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基于 SMOTE 和 gcForest 的医疗小样本数据分类研究 
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摘  要：针对传统机器学习模型在医疗小样本数据上由浅层模型结构和复杂数据特征导致的分类表现不佳的问

题，提出了一种联合多粒度改进级联森林（cgicForest，combine multi-grained improved cascade forest）模型。通过

在多粒度扫描中加入随机抽样环节以及对变换特征进行优化来提高模型表征学习能力，并改进级联森林部分的层

级结构来提升模型分类能力。针对存在类别不平衡问题的数据集，提出安全边界过采样（ SBS, 
safe-borderline-SMOTE）算法在属于安全边界的少数样本周围进行动态插值，提高训练数据质量，再通过 cgicForest
模型进行训练学习，最终得到支持不平衡医疗小样本数据的 SBS-cgicForest 分类模型。在 3 种医疗数据集上应用

SBS-cgicForest 分类模型进行测试，结果表明，cgicForest 模型在具有复杂特征的医疗小样本数据上分类的性能指

标较多粒度级联森林（gcForest, multi-grained cascade forest）模型提升了 4.1～5.4 个百分点，与 SBS 算法结合后

各性能指标提升 6.6～11.2 个百分点，比与传统采样方法结合后的 F1评分高出 2～2.5 个百分点，为解决医疗小样

本数据的分类问题提供了参考，并为智慧医疗场景下的物联网应用提供了支持。 
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Abstract: Aiming at the problem of poor classification performance in traditional machine learning models caused 
by shallow model structure and complex data characteristics in small medical sample data, an combine multi- grained 
improved cascade forest (cgicForest) model was proposed. It enhances the representation learning ability of the model by 
adding random sampling into the multi-grained scanning and optimizing the transformation features. It also enhances the 
model's classification ability by updating the cascade forest’s hierarchical structure. Considering category imbalance 
problems in datasets, the safe-borderline-SMOTE (SBS) algorithm was proposed to dynamic interpolate around the few 
class samples belonging to the safety boundary, which can improve the quality of training data. The cgicForest was app- 
lied for training and learning, thus the SBS-cgicForest classification model was obtained which can support imbalanced 
medical small samples data. The model is used on three medical datasets for classification experiments. The results show 
that the performance indexes of the cgicForest model in the classification of medical small sample data with complex 
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characteristics have increased by 4.1～5.4 percentage points, compared with the multi-grained cascade forest (gcForest) 
model. The performance indexes have increase by 6.6～11.2 percentage points after the combination with SBS algorithm, 
the F1 score was 2～2.5 percentage points higher than that obtained by traditional sampling methods. It provides a refer-
ence for solving the classification problem of small medical sample data, and includes support for internet of things ap-
plications in smart medical scenarios. 
Key words: medical data, small sample, SMOTE, gcForest 
 

0  引言 

随着信息技术的快速发展，数字智能化已然成

为当下研究热点，例如，在智慧医疗领域利用机器

学习[1]和深度学习方法实现辅助诊断、病情预测等，

从而达到提高医疗效率、扩充医疗资源的效果。科

研人员通常使用深度学习模型对大规模医疗数据

进行分析，然而在很多情况下，构建一个大规模的

医疗数据集难度很大，甚至是难以实现的，由于部

分类型疾病信息的保密性和罕见性，往往只能获得

小规模的医疗数据集。但是深度学习模型依靠大量

数据的训练才能达到理想的分类效果，在训练过程

中需要学习很多训练参数，当训练数据的规模较小

时，容易导致模型出现过拟合的现象。相比之下，

传统机器学习模型的参数要少得多，并且对数据更

加敏感，训练起来也更加高效，更适用于小样本数

据的分类，但是与其他领域的数据不同，医疗数据

具有多样性且数据特征较为复杂，而传统机器学习

模型都是浅层结构，在医疗小样本数据上的分类表

现欠佳。 
近年来，小样本数据的分类问题愈发引起人们

的重视，文献[2]提出一种卷积自编码神经网络，通

过使用大量未标注数据训练特征学习网络，而只使

用少量标注数据微调网络解决由医疗图像标注稀

缺引起的识别问题；文献[3]通过将两两图像中的特

征组合生成新的样本，从而将小数据集扩展为适合

训练神经网络模型的大规模数据集，这些深度神经

网络方法都是从扩充数据样本的角度出发，根本上

还是依赖于大规模数据；文献[4]提出将多个传统机

器学习模型融合应用于小规模数据集，尽管其分类

效果有所提升，但仍然无法避免传统机器学习的缺

陷。当遇到特征维度过高、关系较为复杂的数据集

时，浅层模型的表现不如深度模型[5]。文献[6]提出

的多粒度级联森林（gcForest, multi-grained cascade 
forest）是一种集成决策树的深度模型，具有很少的

超参数，而且对参数的设置包容度高[7]，适用于解

决小数据集分类问题。对于数据特征较为复杂的医

疗小样本数据，文献[8]提出使用 gcForest 构建相

关分类模型，并得到优于深度神经网络的结果；文

献[9]通过使用特定位置评分矩阵与小波变换技术

结合来提取重要特征信息，进而利用 gcForest 模型

进行预测，从而提高疾病诊断的准确率；文献[10]
提出一种自适应加权森林（ AWDF, adaptive 
weighted deep forest），通过为训练实例添加权重进

行置信度筛选，从而增强了模型在部分医疗小样本

数据上的分类表现，文献[11]提出提升级联深度森

林（BCDForest, boosting cascade deep forest）模型，

通过多类别粒度扫描和实例权重增强策略提升了

模型在医疗小样本数据上的分类能力；受 DenseNet
思想的启发[12]，文献[13]提出密度自适应级联森林

（daForest, dense adaptive cascade forest）模型，通过

堆叠级联森林每层的输出特征，增强层级间的信息

传递，从而提高模型在高维医疗小数据集上的分类

准确性；文献[14]提出孪生深度森林（SDF, siamese 
deep forest）模型，通过度量向量对之间的距离并对

每个森林配置权重，使相同类别实例数据分布更加

集中，而不同类别实例数据更加松散，从而提高模

型在医疗小样本数据上的训练效果；文献[15]提出

两次提升的深度森林（TBDForest, two boosting deep 
forest）模型，通过计算每个森林中最重要特征的标

准差构成一个新的特征传入下一层，并将每层结构

一分为二进行训练，以提升模型在医疗小样本数据

上的分类效果。对于类别不平衡的医疗小样本数据，

文献[16]通过使用重采样技术处理训练数据，从而提

高 gcForest 对不平衡医疗小样本数据的评估质量；

文献[17]通过结合合成少数类过采样技术（SMOTE, 
synthetic minority over-sampling technique） [18] 与

Tomek link[19]技术对医疗数据进行平衡处理，进而利

用级联森林进行分类，从而提高集成模型对少数类

样本的敏感度；文献[20]通过结合 Easy Ensemble 技
术[21]将多粒度扫描生成的不平衡训练数据划分成若

干子集，分别使用 SMOTE 进行平衡处理，进而对
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级联森林中的基学习器进行集成训练来提升在不平

衡医疗数据上的分类效果。尽管 gcForest 模型已经

有了不少改进，但是仍存在一些不足之处，限制了

它在医疗小样本数据上的分类表现。 
· 医疗数据普遍存在数据不平衡问题，这会

导致模型更偏向于多数类样本的表征学

习，对少数类样本的拟合欠佳，而传统的

SMOTE 和 Borderline-SMOTE 采样方法容

易产生噪声样本[22]，并不能很好地处理不

平衡数据。 
· 医疗数据的部分特征之间存在关联关系，

多粒度扫描部分只能通过滑动窗口获取连

续的特征片段，因而会导致重要特征组合

丢失的现象。 
· 经多粒度扫描生成的变换特征维度较高，

其中包含一些非重要特征，这在一定程度

上会影响级联森林的训练性能。 
· 由于级联森林中基学习器训练的随机性会

影响层级的拟合质量，级联森林部分的分

类表现欠佳。 
针对上述问题，本文提出了安全边界过采样

（SBS, safe-borderline-SMOTE）算法，通过对少数

类样本进行安全边界的划分，并对插值范围进行动

态调整，从而生成具有更多有效信息的新样本，提

高模型在不平衡数据上的分类表现。此外，本文提

出了联合多粒度改进级联森林（cgicForest, combine 
multi-grained improved cascade forest）模型，通过在

多粒度扫描中加入随机抽样环节提升模型的特征

提取能力；结合随机森林的特征重要度分析对多粒

度扫描生成的变换特征进行筛选优化，提高模型的

训练性能；通过向级联森林每一层级添加子层并重

复利用每层输出的类概率向量，增加数据训练机会

的同时也对数据进行了增强，从而提高模型的分类

能力，使其在医疗小样本数据上的分类表现更加出

色，使智慧医疗领域中的物联网应用在资源受限场

景下也能得到广泛使用。 

1  相关模型理论 

1.1  gcForest 模型 
gcForest 模型由多粒度扫描和级联森林两部分

组成，gcForest 模型结构如图 1 所示。多粒度扫描

部分主要进行数据特征的增强，生成与分类结果关

系更密切的特征。模型首先利用不同大小的滑动窗

口对原始数据进行扫描，将提取的低维特征向量组

成训练集；然后基于这些不同维度大小的训练集，

分别训练一个随机森林[23]和完全随机森林[24]，这两

种随机森林在构建子树时选取特征的方式不同，前

者通过随机选择 d 个特征作为候选（d 为输入特

征的数量），进而基于基尼系数建立分裂节点，而

后者通过不断从输入特征中随机选择一个特征进

行分割，直到满足停止条件，从而使得模型中的随

机森林具有多样性，避免模型出现过拟合的现象；

最后将各个随机森林生成的所有类概率向量连接

作为级联森林模块的输入数据。 
级联森林部分基于多粒度扫描模块生成的数

据进行训练学习，其融合了 Stacking[25]集成学习

方法，构成逐层递进的非神经网络式深度学习模

型，每一层都由相同数量的随机森林和完全随机

森林组成，除了第一层直接采用模块输入数据作

为输入数据外，往后每一层则将上一层输出的类

概率向量和模块输入数据相连接作为输入数据，

以此通过向原始特征中加入上一层分类结果的方

 
图 1  gcForest 模型结构 
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式实现特征的增强，层层迭代训练学习，而且每

当新增了一个层级，整个级联森林都会通过验证

集进行评估，如果评估指标较新增层级前模型的

评估指标没有得到提升，则会自动删除新增层级

并终止训练。最终将级联森林最后一层输出的类

概率向量加和求平均，选择最大的一维作为最终

预测结果。 
gcForest 与深度神经网络的模型结构有异曲

同工之妙，其将随机森林作为基学习器进行集成学

习，随机森林充当了“神经元”这个角色。而随机

森林亦融合改进了 Bagging 集成思想[26]，在构建过

程中通过随机抽取不同训练子集和特征来训练子

树，使随机森林中每个分类和回归树（CART, 
classification and regression tree）具备多样性[27]，

CART 每个分支节点对应一个属性判断规则，每个

叶子节点表示一种决策结果。而 CART 是基于基

尼系数建立分裂节点的[28]，相较于 ID3、C4.5 算

法[29]基于信息增益和信息增益比建立分裂节点的

方式更加高效[30]。 
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其中，Pk表示第 k 类的概率，Ck表示第 k 类的集合，

A 为样本集 D 的某一特征，根据特征 A 把样本集 D
分割成 D1和 D2，基尼系数值越小样本集纯度越高，

特征分割数据越彻底。在构建 CART 节点时，计算

当前训练样本集现有特征在所有可能取值下的基尼

系数，并选择最小基尼系数对应的特征和对应分割

点作为当前节点的分裂条件，然后按照节点分裂条

件将训练样本集划分。依次通过递归遍历特征子集，

按照上述步骤不断构建子节点，直到满足停止条件。

每个叶子节点都代表一个预测标签，其标签值是由

划分到叶子节点的训练子集的类概率表示。 
1.2  SMOTE 算法原理 

SMOTE 算法原理如图 2 所示。假设 x 是少数

类样本，先找到 x 的 k 个最近邻样本，根据过采样

率 N 在其 k 个最近邻样本中随机挑选 n 个样本，分

别记为： x1,x2,…,xn；然后在少数类样本 x 和

xi(i=1,2,…,n)之间进行随机线性插值，生成一个新的

少数类样本 xnew_i 

 new rand(0 1) )(_i ix = x + , x x-×  (3) 

其中，rand(0,1)代表 0～1 之间任意一个小数，而构

建的新样本则是选取的 xi 与原样本 x 两个样本点之

间的任意一点。 

 
图 2  SMOTE 算法原理 

2  SBS-cgicForest 分类模型 

2.1  整体模型分类流程 
本文将提出的 SBS 算法与 cgicForest 模型结合

建立适用于医疗小样本数据的分类模型。整体模型

分类流程如图 3 所示。 

 
图 3  整体模型分类流程 

首先，对数据集进行特征选择、缺失值填补

等预处理操作；其次，将处理后的数据集按照指

定比例随机划分为训练集与测试集，通过 SBS 算

法对训练集中的少数类样本进行过采样，使训练

集样本类别达到平衡状态；然后，使用数据平衡

的训练集对 cgicForest 模型进行训练，生成支持

不平衡医疗小样本数据的分类模型，并通过测试

集进行验证；最后，通过各种评价指标对分类模

型进行评估。 
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2.2  SBS 算法 
由于传统的 SMOTE 算法[18]对少数类样本缺乏

独特选择，容易在少数类样本较聚集的区域生成少

数类的新样本，导致少数类样本数据分布没有明

显改善，而 Borderline-SMOTE 在少数类样本的危

险边界生成新样本，容易生成噪声样本，导致对

分类模型的训练产生负面影响。针对上述问题，

本文提出了 SBS 算法，通过对少数类样本进行安

全边界的划分，并对插值范围进行动态调整，避

免产生噪声数据，从而提高新样本的质量，SBS
算法见算法 1。 

算法 1  SBS 算法 
输入  多数类样本集 Dmaj、少数类样本集 Dmin、

过采样率 N 
输出  新的样本集 D 

minfor  in  doiX D  
 NN  Find Minoritys NN( )i iK K X←  
 if  0.5 CalMajAndMinRate( N )N 1 theniK＜= ＜=

        ix X←  
( ) FindNearestNeighbor( , )Z x x N←  

for in Z(  d ) oix x  
if is  minority thenix  

 new rand(0,1) ( )_i ix x x x= + × -  

else do  
new rand(0,0.5) ( )_i ix x x x= + × -

               end if   
new new join _ix D  

end for  
end if  

end for  
maj min newreturn D D D D= ∪ ∪  

2.3  cgicForest 模型 

本文所提 cgicForest 模型旨在修复传统

gcForest模型在医疗小样本数据分类任务上存在的缺

陷，主要针对多粒度扫描、变换特征、级联森林 3 个

部分进行了改进。cgicForest 模型结构如图 4 所示。 
2.3.1  联合多粒度扫描 

由于传统 gcForest 模型多粒度扫描结构化数据

存在重要特征组合丢失的问题，本文提出了联合多

粒度扫描，其结构如图 4 中联合多粒度扫描部分所

示。在多粒度扫描的基础上加入随机抽样环节进一

步对原始输入数据进行特征提取，随机抽取特征的

规模设置与多粒度扫描中滑动窗口的大小设定类

似，均不能超过原始输入数据的维度，在此范围内

设置固定的随机抽取特征规模大小，并设置随机抽

取次数，以此重复从原始输入数据中随机抽取不同

的特征片段。将滑动窗口和随机抽样获取的特征片

段组成不同训练集，进而分别训练一个随机森林和

一个完全随机森林。通过训练好的森林模型对滑动

窗口和随机抽样获取的特征片段进行预测，并将生

成的类概率向量聚合形成相应的变换特征，最终将

所有的变换特征连接生成与分类结果关系更密切

的特征，从而达到增强多粒度扫描特征表达能力的

效果。其中，添加的随机抽取特征环节通过对特征

进行随机抽取组合的方式，使得每一个特征都能被

充分学习利用，从而有效降低了重要特征组合丢失

的风险，提高了多粒度扫描部分的表征学习能力。 
2.3.2  特征优化 

经多粒度扫描生成的变换特征维度较高，其中

包含一些非重要特征，这在一定程度上会影响级联

森林的训练性能。为了改进级联森林的拟合性能，

提高训练质量和效率，本文通过结合随机森林所带

的特征重要度分析功能，对级联森林的输入数据进

图 4  cgicForest 模型结构 
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行特征的筛选优化操作，具体流程如图 4 特征优化

部分所示，其原理是通过比较原始验证集和加入特

征噪声后的验证集的预测误差来评估特征的重要

性，预测误差越大说明加入噪声的特征重要度越高，

反之则越低。最终将重要值大于零的特征筛选出来，

并去掉重要值为零的特征，将得到的特征子集作为

级联森林的输入数据进行训练，从而降低了计算成

本，使得级联森林可以更加高效准确地训练学习。 
2.3.3  改进级联森林 

针对因级联森林中基学习器训练的随机性使层

级的拟合质量下降，导致级联森林部分的分类表现

欠佳的问题，本文所提改进级联森林的模型结构如

图 4 改进级联森林部分所示。分别在每一级联层中

再新增一个子层，并且将父层的输入数据与输出数

据连接作为子层的输入数据进行训练，这样，不仅

通过添加新的子层提高了数据的训练机会，增强了

模型的表征学习能力。通过将父层的输入数据与输

出数据连接作为子层的输入数据进行训练，充分利

用了每层输出的类概率向量，并且将特征再次增强

进而改进了下一层的输入特征，通过向子层的输入

特征中加入更多高质量的判别特征，使得新模型在

医疗小样本数据上可以获得更强大的分类能力，并

且提高了模型的稳定性和泛化能力，保证了模型在

其他类型数据集上也可以稳定输出。 
将上述联合多粒度扫描与特征优化以及改进

级联森林部分整合，构成本文提出的 cgicForest 模
型。以二分类为例，具体步骤如下。 

1) 假设原始输入特征的大小为 100 维，联合多

粒度扫描过程中分别采用 40、50维大小的滑动窗口，

以 1 维大小的步长进行特征提取。针对每一条原始

输入数据，分别生成 61 个 40 维的特征片段和 51 个

50 维的特征片段。同时采用 30 维大小的随机抽样特

征规模对原始输入特征进行 71 次的重复抽取，生成

71 个 30 维的特征片段。利用以上不同规模的特征片

段分别训练出一个随机森林和一个完全随机森林，

通过训练好的森林模型将每一个特征片段转化为相

应二维大小的类概率向量，将其连接从而生成对应

的变换特征。因此，以上不同规模大小的特征片段

将分别转化为 244、204、284 维的变换特征，将所

有向量连接形成 732 维的变换特征向量。 
2) 通过随机森林对联合多粒度扫描生成的

732 维变换特征进行筛选，假设获得 600 维优化

的特征，将其作为改进级联森林的输入数据进行

训练。 
3) 改进级联森林每一层设有两个随机森林

和两个完全随机森林，第 1 层的输入数据是优化

后的包含 600 维特征的输入数据，而第 1 层子层

的输入数据则是父层输出数据与输入数据相连接

组成的 608 维数据，往后第 i 层的输入数据都将是

i–1 层的子层输出数据与模块优化的 600 维特征输

入数据的连接组成的 608 维数据，而子层的输入

数据则是父层的输出数据与输入数据相连接组成

的 616 维数据。不断按照上述方式依次新增级联

层级，直到在验证集上的测试指标不再提高，最

终将改进级联森林最后一层输出的类概率向量加

和求平均，选取占比最大的类概率作为模型最终

的分类结果。 

3  实验与结果分析 

3.1   实验数据 
本文从美国加州大学欧文分校机器学习存储

库（UCI, UC Irvine Machine Learning Repository）
上下载了 Diabetes、ECG、Cirrhosis 3 种医疗数据

集，其中，Diabetes 是糖尿病患者数据集、ECG
是心律失常患者数据集、Cirrhosis 是肝硬化患者

数据集，3 种医疗数据集的样本数量都比较少，

适用于验证本文提出的分类模型。3 种 UCI 医疗

数据集的详细信息见表 1，本文对每个数据集都

进行了预处理操作，如缺失值填补、数据类型转

换、特征选择等，以确保实验模型都能够达到最

好的训练效果。由于 ECG 和 Cirrhosis 这两个数

据集样本的异常类别有多种，本文统一将其设置

为一种异常类别，从而转化为二分类问题方便后

续实验结果的对比分析。 

表 1 3 种 UCI 医疗数据集的详细信息 

数据集 实例数 特征数 少数类数量 数据不平衡比例 

Diabetes 768 8 268 1.87 

ECG 452 176 207 1.18 

Cirrhosis 418 17 144 1.90 
 
3.2  实验设置 

本文的所有实验都基于 Python 语言实现，运行

环境为 Windows 10 操作系统，处理器型号为 Intel 
Core i5-6300HQ CPU 2.30 GHz，内存大小为 8 GB。
在实验过程中，对于每个数据集，都将其划分为两

个互斥的集合，其中，80%作为训练集，20%作为
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测试集。然后，将使用逻辑回归（LR, logistic re-
gression）、支持向量机（SVM, support vector ma-
chine）、gcForest、TBDForest 与本文所提 cgicForest
模型在不同数据集上建立相关分类模型。其中，传

统 gcForest 模型和 cgicForest 模型多粒度扫描部分

滑动窗口以及随机抽样规模大小分别设为 d/3、d/2、
2d/3（在联合多粒度扫描中的随机抽样规模大小），

所有的随机森林都设置为 30 个决策树，级联森林

部分所有的随机森林都设置为 100 个决策树。为了

公平比较每个模型，对其他模型的参数都进行了调

优，使其分类表现都达到最优。本文分别采用正确

率（ACC, accuracy）、精确率（PRE, precision）、召

回率（REC, recall）、F1 评分、曲线下面积（AUC, area 
under the curve）这 5 个评价指标对模型的分类性能

进行评估。这些指标都建立在混淆矩阵的基础之

上，混淆矩阵见表 2。 
正确率、精确率、召回率、F1 评分分别为 

 TP TNACC
TP FP TN FN

+
=

+ + +
 (4) 

 TPPRE
TP FP
=

+
 (5) 

 

TPREC
TP FN
=

+
 (6) 

 
1

2 PRE RECF
PRE REC
× ×

=
+

 (7) 

表 2 混淆矩阵 

对比项 实际为正例 实际为负例 

预测为正例 TP FP 

预测为负例 FN TN 
 

AUC 表示受试者操作特征（ROC, receiver 
operator characteristic）曲线与坐标轴围成的面积，

值越大，模型的分类效果越好，ROC 空间以假阳性

率为 x 轴，真阳性率为 y 轴。其中假阳性率等于

FP/(FP+TN)，真阳性率等于召回率。 
3.3  实验结果与分析 

为了检验 cgicForest 模型的性能和分类效果，

本文先不结合 SBS 算法进行数据平衡处理，直接基

于原始训练集对各个模型进行训练，并通过测试集

对模型进行评估，各个模型在数据集上的实验结果

见表 3。 
通过对比表 3 中的数据可以看出，本文所提

cgicForest模型在前两个数据集中的表现较其他模

型在各个指标上均有明显提升，尤其是在 ECG 数

据集上提升效果最大，与标准 gcForest 模型相比

正确率提高了约 4.4 个百分点，精确率提高了约

5.4 个百分点，召回率提高了约 4.1 个百分点，F1

表 3 各个模型在数据集上的实验结果 

数据集 指标 LR SVM gcForest TBDForest cgicForest 

Diabetes ACC 0.776 0 0.760 4 0.781 2 0.786 5 0.802 1 

PRE 0.759 9 0.729 2 0.756 9 0.756 9 0.779 7 

REC 0.699 6 0.696 5 0.720 3 0.745 3 0.752 6 

F1 0.714 7 0.707 0 0.732 4 0.750 4 0.763 0 

AUC 0.849 9 0.805 1 0.853 4 0.838 5 0.857 1 

ECG ACC 0.708 0 0.699 1 0.761 1 0.769 9 0.805 3 

PRE 0.708 5 0.698 6 0.761 8 0.771 9 0.815 9 

REC 0.701 1 0.692 9 0.756 0 0.764 2 0.797 0 

F1 0.702 0 0.693 7 0.757 3 0.765 8 0.799 6 

AUC 0.767 0 0.798 2 0.810 8 0.814 6 0.822 2 

Cirrhosis ACC 0.781 0 0.742 9 0.752 4 0.752 4 0.763 3 

PRE 0.781 5 0.715 7 0.736 9 0.732 2 0.753 9 

REC 0.713 8 0.691 4 0.685 4 0.692 0 0.692 0 

F1 0.728 9 0.699 2 0.696 7 0.702 5 0.702 5 

AUC 0.807 2 0.755 2 0.759 3 0.756 8 0.788 4 
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评分提高了约 4.2 个百分点，与 TBDForest 模型相

比正确率提高了约 3.5 个百分点，精确率提高了约

4.4 个百分点，召回率提高了约 3.3 个百分点，F1

评分提高了约 3.4 个百分点，这表明 cgicForest 模
型在处理具有高维复杂特征的医疗小样本数据分

类问题方面具有显著优势，ROC 曲线对比如图 5
所示，可以看出，cgicForest 模型的 ROC 曲线下

面积比传统 gcForest 模型都要大，而且 AUC 值较

标准 gcForest 高出约 1.1 个百分点，较 TBDForest
高出约 0.8 个百分点，体现了 cgicForest 模型的稳

定性能。 

 
图 5  ROC 曲线对比 

传统 gcForest 模型在多粒度扫描部分通过滑

动窗口提取不同维度的特征片段，进而利用基学习

器生成与分类结果关系更加密切的特征向量，并将

其连接作为级联森林的输入数据，但是由于滑动窗

口只能获取连续的特征片段，容易导致一些重要特

征组合的丢失。本文所提 cgicForest 模型通过加入

随机抽样特征环节保障提取特征片段的多样性，有

效降低了重要特征组合丢失的风险，增强多粒度扫

描生成变换特征向量的质量，并通过特征的重要度

分析对生成的变换特征向量再次进行优化，从而确

保级联森林部分的输入数据质量。级联森林部分每

一层级通过对相同数量不同类型的随机森林进行

集成训练学习，并且对原始特征进行扩展，层层递

进提高模型分类性能。由于随机森林训练的随机

性，即从数据集中随机地选择子样本并从完整的属

性中随机选取部分属性构建子树，使得随机森林具

有多样性，并与随机性更强的完全随机森林组合构

成级联层级，保障了级联森林中基学习器的多样

性，避免模型出现过拟合，但也由于这个原因，在

一定程度上会降低随机森林拟合的质量，影响了级

联森林层层递进训练学习的稳定性，导致级联森林

部分的分类表现欠佳。本文所提 cgicForest 模型通

过修改级联森林的层级结构，增加了数据的训练机

会，并且使数据的特征再次得到增强，提高了其在

小样本、高维度和类别不平衡的医疗数据上的分类

能力。 
但是，在第 3 个数据集上，各个集成森林学习

模型表现得都不如逻辑回归模型，这是因为集成森

林模型在数据不平衡比例较高且特征数量较少的

数据集上会出现拟合不佳的情况。具体来说，随机

森林作为 gcForest 模型的基学习器，而 CART 同样

作为随机森林的基学习器，当遇到数据不平衡比例

较高且特征数量较少的医疗小样本数据时，由于数

据类别与特征值的分布不均匀，会导致求得的基尼

系数值不可靠。在此基础上构建的子树质量较差，

这必然会使随机森林整体拟合质量下降，直接影响

了多粒度扫描部分生成的数据质量，也间接影响后

续级联森林部分进行表征学习，导致整体模型的分

类效果欠佳。总而言之，由于数据样本类别的不平

衡比例较高，致使模型更偏向于多数类样本的表征

学习，而对少数类样本的拟合欠佳。为弥补这一缺

陷，本文先通过 SBS 算法对少数类样本进行扩充，

使训练集的样本类别达到平衡状态，然后再对实验

模型进行训练，最后通过测试集进行模型评估，各

个模型结合 SBS 算法后在数据集上的实验结果见

表 4。 
通过对比表 3 与表 4 的实验结果可以看出，各

个模型在结合 SBS 算法之后，在 3 个数据集上的实

验结果均有显著提高，只有逻辑回归模型在第 3 个

数据集上的表现变差，这是因为逻辑回归模型易受

极端值的影响。可以发现本文提出的SBS-cgicForest
分类模型在各个数据集上的表现均是最佳的，并且

与cgicForest模型相比正确率平均提升了6.6个百分

点，精确率平均提升了 7.6 个百分点，召回率平均

提升了 11.2 个百分点，F1 评分平均提升了 10.1 个

百分点，AUC 平均提升了 9.9 个百分点。实验结果

表明，SBS 算法有效弥补了多粒度扫描部分训练不

平衡数据的缺陷，充分保障了级联森林模块输入数

据的质量。 
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本文所提 cgicForest 模型主要通过融合联合多

粒度扫描、特征优化以及改进级联森林 3 种方法增

强模型的分类能力，为了验证各个方法的有效性，

本文在 ECG数据集上对 cgicForest 模型进行消融实

验。将 cgicForest 模型分别与融合联合多粒度扫描

和特征优化两种方法的联合多粒度挑选级联森林

（cgscForest, combine multi-grained selected cascade 
forest）模型、只融合联合多粒度扫描的联合多粒度

级联森林（cgcForest, multi-grained cascade forest）
模型以及标准 gcForest 模型进行对比，cgicForest
模型消融实验结果如图 6 所示。cgcForest 模型较

标准 gcForest 模型表现更加出色，精确率提升了约

2 个百分点，由于召回率没有明显变化，F1 评分只

提高约 0.5 个百分点，cgscForest 模型精确率进一步

提升了约 1.6 个百分点，且召回率与 F1 评分分别提

高了约 3.6 与 3.1 个百分点，最终加入改进级联森

林方法的 cgicForest 模型使分类效果进一步提升，

精确率提升了约 1.8 个百分点，召回率与 F1 评分分

别提升了约 0.5 与 1.2 个百分点。结果表明，本文

提出的 cgicForest 模型通过融合联合多粒度扫描随

机提取不同的特征，有效降低了重要特征组合丢失

的风险，增强了变换特征向量的质量，从而提升了

模型的表征学习能力，并进一步通过特征优化对生

成的变换特征进行筛选，有效确保级联森林部分的

输入数据质量，提升了模型的分类性能，最终通过

改进级联森林的层级结构增加了数据的训练机会，

并且使数据的特征再次得到增强，进一步提高了模

型在医疗小样本数据上的分类能力。 

 
图 6  cgicForest 模型消融实验结果 

为了验证 SBS 算法处理不平衡数据的优越性，

本文对SBS算法进行了消融实验，首先将 cgicForest
模型分别与 SBS、传统 Borderline-SMOTE（为便于

表 4 各个模型结合 SBS 算法后在数据集上的实验结果 

数据集 指标 LR SVM gcForest TBDForest cgicForest 

Diabetes ACC 0.804 0 0.868 0 0.868 0 0.873 6 0.884 0 

PRE 0.804 1 0.869 0 0.870 7 0.873 7 0.885 8 

REC 0.804 1 0.868 2 0.868 3 0.870 3 0.884 3 

F1 0.804 0 0.867 9 0.867 8 0.872 9 0.883 9 

AUC 0.876 2 0.927 0 0.933 9 0.934 2 0.938 7 

ECG ACC 0.780 5 0.772 4 0.821 1 0.826 7 0.837 4 

PRE 0.793 4 0.779 3 0.832 5 0.835 6 0.844 9 

REC 0.791 0 0.780 2 0.831 3 0.835 8 0.846 0 

F1 0.780 4 0.772 3 0.821 1 0.824 9 0.837 4 

AUC 0.840 6 0.869 8 0.902 9 0.904 1 0.9 080 

Cirrhosis ACC 0.715 3 0.766 4 0.832 1 0.835 3 0.846 7 

PRE 0.712 9 0.772 7 0.831 8 0.835 8 0.846 4 

REC 0.718 8 0.772 0 0.834 0 0.835 9 0.848 7 

F1 0.715 3 0.766 4 0.831 8 0.833 9 0.846 4 

AUC 0.796 2 0.834 4 0.913 0 0.914 7 0.918 1 
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展示在图 7 中以 BSMOTE 表示）以及 SMOTE 算

法结合，SBS 算法消融实验结果如图 7 所示，

cgicForest 模型与 SBS 算法结合的表现比与传统的

BSMOTE 或 SMOTE 算法结合的表现更加出色，在

3 个数据集上的 F1 评分均有 2～2.5 个百分点的提

升。结果表明 SBS 算法通过在定义的安全边界范围

内动态调整插值范围进行少数类样本过采样，充分

保障了生成样本的质量，避免产生噪声数据，从而

有效提高了 cgicForest 模型在不平衡数据上的分类

表现。实验证明，SBS-cgicForest 分类模型更加适

用于医疗小样本数据。 

 
图 7  SBS 算法消融实验结果 

3.4  模型复杂度分析 
本文所提出的分类模型主要包含 SBS 算法和

cgicForest 模型两部分，其中 SBS 算法的时间复杂

度为 O(n2)，cgicForest 模型的复杂度为 O(n3)，n 表

示训练样本的数量，整体模型的复杂度为 O(n3)。
SBS 算法和 cgicForest 模型的改进都未涉及距离的

计算，但是由于增加了级联森林部分的层数，这会

在训练过程中耗费更多的时间，不过本文通过对变

换特征的优化在一定程度上也提升了级联森林的

训练效率。在解决医疗小样本数据的分类问题时，

由于数据量较少，对模型的复杂度要求较低，

SBS-cgicForest 分类模型的训练效率与传统机器学

习算法相比差别不大，在资源受限场景下也可以稳

定运行。 

4  结束语 

本文将 SBS 算法与 cgicForest 模型结合进行

医疗小样本数据分类。当遇到训练样本类别不平

衡的状况时，通过 SBS 算法对属于安全边界的

少数类样本进行动态过采样使训练集样本类别

达到平衡状态，从而有效保障了输入数据的质

量，提高了 cgicForest 模型在不平衡数据上的分

类表现。本文所提 cgicForest 模型通过联合多粒

度扫描提升特征提取能力，并对变换特征进行优

化提高模型训练性能，改进级联森林增加数据训

练机会的同时也对数据进行了增强，充分利用了

每层输出的类概率向量，使得模型具有更强的分

类能力，并且提高了模型的稳定性和泛化能力，

保证了模型在医疗小样本数据上可以稳定输出。

实验结果表明，cgicForest 模型的分类表现较标

准 gcForest 模型明显提升，将 cgicForest 模型与

SBS 算法结合后，分类效果提升显著，并且比与

其他过采样方法结合更有优势，为解决医疗小样

本数据的分类问题提供了参考，并为智慧医疗场

景下的物联网应用提供了支持。未来研究考虑将

模型的应用范围扩大，尝试与神经网络模型结合

构建端到端的小样本数据分类模型，并尝试优化

模型复杂度。 
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