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摘 要：为了满足脊柱侧弯诊断中自动计算Cobb角的临床需求， 需要对脊柱的每个椎体进行分割。为此， 
本文提出了一个结合高分辨率定位网络HRNet和分割网络VP-UNet的椎体分割模型， 以实现椎体的精确分

割和Cobb角的自动计算。首先设计了骨方向损失函数（Bone Direction Loss， BD-Loss）， 利用脊柱姿态作为

先验知识来指导HRNet的训练， 从而提高HRNet对脊柱复杂形态的适应能力； 其次提出了位置信息感知模

块（Position Information Perception Module， PIPM）， 将 HRNet的定位特征融入到 VP-UNet分割网络中， 以
获取脊柱图像的多层次信息。VP-UNet在VGG-Net的基础上增加了Dropout层和密集单元， 在减少参数的

同时提取更多的图像全局信息； 最后基于椎体的定位和分割结果， 提出了一种脊柱类型判断及Cobb角计算

方法。实验结果表明， 改进后的分割模型相比VGG-Net的召回率提高了 2. 18百分点， 精确度提升了 1. 7百

分点， Dice系数增加了 0. 69百分点， 交并比提高了 3. 09百分点， 能够有效地定位和分割每个椎体。Cobb角

计算的结果满足临床需求， 可以为脊柱侧弯的诊断提供技术支持。
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Abstract： In order to meet the clinical need for automatic calculation of Cobb angle in scoliosis disease， it 
is necessary to segment each vertebra of the spine.  In this paper， a vertebra segmentation model combin‐
ing HRNet and VP-UNet was proposed to achieve accurate vertebra segmentation and automatic calcula‐
tion of Cobb angle.  Firstly， the bone direction loss function （BD-Loss） was designed， and the spinal pos‐
ture was used as a prior knowledge to guide the training of HRNet， so as to improve the adaptability of 
HRNet to the complex spinal morphology.  Secondly， a position information perception module （PIPM） 
was proposed to integrate HRNet localization features into VP-UNet segmentation network to obtain 
multi-level information of spinal image.  VP-UNet added Dropout layer and dense unit on the basis of 
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VGG-Net to extract more global image information while reducing parameters.  Finally， based on the 
results of vertebral localization and segmentation， a method of spine type judgment and Cobb angle calcula‐
tion was proposed.  The experimental results show that compared with VGG-Net， the improved segmenta‐
tion model has improved Recall by 2. 18 percentage points， Precision by 1. 7 percentage points， Dice by 
0. 69 percentage points and IoU by 3. 09 percentage points， which can accurately locate and segment each 
vertebra.  The calculated results of Cobb angle meet the clinical needs and provide the technical support 
for the diagnosis of scoliosis.
Key words： deep learning； vertebral localization； vertebral segmentation； Cobb angle

0　引　言

脊柱侧弯是一种常见的脊柱异常， 表现为脊柱

单个或多个椎体向侧面弯曲， 使脊柱呈现C型或S型， 
从而严重影响了人们的生活质量并对社会经济造成

了一定的负担［1］。Cobb角是定量评估脊柱侧弯程度

的关键临床指标， 目前医生常通过手动分割椎体来

计算Cobb角， 耗时且易受主观因素的影响［2］。因此， 
研究自动分割椎体和计算Cobb角的方法对提升脊柱

侧弯诊断的效率和确保诊断的一致性具有重要意义。

深度学习凭其出色的非线性映射能力， 已被

广泛应用于多个领域［3］。在脊柱 Cobb 角计算领

域， 一些学者提出使用端到端的深度学习网络直

接从脊柱图像中提取曲率信息来计算Cobb角［4‐6］， 
这种方法处理速度较快， 但可能会忽略椎体的位

置和结构信息。因此， 通过深度学习网络直接识

别椎体4个角点来计算Cobb角的方法［7‐9］逐渐受到

关注， 其适应性强， 但对图像噪声较为敏感且鲁

棒性需要进一步提高。最近， 研究者们提出在椎

体分割的基础上计算 Cobb角［10‐12］， 不仅保留了椎

体空间结构信息， 还减少了噪声的干扰。

椎体分割是将椎体作为感兴趣区域， 将其与

周围区域在像素级别上进行分类。使用基于 U-
Net 网络的椎体分割在准确性和效率上取得了显

著进展［13‐15］， 但在捕捉全局信息方面存在局限性。

为此， 研究者们引入了注意力机制和多特征融合

技术［16‐17］。然而， 脊柱的不规则形态对网络精确

分割椎体造成了干扰。为了提高网络的适应性， 
研究者们引入了先验知识， 使网络能较好地适应

不同形状的椎体［18‐19］。此外， 结合了多个任务的

椎体分割方法［20‐21］， 在训练中能够学习到不同任

务之间的相互关系， 整体性能表现优异。

在分析现有算法基础上， 本文提出了一种结

合脊柱先验知识并结合椎体定位任务的椎体分割

模型， 以实现椎体的精确分割和Cobb角的自动计

算。主要贡献为：

1） 提出了骨方向损失函数（BD-Loss）， 将脊

柱姿态作为先验知识， 通过比较脊柱预测姿态与

实际标注姿态之间的差异来指导 HRNet 的训练， 
从而在HRNet中引入了方向性约束。

2） 提出了位置信息感知模块（PIPM）， 将
HRNet提取的特征转换为引导矩阵， 并通过矩阵

相乘的方式融入到VP-UNet， 实现了VP-UNet对
HRNet提取信息的有效融合。

3） 提出了分割网络 VP-UNet， 编码器使用

VGG16 提取椎体边缘信息， 并增加 Dropout 层以

增强其在小规模脊柱数据集上的泛化能力； 解码

器引入了密集单元和 PIPM 以获取脊柱图像多方

面的信息。

4） 提出了基于椎体定位和分割结果， 通过确

定脊柱类型和椎体倾斜度来计算Cobb角的方法。

1　本文方法

所提模型结构如图 1 所示。模型包含了定位

和分割两个网络， 其中， 定位网络采用高分辨率

网络 HRNet［22］来确定椎体中心， 分割网络是基于

U-Net［23］改进的 VP-UNet， 在位置信息感知模块

（PIPM）的指导下实现椎体的分割。随后， 结合定

位和分割的结果来计算Cobb角。

1. 1　网络的构建

1. 1. 1　定位网络

为了提取一组具有高度代表性的椎体定位特

征， 本文选取HRNet作为定位网络。HRNet始终

保持高分辨率分支， 以保留目标边缘的特征和其

他细节， 并在并行的高分辨率和低分辨率分支之

间迭代交换信息， 以捕获远程特征。然而， 
HRNet在最后的融合阶段采用直接上采样的方式

423



2025 年第 4 期中 北 大 学 学 报（自然科学版）

对不同分辨率的特征图进行融合， 忽略了特征图

的全局信息。因此， 本文提出了一个空洞单元

（Atrous Unit， AU）， 该模块整合了不同卷积核和

膨胀率的卷积操作， 针对不同分辨率大小的特征

图使用不同的卷积操作来捕获全局特征。改进后

的 HRNet不仅保持了其对坐标扰动的鲁棒性， 还
增强了捕获不同尺度特征和感受野的能力。

定位网络如图 2 所示。输入图像首先经过下

采样， 将分辨率减少到原来的 1/4。随后通过多个

融合和过渡阶段， 生成 4幅不同分辨率的特征图， 
记为C1、 C2、 C3和C4， 对应于输入图像的 1/4， 1/
8， 1/16和 1/32。然后， 通过直接上采样和空洞单

元得到 P1 和 P2 征图。空洞单元包含 3 种卷积操

作： 首先是 1×1 卷积， 以减少 HRNet 的参数数

量； 其次是 3×3 卷积， 以捕捉椎体内部的细节特

征； 最后是不同膨胀率的膨胀卷积， 以获取更广

泛的上下文信息。根据特征图的分辨率， 本文设

置C1、 C2和C3膨胀卷积的膨胀率分别为 5， 3和 1。
通过将P1和P2特征图融合并放大 4倍得到椎体定

位结果。

1. 1. 2　分割网络

为了准确地从背景中分离椎体， 并解决相邻椎

体之间的粘连问题， 本文基于U-Net设计了一个新

型分割网络VP-UNet。在VP-UNet编码器阶段， 采
用了简单高效、 卷积核较小的VGG16网络， 有效地

捕捉了椎体边缘信息。此外， 为了应对处理小规模

脊柱数据集时出现的过拟合问题， 编码器中还引入

了Dropout层， 有效地对VP-UNet进行了正则化。

在VP-UNet解码器阶段， 引入了一个指导单

元（Guidance Unit）， 利用提出的 PIPM 将 HRNet
的定位特征转换为引导矩阵M， 并通过矩阵乘法

与VP-UNet的分割特征相结合。这一策略有效地

利用了椎体定位任务的空间定位信息， 减少了椎

体分割过程中外部干扰因素的影响。PIPM 模块

如图 3 所示， 将定位特征转换为由两个权重系数

M1和M2组成的引导矩阵M。M1关联了脊柱图像

所有位置的特征。首先， 定位特征经过卷积运

算， 得到不同的特征图 fa、 fb和 fc。fa和 fb通过训练

分别用于区分椎体的类内变异性和类间相似性。

接着， fa和 fb执行矩阵乘法， 并应用 Softmax 激活

函数将结果转换成概率分布图。最后， 将概率分

布图与 fc相乘得到M1权重系数。M2关注于椎体的

局部特征。首先， 定位特征依次应用了最大池化

（MaxPool）和平均池化（AvgPool）， 可以在保持不

变性的同时提取椎体的显著特征。随后， 通过

Sigmoid 层得到M2权重系数。获得M1和M2权重

系数后， 采用通道融合技术生成引导矩阵M， M
中像素值越高表示椎体位置的可能性越大。此

外， 在解码器中还引入了密集单元， 使得每层都

能够直接接收前一层的信息， 增强了脊柱图像特

征的表达能力并缓解了 VP-UNet 的梯度消失

问题。

分割网络如图 4 所示。VP-UNet 编码器由

12 个卷积单元（Conv Unit）、 4 个最大池化层

（MaxPool）以及 3个Dropout层组成。每个卷积单

元包括一个 3×3 的卷积层、 批量归一化（Batch‐
Norm）层和 ReLU 激活函数。在前 4 个下采样层

中， 采用了窗口为 2、 步长为 2的最大池化层。通

图 2　改进的HRNet结构

Fig. 2　The architecture of the improved HRNet.

图 1　模型结构

Fig. 1　The architecture of the model

图 3　PIPM模块

Fig. 3　The module of the PIPM
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过叠加卷积单元和最大池化层， VP-UNet逐步减

小特征图的尺寸并提取脊柱图像的特征。第 3、 
第 4和第 5个下采样层引入了 Dropout层， 以最小

化过拟合。VP-UNet解码器由 8个卷积单元、 3个

密集单元（Dense Unit）、 3 个指导单元以及一个

1×1 的卷积层构成。在前 3 个上采样层中， 加入

了密集单元和引导单元。通过密集单元的堆叠， 
可以在较少的参数下获得较大的感受野。指导单

元融合HRNet的定位信息， 指导VP-UNet更准确

地分割椎体。最后， 通过 1×1的卷积生成输入脊

柱图像的概率图， 得到椎体分割结果。

1. 1. 3　损失函数

本文的椎体定位网络HRNet和分割网络VP-
UNet采用了各自特定的损失函数， 整个网络的损

失函数如式（1）所示。

L=WaLMSE +WbLBD +WcLCE +WdLDice，（1）

式中： LMSE 为均方差损失， LBD 为所提出的骨方向

损失， 两者共同构成了HRNet的回归损失； LCE 为

交叉熵损失， LDice 为骰子损失， 两者共同构成了

VP-UNet的分类损失； 权重Wa， Wb， Wc和Wd分

别代表了不同损失对整体损失L的影响程度。

在定位网络 HRNet 中， LMSE 简单且易于优

化， 有助于 HRNet 快速收敛。所提出的 LBD 将脊

柱姿态作为先验知识， 实现了在 HRNet训练中加

入方向性约束， 增强了 HRNet对脊柱形态变化的

适应能力。LBD将脊柱预测姿态与实际标注姿态

之间的差异转化为椎体预测倾斜角度与实际标注

倾斜角度之间的差值。当差值较大时， 预测姿态

与实际标注姿态存在显著差异， 表明 HRNet仍需

进一步训练； 当差值较小时， 预测姿态已接近实

际标注姿态， 说明 HRNet已较好地掌握了椎体形

态的变化。LBD 的计算步骤为： 首先连接相邻椎体

的中心点形成直线， 其次计算该直线与水平方向

的夹角 θ， 最后将预测角度 θ*与标注角度 θ之间的

差 异 转 换 为 余 弦 值 。 式（2）中 ( xi， yi ) 和

( xi+ 1， yi+ 1 ) 分别表示相邻椎体中心点的标注坐

标， ( x*i， y*i )和 ( x*i+ 1， y*i+ 1 )分别表示相邻椎体中心

点的预测坐标。

θ= arctan yi - yi+ 1

xi - xi+ 1
，

θ* = arctan y
*
i - y*i+ 1

x*i - x*i+ 1
，

LBD = ∑
i= 1

N- 1 ( )1 - cos ( )|| θ- θ* 。 （2）

在分割网络 VP-UNet 中， 针对脊柱分割任

务， 结合了目前常用的交叉熵损失函数LCE与骰子

损失函数LDice。LCE 通过强调椎体与背景之间的差

异， 提高了 VP-UNet识别椎体的能力。LDice 则减

轻了椎体与背景像素数量不均衡的影响， 同时增

强了VP-UNet对椎体形状的捕捉能力。

1. 2　脊柱Cobb角的计算

Cobb角是定量评估脊柱侧弯的关键指标， 定义

为在所有弯曲节段中， 最倾斜椎体的上端板延伸线

与最倾斜椎体的下端板延伸线之间的夹角。本文通

图 4　VP-UNet网络结构

Fig. 4　The architecture of the VP-UNet
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过椎体定位结果来判断脊柱类型后确定Cobb角的个

数， 然后利用椎体分割的结果来计算Cobb角。

椎体定位结果是以椎体中心为中心的高斯热

图， 峰值位置即为椎体中心。为了判定侧弯类

型， 根据椎体中心构建了从脊柱底端到顶端椎体

的向量
  
V18， 以及其它椎体到顶端椎体的向量

 
Vn

（n=2~17）。若
  
V18 与

 
Vn的夹角为单一正值或负

值， 脊柱为 C 型侧弯， 有一个 Cobb 角； 若夹角同

时包含正负值， 脊柱为S型侧弯， 有两个Cobb角。

夹角α的计算公式如式（3）所示。

α= arccos (   
V18 -

 
Vn

||   
V18 ||  Vn )。 （3）

接着， 利用外接矩形拟合椎体分割结果， 以
获取椎体的 4 个角点。然后， 通过上下端两个角

点确定椎体的倾斜度， 根据脊柱类型选择合适的

倾斜椎体， 进而计算Cobb角。

2　实验结果及分析

2. 1　数据集

实验数据集为公共数据集 AASCE 2019， 包
含了脊柱疾病、 手术植入物、 图像质量不佳等多

种复杂情况， 真实反映了脊柱图像的多样性和挑

战性。数据集由全脊柱 X 射线冠状面图像组成， 
本文利用Labelme软件对每张脊柱图片的 18个椎

体进行了标注。为了防止网络过拟合， 本文采用

了平移、 镜像和旋转等数据增强技术对数据集进

行了扩充， 生成了 1 800 张图像， 并按 9∶1 的比例

划分为训练集和验证集。每张图像的大小约为

3 400像素×7 300像素， 在输入网络之前， 通过向

两侧添加灰色条带方式， 将其无失真地调整为

256像素×512像素的大小。

2. 2　实验设置与评价指标

实验平台为NVIDIA GeForce RTX 3080， 采用

初始学习率为0. 01的Adam优化器。训练过程中对

训练和验证损失进行监控， 并且每5个训练周期对

网络性能进行一次评估， 在训练损失持续下降而验

证损失不再降低或开始上升时训练终止。

实验使用召回率（Recall）、 精确度（Preci‐
sion）、 Dice 和交并比（IoU）四个指标来客观评价

网络性能。Recall用于衡量网络识别椎体的能力。

Precision 用于评估网络预测的椎体像素中有多少

属于标记椎体像素的能力。Dice和 IoU 都用于衡

量网络预测结果与标注结果之间的重叠程度， 其
中Dice在计算时给予真阳性结果更高的权重。

2. 3　实验结果与分析

2. 3. 1　消融实验

为了评价所提出的分割网络 VP-UNet、 位置

信息感知模块（PIPM）、 空洞单元（AU）以及骨方

向损失函数（BD-Loss）对模型的提升效果， 本文

在 VGG-Net 的基础上设计了 5 个消融实验， 
方法 5 为本文提出的完整模型。为了更清晰地展

示各模块的实际效果， 图 5 中对各个实验中脊柱

胸椎和腰椎相同区域进行了局部放大。本文模型

的 Recall、 Precision、 Dice 和 IoU 指 标 分 别 为

95. 13%， 96. 78%， 95. 95% 和 92. 21%， 尤其在

Recall、 Dice和 IoU三个指标上表现最佳。

在VGG-Net基准实验中， 各项指标的表现不理

想， 椎体分割效果差。如图 5（b） 所示， 骨盆、 外科

植入物等区域被错误标记为椎体。与VGG-Net相
比， VP-UNet在各项指标上均有所提升， Precision
增长了 0. 23百分点， Dice增长了 0. 93百分点。如

图 5（c） 所示， 椎体误分割区域显著减少。然而， 与

标注结果的重叠度依旧不高， 反映在较低的IoU上。

加入HRNet网络和位置信息感知模块（PIPM）后， 
网络性能进一步提升， 特别是Precision达到了最高

值97. 6%， 比单独的VP-UNet提高了2. 29百分点。

但是过分割和欠分割的现象没有解决， 尤其是在椎

体附近存在手术植入物的区域， 如图 5（d） 所示。在

表 1　消融实验指标结果

Tab. 1　Index results of ablation experiment

方法

方法 1
方法 2
方法 3
方法 4
方法 5

VGG-Net
🗸

VP-UNet

🗸

🗸

🗸

🗸

PIPM

🗸

🗸

🗸

AU

🗸

🗸

BD-Loss

🗸

Recall/%
92.955
93.045
93.535
95.090
95.133

Precision/%
95.078
95.310
97.596
96.272
96.780

Dice/%
94.248
95.178
95.522
95.779
95.949

IoU/%
89.122
90.799
91.429
91.899
92.214

    注：“🗸”表示加入此模块。

426



（总第 222 期） 基于深度学习的椎体分割和Cobb角计算方法（肖亚婷等）

HRNet引入空洞单元（AU）后， Recall显著提升至

95. 09%， Dice也升至95. 78%。然而， Precision有

所下降， 表明空洞单元增强了网络捕获全局信息的

能力， 但也使网络对噪声更敏感。此外， 图 5（e） 中
相邻椎体定位不准确和粘连的问题仍然存在。为此

提出了BD-Loss来约束HRNet， 进一步提高了所有

指标。无论脊柱姿势如何变化， 每个椎体都能被准

确定位， 且边缘清晰可见。在此基础上， 利用本文

Cobb角计算方法得到的诊断结果如图 5（g） 所示， 
满足临床需求。

2. 3. 2　对比实验

此外， 本文与 U-Net［23］、 Deeplabv3+［24］和

GCN［25］模型在AASCE 2019数据集和相同的实验

平台上重新进行了一系列对比实验， 实验结果如

图 6 和表 2 所示。

对比方法所用的模型架构均基于原论文的描

述， 训练策略则与本文模型相同， 见 2. 2 节所述。

为了更清晰地展示本文模型的性能优势， 图 6 中
对各个实验中脊柱胸椎和腰椎的相同区域进行了

局部放大。可以看出， 本文模型在Precision、 Dice
和 IoU 指标上取得了最高值。各模型均能够识别

椎体相关区域， 但本文模型在细节捕捉方面表现

出色， 并且有效克服了过分割、 误分割以及椎体

粘连等问题。Deeplabv3+有着最高的 Recall， 达
到 96. 07%， 但其它指标相对较低。这表明 Deep‐
labv3+通过膨胀卷积成功捕捉到了更广泛的上下

文信息， 但在椎体边界分割方面有所欠缺。如

图 6（b） 所示， 相邻椎体存在严重的粘连现象。

GCN通过将卷积运算扩展到图像域， 有效定位了

每个椎体， 如图 6（c） 所示。然而， GCN在识别椎

图 5　消融实验结果

Fig. 5　Results of ablation experiment

图 6　对比试验结果

Fig. 6　Results of contrast experiment

表 2　对比实验指标结果

Tab. 2　Index results of contrast experiment

模型

U-Net
Deeplabv3+

GCN
Ours

Recall/%
92.577
96.065
89.980
95.133

Precision/%
91.700
82.821
91.726
96.780

Dice/%
92.136
88.953
90.844
95.949

IoU/%
85.419
80.103
83.225
92.214
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体像素方面不如其它模型， 体现在较低的 Recall
上。本文模型无论是在椎体识别还是在椎体边界

的精确分割方面均表现出色， 整体性能突出。

3　结　论

本文提出了一种基于深度学习的椎体分割和

Cobb角计算方法。首先， 通过损失函数引入脊柱

姿态的先验知识， 以适应脊柱形态的变化， 从而

获得更准确的椎体定位结果。其次， 基于 VGG-
Net 改进的 VP-UNet 分割网络， 在引入的位置信

息感知模块下， 更有效地结合了椎体定位网络的

特征。最后， 基于椎体定位和分割的结果， 在判

断脊柱类型后计算了Cobb角。实验结果表明， 椎
体分割和Cobb角计算符合临床要求。然而， 在手

术植入物等情况下， 椎体边缘区域存在欠拟合问

题， 模型也未充分考虑局部椎体粘连， 影响了

Cobb角计算的精度。未来的研究将专注于开发能

够精确分割椎体边界的方法， 并结合其它的Cobb
角计算方法， 以提高Cobb角计算的精确度。
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