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[摘要]　深度学习作为人工智能的一个重要研究分支，是目前主流的人工智能图像、语音及语言识别方法，近年

来在医疗领域受到越来越多的关注。深度学习技术通过对特定的大量数据中的原始特征进行表征分析，采用多层结构

的机器学习模型，建立模拟人脑进行分析学习的神经网络，模拟脑神经元活动，最后计算机输出单一的诊断或结果帮

助临床决策者进行诊疗。近年来，在以颈椎病及腰椎间盘突出症为代表的颈腰椎退变性疾病中，人工智能深度学习辅

助诊疗逐渐成为研究的热点。该文结合国内外深度学习研究的成果，总结近年来在颈腰椎退变性疾病诊断及治疗中人

工智能深度学习的研究进展与应用情况。
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[Abstract]　Deep learning (DL), as a branch of artificial intelligence, is the mainstream artificial intelligence recognition 

method for image, voice and language. In recent years, it has attracted more and more attention in the medical field. The DL 

technique characterizes and analyzes the original features of a particular large amount of data. By using a multi-layered machine 

learning model, it simulates the activity of neurons in the brain and finally the computer outputs a single diagnosis. With reference to 

related research findings in China and foreign countries, this paper introduces the advances of its development and application in the 

diagnosis and treatment of spinal degenerative diseases such as lumbar disc herniation and cervical spondylosis, as well as its future 

prospetive.
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因素辅助确定患者手术的必要性及手术方案[5]。但

该诊断过程由于极度依赖医者的经验积累，不同医

者做出的诊断及制定的手术方案存在显著差异[6]。 
此外，由于颈腰椎退变性疾病的诊断及手术方案制

定过程较为复杂，且在较大程度上依赖影像学资

料，容易造成临床医师与患者之间沟通减少的局

面，降低了患者临床信息收集的全面性，同时不利

于对患者的人文关怀。因此，具备自动分析及诊断

能力的人工智能决策辅助系统将有助于辅助临床医

师对颈腰椎退变性疾病进行诊断及制定手术方案，

以提高临床医师的工作效率及医疗质量[7]。

1　深度学习人工智能

深度学习概念于2006年被提出，最初源于人

下腰痛及颈肩痛作为导致中老年人生活质量下

降的重要原因，给社会及国家带来了沉重负担[1]。而

腰椎及颈椎的椎间盘退变与突出是导致下腰痛及颈

肩痛的重要原因[2]，主要包括椎间盘退变、椎间高度

降低、椎间盘终板退变或椎体变性等一系列病理生

理变化[3-4]。目前对于颈腰椎退变主要依据影像学资

料而做出经验性判断，该经验性诊断主要依据突出

部位、椎间盘信号改变、椎体信号及形态改变、脊

柱序列稳定性等因素综合考虑，并进一步根据这些
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工神经网络相关的研究，其后经研究者不断努力和

持续完善，已发展成机器学习领域具有良好发展前

景的分支[8-10]。传统的机器学习模型依赖于数据工

程师对原始数据(如肺结节影像学图片)进行特征总

结及提取，并制定出相应的特征提取器(如提取肺

结节的大小、直径、边缘等特征)。机器学习模型

通过将特征作为输入端，将特征对应的结果(如肺

结节的良心或恶性)作为输出端进行学习，通过一

定量的训练后，可实现对新数据特征对应结果的预 
测[11]。机器学习算法已被很多学者应用于临床疾病

的诊疗过程，如有研究报道，根据老年人的步态数

据及惯性分析数据，可以通过机器学习算法来预测

其跌倒的风险[12]。前期有研究报道，通过机器学习

方法将下腰痛患者与健康者进行鉴别，可达到对下

腰痛进行诊断的目的[13]。此外，有学者采用机器学

习算法预测脊柱的生物学应力，从而判断不同人群

脊柱生物学应力的分布等[14]。

区别于传统机器学习，深度学习可实现直接

以原始数据作为输入端、数据对应结果作为输出端

的完全端对端预测，原始数据特征由深度学习模型

自主总结提取，较传统机器学习模型排除了更多的

人为操作因素 [15]。此外，深度学习对数据的利用

程度、对数据间细微差别及联系的处理能力均超

过了传统机器学习模型 [15-16](表1)。目前深度学习

模型主要包括计算机视觉(computer vision，CV)、
自然语言处理(natural language processing，NLP)、
强化学习(reinforcement learning，RL)、深度学习网

络(deep neural network，DNN)以及泛用深度学习

等种类[17]。基于卷积神经网络(convolutional neural 
network，CNN)算法的CV深度学习模型已开始在

医学领域应用，如影像科对肺结节的诊断，其敏感

性及特异性与影像科专家得出的诊断意见已无明显 
差异[18]。

腰椎退变性疾病的诊断与影像学资料密切相关，目

前已有许多学者开始使用机器学习模型及深度学习

技术对颈腰椎各结构特征进行提取并借此辅助疾病

诊断。目前，对于颈椎病的诊断主要采用针对MRI
影像的评判，特别是分析T2加权像上椎间盘及周围

神经组织的受压情况，以明确疾病的诊断 [19]，这

也为深度学习模型创造了良好条件。近年来有研究

发现，利用深度学习模型可为颈椎病患者的脊髓病

变区域提供精准定位，在颈椎MRI检查图像上利用

CNN模型自动检测并标记椎体序列，准确率达到

99%以上，敏感度达到99.1%~99.8%[20]。Wang等[21]

使用磁共振弥散当量成像(DTI)并结合DTI特征提

取器对人群颈椎磁共振图像进行特征提取并使用机

器学习算法进行分析，以期该算法可准确预测颈椎

病的诊断。但是该方法对磁共振成像提出了特殊要

求，能够获取的数据量相对较少，且人工制定的

特征提取器难以满足不同类型颈椎病的诊断。随

后，Jin等[22]通过进一步优化人工智能的特征提取过

程，并比较了不同模型对于脊髓型颈椎病MRI表现

与预后的学习和分析情况，发现利用高斯核函数的

支持向量机(RBF-SVM)法能够显著提高DTI成像的

MRI脊髓特征分析能力，而基于该模型的疾病诊断

与预后分析的准确率和敏感性分别达到了85.0%与

92.4%。

2.2　深度学习对下腰痛诊断的研究进展

2.2.1　深度学习模型对下腰痛的预测与定性诊断

　下腰痛为中老年人的常见疾病，主要由腰椎间盘

突出压迫神经引起，因此其发病具有一定的规律

特点。Hu等[23]通过记录人群脊柱不同节段的运动

数据，并结合下腰痛状态，建立了一种可通过脊柱

不同节段运动数据来预测下腰痛发生的长短记忆深

度学习模型。基于该理念，可进一步将深度学习的

输入端多元化，如将人群性别、年龄、身高、体

重、吸烟史、饮酒史、负重习惯等相关数据作为输

入端，以是否有下腰痛作为输出端，从而辅助诊断

下腰痛的发生。有研究发现，通过上述方法，利用

CNN模型学习后预测的下腰痛发生情况与实际的

下腰痛症状之间有很强的相关性(r=0.997)，即CNN
模型能够有效地通过影像学及临床参数预测下腰痛

的发生，提供早期诊断的可能 [24]；同时，对于特

定的脊柱活动度及影像学参数改变与不同类别脊柱

疾病的相关性，相较医师的主观预测，利用CNN
模型“验证”数据产生了更好的结果，准确率高达

85%[25]。因此，合理利用深度学习模型，可以辅助

腰椎退变性疾病的诊断，在一定程度上提高医师的

工作效率。

2.2.2　深度学习模型对下腰痛的病因诊断与定位价

表1　深度学习与传统机器学习的区别

Tab.1　The difference between deep learning and traditional 

machine learning
区别 深度学习 传统机器学习

算法 深层神经网络 随机森林、决策树算法

用途 用于预测结果 用于量化不确定性

构建数据量 数据量越多，效果越好 少量数据即可

特征提取 原始数据特征自主总结 原始数据特征人工总结

模型 可多个模型并行 一次一个模型

2　基于深度学习模型诊断颈腰椎退变性疾病的研

究进展

2.1　深度学习对颈椎病的诊断研究进展　由于颈
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值　对于腰椎间盘突出症等腰椎退变性疾病，临床

上主要依靠影像检查结果来确定具体的病灶及病情

严重程度，因此同样适合深度学习展开相应工作。

例如，Jamaludin等[26]通过CNN模型，将腰椎磁共

振影像作为输入端，腰椎间盘Pfirrmann评分(5个分

级)、椎间高度(4个分级)、是否存在椎间盘突出、

是否存在椎管狭窄、是否存在终板损害、是否存

在椎体Modic改变作为输出端，对该模型进行训练

后，其对新数据分析输出的准确率(与影像学专家人

工诊断相比)达到95.6%。Han等[27]通过基于多尺度多

任务学习网络的CNN模型，将腰椎T1/T2加权像磁共

振影像作为输入端，将椎间盘、椎间孔、椎体的位

置及是否存在病变作为输出端，实现了通过影像学

图片诊断是否存在椎间孔狭窄、椎间盘退变以及椎

体病变，其准确率达到90%以上。此外，围绕如何

通过CCN系统实现椎间盘节段的自动识别，对腰椎

退变的特殊影像学表现如融合椎体、脊柱侧弯、腰

椎骶化等的识别，对椎间孔大小以及神经根受压的

识别等进行研究发现，尽管上述表现的典型影像学

资料较常规退变少，但对少量病例的学习仍体现出

了较高的分辨准确率，可避免不同医师诊断的主观

性和多样性，对于患者的诊治及预后具有十分重要

的意义[28]。

3　使用深度学习模型对颈腰椎退变性疾病治疗的

辅助价值

3.1　使用基于NLP的深度学习模型预测腰椎退变

性疾病的手术疗效　相较于CV，NLP对文字、语

言及时间相关数据的处理能力较好，目前在智能翻

译、智能写作等领域已有应用 [17]。然而在医学领

域，由于不同医疗机构采用的临床数据收集方法及

数据归纳整理方法不完全相同，导致传统的机器学

习难以分析来自不同医疗机构的临床数据[29]。NLP
深度学习模型的优势在于可通过对不同医疗机构来

源结构不同的临床数据进行学习，并自动总结出一

套可供深度学习模型进行进一步分析的数据特征；

同时，采用该模型有望实现对随时间变化的患者的

临床数据进行学习，并据此预测手术治疗方案的疗

效、患者的预后等指标，具有较好的应用前景[30]。

Staartjes等[31]基于NLP深度学习模型，将单节段腰

椎术后腿痛、背痛及功能残疾等指标改善作为输出

端，将患者术前基线指标以及术后12个月患者的报

告结局指标作为输入端，对模型进行训练后，对以

上三个指标改善程度的预测准确度达85%、87%及

75%，相较回归模型，该深度学习模型表现出更好

的预测精准性，以此为依据，可以为患者是否选择

手术治疗提供一定的参考。Pedersen等[32]针对不同

模型对腰椎间盘突出症术后疗效预测的准确度进行

了系统分析：将患者术前的临床症状和基本情况作

为输入端，1年随访后的实际疗效作为输出端，通

过7种模型学习训练后发现，相较于传统的机器学

习模型，基于深度学习的模型能够更好地预测患者

术后的疗效，进一步证实了深度学习在复杂疾病预

后评估中的优势和潜力。

3.2　使用基于NLP的深度学习模型辅助手术治疗

　在手术方面，人工智能发挥着不可替代的作用，

如脊柱手术中螺钉的置入需要非常精确[33]，采用智

能手术规划与虚拟手术仿真系统辅助骨科医师熟悉

局部解剖和制定术前规划，在保证手术质量的前提

下，能够最大程度地减少骨质损失，并提高手术效

率和准确性[34]。目前采用深度学习模型预测相应腰

椎手术节段的相关问题尚未有学者关注，但在临床

工作中，对腰椎手术节段的判定常是多维度的，需

综合考虑临床症状、一般体征、定位体征以及影像

学证据等因素，其中影像学证据在手术节段的判定

中权重较高。通常对一个腰椎节段是否需要手术主

要从椎间盘是否存在突出压迫、神经根管是否存在

狭窄、相应节段是否存在椎管狭窄、是否符合整体

生物力学稳定性等方面进行综合判断[35]。该综合判

断过程对外科医师的临床经验依赖性较高，若将有

丰富经验的外科医师对相应腰椎节段是否需要手术

做出的判断结果作为输出端，将影像学证据、临床

症状数据、体征数据以及其他辅助检查数据作为输

入端对深度学习模型进行训练，可通过深度学习模

型实现对需要手术节段的预测。有研究发现，CNN
模型预测伤口并发症和病死率的敏感性高于逻辑

回归(logistics regression，LR)模型[36-37]。基于LR和

CNN的机器学习模型在识别后路腰椎固定术并发症

的危险因素方面较基准美国麻醉医师学会(ASA)评
分更准确，表明机器学习可能是脊柱手术中危险因

素分析的重要工具 [36]。CNN模型将有助于辅助外

科医师做出手术方案的决策，如预测精确性符合预

期，对该模型的推广使用将有助于辅助基层脊柱外

科医师对腰椎手术方案做出更精准的判断，从而对

患者进行更优化的治疗。

3.3　使用基于NLP的深度学习模型预测腰椎术后

并发症的风险　临床上通常通过综合分析患者术前

及术后各项临床数据，并探讨这些数据与术后并发

症或其他不良反应的相关性，从而预测术后并发症

的发生，如有研究发现，手术时间与术后腿痛症状

的严重程度存在相关性[38]。但这种对数据相关性进

行分析而得出结论的研究方法常疏于考虑不同数据

之间微小联系对总体结果的影响，且不同数据之间

的微小联系通过相关分析常无法得出显著性结论；
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此时，引入深度学习模型将有助于综合分析临床诊

疗数据与结果(出院后死亡、非常规出院、并发症、

术后再入院)的关系。近年来有学者分别建立相关模

型[22,39-47]，对预测腰椎间盘疾病手术患者的非常规

出院，评估老年患者的椎体强度并预测椎体骨折风

险，预测后路腰椎融合术后30 d再入院的可能等进

行相应研究，结果表明，这些深度学习模型都具有

良好的相关性和准确性(表2)。因此，在实践中可以

考虑将各项诊疗过程中的临床数据作为输入端，各

并发症的发生作为输出端，建立通过患者临床数据

预测手术后情况的新方法，进而辅助外科医师在术

前、术中及术后制定更优化的治疗方案。

表2　利用机器学习或深度学习模型预测颈腰椎疾病术后疗效的相关研究

Tab.2　Related researches on predicting the postoperative outcomes of cervical and lumbar spine diseases using machine learning 

or deep learning models
研究项目 国家 样本量(例) 模型类型 疾病指标 结果/结论

Jin et al[22] 中国 75 RBF-SVM 颈椎病诊断 基于该模型的疾病诊断及预后分析的准确率与敏感性分别
达到85.0%与92.4%

Arvind et al[39] 美国 20 879 ANN 颈椎间盘切除术后并发症
ANN和回归算法在预测个体术后并发症方面优于ASA物理
状态分类。此外，神经网络在预测病死率和伤口并发症方
面较逻辑回归具有更高的敏感性

Hopkins et al[40] 美国 104 ANN 脊髓型颈椎病疗效预测 模型中位准确率为90.00%。机器学习为CSM患者的预测、
诊断甚至预后评估提供了一种很有前途的方法

Azimi et al[41] 伊朗 402 ANN 腰椎间盘疾病术后复发率 与回归模型相比，ANN模型的准确率为94.1%，AUC为0.83

Karhade et al[42] 美国 1053 ML算法 脊髓硬膜外脓肿发生率 随机梯度增压模型显示，其C统计量为0.89，校正和决策曲
线分析方面表现佳

Stopa et al[43] 中国 288 ML算法 腰椎间盘疾病术后疗效 其非常规出院率为6.9%(n=10)。神经网络算法对机构数据
的推广效果较好，C统计量为0.89

Zhang et al[44] 美国 80 ML算法 椎体骨密度 基于临床定量CT图像，利用机器学习预测椎体强度，结果
显示其预测椎体强度具有较高的准确性

Hopkins et al[45] 美国 23 264 DNN 腰椎融合术后疗效 平均阳性预测值为78.5%，平均阴性预测值为97%

Han et al[46] 美国 508 010 ML算法 脊柱术后并发症 基于该数据建立的脊柱手术后不良事件预测模型较既往模
型具有更高的准确性，AUC为0.70~0.76

Karhade et al[47] 美国 1790 ML算法 脊柱肿瘤转移性疾病术后
疗效

机器学习算法在C统计量、校准、Brier评分和决策分析方
面表现良好

　　RBF-SVM. 高斯核函数的支持向量机；ANN. 人工神经网络；ASA. 美国麻醉医师学会；CSM. 脊髓型颈椎病；DNN. 深度神经网络

4　总结与展望

目前，我国医疗的核心矛盾是以医师为核心的

医疗资源供给远不能满足患者快速增长的需求，导

致我国对医疗人工智能的需求巨大[48]。在疾病诊治

过程中，患者随访跟踪率低、病例数据非结构化、

临床工作繁忙、压力大是骨科医师工作中的难点。

据估计，美国的门诊诊断错误率为5.08%，每年有

600万患者因为错误的诊断而受到二次伤害[49]。当

前，深度学习人工智能的应用仍处于起步阶段，面

临诸多挑战，如数据链不完整、数据量过小及各

平台数据不稳定等问题。临床大数据是AI发展的基

石，将大数据集非结构化，使数据变的直观可视，

最终转化为通用性工具供医护人员和患者使用至关

重要。例如，Karhade等[50]的研究纳入26 364例因腰

椎退变性椎间盘疾病接受择期住院手术的患者，发

现非常规出院率为9.28%，而深度学习算法在非常

规出院术前预测的内部验证方面显示出了良好的效

能，分析这些数据并用于决策支持，可为临床医师

提供更多客观和定量信息，辅助诊断，减少漏诊、

误诊，制定合适的治疗方案等。

综上所述，深度学习人工智能技术应用于医疗

领域，有利于提高医疗水平和诊断的准确率，并可

增加优质医疗资源的覆盖广度。随着深度学习人工

智能技术的不断发展，数据的不断积累，深度学习

人工智能技术在医疗领域的应用前景将更加广阔。
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