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基于 Local Cascade Ensemble 方法的胎儿健康自动分类
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 摘　要               为更好地自动评估胎儿宫内状态，提出一种基于 local cascade ensemble（LCE）方法的胎儿健康状态分类

模型。选用 UCI 数据集，使用 ADASYN 方法对不平衡数据集进行填充平衡，接着结合随机森林算法对

数据特征进行选择，最后使用 LCE 方法对胎儿状态进行自动分类。实验结果表明，所提出模型使用的

方法平均准确率、精确率、召回率和 F1 分数分别达到了 0.955 4、0.905 4、0.955 7 和 0.929 0，对比传

统的机器学习算法能得到更好的分类效果，有效降低了误判率。   
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0  引言 

电子胎心宫缩监护（CTG）也被称为电子胎儿监测

（EFM）。EFM 于 1960 年左右首次推出，并成为第一个使

用心音图记录胎儿心率（FHR）的工具，之后被多普勒信号

取代，信号质量显著提高 [1]。CTG 包括对 FHR 变化的无创

记录（使用多普勒超声技术），并分析胎儿运动与母体子宫

收缩之间的关系 [2-3]。由于视觉检查的主观性和 CTG 记录的

复杂性，FHR 的解释以及 CTG 的分类受医生主观性和经验

的差异影响表现出不一致性，容易导致误诊率的上升 [4-5] 。

因此，CTG 的计算机自动化分析显得尤为重要。近年

来，很多学者在 CTG 的智能分类方法上做了很多尝试。传统

的 CTG 分析和解释方法，如 FHR 记录的时域和频域分析以及

非线性方法，已被广泛使用多年，许多研究人员在此基础上进

行了比较和创新。例如，国内外学者对 CTG 参数特征定量分

析，通过特征工程从原始特征集中挑选最优特征集，再运用机

器学习算法对胎儿健康状态进行智能分类。G. G. Georgoulas

等人利用从 FHR 信号中提取的一组参数和两个隐马尔可夫

模型进行自动分类，取得了较好的分类结果 [6]。Antoniya 

Georgieva 等人在使用主成分分析将特征空间降低后，将

ANN 神经网络模型应用到 FHR 监测中，得到了较好的分类

效果 [7]。Zeng 等人提出了一种新的基于时频（TF）特征和代

价敏感支持向量机（ECSVM）分类器进行胎儿健康分类，提

高了 CTG 异常分类的真阳性率，降低了假阳性率，有助于

发现和治疗产程异常胎儿 [8]。同年，Chen 等人 [5] 采用主成分

分析和可视化技术挖掘 CTG 数据的分布特征，将随机森林

（RF）、加权随机森林（WRF）、完全随机森林（CRF）和

梯度提升决策树（GBDT）作为基本分类器，在级联森林阶

段进行深度迭代，最终得到的模型在公共数据集的准确率值、

平均 F1 值和曲线下面积（area under the curve，AUC）值分

别为 92.64%、92.01% 和 0.990，与传统机器学习模型、深度

神经网络和最先进的 CTG 分类模型相比达到最优。

为了提高胎儿健康分类方法的准确率，提出了一种基于

Local Cascade Ensemble（LCE）方法的胎儿健康分类模型。

首先，对胎心数据集进行数据平衡和特征选择；接着，使用

LCE 方法用于胎儿健康分类识别，与其它机器学习算法相比，

取得了较好的分类效果。

1  数据与方法

1.1  实验数据  

本文研究选用的数据是 UCI 数据库中的 CTG 胎心数据

集（http://archive.ics.uci.edu/dataset/193/cardiotocography）[9]，

该数据集是胎心监护智能分类研究者常用的数据库之一。数

据集中包括 2126 条从心电图检查中提取的 CTG 特征记录，

每条记录包含 21 个 CTG 特征（如表 1 所示），然后由三位

产科专家进行分类和标签，分为“正常”“可疑”“异常”

三类，其中正常 1655 例，可疑 295 例，异常 176 例。

表 1  UCI 数据集特征属性说明

序号 特征 定义

1 LB FHR 基线（每分钟心跳节拍）

2 AC 每秒加速次数

3 FM 每秒胎动次数

4 UC 每秒宫缩次数
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序号 特征 定义

5 DL 每秒轻微减速次数

6 DS 每秒严重减速次数

7 DP 每秒持续减速次数

8 ASTV 出现异常短变异的时间百分比

9 MSTV 短变异平均值

10 ALTV 出现异常长变异的时间百分比

11 MLTV 长变异的平均值

12 Width FHR 直方图宽度

13 Min FHR 直方图最小值

14 Max FHR 直方图最大值

15 Nmax 直方图峰值数

16 Nzeros 直方图零值数

17 Mode 直方图众数

18 Mean 直方图平均值

19 Median 直方图中位数

20 Variance 直方图方差

21 Tendency 直方图趋势

1.2  数据平衡 

使用的 UCI 数据集中，被评估为正常的记录占比为

77.84%，被评估为可疑和异常所占比例分别为 13.88% 和

8.28%，数据集分类极不平衡，不能直接用于分类模型训练。

类不平衡是模式识别方法在处理现实生活问题时出现的一个

常见问题，一些方法也相继被提出来解决这种情况，例如使

用 SMOTE 与 ADASYN 过采样方法进行处理 [10-11]。 

本文采用了 ADASYN 方法处理样本的类不平衡问题。

原始数据集中的正常类、可疑类、异常类分别有 1655、

295 和 176 个。采用 ADASYN 方法处理数据后，数据集由

2126 例变为 4940 例，其中正常类、可疑类、异常类分别有

1655、1639 和 1646 个，样本数趋于平衡。

1.3  特征选择  

在生物医学领域中，特征选择是一种用于选择最相关和

最有信息量的特征的方法。生物医学数据通常具有高维度和

复杂性，因此特征选择在处理生物医学数据时非常重要。在

生物医学数据具有大量的特征情况下，特征选择不仅可以减

少维度，还能提高计算效率，提高模型的预测性能和泛化能

力 [12]。特征选择在生物医学数据分析中具有重要的意义，可

以帮助挖掘数据中的有用信息并构建更准确的预测模型。

本文选用的 UCI 数据集中一共包含 21 维的特征属性，

采用随机森林算法 [13] 进行特征选择。随机森林是一种集成学

习方法，可以给出每个特征的重要性评估，衡量其对目标变

量的贡献程度，从而选择出最重要的特征。算法通过组合多

个决策树进行特征选择，减少了单个决策树的偏差和方差，

提高了特征选择的可靠性。本文采用随机森林算法计算得到

的各特征属性重要性分值如图 1 所示。

图 1  基于随机森林算法的特征重要性分值

随后对 21 个特征进行相关性分析并生成 Heatmap。通过

生成特征之间的热力图，可以直观地展示不同特征之间的相

关性。一些特征间存在较高的相关性意味着可能提供了相似

或冗余的信息，可以考虑从中选择一个代表性的特征以减少

计算复杂度，以降低模型过拟合的风险。生成的 HeatMap 如

图 2 所示。从图 3 中可看出，特征 Median 与 LB、Median 与

Mode、Median 与 Mean、Mode 与 Mean 之间呈现强相关，

结合上文随机森林算法对特征重要性的排名，去除 Media 特

征，最终保留的特征子集共有 20 维特征。

图 2  特征 Heatmap 图

1.4  Local Cascade Ensemble 分类模型构建  

1.4.1  Local Cascade Ensemble 算法

Local Cascade Ensemble（LCE）算法 [14] 是一种集成学习

算法，它通过构建级联结构来提高分类性能。LCE 算法包括

多个层次的分类器，并通过级联方式进行决策。LCE 在局部

应用级联泛化，采用了分治策略（决策树）方法，并通过将

基于 boosting 的预测器作为基础学习器的方法减少决策树的

偏差。LCE 算法的优点在于可以在每个层级上专注于解决特

定的子问题，提高了分类器的泛化能力。通过级联结构的特

性，可以减少错误传播，提高整体分类性能。算法相对简单，

易于实现和理解。

具体的 LCE 算法模型构建过程如图 3 所示。LCE 算法

的工作过程如下。

（1）初始化：将训练数据集分为若干个子集，并在每个

子集上训练一个基础分类器（使用当前性能最好的 boosting

算法）Cb。从第一层开始，依次对每个层级应用以下步骤：

表 1( 续）
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（a）对于每个样本，使用当前层级的分类器进行预测；（b）

根据预测结果，将样本分配给其相应的子集，向输入数据集

中添加新的属性，新的属性从分类器 Cb 中得到；（c）在下

一层级的子集上训练新的分类器，被添加到数据集的输出将

被基础分类器视为加权方案，从而更多地关注到先前预测错

误的样本。

（2）集成决策：通过使用 Bagging 方法来减轻由梯度提

升决策树产生的过拟合。Bagging 通过对数据集进行替换和

随机抽样创建多个预测器，最后使用简单投票法聚合树。

图 3  LCE 模型构建流程图

2  实验结果与分析

2.1  概述

基于 UCI 的 CTG 数据集，本文采用五折交叉验证法计

算评估指标，对模型进行性能评估。为了评估 LCE 集成学习

算法对CTG胎儿健康的分类能力，选用了其它机器学习算法，

包括朴素贝叶斯（NB）[15]、K 最邻近分类（KNN）[16]、支持

向量机（SVM）[17]、决策树（DT）[18]、随机森林（RF）[19]

和集成学习 Adaboost[20] 对相同数据集进行预测，将得到的预

测结果与 LCE 模型的预测结果进行对比，以此验证 LCE 模

型的有效性。

2.2  评估标准  

本文采用 4 个评估指标对 CTG 健康分类算法性能进行

评估，分别为：准确率（Accuracy），精确率（Precision）、

召回率（Recall）、综合评价指标（F1 Score）。各指标计算

公式为：

                                  （1）

                                                （2）

                           
                           （3）

                          
            （4）  

式中：TP 表示正确样本被分类为正确的样本数，TN 表示错误

样本被归类为错误的样本数，FP 表示错误样本被归类为正确

的样本数，FN 表示正确样本被归类为错误的样本数。通过以

上评价指标的综合评估，可以分析该自动分类模型的整体性

能，进一步验证所提出的胎儿健康分类模型的实际应用意义。

2.3  结果分析  

使用 UCI 的 CTG 数据集得到的分类结果如表 2 所示。

从表 2 中可以看出，LCE 模型相对于所列出的其它算法，正

常类、可疑类、异常类和总体平均的 Accuracy、Precision、

Recall 和 F1 均达到最高，与表现较好的 RF 算法相比，平均

Accuracy 提高了 0.032 9，平均 Precision 提高了 0.055 36，平

均 Recall 提高了 0.075 1，平均 F1 提高了 0.046，而异常类的

召回率在以上所有算法中同样达到最高，可以更好地避免将

异常类误判为正常或可疑类，提高对异常情况的识别能力。

表 2  算法分类评价对比

评价
指标

Accuracy Precision Recall F1

NB

正常 0.989 0 0.807 8 0.889 3
可疑 0.513 5 0.890 6 0.651 4
异常 0.488 4 0.724 1 0.583 3
平均 0.814 6 0.663 6 0.807 5 0.708 0

KNN

正常 0.965 9 0.936 9 0.951 2
可疑 0.714 3 0.781 3 0.746 3
异常 0.727 3 0.827 6 0.774 2
平均 0.906 1 0.802 5 0.848 6 0.823 9

SVM

正常 0.985 6 0.822 8 0.896 9
可疑 0.469 9 0.609 4 0.530 6
异常 0.415 4 0.931 0 0.574 5
平均 0.798 1 0.623 6 0.787 7 0.667 3

DT

正常 0.978 2 0.942 9 0.960 2
可疑 0.771 4 0.843 8 0.806 0
异常 0.771 4 0.931 0 0.843 8
平均 0.927 2 0.840 4 0.905 9 0.870 0

RF

正常 0.990 3 0.921 9 0.954 9
可疑 0.694 1 0.921 9 0.791 9
异常 0.871 0 0.931 0 0.900 0
平均 0.922 5 0.851 8 0.924 9 0.882 3

Adaboost

正常 0.981 2 0.981 2 0.871 5
可疑 0.467 3 0.781 3 0.584 8
异常 0.415 1 0.758 6 0.536 6
平均 0.781 7 0.621 2 0.774 6 0.664 3

LCE

正常 0.984 6 0.961 0 0.972 6
可疑 0.852 9 0.906 3 0.878 8
异常 0.878 8 1.0 0.935 5
平均 0.955 4 0.905 4 0.955 7 0.929 0

3   结语  

本文提出了一种基于 Local Cascade Ensemble（LCE）方

法的胎儿健康状态分类模型。针对 UCI 的 CTG 数据集不平

衡问题，该模型使用 ADASYN 方法对数据集进行了填充，
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接着使用随机森林算法，结合热力图对特征集进行筛选，最

后使用 LCE 方法对胎儿健康状态进行自动分类。实验结果表

明，本文使用的方法对比传统的机器学习算法能得到更好的

分类效果。本文所构建的模型将机器学习技术与产前胎儿电

子监护紧密结合，可为构建新型的产前智能胎儿监护系统提

供有力支持，在远程医疗监护中也可得到更广泛的应用，带

来更方便准确的远程胎儿监护服务，缓解地域差异带来的医

疗资源不均衡问题。

本文在数据集的平衡处理、特征选择和数据集的规模上

还存在改进空间。在后续研究中，一方面，需要对数据集不

平衡问题探索更多元的方式以改善训练效果，并在特征选择

方法上进行改进，筛选出与胎儿健康状态关联更紧密的特征

集；另一方面，需要使用更多的 CTG 数据库优化识别效果，

提高模型的健壮性，以期将算法应用到临床中，提高临床胎

监的自动识别效果。
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