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摘　要　由于胎儿体重是反映胎儿生长发育情况、宫内异常妊娠情况的重要指标，因此，胎儿的估重是医生对产妇进

行临床处理的一个重要依据。传统胎儿体重预测模型的构建依赖于医学知识与生理参数选择，因此构建过程不易进

行复制与推广。针对这些问题，提出一种使用深度神经网络来构建胎儿体重预测模型的方法，同时介绍了从电子病历

中提取相关参数的过程，以及针对数据缺失值的补全策略。实验表明，基于深度神经网络的胎儿体重预测模型优于公

式预测方法与基于传统人工神经网络的模型，且提出的缺失值补全策略能够强化模型的训练，进而提高预测的准确

度。最后，基于深度神经网络的胎儿体重预测模型有很强的泛化能力与通用性，为不同地区、不同医院建立个性化的

预测模型提供了可行方法。
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１　引言

在妇产科学中，对胎儿体重进行预测具有非常重要的意
义。胎儿的体重能够直观地展现出胎儿在子宫内的发育情
况，进而辅助医务人员对产妇的生产方式做出决策。随着经
济水平的提高与医疗技术的进步，一些新的问题也突显出来：

１）新生儿的平均体重逐渐增加，巨大儿的发病率也在逐年上
升，占新生儿的５．６２％～６．４９％，随之而来的就是难产率和
剖宫产率相应增加［１］；２）由于种族、文化、经济水平等因素的
不同，不同地区的人群间存在差异，因此在胎儿体重估测上也
存在较大误差［２］，那么就需要针对不同地区甚至不同医院建
立个性化的胎儿体重预测方法。

传统的胎儿体重预测模型大多基于单个或多个生理参数

来构建体重预测公式，这些参数包括孕妇的产科检查结果与
胎儿超声检查结果。例如：Ｍｅｒｚ等［３］使用 ＡＣ（孕妇腹围）与

ＢＰＤ（胎儿双顶径）两个参数估测胎儿体重；Ｓｃｈｉｌｄ等［４］使用

ＢＰＤ，ＡＣ，ＦＬ（胎儿股骨长）等参数为不同性别的胎儿分别设
计了估算公式。但是在众多的公式中，没有一个能够全面且
准确地估测胎儿的体重。１９９２年，Ｆａｒｍｅｒ等［５］提出使用人工
神经网络进行胎儿体重的估计。随后Ｃｈｅｎｇ等［６］将多种方
法与人工神经网络融合起来进行胎儿体重的预测。Ｍｏｈａｍ－
ｍａｄｉ等［８］利用人工神经网络进行双胞胎的体重预测。相对
于公式方法，基于人工神经网络的预测模型展现出了诸多优
势，但是依旧无法避免使用医学知识进行生理参数选择，这就
限制了模型的推广。

近年来，基于深度神经网络来学习高层次特征表示的
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深度学习［９］在众多应用领域都表现出了优异的性能，比如语
音识别［１０］、语音合成［１１］、图像处理［１２］、人脸识别［１３］与自动诊
断［１５］。深度学习通过从经验中获取信息来避免使用人工启
发知识，多层的深度网络能够使计算机学习到隐含在经验中
的复杂概念，建立低级特征与高级语义之间的映射关系［１６］。

本文将深度神经网络引入胎儿体重预测模型的构建中，并提
出了一种缺失值补全方法来解决数据中出现的部分数据缺失

问题。从郑州大学第三附属医院２０１５年全年所有产科病历
中抽取并筛选出共计６９７９例临床数据，将其８０％作为训练
集进行模型的训练，其余２０％为测试集以供验证模型的性
能。实验表明，基于深度神经网络的胎儿体重预测模型相比
传统的公式预测方法降低了８．９％的预测误差。与此同时，

实验结果还证明本文提出的缺失值补全方法有效地强化了对

模型的训练，降低了体重预测的误差，提高了预测准确度。

本文第２节介绍了使用深度神经网络搭建胎儿体重预测
模型的整体思路；第３节首先介绍了制定参数提取规则的方
法，随后讨论了传统数据缺失值补全方法存在的缺陷及本文
补全策略所解决的问题；第４节介绍了深度神经网络预测模
型的结构与训练过程；第５节通过实验对比了本文方法与传
统方法，并给出了详细的分析；最后总结了本文的工作，并对
进一步的研究进行了讨论。

２　基于深度神经网络的预测模型

胎儿体重预测是指在孕妇在分娩之前，通过各种医学检
测手段获取孕妇与胎儿的相关信息，进而对胎儿体重进行估
算的过程。胎儿体重不仅关系到医务人员对孕妇分娩方式的
判断，也可以使孕妇及其家人更加直观地了解到胎儿的发育
情况。传统的体重预测模型大多基于由医学知识启发得到的
一个或多个生理参数，因此参数的选择就是此类方法面临的
一个重要问题。为了更加准确地估计胎儿体重，并解决现有
方法中存在的问题，本文提出一种基于深度神经网络的胎儿
体重预测模型。所有与孕妇、胎儿相关的生理参数无需进行
人工选择，深度神经网络会根据大量样本自动学习各个参数
与胎儿体重之间的关系，最终形成预测模型。

使用深度神经网络预测胎儿体重的过程如图１所示。首
先从多年累积的大量电子病历中提取出相关参数，随后针对
抽取结果中的部分缺失进行补全，进而完成深度神经网络的
训练。训练后的预测模型可用于对未来样本的预测，从而得
到胎儿估重。待预测样本可以被直接准备成数值输入预测模
型（见图１），也可以由传统方式记录进病历中，随后通过参数
抽取模块提取出符合预测模型所需格式的数据，最后再输入
模型。

图１　基于深度神经网络的预测模型示意图

３　数据预处理

人工提取、分析与整理大量实验样本是一项非常耗时、耗

力的任务，因此以往的胎儿体重预测模型的构建往往基于数

十至数百份临床数据。随着电子病历的逐渐普及与自然语言

处理技术的发展，高效、准确地从电子病历中自动抽取所需信

息成为了可能，这也使得快速提取大规模临床样本变为了现

实。本节将介绍从大量电子病历中提取实验样本的过程，首

先介绍从电子病历中提取生理参数的方法，随后深入分析数

据缺失问题以及多种有效的缺失值补全策略。

３．１　提取生理参数

孕妇与胎儿的各项检查结果记录在电子病例的不同位

置，因此需要对整篇病历进行分析与处理才能提取出所需的

生理参数作为样本的特征。随后这些提取出的参数还需要通

过一定的限制条件进行筛选与校对，才能最终成为样本集合。

不同于一般的文本、生物、医药数据，电子病历中含有大

量的个人隐私信息，因此所有与电子病历相关的研究都必须

建立在不泄露病例中隐私信息的基础上。大量研究致力于建

立电子病历匿名化的标准、方法与工具［１７］，而本文为了避免

病历隐私泄露问题，采用在医院内提取所需参数的方法。随

后的模型设计与实验阶段所使用的数据，均不含有任何个人

隐私信息。

现阶段的电子病历管理系统多数使用半结构化的方式存

储病历，本文所处理的病历也是如此，因此为每个生理参数设

计一条或多条正则表达式即可完成参数的提取。制定规则的

第一步是观察所需参数的上下文格式，通过对格式的观察就

能知晓这些参数的书写规律，并制定出初步的提取规则。有

了初步的提取规则，再经过若干次的提取、勘误、补全，即可完

成参数提取规则的制定。

病历中参数的上文格式大多数是这项参数的名称，有时

会辅以若干形式的标点符号。表１展示了部分抽取规则，很

明显地可以看出，在这些正则表达式中间数值部分之前都是

参数的名称（年龄、宫高、ＥＦＷ、胎儿估重），一些情况中会出

现冒号等标点。而参数的下文大部分由数值的单位组成，并

且所有病历中同一个参数的单位是统一的，因此这个单位要

唯一限定地写入正则表达式。例如表１中宫高使用厘米
（ｃｍ）作为计量单位，那么对于极少数使用米（ｍ）作为单位的

病历就要单独对其进行换算。最后，参数的取值格式也需要

进行限定，以避免明显的错误。比如年龄与胎儿估重都取正

整数，而宫高的取值在正实数范围内。

表１　部分参数提取规则

参数名称 抽取规则

年龄 年龄．＊？（［０－９］｛１，｝）岁
宫高 宫高（［０－９］｛１，｝［．］［０－９］＊）ｃｍ

胎儿估重
ＥＦＷ：（［０－９］｛１，｝）［ｇ。］
胎儿估重（［０－９］｛１，｝）

虽然深度神经网络能够容忍训练数据中的噪声，但是尽

力消除样本中的错误对训练是有利的。对于抽取结果组成的

样本集合，可以使用一定的限制条件，筛选出明显不符合常理

的数值。这些不合理的数值中，能够被修正的数值可以采取

校对后修正的方式处理，而对于无法修正或者修正困难的数

值，需要删除对应的样本。

３．２　补全缺失值

临床样本中的参数不可避免地会存在缺失值。这些缺失

值产生的原因主要有两个，首先就是抽取规则的不完善或是
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电子病例中偶尔的格式不统一，其次是因为某项生理参数未

进行检查或者未被记录在电子病历中。例如羊水指数（ＡＦＩ）

和脐动脉血流收缩／舒张期速度比（Ｓ／Ｄ）有时就会出现缺失。

常规做法是删除含有缺失值的样本再进行训练，但是存在缺

失值的样本也是有价值的，因此可以使用一定的方法补全这

些缺失的值，使样本完整。缺失值补全有两方面的意义：１）可

以充分利用含有缺失值的样本，强化对模型的训练；２）对缺失

值的补全也是保证模型正常训练的必要条件，含有缺失值的

样本是不能被用来训练的。

一种很简单的缺失值补全方法是使用平均值补全。假设

ｘ为含有缺失数据的样本集合，ｘ′是ｘ的一个子集，表示不含

缺失数据的样本集合，其样本数为ｎ，ｘＲＲｍ，ｘ′ＲＲｍ，ｘｉｊ表示

第ｉ个样本的第ｊ个特征。倘若ｘｉｊ缺失，则第ｊ个特征的平

均值赋给ｘｉｊ，即：

ｘｉｊ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
ｘ′ｋｊ
ｎ

（１）

使用平均值补全的方法基于这样一个假设，即所有未知

的值都被认为是“正常的”。也就是说在正态分布下，均值的

出现概率比较大，可能的偏差比较小。但是在孕妇、胎儿各项

检查结果的补全中，这种方法却违背了“相似的孕妇与胎儿的

检查结果也应该是相似的”这一常理。因此本文提出一种基

于欧氏距离的补全方法，假设ｘｉ∈ｘ，ｘｋ′∈ｘ′，ｊ∈｛１，…，ｍ｝，

ｄｉｋ表示ｘｉ与ｘｋ′的欧氏距离：

ｄｉｋ＝ ∑
ｍ

ｊ＝１
（ｘｉｊ－ｘ′ｋｊ）槡 ２ （２）

ｋ＊＝ａｒｇｍｉｎ
ｋ
　ｄｉｋ （３）

ｘｉｊ＝ｘ′ｋ＊ｊ （４）

基于欧氏距离的补全方法满足了相似孕妇与胎儿应有相

似检查结果这一常理，但由于各个指标之间度量单位与取值

范围的不同，使用式（２）－式（４）所示方法计算出的欧式距离

有时会导致严重的错误。例如，样例ａ的年龄为２５，停经时

间为９个月，样例ｂ的年龄为２６，停经时间为６个月，虽然两

个样例年龄之差小于停经月数之差，但是停经月数显然要比

年龄对胎儿体重的影响更大。针对这种错误，本文使用加权

欧氏距离的补全方法来强化或削弱不同特征的重要性，其权

值ｗ使用多元线性回归学习。权值越大，即对胎儿体重影响

因素越大的特征对距离的影响越显著。令ｗｊ 表示第ｊ个特

征的权值，ｄｉｋ依旧为ｘｉ与ｘｋ′的欧氏距离：

ｄｉｋ＝ ∑
ｍ

ｊ＝１
［ｗｊ（ｘｉｊ－ｘ′ｋｊ）］槡 ２ （５）

ｋ＊＝ａｒｇｍｉｎ
ｋ
　ｄｉｋ （６）

ｘｉｊ＝ｘ′ｋ＊ｊ （７）

在学习ｗ时，使用多元线性回归拟合不含缺失值的集合

ｘ′。随后将所有非正权值置为０，正权值由（０，＋∞）映射到
（０，１］。

４　深度神经网络的结构与训练

无论是使用早期基于公式的预测模型，还是使用传统人

工神经网络构建的体重预测模型，都不可避免地要进行输入

参数的筛选，即特征选择。其目的在于只保留与胎儿体重有

明显关联的生理参数，并且剔除无关参数以防影响预测。在

此状况下，许多基于不同参数的方法被提出，有些方法之间使

用的参数甚至没有交集。由此可见，各项生理参数与胎儿体

重之间的关系并没有定论。针对这种情况，本文提出使用深

度神经网络构建胎儿体重预测模型，深度学习方法无需利用

医学经验知识筛选输入参数，只需使用大量的样本进行训练，

即可根据所有的孕妇及胎儿超声检查参数预测胎儿的体重。

由于不同特征（即生理参数）往往具有不同的量纲与量纲

单位，因此在输入进网络之前要进行标准化处理，以确保各个

特征处在同一数量级。特征标准化方法如式（８）所示，其中μ
为当前特征的均值，σ为当前特征的标准差。

ｘ＊＝ｘ－μσ
（８）

经过标准化的特征符合标准正态分布，均值为０，标准差

为１，损失函数所需的真实体重无需进行标准化。随后这些

作为样本特征的生理参数通过输入层进入深度神经网络。本

文提出的深度神经网络结构如图２所示，输入层由多个分支

组成，不同的分支接收不同类型的参数，每个分支内可以存在

一个或多个分支隐含层。这些分支通过一定方式合并以后会

再通过若干隐含层，并最终到达输出层，输出层只有一个节点

产生预测结果。使用多个分支作为网络输入层的原因在于生

理参数可以被显著地分为若干个类，各个类之间的参数又往

往不相关。比如孕妇产检与胎儿超声检查是两个分开进行的

检查项目，其检查时间、检查方式均不相同。

图２　预测模型中的深度神经网络结构

本文针对胎儿体重预测使用的深度神经网络结构有３个

输入分支，分别接收３种来源不同的生理参数。这３类参数

分别为产科检查结果、胎儿超声检查结果与常规检查结果，每

个分支的输入维度由每个类别的生理参数数目决定，本文使

用的３类参数见表２。

表２　使用的参数及所属类别

类别 参数

产科检查结果 ＩＳ，ＩＣ，ＥＣ，ＴＯ，宫高，腹围
胎儿超声检查结果 ＢＰＤ，ＦＬ，ＡＦＩ，Ｓ／Ｄ，头位

常规检查结果
年龄，停经月数，孕期体重增加量，体温，
脉搏，心率，收缩压，舒张压

参数由输入层进入网络的不同分支以后，将通过若干分

支隐含层，随后使用连接方式合并。例如，倘若最终分支隐含

层的输出维度均为２００，那么合并以后的维度大小为６００，而

与之相对应的加法方式合并以后的维度大小为２００。隐含层

与隐含层之间使用Ｄｒｏｐｏｕｔ［２０］（Ｆｒａｃｔｉｏｎ＝０．５）防止过拟合，

除了与输出层连接的隐含层使用线性激活函数，其他均使用

Ｒｅｌｕ激活函数。在常用的深度神经网络训练方法的基础上，

基于深度神经网络的胎儿体重预测模型的训练过程如算法１
所示。

算法１　胎儿体重预测模型的训练
输入：产科病历文本

输出：训练后的深度神经网络

１）病历文本中提取的参数；

２）Ｉｆα中存在缺失值ｔｈｅｎ

·５７·



　　　补全ｘ中的缺失值；

　　Ｅｎｄ　ｉｆ

３）标准化处理ｘ；

４）Ｗｈｉｌｅ未达到最大迭代周期ｄｏ

　　将ｘ输入网络，前向传播并计算误差Ｊ；

　　反向传播并更新权值ｗ；

　　Ｉｆ验证集误差Ｊ′连续２０个周期高于ｍｉｎ　Ｊ　ｔｈｅｎ

　　　Ｂｒｅａｋ；

Ｅｎｄ　ｉｆ

Ｅｎｄ　ｗｈｉｌｅ

５　实验与结果分析

大量的训练样本是保证深度神经网络性能的重要前提条

件，同时为了保留数据原始的分布特征，本文从郑州大学第三
附属医院２０１５年１月１日至２０１５年１２月３１日所有产科病
历中抽取了６９７９例符合实验要求的样本。这些样本满足的
条件为：单胎，孕期６～１０个月，年龄１９～４６岁，在分娩前５
天内接受过产科检查或者胎儿超声检查。样本集的８０％作
为训练集训练模型，剩余２０％为测试集以供评价模型性能。

在训练过程中，每个周期都随机使用７５％的训练样本调整网
络权值，并将其余的２５％作为验证集以提前停止迭代，防止
过拟合的同时也可以节约计算资源。

两个指标被用来衡量预测模型的性能。第一个指标是均
方根误差（Ｒｏｏｔ　Ｍｅａｎ　Ｓｑｕａｒｅ　Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ），这个指标作为回
归分析中常用的评价标准，能够很好地表现出预测的准确度。

并且，均方根误差的量纲与原始数据一致，因此能够更直观地
对误差进行比较。第二个是依照妇产科学传统标准，将预测
体重与真实体重相差２５０克以内的作为准确的预测，进而计
算预测准确率。换言之，所有预测值与真实值之差的绝对值
在２５０以内的将会被判定为预测正确，反之则被判定为预测
错误。实验结果如表３所列，Ｆｏｒｍｕｌａ表示电子病历中的公
式计算方法，ＭＬＲ、ＡＮＮ、ＤＮＮ分别表示多元线性回归模型、

传统神经网络模型、深度神经网络模型，Ｍｅａｎ、Ｎｅａｒｅｓｔ与

Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿ｎｅａｒｅｓｔ分别表示均值补全方法、最近邻补全方法
以及加权最近邻补全方法。

表３　胎儿体重预测方法对比

方法 均方根误差（ｇ） 准确率（％）

Ｆｏｒｍｕｌａ　 ３７６．５１　 ５７．４８
ＭＬＲ＋Ｍｅａｎ　 ４３０±５０　 ４０．３１±１．９
ＭＬＲ＋Ｎｅａｒｅｓｔ　 ４７０±３０　 ３８．３０±１．１

ＭＬＲ＋Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿ｎｅａｒｅｓｔ　 ４１７５０　 ４０．２６±２．０
ＡＮＮ＋Ｍｅａｎ　 ３５７±１０　 ５３．２５±０．４
ＡＮＮ＋Ｎｅａｒｅｓｔ　 ３６２±８　 ５３．４１±０．３

ＡＮＮ＋Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿ｎｅａｒｅｓｔ　 ３５５±１０　 ５４．１１±０．３
ＤＮＮ＋Ｍｅａｎ　 ３５±５２　 ５４．３９±０．１
ＤＮＮ＋Ｎｅａｒｅｓｔ　 ３６±１７　 ５３．５４±０．３

ＤＮＮ＋Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿ｎｅａｒｅｓｔ　 ３４±３４　 ５７．９４±０．２

实验结果表明，简单的多元线性回归相对于公式计算方
法还有一定的差距。而传统的人工神经网络模型的均方根误
差低于公式计算方法，特别是深度神经网络的应用又进一步
地降低了预测误差。在缺失值补全策略中，无论是基于

ＭＬＲ、ＡＮＮ或者是ＤＮＮ，使用最近邻补全方法的预测误差
普遍高于平均值补全方法，但是经过对权值的调整，加权最近
邻补全方法的预测误差低于平均值补全方法。

在加权最近邻补全方法中使用的权值通过多元线性回归

进行学习，随后进行一定的变换处理。所有非负权值被映射
到（０，１］的范围内，而负权值全部设置为０，映射后小于０．０１
的值设置为０．０１。表４展示了本文实验中使用多元线性回
归拟合不含缺失值集合α１ 所得到的权值和经过处理后相对
应的值。

表４　加权最近邻方法使用的权值

参数 原始权值 处理后的权值

年龄 １．３６　 ０．０１
停经月数 ３９３．９４　 １
孕期体重增加量 ３．２１　 ０．０１
体温 －１２０．２１　 ０
脉搏 １．１　 ０．０１
心率 ３７．７８　 ０．０９
收缩压 －７．８２　 ０
舒张压 ４．９７　 ０．０１
ＩＳ －９．５４　 ０
ＩＣ　 ４．０６　 ０．０１
ＥＣ －３３．６５　 ０
ＴＯ　 ９９．５０　 ０．７５
宫高 ２４．９７　 ０．０６
腹围 １２．１１　 ０．０３
ＢＰＤ　 ８．２１　 ０．０２
ＦＬ　 １６．２５　 ０．０４
ＡＦＩ　 １．７２　 ０．０１
Ｓ／Ｄ －２４５．１６　 ０
头位 ２３．６７　 ０．０６

本文对比了公式方法与深度神经网络模型预测误差在各

个范围内所占的比例，如图３所示。相对于公式预测方法，深
度神经网络模型的预测误差更多地处在１００ｇ至５００ｇ之间。

而公式方法在一些情况下预测得很准确（误差小于１００ｇ），但
是有时也会出现较大的误差（大于５００ｇ）。这说明本文提出
的深度神经网络模型可以减少严重的预测失误。

图３　预测误差在各范围的对比

结束语　本文针对胎儿体重预测模型现阶段存在的问
题：１）提出使用深度神经网络结构建立体重预测模型；２）介绍
了基于电子病历的参数提取方法；３）提出了有效的缺失值补
全策略。本文提出的方法有很强的通用性，能够针对不同地
区、不同医院个性化地构建出不同的胎儿体重预测模型。实
验结果表明，本文提出的深度神经网络模型优于公式预测方
法与基于人工神经网络的方法。此外，本文提出的缺失值补
全策略也可以有效地利用含有缺失值的样本，强化对模型的
训练并提高预测的准确性。对实验结果的深入分析表明，虽
然深度神经网络模型在误差大于５００克的情况下优于传统方
法，但是比例仍然较高。因此进一步的研究可以关注于使用
深度神经网络降低严重预测失误的概率。
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社会稳定及教育等多个方面的发展具有非常重要的意义。本

文所设计的维吾尔多文统一转换引擎实现了多种维语文字向

统一的老维文的准确转换。这使国内外维族网民可以便捷地

在不改变自身维文使用习惯的基础上使用现有的维文搜索引

擎。由此，本文的研究成果对现有的维文搜索引擎及国内外

维族网民的日常互联网使用具有重要的实际意义。未来工作

方向包括：进一步提高原型系统的稳定性及处理效率，完成接

口通用化；设计一套完整的维吾尔多文统一元搜索引擎系统，

结合现有的维文、通用互联网搜索引擎为广大维族网民服务。
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