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摘  要 

在本文中，讨论了基于卷积神经网络(CNN)对87位女性子宫内膜基因表达样本的分类问题。首先，删除

掉缺失数据对应的基因，计算信噪比来过滤不相关的基因。然后，将每个指标相应的数据放入CNN中求

出分类准确率。之后对每个指标进行归一化处理，同样通过CNN得到4个指标组合的分类准确率。最后，

应用下三角矩阵和上三角零元素处理来改进初始化卷积核。后者有效地提高了训练集以及测试集的分类

准确率。 
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Abstract 
In this paper, the classification of 87 female endometrial gene expression samples based on con-
volutional neural network (CNN) is discussed. First, the genes corresponding to the missing data 
were deleted and the signal-to-noise ratio was calculated to filter out the unrelated genes. Then, 
the corresponding data of each indicator is put into CNN to calculate the classification accuracy 
rate. Then each indicator was normalized, and the classification accuracy rate of the four indica-
tors combined was also obtained through CNN. Finally, the lower triangular matrix and the upper 
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triangular zero element processing are used to improve the initial convolution kernel. The latter 
can effectively improve the classification accuracy rate of training set and test set. 

 
Keywords 
Endometrial Cancer, Gene Expression, Convolutional Neural Network, Normalization,  
Convolution Kernel 

 
 

Copyright © 2021 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

肿瘤是当今威胁我们人类健康和生命的主要疾病原因之一，预防和处理肿瘤问题也是所有科学家和

研究者密切关心的问题[1]。现如今，合理地利用计算机技术，对癌症进行准确的早期预测变得越来越有

意义。在 1999 年，首次提出基因表达方法，用于急性髓系白血病和急性淋巴细胞白血病的癌症分类问题

[2]。从那时起，基于基因表达的癌症分类开始越来越受到研究者的关注[3] [4] [5]。 
Peterson 和 Ringner 讨论了各种监督和非监督数据挖掘方法来分析产生的高维数据，重点是肿瘤基因

表达谱的分类和预测[6]。基因选择方法有很多，如 K-split lasso，针对肿瘤基因表达数据，是一种有效的

特征选择方法，数据冗余得以减少，样本的分类准确率得以提高[7]。将粒子群算法与灰狼优化算法相结

合，对 Elman 循环神经网络的参数进行优化[8]。在肿瘤分类和预测领域，神经网络的应用取得了良好的

效果，作者讨论了利用基因表达和人工神经网络对前列腺癌的分类和诊断预测[9]。 
严重威胁妇女健康的疾病之一的子宫内膜癌，是子宫癌的一种，对这种妇科最常见的恶性肿瘤的流

行病学、病理生理学和管理策略的全面了解，会使得产科医生或妇科医生能够识别风险较高的妇女，这

是有助于减少风险并促进早期诊断[10]。 
卷积神经网络作为一种新的网络模型，已逐渐被引入癌症预测中。作者综述了近年来利用卷积神经

网络的深度学习方法进行基因表达数据分析的研究工作[11]。该系统旨在提高三维 MRI 图像中不同类型

肿瘤的分类精度[12]。该算法由一个具有改进的 softmax 损失函数和正则化的卷积神经网络组成。 
本文选取了小样本、高维的子宫内膜基因数据，类似于简单的图片信息。将数据输入到卷积神经网

络并进行正则化处理。最后，将遗传数据中包含的 4 个指标进行合并，再次放入卷积神经网络中。并且，

对初始化卷积核进行改进，发现癌症的分类准确率得以提高。 
本文的其余部分组织如下：第二部分介绍了卷积神经网络的基本理论和归一化方法。第三部分介绍

数据预处理。第四部分介绍了整个基因数据的实验过程。第五部分给出结束语。 

2. 基本理论 

2.1. 卷积神经网络 

上世纪的八九十年代，卷积神经网络的研究刚刚兴起。最早的卷积神经网络有时延网络和 Lenet-5
等。Lecun 总结了卷积神经网络的特点并将其命名为卷积神经网络，这使他成为了卷积神经网络之父[13]。
近年来，深度学习理论的逐步发展和数值计算设备的相应改进，卷积神经网络得到了快速的发展。它已

成功地应用于计算机视觉、自然语言处理等诸多领域。卷积神经网络也可以用于时间序列分类[14] [15]。
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卷积神经网络主要具有表征学习的能力，能够按其阶层结构对输入信息进行平移不变分类，因此又称“平

移不变人工神经网络”[16]。卷积神经网络的基本结构由输入层、卷积层、池化层、全连接层以及输出层

组成，是一种前馈神经网络，其中包含了卷积计算和深度结构，是深度学习算法中比较具有代表性的[17]。
卷积层和池化层通常使用多组结合的方式，交替设置。卷积层连接到池化层，池化层连接到卷积层，类

似重复。 
卷积神经网络中最重要的模块当属卷积层，它有两个重要的思想，即局部连接和权值共享。它由多

个特征映射组成，每个特征映射又由多个神经元组成。通过卷积核，每个神经元才得以连接到上层特征

映射的局部区域。卷积核实质就是一个权重矩阵。这里介绍了几种改进卷积核的方法[18] [19]。在卷积层

中，通过卷积运算提取输入的不同特征[20]。之后的多个特性映射组成池化层，每个特性映射都唯一地对

应于其上层的一个，却不改变特性映射的数量。池化层的目的是通过降低特征图的分辨率来获得空间不

变的特征[21]。常用的池化方法包括最大池化、平均池化等。前者取局部接受域中值最大的点。后者计算

本地接受域内所有值的平均值。在多个卷积层和池化层之后是一个或多个全连接层。每个神经元都与前

一层的所有神经元完全相连。全连接层起到整合卷积层或池化层中具有类别区分的局部信息的作用。 

2.2. 归一化法 

由于使用了各种各样的数据，有必要检查数据的取值范围是否接近。如果差异太大，将导致不准确

的结果。Min-max 归一化和 Z-score 归一化是常用的两种归一化方法。其中，最小–最大归一化是对原始

数据进行线性变换，使更新后的数据在 0 到 1 范围内。采用最小–最大归一化的方法来降低图像采集过

程中由多种因素引起的不确定性噪声[22]。转换函数如下： 

x Minx
Max Min

−′ =
−

 

其中 Max 为样本数据的最大值， Min 为样本数据的最小值。在归一化过程中，由于该方法只涉及到变

量的最大值和最小值，因此在变量更新时会过度依赖这两个极值。添加了新数据后，可能需要重新定

义数据。 
Z 分数归一化使用原始数据的均值和标准差[23]。处理后的数据服从标准正态分布，均值为 0，标准

差为 1。这种归一化是将一个量纲表达式转换为一个无量纲表达式。转换函数如下： 

x Meanx
SD

−′ =  

其中 Mean 是样本均值，SD 是样本标准差。该方法使更新后的数据的平均值和标准差相同。归一化

还有效地消除了各变量之间差异的变化程度。 

3. 数据预处理 

87 例基于基因表达的女性子宫内膜样本采集自 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/。该数据于 2015 年 8 月

15 日公布。其中包括 64 个子宫内膜癌样本和 23 个无癌样本。每个样本含有 27,578 个基因。每个基因有 5
个指标，包括平均 beta 值、强度、未甲基化信号、甲基化信号和检测 P 值，构成所有基因的 27,578 * 5 矩阵。

首先，试图计算各指标的样本分类准确率。可见，子宫内膜样本的基因数据具有小样本、高维度的特点。在

这些基因中，与癌症相关的基因可能有 100 个左右。因此，有必要先进行降维处理。对于基因某些指标中的

缺失数据，考虑了直接使用缺失数据的基因、删除缺失数据的基因和补全缺失数据的三种处理方法(均值插

值、齐次均值插值、建模预测等)。考虑到缺失数据的基因数量较少，故选择删除缺失数据基因的方法。 
然后在每个指标中，根据信噪比对每个基因进行排序，过滤出不相关的基因。信噪比的计算公式如下： 
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其中 ig 为样本的第 i 个基因， ( )igµ+ 、 ( )igµ− 分别为癌样和非癌样本中 ig 基因的平均值。 ( )igσ+ 和

( )igσ− 分别为 ig 基因在癌样和非癌样中的标准差。获得 87 个样本中各指标的 100 个高信噪比基因。各

指标选择的 100 个基因的信噪比范围见表 1。 
 
Table 1. SNRs range of 100 genes selected 
表 1. 选择的 100 个基因的信噪比范围 

取值 特征 1 特征 2 特征 3 特征 4 特征 5 

最小值 1.4821 0.6628 0.8059 1.2854 0.8107 

最大值 2.4575 1.0651 1.7030 1.9515 0.8107 

4. 实验 

4.1. 卷积神经网络 

本文选择卷积神经网络作为基本模型。由于卷积神经网络的输入数据通常为二维结构，因此需要将

每个指标选取的 100 个基因数据转换为 10 * 10 的二维数据矩阵。 
从数据预处理的结果可以看出，第 5 个指标的数据一直没有变化。这样的数据是不适合进行数据分析

处理的。因此，在接下来的实验中，第五个指标的数据将被舍弃。在卷积神经网络的过程中，我们使用留

一交叉验证(LOOCV)来计算每个指标的分类准确率。对卷积神经网络结构中的每个参数进行更新和训练，

以确定值，使每个集合具有更高的准确率。在这个过程中，我们发现这类样本更适合相对简单的结构。 
在上述测试的基础上，选择了单层卷积结构。卷积神经网络结构如表 2 所示。下面的公式表示用于

初始化卷积神经网络中的卷积核定义。 

( ) 60.5 2
_ _

K A
fan in fan out

= − ∗ ∗
+

 

其中 K 为初始化的卷积核。A 是一个 5 * 5 的随机矩阵，即在 0 和 1 之间均匀分布的随机数数组。 _fan in
和 _fan out 分别为各层输入部分和输出部分的卷积核内的参数个数之和。经过多次实验，相应的错误率

转化为正确率。对于每个指标，训练集和测试集的分类准确率如表 3 所示。 
 
Table 2. Convolutional neural network structure setting 
表 2. 卷积神经网络结构设置 

结构 特征图个数 卷积核大小 迭代次数 每批数量 激活函数 

取值 6 5 * 5 30 2 Sigmoid 函数 

 
Table 3. The classifification accuracy rate of each indicator 
表 3. 各指标的分类准确率 

准确率 特征 1 特征 2 特征 3 特征 4 

训练集 98.9174% 73.5632% 73.5632% 73.5632% 

测试集 100% 73.5632% 73.5632% 73.5632% 

 
从表 3 可以看出，除第一个指标外，分类准确率都比较低。接下来，我们尝试结合这 4 个指标来提

高整体的分类准确率。 
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4.2. 线性综合指标 

以上分类为单一指标。事实上，仅用一个指标来判断一个样本是否癌变是不合适的。根据下式，将

4 个指标组合成一套新的遗传数据进行分类。组合公式如下： 

1 1 2 2 3 3 4 4newx x x x xω ω ω ω= + + +  

其中 ( )1, 2,3, 4i iω = 是系数并且满足
4

1
1i

i
ω

=

=∑ 。 ( )1,2,3,4ix i = 为基因中第 i 个指标的值。 ( )1,2,3,4i iω = 是

对测试集中每个指标的分类准确率进行归一化处理得到。由表 3 可知，测试集中 4 个指标的分类正确率

分别为 100%、73.5632%、73.5632%、73.5632%。可以得到如下归一化： 

1 2 3 40.3118 0.2294 0.2294 0.2294newx x x x x= + + +  

在生成新数据的过程中，存在一个问题。这 4 个指标在取值范围上存在很大的差异。以训练集为例，

各指标下的基因范围如表 4 所示。如果直接进行数据生成，小范围的数据难以发挥作用，失去了生成新

数据的重要意义。然后采用 Min-max 归一化方法对 4 个指标下的数据进行处理，确保每个指标的取值范

围在 0~1 之间。 
 
Table 4. The value range of genes under each indicator (training set) 
表 4. 各指标(训练集)下基因的取值范围 

取值 特征 1 特征 2 特征 3 特征 4 

最小值 0.0162 243 83 105 

最大值 0.9559 26938 17644 17806 

 
随后，将归一化后新生成的数据放入卷积神经网络，进行训练和测试，还选择留一交叉验证(LOOCV)。

卷积神经网络中的初始化卷积核与前一节的处理方法相同。在实验过程中，我们记录了图 1 所示特征图

数目从 1 到 10 时不同数据集的错误率。我们可以找到最合适的特征图数目。当特征图个数为 5 时，训练

集和测试集的误差都较小。通过转换，最优的训练集和测试集的分类准确率分别为 96.67%和 95.4%。 
 

 
Figure 1. The error rate of different data sets when the number of feature graphs is from 1 to 10 
图 1. 当特征图数目为 1~10 时，不同数据集的错误率 

4.3. 卷积核改进 

在卷积神经网络的改进中，我们采用了不同的卷积核初始化方法。根据样本中遗传数据的排列规则，
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来选择卷积核初始化规则。每个样本的 100 个遗传数据在矩阵中是从第一列到最后一列排列的。由于从

每个样本中过滤出的 100 个遗传数据按照信噪比由大到小进行排序，因此有用的信息被排列在矩阵的左

侧。我们试图生成下三角矩阵而不是随机生成这个矩阵。初始化卷积核的公式如下所示。 

( ) 60.5 2
_ _

K B
fan in fan out

= − ∗ ∗
+

 

其中 B 为下三角矩阵，其余保持不变。同样，我们记录了图 2 所示特征图数目为 1~10 时不同数据集的错

误率。我们发现最合适的特征图数目。当特征图个数为 7 时，训练集和测试集的误差都较小。通过转换，

最优训练集和测试集的分类准确率分别为 96.99%和 97.7%。与之前的结果相比，准确率有了提高。 
 

 
Figure 2. The error rate of different data sets when the number of feature graphs is from 1 to 10 
图 2. 当特征图数目为 1~10 时，不同数据集的错误率 

 
接下来，对上述矩阵 B 再次进行改进。把矩阵 B 右上角所有 0 的元素都换成−1，称它为 C。初始化

卷积核的公式如下所示。 

( ) 60.5 2
_ _

K C
fan in fan out

= − ∗ ∗
+

 

同样，我们将特征图数目从 1 到 10 的不同数据集的错误率绘制如图 3 所示。我们找到了同时满足训

练集和测试集误差都较小的特征图数目，即当特征图个数为 7 时，训练集和测试集的误差都较小。通过

转换，最优训练集和测试集的分类准确率分别为 97.43%和 97.7%。 
 

 
Figure 3. The error rate of different data sets when the number of feature graphs is from 1 to 10 
图 3. 当特征图数目为 1~10 时，不同数据集的错误率 
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4.4. 比较 

上述初始卷积核变化结果列于表 5 中进行比较，结果显示，训练集的分类准确率在逐步提升，测试

集的准确率可以提高到 97.7%。显然，最后一种卷积核初始化方法是最好的，它有效地增大了信噪比较

高的基因所占的权重，抑制了信噪比较低的基因的权重，从而提高了卷积神经网络的分类准确率，该方

法是适用于此数据集的分类问题。 
 
Table 5. The classification accuracy rate of different initial convolution kernel methods 
表 5. 不同初始卷积核方法的分类准确率 

初始核方法 特征图个数 训练集 测试集 

1 5 96.67% 95.4% 

2 7 96.99% 97.7% 

3 7 97.43% 97.7% 

5. 结论 

本文对遗传数据进行常规处理，并将新的遗传数据放入卷积神经网络中。然后，我们改变初始化的

卷积核来提高神经网络的分类准确率。它们分别是下三角矩阵处理和上三角 0 元素处理。从结果来看，

上三角 0 元素处理是最好的。测试集的准确率达到了 97.7%，训练集的准确率也非常高。此外，还可以

通过改变卷积神经网络的其他结构来试图提高分类准确率，并且，对于其他癌症基因数据的分类预测，

同时可以利用这类方法进行探究。 
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