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呼气信号三分类癌症检测模型的设计及评价
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【摘要】目的  电子鼻呼气检测技术是一种极具潜力的无创癌症检测技术。然而，现有的检测模型研究大多围绕将某一

类疾病患者与健康人的区分展开。为了通过电子鼻呼气检测实现对多种癌症的鉴别，该文基于 KNN 构建 了一种三分类癌症

检测模型。方法  首先通过电子鼻采集 210 名志愿者的呼气号样本，其中 160 名肺癌或肝癌患者均为医院的确诊患者，50 名

健康对照者则为医院的职工或学生。对呼气样本进行预处理得到大小为 210×180 的原始特征数据集。然后通过卡方检验完

成数据特征初筛，并利用 LDA 优化方法得到训练特征集。接着利用 K 值选择学习曲线，训练并得到最优 KNN 三分类癌症

检测模型。最后对模型进行多维度评价。结果  优化后的 KNN 三分类癌症检测模型可有效区分健康人、肺癌患者和肝癌患者，

性能优于其他模型，平均准确度可达到 92.5%。可见，机器学习算法可助力电子鼻呼气检测在癌症检测中的推广应用。
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【Abstract】Objective  Electronic nasal breath testing is a highly promising noninvasive cancer detection 

technique. However, most of the existing studies on detection modeling has are centered on the differentiation of a 

certain type of disease from healthy individuals. In order to realize the differentiation of multiple cancers through breath 

testing with an electronic nose, this paper constructs a three-classification cancer detection model based on KNN. 

Methods  Firstly, breath signal samples were first collected from 210 volunteers through an electronic nose, of which 

160 patients with lung or liver cancer were diagnosed patients in the hospital and 50 healthy controls were hospital staff 

or students. The breath samples were preprocessed to obtain a dataset of size 210 × 180. Then, the initial screening of 

data features is completed by chi-square test and the training feature set is obtained by using LDA optimization method. 
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0 引言

根 据 世 界 卫 生 组 织 国 际 癌 症 研 究 机 构

（International Agency for Research on Cancer，
IARC）2020 年的研究数据，肺癌和肝癌是死亡率

分别排名第一和第三的两种癌症。2020 年全球肺癌

患者新增 220 万人，超过发病率排名第三的结直肠

癌患者人数（193 万人）近 30 万人 [1]。在中国，肺

癌和肝癌是发病率排在前五，死亡率分别排在第一

和第二的两大恶性肿瘤。2020 年我国肝癌的新发病

例占据全球肝癌新发病例的 45.3%[2]。肺癌和肝癌

有一个共同的特征，就是早期症状不明显，容易被

忽略。大多数时候，肺癌或肝癌在确诊时已是中晚

期，失去了手术切除根治的机会，导致患者的生存

率不高，预后也不尽如人意。肺癌和肝癌的不容易

诊断、高发病率和高死亡率，决定了其早期诊断和

治疗的重要性。

目前癌症的诊断主要通过细胞学、组织学、影

像学和血清学肿瘤标志物等一系列检测技术进行 [3]。

这些检测技术较多地依赖医院的专业仪器，检测方

法复杂且成本高，甚至会对人体造成一定的伤害，

且多数情况下价格高昂，需要配备熟练的技术人员。

另外，这些检测技术更多地依赖患者的症状表现，

而这些症状通常在癌症晚期才出现，所以无法很好

地实现早期肺癌或肝癌的检测。

电子鼻呼气检测是一种新型的模拟嗅觉系统

的呼气检测技术，可通过分析传感器对不同呼出气

体的响应变化，即呼气信号的变化，来判断机体

的生理和病理情况 [4]。相比其他传统的检测技术，

该技术具有无创、安全、采样速度快、更少的医

学介入和样本容易采集等优点，更适合应用于日常

体检。Nakamoto 等 [5] 于 2002 年采用电子鼻收集

分析了 25 例肝癌患者、10 例肝硬化患者和 20 名

健康人的呼气信号变化，证实了肝癌患者的呼气与

肝硬化患者和健康人群的呼气有显著差异。秦涛

等 [6] 于 2009 年尝试构建了肝癌的呼气诊断模型，

结果显示该模型对肝癌诊断的灵敏性和特异性可分

别达到 83.3% 与 91.7%。但该研究采用的是固相微

萃取和气相色谱质谱联用技术，硬件平台价格昂贵

且不易操作，不适用于肝癌的普及型筛查。Molik-
Oeser 等 [7] 于 2011 年应用电子鼻 Cyranose320 采

集了 66 例新确诊的非小细胞肺癌患者和 73 名慢性

阻塞性肺疾病患者的呼气信号，其检测方法的灵敏

性和特异性可分别达到 84% 和 89%。浙江大学的

王平团队 [8] 于 2015 年应用主成分分析（Principal 
Components Analysis，PCA）和支持向量机（Support 
Vector Machine，SVM）构建电子鼻肺癌检测模型，

取得了较好的结果，为国内电子鼻在医疗检测领域

的研究奠定了一定的基础。Shlomi 等 [9] 于 2017 年

证实了利用电子鼻可以将肺癌与良性肺结节区分

开来，特异性和准确率可分别达到 93% 和 87%，

但灵敏性过低，仅有 75%。Amer 等 [10] 于 2021 年

通过 PCA 和线性判别分析法（Linear Discriminant 
Analysis，LDA）对电子鼻采集到的呼气信号进行

定量分析，并使用受试者操作特性曲线（Receiver 
Operating Characteristic，ROC）评估诊断性能，证

实了电子鼻可有效区分肝硬化患者、肝癌患者及健

康对照组。然而，需要注意的是，这是一项小规模

的初步研究，结果有待进一步的大规模研究来佐证。

此外，以上这些研究的目的在于利用呼气信号区分

同一部位的不同疾病，且样本数量较少，需要进一

步验证，对于基于呼气信号是否可以有效区分不同

的癌症并未进行探讨。

Then, the optimal KNN triple classification cancer detection model is trained and obtained by using the K- value to select 

the learning curves. Finally, the model is evaluated in multiple dimensions. Results  The optimally designed KNN triple 

classification cancer detection model can effectively differentiate between healthy people, lung cancer patients and liver 

cancer patients, with better performance than other models, and the accuracy can reach about 92.5%. It can be seen that 

machine learning algorithms can help promote the application of electronic nasal breath testing in cancer detection.

【Key words】Breath Detection; Triple Classification; Feature Optimization; Learning Curve; Multidimensional 

Evaluation
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为了证实电子鼻呼气检测的有效性及在多种癌

症筛查中的可行性，还需要进行进一步研究。本文

将利用电子鼻采集更多的呼气信号样本，尝试基于

不同的特征选择和优化算法，从采样点中筛选特征

点，利用 K 近邻（K-Nearest Neighbor，KNN）分

类算法构建一种可用于区分健康人、肺癌患者和肝

癌患者的三分类癌症检测模型。

1 实验方法及材料

1.1 数据的采集

在本研究中，应用商用电子鼻 ILD3000 先后采

集 210 名志愿者的呼气信号样本，其中 160 名肺癌

或肝癌患者均为医院的确诊患者，50 名健康对照者

则为医院的职工或学生。在采集呼气信号前，要求

受试者在 3 小时内不能进食，饮水除外。

数据采集的基本流程为：系统预热后，设备先

经过两次清洗，进行第一次呼气信号采集，再经过

一次清洗，进行第二次呼气信号采集 [11]。

表 1 为整理后的实验样本。3 类人群（健康人、

肺癌患者和肝癌患者）的标签分别记作 0、1 和 2。
表 1 实验样本

Tab.1 experimental samples

基本信息
基本类型

健康人 肺癌患者 肝癌患者

样本数 / 例 50 91 69

标签 0 1 2

最终，获得一个 210×60×3 的数据集。其中，

210 表示样本数；60 表示一个样本包括的采样点数；

3 表示 3 个传感器维度。进一步将同一样本对应的

3 组传感器的采样点进行组合 , 便可得到一个大小

为 210×180 的二维数组，其中 180 为采样点。该

数据集为原始数据集。

1.2 基于卡方检验的特征初筛

卡方检验是一种常用的假设检验方法，它主要

用于比较两个或两个以上样本的比率，并分析两个

分类变量之间的相关性。卡方值越大，两个分类变

量之间的偏离程度越高。当将其用于特征初筛时，

可根据式（1）计算特征 f 与类别 b 之间的卡方值。

x f,b
A C B D A B C D

n AD BC2
2#

=
+ + + +

^ ] ]
^
] ]h g g

h
g g （1）

式中，n 表示数据总数；A 表示属于 b 类且含有特

征 f 的数据；B 表示不属于 b 类但含有特征 f 的数据；

C 表示属于 b 类但不包含特征 f 的数据；D 表示不

属于 b 类也不包含特征 f 的数据 [12]。

Kang 等 [13] 将卡方检验特征选择用于网络异常

检测，使分类精度提高了 3%。Thaseen 等 [14] 利用

卡方检验特征选择来构建入侵检测模型，使分类准

确率有所提高。在本研究中，以基于 KNN 分类器

的十折交叉验证的平均准确率为依据，通过卡方检

验对原始数据集进行特征初筛，将每个样本的特征

数据初步减少至 170 个。

1.3 基于 LDA 的特征优化

LDA 作为一种强大的监督算法，其主要思想是

通过考虑类内和类间的散点计算线性判别式 [15]。在

本研究中，经过特征初筛，数据的维度依然比较大，

为此利用 LDA 进一步优化特征以降低特征维度。

具体步骤如下。

（1）对数据尤其是以不同尺度测量的数据进

行归一化预处理。

（2）分别利用式（2）和式（3）计算类内和

类间散点矩阵。
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式中，l 是类标签；S N
1 x μ x μ
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是类别 l 的某样本特征向量；

Nl 是类别 l 的总样本数；μl 是平均向量；L、N 和 μ分
别是类别数、所有类的样本数和全局特征向量平均值。

（3）计算并按照递减顺序排序 Sw
-1 和 Sb 矩阵

的特征向量与特征值。

（4）定义由对应最大特征值的 Sw
-1 和 Sb 矩阵

的前 k 个特征向量形成的线性判别式的 N×K 大小

的投影矩阵 w=(w1,w2,…, wk)。
（5）使用方程将样本 x 的大部分信息重建到

新的 k 维子空间 Y 上。

经过 LDA，本研究最终将特征优化至 2 维，

大幅减少了模型构建中的运算量。

1.4 基于 KNN 构建三分类癌症检测模型

KNN 是使用最广泛的惰性学习方法之一。
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KNN 算法具有高精度、对离群值不敏感和不使用

数据输入假设等优点。它的工作原理是给定一组 n
个训练实例，在给定新的预测样本时，KNN 分类

器将识别其对应的 K 个最近的相邻训练实例，然后

将最多相邻的类标签分配给新的测试样本 [16]。

在本研究中，基于 KNN 算法对健康人、肺癌

患者和肝癌患者进行分类的具体步骤如下。

（1）对优化后的特征数据集进行标准化处理，

并将处理后的样本划分为测试集和训练集。

（2）基于十折交叉验证和学习曲线，确定最

佳的 K 值，得到三分类癌症检测模型。

（3）遍历测试集，计算每个测试样本与所有

训练实例之间的欧式距离，并记录所有距离。

（4）对每个测试样本，排序其与所有训练实

例的距离，选出最近的 K 个训练实例，并记录其对

应的标签（本研究中的标签分别为健康人、肺癌患

者和肝癌患者）。进一步统计 K 个训练实例对应最

多的标签类别，并将测试样本划分为该类别。

2 实验结果

2.1 模型的影响因素分析

2.1.1 特征优化前后的性能对比

在本研究中，利用卡方检验法和 LDA 相结合

的方法完成特征优化。表 2 为特征优化前后的性能

对比。为了获得较为客观的结果，在此取十折交叉

验证后的平均准确率进行对比。
表 2 特征优化前后的性能对比

Tab.2 Performance comparison before and after feature optimization

特征优化前 特征优化后

卡方检验法 0.62 0.63

LDA 0.63 0.85

由表 2 可以看到，使用卡方检验法对特征进

行选择后，分类效果有少许提升。而使用 LDA 对

特征进行进一步优化后，分类器的性能再次提升了

22%。

2.1.2 不同 K 值对模型性能的影响

K 值是 KNN 三分类癌症检测模型中的重要参

数。测试样本的类别与 K 值的选择密切相关，改变

K 值，测试样本的类别也会发生改变。图 1 为基于

不同 K 值（20 以内）的模型学习曲线。图中，横

坐标为不同的 K 值，纵坐标为测试集中 3 类测试样

本的准确率。显然，对于本研究设计的三分类癌症

检测模型，当 K ≥ 7 时，其对三类测试样本的鉴别

准确率基本稳定在 0.90。考虑到计算量，本研究设

置 K=7。
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图 1 基于不同 K 值的模型学习曲线

Fig.1 Model learning curves based on different K Values

2.2 模型的多维度评价

在得到最优特征集和最优模型参数后，本研究

对模型进行了多维度评价。

2.2.1 混淆矩阵

首先将120 个训练样本的特征优化集按照8∶2 
的比例随机划分为训练集和测试集，得到 42 个测

试样本，包括 10 个健康人样本、16 个肺癌患者样

本和 16 个肝癌患者样本。

在利用训练集构建三分类癌症检测模型后，

输入测试集，得到混淆矩阵，图 2 为一次测试的

结果。图中，0、1、2 分别代表健康人、肺癌患者

和肝癌患者。
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图 2 分类癌症检测模型的混淆矩阵

Fig.2 Confusion of three categorical models

由图 2 可以看到，该模型在鉴别 3 类测试样本

时，正确预测值都比较高。对于 10 个健康人样本，



《生物医学工程学进展》2024 年第 45 卷第 1 期    医学工程·52·

被正确诊断的数量为 8 个，准确率为 0.8；对于 16
个肺癌患者样本，被正确诊断的数量为 15 个，准

确率为 0.94；对于 16 个肝癌患者样本，被正确诊

断的数量为 15 例，准确率为 0.94。
2.2.2 ROC 曲线

图 3 为三分类癌症检测模型鉴别 3 类测试样本

的 ROC 曲线。显然，调参后的 KNN 三分类癌症检

测模型对 3 类测试样本呼气信号的区分度都很高，

AUC 值均超过 0.95。
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图 3 三分类癌症检测模型的 ROC 曲线

Fig.3 ROC curve of triple cancer detection model

2.2.3 其他性能指标

本研究进一步对三分类癌症检测模型的其他性

能指标进行了计算。进行 10 次随机实验后，求得

各个性能指标的平均值如表 3 所示。
表 3 三分类癌症检测模型的其他性能指标

Tab.3 Other properties of the triple cancer detection model

类别 平均精准率 召回率 F1 指标

健康人 0.92 0.91 0.91

肺癌患者 0.91 0.92 0.92

肝癌患者 0.90 0.91 0.90

由表 3 可以看出，经过特征选择优化和 KNN
模型调参后，该模型的性能整体表现良好。该模型

可以较好地区分 3 类测试样本，平均精准率、召回

率和 F1 指标均达到了 0.90 以上。通过对比表中模

型对 3 类测试样本的区分性能，发现该模型对肺

癌患者的识别能力优于对健康人和肝癌患者的识

别能力。

此外，本研究先后利用留一法、随机划分（8∶2）
法和十折交叉验证法对训练特征集进行了多次划

分，得到不同的训练集和测试集。变换训练集构建

模型，并统计其对不同测试集的预测准确度平均值

和方差，完成对模型的泛化性评价。结果显示，在

3 种方法中，改变训练集和测试集，预测的准确度

相对比较稳定，10 次测试值的方差不超过 11%，说

明该模型的泛化性较好。

2.3 与其他模型的性能对比

本研究进一步将 KNN 模型与 SVM 模型和朴

素贝叶斯（Naive Bayes，NB）模型在特征优化前

后进行了性能对比。利用十折交叉验证法评价这 3
种模型，得到三者特征优化前后准确率对比的柱状

图，如图 4 所示。
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图 4 特征优化前后 3 种模型的准确率对比

Fig.4 Comparison of accuracy of three models before and after 
feature optimization

由图 5 可以看到，在特征优化前，KNN 模型

在鉴别 3 类人群时，其准确率高于 NB 模型，低于

SVM 模型；在特征优化后，KNN 模型的准确率优

于其他两种模型。

3 结论

电子鼻呼气检测技术是近年来发展迅猛的一种

新型无创癌症检测技术。该技术被越来越多地应用

于医学领域，包括肺癌、糖尿病和慢性阻塞性肺疾

病等的检测和诊断 [17]。

本研究基于电子鼻采集人体呼气信号，基于

KNN 构建三分类癌症检测模型，探索研究了呼气

检测技术对不同癌症鉴别的可能性。实验结果表明，

该模型可以高效、准确地完成对健康人、肺癌患者

和肝癌患者 3 类人群的鉴别，为未来实现基于呼气

的癌症无创筛查技术提供了一定的理论基础。但本

研究还存在一些不足之处，在接下来的工作中，我
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们计划从以下几个方面开展工作。

（1）KNN 模型性能的进一步提升。理论上，

KNN 权值对检测模型的性能有一定影响，但本研

究并未对此进行探索。在下一步的工作中，我们将

充分考虑 KNN 权值问题，探索一种监督权重分配

方法，看是否能够进一步提升模型的检测效果 [18]。

（2）检测模型的进一步探索与改进。例如，

可组合应用多种算法构建集成检测模型，从而取长

补短，提升检测性能 [19]。

（3）多中心临床数据的采集与模型的外部验

证。为了提升并验证模型性能，后续将从多家医院

采集更多实验数据进行实验，并采用分层抽样的方

式对数据进行划分。
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