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【摘要】目的：构建儿童甲状腺疾病的预测模型。方法：根据某市疾病预防控制中心2013年~2016年采集的1 400名8~11岁

儿童的体检数据及临床初步诊断结果作为研究数据，随机抽取其中的1 000名儿童作为训练样本，剩余的400名儿童作为测

试样本，利用 MATLAB R2018b软件编程实现三层BP神经网络模型。结果：当选择 log&log组合作为隐含层和输出层的传

递函数，隐含层节点数目选择8时，模型的分类正确率达到91.43%。结论：BP神经网络应用于儿童甲状腺疾病的预测，可以

为疾病的防治工作提供理论依据。
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Prediction model of pediatric thyroid disease based on back-propagation neural network
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Abstract: Objective To construct a prediction model of thyroid disease in pediatric patients. Methods The physical

examination data and preliminary clinical diagnoses of 1 400 children aged 8-11 years were collected from 2013 to 2016 in a

Center for Disease Prevention and Control. One thousand out of 1 400 children were randomly selected as training samples, and

the remaining 400 were used as test samples. A three-layer back-propagation neural network model was constructed by

MATLAB R2018b software. Results The classification accuracy of the model reached 91.43% when the combination of

log&log was selected as the transfer function of the hidden layer and the output layer, with 8 nodes in the hidden layer.

Conclusion Back-propagation neural network can be applied to the prediction of thyroid diseases in children, and provide a

theoretical basis for the prevention and treatment of diseases.
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前 言

甲状腺疾病在临床是一种由多种因素导致的一

类累及甲状腺的异质性疾病，其病因的不同，促使患

者的临床表现和预后差异也相对较大，严重者最终

发展为甲状腺癌，对患者的生命健康造成严重的威

胁［1］。因此，早期发现甲状腺疾病、准确定性并予以

有效治疗十分必要［2］。近些年，甲状腺疾病甚至甲状

腺肿瘤的发病率逐年飚升，患病人数之多出乎了很

多医生和健康专家的预测［3］。越来越多的人们开始

关注甲状腺健康的问题，甲状腺这个小小的器官变

成了一个社会问题，连带着碘盐和海鲜也成了大家

关注的饮食热点。

医疗数字化技术、人工智能和大数据技术的发

展，医疗模式逐渐从以治疗为主转变为以预防为

主［4］。人们开始尝试从不同的角度结合多种数学模

型进行疾病的预测，目的是发现疾病的潜在风险和

趋势，对于疾病的预防、干预和管理具有重要作用。

人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）

是一门近几年迅速发展起来的集神经科学、信息科

学及计算机科学于一体的交叉学科，因应用简单、参

数选择方便、分类结果准确性较高等优点被广泛应

用 。 其 中 误 差 反 向 传 播 网 络（Back-Propagation

Network, 简称BP神经网络），是一种按误差逆传播算

法训练的多层前馈网络，具有自适应性强、容错性

高、组织能力强等优点［5］，在疾病预测方面具有广泛

的应用空间，可以将其应用于儿童甲状腺疾病的预

测和治疗过程。
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基于此，本研究建立 BP神经网络模型进行儿童

甲状腺疾病预测。该研究不仅可以提高甲状腺疾病

预测的准确率，为甲状腺疾病的诊断和治疗节省宝

贵的时间，而且将其进行推广，可以扩大所能预测疾

病的范围，进而对改善现代社会人们的健康状况和

促进医学领域的智能化发展有参考价值。

1 基于BP神经网络预测甲状腺疾病

1.1 BP神经网络基础理论

BP神经网络由输入层、隐含层、输出层构成，通

常使用两种非线性激活函数，一种称为Sigmoid函数

或者Logistics函数，一种称为双曲正切函数。本研究

选取Sigmoid函数作为激活函数，记作：

f ( x ) = 1
1 + e-x （1）

设输入层有 n个神经元，隐含层有 p个神经元，输

出层有 q个神经元，定义如下：

输入变量为：

xi = ( x1, x2, ⋯, xn)， i = 1, 2, ⋯, n （2）

隐含层输出变量为：

hj = (h1,h2⋯, hp ) = f (∑
i = 1

n

wij xi + aj )，j = 1, 2,⋯, p （3）

输出层实际输出变量为：

yk = ( y1, y2, ⋯, yq ) =∑
j = 1

p

hjwjk + bk，k = 1, 2, ⋯, q （4）

输出层期望输出变量为：

dk = (d1, d2, ⋯, dq)， k = 1, 2, ⋯, q （5）

误差函数为：

E =
1

2∑k = 1

q

(dk - yk)
2 （6）

设有m个训练样本，则误差函数为：

E =
1

2m∑l = 1

m∑
k = 1

q

( dk ( l ) - yk ( l ) )2 （7）

权值的更新公式为：

{wij = wij + ηhj (1 - hj)xi∑
k = 1

q

wjk (dk - yk)

wjk = wjk + ηhj (dk - yk)

（8）

偏置的更新公式为：

{aj = aj + ηhj (1 - hj)∑
k = 1

q

wjk (dk - yk)

bk = bk + η (dk - yk)

（9）

其中，输入层与隐含层的权值为wij，偏置为 aj；隐含层

与输出层的权值为wjk，偏置为 bk，学习速率为η。

1.2 甲状腺疾病预测模型研究

1.2.1 实验数据来源 甲状腺疾病种类繁多，且在大

众的传统印象中，易患甲状腺疾病的都是成年人。

但是近年来，儿童甲状腺疾病发病率越来越高。因

此本研究以某市疾病预防控制中心 2013年~2016年

采集的 1 400 名 8~11 岁儿童的体检数据及临床初步

诊断结果作为研究数据，随机抽取其中的 1 000名儿

童作为训练样本，剩余的 400 名儿童作为测试样本。

其中部分体检数据如表1所示。

研究数据中的初步诊断结果是专科医生根据人

群碘营养状况评价标准和《地方性甲状腺肿诊断标

性别

男

男

男

男

男

男

女

女

女

女

女

女

年龄/岁

8

8

9

9

9

10

10

10

9

9

9

8

体质量/kg

41.0

31.5

58.0

42.0

72.0

42.0

30.0

25.0

49.5

42.0

46.0

31.5

甲状腺大小/mm

左长

32.70

33.40

34.20

35.00

37.10

26.60

33.70

26.00

33.50

33.00

33.30

34.00

左宽

13.10

14.20

12.20

12.30

14.20

11.30

8.20

9.70

13.90

11.40

9.86

9.25

左厚

8.32

10.10

10.20

7.87

10.70

9.71

8.32

9.41

8.94

12.20

80.60

8.47

右长

32.20

34.20

35.10

34.20

37.10

33.00

34.20

32.20

35.90

32.00

34.50

33.60

右宽

12.90

11.10

11.30

10.30

14.50

11.60

10.50

11.10

14.00

10.00

8.93

12.20

右厚

9.09

7.13

11.40

10.30

10.90

10.80

6.78

12.00

9.86

9.40

8.01

9.24

甲状腺容积/mL

3.515 784 605

3.591 024 009

4.204 388 970

3.360 813 927

5.508 801 290

3.378 325 592

2.267 512 617

3.191 213 918

4.367 784 013

3.639 269 560

13.858 333 900

3.090 256 908

尿碘检测/μg∙L-1

234.47

361.95

377.37

329.41

263.64

241.98

17.07

281.27

239.29

422.18

282.08

440.22

盐碘检测/mg∙kg-1

26.80

26.10

26.80

27.30

25.60

29.80

28.10

29.30

23.90

17.77

27.70

23.80

表1 2013~2016年部分儿童体检数据表

Tab.1 Physical examination data of some children in 2013-2016
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结束

开始

BP神经网络的初始化设置

输入训练样本，计算隐含层、输出层的实际输出

比较实际输出和期望输出，计算误差

调整连接权值、偏置系数

训练结束

Y

N

图1 神经网络的训练过程图

Fig.1 Neural network training process

准》［6］等规定做出的初步诊断，共分为 6 种不同的情

况。因为样本集具有较强的不平衡性，为神经网络

的训练和预测带来了更多的不确定性，所以本研究

为方便后续研究为每种情况设定了一个标识，标注

了每种情况包含的样本数量，如表2所示。

1.2.2 数据归一化处理 本研究选用最大最小值法进

行数据的归一化处理，如式（10）所示，旨在把变量值

归一到区间［0, 1］内，如表3所示。

y =
x - xmin

xmax - xmin

（10）

其中，x 是预测数据，xmin 和 xmax 分别是预测数据中的

最小值与最大值。

1.2.3 疾病预测模型设计 本研究设计三层 BP 神经

网络，其中输入层神经元个数为 5，代表甲状腺检测

的 5个体检指标，输出层神经元个数为 1，代表Y的不

同取值。隐含层神经元个数根据式（11）实验获得：

n1 = n + m + a （11）

其中，n为输入层的神经元个数，m为输出层的神经元

个数，a为［1, 10］之间的常数。根据式（11）可得，隐

含层神经元个数在3~12内取值。

1.2.4 疾病预测模型训练 训练过程如图 1 所示，具

体如下：①确定好训练数据，对数据进行归一化处

理，对权值和阈值进行初始化设置；②输入训练样

本，分别计算隐含层和输出层的实际输出；③将实际

输出与期望输出进行比较，计算误差；④根据式（8）、

式（9）调整权值，直到权值达到稳定，使误差最小；⑤
固定当前权值，训练结束。

2 结 果

本研究利用 MATLAB R2018b 软件编程实现训

练样本的 BP 神经网络模型，用测试样本加以验证。

为了检验模型的预测效果，本研究采用分类正确率

进行检验，分类正确率越高，说明算法的性能越好，

疾病的预测能力越好［7］。模型中设置的最大迭代次

数为 2 500次，当迭代次数达到 2 500时，BP神经网络

训练终止。

2.1 传递函数的确定

网络的训练过程中，保持其他参数值不变，选择

不同的传递函数组合进行实验，观察不同函数组合

对应的 BP 神经网络分类正确率，结果如图 2 所示。

本研究选择函数 log&log 组合作为隐含层和输出层

的传递函数。

2.2 隐含层神经元个数的确定

学习速率设为 0.001，训练函数选择 trainlm，传递

函数选择 log&log 组合，训练目标设定为 le-17，在

标识

1

2

3

4

5

6

说明

高碘性甲状腺肿

内源性甲状腺肿

缺碘性甲状腺肿

碘缺乏

正常

碘过量

样本数量

7

6

2

243

452

690

表2 初步诊断结果标识

Tab.2 Identifications of preliminary diagnoses

编号

X1

X2

X3

X4

X5

Y

变量说明

性别

年龄

甲状腺容积

尿碘中位数

盐碘检测

甲状腺是否正常

量化赋值

0=男，1=女

归一化处理

归一化处理

归一化处理

归一化处理

Y=1碘缺乏，Y=2正常，Y=3碘过量，

Y=4缺碘性甲状腺肿，Y=5内源性

甲状腺肿，Y=6高碘性甲状腺肿

表3 甲状腺疾病影响因素及量化赋值说明

Tab.3 Influencing factors and quantitative assignments of
thyroid diseases

中国医学物理学杂志 第37卷-- 1342



3~12 之间依次改变网络的隐含层神经元个数，每次

重复 100 次实验，对实验结果取平均值和标准差，结

果如图 3所示。根据图 3，综合考虑各因素，本文最终

选择隐含层神经元个数为8。

2.3 测试样本的分类

训练任务完成后，将 400个测试样本输入训练好

的BP神经网络，重复之前的 100次实验，并与实际的

甲状腺异常病例进行比较，平均准确率达到 91.43%，

标准差为3.01%。

3 讨论与结论

疾病预测是从上个世纪 60年代发展起来的一门

学科，目的是为了让病人和医生能够提前了解疾病

的状况，并且为治疗疾病争取更多的时间。目前存

在的预测方法有很多种，比如应用较多的时间序列

预测法、回归预测法、Markov 预测法等，但是各种方

法都存在一定的优势和不足之处。随着社会的发展

和医疗设备的现代化和智能化，人们对疾病预测学

的研究也在不断的深入和扩展，人们开始尝试从不

同的角度结合多种数学模型进行疾病预测。

传统的疾病预测对心脏病、高血压等疾病的预

测研究较多［8-16］，但是针对甲状腺疾病尤其是儿童甲

状腺疾病的预测研究较少。文献［17］对甲状腺特异

性自身免疫性疾病-Graves病（简称GD）展开研究，以

单核苷酸多态性作为标记，通过计算 20种已知的GD

药敏变量的加权遗传风险评分（记作 wGRS）来预测

普通人群中GD风险，该wGRS预测模型虽然稳定和

方便，但预测性能不高。文献［18］对新生儿的甲状

腺功能和常见疾病展开研究，认为孕妇甲状腺的状

况会影响胎儿的甲状腺功能，孕妇甲状腺的功能障

碍可能会对胎儿和新生儿产生重大影响，还有一些

新生儿因素会影响甲状腺功能。文献［19］使用非线

性混合效应方法在Graves病患者中建立甲状腺吸收

和消除放射性碘的人群生物动力学模型。

本研究根据 8~11 岁体检儿童的一些体检数据，

构建儿童甲状腺疾病的BP神经网络预测模型。实验

仿真结果说明，该模型误差率较小，准确度达到

91.43%，对儿童甲状腺疾病的预测效果较好。
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图2 不同传递函数组合下的分类正确率

Fig.2 Classification accuracy under the combinations of different
transfer functions
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确

率
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0.92
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0.91

隐含层神经元个数
2 4 6 8 10 12 14

图3 不同隐含层神经元个数的分类正确率

Fig.3 Classification accuracy with different number of neurons in
hidden layers
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