
基于多尺度卷积和长短期记忆神经网络的
临床危重症疾病预警模型

王天罡　　　　　　　　　　　　　马红叶　　　　　　　蔡宏伟

（１西安工程大学计算机科学学院　西安 ７１００４８）（西安交通大学第一附属医院 西安交通大学第一附属医院

２西安交通大学第一附属医院网络信息部 重症医学科　西安 ７１００６１） 网络信息部　西安 ７１００６１）
西安 ７１００６１）

〔摘要〕　介绍基于多尺度卷积和长短期记忆神经网络的临床危重症疾病预警模型设计与构建，以２１９８例
危重症患者为研究对象，对模型进行验证，结果表明该模型预测准确率较高，有助于发掘患者数据与病情

变化隐藏的关联性，从而辅助医疗决策。
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１　引言

１１　危重症疾病预警主要方法

在医疗人工智能领域，通过数据挖掘辅助临床

治疗决策是近年来重要的研究方向。目前危重症疾

病预警主要方法是通过机器学习对临床数据集进行

特征分析，通常将临床病例作为样本，通过表征学

习等方式将真实世界的复杂数据从高维空间表示转
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换成低维向量，再采用统计分析、建立神经网络等

方法建模。吴燕华等［１］将检验信息系统实时结果和

历史血清肌酐值比对，判断是否发生 ｅ－ＡＫＩ并分
级；查芳芳等［２］将患者入院时多项危险因素指标通

过多因素 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析建立评分机制，判断急
性肾损伤 （ＡｃｕｔｅＫｉｄｎｅｙＩｎｊｕｒｙ，ＡＫＩ）发生的可能
性；杨星［３］提出基于深度置信网络的脑血管病风险

预警研究模型，提取患者入院２４小时内各项离散
化的生命体征作为模型输入。

１２　现有研究存在的问题

上述临床疾病预警研究大多基于横断面调查数

据，通过实时生命体征评分、统计分析进行预警。

然而此类方法无法解决数据过拟合、梯度消失等问

题，同时未能充分利用住院期间患者诊疗数据的时

序特征，难以进行临床危重症的突变预警。刘晶

等［４］通过长短期记忆神经网络 （ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）将与血压关联的时序测量数据和患
者人口统计信息一起作为未来线索数据与血压预测

相结合，预测精准度较高。但该模型对时序数据的

精确度和完整度要求较为严格，适用于高血压等慢

性病的长期预测分析。实际临床数据的业务性而导

致的患者住院时间不一致、检验结果时间分布不规

律且次数较少等情况，都对其适用性产生较大影

响，而且经过患者基本信息 （性别、年龄等）和基

于时间序列的检验数据分离后，在个人身体情况对

检查结果影响的特征捕捉能力较差。本文提出一种

基于混合时序的多尺度卷积神经网络预警模型，将

与疾病关联各项危险因素的不规则临床数据和不同

患者的时序信息作为索引数据与疾病预测相结合，

从而提高疾病预测准确度，充分地将杂乱的临床时

序数据整合，发掘数据与病情变化隐藏的关联性。

２　研究方法及对象

２１　预测模型

２１１　多尺度卷积神经网络　卷积神经网络
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）因其能够从
复杂的数据集中提取信息的能力而在许多深度学习

领域得到应用。本文参考２０１４年 ＣｈｒｉｓｔｉａｎＳｚｅｇｅｄｙ
提出的 ＧｏｏｇｌｅＬｅＮｅｔ中多尺度卷积方法，主要思路
是如何让已有的稠密组件接近与覆盖卷积视觉网络

中的最佳局部稀疏结构［５］。考虑到实际情况，采用

单一尺度的卷积核只能在同一次卷积过程中覆盖到

部分患者基本信息和临床历史数据的纵列。谷歌深

度神经网络模型，见图１。该模型设置不同大小卷
积核 （１１，３３，５５）的多尺度卷积能够 “感

受”各种维度的数据特征，通过拼接融合不同尺度

特征，能够在一次卷积过程中挖掘更多维度患者生

命体征，检查数据之间的隐藏关系。

图１　谷歌深度神经网络模型［６］

２１２　长短期记忆神经网络　在医疗人工智能领

域，ＩＢＭＷａｔｓｏｎ在近几年投入几百亿美元进行研发

后前景反而暗淡，２０１８年起已有多家医院终止与

Ｗａｔｓｏｎ肿瘤相关项目，究其原因在于许多人工智能

算法往往在公开标准化数据集上表现良好，然而在

实际本地临床数据分析过程中存在大量数据缺失、

不准确、非结构化等问题，导致训练好的模型与环

境不匹配进而准确率低。ＣＮＮ是以数据矩阵的形式

作为输入层，要求矩阵中的元素不能为空。然而在

实际治疗过程中并不能保证每个患者检验次数完全

一致，对于次数多的个体可通过提取前后几次平均

值或中位数的方法作为矩阵元素，但对于缺少临床

数据的患者，如何正确处理缺失值关系到实验模型

质量。传统缺失值处理方法主要分为：均值替换

法、回归替换法、多值填充法以及基于决策树、聚

类等机器学习的数据填充法等［７］。这些算法往往忽

略历史序列对于缺失值的影响，或多或少地改变原

始数据特征，对分析存在潜在影响。ＬＳＴＭ是一种

基于时间序列的循环神经网络，适合处理和预测时

间序列中间隔和延迟相对较长的重要事件，在深度
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学习领域得到广泛应用［８］。通过分析数据，缺失值

往往是输入检查列向量中最后１～２个元素，因此
构造 ＬＳＴＭ神经网络处理输入预警模型的临床缺失
数据，形成模型架构，见图２。

图２　基于多尺度卷积和ＬＳＴＭ的疾病预警网络模型

２２　研究对象

２２１　急性肾损伤相关研究　急性肾损伤是临床
常见危重症之一，临床上表现为氮质血症、水电解

质和酸碱平衡以及全身各系统症状，伴有少尿或无

尿等症状。其发病率一直居高不下，由急性肾损伤

造成的急性肾衰竭 （ＡｃｕｔｅＲｅｎａｌＦａｉｌｕｒｅ，ＡＲＦ）病
死率较高，给患者身体、心理和经济带来沉重负

担［９］。既往相关研究指出机械通气、器官衰竭、低

蛋白血症是急性肾损伤患者死亡的独立危险因素，

早期预防、诊断能降低急性肾损伤病死率，对改善

预后有重要意义［１０］。本文拟应用卷积神经网络模

型，基于住院患者在住院期间的各项高危影响因

素，对经过机械通气的住院患者及其可能发生急性

肾损伤的概率进行分析，找到规律性特点指导临床

实践工作。

２２２　数据收集　在西安交通大学第一附属医院
临床数据仓库中收集２０１３年１月 －２０１９年３月住
院治疗的２１９８例通过机械通气治疗的患者作为研
究对象，预警高危患者使用机械通气后可能产生的

急性肾损伤并发症。其中训练样本病例为１６５０例
（占７５％），测试样本为 ５４８例 （占 ２５％）；男性
１４４３例 （占 ６５６％），女性 ７５５例 （占 ３４４％）；
年龄１８～９９岁，平均年龄 （６０６±１４）岁。根据
患者是否存在急性肾损伤将其分为对照组 （非急性

肾损伤）１０８１例 （占４９２％）与观察组 （急性肾

损伤）１１１７例 （占 ５０８％），急性肾损伤诊断标
准：患者住院期间血清肌酐升高超过 ２６４ｕｍｏｌ／Ｌ

或升高超过５０％ 且大于正常值上限。收集入院患
者的临床信息包括：血清肌酐值、血小板计数、血

红蛋白含量、白细胞计数、通气类型 （有创／无
创）、白蛋白含量、患者戴机时间、是否进行连续

性血液净化，以及患者性别、年龄和基础诊断疾病

等信息，所有资料进行统一处理并编码。

３　模型设计

３１　概述

在卷积神经网络对图像的处理中，卷积核通常

是对图像的一小块区域进行计算和特征提取，将图

像不同区域采用局部链接、权重共享等方法来识别

目标。针对临床数据，将同一时间点采样的检验相

关数据所构成的向量作为输入，每一行代表一个时

间点的采样向量，在处理患者数据矩阵时卷积核通

常覆盖上下几行的采样点。通过该方式能够捕捉到

患者基本信息 （年龄、性别、基础疾病等）与实时

检查数据之间的特征。卷积核尺寸可根据检查项列

数调整，如当取核数为４时会将４个连续相关检查
项的特征表示出来，能够在同一类特征计算时共享

权值。数据重构过程，见图３。模型根据患者住院
期间医嘱执行情况、检查结果组成的大量数据设定

统一的滑动时间窗，对该时间窗内的一维患者数据

进行二维重构，构成基于时间点采样的多因素线索

数据图像。同理，对指定的其他时间采样点进行相

同的二维重构，将不同时间采样点的线索数据图像

所构成的三维数组作为训练数据矩阵，输入网络完
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成急性肾损伤是否发病的二输出自动分类。

图３　数据重构过程

３２　数据预处理

通过对院内临床数据仓库的清洗检索，排除住

院天数、检查次数较少的患者，计算住院期间各检

查结果的系统平均记录次数 ｎ并设置相应数量的时

间采样点，其中对于采样数据的滑动时间窗为８～

２４小时。综上形成 ［１７５８４，１３］患者总体数据像

素一级矩阵，然后对总体图像矩阵根据采样窗口切

割，分别组成 ［２１９８，９６］以单个患者为中心的

二级矩阵和 （２１９８，２）的标签矩阵，对于少数缺

失数据采用 ＬＳＴＭ神经网络补齐。最后将上述矩阵

根据３：１的比例横向分割为训练集和测试集，输

入深度卷积神经网络模型训练。

３３　数据增强

样本输入神经网络训练前，通过深度学习中的

数据增强 （ＤａｔａＡｕｇｍｅｎｔａｉｏｎ）技术增加训练集规

模，从而减少过拟合并提高模型泛化能力及鲁棒

性。数据增强方法主要包括离线和在线增强［６］。本

研究由于数据量较少，借助直接对原始数据集翻

转、旋转截取等方法扩展数据集规模。在实验中对

［１７５８４，１３］的一级矩阵采用左右阵列随机交换的

横向翻转，对 ［２１９８，９６］的患者二级矩阵采用上

下随机交换的纵向翻转等方法。

３４　模型构建

３４１　步骤　模型基于谷歌人工智能团队 Ｇｏｏｇｌｅ

Ｂｒａｉｎ开发的 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ＋ｐｙｔｈｏｎ３６开源框架，

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ是目前最流行的深度学习项目之一，在

图形分类、音频处理、推荐系统和自然语言处理等

场景下都有丰富的应用。实验模型按以下方式构

建：（１）对于任意经过数据增强的患者二级输入矩

阵Ｍｉ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖｊ…，ｖｎ］，ｖｊ为具有缺失值

的检查列向量，将 ｖｉ输入基于 ＬＳＴＭ的目标函数 Ｌ

＝ｆ（ｖｉ）中得到预测缺失值ｖｊＬ。（２）采用ｓｋｌｅａｒｎ

库中ＭｉｎＭａｘＳｃａｌｅｒ函数将完整的矩阵各元素归一化

至 ［０，１］，减少因各维度数据取值范围差异带来

的干扰。（３）设置不同尺度的卷积核 （如１１，３

３，５５等），为保证卷积后不同尺度下特征图的

拼接融合，对原始输入层分别设定 ｐａｄｄｉｎｇ＝０、１、

２即可得到相同维度的特征。（４）设置卷积神经网

络对应的池化层和全连接层，全连接层神经元数量

为１０２４，令ｄｒｏｐｏｕｔ＝０５减少神经网络过拟合的问

题。（５）使用Ｓｏｆｔｍａｘ函数进行结果分类。

３４２　训练　模型采用ＧＰＵ运行环境进行训练加

速，训练次数设置为５００，学习率初始化为０１，根
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据迭代次数 ｎ采用 ｒａｔｅ＝０１ ０９５ｎ的递减方
式，直到完成训练。采用二次代价函数作为损失函

数，训练优化器采用随机梯度下降 （ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧｒａ
ｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）、ＲＭＳｐｒｏｐ、Ａｄａｇｒａｄ、Ａｄａｄｅｌ
ｔａ、Ｍｏｍｅｎｔｕｍ等，根据实验结果使用 ＳＧＤ优化算
法。最后采用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ可视化工具ＴｅｎｓｏｒＢｏａｒｄ表
示模型预测准确率和损失函数。

图４　训练准确率变化曲线

３５　实验结果

通过预先分类完成的患者测试集对模型进行验

证，主要有以下评价指标：正确率、误检率、精确

率、召回率、Ｆ１－ｍｅａｓｕｒｅ，其中正确率为７３７％，
精确率为 ７１８％，召回率为 ９２３％，Ｆ１分数为
７８７％，相比于利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析患者入院数
据预测准确率提升８２％，与传统卷积神经网络相
比准确率提高６１％。从实验结果看，该模型在召
回率 （表示ＡＫＩ患者被正确分类的比例）预测中表
现良好，因此基于患者数据图像重构的卷积神经网

络能够在患者住院过程中一定程度上预测可能伴随

的急性肾损伤，提醒医生调整治疗方案，从而起到

辅助医疗决策的作用。

４　结语

本文提出采用基于面板数据三维重构的多尺度

和ＬＳＴＭ卷积神经网络模型，深入开展疾病预警的
实证研究，其优点在于：一是基于患者信息图像转

换的卷积神经网络模型具有更好的预测能力，对综

合疾病预警研究分析中优于缺乏实时性的经典回归

分析模型；二是采用多期患者指标面板数据而构建

的动态卷积神经网络模型能深入体现患者住院期间

健康状况的渐变特性，相较于基于时间序列的模

型，能更好地挖掘患者基本信息和生命体征之间的

关系；三是通过 ＬＳＴＭ神经网络处理本地数据缺失
问题，为模型在非标准化数据集的使用上提供解决

方案，进而提升模型预测准确率。某些临床疾病的

产生是渐变过程，而非发生在某个特定时点的突变

过程。本文所提出的疾病预警机制能在一定程度上

对患者潜在疾病突发做出更为合理、有效的判断，

从而辅助临床工作者进行更为合理的治疗决策。

参考文献

１　吴燕华，陈源汉，李少文，等电子预警系统在急性肾

损伤高危病房的初步应用 ［Ｊ］．中国数字医学，２０１８，

１３（５）：９４－９７．

２　查芳芳，白寿军，朱迎春，等上海市青浦地区急性肾

损伤预警系统的建立和评估 ［Ｊ］．中国初级卫生保健，

２０１９，３３（１）：８７－８８，９１．

３　杨星 基于深度置信网络的脑血管病风险预警研究

［Ｄ］．北京：北京交通大学，２０１６．

４　刘晶，吴英飞，袁贞明，等基于多因素线索 ＬＳＴＭ的

血压分析预测研究 ［Ｊ］．计算机应用，２０１９，３９（５）：

１５５１－１５５６．

５　ＣｈｒｉｓｔｉａｎＳｚｅｇｅｄｙ，ＷｅｉＬｉｕ，ＹａｎｇｑｉｎｇＪｉａ，ｅｔａｌＧｏｉｎｇＤｅｅ

ｐｅｒｗｉｔｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］．Ｂｏｓｔｏｎ：２０１５ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１５．

６　ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓＮｅｗＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓＦｉｎｄｉｎｇｓｆｒｏｍＵｎｉｖｅｒ

ｓｉｔｙｏｆＧｒａｎａｄａＤｉｓｃｕｓｓｅｄ（ＴｏｗａｒｄｓＨｉｇｈｌｙＡｃｃｕｒａｔｅＣｏｒａｌ

ＴｅｘｔｕｒｅＩｍａｇｅｓＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＵｓｉｎｇＤｅｅｐＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕ

ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＤａｔａＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）［Ｃ］．Ｃｏｐｅｎｈａｇｅｎ：

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，Ｎｅｔｗｏｒｋｓ＆Ｃｏｍｍｕ

ｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９．

７　辜超，白德盟，王晶，等ＬＳＴＭ在输变电设备缺失值

填补中的应用 ［Ｊ］．电测与仪表，２０１９，５６（５）：６３－

６９，１４２．

８　ＹｕａｎＬｕｏＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＣｌａｓｓｉｆｙｉｎｇＲｅｌａ

ｔｉｏｎｓｉｎＣｌｉｎｉｃａｌＮｏｔｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔ

ｉｃｓ，２０１７（７２）：８５－９５．

９　王小丹，王建中，王小丹，等机械通气与急性肾损伤

［Ｊ］．中华肾病研究电子杂志，２０１７，６（４）：１８６．

１０　杨静，杨爱祥急性肾损伤的预后相关因素分析 ［Ｊ］．

中国继续医学教育，２０１８，１０（３４）：８６－８８．

·５４·

医学信息学杂志　２０２０年第４１卷第４期　　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２０，Ｖｏｌ．４１，Ｎｏ．４


