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摘要　 目的　 建立卷积神经网络（ＣＮＮ）模型对流式细胞术

（ＦＣＭ）数据进行自动分析，实现急性髓系白血病（ＡＭＬ）的

初步诊断，探究将 ＣＮＮ 模型应用于 ＦＣＭ 数据分析中的可行

性。 方法　 以 ＦｌｏｗＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ 数据库和新疆维吾尔自治区人

民医院临床检测中心获得的骨髓 ＦＣＭ 数据进行 ＣＮＮ 应用

的探索性研究，数据均已被临床确诊是否患有 ＡＭＬ。 其中，
公开数据按照 ６ ∶ ２ ∶ ２ 划分训练集、验证集和测试集，本地

数据作为外部测试集；为了使 ＦＣＭ 数据能够适应 ＣＮＮ 模

型，提出一种基于图像矩阵原理的 ＦＣＭ 数据结构，对原始数

据进行预处理后，提取与 ＡＭＬ 初步诊断相关的变量，包括侧

向散射光和 ＣＤ４５、ＣＤ１３、ＣＤ３３、ＨＬＡ⁃ＤＲ、ＣＤ１１７、ＣＤ３４ 的各

抗原表达水平，将各变量写入矩阵；对训练集使用细胞抽样

和数据增强方法增大样本量，在 Ｐｙｔｈｏｎ 中使用 ｋｅｒａｓ 软件包

构建 ＬｅＮｅｔ⁃５ ＣＮＮ 模型，将训练集和验证集分别用于模型的

训练和调参，评价模型在测试集上的性能。 结果　 ＣＮＮ 在两

测试集上识别 ＡＭＬ 的准确率分别为 ０. ９３１、０. ８５１，灵敏度为

０. ６６７、０. ６３６，特异度为 ０. ９６８、０. ９４０，受试者工作特征曲线

下面积（ＡＵＣ）为 ０. ９４０ 和 ０. ９１７。 结论 　 基于提出的 ＦＣＭ
数据结构，ＣＮＮ 模型能够实现对 ＡＭＬ 的初步诊断，表明

ＣＮＮ 在 ＦＣＭ 数据分析中具有一定的应用价值。
关键词　 流式细胞术；急性髓系白血病；卷积神经网络；自动

诊断
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　 　 急性髓系白血病（ａｃｕｔｅ ｍｙｅｌｏｉｄ ｌｅｕｋｅｍｉａ，ＡＭＬ）
是成人最常见的白血病类型之一，在各类急性白血

病中，ＡＭＬ 患者生存率最低［１］。 流式细胞术（ ｆｌｏｗ
ｃｙｔｏｍｅｔｒｙ，ＦＣＭ）被广泛的应用于 ＡＭＬ 的诊断、免疫

分型和微小残留病监测等方面［２］。 在 ＦＣＭ 应用过

程中会产生高维数据，传统数据分析方法通常由分

析者根据经验在可视化软件中进行设门操作，得到

细胞亚群信息后结合相应标准诊断 ＡＭＬ［３］。 这种

依靠人工设门的数据分析方法存在主观性强、效率

低、分析维度局限等问题，已经成为 ＦＣＭ 应用中的

瓶颈［４］，因此，提出 ＦＣＭ 数据的自动分析方法辅助

临床诊断 ＡＭＬ 具有实用价值。 卷积神经网络（ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）常用于医学图像的分

类问题，可以代替医师进行重复的视觉工作，成为了

某些疾病自动化诊断的最好方法［５］。 该研究旨在

提出一种基于图像矩阵原理的 ＦＣＭ 数据结构，并建

立 ＣＮＮ 模型，实现对 ＡＭＬ 的自动识别，证明 ＣＮＮ
应用在 ＦＣＭ 数据分析中的可行性。

１　 材料与方法

１． １　 资料来源　 本研究使用两组数据：数据 １ 来源

于 ＦｌｏｗＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ 数据库［６］，编号为 ＦＲ⁃ＦＣＭ⁃ＺＺＹＡ，
包括 ３５９ 例骨髓 ＦＣＭ 数据，其中正常人 ３１６ 例，
ＡＭＬ 患者 ４３ 例。 数据 ２ 来源于 ２０１６ － ２０１７ 年新疆

维吾尔自治区人民医院临床检测中心存档数据，纳
入的病例组为临床上按照 ＭＩＣ 分型标准［７］ 确诊的

ＡＭＬ 初诊患者，对照组为非白血病贫血患者或健康

志愿者，排除白血病以外所有患有与免疫系统相关

疾病或其他重大疾病的参与者。 数据为骨髓 ＦＣＭ
数据，由专家分析后给予诊断结果，其中正常人 ５０
例，ＡＭＬ 患者 ２２ 例。 两组数据中，每个数据均为 ８
管，数据格式为 ＦＣＳ，并且在专家分析阶段完成了粘

黏细胞、死细胞等非有效数据的清除。 本项目已获

得石河子大学医学院伦理委员会批准 （批准号：
２０１８⁃０１５⁃０１），参与者已签署知情同意书。
１． ２　 数据读取　 采用 Ｒ 中 Ｂｉｏｃｏｎｄｕｃｔｅｒ⁃ｆｌｏｗｃｏｒｅ 工

具包读取 ＦＣＳ 文件和补偿矩阵，对各抗体荧光强度

进行补偿。 分别对侧向散射光（ｓｉｄｅ ｓｃａｔｔｅｒ，ＳＳＣ）和
各抗原表达水平进行对数和双指数转化提高数据对

称性［８］。 提取 ＳＳＣ 及各管中与 ＡＭＬ 初诊相关的抗

原表达水平［９］，包括 ＣＤ４５、ＣＤ３４、ＣＤ１１７、ＨＬＡ⁃ＤＲ、
ＣＤ１３ 和 ＣＤ３３，将各变量以 ＣＳＶ 格式存储。
１． ３　 归一化　 为了更好实现归一化，定义数据中各

变量处于极端为异常值，设定异常值细胞占各管总

细胞的 ０. １％ ，将异常值去除。 对纳入的变量进行
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离差标准化，处理后变量会被映射到［０，１］之间（公
式 １）。

ｘ∗ ＝
ｘ － ｖｍｉｎ

ｖｍａｘ － ｖｍｉｎ
（公式 １）

式中，ｖｍｉｎ和 ｖｍａｘ分别表示一组变量的最小值和

最大值；ｘ 和 ｘ∗分别表示处理前后的变量值。
１． ４ 　 数据重构 　 在 ＡＭＬ 流式诊断中，对 ＳＳＣ 和

ＣＤ４５ 的设门通常作为一种初始策略，为区分主要的

造血细胞提供一个起点，再结合其他标志物进一步

分析。 基于以上原则，本研究提出一种数据结构

（图 １Ａ），以图像数据结构作为参照，定义 ＳＳＣ 和

ＣＤ４５ 作为图像矩阵像素的定位点，将数据中 ＳＳＣ
和 ＣＤ４５ 的值分别乘以矩阵宽度（ｗ）和高度（ｈ）后
取整，以 ＳＳＣ 和 ＣＤ４５ 为坐标可将二维空间划分为

ｗ × ｈ 个区域，对其余 ５ 个抗原表达分别构建图像矩

阵的颜色通道。 本研究中矩阵的尺寸为 ３２ × ３２ × ５
（对应深度学习经典图像数据集 Ｃｉｆａｒ⁃１０ 数据尺寸：
３２ × ３２ × ３）。 该数据结构的特点是在不改变原模

型架构的情况下能够直接作为图像 ＣＮＮ 的输入，因
而可以兼容目前多数 ＣＮＮ 模型。
１． ５　 数据集建立　 将数据 １ 中 ＡＭＬ 组和正常组按

照 ６ ∶ ２ ∶ ２ 划分数据集，包括训练集 ２１５ 例（ＡＭＬ
２５ 例，正常人 １９０ 例），验证集 ７２ 例（ＡＭＬ ９ 例，正
常人 ６３ 例），测试集 ７２ 例（ＡＭＬ ９ 例，正常人 ６３
例），数据划分按照 ＦｌｏｗＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ 数据库中给定的

顺序进行。 数据 ２ 中的 ７２ 例数据全部作为测试集

（ＡＭＬ ２２ 例，正常人 ５０ 例）。 在训练集上，从同一

个人的各管数据中随机抽取细胞，各抗原表达水平

按照 ＳＳＣ ／ ＣＤ４５ 为定位写入矩阵的对应通道内（图
１Ｂ），当矩阵中对应位置已被写入，则此次细胞抽取

无效，进行下一次抽取，直至矩阵中的全部位置被写

入，抽取将停止，该矩阵作为一个训练样本。 重复上

述过程，可以持续产生训练样本，以满足 ＣＮＮ 对大

样本的需求。 为尽可能保证训练集中正负样本均

衡，对 ２５ 例 ＡＭＬ 和 １９０ 例正常人数据分别进行 １９０
轮和 ２５ 轮抽取，最终得到 ２５ × １９０ ＋ １９０ × ２５ ＝
９ ５００ 个训练样本。 为增强 ＣＮＮ 模型的泛化能力，
防止过拟合，对所有训练样本进行数据增强，随机进

行各方向上 ２０％ 的平移和缩放。 在验证集和测试

集上，从同一个人各管数据依次选择全部细胞，将抗

原表达信息按照 ＳＳＣ ／ ＣＤ４５ 为定位写入矩阵的对应

通道内，对矩阵中相同位置的抗原表达水平取均值，
该矩阵作为一个验证或测试样本。
１． ６　 模型的构建　 本研究中 ＣＮＮ 模型选择 ＬｅＮｅｔ⁃

５ 架构，该架构是现代 ＣＮＮ 的起源架构之一，具有

代表性（图 １Ｃ）。 为保证客观性，除调整模型的输入

和输出尺寸外，不改变模型其他参数。 训练时，用训

练集和验证集分别进行模型的训练和调参，损失函

数选择交叉熵函数（公式 ２）。

　 　 Ｌ ＝ １
ＮΣ

ｉ
Ｌｉ ＝

１
Ｎ Σ

ｉ
－ ［ｙｉ·ｌｏｇ（ｐｉ） ＋ （１ － ｙｉ）·

ｌｏｇ（１ － ｐｉ）］ （公式 ２）
式中，Ｎ 代表样本总数；ｙｉ 表示样本 ｉ 的标签，

正类为 １，负类为 ０；ｐｉ 表示样本 ｉ 预测为正类的概

率。
　 　 采用随机梯度下降法 （ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅ⁃
ｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）作为优化器在训练中更新参数，训练完

毕后模型以 ｈ５ 格式存储。 测试时，将测试集输入模

型，信号在模型中向前传播后通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数（公
式 ３）计算得到二分类概率值，模型定义 ０. ５ 为截断

值以区分 ＡＭＬ 和正常人。

　 　 Ｓ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ － ｘ （公式 ３）

式中，ｘ 为分类器前网络的输出，Ｓ（ｘ）取值范围

在［０，１］之间，当 ｘ ＝ ０ 时，Ｓ（ｘ） ＝ ０. ５。
　 　 对模型在测试集上的性能进行评价，评价指标

包括准确率、灵敏度（查全率）、特异度、查准率和 Ｆ１
分数（公式 ４）。

　 　 Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ （公式 ４）

式中，Ｐ 表示查准率，Ｒ 表示查全率，Ｆ１ 分数取

值范围在［０，１］之间，是用来综合评价二分类模型

精确度的指标。
１． ７　 统计学处理 　 采用 Ｒ ４. ０. ２ 软件中 Ｂｉｏｃｏｎ⁃
ｄｕｃｔｅｒ⁃ｆｌｏｗｃｏｒｅ 工具包实现 ＦＣＳ 数据的信息提取。
采用 Ｐｙｔｈｏｎ ３. ７. １ 软件中 ｓｋｌｅａｒｎ、ｎｕｍｐｙ 工具包实

现数据集的建立，模型框架的搭建及训练和测试的

全过程均使用 ｋｅｒａｓ 工具包实现，文中与模型相关

但未说明的参数均为 ｋｅｒａｓ 中的默认参数。 采用

ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ 工具包绘制受试者工作曲线（ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐ⁃
ｅｒａｔｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ），计算曲线下面积

（ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）评价模型的优劣。

２　 结果

２． １　 ＦＣＭ 数据各抗原表达水平单因素分析 　 对

ＦＣＭ 数据各抗原表达水平进行单因素分析，见表 １。
在数据 １ 中，正常人和 ＡＭＬ 患者在 ＣＤ３３、ＨＬＡ⁃ＤＲ、
ＣＤ１１７、ＣＤ３４抗原表达水平差异有统计学意义 ；
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图 １　 ＣＮＮ 自动分析 ＦＣＭ 数据流程图

Ａ：数据结构示意图；Ｂ：ＦＣＭ 数据写入过程；Ｃ：ＬｅＮｅｔ⁃５ 架构

表 １　 各抗原表达水平与 ＡＭＬ 患者的关系（�ｘ ± ｓ）

变量 正常人 ＡＭＬ 患者 ｔ 值 Ｐ 值

数据 １
　 ＣＤ４５ ０． ５９１ ± ０． ０５８ ０． ５８４ ± ０． ０９７ ０． ６７５ ０． ５００
　 ＣＤ１３ ０． ４３５ ± ０． ０７５ ０． ４２１ ± ０． １１５ １． ０６７ ０． ２８７
　 ＣＤ３３ ０． ３１０ ± ０． ０８２ ０． ３５７ ± ０． １６７ － ３． ０１２ ０． ００３
　 ＨＬＡ⁃ＤＲ ０． １８９ ± ０． ０６１ ０． ３２５ ± ０． １３７ － １１． ２９１ ＜ ０． ００１
　 ＣＤ１１７ ０． ２３２ ± ０． ０６３ ０． ３３６ ± ０． １１１ － ９． ０９３ ＜ ０． ００１
　 ＣＤ３４ ０． ２２２ ± ０． ０６３ ０． ３５２ ± ０． １３１ － １０． ７６４ ＜ ０． ００１
数据 ２
　 ＣＤ４５ ０． ５８０ ± ０． ０７７ ０． ６３１ ± ０． １１４ － ２． ３５２ ０． ０２１
　 ＣＤ１３ ０． ４１２ ± ０． ０８９ ０． ３８３ ± ０． １５６ １． ０４８ ０． ２９８
　 ＣＤ３３ ０． ４０４ ± ０． ０８１ ０． ４４０ ± ０． １５８ － １． ３３３ ０． １８７
　 ＨＬＡ⁃ＤＲ ０． ２８９ ± ０． ０６９ ０． ４３５ ± ０． １４８ － ５． ９３８ ＜ ０． ００１
　 ＣＤ１１７ ０． ３９３ ± ０． ０７７ ０． ４６８ ± ０． １１５ － ３． ４４２ ＜ ０． ００１
　 ＣＤ３４ ０． ２３１ ± ０． ０４８ ０． ３４６ ± ０． １５５ ０． ０２４ ＜ ０． ００１

在数据 ２ 中，正常人与 ＡＭＬ 患者在 ＣＤ４５、ＨＬＡ⁃ＤＲ、
ＣＤ１１７、ＣＤ３４ 抗原表达水平差异有统计学意义。
２． ２ 　 ＣＮＮ 模型训练过程 　 设置初始学习率为

０. ００５，训练轮次为 ３０，在 ＣＮＮ 模型的训练过程中

（图 ２），训练集上损失函数不断下降并趋于平缓，表
明模型能够从训练集上学习到特征。 以验证集损失

函数作为模型泛化性能评价指标，为避免模型出现

过拟合，在验证集损失函数达到最低点时终止训练，
训练时验证集损失函数在第 １８ 轮训练时达到最低

点，将训练完成后的模型保存。

图 ２　 ＣＮＮ 训练中损失函数变化图

２． ３　 ＣＮＮ 模型性能评估　 运用多个指标评价模型

在测试集上的性能（表 ２），在数据 １、数据 ２ 和合并

后数据的 ＡＵＣ 分别为 ０. ９４０ （ ０. ９２２ ～ ０. ９５８ ）、
０. ９１７（０. ８８５ ～ ０. ９４９）和 ０. ９３２（０. ９１６ ～ ０. ９４８），见
图 ３。

表 ２　 ＣＮＮ 在测试集上的性能

数据 准确率 灵敏度 特异度 查准率 Ｆ１ 分数

数据 １ ０． ９３１ ０． ６６７ ０． ９６８ ０． ７５０ ０． ７０６
数据 ２ ０． ８５１ ０． ６３６ ０． ９４０ ０． ８２４ ０． ７１８
合并 ０． ８９０ ０． ６４５ ０． ９５６ ０． ８００ ０． ７１４
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图 ３　 ＣＮＮ 模型在测试集上的 ＲＯＣ 曲线

３　 讨论

　 　 ＡＭＬ 的精确诊断是其治疗和预后判断的关键，
目前 ＭＩＣＭ 分型依据是国际上通用的诊断方法，即
细胞形态学、免疫学、细胞遗传学和分子生物学分

型，其中免疫学分型是由 ＦＣＭ 来实现的。 随着对疾

病的认识逐渐加深，越来越多的生物标志物被应用

于 ＡＭＬ 的流式诊断中，给数据分析工作带来更大挑

战，探究 ＦＣＭ 数据自动分析成为近年来的研究热

点［１０ － １２］。 Ｃｈｅｕｎｇ ｅｔ ａｌ［１３］对现有的自动分析方法进

行了使用调查后指出，虽然一些方法已经被证明有

不错的效果，但仍然存在问题。 例如许多软件通常

只针对特定来源的数据进行自动分析，软件的跨平

台使用问题依然难以解决，并且目前还没有针对白

血病诊断的软件出现，已提出多数自动分析方法以

无监督的机器学习为主，得到的结果需要人工进行

二次分析，难以实现完全的自动化。 因此尚没有任

何一种自动分析方法能够被普遍接受，在实际临床

工作中仍以人工分析为主。
传统的数据分析方法已经证明了将 ＦＣＭ 数据

转化为图像是一种切实可行的策略，其局限性产生

原因是人类视觉的限制，而 ＣＮＮ 模型已经成为代替

人类视觉进行图像分析的最好方法，被广泛的应用

于医学图像分类和识别方面，并证明在很多问题上

与专业医师相当［１４ － １５］。 本研究针对 ＡＭＬ 提出了一

种 ＦＣＭ 数据结构，该结构参考了图像数据的存储方

式，以常作为骨髓细胞类型判断依据的 ＳＳＣ 和

ＣＤ４５ 作为像素的定位点，将其余与 ＡＭＬ 初步诊断

相关抗原的表达水平写入图像数据的颜色通道。 这

种结构的优点是显而易见的，首先，该结构能够将

ＦＣＭ 多管数据整合在同一矩阵中，可以通过调整矩

阵的尺寸改变分辨率和纳入抗原的数量，有利于形

成统一的标准；其次，该结构可以体现各抗原表达水

平间的交互关系，有助于发现人工设门中可能遗漏

的信息；另外，该结构可以在不改变模型参数的情况

下兼容多数 ＣＮＮ 架构，便于后续的自动化研究。 本

研究中选择了两组不同来源的数据，用公开数据进

行建模后直接对本地数据进行测试，在本地数据上

的测试结果与公开数据相似，均具有较高准确率，证
明模型不仅能够准确识别 ＡＭＬ，还具有很强的鲁棒

性，可以解决软件跨平台使用的问题，相较于其他算

法更具有临床应用价值。
同时，本研究还存在一些局限性。 由于本研究

中使用的数据仅提供了 ＡＭＬ 患者和正常人的标签，
缺乏更详细的疾病信息，因此仅探讨了 ＣＮＮ 模型在

ＡＭＬ 初步诊断中的应用，对于免疫分型和微小残留

病等问题并未提及。 本研究仅纳入 ７ 个参数，且数

据为二分类，因此选择了结构相对简单的 ＬｅＮｅｔ⁃５
架构，如果后续需要纳入更多变量或解决更加复杂

的多分类问题，也可以选择深度更大的 ＣＮＮ 模型。
在本研究中对训练集采用了细胞随机抽样和数据增

强，虽然一定程度上能弥补小样本对模型的不良影

响，但是无法从根本上解决数据缺乏导致的模型训

练中有效特征遗漏问题，如需进一步提高模型性能，
扩大数据量是必须的途径。 为了保证结果的客观

性，本研究没有深入探讨模型参数的选择，而是尽可

能的选择工具包默认参数，可能导致得到的模型并

不是最优的，可在将来实用过程中进一步完善。
综上所述，本研究提出了一种 ＦＣＭ 数据结构，

并用 ＣＮＮ 模型实现了 ＡＭＬ 的自动识别，表明 ＣＮＮ
在 ＦＣＭ 数据分析中具有一定的应用价值。
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