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〔摘要〕　采用深度森林框架构建基于不平衡电子胎心宫缩监护数据的多分类判别模型，验证模型有效性，
结果表明该模型预测性能较好，极大降低误判率，在产前胎儿健康状况智能评估中有良好应用前景。
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１　引言

１１　定义

胎心宫缩监护 （Ｃａｒｄｉｏｔｏｃｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴＧ）记录
胎心率变化及其与宫缩之间的时间关系，其目的是

确定哪些胎儿可能缺氧，以指导对胎儿健康的进一

步评估，确定是否需要对孕妇进行剖腹产或辅助阴

道分娩［１］。目前 ＣＴＧ在胎儿监测方面已被广泛应
用，其对国家、社会、孕产妇家庭和医院都具有非

常重要的意义。

１２　研究背景

产前胎儿监护指南［２］将ＣＴＧ所得的胎儿健康状
况评估为正常、可疑和异常３类。相关文献显示胎
儿窘迫发病率约为３％ ～３９％［３］，异常类案例相对

正常类和可疑类较少。现有大部分基于机器学习的

胎儿监护模型研究是基于样本分布平衡和分类精度

最大化的算法，往往将分布不平衡情况归为正态分

布，忽略 ＣＴＧ数据不平衡问题［４－１１］，所得可疑和

异常病例准确率大多在４５％～８２％和６６％～９４％之
间［６－１１］，无法应用于产前胎儿监护。另外无应激试

验 （Ｎｏｎ－ＳｔｒｅｓｓＴｅｓｔ，ＮＳＴ）诊断标准中正常类和
可疑类判别标准相互交叉［６］，易造成正常类和可疑

类相互之间误判，若将可疑类误判为正常类则很有可

能耽误胎儿检查与治疗，对胎儿和孕妇健康带来极大

风险。一些研究［４－５］为解决正常类和可疑类判读困难

问题，直接删去可疑案例，仅研究正常类和异常类，

将多分类转化为二分类，这种处理使得机器学习模型

结果灵敏度较低，不能满足胎儿监护实际需要。

１３　研究目的

鉴于此，本文提出利用深度森林框架构建基于

不平衡ＣＴＧ数据的多分类判别模型。通过深度森林
多粒度扫描获取样本数据增强特征［１２］，避免不同标

签之间特征的过渡交叉，从而有效地解决正常类和

可疑类判读标准交叉问题，在此基础上利用级联森

林将多个树形结构模型进行多次深度迭代集成学

习，得到一个最好的预测效果模型。

２　实验数据

２１　数据来源

本研究从公开可用的加州大学欧文分校机器学

习知识库 （ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｌｉｆｏｒｎｉａＩｒｖｉｎｅＭａｃｈｉｎｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｏｓｉｔｏｒｙ，ＵＣＩ）［１３］选择产前胎心宫缩监护
数据 集 （网 址：ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｃｈｉｖｅｉｃｓｕｃｉｅｄｕ／ｍｌ／
ｄａｔａｓｅｔｓ／Ｃａｒｄｉｏｔｏｃｏｇｒａｐｈｙ），该数据集包含２１个胎心
宫缩特征和３位产科专家对胎儿状态 “正常、可疑

和异常”判读一致的结果。ＣＴＧ数据集共有数据
２１２６例，其中胎儿状态为正常类、可疑类、异常类
的分别有１６５５例、２９５例和１７６例。

２２　数据探索

胎儿状态评估结果数量对比，见图１。

图１　胎儿状态评估结果对比

可见正常类数量远超于可疑类和异常类，正常

类数量很多，可疑类和异常类数量极少，３类数据
分布极不平衡。利用主成分分析 （ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏ
ｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）方法对数据特征进行探索，研
究胎心宫缩特征和胎儿状态分布关系。主成分降维

分布，见图２。可疑案例和正常案例有大面积交叉，
由此可知正常类和可疑类之间较易发生判读失误。

图２　主成分分析降维分布

注：红色点代表正常案例，蓝色点代表可疑案例，绿色点

代表异常案例。
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３　实验方法

３１　深度森林算法

３１１　概述　深度森林 （ＤｅｅｐＦｏｒｅｓｔ，ＤＦ）是在
深度学习理论以及神经网络启发下，以随机森林算

法 （ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）为基础的一种有监督机器
集成学习算法。利用多粒度扫描对原始输入特征进

行转换以增强特征表达能力，再通过级联森林做逐

层表征学习。

３１２　多粒度扫描　ＣＴＧ数据中正常类和可疑类
在评判标准特征范围的相互交叉导致预测算法对这

两类预测准确度低于异常类，因此找出特征之间的

关系对提升预测算法准确度至关重要。为提高深度

森林算法预测效果以及尽可能地挖掘序列数据特征

顺序关系，通过深度森林多粒度扫描对样本特征进

行提取。对能有效地找出各个特征之间顺序关系的

预测算法，其预测准确率可得到明显提升［１３］。

３１３　级联森林　深度神经网络中的表征学习主
要依赖于对原始特征的逐层处理，基于深度神经网

络的启发，深度森林算法利用级联森林体现算法深

度学习过程。深度森林深度可自动由算法确定而不

需要人为设置参数。当级联森林不再增长时，深度

森林将每个森林预测类别对应结果相加后取平均

值，类别概率最大值即为该样本最终预测结果，计

算公式如下：

ｌａｂｅｌ＝ａｒｇｍａｘ
ｉ∈｛１，２，３｝

∑４

ｔ＝１
ｙｔ，ｉ

４ （１）

３２　基于深度森林的产前胎儿监护判别模型

３２１　深度森林网络构建　基于深度森林的胎儿
监护预测模型整体流程，见图３。深度森林的输入
向量为２１维的 ＣＴＧ样本数据，多粒度扫描阶段的
滑动窗口分别为２维、３维和６维，在经过随机森
林和完全随机森林 （ＣｏｍｐｌｅｔｅｌｙＲａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，
ＣＲＦ）［１４］训练后分别产生１２０维、１１４维、９６维的
特征向量，将多粒度扫描生成的首个特征向量作为

级联森林的第１Ａ级输入，对于胎儿监护３分类问
题，在分别经过４种森林预测分类后得到４个３维
的类向量，共１２维的类向量与首层输入的特征向
量合并拼接为１３２维的级联森林第１Ｂ级的输入向
量，而第１Ｂ层级的输出会与多粒度扫描生成的第２
个特征向量合并拼接为下一层级的输入，经过多层

迭代，直到深度森林算法验证整体模型准确率不再

提高时，模型训练结束。

图３　深度森林算法流程

３２２　实验参数设置　经过多次试验，确定深度
森林的级联森林阶段４种模型分别为随机森林、完

全随机森林、加权随机森林 （ＷｅｉｇｈｔｅｄＲａｎｄｏｍＦｏｒ
ｅｓｔ，ＷＲＦ）和梯度提升决策树 （ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ
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ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＧＢＤＴ）［１５］，每个森林模型都由 ２００
个决策树组成；多粒度扫描阶段选用完全随机森林

和随机森林模型，每个模型包含５００个决策树。通
过对数据进行五折交叉验证来确定最佳模型深度，

实验表明当深度森林层数为５时，模型具有最高分
类精度。

４　实验结果

４１　概述

基于ＣＴＧ数据，采用五折交叉验证方法来获得
模型评估指标，为评估深度森林算法对不平衡胎儿

监护数据的预测能力，选取随机森林、梯度提升决

策 树、支 持 向 量 机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｉｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）［１６］、Ｋ最邻近分类 （Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，
ＫＮＮ）［１７］和朴素贝叶斯 （ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）［１８］５种
传统机器学习算法和深度神经网络 （ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）［１９］进行预测，将算法预测结果与深
度森林算法预测结果进行对比分析，以验证深度森

林模型有效性。预测算法程序机器配置ＣＰＵ为Ｃｏｒｅ
ｉ７－８５５０Ｕ，１９９ＧＨｚ，内存 ８ＧＢ，系统为 Ｗｉｎ

ｄｏｗｓ１０家庭中文版６４位，编程环境为Ｐｙｔｈｏｎ３６５
及 ＰｙＣｈａｒｍＰｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ２０１８１４。

４２　模型评估指标

为验证所提出的深度森林模型在不平衡ＣＴＧ数
据下的性能，采用准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确率
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 （Ｒｅｃａｌｌ，也称敏感度 （Ｓｅｎｓｉ
ｔｉｖｉｔｙ））、综合评价指标 （Ｆ１Ｓｃｏｒｅ）以及观测者操
作 特 性 曲 线 （ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
Ｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）［２０］曲线下面积值 （ＴｈｅＡｒｅａＵｎｄｅｒｔｈｅ
Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）指标，计算公式如下：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （２）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （３）

Ｒｅｃａｌｌ（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （４）

Ｆ１＝ ２
１／Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋１／Ｒｅｃａｌｌ （５）

４３　结果与分析

４３１　与传统机器学习模型和深度神经网络的对
比 （表１）

表１　算法总体分类评价对比

　　评价指标 精确率 召回率 （灵敏度） Ｆ１ 平均Ｆ１ ＡＵＣ 平均ＡＵＣ

深度森林 正常 ０９７００ ０９７００ ０９７００ ０９２０１ ０９８７８ ０９８９５

可疑 ０８７１０ ０８４３８ ０８５７１ － ０９８２５ －

异常 ０９０３２ ０９６５５ ０９３３３ － ０９９８３ －

ＮＢ　　　 正常 ０９１２１ ０９０３９ ０９０８０ ０６５１５ ０９１５９ ０８７７５

可疑 ０５１４３ ０５６２５ ０５３７３ － ０８７０７ －

异常 ０５３８５ ０４８２８ ０５０９１ － ０８４５９ －

ＳＶＭ　　 正常 ０９５３４ ０９２１９ ０９３７４ ０８３８１ ０９５９６ ０９６４５

可疑 ０６４１０ ０７８１３ ０７０４２ － ０９４５３ －

异常 ０９２３１ ０８２７６ ０８７２７ － ０９８８６ －

ＫＮＮ　　 正常 ０９１８８ ０９５２０ ０９３５１ ０８０３０ ０８８９９ ０８９２０

可疑 ０６７８０ ０６２５０ ０６５０４ － ０８６０２ －

异常 ０９５４５ ０７２４１ ０８２３５ － ０９２６０ －

ＲＦ　　　 正常 ０９５３４ ０９８２０ ０９６７５ ０８９５４ ０９９０８ ０９８９１

可疑 ０８８６８ ０７３４４ ０８０３４ － ０９７８１ －

异常 ０９０００ ０９３１０ ０９１５３ － ０９９８５ －
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续表１

ＧＢＤＴ 正常 ０９５８７ ０９７６０ ０９６７３ ０９１５２ ０９８３２ ０９８５１

可疑 ０８７９３ ０７８４６ ０８２９３ － ０９７２８ －

异常 ０９３３３ ０９６５５ ０９４９２ － ０９９９４ －

ＤＮＮ 正常 ０９２１７ ０９８７６ ０９５３５ ０８３２１ ０９２４６ ０９１４１

可疑 ０９２８６ ０６０９４ ０７３５８ － ０８８５７ －

异常 ０８２１４ ０７９３１ ０８０７０ － ０９３２１ －

　　可以看出深度森林可以更有效地解决不平衡的
胎心宫缩图数据问题：正常类的精确度，可疑类的

灵敏度、Ｆ１和 ＡＵＣ，异常类的灵敏度以及整体模
型平均Ｆ１和平均 ＡＵＣ值均为最高。与同样具有层
级结构的ＤＮＮ相比，深度森林可疑类召回率 （灵

敏度）提高２３４４％，过低的召回率会导致真实的
可疑类被误判为正常类，这将造成延误治疗等严重

的误诊后果，深度森林可疑类的精确度较 ＤＮＮ低
５７６％，将少量正常类误判为可疑类仅会造成多一次
对胎儿的检查。此外从部分预测指标结果与ＧＢＤＴ和
ＲＦ相近可以看出深度森林很好地集成级联森林中基
模型预测能力，获得更好的整体预测性能。各模型

ＲＯＣ曲线面积比较，见图４。

图４　ＣＴＧ多分类ＲＯＣ曲线

　　深度森林模型预测性能均优于传统机器学习模型
和ＤＮＮ。模型和随机分类误判分类雷达图，见图５。

图５　７种分类器错分雷达

　　６种错误分类中最危险的情况是将异常类或可疑
类误判为正常类，这将导致胎儿错过最佳治疗时间，

危及胎儿健康。此外将正常状态误判为异常也十分

危险，可能导致过度治疗以及对胎儿的过度干预，

甚至造成不必要的剖腹产。结果表明与其他模型相

比，深度森林模型错误分类率最低，且大大降低可

疑类误判为正常类的错误分类率，显著提升对异常

类识别能力。

４３２　与国内外现有产前胎儿监护模型的对比
（表２）　可以看出本文所提出的模型在异常和可
疑类预测精度、平均 Ｆ１和准确度方面均高于现有
产前胎儿检测模型，平均 Ｆ１评分较 ＤＴ－ＡｄａＢｏｏｓｔ
模型提高０７８％［２３］，表明深度森林在多分类 ＣＴＧ
数据中判别正常和可疑类具有优势。
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表２　现有ＣＴＧ判别模型总体精度和分类性能对比

模型 特征个数 正常类 （％） 可疑类 （％） 异常类 （％） 平均－Ｆ１（％） 准确度 （％）

ＢＰ［１９］ ２１ ９７８４ ４５１４ ９７２４ ８００７ ９１３１

ＧＲＮＮ［２１］ ２１ ９５７０ ７３９２ ８４８８ ８４８３ ９１８６

ＰＮＮ［２１］ ２１ ９５９１ ７３８１ ８５４５ ８５０６ ９２１４

ＭＬＰＮＮ［２１］ ２１ ９５００ ６８４３ ８０５０ ８１３１ ９０３６

ＲＦ［２２］ ２１ ９６４０ ７９６０ ９１２０ ８９０７ ９３６０

ＬＡＧＡ［２２］ ６ ９６８３ ７９１５ ８９４１ ８８４６ ９３８９

ＤＴ－ＡｄａＢｏｏｓｔ［２３］ ２１ ９７１５ ８３６９ ９２８４ ９１２３ ９５０１

ＤＡ［２４］ １０ ８９６９ ５８５０ ６５５８ ７１２６ ８２０３

ＬＳ－ＳＶＭ－ＰＳＯ－ＢＤＴ［２５］ ２１ ９６０２ ７２９８ ７９１８ ８２７３ ９１５８

ＤＴ［２４］ １０ ９３３１ ６００９ ６６４３ ７３２８ ８６３１

深度森林 （本文） ２１ ９７００ ８５７１ ９３３３ ９２０１ ９５０７

５　结语

本研究提出一种用于产前胎儿监护不平衡多分

类的深度森林模型，该模型使用不平衡的ＣＴＧ数据

准确评估胎儿健康状况，基于多粒度扫描对样本特

征进行提取，获取特征之间的关系，再利用级联森

林进行多种模型的集成以及层次学习，以解决 ＣＴＧ

数据不平衡以及判读标准相互交叉导致的分类错误

问题，减少正常和可疑类别误判。本模型将人工智

能与产前胎儿监护相结合，可用于新型的产前智能

胎儿监护系统，孕妇通过可穿戴终端采集 ＣＴＧ信

号，将数据远程实时发送至云服务器计算平台，以

实现远程医疗，使偏远、贫困地区孕妇能享受到方

便、及时、准确的胎儿监护服务。深度森林模型使

用胎儿心率宫缩信号中提取的临床特征存在一定误

差，在今后的研究中一方面对ＣＴＧ特征提取进行改

进，另一方面尝试直接处理 ＣＴＧ信号并进行建模，

进一步提高模型分类准确率。
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《医学信息学杂志》开通微信公众号
《医学信息学杂志》微信公众号现已开通，作者可通过该平台查阅稿件状态；读者可

阅览当期最新内容、过刊等；同时提供国内外最新医学信息研究动态、发展前沿等，搭建

编者、作者、读者之间沟通、交流的平台。可在微信添加中找到公众号，输入 “医学信息

学杂志”进行确认，也可扫描右侧二维码添加，敬请关注！

《医学信息学杂志》编辑部
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