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小儿常见发热出疹性疾病智能诊断模型研究
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教研室）

　　［摘要］　目的　探索实用于社区医生和家庭成员使用的小儿常见发热出疹性疾病智能诊断方法。方法　 收集２００５
年１月至２０１０年１１月第三军医大学西南医院儿科及感染科２４８例小儿发热出疹性疾病住院患者的临床资料，其中男性
１３３例，女性１１５例，平均年龄４．５６岁。病种包括麻疹、幼儿急疹、水痘、手足口病、猩红热、风疹和药疹等。整理并描述发
热、皮疹、主要伴随症状、血常规及流行病学相关数据特征，进行主成分分析（ＰＣＡ）；以反向传播神经网络（ＢＰＮＮ）为技术
平台，构建智能诊断模型，进一步通过前瞻和回顾数据验证模型的准确性。结果　 经 ＰＣＡ处理后，３１个临床及流行病学
特征指标被综合成１３个主因子；ＢＰＮＮ模型的输入、隐层和输出神经元分别为１３、９、７；模型对小儿发热出疹性疾病回顾性
诊断平均准确率达到９９．５３％，预测诊断平均准确率达到９２．８６％。结论　 以临床样本为依据建立的 ＢＰＮＮ诊断模型可
准确诊断常见小儿发热出疹性疾病，有明显的应用前景。
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　　社区卫生服务是我国城乡地区卫生体系的基础，
是解决我国卫生发展所面临的体制性、机制性和结构

性等重要问题的突破口。近年来，在政府部门的推动

下，我国社区卫生服务得到蓬勃发展，但是，发展质量

和速度与社会期待依然还有很大差距。其中，社区医

生的技术水平、工作条件、社会支持与资源、公众健康

意识和健康促进技能等问题是最为突出的制约基层医

疗卫生稳步发展“瓶颈”［１］。

　　医疗信息化是提高基层卫生服务水平的有效方法
之一。国外研究者探索并评价了以地理信息、计算机

模型、计算机网络和电讯服务为代表的信息传输应用

在远程医疗、智能诊断、慢性病监测、健康数据收集、医

疗继续教育等方面的作用。分析显示，这些技术在推

动现代化卫生服务中，在快捷、经济、有效利用等方面

展示出独特的优势，是快速提高边远地区和落后地区

卫生服务水平的有效手段［２－５］。

　　人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）是
近年来迅速发展起来的一种模仿生物大脑神经系统进

行信息处理的数学模型。由于其模拟过程具有非线性

映射和泛化功能特点，适合于复杂、多样、不完整和缺

乏数学性质的临床数据分析，被广泛应用于疾病诊断

研究，其中ＢＰ神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）是ＡＮＮ
应用最广的一种［６－７］。国内外研究者已经将其应用于

间质性肺炎、肺结核、帕金森病、皮肤病等不同疾病的

智能诊断，诊断正确率达８１．０％ ～９５．０８％，展示出可
喜的开发前景［８－１２］。本研究以发热出疹性疾病（ｒａｓｈ
ａｎｄｆｅｖｅｒｉｌｌｎｅｓｓ，ＲＦＩｓ）病例数据为依据，以ＢＰ神经网
络技术为平台，构建智能诊断模型并探讨其诊断价值，

以期为基层社区医疗建立准确、简单、快速的小儿发热

出疹性疾病诊断方法。

１　资料与方法

１．１　资料来源及纳入标准
　　本研究纳入的疾病种类包括：麻疹、幼儿急疹、水痘、手足
口病、猩红热、风疹和药疹，其中药疹虽不属于 ＲＦＩｓ，但临床常
见，与ＲＦＩｓ极易混淆，在此，将其作为一种鉴别诊断的疾病。
收集２００５年１月至２０１０年１１月第三军医大学西南医院儿科、
感染科的住院患者病历资料。纳入标准：①有明确的诊断，符
合上述７类疾病的临床诊断标准；②１８岁以下；③治愈出院者；
④未合并其他皮肤病者。经筛选，本研究共纳入病例２４８例，
其中男性１３３例，女性１１５例，年龄范围为１个月至１８岁，平均
年龄４．５６岁。
　　通过对病例资料的综合分析，提取疾病相关因素、发热状
况、皮疹特点、主要伴随症状、血常规５类３１个特征指标（表
１），构成了疾病样本库。按照疾病诊断结果分为７类：麻疹（５１

例）、幼儿急疹（４９例）、水痘（３２例）、手足口病（３６例）、猩红
热（３１例）、风疹（２０例）、药疹（２９例）。

表１　２４８例小儿发热出疹性疾病临床特征指标

特征类别　 特征名称

疾病相关因素 年龄，发病月份，疫苗接种史，疫情接触史，疹前用药史

发热状况 发热出疹间隔，最高体温，出疹时体温，发热时间

皮疹特点 类型，首现部位，出疹顺序，大小，分布范围，主要分布，密集程度，

出齐时间，压之褪色，疹间皮肤，疹后脱屑和色素沉着，出疹时间

主要伴随症状 瘙痒，咳嗽，卡他症状，口腔症状，咽痛，杨梅舌、帕氏线和苍白

圈，淋巴结肿大

血常规 白细胞计数，中性粒细胞比例，淋巴细胞比例

１．２　临床资料的预处理
　　原始临床资料中既有描述性资料也有定性、定量资料，因
此需要将进行赋值、量化。例如：

　　 Ｘ１：
（发热程度）

０－发热
１－低热（３７．３～３８．０℃）
２－中热（３８．１～３９．０℃）
３－高热（３９．１～４１．０℃）
４－超高热（＞４１℃










）

　　 Ｘ２：
（诊前服药史）

０－无
１－{ 有

　　量化后的数据进行 Ｚｓｃｏｒｅ标准化处理，标准化公式：ｚ＝
［ｘ－ｍｅａｎ（ｘ）］／ｓｔｄ（ｘ），［ｚ为归一化后数值，ｘ为原始数据值，
ｍｅａｎ（ｘ）、ｓｔｄ（ｘ）分别为原始数据的均值、标准差］。

１．３　主成分分析
　　主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ），又称主分
量分析，是利用降维的思想，通过线性组合，提取较少几个互不

相关的综合变量（主成分）反映具有一定相关性的原始变量的

绝大部分信息［１３－１４］，是一种常用的简化数据的多元统计分析

方法。本研究采用ＳＰＳＳ１７．０软件，对３１个临床特征变量进行
主成分分析，消除变量的多重共线性，提取数据的最主要特征。

１．４　网络模型结构的确立
　　ＢＰ神经网络（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＮ）是迄今为止应用最广泛
的人工神经网络。它是由输入层、隐含层和输出层组成的多层

前馈网络，采用误差反向传播（ＥｒｒｏｒＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算
法［１５］。ＢＰ网络具有强大的非线性映射能力和泛化功能，任一
连续函数或映射均可采用３层网络加以实现［１６］。

　　在 ＭＡＴＬＡＢ７．８环境下，采用 ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｔｈｍ学习
算法（ｔｒａｉｎｌｍ）［１７］，建立１个３层前向ＢＰ网络模型。该网络包
括输入层、隐含层和输出层，其中输入层神经元数等于输入样

本的特征维数，即主成分分析得到的主成分个数；输出层神经

元个数为７，输出变量采用“ｎ中取１”方法，用７个数字组合分
别代表７类疾病（表２）。隐含层神经元个数对于神经网络的
性能影响较大［１８］。目前为止，隐含层神经元个数的选择还没

有一个统一的标准，主要是通过经验和多次试验来确定。本研

究采用经验公式ｌ＝ ｎ＋槡 ｍ＋ａ和ｌ＝ｌｏｇ２ｎ
［１９］（ｌ为隐含层神经

元个数，ｎ为输入神经元个数，ｍ为输出神经元个数，ａ为［１，
１０］之间的常数）确定神经元个数的边界值，然后通过试验法来
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筛选最优模型。当网络训练误差和测试误差均小时，此时对应

的隐含层神经元个数为最佳。

表２　７种发热出疹性疾病的数字代码

疾病种类 数字组合

麻疹 １００００００

幼儿急疹 ０１０００００

水痘 ００１００００

手足口病 ０００１０００

风疹 ００００１００

猩红热 ０００００１０

药疹 ００００００１

　　网络输入层到隐含层传递函数为“ｔａｎｓｉｇ”，隐含层到输出
层传递函数为“ｐｕｒｅｌｉｎ”，学习算法为“ｔｒａｉｎｌｍ”，期望误差为
０００１，最大迭代次数为２００次，最小下降梯度为１ｅ１０；其他设
置为系统默认值。ＢＰ神经网络输出结果为连续数据，为将其
转换为分类数据，本研究采用竞争函数“ｃｏｍｐｅｔ”对原始输出进
行处理。通过竞争，原始输出结果７个神经元中最大的神经元
成为获胜神经元，显示为“１”，其余则为“０”。

１．５　网络的训练
　　采用ＭＡＴＬＡＢ７．８软件的神经网络工具箱进行网络的训
练与仿真。为了提高网络的泛化能力，防止“过拟合”，本研究

采用“提前停止法”［２０］进行训练。包含２４８例样本的样本集在
训练之前按照 ６０％、２０％、２０％的比例被随机划分为训练集
（１５０例）、验证集（４９例）和测试集（４９例）。训练集用于对神
经网络进行训练，验证集用于在训练的同时监控网络的训练进

程，当验证误差增大到一定程度时，网络训练就会停止。测试

集不经过训练，用于验证网络的泛化能力。图１表明开始阶段
训练集、验证集、测试集误差曲线变化一致，当经过某一点后，

验证集误差不再下降，但训练集误差继续减小。此点时模型泛

化最好，经过此点后，模型就会过度拟合。
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图１　ＢＰ网络训练图

２　结果

２．１　主成分分析
　　主成分分析结果见表３，前１３个主成分的累积方差贡献率
为８０．７８４％。可见，前１３个因子基本上反映了原资料３１个临

床指标的绝大部分信息。根据方差累计贡献率大于８０％的原
则，因此，确定提取前１３个主成分因子。

表３　主成分特征根和方差贡献表（％）

主成分序号 特征值 各因子方差贡献度 累积方差贡献度

１ ４．８０９ １５．５１４ １５．５１４
２ ４．１５２ １３．３９３ ２８．９０７
３ ３．８０８ １２．２８３ ４１．１９０
４ ２．５７２ ８．２９７ ４９．４８７
５ １．８７９ ６．０６１ ５５．５４８
６ １．３９８ ４．５１１ ６０．０５９
７ １．２６９ ４．０９５ ６４．１５４
８ １．００８ ３．２５３ ６７．４０７
９ ０．９５９ ３．０９３ ７０．５００
１０ ０．８７４ ２．８２１ ７３．３２１
１１ ０．８２２ ２．６５１ ７５．９７２
１２ ０．７６７ ２．４７６ ７８．４４７
１３ ０．７２４ ２．３３７ ８０．７８４

表中只显示了被提取的前１３个因子

２．２　ＢＰ网络结构
　　ＰＣＡ得到的１３个因子作为网络输入，疾病类别作为输出，
因此，输入层神经元个数为１３，输出层神经元个数为７。通过
计算，隐含层神经元个数的边界值为４～１５。由不同隐含层神
经元个数网络误差（图２），可以看出，随着隐含层神经元个数的
增加，训练误差逐渐减小；测试误差开始逐渐减小，而后又逐渐

增大。当隐含层神经元个数为９时，测试误差达到最小，因此，
决定隐含层神经个数为９。最终确定的ＢＰ网络结构为１３９７。
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图２　隐含层神经元个数与网络误差关系

２．３　ＢＰ网络训练和预测结果
　　利用已经建好的ＢＰ神经网络模型对样本集进行训练。训
练集、验证集、测试集误差曲线开始变化一致，经过９步训练即
达到最优泛化点。说明数据集划分合理，３个数据集具有类似
的特征，网络训练结果较为合理，无明显的过度拟合发生（图

１）。利用测试集样本对训练好的网络进行模拟预测，预测结果
与实际结果见图３。反复进行１０次训练、预测。结果显示，训
练集平均诊断准确率为 ９９．５３％；验证集平均诊断准确率为
９３．４７％；测试集平均诊断准确率９２．８６％；按照疾病划分，１０
次诊断准确率显示：麻疹、幼儿急疹、水痘、手足口病和猩红热

诊断准确率较高，平均分别为 ９９．０２％、９９．５９％、９９．０６％、
９９７２％和９７．１０％；相对来说，风疹和药疹诊断准确率较低，风
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疹平均为８６．５０％，药疹平均为９０．６９％。结果表明，建立的模
型对小儿发热出疹性疾病具有较高的诊断、预测能力。
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图３　测试集实际值与预测值

３　讨论

　　发热出疹性疾病（ＲＦＩｓ）是以发热、出疹为主要临
床表现的儿童急症。主要包括麻疹、幼儿急疹、水痘、

手足口病、猩红热以及风疹等。虽然这些疾病有其典

型的症状和体征，有规范的诊断标准。但是，在基层社

区，由于卫生人员的临床经验不足，往往不能及时诊

断，甚至误诊。这不仅延缓救治，还造成疫情传播。因

此，为社区医疗平台提供此类疾病的智能诊断技术将

有利于社区医疗ＲＦＩｓ的救治水平。本研究模型对７类
小儿发热出疹性疾病的总体诊断准确率为９２．８６％，与
文献［７，９－１２］报道相近似。其中，麻疹、幼儿急疹、
水痘、手足口病及猩红热准确率均在９７％以上，风疹
及药疹准确率相对较低，分别为８６．５０％、９０．６９％，显
示有明显的应用价值。但是，由于本模型依据的病例

资料全部来源于住院患者，其代表性不够全面，对于症

状不典型的轻型或异型患者的诊断能力可能有限。因

此，在进一步研究中，我们将实时收集样本量更大、临

床类型更多的病例信息，以进一步改良模型。

　　网络模型构建过程中，样本的选取、各层的设计及
初始值决定着模型诊断效能。就样本量来说，对于建

模的训练样本，一般来说，样本数越多越好。但样本的

收集整理往往受到客观条件的限制。实践表明，网络

训练所需的样本数取决于输入输出线性映射关系的复

杂程度，一般认为其样本量为其全部节点的 ２～１０
倍［２１］。本研究样本应当在５４～２７０例，本研究为１５０
例，说明样本量基本符合要求。此外，由于样本还要求

具有代表性，主要体现在：①尽量使每个类别的样本数
量大体相等，避免网络对样本数量多的类别“印象

深”，面对出现次数少的类别“印象浅”；②在输入变量
时应选择对输出影响大、彼此之间互不相关或相关性

很小的变量。本研究通过主成分分析将原本对输出影

响不显著、彼此相关的３１个临床特征转换成１３个对输
出影响显著、互不相关的综合因子。转换后的１３个因
子作为输入变量，简化了模型结构，提高了模型效能。

　　基本ＢＰ算法存在收敛速度慢，且易陷入局部极
小点的缺点［２２－２３］。本研究采用收敛速度最快的 Ｌｅｖ
ｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｔｈｍ算法来加快收敛速度。此外还探索
利用全局寻优能力良好的遗传算法与 ＢＰ网络相结
合，先用遗传算法进行寻优，将搜索范围缩小后，再利

用 ＢＰ网络来找到全局最小点，避免陷入局部极小
点［２４］。但在本模型中，经遗传算法优化后的网络诊断

效能无明显改善，因此放弃采用遗传算法优化网络。

其原因可能由于本研究构建的模型网络结构比较合

理、输入变量特征明显所致。另外，本研究利用竞争学

习的原理对输出结果进行了处理，去除了“噪声”干

扰，规范了数据。使处理后的输出结果与实际结果更

为接近，提高了诊断准确率。
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抗Ａ１和Ａ２红细胞用于正反定型不符１例

周助人，杨丽艳，张坤莲，李剑平　　（１１００４４沈阳，辽宁省血液中心输血医学研究所）

［基金项目］　沈阳市科学技术计划项目（Ｆ１０１４９９３５；Ｆ１０２０６１００）

［通信作者］　李剑平，Ｅｍａｉｌ：ｌｊｐ＿６３＠ｙａｈｏｏ．ｃｏｍ

　　［关键词］　 ＡＢＯ血型；抗Ａ１；Ａ２红细胞
　　［中图法分类号］　Ｒ４５７．１１　　［文献标志码］　Ｂ
　　在输血医学中，正确鉴定受血者和献血者 ＡＢＯ血型是保
障输血安全的重要步骤之一。ＡＢＯ不相合输血目前仍然是临
床输血所面临的主要风险和问题［１－３］。人类血型系统十分复

杂，除常见血型外，也包括一些亚型，如Ａ、Ｂ亚型等。现将某基
层医院送检的１例ＡＢＯ血型正反定型不符病例报告如下。

１　临床资料

　　男性，４２岁，腹部手术前备血，基层医院以正反定型不符送
检。参照《全国临床检验操作规程》［４］，以该送检医院及目前

临床常规 ＡＢＯ血型鉴定方法，该血样正定为 ＡＢ型，反定为 Ｂ
型。在本中心，正定型加做抗Ａ１和反定型加做Ａ２红细胞后，试
验结果为抗Ａ１无凝集，且由于抗 Ａ凝集强度２＋，抗 Ｂ凝集强
度４＋，表明该患者正定为 Ａ２Ｂ亚型。反定型与 Ａ１红细胞凝
集，且与Ａ２红细胞不凝集，说明患者血浆中含抗Ａ１抗体，不含
有抗Ａ２抗体（表１）。

表１　送检血样ＡＢＯ正反定型鉴定结果的比较

ＡＢＯ正定型 ＡＢＯ反定型
检测机构

抗Ａ 抗Ａ１ 抗Ｂ 抗ＡＢ 抗Ｈ Ａ１Ｃ ＢＣ ＯＣ Ａ２Ｃ 自身Ｃ

送检医院 ２＋ － ４＋ ４＋ １＋ ± ０ ０ － ０
血液中心 ２＋ ０ ４＋ ４＋ １＋ ± ０ ０ ０ ０

Ｃ代表红细胞；±代表肉眼见阴性，光镜下大多数视野中可见６～
１０个红细胞凝集的小凝集块

　　在吸收放散实验中，经待检血样的红细胞吸收后抗Ａ试剂
效价由１２８降为３２，而经对照 Ａ１红细胞吸收后则降为４；待检
血样及对照Ａ１红细胞的放散液与 Ａ１红细胞凝集强度分别为
２＋和１＋。因此，待检红细胞上的Ａ抗原符合亚型特点，即吸
收弱、放散强。唾液型物质测定表明该患者为分泌型，存在 Ｈ
及Ｂ血型物质，同时也存在Ａ血型物质。

２　讨论

　　Ａｌ和Ａ２是用血清学方法确定Ａ型红细胞的２种最主要的

亚型。Ａ１血型红细胞有Ａ和Ａ１２种抗原；而 Ａ２血型红细胞只
有Ａ抗原，故与抗Ａ１试剂不发生凝集。本研究通过加做抗Ａ１
及Ａ２红细胞，鉴定临床送检血样为Ａ２Ｂ亚型，表明在ＡＢＯ正反
定型不符的血型鉴定中，加做抗 Ａ１和 Ａ２红细胞具有一定的临
床应用价值。Ａ型除Ａ１和Ａ２外，也包括Ａ３、Ａｘ、Ａｍ等亚型，但
其频率为几万分之一到几千分之一，并且其血清学特点是这些

罕见亚型在正定型中与抗 Ａ试剂呈弱反应（如呈混合外观凝
集），甚至无凝集［４］，与本文报道的抗Ａ正定型凝集强度（２＋）
相差较大。因此，可以判断送检血样Ａ抗原为Ａ２亚型，而不是
Ａ３、Ａｘ、Ａｍ等亚型。
　　目前，临床常规受血者及部分血站献血者血型鉴定均不包
括检测红细胞上有无Ａ１抗原，Ａ１与Ａ２、Ａ１Ｂ与Ａ２Ｂ血型并不加
以区分。１％～２％的Ａ２型个体和２２％～２６％的Ａ２Ｂ型个体血
清中可能产生抗Ａ１

［５］。国内上海地区在Ａ亚型者中检出不规
则抗Ａ占Ａ亚型总数比例达９１％［６］。对于已产生抗Ａ１抗体

的Ａ２或Ａ２Ｂ亚型受血者，只能输注相同亚型或Ｏ型洗涤红细
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