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摘　要: 胎儿体重是判断胎儿发育、保障孕产妇安全的重要指标, 但是胎儿体重无法直接测得, 只能根据孕妇体检

数据进行预测. 提出了一种基于遗传算法优化 BP神经网络 (GA-BPNN)的胎儿体重预测模型, 首先采用回归模型

和特征归一化预处理得到的历史体检数据建立孕妇连续体重变化模型, 然后利用遗传算法 (Genetic Algorithm,
GA)优化 BP神经网络的初始权值和阈值, 建立胎儿体重预测模型. 从我国东部某医院 2016年孕产妇中随机抽取

3000例样本数据, 将本文的模型与基于传统 BP神经网络 (BPNN)的预测模型进行比较, 实验结果表明, 本文提出

的 GA-BPNN胎儿体重预测模型不仅加快了模型的收敛速度, 而且将胎儿体重预测精度提高了 14%.
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Abstract: Fetal weight is an important indicator of fetal development and maternal safety, but fetal weight cannot be
measured directly and can only be predicted according to the examination data of pregnant women. This study proposes a
model of fetal weight prediction based on the Genetic Algorithm to optimize BP Neural Network (GA-BPNN). First, the
model of continuous weight change in pregnant women is established by using regression model and feature
normalization preprocessing. Then, the genetic algorithm is used to optimize the initial weights and thresholds of BP
neural network and establish a fetal weight prediction model. 3000 pregnant women data are randomly sampled from a
hospital in the eastern part of China in 2016. The proposed model is compared with the prediction model based on the
traditional BP neural network. The results show that the GA-BPNN fetal weight prediction model proposed in this paper
not only accelerates the convergence of the model, but also improves the prediction accuracy of fetal weight by 14%.
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1   引言

在妇产科学中, 准确预测胎儿体重具有十分重要

的意义. 胎儿体重是判断胎儿发育的重要指标之一, 孕

中期计算胎儿体重, 可以监测胎儿发育是否正常, 且孕
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晚期计算胎儿体重对产妇的生产方式有指导作用. 随
着经济水平的提高和医疗条件的改善, 巨大儿的发生

率也在逐年上升, 占新生儿的 5.62%–6.49%[1]. 由于孕

妇营养过程引起巨大儿的发生比率接近 70%, 随之而

来的问题就是难产、剖宫产比率增加[2]. 然而, 胎儿体

重无法直接测得, 只能根据孕妇体检数据进行预测.
传统的胎儿体重预测是基于孕妇体检时的 B超检

查结果来预测胎儿体重预测模型. Shepard 等[3]使用双

顶径 (BPD), 腹围 (AC) 等参数直接计算胎儿体重;
Hadlock 等 [4]使用头围 (HC), 腹围 (AC), 股骨长度

(FL) 等参数, 通过回归分析得到的经验公式预测胎儿

体重. 朱桐梅等[5]比较了 6种利用宫高、腹围数值的胎

儿体重经验公式的准确性, 其中最高的精确度为 45.76%,
难以满足当前的医疗需求. Möst L 等[6]认为传统经验

公式是基于单次点预测的结果, 易于解释其意义, 但是

忽略了对预测区间不确定性的度量, 因此提出基于条

件线性变换模型预测胎儿体重, 将不同预测区间的不

确定性度量引入预测模型, 提升模型适应度. 洪传美等
[7]指出目前临床工作中使用的经验公式多为国外学者

创立, 由于不同人种之间的种族差异, 使得测量结果也

存在较大差异, 因此, 经验公式预测方法在使用过程中

需要根据具体情况作出适当调整. 由于孕产妇所在地

区的不同、孕产妇本身参数的差异以及测量方法的差

异, 很难建立一个通用的经验公式, 因此经验公式预测

的准确率较低[8]. Farmer等[9]首次提出利用人工神经网

络进行胎儿体重预测, 在 B 超检查结果基础上增加了

孕妇本身的生理特征, 基于 BPD, HC, AC, FL, 羊水指

数 (AFL), 孕妇年龄, 孕次, 产次, 身高等参数, 使用

BP 人工神经网络预测胎儿体重. 结果显示使用 BP 人

工神经网络预测结果优于传统回归分析结果 .  随后

Cheng等[10]提出基于聚类的人工神经网络模型进行胎

儿体重预测. Mohammadi等[11]利用人工神经网络预测

双胞胎胎儿体重. 李昆等[12]基于深度神经网络的胎儿

体重预测模型, 利用胎儿和孕妇产前检查记录作为模

型特征输入预测胎儿体重. 然而, 以上预测模型均基于

单次横断面时间的孕妇或胎儿检查参数信息, 预测准

确率仍旧不高.

本文基于孕产妇从怀孕开始到结束的历史体检数

据建立孕妇连续体征变化模型, 使用遗传算法优化的

BP 神经网络 (GA-BPNN) 构建胎儿体重预测模型, 在

我国东部某医院 3000例临床数据集上进行实验. 结果

表明 ,  基于 GA-BPNN 的胎儿体重预测模型比传统

BP神经网络的预测方法提升了 14%的预测精度.

2   数据预处理

孕产妇产检次数不同、产检机构不同、每次检查

内容不同等都会导致孕产妇的历史体检数据的不完整,

会干扰预测模型的训练和预测过程. 因此, 数据预处理

过程是提高数据质量的关键步骤. 本文在预处理过程

中首先对原始数据进行缺失值处理、特征标准化操作,

形成孕妇连续体征变化模型.

2.1   预测模型输入属性参数

孕产妇的各项历史检查数据存在于电子病历系统

(EMR)以及检验检查系统 (LIS)中, 本文从这些系统中

以孕妇身份证为主索引提取从孕早期开始到分娩的各

项检验检查数据, 以及出生胎儿的真实体重, 形成体重

预测的样本集合. 定义 Y 为胎儿真实体重集合, 定义

X 为模型的输入参数集合, 该集合由 15 个参数组成,

X={xg, xp, xh, xw, xa, {weightt}, xhc, xbpd, xac, xfl, xafi}, 其中

{weightt}表示孕产妇在孕期不同时间的体重变化量, 其

余各参数意义如表 1所示.
 

表 1     预测模型输入属性参数列表
 

参数 意义 参数 意义

xg 怀孕次数 xp 分娩次数

xh 孕妇身高(cm) xw 孕前体重(kg)
xac 胎儿腹围(cm) xfl 胎儿股骨长度(cm)
xa 孕妇年龄 weight140 孕期140天体重变化

weight175 孕期175天体重变化 weight210 孕期210天体重变化

weight245 孕期245天体重变化 weight252 孕期252天体重变化

xhc 胎儿头围(cm) xbpd 胎儿双顶径(cm)
xafi 孕妇羊水指数(cm)

注: 体重变化单位(kg)
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2.2   缺失值处理

基于历史检查数据的预测模型中存在的一个现实

问题是, 由于孕产妇的产检时间、次数不固定, 会导致

体重序列值缺失, 本文采用回归法补全缺失的体重序

列值. 基于孕产妇已有的体重数据集建立回归方程, 筛
选出产检记录数大于 5 的孕妇, 获取孕妇孕期不同时

间 (以天为单位)的体重值, 以此作为数据集, 为每一名

孕产妇建立回归方程, 回归方程采用二次拟合函数.给
定数据序列 (xi, yi), 其中 xi 为孕期天数, yi 为 xi 时的体

重. 设 P(x)为二次拟合函数, 得到拟合函数与实际体重

序列的均方误差:

1
m

m∑
i=1

(P(xi)− yi)2 (1)

通过求解式 (1) 的极小值获得二次拟合函数参数.
本研究中随机抽取 1000 例样本数据进行拟合函数实

验, 得到拟合结果的平均相对误差率为 2.14%. 通过上

述方式, 获取孕产妇体重序列集合{weightt}, 完成缺失

值处理.
2.3   特征标准化

通过数据预处理与缺失值处理后, 得到模型输入

参数集合, 但由于不同生理参数具有不同的单位和数

量级, 为消除单位和数据量级不同对模型预测结果的

影响, 在参数输入网络模型前要进行数据归一化处理,
保证各个参数处在同一个数量级 [13]. 标准化采用式

(2) 所示的计算方法, 其中 x 表示当前特征值, xmin、

xmax 表示当前特征值得最小值、最大值. y 为标准化后

的特征值. 标准化后的数据范围为[–1, 1].

y =
2(x− xmin)
xmax− xmin

−1 (2)

3   构建 GA-BPNN胎儿体重预测模型

本文提出的胎儿体重预测模型采用遗传算法优化

的 BP神经网络, 利用遗传算法的优化全局优化搜索能

力优化神经网络的初始权值和阈值, 从而解决 BP神经

网络的局部收敛问题, 即将神经网络初始化权值和阈

值作为初始种群进行编码, 利用遗传算法优化得到最

终的权值和阈值, 在进行神经网络学习.
3.1   GA-BPNN 胎儿体重预测模型

胎儿体重预测模型是一个三层 BP神经网络, 利用

遗传算法根据训练目标函数优化 BP 神经网络的初始

权值和阈值, 采用误差逆传播 (Error Back-Propagation,

BP)[14]算法学习神经网络模型. BP神经网络结构如图 1

所示.
 

x1

x2

x3

xm

.. .
...

.. .
...

...
. ..

dk

...

i j k

wij

wjk

 
图 1    三层 BP神经网络结构图

 

图 1 中, 输入层包含 15 个神经元 (生理参数), 分

别对应 X={xg, xp, xh, xw, xa, {weightt}, xhc, xbpd, xac, xfl,

xafi}, 隐含层神经元个数为 n, 输出层为单个神经元 (胎儿

体重).

遗传算法的编码方式常用的有实数编码和二进制

编码, 其中实数编码精度高, 便于大空间搜索, 因此本

文采用实数编码方式. 编码长度由公式 (3)确定.

L = m×n+n× l+n+ l (3)

其中 m 为输入层神经元个数, n 为隐层神经元个数,

l 为输出层神经元个数. 完成编码过程, 选择合适的初

始化种群以及适应度函数计算公式后, 进行遗传算法

的选择、交叉、变异的迭代过程, 当迭代过程满足训

练目标要求或迭代次数达到设定的目标时, 停止迭代

过程. 将最优的染色体 (即神经网络的初始权值和阈

值)作为结果返回.

将遗传算法的返回结果作为 BP 神经网络的初始

权值和阈值, 完成神经网络学习过程, 得到的最优神经

网络结构即为 GA-BPNN胎儿体重预测模型.

3.2   隐含层神经元个数选择

隐含层神经元个数通过经验公式 (4)确定:

n =
√

m+ l+α (4)
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其中, m 为输入层神经元个数, l 为输出层神经元个数,
n 为隐层神经元个数. 根据公式 (4) 得到隐含层的节点

数应该为 5~14. 实验过程中使用相同的数据集合, 每次

进行同样的训练次数, 通过比较均方误差 (MSE) 来确

定隐含层节点数目 .  不同的网络结构训练后相应的

MSE如表 2所示.
 

表 2     不同网络结构训练后的MSE
 

隐层节点数 MSE
5 0.0553
6 0.0424
7 0.0281
8 0.0212
9 0.0146
10 0.0027
11 0.0016
12 0.0019
13 0.0024
14 0.0027

 
 

从表 2 可知, 当隐层节点为 11 时, 网络性能最好,
继续增加隐层节点数目对提升网络性能贡献不明显,
因此确定隐层节点数为 11.
3.3   神经网络优化与训练

输入层到隐含层的激活函数使用 Relu [15 ]函数 ,
Relu 函数相比于其他激活函数收敛速度快、实现简

单、有效缓解梯度消失问题、在无监督训练的时候也

能有较好的表现. 隐含层到输出层的激活函数使用线

性激活函数.
由于 BP 神经网络的阈值和初始权值采用随机生

成的方式, 导致 BP神经网络存在收敛速度慢、不能确

保收敛到全局最小值等问题. 本文采用遗传算法优化

BP神经网络的初始权值和阈值, 通过处理编码变量字

符串 (即染色体)的聚合, 可以加速网络的收敛速度, 提
升预测模型精度[16]. 在算法中, 每个染色体代表待处理

问题的个体, 并且许多染色体 (基本单元) 形成遗传算

法的初始种群, 通过选择、交叉、变异三个步骤的操

作, 将神经网络从前一代 (即父母) 群体进化到下一代

来完成优化过程.
在本文中 ,  遗传算法中群体的适应度基于 GA-

BPNN 与编码染色体的预测误差, 每个染色体的适应

度值 (fj)通过式 (5)计算:

f j =

1n
m∑

j=1

n∑
i=1

e2
i j


−1/2

(5)

个体被选择的概率 (Pj)由式 (6)计算:

P j = f j/

m∑
j=1

f j (6)

其中, fj 是第 j 个染色体的适应度值, n 是神经网络输入

数据集的数量, m 是遗传算法中种群的大小, eij 是第

i 个神经网络的输入与第 j 个染色体间的误差.

第二步交叉, 将相互配对的父母染色体依据概率

交换部分信息, 形成下一代. 在交叉的过程中交换的部

分是在染色体上随机选取. 当交叉过程完成后, 重新计

算每个子代染色体的适应度值, 将适应度值高的子代

保留在当前种群中.

在将子代染色体重新插入原始群体之前, 进行变

异过程用来提高遗传算法的搜索能力和群体多样性.

变异是根据变异概率将染色体中的部分编码基因改变

来实现. 通过该过程, 遗传算法可以更好地搜索整个参

数空间, 并且可以避免陷入局部最优.

遗传算法优化 BP 神经网络的初始权值和阈值的

过程如算法 1 所示, GA-BPNN 模型的训练过程如算

法 2所示.

算法 1. BP神经网络初始权值和阈值优化

输入: 种群大小 m; 交叉概率 Pc; 变异概率 Pm; 迭代次数 α
输出: 最优解 x

随机生成 m 个解决方案, 保存在种群 pop 中

for i = 1 to α do
　精英数量 ne=m · Pc

　从 pop 中选择最佳的精英 ne 保存在 pop1
　//交叉操作, 染色体互换部分信息

　//保留适应度高的形成下一代

　交叉数量 nc= (m−ne)/2
　for j= 1 to nc do
　　从 pop 中随机选择两个解决方案 xa 和 xb from
　　通过对 xa 和 xb 交叉操作生成 xc 和 xd

　　将 xc 和 xd 保存在 pop2 中
　endfor
　//变异过程, 根据变异概率改变部分编码基因

　//避免陷入局部最优

　for k=1 to nc do
　　从 pop2 中选择一个方案 xk

　　概率 Pm 发生变异, 并重新生成新的方案 xk′
　　将 pop2 中的 xk 更新为 xk′
　endfor
　更新 pop=pop1+ pop2
endfor
return x in pop
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算法 2. GA-BPNN体重预测模型的训练

输入: 算法 1中的 X, Y, x; 学习速率 η; 迭代次数 m
输出: Network

//初始化神经网络结构, 输入神经元 15个
//隐含层神经元 11个, 输出节点 1个
Network ← ConstructNetworkLayers()
//将算法 1的优化结果赋值给神经网络权值

weights ← x
//利用反向传播算法更新权重值

for i= 1 to m do
　　Outputi ← ForwardPropagate(Xi, Network)
　　BackwardPropagateError(Xi, Outputi, Network)
　　UpdateWeights(Xi, Outputi, Network, η)
endfor
return Network

4   实验与结果分析

4.1   实验对象

本文从我国东部某医院 2016年 1月 1日至 2016年
12月 31日所有产科电子病历中随机抽取了 3000例符

合实验要求的样本. 样本符合条件为: 单胎、无妊娠综

合征、年龄分布 22~43 岁、在分娩前 72 小时内接受

过 B 超检查. 将样本集的 2250 例作为训练集, 剩余

750 例作为测试集验证模型预测准确度. 训练过程中,
采用交叉验证, 防止过拟合.
4.2   结果与分析

经试验选取遗传算法种群规模为 200, 交叉概率

Pc=0.4、变异概率 Pm=0.1, 进化代数为 100. BP神经网

路的学习率选为 0.016, 误差精度设置为 1×10–3, 最大

迭代次数 3000次. 适应度函数值随进化代数变化曲线

如图 2所示, 可以看到个体在进化到 83代以后适应度

函数值基本没有变化, 到达最大值, 取此时的最佳染色

体值作为 BP神经网络的初始权值和阈值.
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图 2    适应度函数值变化曲线

本文采用两个指标衡量预测模型的性能. 第一个

是平均相对误差 (Mean Relative Error, MRE), 该指标更

能反映测量的可信程度. 设 m 为样本数, MRE 为平均

相对误差. 即:

MRE =
1
m

m∑
i=1

|actual− predict|
actual

(7)

另一种判断标准为胎儿体重预测值和实际值的误

差在±250 克之内即认为预测准确[17], 从而计算预测模

型的准确率. 通过上述两种标准来讨论本文的实验结

果. 从表 3 中看出, 对胎儿体重的预测 GA-BP 的误差

控制在 6%以内.
 

表 3     两种神经网络胎儿体重预测结果 (单位: %)
 

神经网络模型 平均相对误差 准确率

BPNN 7.69±0.4 62±0.4
GA-BPNN 5.95±0.4 75.9±0.5

 
 

BPNN 和 GA-BPNN 模型的胎儿体重预测误差统

计如表 4 所示. 其中 MiRE 为最小相对误差, MaRE 为

最大相对误差, BPNN与 GA-BPNN的训练误差曲线如

图 3所示.
 

表 4     两种神经网络模型胎儿体重预测误差统计 (单位: %)
 

神经网络模型 MiRE MaRE MRE
BPNN 1.29 9.00 7.29

GA-BPNN 0.34 6.48 5.45
 
 

将 GA 优化后得到的初始权值和阈值赋给神经网

络后, 两种胎儿体重预测模型的预测结果如图 3所示.
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图 3    BPNN与 GA-BPNN训练误差曲线

 

从表 3 的结果可知, GA-BPNN 比 BPNN 的预测
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准确率更高, GA-BPNN的预测结果更加接近胎儿实际

体重值. 从图 3 可知, GA-BPNN 的收敛速度比 BPNN
的收敛速度快, 模型表现更好.

5   结束语

本文提出了一种基于遗传算法优化 BP 神经网络

(GA-BPNN) 的胎儿体重预测模型, 基于孕妇的历史体

检数据建立连续体征变化模型, 然后利用遗传算法优

化 BP神经网络的初始权值和阈值, 建立胎儿体重预测

模型. 实验结果表明, 本文提出的 GA-BPNN胎儿体重

预测模型不仅加快了模型的收敛速度, 而且将胎儿体

重预测精度提高了 14%. 未来的工作可以进一步考虑

孕妇体检数据的时间序列特点, 改进胎儿体重预测模

型, 从而进一步提升模型预测的准确率和实用性.
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