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摘　要　脊柱疾病是现代社会中常见疾病之一,目前其诊断与治疗主要依赖于医生的专业水平和临床经验,这样不仅给医生带

来沉重负担,而且效率低下.以神经网络为代表的机器学习算法能够自动提取脊柱数据集中的特征信息,辅助医生快速定位病

灶区域,实现精准治疗.文中从实验数据、特征选择、算法模型和性能评估指标等方面,对机器学习技术在脊柱疾病应用中的研

究现状进行了系统总结.首先从机器学习算法角度出发,阐述典型算法在疾病诊治中的用途;其次围绕实际应用,从危险因素

分析和疾病预测、疾病识别和分类、脊柱图像的特征提取和分割３方面,结合具体实验对比机器学习模型的性能;最后总结目前

应用中存在的局限性并提出展望.
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Abstract　Spinediseasesareprevalentinmodernsociety．Thediagnosisandtreatmentmainlydependondoctors’professional
knowledgeandclinicalexperience．Moreandmorepatientsandconventionaltreatmentsresultedinheavyoverloadandinefficient
diagnosis．Machinelearningalgorithmscanautomaticallyextractusefulinformationfromdatasetsandimages,assistingdoctorsto
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１　引言

近年来脊柱疾病的发病率越来越高,年轻化的趋势越来

越严峻[１],随着工作和生活节奏的加快,手机、电脑的广泛运

用,人们的体力劳动减少,静坐时间加长,脊柱疾病已然成为

现代社会的常见疾病,常见的脊柱病包括颈椎病、脊柱畸形、

脊柱肿瘤、腰椎退行性疾病和腰椎间盘突出症等.

机器学习是计算机科学和统计学的交叉,已经用于疾病

辅助诊断、医学图像分类和诊疗决策系统等医学领域.２０１７
年我国发布«新一代人工智能发展规划»,将人工智能上升为

国家战略[２],以机器学习为代表的人工智能技术在医疗领域

的应用呈现快速发展的景象,有些领域(如癌症分类[３]和心血

管病预测[４])的辅助诊断效果甚至可以媲美专业医生的水平.

机器学习技术有助于医师对脊柱数据集的理解和对脊柱影像

的识别,很多脊柱外科研究者将其用于辅助诊疗,但目前缺乏

标志性的研究成果.本文就机器学习在脊柱疾病中的应用进

行综述.以“深度学习/机器学习/人工智能＋脊柱”“脊柱＋
预测/分类/分型”等作为主题词检索中国知网和万方数据库,

以算 法 的 英 文 名 ＋ “spine”或 “deeplearning/machinelearＧ
ning”＋“spine”为主题词通过谷歌学术检索外文数据库,检索

时间为２０００年至今,共检索出文献若干,经过去除内容相似、

重复和与主题不相关等文章,最后确定纳入８５篇.



本文的主要工作内容包括:对监督学习、无监督学习和半

监督学习算法在脊柱病辅助诊疗中的应用现状进行总结.其

中回归和 XGBoost算法在预测疾病方面简单高效,贝叶斯算

法、决策树和SVM 常用于疾病分类,聚类和神经网络则常见

于图像分割.然后我们从疾病的危险因素分析、疾病识别和

分类、脊柱图像特征提取和分割３方面对各算法性能进行对

比,发现在处理特征数据集方面:回归模型简单迅速,但模型

本身无法筛选特征;基于树的模型能够提供属性重要性的度

量,在预测分类的同时进行属性选择,该类模型在处理小样本

集时泛化能力比较差;对于高维特征的小样本集,SVM 算法

的精度和效率皆令人满意.在处理脊柱图像数据集方面:无
论是图像的特征提取还是脊柱结构的分割,神经网络均有较

高的准确度.最后对当前研究存在的局限性做总结,对未来

的发展趋势进行探讨.

２　常用医学机器学习技术

机器学习技术应用于脊柱外科领域,主要有３种方式:监
督学习、无监督学习和半监督学习方式.本节我们拟对各种

机器学习算法的优势与弊端进行介绍.

２．１　有监督学习算法

监督学习是训练机器学习模型最常用的技术.用于脊柱

疾病诊治的监督学习算法包括回归算法、贝叶斯算法、决策

树、支持向量机、集成学习、神经网络以及最新的深度学习技

术,本节对监督学习模型在脊柱疾病诊断领域的应用进行

总结.

２．１．１　基于统计学的方法

基于统计学的机器学习算法包括线性回归、逻辑回归和

贝叶斯分类算法等.线性回归通常用于解决预测问题,将输

入数据表作为多维向量,即一般意义上的特征,利用自变量特

征的值预测控制因变量的值,回归系数用来分析特征重要性.

逻辑回归是在线性回归的基础上,将输出值限定在０到１之

间,对应疾病发生的可能性,实现二元分类预测[５].该类模型

可以清晰地表明疾病及其危险因素之间的显著关系,但模型

本身无法衡量特征的重要性.逻辑回归模型因其简单易操

作,在研究中常用作对比模型.贝叶斯分类算法则是一种利

用概率进行分类的算法,它假设特征彼此独立,须联合每个特

征的概率计算最终类别的概率,在处理小规模多分类的数据

时效果稳定.而实际上医学数据的特征并非彼此独立,因此

该模型有时不能直接用于分析医学数据,可以考虑加入先验

知识等改进模型.

回归算法可以有效地进行危险因素分析和疾病预测.

如:２０１２年,Darren等[６]利用回归模型评估与椎动脉损伤

(VertebralArteryInjury,VAI)相关的特征重要性,其中显著

性特征 AS/DISH 的存在性和横突孔内移位等因素可以预测

VAI发展的可能性.２０１４年,Acaroglu等[７]利用多元回归模

型分析影响成年脊柱畸形患者生活质量的因素(如:性别和术

前术后的 T１矢状倾斜等),通过对相关因素进行排序,帮助

医生更好地理解脊柱侧凸中的问题.２０１６年,Xia等[８]运用

多分类回归模型识别脊柱炎的相关因素,通过对患者的临床

特征进行单因素分析,成功实现脊柱炎预测.２０１８年,Wang
等[９]对脊柱侧凸的危险因素进行回归分析,最终将睡眠时间、

参加对抗性体育比赛和睡姿３个变量纳入模型实现预测.同

年Pasha等[１０]基于 X光图片获取的脊柱参数,利用回归模型

预测三维脊柱模型中的指标参数,结果表明多重回归可以准

确地预测参数.

利用贝叶斯算法可以有效进行疾病识别和分类.如:

２０１３年,Peter等[１１]利用贝叶斯方法检测脊柱 CT 中的骨损

伤并对不同大小的损伤进行分类,实验的特异性高于９０％.

２０１４年,Verma等[１２]利用贝叶斯分类器对脊髓损伤患者的疼

痛进行分级;Alomari等[１３]提出一种基于贝叶斯理论识别腰

椎区疝的方法,在６５个临床 MRI上识别疝的平均准确率达

到９３．９％.２０１５年,Mandal等[１４]利用贝叶斯网络对脊柱异

常的相关特征进行选择,包含骨盆倾斜度和骨盆半径等６个

属性,最高分类准确率为９６．５５％,该方法可以提高脊柱疾病

诊断软件的可靠性,增强精确治疗的可行性.

２．１．２　支持向量机

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)是基于核函

数的分类算法,将输入样本视作多维向量,即多维空间中的

点,该算法确定划分各类别点的超平面以区分不同类数据.

SVM 算法在脊柱疾病的应用颇多,其优势在于泛化能力强,

尤其适合处理高维特征的小数据集.

SVM 算法可以帮助识别脊柱疾病并分类.２００７年,Yao
等[１５]利用计算机辅助系统检测脊柱转移瘤,基于 CT图像计

算２６个指标特征输入SVM 训练模型,模型在测试集上的假

阳性率为５．７个/例.２０１１年,他们对该系统进行了改进,加
入三维特征的训练,模型的性能得到了提升.２０１３年,同组

人员[１６]又对胸腰椎棘突硬化疾病进行了研究,将５３２例脊柱

硬化性病例分为１０个对照组进行SVM 的训练和测试,该方

法可以有效识别病灶.２００６年,Ramirez等[１７]利用SVM 分

类器评估特发性脊柱侧凸的严重程度,基于患者的１２项指

标,测试集的准确率可达到６９％~８５％,结果优于线性判别

分类器和决策树.２０１７年,Jiang等[１９]利用SVM 预测腰痛患

者的功能康复水平,基于３０名患者的信息进行实验,与实际

结果对比,其分类准确率达９６％以上.２０１９年,Tan等[１８]先

利用 Unet网络对脊柱进行分割,然后利用最小外包络矩形局

部逼近椎体的边界,最后利用 SVM 对拟合的脊柱边界曲线

进行分型,测试结果与医生测量结果一致.除此之外,SVM
算法也被用于脊柱图像的特征检测和划分,２０１２年,Lecron
等[２０]开发了一个包括椎体检测、分割和角度测量的框架进行

颈椎 X光图像分析,利用SVM 将检测到的兴趣点进行分类,
通过角点寻找脊椎的边界,最终该方法在８９．８％的病例中成

功检测到脊椎.２０１４年,Yu等[２１]基于SVM 算法对腰椎超

声图像进行区域的划分以获取针的插入位点,在测试集的实

验准确率为９５％,并在验证集上成功确定了所有正确针插入

位点.２０１４年,Wang等[２２]提出将脊柱图像的分割转化为边

界回归问题,对临床受试者的脊柱图像进行多维 SVM 回归

分割,分割所得的Dice相关性系数为９１．２％.２０１７年,Wanb
等[２３]结合差异张量成像的自动化框架,使用SVM 算法将对

照组和颈 椎 病 组 精 确 分 类,在 MR 图 像 的 测 试 准 确 率 为

９５．７３％,表明该方法可以有效检测病变区域.

２．１．３　决策树

决策树是一种常见的监督学习的分类算法,利用无规则

的数据实例推理有效的分类规则[２４],该方法提供属性重要性

的度量,对疾病分类的同时可以进行属性选择,模型的可解释
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性强,然而该模型在处理小样本集时的泛化能力比较差.在

脊柱疾病的应用中,决策树算法通常用来辅助决策支持系统.
例如:２０１０年,Phan等[２５]利用决策树提高青少年特发性脊柱

侧凸分类的准确性,通过比较单独的 Lenke准则进行分类的

准确率和使用决策树之后的准确率,分类精度从７７．２％提高

到９２．９％,分型准则如图１所示,数据表明此改善在统计学

上是有意义的.２０１４年,Hanon等[２６]用３种策略为１９岁以

下患者的假设人群构建决策分析树,确定儿童钝性创伤中颈

椎损伤的最佳初始评估策略.

(a)结合决策树的 Lenke分型准则

(b)用于临床设置的决策树图

　注:MT表示主胸弯;TL表示胸腰弯/腰弯;PT表示近端胸弯;XB表示 BenＧ

ding向上 X弯的 Cobb角;XH 表示矢状位 X片上的 Cobb角

图１　决策树辅助脊柱侧凸分型诊断[２５]

Fig．１　DecisiontreeofautomatedAISclassifieraccording

toLenke[２５]

２．１．４　集成算法

集成学习是当下机器学习的热门研究方向之一.集成策

略通常包含 Bagging和 Boosting两种,其中研究者最常用的

Bagging模型是随机森林(Randomforest,RF),常用的 BoosＧ
ting算法有自适应提升算法 Adaboost和梯度提升算法 XGＧ
Boost.集成方法通过实现模型缺陷的互相弥补,保证机器学

习的质量和效率,可以有效地降低疾病的误诊率.
研究表明集成算法在脊柱图像的特征提取方面作用显

著.例如,２００９年 Huang等[２７]设计了全自动椎体检测和分

割系统,利用基于 Adaboost算法的检测器进行椎体检测,可

实现９８％的椎体检出率.２０１２年,Zhan等[２８]采用 Adaboost
级联分类框架和 Haar小波特征模拟椎体的外观,并利用层

次学习和局部定位模型实现 MR图像中的脊柱检测,椎间盘

和椎体的平均检测误差分别为１．９１mm 和３．０７mm,说明该

方法是有效的.２０１５年,Smmr等[２９]利用改进的霍夫森林检

测颈椎角点,实验误差为２．０８mm.同年,Robert等[３０]利用

Canny边缘算子和随机森林回归模型拟合脊椎边界并实现椎

骨分割,在 CT 图像上测试的平均 Dice在９０％以上.２０１６
年,Cheng等[３１]对 CT 中的脊柱进行定位分割,使用 AdaＧ
boost捕捉局部对比度,利用多个数据集进行实验,平均检测

误差为１．６mm.２０１９年,Tao等[３２]利用RF和水平集算法分

割椎骨,提取图像的特征并利用加权随机森林回归算法获取

脊柱中心点位置,测试效果表明随机森林算法可以有效地用

于椎体分割.２０１９年,Ebrahimi等[３３]利用矢状 X 光片的视

觉特征进行椎角检测,基于人工标注了脊柱区域和角型的 X
片数据集训练 RF,在受试者图像的评估结果表明该模型可以

快速精确地识别椎骨.此外,集成算法可以帮助划分脊柱图

像的区域并实现图像分割,２０１５年,Jebri等[３４]利用颈椎外侧

X片图像检测退行性变化,每个椎体拟合一个中心点并提取

感兴趣的区域,基于区域特征利用随机森林分类器将其划分

为退化或正常,交叉验证的准确率超过９５％.２０１６年,BroＧ
miley等[３５]进行骨质疏松性骨折的检测,利用随机森林回归

器定位每个椎体,然后利用随机森林回归投票约束局部模型

对每个椎体进行分割,最终９７％的椎体被分割且平均误差较

小.２０１６年,Lin等[３６]利用 RF实现椎间盘退行性变的分级,

结合图像的灰度信息,算法实现了对前五级退行性变的全自

动分级,分级敏感度良好.２０１６年,Baka等[３７]提出一种基于

RF算法的自动分割骨骼的方法,在测试集上以０．８２的精度

实现了０．８６的召回率.２０１８年,Gawel等[３８]采用级联分类

器进行椎骨的自动识别然后利用主动外观模型进行分割,自
动分割 MRI的结果与手动分割结果有很好的一致性.

XGBoost算法可以很好地用于疾病预测.２０１８年,Jia
等[３９]基于医院的骨科医疗数据,构建基于 XGBoost的骨科辅

助诊断分类预测模型,结果与决策树和 RF进行比较,该分类

器有更好的预测效果.２０１９年,Chen等[４０]对特发性脊柱侧

凸进展风险预测模型进行了探究,基于患者的个人信息构建

模型的输入特征,利用梯度提升决策树进行风险预测,最终验

证集的准确率为９０％.同年,Bertsimas等[４１]利用梯度增强

树算法进行儿科患者颈椎损伤的预测,测试结果表明该方法

是高度准确的,可用来预测儿科颈椎损伤.

２．１．５　神经网络

神经网络是受生物启发的模型,类似于神经元的连接和

相互作用,信息通过人工神经元从输入流向输出,人工神经元

按层组织,执行简单的操作,如将输入乘以权重进行线性组

合,然后通过激活函数处理得到输出,神经网络的训练在于找

到组合权重的最佳值,使得最终输出与真实情况最接近[４２].

目前,神经网络已经发展了很多种模型,包括人工神经网络、

卷积神经网络和各种深度学习模型.其中应用最多的深度学

习是神经网络技术的现代延伸,是具有更多层的神经网络,可
以探索数据中更复杂的非线性模式,对未知数据进行预测.

在脊柱疾病的相关研究中,神经网络的应用颇为广泛,在脊柱

图像分割方面的成就尤为突出.

９９５刘彤彤,等:机器学习在脊柱疾病智能诊治中的应用综述



深度学习的快速发展为图像分割带来了新的解决思路.
通过多层变换模仿人脑分析图像,学习逐渐抽象的层次化特

征,实现图像语义类别的划分[４３].２０１７年,Han等[４４]提出使

用递归生成对抗网络SpineＧGAN 分割 MRI影像,模型通过

对２５３例患者的影像进行学习,得到的 Dice结果为８７．１％.

Sekuboyina等[４５]将 AttentionＧNet用于脊柱定位,利用结合

数据增强技术的FCN进行脊柱分割,模型在３个数据集的平

均 Dice值达到８７％,还有提升空间.LPP等[４６]使用全卷积

网络分割第三腰椎横突 CT 图像并测量肌群的横截面积,通
过微调ImageNet数据集上的预训练模型,最终测试的 Dice
为９３％左右.２０１８年,Liu等[４７]利用深度卷积一反卷积网络

分割脊柱 CT 图像,利用 MICCAI数据集训练模型,分割的

Dice为８９．２６％.Li等[４８]利用３D全卷积神经网络分割脊柱

CT,分割的平均 Dice约为９５％.Zhou等[４９]设计 NＧnet网络

用于椎体分割,将残余结构和跳跃连接引入三维全卷积网络,
使用CSI挑战赛数据进行模型训练,结果的 Dice值达到９５％
左右.Horng等[５０]利用 UＧnet,DenseUＧnet和 ResidualUＧ
net多种网络分割椎体,使用受试者图像进行实验,结果发现

ResidualUＧNet模型的分割效果优于另外两种模型,平均

Dice值高达９５．１％.２０１８年,Lessmann等[５１]基于５个不同

模态的脊柱数据集,利用全卷积神经网络进行椎体的识别与

分割,平均 Dice值为９４．９％左右.Kim 等[５２]使用边界特定

的 UＧnet网络(BSUＧnet)分割椎间盘,应用级联学习方法克服

UＧnet池化层的结构局限性,最终分割的 Dice值比 UＧnet高

出３％.Arif等[５３]使用全卷积网络定位脊柱区域并定位椎体

中心,改进 Unet网络分割椎体,结果 Dice值为８４％.２０１９
年,Saikumar等[５４]利用多尺度神经系统工程分割椎体的 MR
图像,Dice比传统 UＧnet模型高出１．３％.２０１９年,Liu等[５５]

基于级联卷积神经网络进行脊柱 CT图像的分割,利用 FCN
进行粗 分 割,CNN 进 行 细 分 割,得 到 的 平 均 Dice值 达 到

９５％,且实验表明模型能够快速地实现分节段分割.
神经网络极大地提高了图像特征提取的准确度.例如,

２０１５年,Chen等[５６]设计JＧCNN 模型识别脊柱 CT中椎骨的

关节,利用 MICCAI挑战赛数据集评估结果,识别率比决赛

的最佳结果高１０．１２％.２０１７年,Hetherington等[５７]利用卷

积神经网络从超声图像中自动识别椎体,２０次超声检测中有

１７次成功识别所有椎体且准确率达８８％.Forsberg等[５８]基

于用图形模型标记椎骨的 MR图像进行椎体检测,CNN模型

的准确率高于９８．８％.Belharbi等[５９]利用深卷积网络定位

L３脊椎,基于ImageNet预训练的深层架构利用迁移学习对

临床中心数据进行训练,最终验证的平均误差小于５mm.

２０１８年,Han等[６０]设计 DMMLNet网络解决腰椎处多个器

官的定位和分级问题同时诊断腰椎狭窄症,将多输出和多回

归学习整合在一个网络中,验证精度高达８４．５％,该方法可

用于其他脊柱疾病的诊断.Galbusera等[６１]利用全卷积神经

网络提取患者脊柱模型中的关键点,并根据关键点进行医学

特征参数的计算.

神经网络也可以帮助识别脊柱疾病并进行疾病的分类和

预测.例如,２００３年Cheruk等[６２]基于７１４个腰椎 X光片检

测异常椎体,利用多层感知器评估单个椎体的特征,最终识别

正常和异常椎体的正确率分别为 ９０．５％ 和 ８６．６％.２０１４
年,Roth等[６３]通过随机聚集深度卷积网络分类器检测硬化

性脊柱转移,首先利用级联框架生成病变候选区域,然后对候

选区域进行随机变换生成二维视图,最后利用 CNN 网络对

视图进行分类,最终验证的准确率达８３．４％.之后同组人

员[６４]利用深度网络 Convnets自动检测骨折,通过对５５个骨

折的位置进行学习,检测的准确率达到８５．７％.２０１５年,AzＧ
imi等[６５]基于患者的临床信息,建立 ANN 模型预测复发性

腰椎间盘突出症的程度,最终准确率为９４．１％.之后同组人

员[６６]又对腰椎管狭窄症的患者是否需要手术进行预测,通过

对３４６名患者的数据进行实验,发现 ANN 的准确率可达

９７．８％.Kim等[６７]利用人工神经网络和 LR 模型预测后腰

椎融合的术后并发症,利用 ACSＧNSQIOP数据集对模型进行

训练和测试,实验发现 ANN 模型预测效果比 LR的更准确.

２０１７年,Jamaludin等[６８]利用深度学习模型对腰椎间盘突出

进行识别分级,准确率可达９５．６％.同年,Wang等[６９]利用

暹罗神经 网 络 进 行 脊 柱 转 移 检 测,病 灶 检 测 的 准 确 率 为

９０％.２０１８年,Hu等[７０]使用长短期记忆网络区分健康人群

和下腰痛患者,利用４４名患者和健康个体的运动学特性参数

对模型进行训练,最终病人识别的精确度高达９７．２％.Xue
等[７１]基于脊柱 X光图像进行性别检测,利用已有性别标签的

NHANES数据集,对微调的 Densenet模型进行测试,准确率

高于９８％.２０１８年,Bmed等[７２]利用神经网络预测腰椎间盘

患者术后的报告结果,在４２２名患者样本上的预测结果准确

率可达８７％,由此可见简单的神经网络即可实现高精确度的

疾病预测.２０１９年,Chmelik等[７３]将计算机辅助诊断系统用

于脊柱转移病变的分割和分类,利用卷积神经网络对２７７个

病例进行学习,检测病变的平均灵敏度超过９２％.

２．２　无监督学习算法

无监督学习不需要进行人工标注数据,在模式识别和图

像处理领域中具有广泛的应用前景[７４].聚类是最常见的一

类无监督学习算法,其他的方法还包括 PCA 降维、马尔可夫

随机场、自组织映射神经网络(SOM)等.

２．２．１　聚类

聚类算法通过最大化类内相似度同时最小化类间相似度

将相似样本分为一组,输出聚类标签,用来预测分型结果,常
用的聚类算法有 KＧmeans聚类、模糊聚类、层次聚类等.在

脊柱疾病研究中,聚类算法可以辅助疾病的识别分类和椎体

分割.

在进行疾病的识别与分类方面,Duong等[７５]利用模糊聚

类算法对青少年特发性脊柱侧凸进行分类,通过识别４０９个

三维脊柱模型的曲线模式和聚类中心将曲线模式分为５类,

分型结 果 与 Lenke和 King 分 类 模 式 类 似;２０１９ 年,Ames
等[７６]对成人脊柱畸形进行分类并评估手术的质量,基于患者

的SRS２２/ODI(健康相关生活质量指标),利用层次聚类探寻

数据模式,降低术后并发症;Beaudette等[７７]利用 KＧmeans识

别健康人群的脊柱曲伸模式,结果发现健康人群的模式并不

一致,即在分析腰背损伤风险时要具体情况具体分析;RiＧ
veros等[７８]采用 KＧmeans和SOM 算法对脊柱患者进行分类,

通过对比样本的分类预测结果和实际标签,发现基于 SOM
算法的分类效果更加令人满意,改善了脊椎疾患的检测.此

外,模糊 聚 类 是 用 于 脊 柱 图 像 分 割 的 常 见 算 法,Athertya
等[７９]和 Ye等[８０]分别使用模糊聚类算法从 MR图像中分割

椎体,结果均优于阈值分割,且分割效果稳定.
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２．２．２　其他

除了聚类算法,文献中用于脊柱外科研究的无监督学习

算法还包括主成分分析、马尔可夫随机场和SOM 等.其中,
主成分分析用于对特征数据集或图像中提取的特征降维,

SOM 和前面介绍的神经网络模型在结构上类似,包含输入层

和竞争层,竞争层用于寻找数据中的规律并进行归类[８１].这

些算法已经用于解决脊柱疾病的许多实际问题.

首先在疾病的识别分类方面,Phan等[８２]利用SOM 对成

人脊柱侧凸分型进行研究,从大型数据库中提取类似病例指

导治疗,是十分有价值的;２０１８年,Abdullah等[８３]利用主成

分分析确定对于脊柱异常的最重要的参数,帮助医生快速识

别脊柱异常;Zhang等[８４]提出了一种将 Adaboost分类器和水

平集算法相结合的无监督方法,解决未标记数据的脊柱侧凸

识别问题,实验结果表明该方法可以有效地识别脊柱侧弯.

其次在术后预测方面,Devries等[８５]利用无监督学习模型预

测损伤患者的术后步行恢复水平,根据数据相似度将 RHＧ
SCIR数据集聚为行走和非行走两类,最后预测结果与实际结

果相似;２０１０年,Hao等[８６]将分割的椎体和局部图像灰度投

影结合实现基于马尔可夫随机场的椎间盘快速分割,辅助医

生确定腰椎突出面积,治疗腰椎间盘突出等疾病;２０１６年,Cai
等[８７]使用变换深卷积网络识别影像中的腰椎,无监督地融合

不同模态的图像特征,并自动校正脊椎姿态,在 CT和 MR上

的识别准确率分别为９６％和９８％;Patrick等[８８]利用特征值

分解的迭代分割算法识别分割椎体,但精度有待提高.

此外,主动外观模型是图像特征检测的常见算法,通过一

组参数控制关键点的位置拟合研究对象的形状,但该方法只

单纯利用对象的形状,准确率不高.如:１９９９年,Paul等[８９]

使用主动形状模型定位测量图像中可变目标的形状,在７８个

受试者的 DXA 图像上进行椎体特征的检测,AUC 值大于

０．９２.２００３年,Xu等[９０]利用改进的主动外观模型进行脊柱

定位,在 X光图像上的检测效果良好.

２．３　半监督学习算法

半监督学习最大优势在于结合标记数据和未标记数据训

练模型.患者数据标记过程需要一些信息的获取,但某些数

据的获取可能是有限的,标记所有可用的数据十分困难,采用

半监督学习不必为构建分类器而标记所有数据,因此在脊柱

疾病的研究中,有学者考虑使用半监督学习算法对数据进行

学习.２０１０年,Seoud等[９１]基于采集的部分躯干表面信息预

测脊柱侧凸分型,使用有１２个标签的９０个训练样本进行学

习,效果类似于将３２个标记数据用于监督学习的准确率,证
明了在仅标注少量训练数据的情况下,使用半监督学习算法

训练分 类 器 预 测 脊 柱 侧 弯 类 型 的 可 行 性.２０１９ 年,Kang
等[９２]提出小样本背景下的半监督循环随机森林分类算法,将
实际临床数据作为有标签数据,扩增数据作为无标签数据,对

８种疾病分类效果均优于传统的监督学习算法,在脊柱疾病

的应用上值得期待.

３　实验性能对比

我们从疾病危险因素分析与预测、疾病识别与分类、脊柱

图像特征提取与分割３方面讨论相关算法模型的性能.结合

具体实验,从数据集的选择、实验设计和实验结果等方面对模

型进行评价,常用的评价指标有准确度、灵敏度、特异度和

ROC曲线下面积 AUC等.

３．１　疾病危险因素的分析和预测

研究表明疾病的产生及发展过程是非常复杂的,导致疾

病的危险因素多种多样,因此对疾病进行预测建模前,首先要

进行危险因素的选择.研究中最常用的检验方法是单因素方

差分析,基于统计学原理,对连续变量采用t检验,对分类变

量采用卡方检验或F检验,检验p值小于０．０５表示差异有统

计学意义,可据此选择显著性特征,尤其是在利用回归算法建

模过程中经常用该方法纳入特征变量.此外,一些基于树的

模型本身可以度量各特征的重要性来选择危险因素,以上是

最常用的分析危险因素的两种方法.确定疾病的危险因素可

以更加有针对性地预测疾病.例如:骨盆倾斜度和骨盆半径

等因素是确定脊柱异常的常见因素,侧弯的cobb角和冠状面

躯干失衡参数是对于脊柱侧凸最为显著的因素.本文主要对

逻辑回归LR、K近邻算法 KNN、神经网络和集成模型等预测

算法进行探讨.
(１)神经网络和 LR 模型的对比.Azimi等[７１]利用人工

神经网络预测腰椎间盘突出症.实验数据来自４０２个病例,
按２∶１∶１生成训练集、测试集和验证集.基于SPSS的方差

分析选择特征,将１４个检验p值小于０．０５的变量作为输入,
使用SPSS构建 ANN模型,选择创建多层感知机网络,设置

三层结构:输入层１４个节点,隐藏层８个节点,输出层２个节

点,分别输出复发或原发突出症的概率,调试学习率和中止条

件,将结果与LR模型的预测结果进行对比.结果表明,两者

的敏感度相仿,神经网络的AUC 比 LR高了７％左右,ANN
模型具有更好的预测准确率.

(２)集成模型和 LR 模型的对比.２０１９年,Bert等[４１]预

测儿科患者的颈椎损伤.实验数据由包含６个特征的９６５２
名患者样本组成,１１９名有颈椎损伤,７５％的随机样本用于训

练和测试,其余２５％的样本作为验证集.建立３个预测模

型,由决策树集成的 OptimalTrees(OCT)模型,深度设置为

２,最小叶规模为２５,模型可列出特征的重要性并选择GCS总

分和年 龄 两 个 主 要 变 量 画 出 树 的 结 构,解 释 性 强.使 用

Rstudio建立模型,返回患者损伤的预测概率,通过设置阈值

转换为类别预测,阈值选为０．００４３９,加权误分类误差最小.
该模型将年龄、GCS总分和运动分量列为最重要的变量,缺
乏可解释性.其与 LR的对比实验结果如表１所列,可以看

到 XGBoost模型具有最好的预测精度.

表１　集成模型和LR在预测儿科患者颈椎损伤的性能对比

Table１　ComparisionofensemblelearningandLRinpredicting
cervicalspineinjury

(单位:％)

Model LR XGBoost OCT
Sensitivity ９５．８ ９４．９６ ９３．２８
Specifificity ７０．６３ ８４．６６ ８２．３４

AUC ９４．０６ ９６．６９ ９３．２８

(３)集成模型和 KNN 模型的对比.Abdullah等[８５]对脊

柱异常进行预测.实验数据集来自 Kaggle网站,包括３１０个

样本,１２个数值型属性,分为正常或脊柱异常两类,按８:２和

７:３两种方式进行训练集和测试集的划分.建立两种模型,
一是 KNN模型,首先基于统计学的p值选择危险因素,腰椎

滑脱程度的p值最小,作为异常检测因素,模型的 K 值设置

为７,该值通过对多次实验效果进行对比得到.二是 RF模

１０６刘彤彤,等:机器学习在脊柱疾病智能诊治中的应用综述



型,模型的特征重要性排名与统计分析一致,两个模型的实验

结果如表２(a)所列.从实验结果可以看出数据集的划分影

响模型的性能,且不同算法对应的最优划分方式不同,对于

RF模型使用３０％的测试数据准确率更高,而 KNN模型表现

却相反,总的看来 KNN 的性能优于 RF.Mandal等[１４]利用

不同的数据对脊柱异常进行预测.实验数据集来自患者的 X
光图像,每个样本被描述为６个属性,分为正常或脊柱异常两

类,８０％的数据作为训练集,其余数据用来测试.使用旋转森

林算法(RF＋PCA)方法获得属性的重要性排名,并利用多种

机器习算法进行预测,实验结果如表２(b)所列.从实验得到

Adaboost的效果优于 RF和 KNN,且不难发现 PCA 算法可

以提高模型的性能.

表２　脊柱异常预测的性能对比

Table２　Comparisionofmodelsforspinediagnosis
(a)RF和 KNN预测脊柱异常

Model RF RF KNN KNN
Data ３１０(８∶２) ３１０(７∶３) ３１０(８∶２) ３１０(７∶３)

Sensitivity ８４．６４％ ８７．５０％ ８４．５２％ ８６．９８％
Specificity ７２．７３％ ７８．１３％ ９５．５０％ ７７．００％
Accuracy ８２．５０％ ８０．３３％ ９３．２５％ ８８．８７％

(b)多个模型预测脊柱异常

Model RF＋PCA KNN 朴素贝叶斯 Adaboost
Data ３１０ ３１０ ３１０ ３１０

Accuracy ９４．８２％ ９３．１０％ ９４．８２％ ９６．５５％
Sensitivity ９４．８％ ９３．１％ ９４．８％ ９６．６％
Specificity ８６．３％ ９２％ ８６．３％ ９２．９％

基于不同数据集,研究人员利用不同的算法实现了多种

脊柱疾病的危险因素分析和相关预测,虽然数据来源各不相

同,但我们依然可以看出数据量的增加可以提高预测的精度,

特征的选择对模型的性能有显著影响.其次与简单的 LR相

比,其他机器学习模型通常具有更复杂的内部逻辑,可以更好

地创建自变量和因变量之间的关系,准确度更高.总之,机器

学习算法已经越来越多地用于疾病预测,预测的准确性不断

提高.

３．２　疾病识别与分类

机器学习是识别疾病类型的有效工具,通过挖掘医学影

像的有效信息,获得与疾病高度相关的特征,有效诊断病灶并

实现疾病分类,辅助医生提高诊断效率.研究中最常用于疾

病识别的模型是卷积神经网络(CNN),用于疾病分类的模型

多种多样,本文只对几个典型的分类模型进行分析.

３．２．１　疾病识别

在脊柱病识别方面,我们主要分析 CNN 模型的性能,通
过对比相关文献总结该模型用于疾病识别的优势与不足.

２０１４年,Roth等[６２]利用 CNN 检测脊柱转移瘤,实验数据为

４９例患者的CT图像,共标注５３２个转移瘤的病变区域,通过

两层级联框架生成病变候选区域的２D 视图,然后利用视图

训练模型,模型包含多个卷积层、池化层、全连接层,采用交叉

验证方式分析模型性能,分析一个 CT 大致需要两分半钟.

２０１７年,Wang等[９３]利用暹罗深度神经网络检测脊柱转移

瘤,实验数据来自２６例患者的 MR图像,模型包括３个相同

的子网络,对应３种分辨率的图像块,每个子网络包括卷积

层、归一化层、池化层和全连接层等,子网络设置有相同的参

数,模型由Lasagne实现,训练集和测试集的比例为３∶１,采用

随机梯度下降方式进行训练,batchsize设为１２８,momentum
为０．９,学习率为０．０６,利用 FROC(freeＧresponseROC)曲线

分析检测结果.２０１９年,Chmelik等[６８]利用深度 CNN 检测

同种病灶,实验数据由１７个病例的 MR切片组成,按６∶２∶２
的方式划分训练集、测试集和验证集,模型包含１７层:卷积

层、池化层、rule激活层、dropout层和全连接层.利用 FROC
曲线分析性能,每个患者的计算时间为４min左右,３个实验

的部分结果如表３所列.

表３　CNN识别脊柱转移瘤的实验分析

Table３　ExperimentsofmetastaticspinecancerviaCNN

Time ２０１４ ２０１７ ２０１９
Data ４９CT ２６MR １７MR

Sensitivity ８０．００％ ８９．１０％ ９２．００％
Accuracy ８３．４０％ ９０．００％ ８４．００％

FPs ９．５/例 ０．２/例 ３/例

３个实验是针对同一种疾病的不同数据集,可以看出神

经网络可以有效识别脊柱转移瘤的病灶,随着网络层数的加

深,学习的特征越来越丰富,识别准确率越来越高.在构建网

络时应注意过拟合问题,３个模型均有正则化设计层,但明显

的局限性是网络训练的参数多,需要大量的训练数据,且训练

数据需要有类别标号,通常需要专家来手工标记.

３．２．２　疾病分类

基于各种不同的数据源,结合具体实验本文评估了以下

多种机器学习算法进行疾病分类的性能.
(１)SVM 算法.２００６年,Ramirez等[１７]对脊柱侧凸的严

重程度进行划分.实验数据包括１１１名脊柱侧凸患者的 X
光片和临床信息,利用图像计算指标特征计算并进行特征筛

选,最终确定纳入１２项特征,基于 MATLAB设计３种分类

器:１)SVM,核函数为径向基函数,使用LIBSVM 软件包进行

建模,针对多分类的情况,采用一对一方式按投票给出最后类

别;２)决策树,利用基尼系数进行特征选择,交叉验证判断结

果的可靠性;３)线性判别器 LDA.SVM 的实验结果比决策

树和LDA的高出７％左右.但模型本身的分类效果并不理

想,因为可用数据量较小,对于小样本集,使用半监督学习可

以在一定程度上提高预测精度.如２０１０年,Seoud等[９１]使用

半监督学习对脊柱侧凸曲线进行分型,每个患者包括４５个特

征,半监督学习的效果类似于３２个标记数据用于监督学习的

准确率.此外 RF泛化能力优于SVM,Lin等[３６]利用 RF对

退行性变的分级进行研究,训练专家标注分级的图像,利用

３７例患者的 MR数据进行测试验证,采用留一法的交叉验证

方式,结果可以实现前５级的退行性变判定,分类的加权准确

度为９１．８２％.
(２)贝叶斯算法.Verma等[１２]对脊髓损伤患者的疼痛进

行分级.实验数据来自４８个患者,分为两个数据集:３５个患

者各包含５个属性的数据集一和１３个患者各包含１６个属性

的数据集二.基于贝叶斯理论设计了两种实验算法,假使各

属性相互独立的朴素贝叶斯和加入先验知识的贝叶斯网络算

法.朴素贝叶斯在两个数据集上的准确率为６３％和６０％,贝
叶斯网络在两个数据集上的准确率为７８％和９０％.实验结

果说明数据集和特征的质量对分类性能影响显著,其次对于

医学图像的学习,先验知识至关重要.
(３)决策树算法.Oude等[９４]进行下腰痛分类的研究.

实验的训练集包括１２８８个虚构样本,每个样本包含１５个属
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性,分为３类,测试集来自真实病例,实验设计决策树、RF和

Boosting３种模型,使用 RStudio训练模型,测试集上的结果

如表４所列.分析可得,增强树模型的平均灵敏度和特异度

最高,意味着在真实案例上Boosting模型的分类效果最佳.

表４　基于树的模型进行下腰痛分类的实验分析

Table４　Comparisionofmodelsontheclassificationoflowbackpain
(单位:％)

Model 决策树 RF Boosting
Accuracy ７１．００ ５３．００ ７１．００
Sensitivity ３２．００ ３６．００ ３７．００
Specificity ６８．００ ７２．００ ７５．００

(４)无监督学习算法.Riveros等[８０]利用 UCI机器学习

库的“脊椎数据集”识别脊柱异常患者,采用 KＧmeans和SOM
两种无监督学习算法,８０％的数据进行训练,２０％数据用于验

证.KＧmeans模型使用 MATLAB编写,K 设置为３,共进行

４次测试.SOM 模型使用 MATLAB工具箱,共进行１０００次

实验.实验结果表明SOM 的分类效果略优于 KＧmeans,其中

特异性和敏感度参数均高出０．５％,两者均改善了脊椎异常

的检测.
(５)神经网络.Hu等[６６]使用长短期记忆网络区分识别

腰痛患者.实验包括４４名患者的运动传感器数据和压力中

心,训练集包括１０７３个序列,测试集包括１０７个序列.网络

包含输入层,两个堆叠的 LSTM 层和softmax层输出正常或

异常的概率,模型基于tensorflow框架进行训练,交叉熵函数

作为损失函数,学习率设为０．００２５,正则项系数设置为０．００１
５,Batch设为２００.利用测试数据集对模型的性能进行评估,

最终模型识别病人的精确度高达９７．２％.２０１７年,Bedi等通

过分析患者的症状识别腰椎疾病的类型,实验数据中每个病

例包含１１个变量,实验设计多种分类模型,用 Weka进行模

型训练,结果如表５所列.可以看到多层感知器进行腰椎病

变预测的结果最佳.

表５　多个模型对腰痛患者进行分类的实验分析

Table５　Comparisionsofmodelsontheclassificationofbackpain
(单位:％)

Model 贝叶斯 决策树 RF SVM 多层感知机

Accuracy ９５．７１ ８４．２９ ９７．１４ ９０．００ ９８．５７
ROC ９９．９０ ９６．８０ １００ ９６．２０ １００

综合以上实验可以得到:１)算法的性能很大程度上依赖

于数据和特征的质量,目前半监督算法可以在一定程度上解

决标注数据量少的问题,其次利用PCA等方法获取有效的特

征可以提高算法的性能.２)SVM 的性能优于线性判别器和

决策树,适合处理高维小样本集.３)神经网络模型分类的准

确度明显高于其他模型,在数据允许条件下,该算法极具竞

争力.

３．３　脊柱图像特征提取和分割

采用机器学习方法可以从 X光片、CT、MR和超声图像

等医学影像中提取椎体、椎间盘和脊柱形状等信息,事实上定

位数据集中的脊柱结构通常是分割脊柱、实现病理特征分类

和预测治疗结果全自动的第一步.本节我们将从图像的特征

提取和图像分割两部分对相关实验进行分析.

３．３．１　图像特征提取

本节的图像特征主要指图像的几何特征,包括特征点、边

缘和区域特征.在计算机视觉领域,传统的机器学习算法常

与特征算 子 结 合 检 测 提 取 特 征,比 如 特 征 点 描 述 算 子 有

SIFT,SURF,HOG以及 Haar特征描述等,常见边缘检测算

子有 Roberts,Sobel以及 Canny等.该部分我们主要分析

SVM、Adaboost和神经网络３种算法的实验性能.

不少学者将SVM 算法用于检测点和检测区域的分类.

如Lecron等[２０]对颈椎 X光片中的兴趣点进行分类.实验数

据包含２４５个颈椎图像,使用滤波器检测边缘特征,将边缘的

交点作为兴趣点,先用SIFT或SURF进行描述,然后基于描

述符利用SVM 算法进行分类,将兴趣点分为前上角点、前下

角点和其他点３类,从而实现椎体的检测.结果表明SURF
描述符在检测过程中的性能优于 SIFT 描述符,准确率为

８９．８％.２０１４年,Yu等[２１]对腰椎超声图像的区域进行划分.

实验数据包括１４４０幅图像,首先采用模板匹配法检测关键

特征,中线检测法获取沿中线方向的图像特征,然后训练

SVM,采用高斯核函数,正则化项系数设为１,训练准确率高

达９７％,测试准确率为９５％.２０１７年,Wanb等[２３]检测颈椎

病变区域.实验数据集为１０个不同体素的 MR影像,人工标

定感兴趣区域,将病变区域的识别看作二分类问题,实验设计

３个模型,其中支持向量机和朴素贝叶斯程序来自 WEKA,支
持张量STM 程序(SupportTensorMachine,STM)由设计者

编写,３个模型的性能对比如表６所列.可以看出差异张量

成像与机器学习相结合是实现区域分类的强有力的策略,在
临床上具有潜在的实用价值.

表６　SVM 进行图像特征提取的实验分析

Table６　ExperimentsoffeatureextractionbasedonSVM
(单位:％)

Model 贝叶斯 SVM STM
Accuracy ８０．１６ ８１．５２ ９２．８４
Sensitivity ６１．２９ ５４．３３ ８４．１６
Specificity ８７．８１ ９２．４３ ９６．５６

Adaboost算法可以用于图像边缘特征的检测.例如,

Huang等[２７]开发了自动检测脊椎系统,提出了一种基于 AdaＧ
Boost算法的检测方法.训练数据来自２２个脊柱 MR 数据

集,标记了１３９８个椎体区域,先用最小边界矩形对区域进行

裁剪获得样本,然后经过旋转平移等变换进行数据扩增,最后

共获取９７８６个训练样本,基于图像的梯度和强度从样本中提

取特征进行模型训练.实验首先训练了线性核和二次核的

SVM,测试集的正确率分别为９３．７％和９４．４％,该方法可以

提供合理的划分区域,但不适用于滑动窗口的目标检测,因此

采用 Adaboost方法,最终椎体检出率为９８％,结果说明该方

法高效且准确.

深度学习网络的优势在于不需要结合特征描述符而自动

提取图像特征.例如,Forsberg等[５８]利用卷积神经网络进行

椎体检测,实验数据包括４７５例腰椎和２４５例颈椎的 MR图

像,被随机分成３组,６０％用于训练,２０％用作测试,剩余的用

作验证集,两种数据设置不同的管道检测,网络结构包括卷积

层、池化层和全连接层,使用 Lasagne库实现模型,结果准确

率超过９９％,定位误差小于２mm,神经网络的性能远高于其

他算法.

通过对该部分实验进行对比分析,我们发现利用传统的

机器学习算法提取图像特征的过程实质上是结合视觉领域的
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特征描述算子实现分类任务的过程.SVM 算法通过设置合

适的核函数解决特征维度高的分类问题;Adaboost检测算法

可以结合滑动窗口检测边缘,并利用级联结构提高检出率,可
以很好地实现椎体检测;神经网络模型最大的优势在于精度

高,对噪声不敏感,但往往需要充足的数据训练大量的参数.

３．３．２　图像分割

图像分割是基于脊柱图像进行疾病诊断的关键步骤,将
图像中的脊柱进行分割并提取相关的指标特征,为临床诊治

提供可靠依据,辅助医生作出更准确的诊断.已经用于研究

的分割算法有基于阈值的算法、主动外观模型和模糊聚类算

法等,近年来最常用的算法是深度学习,因此本文聚焦于深度

学习算法.
医学影像有多种模态,如 MR、CT、X 光片和超声影像

等,基于不同的图像类型进行实验,分割模型大多是对两个经

典分割网络(UＧnet和FCN)进行改进,且分割准确度不断提

高.例如,Han等[４４]使用递归生成对抗网络 SpineＧGAN 对

MR图像进行自动分割;Sekuboyina等[４５]利用结合数据增强

技术的FCN进行脊柱分割;LPP等[４６]使用微调的FCN模型

分割第三腰椎横突 CT图像;Liu等[４７]利用深度卷积一反卷

积网络实现脊柱 CT 图像的分割;Li等[４８]利用 FCN 分割脊

柱CT图像;Zhou等[４９]设计 NＧnet网络用于椎体分割,将残

余结构和跳跃连接引入三维的全卷积网络;Horng等[５０]利用

DenseUＧnet和 ResidualUＧnet等多种CNN网络进行椎体的

检测分割;Lessmann等[５１]利用 FCN 进行椎体的识别与分

割;Kim等[５２]使用边界特定的 UＧnet网络从 MR图像中分割

椎间盘,改进传统 UＧnet的卷积和池化层,通过级联学习方法

克服传统 UＧnet池化层的结构局限性;Arif等[５３]使用卷积神

经网络定位脊柱区域并实现椎体分割;Saikumar等[５４]利用多

尺度神经系统对脊柱的 MR图像进行分割;Liu等[５５]利用级

联卷积神经网络对脊柱图像进行分节段分割,FCN进行粗分

割,CNN进行细分割.最后给出模糊聚类分割应用以作对

比,Athertya等[８１]使用模糊聚类算法从 MR 图像中分割椎

体.各分割实验的 DICE结果如表７所列.

表７　分割算法性能比较

Table７　Comparisionofmodelsforsegmentation

Time Types Data 模型 DICE/％

２０１７[４４] MRI ２５３ SpineＧGAN ８７．１０

２０１７[４５] CT 多个数据集 ２D和３D结合的全卷积网络 ９２．１０

２０１７[４６] CT ４００ FCN ９３．００

２０１８[４７] CT CSI 卷积Ｇ反卷积 ８９．２６

２０１８[４８] CT MICCAI ３D全卷积 ９５．００

２０１８[４９] CT CSI NＧnet ９５．００

２０１８[５０] X片 ５９５
UＧnet

ResidualUＧnet
DenseUＧnet

９４．１０
９５．１０
９４．８０

２０１８[５１] CT,MR 多个数据集 三维FCN＋迭代分割 ９４．９０

２０１８[５２] X片 １２４＋１７２ UnetＧS ８４．００

２０１８[５３] MR ２０患者
UＧnet

BSUＧnet
８６．４４
８９．４４

２０１９[５４] CT CSI FCN＋CNN ９５．１０

２０１９[５５] MR ４２患者 多尺度神经网络 ８６．５０

２０１６[８１] MR １６个

阈值分割

k均值聚类

模糊c聚类

３１．６７
７８．６２
８６．７２

　注:NＧnet表示 N 形三维全卷积网络;UnetＧS的S表示使用 ShapeＧaware损

失函数;BSUＧnet指BoundaryspecificUＧnetwork

通过该部分实验结果的分析不难发现,深度学习网络的

分割效果优于其他分割算法,而且网络模型大多是对FCN和

UＧnet分割网络的改进,FCN 网络有意融合粗略的语义信息

和精细的外观信息,提高了分割精度,但训练速度比较慢,相
对而言 UＧnet模型是一个轻量级网络,适合医学图像的分割,
在应用中根据实验数据对模型进行适当的调整可以改善分割

的性能.
结束语　机器学习已经用于脊柱病的早期诊断、预测、治

疗和疗效评估等各个方面,而且随着人工智能的不断发展,以
神经网络为代表的机器学习模型得到了有效的训练,无论是

对于文本数据集还是影像数据集的学习,模型可以从中获取

精妙的特征信息,辅助医生进行高效诊断.但不容否认当前

的研究也存在一些问题,首先针对图像数据集,基于单模态影

像训练模型,使得模型的鲁棒性比较差,当然也有学者开始对

多模态的数据进行整合分析,获取更精确的诊断结果,多模态

研究和诊断越来越受到医疗工作者的期盼.其次建立大规模

的脊柱病患数据库是决定机器学习模型在该领域成败的关

键,而实际上可用于研究的医学数据量还是很少,也许接下来

机器学习会着重结合小样本的脊柱疾病,充分发挥迁移学习、
半监督学习和增强学习等技术的作用,促进智慧医疗的进一

步发展.相信机器学习技术可以协助医生在影像学等医学领

域做出更快、更好的决策.
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