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[摘要] 目的：糖尿病足溃疡的测量是临床诊断的重要一环，高精度测量与评估是高效管理的保障。目前临床

上缺乏精确、便捷的测量工具。近年来人工智能技术在图形分割与识别领域中彰显了一定的潜力。本研究旨在基于

深度学习方法对糖尿病足溃疡影像进行分析，构建糖尿病足溃疡智能测量模型并对其进行初步验证。方法：选取

1 042例糖尿病足溃疡的图像，对溃疡边缘及不同的颜色区域进行人工标注，其中782张作为训练数据集，260张作

为测试数据集。采用Mask RCNN溃疡组织颜色语义分割及RetinaNet标尺数字刻度目标检测来建立模型，将训练数

据集输入模型并进行迭代。利用测试数据集验证智能测量模型。结果：基于深度学习建立了糖尿病足溃疡的智能测

量模型，训练集和测试集组织颜色区域分割的mAP@.5IOU(mean average precision@.5 intersection over union)分别为

87.9%和63.9%，标尺刻度数字检测的mAP@.5IOU分别为96.5%和83.4%。以测试集的人工测量结果为参照，智能测

量结果的平均误差约3 mm。结论：糖尿病足溃疡智能测量模型测量糖尿病足溃疡具有较高的精确度及良好的鲁棒

性，未来的研究可采用更大规模的数据样本对模型做进一步优化。
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ABSTRACT Objective: The measurement of diabetic foot ulcers is important for the success in diabetic

foot ulcer management. At present, it lacks the accurate and convenient measurement tools

in clinical. In recent years, artificial intelligence technology has demonstrated the potential

application value in the field of image segmentation and recognition. This study aims to

construct an intelligent measurement model of diabetic foot ulcers based on the deep

learning method, and to conduct preliminary verification.

Methods: The data of 1 042 diabetic foot ulcers clinical samples were collected. The ulcers

and color areas were manually labeled, of which 782 were used as the training data set and

260 as the test data set. The Mask RCNN ulcer tissue color semantic segmentation and

RetinaNet scale digital scale target detection were used to build a model. The training data

set was input into the model and iterated. The test data set was used to verify the intelligent

measurement model.

Results: This study established an intelligent measurement model of diabetic foot ulcers

based on deep learning. The mean average precision@. 5 intersection over union

(mAP@. 5IOU) of the color region segmentation in the training set and the test set were

87.9% and 63.9%, respectively; the mAP@.5IOU of the ruler scale digital detection in the

training set and the test set were 96.5% and 83.4%, respectively. Compared with the

manual measurement result of the test sample, the average error of the intelligent

measurement result was about 3 mm.

Conclusion: The intelligent measurement model has good accuracy and robustness in

measuring the diabetic foot ulcers. Future research can further optimize the model with

larger-scale data samples.

KEYWORDS deep learning; chronic wound; diabetic foot ulcers; intelligent measurement

糖尿病足溃疡(diabetic foot ulcer，DFU)是糖尿病

的严重并发症，其临床的护理及诊断都需要精确的

测量指标[1]。国际伤口愈合协会将慢性伤口定义为无

法通过正常、有序和及时的修复过程达到解剖和功

能上的完整状态的伤口[2]。糖尿病患者一旦发生慢性

伤口，将增加致残、致死风险，给患者及其家庭带

来沉重的负担[3]。伤口测量是伤口管理的重要内容[4]，

虽然临床上已有多种伤口测量方法，但各有局限[5-11]。

在伤口的临床诊治过程中，医务人员若不能准确地

测量伤口面积，将会影响后期的规范化治疗[12]。

虽然，对于慢性伤口，临床上使用最为普遍的

仍然是传统的手工测量方法，但是研究[13]发现传统的

方法评估慢性伤口的有效性和可靠性较低。深度学

习技术作为人工智能的热门研究领域，近年备受关

注。它是一类算法的集合，通过建立模拟人脑的分

层结构来实现对外部输入数据从低级到高级的特征

提取，从而达到解释外部数据的目的[14-15]。近年来，

基于深度学习的人工智能技术已经被运用到肿瘤、

心血管疾病和糖尿病的治疗中，并取得了一定的成

果[16-18]。将深度学习技术大规模运用于 128 175张糖

尿病患者的眼底照片中，检测有无糖尿病视网膜病

变，结果表明灵敏度和特异度分别为 96.1% 和

93.9%[19]。基于深度学习技术的糖尿病视网膜病变筛

查软件(Eye PACS-1)能够准确诊断糖尿病视网膜病

变，以明确诊断为中、重度糖尿病视网膜病变或糖

尿病黄斑水肿为参照，其灵敏度为90.3%，特异度为

98.1%[20]。此外，智能医学影像识别技术在糖尿病并

发症中的运用亦取得了长足进步，Goyal等[21]提供了

一份1 775张DFU图像样本，分别以目标检测、语义

分割2种深度学习方法，智能定位溃疡所在位置及轮

廓，其灵敏度达到了 91.8%。Chino等[22]提出的自动

化皮肤溃疡区域评估方法(automatic skin ulcer region

assessment，ASURA)能够比较精准地分割伤口区域

并测量伤口面积。

近年来深度学习技术在DFU伤口领域的运用取

得了一定的成果，但研究报道甚少，且主要集中在

伤口溃疡的区域定位方面，未涉及颜色区域的划分

以及测量指标的获取。本研究采用深度学习技术进
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行伤口测量过程的建模，完成伤口区域定位、标尺

刻度检测、测量指标计算与换算3个步骤，基于 coco

目标检测指标mAP@.5IOU(mean average precision@.5

intersection over union)对伤口区域定位模型和标尺刻

度检测模型进行评估与调优，以实现对溃疡伤口的

长、宽、面积及颜色区域占比4项指标的测量，旨在

提供一种基于大规模DFU图像的慢性伤口智能测量

方法，为临床医生评估伤口溃疡的发展情况提供重

要的依据。

1 资料与方法

1.1 数据来源

本研究已获得中南大学护理学院护理与行为医

学研究伦理审查委员会批准 (审批号：E202021)。

DFU图像样本来源于中南大学湘雅医院糖尿病足防

治中心(以下简称为本中心)。样本采集的要求：1)建

模阶段。溃疡边缘清晰，不同颜色组织的范围边界

区分明显，且拍摄视角尽可能为90°，同时标尺类型

需保持一致，标尺与伤口尽量处于相对于镜头的同

一平面，但不限定必须有标尺。2)应用阶段。将患处

放于水平位置，并将一次性标尺平置于伤口面下缘，

操作人员在自然光下固定单色背景通过手机摄像头

进行拍照取样，手机摄像头与伤口面平行，固定90°

视角，距离一般不超过1 m，以任意焦距对焦后完成

拍摄。共采集符合要求的图像样本 1 042 例，其中

782张作为训练数据集，260张作为测试数据集。

1.2 数据标注

溃疡边缘及不同区域颜色的标注由本中心的医

务人员，采用 labelme 软件完成标注。标注的红色、

黄色、黑色、白色、粉色分别与临床上肉芽、腐肉、

坏死、渗出、上皮组织对应，由于肌腱无颜色对应，

直接使用“肌腱”作为类别名，标注为多边形掩膜。

标注标尺数字刻度为 0~9，标尺标注为矩形方框(图

1)。由于一张图可能存在多个组织颜色区域嵌套的情

况，部分组织颜色边界不清晰，溃疡形状不规则，

人工描点对组织范围边界的标记无法达到 100%

精准。

1.3 Mask RCNN分割建模

采用Mask RCNN网络架构对溃疡组织进行分割

建模，网络输入为原图和伤口掩膜标注，网络输出

为预测的伤口掩膜及方框(图 2)。Mask RCNN 采用

ResNet101-FPN为主干网络提取溃疡区域的特征得到

特征图(feature map)，将网络生成的一系列 Proposal

候选框映射到特征图上进行ROI Align得到感兴趣区

(region of interest，ROI)，ROI接2个预测头，一个接

全连接层做分类与回归，另一个接全卷积网络做掩

膜分割，最终合并伤口的方框检测结果和掩膜检测

结果。对输入组织颜色嵌套的掩膜区域做差集处理，

以避免嵌套的2个掩膜区域在卷积过程中共用交集的

像素特征。

图1 标注示意图

Figure 1 Annotated schematic diagram
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1.4 RetinaNet标尺数字建模

选择 RetinaNet 和 Resnet18 结合的二阶段网络来

实现标尺数字的识别(图 3)。在第 1 阶段，RetinaNet

网络的输入为原图和标尺上“0~9”的方框标注，输

出为网络预测的“0~9”的方框位置，此处RetinaNet

不区分数字类别；将RetinaNet输出的“0~9”的方框

位置从原图上裁剪下来作为第2阶段网络ResNet18的

输入，ResNet18的输出为网络预测的数字类别。

1.5 测量结果的计算与换算

基于上述伤口区域定位和标尺数字定位的深度

学习建模结果，测量过程分 2 步进行。第 1 步：对

Mask RCNN分割溃疡组织得到的Mask，利用几何学

计算像素距离的长、宽、面积；第2步：对RetinaNet

数字刻度检测得到的检测框(Bbox)，利用两个检测框

中心点的距离关系将真实 1 cm换算成图像上的像素

距离(图4)。

图2 Mask RCNN分割溃疡组织流程

Figure 2 Process of ulcer tissue segmentation by Mask RCNN

图3 RetinaNet数字刻度检测流程

Figure 3 Process of digital scale detection by RetinaNet
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采用Mask RCNN分割溃疡组织后，利用 opencv

框架的轮廓检测区分不同组织颜色区域为1个单独的

掩膜，并获取轮廓边界所有的像素点坐标。根据临

床要求以掩膜区域内部最大的长度为标准，寻找掩

膜轮廓上的凸包点，计算两个凸包点之间的欧式距

离，将最长的欧式距离定义为长，垂直于长的最长

线段定义为宽。计算过程涉及坐标原点的平移和坐

标系的旋转，流程包含：1)计算伤口长(以 Point_1、

Point_2为端点)；2)原溃疡组织边界坐标以图像的左

上角为坐标原点，现改为以Point_1或Point_2为坐标

原点；3)原溃疡组织边界坐标以图像的 height 为纵

轴，现改为以已知的长所在的直线为纵轴；4)根据坐

标原点、坐标轴的变化，获得平移与旋转后的图像；

5)根据平移与旋转后的图像，计算原来的坐标原点在

新坐标系下的坐标，并计算旋转的角度；6)根据旋转

角度，对原坐标系下所有的边界点，做坐标转换；7)

沿新纵轴方向，遍历 y值，求得所有方向正交的宽度

情况，并取长度最大者。面积计算主要是统计轮廓

内部非零像素点，并以此为依据计算各颜色的占

比(图5)。

图4 换算真实结果(A)及几何学测量(B)的流程

Figure 4 Process of results conversion (A) and geometric measurement (B)

图5 几何学计算长度、宽度结果示例

Figure 5 Example of the result of geometric calculation of length and width
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检测RetinaNet数字刻度之后，“0~9”数字刻度

存在漏检、误检等情况(图 6)，按中心点横坐标递增

的顺序排列检测框，剔除标签数字为“back”和非递

增的标签数字异常检测框，计算两两相邻数字中心

的距离，去掉最大值和最小值后取平均值，得到真

实1 cm在图像上的像素距离。以标尺1 cm的像素距

离作为换算标准，将长、宽、面积的像素距离换算

为真实距离。假设某伤口长度的像素距离是180，标

尺 1 cm代表的像素距离是90，则伤口长度的真实尺

寸是2 cm(180×1/90 cm)。

1.6 硬件环境和软件环境

拍摄设备均为Canon EOS M2，标注人员为本中

心2位经过统一培训的专业医务人员，参照物统一为

固定厂商及型号的一次性标尺。测试及部署服务器

配置： CPU6 核 Intel(R) Core(TM) i5-8600K CPU@

3.60 GHz，GPU 2 块 NVIDIA GTX1080 8 GB，内存

32 GB DDR3。

软件及框架配置：操作系统为 Linux Centos7，

深度学习框架为 Torch1.1.0，应用容器引擎使用

nvidia-docker。

1.7 评估指标

溃疡组织颜色的精准度通过漏检率、误检率等

指标来评估。其中，漏检率=1−灵敏度，代表相应组

织未被检测出来的概率，误检率=1−特异度，代表相

应组织类别检测错误的概率，值越小，效果越好。此

外，引入 coco目标检测指标mAP@. 5IOU，对 Mask

RCNN分割和RetinaNet标尺数字检测的建模效果做

评估。

2 结 果

采集的1 042例DFU图像样本中红色组织的样本

最多(634例，60.8%)，其余依次为黄色组织(550例，

52.8%)、黑色组织(493例，47.3%)、粉色组织(38例，

3.6%)、肌腱(37例，3.6%)、白色组织(18例，1.7%)。

通过对数据集进行人工标注，使用Mask RCNN网络

架 构 建 立 溃 疡 分 割 模 型 ， 并 通 过 RetinaNet 和

Resnet18结合的两阶段非端到端网络来实现标尺数字

的识别，实现了溃疡智能测量模型的构建。

关于Mask RCNN分割定位模型的效果，训练集

和测试集的灵敏度分别为90.6%和78.1%，特异度分

别为 92.5% 和 89.0%，mAP@.5IOU 分别为 87.9% 和

63.9%，存在一定的过拟合，测试集中漏检率为

21.9%。对于推理效率，1 920×1 280分辨率的图片推

理时长为124.8 ms(表1，2)。

在标尺数字检测模型的效果方面，RetinaNet 训

练集和测试集 mAP@.5IOU 分别为 96.5% 和 83.4%，

ResNet18 训练集和测试集准确率分别为 97.6% 和

98.4%。对于 RetinaNet-ResNet18 推理效率，1 920×

1 280分辨率的图片推理时长为54.5 ms(表3，4)。

图6 RetinaNet数字刻度检测示例

Figure 6 Example of RetinaNet digital scale detection
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在溃疡长、宽测量结果方面，选择标尺上带长、

宽测量结果标定的 90例样本，90例样本的平均误差

约为 3 mm，其中 80%的样本测量的绝对误差小于 2

mm(表 5)。在不考虑网络带宽的前提下，1张 1 920×

1 280 分辨率的 DFU 图像从接收数据返回到测量结

果，响应时间在2 s内。

3 讨 论

本研究以检测DFU面积为目标，实现了伤口区

域定位、标尺刻度检测、测量指标的计算与换算3个

过程的建模，提出了一种精度、效率均比较可靠的

DFU智能测量方法。该方法在国内首次将深度学习

应用于DFU面积测量，实现了深度学习在DFU护理

领域的应用，可协助医师对DFU的诊断和患者对病

表1 糖尿病足Mask RCNN分割定位模型的效果

Table 1 Effect of Mask RCNN segmentation and localization model of diabetic foot Mask

组别

训练集

测试集

灵敏度/%

90.6

78.1

特异度/%

92.5

89.0

漏检率/%

9.4

21.9

误检率/%

7.5

11.0

mAP@.5IOU/%

87.9

63.9

表 2 糖尿病足 Mask RCNN分割定位模型的效率与资源

情况

Table 2 Efficiency and resources of Mask RCNN segmen‐

tation and localization model for diabetic foot

推理效率/ms

124.8/per img

模型大小/MB

240

训练过程GPU内存占用/GB

5.0/2 imgs

表4 糖尿病足标尺 RetinaNet-ResNet18检测模型的效率与资源情况

Table 4 Efficiency and resources of the diabetes foot scale RetinaNet-ResNet18 detection model

算法

RetinaNet

ResNet18

推理效率/ms

51.5/per img

3.0/per img

模型大小/MB

138.0

42.7

训练过程GPU内存占用/GB

5.5/4 imgs

3.2/64 imgs

表3 糖尿病足标尺 RetinaNet-ResNet18检测模型的效果

Table 3 Effect of diabetic foot scale RetinaNet-ResNet18 detection model

算法

RetinaNet

ResNet18

类别数

1(“div”)

10(“0-9”)

样本数

120

1 067

mAP/%

训练集

96.5

测试集

83.4

准确率/%

训练集

97.6

测试集

98.4

表5 糖尿病足样本的测量效果

Table 5 Measurement results of diabetic foot samples

输入

IMG_6313.JPG

IMG_6321.JPG

IMG_6342.JPG

…

平均误差

测量类型

黑色

红色

红色

…

标定值/cm

长度

4.00

2.60

1.90

…

宽度

1.50

1.80

1.20

…

测量值/cm

长度

3.83

2.82

1.78

…

宽度

1.39

2.04

1.17

…

误差/cm

长度

0.17

0.22

0.12

…

0.33

宽度

0.11

0.24

0.03

…

0.25
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程的自主管理。

在本研究中，虽然溃疡组织的区域分布与颜色

有映射关系，但没有严格的RGB数值界限，而且组

织标签数量分布不均衡性明显，因此以 ResNet101-

FPN为基网络的端到端Mask RCNN做溃疡组织分割

是针对于比较复杂的应用场景。本研究测试集的误

差超过20%，考虑到标注标准不好统一，组织标签数

量分布不均衡等客观不利因素，该结果已属较好。

根据资源占用情况来看，模型复杂度较高在一定程

度上易引起过拟合，但过拟合的主要原因还是在于

应用场景的复杂性。

标尺刻度小数字一方面目标较小，需要根据标

注框长、宽的统计情况调整适当的 anchor 大小，另

一方面“0~9”数字图像的特征比较接近，需要采用

单独的分类器加以区分。本研究采用两阶段非端到

端模型，即第 1 阶段的无差别检测网络 RetinaNet 和

第2阶段的有差别分类器ResNet18。两阶段网络的大

小均属轻量级，为避免数字混淆不采用旋转、翻转

等增广策略，因此明确要求平放标尺，推理速度极

快。以人工测量结果作为对照标准，测试集的误差

控制在 3 mm，测量结果较为准确。对任意标尺“0~

9”的刻度基本都能正确标识，尤其第二阶段分类器

效果明显，第一阶段刻度检测稍有偏差，但并未对

测量标准的换算产生影响，且多数字组合距离的计

算与打分，让选择更加灵活多样，换算标准的计算

结果鲁棒性更好。

由于采集的1 042例样本均未记录颜色区域手工

测量的面积与占比两项指标，这两项指标缺乏标定

值做对照，因此暂时只评估样本长和宽。从第一阶

段溃疡组织分割的260例测试集样本中，选择标尺上

带有长、宽测量结果标定的 90例样本，做真实测量

误差结果的统计评估。结果表明：伤口溃疡智能测

量所得的长、宽非常接近对照的标定值，90例样本

的平均绝对误差控制在约3 mm，其中80%的样本的

绝对误差不超过 2 mm，平均相对误差控制在 10%，

测试环境下效果显著。从智能测量推理的全流程效

率方面来看，1张1920×1280分辨率的DFU图像，如

果不考虑网络带宽的传输延时，从图像数据接收到

测量结果返回，响应时间控制在 2 s内，可极大满足

慢性伤口智能分析的准确性、实时性的要求。

本研究存在以下不足。首先，构建的DFU智能

测量模型主要的分析对象是普通摄像头拍摄的直观

视觉的图像，目前只适用于伤口的可视化部分，对

于一些存在骨组织损伤、口小底大的伤口、复杂窦

道潜行等肉眼不可见的伤口，由于损伤组织暴露有

限，难以对伤口的全局特征信息进行提取、处理与

学习，故测量结果仅为肉眼可见部分的伤口面积，

与实际面积可能存在一定的误差。尤其是对于临床

需要的指标——伤口深度，以及深度伤口内部的具

体情况，目前还无法检测。其次，对于一些存在多

伤口区域的图像，当区域边缘连成一片时，可当作

整片区域来处理和测量，但有些区域中间有类似正

常皮肤，临床上是当作整片区域还是区分开来计算，

没有固定标准，视测量人员的主观判断而异。因需

要测量的区域分割对象定义不同，也可能导致一定

的误差。

可从以下几方面展开进一步的研究：1)充实第 1

阶段伤口溃疡及颜色区域的标注样本，尤其是不均

衡类别数较少的样本，以提高模型的泛化能力；2)结

合3D扫描仪、CT、MRI等三维成像设备，挖掘伤口

的三维立体特征信息，实现高精度的伤口多指标，

尤其是深度指标的智能测量；3)完善复杂伤口测量模

型的构建，比如采用不同方法实现不同颜色区域的

分离、对肌腱、骨质等不同组织的识别，使其对多

种类的复杂伤口组织具有普适性；4)伤口影像诊断模

型的训练不应仅停留在对图像的分析上，应整合病

史、体征、其他实验室和影像学检查结果等信息，

进一步提升人工智能的综合诊断能力，从辅助诊断

逐步上升到预测判断和辅助决策。
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