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双视图融合网络在青少年特发性

脊柱侧弯中的应用

陆青青，张哲昊，胡婷婷，周丹丹，叶贤旺

【摘要】目的 比较双视图融合网络（DVFNet）与单视图聚焦椎体的地标检测网络（VFLDNet）评估青少年特发性脊

柱侧弯（AIS）的性能。方法 收集 2022年 1月至 2024年 6月宁波大学附属第一医院收治的 AIS患者 100例，以

人工测量为“金标准”，评估 DVFNet与 VFLDNet预测 Cobb角、顶椎（AV）位置、胸椎后凸角（TK）和腰椎前凸角

（LL）的准确性。结果 在 Cobb角预测方面，VFLDNet和 DVFNet的平均绝对误差分别为 2.53 °及 2.74 °；严重程

度分级时，两者均与人工测量具有高度一致性（ =0.75、0.72，均 ＜ 0.05）。在预测 AV位置方面，DVFNet的
准确性（90.00%）明显高于 VFLDNet（84.00%）（ ＜ 0.05）。预测 TK时，VFLDNet预测值显著高于人工测量结果

（ ＜ 0.05），且两个网络间的差值平均值差异有统计学意义（ ＜ 0.05）。对于 LL的预测，DVFNet、VFLDNet与人

工测量的 值分别为 0.61、0.58。结论 VFLDNet易高估 TK，DVFNet在 AV位置识别和脊柱前后凸预测上

有优势。
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青少年特发性脊柱侧弯（adolescent idiopathic

scoliosis，AIS）典型表现为脊柱在冠状面上呈现不明

原因的异常侧向弯曲，往往伴随椎体旋转，严重影响

患者的身心健康和生活质量 [1]。AIS的精准诊断高

度依赖于高质量的影像学检查，特别是站立位全脊

柱X线片，然而传统的人工测量方法不仅耗时费力，

且易受观察者主观因素及经验水平的影响，导致测

量结果的变异性和不确定性增加[2-3]。

随着人工智能（artificial intelligence，AI）技术的

飞速发展及其在医学领域的广泛应用，深度学习算

法在 AIS影像学评估中展现出巨大潜力[4-5]。当前多

数研究聚焦于利用前后位（anteroposterior，AP）X线

图像进行 Cobb角的自动化测量，关键点模型-聚焦

椎体的地标检测网络（vertebra-focused landmark de-

tection network，VFLDNet）是其中代表性的方法之

一。VFLDNet 创新性地利用关键点识别方法定位

椎体的中心及其关键点地标，并基于此计算 Cobb

角，但该方法对脊柱侧位（lateral，LAT）X线图像的

评估尚未探索。由于 LAT X 线图像中脊柱受胸腔

软组织、器官及上肢遮挡，仅依赖 LAT单视图进行

关键点自动定位的精度显著受限。有研究证实，矢

状面弧度变化与脊柱旋转稳定性及冠状面侧弯程度

之间存在潜在联系 [6]，提示了多视图融合分析在提升

诊断精度方面的可行性。本研究提出一种基于脊柱双

视图融合网络（dual-viewfusionnetwork，DVFNet），该方

法与 VFLDNet类似，亦为识别关键点的方法，但融合

了脊柱AP与LATX线图像，可实现信息互补，提高脊

柱侧弯评估的精度与鲁棒性。本研究拟对比 DVFNet

与VFLDNet评估AIS的表现，现报道如下。

1 资料与方法

1.1 一般资料 收集 2022年 1月至 2024年 6月宁

波大学附属第一医院收治的行站立位全脊柱X线检

查 AIS患者。纳入标准：（1）年龄 10～ 18岁；（2）全

脊柱 X线检查包含清晰的 AP及 LAT图像，确保胸

腰椎椎体明确识别；（3）无其他严重疾病史，未接受过

脊柱相关手术。排除标准：（1）X线片图像因异物遮

挡或伪影干扰，导致脊柱形态无法准确观察者；（3）既

往有脊柱手术史者。依据上述标准，最终筛选出 AIS

患者 100例，其中男 26例，女 74例；年龄 10～ 18岁，

中位年龄 14.5（13.0，16.0）岁。本研究获得宁波大学
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附属第一医院医学伦理委员会批准，免除/豁免知情同意。

1.2 检查方法 全脊柱 X 线检查采用数字化 X 线

成像系统（联影 uDR 780i、佳能 CXDI）。在 AP拍摄

时，患者站立于检查板前，背部紧贴板面，双臂自然

下垂于身体两侧，双眼平视前方，双脚分开与肩同

宽，双膝关节自然伸直；LAT拍摄时，患者双眼平视

前方，双肘屈曲上抬至胸前，以避免上肢与脊柱重叠

影响观察。球管电压根据患者体型及拍摄需求，设定

在 70～ 120kV范围内，电流则采用自动调节模式。

所有图像均通过图像存储与传输系统以 jpg 格式匿

名导出，并进行预处理。每幅图像被精确裁剪，确保

最终图像仅包含胸腰椎区域，便于后续分析与评估。

1.3 VFLDNet [7]和 DVFNet [8] VFLDNet是基于单

视图的网络架构，以 ResNet34为骨干网络，通过编

码器-解码器结构提取并融合高低层特征，同时通过

引入跳跃连接和角点偏移解码机制，实现了对 X线

图像中脊椎中心及其关键点地标的精准定位。

DVFNet通过同时处理双视图（AP和 LAT）X线图

像，利用增强的 U-Net架构深入捕捉局部细微特征，

并借助自注意力机制跨空间尺度建模全局上下文信

息，实现了局部与全局特征的智能融合与自适应调整。

1.4 主弯和脊柱前后凸的评估 评价指标包括主弯

的Cobb角、顶椎（apical vertebrae，AV）位置、胸椎后凸角

（thoracickyphosis，TK）和腰椎前凸角（lumbarlordosis，LL）[9]。

Cobb角定义为 APX线片上最大弯头尾两端最

倾斜椎体上下终板平行线之间的夹角；根据Cobb角

对 AIS进行分型，＜ 10 °为正常，10 °～＜ 20 °为轻

度，20 °～＜ 40 °为中度，≥40 °为重度。AV为侧弯曲

线的顶点，即最大弯中旋转最显著、偏离中轴线最远的

椎体；根据AV位置，AIS分为胸弯（T2～ T11/12）、胸腰弯

（T12～ L1）、腰弯（L1/2～ L4）。TK定义为 LAT X线片上

T5椎体上终板与 T12椎体下终板连线之间的夹角（正常

值 20 °～ 40 °）。LL定义为 LATX线片上 L1椎体上终

板与L5椎体下终板连线之间的夹角（正常值20°～45°）。

将AP和LAT图像分别输入至经过严格训练的

DVFNet与 VFLDNet模型中，模型自动检测并精确

标记关键点，最终计算输出上述参数的结果。同时，

采用双盲法邀请两位资深放射科医生分别独立测量

并交叉验证，以两位医师测量的平均值（共识评分）

作为“金标准”。当结果出现显著分歧时，通过讨论

与协商达成共识。

1.5 统计方法 数据使用 SPSS 26.0软件分析，计

量数据正态分布采用均数标准差表示，采用 检验；

偏态分布以 （ 25， 75）表示，采用Wilcoxon秩和检

验。计数资料用频率或百分比表示，采用 2检验。采

用平均绝对误差（ ）、Spearman相关系数、组内相

关系数（ ）[10]、 检验[11]、Bland-Altman分析、

精确度和召回率来比较两个模型预测值与共识评分

的差异。MAE 定义为预测值和实际值之间绝对差

的平均值。 ＜ 0.05表示差异有统计学意义。

2 结果

2.1 Cobb 角评估 DVFNet、VFLDNet 预测的

Cobb 角与共识评分差异均无统计学意义（均 ＞

0.05），VFLDNet预测的 Cobb角显著低于 DVFNet

（ =4.84， ＜ 0.05），见表 1及图 1。

在Cobb角预测方面，VFLDNet和DVFNet的MAE

分别为 2.53°、2.74°；严重程度分级时，两者均与人工测

量具有高度一致性（ =0.75、0.72，均 ＜ 0.05）。
2.2 AV位置 DVFNet、VFLDNet预测的 AV与共

识评分差异均无统计学意义（均 ＞ 0.05）。DVFNet

预测准确率达 90.00%，显著优于 VFLDNet 的

84.00%（ ＜ 0.05），见表 1。

预测主弯位置分型上，VFLDNet误将 23.08%的

腰弯判为胸腰弯，而 DVFNet 仅误判 11.54%，

DVFNet与共识评分几乎完全一致（ =0.85，

＜ 0.05），而 VFLDNet 与共识评分仅为高度一致

（ =0.76， ＜ 0.05），见表 2。
2.3 TK和LL评估 DVFNet、VFLDNet预测的TK

和 LL 与共识评分均表现出强正相关性（ =0.91～
0.94，均 ＜ 0.05）。VFLDNet预测的 TK值显著高

于共识评分及DVFNet（均 ＜ 0.05），见表 1及图 1。

在预测精度上，DVFNet的 TK和LLMAE分别

为 3.29 °、3.05 °，VFLDNet的 分别为 3.49 °、
3.44 °。在预测 TK的差值上，VFLDNet的差值平均

值为（–1.92±3.92） °，与 DVFNet 的差值平均值

（–0.54±4.00）°差异有统计学意义（ =3.70， ＜ 0.05）。

在一致性检验方面，两者均与共识评分有极好

的信度（ =0.90～ 0.94，均 ＜ 0.05）；VFLDNet

预测的 LL与共识评分中度一致（ =0.58， ＜
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0.05），而 DVFNet达高度一致（ =0.61， ＜

0.05）。典型示例见图 2。

3 讨论

单视图 AI方面，Ha等[2]使用 Faster R-CNN Res-

net-101模型分割椎体来预测 Cobb 角，相关系数为

0.95，MAE为 5.46°。双视图 AI方面，Galbusera等[12]

利用全卷积神经网络预测Cobb角，标准误高达9.9°，

差值平均值–5.1°。基于单、双视图的AI模型在Cobb

角预测上差异不明显，与本研究结果类似。值得注

意的是，尽管本研究中VFLDNet在定量预测上与共

识评分偏倚更小，但在进行侧弯严重程度分类时，两

者均与共识评分具有高度一致性。这可能是因为两

个模型 差值仅为 0.21 °，且差异无统计学意义

（ ＞ 0.05），也可能因为差异未显著集中于分类决

策的关键阈值区域，故未对分级造成影响。

本研究进一步证实了基于双视图的 AI 模型在

预测脊柱前后凸方面的优越性，其准确性明显优于

基于单视图的模型，这一发现与先前的研究结果相

一致。2018年，Wu等[13]首次提出了多视图关联网络

（MVC-Net），通过设计交互卷积层来合并AP及LAT

X线视图的联合特征，有效减轻了遮挡问题，其 AP

和 LAT Cobb角估计误差分别为 4.04 °和 4.07 °，展

现了多视图特征算法的显著优势。随后，Wang等[14]

表 1 DVFNet、VFLDNet和共识评分评估结果

参数 DVFNet VFLDNet 共识评分

Cobb角（°） 21.52（16.10，27.27） 20.00（15.79，26.24） 21.21（17.00，26.00）

严重分度（例）正常 0 1 0
轻度 42 49 43

中度 55 48 54

重度 3 2 3

顶椎位置 10.5（8.0，13.0） 10.5（8.0，13.0） 10.5（8.0，13.5）

部位（例） 胸弯 53 52 52
胸腰弯 26 30 22

腰弯 21 18 26

胸椎后凸角（°） 20.24±9.21 21.62±9.98 19.70±9.17

分型（例） ＜ 20 ° 53 49 55

20 °～ 40 ° 46 48 43
＞ 40 ° 1 3 2

腰椎前凸角（°） 35.71±11.55 35.68±12.00 35.63±11.33

分型（例） ＜ 20 ° 11 10 10

20 °～ 45 ° 70 66 70
＞ 45 ° 19 24 20

注：顶椎位置以数字 1～ 17依次编号 T1～ L5

表 2 DVFNet、VFLDNet预测主弯位置分型比较 例（%）
参数 DVFNet VFLDNet

精确 召回 精确 召回

胸弯 50/53（94.34） 50/52（96.15） 48/52（92.31） 48/52（92.31）

胸腰弯 21/26（80.77） 21/22（95.45） 21/30（70.00） 21/22（95.45）

腰弯 20/21（95.24） 20/26（76.92） 16/18（88.89） 16/26（61.54）

注：AV 为顶椎，TK 为胸椎后凸角；LL 为腰椎前凸角。A ～ B 为

VFLDNet预测结果，主弯 Cobb角为 21.10 °，AV为 L1，TK为 24.62 °，

LL为 37.95 °；C～ D为 DVFNet预测结果，主弯 Cobb角为 21.45 °，

AV为 L2，TK为 22.77 °，LL为 35.27 °；共识评分结果主弯Cobb角为

22.05 °，AV为 L1/2，TK为 20.79 °，LL为 31.72 °

图 2 DVFNet、VFLDNet预测示例

注：TK为胸椎后凸角，LL为腰椎前凸角。TK参考左侧 Y轴，LL参

考右侧 Y轴，a ＜ 0.05

图 1 DVFNet、VFLDNet和共识评分比较
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提出交叉与并行结构的多视图外推网络 MVE-Net，

但可能由于较大的样本量及不同程度侧弯（0 ～

96.33°）的挑战，其 AP和 LAT X线预测的MAE分

别为 7.81°和 6.26°，相较于MVC-Net，性能提升并不

显著。Zhang等[15]设计的MPF-net多任务网络，则通

过结合椎体预测、地标预测及相邻椎体信息，成功融

合了 AP和 LAT双视图图像，特别是在 LATX线图

像上可准确识别被胸腔和手臂隐藏的椎体，从而实

现高精度的脊柱前后凸的预测，在 AP和 LAT X线

图像上的MAE分别为 3.52°和 4.05°，显著优于前述

方法。然而，这些研究大多侧重于单一的局部或全

局特征。相比之下，本研究采用的 DVFNet通过结

合基于双视图的局部增强编解码结构与全局自注意

力特征提取，并辅以加权特征融合策略，实现了对全

局及局部信息的全面兼顾，从而进一步提升了脊柱

关键点的检测准确性。

本研究结果显示，两种模型均能有效预测AV位

置，差异值在 1个椎体内。但两种模型均存在将腰

弯错误归类为胸腰弯的倾向，特别是 VFLDNet，其

错误率高达 23.08%，而 DVFNet 错误率仅为

11.54%，误判主要集中在 L1椎体附近。造成该现象

可能源于AI模型与人工评价方式之间的差异：AI模

型主要通过计算椎体中心点的偏移度来进行预测，

其输出结果严格局限于椎体本身；而人工测量时往

往会将椎间盘纳入考虑范围，导致两者在判断脊柱

弯曲类型时产生分歧。当前，多数研究聚焦于侧弯

角度的测量，而对于 AV的深入探讨仍显不足。Wu

等[16]学者研发的MSE-Net在AV预测方面取得了较

高的准确性（85.71%）和召回率（93.38%）。Wang等[17]

则更进一步，利用两阶段迁移学习策略实现了AV旋

转度进展的预测。与之相比，本研究中的 DVFNet

在准确性上达到了 90.00%，且预测 TK的召回率高

达 96.15%，显示出其在这一领域的优越性能。
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