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基于多模态融合的脊柱图像分割方法
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摘要:目的　 结合脊柱 ＣＴ 和 ＭＲ 多模态医疗图像的互补信息ꎬ综合利用骨骼和软组织的详细特征ꎬ改善识别的准

确性ꎬ提高脊柱医疗图像的分割精度ꎬ进而提供更全面的脊柱病变评估ꎮ 方法　 构建一个多模态医疗图像融合网

络模型和一个半监督分割网络模型ꎬ分别用于脊柱 ＣＴ 和 ＭＲ 图像的融合以及基于融合图像的分割任务ꎮ 多模态

融合网络通过共享编码器保留不同模态的共同特征ꎬ基础编码器提取全局特征ꎬ细节编码器专注于局部细节ꎮ 半

监督分割网络模型采用双子网络架构ꎬ并引入对比差异评审模块和动态竞争伪标签生成模块来纠正和约束网络

训练ꎮ 结果　 多模态融合网络在图像信息保留和特征保持方面表现优异ꎬ融合图像的高频信息噪声更少ꎮ 半监督

分割网络在 Ｄｉｃｅ 系数和 Ｊａｃｃａｒｄ 系数上均表现优异ꎬ改善了脊柱软组织与骨组织之间的清晰度ꎮ 结论　 多模态医疗

图像融合网络和半监督分割网络有效地提升了脊柱图像的融合和分割精度ꎮ 通过对比差异评审和动态竞争伪标签

生成模块的引入ꎬ进一步提高分割结果的准确性ꎬ为脊柱疾病的评估提供更加清晰和可靠的图像信息ꎮ
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代广鑫ꎬ等.基于多模态融合的脊柱图像分割方法 ６７　　　 　

　 　 脊柱疾病在各年龄段人群中的发病率较高ꎬ近
年来其发病年龄呈现出逐渐降低的趋势ꎮ 以往ꎬ腰
椎间盘突出、颈椎病和脊柱侧弯等脊柱疾病主要发

生在老年人群中ꎬ但近年来ꎬ青少年和中青年人群的

发病率显著上升[１]ꎮ 现代社会生活方式的变化ꎬ如
长时间的不良坐姿、缺乏运动以及过度依赖电子设

备ꎬ导致脊柱疾病在年轻人群中愈加普遍[２]ꎮ 随着

脊柱疾病的发病率不断上升ꎬ医学图像处理技术在

脊柱疾病的诊断和治疗中变得尤为重要ꎮ 医学影像

帮助医生及时发现病变区域并评估疾病严重程度ꎮ
医学图像处理不仅能够辅助早期诊断ꎬ还为个性化

治疗方案的制定提供科学依据ꎬ特别是在脊柱疾病

的手术规划和随访中具有重要价值[３]ꎮ
脊柱图像分割在医学图像处理领域中占据重要

地位ꎬ特别是在脊柱疾病的诊断和治疗计划中发挥

着关键作用[４￣５]ꎮ 脊柱由多个椎骨、椎间盘、韧带和

周围软组织组成ꎬ其形态和位置在不同个体中存在

较大差异[６]ꎮ 通过脊柱图像分割ꎬ医生能够直观地

观察脊柱的解剖学和病理学变化ꎬ包括椎骨的形态

异常、椎间盘的退变状态以及周围软组织的病理改

变等ꎬ有助于医生评估病变的范围和性质ꎬ从而为诊

断、治疗和随访提供依据[７￣８]ꎮ 然而ꎬ脊柱的复杂解

剖结构以及病变的多样性ꎬ常常使得单一模态的影

像无法满足临床诊断和治疗的需求[９]ꎮ 计算机断

层扫描( ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬ ＣＴ)图像能够详细

显示脊柱骨骼结构ꎬ但难以区分脊柱周围的软组织

结构和病变ꎬ因此需要磁共振(ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅꎬ
ＭＲ)图像来清晰显示脊柱周围的软组织[１０]ꎮ 通过

结合 ＣＴ 和 ＭＲ 影像ꎬ提供更全面和准确的影像信

息ꎬ有助于提高脊柱疾病的诊断和治疗效果[１１]ꎮ 本

研究旨在提出一种基于多模态融合的脊柱图像分

割方法ꎬ利用神经网络模型有效提取和融合脊柱

的骨骼和软组织特征ꎬ并采用半监督学习方法ꎬ引
入对比差异评审和动态伪标签生成模块ꎬ以增强

分割精度ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 数据集

数据来源于 ２０２１ 年 １２ 月－２０２３ 年 ６ 月在山东

大学齐鲁医院脊柱外科就诊的 ４７ 例患者ꎮ 本研究

获得山东大学齐鲁医院科研伦理委员会批准[伦理

号:ＫＹＬＬ￣２０２１(ＫＳ) ￣０５５]ꎬ所有患者均签署知情同

意书ꎮ 多模态融合网络采用 ＣＴ 和 ＭＲ 的配对数据

集ꎬ使用 ３Ｄ Ｓｌｉｃｅｒ[１２] 中的 Ｌａｎｄｍａｒｋ 模块对同一患

者的脊柱 ＣＴ 和 ＭＲ 进行手动配准ꎮ 将患者的 ＣＴ

和 ＭＲ 在世界坐标系中居中ꎬ使用 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ 模块

将二者固定ꎬ随后使用 ｌａｎｄｍａｒｋ 模块在椎体上标定

７~ ８ 组固定点ꎬ使得椎体位置对齐ꎬ配对数据集一

共完成 ９２４ 组ꎬ部分数据集见图 １ꎮ

图 １　 部分脊柱 ＭＲ 和 ＣＴ 的配对数据集
Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｐａｒｔｉａｌ ｐａｉｒｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｓｐｉｎａｌ ＭＲ ａｎｄ ＣＴ

　 　 脊柱图像分割数据集是在脊柱 ＣＴ 和 ＭＲ 融合

后使用 ３Ｄ Ｓｌｉｃｅｒ 进行标注ꎮ 调整图像的窗宽窗位ꎬ
以便更清晰分辨脊柱和周围组织的区别ꎬ使用标注

工具进行勾画制作脊柱标签ꎬ流程见图 ２ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 网络模型概述

本研究提出两个网络模型利用 ＣＴ 和 ＭＲ 的优

势特征ꎬ得到更全面和准确的脊柱多模态融合图像ꎬ
并根据融合图像对脊柱进行半监督的分割ꎬ通过对

比差异评审模块和动态竞争伪标签生成模块提高分

割的精度ꎬ网络模型的整体结构ꎬ见图 ３ꎮ
在多模态医疗图像融合网络中引入一种双分支

编码器结构ꎬ以提取和融合脊柱 ＣＴ 和 ＭＲ 图像的

全局及局部特征ꎮ 该结构分为高频信息提取和低频

信息提取两个部分ꎮ 在高频信息提取阶段ꎬ利用共

享编码器提取 ＣＴ 和 ＭＲ 的共同特征ꎬ防止信息丢

失ꎮ 在低频信息提取阶段ꎬ分别采用基础编码器和

细节编码器对 ＣＴ 和 ＭＲ 进行特征提取ꎬ以减少特

征之间的干扰ꎬ确保信息完整性ꎮ
在半监督的互校正分割网络中ꎬ本研究提出一

种对比差异评审模块ꎬ通过比较两个子网络的分割

标签差异并施加约束ꎬ使差异趋近于零ꎬ从而引导子
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网络关注并纠正潜在偏见ꎬ提高伪标签的质量ꎮ 此

外ꎬ本研究设计动态竞争伪标签生成模块ꎬ以减少学

生网络对教师网络的负面约束ꎬ优化网络对脊柱标

签的学习过程ꎮ

图 ２　 脊柱图像分割数据集的标注
Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｌａｂｅｌｉｎｇ ｏｆ ｓｐｉｎａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

图 ３　 网络模型的整体结构
Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

１.２.２　 多模态医疗图像融合网络

多模态医疗图像融合网络的核心结构包括 ３ 部

分:①提取 ＣＴ 和 ＭＲ 共同特征的共享编码器ꎻ②提

取 ＣＴ 和 ＭＲ 各自特征的双分支编码器(包括基础
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编码器和细节编码器)ꎻ③提取的特征进行融合的 解码器ꎬ网络结构见图 ４ꎮ

图 ４　 多模态医疗图像的融合网络结构图
Ｆｉｇｕｒｅ ４　 Ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ

　 　 本研究的编码器部分由共享编码器和双分支编

码器组成ꎮ 共享编码器的设计目的是保留不同模态

图像中的共同特征信息ꎬ以便后续能够提取 ＣＴ 和

ＭＲ 各自特有的特征信息ꎮ 在共享编码器中ꎬ选择

Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ 块[１３]ꎬ因为 Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ 能够在特征维度上

从高分辨率输入图像中提取全局特征ꎮ 通过引入多

尺度注意力机制ꎬＲｅｓｔｏｒｍｅｒ 可以在特征提取过程中

有效捕捉不同尺度的信息ꎬ增强模型对图像细节和

整体结构的理解ꎬ提高特征的表达能力ꎮ 此外ꎬ
Ｒｅｓｔｏｒｍｅｒ能够有效捕获特征之间的全局关联性和

上下文信息ꎬ减少特征之间的冗余信息ꎬ因此它可以

在不显著增加计算量的情况下提取跨模态的浅层

特征ꎮ
在双分支编码器的选择上ꎬ采用基础编码器和

细节编码器相配合ꎮ 共享编码器提取共同特征后ꎬ
基础编码器和细节编码器分别用于 ＣＴ 和 ＭＲ 图像

的特征提取ꎮ 基础编码器主要提取图像的全局特

征ꎬ而细节编码器则专注于提取图像的局部细节信

息ꎮ 这种分支结构的设计有助于保留每种模态图像

的特有信息ꎬ从而在后续的融合过程中能够更好地

综合利用这些信息ꎮ
为了提取多模态图像的长距离依赖特征ꎬ本研

究使用 Ｌｉｔｅ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ＬＴ)块[１４]作为基础编码器

的基本单元ꎮ 通过平坦前馈网络的结构ꎬＬＴ 块缩小

嵌入ꎬ减少参数数量ꎬ同时保持相同的性能ꎮ 这样设

计的双分支编码器能够有效提取和融合脊柱 ＣＴ 和

ＭＲ 图像的全局和局部特征ꎬ提高特征提取和融合

的精度与效率ꎮ
ＬＴ 块包含两个主要分支:自注意力机制分支和

卷积分支ꎮ 自注意力机制分支用于捕捉序列中的长

距离依赖关系ꎮ 通过计算序列中各个位置之间的注

意力权重ꎬ模型能够有效地理解不同位置之间的关

联性ꎮ 在此过程中ꎬ模型根据学习到的查询、键、值
的映射关系ꎬ计算每个位置与其他位置之间的注意

力权重ꎬ并将值与注意力权重进行加权求和ꎬ从而生

成每个位置的表示ꎮ 这种机制使得模型能够更深入

地理解序列的整体结构和语义信息ꎮ
卷积分支则通过一系列卷积核对输入序列进

行卷积操作ꎬ提取序列中每个位置的局部特征表

示ꎮ 随后ꎬ采用池化等操作对特征进行压缩和整

合ꎬ生成更高级别的特征表示ꎮ 卷积操作能够有

效地捕捉序列中的局部结构和细节信息ꎬ并通过

参数共享和局部感受野的特性ꎬ在捕获局部特征

时具备显著优势ꎮ
基础编码器从共享特征中提取低频特征ꎬ

ΦＢ
ＣＴ ＝Ｂ(ΦＳ

ＣＴ)ꎬ ΦＢ
ＭＲ ＝Ｂ(ΦＳ

ＭＲ)ꎬ (１)
其中ꎬＢ(􀅰)是基础编码器ꎬΦＢ 是图像低频特征ꎬΦＳ

是图像共享特征ꎮ
细节编码器采用卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)结构ꎬ通过卷积操作有效地

提取输入序列中的局部特征和细节信息ꎮ 具体而

言ꎬ卷积核在输入序列上执行滑动操作ꎬ对每个位置

的局部感受野进行特征提取ꎮ 这种方式使得细节编

码器能够捕捉序列中的局部结构ꎬ并对基础编码器

提取的全局特征进行补充ꎬ从而增强模型对局部细

节的表达能力ꎮ
细节编码器主要用于从共享特征中提取高频

细节信息ꎮ 鉴于边缘和纹理等细节特征在图像融

合任务中的重要性ꎬ细节编码器采用 ＣＮＮ 结构ꎬ
以最大限度地保留细节信息ꎮ 该结构能够有效捕
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捉图像中的细微特征ꎬ确保在融合过程中保留尽

可能多的高频细节信息ꎬ从而提升图像融合的精

度和质量ꎬ
ΦＤ

ＣＴ ＝Ｄ(ΦＳ
ＣＴ)ꎬ ΦＤ

ＭＲ ＝Ｄ(ΦＳ
ＭＲ)ꎬ (２)

其中ꎬＤ(􀅰)是细节编码器ꎬΦＤ 是图像高频特征ꎮ
在共享编码器和双分支编码器提取特征后ꎬ解

码器负责将两个分支提取的特征进行融合ꎬ并生成

最终的融合特征表示ꎮ 这些融合特征表示将用于后

续的图像分割任务ꎮ 解码器的设计旨在有效地融合

来自不同编码器的特征信息ꎬ充分利用 ＣＴ 和 ＭＲ
成像技术的优势ꎬ提供更丰富、更全面的信息ꎬ使融

合图像既拥有软组织信息ꎬ又保留完整的骨组织信

息ꎬ从而为后续的分割任务提供支持ꎮ 这些特征的

融合将显著提高图像分割的精度和准确性ꎮ
１.２.３　 互校正的半监督分割网络

为了提高半监督分割算法的精度ꎬ本研究提出

了一种拥有双子网络结构的互校正半监督分割网

络ꎬ其网络结构见图 ５ꎮ

图 ５　 互校正的半监督分割网络结构
Ｆｉｇｕｒｅ ５　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｍｕｔｕａｌ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

　 　 两个子网络分别为 ＵＮｅｔ[１５]和 ＶＮｅｔ[１６] ꎮ 针对

这两个网络ꎬ提出一种对比差异评审模块ꎬ用于识

别和评估预测结果中的不一致区域ꎮ 该模块通过

对有标签数据和无标签数据同时输入两个子网

络ꎬ分别生成有标签的预测结果和无标签的预测

结果ꎮ 损失函数由有监督损失函数和无监督损失

函数组成ꎬ其中有监督损失函数(包含 Ｌｃｅ、Ｌｄｉｃｅ、
Ｌｒｅｃ)通过对比差异评审模块来纠正潜在的预测误

差ꎬ而无监督损失函数(Ｌｕ)则用于指导无标签数

据的伪标签生成ꎮ 不同结构的子网络和独立的参

数更新策略引入更多的灵活性ꎬ充分发挥双子网

络结构的潜力ꎮ
对比差异评审模块的设计灵感源于一个基本事

实:在二元分类任务中ꎬ如果两个分类器对同一体素

给出不同的预测结果ꎬ则至少有一个预测必然存在

误差ꎮ 因此ꎬ将这些预测不一致的区域视为潜在的

预测误差区域ꎬ并使网络对这些区域进行审查ꎬ以提

高预测的准确性ꎮ 预测失误区域掩码可以通过对两

个子网络的 ｓｏｆｔｍａｘ 输出进行二值化的异或操作来

生成ꎬ其具体形式为

Ｍｄｉｆｆ ＝Ｏ１( Ｙ^ Ｌ
ＵＮｅｔ)⊕Ｏ１( Ｙ^ Ｌ

ＵＮｅｔ)ꎬ (３)

其中ꎬＹ^ 是有标签的数据ꎬ⊕表示异或操作ꎬＯ１(􀅰)
表示二值化操作ꎮ

接着ꎬ可以利用掩码来识别潜在的错误预测区

域ꎬ其过程为

Ｙ^ Ｌ
ｄｉｆｆ ＝Ｏ２(ＭｄｉｆｆꎬＹ^ Ｌ)ꎬ (４)

其中ꎬＯ２(􀅰)表示执行与掩码区域相对应的预测提

取操作ꎮ
本研究设计一种校正损失函数ꎬ用于指导网络

对潜在的预测失误区域进行审查ꎮ 该校正损失函数

的具体形式为

Ｌｒｅｃ ＝Ｏ３( Ｙ^Ｌ
ｄｉｆｆꎬＹ^ Ｌ

ｄｉｆｆ)ꎬ (５)

其中ꎬＯ３(􀅰)表示均方误差损失函数ꎬＹ^ Ｌ
ｄｉｆｆ是与这些

区域相对应的真实标签ꎮ
动态竞争伪标签生成模块旨在实时评估两个子

网络的分割性能ꎬ并根据评估结果选择表现更优的

子网络作为另一个网络的伪标签生成器ꎮ 在该设计

中ꎬ首先使用 Ｄｉｃｅ 损失来衡量两个子网络在图像分
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割任务中的性能ꎮ Ｄｉｃｅ 损失作为一种评估分割准

确度的指标ꎬ能够直接反映预测结果的相似性ꎮ 接

下来ꎬ通过熵最小化方法处理这些预测结果ꎬ将其转

换为软伪标签ꎬ从而增强标签的信息含量ꎮ 随后ꎬ应
用锐化函数对软伪标签进行进一步处理ꎬ以提升标

签的质量ꎮ 最后ꎬ再次使用 Ｄｉｃｅ 损失来评估处理后

的伪标签ꎬ选择表现最优的预测结果作为最终的伪

标签ꎮ

１.３　 实验设置和评价指标

本研究的融合实验使用两张 ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅ￣
ｆｏｒｃｅＲＴｘ ３０９０ 进行训练ꎬ半监督的分割实验则是使

用四张 ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅｆｏｒｃｅＲＴｘ ３０９０ 进行训练ꎮ
此外ꎬ在训练之前先将脊柱的 ＣＴ 和 ＭＲ 图像填充

至 ５１２×５１２ 的大小ꎬ实验结束之后ꎬ输出的大小会重

新回到输入图像的大小ꎬ以避免得到的结果与事实不

符ꎮ 融合实验和分割实验的部分超参数见表 １ꎮ
表 １　 实验超参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
实验名称 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 初始学习率 Ｅｐｏｃｈ 权重衰减

融合实验 １６ ０.０００ １ １００ ０.０２５
分割实验 ４ ０.０１ ２００ ０.０００ １

　 　 本研究对于图像融合实验采用熵 ( ｅｎｔｒｏｐｙꎬ
ＥＮ)、互信息 (ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ＭＩ)、空间频率

(ｓｐａｔｉａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ＳＦ)和视觉保真度(ｖｉｓｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｆｉｄｅｌｉｔｙꎬ ＶＩＦ)４ 个评价标准进行验证[１７￣２０]ꎮ 采用

Ｄｉｃｅ 系数和 Ｊａｃｃａｒｄ 系数来作为评价指标对本研究

的实验结果进行评估[２１￣２２]ꎮ
有效性验证评价指标计算如下:
(１)ＥＮ 是一种常用的评估图像质量和信息量

的指标ꎮ ＥＮ 在信息论中用于衡量信源的不确定性

或信息量ꎮ 在图像处理中ꎬＥＮ 被广泛应用于图像

质量评价和图像融合等任务中ꎬ以量化图像的信息

丰富程度和信息分布均匀性ꎬ其定义为

ＥＮ＝ －∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｐ( ｉ) ｌｏｇ２ ｐ( ｉ)ꎬ (６)

其中ꎬＮ 代表图像的灰度级数ꎬｐ( ｉ)是图像中灰度级

ｉ 出现的概率ꎮ
当图像的灰度级分布较为均匀时ꎬＥＮ 的值会

较高ꎻ当图像的灰度级分布不均匀ꎬ即某些灰度级出

现的概率较高ꎬ而另一些灰度级出现的概率较低时ꎬ
ＥＮ 的值会较低ꎮ 通过计算图像的 ＥＮꎬ可以评估图

像的信息量和信息分布的均匀性ꎮ 在图像融合中ꎬ
通常会将多幅图像融合成一幅新的图像ꎬＥＮ 可用

来评估融合后图像的质量和信息量是否得到了有效

保留和利用ꎮ
(２)ＭＩ 是一种重要的评估图像融合效果的指

标ꎮ ＭＩ 用于度量两幅图像之间的信息相关性和相

互依赖程度ꎬ进而评估图像融合的质量和效果ꎬ其数

学定义为

ＭＩ(ＸꎬＹ)＝ ∑
ｘ∈Ｘ

∑
ｙ∈Ｙ

ｐ(ｘꎬｙ) ｌｏｇ ｐ(ｘꎬｙ)
ｐ(ｘ)ｐ(ｙ)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ

(７)

其中ꎬＸ 和 Ｙ 分别表示 ＣＴ 和 ＭＲꎬｐ(ｘꎬｙ)是图像对

中灰度值为 ｘ 和 ｙ 的像素同时出现的概率ꎬｐ(ｘ)和
ｐ(ｙ)分别是图像 Ｘ 和 Ｙ 中灰度值为 ｘ 和 ｙ 的像素

出现的概率ꎮ
ＭＩ 的值越大ꎬ表示两幅图像之间的相关性越

高ꎬ信息量的重叠程度也越大ꎮ 在图像融合任务

中ꎬ通过计算融合后图像与原始图像之间的 ＭＩꎬ
可以评估融合后图像的信息丢失程度和信息重叠

情况ꎮ
(３)ＳＦ 是用于描述图像中变化率的指标ꎬ常被

用作图像融合的评估标准之一ꎮ ＳＦ 反映了图像中

灰度值随着空间位置的变化而变化的速率ꎮ 在二维

图像中ꎬＳＦ 可以通过傅立叶变换来计算ꎮ 具体而

言ꎬ二维离散傅立叶变换(ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ
ＤＦＴ)可以将图像转换到频域中ꎬ从而得到图像在频

率域上的表示ꎮ 在频率域中ꎬ图像的 ＳＦ 可以通过

计算图像的幅度谱来获取ꎬ其数学表达为

ＳＦ(ｕꎬｖ)＝ ｕ２＋ｖ２ ꎬ (８)
其中ꎬｕ 和 ｖ 是频域中的水平和垂直方向的频率ꎮ

在图像融合中ꎬＳＦ 常被用来评估融合后图像的

细节信息和结构保留情况ꎮ 通常情况下ꎬ较高的 ＳＦ
对应于图像中的细节和纹理ꎬ而较低的 ＳＦ 则对应

于图像中的整体结构和背景信息ꎮ 因此ꎬ通过分析

融合后图像在不同 ＳＦ 上的分布情况ꎬ可以评估融

合算法对图像细节和结构的处理效果ꎮ
(４)ＶＩＦ 是一种用于评估图像质量的指标ꎬ特别

适用于图像融合的评估ꎮ ＶＩＦ 是一种全局性的评价

指标ꎬ它综合考虑了图像在空间和频率域的结构信

息ꎬ能够有效地评估图像融合后的视觉保真度ꎬＶＩＦ
的计算基于两幅图像之间的视觉差异ꎬ其数学表

达为
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ＶＩＦ＝
∑
Ｋ

ｋ ＝１

２μｘμｙ ＋ Ｃ１

μ２
ｘ ＋ μ２

ｙ ＋ Ｃ１

２σｘｙ ＋ Ｃ２

σ２
ｘ ＋ σ２

ｙ ＋ Ｃ２

Ｋ
ꎬ (９)

其中ꎬＫ 是图像块的数量ꎬμｘ 和 μｙ 分别是 ＣＴ 和 ＭＲ
的均值ꎬσ２

ｘ 和 σ２
ｙ 分别是 ＣＴ 和 ＭＲ 的方差ꎬσｘｙ是它

们的协方差ꎬＣ１ 和 Ｃ２ 是为了稳定性而引入的常数ꎮ
ＶＩＦ 的计算过程主要包括两个步骤:首先ꎬ计算

图像的均值、方差和协方差ꎻ然后ꎬ利用这些统计量

计算视觉保真度ꎮ ＶＩＦ 越高ꎬ表示两幅图像之间的

相似度越高ꎬ即融合后的图像质量越好ꎮ

２　 结　 果

２.１　 实验结果

在融合实验中ꎬ本研究使用了 ７４０ 组 ＣＴ 和 ＭＲ
数据进行训练ꎮ 为了直观地展示所提出网络的优越

性ꎬ本研究选用了 ４ 例患者的 ＣＴ 和 ＭＲ 数据进行

融合实验ꎬ实验结果见图 ６ꎮ

图 ６　 多模态医疗图像的融合结果
Ｆｉｇｕｒｅ ６　 Ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ

　 　 实验结果表明ꎬ融合图像能够清晰地显示椎体

和棘突等骨组织结构ꎬ同时呈现椎间盘等软组织结

构的形态和信号强度ꎮ

在分割实验中ꎬ为了展示所提出的半监督分割

算法在少量标签数据集情况下的优越性ꎬ本研究使

用相同的少量标签数据集对 ＶＮｅｔ 和 ＵＮｅｔ 进行了
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有监督训练ꎬ并将其结果与本研究提出的半监督分 割网络的训练结果进行了对比ꎬ结果见图 ７ꎮ

图 ７　 有监督的脊柱图像分割对比实验
Ｆｉｇｕｒｅ ７　 Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｐｉｎａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 由于融合后的脊柱医疗图像结构更加复杂ꎬ
且高频信息(骨组织部分)被弱化ꎬ脊柱低频信息

的干扰增大ꎮ 然而ꎬ本研究提出的网络在骨组织

的分割结果上与真值接近ꎬ其边缘较 ＶＮｅｔ 和

ＵＮｅｔ 的实验结果更加平滑ꎬ且椎体间的边界更

加清晰ꎮ
此外ꎬ本研究使用相同的数据集对目前主流的

三种半监督分割网络ꎬＵＡ￣ＭＴ[２３]、 ＳＡＳＳＮｅｔ[２４] 和
Ｍｉｎ￣Ｍａｘ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ[２５]进行训练ꎬ并将其结果与本研

究提出的网络进行对比ꎬ结果见图 ８ꎮ
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图 ８　 半监督的脊柱图像分割对比实验
Ｆｉｇｕｒｅ ８　 Ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｐｉｎａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
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　 　 从图 ８ 中可以清晰地看出ꎬ与现有的两种半监

督分割网络相比ꎬ本研究提出的半监督分割网络在

实验结果中ꎬ除了椎体和棘突以外ꎬ其他骨组织或类

似骨组织的高频信息噪声更少ꎮ
２.２　 有效性验证

本研究分别对融合实验结果和分割实验结果使

用评估指标进行了验证ꎬ并与对比实验的结果一同

进行评估ꎬ以验证本研究所提出两个网络的有效性

和优越性ꎮ 在融合实验中ꎬ采用在图像融合领域表

现优异的 Ｕ２Ｆ[２６]网络进行对比ꎬ评估结果见表 ２ꎮ
　 　 从 ４ 个评价指标来看ꎬ本研究提出的多模态医

疗图像融合网络的实验结果表现出色ꎮ ＥＮ 和 ＭＩ
的优异表现表明ꎬ该网络在图像信息保留方面具有

重要作用ꎻＳＦ 反映网络在特征保持方面的有效性ꎻ
而 ＶＩＦ 则展示网络在图像质量融合结果上的优越

性ꎮ 这些指标均体现网络在 ＣＴ 和 ＭＲ 特征提取及

特征保留方面的可靠性ꎬ验证多种编码器设计的有

效性ꎮ
表 ２　 图像融合的评价结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ
方法 ＥＮ ＭＩ ＳＦ ＶＩＦ
Ｕ２Ｆ ４.８３ ２.１４ ２８.１４ ０.３８

本文方法 ５.０２ ２.６０ ３３.８３ ０.５１

　 　 分割实验中ꎬ使用 Ｄｉｃｅ 系数和 Ｊａｃｃａｒｄ 系数对

本研究所提出的半监督分割网络ꎬ以及 ５ 个网络对

１５ 组数据推理的结果进行评估ꎬ结果见表 ３ꎮ
表 ３　 脊柱图像分割的评价结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｐｉｎａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
方法 Ｄｉｃｅ / ％ Ｊａｃｃａｒｄ / ％
ＶＮｅｔ ６４.１８±０.０７ ４９.２６±０.０８
ＵＮｅｔ ６６.５３±０.０２ ５１.２５±０.０７

ＵＡ￣ＭＡ ７４.４３±０.０３ ６０.２１±０.０３
ＳＡＳＳＮｅｔ ７３.５７±０.０２ ５９.１９±０.０３

Ｍｉｎ￣Ｍａｘ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ７４.９２±０.０１ ６１.１９±０.０４
本文方法 ７５.２１±０.０２ ６１.５３±０.０３

Ｆ ５６６７０８.３９５ ２７４２４.５８９
Ｐ <０.００１ <０.００１

　 　 从两个评价指标上定量比较显示ꎬ在少量标签

数据集的情况下ꎬ半监督策略带来的增益明显ꎮ 其

中ꎬ本研究提出的半监督分割网络在 Ｄｉｃｅ 系数和

Ｊａｃｃａｒｄ 系数上均表现最佳(Ｐ<０.００１)ꎮ 表明对比差

异评审模块和动态竞争伪标签生成模块在网络训练

中的纠正和约束作用是有效的ꎮ

３　 讨　 论

脊柱图像分割任务中ꎬ脊柱骨组织和软组织的

准确分割一直是医学影像分析中的难点ꎮ 脊柱 ＣＴ
与 ＭＲ 图像的不同模态特性决定了它们各自在结构

和软组织分割中的优势ꎬ传统的单模态方法往往无

法兼顾两者的特点ꎬ导致脊柱软组织和骨组织边界

模糊ꎬ尤其是细小结构(如棘突)的分割精度较低ꎮ
单一模态脊柱图像的分割方法在软组织和细小结构

分割上的准确性普遍较低ꎬ尤其是在高噪声、低分辨

率图像的情况下ꎬ分割精度更是受到极大影响ꎮ 因

此ꎬ结合多模态医学影像的优势ꎬ能够有效弥补单一

模态方法的局限性ꎮ 多模态医学图像融合通过利用

不同模态的优点ꎬ可以得到更全面和详细的脊柱影

像[２７￣２８]ꎮ 另外ꎬＣＴ 和 ＭＲ 各自在影像中可能出现

的伪影和噪声ꎬ通过融合处理可以相互补偿ꎬ减少伪

影干扰ꎬ提高图像质量[２９￣３１]ꎮ 融合后的图像包含了

更丰富的解剖信息ꎬ使得分割算法能够更准确地区

分不同组织ꎬ提高分割的精确度[３２]ꎮ
在多模态医学图像分割领域中ꎬＤａｓ 等[３３] 提出

一种名为 ＲＩＭＮｅｔ 的新型深度学习模型ꎬ通过融合

多模态特征ꎬ显著提升分割精度ꎬ并在 ＭＩＣＣＡＩ ２０１８
挑战数据集上展示其处理复杂医学图像任务的潜

力ꎮ 然而ꎬ该模型在应对不同模态图像时可能存在

对特定模态的依赖性ꎬ从而限制泛化能力ꎬ尤其在多

样化的临床场景中表现出鲁棒性不足的问题ꎮ 为进

一步提升分割性能ꎬＰａｎｇ 等[３４] 提出 ＳｐｉｎｅＰａｒｓｅＮｅｔꎬ
这是一种结合 ３Ｄ 图卷积网络(ＧＣＳＮ)与 ２Ｄ 残差

Ｕ￣Ｎｅｔ(ＲｅｓＵＮｅｔ)优点的两阶段框架ꎮ 该模型通过

区域池化和区域反池化模块增强图像与图表示之间

的可解释性ꎬ同时有效捕捉脊柱结构间的空间依赖

关系ꎬ从而显著提高分割精度ꎮ 然而ꎬＳｐｉｎｅＰａｒｓｅＮｅｔ
在处理细小脊柱结构(如棘突)及图像顶部区域时

存在一定的局限性ꎮ
为了结合脊柱 ＣＴ 与 ＭＲ 图像的优势特征ꎬ本

研究提出一种基于多模态融合的脊柱图像分割方

法ꎬ实现精准的图像融合和分割任务ꎮ 在设计上ꎬ本
研究通过共享编码器的方式ꎬ保留两种不同模态图

像的共同特征ꎬ同时引入细节编码器来专注于提取

局部细节信息ꎬ从而增强分割模型对脊柱细节和骨

组织边界的敏感性ꎮ 通过多模态图像融合ꎬ能够清

晰地显示椎体和棘突等骨组织结构ꎬ同时呈现椎间
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盘等软组织结构的形态和信号强度ꎮ 椎间盘作为连

接相邻椎体的重要软组织结构ꎬ对脊柱运动和冲击

吸收起着关键作用ꎮ 通过将 ＭＲ 图像的软组织信息

与 ＣＴ 图像的骨组织信息进行融合ꎬ医生能够在同

一图像中全面了解椎间盘与周围骨结构之间的关

系ꎮ 这为评估椎间盘退变、脊柱畸形等疾病提供了

更准确的诊断依据ꎮ 利用 ＣＴ 图像提供的脊柱骨结

构的清晰信息和 ＭＲ 图像提供的软组织细节ꎬ解决

脊柱骨组织和软组织之间界限模糊的问题ꎬ显著提

高分割精度ꎮ 此外ꎬ某些患者存在血管硬化等疾病ꎬ
这些因素会干扰网络对骨组织信息的学习ꎬ尤其是

在半监督框架下ꎬ教师网络会受到学生网络的干扰ꎬ
容易导致分割结果偏差ꎬ对棘突组织的学习带来影

响ꎬ导致其分割不够精细ꎮ 本研究提出的半监督分

割网络有效地避免此类错误ꎬ为脊柱疾病的诊断与

治疗提供更加精确的图像信息支持ꎮ
本研究存在一些局限性:①脊柱疾病的诊断和

治疗往往依赖于精确的影像数据ꎬ而脊柱图像的复

杂性和不同模态影像的差异性可能导致分割精度不

稳定ꎻ②在实际临床环境中ꎬＣＴ 与 ＭＲ 图像可能来

自不同设备和医院ꎬ导致影像质量和分辨率的不

一致ꎮ
为了在更广泛的临床应用中推广本方法ꎬ未来

的研究需要进一步扩展数据集ꎬ尤其是在多中心数

据融合和跨域适应性方面ꎮ 不同医院的影像数据可

能存在不同的设备偏差、采集协议和图像质量ꎬ这可

能影响模型的泛化能力ꎮ 未来可以探索自适应网络

架构ꎬ以增强模型在异构医疗影像中的表现ꎬ进一步

提升分割精度和鲁棒性ꎮ 此外ꎬ随着医学影像技术

的不断发展ꎬ新的影像类型(如 ＰＥＴ、超声图像等)
将逐步成为医学诊断的重要手段ꎮ 因此ꎬ未来的研

究应致力于如何将不同类型的医学影像结合起来ꎬ
提升跨模态数据融合的效果ꎬ推动多模态影像技术

在医学影像学中的广泛应用ꎮ
综上所述ꎬ本研究提出的基于多模态融合的脊

柱图像分割方法ꎬ通过共享及细节编码器ꎬ增强对脊

柱细节和边界的敏感性ꎬ清晰呈现骨与软组织结构ꎬ
为疾病诊断提供准确依据ꎬ显著提升分割精度ꎮ 同

时ꎬ有效避免因血管硬化等因素干扰造成的分割偏

差ꎬ为脊柱疾病诊断与治疗提供精确图像信息支持ꎮ
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