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摘  要 

本研究旨在探讨深度学习在原发性骨质疏松症患者中的应用。通过采用基于深度卷积神经网络(DCNN)的
全自动方法，实现椎体分割和CT图像中的骨密度(BMD)计算。采用588例患者作为训练数据，以及863
例患者作为测试数据。首先使用U-Net全卷积神经网络对椎体进行自动分割，并以手动勾画的椎体区域作

为对照。其次采用DenseNet-121卷积神经网络对BMD进行计算，并与定量CT (QCT)的标准值进行比较。

测试集分为三组：测试集1 (463例)、测试集2 (200例)和测试集3 (200例)。实验结果显示自动分割结果

与手动分割结果高度相关，三个测试集的Dice系数分别可达0.823、0.786和0.782。不同供应商的测试

集显示，自动计算的平均BMD值与QCT结果高度相关(相关系数r > 0.98)。最终研究结论表明，基于深度

学习的方法能够实现CT图像中骨质疏松症、骨量减少和正常骨密度的全自动识别，具有良好的精确度和

一致性。 
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Abstract 
The study aims to explore the application of deep learning in patients with primary osteoporosis. 
By adopting a fully automated method based on Deep Convolutional Neural Networks (DCNN), 
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vertebral segmentation and Bone Mineral Density (BMD) calculation from CT images are achieved. 
A total of 588 patients were used for training data, and 863 patients were used for testing data. First, 
a U-Net fully convolutional neural network was employed to automatically segment the vertebrae, 
with manually drawn vertebral regions as a reference. Next, the DenseNet-121 convolutional neural 
network was used to calculate BMD and compare it with the standard values of quantitative CT 
(QCT). The test set was divided into three groups: Test Set 1 (463 cases), Test Set 2 (200 cases), and 
Test Set 3 (200 cases). Experimental results showed that the automatic segmentation results were 
highly correlated with manual segmentation, with Dice coefficients of 0.823, 0.786, and 0.782 for 
the three test sets, respectively. The test sets from different vendors showed that the automatically 
calculated average BMD values were highly correlated with the QCT results (correlation coefficient 
r > 0.98). The final conclusion of the study indicates that the deep learning-based method can achieve 
fully automated identification of osteoporosis, osteopenia, and normal bone density in CT images, 
with good accuracy and consistency. 
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1. 引言 

骨质疏松症是一种常见的慢性骨病，影响着全球超过 2 亿人口，主要集中在老年群体[1]。骨质疏松

症的特征是骨强度下降和骨矿物质密度低。骨脆性的增加导致由于骨组织微结构退化而引发的骨折风险

上升[2]。患者及其亲友可能会因为长期失去行动能力而经历身体、情感和经济上的困扰。每三位 50 岁以

上的女性中就有一位，每五位男性中就有一位可能因骨质疏松症而骨折[3]。骨质疏松症在风险人群中经

常被低估和治疗不足，但通过早期诊断和治疗可以预防这种疾病[4]。经调查超过一半的严重骨折发生在

从未进行过骨质疏松症筛查的人群中[5] [6]。双能 X 线吸收法(DXA)测试的有限可用性，是导致这种疾病

诊断不足和治疗不足的主要原因之一。 
此外，使用 X 射线机和其他显微镜捕获的数字图像可通过多种深度学习技术进行探索，以开发可用

于大规模筛查的生物医学应用[7] [8]。在临床中诊断骨质疏松症的传统方法是测量骨矿物质密度，并对检

测结果进行 T 评分，然后将其与健康成年人的密度进行比较。T 评分为 1 表示骨密度正常。T 评分在 1 到

2.5 之间表示低骨密度(骨质减少)。T 评分为 2.5 表示存在骨质疏松症。然而，体内矿物质密度在预测骨

折风险方面显示出一定的局限性[9]。由于骨折的不同症状和复杂原因，在没有达到骨质疏松症严重程度

的情况下也出现了更多的骨折事件，这使得通过 DXA 评估骨骼质量的准确性较低[10] [11]。 
医学影像在预测骨质疏松症方面展现了巨大的潜力。多项研究已经探讨了如何从无对照剂头部 CT

扫描中提取纹理特征，并比较了这些特征在骨质疏松症患者和非患者之间的差异，以评估其在机会性筛

查中的潜在应用[11] [12]。在骨质疏松症筛查中，研究者们还使用了从 CT 扫描中获得的多种三维纹理特

征以及区域体积骨矿物质密度[13]。除了 CT 扫描，X 射线和 MRI 扫描也被用于评估因骨质疏松症引起

的骨折风险[14] [15]。为了提高诊断的准确性和自动化水平，研究者们采用了多种纹理分析方法、局部二

值模式以及不同的图像特征变换方法[16]-[18]。 
近年来，深度神经网络在计算机视觉领域表现出色。深度学习方法尝试从输入图像数据及其相关类
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标签中找出对应的映射关系。由于架构的不断进步和硬件计算能力的快速提升，深度神经网络在包括医

学影像在内的多种应用中表现出强大的性能[19]-[25]。在 X 射线图像的感兴趣区域，研究者们使用自编

码器和支持向量机的半监督技术来诊断骨质疏松症[26]。一种基于机器学习的骨质疏松症机会性筛查模

型被提出，该模型结合了人口统计变量、常规实验室测试数据和 CT 图像来检测骨质疏松症[27]。 
尽管 CT 扫描更为普及，但其辐射剂量远高于 X 射线成像。此外，X 射线扫描成本较低，且在临床

环境中由于创伤、疼痛等各种原因拍摄了大量 X 射线片。因此，开发基于深度学习的方法，利用 X 射线

图像来诊断骨质疏松症具有重要意义。据我们所知，目前尚无研究利用深度学习全自动定位腰椎椎体并

计算类似 QCT 值的骨密度。 
本研究提出了一种深度学习算法，用于在 CT 扫描中自动定位腰椎椎体，并计算骨密度(BMD)，使其

精准度与 QCT 值相似。研究的目的是评估自动腰椎椎体定位方法的准确性及基于深度学习的 BMD 计算

性能，以探讨深度学习在骨质疏松症诊断中的潜在应用。 

2. 数据来源与预处理 

本研究在 2018 年 3 月至 2020 年 5 月期间，按照 QCT 检查的登记顺序，从医院收集了 CT 扫描图像

和数据。入选条件为：(a) 包含腰椎的 CT 检查图像，如腰椎检查和腹部检查；(b) 同意参与本临床研究。

为了消除其他因素的干扰，使 QCT 测量结果作为 BMD 的参考标准，我们也设置了一些排除条件：(a) 不
符合 CT 检查后处理要求；(b) 患有继发性骨质疏松症，如因肾功能衰竭、糖尿病和甲状旁腺功能亢进引

起的骨质疏松症；(c) 存在 L1-L4 椎体压缩性骨折；(d) 有术后金属或骨水泥植入物。最终，共有 1449 名

患者符合所有标准并被纳入本次研究。其中，588 名患者用于模型开发的训练队列，另外三个独立的测试

队列用于评估和分析训练后的模型，每个测试队列分别包含 463 名、200 名和 200 名患者。  
所有用于训练的 CT 扫描和 463 个用于测试的 CT 扫描均是通过 128 通道多层探测器 CT 扫描仪

(uCT760，联影医疗)获得的。剩余的 400 个用于测试的 CT 扫描来自两家不同厂商的 CT 扫描仪。CT 参

数设置遵循“中国健康定量 CT 大数据项目研究计划”[28]，具体设置如下：切片厚度为 0.625 毫米；管

电压为 120 kVp；管电流为自动模式。重建间隔为 1.0 毫米。所有 CT 图像均使用供应商 CT 扫描仪提供

的迭代重建算法重新构建为 512 × 512 矩阵。 
本研究中，我们以 QCT 测量值作为诊断和预测骨密度的标准。所有 CT 图像均经 QCTProModel4 

(Mindways Software, Inc.)进行后处理，质量控制分析采用统一的欧洲脊柱幻影(ESP, NO.145)。通过选取

椎体的中央层计算平均骨密度值。根据国际临床密度学学会(ISCD)和美国放射学学会(ACR)的指南，骨密

度值低于 80 mg/cm3属于骨质疏松症；80 到 120 mg/cm3为骨量减少症；超过 120 mg/cm3为正常[29] [30]。 

3. 方案设计 

该方法主要分为两个步骤：(1) 进行腰椎体分割，(2) 进行骨密度计算。本研究中，我们采用深度学

习技术来自动完成这一过程。自动计算的准确性基于准确的分割。具体来说，我们采用 U-Net 来执行分

割任务。U-Net 是一种常用的卷积神经网络架构，特别适用于生物医学图像的分割任务。其独特的 U 形

结构能够有效地捕捉和融合多尺度特征信息，从而提高分割精度。 
在完成分割后，我们需要对腰椎体进行准确定位。这一步骤至关重要，因为只有精确定位了腰椎体，

才能确保从中提取出的信息是相关且准确的。腰椎体的定位使用分割后的图像，通过识别腰椎体的边界

和形状特征来实现。 
接下来，我们从定位后的腰椎体中提取用于骨密度计算的内部信息。骨密度是衡量骨骼强度的重要

指标，通常通过分析腰椎体的 CT 图像来计算。为了实现这一目的，我们采用回归模型进行骨密度计算。
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回归模型能够根据提取的特征与已知的骨密度值之间的关系，预测出新的骨密度值。 
图 1 展示了我们提出的框架概述。首先，我们将 CT 图像输入 U-Net 模型，进行腰椎体的自动分割。

然后，对分割结果进行腰椎体的定位处理，提取出腰椎体的内部信息。最后，通过回归模型对提取的信

息进行分析和计算，得到骨密度值。整个过程利用深度学习技术，实现了骨密度的自动计算，确保了计

算的准确性和效率。 
 

 
Figure 1. Overall framework 
图 1. 整体框架 

3.1. 图像预处理 

在本研究中，使用分割模型来确定前四个腰椎椎体(L1~L4)的位置。每位患者的 CT 横断面图像被转

换为矢状面图像。为了简化这一过程，我们在横断面图像中进行了椎孔检测。具体操作是，给定一张横

断面图像，首先通过阈值方法获得二值图像，该阈值依据训练队列中 HU 值的分布进行选择，本研究设

定 HU 为 150。接下来，通过一系列操作，包括形态学闭合操作、NOT 操作、背景去除和 3D 去噪处理，

最终在二值图像中仅保留椎孔区域。之后，给定一系列患者的 CT 切片，经过以上检测获取每个横断面切

片的椎孔中心。所有切片的椎孔中心的平均值被视为脊柱中心，并用于选择矢状面图像。我们最终连续

选择包含该平均中心的 10 张矢状面图像作为分割任务的候选图像。 
为了减少人工注释的时间消耗，同时确保图像中所有相关椎体(L1~L4)的可见性，我们使用了 20 张

连续矢状面图像的平均图像，并在研究平台 InferScholar3.0 (Infervision)上进行椎体轮廓描绘，由多名放

射科医生提供数据注释。所有矢状面图像首先由两位放射科医生分别描绘(分别为一年经验的住院医师和

三年经验的住院医师)。然后，所有注释由具有七年经验的认证放射科医生审查和修改。这些描绘区域作

为分割的真实值。为了使网络能够直接识别四个不同的椎体，在每个分割的真实值中，L1 的标记区域填
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充“1”，L2 填充“2”，L3 填充“3”，L4 填充“4”，其他部分填充“0”。 

3.2. 分割模型 

首先，对所有矢状面图像进行窗口处理，窗口级别(WL)和窗口宽度(WW)分别设定为[350,1000]。接

着，采用最小–最大归一化方法将图像中所有像素值缩放到[0,1]。最后，将所有图像尺寸调整为 512 × 512
像素。如果图像尺寸超过这个范围，则围绕中心裁剪；如果尺寸不足，则进行零填充。 

由于后续的回归任务依赖于对锥体关键部位的准确提取，因此需要高精度的分割。U-net 在医学图像

分析中表现出色，即使在训练数据不足的情况下，也能精确地分割图像。因此，本文采用了带有残差块

的残差 U-net (ResU-net)，并最终构建了带有循环过程的循环残差 U-net (R2U-Net)。 
与其他卷积神经网络(CNN)相比，R2U-Net 在医学图像分割方面表现突出。该模型由残差单元和循环

卷积神经网络组成，其中多个卷积操作共享一个核权重，并进行多次迭代操作。通过逐元操作将输入值

添加到相应层的输出值，可以增强特征值的表达能力，从而实现深度结构学习并积累特征值。 
该模型包含多个编码器和解码器，每个编码器和解码器都由时间步长设为二的循环卷积 2D 滤波器

(Recurrent Conv2D)、批量归一化(BN)和激活函数修正线性单元(ReLU)组成。编码器通过核大小为 3 × 3、
步长为 1 × 1 的 Recurrent Conv2D、BN 和 ReLU 进行处理，并通过最大池化(核大小为 2 × 2，步长为 2 × 
2)捕获上下文信息并减小特征图的大小。解码器通过循环上采样卷积 2D (Recurrent Up-Conv2D)层、BN
和 ReLU 进行处理，通过 2 × 2 大小的上采样防止空间信息丢失，并与编码器使用的神经网络进行连接。

最终，通过使用 Recurrent Conv2D、1 × 1 卷积和 Sigmoid 激活函数提取分割图。 
在独立测试队列中评估分割模型性能时，我们将分割结果区域与人工真实值注释进行比较，分割性

能通过以下方法进行评估： 
(a) Dice 相似系数(DSC)，用于测量分割和真实值空间重叠的方法，定义为 

2 TPDSC
2 TP FP FN

×
=

× + +
 

(b) 阳性预测值(PPV)，用于评估所有阳性预测中 TP 分割数量的方法，定义为 

TPPPV
TP FP

=
+

 

(c) 灵敏度，用于评估所有真实阳性中 TP 分割数量的方法，定义为 

TP
TP FN

=
+

灵敏度  

其中 TP、FP 和 FN 分别是真阳性、假阳性和假阴性分割的数量。 

3.3. 回归模型 

为了进行回归和图像标注，我们从横断面切片中提取三通道图像。首先，在矢状图像上覆盖掩模以

确定椎体位置。矢状图像位于 Y-Z 平面，而横断面切片位于 X-Y 平面。通过连通组件操作定位椎体的中

心位置，获取中心位置(y,z)，其中 z 坐标对应所需横断面切片的位置，y 坐标对应该横断面切片的相应 y
坐标。接着，从横断面切片中裁剪一条高度为“h”的窄条图像，以 y 坐标为中点，裁剪出的图像大小为

h × 512 像素。然后使用阈值法将窄条图像转换为二值图像，并保留最大连通区域，该区域位于横断面切

片的椎体中。之后，通过处理后的二值图像作为窄条的掩模，从中提取大小为 h × w 像素的图像，确保提

取的图像不包含皮质。在本研究中，“h”和“w”均设为 32。最后对于第一通道和第三通道图像，则分
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别从上述横断面切片的前一个和后一个切片的相应位置提取图像。 
最终，提取的三通道图像用于回归任务，其中每个通道的图像大小为 32 × 32 像素。所有提取的图像

在输入自动回归模型之前都进行了预处理。处理流程包括：(1) 使用上述窗口将灰度值转换为[0,255]；(2) 
使用最小–最大归一化方法将其归一化为[0,1]。并以 QCT 得出的相应 BMD (骨密度)作为参考标准。 

在训练集上开发回归模型使用 DenseNet-121 网络结构计算 BMD 值。DenseNet-121 主要包含 4 个密

集块和 3 个过渡层。每个密集块由一系列 1 × 1 卷积层、3 × 3 卷积层和跳跃连接组成。每个过渡层包括

一个 1 × 1 卷积层用于减少网络参数和一个 2 × 2 的平均池化操作用于采样。 
按照前面的描述完成图像分割和图像预处理后，样本被送入 DenseNet-121 网络进行训练。使用均方

误差(MSE)评估训练过程中的损失。在迭代训练过程中，网络的损失逐渐减小，并在每次训练的第 20 个

迭代周期自动保存模型。然后使用测试集样本对保存的模型进行测试，以获取每个测试样本的预测信息。

当损失降低到足够低的水平时，网络训练结束。 
为了评估模型的拟合优度，我们使用决定系数(r2)来评价自动获取的 BMD 与参考标准之间的回归性

能。此外，为了进一步验证回归模型的有效性，我们计算了平均 BMD，并将其根据 QCT 研究的评估指

南分为三类。在测试集上，我们通过平均 BMD 分类的真阳性、假阳性、真阴性和假阴性数量构建了一个

3 × 3 的列联表，从而形成混淆矩阵。 

3.4. 统计分析和软件 

在进行统计分析和软件比较时，我们通常使用多种方法来评估数据之间的差异、关联和一致性。对

于连续变量，使用均值和标准差来表示数据的中心趋势和离散程度；对于分类变量，则使用频率来表示

不同类别在样本中出现的次数。在比较分类变量时，卡方检验用于检验两个或多个分类变量之间的关联

性或差异性。对于配对 BMD 值的比较，使用 Wilcoxon 符号秩检验来比较两组相关配对数据的差异，这

种方法不依赖于数据的潜在分布。统计显著性的判定标准为 p < 0.05，即当计算得到的 p 值小于 0.05 时，

表示存在统计显著性差异。 
为了评估 BMD 计算的可靠性，使用 Pearson 相关系数来评估两个连续变量之间的线性相关性。同

时，Bland-Altman 分析用于比较两种测量方法之间的一致性和差异，通常用于评估同一样本的两次测量

结果。为了评估自动回归与参考标准的一致性，使用 Cohen’s kappa 系数，该系数用于评估两个分类者之

间的一致性，并常用于比较自动分类和参考标准之间的一致性。根据 Cohen’s kappa 系数的取值范围，不

同的一致性程度包括：0 到 0.20 为轻微一致性，0.21 到 0.40 为一般一致性，0.41 到 0.60 为中等一致性，

0.61 到 0.80 为显著一致性，0.81 到 1 为几乎完美的一致性。 
本实验用于构建基于 DCNN 模型的软件运行在 Ubuntu 16.04 操作系统上，使用的是 MXNet 深度学

习工具包。训练过程是在 Intel® CoreTM i7-5930K CPU 3.50 GHz 和 GeForce GTX TITAN X GPU 上进行的。

整个神经网络的实现、评估和统计分析都在 Python 3.7 环境中完成。 

4. 结果 

共有 1449 名患者符合最终分析条件，年龄从 15 岁到 98 岁不等(平均 53.8 岁)。表 1 列出了训练和测

试数据集的临床和人口学特征。根据指南，所有患者分为三类：骨质疏松症(n = 244，占 16.8%)、骨量减

少(n = 605，占 41.8%)和正常(n = 600，占 41.4%)。 
结果显示训练和测试数据集在年龄特征上没有显著差异(p > 0.05)，但在 BMD 分布上有显著差异(p < 

0.01)。性别和 CT 检查部位在训练数据集和测试集 1 之间没有显著差异(p > 0.05)，但在测试集 2 和测试

集 3 之间显示显著差异(p < 0.001)。 
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Table 1. Features of training and test sets 
表 1. 训练和测试集特征 

变量 训练队列 
测试队列 

测试集 1 测试集 2 测试集 3 

n 586 463 200 200 

年龄 51.7 14.3±  56.5 15.1±  55.5 13.2±  52.3 15.3±  

性别 

男性 231 197 120 96 

女性 355 266 80 104 

CT 检查部位 

脊椎 528 401 0 27 

其它部位 58 62 200 173 

BMD 

骨质疏松症 85 89 31 39 

骨质减少症 348 124 77 56 

正常的 153 250 92 105 

4.1. 在独立测试队列中分割模型的表现 

表 2 显示了分割模型的评估结果。结果表明，基于深度学习的自动分割与手动分割在四个腰椎体上

具有良好的相关性。 
 
Table 2. Model segmentation results on different test sets 
表 2. 不同测试集下的模型分割效果 

测试队列 椎体 
分割模型 回归模型 

DSC Sensitivity PPV r2 

测试集 1 

L1 0.823 ± 0.267 0.836 ± 0.270 0.823 ± 0.270 0.948 (0.930, 0.960) 

L2 0.825 ± 0.266 0.822 ± 0.271 0.843 ± 0.266 0.958 (0.954, 0.962) 

L3 0.862 ± 0.202 0.861 ± 0.216 0.891 ± 0.191 0.949 (0.942, 0.956) 

L4 0.899 ± 0.153 0.900 ± 0.162 0.909 ± 0.153 0.962 (0.959, 0.965) 

测试集 2 

L1 0.786 ± 0.290 0.787 ± 0.286 0.798 ± 0.301 - 

L2 0.793 ± 0.291 0.783 ± 0.291 0.814 ± 0.305 0.946 (0.937, 0.955) 

L3 0.813 ± 0.273 0.792 ± 0.282 0.870 ± 0.256 0.946 (0.938, 0.954) 

L4 0.883 ± 0.189 0.870 ± 0.197 0.908 ± 0.192 0.963 (0.959, 0.966) 

测试集 3 

L1 0.789 ± 0.237 0.764 ± 0.240 0.844 ± 0.237 0.780 (0.724, 0.811) 

L2 0.786 ± 0.242 0.759 ± 0.240 0.836 ± 0.250 0.877 (0.862, 0.889) 

L3 0.801 ± 0.226 0.771 ± 0.230 0.871 ± 0.222 0.828 (0.780, 0.905) 

L4 0.782 ± 0.293 0.758 ± 0.293 0.843 ± 0.294 0.886 (0.870, 0.899) 
 

在测试集 1 中，69%的案例表现出分割模型的良好性能，而在测试集 2 和测试集 3 中，这一比例分

别为 63.5%和 44%。在四个腰椎体中，有至少三个的 DSC 值超过 0.90。特别是，测试集 1 中有 58%的患
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者、测试集 2 中有 50%的患者以及测试集 3 中有 30%的患者，其所有四个腰椎体的 DSC 值都达到或超过

0.90。图 2 展示了横断面 CT 图像、放射科医师的手动标注与我们方法的自动分割结果示例。 
 

 
Figure 2. Automatic segmentation and manual segmentation 
图 2. 自动分割与手动分割 

 
由于本研究中使用的分割模型用于定位每个图像中的腰椎体，当四个 DSC 值均大于 0.5 时，分割结

果被认为是有效的。按照这一标准，测试集 1 中约 86%的案例、测试集 2 中 81.5%的案例以及测试集 3
中 65.5%的案例获得了良好的分割结果。 

在独立测试队列中，回归模型的性能分析基于部分有效的分割结果进行评估。具体来看，测试集 1 中

的 86% (398/463)、测试集 2 中的 81.5% (163/200)以及测试集 3 中的 65.5% (131/200)案例均展示了回归模

型的良好表现。 
我们对回归模型中得到的骨密度(BMD)和通过 QCT 获得的 BMD 进行了比较，结果见表 2。本研究

中，每位患者只进行了三个椎体的 QCT 处理，因此平均骨密度(BMD)是指这三个椎体预测 BMD 值的均

值。三个测试队列中的平均 BMD 与参考值高度相关(相关系数分别为 r = 0.992、0.986 和 0.980，所有 p < 
0.001)。通过自动回归得到的平均 BMD 与参考值的一致性为：测试集 1 为−11.84 至 13.64 mg/cm3，测试

集 2 为−16.8 至 12.6 mg/cm3，测试集 3 为−8.3 至 29.3 mg/cm3。Wilcoxon 符号秩检验显示，测试集 1 中的

平均 BMD 与参考标准无显著差异(p > 0.3)，而在测试集 2 中被低估，在测试集 3 中则被高估(p < 0.001)。
此外，以 QCT 获得的平均 BMD 值作为参考标准，三个测试队列中的预测值与参考标准高度一致(Cohen’s 
kappa 分别为 0.888、0.868 和 0.879)。表 3 展示了平均 BMD 的真阳性、假阳性、真阴性和假阴性结果的

分类混淆矩阵。 
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Table 3. Confusion matrix of test set and label 
表 3. 测试集与标签的混淆矩阵 

  测试集 1 测试集 2 测试集 3 

  骨质疏

松症 
骨质减

少症 正常 骨质疏

松症 
骨质减

少症 正常 骨质疏

松症 
骨质减

少症 正常 

真实 

骨质疏

松症 77 5 1 26 0 0 18 7 0 

骨质减

少症 7 97 14 6 51 6 0 25 4 

正常 0 9 188 0 5 69 0 1 76 

4.2. 分析 

本文介绍了一种基于深度学习的框架，该框架通过分割脊柱或腹部的 CT 扫描图像来自动计算腰椎

椎体的骨密度(BMD)值。该框架包括两个主要部分：一个用于分割的 U-Net 模型和一个用于计算 BMD 值

的回归网络。首先，分割任务采用 U-Net 模型，从 CT 扫描图像中分割出椎体部分；然后，通过回归网络

利用矢状面图像训练来计算椎体的 BMD 值。实验结果表明，深度卷积神经网络(DCNN)在 L1 至 L4 椎体

的定位和分割方面表现出色，且 DCNN 计算的 BMD 值与 QCT 方法获得的 BMD 值高度相关。腰椎椎体

在矢状面图像中的准确定位是 BMD 测量的基础，测试结果显示，U-Net 模型在四个椎体的平均 Dice 相

似系数(DSC)接近或超过 0.8，表明自动分割结果与手动标注高度一致。约 80.2%的患者中，L1-L4 的 DSC
均超过 0.5，但由于结构相似的椎体区分困难、语义分割而非实例分割、标签噪声和训练数据多样性不足

等原因，部分分割效果未达预期。 
在 BMD 测量方法的比较中，BMD 测量被认为是早期诊断骨质疏松的方法。尽管双能 X 线吸收法

(DXA)广泛使用，但易受腹主动脉钙化和脊柱退变的影响。QCT 作为补充，通过几何和小梁骨评估骨质

疏松症，但其复杂的后处理设备和工作使得大多数医院未广泛使用。基于 DCNN 的方法则自动计算 BMD
值，解决了 QCT 复杂后处理的问题。测试结果显示，在测试集(测试集 1、测试集 2 和测试集 3)中，自动

回归计算的平均 BMD 的 Pearson 相关系数均超过 0.98，表明自动方法获得的平均 BMD 与 QCT 获得的

值之间存在强相关性。 
尽管自动回归与参考值在不同供应商的 CT 扫描中存在差异，但临床上可接受此差异。差异的主要

原因是训练数据的多样性不足。然而，基于简单卷积神经网络的 BMD 估算方法比 QCT 更高效、更便捷，

且在机会性筛查中具有显著优势。利用腹部或脊柱 CT 扫描进行“机会性筛查”，可以发现患有其他指征

的患者可能伴有骨质疏松或骨量减少。尽管图像重建算法和电压辐射管的多样性限制了 CT 值评估骨质

疏松症的能力，但实验结果表明，该方法可以使用常规 CT 扫描检测骨质疏松或骨量减少，有助于早期骨

质疏松症的筛查和预防。 

5. 研究优势与局限性 

5.1. 研究优势 

本研究基于深度卷积神经网络(DCNN)方法，实现了腰椎体的自动分割与骨密度(BMD)的精准计算，

显示出与定量 CT (QCT)方法高度一致的结果。该方法显著降低了对专用后处理设备的依赖，提升了骨质

疏松症筛查的自动化水平与临床可行性，尤其适用于机会性筛查场景，具有一定的临床转化潜力。优势

部分保留原意，但表述更简洁、客观。 
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5.2. 局限性 

尽管本研究在椎体分割与 BMD 计算方面取得了良好效果，但仍存在若干重要局限性，需在后续研

究与临床应用中予以重视： 
1) 本研究训练数据主要来源于单一中心的同一型号 CT 设备，导致模型在面对不同厂商、不同扫描

参数的 CT 图像时出现系统性 BMD 偏差。这种偏差在测试集 2 和测试集 3 中表现为 BMD 值的系统性低

估或高估，可能影响骨质疏松症的诊断一致性，尤其在临界值附近易导致误诊。 
2) 当前模型尚未涵盖严重脊柱畸形、术后植入物或明显钙化等复杂情况，限制了其在真实临床环境

中的泛化能力。未来需纳入多中心、多设备、多病种的异构数据，进行大规模外部验证，以提升模型的

稳健性与普适性。 
3) 本研究采用的语义分割方法虽在整体椎体定位中表现良好，但在区分相邻椎体、避免部分容积效

应等方面仍存在不足。语义分割无法区分实例，可能导致椎体间混淆，进而影响 BMD 计算的区域准确

性，尤其在对单个椎体进行独立评估时可能引入误差。 
综上所述，尽管本研究展示了基于深度学习的自动 BMD 计算方法在骨质疏松症筛查中的潜力，但

其在实际临床应用前仍需进一步优化数据多样性、模型鲁棒性与跨设备一致性，并开展多中心前瞻性研

究以验证其临床效用。 
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