
前 言

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，椎骨侧弯包括结构性横向、

旋转变形等，严重可导致生活不便［1］。在普通人群

中，椎骨侧弯的发病率为 2.5%，0.25% 的患者需要进

行手术治疗［2］。为临床医生提供早期的辅助诊疗可

以限制疾病的发展，尽早发现脊柱侧弯的症状会对

以后产生潜在的、积极的影响。早期脊椎侧弯的发

现和尽早治疗可以减少或避免手术［3］。Cobb角是评

价脊柱侧弯程度的金标准［4］。如图 1所示，将一张 X

光图像分为 3个部分，分别为胸椎近端（PT）、主胸近

端（MT）及腰椎近端（TL），选择相对于水平线倾斜最

大的倾斜线进行夹角测量，测量所得到的角度便是

Cobb 角［5-6］。Cobb 角测量的准确性取决于是否准确

标记出每一块椎骨的角点位置。现存的方法需要临

床经验丰富的骨科医生手动标点进行 Cobb角计算，

这种方法不仅费时费力而且存在很大的主观性，不

同的骨科医生所测量出来的角度可能相差甚远。因

此开发一种准确且快速的Cobb角测量方法成为了研

究热点［7］。

Wills 等［8］使用模板匹配方法设计 4 种大小的模

板，每个模板旋转 14 个不同的角度，一共 56 个模板

进行Cobb角计算。Prabhu等［9］和Anitha等［10］使用滤

波与激活轮廓组合的方法对脊椎骨进行定位，以便

从斜率推导出 Cobb角。支持向量机回归算法［11］、随

机森林回归算法、S2VR［12］使用基于监督学习的方
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法，手工提取特征后，直接使用手工提取的特征拟合

回归每个椎骨的顶点得到Cobb角。BoostNet通过卷

积神经网络提取整张图像的特征，然后回归每个顶

点的位置得到 Cobb角［13］。Wang等［14］使用分割的方

法对椎骨的 Cobb 角进行测量。这些方法都是基于

U-Net［15］或 V-Net［16］的改进版本，首先分割出每一块

椎骨，然后确定 4个顶点的位置，最后根据每个顶点

的坐标计算出Cobb角的度数。

虽然已有的工作取得了不错的进展，但是还是

存在一些问题。传统的算法中基于模板匹配的算法

依赖于手工设计的模板长宽比例大小和旋转的角

度，设计的模板有一些变化便会对结果产生很大的

影响。基于数学方法的模型在计算上十分复杂且极

容易受到 X射线变化而产生误差。深度学习中基于

回归的方法可以利用提取图像的全局信息，但是回

归点与高维特征之间需要密集的参数映射和大量的

计算成本，预测的结果偏差较大；基于深度学习的分

割方法需要计算并预测每个像素的类别，运算量跟

图像的大小成正比，由于运算量的限制往往需要将

原始图像调整为较小的尺寸，分割法只关注当前的

区域是否为需要的对象，对于图像质量差的图像会

将一块椎骨切分成两块的问题，对图像质量要求较

高，难以有效分割附着度高、离散性大的椎骨。而且

这些方法都是独立地预测每一块椎骨的位置，没有

将椎骨所具有的两两之间的相互信息利用起来。为

解决这个问题，Yi 等［17］提出一种以检测椎骨中心关

键点来进行椎骨检测的方法，将椎骨的中心点输出

到一张蒙板上，希望通过一张蒙板隐性让网络学习

椎骨互相之间的相互关系。但是，每个人的椎骨分

布各不相同，通过这种隐性的约束让网络去学习椎

骨之间的相互关系，对于网络有很大的挑战性。

目前自动化椎骨Cobb角测量面临的问题有：（1）

医学相关的影像数据稀缺，而神经网络需要大量数

据进行训练，如果设计的网络过于浅显，则不能很好

地学习图像的特征；如果网络设计过于复杂，在小量

的数据集上会导致过拟合现象。（2）同一张 X光图像

中的每一块椎骨是两两之间相互联系的，前人使用

的深度学习的方法都是将每一块椎骨隔离开，单独

对待，缺少一致性。（3）图像的对比度较低，椎骨与周

围的器官之间区分性不大，需要更加精确的网络框

架进行特征提取。针对自动化椎骨Cobb角测量面临

的问题，本研究融合神经网络中的目标检测以及特

征点检测，提出一种嵌入 Transformer 机制的椎骨角

点检测框架。主要贡献如下：（1）针对医学数据集较

少的问题，本研究使用镜像与加噪声组合的方法进

行数据扩充，这样扩充的数据不会改变原来的椎骨

的相对位置。（2）针对椎骨之间相互缺少一致性的问

题，本研究将 Transformer 模块融合到关键点检测网

络中，以便于更好地提取高维张量中椎骨之间的相

互关系，解决椎骨相互之间独立的问题。（3）提出一

种向量损失，可以充分利用椎骨之间的位置空间关

系解决对比度较低，椎骨与周边器官区分性不大的

问题。

1 方 法

本研究首先通过数据增强的方法扩充训练集，

然后送入本研究提出的嵌入Transformer机制的神经

网络框架，直接预测 Cobb角的度数以及椎骨的坐标

值。神经网络结构如图 2 所示，由编码器、解码器、

Transformer 模块组成。编码器使用 ResNet 网络，去

图1 基于X光图像的Cobb角计算

Figure 1 Calculation of Cobb angle in X-ray image
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掉 最 后 的 全 连 接 层 ，将 提 取 的 特 征 块 传 递 给

Transformer 模块；Transformer 模块将卷积神经网络

提取的特征图展开成一维特征，与位置编码结合后，

经过 Transformer 自带的编码器、解码器提取空间相

关特征，最后输出一维特征，将一维特征转成张量块

后，送入解码器；解码器获取特征块后将查询编码阶

段同等大小的特征块，然后进行反卷积操作，最终得

到中心点坐标的热力图（Heatmap）以及偏移向量。

图2 网络框架图

Figure 2 Network framework

1.1 数据增强

常用的图像增强处理有旋转、裁剪、仿射变换

等，但这些方法并不适应于本研究，因为人体的脊椎

骨的骨骼数量是一定的，使用裁剪的方法只能裁剪

出部分的骨骼，图像不能携带整体骨骼的信息，而仿

射变换和旋转会导致脊椎骨骼的位置以及脊椎骨的

大小发生变化，对于网络预测椎骨位置以及定位 4个

角点的位置会产生反向影响。综上各种情况，本研

究采用图片镜像和加入噪声的方法产生新的图像，

更好地模拟原始的X光图像，在扩充数据的同时更好

地抑制过拟合。为了不破坏图像的原始结构，本研

究采用高斯噪声的方法，使得像素值在一定范围内

变化，高斯噪声插入公式如下：

P 1
i = P 0

i +
1

σ 2π
e

-
( )x - μ

2

2σ2 （1）

其中 ,P 1
i 为插入后的像素值；P 0

i 为插入前的像素值；μ

为高斯分布的期望；σ为高斯分布的方差。通过镜像

以及加入高斯噪声后的图像如图 3 所示。图像在增

加噪声之后椎骨的相对位置并没有被破坏，椎骨之

间相互特征并没有被破坏。本研究在原数据集的基

础之上将数据集扩充至原来数据集的3倍。

1.2 Transformer Encoder-Decoder模块结构

Transformer Encoder-Decoder 模块如图 4 所示，

由两部分组成，一个编码器和一个解码器。本研究

使用6个头的多头Transformer模块，循环编解码层数

设置为6。

编码器通过 1×1的卷积将多通道的特征图 f从通

道 C 转化为较低层的通道 d，得到一个新的特征图

z0∈Rd*H*W。Transformer 编码器需要的输入是一个序

列，所以本研究将 z0的空间维度从多维转化为一维，

从而生成一个新的特征图 d×HW 维。每一个编码器

层均有标准架构，由多头自注意力机制和前馈网络

组成。因为 Transformer 的结构是不变的，所以本研

究使用固定位置编码对特征图进行位置信息

补充［18］。

解码器每一层也使用标准的架构。与 Vaswani

等［19］一次预测一个输出不同，因为我们需要的是空

间性的关联而不是时间上的关联，所以本模型在每

个解码器中并行地输出。由于编码器的输出是不变

的，所以N维特征查询嵌入块必须不同才能产生不同

的结果，这些嵌入块被称为特征查询序列，和编码阶

段类似，本研究将特征查询系列作为每个解码器的

输入。N 维特征查询序列首先经过一个多头自注意

力层，然后和编码器的输出相结合，共同输入前向传

播网络。经过解码输出特征图，将输出的特征图由

一维转化为多维，再经过 1×1 的卷积块将特征图由
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z0∈Rd*H*W转换成 z0∈RC*H*W，最后将整个 transformer 提
取的带有空间相关性的特征图经过变形后输出到网
络的解码器阶段。
1.3 Vector Loss模块

基于关键点的 Heatmap 常用于姿态估计。对于
每一个关键点 k，它的真实值是一个二维的高斯分布

图，可以用 e
-( )x2 + y2

2σ2

计算。其中半径 σ是由每个椎骨大
小的尺寸计算得出。本研究使用标准的 Focal Loss

来优化这些参数，Focal Loss具体形式如下［16］：

Lhm = -
1

N∑i

■
■
■

■

■

(1- pi)
αlogpi yi = 1

( )1- yi

β

( pi)
αlog (1- pi) otherwise

（2）

其中，i代表每一块椎骨的编号，N代表总共的位置数

量，其中的α和β使用和文献［16］中相同的2、4。

当椎骨弯曲特别严重或者图像模糊性比较大

时，模型的预测会出现偏离较大（图 5a）、连续序列中

间空缺（图 5b）的现象。为了解决这个问题，本研究

提出Vector Loss损失模块（图 5c）。当在预测椎骨的

中心点B的时候，模型给出两个候选点P1和P2，它们

与真实标签 B 的 Focal Loss 值相同。通过观察可以

看出P1与椎骨的曲线趋势更加接近，应该选择P1作

为本次的预测，但是仅使用 Focal Loss并不能有效地

解决这种情况，模型往往会随机选择一个预测点。

原图

镜像

高斯噪声

图3 数据增强前后对比

Figure 3 Comparison before and after data augmentation

图4 Transformer模块

Figure 4 Transformer module
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本研究提出的 Vector Loss损失模块在预测每个椎骨

中点时会与相邻的椎骨中心点做一个向量，如图 5c

中的橙色向量所示，将橙色的向量与黑色的真实向

量做余弦相似度，便可以很容易去除掉预测点 P2。

通过实验，Vector Loss 可以有效地避免图 5a、b 出现

的现象。公式如下：

Lvector - loss = 1 - cos ( )Pvector, GTvector （3）

其中，Pvector 代表网络的预测向量，GTvector 代表实际的

向量。

1.4 角偏移量损失函数

在预测阶段，将Heatmap放大到原始图像大小时，

会因为分辨率的不同而产生浮点数。为了解决浮点数

与整数之间的差异，回归一组中心点位移偏差量。真

实的中心点与预测偏差量的偏移值为：

φ=( )
��
cx

s
-[ |

��
cx

s
]| ,

��
cy

s
-[ |

��
cy

s
]| （4）

其中，cx

→
、cy

→
为网络预测位置；s为实际位置。

使用Heatmap确定椎骨的中心点位置后，使用角

偏移量来确定 4 个顶点的位置。角偏移量定义为从

椎骨中心指向 4个顶点的向量。本研究使用 L1 Loss

来优化角偏移量。

2 实 验

2.1 实验平台及数据集

本实验所用的系统是Ubuntu18.04，使用PyTorch

编写本研究的代码，RTX 8000 显卡训练本研究的网

络。本实验的训练网络框架使用AdamW优化器［20］，

初始的学习率设置为 1.5×10-4，基础网络使用预训练

的ResNet，权重衰减值设置为 10-4，训练的轮数设

置为 1 000轮。

使用 AASCE MICCAI 2019 脊椎挑战赛的公开

数据集作为数据集，包括 609张训练集和 128张测试

集。使用训练集中的 10% 做验证集，剩下的 90% 做

训练集。本实验使用的数据集是临床经验丰富的骨

科医生筛选出各种类具有代表性的X光图像，代表了

日常临床中各种各样的脊柱疾病案例。

2.2 评估指标

使用和 AASCE MICCAI 2019 脊椎挑战赛相同

的评价指标。使用平均对称百分比（SMAPE）来评价

计算的Cobb角：

SMAPE =
1

N∑j = 1

M ∑i = 1

3 ( )|| pji - gji

( )pji + gji

（5）

其中，i代表PT、MT及TL；j代表第 j张图像；N代表所

有的测试图像数量之和；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来评价预测的好坏，但本

研究还对比评价了PT、MT、TL的SMAPE。

2.3 对比实验

将改进的算法与AASCE MICCAI 2019脊椎挑战

赛排名靠前的论文作对比，同时比较的对象还包括基

于回归算法的方法［21］以及基于分割算法的方法［22］，还

有同样使用特征点检测算法的方法［23］。对于所对比的

实验，使用相同的数据集以及相同的训练轮数。

实验结果如图 6所示，其中基础网络和本研究方

法包含的两列分别是神经网络输出的向量图和最终

的椎骨角点图。基于回归的方法，因为网络存在大

量的学习参数，在小规模数据集上难以完全学习，因

此预测的 Cobb角存在较大的偏差；基于分割的方法

在上胸部和主胸部表现较好，但是在器官堆叠较多

的腰部预测上出现了很多错误的预测。基础网络在

第 1 行和第 2 行的连续脊椎点预测上出现了错误的

预测，不能准确地预测中间缺失的脊椎骨；遇到模糊

的图像（第 3行），基础网络不能准确地预测出椎骨的

位置，但本研究方法可以准确地定位椎骨的坐标。

本研究所提出的网络对比基于分割的方法具有

的优势不仅在于可以预测清晰图像的椎骨角点，在

模糊的 X光图像上也能准确地预测出脊椎骨的角点

坐标；与基于回归的方法相比，本研究方法可以在较

小的数据集上进行学习训练，获得更好的效果；与基

础网络相比，本研究方法可以较好地预测椎骨的相

cb

a

图5 Vector Loss模块

Figure 5 Vector Loss module

a：模型预测时出现错误的偏移预测现象；b：模型预测时出现连续椎骨

遗漏的现象；c：Vector Loss模块对于异常的预测加以约束
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邻之间的位置关系，准确地预测脊椎骨的顶点坐标。

相对于其他的方法，本文方法具有一定的优势。如

表 1 所示，与基础网络［23］相比，本文方法的总体

SMAPE 提 高 了 1.80，SMAPEPT、SMAPEMT 和

SMAPETL分别提升了0.70、3.86、0.97。分割方法［22］在

SMAPEPT、SMAPE优于回归方法［21］，即分割方法比回

归方法更准确，结果与图 6一致。比较回归和分割方

法 ，本 文 方 法 具 有 巨 大 的 优 势 。 由 于 AASCE

MICCAI 2019 Spine Challenge 仅使用总体 SMAPE

作为指标，本研究将总体 SMAPE 与 Seg4Reg［24］和

ACAD［25］进行比较，结果也显示本文方法有着更优的

性能。

2.4 消融实验

为了验证本研究所提出的模型以及功能，采用

消融研究的方法去验证各个模块在框架中所起到的

作用，消融研究是在基础网络框架之上逐步添加各

个模块，实验结果如图 7所示。在清晰X光图像上如

案例 1，所有的模型都可以得到准确的脊椎骨角点预

测。在案例 2和案例 3中，原始的基础网络不能准确

地预测椎骨之间两两相互关系，出现了错误的椎骨

预 测 ，而 本 研 究 提 出 的 在 基 础 网 络 上 嵌 入

Transformer机制的神经网络框架可以准确地预测椎

骨角点的位置。加入Transformer机制对于网络是有

很大的提升的，使用 Transformer 机制可以让神经网

络框架学习到各个椎骨之间的相互关系，不会出现

连续两块椎骨之间漏掉一块的现象。案例 4 可以看

出对于对比度不高的近腰部位，使用本研究提出的

Vector Loss模块可以进行相应的纠正，本研究提出的

网络框架可以很好地实现脊椎骨角点的定位。

在消融实验中，本研究使用依次添加模块的方

法，在基础网络之上，依次添加 Transformer 模块、

Vector-Loss模块。每个模块对于效果都有明显的提

升，尤其是使用Transformer模块之后SMAPE提升了

1.19，最后使用的 Vector Loss 也使得 SMAPE 有 0.61

的提升（表2）。

图6 结果比较

Figure 6 Result comparison

方法

基础网络［23］

回归方法［21］

分割方法［22］

Seg4Reg［24］

ACAD［25］

本文方法

SMAPE

10.81

23.43

16.48

22.25

25.69

9.01

SMAPEPT

6.26

14.01

9.71

-

-

5.56

SMAPEMT

18.04

21.99

25.99

-

-

14.18

SMAPETL

23.42

33.01

36.01

-

-

22.45

表1 不同方法的SMAPE
Table 1 SMAPE of different methods
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3 结 语

通过上述实验数据对比，本研究提出的嵌入

Transformer神经网络框架在脊椎骨定位领域取得了较

高的定位精度，可完整地预测脊椎骨的排列走向，进一

步预测每一块椎骨的顶点坐标位置，为计算Cobb角奠

定坚实基础。本研究方法较好地利用了X光数据集，很

好地解决了医学数据集过少的问题；引用Transformer

模块很好地解决了原网络只能单独学习每一块椎骨特

征，不能学习到脊椎骨之间的相互关系的问题；采用

Vector Loss模块很好地纠正了特别模糊时预测偏离的

问题。但是添加的Transformer模块参数和运算量略高

于基础网络，下一步将会在此基础上深入研究，在不减

少预测精度的基础上尽可能减小模型的深度和复杂度。
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