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Abstract—尽管电子健康记录的采用越来越广泛，许
多流程仍依赖于纸质文档，这反映了医疗服务提供的异质
性现实条件。将基于纸质的数据转移到数字格式时，手动
转录过程耗时且容易出错。为了简化这一工作流，本研究
提出了一个开源管道，用于从扫描文档中提取和分类复选
框数据。在输血反应报告中进行了演示，其设计支持适应
其他复选框丰富的文档类型。提出的方法整合了复选框检
测、多语言光学字符识别（OCR）和多语言视觉-语言模
型（VLMs）。与 2017 年至 2024 年年度编制的黄金标
准相比，该管道实现了高精度和召回率。结果是减少行政
工作量和准确的监管报告。该管道的开源可用性鼓励对复
选框表单进行自托管解析。

I. 介绍
输血反应报告用于评估输血医学中的患者安全与

质量保证 [1] 。尽管许多医疗机构已经转向完全数字
化的文件记录系统 [2] ，但是数字化程度差异很大。
长期以来的临床工作流程和偏好经常影响纸质文档
的持续存在 [3] 。在参与这项研究的德国大学医院，
由于将患者和产品特定的标签实际贴在标准化的输
血反应表上的实际好处，使工作人员倾向于保持纸
质输血反应报告。这在数据必须系统收集和报告时
带来了挑战 [4] 。
其中一个行政任务是将汇总的输血反应数据年度

报告给像保罗·埃尔利希研究所 (PEI) [5] 这样的国
家机构。历史上，负责编制这些年度摘要的毕业计划
官员执行手动数据输入到结构化数字格式中，并验
证每一项输入。这个过程虽然准确，但是费力、耗时，
并且可能引入错误。随着数据量的持续增长，这种方
法的扩展也变得越来越困难。
从临床角度来看，拥有一个可搜索的、结构良好的

输血反应数据集，有助于识别趋势和模式，进而采取
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有针对性的干预措施以改善患者的结果。在行政和监
管层面，收集的数据可以增强基于证据的研究计划。
为了支持这一过程，提出了一种管道方案，该方案

将扫描表单上的多语言复选框区域读取为结构化数
据，前提是表单上的类别可以被预定义。该管道利用
了计算机视觉 (CV) 和自然语言处理 (NLP) 的最新
进展：视觉语言模型 (VLMs) [6] 来理解和解释复杂
的视觉和文本布局，并通过预定义的类别映射作为
一层额外的机制来减少噪音，确保临床发现和疑似
诊断被准确分类。虽然评估集中在输血反应报告上，
但这些技术具有普适性，可以被其他语言版本的复
选框丰富的纸质文档使用，这些语言由 Pixtral 支持
[7] 。
尽管 VLMs 具有潜力，自动化解决方案必须应对

扫描伪影、不同形式布局以及非标准化的复选框位
置等实际问题。传统的 OCR 技术常常在面对这些
复杂性时遇到困难 [8] 。自动化方法必须证明其可靠
性、透明性和可解释性，以赢得习惯于完全手动核查
的临床工作人员的信任 [9] 。通过借鉴 VLM 文档解
析的最新进展，这项工作解决了从扫描文件重建输
血反应数据的独特挑战。
通过对跨越 2017 年至 2024 年的输血反应报告语

料库进行测试，结果表明该流程能够实现高精度和召
回率，与人工工作流非常接近。这不仅减少了人工劳
动和潜在错误，还提高了效率。此外，该流程作为一
个开源库提供，鼓励更广泛的使用、适配和改进 1 。
本文提出了一种通过结合的方法来解决这些挑战

的流程：

• 复选框检测算法，用于识别文档中的复选框区
域，从而实现后续的数据提取。

• 视觉语言模型（VLMs），用于在复选框区域内
整体匹配已选类别，利用视觉和文本理解将提
取的文本映射到标准化类别。

本文的其余部分结构如下：II节介绍相关工作。III
节描述了本研究中使用的材料和数据，IV 节介绍了
所使用的方法、基于 VLM 的复选框检测和类别映
射，?? 节报告了结果和性能指标以及定性分析，V
节讨论了影响、限制和潜在改进，最后 VI 节总结了
贡献和可能的未来方向。

1https://github.com/ReMeDi-Blut/Checkbox-Detection-
in-Clinical-Documents (最后访问日期：2025 年 7 月 2 日)
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Fig. 1. 展示了基于 YOLO 的复选框检测方法应用于完整的输血反应报告。每个蓝色边界框表示检测到的复选框区域。该模型用于提
取相关的连续复选框区域的边界框，以输入到视觉语言模型中。

II. 相关工作
纸质临床文档的数字化是一个长期存在的挑战，其

中光学字符识别（OCR）是一项历史悠久的技术 [10]
。OCR 系统通常依赖于手工设计的规则或有限的统
计模型 [11] ，难以应对不规则的布局、低质量的图
像和特定领域的术语。最近的临床 OCR 工作在专门
应用中显示出希望 [12], [13], [14] 。基于深度学习的
OCR 框架，例如使用 LSTM [15] 后端的 Tesseract
[16] 或利用卷积和 transformer 架构的商业解决方案
[17] ，提高了准确性和鲁棒性。现有的解决方案仍然
采用基于模板的方法或需要大量的手动调整，严重
限制了它们的普适性。

A. 用于文档理解的视觉-语言模型
视觉语言模型（VLMs）整合文本和视觉信号，使得

图像和文档能够得到整体的解释 [18]。如 LayoutLM
[19] 和 LayoutLMv2 [20] 等模型使用 transformer 架
构来对文本内容及其空间布局进行编码，在表单理
解数据集上表现优于传统的仅 OCR 流程 [21] 。更
近期的方法，例如 Donut [22] 和 PaLM-E [23] ，则
采用图像到序列 transformer，直接从像素输入中解
析整个文档页面而无需显式的 OCR 预处理，在统一
表示中捕捉到文本和图形元素。
传统方法依赖于图像处理启发式或模板匹配来识

别选中的框。现代方法则采用经过标注数据集训练的
目标检测框架（例如，Faster R-CNN、YOLO、DETR）
来稳健地定位复选框并分类其状态。除了复选框之
外，表单解析技术还结合了布局分析和表格提取来重
建逻辑文档结构。最近的研究表明，结合 VLMs 可
以通过利用语义上下文和视觉问答（VQA）提示来
总结这些步骤。这相比为单独的表单创建模板而言
加快了工作速度。

III. 数据
A. 数据来源和特征
数据集由德国某大学医院在八年期间（从 2017 年

至 2024 年）收集的年度输血反应报告组成。每个条
目对应一个扫描的文件，其中包含多个复选框用于
指示发现结果和疑似诊断，如图 1 所示。除了这些
类别之外，这些文件还包含在报告时放置在表格上
的物理标签。

总共有 387个经过验证的输血反应被包括在内。这
些反应与 488 个输血血液产品相关，表明有些情况
下多个单位共同导致了报告的反应。平均每份报告
包含大约 1.26 个血液产品和 3.9 项报告的发现。数
据集中反映了性别分布平衡，并涵盖了广泛的时间
范围，确保了文档实践的代表性变异性。因为只有当
工作人员启动怀疑输血反应的协议时才会生成记录，
而这在日常实践中是一个发生率较低的事件，所以绝
对数量仍然有限。多年来，表格有一些轻微的变动，
例如增加了额外类别，需要配置更大的参考词典。
这些报告由毕业计划官员每年编制和汇总，他手

动提取相关信息以完成强制性的报告义务。为了开
发和验证自动提取方法，收集了由毕业计划官员制
作的年度汇总表。该数据包含所有输血反应的汇总
计数及其分类结果以及疑似诊断，作为可以与提取
数据进行比较的黄金标准。
大约有 10 % 的反应报告中出现了手写注释，通常

为已勾选的类别提供了额外的细节（例如，为笼统的
“不适”指定症状）。只有手写反应且没有相应复选框
标记的情况很少且排除在数据集中。
所有患者识别信息均根据相关数据保护法规进行

处理，并在伦理批准下进行评估。

IV. 方法
该流程处理从 2017 年到 2024 年选择的扫描文档，

首先进行血液产品和患者标识符的验证。然后使用
基于 YOLOv8 的检测模型来识别扫描文档中的连续
复选框区域（见图 1 ）。此模型是公开可用的，并在
使用复制-粘贴增强技术生成的自定义数据集上训练，
其中结合文档布局分析以确保复选框的合理位置 2

。训练在超过 10,000 张合成图像上进行，验证是在
150 份人工标注的文档上进行的，使用的是 YOLO
格式的标注 [24] 。随后，应用了两种互补的方法来
提取和映射识别出的复选框到预定义的类别中，既
适用于受者中观察到的发现（例如，不适、出汗），也
适用于疑似诊断（例如，溶血反应）。这两种方法均
用于评估在处理临床文档中常见挑战的性能，例如
模糊或不明确的勾选标记、扫描质量差以及多样的
标记风格。

2https://github.com/LynnHaDo/Checkbox-Detection（最后
访问日期：07.02.25）
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A. 条形码检测

每张输血表格都有一个条形码贴纸编码血产品编
号。为了准确将报告的输血反应与血产品连接起来，
这些条形码使用 pyzbar 3 进行解码。提取的条形码
字符串包括一个 3 位数字的国家代码（例如，德国
的“276”），一个 3 位数字的机构代码，以及一个 9
位数字的内部序列号。为了验证这个号码，还有一个
MOD 11.10 校验位。

在第一个基线方法中，采用了一种基于 OCR 的方
法。通过一个可配置的阈值，将 Paddle OCR [25]
应用于由 YOLO 模型检测到的已填选框旁边的每个
文本区域。因此，OCR 用于提取与每个选中的复选
框相关联的文本标签。为了增加 OCR 输出与预定义
类别的匹配概率，计算识别出的文本与每个预定义
类别之间的 Levenshtein 距离 [26] 。选择编辑距离
最小的类别作为该已填复选框的匹配项。

a) 方法二：基于视觉-语言模型（VLM）的提示
: Pixtral-Large-Instruct-2411 [7] 被应用于整个裁剪
后的复选框区域。该方法并不是处理单个复选框，而
是专注于与发现或疑似诊断相关的复选框所在的整
个区域。通过让 VLM 更有效地解释并关注相关的文
档片段，这种有针对性的策略减少了噪声和复杂性。

为了在提示中嵌入更多的上下文，在用于发现和
怀疑诊断的指令中添加了单独的预定义类别：

VLM Prompt for Findings of the Recipient

You are a medical document analysis assis-
tant to extract the text of marked check-
boxes. The following image snippet contains
checkboxes from a transfusion reaction re-
port. Each checkbox corresponds to a recip-
ient finding. Possible FINDINGS categories
include: […]. Identify which of these categories
are checked in the provided image snippet. Do
not include any category that is not checked.
Provide the checked categories as a simple
list.

User: [Image snippet of the findings check-
boxes attached here]

3https://github.com/NaturalHistoryMuseum/pyzbar（最后
访问日期：07.02.25）

VLM Prompt for Suspected Diagnoses

You are a medical document analysis assis-
tant to extract the text of marked checkboxes.
Each checkbox corresponds to a suspected di-
agnosis. Possible SUSPECTED DIAGNOSIS
categories include: […]. Identify which of these
categories are checked in the provided image
snippet. Do not include any category that is
not checked. Provide the checked categories
as a simple list.

User: [Image snippet of the suspected diag-
noses checkboxes attached here]

从 2017 年到 2024 年，总共汇编了 387 份输血反
应报告，这些报告可用于相关扫描的评估目的。每份
报告包括多达 24 种可能的受体发现（例如，发热、
不适、荨麻疹）和多达 13 种可能的疑似诊断（例如，
过敏反应、溶血反应、TRALI）。

B. 条形码检测
表 I 总结了条形码提取的性能。

TABLE I
条码检测和验证结果

Metric Value
Blood Product Barcode Accuracy 93.21 %
Patient Sticker Barcode Accuracy 89.75 %

虽然这些关于条形码检测的结果不会影响复选框
检测，但它们仍在此报告，以提供对扫描中血液产品
和患者标签条形码检测准确性的实际评估。

C. 发现和疑似诊断类别映射
比较了两种将这些已审核的类别提取并映射到预

定义标签的方法：
• OCR + Levenshtein 匹配：使用 PaddleOCR 读
取由 YOLO 模型检测到的每个已填选框区域中
的水平文本，然后使用 Levenshtein 距离将提取
的文本匹配到最接近的预定义类别。

• 基于 VLM的提示：一个视觉-语言模型（Pixtral-
Large-Instruct-2411）被提供了复选框区域的图
像片段及一个已知类别的列表；它根据提示推
断哪些类别被选中了。

表 II 总结了基于 OCR 的方法。虽然编辑距离匹
配有助于纠正轻微的文本失真，但如果 OCR 输出严
重损坏或截断，一些扫描样本可能会增加找到正确
类别的混淆风险。
表 III 展示了基于 VLM 方法的性能。尽管类别

众多，该方法在应对淡化或部分标记的复选框以及
轻微扫描失真方面仍保持较强的鲁棒性。
为了提供关于发现和怀疑诊断的汇总视图，表 IV

报告了每种方法的平均准确率。
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TABLE II
光学字符识别 + 莱文斯坦类别提取

Category Set Precision Recall F1-Score
Findings (24) 88.27 % 84.39 % 86.27 %
Suspected Diagnoses (13) 89.04 % 85.46 % 87.21 %

TABLE III
基于 VLM 的类别提取

Category Set Precision Recall F1-Score
Findings (24) 93.21 % 89.24 % 91.18 %
Suspected Diagnoses (13) 94.08 % 91.64 % 92.84 %

V. 讨论
结果表明，所提出的基于 VLM 的方法在扫描输血

反应表格上始终优于 OCR + Levenshtein 基准。类
目映射中视觉语言管道的高准确性表明了更广泛应
用的良好方向。在评估过程中出现的三个主要讨论
点：

• 部分勾选标记：基于 VLM 的方法展示了其解释
模糊或不完整勾选标记的能力。通过利用整体
图像分析而不是单单依赖于检测到的复选框区
域的填充阈值，该模型可以在不理想的条件下
识别出已勾选框的视觉线索。这种能力尤为重
要，因为快速填写表单和不同的操作人员可能会
导致勾选行为的不一致。对 24 张标记模糊、被
改正或模棱两可的表单进行分析显示，VLM 正
确识别了 21 张（87.5 %），而 OCR 仅为 16 张
（66.7 %）。

• 扩展的类别集：由于接收者发现最多可达 24 个，
疑似诊断可达 13 个，潜在类别的数量增加了这
两种方法的难度。分析表明，即使存在因需要区
分大量选项而可能引发类别混淆的长上下文提
示，VLM 方法依然保持稳健。

• 扫描质量差和伪影：在质量下降的扫描中，例
如，污迹和低分辨率，另一个挑战出现了。这些
条件导致了 OCR 识别的显著失败。在许多这些
困难的情况下，基于 VLM 的方法能够通过利用
扫描中保持完整的任何视觉和文本信息来推断
正确的选择。这表明 VLMs 可以为文档解析工
作流程增加一层韧性，特别是在扫描质量无法
保证的真实世界临床环境中。

除了用于数字化以外，该应用程序还可以直接集
成到需要强制双重控制原则以确保至少由两名人工
操作员进行验证的输血医学工作流程中。该系统可

TABLE IV
类别映射准确性：VLM vs. OCR + Levenshtein

Approach Accuracy (Avg)
VLM-Based 92.04 %
OCR + Levenshtein 85.17 %

以在此充当第三级验证，通过检测差异并在存在不
确定情况时启动审核，以进一步增强安全性。在基础
设施不可用或有限的情况下，例如大量伤亡事件或
系统故障时，能够快速从纸质表单中提取数据，以支
持业务连续性。

A. 局限性
尽管性能指标表现强劲，但一些限制需要予以承

认。准确性仍然依赖于扫描质量和复选框标记的清
晰度。文本严重扭曲或标记方式不寻常的文件可能
总是需要人工审核。虽然这样的情况很少见，但它们
仍然是潜在错误的来源。没有观察到将严重反应（例
如，过敏性休克）误分类为轻微反应的实例，尽管这
样的错误会产生重大的临床影响，并需要人类参与
的验证进行干预。另一个挑战源于存在非必填手写
条目，这不在本次评估研究的范围内：虽然两种方法
都可以在某种程度上检测手写文本，但在时间压力
下工作的专业人士所写的多语言、术语繁重的笔记
极难检测。
尽管 VLM 方法可能适用于各种文档，但当前配置

仅通过一种表单进行评估。将此解决方案扩展到其
他机构可能需要调整检测和分类组件，以适应不同
的布局和类别命名法。虽然这些方法具有通用性，但
在其他地方应用它们可能涉及微调模型、添加自定
义词典以及修改部分源代码。

VI. 结论
本研究提出了一种技术上可靠的、全自动的流程，

用于从纸质扫描件中提取和分类输血反应数据。这个
开源流程将多选框丰富的文件转换为结构化的、机
器可读的输出。在进行的评估中，结果数据与毕业计
划官员每年编制的金标准数据集一致。
在这里，基于 VLM 的流程展示出在减少人工数据

输入负担和提高输血反应报告准确性方面的强大潜
力。然而，扩展到更复杂的表格并确保在图像畸变下
可靠性能仍然需要进一步研究。未来的工作将重点
整合更先进的错误校正技术，目标是实现一个全自
动的、端到端的解决方案，将结构化数据导入医院信
息系统，从而将输血反应与患者其他数据联系起来，
使之能够执行诸如预测输血结果与可能出现的不良
反应和耐受的风险有关的任务。
开源方法鼓励在专有集成之外进行定制和扩展，例

如适应其他临床表格和医学报告任务。所提出的自
托管工作流程作为开放和可调整的文档处理解决方
案的蓝图，在真实世界的情境中经过验证，希望能够
改进质量管理和数据驱动的临床数据收集。
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