
前 言

因脊椎疾病发病率逐年增高，并呈现出逐渐年

轻化的趋势，脊椎疾病正在成为当今社会的重要问

题［1］。CT影像检查具有图像清晰、无影像重叠、密度

分辨率高等优点，使其成为临床诊断中首选的影像

检查手段［2］。对脊椎的计算机断层扫描（Computed

Tomography, CT）图像的感兴趣区进行精准分割，是

各种脊椎疾病诊断与治疗的重要步骤。在影像科医
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【摘要】针对脊椎计算机断层扫描（CT）图像标识椎骨分割问题，提出一种融合三维坐标注意力机制的三维医学图像分割

网络CA-SegResNet。该网络通过深度残差卷积神经网络提取图像特征，将编码器每层输出的特征图与解码器每层的输

入相融合，然后引入三维坐标注意力模块捕获通道间关系以及方向和位置信息，建立起不同空间方向的长距离依赖关系，

实现标识椎骨的精准分割。在对105个病例的颈椎标识椎骨（第7节颈椎）和胸椎标识椎骨（第12节胸椎）的分割任务中，

CA-SegResNet在测试集上的分割平均 Dice系数（DSC）分别为 0.934 5和 0.918 9，平均豪斯多夫距离（HD）为 7和 8 mm。

与U-Net相比，平均DSC分别提高0.014 5和0.046 3，平均HD分别缩小176和388 mm。实验结果表明，该算法能够对CT

图像标识脊椎进行精准分割。
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Abstract: A three-dimensional (3D) medical image segmentation network (CA-SegResNet) which incorporates a 3D

coordinate attention mechanism is proposed to address the issue of segmenting identified vertebral bones from spinal

computed tomography (CT) images. The network extracts image features through a deep residual convolutional neural

network and fuses the feature maps from each encoder layer with the input of the corresponding decoder layer. Subsequently,

a 3D coordinate attention module is introduced to capture inter-channel relationships as well as directional and positional

information, establishing long-range dependencies across different spatial directions, thereby enabling precise segmentation

of the identified vertebral bones. For the segmentation tasks involving the identified cervical vertebra (the 7th cervical

vertebra) and the identified thoracic vertebra (the 12th thoracic vertebra) across 105 cases, CA-SegResNet achieves average

Dice similarity coefficients (DSC) of 0.934 5 and 0.918 9 on the test set, with average Hausdorff distances (HD) of 7 and 8

mm. Compared with U-Net results, the average DSC is improved by 0.014 5 and 0.046 3, while average HD is reduced by 176

and 388 mm. The results demonstrate that the network can realize the precise segmentation of identified vertebral bones from

CT images.
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生临床阅片诊断时，往往需要满足快速进行脊柱分

段、定位不同椎骨或者病灶区域等需求，所以利用少

量关键椎骨的标注，即标识椎骨的标注，使用计算机

算法实现对标识椎骨的快速分割，可以帮助影像科

医生更准确高效地诊断。然而，脊椎图像椎体边缘

成像模糊、成像伪影、相邻椎骨结构相似以及病理造

成的变化等，都造成脊椎椎体分割的困难。

椎骨自动分割的方法主要有传统方法和基于深

度学习的方法两大类。传统方法有分水岭分割［3］、基

于形状模型分割［4］、基于形状先验水平集分割［5-6］、基

于图谱分割［7-8］等，但这些方法计算耗时长，分割精度

低，泛用性差，难以应用于临床。随着深度学习算法

在图像处理领域的发展，基于神经网络的图像分割

方法成为医学图像分割的主流。Janssens等［9］提出一

种基于级联的全卷积神经网络（Fully Convolutional

Neworks, FCN），通过一个 3D 回归 FCN 将分割网络

的注意力转移到腰椎区域，然后通过一个类U-Net网

络对每个腰椎进行分割。师文博等［10］提出一种双通

道语义分割算法 DAU-Net，通过空间通道与语义通

道分别学习空间信息特征与图像语义特征，并在解

码器端对两类特征进行融合，获取脊柱X光图像中更

精准的分割边界。Nazir等［11］提出ECSU-Net，该网络

通过将椎骨图像的 3个断面分别用U-Net做分割，然

后通过K-Means聚类识别不同椎骨，最后将 3个断面

的分割结果融合在一起。黄昆等［12］提出 DD-Net 网

络用于椎骨分割，该网络采用单编码双解码结构，并

加入双重特征融合模块和高效注意力模块，来增强

网络的特征提取能力。刘晶等［13］提出一种基于

3D U-Net框架的脊柱CT图像改进分割网络，通过融

合SE残差单元、椎骨边缘分割模型与改进混合通道-

空间注意力机制，在保证脊柱分割精度和分割效率

有效提高的同时具有较好的泛化性与鲁棒性。以上

工作在椎骨的 2D与 3D图像分割方面都做出不错的

成绩，但它们大多只是针对脊椎公开数据集以及整

个脊柱进行探索，未讨论针对标识椎骨的分割方法。

对整个脊柱进行分割需要依赖大量的专业医生

标注，而通过关键标识椎骨的分割结果，快速进行脊

柱分段，椎骨定位与病灶划分，在节省大量勾画成本

的同时也能很好地满足临床需求。本研究针对标识

椎骨即第 7 节颈椎（C7）和第 12 节胸椎（T12）进行分

割，基于 SegResNet［14］网络结构做出改进，提出

CA-SegResNet 模型。该模型在 SegResNet网络的基

础上，增加网络深度来提升网络多尺度特征提取能

力，同时为了解决椎骨间相似度高的分割难点，使用

三维坐标注意力机制对通道间关系进行建模，捕捉

椎骨形状的细节特征，并建立长程空间依赖关系，最

终可以实现对标识椎骨的精准自动分割。

1 数据与实验设计

1.1 实验数据

本实验采用的数据集来自齐齐哈尔医学院第一

附属医院和第三附属医院，共 105例颈椎和 105例胸

椎CT样本。单个颈椎病例样本在横断面上约有 300

张 2D 图像，单个胸椎病例样本在横断面上约有 700

张 2D图像，样本的数据格式统一为DICOM格式，总

计约 105 000张图像。数据集中颈椎样本标注第 7节

颈椎，胸椎样本标注第 12节胸椎，这两块标识椎骨即

颈椎与胸椎、胸椎与腰椎的分界椎骨。所有样本均

由 7 名具有 3~16 年影像学经验的放射科医生使用

ITK-SNAP软件（版本3.8.0）进行标注。

1.2 实验环境

本实验在操作系统为 Ubuntu 20.04 LST 的云计

算平台 MATGO 上进行，内存 86 G，GPU 为 GeForce

RTX 2080 Ti。所有程序由 Python3.8, Pytorch1.11 和

医学图像深度学习框架 MONAI 实现。实验参数方

面，采用Adam优化器，学习率为 0.003，动量为 0.9，训

练最大迭代次数（epoch）为 600。训练过程中使用验

证集对学习过程进行监控，并通过验证集的表现选

择最佳的模型。

1.3 实验流程

本文的实验流程如图 1所示，包括 7个步骤：（1）

采用阈值截取法，调整CT图像的窗宽窗位为最小值

40，最大值 300。使用双线性（bilinear）下采样和邻近

值（nearest）插值上采样的方法，统一所有图像的体素

间隔（spacing）为 1 mm×1 mm×1 mm；（2）将实验数据

按8:1:1的比例拆分成训练集、验证集、测试集；（3）对

训练集数据进行随机翻转、随机小角度旋转和随机

缩放来扩充训练数据量，这种数据增广方式并不是

硬性增加训练样本的总量，而是在训练每个 epoch

时，对每个样本按 50% 的概率进行上述增广操作；

（4）通过 Min-Max 函数将所有数据的图像体素数值

缩放到（0, 1）的范围；（5）为了降低 GPU 计算开销，

将训练集数据每个图像按正负样本比为 4:1 的比

例，随机裁剪为 5 个 patch 为 96×96×96的子图；（6）使

用 CA-SegResNet对训练集数据进行训练，同时通过

验证集结果对训练过程进行监控来获取最佳模型权

重，由于验证集没有经过随机裁剪，故采用滑动窗口

方式输入网络，滑动窗口大小为 96×96×96，滑动重叠

度为 25%；（7）使用最佳模型对测试集数据进行推理

预测，测试集数据输入网络的方式采用与验证集数

据相同的滑动窗口的方式，并对测试集推理结果进

行评估。
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1.4 CA-SegResNet网络

本文方法基于SegResNet网络进行改进，加深网络

深度同时结合基于坐标注意力改进的三维坐标注意力

机制（3D Coordinate Attention）［15］，提出CA-SegResNet，

其结构如图2所示。CA-SegResNet使用5层残差卷积

神经网络对脊椎CT图像进行多尺度特征提取，并通过

跳跃连接结构将底层信息与高层信息融合，来避免梯

度消失的问题。三维坐标注意力模块则可以建立不同

空间方向的长距离依赖关系，有效地捕捉目标区域的

形状和细节。

测试集

验证集

归一化

归一化

滑动窗口

滑动窗口

最佳模型 推理预测

训练集 随机裁剪 模型评估

CA-
SegResNet

调整窗宽窗位
统一体素间隔

数据增广、
归一化

图1 实验流程

Figure 1 Experiment procedure
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上采样2
上采样3

上采样4
=Conv3×3×3 stride=2,下采样

=Conv1×1×1,3D bilinear 上采样

=三维坐标注意力模块
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图2 CA-SegResNet网络结构

Figure 2 CA-SegResNet structure

1.4.1 编码器结构 在编码器中，使用分割残差卷积

块（SegResBlock, SRBlock）作为基础卷积单元［14］，其

中每个块由两个带有分组归一化（Group Norm）［16］和

ReLU［17］的卷积组成，并在输入和输出之间加入残差

连接［18］。编码器具有 5个网络层级，分别包含 1、2、2、

4、4个SRBlock单元。每个层级之间采用大小为3×3×3，

步长为 2 的卷积操作作为下采样方式。编码器每一

层都会将输入的特征图通道数增加一倍，初始层会

输出通道数为 8的特征图，最后一层会输出通道数为

128的特征图。

1.4.2 解码器结构 解码器具有 4 个网络层级，每个

网络层的输入图像都会通过大小为 1×1×1、步长为 2

的转置卷积进行上采样，将上一层的特征图分辨率

扩大一倍，通道数减小一倍。然后，将输入图像与对

应编码器层输出的特征图进行融合，最后通过 1 个

SRBlock单元进行卷积运算，得到输出的图像。

1.4.3 三维坐标注意力机制 注意力机制已广泛地应用

在深度学习的诸多领域。基于注意力机制的结构模型

不仅能够记录信息间的位置关系，还能依据信息的权

重去度量不同信息特征的重要性［19］。三维坐标注意力

是本文基于坐标注意力机制提出的三维改进型，利用

图像中3个方向的空间信息来控制该位置的注意力权

重，将图像中的每个位置表示为其空间坐标，在此基础

上使用多个全连接层来计算该位置的注意力权重，其
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结构如图3所示。在这个过程中，相邻位置之间的空间

关系会被编码到注意力权重中，从而使得模型能够更

好地理解图像中的结构信息。

三维坐标注意力模块由坐标信息嵌入和坐标注

意力生成两部分组成。

坐标信息嵌入。将给定的输入 X，通过图中的 X

Avg Pool、Y Avg Pool和Z Avg Pool这3个大小为(H,1,1)、

(1,W,1)和(1,1,L)的池化核，分解为 3个方向成对应的

一维特征编码，从而将坐标信息嵌入到输入序列中。

z l
c ( l )、z w

c ( w ) 和 z h
c (h ) 分别表示 3 个方向上的注意力

一维编码，L、W、H为特征图的长、宽、高，xc ( i, j, k )为

特征图在 ( i, j, k ) 位置的值。其数学表达式如式（1）~

式（3）所示：

z l
c ( )l =

1

W × H ∑0 ≤ j < W

0 ≤ k < H

xc ( )l, j, k （1）

z w
c ( )w =

1

L × H ∑0 ≤ i < L
0 ≤ k < H

xc ( )i, w, k （2）

z h
c ( )h =

1

W × L ∑0 ≤ i < L
0 ≤ j < W

xc ( )i, j, h （3）

坐标注意力生成。首先将上阶段生成的 3 个方

向的注意力一维编码进行拼接，然后通过 1×1×1的卷

积转换函数 F1 生成一个对 3个方向上的空间信息进

行编码的中间特征图 f，然后再沿着空间维度将 f 拆

分成 3个独立的张量 f l、f w 和 f h，最后通过 3个 1×1×1

的卷积转换函数Fl、Fw 和Fh 分别将 f l、f w 和 f h 变换为

与原始输入X具有相同通道数的张量，计算过程如式

（4）~式（7）所示：

f = δ ( )F1 ( )[ ]z l
c, z w

c , z h
c （4）

g l
c ( )i = σ ( )Fl ( )f l （5）

g w
c ( )j = σ ( )Fw ( )f w （6）

g h
c ( )k = σ ( )Fh ( )f h （7）

其中，δ是一种非线性激活函数，f ∈ RC/r × ( L + W + H ) 是中

间特征图，用于编码 3个方向的空间信息，r是控制块

大小的缩减率，σ为 Sigmoid 函数。坐标注意力模块

的最终输出如式（8）所示：

yc ( )i, j, k = xc ( )i, j, k × g l
c ( )i × g w

c ( )j × g h
c ( )k （8）

相较于通道注意力［20］模块只关注重新加权不同

通道重要性和空间注意力［21］模块只关注重新加权单

一维度空间重要性不同，三维坐标注意力模块不仅

能获取不同通道重要性的信息，还能获取不同维度

空间重要性的信息，从而使得模型更准确地定位感

兴趣区的分割位置。

1.4.4 损失函数 本文所使用的损失函数为 Dice loss

函数，其表达式如式（9）所示：

Dice loss = 1 -
2TP

FN + 2TP + FP
（9）

其中，TP、FP、TN、FN分别为分割任务预测像素的真

阳性、假阳性、真阴性、假阴性的数量。

1.5 评价指标

本文方法用的评价指标包含 Dice 系数（Dice

Similarity Coefficient, DSC），灵敏度（Sensitivity）和豪斯

多夫距离（Hausdorff Distance, HD），定义式如式（10）~

式（12）所示：

DSC =
2TP

FN + 2TP + FP
（10）

Sensitivity =
TP

TP + FN
（11）

HD = max{ }max
g ∈ G

min
p ∈ P

g - p , max
p ∈ P

min
g ∈ G

p - g （12）

其中，G、P 分 别 为 真 值（ground truth）和 预 测 值

（prediction）的表面点积，g和p属于G和P的子集。

本文使用HD95，即计算标记图与预测图点集之间

的距离，然后按距离从小到大的顺序对这些距离进行

排序，取前 95%的距离值，并选取其中的最大值作为

HD95。HD95可以有效地评价出标记图与预测图边缘

轮廓分割效果的同时减小离群值对HD计算的影响。

DSC用于评估标记图与预测图之间内部填充的重叠程

度，灵敏度代表分割方法正确分割ROI像素的概率。

2 实验结果

2.1 不同网络模型对比实验

在相同的实验条件下，本文使用 U-Net［22］、

Residual U-Net［23］、Attention U-Net［24］、Vnet［25］和

Residual

Input （C,L,W,H）

（C,L,W,H）

（C,1,1,L）

（C,1,W,1） （C,H,1,1）

XAvg Pool YAvg Pool ZAvg Pool

Output （C,L,W,H）
Re-weight

Sigmoid Sigmoid

Conv3d

Sigmoid

Conv3d Conv3d

Concat+Conv3d
（C/r,1,（L+W+H））

（C/r,1,（L+W+H））（C/r,1,（L+W+H））（C/r,1,（L+W+H））

（C,1,1,L）

（C,1,1,L）

BatchNorm+Nonliner

图3 三维坐标注意力机制

Figure 3 Three-dimensional coordinate attention mechanism

（C,1,W,1） （C,H,1,1）

（C,1,W,1） （C,H,1,1）
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CA-SegResNet 进行标识椎骨分割对照实验，选用的

各网络模型所使用的超参数与激活函数均与其原文

献相同，不同的模型所采用的数据预处理方式相同，

表1为实验使用测试集数据得到的实验结果。

椎体

颈椎

胸椎

模型

U-Net

Residual U-Net

Attention U-Net

Vnet

CA-SegResNet

U-Net

Residual U-Net

Attention U-Net

Vnet

CA-SegResNet

DSC

0.920 0±0.024 3

0.922 2±0.012 1

0.863 1±0.101 6

0.910 4±0.051 0

0.934 5±0.003 9

0.872 6±0.050 9

0.869 3±0.047 2

0.894 7±0.027 6

0.821 1±0.087 8

0.918 9±0.009 0

灵敏度

0.917 0±0.045 2

0.905 3±0.028 6

0.905 3±0.039 2

0.926 8±0.039 1

0.930 2±0.013 6

0.877 2±0.052 6

0.843 6±0.070 6

0.941 6±0.024 2

0.765 0±0.130 5

0.920 2±0.015 9

HD/mm

183±58

219±30

213±32

133±78

7±2

396±132

373±132

134±95

401±131

8±2

表1 不同网络模型分割结果对比（x̄±s）
Table 1 Performance comparison among different network models (Mean±SD)

在颈椎标识椎骨的分割实验中，相比于 U-Net、

Residual U-Net、Attention U-Net、Vnet的分割结果，本

文算法得到的DSC分别提升 0.014 5、0.012 6、0.071 4、

0.024 1，灵敏度分别提升 0.013 2、0.024 9、0.024 9、

0.003 4。这说明本文算法在图像内部的分割方面相

对于传统网络有较大的提升。在HD上相对于U-Net、

Residual U-Net、Attention U-Net、Vnet 这 4 种模型分

别缩小 176、212、206、126 mm。HD 是一个在图像边

缘分割效果对比非常敏感的指标，其他模型分割产

生的孤立区域会使得 HD 对比本文模型产生较大差

距，但这也表明在图像的边缘分割方面，本文算法相

对于传统网络有明显的提升。在胸椎标识椎骨的分

割实验中，可以看到本文算法的分割结果也同样优

于其他网络模型。

使用不同模型对椎骨分割的视觉效果图如图 4

和图 5所示。图 4和图 5分别是颈椎和胸椎标识椎骨

的横断面切片展示。通过对比可以看到，U-Net、

Residual U-Net和 Attention U-Net都容易产生分割图

像内部的孔洞，Attention U-Net和Vnet在边界的分割

效果不够吻合，而本文算法的分割图像与标注图像

几乎完全保持一致。

a：原图 g：CA-SegResNete：Attention U-Netc：U-Net d：Residual U-Net f：Vnetb：标注

图4 不同模型对颈椎标识椎骨的分割结果

Figure 4 Segmentation results of different models for the identified cervical vertebra
第1行与第2行子图分别为样本A的不同切片位置，第3行为样本B的切片
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2.2 消融实验

为了评估本文算法中增加SegResNet模型网络深

度和三维坐标注意力模块的有效性，在颈椎标识椎骨

的分割实验中，本文设计消融实验来验证实际的提升

效果，结果如表2所示。其中Model 1为原始的4层深

度的SegResNet网络，Model 2为5层深度的SegResNet

网络，Model 3为Model 2的基础上加上三维坐标注意

力模块。从表2可以看到，本文算法（Model 3）在椎骨

方面的效果相对于原始SegResNet（Model 1）和仅加深

深度的SegResNet（Model 2），在DSC、灵敏度和HD方

面均有明显的提升。为了更加直观地对比消融实验中

各网络的分割结果，本文使用3D Slicer软件（version 5.0.3）

来展示消融实验中各网络模型分割结果感兴趣区3D对

比图。如图6所示，可以很明显地看到，原SegResNet模

型（Model 1）无论是在颈椎还是在胸椎标识椎骨的分割

结果中，椎骨棘突的部分有较多的分割残缺，在椎体表

面也有较多与标注图不贴合的部分。而仅加深深度的

SegResNet（Model 2）虽然分割结果优于Model 1，但在

胸 椎 横 突 与 椎 体 的 分 割 精 度 上 依 旧 不 如 CA-

SegResNet（Model 3）。CA-SegResNet无论是在棘突等

突出部位填充，还是椎体、锥孔等表面的分割结果都与

标注十分吻合，比原始 SegResNet 和仅加深深度的

SegResNet都有明显提升，消融实验的实验结果验证了

CA-SegResNet各模块的有效性。

本实验也尝试过继续加深CA-SegResNet的网络

深度，发现在 6 层和 7 层的情况下，CA-SegResNet 的

分割效果并没有明显提升。

2.3 不同注意力机制对比实验

为了评估本文算法中三维坐标注意力模块对比

空间注意力模块、通道注意力模块和卷积注意力模

块（Convolutional Block Attention Module, CBAM）的

优异性［21］，本文设计不同注意力机制的对比实验，用

于验证三维坐标注意力模块的优越性，结果如图 7

所示。

图 7展示在训练过程中SegResNet使用不同注意

力模块的训练集 loss 和在验证集 DSC 随 epoch 的变

化 曲 线 。 loss_tr_3D-CA、 loss_tr_ChannelAtt、

loss_tr_SpatialAtt 和 loss_tr_CBAM 分别代表三维坐

标注意力模块，通道注意力模块，空间注意力模块和

CBAM 在训练过程中的训练集 Loss 变化曲线。

dice_val_3D-CA、 dice_val_ChannelAtt、 dice_val_

SpatialAtt和 dice_val_CBAM分别代表三维坐标注意

力模块，通道注意力模块，空间注意力模块和CBAM

在训练过程中的验证集DSC变化曲线。从图中可以

看出，相比其他注意力机制，三维坐标注意力在训练

过程中训练集 loss 具有更快的下降速度，验证集的

DSC增长更加稳定，最终DSC也更高。

a：原图 g：CA-SegResNete：Attention U-Netc：U-Net d：Residual U-Net f：Vnetb：标注

图5 不同模型对胸椎标识椎骨的分割结果

Figure 5 Segmentation results of different models for the identified thoracic vertebra
第1行与第2行子图分别为样本A的不同切片位置，第3行为样本B的切片

椎体

颈椎

胸椎

模型

Model 1

Model 2

Model 3

Model 1

Model 2

Model 3

DSC

0.925 4±0.019 8

0.928 9±0.006 9

0.934 5±0.003 9

0.861 8±0.0.1 5

0.890 3±0.019 2

0.918 9±0.009 1

灵敏度

0.922 0±0.041 9

0.897 6±0.016 0

0.930 2±0.013 6

0.867 8±0.105 2

0.920 1±0.021 8

0.920 2±0.015 8

HD/mm

167±86

39±26

7±2

294±174

12±10

8±2

表2 消融实验结果（x̄±s）
Table 2 Ablation experiment results (Mean±SD)
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3 临床实验

3.1 标识椎骨自动分割软件

本研究设计并开发了标识椎骨自动分割软件来供

合作医院的临床实际测试与使用，软件界面如图8所示。

该软件具有 CT 图像展示与自动分割两大主要

功能，其中自动分割算法所使用的神经网络模型为

本文所提出并训练的模型，该软件能够对CT脊椎图

像的第 7 节颈椎和第 12 节胸椎进行自动分割，并显

示3个断面的图像与3D模型。

0 100 200 300 400 500 600
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5

lo
ss

0.0
0.2
0.4
0.6
0.8

D
S

C

loss_tr_3D-CA
loss_tr_ChannelAtt
loss_tr_SpatialAtt
loss_tr_CBAM

dice_val_3D-CA
dice_val_ChannelAtt
dice_val_SpatialAtt
dice_val_CBAM

epoch

图7 不同注意力模块训练对比图

Figure 7 Comparison of training with different attention modules

颈椎

胸椎

b：Model 2a：Model 1 c：Model 3a：Model 1

图6 消融实验中各网络模型分割结果的感兴趣区3D可视化对比

Figure 6 Three-dimensional visualizations of regions of interest segmented by different models in the ablation experiment
图中绿色半透明的部分为医生标注，红色不透明的部分为网络分割结果

图8 软件界面及功能

Figure 8 Software interface and functions

2.工具栏

3.工具箱

4.图像信息

1.菜单栏

5. 主界面

: 图像加载

: 掩膜加载

: 保存掩膜文件

: 椎骨自动分割

: 展示3D模型

: 帮助

: 退出

: 显示坐标轴

: 图像回正

: 清除掩膜

: 截屏

3.2 临床实验结果

应用该软件对 5个临床病例样本进行分割，再经

过有经验的医生定位确认和边界分割复核，分割结

果如表 3 所示。结果表明，CA-SegNet 在临床实验
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中，颈椎标识椎骨分割平均DSC为 0.930 7，胸椎标识

椎骨分割平均DSC为 0.915 7。所有样本的平均DSC

为0.923 2。

4 结 语

本文针对标识椎骨分割问题，提出一种基于

SegResNet 网络的改进型分割算法 CA-SegResNet。

该算法的网络模型是一种编码解码结构，能够对图

像进行多尺度特征提取与融合，并通过三维坐标注

意力模块建立起不同空间方向的长距离依赖关系。

实验结果表明，相对于原 SegResNet网络和 U-Net等

其他主流分割算法，本文算法具有更高的分割精度。

基于颈椎和胸椎标识椎骨的分割结果，医生可以实

现脊柱快速分段，定位其他椎骨和病灶区域。相比

通过人工标注整个脊柱并进行分割训练，本研究可

以节省大量勾画标注的工作量和时间成本。

在未来工作中，将在多种数据集以及不同椎骨

实验上验证分割效果，并探索在标识颈椎和标识胸

椎的分割结果上，使用半监督学习方法进一步分割

整个胸椎区域。
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椎体

颈椎

胸椎

样本1

0.929 8

0.915 6

样本2

0.926 1

0.914 7

样本3

0.923 4

0.920 4

样本4

0.930 3

0.913 4

样本5

0.943 8

0.914 6

平均

0.930 7

0.915 7

表3 临床实验结果（DSC）
Table 3 Clinical trial results (DSC)
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