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人工神经网络和支持向量机性能比较及其在

犇犕犇疾病识别中的应用

章鸣１，２，　陈　瑛２，　沈　瑛３，　马军山１
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摘要：对人工神经网络（犃犖犖）和支持向量机（犛犞犕）这两种机器学习方法进行了分析与比较，并分

别利用两种算法对神经肌肉罕见病犇犕犇的磁共振图像（犕犚犐）数据进行建模、分类预测．经对比后

得出结论：两种算法结果均表明，犇犕犇的两类犕犚犐（犜１和犜２）中，犜１更具特征性，故此类患者的

犕犚犐检查可仅进行犜１扫描；若能选择合适的模型参数，则两种算法模型均具有极好的分类预测效

果，其灵敏度、特异度和准确率分别高达９８．５％，９７．３％，９７．９％和９６．９％，９７．３％，９７．１％；利用机

器学习方法对犇犕犇患者的犕犚犐进行分析处理可作为该病无创检测的技术探索，有望为临床提供

客观有效的辅助诊断手段．
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　　机器学习是计算机科学、认知科学、统计学、人

工智能模式识别等多门学科的交叉研究领域，是现

代智能技术的重要研究方向．它是指通过算法，使计

算机能够从大量历史数据中寻找出规律，并能对未

来进行预测的学习模式．机器学习是人工智能的分

支之一，但很多场合几乎成为人工智能的代名词［１］．

对机器学习的研究起步于２０世纪５０，６０年代

的感知机，历经符号学习、神经网络等技术后，逐渐

发展为包含统计机器学习、集成机器学习、强化机器

学习等研究领域．近来年又出现了概率图模型、迁移

学习及流形学习等新的研究方向［２］．

在众多机器学习方法中，以人工神经网络

（犪狉狋犻犳犻犮犻犪犾狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽，犃犖犖）和支持向量机

（狊狌狆狆狅狉狋狏犲犮狋狅狉犿犪犮犺犻狀犲，犛犞犕）最具代表性．２０世

纪８０年代末期，提出了基于犃犖犖的反向传播算法

（犫犪犮犽狆狉狅狆犪犵犪狋犻狅狀，犅犘）
［３］．利用犅犘算法可使犃犖犖

模型从大量学习样本（训练集合）中找出统计规律，

并能对新样本进行预测．这种基于统计规律的机器

学习方法比过去基于人工规则的算法更有优越性．

２０世纪９０年代，又相继提出了各式各样的机器学

习的新模型，其中，最具代表性的就是支持向量机，

该模型无论在理论分析还是在实际应用方面均获得

了巨大成功［４］．

为了进一步说明这两种机器学习方法的应用情

况，本文分别利用犃犖犖（犱狌犮犺犲狀狀犲犿狌狊犮狌犾犪狉犱狔狊狋狉狅狆犺狔）

和犛犞犕（犿犪犵狀犲狋犻犮狉犲狊狅狀犪狀犮犲犻犿犪犵犲）这两种算法，基

于神经肌肉罕见病犇犕犇的犕犚犐图像数据建立模

型，并实现对未知属性（患者或非患者）图像的预测．

结论表明，若选取适当的模型参数，两种模型均能对

该病进行良好的分类预测，可作为犇犕犇无创检测

的尝试探索．

１　犃犖犖和犛犞犕学习方法比较

１．１　犃犖犖基本概念和工作原理

犃犖犖结构中包括输入节点和输出节点．除了输

入节点，其余所有节点都接收上层节点的输出作为

本节点的输入，且对输入进行计算后再给出本节点

的输出．完整的节点由加法器和激活函数组成，

如图１所示．

图１　神经网络中的处理单元

犉犻犵．１　犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵狌狀犻狋狅犳狋犺犲犪狉狋犻犳犻犮犻犪犾狀犲狌狉犪犾狀犲狋狑狅狉犽

１．１．１　加法器

设节点的输入为犡，输出为犢，节点与上层相

连的网络权值为犠，节点偏差为θ，则第犼个节点的

加法器犝犼定义为

犝犼＝∑
狀

犻＝１

犠犻犼犡犻＋θ犼 （１）

式中：狀表示上层节点数；犡犻 为上层第犻个节点的

输出；犠犻犼为上层第犻个节点与本层第犼个节点的连

接权值；θ犼为节点偏差，是线性组合中的常数项．

最为关键的问题是确定网络权值犠犻犼．犃犖犖的

训练过程就是寻找最佳超平面的过程．最初，神经网

络的所有权重均随机生成，因此，该网络的输出结果

可能无意义．但网络可通过不断地向训练样本学习，

逐渐改变网络权值，使超平面不断地向合理的方向

移动，最终得到期望结果［５］．一旦训练完毕，得到合

理的预测模型后，即可将该犃犖犖的预测模型应用于

未知样本的预测中．

１．１．２　激活函数

激活函数的作用是将加法器的结果映射到一定

的取值范围内．在加法器和激活函数的共同作用下，

节点就相当于一个超平面的作用．以二值分类为例，

若要对未知属性的医学图像进行二分类判定，判断

该图像应归属患者类还是非患者类，就需要确定一

个超平面，位于超平面上部的所有样本点属于一种

情况，位于下部的属于另一种情况．

１．２　犛犞犕基本概念和工作原理

犛犞犕的理论基础是统计学习理论（狊狋犪狋犻狊狋犻犮

犾犲犪狉狀犻狀犵狋犺犲狅狉狔，犛犔犜），这是一种专门研究在小样本

的情况下进行机器学习的理论［６－７］．从２０世纪６０，

７４３
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７０年代开始，犞犪狆狀犻犽等着手致力于这方面的

研究［８］．

犛犞犕 算法建立在统计学习的 犞犆（狏犪狆狀犻犽

犮犺犲狉狏狅狀犲狀犽犻狊）维理论和结构风险最小理论的基础

上，它能根据有限的样本信息，在模型复杂性和学习

能力之间寻求最佳折衷方案，以获得最优化的推广

能力．目前犛犞犕已得到了迅猛发展，在解决小样本、

非线性和高维模式识别等问题方面表现出极大的优

势．犛犞犕算法在生物医学工程、图像识别、语音识

别、文本分类等方面都有广泛的应用．

犛犞犕理论的关键在于引入了核函数的概念．由

于低维空间内的样本往往难以被精确分类，因此，可

将低维空间的样本映射到高维空间，但会因此增加

计算的复杂度．核函数的引入完美地解决了该问题，

大大加强了机器学习的非线性处理能力［９］．常用的

非线性函数包括径向基核函数犚犅犉（狉犪犱犻犪犾犫犪狊犻狊

犳狌狀犮狋犻狅狀，犚犅犉）、多项式核函数及狊犻犵犿狅犻犱核函数等，

其中，以犚犅犉函数的应用最为广泛
［１０－１１］．研究证

明［１２］，犚犅犉是一种普适的核函数，其收敛域较宽，是

理想的分类函数，其表达式为

犓（狓，狔）＝犲狓狆（－γ 狓－狔
２） （２）

式中：狓为空间任一点；狔为核函数的中心；γ为内

核参数，改变γ值会令映射函数随之改变，从而决

定线性分类所能达到的最小误差值．

另外，犚犅犉核函数还需确定惩罚因子犆，该参

数用来控制对于错分样本的惩罚程度．

１．３　犃犖犖和犛犞犕的性能比较

１．３．１　相似性

犪．两者都具有良好的非线性学习能力．

犃犖犖由大量非线性神经元互连而成，故非线性

是其必然特性．犃犖犖所表现出的良好的非线性处理

能力和效果，已成功应用于很多领域．尽管犛犞犕的

早期理论只适用于线性处理，但随着核函数的引入，

犛犞犕可将非线性输入样本映射到高维特征空间，大

大加强了犛犞犕的非线性处理能力．

犫．两者的模型结构较相似．

犃犖犖大多采用犅犘网络或其变化形式．从结构

上看，犃犖犖主要由输入层、隐含层和输出层组成．

犛犞犕的模型结构与犃犖犖较相似，犛犞犕可视作包含

了一个隐含层的三层犅犘网络，犛犞犕算法中的支持

向量恰好可对应犃犖犖算法中的隐含层．

１．３．２　相异性

犪．两者网络／系统结构的复杂程度不同．

犃犖犖具有强大的学习能力，容易实现并行计

算，同时也具有良好的自适应能力和容错性，但

犃犖犖的网络结构较难确定
［１３］，若选取不当，则会产

生过拟合或欠学习等问题．比如，网络初始值的设置

不同，则生成的网络结构及效果亦有不同，此时可考

虑加入干预算法，如遗传算法、粒子群优化算法等．

相比而言，犛犞犕的系统结构较简单，虽然犛犞犕结构

类似于三层犅犘式犃犖犖，但犛犞犕的隐含层可由算法

自动确定，能够自适应地调整系统的规模，不存在

犃犖犖的结构确定问题，也不需要过多的先验

知识［１４］．

犫．两者针对小样本情况的学习效果不同．

犃犖犖针对小样本情况，学习效果欠佳，其经验

风险与实际风险的差异比较明显．而犛犞犕是一种基

于小样本的机器学习方法，其计算量几乎与样本维

数无关，更适用于解决许多实际问题．

值得注意的是，虽然从理论上来说，犛犞犕 较

犃犖犖有更多的优势和更广泛的适用领域，但由于样

本数据的多样性和特殊性，因此，在实际应用中，仍

应以测试样本的测试结果作为评价模型优劣的主要

技术指标．

２　利用两种算法对犇犕犇疾病进行建

模预测

　　杜兴氏肌营养不良症（犇犕犇）是一种严重的腿

部神经肌肉罕见疾病，发病率约为活产男婴的１／３

５００，患者多在幼年发病
［１５］．传统的检测方案一般为

创伤性手段，会带给患儿极大痛苦．故本文分别基于

受试者的磁共振图像（犕犚犐），分别利用犃犖犖和

犛犞犕对图像数据进行建模、预测，分析比较两种模

型的预测结果，以探索有效的无创检测方法［１６］．

磁共振检查是一种对软组织具有高度分辨率的

影像检查技术，其信号的主要来源为脂肪和水，该检

查能很好地显示肌肉内水分和脂肪的变化．一般来

说，磁共振图像主要包括犜１加权图像和犜２加权图

像．所谓犜１加权图像，是基于不同组织的不同犜１

弛豫时间而显示的．比如，健康的肌肉具有较长的

犜１弛豫时间，而脂肪具有相对短的犜１弛豫时间，

因此，犜１加权图像可以很敏感地发现肌肉内的脂肪

沉积．所谓犜２加权图像，是基于不同组织的不同犜２

弛豫时间而显示的．比如，健康的肌肉具有较短的

犜２弛豫时间，而水和脂肪都具有相对长的犜２弛豫

时间，因此，犜２加权图像可以很敏感地发现肌肉内

脂肪和水的增加．

样本数据来自上海交通大学附属新华医院小儿

８４３
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神经科门诊，共获取有效的受试者磁共振图像

４８５幅，其中，犕犚犐犜１加权图像２４４幅（患组１２７幅、

健康组１１７幅），犕犚犐犜２加权图像２４１幅（患组

１２２幅、健康组１１９幅）．图像样例如图２所示．

图２　犇犕犇患者和健康儿童的犕犚犐图像样例

犉犻犵．２　犕犚犐狊犪犿狆犾犲狊狅犳犺犲犪犾狋犺狔犮犺犻犾犱狉犲狀犪狀犱

犇犕犇狆犪狋犻犲狀狋狊

　　由于犇犕犇患者骨骼肌的病理变换主要表现为

肌纤维的退变和坏死，间质中伴有明显的纤维组织

和脂肪组织增生，故导致其犕犚犐上的高亮度信号发

生改变．为获得犕犚犐的有效特征信息，利用二维小

波变换算法进行图像纹理特征的提取［１７］．选择犇犅４

为基函数，对 犕犚犐进行尺度犔＝２的二维小波分

解，经初步统计筛选，可获得每幅犕犚犐图像的１２个

纹理特征参数，分别是：水平均值、水平方差及水平

能量；垂直均值、垂直方差及垂直能量；对角均值、对

角方差及对角能量；全部均值、全部方差及全部能

量．图像数据被随机分成１０组，且每组中患者图像

和健康人图像的分布接近总体分布．采用十折交叉

验证法组织样本数据．

临床上常用灵敏度、特异度及准确率作为诊断

试验的评价指标．灵敏度是指实际患病且被试验诊

断为患者的概率；特异度是指实际未患病且被试验

诊断为非患者的概率；准确率是指对所有受试者正

确预测的概率．这３个指标的取值范围均为［０，１］，

且取值越大，试验效果越好．

２．１　利用犃犖犖进行建模预测

使用 犕犪狋犾犪犫２０１２犫的神经网络工具箱建立

犃犖犖预测模型．犃犖犖的初始参数设计为：使用前馈

式神经网络犅犘，输入层神经元个数为１２（特征参数

的个数），输出层神经元个数为１（二分类结果），隐

含层神经元个数可由经验公式获得［１８］，默认为１０．

学习速率默认为０．３，动量参数默认为０．９．网络的

终止参数为：最大训练次数为１０００，最大训练目标

误差为１０－７．经多次训练后取最优网络，并防止出

现过拟合现象．

在上述参数下建立犃犖犖模型，用十折交叉验证

法对１０组数据进行预测，并取其均值．经多次训练

后，模型的均方误差犕犛犈均不能令人满意，且靠近

误差零线的样本量显得不足，故考虑修改模型参数．

由于超平面的移动幅度受到学习速率和动量参数的

影响［１３］，故根据以往研究经验及多次训练结果，动态

调整网络模型参数．最终确定学习速率为０．１，动量参

数为０．５，可训练出较满意的犃犖犖模型，该模型的

犕犛犈为１．０９×１０－８，如图３所示．犖为训练次数．

图３　犃犖犖模型的均方误差图

犉犻犵．３　犕犲犪狀狊狇狌犪狉犲犲狉狉狅狉犱犻犪犵狉犪犿狅犳狋犺犲犃犖犖犿狅犱犲犾

　　该模型的预测结果如表１所示．

表１　犃犖犖模型的预测结果

犜犪犫．１　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳狋犺犲犃犖犖犿狅犱犲犾

图像类型 灵敏度／％ 特异度／％ 准确率／％

犕犚犐犜１ ９８．５ ９７．３ ９７．９

犕犚犐犜２ ８４．２ ７０．６ ７９．２

２．２　利用犛犞犕进行建模预测

使用犾犻犫狊狏犿－３．１８工具建立犛犞犕预测模型．

犛犞犕模型选用犚犅犉作为核函数，并设置多种（犆，

γ）参数组合．依次选择犆＝１，１０，１００，１０００；γ＝

０．０８３，５，８０，１０００．采用十折交叉验证法组织样本

数据，训练模型并对测试样本进行预测．１６种（犆，

γ）组合的预测情况如图４所示（见下页）．

由图４可知，在后８组（犆，γ）组合下，犜１／犜２的

特异度几乎都为０，因此，这８种组合应当摒弃．较

优的（犆，γ）组合共有４组，分别是（１，０．０８３），（１０，

０．０８３），（１００，０．０８３）及（１０００，０．０８３）．其中，（１，

９４３
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图４　不同（犆，γ）组合下的预测结果

犉犻犵．４　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋（犆，γ）犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狊

０．０８３）组合的预测效果最优，其分类预测的灵敏度、

特异度及准确率如表２所示．

表２　犛犞犕模型的预测结果

犜犪犫．２　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳狋犺犲犛犞犕犿狅犱犲犾

图像类型 灵敏度／％ 特异度／％ 准确率／％

犕犚犐犜１ ９７．６ ９７．３ ９７．１

犕犚犐犜２ ８４．２ ７１．０ ７９．３

３　分析与讨论

分析比较两种模型的预测结果，得出结论：

犪．犃犖犖和犛犞犕模型均显示，在犕犚犐的两类加

权图像犜１和犜２中，犜１图像具有更显著的纹理特

征，能更有效地确定图像属性（患者或正常人）．因

此，对于犇犕犇患者的磁共振检查，仅需进行犜１扫

描即可获得有效的犕犚犐图像，能够减少检查时间．

犫．若选择合适的模型参数，则犃犖犖与犛犞犕对

犕犚犐犜１图像均有极高的预测精度，两者的灵敏度、

特异度及准确率分别为９８．５％，９７．３％，９７．９％和

９６．９％，９７．３％，９７．１％．经差异性检查后发现，两者

的预测结果几乎没有显著性差异．其中，犃犖犖的模

型参数分别为：学习速率为０．１，动量参数为０．５．最

大训练批次为１０００，最大给定误差为０．００１，取多

次训练后的最优网络．犛犞犕的模型参数分别为：取

犚犅犉为核函数，且最优（犆，γ）组合为（１，０．０８３）．尽

管从理论上而言，犛犞犕比犃犖犖具有更优良的模型

性能，但由于样本的多样性和独特性，因此，在实际

应用中，仍应以测试样本的测试结果作为评判模型

优劣的主要指标．

犮．利用机器学习方法对犇犕犇受试者的 犕犚犐

图像数据进行建模预测是对此类图像进行分类预测

的有效途径．相对于传统的诊断检测手段，该方法能

大大减轻受试者的痛苦，且具有良好的检出效果，可

作为犇犕犇罕见病无创检测的技术探索．

４　结束语

首先从理论上介绍了犃犖犖和犛犞犕这两种机器

学习方法的基本原理，比较了两者的同异点；并分别

基于两种算法对罕见病犇犕犇进行分类预测．结果

显示，若选取合适的模型参数，两者均有极好的模型

预测结果，可作为本病无创检测的技术尝试．
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４　结束语

根据岩芯图像的特点，选取犆犈犐犔犪犫色彩

空间模型进行图像处理，利用犓－均值聚类算法对

岩心图像进行聚类分割处理，该算法能够更有效地

提取图像中的颗粒信息，获得比较理想的分割图像，

从而得出更加准确的粒度分布；针对犓－均值聚类

算法耗时长、没有利用颗粒边缘信息等缺点，应用超

像素分割对犓－均值聚类图像分割算法进行了优

化，不仅有效利用了颗粒的边缘信息，而且在保证分

割效果的同时大大提高了算法的运算速度，提高了

该算法的实用性；基于提出的彩色图像分割算法，在

犞犅．犖犈犜２００８平台上搭建了半自动岩芯图像粒度

分析软件，集图像采集、图像处理、粒度参数分析、砾

石种类分类以及检测报告输出等功能于一体．
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