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捕 薹：神经网络在医疗智能诊断、细胞图像识别、信息处理等方面的应用效果显著，具有广阔的发展前景。近年来人们 

对自身健康的重视，人工神经网络在医疗诊断方面应用的研究，正逐渐成为人们关注的焦点。与常用的BP神经网络相 

比，人工神经网络生长细胞结构(GCS)网络可通过降维映射用于高维数据的聚类和可视化，其网络生成与网络结构和大小 

都由输入的数据加以确定。研究中采用GCS网络对患者的乳腺癌症细胞的病变类别做出了较为精确的诊断，同时进行了 

特性分析。并结合实际问题，对某医院的癌症测试指标数据库中699例患者数据进行试验。结果表明：该模型是一种操 

作简便、易于实现、性能良好的有效模型。 
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Applications of Growing Cell Structures of Artificial 

Neural Network for Medical Diagnosis 
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AIBtt~ ：Nenral networks aIe significantintheapplicationofmedicaldiagnosis。eellimage recognition。informationprocessing and 80on， 

with broad pIqIp∞ts for dI el。pm∞t．As people in c帆t years focus the importance of their health，artificial neural network applications 

inmedicaldiagnostic researchisgradu~lybecomingthe focusofattention．In comparisonwithBPmodel，growing cell structuresofat'tiff— 

cisl neural netv~rk can be used in high—dimensional mapong data clustering and visualizmion with drop—dimensional mapping ，and gen- 

eration networkisdetermined bythe netwo rk stlXll~ulre and sizeoftheinputdata．Inthis paper，the growing cell structuresof artificial 

neural network isproposedforthe proces~ng psrsmetq~"。itmakesanm  accuratediagnosistobreast c；~ncer cellsofthetypeoflesion and 

analyzesthe characteristics Oilthe network．SimulationOilthe testing data alx~tthe mammary cancerofthe699 sufferer showsthatthis 

algorithm is practicable and effectiveforactual reservoirmodeling ． 

Key ttm~tlls：growing eelI sm~ ures；clustering ；visualization 

O 引 言 

随着社会的进步和人们物质文化生活水平的提 

高，全民健康意识也不断在加强，因此医疗诊断方面的 

研究备受人们关注。医学上常用的诊断方法受主观因 

素影响比较大，诊断结果的正误与医生医疗水平密切 

相关。而常用医学统计方法如线性回归模型、logistic 
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回归模型等往往要求数据服从正态分布或经变量变换 

后服从正态分布，且自变量、因变量之间的关系为线性 

关系，但实际数据大都不能满足这些条件。人工神经 

网络是一种非线性动力学系统，具有自动学习和识别 

变量间关系的能力，对资料类型限制性较小[1'引。人 

工神经网络将大量的样本病例，通过训练和学习得到 

网络各种神经元之间的连接权，从样本中自动获取规 

则，建立网络模型，并将这种模型用于对新病例的判 

别。许多研究都显示人工神经网络应用于临床诊断有 

较高的敏感性和特异性 J。 

近年来，国内外研究学者利用人工神经网络解决 

了很多医疗问题，据资料获悉人工神经网络理论的发 

展为医疗智能诊断系统提供了一条新的有效途径 J。 
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基于这⋯思路 ，人们建 _r人工神经网络式的医疗智 

能诊断系统 ，可以将医疗智能诊断系统提高到_命新 

的水平 j。 

但通过分析前人的研究工作不难看出，目前所采 

用的网络大部分是 BI，神经网络模型_6 J。虽然该网络 

在一定条件下可以取得满意的应用效果 ，但还存在如 

下问题 ： - 

1)BP网络是监督型学习，不能 自学。它的学习状 

态和工作状态是截然分开的。 

2)学习过程中神经网络的所有权系数都要细加调 

整。这就会降低学习速度。 。 

3)BP网络采用最优化算法的快速下降法，极有可 

能陷入均方误差的局部极小点，造成错误的分类结果。 

而文中研究的人工神经网络生长细胞结构(GCS) 

模型克服了这些不足 j。GCS可产生降维的映射可 

用于高维数据的可视化或聚类。生成拓扑的基本构造 

单元是一个 K维超立方体(K 必提前给定)。网络拓 

扑不必事先给定，而在构建网络过程 中神经及其连接 

权值在不断增长。 ’ 

( 模型中的学习参数是不随时问变化的常数 ， 

这就使增长过程可一直持续，直到达到一个给定大小 

的网络或某一问题域的性能基准得以满足为止。输入 

数据直接指导新神经元的生长。因此，通常会产生比 

预定义拓扑大小更好地反映给定输入分布的网络结 

构。基于上述问题，引人 GCS网络对采样的患者数据 

信息进行研究与诊断。 

文中主要研究如何使用 CCS网络，根据病理信息 

中的大量数据进行疾病的分析和诊断。 

1 原理与方法 

文中利用神经网络的一种生长细胞结构模型一 一 

GCS神经 网络模型解决相关 的医疗诊断问题。它可 

以有效地处理不确定和模糊的输人数据。 

1．1 GCS模型 

GfLS模型是 Fritzke提出的一种生长模型，GCS可 

产生降维的映射用于高维数据的可 视化或 聚类【8 J。 

GCS的目标是从高维输入空间R 到一个低维k·的拓 

扑结构H产生一个拓扑保持映射。拓扑保持含义如下： 

(1)在 R 中靠近的输入矢量映射到H中相邻的 

节点上。 

(2)H 中相邻的节点应当有相似的输入矢量映射 

到其上。 

GCS模型由一组节点(或神经元)组成(节点集合 

记为 H)，每个节点有一个关联的 n维参考矢量 ，代 

表其在输入空间心 中的接受域中心。一个给定的节点 

集合及其参考矢量定义输入空间的一 个特定划分，即 

所"恫FI3的Voronoj棋盘。每个节点 G的接收域就是其参考 

矢量叫，的v 区域 (0，可表示为： 

t (f)={／】C--R， i(1 l p一Ⅵ lI<l I 一Ⅵ I I)， 

V d∈ H，d≠ C} (1) 

因此神经元 C的邻域是由R，，的这样一些点组成， 

目前，所有的参考矢量离 7．U，均为最近 。 

1．2 C,CS模型学习算法 

GCS模型中的学习大体上有两 个阶段 ，‘即参考矢 

量的适配和系统的插入与连接。 ，下是 GCS学习算 

法[’]． ’ ‘ ： 

1)以一个 k维网络为初始化网络结构。初始化网 

络结构中的神经元为(k+1)，它是 R 中的随机矢量。 

2)加载一个来自输入矢量概率分布空间 )的 
一 个输入信号 。 ． · 

3)确定获胜神经元(具有最近参考矢量的元)。 

w 一 ．．
．
1≤ lI． ·一 1 I，(V c E H) (2) 

4)累加输 人信号与获胜神经元之平方距离到一 

个局部误差变量 e 。 

△￡Ⅵ，i =I 1 wwi 一 I l (3) 

5)朝向输入信号 移动的获胜神经元及其拓扑邻 

元，移动幅度分别为总距离的某个百分比(移动因子) 

△￡、vi ='7 in( 一 )，△训，= ～( 一叫 )，(V 

∈ N ) (4) 

6)若截止 目前所产生的输入信号数 目为学习参 

数 的整数倍，则按下列方式插入一个新神经元： 

a．确定具有 max积累误差的元 一 ，且 e一 ≥ ￡ ， 

(V C∈H) 

b．通过断开 一 的最长边而生长一个新神经元， 

即新神经元插入在边 一 与 t7IT 的中点 

C．内插参数矢量 (来 自 一 和 )，即 一 = 

1(叫
一 十叫 ) 

d．降低 全部的邻域神经元之间的误差，即△e 

一  (V ∈ N一) 

e．设新元 的误差变量为其邻元之平均值，即 

一 一 ! ～ 
I N。 I 

7)降低全部神经元的误差变量(以防溢出)。 

8)若某个终止标准未满足(如最大学习步)则转第 

2)步，否则终止。 

2 实例测试 

本节将前面讨论的 CX2S模型应用于乳腺癌症数 
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据库的诊断中。鉴于此病例属于常 见的癌症案例，测 

试数据的选集比较容易且具有代表性，埘模型的测i式 

更有说服力。 

针对癌症测试指标数据库中 699例患者数据的任 

意 15例取样。在实验中，抽取了 525俪应用于训练， 

其余的 174例应用于测试。其中xl—x9 为测试指 

标，分别代表了患者所取样细胞的 9种细胞性状测试 

指标，例如 Xl代表取样细胞厚度(thickne~)；X2代表 

细胞大小；X3代表细胞形状⋯⋯通过X1一X9的综合 

测试评定 ，可准确诊断出乳腺肿瘤的类型，即良性(Be— 

ni )和恶性(Malignant)。 

具体的测试过程：首先，新创建一个网络模型，此 

步骤将丢弃早先的任何网络和训练数据，并且创建一 

个新的初始网络。其次，加载数据，将采集好的525例 

训练数据加载到模型中。然后，根据经验值设置网络 

参数，此处设置增加的神经元节点为 12，每一个神经 

元节点的迭代步数为 5，训练数据为 525，测试数据为 

174。接着 ，根据上面的设置训练网络 ，通过一个活动 

图表体现训练的过程，直N"O El练完成。当每一次有新 

的节点添加到网络中时，图表将会被更新。最终训练 

好的网络如图 1所示。从图 1可知，网络结构已经被 

更新并确定，通过其可以反映训练后的新网络的大小。 

注：文中数据都是经过对数化处理后得到，所有数据均 

为无量纲化数据。所有图例 中，x轴表示输入数据， 

y轴表示输出数据。在下面图例中，刻度单位不再给 

出。 
。 

图 1 训练后 的网络 

最后，对测试数据库中的数据进行测试得到图 2。 

其中，左图 为良性诊断结果，右图为恶性诊断结果。从 

图 2可以得到所有分类结果(即 Benign和 Malignant) 

的估计，并可以进行比较。从图中可以看到明显的两 

个分类区域，而且两个图形的分类结果完全吻合。 
． 

‘  

F『 口uenc 0 s n． f ⋯ LY c s a-qn I 

。 图2 诊断结果比较图(左：良性；右：恶性) 

为了便于更明显的观察，将使用概率分布图对参 

数进行显示，如图3所示。从图 3可以看到明显的分 

类，在三维图形的立体交汇处有凹陷进去的分界线。 

通过图 2、图 3可以直观对乳腺癌症细胞做出初步判 

断，当 9个测试指标都处于o．10到 0．40之间为良性， 

当9个测试指标都处于0．40到 1．00之间为恶性。当 

然要精确地诊断出乳腺癌症细胞的性质，则需要对细 

胞的每个测试指标进行分析计算。由于篇幅所限，只 

针对 X1、X2与 X3进行研究。如图 4所示。 

图3 神经元的概率分布图 

0 2 O 3 0 4 0 5 0 6 0 7 0 8 0 9 01 0 2 O 3 O 4 nS 0 6 0 7 0 8 0 9 

图4 单个输入变量的特征图 

鼹 
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从图中显示的结果看，此系列图表示的是 3个输 

入变量(x1一X3)在训练机制中的成分分析。分别显 

示了单个变量的维的分布情况以及值的大小分布。其 

中，网络下部靠近原点的深色区域代表神经元模式稀 

疏；网络上部深色区域则代表神经元模式稠密。而且 

从图中还可以判断出变量之间的相关性，比如X2与 

)(3自相关。而且从图中的颜色分布可以看出，当 X1 

的值保持在0．5到0．7或0．8到1．0之间时，诊断结 

果为恶性，其余情况为良性。根据此方法也可以对其 

余变量做出诊断分析。最后通过测试数据集诊断结果 

的有效性验证，进行预测判断的精度达到 91．333％。 

3 结束语 

通过大量测试参数的分析，可以看出GCS网络操 

作过程简便易行，只要将有关数据提供给网络。网络 

就会通过自身训练、学习，最后根据人的意愿输出相应 

的结果，根据这些结果并结合实际情况做出更准确的 

判断。但是GCS方法也具有一定的局限性。由于其采 

用非规范的动态图结构，GCS执行起来比预定规则结 

构网络更为困难。另外在参数选取、样本数量等方面 

也要求更深入地进行研究。在测试过程中，应该注意 

收集更多更全面的病例数据。GCS网络在医疗诊断 

中的各个病例的应用还有待于进一步的深入研究，在 

以后的科研工作中还要重点研究参数选取，以及拓扑 

的改进问题。 
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改进建议：采用多代理技术(Multi—agent)。目前已经 

尝试利用多代理技术对系统进行改进，还在调试当中， 

今后将继续努力把这一工作完成。 
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