
前 言

腰痛（Low Back Pain, LBP）是指发生在肋骨以

下、臀下皱襞以上的疼痛、肌紧张或僵硬，伴或不伴

坐骨神经痛［1］，具有广发性［2］，是全球范围内致残的

主要原因［3-5］，亦是造成全球总体疾病负担的第6大因

素［6］。对患者个体来说，LBP不仅带来巨大的经济负

担与精神压力，还可直接使患者劳动能力下降，其比

正常人群收入减少约 87%［7］。既往研究表明，腰椎间
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【摘要】腰痛是全球范围内普遍存在的公共健康卫生问题，但临床医师对腰椎X线图像的视觉分析和主观判断已不能满足

临床精准化、定量化的诊疗需求。近年来，人工智能（AI）及大数据技术的蓬勃发展，为医疗图像的智能检测和定量分析提

供了条件和基础。众多学者通过人工神经网络、支持向量机和卷积神经网络等模型的建立和算法的改进，使腰椎X线定

量分析及诊断成为可能。AI技术与医疗图像的交叉融合在减轻临床医师工作负荷、有效降低或消除手工测量误差和辅

助临床医师从定量角度更客观地评估脊柱畸形等疾病具有很好的应用前景。目前，AI技术辅助腰椎疾病诊断的发展仍

处于早期阶段，AI算法的改进、高质量数据库建立及制定新参数的量化标准等需要进一步探索。
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Abstract: Low back pain (LBP) is a prevalent public health problem worldwide, but the visual analysis and subjective

judgment of lumbar spine X-ray photographs by clinicians no longer meet the demands for clinical precision and

quantification of diagnosis and treatment. In recent years, the flourishing development of artificial intelligence (AI) and big

data technology has provided conditions and foundations for intelligent detection and quantitative analysis of medical

images. The establishment of models such as artificial neural networks, support vector machines and convolutional neural

networks and the improvement of algorithms made the quantitative analysis and diagnosis of lumbar spine X-ray photographs

possible. The cross-integration of AI technology with medical images has a promising application in reducing the workload

of clinicians, effectively decreasing or eliminating manual measurement errors, and assisting clinicians in assessing spinal

deformities and other related diseases more objectively from a quantitative perspective. At present, the development of AI

technology-assisted diagnosis of lumbar spine diseases is still at an early stage, and the improvement of AI algorithms, the

establishment of high-quality databases and the development of new criteria for parameter quantification need to be further

explored.
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盘退变是引起 LBP 最常见的病因［8-9］，椎间盘源性约

占 39%-41%［10-11］，腰椎不稳约占 30%［12］。目前，临床

中腰椎 X 线检查是 LBP 首选的影像学方法，其影像

空间分辨率高，便于腰椎结构力线及角度的测量。

但腰椎测量参数繁多，人工测量费时费力，一致性及

重复性较差，且腰椎X线图像受诊断医师的主观影响

较大，过度分析或分析不足都会对患者的临床治疗

造 成 较 大 的 影 响［13］。 近 年 来 ，随 着 人 工 智 能

（Artificial Intelligence, AI）技术的蓬勃发展，众多学

者对腰椎 X线摄影影像学测量参数进行了智能技术

探索。

1 X线检查在腰椎疾病中的应用

腰椎数字 X 线摄影是LBP最常见的检查方法［14］，

其简单经济，空间分辨率高，对椎体、小关节等骨骼

结构显示清晰，故腰椎X线图像可对腰椎序列、椎体

和椎间隙的空间大小、骨关节以及软组织等结构进

行整体评估。而腰椎由骨结构、椎间盘及周围脊髓、

血管、韧带等组织组成，解剖结构极为复杂。与此同

时，随着医疗数据的增加以及医学影像由单纯的观

察解剖结构向定量化和功能化分析的方向发展，因

此仅凭诊断医师对腰椎X 线图像的视觉观察和主观

判断已不能完全满足临床医师对腰椎疾病的精准诊

疗需求。近年来，众多学者对腰椎 X 线图像中可定

量化信息，包括腰椎结构力线及角度等进行了相关

研究和探索［15-18］，如腰椎曲度、腰骶角、骶骨倾斜角等

X线参数，对腰椎相关疾病的提示和诊断以及术后评

估具有一定的临床价值［19-21］。X 线测量参数及其临

床意义总结如表 1所示。然而，腰椎X线人工测量的

可重复性和再现性受到测量方法和临床医师主观的

影响。而 AI 技术和深度学习算法的兴起，使腰椎 X

线检查技术和对临床应用潜在价值迈入一个新纪元。

腰椎X线测量参数

腰椎后缘至椎弓前缘的距离

髂骨嵴间连线

腰椎曲度

腰骶倾斜角

腰骶前弓角

椎体指数

椎弓根形态和距离

腰椎管横径

腰椎管矢状径

椎间隙

脊柱Cobb角

矢状面位移

椎间隙角

腰椎曲线指数

>22.0 mm

<8.0 mm

位置过高

L5和横突过短

站立位：6.3°±1.5° 坐位：20.0°

水平线与S1上终板夹角≥45.0°

L3，L5和S1椎体对角线连线后方交角，

>124.0°-162.0°

L5后缘高/L5前缘高<0.8

椎弓根压扁以及椎弓根间距增宽

关节突增大、椎弓根间距缩小

<20.0 mm

矢状径<17.0 mm

矢状径<15.0 mm

L4-L5/L5-S1间隙变窄

Cobb角>10.0°

>4.5 mm或15.0°

L1-2, L2-3, L3-4>15.0°

L4-5>20.0°，L5-S1>25.0°

/

临床意义（提示）

椎管内占位性病变

椎管狭窄

退行性病变

L5、S1退行性变

腰椎前凸、椎间盘突出、下腰痛

下腰痛或骶部痛

下腰痛、腰椎不稳

峡部疲劳骨折

椎管内占位

退变性椎管狭窄

椎管狭窄

椎管较小

椎管狭窄

椎间盘退变、突出

脊柱侧凸

腰椎不稳

腰椎间盘突出症、腰椎不稳

表1 腰椎 X线测量参数及其临床意义

Tab.1 Lumbar X-ray measurement parameters and their clinical significance

2 腰椎X线定量测量方法的进展

近年来，计算机技术的蓬勃发展使基于腰椎X线定

量测量的方法及结果得到不断改进和完善，从传统X线

手工测量，到计算机辅助系统测量以及与AI技术的结合。

传统 X线手工测量的准确性和可重复性依赖于

临床医师的经验和判断［22］，据报道，不同医师Cobb角

测量误差从 3°到 10°不等［23-24］。为解决这一问题，

Zhang 等［22］采用模糊霍夫变换技术开发一种计算机
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辅助检测椎体终板的方法，可自动识别上、下端椎并

测量Cobb角，这种方法减少了Cobb角测量的可变性

（ICC>0.9，平均误差<3°），帮助临床医师较客观地评

估脊柱侧凸。但该方法需要临床医师判断选择感兴

趣区域，且测量速度较慢（平均处理时间约 3 min/

张）。Lafage等［25］通过一款新的计算机辅助测量软件

Surgimap（Nemaris Inc., New York, NY），对 50名成人

脊柱畸形患者 X 线图像的 13 个脊柱-骨盆参数进行

测量，结果表明，该软件可快速、准确地对全脊柱进

行分析，而基于解剖标注的测量结果具有更高的可

靠性（ICC≥0.95 vs 0.84），所需平均时间为 75 s。可

见，计算机辅助测量有效降低或消除了传统人工测

量误差，但对X线图像的整体识别、分析和测量速度

仍存在一定的局限性。

近几年，随着 AI 技术的发展，基于 AI 技术开发

的腰椎 X线定量测量模型或工具可自动识别椎体并

测量相关参数，提高了医学图像分析的质量和效率。

这些工具的出现在减轻临床医师工作负荷的基础

上，使得腰椎X线潜在的影像学信息得以充分利用，

对临床医师定量化分析和精确诊断腰椎相关疾病及

预后评估具有重要意义。

3 AI在腰椎X线成像上的应用

3.1 AI和深度学习

AI作为计算机科学的一个分支，研发用于模拟、

延伸和扩展人类智能的理论、方法、技术及应用系统

的一门信息学科，主要专注于构建算法及通过运行

算法来实现以近似人类的认知能力分析复杂的信

息，并通过提供客观的数据，更好地辅助临床医师决

策，以此来提高诊疗的客观性及精准性［26］。而机器

学习（Machine Learning, ML）是AI的一个组成部分，

是计算机在没有先验知识的情况下通过自动学习和

执行预定义任务的过程。根据用于学习的样本是完

全标记、部分标记还是未标记，ML进一步分为监督、

半监督和无监督学习［27］。

深度学习是ML领域中一个新的研究方向，相比

传统的 AI 算法，其拥有强大的自主学习能力。Van

等［28］表示，深度学习网络可以结合图像数据和放射

学文本报告，对图像做出最佳判断。深度学习包含

多个隐藏处理层的人工神经网络（Artificial neural

network, ANN）算法的子集［29］，通过由许多层网络组

成的模型，将输入数据（即图像）转换成输出信息

（如，疾病存在/不存在），取代了传统的ML方法。经

过训练的网络可以预测或估计新输入数据的输

出［30］，这种能力使深度神经网络成为目前医学成像

领域中应用最多的算法，具有广阔的医学应用前景。

3.2 AI分析X线图像的基本过程

利用AI技术分析腰椎X线图像的关键技术主要

包括图像识别与 AI 计算，主要有以下步骤［29, 31］：（1）

基于临床问题的模型设计，关键在于选择易于临床

医师决策和广大患者受益的临床问题，同时需获取

大量易于标注和学习的数据；（2）结构化数据构建，

高质量的结构化数据是学习任务的基础，模型的准

确性和鲁棒性有赖于人工数据集的准确标注［32］；（3）

AI 算法选择和模型的建立，不同模型的选择取决于

学习数据的数量和复杂度，但无论使用哪种模型建

立算法，必须对其准确性、鲁棒性和泛化性进行验证

和测试［29］；（4）图像数据分割，一般将数据分为训练

集、验证集和测试集 3组，使用交叉验证等方法通过

训练集预测模型稳定性，验证集用于模型调优，独立

的测试集验证模型的鲁棒性和泛化性，最后与专家

的决策结果（金标准）进行对比分析［30］。

3.3 腰椎X线图像检测与分割

腰椎X线图像的检测与分割，是准确提取图像特

征及综合分析的基础和关键，国内外众多学者基于

AI技术开发了不同模型并进行相关研究和验证［33］。

Li等［34］基于特征融合深度学习提出一种新的神经网

络模型，将腰椎的形状信息和纹理信息两类特征结

合起来，在不受金属内固定影响的基础上可自动定

位和检测腰椎 X 线图像中的椎体，准确率达 89%。

Azimi 等［35］通过多层感知器开发一个基于多变量的

ANN 模型来预测复发性腰椎间盘突出症，对 402 例

接受腰椎间盘突出症手术的患者信息（年龄、腿痛/背

痛视觉模拟量表、复发性腰椎间盘突出症、椎间盘突

出程度、椎间盘突出类型等）进行术后预测，其准确

率达 94.1%，AUC 为 0.83%。2016 年 Sa 等［36］基于方

向梯度直方图特征的多级支持向量机分类器和梯度

向量流-蛇模型提出一种新的框架，用于从 X 线图像

中检测和分割椎体，平均准确率为 75%，平均时间为

3 min，但该方法的检测速度和算法性能还有待提高。

2017 年，Sa 等［37］又提出一种新的 Faster-RCNN 目标

检测模型，通过少量标注的临床数据（974 个训练图

像）对模型进行训练（图 1），实现对腰椎侧位 X 线椎

间隙的检测和分割，平均准确率为 90.5%，每幅图像

的平均计算时间为3 s，显著优于传统方法。

3.4 AI在腰椎X线定量分析上的应用

AI技术对腰椎X线图像信息的定量评估成为当

今影像领域内的研究热点，尤其是以当前最具应用

前景的深度学习算法为代表，对腰椎X线图像潜在信

息的挖掘和利用，使得腰椎相关疾病的定量分析和

诊断成为可能，特别是对脊柱畸形的定量评估。Cho

等［38］提出一种成熟的卷积神经网络（Convolutional
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Neural Network，CNN）分割架构U-net，利用 629张腰

椎侧位 X 线图像中的 70% 对该网络进行训练，该方

法可快速识别 L1和 S1椎体（平均速度为 0.14 s/片），

全自动测量脊柱矢状位参数，用于辅助评估腰椎前

凸，测量的角度与外科医生的手动测量没有统计学

上的显著差异（MAE为0.855, P>0.05）（图2）。

图1 U-net训练数据示例［37］

Fig. 1 Example of U-net training data［37］

左边两幅图像显示原始腰椎X线图像，右边两幅图像显示相应的标记图像，红色矩形框表示每个可见椎间盘的实际位置

图2 U-net自动计算腰椎前凸角度的算法流程概述［38］

Fig.2 Overview of algorithm workflow for automatic lumbar lordosis angle calculation［38］

左图显示原始X线图像的采集和预处理，使用训练过的U-net网络在原始X线图像上生成椎体分割，使用计算机

视觉算法从分割图像中识别L1和S1椎体，右图为原始X线图像上L1和S1椎体上缘的识别和准确的角度计算

Horng 等［39］基于脊柱 X 线图像开发了一个自动

测量系统来评估脊柱侧凸的严重程度，其通过 CNN

识别、分割椎体，然后重建完整的脊柱图像，基于

Cobb 角度计算脊柱曲率，该方法与人工测量具有极

高的一致性（ICC>0.94）。而Galbusera等［40］将标准全

卷积网络与可微分的空间到数值变换相结合，提出

一种新的CNN，通过提取493例脊柱矢状位和冠状位

双平面图像的 78个解剖标志点（终板中心、髋关节中

心和S1终板边缘）并进行三维重建，针对不同的脊柱

结构进行建模，除对 Cobb 角进行测量外，还评估了

T4~T12脊柱后凸角、L1~L5脊柱前凸角、骨盆入射角

和骶骨、骨盆倾斜度等参数，其误差范围为2.7°~11.5°，

该方法可更全面地对脊柱畸形进行全自动测量和分

析。2020 年，Schwartz 等［41］开发了一种 CNN 分割算

法，与计算机视觉算法相结合，用于从腰椎侧位X线

图像中全自动测量脊柱侧凸参数，其精确度与外科

医生相当，该算法可简化临床工作流程或进行脊柱

生理参数的大规模研究。

上述研究极大地推动了AI技术自动化定量分析

腰椎X线图像的应用，在减轻临床医师工作负荷的同

时，有效降低或消除人工测量带来的误差，其高效、

客观的预测结果对辅助临床医师从定量角度评估脊

柱畸形等相关疾病具有很好的应用前景。部分学

者［42-45］基于DL算法也对腰椎CT、MRI图像进行了相
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关的智能探索和分析，取得了令人满意的结果。但

不论AI技术与哪种模态下的腰椎图像结合进行定量

分析和诊断，数据规范化的采集和质量的异质性、模

型的过度拟合与鲁棒性的提高以及与医学专家金标

准的比较分析等，都是我们未来需要考虑和面临的

难题。

4 结 语

随着医疗数据的指数型增长和AI技术的蓬勃发

展，AI、ML 与 X 线图像的结合无疑是对腰椎病变定

量分析和精准诊断的一场重大变革。AI自动化定位

和识别、准确测量和分析，不仅节省了大量的人力物

力，而且提高了医学图像分析的客观性及精确性。

目前，我国基于 AI结合 X 线图像检测和分析腰椎病

变的发展仍然处于早期阶段，因此进一步探究医学

领域统一的计算机数据分析程序、算法的改进和提

升、新的影像学参数以及临床相关参数测量标准，对

临床研究者制定腰椎相关疾病新的诊断量化标准，

提高疾病结果解释的精确性和了解疾病的发生发展

机制具有重要意义。
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