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一、项目类型分类说明： 

1.创新训练项目是本科生个人或团队，在导师指导下，

自主完成创新性实验方法的设计、研究条件准备和项目实

施、研究报告报告撰写、成果（学术）交流等工作。 

2.创业训练项目是本科生团队，在导师指导下，团队中

每个学生在项目实施过程中承担一个或多个具体的角色，通

过编制商业计划书、开展可行性研究、模拟企业运行、参加

企业实践、撰写创业报告等工作。 

3.创业实践项目是学生团队，在学校导师和企业导师共

同指导下，采用前期创新训练项目（或创新性实验）的成果，

提出一项具有市场前景的创新性产品或者服务，以此为基础

开展创业实践活动。 

二、项目类别分为一般项目和重点支持领域项目两类。

其中，重点支持领域项目旨在鼓励引导大学生根据国家经济

社会发展和重大战略需求，结合创新创业教育发展趋势，在

重点领域和关键环节取得突出创新创业成果。 

三、申报书请按顺序逐项填写，填写内容必须实事求是，

表达明确严谨。空缺项要填“无”。 

四、填写时可以改变字体大小等，但要确保表格的样式

没有被改变；填写完后用 A4 纸张双面打印，不得随意涂改。 
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一、 项目简介 

退化性骨关节病又称骨关节炎，是一种退化性病变，系由于增龄、肥胖、劳损、创伤、关节先

天性异常、关节畸形等诸多因素引起的关节软骨退化损伤、关节边缘和软骨下骨反应性增生。临床

表现为缓慢发展的关节疼痛、压痛、僵硬、关节肿胀、活动受限和关节畸形等。 

作为中医优势病种，骨关节病中医数据在统计特征选择中起到了关键作用。相比西医的 X 线、

CT 等光学诊断数据，中医的脉诊、舌色等“望闻问切”的数据能较好的反映部分骨关节病症的隐含细

节，提供更可靠、更快捷且低成本的诊断结果，具有重要的分析价值和挖掘潜力。 

基于近年来中医在治疗骨关节病症方面的研究成果，该项目首先梳理了近年来有关退化性骨关

节病的研究工作，然后从遵循中医整体思维的角度，提出了一种客观化、规范化、智能化的退化性

骨关节病辅助诊断手段，即结合人工智能技术，结合特征选择、深度学习的方法，从当地医院收集

骨关节病患者的性状特征数据来训练神经网络，构建精准高效的骨关节病预测模型，并最终投入应

用在小程序或网站平台等用户界面上。该项目能为骨关节病人的症状评估提供参考，方便群众对骨

关节炎的早期预防和诊断。 



二、 立项依据（研究意义、国内外研究现状及发展动态分析等） 

 

1．研究意义 

遵循中医思维研究人工智能辅助诊断退化性骨关节病的方法具有重大的意义。 

其研究意义概括表现在： （一）行业发展方面，推进中医药创新发展并支撑健康中国建设是国

家重大战略布局，该项目积极响应国家政策和社会需求，瞄准中医药现代化关键科学问题及智能化

发展目标，利用新一代信息技术为中医药事业赋能，引领中医药现代化发展，助力中医药产业和健

康服务体系转型升级。 （二）社会价值层面，优化预测骨关节炎方法，有利于病患及早发现并治疗，

减轻百姓家庭和社会的经济负担。西医诊断条件苛刻，成本较高，西方国家患者人数较我国少，而

中医诊断便捷快速且经济成本低，结合我国患病人数基数大和消费水平的基本情况，相比起西医，

中医更适合作为骨关节炎的优先诊断方法。 （三）创新科研层面，探讨传统的特征选择方法与深度

学习方法在特征选择上的性能对比，深度学习方法学习出来的无物理含义无解释性的特征，性能是

否会比基于统计学方法有物理含义的机器学习方法更好。 

 

1.1 中医健康行业发展的重大需求 

中医的整体思维是中医学的灵魂，中医的思维特色和优势集中体现在：一是把人看作一个有机

整体，强调形神统一以及人与自然的统一；二是把生命的全过程当作一个整体，涵盖出生、生长、

发育、疾病、衰老、死亡；三是整体观念指导下的辨证论治。伴随着健康观念的转变，现代医学也

已从单纯的“生物-医学模式”转向“环境—社会—心理—生物医学模式”，已从“预防为主”转变

为“促进健康为主”，人们对健康的需求也在不断增加。早在几年前，健康产业就已被认为是信息产

业之后下一个超万亿美元的产业。面对这一重大需求，中医药的优势日益凸显出来，正如《中医药

健康服务发展规划（2015-2020 年)》指出：中医药（含民族医药）强调整体把握健康状态，注重个

体化，突出治未病，临床疗效确切，治疗方式灵活，养生保健作用突出，是我国独具特色的健康服

务资源，必将在健康产业的发展中发挥重要的基础和引领作用。但是，目前能够真正满足中医健康

服务需求的中医诊疗手段还十分匮乏，也无法满足中医健康大数据对数据源的可靠性的需求。因此，

要加强智能化中医诊疗系统的研发，重点研发中医健康识别系统、智能中医体检系统等中医健康辨

识、干预设备，以实现中医诊疗的规范化、可测量、可评价。 

本项目计划立足中医思维，以中医健康状态辨识理论为核心，充分应用现代类人智能技术，研

发中医诊疗系统，可以与移动互联网融合，充分发挥其自动化、智能化的优势，在大数据支撑下， 融

合中医诊疗的共性技术，构建起中医健康服务的通用技术平台，满足中医健康产业发展的需求。 

 

1.2  提高中医服务能力的社会需要 

我国患退化性骨关节病人数多，致残率高，对社会和家庭均造成巨大经济负担。随着我国人口

老龄化程度加深，发病率还有逐渐上升的趋势。目前国内退化性骨关节病患者依赖西医诊断治疗手

段，治疗条件苛刻，价格昂贵，相比之下中医四诊便捷快速且更节省费用，因此运用中医方法对退

化性骨关节病的早期诊断更有优势。 

可与此同时，我国发展中医药健康服务面临重大问题：中医从业人员数较少，部分基层中医的

服务能力参差不齐，服务品质不高，四诊技能不规范，辩证思维不熟练，临床诊断准确性不高，这



种现象不但不能满足人民群众日常诊断的健康需要，也限制了中医药对各个病种整体优势的发挥。

因此，发展中医人工智能诊疗系统势在必行。我国《中医药发展战略规划纲要（2016-2030 年）》指

出：到 2030年，大力发展中医远程医疗、移动医疗、智慧医疗等新型医疗服务模式。综合运用现代

科技手段，开发一批基于中医理论的诊疗仪器与设备，使中医药健康服务能力显著增强，使中医在

治未病中的主导作用、在重大疾病治疗中的协同作用得到充分发挥。 

 

1.3 人工智能结合中医的科学需要 

现代科学技术的发展给中医技术带来了革命性的进步，但依然存在以下几个问题： （1）研究

比较分散，缺乏统一的理论支撑，对与健康疾病相关的“天、时、地”等因素关注不够，难以体现

中医的整体思维特征；与人工智能结合不够，多学科交叉的优势难以发挥。 （2）由于过分强调指

标的特异性，四诊信息采集仍立足于单一信息，如脉诊仪、舌诊仪、经络仪等，虽然传感器技术已

经十分发达，但仍存在结果不一致甚至相互矛盾的现象，无法体现四诊合参。 （3）由于对中医健

康认知核心缺乏深刻的认识，导致中医思维的偏差，加上辨证方法不一致，结果难以形成共识。在

信息分类、模型识别方面缺乏统一的标准，成为制约中医药诊疗设备研发与健康大数据接轨的瓶颈。 

通过人工智能技术构建智能辅助诊断模型是一项极具挑战而意义重大的工作。其原因在于： 其

一，中医健康数据的不确定性。诊断有赖于未来高质量、大规模的临床研究和观察结果，而且中医

健康数据不可避免地存在大量缺失，要求开发的学习算法适用于极端稀疏数据的处理；其二，中医

健康数据多模态多标记的表示形式对学习算法的设计提出了更高的要求。这意味着采集的病人信息

具有多源异构的特性，故而多模态数据的融合是数据分析有效性的重要环节。最后，由于需要辨识

病人的病位证素、病性证素与证型，辨识过程可看作一个典型的多标记学习问题，而基于标记之间

的关联信息来构建模型，是获取兼具准确性与鲁棒性的辨识结果的关键。因此，以健康状态为核心，

应用人工智能实现四诊合参和构建中医智能诊疗模型，紧扣数据不确定性、多模态、多标记等科学

问题对大数据分析的影响，运用特征工程、深度学习等方法解决此类问题是实现退化性骨关节病智

能辅助诊断的必由之路。 

总而言之，将人工智能技术应用到中医辅助智能诊疗，为中医的理论和临床研究提供科学基础

和方法学平台，为中医数据库建立和健康产业发展提供技术平台，以及实现中医诊疗的客观化、规

范化和智能化，对于推进中医现代化发展具有重要意义。 

  

2．国内外研究现状 

目前国内外普遍根据患者病史、症状、体征和影像学表现对退化性骨关节病做出临床诊断（参

考美国风湿病学会标准、欧洲抗风湿联盟的诊断建议以及国际骨关节炎研究学会的 MRI诊断研究）。

在 西 医 方 面 ， 对 KOA(knee osteoarthritis, 膝 骨 关 节 炎 ) 分 期 有 多 种 方 法 ， 主 要 有

Kellgren-Lawrence。而现阶段中医也在膝骨关节炎研究方面得到进展。中医将 KOA分为气滞血瘀、

风寒湿痹、肝肾亏虚和湿热蕴结四型，中医药治疗历史悠久，中药、手法、针灸和传统功能锻炼等

是常用的中医非手术特色疗法。近年来研究已证实针刺治疗 KOA 具有良好效果，经典名方独活寄生

汤以及中成药也能够有效改善 KOA患者膝关节疼痛、功能障碍等症状体征，且安全性相对较好。 

中医药学具有非常悠久的历史，几千年来对保障中国百姓的健康和生活质量发挥了不可替代的

作用。进入二十一世纪以来，人类医学的目的正在从“疾病医学”向“健康医学”转变，中医学整

体观念和辩证论治的优势得到了世界医学和各级政府的高度重视。尤其是在信息技术高速发展的今

天，大数据、云计算和人工智能给医学带来了颠覆性的革命，应用人工智能技术为中医诊疗服务，



成为业内外高度关注的问题。但是，由于对中医的思维特点及其复杂性、模糊性缺乏有效的把握，

成为制约本领域发展的瓶颈，也限制了中医药的时代表达和优势的发挥。 

 

3．发展动态分析 

传统中医药学具有悠久的历史，其整体观和辩证观的独特优势得到了世界医学领域的高度重视。

尤其是在大数据和人工智能正在得到广泛应用的今天，如何应用人工智能技术去挖掘数据潜能，并

结合中医传统文化的深厚理念去进行诊疗，是一个前沿且关键的交叉学科问题。 

中医诊疗系统由四诊信息采集、健康状态辨识（诊断）、干预（治疗）及效果评价等几个部分构

成。上世纪 50年代以来，部分中医药工作者和医药工程专家开始了中医诊疗仪器的研究与探索。特

别是近 10年来，随着人工智能、大数据、云计算等技术的飞速发展，大量的新技术、新方法开始被

广泛应用于中医诊疗系统的研究，推动了本领域的发展。 

随着科学技术的不断发展，很多新技术、新材料也不断被运用于中医诊断设备的研制中，形成

多学科交叉的态势，使得传统的中医四诊也有了新的发展。信息技术的迅猛发展，特别是信息获取

技术与物理信息系统等技术的不断突破，引发了网上的数据规模正以前所未有的速度增长。人工智

能与中医诊断信息处理相结合，对于提高中医诊断辨证的客观性、规范性和准确性，降低误诊率有

着积极的现实意义。 

机器学习领域的经典和前沿算法也被大量用于中医领域中。通过将肤色识别、状态评估等特定

问题抽象成监督学习中的经典分类和回归等问题，可以采用支持向量机、随机森林、神经网络等经

典学习算法和神经网络为智能诊断提供帮助。此外，为了处理中医领域由丰富的语义信息所呈现的

多样化的标签特征信息，多标记学习等研究方法也被引入，以解决为一个病例同时诊断多种类别的

症状的复杂情况。总的来说，机器学习算法在中医领域的应用是跨学科知识融合和应用的典范。 

在大数据时代，以健康状态为核心，应用人工智能技术，能够实现表征参数的采集、存储、分

类、融合、状态辨别、干预方案匹配和效果评价的客观化、标准化和智能化，为中医诊疗系统的研

发、中医数据库的建立、治未病健康工程和中医养生保健服务产业的发展提供方法学支持。 

总的来说，人工智能技术正处于蓬勃发展的阶段，中医专家系统和中医四诊仪器研究近年来也

积累了一定的成果，运用人工智能方法结合中医思维辅助诊断，将成为传统中医医学发展革新的一

个契机，也正是这个项目致力实现的目标。 
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三、项目方案（具体研究内容、研究目标、计划、技术路线、人员分工等） 

 

围绕本项目的研究内容和目标，绘制总体技术路线图如下所示：

 

图 1：总体技术路线图 

1．研究目标 

首先，基于对退化性骨关节病的风险性因素来研究收集退化性骨关节病患者的数据。然后，为了

适应退化性骨关节病人的数据特点，进一步发掘特征选择的隐含信息，需要合理进行模型设计，得

出关键风险性因素。接下来，基于中医诊断数据的原始信息及特征选择得出的关键风险性要素，结

合数据科学的处理流程和深度神经网络等关键技术，建立用于骨关节炎患者早期诊断的机器学习模

型，并根据模型的具体实施结果，结合中医理论体系进行客观的解释和分析。最后，在不断改进完

善模型的同时，搭建网络平台雏形，将研究成果部署到小程序或者网站之类能应用于人们日常诊断

的平台。在项目研究的后期工作中，不仅需要跟进完善当前模型，也需要更新维护平台。 

 

2．具体研究内容和技术路线 

要在中医诊断领域应用人工智能方法， 可将步骤依次分为数据准备、模型构建、结果分析和平

台搭建四个部分。对应的研究内容主要包括： 

（1）收集并合理利用退化性骨关节病人的原始数据信息，对数据进行批量汇总和预处理，并通

过特征选择方法筛选出关键风险性因素； 

（2）根据退化性骨关节病的风险性因素和诊断结果类型，结合智能辅助诊断的任务特点，设计

并训练多种机器学习模型，并通过集成学习进行模型融合来提高预测效果； 

（3）从不同的评价指标出发对不同模型的输出结果进行分析，横向比较不同模型的性能，从整

体上客观评价人工智能技术在退化性骨关节病上的辅助诊断效果； 

（4）将人工智能方法辅助诊断的研究成果转换，并部署到小程序、网站等平台中。需要依次进

行Ⅰ.需求分析、Ⅱ.原型图设计、Ⅲ.系统架构与环境搭建、Ⅳ.前后端开发、Ⅴ.测试等完整的开发



生命周期，最终将服务器成功部署上线，并基于当前版本的模型进行持续跟进、测试和维护。 

 

2.1 数据集介绍和预处理 

原数据集为 5027 行和 289 列的表格形式，代表 5027 个潜在病例和 289 个病例特征。在潜在病

例中，患病 4417 例，未患病 610 例；在病例特征中，包含了例如医疗机构名称、病史采集日期、性

别、年龄、出生日期、职业、身高、体重等用户的基础信息，还有神态、面色、舌色等中医数据以

及尿酸、白细胞计数、血小板计数等西医特征。 

原数据集从整体上看包含的人体信息很全，但是存在部分特征大量缺失的情况。有 40%的特征，

其数据空缺超过 70%。为了对数据进行清洗，通过把数据集中例如职业、采集日期、医疗机构名称

等无用特征删除，将数据集分成两个，一个是直接删除空缺超过 70%的列，再删除空缺数量超过 10

个的行，得到一个样本较多的，但特征数量较少的数据集一；另一个是保留数据集中所有有用特征，

直接删除空白数量超过 20 的行，得到数据集二，两个数据集的样本分类具体如下图： 

 

表 1：数据集样本分类 

得到两个数据集后，需要对数据进行补全。为了尽可能地减小空缺数据对模型训练的影响，对

连续的数据，采用的是取该列平均值进行补全，离散的数据，采用的是最大投票法进行补全。 

为了尽可能得到每一个特征对骨关节病的影响，将具有多个含义的离散特征进行分裂，例如病

人膝盖疼痛程度，原数据中只有 1 列表示三个程度，将其分为 3 列，每个表示不同的程度。这样在

特征分析的时候可以找到具体是哪种程度的膝盖疼痛会对膝骨关节炎有影响。 

 

2.2 数据准备和特征选择 

数据准备部分拟分为数据收集和数据预处理两个环节。在数据收集中，会将退化性骨关节病人

的原始信息进行汇总，对信息进行脱敏处理，对异构数据进行合并，最终整理成表格类型的数据；

在数据预处理中，会对原始数据进行清洗，结合实际情况合理选用替代法或舍弃法处理缺失值和异

常值，同时对数据进行规范化等其他特征工程处理。在开始正式训练前，为了评估模型的泛化误差，

还会将数据以特定比例拆分成训练集和验证集，采用留出法或交叉验证法训练模型并验证效果。 

对于已获取的退化性骨关节病的诊断数据，由于原始数据特征较多，会引发维数灾难问题，也

不利于后续智能化诊断在接下来将用特征选择来对数据进行降维筛选。为了避免维度灾难、降低学

习任务的难度，并且对数据中各个特征在训练任务中的价值高低做出判断并进行分类，这里需要采

用特征选择的方法。 

特征选择是特征工程里的一个重要问题，其目标是寻找最优特征子集。本项目拟采用过滤式、

包裹式和嵌入式的特征选择策略，借鉴主流的特征选择方法，比如：方差过滤、递归特征消除以及

L1正则化等展开退化性骨关节病的风险性因素研究。具体如下： 



其一，先对数据机进行特征选择，然后再训练学习器，特征选择的过程与后续学习器无关。基

于过滤式实现特征选择是最为简单和常用的一种方法，其最大优势是不依赖于模型，仅从特征的角

度来挖掘其价值高低，从而实现特征排序及选择。以方差过滤为例，在退化性骨关节病的诊断数据

中，若某个特征的方差小于某个阈值，则认为该特征可区分性较低，对后续学习器的训练没有太大

价值，无法作为退化性骨关节病的风险性因素，予以丢弃。 

 

图 2：方差过滤的流程图 

其二，特征选择法的特征选择过程与学习器相关，使用学习器的性能作为特征选择的评价准则，

选择最有利于学习器性能的特征子集。以递归特征消除法 RFE 为例，首先选择一个外部的学习器，

该学习器会对原始数据中退化性骨关节病各个特征赋予一定的权重（如线性模型的系数）作为风险

性因素评分，然后将学习器在初始特征集合上训练，获得每个训练特征的风险性因素评分（特征的

评分越小意味着该特征越不重要），接着剔除评分最小的特征得到一个新的特征子集，以此循环往复，

不断地在新的特征子集上训练学习器，直到特征数目达到所需为止。 

最后，将特征选择的过程"附着"于一个模型训练任务本身，从而依赖特定算法模型完成特征选

择的过程。嵌入法是一种让算法自己决定使用哪些特征的方法，即特征选择和模型训练同时进行。

以带有 L1 正则项的逻辑回归为例，直接将其在所有退化性骨关节病特征上训练，由于 L1 正则化方

法具有稀疏解的惩罚特性，逻辑回归得到的特征权重（即风险性因素评分）更加稳定，且一些特征

权重非常接近于零，只需将这些特征丢弃，选择相应数目的特征作为风险性因素即可。 

 考虑到中医诊断的高阶非线性特性与特征的不稳定因素，在退化性骨关节病的风险性因素选择

过程中，需要有机结合上述各种方法，利用集成学习的思想综合各种方法的优劣进行特征选择，提

高后续模型训练的鲁棒性，实现可靠的智能化诊断。 

经过特征选择对数据进行处理后，提取出来的特征要符合高价值、高相关性的要求，提高下游

学习模型的性能，实现更精准的诊断；冗杂的特征更少，特征维度更符合患者能够了解的程度。 

 

2.3 模型构建 

    模型构建部分拟先构建多种合适的单一机器学习模型，然后采用集成方法进行模型融合。 

在单一模型的选择中，注意到中医诊断的高维性、高阶性和非线性特征决定了其本身的复杂程

度，临床症状之间会存在定量和定性混杂、线性与非线性难分的关系。因此若用简单的机器学习方

法如多元线性回归、单隐层神经网络等去模拟诊断的思维难以体现中医药的诊断全貌；此外由于模

型处理的是表格类型病人数据，数据存在症状复杂、标记成本高、样本较少的特点，若用大规模深



度神经网络去设计模型，则容易陷入过拟合，且有悖于智能辅助诊断对实时性的要求。综上，在模

型设计上需要采用能综合考虑预测效果和运行效率的模型。本次研究中拟主要选择多层感知机、深

度玻尔兹曼机与 TabNet 等模型作为单一模型分别构建。其原理及可行性论证如下： 

多层感知机：多层感知机（Multilayer Perceptron）是经典的深度学习模型。感知机模型由若干个

神经元组成，其中神经元负责接受来自输入数据或上一层网络传来的输出，经过与自身内部的权重

进行运算后，得出数值结果传递给下一层网络。在多层感知机中，内部结构又可分为输入层、隐含

层和输出层三层网络结构。其中输入层负责接受输入数据的特征，经过该层的加工后送入隐含层进

行处理；隐含层可以包括多层网络，其意义是通过深度和宽度的堆叠，使得隐含层能充分提取输入

数据的特征；隐含层的结果将经由输出层送入激活函数，最终得到预测结果。采用多层感知机构建

模型，可以由隐含层的权值反映数据的非线性特征，并在训练时通过反向传播算法更新网络节点的

权值以进行学习，其模型设计具有普适性，因此多层感知机是适合用于本次项目的模型。 

深度玻尔兹曼机：深度玻尔兹曼机（Deep Boltzmann Machine）是采用多层受限玻尔兹曼机堆叠

形成的深度网络。玻尔兹曼机是一种采用能量定义的网络，网络中包括隐层和显层两层布尔型神经

元，网络的能量平衡状态服从 Boltzmann 分布。若仅保留隐层和显层的连接，则形成的二分图结构被

称为受限玻尔兹曼机，此时显层可以理解为输入变量，隐层可以理解为输入变量的隐含特征。深度

玻尔兹曼机可以通过对比散度学习算法进行训练，以使得隐层根据计算所得到的显层状态与实际状

态尽量接近，以达到预测效果。其从能量函数出发的独特角度可以为中医诊断的模型设计带来新思

路。 

TabNet：TabNet 是谷歌于 2020 年提出的专门用于处理表格数据的深度学习模型，其内部网络结

构在设计上模仿了决策树模型的在高维流形上的决策方式，因此具有一般神经网络所不具有的内部

可解释性，可以呈现出单个特征的重要程度，以及每个特征对预测结果的影响。TabNet 能够进行端

到端的预测，不像基于树结构的机器学习模型一样较为依赖输入特征的人工处理。采用 TabNet 能够

从针对退化性骨关节病人信息的表格类型数据特点进行学习，其端到端的特性能够提高关键风险性

因素选择的容错率，保证中医辅助诊断的鲁棒性。 

在最终模型的融合中，拟结合多种单一模型的预测结果，采用集成方法对模型进行融合。这是

因为单一模型的构建通常不能完全表达中医诊断的思维规律，难以获得较好的泛化性能。而采用集

成方法可以降低预测结果的偏差或方差，发挥多样化模型设计的互补优势，为中医药的现代化之路

提供很好的思路。 



  

图 3：模型设计流程图 

 

 

2.4 结果分析 

    要对所构建模型的预测结果进行分析，首先横向比较多层感知机、深度玻尔兹曼机与 TabNet 等

多种单一模型的预测效果，分析各自的优势和劣势并验证可行性；然后将模型进行集成，比较单一

模型与集成模型的预测效果，评估模型集成策略的科学性，从而发挥多模型中医智能辅助诊断的优

势，提高项目的可解释性。 

在任务描述上，拟将该机器学习任务定义为二分类任务，对于测试样本中的病例，模型将输出

其患退化性骨关节病的概率，若概率超过某个设定阈值则将病例预测为患病，否则为健康。在后期

实验中，也可实际预测结果将该任务定义为三分类任务或其他多分类任务，将病例按照患病可能性

进行进一步区分，以提高模型的实用性。 

在结果评价上，拟绘制混淆矩阵进行精度评价，重点关注准确率、召回率等评价指标。多样化

的评价标准有助于从各个方位把握单一模型和集成模型的实际性能，也有助于模型的效果比较和特

点区分。 

在方法解释上，针对不同模型，拟分别对其预测错误的个别病例在中医背景下进行专门分析，

并结合特征选择的实施方式，列出影响退化性骨关节病人患病的关键风险性因素并得出调研结论，

以用于指导模型的构建和优化。  

 

2.5 平台搭建 

2.5.1 平台介绍 

 为了满足人们日常的早期诊断需要，平台将分为两个部分，一个是简单针对退化性骨关节病诊

断的小程序，一个是在此基础上内容与功能更为丰富的网站。小程序可以方便对自身患病可能性的

预估，而在网站平台上可以了解到更为详实的内容并进行一个长期状态的记录。之所以搭建这样一

个平台，是为了使本项目的研究结果真正落实到人们生活中去，真正让群众可以从中受益。 



通过将训练得到的神经网络建立一个精准高效的骨关节病预测模型，并使用 flask 框架搭建一个

简单的 web 服务，将该模型封装成一个 http 接口挂载在云服务器上。根据特征选择我们会得出一系

列的针对于退化性骨关节病诊断的关键性因素，我们通过搭建一个小程序，对用户提出关于这些因

素的问题。用户回答后即将这些数据封装为请求参数访问服务器上发布的服务，最终经过该模型的

计算得出结果后返回给用户自己患病的可能性。小程序即实现一个简单的诊断器，对数据进行计算

并返回结果，并不会存储用户的数据。如果用户希望进行一个长期的跟踪诊断，并希望得到数据的

变动分析和该疾病的一些相关内容，则可以选择在网站上注册一个属于自己的账号，之后即可观看

到自己的所有的历史诊断结果和数据变动趋势，让用户可以通过平台简单方便地从本项目的研究成

果中受益。 

 

2.5.2 技术路线 

在平台搭建过程中，前端将使用小程序原生、HTML5、CSS3、JavaScript、Vue 等技术并通过

Axios 封装 Ajax 与服务器进行通信，后台使用 Java 进行开发，通过 Springboot 内置 tomcat 进行服务

器端的搭建，同时使用 Maven 或 Gradle 等包管理工具、mysql 以及 redis 或 MongoDB 等数据库技术

和 druid 连接池、kafka 或 RabbitMQ 等中间件整合 Log4j 以及 Shiro 或 Spring Security 安全框架等辅

助开发。 

 

2.5.3 技术依据 

前端之所以使用 Vue 和 Axios 是为了实现前后端分离，降低整个项目的耦合度，实现高内聚低

耦合的设计模式，以便项目的后期迭代和维护。使用 Ajax 技术是为了能够更快地将数据更新呈现在

客户端上，而不需要重载（刷新）整个页面，这使得程序能够更快地回应用户的操作，予以用户更

好的使用体验。Axios 对 ajax 实现了二次封装，在提供了更丰富完善的功能之外，一定程度的防止了

跨域请求伪造和重复恶意请求。 

后端选用 Java 语言，利用 SpringBoot 约定大于配置的特点，解决基础 Spring+SpringMVC+Mybatis

配置文件冗杂的问题，简化开发。考虑到该项目并不会存在高并发请求的情况，所以选用了 Tomcat

作为应用服务器。Maven 或 Gradle 等工具的使用是为了解决依赖导入和依赖冲突的问题，并方便项

目的构建。至于数据层除了 mysql 之外，还考虑利用 redis 的缓存机制加快数据读写的速度，将常用

的数据进行存储以提高系统的性能。使用 kafka 提供的消息队列以保证数据流的顺序读写，降低连接

的复杂度，同时配合 Log4j 实现日志信息的输送。最后使用 Shiro 或 Spring Security 框架实现用户认

证、授权、会话管理和数据加密存储等功能以确保数据和用户登录的安全性。 

 



 

图 4：平台架构示意图 

 

3. 预实验的流程和结果 

为验证具体研究内容和技术路线的方案可行性，已对所收集数据采用的基础的特征选择和机器学

习方法进行了预实验，取得了一定的成果。该结果可以与本次项目得出的实验结果进行对照，并支

撑对项目结果的定性及定量分析。 

预实验共分为五个部分，依次为特征选择的实施、实验的细节设定、实验结果的得出和讨论、基

于特征选择方法得出的关键特征分析以及多标记学习运用的尝试。预实验的具体流程实施方案和获

得结果描述如下： 

 

3.1 特征选择的实施步骤及方法 

预实验阶段的特征选择实施方法如下：首先，对数据集进行预处理，分为训练集(Training Set)

和测试集(Testing Set)。然后，使用不同的特征选择算法对训练集的特征进行打分，通过这个算法

可以给每一个特征打出一个分数，分数越高说明特征与是否患病的关联度越高。接下来，取分数最

高的 k 个特征作为最后选择的特征子集输出。最后，使用筛选出来的不同数量的特征子集进行分类

性能预测，根据评价指标的分数高低来评价特征子集的可用性及其重要性。 

在传统的机器学习方法上采用了 7 种不同的特征选择算法，尽可能的把重要的特征子集筛选出

来进行分析，分别为： 

（1） （1）基于信息理论：条件互信息快速二分类特征选择(CMIM)、有监督的神经网络学习中的互信息特

征选择(MIFS) 

（2） （2）基于相似度：R.O. Duda, P.E. Hart, and D.G. Stork, 模式分类(Fisher_Score) 

（3） （3）基于稀疏学习：联合 L2,1范数最小化的高效稳健的特征选择(RFS) 

（4） （4）基于统计特征选择：基于相关的过滤器与包装器方法的比较(CFS)、Chi2:特征选择和数值属性

离散化(chi_square) 

（5） （5）基于包装法：变量和特征选择简介(decision_tree_forward) 

 

 



3.2 实验设定和检验指标 

接下来，分别对数据集 A、B进行训练/测试集划分，其中训练集占 70%，测试集占 30%，如下图所示： 

 

 数据集 A 178-1508 数据集 B 433 3338 

患病 0 1207 2965 

未患病 1 301 373 

未患病比例 19.96% 11.17% 

表 2：数据集划分 

 

在分类方法上，使用 SVM作为分类器预测性能。对应的性能指标为以下五种： 

（1） Accuracy   （准确率） 

（2） Precision  （精度） 

（3） Recall    （召回率） 

（4） f1-score   （平衡 F分数） 

AUC        （ROC曲线下的面积） 

表 3：预测性能指标 

 

3.3 预实验结果和结论 

对拆分出来的两类数据集分别采用上述特征选择方法、实验设定和检验指标，分别得出可视化结果

及分析如下： 

数据集 A 

 



 

 

图 5：数据集 A结果分析 

 

  
最优特征数量 acc pre recall f1 auc 

chi2 57 0.891 0.53 0.231 0.322 0.603 

decision_tree_forw

ard 

73 0.895 0.64 0.142 0.233 0.566 

Fisher-score 28 0.887 0.489 0.214 0.298 0.593 

CFS 14 0.847 0.315 0.312 0.313 0.613 

CMIM 34 0.898 0.625 0.223 0.328 0.603 

RFS 96 0.89 0.517 0.258 0.345 0.614 

MIFS 55 0.885 0.411 0.062 0.108 0.525 

表 4：在数据集 A中各算法性能指标对照表 

 

根据实验结果得知，在数据集 A 中分别利用 7 种特征选择算法筛选出 178 维特征的重要分数，

并按特征重要性从大到小排序（由于 RFS 算法比较特殊，固定输出了 14 个特征，因此不做分析）。

为了找出每种算法的最优性能，遍历了特征分数排序后的的前 20 到 178 维特征，acc 平均精度都能

在 89%左右，最优性能的特征数量在 14~96之间，相比起原始的 178维特征减少了大约 50%。其中，

CMIM算法只需要用 34个特征，就可达到 89.8%的 acc精度。 

综上所述，在数据集 A中不到原始数据集 50%的特征就能以高准确度的预测患者是否患病。 



 

 

 

 

数据集 B 

 

 

 

图 6：数据集 B结果分析 

 

 

 



  
最优特征数量 acc pre recall f1 auc 

chi2 5 0.839 0.821 0.252 0.386 0.619 

decision_tree_forw

ard 

251 0.817 1 0.087 0.161 0.543 

Fisher-score 63 0.812 0.75 0.098 0.174 0.545 

CFS 27 0.817 0.666 0.175 0.278 0.576 

CMIM 31 0.825 0.833 0.164 0.275 0.578 

RFS 88 0.828 0.822 0.164 0.277 0.579 

MIFS 301 0.823 1 0.12 0.215 0.56 

表 5：在数据集 B中各算法性能指标对照表 

 

 

在数据集 B 中的实验方法和条件与数据集 A 一致，为了找出每种算法的最优性能，遍历了特征

分数排序后的的前 20 到 433 维特征，acc 平均精度都能在 82%左右，最优性能的特征数量波动幅度

较大，在 5~301 之间，大部分算法相比起原始的特征还是减少了很多。其中，卡方 chi_2 算法只需

要用 5个特征，就可达到 83.9%的 acc精度。 

综上所述，本项目所构建的特征选择方法路线基本可行，且已在传统机器学习方法 SVM 里得到

了验证。在项目后续的研究中，将会采用深度学习算法进行多次实验，并对预实验的结果进行比较

和分析。 

 

3.4  特征分析 

为了对 7种特征选择算法筛选出的特征子集中做特征分析，统计出出现频率最高的特征并对其进行

排序，结果见下表： 

数据集 A特征 物理含义 重复次数 

commonMz11 诊脉 11 7 

commonMs0 诊脉 0 7 

ggjbTtxz12 疼痛性质 12：痛处固定 6 

commonJzqk0 居住情况 0：不祥 6 

commonSs3 舌色 3 6 

commonWn1 胃纳 6 

ggjbXx4 X线 K&L分级 4:0 级 6 

ggjbJbjzhjlc2 居住楼层：无电梯五楼以上 6 

ggjbSfyzz0 
 

5 

commonSttz5 苔质 5 5 

commonSxmlxt1 舌下脉络形态 1 5 

commonZxlxbbfb 中性粒细胞百分比 5 

表 6：数据 A中特征出现频率统计表 

 



 

数据集 B特征 物理含义 重复次数 

commonMz11 诊脉 11 7 

commonSs3 舌色 3 7 

ggjbTtxz12 疼痛性质 12：痛处固定 6 

ggjbjzhjqh0 居住环境 0：气候干燥 5 

commonTzFbfmsr3 
 

5 

ggjbZz6   5 

commonNshl 
 

4 

commonTzFbfmsr0   4 

commonTzFbfmsr4 
 

4 

commonMz3 诊脉 3 4 

commonWn1 胃纳 1 4 

commonDmdzdbc 低密度脂蛋白 C 4 

commonTzGjxmbl0 
 

4 

commonDbcs3   4 

commonTzMbhbby3 
 

4 

commonTzGdkgsz4   4 

commonTzTsz0 痰湿质 0 4 

表 7：数据 B中特征出现频率统计表 

 

在数据集 A中，脉诊 11和脉诊 0在 7种算法中都曾出现，而在数据集 B 中则是脉诊 11和舌色 3，

由此可见脉诊 11是一个比较重要的患病因素之一，因为它同时高频的出现在不同的算法中。 

 

交集特征 物理含义 重复次数 

ggjbTtxz12 疼痛性质 12：痛处固定 2 

commonMz11 诊脉 11 2 

commonSs3 舌色 3 2 

commonWn11 胃纳 1 2 

表 8：数据集 A和 B的交集特征                      图 7：高风险因素示意图 

 

最后取出数据集 A 和数据集 B 的高频重复特征作交集，得出了 4 个关键性特征，分别是疼痛性

质 12、脉诊 11、舌色 3 和胃纳 1，这 4 个特征相比起单个数据集的重复特征具有更好的泛化性和可

靠性，并可以作为诊断膝骨关节病的重要因素。在本项目接下来的工作中，将基于具体研究内容和

技术路线部分的特征选择方案和机器学习模型，对以上 4个特征的重要性进行进一步量化评估。 

 

 

 



 

3.5  多标记学习应用尝试 

为了实现对骨关节炎的平和质、气虚质、阳虚质、阴虚质、痰湿质、湿热质、血瘀质、气郁质、

特禀质等中医特征的多标记预测。多标记算法是为了解决真实世界中对象的描述与及概念标签之间

的一对多关系而提出的。它从输出空间，也就是概念标记上来考察对象的歧义性。对骨关节数据采

用多标记学习有助解决为一个病例同时诊断多种类别的症状的复杂情况提供解决方案。 

    在本次预实验的实施中，尝试采用 BRknn、MLknn、BinaryRelevance、ClassifierChain等多种

不同的多标记算法进行模型构建。这些算法封装在机器学习库 sklearn中，可直接调用来处理数据

以为多标记学习的探究提供便利。实验的性能指标采用 Hamming Loss、One-error、Coverage、Ranking 

Loss、Average Precision等评价标准，其中除了 Average Precision是结果越大越好，其余的指标

都是结果越小越好。最终结果如图所示： 

 
表 8：各多标记算法性能指标对照表 

 

由结果可知，嵌入 SVM 的多标签算法，在结果上都会优于其他算法，其平均精度可达到 70%以上，

证实了多标记学习运用在骨关节炎数据中的可行性。本项目后续的研究会基于该结果作为参照，进

一步挖掘不同算法运用于骨关节炎中医辅助诊断的优劣势，结合量化标准从理论上和实际表现上进

行比较和评估。 

 

 

4．人员分工 

刘桢江：机器学习模型训练与调优。 

周旭林：探究技术路线，模型设计和完善。 

陈彦亨：平台开发，研究成果转化。 

阮炜霖：项目申报，撰写项目文档，汇报项目进度。 

黄崇铎：探索关键发病要素，对数据进行特征选择等处理。 

 



四、项目特色与创新点 

人工智能技术与智能辅助诊断结合，可以降低中医诊断领域的误诊率，提高中医诊断的准确度。

将传统中医“望闻问切”的方法与先进的特征选择、深度学习方法结合，是推动中医现代化发展的

重大举措，也是该项目的主要特色和创新点。开展面向中医行业的人工智能模型和算法的研发，推

进在退化性骨关节病的早期诊断场景形成应用创新和应用方案，是国家重点支持领域项目申报的范

畴，也是本项目团队致力研究的目标。 

在理论方面，该项目遵循了中医思维规律，关注患者健康状况的各种风险性因素，以个性化诊

断与评估为核心，深度融合人工智能、云计算、大数据技术等技术，在系统整理中医的科学知识和

经验知识，建立符合计算机语言的数据结构及知识规则库的基础上，构建一个基于深度学习和特征

工程的网络模型，并运用大数据、云计算的理论搭建退化性骨关节病的中医智能辅助早期诊断平台。

依赖互联网实现中医远程诊疗，从而有效弥补中医技术短板，充分发挥中医简便廉验的特点。 

在技术方面，该项目结合大数据、云计算和人工智能技术，采用特征工程、深度学习的原理实

现从原数据采集降维，到模型构建和完善、再到成果转换和部署的一系列过程，实现中医诊疗客观

化、智能化，为中医治疗退化性骨关节病的理论和临床研究提供技术支撑。 

五、项目进度安排 

前期准备 2021.12.16—2022.2.20 

参考往届优秀项目的经验，做好立项计划，了解项目申报的流程。准备与学习与项目相关的知识，

做到能够在项目中熟练的运用。 

 

项目申报 2022.2.21—2022.3.12 

收集汇总退化性骨关节病的相关数据，调研中医辅助诊断的模型设计方法，形成初步模型设计方案。 

完成并改进项目申报书，确定项目的研究方向以及实施方案，描述各部分的具体计划，完成项目申

报工作。 

 

开题报告 

根据初步设计方案和数据特点，按照技术路线对收集到的数据进行预处理，提炼出反映骨关节病的

特征，然后由此构建深度学习模型雏形以及搭建网络平台的雏形。 

 

中期检查 

保证数据的质量，并对已经写好的程序进行反复调试；确保提取出来的特征更能精确的符合预期要

求；确保构建的网络模型能准确判别退化性骨关节病的风险性因素；确保搭建的网络平台能够稳定、

快捷地使用；制作 ppt，准备答辩材料，将项目成果的各项数据展示出来。 

 

结项报告 

对数据预处理方式、模型构建方式、模型参数和超参数等进行微调，对最终成果不断进行测试，继

续完善和巩固项目成果，逐渐将项目成果投入到应用当中；整理、汇总所构建的模型和分析结果，

形成结项成果，对项目的完成情况进行总结，写好项目结项书。 

 



六、经费预算及依据 

本项目申请经费共计 3000 元，主要通途在于科学调研、论文发表等，具体使用情况如下： 

经费支出项目 金额（元） 说明 

图书资料费 500 用于购买资料查阅 

平台搭建费 500 用于平台开始部署 

项目维护费 500 用于模型和服务器维护 

咨询费 300 用于技术咨询 

数据采集费 200 用于数据收集和质量保证 

其他费用 1000  

总计 3000 主要用于项目设计和研发 

 

 

 

七、项目预期成果 

1．将完成对退化性骨关节病患者的数据收集和处理，并通过特征选择、深度学习等技术构建精简高

效的网络模型，并且完成平台雏形的搭建。 

2．将持续进行对患者数据的采集、模型的设计和更新、诊断平台的搭建和维护，将机器学习模型对

数据的分析结果用于跟进模型以及维护平台两方面。 

3．将完成关于该项目课题在研究生命周期里的相关研究报告，包括开题报告、中期检查报告和结项

报告等。 

 

 

八、申请人承诺 

我保证上述填报内容的真实性。如果获得资助，我与本项目组成员将严格遵守有关

规定，切实保障研究工作的进行，按时报送有关材料。 

 

 

 

 

项目负责人（签名）：  

 

 



九、指导教师意见： 

本项目关注中医智能化，能够结合中医优势病种开展研究，具有重要的现实意义。对于所研究的内

容调研详尽，技术路线清晰，预期成果可期，总的看来具有较强的创新性，可行性，以及独特性。

望得到资助。 

 

 

 

 

 

                                                签    名： 

 

十、学院（部）意见： 

 

 

 

 

 

 

                                                签名盖章： 

 

十一、学校意见： 

 

 

 

 

                                                签名盖章： 

 

 

 

 


