
前 言

甲状腺是人体重要的内分泌腺，其功能包括产

生关键的甲状腺激素，如血清总甲状腺素（T4）和血

清总三碘甲状腺原氨酸（T3）。这些激素对身体的正

常运转至关重要，其作用不仅局限于控制新陈代谢，

还在多种生理过程中发挥作用，如调节能量代谢、维

持体温、影响蛋白质合成等［1］。甲状腺疾病可能受多

种因素的影响，碘的不足或过量摄入、自身免疫性疾

病、炎症、感染、遗传因素、肿瘤、环境和生活方式等，

均可能导致甲状腺疾病的发生。这些因素的影响使

得甲状腺可能产生过多或过少的甲状腺激素，或导

致甲状腺功能异常，从而引发疾病［2］。甲状腺疾病对

人体健康带来不容忽视的危害。甲状腺功能亢进可

能导致心率增加、体质量减轻、焦虑和肌肉无力等不

适症状。相反，甲状腺功能减退会导致疲劳、体质量

增加、注意力不集中和情绪低落等问题［3］。此外，甲

状腺疾病还可能引起甲状腺结节、肿瘤，甚至是甲状

腺炎等并发症。甲状腺疾病不仅会影响患者的生活

质量，而且会增加患者出现心血管疾病、骨质疏松和

其他健康问题的风险。如果不及时治疗和管理可能

会导致症状的恶化，甚至导致严重并发症的发生［4］。

因此，对于甲状腺疾病的诊断、积极的治疗和有效的

管理显得尤为重要，它可以有效地降低患者的病情

风险，保障患者的健康和生活质量。

甲状腺疾病是一类常见疾病，而其诊断往往面

临挑战，特别是在早期诊断和准确性方面。甲状腺

疾病的早期诊断对患者的治疗和预后十分重要。然

而，传统的诊断方法往往存在局限，例如在进行血液

检测、影像学检查和临床症状观察等方面。虽然这

些方法在一定程度上有效，但它们可能受到多种因

素的影响，包括实验室的实验条件、医生的技术操作

和主观判断。因此，寻求一种非侵入性、客观且准确

的诊断方式显得尤为迫切。音频分析技术在医学诊
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断领域中拥有广泛的应用，尤其是在甲状腺疾病的

诊断中，它作为一种潜在的新兴方法，提供一个全新

的视角来探究甲状腺疾病的诊断。声音信号中携带

大量有关声带振动、声音特征以及生理状况的信息，

这些声音特征可能会受到甲状腺疾病的影响，例如

声带功能异常或生理变化可能在声音信号中留下特

定的痕迹［5］。然而，收集的音频数据包含大量的复杂

信息，由于每个人的声音特征都不尽相同，且受到个

体差异、环境影响以及录音设备的影响，导致采集的

音频数据具有高度的个体差异性和多样性；同时，音

频数据往往会受到环境噪音和其他干扰因素的影

响，例如背景噪音、录音设备的噪声，以及说话者的

情绪、情感等［6］。这些噪音和干扰会干扰声音信号的

纯净度，对声音信号的分析和解释造成困难。传统

模型可能无法精确捕捉这些复杂的多因素关系，从

而导致预测不准确，而机器学习方法能够处理大规

模和复杂的数据，可以有效地识别隐藏在声音信号

中的模式。因此，本文考虑通过机器学习方法结合

音频分析技术，为甲状腺疾病提供早期诊断。

学者们在研究甲状腺疾病诊断方面进行大量的

研究，Al-muwaffaq 等［7］提出一种针对甲状腺疾病预

测的决策树算法，并开发了名为MLTDD的机器学习

工具，用于智能诊断甲状腺疾病。Razia 等［8］将多种

机器学习方法引入甲状腺疾病的分类诊断，通过对

比实验验证了其方法的有效性，进一步证实了机器

学习在疾病分类中的优势。Tyagi等［9］利用UCI机器

学习库的数据集，提出多种不同的机器学习和诊断

方法，用于预测患者罹患甲状腺疾病的风险。Begum

等［10］将基于分类的数据挖掘方法应用于甲状腺疾病

诊断，使用不同的分类方法预测甲状腺疾病，并计算

不同激素与甲状腺功能亢进和功能减退的相关性。

其他相关研究包括 Aversano 等［11］（2021 年）、Alyas

等［12］（2022 年）、Islam 等［13］（2022 年）、Sultana 等［14］

（2023年）、Naeem等［15］（2023年）以及Pal等［16］（2022年）。

尽管当前的研究在甲状腺疾病的分类诊断方面取得

显著的进展，但仍然存在一些问题。数据不平衡是

这些研究面临的主要问题之一。当数据中患者和健

康受试者的比例失衡时，传统的机器学习算法倾向

于产生不准确的预测结果，因为它们更倾向于较大

类别的预测，而忽略了较小类别的特征。这种问题

可能导致过度拟合，即模型在训练数据上表现良好，

但对新数据的泛化能力较差。同时，针对机器学习

算法的超参数设置也是一项具有挑战性的任务。超

参数的选择对模型的性能有着重要的影响，但手动

调整这些参数通常是一项繁琐而耗时的任务，因此

需要更智能和自适应的方法来解决这个问题。为了

克服这些障碍，本文提出一种创新的方法，即基于

SMOTE 数据扩充算法的 GA-SVM 算法。该方法通

过过采样技术平衡了不平衡的数据集，同时利用遗

传算法对 SVM 的参数进行优化，以获得更加精确和

可靠的预测模型。这种方法的引入不仅提高模型的

性能和准确性，还增强其对数据不平衡性的鲁棒

性。

本文旨在探讨和利用音频分析技术在甲状腺疾

病诊断中的潜在价值，通过记录的声音信号，探索声

带功能和相关神经活动的特征，并建立声音特征与

甲状腺疾病之间的联系。通过结合机器学习算法，

能够更好地识别声音信号中的生物标记和异常模

式，并最终实现甲状腺疾病的智能化诊断。通过本

文的研究，发掘音频分析技术在甲状腺疾病诊断中

的潜在优势，为未来发展出更加客观、准确的诊断工

具提供理论支持，从而为甲状腺疾病的早期诊断和

治疗提供新的视角和解决方案。

1 基于音频分析技术的甲状腺疾病诊断方法

1.1 SMOTE数据扩充算法

目前，音频分析技术产生的数据通常呈现不平

衡分布。在解决类别不平衡问题时，常用的方法包

括过采样和欠采样。这两种方法旨在处理数据集中

类别数量不均衡的情况，以提高模型训练的效果和

性能。过采样方法通过增加少数类样本的数量，而

欠采样方法则通过减少多数类样本的数量。然而值

得注意的是欠采样方法可能会导致信息丢失，因此

在某些情况下，尤其是在医学研究中更倾向于使用

过采样方法。在过采样方法中，最常用的算法之一

是 2002 年 由 Chawla 团 队 提 出 的 SMOTE 算 法 。

SMOTE是一种数据增强技术，专门针对数据集中的

少数类样本，通过合成新的少数类样本来平衡数据

集，以提高模型性能［17］。它的基本思想是通过对少

数类样本进行插值来生成新的合成样本。具体步骤

如下：

（1）选择一个少数类样本。对于每个少数类样

本 Vi，计算其与所有相邻样本 Vsi（最近邻）的距离。

定义D为两个样本之间的距离：

D = ∑
i = 1

n

( )Vi - Vsi

2

, i = 1,⋯, n （1）

（2）选择少数类样本的邻居。选择该少数类样

本的若干个最近邻样本。

（3）生成新的合成样本。对于少数类中的每个

样本，搜索其最近邻样本，并从这些最近邻数据集中

随机选择N个样本，然后在原始样本和其最近邻样本

之间进行插值操作，即将差值乘以一个随机数，然后
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加上被选中的少数类样本，生成新的合成样本。

上述过程将在少数类样本中重复进行，直到数

据集中的各个类别样本的数量达到所设定的平衡水

平。下面是SMOTE算法的基本公式：假设Vi 是少数

类样本，Vsi 是Vi 的一个近邻，0 < γ < 1是随机选取的

值，Vnew是生成的新样本：

Vnew = Vi + ( )Vsi - Vi γ （2）

其中，新合成样本 Vnew 是由 Vi 和 Vsi 之间的差值乘以

一个随机数 γ后加到Vi上。

SMOTE 方法的运用旨在通过生成合成样本来

弥补数据集中的不平衡，以改善模型的泛化能力和

性能。通过这种方式，模型能够更好地学习和理解

少数类样本的特征，从而提高对少数类的预测准确

性。这在解决分类问题中，尤其是在少数类数据较

为重要的情况下，发挥重要作用。

1.2 改进SVM诊断方法

SVM 是一种监督学习算法，用于分类和回归分

析，其主要目标是找到一个能够划分数据集并且最

大化分类间隔的超平面［18-19］。假设一个诊断是否患

有甲状腺疾病的二分类问题，模型中输入的特征向

量由甲状腺疾病的主要影响因素构成，即设输入的

变量为 z i = ( )zi1 , zi2 ,⋯, zip ，p 为输入变量的个数，模

型以是否患甲状腺疾病为输出，设为 yi ∈ { }-1, 1 ，因

此，构成回归数据集{ }z i , yi ，i = 1,⋯, n，对于一个二分

类问题，线性 SVM 通过以下优化问题寻找一个超平

面 wT z + c = 0，其中 w 为法向量，c 为截距［20］。这个

优化问题的目标是找到一个最大间隔的超平面，当

yi = 1时，wT z + c > 0；反之，wT z + c < 0来分割数据

集，其对应表达式如下所示：

minw, c

1

2
||w||2

s.t.( )wT z i + c yi ≥ 1, i = 1,⋯, n
（3）

其中， || ||w 是 w 的范数。因此，对应的分类函数为

g ( )z = sign ( )wT z + b 。然而，在医学研究中，通常会

出现数据线性不可分的情况，为解决这个问题，引入

松弛变量 ζi以及惩罚参数K，因此式（3）可以转换为：

minw, c, ζ

1

2
||w||2 + K∑

i = 1

n

ζi

s.t.( )wT z i + c yi ≥ 1 - ζi, ζi ≥ 0

（4）

此时需要通过求解对偶问题的方法求解上述参

数，将多个拉格朗日乘子 b1i ≥ 0，b2i ≥ 0引入到式（4）

中，可得：

F (w, c, ζ, b1i, b2i) =
1

2
 w

2
+ K∑

i = 1

N

ζi -

∑
i = 1

N

b1i (yi (wT z i )+c ) - 1+ ζi -∑
i = 1

N

b2i ζi （5）

原始问题的对偶问题：

minb

1

2∑i = 1

n∑
j = 1

n

b1i b1j yi yj ( )z i
T z j -∑

i = 1

n

b1i

s.t.∑
i = 1

n

b1i yi = 0, 0 ≤ αi ≤ C

（6）

设 b1
* = ( )b*

11, b*
12,⋯, b1n

T

是式（6）的一个解，若

存在 b1
* 的一个分量 b*

1j，0 < b*
1j < K，则对应的分类决

策函数为：

g ( z ) = sign ( )∑
i = 1

n

b*
1i yi ( )zz i + c* （7）

目标函数式（6）中的内积 z i
T z j 可以通过核函数

来取代，这个核函数使得数据在特征空间中经过一

个映射，将其转换为一个新的特征空间。当映射函

数为非线性函数时，采用含有核函数的 SVM 便成为

非线性分类模型。常见的核函数包括线性核函数、

多项式核函数以及径向基函数，它们被应用于 SVM

中以处理非线性问题［21］。

SVM 模型参数对性能表现至关重要，然而调整

这些参数通常依赖于人工经验和迭代试错，尤其由

于 SVM 具有众多参数且意义多样，因此优化这些参

数显得异常繁琐，容易陷入局部最优，导致精度提升

有限［22-23］。参数的最佳组合极大程度上取决于训练

的样本数据。噪声的存在会影响模型学习和演算进

程，降低训练模型的泛化能力和稳定性。然而，利用

遗传算法可以有效地改善这一不足［24］。GA 基于生

物进化理论，通过模拟自然选择和遗传机制，利用遗

传复制、交叉和变异思想，演化出适应特定环境的最

优解［25］。它具有随机性、并行性和全局性，能够自动

获取全局范围内的空间信息，并自适应地逼近最优

解。遗传算法在各领域如目标优化、调度方案、模式

识别和机器学习等得到广泛应用，因其鲁棒性强、效

率高，成为一种重要的优化方法。算法优化的具体

流程如图1所示。

2 实 验

2.1 数据集简介

本文采用的数据来自四川省人民医院甲状腺外

科，其中包含 673例患者的临床诊断数据以及与患者

声音相关的特征，包括声音特征、声带振动特征和共

振特征，这些声音特征是利用音频分析技术收集的。

音频分析技术将患者发出的声音信号进行录音并提

取声音数据中的基频、声音强度和其他声学参数。

声带振动特征包括颤音、规则长短声带震动等，这些

信息可以给出声带的震动情况。同时，共振特征考

察声音信号在喉部和口腔中的共振情况，如共振谱

峰值和频谱宽度，这些数据能够反映声音在不同区
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域的变化。通过结合音频分析技术，将得到的声音

特征用于评估甲状腺疾病的诊断和监测。所有患者

数据的收集和使用都严格遵循相关的数据隐私法

规，以确保未侵犯任何患者的权利。为了统一不同

特征的数据量纲，采用归一化处理，以便对数据进行

规范化和比较。表 1 详细列出了主要影响特征及其

取值范围。根据上述音频信号，将建立的模型应用

于上述音频信号研究中，用以识别音频信号中与甲

状腺疾病相关的特定模式或特征。通过对数据集的

分析，分析出音频特征与甲状腺疾病之间的关联，从

而实现对患者疾病状态的预测和分类。

2.2 数据处理及参数选择

该数据集涉及甲状腺疾病临床诊断以及与患者

声音相关的特征数据，呈现了 19.39：1的典型数据不

平衡情况。鉴于此，本文采用SMOTE方法对原始数

据集进行预处理，表 2中展示了处理不平衡数据集所

采用的超参数和取值结果。

2.3 实验结果与分析

为了全面评估本文提出算法的效果，研究采用

多个分类算法进行评估。经过数据预处理后，将数

据按 5：1 的比例划分为训练集与测试集，并将决策

树、Logistic 回归、BP 神经网络、K 最近邻（KNN）、

SVM、基于 SMOTE 的 SVM（SMOTE-SVM）的算法

以及本文提出的基于 SMOTE 数据扩充算法的 GA-

SVM模型（SMOTE-GA-SVM）的算法应用于数据集，

本文选取评价各模型的准则包括召回率、准确率以

及F1值。实验结果见表3。

根据表 3 的结果可知，未经过 SMOTE 数据扩充

的算法，除了决策树和BP神经网络之外，其他算法的

召回率和F1值均为 0，说明这些算法在处理不平衡数

据集时表现不佳。然而，通过 SMOTE 数据扩充后，

SVM 算法对于少数类样本的识别有了显著改善，召

开始

初始化GA,
初始化SVM

产生初始种群

计算个体适应度

满足终止
条件 确定最优个体

遗传算法操作：选
择，交叉，变异

No

SVM最优参数

结束

图1 遗传算法优化SVM参数的过程

Figure 1 Optimizing SVM parameters with genetic algorithm

特征名称

基频

声音强度

共振峰

颤音

共振谱峰值

规则长短声带震动

正常峰谷比

参数取值范围

51~271 Hz

37~89 dB

0, 1

15~221 Hz

30~97 dB

0, 1

0, 1

表1 主要影响特征和取值范围

Table 1 Major influence characteristics
and the value ranges

超参数

K_neighbors

sampling_strategy

random_state

含义

最近邻数量

采样比例

随机种子

参数取值

6

1:1

2 023

表2 SMOTE算法的超参数与取值

Table 2 SMOTE algorithm hyperparameters and their respective values

分类算法

决策树

Logistic回归

BP神经网络

KNN

SVM

SMOTE-SVM

SMOTE-GA-SVM

准确率

0.79

0.86

0.86

0.85

0.86

0.86

0.87

召回率

0.14

0.00

0.17

0.00

0.00

0.30

0.40

F1值

0.12

0.00

0.13

0.00

0.00

0.23

0.37

表3 不同分类算法的对比结果

Table 3 Comparison of different classification algorithms

Yes
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回率和F1值均显著增加。为了更好地使模型适应数

据特点，本研究利用遗传算法优化了 SVM 模型的参

数，提出SMOTE-GA-SVM方法。该方法在处理数据

不平衡问题上表现出色，不仅保持了高准确率，还显

著提高了对少数类别的识别能力，使模型更全面地

适应数据集的特征。这表明该算法在解决不平衡数

据集问题上具有很大潜力，并且在选择算法时可以

综合考虑多个参数，以找到最适合特定数据的最优

模型。因此，本文提出的方法更适用于甲状腺疾病

的分类诊断。

3 结 论

本文通过音频分析技术与 SMOTE 数据扩充方

法相结合，提出一种基于GA-SVM的模型，用于甲状

腺疾病的分类诊断。实验结果表明，这一方法在处

理甲状腺疾病的分类诊断方面表现良好。特别是经

过SMOTE数据扩充后，SVM算法对于识别少数类样

本有了显著改善，从而提高召回率和 F1值。通过遗

传算法优化 SVM 模型参数，提出的 SMOTE-GA-

SVM算法在解决数据不平衡问题上表现优越。该算

法不仅保持了高准确率，还显著提高了对少数类别

的识别能力，使得模型更全面地适应数据集特征。

研究结果体现了该算法处理不平衡数据集的潜力，

但同时也体现了综合考虑多个参数对于算法选择的

重要性。因此，本文提出的SMOTE-GA-SVM算法在

甲状腺疾病分类诊断中展现出较高的实用价值和

前景。
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