
前 言

临床决策支持系统（Clinical Decision Support

System, CDSS）利用先进且全面的临床技术、患者的个

人资料以及疾病状况，帮助医生做出更明智的诊断，旨

在有效地改善医疗质量，加强医疗相关的决策和行动，

提升服务水准［1-2］。临床数据通常指对病人身体指标如

患者的体温、心率、体质量、白细胞数量等各项指标的

记录，具有多样性、不完整性、冗余性、缺失性、保密性

等特点。通过CDSS和临床知识库输入患者的临床数

据进行决策，最后再提供给临床医生作决定。利用机

器学习和深度学习技术实现自动化，不必依赖于传统

的知识库［3］，有效帮助计算机学习过去的经验，并且可
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【摘要】为了实现辅助医生对糖尿病伴周围神经病变（DPN）进行早期诊断与决策，针对DPN早期预测提出一种基于Co-

LSTM-FC网络的临床决策支持系统（DPN-CDSS）。Co-LSTM-FC网络模型使用FC-LSTM网络和ConvLSTM网络共同

对患者的临床数据进行特征提取，减轻单一模型运算时出现的权重偏差，同时利用全连接神经网络对患病特征进行分类，

提高预测模型准确率。本文方法的准确率、特异度、F1值、G-mean值和AUC值分别为95.51%、94.24%、95.06%、95.08%

和94.37%，与对比模型相比获得的结果准确度更高。DPN-CDSS用户界面包括用户登录、数据输入和结果显示界面，方

便医生和患者进行使用。该系统可提前筛查患者的得病情况，辅助医生进行初期诊断，提升诊疗效率。
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Abstract: A clinical decision support system (DPN-CDSS) based on Co-LSTM-FC network is proposed for the early

prediction of diabetic peripheral neuropathy (DPN), thereby assisting doctors in the early DPN diagnosis and decision-

making. Co-LSTM-FC network model innovatively uses FC-LSTM network and ConvLSTM network to jointly extract the

features from the clinical data, which reduces the weight deviation that occurs in the calculation of a single model.

Meanwhile, the fully connected neural network is adopted to classify the characteristics of the disease for improving the

accuracy of the prediction model. The accuracy, specificity, F1 value, G-mean value and AUC value of the proposed method

for DPN prediction are 95.51%, 94.24%, 95.06%, 95.08% and 94.37%, respectively, and the accuracy is higher as compared

with other models. Moreover, DPN-CDSS user interface which includes user login, data input and result display interface is

convenient for doctors and patients to use. The system can screen for DPN in advance, assist doctors in the initial diagnosis,

and improve the efficiency of diagnosis and treatment.
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以在实际应用中发掘出独特的模型［4］。随着互联网的

发展和进步，人工智能技术在医疗领域的应用不断扩

展，衍生出无需以知识库为基础的CDSS。无需知识库

的CDSS允许计算机从过去的经验中学习或从临床数

据中发现特有模式。这种学习模式无需行业内专家进

行规则编写和专业的输入，可以有效减少人力成本［5］。

糖 尿 病 周 围 神 经 病 变（Diabetic Peripheral

Neuropathy, DPN）是糖尿病慢性并发症中最常见的

一种［6］，会出现与周围神经功能障碍相关的症状，可

累及感觉神经、运动神经和自主神经，严重影响了患

者的生活质量，因此筛查高危患者对于疾病治疗至

关重要［7］，及时采取高效的疾病诊断在一定程度上可

以缓解医疗资源紧张的问题。侯伟等［8］提出基于一

维卷积神经网络的 DPN 预测模型，可自主学习数据

的特征信息，DPN的诊断结果准确率较高，证明一维

卷积神经网络对 DPN 的早期筛查起到辅助作用；桑

祎莹等［9］构建随机森林模型和误差反向传播神经网

络模型，通过对比实验证明随机森林模型在判别

DPN患病风险研究中具有更高的实用性；Liu等［10］提

出基于完全卷积神经网络处理的高频超声对二型糖

尿病患者的 DPN 具有较高的诊断价值，表明高频超

声可用于评估二型糖尿病患者周围神经的形态学变

化。然而目前将 DPN 预测模型和用户界面结合的

CDSS研究还较少。

本文设计一种基于深度学习方法的DPN临床决策

支持系统（DPN-CDSS）。DPN-CDSS 包括基于 Co-

LSTM-FC网络的疾病预测模型和DPN-CDSS用户界面

（UI）设计。Co-LSTM-FC模型使用全连接长短期记忆

（FC-LSTM）网络和卷积长短期记忆（ConvLSTM）网络

共同对数据进行特征提取，一定程度上解决了梯度消

失的问题，弥补了单一模型对数据计算时可能出现的

权重偏差；使用全连接神经网络（Fully Connected Neural

Network, FCNN）进行分类，表现出较高的鲁棒性。

Co-LSTM-FC预测模型对DPN患病预测结果的准确率

为95.51%，特异度为94.24%，F1值为95.06%、几何平均

数（Geometric mean, G-mean）值为95.08%，曲线下面积

（Area Under Curve, AUC）值为94.37%，预测结果的有

效性较高。UI设计包括用户登录、临床数据输入和预

测结果显示界面，保证用户使用系统的隐私，自动地完

成提取输入数据的特征工作同时方便医生和患者使用

决策系统，可辅助医生进行初期诊断，提升诊疗效率。

1 神经网络预测模型

图1为DPN预测模型的流程图。医疗临床数据来

源于天津医科大学代谢病医院，记录了就诊人群的体

征和临床指标；数据预处理结果包括独热编码和Z-score

归一化；网络预测模型为Co-LSTM-FC模型；预测结果：

预测患者是否患有DPN，具体介绍如下。

医疗临床数据 Co-LSTM-FC预测网络 预测结果
数据预处理

（独热编码、Z-score归一化）

图1 DPN预测模型流程图

Figure 1 Flowchart of DPN prediction model

1.1 DPN临床数据

本文使用的DPN医疗临床数据来源于天津医科

大学代谢病医院，数据采集时间为 2017年 12月 15日

~2018年 1月 20日。检验数据集经过脱敏处理后，总

共包含 898个数据样本，49个特征变量，记录了就诊

人群的体征和临床指标。项目开展前得到了天津伦

理委员会的许可，同时也获得了患者的书面知情同

意书。在分析数据前，笔者对患者的姓名以及其他

基本信息做了匿名处理。对原始数据进行分析整

理，并对样本数据进行标定标签。实验中临床样本

剔除了孕妇、哺乳期以及长期服用抑制高脂血症药

物的患者数据。所有的血液学参数均由经过专业训

练的检验科医生按照黄金标准获得。所有的诊断结

果均由具有6~10年临床经验的代谢病科医师确定。

1.2 数据预处理

数据预处理过程如图2所示，I代表每位患者的临

床数据，I1, I2, …, I49表示该患者的每项检测指标值，其

中离散型数据需要经过独热编码，将离散型数据转为

可供网络计算的连续型数据；连续型数据进行Z-score

归一化，将数据映射到［0, 1］范围之内，最后将处理好

的数据向量转化为可输入预测网络的矩阵X，为后续

Co-LSTM-FC网络的训练和预测做准备。

1.2.1 独热编码 独热编码（One-Hot Encoding）又称

“一位有效编码”［11-12］，其方法是使用Ｎ位状态寄存器

来对Ｎ个状态进行编码，每个状态都有独立的寄存

器位，并且在任意时候，只有一位有效。由于数据存

在尿液颜色等离散型指标，因此采用独热编码技术

将离散型数据转为 001、010、100 等可被计算机读取
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的数据，解决了分类器无法处理离散属性数据的问

题。离散属性赋值如表 1 所示。其优点在于能够处

理非连续型数值特征且易于设计实现，不需要解码

器等操作，同时在一定程度上进行了特征的扩充。

1.2.2 Z-score数据归一化 临床医疗数据会存在指标

标准不一样、异常值等问题，在这种情况下，如果直

接将这些数据用来预测，可能在一定程度上导致预

测正确率偏低［13］。由于各指标间数值差异较大，为

了更好的和模型进行结合，需要进行数据归一化处

理。此外，DPN 诊断结果作为预测模型的因变量指

标，其中1代表DPN患者，0代表非DPN患者。

特征归一化通过创建新值来保持原数据中的一

般分布和比率，同时将值保持在模型中使用的所有

数字列刻度范围内。采用 Z-score 进行特征归一化，

将所有值转换为 z分数，转换公式如式（1）所示：

z =
x - mean ( x )

stdev ( x )
（1）

其中，mean ( x ) 为某一特征的总体平均值，stdev ( x )

为某一特征的总体标准差，x 为某一特征的具体值。

数据经过Z-score标准化处理以后各个特征的幅度控

制在相同的范围内，这样可以节省模型计算的空间

复杂度和时间成本。

1.3 Co-LSTM-FC预测网络

通过综合考虑预测精度和预测效率两方面因

素，本文提出一种基于ConvLSTM网络、FC-LSTM网

络和 FCNN 组合的 Co-LSTM-FC 预测模型对临床数

据进行预测，数据预测过程如图3所示。

临床数据I

I1 I2 ……. I48 I49

独热编码

Z-score归一化

输入特征矩阵X

图2 临床数据预处理过程

Figure 2 Clinical data preprocessing

性别

尿白细胞

尿红细胞

尿亚硝酸盐

尿蛋白

尿葡萄糖

酮体

尿胆原

胆红素

尿液颜色

男=01，女=10

“-”=001

“+/-”=010

“+”=100

浅黄色=0001

琥珀色=0010

棕色=0100

红色=1000

表1 离散型数据独热编码表

Table 1 Discrete data one-hot encoding

图3 Co-LSTM-FC网络模型

Figure 3 Co-LSTM-FC network model
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临床数据经过预处理后同时输入FC-LSTM模块

和 ConvLSTM 模 块 ，可 获 得 由 FC-LSTM 和

ConvLSTM分析获得的特征，提取到的特征综合起来

输入 FCNN 实现分类。Co-LSTM-FC 模型弥补了单

一模型对数据计算时可能出现的权重偏差，提高了

对临床数据的预测精度，将两部分特征相乘融合计

算提高了计算效率，减少了运算时间；模型融合能充

分利用各模型的结构特点，融合后的模型精度及稳

定性均更优。

1.3.1 FC-LSTM网络 FC-LSTM 网络是一种特殊的

RNN，是在长短期记忆（LSTM）网络基础上变换形成

的方法［14-15］。该模型克服了训练过程中出现梯度消

失和梯度爆炸，解决了长期依赖问题，更好的实现了

长时间序列的记忆能力。FC-LSTM网络神经单元结

构如图 4 所示，一个单元当中被放置了 3 扇门，分别

为输入门、遗忘门和输出门。信息进入 FC-LSTM 的

网络中，通过“门”可以判断输入的信息是否有用，衡

量序列中数据重要性，只有符合算法认证的信息才

会留下，能够深入挖掘有限数据样本的长期依赖关

系和趋势。

FC-LSTM的更新递归公式如式（2）~式（6）所示：

输入门：

It = σ (Wxi Xt + Whi Ht - 1 + bi) （2）

遗忘门：

Ft = σ (Wxf Xt + Whfht - 1 + bf) （3）

输出门：

Ot = σ (Wxo Xt + Who Ht - 1 + bo) （4）

记忆单元结构：

Ct = Ft·Ct -1 + It·tanh (Wxc Xt + Whc Ht - 1 + bc)（5）

Ht = Ot·tanh (Ct) （6）

其中，It、Ft 和Ot 分别表示输入、遗忘门和输出门的门

控信息；“·”表示点乘操作；W 为权重矩阵，b 为偏置

权重向量；σ表示 sigmoid激活函数。Ht 表示 t时刻的

输出值，结果通过非线性函数 tanh转化为-1~1之间的

值。Ct为细胞的长时状态，即LSTM神经网络的长时

记忆。

1.3.2 ConvLSTM 网络 ConvLSTM 网络是在传统

LSTM 网络的基础上引入卷积操作［16］，在保留传统

LSTM网络优点的同时，还可以保留数据信息的空间

特征。其单元结构如图5所示。

ConvLSTM 网络的更新递归公式如式（7）~式

（11）所示：

输入门：

I t = σ (Wxi*Xt + Whi*H t - 1 + Wci*C t - 1 + bi) （7）

遗忘门：

F t = σ (Wxf*Xt + Whf*ht - 1 + Wcf*C t - 1 + bf) （8）

输出门：

O t = σ (Wxo*Xt + Who*H t - 1 + Wco*C t + bo) （9）

记忆单元结构：

C t = F t⊙C t -1 + I t⊙tanh (Wxc*Xt + Whc*H t - 1 + bc)（10）

H t = O t⊙tanh (C t) （11）

与LSTM网络的计算公式相比，ConvLSTM网络

计算公式中W，b代表了可学习的卷积核参数；“*”表

示卷积运算符，“⊙”表示哈达玛（Hadamard）积，C t、

H t、I t、F t和O t均是 3维张量。ConvLSTM在输入到状

态、状态到状态的转换中将LSTM的全连接网络替换

为卷积运算，卷积结构相比于向量更加能够保留数

据的局部特征及其之间的空间关系。

1.3.3 FCNN FCNN是一种端到端的连接网络，由神

经元输入端的运算数据直接计算得到输出端的结

果［17］。 FCNN 可以很好的拟合复杂的函数表达

式［18-19］，通过对多层神经网络的层数设置，把前边提

取到的特征综合起来。

FCNN 单元结构如图 6 所示。FCNN 的前向传

递，层与层之间神经元为全连接，将数据信息传入输

tanh σσ σ

× +

tanh

× ×

Ht-1 Xt

Ht

Ht

CtCt-1

图4 FC-LSTM网络单元结构

Figure 4 FC-LSTM cell structure

tanh σσ σ

+

tanh

Ht-1

Xt

Ht

Ht

CtCt-1

BN

BN

*

*

BN

tanh σσ σ

· +

tanh

·
×

Xt-1

Ht-1

BN

BN

*

*

BN

tanh σσ σ

· +

tanh

·
×

Xt

Ht

BN

BN

*

*

BN

tanh σσ σ

· +

tanh

·
×

Xt+1

Ht+1

BN

BN

*

*

BN

·

·
·

图5 ConvLSTM网络单元结构

Figure 5 ConvLSTM cell structure
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入层进行处理，处理后的数据经过 n个隐含层后传到

输入输出层，再将经过从输入输出层获得的实际结

果和预期数据结果比较后得出偏差，反向传递利用

梯度下降的效果由输入输出层经过隐含层后传到输

入层。

FCNN单元结构的更新公式为：

u = W t X + b （12）

Hw,b ( )x = f ( )WT X + b （13）

其中，X1, X2, …, XN 表示上层神经网络单元节点的输

出向量的各个分量，该神经单元节点与上层神经网

络之间的权重用 w = (W1,W2,⋯, WN)表示，u 对应上

层节点的线性组合输出结果。

1.4 模型预测结果和分析

表 2为不同模型的训练结果对比，组合模型获得

了 95.51% 的准确率，94.24% 的特异度，95.06% 的 F1

值，95.08%的G-mean值和 94.37%的AUC值，比其他

网络模型结果更高，分类预测效果更好。

本次实验数据按 7:3 的比例划分训练集和测试

集，训练集包含 817 个样本，测试集中包含 350 个样

本，测试数据与训练数据完全独立，互不交叉。在训

练过程中，小批量数据的规模为20条。Co-LSTM-FC

网络训练参数设置学习率为 0.000 13，迭代次数设置

为 800，损失函数为均方误差损失函数，使用Adam算

法优化全局参数。同时，预测是否患 DPN 为二分类

任务，因此输出层使用 Sigmoid 函数，其余层都使用

ReLU函数作为激活函数。

图7为Co-LSTM-FC网络经过800次训练迭代的

训练损失值和准确率图。从曲线图可以看出，初期

训练损失值不断衰减，准确率不断升高，迭代达到

200 次后，损失值在 0.04 附近浮动，准确率在 0.94 左

右，说明模型达到较好的性能。

本次实验测试集共 350个样本，其中正样本 165

例，负样本 185例，正样本 154例被正确区分，11例被

错误区分；负样本 180 例被正确区分，5 例被错误区

分，分类准确率为95.51%。图8为模型的分类受试者

工作特性（ROC）曲线，其AUC为94.37%。

上述结果表明 Co-LSTM-FC 模型有较好的学习

能力和泛化能力，有效对输入的临床数据进行分类，

可提供对DPN疾病预测准确，快速的决策支持。

2 基于Co-LSTM-FC模型的DPN-CDSS

2.1 CDSS设计

本文设计的 DPN-CDSS使用 Python语言开发实

Hw,b(X)

X2

X1

X3

XN

∑ F(u)
u

...

W1

W2

W3

WN

图6 FCNN单元结构

Figure 6 FCNN cell structure

指标

准确率

特异度

F1值

G-mean值

AUC值

LSTM模型

88

91.67

91.67

89.79

88.69

ConvLSTM模型

82

84.62

93.30

88.99

90.07

FCNN模型

78

56

81.97

74.83

84.96

组合模型

95.51

94.24

95.06

95.08

94.37

表2 不同模型结果对比（%）

Table 2 Comparison among different models (%)
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图7 训练集的训练损失值和准确率曲线图

Figure 7 Loss value and accuracy on training set
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Figure 8 ROC curve
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现［20］。在 Windows10 的 64 位操作系统上进行开发。

以深度学习基础平台PyTorch作为深度学习框架［21］，

训练数据存储部分使用 Oracle 数据库完成，同时

Oracle 数据库创建用户信息管理数据库统一规范管

理用户信息，创建 GUI 应用程序的工具包 Tkinter 为

人机交互界面开发库，完成系统代码编写［22］。表 3为

开发环境详细介绍。

CDSS 前期设计系统框架考虑的系统运行应该

具备安全性、易用性、可扩展性等非功能性需求。针

对以上需求设计医疗预测系统框架，可实现用户登

录，临床数据录入和预测患病结果功能（图9）。

针对 DPN-CDSS 框架设计功能模块，如图 10 所

示。用户登录注册模块：包括用户登录和用户注册

功能，对用户的身份进行验证，输入账号如没有注

册，则会跳转到注册界面。在注册界面用户填写相

关注册信息，如注册账号已经存在，则该账号不能注

册。保证用户信息的安全性，防止出现信息泄露或

数据丢失问题，提高系统的信任度。临床数据录入

模块：实现登录用户的临床数据录入，保证输入到预

测网络模块的数据信息准确性和维度的标准，为后

续预测做好准备。如输入数据不满足输入特征维

度，则无法输入预测网络并在显示模块返回缺失数

据项。该模块设计为独立接口，保证升级扩展能力，

满足未来对新设备和算法的需求。结果预测和显示

模块：用户点击“开始预测”按钮，开始运行，录入数

据进行归一化和热编码处理，并将特征矩阵录入组

合神经网络模型中，若录入信息准确，将是否患DPN

的预测结果返回文本框内；若录入信息不准确，将通

过组合神经网络，返回录入缺失项在文本框内。对

用户来说系统的前端界面简单易懂，无需复杂的操

作交互逻辑，可快速地理解操作流程，轻松上手使

用，提升用户使用体验。

2.2 用户界面展示

基 于 Co-LSTM-FC 网 络 的 DPN-CDSS 采 用

Python自带的标准库Tkinter设计用户界面（UI）。图

11a 为系统登录界面，输入账号和密码后登录，并有

弹窗提示登录成功（图 11b）。图 12为临床数据录入

部分与预测结果显示部分，点击“开始诊断”按钮可

将录入数据进行DPN患病诊断预测，多次录入数据，

预测结果将按顺序显示在文本框内；点击“清空日

志”按钮可将文本框内所有结果删除，再次录入数据

进行预测，结果将重新显示在文本框内。

3 结 论

本文提出一种基于 Co-LSTM-FC 网络的 DPN-

CDSS。本系统的 Co-LSTM-FC 网络将 FC-LSTM 与

ConvLSTM 网络共同预测 DPN 患者的临床数据特

征，避免了单一模型分类运算时出现的权重偏差结

果。其核心任务是针对 DPN 的诊断预测，其目的是

根据患者的医疗数据预测当前患者是否患有 DPN，

可为医生和患者提供辅助诊断和参考。DPN-CDSS

系统可自动判定是否患有 DPN 疾病，并将结果在显

示界面中输出，为 DPN 患者早期预测提供一种新方

环境

操作系统

处理器

显卡

内存

开发语言

数据库

参数

Windows10，64 Bit

Intel(R) Core(TM) i5-10200H CPU @ 2.40 GHz

NVIDIA GeForce RTX 2060

16 G

Python3.8

Oracle

表3 开发环境

Table 3 Development environment

DPN医疗决策支持系统

用户信息 临床信息录入 预测患病结果

图9 DPN-CDSS功能结构图

Figure 9 DPN-CDSS functional structure

数据特征分析Oracle数据库 图形化界面设计

前台

中台

后台

用户登录 数据录入部分 预测结果显示

用户信息存储 数据特征转换

模型训练

Co-LSTM-FC模型

图10 DPN-CDSS总体架构图

Figure 10 DPN-CDSS overall architecture
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法，可用于辅助医生进行初期诊断，提前筛查患者的

得病情况，提升医生的诊疗效率。

后续的 Co-LSTM-FC 模型改进方向将致力于提

高预测模型准确率以及增强 Co-LSTM-FC模型预测

结果的可解释性；UI设计改进方向为加强用户使用

系统的操作简洁性，使界面更美观，提高 DPN-CDSS

的可使用性。此外，未来的研究方向将也将研究如

何将更多类型的参数，如患者的病史等加入到预测

模型中；同时收集更多健康状态的样本，以期达到进

一步提升模型性能的目的。CDSS 更多后续功能开

发，如针对患者后续治疗或预防 DPN 的诊疗建议也

将加入CDSS中，为医生和患者提供更有针对性的建

议以及更有效的帮助。
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