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使用信噪比正则化LightGBM的腹部源胎儿
心电信号提取方法
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摘 要： 胎儿心电信号（Fetal ElectroCardioGram，FECG）能反映胎儿健康状况 . 但是，由于其信噪比相对较低，

FECG仍未能在临床上得到广泛应用 . 如何有效提取高质量的FECG仍是一个巨大挑战 . 为此，本文提出一种使用信

噪比正则化 LightGBM（Light Gradient Boosting Machine）模型的 FECG提取方法 . 针对原始母体腹壁混合信号，首先使

用传统滤波方法进行噪声抑制，然后再使用快速独立成分分析（Fast Independent Component Analysis，FastICA）从中分

离得到母体心电信号（Maternal ElectroCardioGram，MECG）估计和FECG估计，FECG估计中残留的MECG成分是MECG
的一种非线性变换 . 改进传统LightGBM模型，在目标函数中增加FECG的基于互相关系数的信噪比作为正则项，构建

信噪比正则化 LightGBM模型，并使用该模型拟合这一非线性变换 . 将MECG估计经由所拟合的非线性变换得到

MECG成分的最优估计，并将其抑制，提取得到高质量的FECG. 采用真实腹部源心电信号数据集进行实验，结果显示

本文提出的方法的灵敏度为 99.9%，阳性预测值为 99.1%，F1 分数为 99.5%，基于互相关系数与基于特征值分析的信噪

比分别为6.0 dB和6.1 dB. 实验结果表明，本文提出的方法是有效的且具有更好的性能 .
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Improved LightGBM with Signal-to-Noise Ratio Regularization
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Abstract： The fetal electrocardiogram(FECG) reflects health status of fetus. However, the FECG has not been wide⁃
ly used in clinical practice due to its relatively low signal-to-noise ratio(SNR). How to effectively extract high-quality fetal
ECG signal remains a great challenge. In this paper, FECG extraction method utilizing improved LightGBM(light gradient
boosting machine) with SNR regularization is proposed. Firstly, the raw maternal abdominal mixed signals are denoised by
conventional filtering method. Then, FastICA(fast independent component analysis) is used to separate the maternal electro⁃
cardiogram(MECG) estimation and FECG estimation. The residual MECG component in FECG estimation is non-linear
transform of MECG and the non-linear transform is fitted by the improved LightGBM with SNR regularization, which is
constructed by adding a regularization term, the SNR of extracted FECG, to the objective function of conventional LightG⁃
BM. The SNR is estimated using cross correlation. By MECG estimation undergoing the fitted non-linear transform, the re⁃
sidual MECG component in FECG estimation is obtained. At last, the high-quality FECG is extracted by suppressing the es⁃
timated MECG component. The real data are adopted to verify the proposed FECG extraction method. The sensitivity, posi⁃
tive predictive value and F1 score of the proposed FECG extraction method are 99.9%, 99.1%, and 99.5%, respectively, and
the SNR based on cross correlation and singular value decomposition are 6.0 dB and 6.1 dB, respectively. The experiment
results indicate that the proposed method is effective and has better performance.
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1 引言

胎儿电子监护能反映胎儿健康状况，便于各类胎

儿疾病的早期诊断与及时治疗，从而降低围产儿的发

病率［1］. 目前在临床中使用最多的胎儿电子监护技术

是胎心宫缩图［2］，但利用胎心宫缩图难以获取可靠的瞬

时胎儿心率变异信息［3］. 胎儿心电信号（Fetal Electro⁃
CardioGram，FECG）能无创地对胎儿健康状况进行长期

连续监护，并实时提供高精度的胎儿心率信息，具有广

阔应用前景 .
非侵入式FECG采集方法置电极于孕妇体表，能长

期连续监护胎儿健康状况［4］. 但采用该方法从母体腹

壁获得的 FECG受到以母体心电（Maternal ElectroCar⁃
dioGram，MECG）成分为主的各种干扰的污染［5］. FECG
和MECG成分在时域和频域都大部分重叠在一起，且

MECG成分的时域幅度和频域能量均远大于 FECG，因
此，如何从母体腹壁混合信号中有效抑制MECG成分

是一个巨大挑战 .
基于非侵入式采集方法的 FECG信号提取方法分

为组合源方法和腹部源方法［6］. 组合源方法需置电极

于母体胸部和腹部，主要包括自适应滤波［7］、人工神经

网络［8］、支持向量机［9］等 . 腹部源方法仅需置电极于母

体腹部，便于临床应用，主要包括模版相减法［10］、卡尔

曼滤波［11］、小波变换［12］、盲源分离［13］等 .
应用于 FECG提取的机器学习方法通常使用均方

误差（Mean Squared Error，MSE）损失函数作为目标函

数，将输出信号与目标信号差值作为FECG. 但是，MSE
损失函数仅表示输出信号与目标信号之间的均方误差

最小，并不意味着 FECG的质量最好 . LightGBM［14，15］是
一种基于梯度提升决策树的集成学习模型，常用于分

类和回归等机器学习任务 . Outram［16］将互相关分析用

于估计 FECG的信噪比，其信噪比越高，说明 FECG质

量越好 . 为此，本文提出一种使用信噪比正则化 Light⁃
GBM的 FECG提取方法 . 针对原始母体腹壁混合信

号，先使用传统滤波方法进行噪声抑制；再使用 Fas⁃
tICA从中分离得到MECG估计和 FECG估计；构建信噪

比正则化 LightGBM模型并使用该模型估计残留于

FECG估计中的MECG成分，将其抑制后最终获得高质

量的FECG.
2 腹部源FECG提取基本原理

2. 1 FECG采集

基于非侵入式采集方法的 FECG提取方法分为组

合源方法和腹部源方法，如图1所示 .
其中，腹部源方法仅需采集母体腹壁混合信号，主

要分为两类：一类是模版相减法，针对心电信号在时域

中的特点，利用母体腹壁混合信号的相关信息生成其

中包含的MECG成分模板，然后将其抑制；另一类是盲

源分离法，该方法基于空间技术，通过使用相关源信号

的空间分布信息提取FECG. 针对原始母体腹壁混合信

号，运用这两大类腹部源方法能够提取 FECG，但其中

仍残留有MECG成分等噪声 .
2. 2 FECG提取原理

为从母体腹壁混合信号中提取高质量的FECG，本
文提出一种使用信噪比正则化 LightGBM的 FECG提取

方法，如图2所示 .

置电极于孕妇腹壁，采集得到母体腹壁混合信

号 x (t ) = ( )x1( )t x2( )t xn( )t T. x (t ) 包 含 有 MECG
成分、FECG成分和其他噪声 . 首先进行数据预处

理，使用传统滤波方法［17］抑制噪声，得到 xpro(t ) =
( )xpro

1 ( )t xpro
2 ( )t xpro

2 ( )t T. 采用线性瞬时混合模型对

xpro(t )建模［13］：
xpro(t ) =A·s (t ) + n(t) （1）

其中，s (t ) = ( )s1( )t s2( )t sk (t)
T
表示 k 个独立源信

号，n(t)表示残留的少量噪声，A表示混合矩阵 .
然后，使用 FastICA从 xpro(t )分离得到MECG估计

ŜM (t)和 FECG估计 ŜF (t). ŜF (t)包含胎儿心电信号 d(t)、

残留的MECG成分m(t)和噪声η(t)三种成分：

ŜF(t ) = d (t ) +m (t ) + η(t) （2）
其中，m(t)是 ŜF (t)中最主要的干扰 . 众所周知，MECG
成分是MECG的一种非线性变换［8］：

(a) 组合源方法

(b) 腹部源方法

图1 FECG采集示意图

图2 使用信噪比正则化LightGBM的FECG提取方法
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m (t ) = f (SM (t)) （3）
其中，f ( × )表示非线性变换，SM (t)为MECG.

由式（3）可知，如果能得到MECG成分与MECG之

间的非线性变换 f ( × )的最优估计 f ̂ ( × )，则可以利用

MECG估计 ŜM (t)得到 FECG估计 ŜF (t)中的MECG成分

m(t)的最优估计 m̂(t)，如式（4）所示：

m̂ (t ) = f ̂ ( ŜM (t)) （4）
进而将其抑制，得到含噪声的FECG的最优估计：

ê (t ) = ŜF(t ) - m̂ (t ) = ŜF(t ) - f ̂ ( ŜM (t)) （5）
以MECG估计 ŜM (t)为输入信号，以FECG估计 ŜF (t)

为目标信号，以MSE损失函数为目标函数，使用人工神

经网络［8］与支持向量机［9］可以得到 MECG 成分与

MECG之间的非线性变换 f ( × )的最优估计 f ̂ ( × )，此时

目标信号 ŜF (t)与输出信号 f ̂ ( ŜM (t))之间的差值即为

FECG. 但是，上述FECG提取方法存在局限性，由式（5）
可知，MSE损失函数最小仅表示目标信号 ŜF (t)与输出

信号 f ̂ ( ŜM (t))之间的均方误差最小，并不意味着提取得

到的 FECG的质量最好 . Outram［16］使用 FECG的信噪比

来评价 FECG质量，信噪比越高表示 FECG质量越好 .
因此，本文构建信噪比正则化 LightGBM 模型估计

MECG成分与MECG之间的非线性变换 f ( × ).
2. 3 信噪比正则化LightGBM模型

LightGBM［14］是对梯度提升决策树的高效实现框

架，在不损失预测准确率的前提下具有更快的训练速

度、更高的效率和更低的内存消耗 . LightGBM用于解决

回归问题，通常采用MSE损失函数作为目标函数，其定

义如下：

L (θ ) = 1
N∑i = 1

N

 yi - f ( )x i；θ
2

2
（6）

其中，L (θ )表示损失函数，x i表示输入向量，yi表示相应

的目标值，f ( x i；θ )表示在输入向量 x i 和网络参数 θ条

件下的LightGBM网络的输出 .
由 2.2节的分析可知：MSE损失函数不能直接表征

提取得到的FECG的质量 . 为此，本文在传统LightGBM
模型的目标函数中增加FECG的信噪比作为正则项，构

建信噪比正则化LightGBM模型，其目标函数优化为

min
θ

J (θ ) = L (θ ) + λR (θ ) （7）
其中，L (θ )为损失函数，本文选择MSE损失函数，其定

义如式（6）所示；R (θ )为正则项，表示 FECG的信噪比，

其定义如式（8），即

R (θ ) = SNR ( yi - f ( x i；θ ) ) （8）
其中，f ( x i；θ )表示在输入向量 x i 和网络参数 θ条件下

的 LightGBM网络的输出，( yi - f ( x i；θ ) )表示 FECG估

计 . λ为加权系数，用于控制损失项和正则项的权重 .
根据式（7）和式（8），信噪比正则化 LightGBM模型

优化后的目标函数为

min
θ

J (θ ) = L (θ ) + λ ´ SNR ( yi - f ( x i；θ ) ) （9）
由于胎儿心电信号信噪比越高表示FECG质量越好，所

以 λ取负值 . 改进后的目标函数的最小化同时反映了

MECG成分的最优估计和FECG的最佳质量 .
2. 4 FECG信噪比

FECG信噪比的计算方法如下［18］.
步骤步骤 1 使用传统QRS检测算法［19］确定FECG的R

峰位置 . 以 R峰位置为基准将 FECG分为等长的 L段，

每段均含有一个完整的QRS波群 . 构建一个 K行 L列
的矩阵MK ´ L，其中，K为每段采样点数 .

步骤步骤2 基于互相关系数估计的信噪比如下：

SNRcor = 10 ´ log
η

1 - η
（10）

其中，η =
2

L(L - 1)∑i = 0

L - 2∑
j = i + 1

L - 1

M (i)T M ( j).
步骤步骤3 基于特征值分析估计的信噪比如下：

SNRsvd = 10 ´ log
λ2

1

∑
i = 2

L

λ2
i

（11）

其中，λ i是矩阵 M T M的特征值，λ1是矩阵M T M的最大

特征值 .
SNRcor 和 SNRsvd 越高，说明 FECG质量越高 . 在高

信噪比条件下，SNRcor 和 SNRsvd 都具有很高的估计精

度，但是，在低信噪比条件下，SNRcor的估计精度要明显

优于 SNRsvd，这是由于 SNRcor 估计方法不依赖信号成

分的精确估计［16］. 因此，本文选择SNRcor作为信噪比正

则化LightGBM模型的正则项 .
3 FECG提取方法

步骤步骤 1 首先使用传统滤波方法［17］对原始母体腹

壁混合信号 x(t)进行噪声抑制，得到输入信号 xpro(t ) =
( )xpro

1 ( )t xpro
2 ( )t xpro

k ( )t T.
步骤步骤 2 使用 FastICA从 xpro(t )中分离得到MECG

估计 ŜM (t)和FECG估计 ŜF (t).
步骤步骤 3 构建信噪比正则化 LightGBM模型 . 考虑

到MECG传导至腹壁电极时可能包含多条路径［8］，以
MECG估计 ŜM (t)及其 J维时间导数作为模型的输入向

量 ŜM，以FECG估计 ŜF (t)作为模型的目标向量 ŜF，具体

如下：

ŜF = [ ]ŜF( )1 ŜF( )2  ŜF( )k
T

（12）
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ŜM = [ ]ŜM( )1 ŜM( )2  ŜM( )k
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úŜM( )1 Ṡ̂M( )1  Ŝ ( )J
M (1)

ŜM( )2 Ṡ̂M( )2  Ŝ ( )J
M (2)

   

ŜM( )k Ṡ̂M( )k  Ŝ ( )J
M (k)

（13）

使用输入向量 ŜM 和目标向量 ŜF，训练 2.3节提出

的信噪比正则化 LightGBM模型，其信噪比正则项为基

于互相关系数的信噪比 SNRcor，得到 MECG成分与

MECG之间的非线性变换 f ( × )的最优估计 f ̂ ( × ).
步骤步骤 4 再次将MECG估计 ŜM (t)及其 J维时间导

数构成的输入向量 ŜM 输入已训练好的信噪比正则化

LightGBM模型，得到 ŜF (t)中残留的MECG成分的最优

估计 m̂ (t )，即
m̂ (t ) = f ̂ ( ŜM (t)) （14）

步骤步骤 5 根据式（5），从 FECG估计 ŜF (t) 中减去

MECG成分的最优估计 m̂ (t )，提取得到高质量的胎儿心

电信号 ê ( )t ：

ê (t ) = ŜF(t ) - m̂ (t ) = ŜF(t ) - f ̂ ( ŜM (t)) （15）
4 实验结果与分析

4. 1 实验数据
本文使用PhysioNet 2013挑战赛［20］SET-A中的 7组

真实腹部源心电数据进行实验，每组数据中包含 4路腹

壁混合信号，其采样频率为 1 000 Hz，采集时间为

1 min. 在A15中截取一段长为2 000个采样点（40~42 s）
的数据绘制于图 3（纵坐标表示相对幅度，横坐标表示

采样点）.

在图 3中，虚线框 1~3分别显示了 MECG成分与

FECG部分重叠、不重叠和完全重叠的情况 .
4. 2 性能评价方法

主观评价通过观察 FECG波形是否理想和MECG
成分残留情况来分析FECG提取方法的性能 .

客观评价方法如下 .
（1）临床评价指标

使用传统QRS检测算法［19］确定提取得到的 FECG
的R峰位置，并依据 PhysioNet 2013挑战赛［20］SET-A给

定的 FECG的R峰的标准位置，计算灵敏度（Se）、阳性

预测值（PPV）和F1分数［21，22］：

Se =
TP

TP + FN
´ 100% （16）

PPV =
TP

TP + FP
´ 100% （17）

F1 =
2 ´ TP

2 ´ TP + FP + FN
´ 100% （18）

其中，TP（True Positive）、FP（False Positive）和 FN（False
Negative）分别表示正确检测的、错误检测的和漏检的

FECG的 R峰位置个数 . 灵敏度（Se）、阳性预测值

（PPV）和F1分数的值越高，表示性能越好 .
（2）信噪比指标

采用如 2.4节所述 SNRcor 和 SNRsvd 评价提取得到

的FECG质量 .
4. 3 本文方法的实验结果与分析

本文所有实验采用的计算机 CPU为 Intel Core i7-

9700K，CPU主频为3.60 GHz，内存为32 GB，操作系统为

Windows 10 专 业 版 ，编 程 工 具 为 Python 和 Matlab
R2019a，机器学习库使用Scikit-Learn和Lightgbm3.3.0.

采用第 3节所述的使用信噪比正则化LightGBM的

FECG提取方法，对 4.1节所述真实腹部源心电数据进

行实验 . 首先对原始母体腹壁混合信号进行噪声抑制，

然后使用 FastICA分离得到MECG估计 ŜM (t)和 FECG
估计 ŜF (t)，参数设定为源数量 n = 4. 选取A15第40~42 s
的实验结果绘制于图4.

由图 4可知，信号经 FastICA分解后输出的独立成

分中，前两个独立成分为噪声，第 3个独立成分含有较

好形态的MECG，选择其作为MECG估计 ŜM (t)，第 4个
独立成分含有较为明显的 FECG，选择其作为 FECG估

计 ŜF (t). 进一步仔细观察图 4中的第 4路信号，可以发

现其中残留了明显的MECG成分和其他噪声，需要对

其进行进一步抑制 .
使用信噪比正则化 LightGBM模型进一步抑制

FECG估计 ŜF (t)中残留的MECG成分 . 使用网格搜索

法进行参数优化后确定的模型参数见表 1. 选取A15第
40~42 s的实验结果绘制于图5.图3 A15(40~42 s)预处理后数据
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由图 5可知，与 FastICA分离得到的 FECG估计

ŜF (t)相比，在MECG成分与 FECG成分部分重叠、不重

叠和完全重叠（虚线框 1~3）情况下，经 FastICA-信噪比

正则化 LightGBM均能提取得到的清晰完整的 FECG，
且其中残留的MECG成分明显减少，FECG质量更高 .

采用 4.2节所述客观评价方法对经 FastICA和经

FastICA-信噪比正则化 LightGBM提取得到的 FECG进

行计算，结果分别见表2和表3.

由表 2和表 3可知，使用FastICA直接提取的FECG
质量较低，需进一步抑制其中残留的MECG成分和其

他噪声 . 与使用 FastICA的 FECG提取方法相比，使用

FastICA-信噪比正则化 LightGBM提取得到的 FECG的

各项性能指标均有显著提升，其中 SNRcor 平均提高了

2.9 dB，SNRsvd 平均提高了 2.7 dB，PPV平均提高了

10.8%，F1 分数平均提高了 6.7%，Se在接近 99%的情况

下也平均提高了 1.3%. 这充分表明使用信噪比正则化

LightGBM模型能有效抑制残留的MECG成分和其他噪

声，提取高质量的FECG.
综上所述，主观和客观性能评价都充分表明本论

文提出的使用信噪比正则化LightGBM的FECG提取方

法能够从母体腹壁混合信号中提取得到完整清晰的

FECG，且其质量明显高于使用FastICA直接提取的FECG.
4. 4 对比实验结果与分析

为进一步验证本文提出的使用信噪比正则化

LightGBM的 FECG提取方法，使用 4.1节所述真实心电

数据进行实验，首先对原始母体腹壁混合信号进行噪

声抑制，然后分别进行如下对比实验 .
实 验 1：分 别 使 用 TFBSS，TFBSS-LightGBM 和

TFBSS-信噪比正则化 LightGBM提取 FECG，选取 A15
第40~42 s的实验结果绘制于图6.

实验 2：分别使用 RobustICA，RobustICA-LightGBM
和RobustICA-信噪比正则化LightGBM提取FECG，选取

A15第40~42 s的实验结果绘制于图7.

图4 A15(40~42 s)经FastICA分解得到的独立成分

表1 信噪比正则化LightGBM模型参数

参数

J

λ

max_depth
num_leaves
learning_rate
feature_fraction

参数描述

时间导数

目标函数加权系数

树的最大深度

树的最大叶子数量

学习率

建树的特征选择比例

参数值

20
-1
7
31
0.1
0.9

图5 A15 (40~42 s)经FastICA-信噪比正则化LightGBM提取的FECG

表2 使用FastICA的FECG提取方法的性能评价

数据集

A04
A08
A15
A22
A32
A43
A59

平均值

SNRcor/dB
1.8
3.2
2.0
0.9
4.3
5.4
4.0
3.1

SNRsvd/dB
2.1
3.4
2.4
1.2
5.0
5.7
4.2
3.4

Se/%
100
99.2
97.0
96.8
98.7
100
98.7
98.6

PPV/%
78.1
69.2
81.1
96.0
96.8
98.1
98.7
88.3

F1/%
87.7
81.6
88.4
96.4
97.7
99.1
98.7
92.8

表3 使用FastICA-信噪比正则化LightGBM的

FECG提取方法的性能评价

数据集

A04
A08
A15
A22
A32
A43
A59

平均值

SNRcor/dB
4.4
5.8
7.2
5.3
6.7
7.1
5.5
6.0

SNRsvd/dB
4.5
6.0
7.3
5.4
6.8
7.3
5.6
6.1

Se/%
100
100
100
100
100
100
99.3
99.9

PPV/%
99.2
98.5
99.3
99.2
99.3
99.4
98.7
99.1

F1/%
99.6
99.2
99.6
99.6
99.7
99.7
99.0
99.5
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实验 3：分别使用 FastICA，FastICA-LightGBM 和

FastICA-信噪比正则化 LightGBM提取 FECG，选取A15
第40~42 s的实验结果绘制于图8.

其中，TFBSS参数设定为n = 4Nf= 256Nt= 256tol=
1 256，RobustICA的参数设定为 prewhi = true，FastICA
的参数设定为 n = 4；信噪比正则化 LightGBM的参数如

表 1所示；除不含目标函数加权系数 λ这个参数外，传

统 LightGBM的其余参数与信噪比正则化 LightGBM的

参数一致 .
由图6~图8可知：

（1）使用 TFBSS，RobustICA和 FastICA直接提取

FECG，在MECG成分和FECG成分部分重叠（虚线框 1）
的情况下，TFBSS，RobustICA和 FastICA均未能有效抑

制MECG成分；

（2）采用传统 LightGBM 抑制 MECG 成分后，在

MECG成分和 FECG成分部分重叠、不重叠和完全重叠

（虚线框 1~3）情况下，TFBSS-LightGBM，RobustICA-

LightGBM和 FastICA-LightGBM均较为有效地抑制了

MECG成分；

（3）采用信噪比正则化 LightGBM抑制MECG成分

后，在MECG成分和 FECG成分部分重叠、不重叠和完

全重叠（虚线框 1~3）情况下，TFBSS-信噪比正则化

LightGBM、RobustICA-信噪比正则化 LightGBM和 Fas⁃
tICA-信噪比正则化 LightGBM均有效抑制了MECG成

分和部分噪声，且其性能分别优于 TFBSS-LightGBM，

RobustICA-LightGBM和FastICA-LightGBM，这表明信噪

比正则化 LightGBM模型比传统 LightGBM模型更适用

于FECG提取 .
采用 4.2节所述临床评价指标和信噪比指标计算

方法分别对实验 1~3提取得到的 FECG进行计算，对每

种方法在 7组数据集上实验结果的客观性能评价指标

取平均值，如表4所示 .
由表4可知：

（1）使用 TFBSS，RobustICA和 FastICA直接提取的

FECG的客观评价指标均不太高，其质量相对较低；

（2）分别使用TFBSS-LightGBM，RobustICA-LightGBM
和 FastICA-LightGBM三种方法提取的 FECG，相对于使

用TFBSS，RobustICA和FastICA直接提取的FECG，其客

观评价指标有所提高，这说明盲源分离方法结合Light⁃
GBM 是有效的，其中，FastICA-LightGBM 方法优于

TFBSS-LightGBM和RobustICA-LightGBM方法；

（3）分别使用 TFBSS-信噪比正则化 LightGBM，Ro⁃
bustICA-信噪比正则化 LightGBM和 FastICA-信噪比正

图6 A15(40~42 s)对比实验1

图7 A15(40~42 s)对比实验2

图8 A15 (40~42 s)对比实验3
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则化LightGBM三种方法提取的FECG，其客观评价指标

明显提高，这说明本论文提出的信噪比正则化LightGBM
模型在性能上优于传统LightGBM模型，更适用于FECG
提取，其中，FastICA-信噪比正则化 LightGBM提取的

FECG的客观评价指标最高，这说明 FastICA-信噪比正

则化LightGBM方法的性能优于其他FECG提取方法 .
综上所述，本文提出的使用信噪比正则化 Light⁃

GBM的 FECG提取方法无论在主观视觉评价还是在客

观性能指标上都明显优于其他传统的FECG提取方法 .
本文提出的信噪比正则化 LightGBM模型比传统 Light⁃
GBM模型更适用于FECG提取，采用本文提出的信噪比

正则化方法有效提高了FECG提取方法的性能 .
5 总结

本论文提出一种使用信噪比正则化 LightGBM的

FECG提取方法 . 针对母体腹壁混合信号，首先使用传

统滤波方法进行噪声抑制，然后使用FastICA分离得到

MECG估计和 FECG估计，再使用信噪比正则化 Light⁃
GBM模型拟合 MECG成分与 MECG之间的非线性变

换，抑制 FECG估计中残留的MECG成分，得到高质量

的 FECG. 实验结果表明，本文提出的使用信噪比正则

化 LightGBM的 FECG提取方法是有效的，且无论在主

观视觉效果还是在临床评价指标和信噪比评价指标

上，均优于基于盲源分离的 FECG提取方法，也优于盲

源分离结合传统 LightGBM的 FECG提取方法 . 本文提

出的 FECG提取方法能够从母体腹壁混合信号中直接

提取FECG，更便于临床应用 .
除 LightGBM模型外，还有大量的机器学习模型被

广泛应用于生物医学信号处理领域，因此，研究如何将

本文提出的信噪比正则化方法与其他机器学习模型相

结合，提取得到更高质量的FECG是下一步研究方向 .
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