践中普遍使用的PfirＧ
rmann５分类标准[１９],这两项研

究都包括自动分割椎间盘并提取

椎间盘信号强度和形状的特征,将
其输入分类器后交给 ANN 进行

分类输出.Jamaludin等[２０]的研

究介绍了一些改进和创新,例如搜

集大量椎间盘图像用于训练和测

试,该研究纳入了２００９名患者的

１２０１８个椎间盘进行模型训练,该
方法与医生的一致性达到７０．１％,
这个结果与不同放射科专家之间

的准确度相当(７０．４％).此外这

种方法在椎体终板病变和骨髓病

变中 也 得 到 了 应 用.Niemeyer
等[２１]使用了深度 CNN 网络并进

一步增加了训练集的大小,最终使

自动 Pfirrmann分类系统的准确

率达到９７％.上述的既往研究均

为单一的分类模型,尽管部分研究

有较大规模的数据量做支撑,但应

用大多局限在单一的椎间盘退变

分类方面.从广义上来看,既往的

相关研究结果临床意义较局限,很
难实际应用到临床工作中.

本部分研究的创新之处在于

除了采用深度学习方法建立颈椎

间盘突出的分类模型之外,还尝试

引入了颈椎椎体增生、椎体滑脱、
后纵韧带及黄韧带增厚的分类模

型,更模拟和接近放射科实际工作

中对颈椎病 MR 的影像诊断流

程,具备真正应用于放射科临床工

作的潜力.这种整合了多模型DL
的方法目前在国内外研究中未见

明确报道,具备一定的临床应用前

景.
本研究也存在明显的局限性.

首先,本研究目前仍为初步研究,
仅初步探索了使用 DL方法建立

颈椎病 MR诊断模型的可行性,由于入组数据较少,
尚不能使模型达到极高标准的准确率和稳定性.在未

来的研究中应进一步增加数据量来迭代模型,同时还

需要进行大规模、前瞻性的外部验证以更进一步提高

模型的诊断准确性、稳定性和泛化能力.此外,还需要
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图９　后纵韧带增厚分类模型混淆矩阵和 ROC曲线图.a)混淆矩阵,NorＧ
mal为正常后纵韧带,Thickness为增厚的后纵韧带;b)ROC曲线.
图１０　黄韧带增厚分类模型混淆矩阵和 ROC曲线图.a)混淆矩阵,NorＧ
mal为正常黄韧带,Thickness为增厚的黄韧带;b)ROC曲线.

进一步进行放射科医师的读片实验来对比 DL模型的

效能与放射科医师的诊断效能.第二,目前本研究训

练的DL模型尚属于定性诊断模型,在颈椎病乃至其

他脊柱疾病中定量诊断亦非常重要,当脊髓出现髓内

肿瘤、血管畸形、炎症等疾病或椎管和脊髓神经系统发

育异常时,其形态学上通常会出现相应的膨大或萎缩

改变,此时脊髓的形态和其在硬膜囊中的相对位置均

会出现变化,此时定量测量及诊断能够更加客观、准确

地描述疾病的发生发展规律,也有助于疾病的鉴别诊

断,既能够对脊髓中枢神经系统的发育进行定量评价,
亦可对颈椎和脊髓疾病及其内科保守治疗的疗效进行

定量诊断和动态评估.目前本部分研究纳入的数据量

相对较少,在颈椎病异常情况中模型自动分割生成标

签的准确率尚不能完全满足自动或半自动测量的需

求,因此将来应进一步增加数据量进行模型的迭代,在
提高模型分割能力的基础上继续探索研究基于深度学

习方法的颈椎病 MR影像自动测量模型.第三,颈椎

病及相关疾病的诊断不仅包括形态学评估,还应评估

信号变化、演进过程,将来应在自

动分割和定量测量的基础上进一

步自动获得解剖结构的信号强度,
并通过信号变化来诊断和鉴别诊

断颈椎及脊髓疾病,这亦是 MR
高软组织分辨力成像的关键优势

所在.
综上所述,本部分研究采用深

度学习方法建立了颈椎病 MR的

自动分类诊断模型,对颈椎椎体增

生、滑脱、椎间盘突出、后纵韧带及

黄韧带增厚进行了分类模型的训

练,种模型的诊断效能目前均能够

满足临床需求,证明深度学习方法

可以用于颈椎病 MR 的辅助诊

断,为未来进一步探索建立颈椎病

MR自动诊断模型及结构化报告

的植入奠定了基础.
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«请您诊断»栏目征文启事

　　«请您诊断»是本刊２００７年新开辟的栏目,该栏目以临床上少见或容易误诊的病例为素材,杂志在

刊载答案的同时配发专家点评,以帮助影像医生更好地理解相关影像知识,提高诊断水平.栏目开办

１３年来受到广大读者欢迎.«请您诊断»栏目荣获第八届湖北精品医学期刊“特色栏目奖”.
本栏目欢迎广大读者踊跃投稿,并积极参与«请您诊断»有奖活动,稿件一经采用稿酬从优.
«请您诊断»来稿格式要求:①来稿分两部分刊出,第一部分为病例资料和图片;第二部分为全文,即

病例完整资料(包括病例资料、影像学表现、图片及详细图片说明、讨论等);②来稿应提供详细的病例资

料,包括病史、体检资料、影像学检查及实验室检查资料;③来稿应提供具有典型性、代表性的图片,包括

横向图片(X线、CT或 MRI等不同检查方法得到的影像资料,或某一检查方法的详细图片,如 CT平扫

和增强扫描图片)和纵向图片(同一患者在治疗前后的动态影像资料,最好附上病理图片),每帧图片均

需详细的图片说明,包括扫描参数、序列、征象等,病变部位请用箭头标明.
具体格式要求请参见本刊(一个完整病例的第一部分请参见本刊正文首页,第二部分请参见２个月

后的杂志最后一页,如第一部分问题在１期杂志正文首页,第二部分答案则在３期杂志正文末页)
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