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结构先验引导的多模态腰椎 ＭＲＩ 图像分割算法
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摘要:为挖掘腰椎磁共振成像(ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｅꎬ ＭＲＩ)图像中多种模态信息的相关性、腰椎结构间的相互依赖关系、
腰椎结构先验知识对腰椎精准分割和疾病辅助诊断的重要价值ꎬ提出一种结构先验引导的多模态信息融合分割算法ꎮ 设计

的多模态图像编码模块(ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＭＭＥＭ)可同时对 Ｔ１ 和 Ｔ２ 加权图像做语义特征提取ꎻ跨模态体素

融合模块(ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｖｏｘｅｌ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＣＭＶＦ)可在融合过程中为各模态图像特征自适应分配融合权重ꎮ 根据腰椎内

部各组织结构间的先验知识构建图模型ꎬ利用图卷积神经网络分割模块(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ
ＧＣＮＳＭ)实现图模型上的语义信息传播ꎮ 采用多模态图像解码模块(ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＭＭＤＭ)对特征图进行

解码ꎬ实现对椎体及椎间盘的精准图像分割ꎮ 对山东大学齐鲁医院德州医院采集的 １９０ 组患者 ＭＲＩ 数据集进行试验验证ꎬ所
设计算法的平均骰子系数 Ｄｉｃｅ、交并比 ＩｏＵ、９５％ Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离 ＨＤ９５和平均对称表面距离 ＡＳＳＤ分别为 ９０.３％、８２.３１％、４.４０ ｍｍ
和 １.２１ ｍｍꎬ结果表明了算法的有效性及先进性ꎮ
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０　 引言

腰椎在维持身体稳定、承担负重等方面具有极其

重要的作用ꎮ 腰椎疾病长期以来一直是全球范围内

常见的健康问题ꎬ对个人、医疗保健系统和社会都带

来负担[１]ꎮ 诊断是治疗的基础ꎬ腰椎疾病的诊疗问题

逐渐成为人们关注的重点ꎮ 腰椎分割是腰椎疾病辅

助诊断的前提ꎬ有助于检测和定位腰椎解剖或病理

结构变化ꎬ加快诊断效率ꎬ把握最佳治疗时期ꎮ
影像学检查为疾病辅助诊断提供重要的数据

基础[２￣３]ꎮ 磁共振成像(ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｅꎬ
ＭＲＩ)通过结合不同加权序列对病变情况进行反映ꎬ
在显示腰椎软组织成分及病变侵袭范围方面较其

他成像方法更具优势ꎬ已得到广泛应用ꎮ ＭＲＩ 利用

Ｔ１ 加权图像显示腰椎解剖结构ꎬ利用 Ｔ２ 加权图像

反映腰椎周围组织的含水量ꎬ从而精确发现水肿、
炎症、肿瘤等组织变化[４]ꎬ两者相互补充ꎬ为评估腰

椎的形态和病变提供更全面的信息ꎮ
近年来ꎬ基于深度学习的 ＭＲＩ 图像腰椎分割

方法准确率显著提升[５] ꎮ 在利用单模态图像分割

算法研究方面ꎬ为实现在分割过程中结合腰椎结

构的远距离依赖关系ꎬ文献[６]提出一种由空洞卷

积自编码器模块、基于长短时记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)模块的空间动态建模模块和对抗

模块 构 成 的 递 归 生 成 对 抗 网 络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＧＡＮ)ꎬ用于医学

报告生成过程中对 Ｔ１ 或 Ｔ２ 加权 ＭＲＩ 图像椎间

盘、神经孔和椎体的语义分割及放射学分类ꎻ文献

[ ７ ] 将 生 成 对 抗 网 络 ( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＡＮ)和 ＬＳＴＭ 同卷积神经网络相结

合ꎬ设计一种新型循环生成对抗网络ꎬ用于对 Ｔ１
或 Ｔ２ 加权 ＭＲＩ 图像中椎间盘、椎体和神经孔的同

时分割和分类ꎻ文献[８]通过并行双通道架构融合

卷 积 神 经 网 络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＣＮＮ)和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自注意力

模块中引入相对位置嵌入ꎬ增强模型对腰椎结构

远距离作用关系的建模能力ꎬ实现对 Ｔ２ 加权 ＭＲＩ
图像中椎体和椎间盘的语义分割ꎮ 上述方法中使

用的 ＬＳＴＭ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 忽略了结构先验信息ꎬ
未能捕获特定解剖区域的空间相关性ꎬ分割性能受

到限制ꎮ 为解决此问题ꎬ部分模型通过多任务学习

方式或图神经网络模型将结构先验知识添加到图

像分割过程中ꎮ 文献[９]设计一种迭代的全卷积神

经网络模型ꎬ以滑动窗口方式定位和识别每个椎

体ꎬ利用二元分割神经网络分割 Ｔ２ 加权 ＭＲＩ 图像

中的椎体ꎬ但容易发生级联故障ꎻ文献[１０]提出的

检测 引 导 混 合 监 督 分 割 网 络 ( ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ￣ｇｕｉｄｅｄ
ｍｉｘｅｄ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＧＭＳＮｅｔ)
设计混合监督学习策略和检测引导的标签融合方

法ꎬ实现在 Ｔ２ 加权 ＭＲＩ 图像中对椎体、椎间盘的分

割ꎬ但将三维矩阵转化为多个二维图像完成分割任

务ꎬ计算复杂度较高ꎻ文献[１１]提出的多任务多结

构 相 关 学 习 网 络 ( ｍｕｌｔｉ￣ｔａｓｋ ｍｕｌｔｉ￣ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＭＭＣＬ￣Ｎｅｔ)采用在网

络中聚合 ３ 个任务的学习方法挖掘潜在结构信息ꎬ
依靠任务间的信息融合增强学习效果ꎬ实现对 Ｔ１
或 Ｔ２ 加权 ＭＲＩ 图像中椎间盘、椎体和椎间孔的同

时分割、检测和分类ꎮ 上述模型通过多任务学习的

方式结合结构腰椎先验信息ꎮ 在结合图神经网络

的方法中ꎬ文献 [ １２] 提出的多椎体分割 (ｍｕｌｔｉ￣
ｖｅｒｔｅｂｒａｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ＭＶＳｅｇ)模型利用图卷积神

经网络( ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＧＣＮ) [１３] 捕

获椎体间的结构先验信息和全局空间信息ꎬ将其与

卷积层构成的标签注意网络结合ꎬ实现 Ｔ１ 或 Ｔ２ 加

权 ＭＲＩ 图像中的多椎体分割ꎬ但对椎体边界的鲁棒

性有待提高ꎻ文献[１４]利用三维 ＧＣＮ 结合腰椎各

结构间的依赖关系ꎬ提取 Ｔ２ 加权 ＭＲＩ 图像中的低

分辨率特征ꎬ利用二维残差 Ｕ￣Ｎｅｔ 通过高分辨率图

像切片细化分割结果ꎬ但对不确定性较高区域(如棘

突)的鲁棒性较差ꎻ文献[１５]提出的神经符号学习

(ｎｅｕｒａｌ￣ｓｙｍｂｏｌｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＮＳＬ)框架在生成对抗网

络中加入包含结构先验知识的符号图推理模块ꎬ实现

对 Ｔ１ 或 Ｔ２ 加权 ＭＲＩ 图像中具有高复杂性和可变性

的组织结构的语义分割ꎮ 但此类结合多任务学习或

图神经网络的方法对腰椎图像各结构间长距离作用

关系的捕捉能力有待进一步加强ꎮ
利用单模态图像分割算法仅将 Ｔ１ 或 Ｔ２ 加权

ＭＲＩ 图像中的一种作为图像输入ꎬ未能将二者的互

补信息结合ꎮ 在利用多模态图像分割算法研究方

面:文献[１６]将 Ｔ１ 加权和 Ｔ２ 加权 ＭＲＩ 图像同时

作为输入ꎬ结合生成对抗网络和多阶段学习策略的

优势ꎬ实现对三维 ＭＲＩ 图像中椎体、椎间盘和椎间

孔的同时分割ꎻ文献[１７]将 Ｔ１ 加权矢状位和 Ｔ２ 加

权横断位腰椎 ＭＲＩ 图像结合ꎬ实现对中央椎管周围

结构的分割和椎管狭窄的分级ꎻ文献[１８]提出一种

基于全卷积网络的椎间盘自动定位和分割方法ꎬ以
同相位和反相位等 ４ 种序列的 ＭＲＩ 图像同时作为

输入ꎬ采用随机模态体素丢失策略提高模型的识别

能力ꎬ最终分割结果的骰子系数为 ９１.２％ꎬ平均定位
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误差为 ０.６２ ｍｍꎻ文献[１９]设计的基于脊柱电子计

算机断层扫描( ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬ ＣＴ)和 ＭＲＩ
图像的协同分割方法ꎬ在椎体分割任务中精确率和

准确率分别达到 ７４％和 ９５％ꎮ 此类利用多模态图

像的分割方法将多种模态的图像同时作为输入ꎬ但
对于腰椎结构远距离依赖关系和解剖结构与位置

先验信息的结合能力有待进一步提升ꎮ
上述所提方法基于 ＭＲＩ 图像完成对椎体、椎间

盘、椎间孔等腰椎结构的分割ꎬ在深度学习分割算

法研究方面取得出色表现ꎬ但主要存在以下问题:
Ｔ１、Ｔ２ 加权图像对比度存在差异ꎬ可提供不同结构

信息ꎬ但二者的互补关系未被充分结合ꎻ部分模型

在建模腰椎图像远距离依赖关系方面具有局限性ꎻ
腰椎解剖结构与位置先验信息未得到充分利用ꎮ

针对上述问题ꎬ本研究提出一种结构先验引导

的多模态腰椎 ＭＲＩ 图像分割算法ꎬ实现对腰椎 ＭＲＩ
图像中椎体和椎间盘的同时分割ꎮ 在采集于山东

大学齐鲁医院德州医院的 １９０ 组患者 ＭＲＩ 数据集

上进行试验ꎬ验证本研究算法作为临床工具的有效

性和潜在能力ꎮ

１　 本研究分割算法原理

本研究分割算法由多模态图像编码－解码模

块、跨 模 态 体 素 融 合 模 块 ( ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｖｏｘｅｌ
ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＣＭＶＦ)和图卷积神经网络分割模块

(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ
ＧＣＮＳＭ)３ 部分组成ꎬ网络框架如图 １ 所示ꎬ其中

Ｄ、Ｈ 和 Ｗ 分别为输入图像的深度、高度和宽度ꎬ
Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３ 和 Ｃ４ 为图像的通道数ꎬ此处分别设置为

３２、６４、１２８ 和 ２５６ꎮ 图 １ 中多模态图像编码模块

(ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＭＭＥＭ)用于对

Ｔ１、Ｔ２ 加权图像同时编码ꎬ形成特征图ꎻＣＭＶＦ 模

块用于实现特征融合ꎬ在融合过程中自适应分配权

重ꎬ获得数据的综合特征表示ꎻＧＣＮＳＭ 模块用于在

图结构上传播融合后的特征ꎬ旨在充分结合腰椎结

构先 验ꎻ 多 模 态 图 像 解 码 模 块 ( ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ
ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＭＭＤＭ)将处理后的特征图映射

为分割结果ꎮ 本研究分割算法在编码和解码路径

之间引入跳跃连接ꎬ使 ２ 个部分能够共享信息ꎮ

图 １　 网络框架示意图
Ｆｉｇ.１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ
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１.１　 多模态图像编码－解码模块

为充分提取各模态数据的空间信息ꎬ多模态图

像编码－解码模块利用 ２ 条路径编码不同模态的输

入数据ꎬ在不同编码路径之间设置跳跃连接进行信

息交互ꎬ设置 １ 条解码路径生成预测结果ꎬ其结构如

图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 多模态图像编码－解码模块示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｅｎｃｏｄｉｎｇ￣ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 每条编码路径包含 ４ 个子编码模块ꎬ子编码模

块如图 ２(ａ)所示ꎮ 假设输入特征为 ＸＩｎｐｕｔꎬ ＸＩｎｐｕｔ∈
ＲＤ′×Ｈ′×Ｗ′×Ｃ′ꎬ其中 Ｄ′、Ｈ′、Ｗ′和 Ｃ′分别为输入特征

ＸＩｎｐｕｔ的深度、高度、宽度和通道数ꎬ每个子模块进行

３ 次连续卷积ꎬ生成一组特征映射ꎬ将特征映射输入

批归一化(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ＢＮ)层和线性整流

单元( ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬ ＲｅＬＵ)进一步处理ꎬ利用

最大值池化操作进行下采样ꎮ 为使网络自适应学

习各特征通道的重要性ꎬ实现对特征图中不同通道

贡献 的 加 权 调 整ꎬ 部 署 压 缩 激 励 ( ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣
ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎꎬ ＳＥ) [２０]注意力模块对下采样后的特征权

重进行调整ꎮ ＳＥ 注意力模块的结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＳＥ 注意力模块示意图
Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 对于输入特征图 ＸＥｎ∈Ｒ
Ｄ′
２ ×Ｈ′２ ×Ｗ′

２ ×Ｃ″ꎬ压缩阶段将

ＸＥｎ压缩为特征向量 ＺꎬＺ∈Ｒ１×１×１×Ｃ″ꎬ用于捕捉全局

特征信息ꎬ其中 Ｃ″为输入特征ＸＥｎ的通道数ꎮ 激励

阶段通过全连接层和非线性激活函数实现对特征

向量的自动加权ꎬ挖掘不同通道特征在后续网络层

中的重要性ꎮ 将输入特征与加权后的特征向量相

乘ꎬ以调整输入特征中各通道的贡献值ꎮ 在经 ＳＥ
注意力模块处理后ꎬ该子编码模块以特征图ＸＥｎｓｅ作

为输出ꎬＸＥｎｓｅ∈Ｒ
Ｄ′
２ ×Ｈ′２ ×Ｗ′

２ ×Ｃ″ꎮ
解码路径由 ４ 个子解码模块构成ꎬ用于对处理

后的特征图进行上采样ꎬ子解码模块结构如图 ２(ｂ)
所示ꎮ 假 设 该 部 分 输 入 特 征 为 ＸＤｅꎬ ＸＤｅ ∈
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ＲＤ′×Ｈ′×Ｗ′×Ｃ′ꎬ在每个子模块中对输入特征进行三线性

插值ꎬ利用 ２ 次连续卷积操作对通道数进行调整ꎬ并
跟随批归一化层和线性整流单元ꎮ 添加一个同图 ３
结构的 ＳＥ 注意力模块ꎬ目的是增强解码阶段各特

征通道间的信息交互ꎬ在生成分割结果的同时恢复

图像细节ꎮ 在经 ＳＥ 注意力模块处理后ꎬ该子解码

模块输出特征图ＸＤｅｓｅ ∈Ｒ２Ｄ′×２Ｈ′×２Ｗ′×Ｃ′２ ꎮ 模型通过

１×１×１卷积将各部分特征向量映射到结果所需的类

别数ꎮ

１.２　 跨模态体素融合模块

为使模型在特征融合过程中充分结合多模态

图像的互补信息ꎬ发挥各模态图像的成像优势ꎬ在
利用编码路径完成各模态特征提取后ꎬ设置跨模

态体素融合模块ꎬ实现多模态图像特征融合ꎮ 跨

模态体素融合模块如图 ４ 所示ꎬ由跨模态卷积

(ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＣＭＣ)操作[２１] 和高效

成对 注 意 力 ( ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｐａｉｒｅｄ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＥＰＡ ) 模

块[２２]组成ꎮ

图 ４　 跨模态体素融合模块示意图
Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｖｏｘｅｌ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 跨模态卷积操作可实现对各模态 ＭＲＩ 图像特

征的高效融合ꎮ 经编码路径处理后ꎬ模型生成特征

映射ＸＴ１ 和ＸＴ２ꎬ ＸＴ１ ∈Ｒ
Ｄ
１６×

Ｈ
１６×

Ｗ
１６×Ｃ４ꎬ ＸＴ２ ∈Ｒ

Ｄ
１６×

Ｈ
１６×

Ｗ
１６×Ｃ４ꎮ

对于包含 ｎ 种模态的特征映射ꎬ跨模态卷积操作将

同一模态的相同通道特征堆叠到一个堆栈中ꎬ对其

整形ꎬ得到整形后的二维特征图ＸＲｅｓｈａｐｅꎬＸＲｅｓｈａｐｅ ∈

ＲＣ４×ｎ×
Ｈ
１６×

Ｗ
１６ꎻ进行核大小为 ｎ×１×１ 的 ３Ｄ 跨模态卷积操

作ꎬ利用 ｎ×１×１ 的平均池化操作对卷积结果进行处

理ꎻ将池化后的特征图拼接ꎬ形成拼接后的特征图

ＸＣｏｎｃａｔ∈Ｒ
Ｄ
１６×

Ｈ
１６×

Ｗ
１６×Ｃ４ꎮ 上述操作的公式表达为

ＸＳｔａｃｋ ＝Ｓｔａｃｋ(ＸＴ１ꎬＸＴ２)ꎬ (１)
ＸＲｅｓｈａｐｅ ＝Ｒｅｓｈａｐｅ(ＸＳｔａｃｋ)ꎬ (２)
ＸＣＭＣ ＝ＣＭＣ(ＸＲｅｓｈａｐｅ)ꎬ (３)

ＸＡｖｇＰｏｏｌ ＝ＡｖｇＰｏｏｌ(ＸＣＭＣ)ꎬ (４)
ＸＣｏｎｃａｔ ＝Ｃｏｎｃａｔ(ＸＡｖｇＰｏｏｌ)ꎬ (５)

式中ꎬＸＳｔａｃｋ为堆叠后的特征图ꎬＸＣＭＣ为经过 ３Ｄ 跨模

态卷积操作的特征图ꎬＸＡｖｇＰｏｏｌ为经过平均池化操作

的特征图ꎬＳｔａｃｋ 为堆叠操作ꎬＲｅｓｈａｐｅ 为整形操作ꎬ
ＣＭＣ 为 ３Ｄ 跨模态卷积操作ꎬＡｖｇＰｏｏｌ 为平均池化

操作ꎬＣｏｎｃａｔ 为拼接操作ꎮ
ＥＰＡ 模块包含空间注意力分支和通道注意力

分支ꎬ可在特征融合过程中高效捕捉腰椎图像内相

互依存的空间通道特征表示ꎬ实现对腰椎图像中远

距离依赖关系的建模ꎮ 其中ꎬ空间注意力分支将注

意力运算的复杂度从二次型降低到线性型ꎻ通道注

意力分支有效学习通道特征映射间的相互依赖关

系ꎮ ＥＰＡ 模块共享查询矩阵和键矩阵ꎬ并将二者作

用于不同的值矩阵ꎬ实现对空间注意力和通道注意

力的结合ꎬ提升模型对空间和通道互补特性的学习

能力ꎬ产生包含图像全局信息的有效特征ꎬ建模腰

椎各结构间的远距离依赖关系ꎮ
在空间注意力分支中ꎬ根据输入ＸＣｏｎｃａｔꎬ实现对

共享查询矩阵Ｑｓｈａｒｅｄ、共享键矩阵Ｋｓｈａｒｅｄ和空间值矩

阵Ｖｓｐａｔｉａｌ的计算ꎬ具体计算式为

Ｑｓｈａｒｅｄ ＝ＷＱＸＣｏｎｃａｔꎬ (６)
Ｋｓｈａｒｅｄ ＝ＷＫＸＣｏｎｃａｔꎬ (７)
Ｖｓｐａｔｉａｌ ＝ＷＶｓＸＣｏｎｃａｔꎬ (８)

式 中ꎬ Ｑｓｈａｒｅｄ ∈ Ｒ
Ｄ
１６×

Ｈ
１６×

Ｗ
１６×Ｃ４ꎬ Ｋｓｈａｒｅｄ ∈ Ｒ

Ｄ
１６×

Ｈ
１６×

Ｗ
１６×Ｃ４ꎬ

Ｖｓｐａｔｉａｌ∈Ｒ
Ｄ
１６×

Ｈ
１６×

Ｗ
１６×Ｃ４ꎬＷＱ、ＷＫ、ＷＶｓ分别为Ｑｓｈａｒｅｄ、Ｋｓｈａｒｅｄ、

Ｖｓｐａｔｉａｌ的投影权重ꎮ
完成上述计算后ꎬ通过投影操作将 Ｋｓｈａｒｅｄ 和

Ｖｓｐａｔｉａｌ降维ꎬ得到矩阵 Ｋｐｒｏｊ 和 􀭾Ｖｓｐａｔｉａｌꎬ Ｋｐｒｏｊ ∈ Ｒｐ×Ｃ４ꎬ
􀭾Ｖｓｐａｔｉａｌ∈Ｒｐ×Ｃ４ꎬ其中 ｐ 为投影向量的维度ꎮ 将投影后

的Ｋｐｒｏｊ 转置ꎬ与 Ｑｓｈａｒｅｄ 相乘ꎬ生成空间注意力图ꎬ
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Ｓｏｆｔｍａｘ 函数将特征转化为一组归一化的概率分

布ꎮ 将相似度衡量结果与投影后的 􀭾Ｖｓｐａｔｉａｌ 相乘ꎬ生

成空间注意力图 Ｘ^ｓꎮ 空间注意力机制的计算式为

Ｘ^ｓ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱｓｈａｒｅｄＫＴ

ｐｒｏｊ
　 ｄ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ 􀅰􀭾Ｖｓｐａｔｉａｌꎬ (９)

式中 ｄ 为投影向量的大小ꎮ
在通道注意力分支中ꎬ通道值矩阵

Ｖｃｈａｎｎｅｌ ＝ＷＶｃＸＣｏｎｃａｔꎬ (１０)

式中ꎬＶｃｈａｎｎｅｌ∈Ｒ
Ｄ
１６×

Ｈ
１６×

Ｗ
１６×Ｃ４ꎬＷＶｃ为Ｖｃｈａｎｎｅｌ的投影权重ꎮ

通道注意力机制的计算式为

Ｘ^ｃ ＝Ｖｃｈａｎｎｅｌ􀅰Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＴ

ｓｈａｒｅｄＫｓｈａｒｅｄ
　 ｄ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ (１１)

式中 Ｘ^ｃ为通道注意力图ꎮ
ＥＰＡ 模块利用卷积操作对两分支的输出特征

进行融合ꎬ将其作为图卷积神经网络分割模块的输

入ꎮ ＥＰＡ 模块的输出特征图

Ｘ^＝Ｃｏｎｖ１ Ｃｏｎｖ３ Ｘ^ｓ＋Ｘ^ｃ( )( ) ꎬ (１２)
式中ꎬＣｏｎｖ１ 和Ｃｏｎｖ３ 分别为 １ × １ × １ 卷积操作和

３×３×３卷积操作ꎮ
１.３　 图卷积神经网络分割模块

为使模型在分割过程中充分结合腰椎解剖结

构与位置先验信息ꎬ设计 ＧＣＮＳＭ 模块ꎬ依靠邻接矩

阵对腰椎结构间的固有依赖关系进行高效建模ꎬ使
用堆叠 ＧＣＮ 在融合后的特征图中传播全局信息ꎬ
用于实现不同腰椎结构间的信息传播ꎮ

腰椎由 ５ 个椎体和 ４ 个椎间盘构成ꎬ其中 Ｌ１、
Ｌ２、Ｌ３、Ｌ４、Ｌ５ 代表 ５ 个椎体ꎬＬ１￣Ｌ２、Ｌ２￣Ｌ３、Ｌ３￣Ｌ４、
Ｌ４￣Ｌ５ 代表 ４ 个椎间盘ꎬ各结构间的连接方式如图 ５
所示ꎮ 在构建腰椎邻接矩阵 Ａ 时ꎬ将 ５ 个椎体和 ４
个椎间盘抽象为节点ꎬ将椎体和椎间盘的邻接关系

抽象为边ꎬ当且仅当 ２ 个节点由图 ５ 中的白线连接

时ꎬ椎体与椎间盘之间存在邻接关系ꎬ可以进行信

息交互ꎬ实现对腰椎结构间相关性的定义ꎮ

图 ５　 腰椎各结构连接关系示意图
Ｆｉｇ.５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ

ｖａｒｉｏｕｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｕｍｂａｒ ｓｐｉｎｅ

　 　 在完成邻接矩阵的构建后ꎬＧＣＮ 通过聚合邻接

矩阵中相邻节点的空间信息对目标节点特征进行

更新ꎮ 对于输入特征矩阵 Ｘ^ꎬ利用单层 ＧＣＮ 对其进

行更新ꎬ更新后的节点特征矩阵

Ｆ１ ＝ ｆ(􀭾Ｄ－ １
２ 􀭾Ａ􀭾Ｄ－ １

２ Ｘ^Ｗ０)ꎬ (１３)

式中:Ｆ１∈ＲＮ×ｋꎬ其中 Ｎ 为节点数ꎬｋ 为节点特征维

度ꎻ􀭾Ａ＝Ａ＋Ｉꎬ其中 Ｉ 为单位矩阵ꎻ􀭾Ｄ 为对角矩阵ꎬ􀭾Ｄ 中

的元素 􀭹ｄｉꎬｉ与 􀭾Ａ 中的元素 􀭹ａｉꎬｊ的关系为􀭹ｄｉꎬｉ ＝ ∑
ｊ

􀭹ａｉꎬｊꎻ

Ｗ０为可学习的权重矩阵ꎻ ｆ(􀅰)为激活函数ꎮ 单层

ＧＣＮ 只实现对目标节点近邻信息的捕捉ꎬ为提取更

多的邻域信息ꎬ多层 ＧＣＮ 的节点特征矩阵

Ｆｉ＋１ ＝ ｆ 􀭾Ｄ－ １
２ 􀭾Ａ􀭾Ｄ－ １

２ ＦｉＷｉ( ) ꎬ (１４)
式中 Ｗｉ为第 ｉ 层权重矩阵ꎮ 经试验验证ꎬ叠加 ３ 层

ＧＣＮ 可实现对全局信息建模ꎬ即Ｆ３中每个节点特征

都已经过所有节点特征的加权聚合ꎮ
将堆叠 ＧＣＮ 的输出重构为与 Ｘ^ 相同的大小ꎬ

并与 Ｘ^ 相加ꎬ以融合原始特征ꎮ 该方法利用图卷积

操作实现对全局和局部空间信息的同时捕捉ꎬ所获

特征具有更强的表示能力ꎮ

２　 试验过程与结果分析

２.１　 数据与预处理

本试验所用数据集为采集自山东大学齐鲁医

院德州医院的 １９０ 组临床患者腰椎矢状位 ＭＲＩ 图

像数据集ꎬ每组图像同时包含 Ｔ１ 加权图像和 Ｔ２ 加

权图像ꎬ层厚为 ４.０ ｍｍꎬ层间距为 ０.５ ｍｍꎬ层数为

１１ꎬ图像大小为(４０８~５１２) 像素×(４８９~３８４) 像素ꎮ
由 ２ 名资深放射科医生对图像进行标注ꎬ可清晰展

示椎体和椎间盘的相对位置ꎮ 在预处理阶段对数

据尺度进行统一ꎬ设置每组图像层数为 ４８ꎬ图像大

小为 ２５６ 像素×２５６ 像素ꎮ 通过随机裁剪、随机旋转

等方法对训练数据进行增强ꎬ以提高网络泛化能力ꎮ
２.２　 试验设置

将试验所用的图像数据以 ８ ∶１ ∶１的比例划分为

训练集、验证集和测试集ꎮ 本研究所提方法使用

Ｐｙｔｏｒｃｈ １.１３.０ 库设计实现ꎬ在配备 １０ ＧＢ 内存的

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０ ＧＰＵ 工作站上迭代训

练ꎬ最大迭代次数为 ５００ 次ꎮ 试验过程中设定初

始学习率为 ０.００１ꎬ采用 Ｔｖｅｒｓｋｙ 损失函数、Ａｄａｍ
优化器对网络进行训练ꎬ结合权重衰减策略ꎬ在每

３０ 次后将学习率递减为当前学习率的 ８０％ꎮ 在图
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卷积神经网络分割模块利用 ３ 层图卷积神经网络进

行全局信息传播ꎬ设置图节点特征维度为 １２８ꎮ
２.３　 评价指标

本试验采用骰子系数 Ｄｉｃｅ和交并比 ＩｏＵ衡量分

割结果准确性ꎬ通过 ９５％Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离 ＨＤ９５和平均

对称表面距离 ＡＳＳＤ进一步评估不同模型对椎体、椎
间盘边缘的分割能力ꎮ

作为在体素级混淆矩阵上计算的标准度量ꎬ
Ｄｉｃｅ和 ＩｏＵ的计算式分别为

Ｄｉｃｅ ＝
２ＴＰ

２ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ
ꎬ (１５)

ＩｏＵ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ
ꎬ (１６)

式中ꎬＴＰ和ＦＰ分别为真阳性和假阳性ꎬＦＮ为假阴性ꎮ
ＨＤ９５通过计算前 ９５％的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离评估模

型对图像边界的分割能力ꎬ其定义式为

ＨＤ９５(ＹꎬＰ)＝ ｍａｘ{ｄＹＰꎬｄＰＹ}ꎬ (１７)
式中ꎬＹ 为真实掩码的体素集合ꎬＰ 为分割结果边界

的体素集合ꎬｄＹＰ为分割结果边界体素与真实掩码体

素间前 ９５％的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离ꎬｄＰＹ为真实掩码体素

与分割结果边界体素间前 ９５％的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离ꎮ
ＡＳＳＤ通过计算平均对称表面距离衡量模型对图

像边界的分割能力ꎮ 设 Ｓ(Ａ)为分割结果 Ａ 的表面

体素集合ꎬ任意体素 ｖ 到 Ｓ(Ａ)的最短距离

ｄ(ｖꎬＳ(Ａ))＝ ｍｉｎ
ｓＡ∈Ｓ(Ａ)

ｖ－ｓＡ ꎬ (１８)

式中ꎬｓＡ为 Ｓ(Ａ)中的表面体素ꎬ‖􀅰‖为欧几里得

距离ꎮ 则 ＡＳＳＤ的定义式为

ＡＳＳＤ(ＡꎬＢ)＝
１

｜ Ｓ(Ａ) ＋ Ｓ(Ｂ) ｜
􀅰

∑
ｓＡ∈Ｓ(Ａ)

ｄ(ｓＡꎬＳ(Ｂ)) ＋ ∑
ｓＢ∈Ｓ(Ｂ)

ｄ(ｓＢꎬＳ(Ａ))( ) ꎬ

(１９)
式中ꎬＳ(Ｂ)为分割结果 Ｂ 的表面体素集合ꎬ ｓＢ 为
Ｓ(Ｂ)中的表面体素ꎮ
２.４　 结果与分析

２.４.１　 各模块的有效性分析

为实现对分割过程中各模块有效性的研究ꎬ以
Ｔ１ 加权图像和 Ｔ２ 加权图像共同作为输入ꎬ对图 １
所示网络进行训练ꎬ用于消融试验ꎬ试验结果如表

１、２ 所示ꎮ 相比仅利用 ＭＭＥＭ＋ＭＭＤＭ 模块产生

的分割结果ꎬＣＭＶＦ 和 ＧＣＮＳＭ 模块对分割精度均

有所提升ꎮ 对于平均 ＤｉｃｅꎬＭＭＥＭ＋ＣＭＶＦ＋ＭＭＤＭ
模块提升约 ０.２２ 百分点ꎬＭＭＥＭ＋ＧＣＮＳＭ＋ＭＭＤＭ
提升约 ０.０９ 百分点ꎬ本研究算法提升约０.２８百分点ꎮ
对于平均 ＩｏＵꎬＭＭＥＭ＋ＣＭＶＦ＋ＭＭＤＭ 模块提升约

０.３７ 百分点ꎬＭＭＥＭ＋ＧＣＮＳＭ＋ＭＭＤＭ 提升约 ０.１６
百分点ꎬ本研究算法提升约 ０.４６ 百分点ꎮ 为进一步

实现对上述方法边缘分割能力的准确评估ꎬ以 ＨＤ９５

和 ＡＳＳＤ作为评价指标ꎬＭＭＥＭ＋ＣＭＶＦ＋ＭＭＤＭ 模

块分别降低约 ０. １３ ｍｍ 和 ０. ０５ ｍｍꎬ ＭＭＥＭ ＋
ＧＣＮＳＭ＋ＭＭＤＭ 分别降低约 ０.１６ ｍｍ 和０.０５ ｍｍꎬ
本研究算法分别降低约 ０.３８ ｍｍ 和 ０.１２ ｍｍꎮ

各类模块的分割结果如图 ６ 所示ꎬ以二维标注

掩码切片作为背景ꎬ利用上色后的二维分割结果切

片对背景进行覆盖ꎮ

表 １　 消融试验 Ｄｉｃｅ与 ＩｏＵ结果统计表
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ Ｄｉｃｅ ａｎｄ ＩｏＵ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ 单位:％

方法
Ｄｉｃｅ

椎体 椎间盘 平均

ＩｏＵ
椎体 椎间盘 平均

ＭＭＥＭ＋ＭＭＤＭ ９０.９１±０.２９ ８９.１３±０.２８ ９０.０２±０.２９ ８３.３５±０.５０ ８０.４０±０.４５ ８１.８５±０.４８
ＭＭＥＭ＋ＣＭＶＦ＋ＭＭＤＭ ９１.１９±０.１０ ８９.２８±０.３１ ９０.２４±０.１１ ８３.８１±０.１６ ８０.６３±０.５１ ８２.２２±０.１９
ＭＭＥＭ＋ＧＣＮＳＭ＋ＭＭＤＭ ９１.１１±０.３８ ８９.１２±０.５８ ９０.１１±０.４６ ８３.６７±０.６４ ８０.３８±０.９３ ８２.０１±０.７６
本研究算法(Ｔ１) ９１.０４±０.３９ ８９.１１±０.２４ ９０.０８±０.２８ ８３.５６±０.６５ ８０.３７±０.３９ ８１.９５±０.４７
本研究算法(Ｔ２) ９１.１９±０.０２ ８９.１６±０.０１ ９０.１８±０.０２ ８３.８０±０.０４ ８０.４４±０.０２ ８２.１０±０.０２
本研究算法(Ｔ１＋Ｔ２) ９１.２０±０.３０ ８９.４０±０.２５ ９０.３０±０.１６ ８３.８２±０.５０ ８０.８３±０.４０ ８２.３１±０.２６

表 ２　 消融试验 ＨＤ９５与 ＡＳＳＤ结果统计表
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＨＤ９５ ａｎｄ ＡＳＳＤ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ 单位:ｍｍ

　 　 　 　 方法 ＨＤ９５ ＡＳＳＤ

ＭＭＥＭ＋ＭＭＤＭ ４.７８±１.６５ １.３３±０.３５
ＭＭＥＭ＋ＣＭＶＦ＋ＭＭＤＭ ４.６５±１.３７ １.２８±０.３０
ＭＭＥＭ＋ＧＣＮＳＭ＋ＭＭＤＭ ４.６２±１.５５ １.２８±０.３２
本研究算法(Ｔ１) ４.８４±１.５１ １.４１±０.４９
本研究算法(Ｔ２) ４.５３±１.２１ １.２７±０.２８
本研究算法(Ｔ１＋Ｔ２) ４.４０±１.１６ １.２１±０.２６
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图 ６　 各类模块分割结果示例图
Ｆｉｇ.６　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｕｌｅｓ

　 　 相较于使用 ＭＭＥＭ＋ＭＭＤＭ 模块ꎬＭＭＥＭ＋
ＭＭＤＭ 与 ＣＭＶＦ 模块的结合获得更优的分割表

现ꎬ ＨＤ９５和 ＡＳＳＤ分别降低 ０ . １３ ｍｍ 和０ .０５ ｍｍꎬ
可能的原因为:跨模态卷积操作自适应地对不同

模态特征分别赋予权重ꎬＥＰＡ 模块实现在特征融

合过程中对远距离依赖关系的捕捉ꎬ从而获得更

精准的特性融合结果ꎮ ＧＣＮＳＭ 模块将腰椎结构

先验同分割过程相结合ꎬ对于椎间盘 Ｌ１ ￣Ｌ２ 和 Ｌ２ ￣
Ｌ３ 边界部分的分割结果比利用 ＭＭＥＭ＋ＭＭＤＭ
模块 的 结 果 更 精 确ꎬ ＨＤ９５ 和 ＡＳＳＤ 分 别 降 低

０ .１６ ｍｍ和 ０ . ０５ ｍｍꎮ 综 上 所 述ꎬ 将 ＭＭＥＭ ＋
ＭＭＤＭ 模块同 ＣＭＶＦ 和 ＧＣＮＳＭ 模块相结合ꎬ
不仅能保证每种模态的特征不被其他模态特征

干扰ꎬ而且能保证特征融合过程中对不同模态特

征融合 权 重 的 自 适 应 分 配ꎬ 获 得 更 好 的 分 割

结果ꎮ
２.４.２　 多模态图像输入的有效性分析

为实现对多模态图像输入有效性的定量分析ꎬ
试验使用 Ｔ１ 加权图像、Ｔ２ 加权图像和二者结合的

方法分别训练图 １ 所示网络ꎮ 如表 １、２ 所示ꎬ在多

模态输入网络产生的试验结果中ꎬ平均 Ｄｉｃｅ比单模

态输入网络高出约 ０.１７ 百分点ꎬ平均 ＩｏＵ高出约０.２９
百分点ꎬＨＤ９５降低约 ０.２９ ｍｍꎬＡＳＳＤ降低约 ０.１３ ｍｍꎬ
说明与单模态数据相比ꎬ多模态数据可以提供更丰

富的补充信息ꎮ 使用 Ｔ１ 加权图像作为输入的分割

结果比使用 Ｔ２ 加权图像获得更高的分割精度ꎬ其
中一个主要原因是相较于 Ｔ２ 加权图像ꎬＴ１ 加权图

像在椎体、椎间盘区域的像素与其邻近区域像素间

的对比度较大ꎬ使网络更容易分辨椎体、椎间盘的

相对位置ꎮ
不同试验设置下的分割结果如图 ７ 所示ꎬ包括

使用 Ｔ１ 加权图像、Ｔ２ 加权图像和 Ｔ１＋Ｔ２ 加权图像

进行训练ꎮ
由图 ７ 可知ꎬ所有试验设置均能以合理的精度

实现椎体和椎间盘的分割ꎬ多模态图像输入可获得

更为精确的分割边界ꎮ 相较于图 ７(ｄ)、( ｊ)、(ｐ)、
(ｖ)中对椎间盘 Ｌ１￣Ｌ２ 和 Ｌ２￣Ｌ３ 的分割结果和图 ７
(ｅ)、(ｋ)、(ｑ)、(ｗ)中对椎间盘 Ｌ２￣Ｌ３ 和 Ｌ３￣Ｌ４ 的

分割结果ꎬ图 ７( ｆ)、( ｌ)、( ｒ)、(ｘ)对上述椎间盘的分

割边界更精确ꎮ 上述试验结果表明ꎬ相比使用单模

态图像作为输入ꎬ使用多模态 ＭＲＩ 图像进行网络训

练可以获得更精确的分割结果ꎮ
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图 ７　 Ｔ１、Ｔ２ 加权图像输入分割结果示例图
Ｆｉｇ.７　 Ｔ１ꎬ Ｔ２ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｉｎｐｕｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓａｍｐｌｅ ｇｒａｐｈ

２.４.３　 对比试验

将本研究算法与 ＵＮｅｔ３＋(３Ｄ) [２３]、脊柱解析网

络 ( ＳｐｉｎｅＰａｒｓｅＮｅｔ ) [１４]、 体 积 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＵＮｅｔ
(ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＵＮｅｔꎬ ＶＴ￣ＵＮｅｔ) [２４]、分层

上下文注意力网络 ( ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＨＣＡ￣Ｎｅｔ ) [２５] 和 共 生 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＣＮＮ
(ｓｙｍｂｉｏｔｉｃ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＣＮＮꎬＳｙｍＴＣ) [８] 进行比较ꎬ
结果如表 ３、４ 所示ꎮ 将本研究算法与经典网络

ＵＮｅｔ３＋(３Ｄ)进行对比ꎬ发现本研究算法的平均 Ｄｉｃｅ

提升约 ０.４９ 百分点ꎬ平均 ＩｏＵ提升约 ０.８０ 百分点ꎬ
ＨＤ９５ 降 低 ０. ４２ ｍｍꎬ ＡＳＳＤ 降 低 ０.１６ ｍｍꎮ
ＳｐｉｎｅＰａｒｓｅＮｅｔ 利用图神经网络完成对椎体、椎间盘

的分割ꎬ将本研究算法与其进行对比ꎬ发现本研究

算法的平均 Ｄｉｃｅ提升约 ５.７２ 百分点ꎬ平均 ＩｏＵ提升约

８.９５ 百分点ꎬＨＤ９５降低０.３６ ｍｍꎬＡＳＳＤ降低０.２９ ｍｍꎮ
ＶＴ￣ＵＮｅｔ 是一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 构建的医学图像

分割模型ꎬ将本研究算法与其进行对比ꎬ发现本研

究算法的平均 Ｄｉｃｅ提升约 ６.５６ 百分点ꎬ平均 ＩｏＵ提升

约 １０. ２８ 百 分 点ꎬ ＨＤ９５ 降 低 ０.８５ ｍｍꎬ ＡＳＳＤ 降 低

０.４３ ｍｍꎬ具有更高的分割精度ꎮ ＨＣＡ￣Ｎｅｔ 将腰椎

结构分割问题建模为位姿估计问题ꎬ设计骨骼损

失函数以增强模型对脊柱的几何依赖性ꎬ实现将

模型的预测结果与人类脊椎骨骼的一般结构相匹

配ꎬ以提高分割结果的准确性ꎮ 相较于 ＨＣＡ￣Ｎｅｔ
算法ꎬ本研究算法的平均 Ｄ ｉｃｅ提升约 ０.２０ 百分点ꎬ
平均 ＩｏＵ 提升约 ０. ３０ 百分点ꎬＨＤ９５ 降低０.１３ ｍｍꎬ
ＡＳＳＤ降低０.０９ ｍｍꎮ ＳｙｍＴＣ 通过并行双通道架构

融合 ＣＮＮ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自注

意力机制模块中集成一种位置信息嵌入ꎬ可以增

强该模型对腰椎各结构间位置信息的利用能力ꎬ
实现 ＭＲＩ 图像中椎体、椎间盘的分割ꎮ 将本研究

算法与 ＳｙｍＴＣ 进行对比ꎬ发现本研究算法的平均

Ｄ ｉｃｅ提升约 ０.０３ 百分点ꎬ平均 ＩｏＵ提升约 ０.０５ 百分

点ꎬＨＤ９５降低 ０.０５ ｍｍꎬＡＳＳＤ降低 ０.０３ ｍｍꎮ 综上ꎬ
本研究算法在腰椎结构分割性能上具有较强

优势ꎮ
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表 ３　 对比试验 Ｄｉｃｅ与 ＩｏＵ结果统计表
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ Ｄｉｃｅ ａｎｄ ＩｏＵ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｔｅｓｔｓ 单位:％

方法
Ｄｉｃｅ

椎体 椎间盘 平均

ＩｏＵ
椎体 椎间盘 平均

ＵＮｅｔ３＋(３Ｄ) ９０.４８±０.５８ ８９.１３±０.７２ ８９.８１±０.６１ ８２.６２±１.０２ ８０.４１±１.１７ ８１.５１±０.９１
ＳｐｉｎｅＰａｒｓｅＮｅｔ ８８.８５±１.５６ ８０.３０±６.４４ ８４.５８±２.６３ ７９.９８±２.５３ ６７.５６±８.６９ ７３.３６±３.９０
ＶＴ￣ＵＮｅｔ ８６.５２±０.３８ ８０.９６±０.９０ ８３.７４±０.６４ ７６.２４±０.５９ ６８.０２±１.２８ ７２.０３±０.９５
ＨＣＡ￣Ｎｅｔ ９３.１５±０.６９ ８６.９４±０.５８ ９０.１０±０.６３ ８７.２０±１.２０ ７６.９０±０.９０ ８２.０１±１.０５
ＳｙｍＴＣ ９３.１８±０.１４ ８７.１９±０.１４ ９０.２７±０.１１ ８７.２２±０.２５ ７７.２９±０.２３ ８２.２６±０.１９
本研究算法 ９１.２０±０.３０ ８９.４０±０.２５ ９０.３０±０.１６ ８３.８２±０.５０ ８０.８３±０.４０ ８２.３１±０.２６

表 ４　 对比试验 ＨＤ９５与 ＡＳＳＤ结果统计表
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ＨＤ９５ ａｎｄ ＡＳＳＤ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｏｆ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｔｅｓｔｓ 单位:ｍｍ
　 　 方法 ＨＤ９５ ＡＳＳＤ

ＵＮｅｔ３＋(３Ｄ) ４.８２±１.５０ １.３７±０.３６
ＳｐｉｎｅＰａｒｓｅＮｅｔ ４.７６±１.０９ １.５０±０.３０
ＶＴ￣ＵＮｅｔ ５.２５±１.３６ １.６４±０.５７
ＨＣＡ￣Ｎｅｔ ４.５３±０.０８ １.３０±０.０１
ＳｙｍＴＣ ４.４５±０.０８ １.２４±０.０１
本研究算法 ４.４０±１.１６ １.２１±０.２６

３　 结论

本研究提出一种结构先验引导的腰椎分割算

法ꎬ在分割过程中充分考虑 Ｔ１、Ｔ２ 加权腰椎ＭＲＩ 图
像的相关性ꎬ使用 ＥＰＡ 注意力机制精准捕获腰椎各

结构间的长距离依赖关系ꎬ依靠图卷积神经网络结

合腰椎结构先验ꎬ实现对椎体和椎间盘的准确分

割ꎮ 在 １９０ 组患者 ＭＲＩ 图像上对本研究算法的有

效性进行验证ꎬ结果表明本研究算法具有更高的分

割精度和可靠性ꎬ可实现对多种腰椎结构的同时分

割ꎬ体现其进行腰椎疾病计算机辅助诊断的潜在

效能ꎮ
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