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染色体核型图多因素量化评分模型的构建*
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【摘要】  目的　设计多因素量化染色体核型图像质量评价模型用于辅助人工选图，提高选图的效率和染色体核型分

析的正确率。方法　通过已有研究和临床专家意见选择染色体交叉度、长度、清晰度、分散度、弯曲度等5项指标作为构

建图片质量评价模型的量化指标，设计相应的算法对其进行评分。以专家人工审核结果为金标准，建立染色体核型图片

分析结果是否正确的数据集。通过单因素分析和多因素分析判断各量化指标在核型识别正确和错误之间是否有差异，确

定图片质量评价指标，并构建选图质量指数，建立核型分析结果预测模型。结果　共对2 708例患者的13 540张染色体图片

进行了人工分析，经专家组审核，其中416张存在核型识别错误。对每个图片质量候选指标设定测量算法并计算得分，经

过单因素和多因素分析，染色体弯曲度、交叉度、清晰度及长度评分均能影响染色体核型识别准确性，而分散度评分在识

别正确组和错误组之间差异并无统计意义（P=0.133）；根据所得的影响因素构建图片质量指数，经过检验，质量指数每增加

1分，分析结果出错的风险就能降低8.4%。随着质量指数分数的升高，错误率呈现下降趋势，质量指数为75分以下的图片

错误率为3.88%，75分以上图片的错误率为1.95%。基于质量指数建立染色体核型结果是否正确的预测模型，AUC =

0.72（95%CI：0.67~0.77，P < 0.001），展示良好的预测效果。结论　图片质量指数和染色体核型评价结果预测模型能够更

加有效地辅助人工选图。
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[Abstract]   Objective　To design a  multi-factor  quantitative  evaluation model  for  chromosomal  karyotype  image
quality to assist manual image selection, thereby improving the efficiency of image selection and the accuracy of karyotype
analysis. Methods　Based  on  existing  literature  and  clinical  expert  opinion,  five  indicators—chromosomal  crossover
degree,  length,  clarity,  dispersion,  and  curvature—were  selected  as  quantitative  measures  for  constructing  the  image
quality  evaluation  model,  and  corresponding  algorithms  were  designed  to  score  each  indicator.  Using  expert  manual
review  results  as  the  gold  standard,  a  dataset  comprising  chromosomal  karyotype  images  labeled  with  whether  the
analytical results were correct was established. Univariate and multivariate analyses were performed to determine whether 
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significant  differences  existed  in  each  quantitative  indicator  between  karyotypically  correct  and  incorrect  images.
Indicators  demonstrating  significant  associations  were  retained  to  construct  a  selection  quality  index  and to  establish  a
predictive model  for karyotype analysis  outcomes. Results　A total  of  13 540 chromosomal images from 2 708 patients
underwent manual analysis, of which 416 images were identified by the expert panel as containing karyotype recognition
errors.  Measurement  algorithms were  developed and scores  were  calculated  for  each  candidate  image  quality  indicator.
Univariate  and multivariate  analyses  revealed  that  the  scores  for  chromosomal  curvature,  crossover  degree,  clarity,  and
length  significantly  influenced  the  accuracy  of  karyotype  recognition,  whereas  no  statistically  significant  difference  in
dispersion score was observed between the correct and incorrect recognition groups (P = 0.133). Based on the identified
contributing  factors,  a  composite  image  quality  index  was  constructed.  Validation  demonstrated  that  for  every  1-point
increase in the quality index, the risk of analytical error decreased by 8.4%. A declining trend in error rates was observed
with increasing quality index scores; the error rate among images with a quality index below 75 was 3.88%, compared with
1.95% among  images  scoring  75  or  above.  A  predictive  model  for  the  correctness  of  karyotype  analysis  outcomes,
established based on the quality index, demonstrated favorable predictive performance with an area under the ROC curve
(AUC)  of  0.72  (95% CI:  0.67-0.77, P <  0.001). Conclusion　The  image  quality  index  and  the  predictive  model  for
karyotype evaluation outcomes can effectively assist manual image selection in chromosomal karyotype analysis.

[Key words]　　Chromosomal karyotype analysis　　Image quality evaluation　　Artificial Intelligence　　
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染色体核型分析技术是一种基于视觉特征的细胞遗

传学分析方法，是目前医学遗传病诊断的“金标准”[1-2]，已

广泛用于染色体产前诊断和其他研究领域[3]。其流程包

括样本制备、图像获取、选图、分割、识别、分类、核对

及数据记录，各环节需严格质量控制以确保准确性。其

中，选图环节尤为重要，图片质量会直接影响后续分析效

果。目前图片质量还高度依赖于选片人员的经验，且每

位选片人员在进行图像选择的时候，有较强的主观倾向，

难以形成一致的选图标准。因此，探索可量化的选图指

标，提出相应的计算机辅助选图评分模型，可降低操作门

槛并提升最终分析结果的准确性。

近年来，随着图像处理和机器视觉技术的发展，染色

体核型分析的自动化研究成为一个重要领域。很多研究

指出，图片质量对于最终结果正确性有明显的影响 [4-5 ]。

在图像清晰度与分辨率方面，Dinu等指出G显带中期染

色体图像普遍存在低对比度问题，严重阻碍后续分析，低

质量图像易导致染色体条带误判和结构异常错误识别[6]。

Wang等[7]指出染色体间频繁出现的粘连与重叠，构成自

动分割的核心挑战。针对低质量图像的分类，Moattari提

出了基于可靠性阈值度量和数据修剪分类器的方法，以

提升低质量G带染色体图像易位染色体的分类精度 [8 ]。

Song 等[9]专门针对直染色体、弯曲染色体及严重弯曲染

色体分别设计处理策略，而Wang等[5]研究发现，图像增强

作为预处理步骤能够显著提高分类准确率。

上述研究结论和业内专家的经验都表明，高质量的

染色体图片可提升分割和分类结果的准确性，但对如何

体系化地评价图片质量，该质量在多大程度影响分析人

员识别正确性方面，缺乏定量研究。本研究将构建一个

图片质量评价模型，量化评价多个图片质量指标，检验这

些指标与最终判断结果正确性之间的关系，以填补这一

研究空白。

 1     资料与方法

 1.1    研究对象

研究纳入2023年8月—2023年12月期间，在四川大学

华西第二医院医学遗传科/产前诊断中心进行羊水穿刺

检查并进行了染色体核型分析的孕妇病例。纳入标准：

①孕周为18～24+6周；②年龄≥18岁；③临床数据完整。

排除标准：①培养失败；②图像质量差无法满足分析；

③由实习人员分析的案例。本研究获得四川大学华西第

二医院伦理委员会批准，批准号医学科研2024伦审批第

（268）号。

 1.2    人工分析方法

每个病例收集5张染色体核型分析图像，所有图像均

由全自动染色体核型扫描仪（蔡司）扫描，并传输到分析

终端进行分析，分析的同时从服务器中提取图像数据。

每张图片都由医学遗传科/产前诊断中心分析人员按照

正常工作流程完成分析及初步审核。参与分析的正式工

作人员共有13人，其中高级职称1人，中级职称6人；初级

职称6人。

人工分析主要步骤为：

① 每位分析人员按照中心工作要求对每张图片进

行初步的识别和分割；

② 项目组召集该领域公认的3名高水平专家（职称均
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为副高，从业时间均超过10年）组成审核团队，对每张图

片的识别和分割结果进行判断，每张图片至少由2名专家

分别进行判别。错误类型包括：分割错误和识别错误，其

中分割错误包括染色体一端被切掉或者被切多，识别错

误包括长短臂颠倒放置、两条染色体放置位置交换、将

一种类型的染色体识别为另一种类型等。每张图片只有

识别和分割均正确才能标记为正确，否则该分析结果标

记为错误；

③ 如果专家意见不一致，提请另一位专家组成小组

成员进行讨论，直到确定结果。

本研究共对2 708例患者的13 540张图像进行了人工

分析，其中416张存在错误，包括案例编号、图片编号以及

分析人员相关信息，在表格中分别进行记录，正确的标记

为0，错误的标记为1。

 1.3    图片质量量化分析模型

 1.3.1    量化指标的选择

研究表明，增加交叉度会降低识别准确性，过多的交

叉容易导致分类错误[10]。图像清晰度是显示染色体条带

细节的重要因素，其不足会降低判读精度，尤其是在检测

微小异常时 [11 ]。合理的分散度有助于减少染色体重叠，

从而在不增加分析量的情况下减少漏诊。有专家共识[12]

指出，应自动选择分散度符合临床要求且条带清晰的中

期分裂相，这强调了交叉度和清晰度的重要性。染色体

长度是识别特定染色体及其异常特征的重要参考[13]，足

够的长度有助于准确辨别小片段结构异常。弯曲度可能

影响染色体的正确识别，高弯曲度会导致形态失真，增加

判断的困难[9,14]。此外，还建议染色体的分辨率需与检查

指征相匹配，而显带分辨率与染色体长度直接相关。结

合这些文献证据和专家意见，本研究选取了染色体交叉

度、长度、清晰度、分散度、弯曲度等5项作为评价图片

质量的指标。

对上述指标通过相应的算法进行量化评分。为了保

证分数的易读性，将所有指标分数控制在0~100之间，分

数越高表示从染色体核型的角度看，图片质量越好。

 1.3.2    交叉度

原则上交叉数量越少，对于核型分析更加有利，相应

的交叉度得分越高。定义计算交叉度指标算法如下：

交叉度 = 100−α× len(crossings) (1)

len(crossings) α其中， 是检测到的交叉点数量， 为权重系

数，在本研究中根据经验取值为5。若交叉点数量较少，

得分接近100；交叉点数量较多时，得分下降，最低为

0分。

 1.3.3    长度

lm

li

l

染色体越长，对于核型分析检测出小片段的结构异

常更加有利，长度得分越高，其算法如下：首先，设定初始

长度阈值 为105，循环遍历前三号染色体的同源染色

体，分别获取其轮廓数据，然后对轮廓进行平滑处理来减

少噪声并使轮廓更加平滑。然后，创建一个与原始图像

大小相同的空白掩膜 mask，并将其填充为全白，将平滑

后的轮廓绘制在掩膜上，以获取染色体区域，使用

BPE.get_banding_pattern() 函数对掩膜进行骨架提取，获

取骨架图像，使用cv2.countNonZero() 函数计算骨架图像

中的非零像素点数量，表示染色体的长度 ，计算所有染

色体长度的平均值 ，其中n是轮廓的数量：

l =

∑n

i=1
li

n
(2)

最后根据上述信息计算最终的长度得分：

长度 = 100−
∣∣∣∣lm − l

∣∣∣∣× k (3)

其中，k是调节参数，用于根据实际需要调整评分比例。

 1.3.4    清晰度

通过对染色体的细化、剪枝、采样、延长、补全以及

做垂线等一系列处理，得到每条垂线的灰度值列表

band_pattern。然后对得到的灰度值列表进行非线性滤

波处理，以此达到减少噪声和增强图案特征的效果，得到

非线性滤波后的灰度值列表band_pattern_l，然后对于列

表中相邻的灰度值计算它们两两的差值：

xi = |band_patterni −band_patterni+1| (4)

如果差值≤5，则将这个差值过滤掉，这是为了去掉

非线性滤波后相邻灰度值相差较小对最后结果带来的影响；

如果差值﹥5，则添加到minuse_list中，最后计算minuse_list

中所有差值的平均值，得到最后的清晰度得分：

清晰度 =
100

255(n−1)

n−1∑
i=1

xi (5)

xi其中 是minuse_list中的第i个元素，n是minuse_list的

长度。

 1.3.5    分散度

分散度用于评价染色体在视野中的空间排布状况，

理想情况下染色体应彼此分离、尽量避免粘连或堆叠。

该指标通过综合考虑染色体之间的最小间隔距离及其在

整个图像上的均匀程度，来给出定量评分。得分越高，意

味着染色体分布越分散、重叠干扰越少，有利于后续的图

像分析。具体计算流程如下：

计算平均最小间距。针对第 i 条染色体 ，首先

确定其与其他任一条染色体 j之间的欧几里得距离
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di, j =
∣∣∣∣∣∣xi − x j

∣∣∣∣∣∣ xi x j

di,min

d(min)

。其中 和 是染色体的坐标，具体为染色

体最小外接矩形的中心点坐标。接着，对每条染色体提

取其距离最近的那个其他染色体，记录下这个最小距离

。将所有染色体的最近邻距离求和并取平均值，即

可得到整体的平均最小间距 ：

d(min) =
1
n

n∑
i=1

di,min (6)

利用核密度估计空间分布。为了进一步刻画染色体

在整个图像区域内的聚集或分散情况，引入核密度估计

方法。将图像划分为规则的网格，在每个格点位置上估

算染色体出现的概率密度。具体计算公式为：

f (x) =
1

nh

n∑
i=1

KGauss

( x− xi

h

)
(7)

KGauss (.) xi h其中， 是高斯核函数， 是染色体的坐标， 是控

制平滑程度的带宽参数。

评估分布均匀性。均匀性指标用于量化染色体分布

是否在整个画面上保持一致。这里通过计算所有网格点

处核密度估计值的方差来反映均匀程度：方差越小，说明

各区域的密度差异越小，即分布越均匀。其表达式如下：

均匀性 =
1
n

n∑
i=1

(
f (xi)− f (x)

)2
(8)

f (xi) i

f (x)

其中， 是第 个染色体所在位置的核密度估计值，

是所有位置的平均核密度。

综合平均最小间距与均匀性指标，通过下式计算分

散度最终得分：

分散度=min

d(min) ×
(
1+β×均匀性得分

)
γ

×100,100

 (9)

在此公式中，β与γ分别为经验设定的权重因子和归

一化常数。本工作中取β=10 000，γ=70。该设计使得最

终得分既反映了染色体彼此远离的程度，也体现了其空

间排布的均匀性，从而对染色体分散质量给出一个综合

的量化评价。

 1.3.6    弯曲度

弯曲度用于描述染色体在核型图像中的形态曲折程

度，反映其轮廓偏离理想直线的状况。借助 OpenCV 中

的 cv2.arcLength() 函数，可以获取染色体轮廓的闭合周

长。将该周长值除以 2，再除以其最小外接矩形的长边长

度，即可得到弯曲度的量化值。该值本质上是轮廓在单

位长度上相对于直线的偏移程度。计算公式如下：

弯曲度 =
contour_perimeter

2∗max(rect_width,rect_height)
(10)

在获得每个染色体的弯曲度数值后，进一步将其转

换为评分形式，结果以百分比表示。最终的直线度评分

计算公式为：

直线度 = max

200−

∑n

i=1
弯曲度i

n
×100,0

 (11)

n curvaturei i其中， 表示染色体轮廓的总数量， 表示第 个

轮廓的弯曲度值。

 1.3.7    图片质量指数

为了更方便、直观地评价选图效果，我们将上述多项

指标按照其影响权重组合起来，形成一个图片质量指数

（以下简称质量指数），计算公式如下：

对第i个指标，其权重Wi计算公式为：

Wi = βi/

n∑
j=1

β j (12)

βi其中 为第i个指标的回归系数取绝对值。

IDk第k张图片的质量指数 计算公式如下：

IDk =

n∑
i=1

Wi ×S i (13)

S i Wi其中 为该项指标对应的评分， 为该项指标对应的

权重。

 1.4    统计学方法

根据人工分析结果，将图片分为正确组和错误组。

使用Wilcoxon秩和检验对两组图片的5个量化指标得分

进行比较，观察各量化指标是否对图片质量有明显影响；

再通过多元逻辑回归模型分析筛选出对图片分析结果有

直接影响的量化指标，构建染色体图片质量指数计算模

型，通过ROC曲线分析图片质量指数的诊断有效性。所

有统计学分析工作通过spss和python sklearn进行。

 2     结果

 2.1    图片量化指标得分

人工分析的13 540张图片中有3张清晰度为0，计算机

无法对其进行识别，因此共获得了13 537张图片的有效数

据。其各项量化指标得分见表1。
  

表 1    选图质量指标描述性统计

Table 1    Descriptive statistics of image selection quality indicators 

Indicator n Min Max Mean s

Crossover Degree 13 537 0 100.00 90.63 9.89

Length 13 537 0 100.00 55.07 30.40

Clarity 13 537 39.00 100.00 71.66 9.93

Dispersion 13 537 0 100.00 69.80 16.53

Curvature 13 537 0 81.00 68.47 4.64
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 2.2    量化指标得分

正确组和错误组图片的量化得分单因素分析结果见

表2。虽然两组图片的分散度得分差异并无统计学意义

（P=0.988），但考虑到实际临床应用中专家对于该因素的

看重，仍然将其放入多因素逻辑回归模型中进行检验。
 
 

表 2    单因素分析结果

Table 2    Results of univariate analysis
 

Factor
Median(P25, P75)/%

P
Correct group (n = 13121) Error group (n = 416)

Crossover Degree 95.00 (85.00, 100.00) 90.00 (85.00, 95.00) 0.006

Length 54.00 (31.00, 81.00) 48.00 (26.00, 75.00) < 0.001

Clarity 71.00 (65.00, 78.00) 70.00 (62.75, 78.00) 0.002

Dispersion 71.00 (61.00, 81.00) 72.00 (61.00, 81.00) 0.988

Curvature 69.00 (66.00, 72.00) 68.00 (64.00, 71.00) < 0.001
 

在多因素逻辑回归之前，对自变量进行多重共线性

检验，结果见表3。所有自变量的VIF值介于1.004和

2.02之间，显著小于10；容差介于0.495到0.996之间，只有

长度容差略小于0.5，故自变量之间不存在多重共线性，适

合进行逻辑回归。
 
 

表 3    多重共线性分析

Table 3    Multicollinearity analysis
 

Unstandardized
coefficient t P

Collinearity
statistic

β SE Tolerance VIF

(Constant) 0.302 0.035 8.605 < 0.001

Crossover Degree 0.000 0.000 －4.353 < 0.001 0.657 1.523

Length 0.000 0.000 －2.279 0.023 0.495 2.020

Clarity 0.000 0.000 －4.109 < 0.001 0.973 1.028

Dispersion 0.000 0.000 1.687 0.092 0.839 1.192

Curvature －0.002 0.000 －3.796 < 0.001 0.598 1.671

Experience －0.017 0.002 －9.127 < 0.001 0.996 1.004
 

Hosmer-Lemeshow 检验P值=0.496，故模型有效。多

因素逻辑回归分析结果（表4）显示，除了分散度外，其余

指标均对最终分析结果的正确与否产生明确的影响，且

其系数β都为负值，OR（优势比）小于1，说明这些指标的

提升都能降低最终分析的出错风险。其中弯曲度影响最

大，OR为0.958，其次分别为交叉度OR为0.980，清晰度

OR为0.982，长度OR为0.995。

 2.3    图片质量指数

本组13  537张染色体图片质量指数得分37.84～

86.00分，均值74.04，标准差3.9。为了分析不同分值与识

别错误率之间的关系，按照每5分为一段的方式分别列出

对应的识别错误率。对于样本数低于1%的分段，与就近

的分段进行合并，故60分以下20例合并到0~65分段，85分

以上5例合并为80分段，如表5所示。随着质量指数的升

高，错误率呈现下降趋势。从75分开始，错误率显著低于

整体平均值3.07%。
 
 

表 5    图片质量指数分段统计

Table 5    Image quality index segment statistics
 

Index range Total Proportion Number of errors Error rate

0-65 206 1.52% 10 4.85%

65-70 1 759 12.99% 85 4.83%

70-75 5 924 43.76% 211 3.56%

75-80 4 901 36.20% 99 2.02%

> 80 747 5.52% 11 1.47%
 

 2.4    有效性检验

为了验证图片质量指数对于判断图片质量的有效

性，我们将其作为自变量，分析人员从业时长（0~2年赋值

为1，2~5年赋值为2，5~10年赋值为3，10年以上赋值为4）

作为控制变量，核型分析结果是否正确作为因变量建立

逻辑回归模型，结果如表6所示。
 
 

表 6    质量指数逻辑回归系数分析结果

Table 6    Analysis results of quality index logistic regression coefficients
 

β SE Walds df P OR

Quality Index －0.088 0.012 54.433 1 < 0.001 0.916

Experience －0.590 0.067 78.370 1 < 0.001 0.554

Constant 4.637 0.886 27.416 1 < 0.001 103.189
 

该模型Hosmer - Lemeshow 检验P值为0.65，模型有

效。从表6中可以看到质量指数的P值为<0.001，说明质

量指数对分析结果正确性的影响具有统计学意义。其

β值为－0.088，OR值为0.916。说明质量指数每增加1分，

核型分析结果出错的风险就能降低8.4%。

 

表 4    多因素逻辑回归系数分析

Table 4    Analysis of multi-factor logistic regression coefficients 

β SE Walds df P Exp
(B)

Exp(B)
95% CI

Lower
Limit

Upper
Limit

Crossover
　Degree

－0.020 0.005 15.419 1 < 0.001 0.980 0.970 0.990

Length －0.005 0.002 5.277 1 0.022 0.995 0.991 0.999

Clarity －0.018 0.005 13.536 1 < 0.001 0.982 0.972 0.991

Dispersion 0.005 0.003 2.262 1 0.133 1.005 0.998 1.012

Curvature －0.043 0.012 13.033 1 < 0.001 0.958 0.936 0.981

Experience －0.596 0.067 79.442 1 < 0.001 0.551 0.483 0.628

Constant 4.195 0.991 17.903 1 < 0.001 66.336
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为了进一步验证质量指数对于分析结果的影响程

度，建立包括质量指数和从业时长的分析结果预测模

型。整个模型构建过程如下：将数据集按照7∶3随机划

分，其中30%作为测试集。因为错误样本非常稀疏，仅占

总样本的3.07%，为了提升训练效果，参考已有的研究，对

70%数据集再次抽样，抽取所有的错误标志样本，然后补

充等量的随机正确样本，使得该数据集的错误率为50%，

构成了训练集。于是得到了包含582条数据构成的训练

集，和4 061条数据构成的测试集。采用逻辑回归作为模

型训练算法。

模型最终评估结果如下：AUC = 0.72（95%CI：0.67~

0.77，P<0.001），ROC曲线请参见图1，表明模型区分能力

中等。最佳概率阈值为0.47，此时对应的质量指数为

74.62，对应的敏感性0.82，特异性0.52，能够较好地区分会

导致分析出错和不会出错的染色体图像。
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图 1  预测模型ROC曲线

Fig 1  ROC curve of the prediction model
 

 3     讨论

 3.1    图片质量评价指标

本研究发现图片中染色体弯曲度、交叉度、清晰度

及长度均能影响染色体核型识别准确性，而分散度与染

色体识别准确性之间并未表现出相关性。

弯曲度是影响染色体核型分析结果最重要的指标，

其OR值为0.958，意味着分数每增加1分，分析出错的风险

降低4.2%。在图像分割过程中，弯曲度较高的染色体容

易出现误差，导致边界模糊或分割错误，从而影响后续识

别和分类。尽管人工识别时可以通过视觉补偿校正轻微

弯曲，但随着弯曲程度增加，识别准确性显著下降，易导

致错误。在临床应用中，复杂多变的染色体形态对初级

分析人员构成挑战，尤其易造成错误。此外，弯曲度在检

测结构异常中至关重要，如某些遗传疾病中的环状染色

体异常，通常伴随显著的弯曲变化。因此，准确测量和分

析弯曲度不仅能提高识别精度，还为临床诊断提供重要

参考。

交叉度是影响结果第二重要的指标，OR达到了

0.980，意味着分数每增加1分，分析出错的风险降低2%。

其原理在于重叠数越多，交叉重叠的区域占比就越大，对

识别的影响也越大，所以造成的识别错误率也就增加

了。其次，重叠区域占比越大，该细胞染色体的漏诊区域

就越大，需要增加分析数量来弥补漏诊区域，所以卫生部

行业规范要求分析染色体至少5个以确保无漏诊。

清晰度是染色体识别的重要指标，OR值为0.982，表

示分数每增加1分，分析出错的风险降低1.8%。低清晰度

图像可能导致染色体条带难以辨识，从而影响异常与正

常染色体的判定。高清晰度的图像能减轻分析人员的视

觉负担，提高工作效率和准确性。尤其在复杂或模糊情

况下，分析人员需耗费更多时间确认条带特征，增加误判

可能性，初级分析人员尤易出错。因此，保持图像高清晰

度对人工识别的可靠性至关重要。此外，清晰度对临床

诊断也具有重要意义。某些遗传异常，如相同大小片段

的易位或倒位，可能仅表现为细微条带变化，如果图像质

量不足，这些关键特征可能被忽略。通过确保图像高清

晰度，可更准确发现这些结构异常，为患者提供及时准确

的诊断。所以，图像清晰度在染色体识别和诊断中起决

定性作用。通过优化显微镜成像条件、改进染色体制备

方法、应用先进图像处理技术及自动选择技术，可以显著

提高图像清晰度，增强分析的准确性和可靠性。

长度是评价染色体图像的重要指标，OR值为0.995，

表示分数每增加1分，分析出错的风险降低0.5%。过短的

染色体条带水平可能不足以满足分析要求，而通常细胞

分裂中期的染色体最适合分析。然而，随着细胞周期进

展或秋水仙碱浓度变化，染色体可能整体偏短，无法达到

所需条带水平。另一方面，过长的染色体虽然提供更高

条带水平，但易弯曲和变形，增加识别难度。选择适中长

度的染色体对于满足条带水平和报告需求至关重要。通

过优化实验条件控制染色体长度，并在实验质量得到良

好控制后选择合适长度的染色体图像，有助于提高分析

的准确性和可靠性。

分散度是染色体核型图像选择中的关键指标，分析

人员通常认为其影响识别和分析精度。在高度分散的图

像中，各染色体彼此独立，避免重叠和交叉，使得形态特

征充分展现。这简化了AI模型的边界检测与特征提取，

提高了分类器的准确性和可靠性，也使人工识别更为便

捷，减少时间和精力。然而，过度分散可能导致某些染色
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体移出视野，特别是在显微镜成像区域有限的情况下，因

此需要在图像选择时进行适当平衡。反之，分散度不足

会增加染色体覆盖和交叉概率，导致自动化和人工识别

困难，引发识别错误或遗漏，降低诊断准确性。通过优化

染色体制备技术和显微镜成像条件，可有效控制染色体

分散度，确保其独立清晰且不超出视野范围。

本研究发现，分散度与染色体识别准确性之间无统

计学意义的差异。可能原因是某些图像中存在干扰因

素，使染色体呈两团状态。在人工分析时，通常手动屏蔽

一团，仅分析另一团的染色体。然而，选图评分未能反映

这一处理，导致分散度评分偏低。这提示未来研究需优

化选图评分标准和方法，以更准确地反映实际分析情况，

避免干扰因素对分散度和识别准确性评估的影响。

 3.2    图片质量指数

本研究构建的图片质量指数量化模型能够较好地描

述选图质量。通过逻辑回归分析发现，其得分每增加

1分，核型分析结果出错的风险就能降低8.4%。从指数得

分区间也可以观察到，质量指数75分以下区间的分析错

误风险为3.88%，75分以上的图片对应的分析错误风险则

降至1.95%。而预测模型也指出，质量指数在74.62处区分

效果最好。

基于该质量指数构建的核型错误预判模型，其

AUC为0.72（95%CI：0.67~0.77），区分能力中等。最佳概

率阈值为0.47，此时对应的质量指数为74.62，灵敏度为

0.83，特异度为0.52，呈高灵敏度、低特异度特征。这意味

着质量指数为74.62时，部分被模型判断可能导致错误的

图片，实际并不会造成错误结果。造成这种情况的原因

主要是模型训练时的策略选择：在染色体核型分析选图

场景中，漏掉潜在的低质量图像（假阴性）的代价远高于

误判一批高质量图像（假阳性）。

在实际的应用中，质量指数和错误预判模型建议组

合使用，作为染色体核型选图的辅助手段。优先选择质

量指数75分以上，模型预测合格的图片。对于得分低于

70，模型预测不合格的图片，则建议放弃。处于二者之间

的图片，根据实际情况决定取舍。

*　　　　*　　　　*
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