基于Logistic模型的人体细菌密度数据分析与优化
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摘要：目前，随着智能医疗器械的快速发展，日常生活中，医疗器械的PCT(Procalcitonin)测试仪被人们越来越广泛的使用。PCT测试仪主要是用来检测人体感染细菌的有效工具，它自身带有CMOS摄像头，用来采集沾有病毒的试剂卡条上的图像数据。得到若干组的图像数据，并有与之对应的光密度值。由于PCT测试仪采集到的数据处理方面是否能够精确地计算出人体感染细菌密度，是当前值得关注的问题，故在该论文中,采用机器学习的Logistic分析方法，做出详细的数据处理与优化，以此达到精确计算出人体感染细菌密度的目的。首先构造一个经典的Logistic模型，对采集的数据进行处理分析，并使用遗传算法(Genetic Algorithm, GA)对该模型进行计算，以此得出全局最优解。
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Analysis and optimization of bacterial density data of human infection based on Logistic model
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Abstract: At present, with the rapid development of intelligent medical devices, people's daily lives on the medical device PCT (Procalcitonin) test instrument is more and more widely used. PCT tester is mainly used to detect the human body infected with bacteria effective method. PCT test instrument itself with a CMOS camera, used to capture the human body infected with the virus of the reagent card on the image data. Several groups of image data are obtained, and the corresponding optical density values are obtained. As the problem is that the PCT tester can accurately calculate the bacterial density of the human body in the collected data processing, the Logistic analysis method of machine learning is used to make detailed data processing and optimization, in order to accurately calculate the human body density of bacteria infection purposes. A classical Logistic model is constructed, and the collected data are processed and analyzed, and the Genetic Algorithm(GA) is used to calculate the global optimal solution.
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0  引    言
目前，医疗机构主要采用PCT测试仪用来分析人体细菌感染成度。该技术对于精确分析人体健康至关重要。所以对该设备采集到的数据进行处理分析时所用到方法是值得关注的。一个精确的测试结果关系到能否有效地辅助医生对病人的医疗，因此，对于PCT测试仪的数据采集到的参数，进行必要的处理与分析很有必要。首先，PCT测试仪采用CMOS的摄像头传感器[1]，对人体血液中的细菌浓度进行图像数据采集，得到不同的灰度值，与之对应不同的光密度((人体感染的细菌浓度(Ci)进行数据处理得到对应的光密度(ODi)。该论文中，重点介绍的是将图像的光密度与人体所感染的细菌浓度之间的关系作出相关的研究。
现在医疗机构所采用的PCT这套算法有很多，但精确度都不是很高。例如，有些产品使用的是折线拟合算法，进行处理数据时，精确度不够。针对这方面研究的算法，在该论文中，通过在一个数据集上比较和对比不同模型的性能，我们采用经典的Logistic模型对其进行了算法优化[2]，得到的结果更为准确。
[bookmark: OLE_LINK1]通过PCT测试仪，得到了人体细菌感染的细菌浓度Ci和CMOS采集处理后的光密度ODi之间的函数表示为Ci=F(ODi)。本论文，我们经过努力尝试，采用一个经典的模型---Logistic模型[3-4]作为拟合方式，该模型应用广泛，常常在生物学、经济学等领域，都取得了重要的成果。但是，用到Logistic模型时，需要对参数计算，这就需要一个更合适的算法来对其进行优化。针对该问题，提出了一个较为经典的算法---遗传算法，该算法可以对整个全局变量找到最优解[5-7]，通过这两种经典的算法结合在一起，就会很精确地表示出在医学仪器上的一个应用，极大地改善了现有PCT测试仪的精确度，更加客观现实的反应出人体感染细菌的情况，从而为人们身体健康提供了保障。
为了提高PCT测试仪的准确度，在本论文中，给予了数据采集处理分析，构建Logistic模型，采用遗传算法来对该实验数据进行建模拟合，以此对Logistic模型进行优化处理，能够更加准确地得出相应的结果，提高了PCT测试仪的性能。通过我们的数据建模分析，并进行数据处理，得到的实验结果，明显使得PCT测试仪的精度提高很多，相较于之前采用的折线算法要更加的精确和有效。
        表1 标准浓度检测的实验组I数据 
	样品序号
	浓度/（ng/mL）
	光密度/（OD）

	1
	32.96
	746

	2
	17.78
	563

	3
	12.60
	555

	4
	6.50
	461

	5
	3.60
	279

	6
	2.24
	223

	7
	1.17
	133

	8
	0.70
	8

	9
	0.42
	3

	10
	0.20
	1



        表2标准浓度检测的实验组II数据 
	样品序号
	浓度/（ng/mL）
	光密度/（OD）

	1
	41.00
	1020

	2
	24.00
	897

	3
	12.00
	653

	4
	6.00
	377

	5
	3.20
	271

	6
	1.70
	157

	7
	0.87
	94

	8
	0.20
	22

	9
	0.10
	14

	10
	0.05
	8



1 数据采集分类
经过PCT测试仪，我们可以采样得到很多数据，但这些数据之间需要建立一种联系，这种联系，我们采用的就是拟合来处理，如表1,2所示，通过PCT测试仪从人体中测试出来的人体感染细菌浓度和光密度的数据。这两组数据是不同的PCT测试仪下，用不同的标准卡条的浓度来测试出来的。
对于所得到的细菌浓度与光密度的数据，要对它进行处理、分析，首先需要作出一个合适的数学模型。在这里我们采用的是Logistic回归模型作为拟合理论依据[8-10]。Logistic回归模型适用于应变量为二项分类的资料中，因此，用于我们这样的数据处理分析是合理的。但是在对Logistic回归模型中有很多种拟合方式，对它的优化方法也是不一样的，在本文中，应用遗传算法的方法来进行全局优化，得到最优解。
根据PCT测试仪，采集到的数据做分析，采用标准卡条的不同浓度，检测到不同的光密度值，根据采集到的实验的两组数据对该数据进行了分析，符合某一种规律，再根据这种数据变化规律，本文采用了基于Logistic模型来建立拟合的数学模型。所得到的两组数据散点图如图1所示。
[image: 900541336625771047]
          图1 实验组的测试数据 
2 构建数据模型
解决一个实际的问题，对其进行一个客观的描述是很有必要的。现实生活中的事物，常常都需要一个数学语言来对其进行客观描述和分析，同时需要作出客观的判断、证明、推理等等数学来描述。通过严格的数学分析，可以作出最优的解决方案[11-12]。
2.1 Logistic回归模型分析
Logistic模型实在生态学在被提出，当种群在一个有限空间增长时, 随着种群密度的上升，对有限空间和资源的竞争就会加剧，从而影响一个种群的生殖率和存活率，以至降低种群的实际增长率，最后种群停止增长，有时甚至下降。因此，可设想在一个环境条件下，有一个允许的最大种群值K，通常称K为环境容纳量，方程可描述这种有限空间中的种群生长。

                (1)
其中 K 为环境容纳量；N为t时刻的种群数量；γ为种群内增长率。方程的积分式为：

                (2)
其中α是积分常量。在该论文中为了方便，我们将上式变形可以得出：

                (3)
[bookmark: OLE_LINK13]通过PCT测试仪所采集到的一组数据光密度ODi (i∈1,2,3…m)被定义为xi；检测到的细菌浓度Ci (i∈1,2,3…m)被定义为yi；其中每一个光密度ODi就有一个与之对应的细菌浓度Ci ；通过这些数据进行曲线拟合处理。最重要的是我们通过拟合，找到上式中的三个参数a、b、c。如何来确定这三个参数是最为重要的，在这里我们提出了采用遗传算法来进行寻优参数的解。
2.2 遗传算法
遗传算法[13]的提出是按照和生物界基因的自然选择和自然遗传体系一样，是随机搜索算法。其基本思想是：首先在搜索空间上随机选择N个基因群体或是N个初始点(即种子)，即初始种群，再来计算初始种群的基因的目标进化适应函数值，并根据一定的规律，从中选择出符合条件的群体来进行复制，通过交换、变异就可以产生出新的一代的群体，经过若干代的不断进化后，最后收敛到一个适应环境的个体上，从而求得问题的最优解，该解属于我们的全局最优解。遗传算法的一般步骤如图2所示。
[image: 337657024822957193]
[bookmark: OLE_LINK7]       图2 遗传算法的系统结构 
窗体顶端
窗体底端
    一般定义遗传算法可以分别采用八个参数来表示的一个8元组表达式：
GA=(C,Ε,P0,Μ,Φ,Γ,Ψ,Τ)的形式来表示，其中：( C -- 个体的编码方式；Ε -- 个体适应度评价函数；P0 -- 初始群体；Μ -- 群体的大小；Φ -- 选择算子；Γ -- 交叉算子；Ψ -- 变异算子；Τ -- 遗传运算的截止条件)
该遗传算法的一般步骤就是以上所述，该论文中采用遗传算法来对Logistic模型的参数进行了全局优化，寻找到全局最优解，该遗传算法的一般算法思路在这里，通过伪代码的形式，给予描述GA的流程。
	PROCEDUER GA

	Begin
   Initialize  P(0)
   t = 0;
While(t <= T) do
   for i = 1 to M do
   evaluate fitness of P(t)
   end for 
   for i = 1 to M do
   Select operation to P(t)
   end for
   for i = 1 to M/2 do
   Crossover operation to P(t)
   end for
   for i = 1 to M do
   Mutation operation to P(t)
   end for
   for i = 1 to M do
   P(t+1) = P(t);
   end for	
   t = t+1;
end while
end



3 基于遗传算法的Logistic模型参数估计
对于PCT测试仪所采集到的存在光密度的最大值为{OD}MAX ,设其值为K。由得到已知的光密度最大值K，对于Logistic模型最优拟合是由m对观测数据{Ci，ODi}估计参数 b，c的值[14-15]，这里可以将该模型的参数估计转化成优化，对n个数据上的误差平方和可以表示为：

  (4)        

            (5)                  
其中该函数中，yi为第i个细菌浓度值，所对应的光密度值；示的是第i个细菌浓度值所对应的估计量，可以通过(5)式计算所得；n为序列长度。在这里的可以采用遗传算法求解此优化问题得到参数b，c的估计值。为了使得表达式(4)的函数值越小越好，那么在这里可以将适应值函数设置为：

              (6)                     
3.1 种群编码与自适应函数的选择
由于检测到的光密度和人体的细菌浓度都是浮点型数据，所以在这里采用的是浮点数编码。在Logistic模型中，存在三个变量，因此每个个体可以采用一个三维向量来表示。需要对每个变量进行取值范围的确定，其中该自适应函数选择为(6)式。在这里通过自己编写程序采用遗传算法工具箱，设置了不同的参数来进行拟合。
3.2 初始种群的产生
首先选取群体规模大小，也就是说群体是由多少个个体所组成的。并且每一个个体都是通过随机方法产生。该实验我们采取选取群体规模大小为十个。
3.3 选择运算
选择运算又叫做复制运算，是指在群体中选择生命力强的留下来，产生新的群体的过程。该实验采用的是轮盘选择算法来实现的。选择算子是一个很重要的步骤，会影响最终的计算结果，步骤如下：

（1） 先需要计算群体所有个体的自适应函数的总和其中(i∈1,2,3,....,m);

（2） 计算每一个个体的相对适应度大小定义为 ，即它为每个个体被遗传给下一个子代群体的概率大小；
（3） 每个概率值组成一个区域，全概率值是1，最后可以产生一个0和1的随机数，根据该随机数出现在参数的范围内，来确定每一个个体会被选中的次数。
3.4 交叉运算
交叉运算是遗传算法中产生新个体的主要操作过程，它是指两个个体的线性组合而产生出的新的个体。假设两个个体之间进行交叉运算，则得到的两个新生个体为：

                         （7）                                             
式中的α为一个参数，α可以是一个常数(均匀算术交叉)，也可以是由进化的代数来决定的变量(非均匀算术交叉)。
3.5 变异运算
变异运算是对个体的某个或某些基因位值按某一较小的概率进行改变。它也是产生新的个体的一种方法。
先确定出各个个体的基因变异的位置，根据变异的位置，来改变相应的二进制的符号取反，对于群体N进行一轮选择、交叉、变异、运算，然后得到新的子代群体，然后一直循环，最终得到这个的最优结果。
4 实验结果分析
对于该实验的所得到的测试卡条如图3所示，可以得出一个不同浓度的测试卡条的样品实验。对于不同的人体细菌浓度，通过CMOS来采集所得到不同的灰度值，这样可以保证实验的精度。
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[bookmark: OLE_LINK8]   图3 PCT测试仪采集的标准卡条的图像数据
经过自己编写代码，并采用遗传算法工具箱的处理一系列的而采样值，基于实数编码的方式，对两组实验进行了不同的参数选取，得到了不同的数据，如表3和表4所示。
  表 3 实数编码的遗传算法参数选择实验I 
	遗传参数
	参数组1
	参数组2
	参数组3

	种群数量
	10
	10
	10

	进化代数
	1100
	874
	927

	交叉率(Pc)
	0.7
	0.7
	0.7

	变异率(Pm)
	0.01
	0.1
	0.2

	进化函数
	回归离差平方和



 表 4 实数编码的遗传算法参数选择实验II 
	遗传参数
	参数组1
	参数组2
	参数组3

	种群数量
	10
	10
	10

	进化代数
	5001
	5001
	5001

	交叉率(Pc)
	0.7
	0.7
	0.7

	变异率(Pm)
	0.01
	0.1
	0.2

	进化函数
	回归离差平方和


    由这些选取的参数进行了参数拟合实验，得到了不同的实验结果，采用自己编写的代码，在遗传算法的工具箱里面进行拟合得到了不同的参数。实验选取了三组不同的参数进行拟合，得到不同的拟和参数，可以看出来，所得到的参数基本相同，表5,6给出了实验的参数结果。
表5 Logistic模型的拟合参数值和回归显性检测 
	实验I组号
	1
	2
	3

	参数a
	59.7275
	59.7325
	59.7403

	参数b
	164.8907
	164.8634
	164.9218

	参数c
	0.0071
	0.0071
	0.0071

	均方差
(RMSE)
	1.3240
	1.3240
	1.3240

	残差平方和
(SSE)
	15.7767
	15.7767
	15.7767

	F统计
(F-Statisitic)
	420.6395
	420.6267
	420.6570


表6 Logistic模型的拟合参数值和回归显性检测 
	实验II组号
	1
	2
	3

	参数a
	1138.5420
	2371.8636
	2430.4313

	参数b
	1100.3701
	2272.9304
	2319.5781

	参数c
	0.0036
	0.0036
	0.0036

	均方差
(RMSE)
	1.1551
	1.1466
	1.1465

	残差平方和
(SSE)
	13．3439
	13.1478
	13.1439

	F统计
(F-Statisitic)
	1003.0446
	1018.7325
	1020.6726



并且得到了对应于实验组I和实验组II的拟合函数的曲线图像，如图4和图5所示。
[image: 344700515929478165]
        图4 实验组I对应的拟合曲线 
[image: 637416254920576526]
         图5 实验组II对应的拟合曲线 
通过遗传算法来优化并拟合Logistic回归模型，所得到的是更加精确的函数的参数解。由以上两组实验经过遗传算法的全局动态估计得到了Logistic回归模型的全局最优的参数a、b、c。
5 结    论
通过实验可以得到，遗传算法可以全局动态地优化参数对象，因此可以保证估计参数的精确度。它的优势在于直接以目标函数作为搜索信息，并且具有并行性，不需要求偏微分，可以拟合的残差较小。遗传算法不仅仅应用于生物学、生态学以及生理学上，在很多领域的非线性曲线的拟合参数估计都有很多的应用，例如，在嵌入式医疗仪器的数据分析处理方面，为了得到更加精准的预测、估计，也会采用该算法。
在本论文中，通过对PCT测试仪的算法进行优化，使用遗传算法来对Logistic模型参数估计，得到的结果精确度明显提高。优化后的算法可以用于更准确地检测人体感染细菌的浓度，对改善检测人体健康具有极其重要的意义。
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