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基于嵌入注意力机制的X光脊椎骨角点定位模型
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摘要  脊柱侧弯是当今社会中常见的脊柱疾病，在 X 光图像上快速而准确地定位脊椎骨角点并计算其 Cobb 角度数是医

生诊断脊柱弯曲程度的金指标。针对 X 光骨科图片中其他器官的遮挡以及复杂背景干扰等问题，提出一种基于嵌入注

意力机制和向量损失模块的神经网络模型。所提模型以 vertebra-focused landmark detection（VFLD）网络为基础网络，在

编码器和解码器之间嵌入旋转注意力机制模块加强网络对于脊椎骨深层、高维特征的提取，抑制其他器官的干扰，同时

利用向量相似性的损失函数对网络进行训练。实验结果表明，在 MICCAI 2019 公开脊椎挑战赛数据集中，所提模型的对

称平均绝对百分比误差准确度高达 9. 31，可以有效提高原模型检测椎骨角点能力。与现有的诸多模型相比，其具有较高

的准确率和稳健性。
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X-Ray Spine Corner Localization using an Embedded Attention 
Mechanism-Based Model

Chen Yao, Yu Wenjun*, Gao Yongbin
School of Electronic and Electrical Engineering, Shanghai University of Engineering Science, 

Shanghai 201620, China

Abstract Scoliosis is a common spinal disease in the current society.  Therefore, it is important for doctors to diagnose 
the degree of spinal curvature to quickly and accurately locate the spinal bone corners on X-ray images and calculate their 
Cobb angles.  In light of the occlusion of other organs and complex background interference in orthopaedic X-ray images, a 
neural network model based on the embedded attention mechanism, vector loss module, and vertebra-focused landmark 
detection (VFLD) network is proposed.  The rotary attention mechanism module is embedded between the encoder and 
decoder to enhance the network’s extraction of the deep and high-dimensional features of the spine bone, inhibit the 
interference of other organs, and allow the use of the vector similarity loss function to train the network.  The experimental 
results show that the accuracy of the symmetrical mean absolute percentage error of the proposed model in the MICCAI 
2019 open spine challenge dataset is as high as 9. 31, and can effectively improve the ability of the original model to detect 
vertebral corners.  Compared with many existing models, the proposed model has a higher accuracy and robustness.
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1　引　　言

脊椎骨侧弯包括结构性横移、旋转等，严重可导致

生活不便，青少年特发性脊柱侧弯是一个人在青少年

时期最常见的椎骨畸形疾病［1］。目前，衡量脊椎骨侧

弯程度的金标准是 Cobb 角的度数，Cobb 角测量的准

确性和鲁棒性取决于是否准确地标定出每一块脊椎骨

的角点位置［2］。现有的方法主要是临床经验丰富的骨

科医生通过手动标点进行 Cobb 角测量计算的，这种方

法不仅耗时费力，而且主观性极大。即使是资历丰富

的医生，不同的医生测量出来的结果也可能相差很大。

当患者数量增多、工作量增大时，即使是同一名医生所

测量的结果也会产生误差。因此，开发一种具有准确

性和鲁棒性的脊椎骨角点定位方法成为很多人的研究

方向。

近年来，许多人从不同方向对脊椎骨角点定位进
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行研究。目前，椎骨角点定位研究主要分为传统方法

和深度学习方法这两类。在传统方法中，Wills 等［3］等

使用模板匹配的方法设计了包含 4 类大小不同的共 56
种模板，每类模板旋转 14 个角度，每次对同一个椎骨

进行多次模板匹配，选择得分最大模板的 4 个顶点作

为当前椎骨的顶点坐标，不过这种方法特别依赖于模

板的设计，没有任何椎骨特征信息，泛化性很差。为了

提取椎骨的特征信息，Zhen 等［4］提出了支持向量机回

归方法，它使用基于监督学习的方法手工设计算法提

取特征点，然后使用手工提取的特征拟合回归每个脊

椎骨的角点，最终得到 Cobb 角。虽然与模板匹配的方

法相比，支持向量机的方法增加了椎骨的特征信息，但

是手工设计的特征提取方法不能适应于图片模糊的情

况。随着深度学习在计算机领域的快速发展［5-8］，卷积

神经网络（CNN）在医学 X 光图像领域取得了显著的

成果［9-10］。与基于模板匹配和支持向量机的传统方法

相比，基于卷积神经网络的方法在准确性和鲁棒性上

都有很大的提升，这些工作大多数将椎骨角点定位转

化为椎骨识别任务。Chen 等［11］使用多边形回归模型

与卷积神经网络混合训练的方法提取更加稳健的椎骨

特征，在准确性和稳定性上比传统手工设计椎骨特征

方法有了很大的提升，但是在遇到其他器官干扰时，会

出现椎骨定位偏移的现象。Yang 等［12］通过深度监督

卷积神经网络来预测每个椎骨质心，并将每个椎骨的

质心输出到一张概率图上，根据质心坐标连线的斜率

计算 Cobb 角度数。将所有质心输出到一张概率图上，

可以在清晰的图片上抑制其他器官的干扰，但是在模

糊图片上仍会出现预测偏移现象。为了在模糊图片上

提 取 更 多 的 特 征 ，Liao 等［13］使 用 全 卷 积 神 经 网 络

（FCN）和循环卷积神经网络（RNN）直接回归每个椎

骨的质心坐标，根据质心坐标连线的斜率计算 Cobb 角

度数，增加循环卷积神经网络之后，网络获得更多的特

征，可抑制预测偏移的现象，但是并没有解决连续椎骨

预测这一遗漏问题。BoostNet［14］使用卷积神经网络提

取整张图片的特征，直接回归得到每个顶点的位置，然

后计算 Cobb 角度数，但回归网络中参数众多，医学数

据集普遍存在数据量较少的问题，网络学习到的内容

不 充 分 。 vertebra-focused landmark detection
（VFLD）［15］神 经 网 络 借 鉴 Liao 等 提 出 的 网 络 和

BoostNet，首先使用一张热力图取代回归方法，得到椎

骨中心点坐标，然后依据中心点到 4 个角点的偏移量

得到椎骨角点坐标。上述方法在较大程度上为脊椎骨

角点定位奠定了基础，提高了角点定位网络的性能，但

是在其他器官干扰严重、图片模糊不清的情况下，其精

确性和鲁棒性需要进一步提高。

为了解决以上问题，本文以 VFLD 网络为基础框

架，嵌入旋转注意力机制［16］使得网络可以提取脊椎骨

相互之间的空间关系，提高网络对于高维特征的关注，

并且使用向量损失函数降低网络在模糊条件下的错误

推理。VFLD 网络使用 ResNet 神经网络作为编码阶

段的基础网络，可以在模糊图片上提取充足特征；网络

输出中的一个分支为椎骨中心点热力图，将所有的椎

骨中心点输出到一张热力图上，可以抑制其他器官干

扰；网络不涉及回归的方法，较少的参数适用医学数据

集数据量小的特点。但是 VFLD 神经网络存在细节

信息缺失、椎骨连续性约束不强、各个椎骨分开对待缺

乏一致性等问题，本文针对这些缺点，提出一种融合旋

转注意力机制、向量损失函数的脊椎骨 X 光角点定位

网络模型。在 MICCAI 2019 公开脊椎挑战赛数据集

中的实验结果表明，所提模型的性能优于当前主流模

型，展现出较好的准确性和鲁棒性。

2　脊椎骨 X 光图片角点定位模型

2. 1　基本原理

所提模型以 VFLD 网络作为脊椎骨角点定位的基

础网络，如图 1（a）所示，主要包括编码部分、解码部分

和输出部分。编码部分（字母 E 表示的部分）由 ResNet
的前 5 层卷积层构成，用于提取图像中的空间特征；解

码部分（字母 D 表示的部分）为反向 ResNet，根据编码

阶段提取的特征值进行特征放大；输出部分包括 3个子

部分，第 1 个子部分是用来预测脊椎骨中心的热点图

的，第 2 个子部分是预测脊椎骨中心点到 4 个角点的向

量的，第 3个子部分是中心点放缩回原始尺寸的偏移向

量。在编码器和解码器之间的跳接层加入旋转注意力

机制，对网络提取图片的特征进行优化，使得网络可以

学习到脊椎骨之间的序列性关系和空间之间的联系，

可以有效抑制其他器官的干扰，更加注意到脊椎骨的

特征。在训练阶段，采用平移拼接的方法进行数据增

强，提高网络的泛化能力。在实验过程中发现存在部

分预测出现移位偏差的现象，对此提出向量损失函数，

用来提高模型的精准性和鲁棒性。

2. 2　旋转注意力机制

VFLD 网络在编码部分和解码部分仅通过直接跳

接层进行连接，跳接层缺乏有效的注意力机制，使得网

络不能关注到脊椎骨两两相互之间、空间之间存在的

关联特征。因此，在编码器和解码器之间嵌入旋转注

意力机制对网络进行优化。旋转注意力机制由两个通

道构成，能够在通道和空间这两个方向对脊椎骨的相

互特征进行压缩与重新加权，提高网络对于重要特征

的关注度，抑制其他器官信息的干扰。用图 1（b）结构

替换掉图 1（a）中的跳接层结构（灰色箭头部分），得到

改进的  VFLD 模型。图 1（b）由两条支线组成，上面的

旋转注意力支线用来提取空间和通道上的交叉关联信

息，下面的平行支线用来提取空间信息。

在每一个分支的 pool模块使用最大池化和平均池

化 ，通 过 pool 层 可 以 将 特 征 图 从 C 维 通 道 的

z ∈ RC× H×W 转化为两维通道的 z ∈ R 2 × H×W，使用两种

不同的池化层可以提取更加丰富的特征信息；在 Conv

https://dx.doi.org/10.3788/LOP220851
mailto:E-mail:yuwenjun@sues.edu.cn
mailto:E-mail:yuwenjun@sues.edu.cn


1010024-2

研究论文 第  60 卷  第  10 期/2023 年  5 月/激光与光电子学进展

行研究。目前，椎骨角点定位研究主要分为传统方法

和深度学习方法这两类。在传统方法中，Wills 等［3］等

使用模板匹配的方法设计了包含 4 类大小不同的共 56
种模板，每类模板旋转 14 个角度，每次对同一个椎骨

进行多次模板匹配，选择得分最大模板的 4 个顶点作

为当前椎骨的顶点坐标，不过这种方法特别依赖于模

板的设计，没有任何椎骨特征信息，泛化性很差。为了

提取椎骨的特征信息，Zhen 等［4］提出了支持向量机回

归方法，它使用基于监督学习的方法手工设计算法提

取特征点，然后使用手工提取的特征拟合回归每个脊

椎骨的角点，最终得到 Cobb 角。虽然与模板匹配的方

法相比，支持向量机的方法增加了椎骨的特征信息，但

是手工设计的特征提取方法不能适应于图片模糊的情

况。随着深度学习在计算机领域的快速发展［5-8］，卷积

神经网络（CNN）在医学 X 光图像领域取得了显著的

成果［9-10］。与基于模板匹配和支持向量机的传统方法

相比，基于卷积神经网络的方法在准确性和鲁棒性上

都有很大的提升，这些工作大多数将椎骨角点定位转

化为椎骨识别任务。Chen 等［11］使用多边形回归模型

与卷积神经网络混合训练的方法提取更加稳健的椎骨

特征，在准确性和稳定性上比传统手工设计椎骨特征

方法有了很大的提升，但是在遇到其他器官干扰时，会

出现椎骨定位偏移的现象。Yang 等［12］通过深度监督

卷积神经网络来预测每个椎骨质心，并将每个椎骨的

质心输出到一张概率图上，根据质心坐标连线的斜率

计算 Cobb 角度数。将所有质心输出到一张概率图上，

可以在清晰的图片上抑制其他器官的干扰，但是在模

糊图片上仍会出现预测偏移现象。为了在模糊图片上

提 取 更 多 的 特 征 ，Liao 等［13］使 用 全 卷 积 神 经 网 络

（FCN）和循环卷积神经网络（RNN）直接回归每个椎

骨的质心坐标，根据质心坐标连线的斜率计算 Cobb 角

度数，增加循环卷积神经网络之后，网络获得更多的特

征，可抑制预测偏移的现象，但是并没有解决连续椎骨

预测这一遗漏问题。BoostNet［14］使用卷积神经网络提

取整张图片的特征，直接回归得到每个顶点的位置，然

后计算 Cobb 角度数，但回归网络中参数众多，医学数

据集普遍存在数据量较少的问题，网络学习到的内容

不 充 分 。 vertebra-focused landmark detection
（VFLD）［15］神 经 网 络 借 鉴 Liao 等 提 出 的 网 络 和

BoostNet，首先使用一张热力图取代回归方法，得到椎

骨中心点坐标，然后依据中心点到 4 个角点的偏移量

得到椎骨角点坐标。上述方法在较大程度上为脊椎骨

角点定位奠定了基础，提高了角点定位网络的性能，但

是在其他器官干扰严重、图片模糊不清的情况下，其精

确性和鲁棒性需要进一步提高。

为了解决以上问题，本文以 VFLD 网络为基础框

架，嵌入旋转注意力机制［16］使得网络可以提取脊椎骨

相互之间的空间关系，提高网络对于高维特征的关注，

并且使用向量损失函数降低网络在模糊条件下的错误

推理。VFLD 网络使用 ResNet 神经网络作为编码阶

段的基础网络，可以在模糊图片上提取充足特征；网络

输出中的一个分支为椎骨中心点热力图，将所有的椎

骨中心点输出到一张热力图上，可以抑制其他器官干

扰；网络不涉及回归的方法，较少的参数适用医学数据

集数据量小的特点。但是 VFLD 神经网络存在细节

信息缺失、椎骨连续性约束不强、各个椎骨分开对待缺

乏一致性等问题，本文针对这些缺点，提出一种融合旋

转注意力机制、向量损失函数的脊椎骨 X 光角点定位

网络模型。在 MICCAI 2019 公开脊椎挑战赛数据集

中的实验结果表明，所提模型的性能优于当前主流模

型，展现出较好的准确性和鲁棒性。

2　脊椎骨 X 光图片角点定位模型

2. 1　基本原理

所提模型以 VFLD 网络作为脊椎骨角点定位的基

础网络，如图 1（a）所示，主要包括编码部分、解码部分

和输出部分。编码部分（字母 E 表示的部分）由 ResNet
的前 5 层卷积层构成，用于提取图像中的空间特征；解

码部分（字母 D 表示的部分）为反向 ResNet，根据编码

阶段提取的特征值进行特征放大；输出部分包括 3个子

部分，第 1 个子部分是用来预测脊椎骨中心的热点图

的，第 2 个子部分是预测脊椎骨中心点到 4 个角点的向

量的，第 3个子部分是中心点放缩回原始尺寸的偏移向

量。在编码器和解码器之间的跳接层加入旋转注意力

机制，对网络提取图片的特征进行优化，使得网络可以

学习到脊椎骨之间的序列性关系和空间之间的联系，

可以有效抑制其他器官的干扰，更加注意到脊椎骨的

特征。在训练阶段，采用平移拼接的方法进行数据增

强，提高网络的泛化能力。在实验过程中发现存在部

分预测出现移位偏差的现象，对此提出向量损失函数，

用来提高模型的精准性和鲁棒性。

2. 2　旋转注意力机制

VFLD 网络在编码部分和解码部分仅通过直接跳

接层进行连接，跳接层缺乏有效的注意力机制，使得网

络不能关注到脊椎骨两两相互之间、空间之间存在的

关联特征。因此，在编码器和解码器之间嵌入旋转注

意力机制对网络进行优化。旋转注意力机制由两个通

道构成，能够在通道和空间这两个方向对脊椎骨的相

互特征进行压缩与重新加权，提高网络对于重要特征

的关注度，抑制其他器官信息的干扰。用图 1（b）结构

替换掉图 1（a）中的跳接层结构（灰色箭头部分），得到

改进的  VFLD 模型。图 1（b）由两条支线组成，上面的

旋转注意力支线用来提取空间和通道上的交叉关联信

息，下面的平行支线用来提取空间信息。

在每一个分支的 pool模块使用最大池化和平均池

化 ，通 过 pool 层 可 以 将 特 征 图 从 C 维 通 道 的

z ∈ RC× H×W 转化为两维通道的 z ∈ R 2 × H×W，使用两种

不同的池化层可以提取更加丰富的特征信息；在 Conv
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模块中，通过卷积将两维通道的特征图 z ∈ R 2 × H×W 转

化为 C维通道的特征图 z ∈ R 1 × H×W；activation 模块使

用 Sigmod 激活函数。

在上分支中，在通道和空间上建立注意力机制。

将特征图沿着 h轴逆时针旋转 90°，旋转后的特征图为

Z 0 ∈ RW× H× C。首先将 Z 0 传递给 pool 层，经过 pool 层
的平均池化和最大值池化之后，特征图 Z 0 大小变为

Z 0 ∈ R 2 × H× C；然后将特征图 Z 0 输入 Conv 模块，Conv
模块使用 k× k的卷积核，Z 0 经过 Conv 模块之后输出

的特征图大小为 Z 0 ∈ R 1 × H× C；经过 activation 模块后与

原特征图相加，然后顺时针旋转 90°。传统注意力机制

仅在空间维度增加注意力模块，从而缺失了通道维度

的信息，所提模型通过上分支注意力机制在特征块的

通道 C和高度W建立联系，让网络学习到 C维和W维

的交叉特征。可理解为，将一张宽、高、通道数分别为

w、h、c的直立 CT 椎骨图片放平，用宽、通道维度的二

维卷积取代原本在宽、高维度的二维卷积，将通道信息

补充到网络中来，让网络学习到相邻椎骨之间的关联

信息。

在下分支中，在空间上建立注意力机制。将特征

图 Z 1 直接传递给 pool 模块，Z 1 的大小从 Z 1 ∈ RC×W× H

变成 Z 1 ∈ R 2 ×W× H；然后将特征图 Z 1 输入 Conv 模块，

Conv 模块使用 k× k的卷积核，Z 1 经过 Conv 模块之后

输出的特征图大小为 Z 1 ∈ R 1 ×W× H；经过 activation 模

块后与原特征图相加，最终将上下两个支线的特征图

进行平均求和。

2. 3　损失函数

本网络框架的损失函数主要包括 4 个部分，分别

是中心点损失函数、中心点偏移损失函数、脊椎骨中心

点到 4 个顶点的偏移向量损失函数和在实验中根据实

验情况添加的向量损失函数。

在实验中发现，当椎骨弯曲的角度过大或者图片

模糊性较大时，网络的预测输出会出现偏差，如图 2 左

图所示，网络在预测腰部椎骨位置时，图片模糊性较

大，导致出现将其他器官预测成椎骨的错误现象（箭头

指向部位）。经过多次实验总结规律得出：VFLD 网络

图 2　向量损失模块示意图

Fig. 2　Schematic diagram of vector loss module

图 1　改进的 VFLD 网络结构。（a）VFLD 基础网络结构图；（b）旋转注意力机制结构图

Fig. 1　Architecture of modified VFLD.  (a) Basic network structure of VFLD; (b) architecture of rotational attention mechanism

在输出部分将所有椎骨中心点输出到一张热力图上，

通过一张热力图让网络学习到椎骨之间的相互关系，

直接约束性不明显，缺少上下两个相邻椎骨之间的限

制关系。因此，提出向量损失模块解决这个问题。在

训练模型时，网络的输出多一项相邻脊椎骨之间的向

量值，如图 2 右图所示，每个椎骨都与其相邻的椎骨有

一个方向向量，如矩形框所示，每个向量以上一个椎骨

中心为起点、下一个椎骨中心为终点构成一个方向向

量，本实验使用方向向量余弦值来限制出现错误预测

的情况。

加上向量损失模块后，当模型遇到弯曲角度过

大、X 光图片模糊或者其他器官相似性较大的情况

时，向量损失便会根据前后椎骨之间的关系纠正预

测的位置，将预测偏差或者遗漏的现象去除掉，从而

提高模型在高模糊、弯曲角度过大以及 X 光脊椎骨

图像上的准确性和鲁棒性。向量损失模块损失公式

如下：

L vector_loss = 1 - cos (P vector，G t - vector) ， （1）
式中：P vector 表示网络框架预测的向量值；G t - vector 表示相

邻两个椎骨之间的真实向量值；cos表示使用余弦函数

进行计算。

中心点损失函数是网络框架定位椎骨的第一步，

它是基于关键点的热力图，常用在姿态估计上。对于

每个椎骨的中心点，它的真实值是一个 2D 的高斯分布

图，分布形式可以用 exp
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú-( )x2 + y 2

2σ 2 来表示，其中 σ

由 X 光图片的尺寸决定。使用标准的 Focal 损失［17］来

优化这些参数，Focal损失具体形式如下：

L hm =  - 1
N ∑

i

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

( )1 - pi
α

ln pi，                                                                         yi = 1

( )1 - yi
β( )pi α

ln (1 - pi )，       otherwise
 ，

（2）
式中：i代表每一块椎骨的编号；N代表总共的位置数

量；p表示网络预测的值；y表示真实值；α和 β为超参

数，分别设置为 2、4。
中心点损失函数是将热力图放大到原始图片大小

时的偏移量，因为分辨率的不同会导致产生小数点后

的数字，简单使用四舍五入不能解决小数点后的部分

与整数之间的差异，因此本实验使用中心点偏移损失

来解决这个问题。真实的中心点坐标与预测偏移量的

差异值为

φ= ( cxs - ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú| cx

s
| ，cy

s
- ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú| cy

s
| ) ， （3）

式中：cx、cy为放大前中心点坐标；s为实际坐标；ë û为

向下取整。使用 L1 损失来优化这个偏移量。

中心点到 4 个顶点的偏移向量使用 L1 损失进行

优化。L1 损失公式如下：

L 1 loss =
∑
i= 1

n

|| y i - ypi

n
 ， （4）

式中：y和 yp分别代表真实向量和神经网络预测的向量；

i表示椎骨的序号；n为 17，代表人体的 17块脊椎骨骼。

2. 4　数据增强

针对医学数据集数据量不大，而神经网络又需要

大量数据进行训练的情况，本实验在训练之前对数据

集进行扩充。普通的数据增强策略如旋转、仿射变换

等对医学数据集不适应，会扰乱 X 光图片所携带的信

息，本实验使用平移拼接的策略对数据进行扩充，并且

只使用左右平移的策略进行裁剪，如图 3 所示。这样

扩充数据集，既不影响脊椎骨骼之间的相互关系，也可

以增强神经网络模型的泛化能力。

3　实验分析与讨论

3. 1　数据集

所采用的数据集为 AASCE MICCAI 2019 脊椎

挑战赛的公开数据集，包括 609 张训练数据集、98 张测

试数据集。每张图片都经过了脱敏处理，去除了 X 光

图片所携带的患者姓名、年龄信息。每张图片都是统

一的 755×2125 的长宽尺寸，相对应的标签是临床经验

丰富的骨科医生手工标注的。实验中，将训练数据集

按照 9∶1 的比例进行切分，用作于训练集和验证集对

神经网络模型进行训练。

除此之外，使用长征医院骨科颈椎骨数据集，一共

包括 791 张训练集和 80 张测试集，每张颈椎骨数据都

经过两名医生手工标记，实验中将训练集按照 9∶1 的

比例进行切分，用作训练集和验证集。

图 3　数据增强效果图

Fig. 3　Design sketch of data enhancement



1010024-4

研究论文 第  60 卷  第  10 期/2023 年  5 月/激光与光电子学进展

在输出部分将所有椎骨中心点输出到一张热力图上，

通过一张热力图让网络学习到椎骨之间的相互关系，

直接约束性不明显，缺少上下两个相邻椎骨之间的限

制关系。因此，提出向量损失模块解决这个问题。在

训练模型时，网络的输出多一项相邻脊椎骨之间的向

量值，如图 2 右图所示，每个椎骨都与其相邻的椎骨有

一个方向向量，如矩形框所示，每个向量以上一个椎骨

中心为起点、下一个椎骨中心为终点构成一个方向向

量，本实验使用方向向量余弦值来限制出现错误预测

的情况。

加上向量损失模块后，当模型遇到弯曲角度过

大、X 光图片模糊或者其他器官相似性较大的情况

时，向量损失便会根据前后椎骨之间的关系纠正预

测的位置，将预测偏差或者遗漏的现象去除掉，从而

提高模型在高模糊、弯曲角度过大以及 X 光脊椎骨

图像上的准确性和鲁棒性。向量损失模块损失公式

如下：

L vector_loss = 1 - cos (P vector，G t - vector) ， （1）
式中：P vector 表示网络框架预测的向量值；G t - vector 表示相

邻两个椎骨之间的真实向量值；cos表示使用余弦函数

进行计算。

中心点损失函数是网络框架定位椎骨的第一步，

它是基于关键点的热力图，常用在姿态估计上。对于

每个椎骨的中心点，它的真实值是一个 2D 的高斯分布

图，分布形式可以用 exp
é
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2σ 2 来表示，其中 σ

由 X 光图片的尺寸决定。使用标准的 Focal 损失［17］来

优化这些参数，Focal损失具体形式如下：
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β( )pi α

ln (1 - pi )，       otherwise
 ，

（2）
式中：i代表每一块椎骨的编号；N代表总共的位置数

量；p表示网络预测的值；y表示真实值；α和 β为超参

数，分别设置为 2、4。
中心点损失函数是将热力图放大到原始图片大小

时的偏移量，因为分辨率的不同会导致产生小数点后

的数字，简单使用四舍五入不能解决小数点后的部分

与整数之间的差异，因此本实验使用中心点偏移损失

来解决这个问题。真实的中心点坐标与预测偏移量的

差异值为

φ= ( cxs - ê
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式中：cx、cy为放大前中心点坐标；s为实际坐标；ë û为

向下取整。使用 L1 损失来优化这个偏移量。

中心点到 4 个顶点的偏移向量使用 L1 损失进行

优化。L1 损失公式如下：

L 1 loss =
∑
i= 1

n

|| y i - ypi

n
 ， （4）

式中：y和 yp分别代表真实向量和神经网络预测的向量；

i表示椎骨的序号；n为 17，代表人体的 17块脊椎骨骼。

2. 4　数据增强

针对医学数据集数据量不大，而神经网络又需要

大量数据进行训练的情况，本实验在训练之前对数据

集进行扩充。普通的数据增强策略如旋转、仿射变换

等对医学数据集不适应，会扰乱 X 光图片所携带的信

息，本实验使用平移拼接的策略对数据进行扩充，并且

只使用左右平移的策略进行裁剪，如图 3 所示。这样

扩充数据集，既不影响脊椎骨骼之间的相互关系，也可

以增强神经网络模型的泛化能力。

3　实验分析与讨论

3. 1　数据集

所采用的数据集为 AASCE MICCAI 2019 脊椎

挑战赛的公开数据集，包括 609 张训练数据集、98 张测

试数据集。每张图片都经过了脱敏处理，去除了 X 光

图片所携带的患者姓名、年龄信息。每张图片都是统

一的 755×2125 的长宽尺寸，相对应的标签是临床经验

丰富的骨科医生手工标注的。实验中，将训练数据集

按照 9∶1 的比例进行切分，用作于训练集和验证集对

神经网络模型进行训练。

除此之外，使用长征医院骨科颈椎骨数据集，一共

包括 791 张训练集和 80 张测试集，每张颈椎骨数据都

经过两名医生手工标记，实验中将训练集按照 9∶1 的

比例进行切分，用作训练集和验证集。

图 3　数据增强效果图

Fig. 3　Design sketch of data enhancement
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3. 2　实验配置

本实验是在 Ubuntu18. 04 系统下进行的，神经网

络 框 架 是 在 PyTorch1. 8 环 境 下 搭 建 的 ，显 卡 使 用

1080TI。batch size 前期设置为 8、后期设置为 4，权重

的学习率设置为 1. 5×10−4，使用预训练的 ResNet，训
练的轮数设置为 100。将原始图像放缩为 1024×512
后，输入进神经网络。

3. 3　评价指标

使用与 AASCE MICCAI2019 挑战赛相同的评价

指标对称平均绝对百分比误差（SMAPE）来评价神经

网络：

ESMAPE = 1
N ∑

j= 1

M ∑i= 1
3 ( )|| pji - gji

( )pji + gji
 ， （5）

式中：i代表网络预测不同部位的 Cobb 角；j代表第 j张

图片；N代表所有的测试图片数量之和；p和 g分别

代 表 预 测 的 Cobb 角 和 真 实 的 Cobb 角 。 AASCE 
MICCAI 2019 脊椎挑战赛只用一个主体 SMAPE 来评

价神经网络预测的好坏，本实验还对比了上胸端

（PT）、主胸端（MT）、近腰端（TL）等 3 个不同部位的

SMAPE 值。

使用平均检测误差来评价网络框架对于椎骨角点

定位的准确度，平均检测误差定义如下：

E dec = 1
M ∑

i= 1

M

 d i - g i
2
， （6）

式中：d代表网络预测的角点坐标；g代表实际的角点

坐标值；M代表总共的测试集图片数量。

3. 4　结果分析

为了检验所提网络的有效性，将原始网络与改进

的网络进行对比实验，结果如表 1 所示。

相比于原始网络，改进模型的整体 SMAPE 值从

10. 81% 提升到了 9. 31%，精度值提升了 1. 50 个百分

点。在上胸端，改进模型的 SMAPE 值较原始网络提

升了 0. 51 个百分点；在主胸端，因为无明显其他器官

遮挡，椎骨图像的清晰度明显，改进模型的 SMAPE 值

较原始网络提升了 2. 86 个百分点；在近腰端，其他器

官遮挡较多，所提模型的 SMAPE 值较原始网络提升

了 1. 07 个百分点。所提模型的平均检测误差比原始

网络提升了 1. 36 个像素。网络模型权重的大小对比

之前仅增加了 1. 5 MB，同时网络的运行速度并未减

慢。综上，改进后的网络模型不仅在整体的 SMAPE
值上有提高，在不同部位的 SMAPE 值上均有提高，表

明改进的网络模型是有效的。

为了验证改进模型的先进性，进行了性能测试，并

与当前主流的算法以及 MICCAI2019 挑战赛的算法

进行对比，如表 2 所示。在 MICCAI2019 脊椎骨挑战

赛数据集上，所提模型在 SMAPE 值上达到最高。

与传统的基于回归的方法和基于分割的方法相

比，所提模型的整体 SMAPE 值分别提升了 14. 12 个

百分点和 7. 17 个百分点。与 MICCAI 2019 挑战赛系

列算法相比，所提模型在准确性方面对比最优的

AAKD 网络框架有 12. 85 个百分点的提高，表现优异。

综上，改进的网络模型具有良好的先进性。图 4 展示

了改进模型的效果图。从第 1 行左边的案例可以看

出，即使在椎骨弯曲角度很大的情形下，网络框架也能

准确地定位到椎骨角点的位置；从第 1 行右边的案例

可以看出，脊椎骨的整个 CT 影像十分模糊，椎骨的边

界线与其相邻的背景器官区分性较小，但所提网络框

架依然可以准确定位到椎骨角点；第 2 行左边案例集

弯曲角度大、图像模糊为一体，在腰部位置放大后也很

难分辨椎骨的具体边界，需要临床经验丰富的骨科医

表 1　模型改进前后的性能指标

Table 1　Comparison indicators of model before and after improvement

Method
Original network

Proposed network

SMAPE /%
10. 81
9. 31

SMAPEPT /%
6. 26
5. 75

SMAPEMT /%
18. 04
15. 18

SMAPETL /%
23. 42
22. 35

Edec /pixel
50. 11
48. 75

FPS
11. 40
11. 34

Weight /MB
97

98. 5

表 2　MICCAI 2019 脊椎挑战赛数据集结果对比

Table 2　Result comparison of MICCAI 2019 spine challenge dataset unit: %

Method
Original method

Seg4Reg［18］

Regression method［19］

ACAD［20］

Segmentation method［21］

SCG-Net［22］

AAKD［23］

Proposed method

SMAPE
10. 81
22. 25
23. 43
25. 69
16. 48
22. 17
22. 16
9. 31

SMAPEPT

6. 26

16. 38

9. 71

5. 75

SMAPEMT

18. 04

30. 27

25. 97

15. 18

SMAPETL

23. 42

35. 61

33. 01

22. 35

生才能准确定位椎骨角点位置，所提网络也能准确预

测椎骨角点位置；第 2 行右边案例有明显的外界干扰

物，所提网络也可以给出准确的预测结果。综上，在 X
光图片在十分模糊、弯曲角度特别大的情况下，所提网

络也可以得到准确的脊椎骨角点定位。

为了验证改进模型的泛化性，使用长征医院骨科

颈椎骨数据集对网络进行泛化能力测试，结果如表 3
所示。从表 3 可以看出：改进模型的整体 SMAPE 值

从 8. 44% 提升到了 6. 21%，精度值提升了 2. 23 个百

分点；改进模型的平均检测误差从 16. 41 个像素提升

到了 15. 21 个像素，减小了 1. 2 个像素；在计算速度上

并未因为增加模块而变慢；权重大小对比基础网络仅

增加了 1. 5 MB。综上，改进后的网络模型不仅可以应

用于脊椎骨角点定位，还适用于颈椎骨角点定位，即可

以适用于不同的角点检测情景。图 5 展示了所提网络

框架对于颈椎骨 X 光图片的预测结果，可以看出所提

网络可以准确预测每个颈椎骨角点的位置，说明所提

网络模型具有泛化性。 3. 5　消融实验

为了进一步研究探讨所提网络对于网络性能的影

响，进行了消融实验对此进行验证，结果如表 4 所示。

从表 4 可以看出，加入旋转注意力机制之后的模型在

SMAPE 值上提升了 1. 39 个百分点。可归因于注意力

机制模块提升网络对于两两相邻的脊椎骨之间特征的

捕捉，提升了对于脊椎骨角点特征的捕捉，使得网络框

架可以抑制其他器官干扰，更加精准地预测脊椎骨角

点的位置。加上向量损失模块之后，SMAPE 值也有一

图 4　识别结果图

Fig. 4　Identification result diagrams

表 3　颈椎骨数据集改进前后对比实验

Table 3　Comparison experiment before and after improvement 
of cervical vertebrae dataset

图 5　颈椎骨识别结果图

Fig. 5　Recognition result images of cervical vertebra
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生才能准确定位椎骨角点位置，所提网络也能准确预

测椎骨角点位置；第 2 行右边案例有明显的外界干扰

物，所提网络也可以给出准确的预测结果。综上，在 X
光图片在十分模糊、弯曲角度特别大的情况下，所提网

络也可以得到准确的脊椎骨角点定位。

为了验证改进模型的泛化性，使用长征医院骨科

颈椎骨数据集对网络进行泛化能力测试，结果如表 3
所示。从表 3 可以看出：改进模型的整体 SMAPE 值

从 8. 44% 提升到了 6. 21%，精度值提升了 2. 23 个百

分点；改进模型的平均检测误差从 16. 41 个像素提升

到了 15. 21 个像素，减小了 1. 2 个像素；在计算速度上

并未因为增加模块而变慢；权重大小对比基础网络仅

增加了 1. 5 MB。综上，改进后的网络模型不仅可以应

用于脊椎骨角点定位，还适用于颈椎骨角点定位，即可

以适用于不同的角点检测情景。图 5 展示了所提网络

框架对于颈椎骨 X 光图片的预测结果，可以看出所提

网络可以准确预测每个颈椎骨角点的位置，说明所提

网络模型具有泛化性。 3. 5　消融实验

为了进一步研究探讨所提网络对于网络性能的影

响，进行了消融实验对此进行验证，结果如表 4 所示。

从表 4 可以看出，加入旋转注意力机制之后的模型在

SMAPE 值上提升了 1. 39 个百分点。可归因于注意力

机制模块提升网络对于两两相邻的脊椎骨之间特征的

捕捉，提升了对于脊椎骨角点特征的捕捉，使得网络框

架可以抑制其他器官干扰，更加精准地预测脊椎骨角

点的位置。加上向量损失模块之后，SMAPE 值也有一

图 4　识别结果图

Fig. 4　Identification result diagrams

表 3　颈椎骨数据集改进前后对比实验

Table 3　Comparison experiment before and after improvement 
of cervical vertebrae dataset

Method
Original 
method

Proposed 
method

SMAPE /%

8. 44

6. 21

Edec /pixel

16. 41

15. 21

FPS

14. 6

14. 6

Weight /MB

97

98. 5M

图 5　颈椎骨识别结果图

Fig. 5　Recognition result images of cervical vertebra
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定的提升，不过提升的幅度不大，归因于损失函数对网

络带来的影响小于改进网络结构所带来的影响。图 6
中红点表示椎骨的角点位置坐标，可以看出向量损失

模块可以在网络预测错误时进行及时矫正，对于图片

模糊地方，向量损失模块可以很好地进行纠正。从图 6
第 1行图片可以看出，未加向量损失模块的网络框架出

现了连续椎骨遗漏的现象（蓝色方框部位），而加上向

量损失模块之后这个问题被有效解决；第 2 行图片中，

在模糊的腰腹部加上向量损失模块的网络框架可以将

预测偏移的椎骨（蓝色方框部位）拉回正确的位置。根

据表 3 和图 6 可以得出：旋转注意力机制模块和向量损

失模块的使用对结果起到了提升作用，而且主要的提

升来自于注意力机制模块。

4　结　　论

基于 X 光 CT 医学影像的脊椎骨角点定位自动

化、智能化实现的任务，以 VFLD 网络作为基础网络

模型，融合旋转注意力机制，使用数据增强策略扩充

数据，并根据实验中出现的情况提出了向量损失模块

对基线网络模型进行优化，解决了在模糊 CT 医学影

像上椎骨角点定位不准的问题。旋转注意力机制可

以使得网络忽略其他器官的干扰，专注于捕捉脊椎骨

角点的位置特征，增加脊椎骨相互之间的特征；数据

增强策略可以让网络框架更加具有泛化性和鲁棒性；

向量损失模块使得网络在图片十分模糊、其他器官干

扰 严 重 的 情 况 下 可 以 正 确 预 测 角 点 位 置 。 在

MICCAI2019 脊椎挑战赛数据集上，改进的网络模型

优于当前其他的椎骨模型，具有较好的准确性和鲁棒

性。虽然在网络的识别效果上已经达到应用的要求，

但是在模型应用上考虑到各个基层医院的科研经费，

落地时使用轻量化的模型可以减少仪器的成本费用，

更加容易推广，未来研究重点是使用新颖的剪枝技

术、模型压缩技术等对所提模型进行压缩，以便更好

地移植于手持设备。
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