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基于迁移学习和深度卷积神经网络的胸腰椎骨折AI分类研究
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摘 要：传统的胸腰椎骨折影像辅助分类方法准确率低、泛化能力差，为此提出一种基于深度卷积神经网络方

法辅助诊断的胸腰椎骨折AI分类方法。收集四川省中西医结合医院胸腰椎骨折患者CT影像图片共 698张，建

立数据集，其中单纯压缩性骨折（A类）279张，爆裂性骨折（B类）295张，正常（C类）124张。对传统卷

积神经网络模型ResNet-50进行改进并融入迁移学习，对数据集进行训练，获得胸腰椎骨折AI分类模型。采用

混淆矩阵评估预测模型分类性能，模型的训练集和验证集准确率分别为 95.75%和 96.36%，表明训练得到的智

能分类模型具有较好的准确率和泛化能力。本文提出胸腰椎骨折影像辅助分类方法，可以提高人工诊断的效率

和准确率。
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Abstract: The traditional thoracolumbar fracture image-assisted classification method has low accuracy and poor 

generalization ability. Therefore, based on deep convolutional neural network, this paper proposes an AI classification method 

for thoracolumbar fracture for auxiliary diagnosis. Firstly, a total of 698 CT images of patients with lumbar spine fractures were 

collected from Sichuan Integrative Medicine Hospital, and a data set was established, including 279 compression fractures 

(category A), 295 burst fractures (category B), and 124 normal (category C). Secondly, the convolutional neural network 

model ResNet-50 was modified and combined with transfer learning to train, verify and test the data set to obtain the AI 

classification model of thoracolumbar fracture. Then, the Confusion Matrix is used to evaluate the prediction model. The 

accuracy of the training set and the validation set of the model is 95.75% and 96.36%, respectively, indicating that the 

model obtained by training has good accuracy and generalization ability. This paper proposes an image-assisted classification 

method for thoracolumbar fracture, which can improve the efficiency and accuracy of manual diagnosis.
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0　引言

胸腰椎骨折是一种常见的脊椎骨折类型，通常

由外力作用或骨密度降低引起，损伤的机理复杂，

表现形式多样。CT是一种有效的成像方式，能可视

化椎体的状态，并帮助作出必要的诊断。但不同临

床医师的经验和技能参差不齐，对同一病患的影像

诊断分型具有较大的差异性，因此及时准确地诊断

和分类腰椎骨折对于临床治疗和患者康复至关重要。

然而，传统的胸腰椎骨折影像辅助分类方法存在准

确率低和泛化能力差的问题，这限制了其在临床实

践中的应用。随着深度学习和计算机视觉领域的快

速发展，深度卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）已经在大脑
[1-3]

、内脏
[4-5]

、多器

官
[6-8]

医学影像处理中取得了显著的成就。CNN能够

从图像中学习特征并自动进行分类
[9-11]

，相对于人和

传统的方法，可以对影像中的异常区域快速识别，

因此在腰椎骨折的诊断和分类方面具有巨大的潜力。

近年来，计算机辅助成像分析和诊断技术已在

临床实践中得到广泛应用，其中包括放射组学

（radiomics，Rad）和深度学习方法，以协助医疗

决策
[12]

。这些技术相比于人类，能够更客观、定

量和稳定地评估各种疾病。Rad技术将临床上的视

觉评估转变为机器通过提取和分析医学图像中的定

量高通量特征来进行评估。深度学习则利用深度卷

积神经网络的卷积层堆叠，从图像数据中提取高维

特征
[13-25]

。Chen等[16]
使用CNN对X射线图像进行

椎体骨折识别，报告的准确率约为73.59%。Murata

等
[17]

基于CNN识别胸腰椎骨折，获得的准确率、

灵敏度和特异性分别为 86.0%、84.7% 和 87.3%。

Li等[18]
通过深度学习集成方法对941张脊柱侧位X

光片进行骨质疏松性腰椎骨折检测，取得了 93%

的准确率、91%的灵敏度和 93%的特异性。Chou

等
[19]

使用集成模型对1 305张胸腰椎X光片进行椎

骨骨折识别，达到了 93.36%的准确率、88.97%的

灵敏度和 94.26%的特异性。Shen等[20]
开发并验证

了基于深度学习的系统（AI_OVF_SH），用于使用

普通X光片对骨质疏松性椎骨骨折进行诊断和分

级。Naguib 等
[21]

开发了一种基于深度学习模型

（如 AlexNet 和 GoogLeNet）的计算机辅助诊断系

统，使用X射线图像将颈椎损伤分类为骨折或脱

位。Zhang 等
[22]

采用 U-net 和 U-Graph 卷积网络进

行胸腰椎定位和分类，通过多分支输出网络实现

AO分类，系统对骨折检测的准确率为97.93%，对

AO分类评估的准确率为79.56%，表明其能够根据

AO分类准确评估OVF。Zhang等[23]
基于ResNet-50架

构模型实现了深度迁移学习，基于RadImageNet数据

集的DLR模型在预测OVF分类方面优于 ImageNet

模型，AUC和准确率分别为 0.809和 0.692。尽管

上述学者验证了CNN对胸腰椎骨折分类的有效性，

但这些研究主要基于大模型实现，较少关注轻量化

模型
[24-25]

。

本文将深度卷积神经网络和迁移学习结合，提

出一种有效的胸腰椎骨折AI分类方法。该方法可

以显著提高胸腰椎骨折的诊断效率和准确性，可为

医学影像领域的自动化分类提供一种有前景的解决

方案，从而为临床医生提供更好的辅助诊断工具，

帮助患者更早地接受治疗，提高治疗成功率。

1　数据集的构建

深度学习模型的成功通常依赖于大规模且高质

量的数据集。对于胸腰椎骨折的研究，构建一个包

括各种类型和严重程度的标记数据的数据集至关

重要。

1.1　数据收集

数据收集是数据集构建的第一步。本文中患者

CT影像图片均来自四川省中西医结合医院，一共收

集698张胸腰椎骨折患者CT影像图片，其中压缩性

骨折患者279个，爆裂性骨折患者295个，正常患者

124个，每个样本由3张图像组成，如图1所示。

1.2　数据标记

对于监督学习任务，数据需要进行标记，即

为每个图像分配正确的标签，指明是否存在胸腰

图1　各类样本图像
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椎骨折以及骨折的类型，标记数据由专业医生

进行。

1.3　数据预处理

CT影像图片数据通常需要进行预处理，如消

除噪声、调整图像大小和对比度等，以确保模型的

稳定性和性能，同时使用数据增强方法增加数据集

的多样性，使网络更具有泛化性。常用的数据增强

方法有旋转、镜像、对比度调整、亮度调整和高斯

噪声等
[26]

。数据增强技术不仅在训练阶段增加了

数据的多样性，还通过增加训练样本的变化，提升

了模型在实际应用中的泛化能力，确保了胸腰椎骨

折智能分类模型在处理不同病患数据时的稳定性和

准确性。训练集、验证集和测试集比例为8:1:1，在

划分出测试集后对训练集使用数据增强后的数据集

如表 1所示，基于CNN的腰椎骨折智能分类方法

模型整体流程如图2所示。

1.4　评价指标

通过4个指标判定胸腰椎骨折智能分类模型的

性能，包括准确率、精确率、召回率以及损失，4个

评价指标的计算式如下。通常来说，准确率越高，

胸腰椎骨折智能分类模型的性能就越好。

Accuracy =
TP +TN

TP +TN + FP + FN
（1）

Precision =
TP

TP + FP
（2）

Recall =
TP

TP + FN
（3）

Loss =-∑i = 1

n yilg ( )pi （4）

表1　数据集增强前后对比

病害类型

压缩性骨折

爆裂性骨折

正常

增强前数量/张

253

257

109

增强后数量/张

759

771

763

图2　胸腰椎骨折智能分类模型整体流程
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其中，TP为模型预测为正类的正样本数；TN为模

型预测为负类的负样本数；FP为模型预测为正类的

负样本数；FN为模型预测为负类的正样本数；n为

分类类别个数；yi为标签，预测正确时，yi=1，否

则，yi=0。

2　基于CNN的腰椎骨折智能分类方法

深度卷积神经网络（CNN）是机器学习领域

备受关注的方法之一，它在图像分类、物体检测和

图像识别等领域得到了广泛应用。通常情况下，深

度CNN由一个或多个卷积层、激活层、池化层和

全连接层组成
[27]

。卷积层的主要作用是从胸腰椎

骨折的CT图像中提取关键特征，激活层通过添加

非线性变换来丰富卷积输出的特征表达，常用的激

活函数是ReLU。激活层之后是池化层，其主要目

的在于减少特征图的尺寸和模型的参数数量，从而

降低模型复杂性，避免过拟合问题。池化层通常采

用两种主要策略：平均池化和最大池化。平均池化

通过对每个池化窗口的元素进行平均，减小特征图

的尺寸；而最大池化则选择窗口内的最大值，以保

留最显著的特征。架构的最后一部分是全连接层，

或称输出层，通常用于将网络的输出转换为更高层

次的特征表示。在多分类任务中，Softmax是常用

的激活函数，因为它可以将输出值转换为概率分

布。Softmax激活函数通过指数运算将每个类的输

出转化为一个介于0和1之间的值，并确保所有输

出的总和等于1。Softmax激活函数为：

f ( Xi ) = e
Xi

∑i = 1

C e
Xi

（5）

其中，Xi为第 i个节点的输出值，C为分类类别个

数，f ( Xi )为类别为 i时的概率。

目前，许多CNN架构（如AlexNet[28]
、VGG‐

Net[29]
、GoogLeNet[30]

和 ResNet[31]
）已经在医学领

域的图像识别分类和目标检测中取得了较好的准确

率和鲁棒性。本文对 ResNet-50 全连接层进行调

整，通过迁移学习训练出胸腰椎骨折CT图像分类

模型。

2.1　ResNet网络结构

ResNet即深度残差网络，是深度学习的图像

分类中经典模型之一，由微软实验室提出
[31]

，以

网络中的不同层数命名，ResNet-50是其中的一个

例子。这个网络架构包含一个步长为2的64个7×7

卷积核，以及一个步长为2的3×3最大池化层。它

还包括 16个残差结构模块、一个平均池化层和一

个全连接层，最终连接到Softmax输出层。在深度

神经网络中，随着层数的增加，梯度在反向传播过

程中可能面临两个主要问题：梯度消失和梯度爆

炸。梯度消失是指在网络反向传播中，反复乘以小

于1的系数，导致梯度逐渐接近零，这会使深度网

络难以训练。相反，梯度爆炸则是由于反复乘以大

于1的系数，导致梯度快速增长，可能引起训练的

不稳定。而ResNet通过引入残差连接来缓解这两

个问题。残差结构模块的核心是残差连接，这种连

接与标准卷积层平行，其作用是在经过几个权重层

后，将输入直接添加到输出，从而形成“跳跃连

接”。如图 3所示，这种方式可以让模型在训练时

跳过一层或多层，避免不必要的计算，从而维持更

好的训练效率和稳定性。也正是因为这种设计，

ResNet系列的网络在深度增加的同时，仍能保持

较佳的训练性能。通常，残差连接输出H(x)可以定

义为：

H ( x) =F ( x) + x （6）

其中，F ( x)代表一层或者多层的非线性权重层，x

代表残差模块上一层输入的特征权重，H ( x)代表

输出结果。

2.2　改进ResNet-50网络结构

传统的 ResNet-50 网络在其 Softmax 层中通常

用于处理 1 000个分类类别。这意味着网络的最后

阶段由两个全连接层组成，结构为[4 096, 1 000]。

其中，第一个全连接层接收来自前一层池化层的输

出，包含 4 096 个神经元，并产生 2 048×4 096+

4 096=8 392 704个参数。而第二个全连接层用于输

出分类结果，共有4 096×1 000+1 000=4 097 000个参

数。本文的研究对象是针对骨骼骨折CT图像的3种

分类任务。在这种情况下，原版ResNet-50网络的

图3　单个残差模块
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全连接层参数过于繁多，不但没有显著提升模型的

准确性，反而可能增加过拟合的风险。因此，本文

对ResNet-50网络的全连接层结构进行了改进。改

进后的结构如图 4所示，将原来的[4 096, 1 000]架

构重新设计为[1 024, 256, 3]，形成三层全连接结构。

新的全连接层参数分别为：2 098 176、262 400和

771。总的全连接层参数数量因此降至 2 098 176+

262 400+771=2 361 347，相比原始 ResNet-50 网络

的全连接层参数总数 8 802 404，减少了约 73%。

这一改进有效降低了模型的复杂性，减少了过拟合

的风险，同时使模型在三分类任务中保持了良好的

性能。

2.3　迁移学习

由于本文胸腰椎骨折CT影像分类数据集规模

较小，网络提取各类特征的能力有限，因此引入迁

移学习方法
[32]

，训练得到适合于本文胸腰椎骨折

CT影像分类数据集的分类模型。

迁移学习是一种利用已有知识解决相关领域中

不同问题的机器学习方法
[33]

。通过迁移学习，预

训练的网络模型可以作为新模型的参数初始化，这

种初始化方式将预先学习的知识迁移到新的网络

中，从而使新网络具备快速学习的能力。这不仅可

以缓解训练数据集不足导致的网络过拟合问题，还

能增强识别模型在复杂自然环境下对胸腰椎骨折图

像的泛化能力。

迁移学习主要有两种策略：特征提取和参数微

调。特征提取是指保留预训练模型的部分网络参

数，并将其用于新的案例中。这种策略利用了预训

练模型在基础特征提取方面的优势，例如颜色、轮

廓、纹理等低级特征
[34]

。这些基础特征在不同的

任务中通常是通用的，因此通过特征提取可以在新

任务上快速建立有效的模型。参数微调则与特征提

取不同，其用目标数据集继续对预训练模型的部分

或全部参数进行训练，调整网络所有层或部分层的

参数以适应新的识别任务
[35]

。因此，当自己建立

的数据集规模较小时，可以使用预训练模型的初始

权重在浅层网络提取一些通用的特征（边缘特

征），从而使网络训练更加高效。

本文模型的训练采用了以下方法：首先，冻结

预训练卷积层中的权重来训练模型，这样模型能够

使预先训练的特征适应新数据；第二步涉及解冻卷

积层中的权重，并以一个的较小学习率重新训练整

个模型，这一过程称为微调，通过小步调整预训练

权重，使模型能够更好地适应特定任务的数据特

性，从而提高模型的整体性能。

3　结果

3.1　迁移学习的有效性

通过加入迁移学习使胸腰椎智能识别模型加速

收敛，同时增加模型的准确率。有无迁移学习训练

损失值和准确率对比如图5所示，可以看出，加入

迁移学习方法后，准确率曲线收敛速度明显比没有

迁移学习时更快，同时准确率也比没有迁移学习时

的高。因此胸腰椎智能识别模型加入迁移学习方法

不仅加速模型的收敛速度，同时还提高了网络的鲁

棒性。

3.2　超参数优化

超参数优化在深度学习模型中起着关键作用，

不同的超参数组合可能导致模型的准确性有显著差

异。因此，优化超参数对于胸腰椎智能识别模型的

图4　ResNet-50网络架构改进前后
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性能非常重要。本文的研究重点是分析批次大小

（batch size）、学习率（learning rate）和训练次数

（epoches）这 3个超参数对模型效果的影响，并寻

找最优组合。图6给出了不同批次大小和学习率的

准确率，从图中可以看出批次大小为8和学习率为

0.0005时，模型的整体准确率最好。

以改进后的 ResNet-50 模型为基础网络模型，

在训练集和验证集上的准确率和损失值如图 7 所

示，由图7可知模型在训练次数为60后整体趋于稳

定，模型达到最优。而验证集上下波动较大，这是

由于验证集数量样本较少，每个样本的预测结果对

整体准确率的影响较大，导致验证集在训练过程中

无法趋于稳定。在训练次数为60~100，验证集的平

均准确率也达到92.03%，此时模型性能达到最优。

因此，模型的超参数设置组合在批次大小为8，学习

率为0.0005和迭代次数为100时效果最好。

3.3　ResNet-50模型改进试验结果

本文聚焦于改进 ResNet-50 模型的全连接层，

将原始参数较大的两层全连接层替换为参数量更少

的三层全连接层，实现了参数量减少73%的优化。

此改进不仅在保证模型准确率的前提下显著加速

了训练过程，还减小了模型的整体规模。图 8 为

ResNet-50模型改进前后训练集准确率曲线，从图8

可以看出改进后的模型在训练过程中准确率显著提

高，表明模型的优化策略有效提升了性能。表2对

比了几种经典网络模型的实验结果，进一步验证了

改进后ResNet-50*模型的优势，改进后的ResNet-

50*模型相较于原始的ResNet-50模型，整体模型所

占空间减少了30.7 MB，从而降低了存储和传输的

需求，同时平均每张图像测试时间减少了0.73 s，有

效降低了推理过程中的计算资源消耗和时间成本。

基于CNN算法，结合迁移学习，获得胸腰椎

图5　有无迁移学习训练损失值、准确率对比

图6　不同批次大小和学习率情况下的准确率
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骨折智能分类模型，调用模型对测试集CT图像分

类。压缩性骨折（A类）、爆裂性骨折（B类）和

正常（C类）智能分类结果实例如图9所示，每张

图片的横坐标表示图片的尺寸，分类模型给出每一

张CT图属于A类、B类和C类的概率，展示在图

片下面，概率最大的就属于此分类。图 9（a）医

生诊断为压缩性骨折，分类模型诊断为A类的概率

是 97.76%；（b）医生诊断为爆裂性骨折，分类模

型诊断为B类的概率是 99.99%；（c）医生诊断为

正常无骨折，分类模型诊断为C类的概率是100%，

即通过提出的分类模型可以很好地辅助医生进行

诊断。

测试集包含 26张A类图片、38张B类及 15张

C类，测试的结果采用混淆矩阵（confusion matrix，

CM）表示，CM是评估分类模型优劣的重要指标，

其包含的基础指标主要有准确率、精准率和召回

率。准确率是衡量分类模型性能的常用指标，定义

为正确分类的样本数量与总样本数量的比值。这一

指标给出了模型整体分类的准确性，但在处理类别

不平衡的数据集时，准确率可能并不适合用作唯一

的性能评估指标。精确率是指模型正确预测为正类

别的样本数量占所有预测为正类别的样本数量的比

例，衡量了模型在所有正类别预测中的准确性，适

用于关注减少误报的情况。召回率是指模型正确预

测为正类别的样本数量占所有实际正类别的样本数

量的比例，用于衡量模型在所有实际正类别样本中

的覆盖程度，适用于关注减少漏报的情况。

混淆矩阵预测结果如图 10所示，B类压缩性

骨折38个病例，其中，31个分类正确，1个预测为

C类，6个预测为A类。15个C类正常的病例有2例

预测为B类。但A类单纯性压缩性骨折26个病例，

其中，10个分类正确，6个错误分类为B类，其原

因是这6个病例是比较稳定的爆裂性骨折，骨折线

虽累及椎体后缘，但没有明显分离错位，压迫脊

髓，椎管也没有确切狭窄；或者骨折线未见明显累

图7　训练集和验证集的准确率、损失值

图8　ResNet-50改进前后训练集准确率对比

表2　不同模型试验结果对比

模型

ResNet-50*

ResNet-50

ResNet-101

EfficientNet

MobileNet

GoogLeNet

VGGNet

AlexNet

训练集准确率

0.957 4

0.933 1

0.873 0

0.832 6

0.861 9

0.925 0

0.854 1

0.910 8

验证集准确率

0.963 6

0.927 2

0.818 0

0.836 3

0.854 5

0.884 0

0.838 7

0.895 8

模型大小

/MB

97.90

128.60

172.00

208.00

18.66

39.30

268.00

55.60

单张测试

时长/s

1.130

1.860

1.528

1.990

0.820

0.413

2.272

0.612
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及椎体后缘，但骨折块略突入椎管，椎管狭窄不明

显，也容易诊断为压缩性骨折。但表3中3个指标

值可验证模型分类性能整体上表现良好。

3.4　可视化分析

为验证本文提出的改进模型对胸腰椎骨折CT

图像分类的特征学习能力，随机挑选了6张不同骨

折类型以及正常的CT图像，利用梯度加权分类激

活映射（gradient-weighted class activation mapping，

Grad-CAM）方法
[36]

生成网络模型的可视化热力

图，如图11所示。

Grad-CAM方法生成的可视化热力图能够清晰

地展示神经网络模型关注的区域。从图 11可以看

出，对于压缩性和爆裂性骨折，热力图中的高亮区

域精准定位于骨折部位。这表明模型在识别这些骨

折类型时，能够聚焦于受损区域，从而利用相关特

征进行正确分类。对于正常的骨骼CT图像，热力

图的高亮区域则较为均匀地分布在骨骼结构上。这

种分布特征表明，模型在判断骨骼正常时，综合评

估了整个骨骼的结构完整性和均匀性。

对于压缩性骨折，热力图在压缩性骨折的CT

影像上高亮区域集中在椎体的压缩变形部位，反映

了模型对椎体高度丧失和变形的关注。热力图在爆

裂性骨折的CT影像上的高亮区域覆盖了椎体碎片

图10　测试集预测混淆矩阵

图9　测试集三种类型智能分类示例

表3　ResNet模型的准确率、精确率和召回率

数据集

测试集

类型

A

B

C

图像数量

26

38

15

TP

20

31

13

TN

73

71

78

FP

6

8

1

FN

6

7

2

准确率

88.57%

87.18%

96.81%

精确率

76.9%

79.5%

92.9%

召回率

76.9%

81.6%

86.7%

图11　Grad-CAM可视化结果
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的分布区域，尤其是在椎体前缘和中央区，这反映

了模型对骨折碎片分布和脊髓压迫风险的关注。在

正常的骨骼CT图像上，热力图的高亮区域均匀分

布于骨骼各个部分，这说明模型在评估正常骨骼

时，没有集中于某一特定区域，而是全面分析了骨

骼的结构均匀性和完整性。综上，本文改进的

CNN模型可以准确注意到骨折CT图像中受损的区

域并给出正确分类。

4　结束语

本文基于四川省中西医结合医院的胸腰椎骨折

CT图像数据，针对ResNet-50模型的全连接层进行

了创新性改进。通过将原始的两层全连接层替换为

三层更为细致的全连接层，参数量减少了73%。同

时采用冻结卷积层权重初始训练和微调卷积层权重

的渐进式训练策略，确保模型充分利用预训练特

征，同时通过微调进一步优化模型，适应新数据特

性。这种两阶段训练方法在保证模型稳定性的同

时，显著提升了模型的泛化能力和性能。这一改进

在保证模型高准确率的同时，显著加速了训练过程

并减小了模型整体规模。采用改进后的ResNet-50*

模型在多个性能指标上表现优异，在训练、验证和

测试集上的准确率、模型大小以及训练时间都优于

其他主流网络模型。混淆矩阵反映出对于分类错误

的A类和B类，分类模型将 1个B类判断为C类，

将6个B类判断为A类，判断错误的原因可以归纳

为两个方面。一方面是数据集数量不够多，骨折的

特征较多，计算机视觉算法识别的特征不够多；另

一方面临床中有一些比较稳定的爆裂性骨折，骨折

线虽累及椎体后缘，但没有明显分离错位，压迫脊

髓，椎管也没有确切狭窄，或者骨折线未见明显累

及椎体后缘，但骨折块略突入椎管，椎管狭窄不明

显，也容易诊断为压缩性骨折。AI识别时择取的横

断位、矢状位断面也重要，单看一个断面也容易识

别错误。未来工作应致力于扩大数据集规模，包含

更多类型和复杂程度的骨折样本。这将有助于提高

模型在不同临床情境下的适应性和鲁棒性。同时应

结合患者的临床信息，如年龄、性别、病史等，构

建更为全面的预测模型，从而提高诊断的精准度。
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