
 

 

结合批归一化的多层感知机糖尿病预测诊断模型①
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摘　要: 糖尿病的早期发现, 对成功控制、预防并发症, 降低患病率具有重要意义. 现有基于机器学习建立的糖尿病

诊断模型, 由于泛化能力不足而导致精度较低. 为此, 本文提出结合批归一化的多层感知机模型, 保证模型中数据分

布的一致性. 基于 PIMA数据集进行训练评估, 实验结果表明该模型用于糖尿病早期识别泛化能力好、收敛速度快

且有较高的准确率.
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Abstract: The early detection of diabetes is of great significance for successful control of diabetes, prevention of
complications, and reduction of prevalence. Existing diabetes diagnosis models based on machine learning have weak
precision due to insufficient generalization ability. Therefore, this study proposes a multi-layer perceptron model
combined with batch normalization to ensure the consistency of data distribution in the model. The proposed model is
based on the PIMA training set for training evaluation. The experimental results show that the model has sound
generalization ability in early recognition of diabetes, fast convergence, and high accuracy.
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1   引言

糖尿病是一个日益严重的全球问题, 对患者的日

常生活和身体健康影响巨大, 甚至威胁患者的生命. 近

年来, 糖尿病的患病率愈来愈高, 根据国际糖尿病联盟

最新数据指出, 2017 年全球约 4.25 亿成人患糖尿病,

若按照当前趋势持续下去, 预计到 2045 年, 糖尿病患

病人数将达到 6.29亿[1]. 早期发现糖尿病, 尽早进行强

化治疗, 可以使接近 50% 的患者病情缓解, 早期发现

便可通过运动饮食将血糖控制在正常范围.

糖尿病诱发的病因病理复杂, 医学界尚未建立统

一的预测模型, 可以完全科学的早期发现、诊断糖尿

病. 国内外许多研究者围绕糖尿病的早期预测展开许

多有益的工作. 具体包括:

文献[2]采用朴素贝叶斯、支向量机和决策树等
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算法, 在 PIMA测试集上获得 76.3%的准确率. 文献[3]
提出基于支持向量机的糖尿病预测模型 ,  采用径

向基作为核函数, 通过三折交叉验证和网格搜索确定

最优惩罚参数和核参数, 在 PIMA测试集上获得 78.39%
的准确率. 文献[4]提出基于奇异值 (Singular Value
Decomposition, SVD)和 Boosting级联学习的糖尿病风

险分级模型, 提高预测的智能性和准确率. 文献[5]提出

结合遗传算法和朴素贝叶斯算法的糖尿病预测模型,
即利用遗传算法进行特征选择, 朴素贝叶斯进行分类

决策, 在 PIMA数据集上获得了 78.7%的准确率. 上述

模型由于精度较低, 很难满足实际的需求.

文献[6]提出概率人工神经网络方法 (PNN) 诊断

2 型糖尿病, 即一个隐藏层, 神经元数量与训练数据集

数量相等, 该方法的预测精度略有提高, 但泛化能力低,

影响模型精度提升. 文献[7]使用多层感知机 (MLP) 模

型, 由于层数或神经元的个数过多反而更容易产生过

拟合现象, 泛化能力不足, 在 PIMA数据集上测试精度

不高. 过拟合使得模型对未知数据拟合效果差, 导致泛

化能力下降, 影响整个模型的精度. 文献[8]采用 Dropout

方法解决多层感知机过拟合问题, 该方法根据设置的

失活率使神经元随机失活, 减少神经元参加训练, 以此

来降低过拟合问题, 该方法在一定程度上抑制了过拟

合, 提高了模型的精度. 为了保证模型具有较高的精度,

需要能够学习到更多的特征, 势必会增加网络的层数

和神经元个数, 导致整个网络训练速度变慢, 即收敛速

度慢.

多层感知机的隐藏层能够分析并学习数据的特征,

通常其层数越多或层上神经元个数越多, 该网络表征

数据特征的能力就越强, 但事实上并非如此, 其层数或

神经元的个数过多反而更容易产生过拟合现象, 使得

模型对未知数据拟合效果非常差. 因此, 在保证能够充

分学习到数据特征的前提下, 解决多层感知机的过拟

合现象是一个重要问题. 此外, 随着多层感知机的层数

增加, 每一层的参数更新会导致数据分布在输入和输

出时发生变化, 经过多个隐藏层后, 最后面的隐藏层的

输入数据分布会发生剧烈的变化, 这就使得靠后的隐

藏层需要不断去重新适应靠前的隐藏层的参数更新,

这会严重影响模型的收敛速度, 甚至由于数据分布不

一致从而导致模型泛化能力不足.

针对上述问题, 本文将批归一化算法与多层感知

机结合, 构建新的多层感知机深度神经网络模型, 该模

型在每个隐藏层后面增加一个批归一化层, 该批归一

化层对前一层的输出进行归一化处理并学习其分布特

性, 保证模型中数据分布的一致性. 经过实验验证, 结

合批归一化算法的多层感知机深度神经网络模型不仅

具有较好的泛化能力, 而且收敛速度快, 同时其准确率

较上述方法有明显提高.

2   结合批归一化算法的多层感知机

为解决多层感知机的过拟合问题和数据分布不一

致带来的负面影响, 将批归一化算法与多层感知机结

合, 解决多层感知机在训练过程中的过拟合问题, 同时

减小数据分布不一致带来的不利影响, 提高模型在训

练过程中的收敛速度. 批归一化算法最初由 Ioffe 等[9]

提出, 该算法能够对输入数据的分布状况进行学习, 保

证数据分布的一致性, 减小数据分布改变对训练的影

响, 加快训练速度[10]. 此外, 该算法能够在一定程度上

消除使用 Dropout 的情况, 即降低过拟合, 提高模型的

泛化能力[11].

结合批归一化算法的多层感知机模型如图 1所示.

对数据集进行预处理, 使模型学习效果更好. 采用 z-

score 方法将数据转换为均值为 0, 方差为 1 的正态分

布; 然后将预处理后的数据送至网络的输入层, 依次通

过 3个隐藏层, 对数据的特征进行提取, 每个隐藏层后

面都有一个批归一化层, 对每个隐藏层输出的分布进

行学习和调整, 最后在输出层进行分类决策得出结果.
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图 1    结合批归一化算法的深度神经网络模型

 

批归一化算法单独地对每一个神经元的特征进行

批归一化处理, 并且每次只在一个训练用的 mini-batch

上计算均值和方差, 对数据归一化的处理就是让数据

的均值为 0, 方差为 1, 计算公式如式 (1)所示.

x̂(k) =
x(k)−E

[
x(k)
]

√
Var
[
x(k)] (1)

x =
(
x(1), · · · , x(d)

)
x̂(k) x(k)其中,  是输入数据,  是对应的 批
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γ β

归一化处理后的数据. 输出在经过归一化处理后会改

变学习到的特征分布, 批归一化算法引入的可学习的

重构参数 、 , 通过重构变换恢复出原始学到的特征,
其表达式如 (2)所示.

y(k) = γ(k) x̂(k)+β(k) (2)

结合批归一化算法的多层感知机网络结构在每个

隐藏层后有一个批归一化层, 对隐藏层的输出进行处

理, 可将其与隐藏层看成一个结合层. 其结构如图 2

所示.
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图 2    结合批归一化算法的多层感知机网络结构

 

m l

i m

假设一个 mini-batch 有 个数据, 第 层经过一个

mini-batch 后, 该层的第 个神经元有 个输出, 则对应

的均值、方差以及归一化处理如式 (3)、式 (4) 以及

式 (5)所示.

µl
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1
m
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+ε
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ŷl
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γ β

其中,  为第 层第 个神经元的第 个数据经归一化处

理的结果. 将输出的数据进行归一化处理后, 必然会改

变其原有学习到的特征分布, 因此需要对归一化的结

果进一步处理, 使之恢复到原有学习的特征分布, 在批

归一化算法中引入两个重构参数 、 , 对归一化的结

果进行线性变换.

Y l
i = γ

l
iŷ

l
ik +β

l
i (6)

Y l
i l i

γl
i βl

i l i

其中,  为第 层第 个神经元经过批归一化层后的输出,

和 分别为第 层第 个神经元的两个重构参数, 每一

个神经元都有一对这样的参数, 且这些参数可以根据

前一层输出的分布特点进行学习, 通过这两个参数, 使

得输出经过归一化处理后, 依然能够恢复原先的分布.

隐藏层与批归一化层形成的结合层输出为:

Y l+1
i = γl+1

i

f
(
zl+1

i

)
−µl+1

Bi√(
σl+1

B

)2
+ε

+βl+1
i (7)

zl+1
i =

N∑
j=1

W l
jiY

l
j+bl

i (8)

最后一层输出层 y 为:

y = g

 N∑
k=1

W3
k Y3

k +b3
y

 (9)

式中, g 为输出层的激活函数, 用于决策最终的类别.

3   糖尿病诊断模型

使用结合批归一化算法的多层感知机建立糖尿病

诊断模型, 该模型搭建及训练所用电脑的 CPU配置为

Intel Core i7-8750H@2.20 GHz, 16 GB内存, 模型采用

Keras[12], sklearn[13]进行实现, 并且使用 Tensorflow

GPU加速训练. 整个模型建立流程图如图 3所示.
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图 3    糖尿病诊断模型建立流程图

 

糖尿病诊断模型建立流程:

(1) 定义网络隐藏层个数及神经元个数. 给定网络
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的初始隐层层数和神经元个数, 通过后续的训练和测

试效果, 对隐层层数和神经元个数做加减, 使得模型效

果好.

(2) 开始训练过程, 反复训练, 直到符合要求. 将前

期划分出来的训练集输入网络中, 并在训练集中划分

0.1作为验证集微调模型的超参数, 直到训练误差达到

最小值或误差不再变化, 训练结束.

(3) 将符合要求的网络及训练参数保存下来, 用于

测试集. 对第 (2)步中训练好的网络, 保存下来, 使用测

试集评估网络的性能.

(4) 重复 (1)到 (3)寻找最优参数组合.

4   实验

4.1   训练数据集

本文建立的模型采用 PIMA印第安糖尿病数据集

(PIDD)[14]进行训练. 该数据集中共有 768 条数据, 9 个

属性, 数据集属性如表 1所示. 该数据集中的第 9个属

性是分类标签, 其值为 0 和 1, 0 表示没有糖尿病, 1 表

示患有糖尿病. 标签为 0的有 500个, 为 1的有 268个.

前 8个属性是每个样本的特征.
 

表 1     PIDD属性
 

属性序号 属性名 属性描述

1 Pregnancies 怀孕次数

2 Glucose 血浆葡萄糖浓度

3 BloodPressure 血压值

4 SkinThickness 皮脂厚度

5 Insulin 胰岛素含量

6 BMI 身体质量指数

7 DiabetesPedigreeFunction 遗传指数

8 Age 年龄

9 Outcome 分类标签
 
 

4.2   数据预处理

为了提升模型的训练效果, 对该数据集进行一些

预处理. 通过 pandas 中的 describe 函数对整个数据集

进行描述, 如表 2所示. 可以看出数据集中各属性的取

值范围较大. 而且该数据集属性量纲不统一, 对模型的训

练影响较大. 因此, 本文采用 sklean框架中 StandardScaler

标准化方法, 其通过删除均值和缩放到单位方差来标

准化特征, 原理公式为:

z =
x−u

s
(10)

其中, z 为标准化后的值, s 为方差, x 为样本特征值,
u 为平均值.
 

表 2     PIDD的描述信息
 

属性序号 平均值 标准差 最小值 25% 50% 75% 最大值

1 3.85 3.37 0 1 3 6 17

2 120.90 31.97 0 99 117 140.25 199

3 69.11 19.36 0 62 72 80 122

4 20.54 15.95 0 0 23 32 99

5 79.80 115.24 0 0 30.5 127.25 846

6 31.99 7.88 0 27.3 32 36.6 67.1

7 0.47 0.33 0.078 0.24 0.37 0.63 2.42

8 33.24 11.76 21 24 29 41 81
 
 

箱型图[15]是目前最受欢迎的数据分析图之一, 如

图 4所示, 该图能够直观表示数据离散分布状况, 上四

分位数和下四分位数的间距越小, 说明分布越集中, 否

则越分散. 箱型图的一个优点就是基本不受异常值的

影响, 因此常用来判断数据集中是否存在异常值.
 

异常值

最大值

最小值

中位数

上四分位数 (75%)

下四分位数 (25%)

 
图 4    箱型图

 

对 PIDD 应用箱型图, 其结果如图 5 所示, 可以直

观的看出数据的分布状况, 虽然箱型图对数据分析比

较客观, 但是同样需要结合实际情况对箱型图给出的

异常值进行判断, 比如怀孕次数中的 3 个异常值是符

合实际的, 还有皮脂厚度、遗传系数以及年龄等, 考虑

到实际情况, 这些数据不予处理. 综合箱型图和实际情

况, 对数据进行处理, 因为 PID 样本量比较小, 若将包

含异常样本的数据删除, 将会丢失其他特征信息. 因此,

在本文中, 对异常值按照缺失值处理, 即使用平均值来

替换异常值. 除了异常值, 该数据集中同样包含许多缺

失值, 对这些缺失值用该列的平均值进行替换.
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图 5    PIDD中前 8个属性的箱型图

 

4.3   模型训练

将处理后的数据按照 9:1 比例划分为训练集和测

试集, 即训练集有 691个样本, 测试集有 77个样本. 将

训练集送至本文搭建好的神经网络中进行训练, 训练

过程中划分 0.1 的训练集做验证集, 调整网络超参数.

经过多次实验调参, 选择最优模型, 即 3 个隐藏层, 各
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层神经元个数分别是 16、32、8, 输出层仅有 1个神经

元. 隐藏层的激活函数选用 Relu 激活函数, 该激活函

数能够使得输出的均值更接近于 0, 输出层的激活函数

选用 Softplus 激活函数, 该激活函数更接近生物学的

模型且具有一定的稀疏能力, 可进一步优化网络性能[16].
采用均方误差作为损失函数, 优化器采用 Adadelta 优
化算法.
4.4   实验验证及结果分析

本文共做了 3 组实验 ,  分别是 (a)、(b) 和 (c) .
(a)组实验即为本文建立的糖尿病诊断模型; (b)组实验

采用文献[8]中提出的模型; (c) 组实验将 (a) 组中所有

批归一化层去除, 其他参数不变, 作为一个 MLP. 3 组

实验的数据集以及预处理都相同.
3 组实验训练过程中训练和验证的准确率与损失

值的变化如图 6 所示. 图 6(a) 中训练和验证的损失值

在 175轮训练时趋于稳定, 且两者基本重合, 网络拟合

效果好; 图 6(b) 中训练和验证的损失值在 300~350 轮

之间已经稳定, 较 (a) 组收敛稍慢; 图 6(c) 中很明显的

可以看出, 其训练的收敛速度远远慢于 (a) 组, 说明结

合批归一化算法的多层感知机建立的糖尿病诊断模型

收敛速度显著提高.
由图 6 中的点虚线和粗实线 (即训练准确率和验

证准确率) 可以看出, (c) 组实验训练集准确率远远高

于验证集, 即模型对训练集过度拟合, 泛化能力最差;
(a)组和 (b)组两者之间误差较小, 泛化能力好, 说明批

归一化算法能够在一定程度上消除使用 Dropout 的情

况, 提高模型的泛化能力.
3组实验的实验结果如表 3所示, 分别记录各组实

验的训练准确率、测试准确率以及 AUC值. 由表中数

据可知, (a)组实验效果最好.
综上所述, 本文建立的糖尿病诊断模型的使用批

归一化算法, 提高了模型的收敛速度, 同时其泛化性能

有明显提高.

5   结束语

本文主要研究多层感知机在构建糖尿病诊断模型

中出现的过拟合导致的泛化能力不足以及收敛速度慢

等问题, 提出将批归一化算法运用到多层感知机中, 利
用批归一化算法能够学习数据分布, 提高训练速度等

优点, 重新构建新的多层感知机深度神经网络模型. 批
归一化算法通过对隐藏层的输出数据进行批归一化处

理, 并能够学习数据的分布, 保证了网络每次输出的分

布一致, 加快收敛速度, 并在一定程度上能够缓解过拟

合问题. 本文通过对比实验, 在 PIMA 数据集上验证,
提出的神经网络模型在训练集和测试集分别达到了

88.28% 和 92.21% 的准确率, 泛化能力好且收敛速度

比其他两组实验快, 可见基于批归一化算法改进的多

层感知机神经网络不仅能够有效降低神经网络的过拟

合问题, 提高模型的泛化能力. 同时, 改进的多层感知

机神经网络模型相比较其他方法在精度上有所提高.
下一步工作将利用本文建立的糖尿病诊断模型与实际

应用结合起来, 对模型的适用性作进一步探究.
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图 6    3组实验训练过程中训练和验证的准确率和

损失值的变化
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表 3     3组实验的实验结果记录
 

实验序号 方法 训练准确率 (%) 测试准确率 (%) AUC
(a) MLP+BN 88.28 92.21 0.97
(b) MLP+Dropout 88.42 89.61 0.96
(c) MLP 97.69 85.71 0.93
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