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基于深度学习的桡骨远端骨折自动分型研究
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摘要 为解决桡骨远端骨折内部病灶区域骨碎块多且不规则,致使医生漏诊及误诊率高的问题,利用课题组前期

收集的临床桡骨远端骨折病例设计了一种监督式桡骨远端骨折自动分型的深度学习诊断模型。实验中还引入迁

移学习思想,提高了诊断模型的训练效率。最后采用交叉验证的方法对模型进行评估,结果表明,本文提出诊断模

型的分类结果优于传统机器学习及经典深度学习分类模型,分类准确率达到了84.2%,较经典深度学习模型提升

了4%左右,且网络结构简单,运算速度快,具有一定鲁棒性和较强的泛化能力。
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Abstract In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

there
 

are
 

many
 

and
 

irregular
 

bone
 

fragments
 

in
 

the
 

focal
 

area
 

of
 

the
 

distal
 

radius
 

fracture 
 

which
 

causes
 

the
 

doctors
 

missed
 

diagnosis
 

and
 

high
 

rate
 

of
 

misdiagnosis 
 

this
 

paper
 

uses
 

the
 

clinical
 

cases
 

of
 

distal
 

radius
 

fracture
 

collected
 

by
 

the
 

research
 

group
 

to
 

propose
 

a
 

supervised
 

automatic
 

distal
 

radius
 

fracture
 

deep
 

learning
 

model 
 

The
 

experiment
 

also
 

introduces
 

the
 

concept
 

of
 

migration
 

learning 
 

which
 

improves
 

the
 

training
 

efficiency
 

of
 

the
 

diagnostic
 

model 
 

Finally 
 

the
 

experiment
 

uses
 

a
 

cross-validation
 

method
 

to
 

evaluate
 

the
 

model 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

classification
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

diagnostic
 

model
 

are
 

better
 

than
 

traditional
 

machine
 

learning
 

and
 

classic
 

deep
 

learning
 

classification
 

models 
 

The
 

classification
 

accuracy
 

rate
 

reaches
 

84 2% 
 

which
 

is
 

4%
 

higher
 

than
 

the
 

classic
 

deep
 

learning
 

model 
 

The
 

network
 

structure
 

is
 

simple 
 

the
 

calculation
 

speed
 

is
 

fast 
 

with
 

certain
 

robustness
 

and
 

strong
 

generalization
 

ability 
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1 引  言

桡骨远端骨折(DRF)[1]主要分为关节内和关节

外骨折,是指桡骨远端关节面近端2~3
 

cm以内的

骨折,
 

多为跌倒时手掌撑地或直接暴力导致。大量

临床数据显示,DRF严重影响腕关节的生理功能,

如不能根据患者骨折的具体情况,准确合理地选择

治疗方案,将严重影响骨折部位的愈合及腕关节功

能的恢复。DRF的 AO分型系统[2]是目前公认且

常用的分型方法,实现DRF的正确分型对后续手术

入路、固定方式的选择以及患者的预后效果评价有

着很大的指导作用。但因腕部骨质结构复杂,骨碎
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块多且形状不一,存在重叠、旋转、嵌插等诸多复杂

的骨折形式,对骨科医生判断DRF具体类型、骨碎

程度及稳定性带来一定难度,极易造成误诊,从而影

响后续骨折手术及复位方式的选择。
为提高DRF的诊断效率,解决当前临床漏诊及

误诊率高的难题,设计自动检测骨折类型的诊断模

型具有重要实用价值。当前,计算机辅助诊断技术

(CAD)[3]在骨折方面的研究已取得重要进展,主要

分为传统机器学习的诊断方法以及深度学习诊断方

法。如Yap等[4]针对胫骨骨折图像特点提出了一

种自动检测胫骨骨折的诊断模型。首先通过使用

sobel算子定位胫骨骨折图像边界,然后利用灰度共

生矩阵(GLCM)[5]
 

算法提取骨折图像的局部纹理特

征,后 续 利 用 传 统 机 器 学 习 分 类 器 如 k 近 邻

(kNN)[6]、支 持 向 量 机 (SVM)[7]、极 限 学 习 机

(ELM)[8]完成胫骨骨折图像的自动分类,并达到了

78.2%的骨折分类准确率。此外,
 

深度学习在骨折

诊断方面取得了一系列成功应用。Olczak等[9]使

用在非医学图像上预先训练好的卷积神经网络

(CNN),并利用迁移学习将其用于普通腕部X射线

图像上以实现骨折的自动检测。Szegedy等[10]使用

了初始Inception
 

V3
 

模型,训练数据采用放射科医

生手动标记1389张肱骨 X射线图像以重新训练

InceptionV3网络顶部的初始层从而实现二分类问

题。这证明了CNN模型如果已经在非医学图像上

进行了预训练,可以成功地迁移应用于骨折诊断领

域,且诊断的准确率超过了机器学习的诊断方法。
尽管上述工作在骨折诊断过程中取得了不错的诊断

效果,但过拟合的现象依然存在。为此,Kim等[11]

使用经过预训练的ResNet-152模型将其应用于桡

骨骨折X射线图像。为了避免出现过拟合现象,作
者首先对实验数据进行扩增。然后使用Inception

 

V3网络迭代训练了2万次。除此之外,黄刚等[12]

通过定位腕部骨折的目标区域来减少过拟合。作者

首先使用目标检测算法从腕部的正位X射线图像

中标记出感兴趣的区域(ROI)[13],然后对Inception
 

V4模型进行迭代训练,形成腕部骨折诊断模型,最
后通过对比实验证明该模型的可行性,结果显示该

诊断模型具有更高的骨折识别准确率。
尽管上述研究在骨折诊断领域取得了不同程度

的进展,但仍存在一些问题。DRF最常用的检查手

段是X射线正侧位摄片,该方法对骨折线的具体走

向、断端成角及位移具有直观的呈现,但因其是二维

成像,所以对关节面的塌陷、分离以及桡关节损伤程

度的情况显示欠佳。因此,研究一种高效的算法提

取DRF图像的“病灶特征”并实现DRF的多分类诊

断具有重要意义。CNN的卷积层可以提取DRF图

像的深层特征,且可通过适当增大网络层数及调节

参数来降低特征冗余与特征表达能力。当前深度学

习[14]
 

模型凭借其在辅助脑、乳腺、肺等器官的临床

诊断方面取得的重要进展成为医学图像处理的重要

方法,但受限于数据集大小及类型,以及二维成像对

DRF图像特征提取的限制等问题,当前对骨折诊断

的研究还局限于二分类,在辅助骨折疾病的多分类

诊断研究方面基本处于空白。
 

本文利用课题组前期

收集并由专业骨伤科医生手工标注的DRF临床图

像数据,设计基于DRF自动分型的监督式深度卷积

神经网络
 

(DRF-Net),利用卷积层提取图像纹理、
形状等传统特征和表达DRF深层语义的深度特征,
然后将其进行特征融合形成全面DRF图像的特征

表示。CNN的训练通常需要大规模数据集,本文采

用的DRF数据集太小容易造成过拟合,为解决上述

问题,本文引入迁移学习的思想,提高了DRF-Net
模型训练效率。

2 实验数据及预处理
 

2.1 实验数据来源

本文实验数据采用山东中医药大学附属医院和

山东省中医院于2014年3月至2020年3月从临床

采集的DRF图像数据,以及课题组前期积累的大量

DRF临床诊疗病例和临床带教搜集的临床病例信

息所建立的骨折图像样本库总共1189例样本。在

DRF数据集中,每个DRF图像的具体类别均由有

着10年以上工作经验的专业骨伤科专家医生手动

标注。分型标准如下[15]:A型,即关节外骨折,主要

包括桡骨关节外侧的粉碎和嵌插型骨折,共489例;

B型,部分关节内骨折,分为桡骨远端矢状面、背侧

缘及掌侧缘骨折,共344例;C型,即复杂的完全关

节内骨折,分为关节内粉碎性、无干骺端粉碎骨折,
共282例。数据进行批量脱敏处理,包括去除涉及

患者基本信息的姓名、身份识别号字段以及图像中

的患者姓名拼音。图1给出DRF的3种具体骨折

类型示例。

2.2 图像预处理

实验采用的 DRF分类数据集均为 X射线图

像,X射线图像具有亮度低且对比度差的问题,因此

必须对DRF图像进行预处理。限制对比度自适应

直方图均衡化算法(CLAHE)[16]能够提高DRF图
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图1 DRF的3种具体骨折类型示例。(a)
 

DRF-A;
 

(b)
 

DRF-B;
 

(c)
 

DRF-C
Fig 

 

1 Examples
 

of
 

3
 

specific
 

fracture
 

types
 

of
 

DRF 
 

 a 
 

DRF-A 
 

 b 
 

DRF-B 
 

 c 
 

DRF-C

像亮度,增加图像对比度,还能抑制噪声,突出DRF
图像的内部细节,从而更好地显示DRF图像的病灶

信息。

CLAHE算法的实现过程如下。

1)
 

图像分块,将单张DRF图像分为 M×N 个

单独的图像块。

2)
 

以块为单位,计算单个分割后图像块的灰度

直方图,然后平均图像块的像素值到各个灰度级。
灰度级中平均像素的数目可表示为

Na=
Nxp-Nyp

Ng

, (1)

式中:Ng 为图像块中灰度级的数目;Nxp 和 Nyp 分

别为图像块沿x 轴和y 轴方向的像素数目。

3)
 

截取灰度直方图中大于 NL 的值,NL 计算

公式为

NL=SNa, (2)
式中:S 为截取系数。计算截取的像素数目以及像

素总数平均到单个灰度级的像素数目。

4)
 

直方图均衡化。对经过步骤3得到图像块

进行直方图均衡化处理,并利用变换函数求出经均

衡化处理后的灰度值。图2表示 DRF图像经过

CLAHE算法处理的前后对比图。

图2 DRF图像经过CLAHE算法处理的前后对比图。(a)
 

DRF-A;(b)
 

DRF-B;(c)
 

DRF-C
Fig 

 

2 DRF
 

images
 

before
 

and
 

after
 

processing
 

by
 

CLAHE
 

algorithm 
 

 a 
 

DRF-A 
 

 b 
 

DRF-B 
 

 c 
 

DRF-C

3 方法介绍

3.1 DRF-Net模型

本文在文献[17]的基础上设计了一个DRF图

像自动分型的模式识别模型,因其网络层数少、结构

简单,所以具有诊断高效的优点。DRF-Net多分类

识别模型使得网络在提取DRF图像特征的同时,能
够自动前向传播损失值,从而导致模型参数经多次

迭代后调整到最优。
 

DRF-Net模型结构共包括3层卷积层、3层池

化层、全连接层和输出层各1层,总共8层网络结

构,DRF-Net
 

诊断模型的基本框架如图
 

3所示。其

中该诊断模型的优势在于其全连接层和输出层。针

对DRF图像病灶目标区域小而集中,骨碎块多且不

规则等复杂的骨折特点,本实验通过将DRF-Net
 

模

型提取的“分布式特征”利用全连接的方式映射到样

本标记空间,从而更有效地利用DRF-Net
 

模型提取

的特征,提高DRF多分类准确率。
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图3 DRF-Net模型主要结构

Fig 
 

3 Main
 

structure
 

of
 

DRF-Net
 

model

  DRF-Net模型主要结构及功能如下。

1)
 

输入层。在DRF-Net诊断模型中输入经预

处理后的DRF图像。
 

2)
 

卷积层。其主要用来进行特征提取,利用固

定维度的卷积核来提取图像的局部感知信息。其

中,浅层的卷积层能够提取DRF图像的形状、边缘、
纹理等低级特征,卷积层的更深层提取的是DRF图

像的深层抽象特征。其中卷积核是指输入卷积的权

重,又称为滤波器,即卷积核通过与上一层的特征图

作卷积,得到的元素进行累加后再加上偏置量,将最

终结果传递给非线性激活函数,DRF-Net
 

模型选择

的非线性激活函数为ReLU
 

函数[18]。同时,为降低

DRF-Net的运算复杂度,本文设置同一层中某些神

经元之间实现连接权重共享。卷积核的大小分别为

7×7,5×5,3×3,步长设置为
 

2;并由高斯分布初始

化,标准差设置为
 

0.01。卷积层中特征图的数目分

别为
 

16、32
 

和
 

64。
具体计算过程为

xl
Xj =f ∑

ieMl-1
xi-1

i *Kl
ij  +bl

j  , (3)

式中:l为卷积层数总数;Kij 为连接第l层与第l-
1层的特征图j和i的卷积核;Ml-1 为第l-1层输

入的特征图;*为卷积符号;bl
j 为第l层中特征图j

的偏置量;f(·)为非线性激活函数。

3)
 

池化层,也称降采样层。主要作用是通过减

少网络参数数目来降低计算量,从而实现特征图的

降维。其在网络参数数量减少的同时还保证了标量

不变,能够在一定程度上抑制过拟合。DRF-Net诊

断模型的3个池化层分别采用 max-pooling、mean-
pooling和 max-pooling,步长为

 

2。池化层与其前

端卷积层的特征图个数一致,特征图个数依次为

16、32、64。

4)
 

全连接层。用于整合获得的所有特征图,并
通过softmax分类器获得DRF图像具体类别的预

测结果。共包含256个神经元,将每一个单元都与

上一层的每一个单元进行全连接,最后得到256维

特征向量。

5)
 

输出层。输出层由欧氏径向基函数单元组

成。计算公式为

ji=∑
j

(xi-wij)2, (4)

式中:xi 为最后一层卷积层的输入;wij 代表权重。

3.2 算法训练过程

3.2.1 DRF-Net参数训练
 

DRF-Net模型的参数训练过程选用从头训练

和迁移学习相结合的策略。从头训练指利用网络的

随机初始化参数从头训练DRF-Net模型;迁移学习

则是指利用其他经典网络已经训练好的权重参数,
使

 

DRF-Net模型预先学到类似形状、边缘等最基本

特征,从而提高DRF-Net的分类性能。当前最常用

的CNN模型训练方法是对原始网络参数随机初始

化,但本文采用的DRF数据集规模太小,使得深度

学习在DRF数据集上容易出现过拟合。为解决上

述问题,提高DRF-Net模型分类性能,本研究借鉴

文献
 

[19]
 

所采用的方法,在本文提出的
 

DRF-Net
模型中引入迁移学习[20]的概念。

迁移学习原理如下:存在带有任务 Ts={Ys,

fs(·)}的源域Ds={Xs,Ps(Xs)}和带有任务Tt=
{Yt,ft(·)}的目标域 Dt={Xt,Pt(Xt)},其中,

Ds≠Dt和/或Ts≠Tt 作为域和任务之间的条件。
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Ds 和Ts 获得“知识”并帮助Dt 中预测函数ft(·)
的学习。其中一个域由两部分组成,分别为边缘概

率分布和特征空间,模型训练其他数据集的任务

和域为Ts和 Ds,Tt 和 Dt 则是训练本文DRF数

据集的任务和域。本实验首先利用
 

ImageNet[21]

数据集上对本文提出的 DRF-Net模型进行预训

练,随后将预训练过程中获得的网络参数迁移到

DRF数 据 集,多 次 训 练 后 获 得 最 终 的 网 络

参数。  
3.2.2 DRF-Net的激活函数

DRF-Net使用了
 

Relu激活函数,其中,Relu函

数表达式为

f(x)=
x,

 

x>0
0,

 

x≤0 , (5)

式中:x 为输入数据;f(x)为对应输入x 的输出。
使用Relu可以增加模型的非线性,由(5)式可

以得出,Relu可以让部分神经元的输出为0,这就使

得网络更加稀疏,并且减少了参数的相互依存关系,
能够在一定程度上缓解过拟合现象。

最后一 层 选 择softmax分 类 器 来 概 率 量 化

DRF-Net模型提取的“分布式特征”。其中训练集

由{(x(1),y(1)),(x(2),y(2)),…,(x(m),y(m))}表示,
与其相对应的标签为y(i)∈{1,2,…,k},

 

由于本文

是3分类模型,因此设定k=3。p(y=i|x)表示输

入的x 与其相对应具体类别的概率,softmax函数

计算公式为

P(j)=
exp(θT

ix)

∑
k

i=1
exp(θT

ix)
, (6)

式中:θ为Softmax的参数;(θT
i,x)为最后一层向输

出层的输入。训练优化过程其实是逼近最佳θT 的

过程。
则Softmax的损失函数记为

J(θ)=-
1
m ∑

m

i=1
∑
k

j=1

{y(i)=j}·logP(j)   。
(7)

  (7)式中1{y(i)=j}的取值规则为:1{值为真的

表达式}=1,1{值为假的表达式}=0。

4 评价标准

为证明本文提出的DRF-Net诊断模型的可行

性,避免单一准确率来衡量算法优劣的片面性,现从

以下4个方面对本文提出的算法进行综合评价。
准确率

AAcc=(TTP+TTN)/(TTP+TTN+FFP+FFN),
(8)

查准率

P=TTP/(TTP+FFP), (9)
查全率

R=TTP/(TTP+FFN), (10)
式中:TTP 为真阳性;TTN 为真阴性;FFP 表示假阳

性;FFN 表示假阴性。

F-score计算公式为

FF-score=(1+β2)
P×R

β2×P+R
, (11)

式中:β用来调节查准率和查全率两部分的比例,当

β=1时,查准率和查全率具有相同权重,都很重要,
称为F1-score。

F1=
2×P×R
P+R

。 (12)

  此外,本文还采用受试者操作特性曲线下面积

(AUC)来评估本文提出的实验模型。

5 实验结果与分析

5.1 实验环境

本文 所 有 实 验 均 在 Windows
 

10,MATLAB
 

R2019a,Inter(R)
 

Core(TM)
 

i9-9820X
 

CPU 和

128
 

GB
 

RAM,
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti
 

GPU中运行。同时为防止DRF数据集中的特殊个

例对本文实验结果产生影响,本文采用五折交叉验

证来训练DRF-Net模型。将DRF数据集平均分为

5份,每次进行实验时取其中1份用作测试,1份用

作验证,其余3份用作训练,且确保用于构建训练集

的图像不再用于测试和验证,最终实验结果取平均

值作为整个模型的分类准确率,从而保证了整个实

验过程的严谨性。

5.2 对比实验
 

为验证本文提出的DRF-Net模型的有效性,将
本文所提出的算法与传统机器学习算法做比较。当

前机器学习的诊断方法主要分为以下两步:传统特

征提取和分类。在传统特征提取算法的选择上,采
取当前常用的纹理特征提取算法,分别为:Gabor特

征[22]、局部二值模式
 

(LBP)
 [23]、GLCM、方向梯度

直方图特征
 

(HOG)[24]及灰度特征[25]。表1列举

了上述5
 

种传统特征的具体维度。
 

在分类器的选择上,选取经典机器学习分类算

法:SVM、ELM、kNN以及随机森林算法
 

(RF)
 [26],

来评估上述单一传统特征的分类效果。
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表1 5种传统特征提取及其具体维数

Table
 

1 Five
 

traditional
 

feature
 

extraction
 

algorithms
 

and
 

their
 

specific
 

dimensions

Feature
 

extraction
 

algorithm Feature
 

vector
 

dimension

Gabor
 

feature 48

LBP
 

feature 59

GLCM
 

feature 8

HOG
 

feature 324

Gray
 

feature 6

5.3 实验结果

5.3.1 DRF-Net训练过程

经过多次实验,最终DRF-Net模型训练时的参

数设置如下:选择优化器
 

RMSProp[27],
 

学习率设

为0.001,最大迭代次数为
 

3500次,
 

动量设置为
 

0.9,选取随机梯度下降
 

(SGD)
 

作为模型的优化函

数。DRF-Net模型的具体训练过程如图4所示。
本文模型最终分类准确率为84.2%,损 失 值 为

0.63。

图4 DRF-Net的训练过程。(a)准确率与迭代次数示意图;(b)损失值与迭代次数示意图

Fig 
 

4 DRF-Net
 

training
 

process 
 

 a 
 

Schematic
  

of
 

accuracy
 

rate
 

and
 

iteration
 

number 
 

 b 
 

schematic
  

of
 

loss
 

value
 

and
 

iteration
 

number
 

5.3.2 DRF-Net与传统机器学习算法分类性能对比

为验证DRF-Net的分类性能,本文的对比实验

选择当前
 

4
 

种经典的传统机器学习分类算法进行

实验。并将准确率、F1 作为其多分类性能的评价指

标,由实验结果可以得出以下结论:本文提出的

DRF-Net诊断模型的准确率达到了
 

84.2
 

%,其结

果显著优于4种经典的机器学习分类算法。另外,

对于同一类型的分类算法,5种传统特征描述子的

表现大体一致,差距在3%以内,在后续的分类结果

中稳定且相近。且经过纵向对比,Gabor特征描述

子的表达能力最为突出,虽然Gabor特征多用于对

象识别,但其针对图像细节的分类结果要优于其他

4种纹理特征。表2为不同传统分类方法的分类性

能比较。
表2 不同传统分类方法的分类性能统计表

Table
 

2 Classification
 

performance
 

statistics
 

table
 

of
 

different
 

traditional
 

classification
 

methods

Feature
 

extraction
 

algorithm Classifier Validation
 

set
 

AAcc % Test
 

set
 

AAcc % F1 AUC

Gabor
 

feature 67.8±1.3 68.4±2.4 0.737 0.664

LBP
 

feature 58.7±2.7 57.7±1.1 0.621 0.552

GLCM
 

feature SVM 69.4±2.2 72.5±1.3 0.731 0.683

HOG
 

feature 65.1±2.6 69.4±2.1 0.714 0.626

Gray
 

feature 60.1±3.2 62.2±3.4 0.628 0.542

Gabor
 

feature 68.5±2.7 72.1±1.2 0.708 0.711

LBP
 

feature 68.1±3.1 70.8±1.2 0.721 0.674

GLCM
 

feature ELM 62.5±1.4 67.1±2.7 0.692 0.670

HOG
 

feature 67.2±1.3 65.4±1.4 0.734 0.702
Gray

 

feature 54.2±1.9 52.9±2.4 0.533 0.556
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续表

Feature
 

extraction
 

algorithm Classifier Validation
 

set
 

AAcc % Test
 

set
 

AAcc % F1 AUC

Gabor
 

feature 72.1±2.3 70.1±1.2 0.724 0.679

LBP
 

feature 65.5±1.2 64.2±1.9 0.679 0.604

GLCM
 

feature RF 68.7±1.9 69.4±2.1 0.739 0.626

HOG
 

feature 63.9±1.6 67.8±1.4 0.704 0.725

Gray
 

feature 57.6±2.4 59.3±2.8 0.604 0.571

Gabor
 

feature 67.3±1.5 68.8±3.2 0.697 0.592

LBP
 

feature 71.4±2.8 65.9±4.1 0.721 0.661

GLCM
 

feature kNN 63.5±2.1 59.4±4.1 0.693 0.685

HOG
 

feature 65.9±2.6 58.8±4.4 0.701 0.729

Gray
 

feature 51.6±3.6 52.3±2.2 0.671 0.507

DRF-Net

DRF-Net+TL
Softmax

78.3±3.7 79.1±2.4 0.815 0.792

84.2±2.3 82.1±0.9 0.834 0.826

  (Note:TL
 

is
 

transfer
 

learning)

5.3.3 DRF-Net
 

同其他经典深度学习算法分类性

能对比

本文还利用AlexNet、GoogleNet[28]、ResNet50
等经典的CNN网络对DRF数据集进行分类,其分

类性能的对比结果如表3所示。实验中,本文算法

DRF-Net的分类准确率达到了84.2%,普遍优于上

述经典深度学习分类算法。且由实验的分类对比结

果我们能够得出以下结论,拥有过多层数的CNN
并未在DRF数据集上表现出其层级优势,恰恰相

反,因其层数较多,网络结构复杂,如
 

GoogLeNet,

使得分类模型出现了一定的过拟合现象,因此并

非CNN的层数越高分类效果越好,最终本实验

选用较为简单的网络结构。此外,由实验结果可

以得出DRF-Net验证集和测试集的分类结果接

近一致,这证明
 

DRF-Net诊断模型的泛化能力较

强,能够在一定程度上避免过拟合现象。另外,
采用迁移学习+微调的分类准确率高于从头开

始训练参数的4.9%,说明直接利用其他网络预

训练好的网络参数能够提高模型的诊断效率和

准确率。
表3 DRF-Net同其他深度学习模型分类性能对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

classification
 

performance
 

between
 

DRF-Net
 

and
 

other
 

deep
 

learning
 

models

Deep
 

learning
 

model Validation
 

set
 

AAcc % Test
 

set
 

AAcc % F1 AUC

AlexNet 76.7±1.8 75.6±2.2 0.732 0.774

GoogleNet 84.5±1.6 80.2±2.1 0.793 0.812

ResNet50 83.5±3.7 80.2±2.8 0.822 0.806

DRF-Net 79.3±2.1 76.9±1.7 0.815 0.792

DRF-Net+TL 84.2±2.3 83.1±0.9 0.834 0.826

6 讨  论

本文针对桡骨远端骨折临床误诊率高的问题,
提出一种基于深度学习的自动检测DRF的多分类

诊断模型。实验首先对临床采集的DRF图像数据

进行预处理,利用CLAHE算法增强图像对比度,
从而突出病灶区域,减少噪声干扰。在图像特征提

取方面,跳过传统机器学习方法,不对图像进行手动

的特征选择(如每张图像进行形状、纹理等特征提

取),
 

而是利用深度学习的卷积层逐层提取图像的

深层语义特征。并引入迁移学习的概念,提高了

DRF-Net模型的分类性能。在训练DRF-Net模型

的过程中,存在多种因素影响模型的训练效果。如:
 

一次训练过程中选取的样本数量
 

batch
 

size
 

值,训
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练过程中样本的轮次数目
 

epochs
 

值,以及优化器的

种类、学习率的选择,模型中每一层的隐藏单元数等

超参数。实验过程中需要不断调整模型结构及超参

数,从而使得DRF-Net模型采用最优的参数值。
由于本实验采用的是小规模样本数据集,因此

在模型评估方面可能具有随机性。如果将数据集中

较难区分的样本集中分到训练集或测试集中,则得

到模型的分类结果可能差别较大。这使得模型的分

类结果不可靠,为解决上述问题,本实验采用交叉验

证的方法来提高分类模型的可信度。最后,为了验

证本文提出的DRF-Net模型的有效性,
 

本文采取

传统机器学习分类模型及当前常用的深度学习分类

模型在DRF数据集上的分类结果作对比,通过比较

实验结果,得出DRF-Net的分类准确率和F1 均高

于上述分类模型,从而进一步证明了本文提出诊断

方法的有效性。

7 结  论

为提高DRF多分类准确率,本文提出了一种基

于深度学习的DRF图像的多分类诊断模型DRF-
Net。且在本文提出

 

DRF-Net诊断模型的基础上,
利用迁移学习提升了算法的分类性能。通过从多方

面对本文提出的方法进行分析比较,得出本文提出

的
 

DRF-Net模型的分类效果显著优于传统机器学

习方法,相比于其他深度学习模型具有层数少,结构

简单,分类速度快且分类性能优越的特点,可为临床

辅助骨折诊断提供有效的技术支撑。在后续的研究

工作中,将针对DRF图像的多分类工作,进一步扩

展并融合DRF图像的特征,并从优化诊断模型算法

的角度出发,进一步提高DRF图像的分类识别算法

的诊断性能,从而为临床提供更加有效的辅助诊断

技术。
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