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基于深度学习建立睑结膜图像贫血筛查算法模型的研究
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　　［摘要］　目的　探索深度学习技术在利用睑结膜图像作为输入的贫血自动筛查方面的应用。
方法　前瞻性收集和分析２０２１年３月１８日到４月２６日陆军军医大学第一附属医院麻醉科２８４例择
期手术患者的睑结膜图像，依据对应的血红蛋白浓度，将图像标记为正常和贫血两个类别。基于

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、ＲｅｓＮｅｔ５０Ｖ２、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２Ｂ０、ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１等４种深度学习算法构建贫血预测模型。采用
受试者特征工作曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ曲线）、准确性、敏感度、特异性、阳性预
测值、阴性预测值评估模型性能。结果　基于４种深度学习算法，贫血预测风险模型的 ＲＯＣ曲线下面
积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）分别为：０．７０９（９５％ＣＩ：０．６４３～０．７６９）、０．６６１（９５％ＣＩ：０．５９４～０．７２５）、
０．６７０（９５％ＣＩ：０．６０３～０．７３３）、０．６９５（９５％ＣＩ：０．６２８～０．７５６）。ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３在测试集上的 ＡＵＣ（９５％
ＣＩ）、准确度、敏感度、特异性、阳性预测值、阴性预测值分别为：０．７０９（９５％ＣＩ：０．６４３～０．７６９）、０．６９５、
０．７５０、０．４１２、０．７０７、０．６２９，其模型性能最优；基于最优算法，开发了一个网络服务应用程序（ｈｔｔｐ：／／
１５０．１５８．５８．４）用于对贫血的在线预测。结论　本研究基于深度学习算法利用睑结膜图像建立的贫血
筛查模型快速高效，ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３模型的综合预测性能更优。
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　　贫血是一种全世界都面临的红细胞数缺乏或低血
红蛋白（ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ，Ｈｂ）疾病。据世界卫生组织不完
全统计，全球贫血的发病率为 ２４．８％，儿童以及孕妇
的发病率为４０％［１－２］。长期慢性贫血可引起脑组织正
常氧代谢下降，与呼吸衰竭［３］及心脏衰竭［４］等疾病密

切相关。在贫血的早期诊断、输血指征的把握及术中

失血量的评估等阶段进行Ｈｂ监测对贫血相关并发症
的预防有重要的意义。现有的血红蛋白浓度检测方法

［自动血液分析和动脉血气分析（ａｒｔｅｒｉａｌｂｌｏｏｄｇａｓ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＡＢＧｓ）］都依赖于专业人员、设备和无菌采血
环境，且具有创伤性，等待结果时间长，不适用于贫血

筛查及需要频繁行Ｈｂ监测的人群。没有指征的频繁
检测 Ｈｂ可能引起血液浪费、创伤增加、血液相关感
染、费用增加等。随着技术的发展，无创技术开始应用

于临床。美国 Ｍａａｓｉｍｏ公司研发的 ＳＰＨｂ无创监测
仪［５］实现了Ｈｂ连续监测，但由于价格昂贵（需专门配
套仪器，价格２０万元左右），结果受器官灌注、指端温
度、操作技术的影响等特点［６－７］，限制了其广泛推广。

因此便宜、无创、实时的贫血监测技术对于贫血普查的

开展，围术期的安全保障具有重要应用价值。

　　血红蛋白具有特殊的光谱特性（吸收绿色光，反
射红色光），Ｈｂ浓度不同，光谱波长不同［８］。越低的

Ｈｂ，反射的红色光越弱，皮肤及黏膜组织表现更苍白，
临床医生靠肉眼观察组织颜色来评估患者是否贫血及

贫血的严重程度存在可行性［９－１０］。睑结膜由于其黏膜

表浅、血管丰富等特性，更适合用于贫血筛查。由于观

察者间经验的不同，仅凭肉眼观察睑结膜颜色预测贫

血是不可靠的［１１］。随着科学技术的发展，机器学习在

医学图像中的应用范围很广，不仅可以通过骨折图像

来检测和分割骨折线［１２］，还可以通过分析乳腺断层图

区分癌区和非癌区［１３］。研究人员将睑结膜图像和机

器学习联合，在贫血预测模型方面进行了探索。该

预测研究是利用智能手机或数码相机获取睑结膜图

像，在图像基础上拟合一个算法进行贫血预测［１４］，比

较模型预测结果与实际贫血状况评估模型效果。

ＣＯＬＬＩＮＧＳ等［１８］利用索尼相机和苹果手机拍摄的睑

结膜照片作为输入，基于机器学习算法区分正常与贫

血患者，结果显示基于图像的机器学习模型预测贫血

的准确性（ＬＸ５／ｉＰｈｏｎｅ５Ｓ７０％／７２％）优于三位临床医
生的评估（６０％／５７％／６４％）。ＪＡＩＮ等［１９］利用９９张睑
结膜图片，基于增强神经网络技术对贫血进行分类，得

到了一个准确度很高的结果（准确性 ９７％）。上述研
究提示我们基于机器学习算法利用睑结膜图像行无创

贫血预测在技术上存在可行性。该领域的研究有３个
典型特征：①用于分析的图像可以由特殊设备［１５，２０－２１］

或普通设备（智能手机或相机）拍摄。②大多数研究
是小样本量分类研究，虽然通过图像增强、上采样等技

术增加了样本量，提高预测的准确性，但是模型的泛化

能力降低，不能应用到其他模型。③大多数模型输入
的参数是人为提取的睑结膜图像特征，而基于特征的

机器学习方法，具有处理数据能力差，模型泛化能力

低、鲁棒性差等局限。

　　深度学习是机器学习研究中的一个新的领域，由
多层神经元组成，模拟人脑进行分析学习的多层神经

网络。可以处理大量数据集，自主学习图像特征，而不

需要人为提取特征。因此本研究利用睑结膜图像作为

输入，基于深度学习算法构建贫血预测模型。期望为

贫血筛查、围术期血液管理提供一种新的方法。

１　资料和方法

１．１　病例选择
　　选择陆军军医大学第一附属医院麻醉科２０２１年
３月１８日到４月２６日择期手术患者２８４例。纳入标
准为：①＞１８岁；②能依从研究方案；③依据临床医疗
实践需要行 ＡＢＧｓ；④Ｈｂ波动 １．５ｇ／ｄＬ（包括输血前
后、手术前后、出入室时等）。排除标准：①合并眼疾；
②行面部放射性照射治疗；③合并ＣＯ中毒、亚硝酸盐
中毒、黄疸等会改变睑结膜及甲床颜色的疾病。

　　研究人员在患者 ＡＢＧｓ后 １０ｍｉｎ以内拍摄其充
分暴露睑结膜的脸部照片，并记录图片对应实际 Ｈｂ
浓度。以Ｈｂ浓度１２ｇ／ｄＬ为分类标签，将图像标记为
正常或贫血。以睑结膜图像作为输入建立模型预测患

者贫血状态，比较预测结果与实际贫血状态的差异以

评价模型的性能。整个研究过程中，研究人员不参与
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麻醉医生的临床决策，ＡＢＧｓ时机由麻醉医生决定。
图像获取过程不干扰手术进行，不影响患者结局。

　　本研究经过陆军军医大学第一附属医院伦理委员
会批准（批件号：ＫＹ２０２１０６０），所有受试对象签署知情
同意书。该研究已在中国临床试验注册中心登记注册

（注册号：ＣｈｉＣＴＲ２１０００４４１３８）。
１．２　图像获取及研究流程
　　如图１所示，预测模型的构建过程包括图像获取
及处理、模型搭建及评估、网络工具构建３个步骤。共
有８名研究人员参与该研究，其中一人负责患者登记，
两人采集图像，两人收集数据及整理，一人负责睑结膜

识别，两人进行质量控制。手术前一天所有符合标准

且自愿参与研究的患者签署了书面知情同意书。手术

当天，当入组患者进行ＡＢＧｓ时，两名研究人员来到手
术室或麻醉后恢复室，在手术室和麻醉后恢复室的常

规光线下，采用标准的睑结膜曝光方式拍摄左右面部

照片。ＡＢＧｓ和图像采集之间的时间在１０ｍｉｎ内。所
有的图像都是在患者仰卧位，使用相同参数的同一部

智能手机（２０００万像素，ｆ／１．８光圈）通过后置摄像头
拍摄。同时，其他 ２名研究人员收集了患者的信息。
在全天的图像采集后，两位数据采集研究人员挑选出

Ｈｂ变化＞１．５ｇ／ｄＬ的患者。未选择的图像都被永久
删除。在整个过程中，负责质量控制的两名研究人员

检查了登记、图像、基本信息等。

１．３　图像处理
　　如图１所示，模型构建之前需要对图像进行处理。
根据图２Ａ所示标准将原始图像裁剪为眼睛图像：眼
睛图像的范围包括上眼睑的最高点、下眼睑的最低点、

内眦和外眦（橙色圆圈）。固定 １名研究人员利用
Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ（Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐｃｓ６．０，Ａｄｏｂｅｓｙｓｔｅｍｓ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，
ＵＳＡ）软件，沿着睑结膜边缘手动勾画感兴趣区域
（ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ，ＲＯＩ）。睑结膜套索标准为：避开
视乳头和球结膜区域，尽可能标记整个睑结膜（图２Ｂ）。
为了防止图像改变大小后出现变形，在保留原始图像

长宽比的基础上，利用标准化和归一化将睑结膜图像

尺寸固定到２２４×２２４，随后将归一化图片随机排序并
按４∶１比例划分为训练集和测试集。在训练集中采用
随机水平平移、随机垂直平移、随机旋转、随机水平反

转和随机垂直翻转方法来扩增数据集。

１．４　模型建立及评估
　　本研究的实验环境：使用 ｗｉｎｄｏｗｓ１１专业版作为
操作系统，使用１２代ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５１２４００Ｆ２．５０ＧＨｚ处
理器和 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０６０ＧＰＵ；编程语言使
用Ｐｙｔｈｏｎ３．９，编译器使用 Ｐｙｃｈａｒｍ，构建卷积神经网
络使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２．１０为后端的深度学习库 Ｋｅｒａｓ。
基于归一化后的睑结膜图像作为输入，选用了

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３［２２］，ＲｅｓＮｅｔ５０Ｖ２［２３］，ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２Ｂ０［２４］和

图１　 贫血分类研究深度模型构建流程图
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Ａ：将拍摄图像裁剪为眼睛图像，橙色圆圈为裁剪为眼睛图
像的四个点；Ｂ：睑结膜套索区域（黑色框线内）

图２　睑结膜图像裁剪和套索标准

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１［２５］等４种深度卷积神经网络构建预测模
型。在模型构建时，使用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上预训练
的权重来初始化模型，设置超参数 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为 ８；采
用动态学习率使网络模型按照正确的方向加速收敛，

保留最优模型并基于最优模型构建网络服务应用程

序。使用 ＡＵＣ、准确性、敏感性、特异性、阳性预测值
（ｐｏｓｉｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅ，ＰＰＶ）、阴性预测值（ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅ，ＮＰＶ）评估模型的诊断效能。
１．５　统计学分析
　　应用ＳＰＳＳ２３．０（ＷｉｎｄｏｗｓＳｏｆｔｗａｒｅ，ｖｅｒｓｉｏｎ２３．０）
和 Ｍｅｄｃａｌｃ１５．８（ＭｅｄＣａｌｃＳｏｆｔｗａｒｅｂｖｂａ，Ｏｓｔｅｎｄ，
Ｂｅｌｇｉｕｍ；ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｍｅｄｃａｌｃ．ｏｒｇ；２０１５）软件进行
统计分析。对于定量变量，采用 珋ｘ±ｓ描述数据的集中
趋势和离散情况。对于主要有效性变量，计算 ９５％
ＣＩ。所有统计检验均为双侧检验，应用 ＭｅｄＣａｌｃ１５．８
绘制预测模型的 ＲＯＣ曲线，利用 Ｄｅｌｏｎｇ法比较各模
型对贫血的诊断效能及 ＲＯＣ曲线下面积的差异。Ｐ＜
０．０５表示有统计学意义。

２　结果

２．１　一般资料
　　本研究共纳入 ２８４名患者，其中男性 １１７人
（４１．２％），女性 １６７人（５８．８％），年龄（５１．５±１２．１）
岁，肝胆胰系统疾病占比最多（３５．９％，表１）。收集的

１０７３张眼睛图片中，剔除３张曝光不足、５张曝光过
度的图片后，最后共纳入１０６５张图片进行分析。按
４∶１比例将原始数据集拆分为训练集和测试集，增强训
练集图像，最终划分出正常组训练集２３００张，测试集
９７张；贫血组训练集２３００张，测试集１１６张。

表１　入组患者疾病学信息

疾病类别 例数 百分比（％）
泌尿系统疾病 ２７ ９．５
妇产疾病 ５３ １８．７
肝胆胰疾病 １０２ ３５．９
胃肠疾病 ４６ １６．２

脊柱四肢疾病 ２２ ７．７
颅脑疾病 １２ ４．２
心胸疾病 ２２ ７．７

２．２　各模型的性能比较
　　将基于 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、ＲｅｓＮｅｔ５０Ｖ２、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２Ｂ０、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１算法构建的模型在测试集中进行内部验
证，如表２、图３所示，各模型的 ＡＵＣ差异没有统计学
意义（Ｐ＞０．０５）。ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３的 ＡＵＣ、敏感性、准确
率、特异性、阳性预测值、阴性预测值分别为：０．７０９、
０．７５０、０．６９５、０．４１２、０．７０７、０．６２９，因此该模型的综合
评价性能最优。

　　基于最优模型，我们开发了一个网络服务应用程
序（ｈｔｔｐ：／／１５０．１５８．５８．４），在程序中输入患者的睑结
膜图像后，可以即刻显示患贫血的概率。
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图３　４种贫血筛查模型的ＲＯＣ曲线

表２　各模型预测效能比较

深度学习算法 ＡＵＣ（９５％ＣＩ） 准确度 敏感度 特异度 阳性预测值 阴性预测值

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ０．７０９（０．６４３，０．７６９） ０．６９５ ０．７５０ ０．４１２ ０．７０７ ０．６２９
ＲｅｓＮｅｔ５０Ｖ２ ０．６６１（０．５９４，０．７２５） ０．６６７ ０．７３３ ０．４０１ ０．６８０ ０．５８８
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２Ｂ０ ０．６７０（０．６０３，０．７３３） ０．６４３ ０．６９０ ０．４１６ ０．６６７ ０．５８８
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ０．６９５（０．６２８，０．７５６） ０．６６７ ０．８０２ ０．３４５ ０．６６０ ０．５０５
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３　讨论

３．１　贫血筛查现状
　　贫血可造成组织携氧能力下降，导致疲劳、虚弱、
头晕和呼吸短促等症状；围术期贫血会增加患者术后

死亡率、并发症发生率和意外再入院的风险［２６－２８］。定

期行贫血筛查可以及时发现高危人群，从而进一步指

导贫血的实验室检查及病因学诊断。现目前常用的诊

断方法由于需特殊设备、专业人员操作、价格昂贵、耗

费时间长等因素限制了其只能使用于大的医疗场所，

且由于其创伤性，增加感染几率，降低了患者使用舒适

度。对于需要行贫血筛查或反复行 Ｈｂ检测的人群而
言，无创、便捷的贫血监测手段更受欢迎。

３．２　基于睑结膜图像深度学习模型的研究价值
　　本研究直接利用睑结膜图片作为输入，基于深度
学习算法构建了一个数据集为 １０６５的贫血预测模
型。各模型的ＡＵＣ比较无差异，四种模型都可以用于
贫血的快速、自动预测。ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３的准确度、敏感
度、ＰＰＶ、ＮＰＶ指标高于其余３种算法，其综合预测效
果最优。该模型不需要其他特殊装置（头戴设备、微

距摄像头等），仅利用便捷、便宜的智能手机作为图像

获取工具。既往的图像分类研究多基于传统图像特征

工程的方法，特征提取很大程度上需要人工设计算法，

通过浅层学习获得图像底层特征。而浅层学习获得的

图像底层特征与图像高级语义间还存在很大的“语义

鸿沟”。我们采用的深度学习算法是利用构建好的网

络模型，自主地从训练数据中学习图像的层级结构性

特征，且特征为更加接近图像高级语义的抽象特征，不

需要像既往研究一样人为设定特征［１５，２９－３０］（包括ＲＧＢ
颜色特征、Ｌａｂ颜色特征、熵、高色调比的二值化等）。
对于机器学习来说，样本量越大，模型的拟合度越好，

泛化能力越高。相较于既往的小样本量（６５～３００张
图）［２１，３１

－３２］研究，我们模型预测准确性（６９．５％）与
ＣＯＬＬＩＮＧＳ等［１８］的传统机器学习算法模型性能相当

（７０％／７２％），但我们扩大了样本量，且不需要人为提
取图像特征，扩大的数据集增加了模型的鲁棒性和泛

化能力。在算法方面，虽然有学者尝试将睑结膜图像

与人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）［１４，１７］

和卷 积 神 经 网 络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）［３３］等深度学习算法拟合，但他们依然是以提取
的图像特征作为模型输入，而本研究是直接以图像作

为输入，模型更自动化，更展现了深度学习算法在处理

庞大数据方面的优势。依据最优模型建立的网络服务

应用程序可以实现贫血的在线预测，为未来依托智能

手机作为可移动的贫血筛查工具提供参考。

３．３　展望
　　随着以深度学习网络为代表的人工智能技术在数
据感知和图像处理方面的发展，图像分类、人机对弈、

无人驾驶等人工智能技术实现了“不能用”到“可以

用”的技术突破，跨越了科学和应用的鸿沟。ＡｌｐｈａＧｏ
在比赛中战胜人类，人工智能系统诊断皮肤癌达到专

业医生水平，都证明将人工智能和医学的融合可以实

现低成本、高效益、广范围的普惠型智能社会。

　　本研究也有一些不足：①我们虽然应用了图像增
强技术增加了样本量，但是对于依靠数据驱动的深度

学习算法来说，这个样本量依然不够；②模型只进行了
内部验证，未进行外部验证，模型的准确性仍需今后通

过更多的人群进行验证；③输入的睑结膜图像为手工
裁剪，一些学者已经在睑结膜图像自动切割方面进行

了一些研究，得到与手动选择的眼睑结膜图像相似的

结果［３４］，后期进一步研究中可以加入睑结膜图像自动

识别模块，省略人工裁剪的过程；④我们仅做了贫血的
分类研究，没有做直接预测 Ｈｂ浓度值的回归分析，有
待进一步研究；⑤本研究构建的模型仅适用平原地区
的贫血筛查，由于高原地区长期低压低氧环境对生理

状态的影响［３５］（人群单侧血氧饱和度≥７６％），睑结膜
组织颜色和平原地区人群有异，需要建立适合高原人

群的模型数据集。

　　综上所述，基于睑结膜图像深度学习算法的贫血
筛查模型有一定的应用价值。快速、经济的筛查工具

协助诊出高危的贫血人群，减轻了病人痛苦，节约了人

力、物力、财力。
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