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〔摘要〕　分析腰椎间盘早期退变诊断现状及问题，提出基于代谢组学和标签分布学习方法可建立腰椎间盘
早期退变分类器，并利用ＰＴ－Ｂａｙｅｓ、ＡＡ－ＢＰ和ＳＡ－ＩＩＳ算法实施构建，通过实际计算分析各分类器的性
能、应用意义及效果。
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１　引言

相关研究表明，腰椎间盘退变 （ｌｕｍｂａｒｄｉｓｃｄｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＬＤＤ）是造成腰背痛的重要原因［１］。据

估计，全球约８４％的人都曾经历腰背痛，部分患者
会逐步转化为慢性残疾，给家庭和社会造成严重经

济负担［２］。为了有效预防和治疗 ＬＤＤ，应该准确诊
断腰椎间盘的退变程度。

目前，国际普遍公认的ＬＤＤ诊断标准仍是Ｐｆｉｒ
ｒｍａｎｎ分级系统，由 ＰｆｉｒｒｍａｎｎＣＷ Ａ等［３］在 ２００１
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年提出。该分级系统通过磁共振成像 （ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓ
ｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）技术得到椎间盘矢状位 Ｔ２

加权像 （Ｔ２ｗｅｉｇｈｔｅｄｉｍａｇｅ，Ｔ２ＷＩ），将椎间盘退变

由轻到重分为Ｉ至 Ｖ５个等级。影像医生根据 Ｐｆｉｒ

ｒｍａｎｎ分级标准解读椎间盘的 ＭＲＩ图像，然后对

ＬＤＤ等级进行主观判断。值得关注的是，在对腰椎

间盘的早期退变 （Ｉ级和 ＩＩ级）进行分级时，不同

影像医生往往会有较大分歧［３－４］。原因包括以下３

方面。一是Ｐｆｉｒｒｍａｎｎ分级系统描述Ｉ级和ＩＩ级的指

标存在不确定性，例如，Ｉ级和 ＩＩ级主要通过髓核

结构是否同质光亮来划分［３］，这种定性指标会导致

判断的歧义。二是Ｐｆｉｒｒｍａｎｎ分级系统只对 Ｉ级和 ＩＩ
级的腰椎间盘形态特征进行描述，不能描述介于 Ｉ

级和ＩＩ级之间的退变形态变化［４］。三是医生受自身

经验等因素影响，不可避免存在主观诊断误差。

已有研究表明［５］，早期阶段的ＬＤＤ可以通过基

因、细胞和生长因子等干预疗法来修复和抑制，而

进入中后期的 ＬＤＤ将为不可逆退变。因此，早期

ＬＤＤ是预防和治疗椎间盘退变的最佳时期。为了帮

助医生在诊断早期ＬＤＤ时消除歧义、纠正偏差，有

必要研究一种基于人工智能的ＬＤＤ分类器［６］。

早期 ＬＤＤ伴随着椎间盘生化代谢物 （如水、

蛋白多糖、糖胺多糖、椎体骨髓脂肪分数等）的变

化［７－１０］。这些代谢物在 ＬＤＤ中是连续变化的，并

且可定量测量。因此，利用这些代谢物指标去研究

早期ＬＤＤ可以避免采用图像形态特征描述退变而产

生的不确定性问题。有学者［８－１０］研究了 Ｔ１ρ、

Ｔ２、椎体脂肪分数 （ｆａｔｆｒａｃｔｉｏｎ，ＦＦ）等代谢指

标与Ｐｆｉｒｒｍａｎｎ分级之间的相关问题。本文将进一步

考虑这些代谢指标与Ｐｆｉｒｒｍａｎｎ分级之间关系的数学

模型，即应用机器学习方法建立关于 Ｉ级和 ＩＩ级的

ＬＤＤ分类器。

采用在 ＭＲＩ上检测到的每个腰椎间盘的 Ｔ２
值和上、下位椎体ＦＦ值等代谢指标作为样本示例，

借助主观概率的区间对分法辅助医生生成每个腰椎

间盘样本的标签分布概率，尽量保留医生对腰椎间盘

样本在Ｉ级和ＩＩ级上的判断信息。通过引入标签分布

学习［１１］算法来处理早期ＬＤＤ（Ｉ级和ＩＩ级）诊断的

不确定性，建立ＰＴ－Ｂａｙｅｓ、ＡＡ－ＢＰ和ＳＡ－ＩＩＳ３种

ＬＤＤ分类器。这些分类器可以对尚未确诊的腰椎间
盘判断发生Ｉ级和ＩＩ级退变的概率，为医生诊断提供
辅助。本文还在测试样本集上进一步分析３种分类器

的性能，并讨论所建立的ＬＤＤ分类器如何辅助医生
进行早期ＬＤＤ诊断，有助于精确诊断早期ＬＤＤ。

２　资料与方法

２１　数据收集与处理

２１１　样本示例收集　２０１９年３—１１月，经医院

伦理委员会批准，在解放军第九九医院医学影像

科招募１１０名志愿者 （１９～７８岁）进行常规 ＭＲＩ
（选取的区域 Ａｒｅａ≤２００ｍｍ２，所得数值为均值

ｍｅａｎ）及ｍＤＩＸＯＮ－Ｑｕａｎｔ（区域Ａｒｅａ为椎体范围，

所得数值为均值ｍｅａｎ）检查。由一名经验丰富的影
像医生对每名志愿者Ｌ１／Ｌ２～Ｌ５／Ｓ１（Ｃｏｎｔｏｕｒ１－５）

等５节腰椎间盘的 Ｔ２值和上、下位椎体 ＦＦ值进
行测量，筛选得到满足样本采集条件的７８名志愿

者共计 ３９０个腰椎间盘的数据。每个腰椎间盘的
Ｔ２值和上、下位椎体 ＦＦ值构成 １个样本示例。

令向量ｘｉ＝ ｘｉ１，ｘｉ２，ｘｉ( )
３ 表示第ｉ个样本示例，其中

ｘｉ１、ｘｉ２和ｘｉ３分别表示第ｉ个椎间盘的Ｔ２、ＦＦｕ和
ＦＦｄ值。

２１２　样本标签收集　根据影像医生的经验，对
腰椎间盘Ｐｆｉｒｒｍａｎｎ分级的临床判断主要在相邻两个

分级之间存在不确定性。采用决策论中量化主观概

率的区间对分法［１２］来辅助医生对每个腰椎间盘样本

的标签分布进行赋值。第１步，影像医生根据腰椎

间盘样本的常规Ｔ２ＷＩ图像，借助 Ｐｆｉｒｒｍａｎｎ分级标
准进行判读；第２步，先确定最大可能的 Ｐｆｉｒｒｍａｎｎ

分级ｃ１∈ Ｉ，ＩＩ，ＩＩＩ{ ，ＩＶ， }Ｖ，然后确定另一个次

可能的相邻退变等级 ｃ２∈ Ｉ，ＩＩ，ＩＩＩ，ＩＶ，{ }Ｖ ；第 ３

步，对可能性较大的等级ｃ１做出如下判断：等可能
（概率赋值为０５）、更可能 （概率赋值为０６２５）、

非常可能 （概率赋值为 ０８７５）、完全可能 （概率

赋值为１）；第４步，用１减去可能性较大等级的概

率即可得出另外一个等级ｃ２的概率。由两名影像医

生按照上述方法共同对３９０个腰椎间盘样本逐个赋
予标签概率分布，由此得到样本在每对相邻退变等
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级的分布情况，见表１。

表１　样本在每对相邻退变等级的分布

退变等级 Ｌ１／Ｌ２ Ｌ２／Ｌ３ Ｌ３／Ｌ４ Ｌ４／Ｌ５ Ｌ５／Ｓ１ 合计

Ｉ－ＩＩ ６３ ５５ ４８ ３４ ３５ ２３５

ＩＩ－ＩＩＩ ５ ７ ５ ７ １１ ３５

ＩＩＩ－ＩＶ ７ ８ ８ １５ １１ ４９

ＩＶ－Ｖ ３ ８ １７ ２２ ２１ ７１

合计 ７８ ７８ ７８ ７８ ７８ ３９０

由表１可以看出，在３９０个样本中，属于 Ｉ－ＩＩ

级退变的样本有２３５个。令 ｄｉ＝ ｄＩｉ，ｄ
ＩＩ( )
ｉ 表示第 ｉ

个腰椎间盘的标签分布，其中ｄＩｉ和ｄ
ＩＩ
ｉ分别表示第ｉ

个腰椎间盘退变等级为 Ｉ级和 ＩＩ级的概率。由此可

得到早期腰椎间盘标签分布样本集Ｄ＝｛（ｘ１，ｄ１），

（ｘ２，ｄ２），，（ｘ２３５，ｄ２３５）｝。

２１３　训练集与测试集划分　本文基于矢量均值

相似性的样本分割法［１３］，提出了一种标签分布样本

集的分解方法，可以使训练集和测试集在最大概率

退变等级为Ｉ级或ＩＩ级的样本比例大致相同，方法

步骤如下。第１步，将采集到的标签分布样本集 Ｄ

＝ ｘ１，ｄ( )
１ ，ｘ２，ｄ( )

２ ，，ｘ２３５，ｄ( ){ }
２３５

转化为单标

签样本集Ｄ′＝ ｘ１，ｙ( )
１ ，ｘ２，ｙ( )

２
{ ，，ｘ２３５( ，ｙ ) }

２３５ ，

其中ｙｉ表示第ｉ个样本的标签分布中概率最大的退

变等级；第２步，求得样本集 Ｄ′中样本示例 ｘｉ＝

ｘｉ１，ｘｉ２，ｘｉ( )
３ 的均值向量 μ＝ μ１，μ２，μ( )

３ ，并计算

每个样本示例 ｘｉ与均值向量 μ之间的余弦相似度

ｃｏｓθｉ＝
μＴｘｉ
μＴ槡 μ

ｘＴｉｘ槡 ｉ，当ｃｏｓθｉ越接近于１，说明样

本示例ｘｉ与μ越相似；第３步，按照样本退变等级

先Ｉ级、后ＩＩ级的原则将Ｄ′中的样本进行排序，其

后再按照样本余弦相似度从小到大对 Ｉ级和 ＩＩ级的

样本进行排序；第４步，将Ｄ′中排序好的所有样本

分成７８段，前７７段中每段包含３个样本，第７８段

包含４个样本，抽取每段的第２个样本组成单标签

测试集Ｔ′，剩下的样本组成单标签训练集 Ｓ′＝Ｄ′

－Ｔ′；第５步，通过对照每个样本示例，把单标签
的训练集Ｓ′和测试集 Ｔ′还原为由１５７个样本 （约

占总样本数的２／３）组成的标签分布训练集 Ｓ和７８

个样本组成的标签分布测试集Ｔ。
２１４　样本示例归一化　为了消除样本示例 ｘｉ＝

ｘｉ１，ｘｉ２，ｘｉ( )
３ 中不同代谢指标的量纲和值域差异，通

过如下归一化公式分别将训练集 Ｓ和测试集 Ｔ中的
每个样本示例的３个代谢指标变换为在０与１之间
取值：

ｚｉｊ＝
ｘｉｊ－ｍｉｎｉ ｘ

( )
ｉｊ

ｍａｘ
ｉ
ｘｉｊ－ｍｉｎｉ ｘ

( )
ｉｊ
，ｘｉ∈Ｓ或Ｔ，ｊ＝１，２，３ （１）

其中，ｘｉｊ表示第ｉ个样本 ｘｉ中的第 ｊ个属性值，
ｍａｘ
ｉ
ｘｉｊ和ｍｉｎｉ ｘｉｊ分别表示训练集Ｓ或测试集 Ｔ中第 ｊ

个属性的最大值和最小值。

２２　ＬＤＤ分类器

２２１　概述　在标签分布学习中，每个样本拥有
一个多标签集上的概率分布，而标签分布分类器对

样本的标签预测也表示为多标签集上的概率分布。

这个概率分布反映了样本属于每个标签的合理性程

度，因此可用来描述在多标签上的不确定性。本文

选择ＰＴ－Ｂａｙｅｓ分类器等３种基于不同策略的标签
分布学习器。

２２２　ＰＴ－Ｂａｙｅｓ分类器　选择问题转换 （ｐｒｏｂ
ｌｅｍｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＰＴ）策略中的 ＰＴ－Ｂａｙｅｓ分类
器［１１］，通过样本随机重采样方法把标签分布训练集

Ｓ转化成单标签训练集ＳＭ，再利用集合ＳＭ训练朴素
Ｂａｙｅｓ分类器，得到分类函数为：

Ｐ ｃｘ( )ｐ ＝
Ｐ ｘｐ( )ｃＰ( )ｃ
Ｐ ｘ( )

ｐ

＝
ＳｃＭ ∏

３

ｌ＝１
Ｐ ｘｐｌ( )ｃ

∑
ｋ＝Ｉ，ＩＩ

ＳｋＭ ∏
３

ｌ＝１
Ｐ ｘｐｌ( )ｃ

（２）

其中，ｃ∈ Ｉ，{ }ＩＩ，腰椎间盘代谢指标 ｌ＝

１，２，３，ｘｐ为待预测样本示例，Ｓ
ｃ
Ｍ 为训练集 ＳＭ

中退 变 等 级 为 ｃ的 样 本 子 集，条 件 概 率

Ｐ ｘｐｌ( )ｃ满足 均 值 μｃｌ＝
１
Ｓ( )ｃ
Ｍ
∑ｘｌ∈ＳｃｌＭ

ｘｌ、方差

σｃｌ＝
１
Ｓ( )ｃ
Ｍ
∑ｘｌ∈ＳｃｌＭ

ｘｌ－μ( )
ｃｌ槡
２的正态分布，ＳｃｌＭ

为训练子集 ＳｃＭ中各样本的属性 ｌ值组成的集合。
２２３　ＡＡ－ＢＰ分类器　选择适应性修改 （ａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍａｄａｐｔａｔｉｏｎ，ＡＡ）策略中的 ＡＡ－ＢＰ分类
器［１１］，是一个由输入层、隐层和输出层组成的３层
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前馈神经网络分类器，见图１。分类函数为：

ｄｃｐ ＝
ｅｘｐ∑

７

ｈ＝１
ｖｈｃ １＋ｅｘｐγｈ－∑

３

ｌ＝１
ωｌｈｘ( )( )ｐｌ

－１－θ( )ｃ

∑
ｊ＝Ｉ，ＩＩ
ｅｘｐ∑

７

ｈ＝１
ｖｈｊ１＋ｅｘｐγｈ－∑

３

ｌ＝１
ωｌｈｘ( )( )ｐｌ

－１－θ( )ｊ

（３）

其中，ｃ∈ Ｉ，{ }ＩＩ，ｘｐｌ为待预测样本示例ｘｐ的第

ｌ个代谢指标值，ｌ＝１，２，３；ω＝（ωｌｈ）∈Ｒ
２１为输入

层与隐层之间的连接权重组成的向量，γ＝（γｈ）∈

Ｒ７为７个隐层神经元的阈值组成的向量；ｖ＝（ｖｈｊ）

∈Ｒ１４为隐层与输出层之间的连接权重组成的向量，

θ＝（θｊ）∈Ｒ
２为２个输出层神经元的阈值组成的向

量。隐层神经元的激活函数选用了ｓｉｇｍｏｉｄ函数［１３］，

输出层神经元的激活函数选用了 ｓｏｆｔｍａｘ函数［１１］。

ＡＡ－ＢＰ的优化目标是使训练集 Ｓ中所有样本的真
实标签分布与预测标签分布之间的累积方差为最

小。由梯度下降法求解最小方差可优化得到神经元

连接权重及其阈值。

图１　ＡＡ－ＢＰ神经网络结构

２２４　ＳＡ－ＩＩＳ分类器　选择专门化设计 （ｓｐｅ
ｃｉａｌｉｚｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＳＡ）策略中的 ＳＡ－ＩＩＳ分类
器［１１］，是利用训练集 Ｓ训练得到一个分类函数
ｐｃｘ；( )θ，使得训练集Ｓ中所有样本的真实标签分

布与预测标签分布之间的累积库尔贝克 －莱布勒散
度 （ｋｕｌｌｂａｃｋ－ｌｅｉｂｌｅｒ，ＫＬ）［１１］为最小。考虑分类

函数ｐｃｘ；( )θ为如下熵函数：

ｐ（ｃｘ；θ） ＝１Ｚｅｘｐ（∑
３

ｌ＝１
θｃｌｇｌ（ｘ）） （４）

其中Ｚ＝∑ＩＩ

ｋ＝Ｉ
ｅｘｐ∑３

ｌ
θｋｌｇｌ（ｘ( )） 为归一化因

子，θ＝（θｋ１，θｋ２，θｋ３）为待训练 （优化）的参数向

量，ｇｌ（ｘ）为样本示例ｘ在第 ｌ＝１，２，３个属性下的
取值，ｃ∈｛Ｉ，ＩＩ｝。由高斯牛顿法求解最小累积 ＫＬ
散度来优化得到参数向量θ。

２３　评估指标

为了评估上述 ＬＤＤ标签分布分类器的预测性
能，需要选择可度量所预测的测试样本标签分布与

其实际标签分布之间差距的指标作为ＬＤＤ分类器的
评估指标。ＣｈａＳＨ［１４］提出了４１个可度量不同概率
分布之间距离或相似性的指标。本文从中选出了４
个指标作为评估ＬＤＤ分类器的指标，公式如下。这
些规则是：每个指标之间的相关性较小；每个指标

不应出现被零除或取零对数等不可计算的情况；所

选指标较为常用。Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ和 Ｓｑｕａｒｅｄｃｈｏｒｅｄ为距
离度量指标，Ｃｏｓｉｎｅ和 Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ为相似性度量指
标。↓表示数值越小性能越好，↑ 表示数值越大性
能越好。ｄｃｉ表示第ｉ个测试样本的退变等级为ｃ的实

际概率，^ｄｃｉ表示由分类器预测的第ｉ个测试样本退变
等级为ｃ的概率，其中ｃ∈ Ｉ，{ }ＩＩ。

Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ↓ ＝∑
Ｔ

ｉ＝１
ｍａｘｃ∈Ｙ ｄｃｉ－ｄ^

ｃ
ｉ （５）

Ｓｑｕａｒｅｄｃｈｏｒｅｄ↓ ＝∑
Ｔ

ｉ＝１
∑ｃ∈Ｙ ｄ槡

ｃ
ｉ－ ｄ^槡

( )ｃ
ｉ

２
（６）

Ｃｏｓｉｎｅ↑ ＝∑
Ｔ

ｉ＝１

∑ｃ∈Ｙ
ｄｃｉ^ｄ

ｃ
ｉ

∑ｃ∈Ｙ
ｄ( )ｃ
ｉ槡
２ ∑ｃ∈Ｙ

ｄ^( )ｃ
ｉ槡
２
（７）

Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ↑ ＝∑
Ｔ

ｉ＝１
∑ｃ∈Ｙ

ｍｉｎ（ｄｃｉ，^ｄ
ｃ
ｉ） （８）

３　结果与分析

３１　ＬＤＤ分类器指标对比

利用１５７个训练样本分别训练 ＰＴ－Ｂａｙｅｓ、ＡＡ
－ＢＰ和 ＳＡ－ＩＩＳ分类器，得到 ３个 ＬＤＤ分类器。
再将７８个测试示例输入到训练好的分类器中，可
以得到各分类器对每个测试示例的预测标签分布。

由评估指标公式分别求出３个ＬＤＤ分类器的Ｃｈｅｂｙ
ｓｈｅｖ、Ｓｑｕａｒｅｄｃｈｏｒｅｄ、Ｃｏｓｉｎｅ和 Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ指标，
见表２。
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表２　３个ＬＤＤ分类器的指标对比

指标 ＰＴ－Ｂａｙｅｓ ＡＡ－ＢＰ ＳＡ－ＩＩＳ
Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ↓ ０２９０２ ０２８８９ ０２８７２
Ｓｑｕａｒｅｄｃｈｏｒｅｄ↓ ０１７４６ ０１６５８ ０１５７６
Ｃｏｓｉｎｅ↑ ０８５００ ０８５８２ ０８５９８
Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ↑ ０７０９８ ０７１１１ ０７１２８

由表２的计算结果可以看出，ＰＴ－Ｂａｙｅｓ、ＡＡ
－ＢＰ和ＳＡ－ＩＩＳ３个分类器在相似性指标 Ｃｏｓｉｎｅ上
都达到０８５以上，在距离指标 Ｓｑｕａｒｅｄｃｈｏｒｅｄ上都
达到０１８以下，说明３个分类器对早期ＬＤＤ（Ｉ级
和ＩＩ级）都能达到一定的预测精度。

３２　ＬＤＤ分类器应用价值

３２１　对腰椎间盘早期退变进行准确预测　ＬＤＤ
分类器对腰椎间盘早期退变 （Ｉ级和 ＩＩ级）进行准
确的预测，可以辅助医生解决ＬＤＤ的诊断难题。如
果医生对某一腰椎间盘早期退变的判断结果与分类

器的预测结果大致相同 （如在最大概率的等级上判

断一致），可进一步确信自己的判断。如果医生判

断结果与分类器的预测结果出现较大分歧 （如在最

大概率等级上判断不一致），分类器的预测结果可

以提示医生是否存在误判的可能，再通过一些可解

释性说明帮助医生找到判断偏差的原因。

３２２　为早期ＬＤＤ诊断提供新的思路　基于代谢
组学的 ＬＤＤ分类为早期 ＬＤＤ诊断提供了一种新的
思路。由于代谢指标可以感知到腰椎间盘从 Ｉ级向
ＩＩ级的连续退变过程，可以根据代谢指标变化 （而

不是形态学改变）来描述腰椎间盘的早期退变，与

早期退变的修复和治疗手段相结合，更细致地定义

腰椎间盘早期退变的等级。随着医院信息化的不断

发展，采集和储存更多人群的腰椎间盘代谢组学数

据已成为可能。利用人工智能和大数据方法充分挖

掘这些组学数据的潜在规律，将为腰椎间盘的临床

精确诊断提供更多帮助。

４　结语

本文基于代谢组学和标签分布学习研究了适用

于早期ＬＤＤ（Ｉ级和ＩＩ级）的分类器，采用主观概

率的区间对分法将医生对早期ＬＤＤ的定性判断转化
成定量的概率标签分布，给出一种基于矢量均值相

似性的标签分布样本集分解方法，建立基于 ＰＴ－
Ｂａｙｅｓ、ＡＡ－ＢＰ和ＳＡ－ＩＩＳ算法的ＬＤＤ分类器。实
际计算表明，所建立的ＬＤＤ分类器对早期退变可达
到一定的预测精度。
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