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基于遗传算法和 BP神经网络的CTG识别研究 
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【摘 要】目的：针对正常类、非典型类和异常类3类胎心宫缩监护图(Cardiotocography，CTG)，利用 BP神经网络建立分类识别 

模型。方法：根据遗传算法(Genetic algorithm，GA)具有全局寻优的特点，引入遗传算法对神经网络权值和阈值进行优化，形成一 

种训练神经网络的混合算法(GA—BP算法)．以克服 BP算法易陷入局部最优解的缺陷，并以UCI数据库中的CTG数据集为例 

进行测试。结论：仿真结果表明，对于正常类、非典型类和异常类 3类样本，BP算法的分类准确率分别为97．32％、71．97％和 

95．45％，而GA—BP算法的分类准确率分别提高到98．24％、82．67％和 95．65％。可见GA—BP分类模型具有较强的学习能力和泛 

化能力 ，分类准确度更令人满意，所提出的方法是可行的。 
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CTG recognition based Off genetic algorithm and BP neuraI network 

ZHOU Hong-biao ，ZHANG Yu—lin ，HU Jin-pinge 
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【Abstract]Objective：To establish BP neural network(NN)classification model for normal，atypical and abnormal cardiotocography 

(CTG)．Methods：Genetic algorithm(GA)was used to optimize the initial weights and threshold value of the neural network based on 

the inherent local minimum problem of NN and the good global convergence and global search ability of GA．The UCI’S CTG set was 

used to test the algorithm．Results：The simulative results indicated that the recognition rates of the normal，atypical and abnorm al CTG 

reached 98．24％ ，82．67％ ，and 95．65％ based on GA-BP，more than 97．32％ ，71．97％ ，and 95．45％ based on BPNN．The model has 

good ability both in learning and generalization and the algorithm can also effectively be used in other signal processing fields． 
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胎心宫缩监护(Cardiotocography，CTG)，又称电子胎儿监 

护(Electronic fetalmonitoring，EFM)，是指在待产中对于胎心 

变化和宫缩情况同时进行的持续描记，主要应用于产程中监 

测胎儿情况以改善新生儿预后_lJ。CTG既能够持续而精确地 

评估胎心基线的变异、胎动时胎心率变化，也能精确评估宫 

缩时胎心率变化。根据胎心率、变异性和是否出现胎心减速， 

并比较其与宫缩出现时间的关系，可将胎心率分为正常、非 

典型和异常3类[21。临床上胎心宫缩图一直依靠人工判读。判 

读结果容易受主观因素影响。不同的专家间常常对同一CTG 

描记图有不同的解释．甚至同一专家在不同时间对同一描记 

图也有不同的解释。因此利用现代计算机技术和信号处理技 

术研究胎心宫缩图智能识别方法不仅能够减少主观因素的 

影响．而且能够更准确地评价胎儿状况，有效改善胎儿预后[31。 
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台湾大学的Chen Yu Chen等人采用中值滤波、峰值检测 

和谷值检测法获得 FHR基线、基线变异和胎心率变化信息， 

并基于 LabVIEW 软件开发了CTG类型的分析系统[41 加拿 

大麦吉尔大学的 PA Warrick等人将子宫压力作为激励 ，胎 

心率作为响应建立了线性的CTG系统辨识模型 61。美国弗 

吉尼亚大学 H．Cao等人为了对 CTG做定量监测，分别采用相 

关分析和样本熵对子宫收缩期胎心率变异和胎心率减速作 

了定量检测[7】。上述线性时域分析法和非线性的样本熵分析 

法的优点是理论较容易被产科医生接受，也便于进行系统集 

成，但所建模型没有将 CTG的全部信息体现出来。此外，CTG 

本身是一个非线性动力学系统，应寻找更合适的非线性分析 

方法。神经网络作为一种智能识别算法在各领域中应用极其 

广泛，由于其具有容错、联想、推测、记忆、自适应、自学习和 

处理复杂多模式的功能，为 CTG智能诊断开辟了一条新的 

途径嘲。神经网络智能诊断运用较多的是 BP算法，BP神经网 

络优点是寻优具有精确性，但同时存在收敛速度慢等缺点 。 

遗传算法[10](Genetic algorithm，GA)~J／IYL年发展起来的基于 

生物进化原理的一种具有鲁棒性的识别方法。GA基于样本 
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适应度函数对初始群体进行遗传操作，来指导学习和确定搜 

索的方向，从而获得网络结构优化的最优解。本文采用 BP神 

经网络建立 CTG识别模型，利用遗传算法来优化BP神经网 

络的权值和闽值，有效弥补了BP神经网络的缺陷，取得了较 

好的识别准确度。 

1 BP神经网络模型建立 

BP神经网络是一种多层前馈神经网络，该网络的建立 

过程包括以下几个步骤[11,1 ： 

步骤 1：网络初始化。根据系统输入输出序列( ，】，)确定 

网络输人层节点数 n、隐含层节点数 f，输出层节点数 m，初 

始化输入层、隐含层和输出层神经元之间的连接权值 ， 

初始化隐含层阈值。，输出层阈值b，给定学习速率和神经元 

激励函数。 

步骤2：隐含层输出计算。根据输入向量 ，输入层和隐 

含层问连接权值 09 以及隐含层阈值 n，计算隐含层输出日。 

凡 

∑∞ 一q) =1 2一，z (1) 
i：1 

式(1)中，z为隐含层节点数；f为隐含层激励函数，该函 

数有多种表达形式。 

步骤3：输出层输出计算。根据隐含层输出H，连接权值 

和阈值 b，计算 BP神经网络的预测输出0。 

Z 

0 =∑ 一b̂ ：1 2一，m (2) 
= - 

步骤4：误差计算。根据网络预测输出0和期望输出l，， 

计算网络预测误差 e。 

ek=Y =Ô k=l，2，⋯，m (3) 

步骤 5：权值更新。根据网络预测误差e更新网络连接权 

值60 、c【， 。 

m  

+~THj(1一 ) ( )∑ e 
k：1 

i=1，2，⋯n；j=l，2，⋯，1 (4) 

= +叼 ek) k=l，2，⋯，，n (5) 

式(4)和(5)中，叩为学习速率。 

步骤 6：阈值更新。根据网络预测误差 e更新网络节点阈 

值a,b。 

m  

q=q+粥(1一 )∑ =1 2一，l (6) 
k：1 

6 6 +e k=l，2，⋯，m (7) 

步骤 7：判断算法迭代是否结束，若没有结束，返回步 

骤2。 

2 GA优化 BP神经网络 

GA借鉴了达尔文的进化论和孟德斯鸠的遗传学说㈣。 

GA基本的操作分为选择、交叉和变异 。利用 GA优化 BP 

神经网络初始权值和阈值的过程如下： 

步骤 1：参数设定及种群初始化。设定 GA中的参数，主 

要包括个体编码长度 ，群体大小 ，遗传代数G，交叉概率 

，变异概率 等。种群中的个体编码方法采用实数编码，由 

输入层与隐含层连接权值、隐含层阈值、隐含层与输出层连 

接权值以及输出层阈值4部分组成。 

步骤2：计算适应度函数。根据个体得到 BP神经网络的 

初始权值和阈值 ，用训练数据训练 BP神经网络后预测系统 

输出，把预测输出和期望输出之间的误差绝对值和 E作为个 

体适应度值 ，，计算公式为 

n 

、 

F=k( 06s(yi-o )) (8) 
i：1 

式(8)中，n为网络输出节点数；Yl为BP神经网络第i个 

节点的期望输出；O 为第i个节点的预测输出；k为系数。 

步骤 3：遗传操作。根据个体的适应度值计算个体的选 

择概率 

~--f／∑ 
J=1 

(9) 

式(9)中 = ， 为个体i的适应度值。采用选择概率 

、交叉概率 、变异概率 Pm等生成新个体，产生下一代种 

群。 

步骤4：将新个体插入种群中，并计算新个体的适应度 

函数。 

步骤 5：判断算法是否满足结束条件。若找到满意个体， 

则算法结束；反之，重复步骤 3、4直至满足适应度函数的预 

设标准，程序终止条件为G代内最高适应度值无显著变化。 

遗传算法优化BP神经网络算法流程如图1所示[1引。 

遗传算法部分 

输入数据 I— —  
——r—一 l GA对初始值编码 
数据预处理 =二二 

． 

一 l BP神经网 _I练l 

I得到误差作为I 
i 垩堕垦堕 i 

r一。一l垄堡堡堡 I 

i 1窒墨堡 i 

f I 苎 堕垦堕J 

! 

BP神经网络部分 

二二二]二二二=J 

图 1 遗传算法优化 BP神经网络算法流程图 

3 结果与分析 

本文的实验研究采用 UCI的 Cardiotocography数据集 

(可从UCI网站下载)，它包含正常、非典型和异常3类样本， 

共2 126组数据。每组数据都由3位专业的产科医生进行分 
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类，他们对每组数据的标签取得了一致意见 ，在 Ayres de Cam— 

pos论文[‘61中也提及这些数据是公认的可以用来评价分类指 

标的数据。其中正常样本 1 655组，非典型样本 295组，异常 

样本 176组。每组数据经计算机处理，提取出21个特征值作 

为 BP神经网络输入，输入的指标主要包括胎心率基线(FHR 

baseline)、胎心率加速(Acc)、胎心率减速(Dee)、长变异(L11v)、 

短变异(STY)、宫缩和胎动等。3组数据的神经网络的输出分 

别标记为 100、010、001。 

对于BP神经网络进行 CTG识别．首先从数据集中随机 

选取 1 926组数据作为训练集，剩余 200组作测试集。对训 

练集和测试集数据分别进行了归一化。采用最大最小法，函数 

形式如下 ： 

Xk~-(X 一)／( 一叫 ) (10) 

式中， 为数据序列中的最小数 ； 一为序列中的最大 

数。归一化是将原始数据规整N[o，11范围内，可以用MAT 

LAB自带的 mapminmax函数完成。其次用 newff函数建立BP 

神经网络模型，输入层有 21个节点，隐含层有 18个节点，输 

出层有3个节点。隐含层和输出层传递函数分别采用tansig 

和purelin，训练函数采用 trainlm。学习步数设为 l0O步，学习目 

标设定为 0．000 1，学习率设定为0．1。最后对网络进行训练 

和测试 ，得到的分类误差如图 2所示。 

cTG测试样本 

图2 BP网络分类误差图 

对于 GA—BP神经网络进行 CTG识别，种群规模为 50， 

进化次数为 100次，交叉概率为0．4，变异概率为0．2，遗传算 

法优化 BP神经网络时适应度变化曲线如图 3所示，GA—BP 

网络分类误差如图4所示。 

Generation 

图3 适应度变化曲线图 

CTG~IJ试样本 

图4 GA—BP网络分类误差图 

表 1 BP和 GA—BP网络的分类准确率 

由于神经网络的初始权值和阈值是随机产生，因此每次 

测试输出的分类准确率都不相同，故采用BP和GA—BP网络 

分别对数据进行 1O次处理，计算分类准确率的平均值来比 

较两者的分类性能，如表 1所示。 

对比图 2、4和表 1，对于正常和异常两类样本 ，GA—BP 

和 BP的识别准确率都 比较高 ，都达到了 95％以上 ，但是对 

于非典型类数据的识别，GA—BP分类准确率为 82．67％，明显 

高于BP的71．97％。同时，GA—BP网络的稳定性也大大提 

高。可以通过 3类样本 2个网络的 10次实验的极差和均方 

差来说明。BP网络极差分别为 2．53、15．0l和 1．80，均方差分 

别为 2．47、38．97和 1．35。而 GA—BP网络极差分别为 1．16、 

4．07和 1．24，均方差分别为0．35、1．28和 0．27。 

非典型类样本识别准确率的提高 ，主要是 由于 BP神经 

网络训练算法是随机选取网络初始值，很容易陷入局部极小 

值 ．而 GA—BP网络首先利用 GA在全局范围内确定了较优的 

网络初值，很大程度上消除了局部极小的可能，获得了良好 

的网络性能，致使网络具有较强的泛化能力。而正常类和异 

常类两类样本的识别准确率提高幅度不大 ，主要是因为 BP 

算法下这2组的识别率都已达到95％以上．要想使3类样本 

达到更高的识别准确率，仅仅利用GA进行网络的优化是不 

可能的。只有从样本人手，如增加样本数量，使样本在 3类中 

分布均匀等。此外，产科医生对正常类和异常类 CTG的认同 

程度较高，而对非典型类 CTG认同程度较低也是非典型类 

样本的识别准确率明显低于正常类和异常类的原因之一。 

4 结束语 

将神经网络引入到医学信号 CTG的识别当中是目前生 

物医学信息处理的热点问题，但由于传统的BP算法是基于 

梯度下降。容易达到局部最优解，导致识别准确率较低。本文 

提出利用GA优化BP网络权值和阈值，将其按一定规律串 

接起来作为染色体进行遗传操作，优化后的网络初始值代入 

BP网络中进行2次训练，其学习速率大大加快，克服了陷入 

局部最优解的情况，网络的稳定性也大大提高，从而为CTG 
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替比夫定治疗 HBeAg阳性慢乙肝患者的 

HBeAg血清转换预测因素探讨 
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【摘 要】目的：观察替比夫定治疗HBeAg阳性慢性乙型肝炎52周的临床疗效并探讨HBeAg血清转换预测因素。方法：100 

例人组患者，口服替比夫定 600 mg，每天 1次，治疗52周进行疗效评估。以52周出现HBeAg血清转换有无为应变量，以年龄、 

性别、基线AIJrr、基线HBeAg、基线HBV DNA、治疗期间HBV DNA变化模式(12、24、36周 HBV DNA低于检测下限)、治疗期 

间HBeAg变化模式(12、24、36周 HBeAg下降>1log及 12、24、36周 HBeAg下降>2 log)14个因素作为自变量进行多因素Lo— 

gistic回归分析。结果：替比夫定治疗 52周完全病毒学应答率 81％，HBeAg血清转换率 31％，病毒学突破率 4％。治疗52周时 

HBeAg血清转换与基线 HBeAg值相关(火0．01)，而与基线 ALT值和基线 HBV DNA无相关性。其中基线 HBeAg~<500 PEIU／ml 

与 HBeAg>500 PEIU／ml的患者 52周时 HBeAg血清转换率有统计学差异(尸<0．01)。多因素 Logistic回归分析显示 3个因素进入 

Logistic回归方程，按其作用强弱依次为：24周时 HBeAg下降>2 log PEIU／ml；12周时 HBeAg下降>1 log PEIU／ml；基线HBeAg 

值，HBV DNA未能进入。结论：替比夫定治疗HBeAg阳性慢性乙型肝炎，52周 HBeAg血清转换的预测因素以24周 HBeAg下 

降>2 log PEIU／ml的预测效果最强。 

【关键词】替比夫定；慢性乙型肝炎；HBeAg阳性；HBeAg血清转换；预测因素 
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智能识别系统的临床应用提供了可能。 
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