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摘要 冠心病是一种最为常见的心血管疾病，近年来在中国的发病率与死亡率逐年升高，准

确诊断和及时治疗是有效降低冠心病死亡率的主要措施。通过引入模糊系统的理论，在传

统BP神经网络结构中加入了模糊层与模糊规则计算层，建立了T-S模糊神经网络模型。使

用该模型对采集于克利夫兰诊所的297组数据进行分析预测，与传统BP神经网络预测结果

对比显示，T-S模糊神经网络模型的平均准确率为 82.93%，而传统BP神经网络的平均准确

率为75.56%，表明T-S模糊神经网络模型在冠心病的智能诊断中具有较高的预测准确率。

关键词 冠心病；模糊系统；BP神经网络；T-S模糊神经网络

冠心病（coronary heart disease，CHD）是心血管疾

病中常见的疾病，是许多发达国家人口的主要死因之

一。心脏病占全球死亡总人数的 31.25%，其中冠心病

就占到了 24.1%[1]。为了提高该疾病的诊断准确率，需

及时采取治疗措施，因此研究冠心病的智能诊断非常

必要。

自 Ledley等 [2]率先在临床医学中引入数学模型并

提出将数学和定理模型作为计算机辅助诊断工具以

来，相继出现了多种形式的医学专家系统，但是，系统

的机械化和简单化面对多样化的医疗数据有一定的局

限性。随着计算机技术和人工智能技术的发展，科研

工作者开始专注于利用机器学习方法来构建智能诊断

模型。Ozyilmaz等 [3]在 2002年提出引入人工神经网络

诊断甲状腺疾病，并对多层感知器、反向传播神经网

络、快速反向传播神经网络、径向基函数、自适应圆锥

函数神经网络进行了对比测试。Bascil等[4]在2011年提

出使用L-M算法改进的多层神经网络对肝炎进行智能

诊断，该改进算法提高了传统神经网络的收敛速度，缩

短了计算时间。Li等[5]在 2014年提出使用深度学习框

架来处理脑部成像数据，用于检测阿尔兹海默病。Or⁃
tiz等[6]在 2016年使用深度学习算法对大脑区域的灰度

图像进行学习，用于诊断阿兹海默病，取得了良好效

果。王科等[7]于 2017年提出采用粗糙集和决策树结合

方法建立肺结核疾病诊断模型，并对其准确性进行评

估，在此基础上构建肺结核疾病诊断系统。Gürüler[8]在
2017年提出使用特征加权方法和人工神经网络的混合

智能算法对帕金森症进行分类，分类准确率达到

99.52%。吴恩达与合作者[9]在 2017年使用深度学习算

法来评估特定入院的4万名患者，对其在3—12月内死

亡率进行预测，准确率达到90%，医院可根据预测结果
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分析出哪些病人需要临终关怀并避免过度治疗，从而

制定合理的治疗方案。目前，在临床医学智能诊断中，

针对图像类的数据，深度学习因其较高的准确率已经

成为一种主要方法，但对于非图像类数据，如冠心病等

基本的智能诊断，机器学习方法依然是智能诊断的一

个主流手段。

针对冠心病的智能诊断研究，使用BP（back propa⁃
gation）神经网络已取得良好效果，但仍不能处理模糊的

知识。而模糊系统善于处理不确定的信息，但得到的

预测结果精度较低，且无法实现自学习。T-S模糊神经

网络模型就是将BP神经网络与模糊系统结合在一起，

发挥两者各自的优势并弥补不足，可应用于冠心病的

智能诊断。

1 BP神经网络

BP神经网络是一种反向传播的单向传输和多层转

发网络。这个网络通常由输入层、隐含层和输出层组

成[10]（图1）。该网络系统地解决了各层之间权值、阈值

的学习问题。

输入层节点个数与输入参数相同；隐含层节点数

与隐含层数由具体情况而定，通常需要反复尝试来确

定[11]；输出层节点数与预测结果的维数一致。神经网络

各层之间由一个传递函数相连接，理论上隐含层层数

越多，即传递函数越多，拟合效果越好，但容易出现过

拟合现象使得预测准确率反而降低[12]。因此，如何确定

隐含层层数、隐含层节点数，以及如何选取传递函数成

为BP神经网络的重点。

2 T-S模糊神经网络

模糊神经网络是一种将模糊系统和神经网络结

合，将两者的优缺点进行互补的智能分类算法。模糊

神经网络基本思想为：对输入样本进行模糊化处理，将

模糊的数据放入神经网络的模糊规则计算层中，进而

得到输出结果，通过神经网络的反馈机制对各层之间

的连接权值和阈值进行调整，使模糊系统具备了自学

习能力[13]。通过与神经网络的结合，使得模糊系统既能

处理模糊信息又能得到精确结果，推理能力大大提高。

2.1 T-S模糊系统简介

Takagi-Sugeno系统是由日本学者Takagi和 Sugeno
于 1985年提出的一种新模糊推理模型，也称作 Sugeno
系统或T-S系统[14]，该系统主要针对多维模糊推理中的

推理规则庞大的问题。

由T-S系统和神经网络结合而成的T-S模糊神经

网络是一种多层反馈网络，属于模糊推理网络。T-S模
糊神经网络有很多可调参数，自学习能力很强，是一种

较理想的分类算法。

2.2 T-S模糊神经网络工作原理

冠心病诊断中，专家针对各项指标所给出的经验

对于该病的诊断十分重要，可以当作一种诊断规则来

使用，但是传统的BP神经网络模型不能利用这种学习

规则，因此在初始化权值和阈值时只能随机选取或置

为 0。当神经网络模型与 T-S模糊系统结合后则可以

将模糊化处理后的数据放入T-S模糊系统中，很好地利

用了专家经验，能够有效地减少计算时间，并提高计算

准确率。

例如，诊断数据中年龄、胸痛类型、静息心电图结

果等都可以很好地利用专家给出的经验，并结合隶属

度函数来计算各项参数的隶属度，将隶属度的值代入

模糊规则计算层计算预测结果。

1）T-S模糊系统。

T-S模糊规则Rk由如下形式表示[15]：

Rk:( )x1 ⊆ Ak
1 &( )x2 ⊆ Ak

2 &…&( )xn ⊆ Ak
n ⇒ yk =

pk
0 + pk

1x1 +…+ pk
nxn

（1）
式中，k表示第 k个样本；n为输入样本的属性个数；Ak

n

为模糊系统的模糊集；pk
n 为模糊规则的参数；yk 为模

糊系统的输出。在该模糊规则中输入部分是模糊的，

输出部分是精确的，该系统为输入输出的线性方程。

（1）计算隶属度。

图1 BP神经网络结构

Fig. 1 Structure of BP neural network
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对于输入变量xi（i=1, 2, ……, n），根据模糊规则计

算各输入变量的隶属度：

μ
A
j
i

= exp
æ

è

ç
çç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷- ( )xi - a j

i

2

b
j

i

j = 1, 2, …, h （2）

式中，a
j

i 、b
j

i 分别为隶属度函数的中心和宽度。

（2）计算输出值。

使用模糊连乘算子将各隶属度进行模糊计算：

ωj = μA
j
1
( )xj μA

j
2
( )xj …μ

A
j
n
( )xj j = 1, 2, …, h （3）

根据模糊计算结果计算该模糊系统的输出值yk：

Sj = p j

0 + p j

1x1 +…+ p j

n xn （4）
yk = ωjSj ∑

j = 1

h

ωj （5）
2）T-S模糊神经网络。

T-S模糊神经网络分为输入层、模糊化层、模糊规

则计算层和输出层等4层[16]（图2）。

其中，输入层由输入向量 xi（i=1, 2, ……, n）组成；

模糊层通过式（2）计算各输入参数的隶属度；模糊规则

计算层通过式（3）的模糊规则计算得到 ωj ；再由式（4）
（5）计算得到T-S模糊神经网络输出层的输出结果。

T-S模糊神经网络的反馈过程如下。

（1）计算预测结果与实际结果的误差

e = 12 ( )ck - yk

2
（6）

式中，ck为网络实际结果；yk为网络预测结果。

（2）调整神经网络各层之前的连接权值

p
j

i ( )q = p j

i ( )q - 1 -η ∂e
∂p j

i

（7）
∂e
∂p j

i

= ( )ck - yk ωj ∑
j = 1

h

ωj·xi （8）
式中，p

j

i 为神经网络系数；q为当前训练次数；η为学习

率。

（3）调整神经网络各层的阈值

a
j

i ( )q = a j

i ( )q - 1 -η ∂e
∂a j

i

（9）
b

j

i ( )q = b j

i ( )q - 1 -η ∂e
∂b j

i

（10）
式中，a

j

i 、b
j

i 分别为隶属度函数的中心和宽度。

将式（6）~式（10）代入神经网络中即可得模糊神经

网络模型[17]。使用该模型带入训练数据进行训练，调整

各参数得到训练完成后的模糊神经网络；将测试数据

带入训练好的模糊神经网络模型中即可得到测试数据

的预测值。算法流程如图3所示。

图2 模糊神经网络结构

Fig. 2 Fuzzy neural network structure

图3 模糊神经网络算法流程

Fig. 3 Fuzzy neural network algorithm flow
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3 实例仿真

数据来源于机器学习库（UCI）中的冠心病数据，该

数据由美国克利夫兰诊所提供（http://archive.ics.uci.
edu/ml/datasets/Heart+Disease）。本次实验共有 297组

数据，其中每组数据包括13项与冠心病相关的参数和1
项冠心病诊断结果。对 13项参数进行归一化处理，并

对诊断结果重新编码，以便测试。使用随机选取的200
组数据作为训练数据，对建立的模型进行训练，其余97

组作为测试数据。

3.1 数据预处理

对数据进行量化处理。输入层有 13个神经元 x1

~x13，依次对应于年龄、性别、胸痛类型、静息血压、血清

胆固醇、空腹血糖、静息心电图结果、最大心率、运动诱

发心绞痛、运动引起的ST段压低、剧烈运动ST段的斜率

值、主血管数以及心肌核素显像值，数据处理见表1。
表2为量化参数归一化后的10组示例数据。

表1 预处理数据

Table 1 Preprocessed data
属性

年龄age
性别 sex

胸痛类型cpt
静息血压 rbp
血清胆固醇 sc
空腹血糖 fbs

静息心电图 res
最大心率mhr

运动诱发心绞痛eia
运动引起的ST段压低 std
剧烈运动ST段斜率值 spe

主血管数nmv
心肌核素显像值 tv
冠心病诊断结果dhd

输入层

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

x8

x9

x10

x11

x12

x13

10000,01000,00100,00010,00001

取值

age<50：x1=0；age≥50：x1=1
女性：x2=0；男性：x2=1

典型心绞痛：x3=1；非典型心绞痛：x3=2；非心绞痛：x3=3；无症状：x3=4
清醒、不活动的安静状态下的测量血压

血清中的胆固醇含量，单位：mg/dl
fbs≤120 mg/dl：x6=0；fbs>120 mg/d：x6=1

正常：x7=0；ST-T波异常：x7=1；左心室肥大：x7=2
测量的实际最大心率

否：x9=0；是：x9=1
心脏动态监测获取运动引起的ST段压低值

上坡：x11=0；平缓：x11=1；下坡：x11=2
由透视荧光检查着色确定，数值为0~3

正常：x13=0；非正常：x13=1
无CHD：10000；轻度CHD：01000；中度CHD：00100；严重CHD：00010；

超重CHD：00001

表2 归一化后的10组数据

Table 2 10 normalized data
id
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

age
0
1
1
1
1
0
1
1
1
1

sex
1
1
1
1
0
1
1
0
0
1

cpt
1
1

0.33
0.33
0.33
0
1
1

0.67
1

rbp
0.30
0.67
0.28
0.57
0.34
0.15
0.17
0.34
0.25
0.43

sc
0.36
0.37
0.31
0.24
0.25
0.32
0.24
0.16
0.19
0.21

fbs
0
1
0
0
0
0
0
0
0
0

res
1
1
0
1
1
0
0
0
1
0

mhr
0.64
0.34
0.50
0.71
0.80
0.41
0.67
0.40
0.25
0.22

eia
1
0
0
0
0
0
0
0
0
1

std
0

0.18
0.05
0
0

0.21
0

0.11
0.27
1

spe
0
0.5
0
0
0.5
0.5
0
0.5
0.5
1

nmv
0
1
0

0.33
0.33
0

0.33
0
0
0

tv
1
1
1
0
0
1
0
0
0
1

dhd
01000
00001
01000
01000
01000
01000
01000
10000
10000
00010

3.2 实验结果

对归一化的数据随机抽取200组做训练，剩余的97
组用作测试。重复20次实验，得到BP神经网络以及T-
S模糊神经网络的实验结果（表3、表4）。

94



科技导报2018，36（17） www.kjdb.org

实验结果显示，BP神经网络训练20次的平均准确

率为 75.56%，最高准确率为 81.44%，平均用时 2.96 s。
T-S模糊神经网络训练 20次的平均准确率为 82.93%，

最高准确率为 89.69%，平均用时 1.91 s。表明，T-S模

糊神经网络结果优于传统BP神经网络。

4 结论

现今冠心病的患病率在逐年增加，患病数量也越

来越庞大，冠心病已经成为威胁人类健康的一大顽

疾。近年来，人们采用很多方法来研究冠心病的智能

诊断，希望尽量采取无创且高效的方法来对冠心病进

行诊断。目前，BP神经网络在冠心病的诊断方面已经

有了较好的效果，但不能很好地结合模糊知识。因此

将模糊系统与神经网络进行结合，使用模糊神经网络

模型对冠心病进行预测。该模型融合了模糊系统和传

统BP神经网络的优点，具有很好的预测准确率。

使用传统BP神经网络模型以及T-S模糊神经网络模

型进行实例仿真，通过对比两个模型的预测准确率以及运

行时间可以发现，T-S模糊神经网络模型相对于传统BP神
经网络的预测准确率更高，运行也更加稳定、高效。
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表3 BP神经网络实验结果

Table 3 BP neural network experiment results
表4 T-S模糊神经网络实验结果

Table 4 T-S fuzzy neural network experiment results
次数

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

平均

预测准确率/%
74.22
81.44
81.44
70.10
71.13
73.19
75.25
74.22
75.25
80.41
81.44
74.22
80.41
80.41
61.85
77.32
75.25
73.19
77.32
73.19
75.56

计算时间/s
4.57
2.61
2.02
3.05
4.74
2.69
4.83
3.74
4.98
2.55
2.03
1.24
2.40
4.62
1.42
3.04
2.71
1.17
1.71
3.17
2.96

次数

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

平均

预测准确率/%
83.50
84.53
85.56
81.44
89.69
81.44
83.50
81.44
85.56
81.44
81.44
79.38
81.44
82.47
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Application of T-S fuzzy neural network to intelligent diagnosis of
coronary heart disease

AbstractAbstract Coronary heart disease is one of the most common cardiovascular diseases. In recent years, the incidence and mortality of
coronary heart disease in China have increased year by year. Accurate diagnosis and timely treatment are the main measures to effectively
reduce the mortality of coronary heart disease. With the help of the fuzzy system theory and by adding a fuzzy layer and fuzzy rule
calculation layer to the structure of a traditional BP neural network, a T-S fuzzy neural network model is established in this paper. Using
this model, the 297 data sets of coronary heart disease collected from the Cleveland Clinic are analyzed for diagnostic prediction. The
average accuracy of the fuzzy neural network model reaches 82.93%, which is higher than 75.56%, the average accuracy of the traditional
BP neural network in intelligent diagnosis of coronary heart disease.
KeywordsKeywords coronary heart disease; fuzzy system; BP neural network; T-S fuzzy neural network ●

（责任编辑 王丽娜）

LIU Ming1, NIE Lei1, ZHOU Zhiqian2

1. School of Mathematics and Statistics, Changchun University of Technology, Changchun 130012, China
2. Department of Electrical Engineering and Computer Science, University of Missouri, Columbia, Missouri 65211, USA

96


