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基于匹配线索回归的侧面脊柱关键点检测
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摘要  在检测侧面脊柱关键点时，由于受到器官遮挡的影响，以往的热图回归方法难以区分不同椎骨上的关键点，容易

出现关键点与对应椎骨的匹配错误。为了解决这个问题，提出了一个新的单阶段侧面脊柱关键点检测方法，该方法同时

预测关键点热图和关键点匹配线索（椎骨中心热图和关键点 offset），利用匹配线索建立关键点与对应椎骨的匹配关系。

为了提升匹配效果，提出几何感知特征增强模块，通过提取关键点特征增强椎骨中心的特征表达。此外，利用加权损失

函数缓解关键点热图和椎骨中心热图中正负样本比例失衡问题。实验结果表明，所提方法的平均检测误差为 8. 84，相较

于性能第二的方法精度提升 36%。
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Abstract In lateral spine landmark detection, the previous heatmap regression methods have difficulty in distinguishing 
landmarks on different vertebrae due to the influence of organ occlusion and are prone to landmark and vertebrae matching 
errors.  To solve this problem, we propose a new one-stage lateral spine landmark detection method, which simultaneously 
predicts the landmark heatmap and landmark matching clue (vertebra center heatmap and landmark offset), and uses the 
matching clue to match the landmarks with the corresponding vertebra.  In order to improve the matching effect, we 
propose the geometry-aware feature aggregator module, which can extract the landmark features on the vertebra to 
enhance the feature representation of the vertebra center.  We also use a weighted loss function to alleviate the imbalance of 
positive and negative samples in the landmark and the vertebra center heatmaps.  Experimental results show that the 
average detection error of the proposed method is 8.84, which has 36% improvement in accuracy compared to the method 
with the second-highest performance.
Key words medical optics; landmark detection; convolutional neural networks; deformable convolution; scoliosis

1　引 言

特发性脊柱侧弯是一种严重的疾病，严重影响患

者的心肺健康［1］。临床上，医生通常利用正侧面脊柱

X 线片上的关键点估计 Cobb 角、胸椎后凸角（TK）和

腰椎前凸角（LL）等参数来量化评估脊柱侧弯［1-3］。精

确的正侧面脊柱关键点检测对于量化评估脊柱侧弯具

有重要的意义。由于侧面脊柱图像数据量少且存在严

重的器官及肋骨遮挡现象，精确的侧面脊柱关键点检

测更具挑战性。
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目前，脊柱关键点检测的方法主要分为两类：两阶

段法和单阶段法。两阶段法首先通过椎骨检测确定每

个椎骨的范围，然后在椎骨范围内对单个椎骨进行关

键点检测。两阶段方法［4-6］鲁棒性较好但存在不能端

到端训练和无法利用图像全局信息等问题。单阶段法

通常直接对脊柱图像中的关键点进行检测，具有可端

到端训练和可利用图像全局信息等优点。单阶段法主

要分为三类：坐标回归方法、中心加偏移方法和热图回

归方法。坐标回归方法［7-8］通常利用网络直接预测关

键点坐标，该方法受限于参数量和输入图像尺寸，精度

不高［9］；中心加偏移方法［9-10］通过预测椎骨中心和关键

点与对应椎骨中心的偏移（offset）获得关键点坐标，该

方法容易受到椎骨中心预测精度的限制，进而导致精

度不足；热图回归方法［11-13］通过回归关键点热图并使

用非极大值方法抑制获得关键点坐标，该方法相较于

坐标回归方法具有更好的鲁棒性和精度。然而由于不

同椎骨上相同位置的关键点具有相似的特征，热图回

归方法难以区分不同椎骨上的关键点，容易造成椎骨

与关键点的匹配错误，如，第一节椎骨上的关键点被误

识别为第二节椎骨上的关键点。在侧面脊柱关键点检

测中，侧面脊柱 X 线片存在严重的器官和肋骨遮挡，导

致匹配错误更加严重。匹配错误对于后续任务如脊柱

三维重建、TK 和 LL 评估等有较大的影响。

为了解决上述问题，本文提出了一个新的单阶段

侧面脊柱关键点检测方法，该方法同时预测关键点热

图和关键点匹配线索（椎骨中心热图和关键点 offset），

利用关键点匹配线索建立关键点与对应椎骨的匹配关

系。当椎骨的某一部分被遮挡时，该椎骨上未被遮挡

的关键点特征有助于椎骨中心的预测。为了缓解遮挡

对于椎骨中心预测的影响，提出几何感知特征增强

（GFA）模块，该模块通过采样关键点特征增强椎骨中

心的特征表达。为了缓解关键点热图和椎骨中心热图

中正负样本比例失衡问题，提高关键点热图和椎骨中

心热图的预测质量，对关键点热图和椎骨中心热图使

用加权损失函数进行监督训练。

2　方法介绍

所提侧面脊柱关键点检测网络如图 1 所示，包含

骨干（backbone）网络和两个检测分支：关键点分支和

匹配线索分支。将 ResNet34 和 FPN（feature pyramid 
networks）作为 backbone 网络提取图像特征获得特征

图（feature map），在得到 feature map 之后分别送入关

键点分支和匹配线索分支，其中：H、W分别为输入图

像的高和宽；K为关键点类别数。

在关键点分支中，feature map 经过 landmark heatmap 
head 获得预测的关键点热图。 landmark heatmap head
包 含 卷 积 层 、BN（batch normalization）层 和 ReLU
（rectified layer unit）层，其中两个卷积层的输入通道分

别为 64和 256，卷积核大小 k分别为 3和 1，步长均为 1。
在匹配线索分支中，feature map 首先经过 offset 

head 得到预测的关键点 offset map。然后 feature map 
和 offset map 被送入 GFA 模块增强椎骨中心的特征表

图  1　所提侧面脊柱关键点检测方法框架

Fig.  1　Proposed lateral spine landmark detection method framework
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达，之后经过 center heatmap head 得到预测的椎骨中心

热图。其中 center heatmap head 与 landmark heatmap 
head 参数设置相同，offset head 与 landmark heatmap 
head 结构类似但两个卷积层的卷积核更大，分别为 7
和 3，这样可以更好地学习关键点与椎骨中心的关系。

在推理阶段，首先从预测的椎骨中心热图与 offset map
中获得关键点匹配线索，其次从关键点热图中提取关

键点坐标，最后使用匹配方法建立关键点与椎骨的匹

配关系。

2. 1　关键点热图

考虑到椎骨之间的相似性，即每节椎骨相同位置

的关键点具有类似的特征，按照脊柱关键点的位置和

临床定义将脊柱关键点分为 9 类，同一类关键点用同

一热图进行监督。坐标为 ( x，y )的关键点在输出热图

中的坐标为 (x n，y n )，其中，n（此处为 4）为输出热图

相较于输入图像的下采样倍数。该关键点的真实值

（ground-truth）使用一个高斯核 G表示，热图中 ( i，j )处
的值的计算方式为

G ( i，j)=

exp
é
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式中：σ（默认为 5）为高斯核半径；ë û⋅ 表示向下取整。

对属于同一类的关键点热图，通过在相同位置取最大

值的方式合并成一个单通道热图。

2. 2　椎骨中心热图

与关键点热图类似，使用高斯核GC 表示椎骨中心

ground-truth：
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式中：( xC，yC )为椎骨中心坐标，由椎骨 4 个角点（椎骨

上端板左缘、椎骨上端板右缘、椎骨下端板左缘、椎骨

下端板右缘）坐标取平均得到；σC 为 5；n为 4。对于所

有的椎骨中心热图，同样通过取最大值的方式合并为

一个单通道热图。

2. 3　关键点 offset
关键点 offset 是指从椎骨中心到该椎骨上各关键

点的向量，表示为

( xn - xC

n
，
y
n

- yC

n )， （3）

式中：( x，y )为关键点坐标；( xC，yC )为对应的椎骨中心

坐标；n为 4。通过预测 offset map 获得关键点 offset。
其中 offset map 通道数量为 2 × K，K（本文中为 9）为

关键点类别数。

2. 4　GFA模块

椎骨上分布有若干个关键点，这些关键点在椎骨

上呈现一定的几何结构，利用这些关键点的特征可以

增强椎骨中心的特征表达，缓解遮挡对于椎骨中心预

测的影响。因此提出 GFA 模块，该模块结合可变形卷

积［14-15］和 offset head 预测的 offset map，动态地提取关

键点特征增强椎骨中心的表达。与以往的可变形卷积

采用间接监督的方式预测 offset map 不同，GFA 模块

采用直接监督的方式预测 offset map，可以更加高效地

指导网络学习关键点的几何结构。

GFA 模块的示意图如图 2 所示，该模块的输入为

feature map 和关键点 offset map。其中，offset map 中包

含网络预测的关键点与对应椎骨中心的 offset。对于输

入 feature map，根据 offset map 中对应位置的 offset采样

9 个位置的信息得到新的 feature map，然后将采样后的

feature map与输入 feature map拼接（Concat）并输出。

具体地，对于输入 feature map 的每个位置，通过

可变形卷积（3 × 3 卷积）和 9 个关键点与对应椎骨中

心的 offset进行采样得到新的特征：

F̂ ( pi )= ∑
m= 1

9

wm ⋅F ( pi + Δpmi )， （4）

式中：F̂ ( pi )为输入 feature map 中第 i个位置采样后的

特征；wm为卷积核的权重；pi为 feature map 中第 i个位

置的坐标；Δpmi 为第 m个关键点与第 i个位置的 offset；
F ( pi )表示 pi处的图像特征。

2. 5　关键点匹配方法

为了获得脊柱关键点的精确坐标，对于输入的

一张侧面脊柱图片，同时预测关键点热图和关键点

匹配线索。对于关键点热图，利用非极大值抑制

（NMS）方法获得若干候选关键点构成的集合，S=
{ S1，S2，…，SK }。其中，Sj为第 j类的候选关键点集合，

图 2　GFA 模块

Fig.  2　GFA module
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该集合包含若干（本文为 25 个）第 j类的候选关键点。

对于椎骨中心热图和关键点 offset，首先使用 NMS
获得 17 个预测的椎骨中心坐标，然后将每个预测的椎

骨中心坐标与关键点 offset 相加获得每节椎骨上数量

为 K的关键点的匹配线索 g= { g1，g2，…，g17 }，其中 gi
包含第 i节椎骨的数量为K的关键点的初始位置坐标。

在获得候选关键点集合 S与关键点匹配线索 g之
后，利用关键点匹配线索建立关键点与对应椎骨的匹

配关系。具体地，对于第 i节椎骨的第 j个关键点 pij，
其初始位置坐标为 gij，选择第 j类候选关键点集合 Sj
中与 gij距离最近的点作为点 pij的预测值。

2. 6　损失函数

所提损失函数分为两部分：offset损失函数和热图

损失函数。使用 L1损失函数监督 offset；为了缓解关键

点热图和椎骨中心热图中正负样本不平衡问题，使用

加权损失函数监督训练关键点热图和椎骨中心热图，

加权损失函数表示为

L h = M⊙ ( )H- H *
2

2
， （5）

式中：M为权重矩阵，尺寸大小与热图相同，该权重矩

阵中关键点范围内的值为 1，其余位置均为 0. 1；⊙ 表示

点乘；H为预测热图；H * 为 ground-truth； 2
2 为二范数。

总损失为 offset损失与热图损失之和：

L total = LO + LC
h + LL

h， （6）
式中，LO、LC

h 、LL
h 分别为 offset 损失、椎骨中心热图损失

和关键点热图损失。

3　数据集及评价指标

3. 1　数据集

构建的新的侧面脊柱关键点检测数据集包含

328 例侧面脊柱 X 线片图像，该数据集的图像及标注

如图 3 所示，每张图像包含从胸椎第 1 节（T1）到腰椎

第 5 节（L5）共计 17 节椎骨。与以往的数据集只标注

每节椎骨 4 个关键点不同，构建的数据集中每节椎骨

上标注了椎骨上端板左缘、椎骨上端板右缘、椎骨下

端板左缘、椎骨下端板右缘、右侧椎弓根上缘、右侧

椎弓根下缘、左侧椎弓根上缘、左侧椎弓根下缘和棘

突共 9 个关键点（图 3 放大图中标号 1~9 代表不同类

的脊柱关键点）。每张图像共包含 153 个关键点。以

上标注均由多名资深影像科医生和脊柱外科医生完

成并进行交叉验证以确保可靠性。每张 X 线片的图

像像素距离（image pixel spacing）为（0. 32，0. 32），单

位为 mm。图像尺寸约为 2198 pixel×1128 pixel。该

数据集不仅可以用于侧面脊柱参数估计（如 TK 和

LL），还可用于其他参数估计任务，因此该数据集具

有一定的临床意义和价值。

实验过程中，使用 60% 的图像作为训练集，20%
的图像作为验证集，20% 的图像作为测试集。

3. 2　实验设置

实验均使用 Ubuntu20. 04 平台和一张 NVIDIA 
3090 GPU 完 成 。 Backbone 网 络 为 ResNet34 和

FPN，ResNet34 使用 ImageNet[ 16 ] 数据集预训练，其他

网络权重均使用标准高斯分布初始化。训练时输入图

像均缩放到 1024 pixel×512 pixel，输出热图尺寸为

512 pixel×128 pixel。为了避免过拟合，采用了数据增

强，包括裁剪和对比度扭曲。网络优化器为 Adam，初

始学习率为 2. 5×10−4。每次实验训练 50 个 epoch，当
验证集上的损失没有明显下降时停止训练。

3. 3　评价指标

为了评估脊柱关键点检测的精度，将平均检测

误差 Edec
［9］、归一化的平均绝对误差（Scaled MAE）［17］和

均方误差（MSE）［7］作为评价指标，具体计算公式为

E dec = ∑
i= 1

N

( )xi - x *
i

2 + ( )yi - y *
i

2
N， （7）

E scaled MAE = ∑
i= 1

N ( )|| xi - x *
i

w
+

|| yi - y *
i

h
2N，（8）

EMSE = ∑
i= 1

N é
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ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú( )xi - x *

i

w

2

+ ( )yi - y *
i

h

2

N， （9）

式中：( xi，yi )为预测值；( x *
i，y *

i )为 ground-truth；N为脊

柱关键点总个数；w、h为测试图像的宽和高。计算评

价指标时，预测值与 ground-truth 均还原到原始图像坐

标系，单位为 pixel。
为了评估 TK 和 LL 的精度，将对称平均绝对误差

（SMAPE）［18］作为评价指标，表示为

ESMAPE = ∑
i= 1

M ( )|| ai - bi || ai + bi ， （10）

式中：a和 b分别为利用脊柱关键点（上下端板的端点）

的预测值和 ground-truth 计算得到的角度；M为测试图

像个数。
图 3　侧面脊柱关键点数据集

Fig.  3　Lateral spine X-rays dataset
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4　分析与讨论

4. 1　对比实验

为了验证所提方法的性能，与目前先进的两阶段

脊柱关键点检测方法进行了对比实验。由于棘突与邻

近的椎骨较为靠近，椎骨边界框很难将其包含在内，为

了公平起见，仅比较每节椎骨上除棘突外其余 8 个关

键点的检测精度。

从表 1 可以看出，两阶段方法在 8 个关键点的检测

中表现较好，这主要是由于两阶段方法中第一阶段获

得的椎骨边界框为关键点检测提供了位置约束，避免

了背景噪声对于关键点检测的影响。此外，第二阶段

只对单个椎骨进行关键点检测，避免了匹配错误。所

提方法相较于两阶段方法在精度上表现更好，这主要

是由于所提方法可以利用图像的全局信息，而两阶段

方法将椎骨区域进行切分然后独立地进行关键点检

测，无法利用全局信息。

对于单阶段方法，对比了包括棘突在内的 9 个关

键点的检测效果，实验结果如表 2 所示。所提方法在

精度上优于其他单阶段方法。所提方法与其他单阶段

方法的对比如图 4 所示。其中：三角形为预测值；圆点

为真实值；直线连接真实值与预测值，直线越长表示偏

离真实值越远。在图像较为清晰时（case 1），脊柱关键

点均能被正确地检测出来且误差较小（直线较短）。在

图像存在轻微遮挡时（case 2）：Zhang 等［13］和 Ao 等［11］的

方法对于边缘不清晰的椎骨均出现了匹配错误（直线

表 2　所提方法与单阶段方法对比实验结果

Table 2　Comparative experiment results between one-stage 
methods and the proposed method

Method

Yi et al.［9］ proposed method
Zhang et al.［13］ proposed method
Ao et al.［11］ proposed method

Ours

Edec

13. 89
23. 83
48. 84

8. 84

Scaled 
MAE

0. 005965
0. 009693
0. 018596
0. 004147

MSE

0. 000321
0. 001639
0. 025107
0. 000111

图  4　与其他单阶段脊柱关键点检测方法的对比结果。（a）输入图像；（b）Zhang 等［13］方法检测结果；（c）Ao 等［11］ 方法检测结果；（d）Yi
等［9］ 方法检测结果；（e）所提方法检测结果

Fig.  4　Comparison results between other single-stage methods and proposed method.  (a) Input image; (b) results by Zhang et al. [13] proposed 
method; (c) results by Ao et al. [11] proposed method; (d) results by Yi et al. [9] proposed method; (e) results by our method

表 1　所提方法与两阶段方法对比实验结果

Table 1　Comparative experiment results between two-stage 
methods and the proposed method

Method

Khanal et al.［4］ proposed method
Chen et al.［6］ proposed method
Zhang et al.［5］ proposed method

Ours

Edec

17. 76
23. 36
11. 01

7. 14

Scaled 
MAE

0. 007407
0. 007580
0. 004187
0. 003386

MSE

0. 000235
0. 000472
0. 000122
0. 000060
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较长且连接到了另一关键点）；Yi等［9］的方法通过椎骨

中心和 offset定位关键点，可以有效减少匹配错误；相较

于 Yi等［9］的方法，所提方法的预测结果精度更高（直线

更短）。在图像存在较为严重的遮挡时（case 3）：Zhang
等［13］和 Ao等［11］方法的预测结果均存在部分距真实值较

远（直线较长）的异常值和较多匹配错误；Yi等［9］方法由

于某个椎骨中心的预测错误，部分椎骨的关键点全部

匹配错误。相较于上述方法，所提方法一方面通过

GFA 模块和加权损失函数提高椎骨中心的预测质量，

提高关键点匹配效果；另一方面利用关键点热图获得

更加精确的关键点坐标，因此实现了更好的检测效果。

为了验证所提方法在侧面参数评估中的效果，还

比较了所提方法与其他先进方法在 TK 和 LL 估计中

的精度。评价指标为 SMAPE，值越小表示性能越好。

其中 TK 和 LL 均使用预测的脊柱关键点（上下端板端

点）计算得到。实验结果如表 3 所示。由表 3 可知，所

提方法相较于其他方法在 TK 和 LL 估计中具有较好

的效果。相较于两阶段法，由于所提方法可以利用全

局信息，关键点检测精度更高，因此 TK 和 LL 估计精

度更高；相较于单阶段方法，由于所提方法减少了匹配

错误且精度更高，因此在 TK 和 LL 估计中表现较好。

4. 2　消融实验

为了验证所提方法的有效性，进行了消融实验，评

价指标为 Edec。实验结果如表 4 所示。其中：“baseline”
表示去除了加权损失函数和 GFA 模块；“center”表示

椎骨中心；“landmark”表示使用热图回归与匹配线索；

“center+offset”表示使用椎骨中心加关键点 offset；
“weighted loss”表示使用加权损失函数。

从表 4可以看出，相较于 baseline，所提方法在检测

精度上均有一定的提升。其中：使用加权损失函数可

以提高关键点和椎骨中心的预测精度；所提 GFA 模块

能够有效提升椎骨中心的预测精度，提高关键点匹配

效果；如图 5所示，使用加权损失函数后，腰椎部分的直

线更短，这说明匹配错误更少；同时使用加权损失函数

和 GFA 模块后匹配错误进一步减少。此外，从表 4 可

知，中心加偏移的方法在预测精度上低于热图回归方

法，这是由于热图回归方法可以直接定位关键点，而中

心加偏移的方法间接定位关键点，会同时受到椎骨中

心预测误差和偏移预测误差的影响。

为了比较所提 GFA 模块与以往的可变形卷积的

性能，进行了一组对比实验。实验结果如表 5 所示。

其中：“DCN”表示采用可变形卷积的间接监督方式训

练采样 offset；“GFA”表示采用直接监督方式训练采

样 offset。从实验结果可知，采用直接监督的方式训练

采样 offset 可以更加高效地学习关键点与椎骨中心的

几何结构，以及利用关键点特征增强椎骨中心的预测

质量，而可变形卷积采用间接监督的方式效果不佳。

表  4　所提方法的消融实验结果

Table 4　Ablation experiment results of the proposed method

Baseline

√
√
√
√

Weighted 
loss

√

√

GFA

√
√

Center

9. 63
8. 28
6. 45
6. 21

Center
+offset
14. 03
12. 65
10. 73
10. 12

Landmark

11. 75
10. 86

9. 60
8. 84

表  3　所提方法与其他先进方法在 TK 和 LL 估计中的 SMAPE
对比结果

Table 3　Comparison results of SMAPE between the proposed 
method with other advanced methods in TK and LL 

estimation
Method 

type

Two-stage

One-stage

Method

Khanal et al.［4］proposed method
Chen et al.［6］proposed method
Zhang et al.［5］proposed method

Yi et al.［9］proposed method
Zhang et al.［13］proposed method

Ao et al.［11］proposed method
Ours

TK 
/%

37. 22
22. 79
12. 83

8. 42
8. 63

17. 53
8. 40

LL 
/%

36. 32
19. 45
10. 53

5. 91
5. 55
9. 49
3. 62

图  5　消融实验结果。（a）基线；（b）使用加权损失函数；（c）使用加权损失函数和 GFA 模块；

Fig.  5　Ablation experiment results.  (a) Baseline; (b) with weighted loss; (c) with weighted loss and GFA module
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为了验证匹配线索的作用，对比了使用匹配线索

和不使用匹配线索的检测效果。实验结果如表 6所示。

其中：“w/ matching clue”表示使用匹配线索；“w/o 
matching clue”表示不使用匹配线索。不使用匹配线

索时，对每类脊柱关键点热图使用 NMS 方法可获得

17 个关键点预测坐标，然后按照纵坐标排序并按照次

序与椎骨匹配。从实验结果可知，使用匹配线索时误

差更小，这主要是由于匹配线索有助于匹配关键点与

对应椎骨，减少匹配错误。此外，匹配线索还对关键点

起到一定的约束作用，可以去除异常值。

5　结 论

在侧面脊柱关键点检测中，针对以往热图回归方

法中存在的匹配错误问题，提出了基于匹配线索回归

的方法。该方法在预测关键点热图的同时，通过预测

椎骨中心热图和关键点 offset为关键点提供匹配线索，

从而大大降低了匹配错误。为了缓解遮挡对于椎骨中

心预测的影响，获得更好的匹配效果，使用 GFA 模块

采样关键点特征增强椎骨中心的特征表达；利用加权

损失函数缓解关键点热图和椎骨中心热图中正负样本

不平衡问题。实验结果显示利用关键点特征可以提高

椎骨中心热图的预测质量，采用直接监督的方式可以

更加高效地学习关键点的几何结构。最终所提方法在

侧面脊柱关键点检测中取得了较好的检测精度和鲁棒

性，并在侧面临床参数估计中取得良好表现。然而，所

提方法还存在一定的不足，如，当某节椎骨被完全遮挡

或连续几节椎骨都被遮挡时，椎骨中心仍然会出现较

大偏差导致关键点匹配错误。因此，解决大面积遮挡

问题将是未来工作的重点。
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