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

摘 要

心血管疾病是威胁人类生命健康 的头号杀手 ， 而心律失常则是心血管疾病

中危害最大 的
一

种 ， 心律失常被定义为正常心律的任何不规则变化 ， 严重情况

下会导致心脏骤停甚至死亡 。 专业 的 心脏科医生可 以通过观察心 电 图来 了解心

脏健康状况 ， 然而单纯依靠 肉 眼识别心 电 图 ， 准确率 、 实时性均难 以保证 。 因

此 ， 心 电 图 的 自 动分类
一

直 以来都是医学和生物信息学上最有价值的研究课题

之
一

。

心 电信 号是非平稳 、 幅值较小 的连续信号 ， 采集过程中会不可避免地受到

噪声 的干扰 ， 导致信号失真 。 信号 中 存在 的噪声可能会被误检为正常或异常的

心拍 ， 以至于直接影响分类的精度 。 针对该 问题 ， 本文 以 Ｄ ａｕｂｅｃｈ ｉ ｅ ｓ 小波作为

基本小波将原始心 电信号进行八层小波分解 ， 并利用 小波阈值降噪算法去除其

中存在的低频的基线漂移 、 高频 的肌 电干扰和 固定 的工频干扰 ， 维持 了 心 电信

号完整性的 同时并突 出 了 信号 中重要的特征 。 然后利用 Ｒ 峰正好对应着小波变

换后的模极值对的过零点的性质 定位到 Ｒ 峰 ， 并根据 Ｒ 峰位置将连续的心 电记

录分割成单个的心拍 。 最后对每个心拍进行 Ｚ －

Ｓ ｃｏ ｒｅ 标准化处理 ， 为后续的心 电

信号增强和心 电信号分析提供数据支撑 。

目 前的 公开心律失常数据库都普遍存在着严重的不平衡 问 题 ， 然而 ， 该领

域大多数的分类算法更关注模型在整体上的准确性 ， 却忽略 了 不平衡数据分布

所导致的模型在异常类别上 的糟糕表现 。 尽管可 以通过传统数据增强的方式来

缓解这种不平衡现象 ， 但这些方法面临着形态信息变更或过拟合的 问 题 。 针对

该挑战 ， 本文提 出 了
一

种融合 ＶＡＥ 和 Ｗａｓ ｓ ｅｒ ｓ ｔｅ ｉ ｎ
－ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生成式算

法 ， 其思想在于通过学 习 真实数据的 分布来生成高质量的异常心拍 ， 通过这种

生成式算法可 以使得增强后 的数据分布更均衡 。 而基于高质量的分布平衡的大

量训练数据 ， 模型能够学 习 到更深层次的无偏语义特征 ， 因此能实现更精确 的

分类效果 。 该心 电信号生成算法的贡献在于 ：

一

， 使用 Ｗａ ｓｓｅ ｒｓ ｔｅ ｉｎ 距离和梯度

惩罚 的损失 函数 ， 解决 了传统心 电信号生成模型训练不稳定 、 模式坍塌 的 问 题 ；

二
， 针对 以随机采样噪声为输入 的心 电信号生成模型训练过程 中存在 的损失动

荡 以及难 以正常收敛的 问题 ， 本文将 ＶＡＥ 编码器输出 的潜在特征作为 ＧＡＮ 生

成器 的有监督输入 ， 该潜在特征里包含心 电信号 的 原始信息 ， 可 以帮助模型更

快更稳定地收敛 ；
三 ， 能够拟合质量更高更丰富的波形 ， 对于 ＶＡＥ 训练 目 标 ，

使用 ＧＡＮ 判别器 中表示的高维特征误差替换典型的元素重建误差 ， 即将原本固

定的相似性度量变为可学习 的任务 。

在均衡分布 的数据集的基础上 ， 本文还设计 了 基于注意力机制 的心 电信号

分类模型 。 针对心 电信号 中长距离依赖 问题 以及特征无 区分度 的挑战 ， 本文提

Ｉ





出将特征空间划分为多个子空间 ， 在每个子空间独立的计算全局特征之间的关

联关系并为不同时间段的特征赋予不 同 的注意力权重 ， 因此能够有效地捕捉信

号长时序上的依赖关系并量化各个时间段特征对于信号分类的贡献 。 由于在心

律失常这样的医学数据集中对异常类别错误分类的成本通常远高于对正常类别

错误分类的成本 ， 因此本文使用 了
一

种成本敏感的损失函数即焦点损失 ， 以此

来增加分类模型对于稀疏的异常类别 的学习 能力 ， 从而能够在降低错误分类成

本的同时提高模型 的整体性能 。 最后 ， 通过设计合理的评价指标和对 比实验 ，

验证了本文提出 的算法明显地优于其他几种心电图分类算法。

关键词 ： 类别不平衡 ； 生成式算法 ； 注意力 ； 成本敏感 ；
心电图分类
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第 １ 章 绪论


第 １ 章 绪论

１ ． １ 选题背景及研究意义

根据世界卫生组织的统计 ， 心血管疾病 已经成为威胁人类生命健康 的头号

杀手 ， 而心律失常是心血管疾病 中最普遍也是危害最大的
一

种 。 心律失常指正

常心律的 任何不规则变化 ， 具有突发性和 间歇性的特点 ， 严重情况可能导致心

脏骤停甚至死亡 。 心 电 图 （ Ｅ ｌｅｃｔｒｏ ｃ ａｒｄ ｉ ｏｇ ｒａｐｈｙ ， ＥＣＧ ） 作为
一

种无创 的诊断技

术 ， 被广泛用于监测心跳活动 ， 为心血管疾病的诊断和治疗提供 了丰富的信息 。

传统 的心 电分析诊断技术主要依靠人工 ， 医生需要通过肉眼去观察心 电 图 ， 显

然分析的时效性和准确率都是个很大的 问题 。

过去对心 电图的研究主要分为 以下几个方面 ：

一

， 通过检测心 电 ＲＲ 间隔变

化和波形形态的特征 ［

１

］

， 此类方法简单直接 ， 但容 易 受到噪声 的干扰 ， 会产生

较大 的误差 ， 并且对于动态心 电适用 性不强 ；
二

， 利 用模板匹配 １

２
］

， 可 以有效

地发现心律异常事件 ， 但是该方法对噪声 的包容性不强 ， 会将心 电 图 中 的噪声

片段诊断为异常 ， 因此容 易造成大量阴性误检为 阳性的情况 ， 这反而会大大地

增加 了 医生 的工作 负担 ；
三 ， 利用 机器学 习 算法 ［

３
］

， 这类算法需要人工提取特

征 ， 由于特征提取具有针对性 ， 其能够发挥较好的作用 ， 但分类精度在面对大

量未知测试数据时 却不能够被保证 。 后来随着大数据的不断发展 ， 深度学 习 重

新 引 起 了关注 ， 通过神经网络 的拟合可 以避免人工提取特征这
一

复杂过程 ， 最

大化实现数据的完整表达 ， 可 以在保证时效性和准确率 的基础上实现对心 电信

号的有效分析 。

虽然深度学 习 方法在心 电信号分类方面 己经取得 了 突破性的成就 ， 但是它

需要大量的数据才能表现 出 优秀的性能 。 然而诸如心 电 图 、 脑电 图 、 肌 电图这

样 的 医学数据集通常非常有限且价格 昂贵 ， 除此之外 ， 该类数据集
一

般还存在

着严重的数据不平衡 问题 ， 正常类别 占绝大多数 ， 而数十种异常类别 只 占很少

一

部分 。 由 于这种不平衡的特性使得训练后的模型很容易偏 向具有大量训练数

据的正常类 ， 而在数据有限的异常类上表现不佳 。 因 为它们 的 目 的是优化整体

准确率 ， 而没有适 当考虑每个类别 的相对准确率 。 然而 ， 在心律失常这样的医

学数据集 中对异常类别错误分类的成本通常远高于对正常类别错误分类的成本 。

因此 ， 迫切 需要
一

种适用 于心律失常数据集的 良好数据增强技术 。 克服这种不

平衡的常见方法是通过使用平移 、 翻转和旋转等经典数据增强方法来人工创建

合成数据 ， 这些方法 己成为计算机视觉任务 中必不可少 的步骤 。 但是这种方法

并不适用 于心 电信号 ， 因 为心 电信号有着 明 显的时序和形态特征 。 因此 ， 如何

从稀疏的异常心拍 中生成高质量的数据 以缓解数据不平衡和数据稀疏 问题 ， 是

１





第 １ 章 绪论


提高心 电信号分类模型整体性能的关键所在 。

尽管己有
一

系列心 电信号分类的相关研宄 ， 但 由于心 电信号的复杂性和标

注的稀疏性 ， 其在分类任务上仍然面临噪声干扰 、 数据不平衡 、 特征提取不精

准等挑战 。 而随着深度学习和数据增强技术的发展 ， 通过设计损失函数 、 合成

新数据 、 构建
一

系列新颖的网络结构等方法可 以有效地提高心 电信号分类模型

的表现能力 。

１ ． ２ 国内外研究现状

１ ． ２ ． １ 心电智能诊断算法研究现状

心 电图是反映心脏活动的影像 ， 专业的医生可 以通过观察心 电图判定心脏

的健康状况 ， 但是对于不具备专业知识的普通人来说没办法做到这点 。 因此 ，

越来越多的 国 内 外科研人员投入到对心 电图 的研宄中来 ， 使得心 电图 的智能诊

断分析技术迅速发展 ， 取得了很不错的成果 。 综合这些研宄 ， 心 电智能诊断算

法包括三个方面 ： 心电信号预处理 、 特征提取 、 心电信号分类 。

１ ． 心 电信号预处理研究现状

心 电信号是非平稳 、 幅值较小的连续信号 ， 采集过程 中会不可避免地被噪

声干扰 ， 导致信号失真 。

一

直 以来 ， 研宄者们做 了大量的关于心 电信号去噪方

面的研宄 。 常见的去噪方法有 ： 传统的形态滤波 ［
４

］

、 有限脉冲响应滤波Ｎ 、 中值

滤波 ［
６

］

、 新兴的小波阈值去噪 ［
７

］

、 自适应滤波ｗ等 。 基于数字滤波器的去噪方法 ，

根据心 电信号的频域特征来设计截止频率 ， 滤波器会将截止频率之外的信号剔

除掉 ， 这样粗粒度的去噪方法会影响信号的完整性造成失真 。 而 自适应滤波器

通过动态的调节滤波参数而能保证最低程度的信号失真 ， 使输 出信号不断逼近

干净信号 。 另
一

种适用于 ＥＣＧ 信号实时降噪的技术是经验模式分解 （ Ｅｍｐ ｉ ｒ ｉｃａｌ

ＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏ ｓ ｉｔ ｉｏｎ ，ＥＭＤ ）
⑶

， 在 ＥＭＤ 中 ， 信号首先被分解为
一

组幅度和频

率调制 的分量 ， 通常称为固有模式函数 ， 然后根据频谱分析去除噪声对应的分

量 ， 最后通过模式函数和残差的总和来重构信号 ， 但是该方法重构过程中会丢

弃
一

些低频信号 。 Ｑ ｉｕ 等人 ［
１ （）

］提 出 了利用循环神经网络的特性来过滤心 电信号

中最常见的工频干扰 ， 但是该方法去除噪声不彻底且计算复杂度大 。 Ｌ ｉｕ等人 ｔ
１ １

］

提出 了基于相似段的协同滤波方法 ， 首先将
一

个信号分成等长的片段 ， 然后根

据相似度找到每个片段的相似片段 ， 并排列成
一

个二维数组 ， 通过多项式拟合

方法在两个方向上分别进行滤波 ， 最后 ， 将所有过滤后的段放回原来的位置恢

复原信号 。

２ ． 心 电信号特征提取研究现状

２
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特征提取是十分重要 的
一

步 ， 提取的特征越准确 ， 最终分类识别 的精度也

越高 。

一

般来说 ， 心 电信号主要 由 Ｐ 波 、 ＱＲ Ｓ 波群 、 Ｔ 波等组成 ， 其他特征 由

这几个特征扩展而来 ， 通过分析这些特征可 以判断心脏 的健康状况 ， 例如通过

分析 ＱＲ Ｓ 波群的宽度可 以判断是否有心室早搏 ， 通过分析 Ｐ 波可 以判断是否有

房颤 。 小波变换模极值法 ［

１ ２
］广泛用于 ＱＲＳ 波群的检测 ， 该方法利用原始心 电信

号小波变换后 的极值点和过零点 的组合来检测 ＱＲＳ 波群 。 Ｋ ｉｍＪ
Ｐ Ｉ提 出 了 通过

能 量水平 、 能量变 化率 的 幅度 和 持 续 时 间 阈 值 来检 测 ＱＲＳ 复 合 波 。 Ｓ ．Ｚ ．

］＾３ ］１ １１１００ （＾５３出 ［
１ ４

］等人采用 多分辨率小波变换的方法来对心 电信号特征进行提取 。

相 比较于 ＱＲ Ｓ 波群 ， Ｐ 波和 Ｔ 波的检测难度要高得多 。 近些年来 ，

一

些科研工

作者提 出将马尔科夫算法 与 贝叶斯融合来提取信号 Ｐ 、 Ｔ 波 。 Ｋｒｅｓ ｉｍ ｉ ｒ
ｎ ６

ｌ等人

提 出先寻找心 电图 中 的 Ｒ 波波峰 ， 然后确定 Ｒ －Ｒ 间期 ， 最后在该范围 内根据 Ｐ

波和 Ｔ 波的波峰特征来检索 。 Ｐａｎ ｉ ｇ ｒａｈｙＤ
［ Ｗ提出 的差分进化优化策略在 Ｐ 波检

测 中 显示 出 良好的准确率 ， 然而 ， 这种方法计算量大 ， 并且文 中描述的相位分

配方法依赖于 Ｒ 峰的准确检测 。 不 同心律失常的特征复杂多变 ， 仅提取单 个特

征或简单融合多个特征不足 以 区分心律失常 ， 上述方法必须根据先验知识构建

和选择信号特征 ， 实现效率低 。

３ ． 心 电信号分类算法研究现状

心 电信号 的分析要求丰富 的经验 ， 并且 内 容枯燥 。 因此 ， 如果能够设计 出

心 电信号 自 动分类的方法就能大大降低医生的负担 。 传统 的机器学 习方法广泛

应用 于检测心律失常 。 它显著 的特点是特征提取和分类器 的分类是相互独立的 ，

如支持 向量机 （ Ｓｕｐｐｏ
ｒｔＶ ｅｃ ｔｏ ｒＭ ａｃｈ ｉ ｎ ｅ ｓ ， ＳＶＭ ）

［

１ ８
］

、 人工神经网络 （ Ａ ｒ ｔ ｉ ｆｉｃ ｉ ａ ｌ

Ｎｅｕ ｒａ ｌＮ ｅ ｔｗｏ ｒｋ ｓ ， ＡＮＮ ）
丨

１ ９
］

、 随机森林 （ ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅ ｓ ｔ ， Ｒ Ｆ ）＿等方法 。 这些

方法都有
一

个共 同 的缺点 ， 需要手动提取特征 ， 过程较为复杂且繁琐 ， 并且对

于信号 的突变较为敏感 。 相 比之下 ， 深度学 习 自 动提取特征的能力非常适合于

心律失常 的 自 动检测 １

２ １

］

。 Ｗａｎｇ 等人
？提 出 了

一

种端到端的深度学 习 方法 ， 用

于 多阶段特征融合的 多类心律失常检测 。 文献 ［
２ ３

］将心 电信号分解成不 同尺度 的

频率子带 ， 这些频率子带用作双 向长短期记忆网络 的输入序列 ， 实现心 电信号

的分类 。 Ｌ ｉｈ等人 １
２４

］提 出 了
一

种结合卷积神经 网络和长短期记忆网络的 自 动化系

统 ， 这项工作 的新颖之处在于使用 了来 自 Ｍ ＩＴ－Ｂ ＩＴ 心律失常数据库 的可变长度

的 ＥＣＧ 片段 。 Ｒａ
ｊｐｕ ｒｋａｒ Ｐ 等人 ｌ

：ｂ
］提 出 了

一

种 ３ ４ 层 Ｒｅ ｓＮｅ ｔ 的深度学习模型 ， 他

们使用 该模型将心 电 图样本序列映射到节律序列 ， 无需采用任何复杂的预处理

和特征工程步骤 ， 他们声称该模型 的心 电 图辨别能力方面超过 了普通心脏病专

家的表现 。 Ｇ ａｏ 等人 提 出 了 使用具有焦点损失 的长短期记忆网络模型对不平

衡的心律失常数据进行分类 。 Ｅ ｓ ｓａ Ｅ 等人 １
２ ７

１将集成学 习 用 于心 电信号分类 ， 提

３
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出 了
一

种基于深度学习 的多模型系统 ， 并将它们的分类结果组合成最终预测 。

一

些研究人员使用短期傅里叶变换和小波变换将 ＥＣＧ 数据转换为二维 （频率 、

时间 ） 数据 ， 并将其用作深度神经网络的输入 。 ５３＾ １＾
２８

］等人使用 ＭＩＴ－Ｂ ＩＨ 数

据集将
一

维 ＥＣＧ信号转换为
“

频谱图
”

来制作 ２Ｄ 图像 ， 他们还使用 了
一

个 １ ６ １

层的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ ， 在数百万张图像上进行 了预训练 ， 以提取抽象信息 ， 然后应用

ＳＶＭ 进行四类分类 ， 他们的模型准确率和 Ｆ １ 分数分别为 ９７ ．２３％和 ９７ ．３５％ ， 但

是这种方法计算复杂度很高 ， 而且还需要 占用大量的磁盘空间来存储 ２Ｄ 图像 。

尽管深度学习方法在心 电 图分类方面显示 出不错的结果 ， 但其需要每个类别的

大量训练样本才能表现出优秀的性能 ， 而大多数危及生命的心律失常极为罕见

并且蕴含着大量重要的信息 ， 深度学习方法
一

直面临着对此类稀疏异常心拍分

类精度不够高的 问题。

１ ． ２ ． ２ 心电信号生成研究现状

关于心 电信号生成方面的研宄很少 ， 大部分都是采用数学方法为每个波形

单独建模 。 ＭｃＳｈａｒｒｙ 等人
［
２９

１提出 了
一

种两阶段动态模型来生成人工心电图信号 。

首先 ， 他们通过指定真实 ＲＲ 间隔的频谱参数和时间参数 （平均心率和标准偏

差 ） 来生成 内部时间序列 。 其次 ， 他们构建 了运动方程 、 三维轨迹模型 ， 并指

定每次心跳峰值的位置和高度 ， 以生成 ＥＣＧ 的平均形态 ， 信号中 的每个波形分

别用该轨迹模型 内 的
一

组高斯方程表示 ， 心 电信号可视为这些波形的高斯方程

之和 。 Ｌ ｉ 等人 提出 了
一

种基于分段 曲线的数据流图方法对心 电信号进行建模 ，

该算法需要分别对心电图 中 的每个波形单独建模 ， 然后将它们组合成
一

个完整

的心拍 。 Ｃ ｌ ｉｆｆｏｒｄ 等人 提出将每个心跳视作
一

种状态 ， 使用
一

阶马尔可夫链实

现正常和异常节拍类型之间 的切换 ， 其中 的概率转换矩阵从真实数据 中学习 。

Ｒｏ ｃｍ ｉｚ ｉ 等人 提出 了
一

种基于信号分解的方法来对 ＥＣＧ 信号进行建模 ， 因为

单个 ＥＣＧ 心跳可以看作是基函数的总和 。 Ｚｈｕ 等人 １
３３

］提出 了使用生成对抗网络

生成心 电信号 ， 其中双 向长短期记忆网络用作生成器 ， 卷积神经网络用作判别

器 ， 生成与现有临床数据
一

致的合成心电图数据 ， 以便保留心脏病患者的特征 。

１ ． ２ ．３ 心电信号分类挑战

现有心 电信号分析的相关工作主要是通过设计网络的结构 、 提高特征抽取

质量来提高模型的性能 。 然而 ， 要实现更精准地分类 、 更好的医疗辅助价值 ，

仍然面临 以下的挑战 ：

１ ． 心电信号中的噪声干扰 。 心 电信号是非平稳 、 幅值较小的连续信号 ， 采

集过程中会不可避免地被噪声干扰 。 信号中存在的噪声可能会被错误地检测为

正常心跳或异常心跳 ， 严重地影响模型的分类效果 。 现有的方法大都采用滤波

４
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策略 ， 然而仍然面临着噪声去除不干净 、 信号完整性和连续性被破坏 、 算法复

杂度高等问题 ， 预处理方案仍有待提升 。

２ ． 数据不平衡问题 。 在心律失常数据集中 ， 正常类别的心拍 占绝大多数 ，

而大多数危及生命的异常心拍却 只 占很少
一

部分 。 由于这种不平衡的特性使得

训练后的模型很容易偏向具有大量训练数据的正常类 ， 导致模型在数据有限的

异常类上表现不佳 。 然而 ， 在心律失常这样的医学数据集中对异常类别错误分

类的成本通常远高于对正常类别错误分类的成本 。 克服这种不平衡的常见方法

是通过使用平移 、 翻转和旋转等经典数据增强方法来人工创建合成数据 ， 这些

方法已成为计算机视觉任务中必不可少的步骤 。 尽管这些修改可能会产生
一

些

其他的边际收益 ， 但它们也可能会破坏相关的形态特征和原始数据集的分布 ，

导致分类模型产生严重的性能 问题 。 因此 ， 如何从小样本中学 习真实心 电信号

的分布并生成高度逼真的样本是解决不平衡分类的重要挑战 。

３ ． 数据多样性问题 。 在数据不平衡 问题中 ，

一

些研宄只关注生成数据的质

量 ， 而没有考虑到生成数据的多样性 。 在实际情况下 ， 每种类型的心电信号通

常呈现出不止
一

种形式的波形 。 但是传统的心电信号生成模型只倾向于生成某

一

种或几种类型的样本 ， 这就是我们所说的
“

模式崩溃
”

问题 ， 即生成样本缺

乏多样性 。 单
一

的样本容易造成模型的过拟合 ， 并且在面对大量未知测试数据

时 ， 模型的表现能力往往不尽如人意 。 因此 ， 如何从小样本中生成具有多样性

的心拍是提高心 电信号分类模型泛化能力和拟合能力的重要挑战 。

４ ． 特征提取不精准且无区分度 。 医生在分析心电图时 ， 不仅需要了解全局

的信息 ， 还需要注意波形之间 的前后联系并重点关注几个关键的部分 ， 不同的

心 电图重点关注的部分也不相 同 。 在心 电图的 自 动分类中 ， 传统的机器学习方

法必须根据先验知识构建和选择信号特征 ， 然而不 同类别心拍 的特征复杂多变 ，

仅提取单个特征或简单融合多个特征不足以 区分各个类别 。 而现有的深度学习

方法可 以 自动提取需要的特征 ， 其主要是通过卷积神经网络提取形态特征或是

使用循环神经网络提取时序特征 ， 但是心 电信号时间序列较长 ， 传统的深度学

习方法难以捕捉长距离的依赖关系并且无法区分不同时序上的特征对于心 电信

号隐藏信息 的表示 。 因此 ， 如何更精准地提取连续心 电信号上的特征并关注更

重要的特征是心电信号分类所面临的
一

个挑战 。

１ ． ３ 本论文的主要内容和章节安排

１ ． ３ ． １ 本论文的主要内容

本文致力于将先进的深度学习技术应用到心 电诊断算法并解决非平衡学习

问题 ， 主要研宄 内容包括以下几个方面 ：

５
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１ ． 由于心 电信号中 存在的噪声可能会被错误的检测为心拍 ， 影响分类模型

的性能 ， 因此本文首先分析 了 心 电信号采集过程 中常见的三种噪声及其性质 ，

然后根据心 电信号的采样频率 以及噪声的频率分布范 围 ， 以 Ｄ ａｕｂｅ ｃｈ ｉｅ ｓ 小波作

为基本小波将原始心 电信号进行八层小波分解 ， 并利用 小波 阈值去噪方法去除

了Ｍ ＩＴ－Ｂ ＩＨ 数据集中低频的基线漂移 、 高频的肌电干扰和 固 定 的工频干扰 ， 突

出 心 电信号 中 的重要特征 ， 维持 了 心 电信号完整性 的 同时并减少噪声对后续心

电信号分类的消极影响 。 接着利用 Ｒ 峰正好对应着小波变换后的模极值对的过

零点 的性质 定位到 Ｒ 峰 ， 并根据 Ｒ 峰位置将连续的心 电记录分割成单个的心拍 。

最后对每个心拍进行 Ｚ －Ｓｃｏ ｒｅ 标准化处理 ， 为后续的心 电信号增强和心 电信号分

析提供数据支撑 。

２ ． 针对传统数据增强方法容 易产生过拟合和修改形态特征的 问题 ， 本文提

出 了
一

种融合 ＶＡＥ 和 Ｗａｓ ｓｅ ｒｓ ｔｅ ｉ ｎ －ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生成式算法 ， 其思想在于

通过学 习 真实数据 的分布来生成高质量且多样性 的异常心拍 ， 通过这种生成式

算法可 以使得増强后的数据分布更均衡 。 基于高质 量的 分布平衡的大量训练数

据 ， 模型能够学 习 到更深层次 的无偏语义特征 ， 因此能实现更精确 的分类效果 。

该心 电信号生成算法的贡献在十 ：

一

， 使用 Ｗａ ｓ ｓｅ ｒｓ ｔｅ ｉ ｎ 距离和梯度惩罚 的损失

函数 ， 解决 了传统心 电信号生成模型训练不稳定 、 模式坍塌 的 问 题 ；
二

， 针对

以随机采样噪声为输入的心 电信号生成模型训练过程 中存在 的损失动荡 以及难

． 以正常收敛的 问题 ， 本文将 ＶＡＥ 编码器输出 的潜在特征作为 ＧＡＮ 生成器的有

监督输入 ， 该潜在特征里包含心 电信号 的 原始信息 ， 可 以帮助模型更快更稳定

地收敛 ； 三 ， 能够拟合质量更高更丰富 的波形 ， 对于 ＶＡＥ 训练 目 标 ， 使用 ＧＡＮ

判别器 中 表示的高维特征误差替换典型 的元素重建误差 ， 即将原本 固 定 的 相似

性度量变为可学 习 的任务 。 实验证 明 ， 相 比较于其他生成模型 ， 该算法生成 的

心 电信号质量更高 ， 多样性更 明 显 。

３ ． 设计 了 心 电信号分类算法 。 首先使用本文提 出 的心 电信号生成算法对训

练集补充 以平衡数据的分布 ， 然后针对常见方法无法捕捉到心 电信号 中长距离

的依赖关系且信号时序特征无 区分的 问题 ， 本文 引 入 了 多头 自 注意力机制 ， 提

出 了基于 ＣＮＮ 和 Ｌ ＳＴＭ
＿

Ａ ｔｔｅｎ ｔ ｉ ｏｎ 的心 电信号分类模型 ， 该模型将特征空间划

分为多个子空间 ， 在每个子空 间独立的计算全局特征之间 的关联关系并为不 同

时 间段的特征赋予不 同 的注意力权重 ， 因此能够有效地捕捉信号长时序上的依

赖关系并量化各个时 间段特征对于信号分类的贡献 。 在心律失常这样的 医学数

据集 中对异常类别错误分类的成本通常远高于对正常类别错误分类的成本 ， 由

于数据集的不平衡性 ， 无 区分度 的交叉熵会进
一

步增加模型的分类错误成本 。

针对该 问 题 ， 本文使用 了
一

种成本敏感的损失函数即 焦点损失 ， 以此来增加分

６
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类模型对于稀疏的异常类别的学习 能力 ， 从而能够在降低错误分类成本的 同时

提高模型的整体性能 。 最后对 比分析本论文提出 的心 电信号分类算法与其他方

法 ， 验证本文提出算法的有效性 。

１ ． ３ ．２ 本论文的章节安排

本论文共分为六章 ， 主要 内容如下 ：

第
一

章 ： 绪论 。 首先介绍 了心 电信号分类算法的研究背景及意义 ， 然后具

体阐述 了心 电信号智能诊断算法和心 电信号生成算法的 国 内 外研究状况 ， 并对

其存在的不足之处做了分析 ， 最后交代了本文的主要内容和章节安排 。

第二章 ： 基础知识 。 首先介绍 了 心 电图 的基本概念 以及所分析的 ＭＩＴ－Ｂ ＩＨ

心律失常数据库 ， 接着 引 入 了心 电信号分类和心电信号生成所用 到的深度学习

相关算法和网络模型 ， 最后描述了注意力机制和小波变换算法 。

第三章 ： 心 电信号预处理算法 。
． 本章首先介绍 了 心 电信号 中最常见的三种

噪声 ， 然后利用小波阈值降噪算法去除这三种噪声 ， 接着利用 Ｒ 峰位置正好对

应着小波变换后的模极值对的过零点的性质定位到 Ｒ 峰 ， 最后根据 Ｒ 峰位置完

成心拍 的分割和标准化 ， 为心 电信号增强和分类提供数据支撑。

第 四章 ： 心 电信号生成算法 。 阐述了数据不平衡 问题 ， 并且针对 ＭＩＴ－Ｂ ＩＨ

数据集中存在的该 问题 ， 提出 了利用 ＧＡＮ 拟合真实数据的分布以生成高质量的

心 电信 号并对训练集补充 ， 使得增 强后 的数据分布更均衡 。 本章 在 ＥＣＧ－

ＤＣＧＡＮ 的基础上 ， 设计 了两种算法 ， 分别是基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心电信

号生成算法以及融合 ＶＡＥ 和 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生成算法 ， 并在

ＰＲＤ 和 ＲＭＳＥ 两个衡量生成样本质量的指标上 ， 将本文提出 的心电信号生成算

法同其他生成算法进行 比较。

第五章 ： 心 电信号分类算法 。 使用前
一

章提 出 的生成模型对训练集进行补

充 ， 并设计心电信号分类模型 。 针对普通模型难 以捕捉长距离依赖 以及特征之

间无区分度的 问题 ， 引入多头 自注意力机制来捕捉心 电信号中全局特征的关联

关系 ， 并学 习 不 同时序上特征对于信号分类的影响 。 同时针对普通交叉熵对各

个类别惩罚力度相 同 的情况 ， 提出使用焦点损失 ， 增加对异常心拍分类错误的

惩罚力度 ， 以提高模型对于该类别 的识别准确率 ， 最后将本文提出 的方法与其

他方法进行对比分析 。

第六章 ： 总结与展望 。 就本文提出 的心 电信号生成和分类算法做 了简单的

总结 ， 同时也针对该论文存在的
一

些不足之处进行 了讨论 ， 并明确了下
一

步的

研究 内容和改进措施 。

７
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第 ２ 章 基础知识

本章首先介绍 了 心 电 图 中 的几种常见波形和本文所分析 的心律失常数据库

Ｍ ＩＴ－Ｂ ＩＨ ， 然后对本文所使用 的神经网络模型 以及深度学 习 相关知识做 了 简单

的 阐述 ， 接着描述 了注意力机制 的原理及其适用场景 ， 并 同时延伸 出 了注意力

机制 的两个变种 ： 自注意力机制和多头 自 注意力机制 ， 最后介绍 了 小波变换和

小波阈值去噪的相关概念和具体流程 。

２ ． １ 心电图 以及心律失常数据库

心 电 图记录 了 人体心脏的 电活动 ， 己成为诊断心脏病最重要的工具之
一

，

专业的心脏科医生通过监测心 电 图 的微小变化 ， 可 以对人体的心脏状况做 出准

确的判断 。 下面将介绍心 电 图 中 的常见波形 以及本论文将要分析的心律失常数

据库Ｍ ＩＴ－Ｂ ＩＨ 。

２ ．１ ．１ 心电图

心 电图主要 由 Ｐ 波 、 ＱＲＳ 复合波 、 Ｔ 波等组成 ， 研宄这些复杂的波形及其

所代表的心脏活动对于诊断各种心律失常至关重要 。 如 图 ２ ． １ 是
一

个完整周期的

正常心 电图 ， 下面对心 电图 的基本概念做简单的介绍 １

３ ４
］

。

Ｒ－Ｒ间隔

 彳

ｐ“ －丁段 ，

锻
，Ａ

ｏ ｓ ｓ

ｉ


Ｑ

－Ｔ
间隔

图 ２ ． １心 电图

１ ．Ｐ 波 ： Ｐ 波是心电图 中 的第
一

个波形 ， 持续时间在 ０ ． ０ ８ － ０ ． １ １ 秒 ， 幅值
一

般小于 ０ ． ２５ｍＶ ， Ｐ 波在波形形态上小且圆钝 ， 反映的是左心室和右心室的除极

过程 。

２ ．Ｐ －Ｒ 间隔 ： 指 电刺激从 Ｐ 波开始到 ＱＲ Ｓ 波群结束的时间 间 隔 ， 持续时间

一

般在 ０ ． １ ２ －０ ． ２ 秒 ， Ｐ －Ｒ 间隔 的变化反映 了 心脏的健康状况 ， Ｐ －Ｒ 间隔过短表示

存在预激综合征 ， 而过长则表示存在房室传导阻滞 。

３ ．Ｒ －Ｒ 间隔 ： 指相邻 Ｒ 波波峰之间 的距离 ， 反映 了人体心房产生兴奋然后

传达到心室总共花费 的时间 ， 在心 电 图上显示为
一

个平直段 。 Ｒ －Ｒ 间隔是心 电

８
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图 中
一

个完整的心拍周期 。

４ ．ＱＲＳ波群 ： ＱＲＳ波群蕴含着很多重要的信息 ， 是整个心电信号中能量最

集中的波形 ， 其振幅较 Ｐ 波更高 。 ＱＲＳ 波群 ， 由三个连续的波构成 ， 第
一

个波

是 Ｑ 波 ， 方向 向下 ， 接着便是 ＱＲＳ 复合波中最高的 Ｒ 波 ， 方向 向上 ， 最后是 Ｓ

波 ， 方向 向下 。 ＱＲＳ 波群时间
一

般持续在 ０ ．０６－０ ． １ ０Ｓ 。

５ ．Ｓ －Ｔ 段 ： Ｓ －Ｔ 段连接 ＱＲＳ 波群和 Ｔ 波 ， 该段较平滑 ， 正常的时长
一

般在

０ ．０８－０ ． １ ２秒 。

６ ．Ｔ 波 ： Ｔ 波在 Ｓ －Ｔ 段之后 ， 持续时间
一

般为 ０ ．０５ －０ ．２５ 秒 ， 反映了心室复

极中的 电活动情况 ， 波幅较大 ， 在心 电图 中 ， 表现为圆润光滑的弧形 ， 临床上 ，

常被用作判断心室早搏的依据 。

７ ．Ｑ
－Ｔ 间隔 ： 从 ＱＲＳ复合波开始到 Ｔ波结束的时间 ， 持续时间

一

般为 ０ ． ３２ －

０ ．４４秒 。 Ｑ
－Ｔ 间隔异常延长与室性心律失常风险增加有关 ， 严重情况可能会导致

猝死 。

２ ． １ ． ２Ｍ Ｉ Ｔ
－

Ｂ Ｉ Ｈ 心律失常数据库

祕１＾ １１１
［
３ ５

］是
一

个用于研宄心律失常的权威数据库 ， 心律失常指正常心律

的任何不规则变化 ， 具有突发性和间歇性的特点 ， 严重情况可能导致心脏骤停

甚至死亡 。 该数据库 由麻省理工学院研发并开源 ， 数据全部来 自于真实的用户 。

它包含 了４８条不同性别和年龄的个人测量记录 ， 每条记录持续时间是 ３ ０分钟 ，

采样频率为 ３６０Ｈｚ ， 心跳和 Ｒ 峰位置己 由专家注释并与数据集相关联 。 该数据

库几乎包括 了所有的心拍类型 ， 其 中 的左束支传导阻滞 （ ＬｅｆｔＢｕｎｄ ｌｅＢ ｒａｎｃｈ

Ｂ ｌｏｃｋＢｅａｔ ， ＬＢＢＢＢ ） 、 右束支传导 阻滞 （ＲｉｇｈｔＢｕｎｄ ｌｅＢ ｒａｎｃｈＢ ｌｏｃｋＢｅａｔ ，

ＲＢＢＢＢ ） 、 房 性早搏 （Ａ ｔｒｉａ ｌＰｒｅｍａｔｕｒｅＢ ｅａｔ ， ＡＰＢ ） 和室性早搏 （ Ｐｒｅｍａｔｕｒｅ

Ｖｅｎｔｒｉｃｕ ｌａｒＣｏｎｔｒａｃｔ ｉｏｎ ， ＰＶＣ ） 是临床中最常见的传导异常和心律失常类型 ， 也

是本文的主要研宄对象 。 数据库 中每条心 电测量记录都是 由头文件 、 数据文件

和注释文件共同描述 。 具体说明如下 ：

１ ． 头文件 ： 具体说明 了采样频率 、 数据存储格式等信息 。

２ ． 数据文件 ： 记录了心电信号每个采样点的幅值大小 。

３ ． 注释文件 ： 描述了心脏病医学专家对患者心电信号的分析结果 。

２ ． ２ 深度学 习基础知识

深度学习是机器学习 的
一

个重要分支 ， 相 比较于机器学习 ， 深度学习取消

了人工提取特征这样繁琐的
一

步 ， 而是 由神经网络 自 动提取特征 。 神经网络 由

多个神经元组成 ， 每个神经元仅独立地执行简单的计算 ， 神经网络的强大拟合

能力来 自 于这些神经元可 以形成复杂的连接 。 下面将介绍深度学习 中几种常用

９
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的激活函数和优化器 。

２ ． ２ ．１ 激活函数

我们知道 ， 神经网络 中 的每
一

个网络层实际上是对输入的数据做线性变换 。

如果没有使用 任何激活 函数 ［
３ ６

］的话 ， 无论怎样设计网络层 的结构 ， 最终得到 的

输 出 也 只 是上
一

层输入的某种线性组合 ， 这样会严重地限制神经 网络拟合函数

的能力 ， 而当 引 入激活函数后 ， 可 以对输入数据做非线性拟合 ， 从而可 以去逼

近任意函数 。 激活函数具有 以下特点 ：

一

， 非线性 ；
二

， 单调性 ， 容 易进行凸

优化 ；
三 ， 连续且可微 。 在本小节中 ， 将介绍几个常见的激活函数 。

１ ．６７
＿ｇ ７ｎｏ ｉｄ

｜

３ ７
］激活函数 ：

１

彻― （
２ ＇ １

｝

它 的导数计算公式如下 ：

、ｅ

￣

ｘ

Ｓ ｉｇｍｏ ｉｄ
＇

（ｘ）
＝

（
２ ． ２

）

图 ２ ．２ 是 激活函数在坐标轴上的 函数 曲线 以 及导函数的 函数 曲线 。

观察 曲线我们可 以分析 出 ， 在 ｘ趋 向于无穷 小或者趋 向于无穷大时候 （ 饱和情

况 ） ， 的斜率很小 ，
Ｂ
卩 导 函数的 函数值很小 ， 这种情况就会导

致祌经网络的训练非常缓慢 。

１ ． 〇
＇

Ｓ ｉ ｇｍ ｏ ｉ ｄ
＂



Ｓ ｉ ｇｍ ｏ ｉ ｄ
＇

（
ｘ

）广
０ ． ８

－ ／

，／
０ ． ４

－ ／

° ２

－

１ ０ ． ０
－

７ ． ５－ ５ ． ０－ ２ ． ５０ ． ０２ ． ５５ ． ０７ ． ５１ ０ ． ０

ｘ

图 ２ ． ２激活函数

２ ．７ （２７１ ／１
［
３ ８

］激活函数 ：

Ｔａｎｈ （ｘ）
＝

６＾

 （
２ ． ３

）

ｅ
ｘ
＋ｅ

ｘ

它的导数计算公式如下 ：

Ｔａｎｈ
＇

Ｍ
＝１

－ （
２ ． ４

〕

１ ０
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图 ２ ． ３ 是 ｒａｎ ／ｉ激活函数在坐标轴上的函数 曲线 以及导函数的函数 曲线 。 观

察 曲 线我 们可 以 分 析 出 ， ：Ｔａｎｈ 导 函 数在 坐标轴 上呈现 出 对称 的 规律 ， 而

Ｔａｎ ／ｉＯ ）的取值范围在 ［

－

１
，

１
］
之间 ， 并且均值为 ０ 。

１ ． ０ 。
－

Ｔａ ｎ ｈ
（ ｘ ）Ａ／

■

０ ． ７ ５
－
Ｔａ ｎ ｈ

＇

（
ｘ

） ／＼ ［

－Ｋ
？〇

． 〇〇
－

’＾


－

０ ． ２ ５
－

－

０ ． ５ ０
－ ／

－

０
． ７ ５

－ ／

－

１ ． ０ ０
－ ■■—

－

１ ０ ． ０－ ７ ． ５－ ５ ． ０－ ２ ． ５０ ． ０２ ． ５５ ． ０７ ． ５１ ０ ． ０

ｘ

图 ２ ．３ｒａｎ ／ｉ激活函数

３ ．ｉ？ｅＬＵ ［
３ ９

］激活函数 ：

ＲｅＬＵ
Ｃ
ｘ
）
＝

［

°

ｘ （
２ ． ５

）

它 的导数计算公式如下 ：

＿
，

⑷ ＝

＾ （
２ ． ６

）

图 ２ ．４ 是 激活函数在坐标轴上的 函数 曲线 以及导函数的 函数 曲线 。 观

察 曲线我们可 以分析 出 ， 当 ｘ ＜ ０时 ， ／？ ｅＬ Ｊ；

＇

〇 ）
＝０

； 而 当 ｊｃ ＞ ０时 ／？ ｅＬ ｆＴ〇 ）
＝

１ ， 函数值为常数 ， 因此当 网络层数加深的时候 ， 可 以有效的避免
“

梯度消失 问

题
”

。 另外 ， 相较于 和 ７＼２ｎ ／２来说运算量也减少 了 很多 。

２ ＊ ０ ０
＂

——

Ｒｅ ＬＵ
（
ｘ

） ／

１ ． ７ ５
－
Ｒｅ山

｜

（
ｘ

） ／

１ ． ５ ０
－ ／

１ ． ２ ５
－ ／

＾１ ． ０ ０
－

 

０ ． ７ ５
－／

０ ． ５ ０
－，

０ ． ２ ５
－／

０ ． ０ ０

－—－— ’

－

２ ． ０－ １ ． ５－ １ ． ０－ ０ ． ５０ ． ００ ． ５１ ． ０１ ． ５２ ． ０

ｘ

图 ２ ． ４激活函数

１ １
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

２ ．２ ．２ 优化器

一

般人们都认为偏差越小的模型拟合的效果越好 ， 在神经网络中根据场景

的不同设计出不同的损失函数来量化模型预测结果与真实结果之间的偏差 。 优

化器通过最小化损失函数来使得网络中 的参数朝着正确的方向更新合适的大小 ，

从而不断提升模型的能力 ， 减少预测结果的误差 。 下面介绍几种典型的深度学

习优化器算法 ： 标准梯度下降法 （ Ｇｒａｄ ｉｅｎｔＤｅｓｅｎｔ
， ＧＤ ）随机梯度下降法

（ ＳｔａｃｈａｓｔｉｃＧｒａｄ ｉｅｎｔＤｅｓｅｎｔ ， ＳＧＤ ）
丨
４ １

］

、 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ优化算法 ［
４２

］

、 Ａｄａｍ 优化算

法 【
４ ３

］

。

ＧＤ 的思路可以理解为从山顶寻找最快下山 的路径 ， 每走
一

步都会计算 目 前

位置最陡的方向 （梯度 ） ， 并作为下
一

步 。 ＧＤ 优化算法的具体公式为 ：

ｅ
ｔ＋ １

＝
ｅ

ｔ

－

ａ
－

Ｖ
０Ｊ （６ ） （

２ ． ７
）

？是学习率 ， 学习率决定了朝着最佳权重移动的速度大小 。 标准梯度下降算

法的缺点很明显 ， 每走
一

步都要重新计算下
一

步的方向 。 而在面对大规模的数

据集时 ， 每当神经网络中输入
一

个样本 ， 都需要重新计算并更新参数 ， 这将会

导致训练过程十分缓慢 ， 神经网络得到收敛解需要消耗大量的计算资源 。

ＳＧＤ 是梯度下降的变体 ， 不用每输入
一

个样本就更新
一

次参数 ， 而是每
一

部分数据更新
一

下模型参数 ， 因此更适用于大规模数据集。 ＳＧＤ 优化算法的具

体公式如下 ：

｛？ｒ
＝ Ｖ

ｅ
ｔ
； （

０
ｔ ） （

２ ．８）
ＬＡ６

ｔ＋ １
＝－

ｒ
ｊ

＊
ｇ ｔ＋ １

ＳＧＤ 优化算法中考虑到 了随机性和噪声 ， 其期望与梯度下降相 同 ， 并且在

噪声不是特别大的情况下也能很好的收敛。 但是 ＳＧＤ 的学习率和批量大小需要

不断调试 ， 否则可能
一

直在最小值附近震荡 。

Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 优化算法的思想是记录历史梯度信息的动量来加快 ＳＧＤ 的速度 。

具体公式如下 ：

（ｍ
ｔ
＝

ｎ ＊
ｍ

ｔ
＿

ｘ
＋

ｇｔ

｛
Ａｄ

ｔ

＝－ ｒ
］

＊ ｍ
ｔ网

Ａｄａｍ 优化算法 ， 是 目 前最流行的梯度下降优化算法之
一

， 旨在加速优化过

程 ， 减少达到最优值所需 的 函数评估次数 ， 提高优化算法的能力 。 它结合 了

ＳＧＤ 和 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 二者的优点 ， 具体的公式如下 ：

ｍ
ｔ

＝

ｐ１

－

ｍ
￡
＿

！
＋

（
１
－

ｐｉ ）

■

ｇｔ （
２ ． １ ０

）

Ｖ
ｔ

＝

ｐ２

－ Ｖ
ｔ
＿

１
＋ （ ｌ

－

ｐ２ ）

－

ｇ＾ （
２ ． １ １

）

其中灼控制
一

阶动量 ， 馬控制二阶动量 。

２ ．３ 神经网络模型

深度学习发展至今 ， 衍生出 了各种各样的神经网络模型 ， 每种类型的神经

１２
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

网络模型都是为 了执行某些任务而量身定制 的 ， 下面介绍本文使用 的几种神经

网络模型 。

２ ．３ ．１ 卷积神经网络

卷积神经网络 （ Ｃ ｏｎｖｏ ｌ ｕｔ ｉｏｎＮ ｅ ｕ ｒａ ｌＮ ｅｔｗｏ ｒｋ ， ＣＮＮ ） ［

４４
］是 目 前最流行 的神

经网络结构之
一

。 随着计算能力 的提升 、 训练数据量的增加 、 神经网络的优化

和层数的加深 ， 使得卷积神经网络在 图像分类 、 交通流量预测 、 人脸识别和姿

态估计等复杂领域都有着非常 出色的表现 。 卷积神经网络独特的非全连接结构

和权重共享 的特点 ， 彻底突破 了 全连接网络结构 的局限 ， 使得网络模型的参数

量和计算复杂度进
一

步的下降 。 图 ２ ． ５ 展示了
一

个经典的卷积神经网络结构 。

２ ４＠４ ８ｘ４ ８

８＠ １ ２８ ｘ １ ２ ８ ｐ
— ２４＠ １ ６ ｘ １ ６ １ ｘ２ ５６

ｉ

ｆ

，

—二－二 嗯漏

＇－ ２８

Ｃ ｏ ｎｖｏ ｌｕ ｔ ｉ ｏ ｎ Ｃ ｏｎｖｏ ｌ ｕｔ ｉ ｏ ｎ Ｍ ａ ｘ
－ Ｐｏ ｏ ｌ Ｄ ｅ ｎｓｅ

图 ２ ． ５卷积神经网络结构图

卷积层是网络结构 的核心层 ， 通过卷积核在输入数据上的不断滑动扫描和

点积 ， 卷积层可 以 自 动提取想要的特征 ， 卷积核大小不同 ， 提取的特征粒度也

不 同 ， 并且随着网络的加深 ， 卷积层提取的特征也会变得更加抽象 。 在卷积层

后通常连接池化层 ， 池化是
一

种下采样的操作 ， 可 以逐渐压缩特征的空间尺寸

并提取数据卷积核范围 内关键信息 ， 使得特征更加具有代表性 ， 池化层有最大

池化和平均池化两种实现方式 。 在卷积和池化层之后 ， 通常连接全连接层 ， 全

连接层 的输入是每个子区域特征展平 的
一

维 向量 。 多个全连接层不断压缩特征

的维度得到最终的输出 。

２ ．３ ．２ 循环神经网络及其变体

循环神经 网络 （ Ｒｅｃｕ ｒｒｅｎ ｔＮ ｅｕ ｒａ ｌＮ ｅ ｔｗｏ ｒｋ ， ＲＮＮ ） ［
４ ３

］是
一

种特殊的神经网

络 ， 在处理时序数据时具有独特的优势 。 传统的神经网络通常会忽视时序上 的

关联 ， 但是这是不合理的 。 举个例子 ， 我们平时 阅读文献的时候 ， 在思考当前

单词所代表 的含义时 ， 会需要借助之前读到的
一

些 内容来帮助推理 出 当前单词

的意思 。 ＲＮＮ 会存储先前输入的状态或信息 ， 以生成序列的下
一

个输 出 ， 每
一

时刻神经元 的隐藏层信息不仅取决于当前的输入值 ， 还取决于上
一

时刻的信息 。

图 ２ ． ６ 展示 了
一

个经典 的循环神经网络结构 。

１ ３
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

／
一

＼

＼〇 ｉ Ｏ
ｔ
－

＼Ｏ
ｔ

Ｍ

 ＾Ａ ／Ｎ

Ｖ ＶＶＶ

ｒ ｓＳ
：

＾ｎ ；

 ，

＇

、二
，
、 ｓ
…
人

、
＆ ，

＇＾±ｕ
＞
＂ ＇

丫
■

ｗＳ
ｊ

／ｗ
、

丫
７

ｗ

ｕ

按时间线展开
Ｕｕｕ

４ ＇，古
＇

＇４
、

、

、

Ａ ／ ｌ ｝ Ｖ
＾

ｔ ＋ ｌ
／

、
、

—

－、
、

—＾
．

、
＾一
ｙ、

图 ２ ．６循环神经网络

其中 Ｈ７ 表 Ｔｐｃ网络可学习 的参数 ， 每
一■

时刻 Ｆ 都是共早的 ， ６＼表不 ／ 时刻的

输出 。 ／ 时刻的输入Ａ和前
一

时刻的隐藏层状态 ５
＾４共同影响 ／ 时刻隐藏层的状

态５
Ｖ

。 具体公式表不如下 ：

〇
ｔ
＝

ｇ （ｙ

■

Ｓ
ｔ ） （

２ ． １ ２
）

Ｓ
ｔ

＝

ｆ （
Ｕ

－ Ｘ
ｔ
＋Ｗ

■

５
￡
＿

！ ） （
２ ． １ ３

）

但是循环神经网络 只 能处理短时序 的影响 ， 在面对神经元之间长期 的时序依赖

关系时 ， 会 因为时 间序列过长 以及反 向 传播过程中梯度的连乘效应 出现严重的

梯度消失 以及梯度爆炸 。 在梯度消 失 问题中 ， 误差梯度 的范数随着每个时 间步

长呈指数下 降 ， 使得 网络难 以正常的收敛 。 而在梯度爆炸 问题 中 ， 网络权重产

生剧烈的改变 ， 造成损失函数的动荡 ， 使得网络难 以训练 。 并且 ＲＮＮ 处理时间

数据时没有侧重点 ， 这将导致其不可避免地会受到噪声 的影响 。 因此为 了 解决

上述问题 ， 长短期记忆网络 （ Ｌｏｎ
ｇ
Ｓ ｈｏｒｔ－Ｔｅ ｒｍＭｅｍｏｒｙ ， Ｌ ＳＴＭ ） 模型 ［

４６
］被提 出

了 ， 该模型 目 前广泛地应用于科研界和工业界 。 Ｌ ＳＴＭ
—

个单元的 内部结构如

图 ２ ． ７ 所示 。

记忆细胞 ：厂＾＾ ^
ｃ

；

＿

，



Ｋ？
）

 —－

３
－“

丨

（＾
ａｎｈ

＾）

ｒ



Ｋ？
）

遗忘门 ： 输入门 ：候选记忆
ｙ

输出门 ：

ｆ

隐藏状态 ： 少） ） ｔ？

１１
丨 Ｉ

［ ｊ
１

输入 ： ａ：

，

图 ２ ． ７ＬＳＴＭ 内部结构

相 比较于 ＲＮＮ ，ＬＳＴＭ 引入 了三个 门控单元 ， 分别是输入 门 、 遗忘 门和输

出 门 。 Ｌ ＳＴＭ 的具体公式如下 ：

１ ４
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

ｎ
ｔ
＝

ａ
（
Ｗ

ｉ

■

［
ｈ

ｔ
＾

ｌ ｔ
ｘ

ｔ ］
＋ ｂ

ｉ ）

ｆｔ
＝

ａ
（
Ｗ
ｆ

■

［
ｈ
＾ ．

Ｘ
ｔ ］
＋ｂ

ｆ ）

＾
ｃ

ｔ
＝

ｔａ ｎ ｈ
（
Ｗ

ｃ

？

［
ｈ

ｔ
＿ ｖ

ｘ
ｔ ］
＋ｂ

ｃ ）． ．

〇
ｔ
＝Ｊ

（Ｈ ｉ ，
尤

ｔ ］
＋

心 ）

ｃ
ｔ
＝

ｆｔ

＊
ｃ

ｔ
＿

！
＋ ｉ

ｔ

＊ ｃ
ｔ

＜
．ｈ

ｔ
＝

ｏ
ｔ

＊ｔａ ｎｈ
（
ｃ

ｔ ）

其中 〇
？

为 ｌｏｇ ｉ ｓ ｔ ｉ ｃ 函数 ， 其输出 区 间为 ［
０

，
１

］
。 ＆是输入 门 ， 它决定是否会在每

一

时刻输入信息到记忆单元 中 ； 乂 是遗忘 门 ， 它是用来让模型忘记对当前 的输

出没有用 的信息 ； ＆是输 出 门 ， 它决定每
一

时刻是否会有信息从记忆单元输 出 。

通过控制这些 门 ， Ｌ ＳＴＭ 可 以选择保留有用 的信息丢弃无用 的信息 ， 并且可 以

避免梯度消失和梯度爆炸问题 。

２ ．３ ．３ 生成对抗网络

生成对抗网络 （ Ｇｅｎ ｅ ｒａｔｅＡｄｖ ｅ ｒｓａｒ ｉ ａ ｌＮｅｔｗｏ ｒｋ ｓ ， ＧＡＮ ） ［
４ ７

］于２０ １ ４年被提 出 ，

它是
一

种典型 的无监督算法 ， 其核心思想是通过生成模型和判别模型的不断对

抗来提高生成数据 的质量 。 图 ２ ． ８ 是
一

个经典的 ＧＡＮ 网络结构 ， 由 生成模型 Ｇ

和判别模型Ｄ共同组成 。

［
ｊｇ机嗓 声

’

￣■

 ＇

生成器
Ｊ ｋ

生成器

对 ｆ

生成样本 ｜

真实样 本

；

抗


Ｖ

判别器 判别器

真 ／假

图 ２ ． ８ＧＡＮ 网络结构

生成模型通过学 习 训练数据 的潜在分布从而生成与训练数据相似的样本 ，

而判别模型负责对输入样本的真实性进行分析 。 两者通过对抗 ， 不断提升彼此

的能力 ， 从博弈论的角度来看 ， 两者最终会达到纳什均衡 （Ｎ ａｓｈｅｑｕ ｉ ｌ ｉ ｂ ｒ ｉ ｕｍ ） 。

此时生成模型 己经掌握 了 真实数据 的分布 ， 而判别模型对于输入的数据无法分

辨出来到底是真实数据还是生成数据 。 上述的对抗过程用公式表示如下 ：

Ｍ ｉ ｎ
ｃ
ｍ ａｘ

Ｄ
ｌ／

（
ｎ

，
Ｇ

）
＝Ｅ

＾ Ｐ ｄａｔａ （ ；ｃ
）

［
ｌｏ ｇ

Ｄ
（
＾
） ］＋Ｅ

ｚ
－

Ｐ ２ （
ｚ

）
［

ｌ〇ｇ
（

ｌ
－

Ｉ ＞

（
（７

（
ｚ
） ）

） ］ （
２ ． １ ５

）

其 中 ｘ表示真实样本 ， ｚ表示输入 Ｇ 网络 的 噪声 ， Ｇ
（
ｚ
）表示生成 的样本 ，

５
（
ｘ
）表示判别模型对样本的真实性评价 ＝ 上述公式表示复杂 ， 可 以将其拆为两

１ ５
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

部分 ， 分别是生成模型 Ｇ和判别模型 ￡ ＞

。

判别模型 的输入分为真实样本和生成样本两部分 ， 它会对给定 的样本输

出
一

个
［
０

，
１

］
之 间 的分数 ， 对于真实样本 ， Ｄ应该给 出较高的分数 ， 而对于 由 网

络生成的样本 ， Ｚ）应该给 出较低 的分数 ， 因此判别模型Ｄ 的 目 标函数可 以改写成 ：

Ｍ ａｘ
Ｄ

Ｉ／
（
Ｄ

，
Ｇ

）
＝Ｅ

ｒ？ Ｐ ｄ ａｕ （
ｘ）

［
ｌ ｏｇ

Ｚ）〇 ） ］＋Ｅ
ｚ
？

ｐ初
［

ｌ ｏ ｇ
（

ｌ
－

￡ ＞

（
Ｇ〇 ）

）
） ］ （

２ ． １ ６
）

生成模型 Ｇ会尽可能生成接近真实的样本来骗过判别模型 Ｄ ， 即 的

值尽可能 的高 ， １
－

￡？

（；

Ｇ
（
Ｚ

：〇 的值尽可能的小 ， 因此生成模型 Ｇ的 目 标函数可 以

改写成 ：

Ｍ ｉｎ
ｃ
＝Ｅ

２
＿

Ｐ ｚ （
２ ）

［

ｌ ｏｇ
（

ｌ
－

￡＞

（
Ｇ

（
ｚ
）
）
） ］ （

２ ． １ ７
）

训练过程 中遵循
“

单独交 替迭代训练
”

的原则 ， 即训练判别模型 的时候 ，

固 定 Ｇ ， 使得 Ｚ）
（
ｘ
）最大 ； 而训练生成模型 的时候 ， 固定仏 使得 １

－

￡）０⑵ ）
最

小 。 通过上述对抗 ， 可 以不断地提高生成模型和判别模型 的能力 。 通常在训练

的每个循环中 ， 首先对判别模型Ｄ优化 ｋ 步 ， 然后对生成模型 Ｇ优化
一

步 。 之所

以这样做是因为在数据集数量有限的情况下 ，

“
一

步到位
”

的激进优化方式容易

引 起
“

模式坍塌
”

的 问题 ， 即生成的样本单
一

不具备多样性 。 但是 ， 如果我们

保持生成模型缓慢更新的频率 ， 可 以控制判别模型动态地维持在最优解附近 。

２ ． ３ ． ４ 变分 自编码器

变分 自 编码器 （
Ｖａ ｒ ｉ ａｔ ｉ ｏｎａ ｌＡ ｕ ｔｏＥｎｃｏｄｅ ｒ ， ＶＡ Ｅ

）

｜

４ ８
］是 自编码器的

一

种变体 ， 它

结合 贝 叶斯推理解决 了 自 编码器中非正则化潜在空间 的 问题 ， 并为整个空间提

供了生成能力 。 图 ２ ． ９ 是
一

个典型的 ＶＡＥ 网络 。

ｕ？Ｎ
（
ｕ

ｉ
，
ｆｆ

ｉ
）￣

̄



１ １￣＾＼ Ｚ
１



；采样
．

ｉ ｎ
ｐ
ｕ ｔ



＾Ｅ ｎ ｃｏｄｅ ｒ
—

—

？Ｄｅｃｏｄ ｅｒ
、

ｏ ｕ ｔ

ｐ
ｕ ｔ

 １ ＇

 ，Ｎ
（
ｕ

ｎ ，
＜ｒ
ｎ ）

＼ ．／

图 ２ ． ９ＶＡＥ 示意图

与传统编码器不 同 的是 ， ＶＡＥ 的编码器不是在潜在空间 中输出 向量 ， 而是

在每个输入的潜在空间 中输出预定义分布的参数 。 然后 ＶＡＥ 对该潜在分布施加

约束 ， 使其成为标准正态分布 。 ＶＡＥ 构建两个网络 ， 分别用来表示样本均值化

和样本方差巧 ， 然后利用叫和巧采样得到隐含 向量 ｚ
，

？

， 并迫使＆能够大致地服从

一

个标准正态分布 。 在这样 的限制条件下 ， 既防止噪声为零 ， 又保证 了模型具

ｉ ｅ
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有生成能力 ， 最后经过解码器就可 以重构得到生成的样本 ； ＶＡＥ 的训练损失

定义为重建损失和相 似性损失的总和 ， 重建损失表示为解码器生成的数据与输

入数据的相似程度 ， 使用 元素误差衡量 ， 相似性损失则是潜在空间 分布和标准

正态分布之间 的 ＫＬ 散度 ， ＫＬ 散度始终大于等于 ０ ，ＫＬ 散度越小 ， 潜在空间分

布与标准正态分布越接近 。 ＶＡＥ 的损失函数定义如下
ｎ

Ｌ＝ ｔｒ
２

） ｜ ｜

＾
（
０

，

１
） ）
＋ －ＹＷ

＾
ｉ

－

Ｘ
ｉ Ｗ

２

 （
２ ． １ ８

）

７１

 ￡
＝

 １

其 中 ；＾表示输入编码器的第 ｉ 个真实样本 ， ；＾表示解码器重构得到的第 ｉ 个生成

样本 。

２ ．４ 注意力机制

注意力机制 ［
４ ９

］（ Ａｔｔｅ ｎ ｔ ｉ ｏｎＭ ｅｃ ｈ ａｎ ｉ ｓｍ ） 由 人类 的注意力思维方式 启 发而来 ，

当人类快速观察某个 图像时 ， 会把更多 的注意力 资源投入到感兴趣的 区域 ， 而

对周 围不感兴趣的 区域 ， 只给予很少 的注意力资源 ， 从而快速筛选 出有价值的

信息 ， 这是人类在长期进化 中形成 的
一

种特殊的处理机制 。 注意力机制在处理

时 间信息方面具有独特的优势 ， 它通过为不 同时序上的特征 向量分配不 同 的概

率权重 ， 来更好地学 习特征之间 的关联 ， 提高特征抽取 的质量 ， 并且能够使得

模型关注更重要的信息 ， 因此可以取得更优秀的分类效果 。

２ ． ４ ．１ 自注意力机制

自 注意力机制是注意力机制的
一

种 ， 其结构如图 ２ ． １ ０ 所示 。

ｍＱＷ

］ Ｓ ｆ

．

… ‘

－令
一

＾

＾

＇

聽
―

ｎ ．

．

■｜ ．

Ｌ^

Ｖ
ｉ響Ｋ

丁 － ？－ ？

國圔圔一 ＇



圔國國圍
．

．

．鸯
Ｘ ｜

Ｍ〇 Ｉ

——＾

图 ２ ． １ ０ 自注意力结构

自 注意力机制实际上是
一

个 函数 ， 输入是两个序列 ， 分别为查询序列 Ｑ和

键序列 Ｋ ， 通过相似度计算 ， 为查询序列 Ｑ的每个元素生成
一

个注意力分数 ， 然

后利用 Ｓｏｆｔｍ ａｘ将注意力分数映射到 ［
０Ｊ ］
之间 ， 得到注意力权重 。 最后 ， 将值序

列和权重加权求和就可 以获得量化后 的输 出 。 具体计算公式如下 ：

Ｑ
＝

Ｗ
Ｑ

＊
Ｘ （

２ ． １ ９
）

１ ７
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Ｋ
＝

Ｗ
ｋ
＊ Ｘ （

２ ． ２０
）

Ｖ
＝

Ｗｖ

＊
Ｘ （２ ． ２ １

）

Ａｔｔｎ
（Ｑ ， 

ＡＴ
， 
１〇

＝Ｓｏ ｆｔｍａｘＶ （
２ ． ２２

）

其中Ｘ表示输入数据 ， Ｗ
Ｑ

、 ＷＫ 、

＇

＾是网络可学习 的参数 ， Ｑ 、 Ｋ 、 Ｖ分别表

示查询序列 、 键序列和值序列 ， Ａｔｔｎ表示信息的加权平均 ， ＾指的是键序列

维度的平方根 ， 用于调节 内积的大小 ， 防止某个值过大而 出现严重的倾斜问题 ，

同时也可以加快网络收敛速度 。

２ ． ４ ． ２ 多头 自注意力机制

多头 自注意力 ［
５ （）

］是 自注意力机制 的改进 ， 主要是为了解决 自注意力过度关

注于 自 身位置的 问题 。 多头 自注意力机制实际上是多个独立 Ａｔｔｅｎｔ ｉｏｎ 的并行计

算 ， 同时获得 ｈ 个 （ Ｑ ， Ｋ ， Ｖ ） 的不同表示 ， 并计算每个表示的缩放点积注意

力 ， 最后将各个子空间抽取的特征拼接起来得到加权平均后的输出 。 多头 ．
自注

意力机制的计算公式如下 ：

Ｈｅａｄ
ｆ
＝Ａｔｔｅｎｔ ｉｏｎ （

２ ． ２ ３
）

Ｍｕｌｔ ｉＨｅａｄ
（Ｑ ， 

Ｋ
ｔ 
Ｖ

）
＝Ｃｏｎｃａｔ

（ 
ｈｅａｄｈｅａｄ

２
． ． ．

，ｈｅａｄ （２ ． ２４
）

其中 Ｍ＾ 、 是网络待学习的参数 ， 而 ｈ 表示子空间的数 目 。 通过将 自注

意力机制拆分为多个头可 以形成多个子空间 ， 而在每个子空间独立计算 、 互不

干扰 ， 可以让模型去关注不同方面的信息 。

２ ． ５ 小波变换和小波阈值去噪

２ ． ５ ． １ 小波变换

小波变换 （Ｗａｖｅ ｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ ， ＷＴ ）
［
５ １

］的提出主要是为了解决傅里叶变换

处理非平稳信号有天生缺陷的 问题 。 相 比较于傅里叶变换 ， 小波变换使用位于

实空间和傅里叶空间 中的函数 ， 可 以对信号 同时在时域和频域 内进行联合分析 。

小波变换通过将基本小波进行伸缩 、 平移等操作得到不同支撑域的小波基 ， 然

后和原始信号做 内积运算 ， 能够尽可能的突 出信号局部特征 ， 非常适用于突变

非平稳的心 电信号 。 基本小波在坐标轴上表现为长度有限且均值为 ０ 的 曲线 。

从数学角度上 ， 基本小波函数４ （０性质满足如下公式 ：

／
？ ＋ 〇〇

Ｉ ｘｐ （ ｔ）
ｄｔ

＝
０ （

２ ． ２ ５
）

Ｊ— ｏｏ

ｃ
＾
＝（ （

２ ． ２６）

Ｊ— ｃｏ

通过控制尺度因子ａ ， ６的大小 ， 可 以将基本小波转换为不同的小波函数也０ （
ｆ
）

：

１ｆｔ 

—

ｂ ＼

ｘｐａ
ｔ

ｂ （．

ｔ）
＝ －

ｊ

＝ ｘｐ
［

—

ｊ （
２ ． ２ ７

）

尺度因子ａ ， ６均为实数 ， ａ控制函数的伸缩 ， ６控制函数的平移 。 连续小波变换

１８
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（ Ｃｏｎ ｔ ｉ ｎｕｏｕ ｓＷａｖ ｅ ｌ ｅ ｔＴｒａｎ ｓｆｏ ｒｍ ， ＣＷＴ ） 的实质是原始信号／ （
ｔ
）与被缩放和平移

的连续小波基 函数 内积 ， 并在信号存在的整个期间里求和 的结果 ：

Ｗ
ｆ

｛
，

ａ
，
ｂ
）
＝

（ｆ ｛
ｔ
） ，

ｘ

ｌ
）
ａ ｂ ｛

ｔ
）

）

＝

Ｊ
／〇〇

．

０ａ
，
ｂ （

ｔ
）
ｄ ｔ＝

ｗ ｊｆ⑴
？

０ａ
，
ｂ

（

―

＾

―

）

ｄ ｔ（
２ ． ２ ８

）

小波变换基本流程如 图 ２ ． １ １ 所示 。

选取小波基函数 ， 固定伸缩因子 ， 将其与信号的初

始阶段进行比较

ｔ

通过ＣＷＴ计算得到小波系数

ｉ

改变平移因子 ， 移动小波 ，
重复步骤完成

一

次分析

ｔ

修改伸缩因子 ， 重复上述三个步骤完成第二次分析

？

循环执行上述四个步骤 ， 直到满足要求

图 ２ ． １ １ 小波变换流程

经连续小波变换后 ， 原来 的
一

维信号转换为二维信号 ， 实现 了 在时间和频

率两个方面的分析 。 同时也可 以根据小波逆变换公式将二维信 号转换为原始的

一

维信号 ， 小波逆变换公式如下所示 ：

／（０
＝

＾ 

ＪＪ

Ｗ
ｆ Ｃａ ， 

ｂ） ｘｐａ ， ｂ ｉｔ）
ｄｂ

＾ （
２ ． ２ ９

）

在连续小波变换中 ， ａ ， ｂ是连续变化的 ， 这样会导致分解过程产生大量冗

余信息并极大地增加 了计算的复杂度 。 在实际应用 中 ， 为 了 保证原始信号信息

完整性的 同时并减少计算量 ， 通常会将尺度 因子 ａ ， ６按幂级数离散化处理 。 离

散小波变换公式如下 ：

Ｗ
ｆ

（ａ ，
ｂ
）
＝

｛／ （
ｔ
） ，

ｉ

／
）

ａ
，
ｂ （ ｔ ）

）

＝ｆ ｉ
ｔｙ ｘｐ

＾
－

ｊ^

ｄ ｔ （
２ ． ３ ０

）

对原始信号离散小波分解后 ， 重构公式如下 ：

／⑴ ＝

厂 ｐ
Ｗ
＾ （ａ ， 

ｈ
）

．

 ｉ

／
）

（

—－—

）

ｄａｄ ｂ （
２ ． ３ １

）

１ ９
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１ ． 小波阈值去噪

小波阈值去噪算法 ［
５２

］是基于小波变换理论提出来的
一

种优秀的去噪算法 ，

在处理过程中既可 以保持信号的完整性又可 以去除噪声 ， 十分适合处理心 电这

种非平稳信号 。 假设有
一

组需要处理的信号 ：

ｆ （
ｔ）
＝

ｓ （ ｔ）
＋ ｎ （

ｔ
） （

２ ． ３ ２
）

其中／ （〇代表含噪信号 ， ｓ （
ｔ
）表示不含噪声的真实信号 ， ｎ

（ｔ）则是需要过滤

掉的噪声 。 通过对原始心 电信号／（〇进行多尺度小波变换后 ， 能够得到各尺度

下的小波系数 。 在实际情况下 ， 噪声信号通常表现为高频信号 ， 而心电信号则

一

般表现为低频或更平滑的信号 ， 经小波变换分解后 ， 噪声的小波系数幅值远

小于有效信号的小波系数幅值 ， 因此可以设置
一

个合理的 阈值分离出噪声和真

实信号 。 小波阈值去噪的具体步骤如下 ：

（ １ ） 根据噪声和心 电信号的性质 ， 选择合适的基本小波和分解尺度对原始

信号进行小波分解 。

（ ２ ） 选择合适的阈值和阈值函数 ， 将分解后的小波系数幅值大于阈值的视

作有用 的心 电信号并保持不变 ， 而将小波系数小于阈值的利用 阈值函数抑制或

直接去除 。

（ ３ ） 将第二步处理后的小波系数进行 自底 向上的小波逆变换 ， 就能获得需

要的干净的心电信号 。

２ ． 常用的阈值

在小波阈值去噪算法中 ， 阈值的大小会直接影响到去噪的效果 ， 阈值过大

容易丢失有效信号 ， 阈值过小容易导致噪声的残留 。 阈值 的选择
一

般有这几

种方法 。

（ １ ） 固定阈值 。 其公式如下所示 ：

Ａ
＝

ａｙｊ
ｌ  ｌｎ （

Ｎ
） （

２ ． ３３
）

其中 ＃为该尺度变化下频率较高的小波系数的数量 ， ＜７是输入信号的噪声方

差 。

（ ２ ） 极大极小阈值 。 其公式如下所示 ：

Ａ
＝
Ｕ〇 ． ３９３６ ＋ ０ ． １ ８２９

Ｑ ］
，
Ｎ ＞ ３ ２ （

２ ． ３４
）

０ ，

Ｎ ＜ ３ ２

３ ． 阈值函数

一

个合适的阈值函数能够有效地提高信号 的信噪比 ， 常用 的阈值函数有软

阈值和硬阈值 ［
５４

］两种 。

２０
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（ １ ） 硬阈值函数

当小波系数的绝对值小于阈值时 ， 直接设置为 ０ ； 否则 ， 保持不变 。 数学表

示形式如下 ：

Ｙ
￣

ｔｏ ， ｜

Ｘ
｜
＜Ｘ （

２ ． ３５）

（ ２ ） 软阈值函数

当小波系数的绝对值小于阈值时 ， 处理方式与硬阈值相 同 ； 否则 ， 令其减

去阈值 。 相 比较于硬阈值函数 ， 软阈值得到的小波系数整体连续性较好 。 数学

表示形式如下 ：

ｒｓ ｉｇｎａ） （ｍ － Ａ
） ， ｍ ＞ Ａ

Ｙ
—

ｔ０ ， ｜

Ｘ
｜

＜ Ａ （
２ －３６

）

２ ．６ 本章小结

本章首先介绍 了心电图中的常见波形 以及 ＭＩＴ－Ｂ ＩＨ 数据集 ， 然后 引入 了深

度学 习 的相关知识 ， 包括激活函数 、 优化器 以及
一

些常见的深度学习模型 ， 接

着介绍 了注意力机制及其变种 ， 最后描述了 小波变换的相关概念 ， 包括连续小

波变换 、 离散小波变换以及小波阈值去噪 。

２ １
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第 ３ 章 心电信号预处理算法

ＭＩＴ－Ｂ ＩＨ 数据集中每条记录包含的心拍种类繁多 ， 因此必须将连续的记录

划分为标准长度的单个心拍才能用于后续的数据增强和数据分析 。 在该数据集

中 ， 存在着严重的噪声千扰 ， 容 易被误检为正常或异常的心拍 ， 以至于直接降

低分类模型的精度 。 针对上述情况 ， 本章首先分析 了心 电信号采集过程中常见

的噪声 ， 接着利用小波阈值去噪算法去除心 电信号中 的噪声 ， 最后根据定位到

的 Ｒ 峰位置对心 电记录进行分割和 Ｚ －Ｓｃｏｒｅ 标准化处理 。

３ ．１ 心电信号去噪

人体心肌细胞在体表的活动产生 了心电信号 ， 而心 电信号在采集过程中容

易受到外界噪声的千扰 ， 导致波形产生形变或者偏移 ， 这严重阻碍了心 电信号

的分析 ， 因此心 电信号的去噪格外重要 。

３ ． １ ． １ 心电信号干扰

心 电信号是心脏病诊断的重要分析依据 ， 其具有频率小 、 幅度低 （ 幅度 ：

ｌ ＯｐＶ
？

５ｍＶ ， 频率 ： ０ ．０５
？

１ ００ ．００Ｈｚ ） 的特点 ， 因此采集到的信号会不可避免

地携带噪声 。 表 ３ ． １ 总结 了心电信号中常见的三种噪声 ［
５５

］及其特性 。

表 ３ ． １心电信号中的常见嗓声

噪声种类原因频率范围

肌电干扰环境和心理影响下的收缩舒张运动 ５
￣２０００Ｈｚ

工频干扰电路系统的干扰 ５０Ｈｚ

基线漂移肢体运动和呼吸 ０ ．０５
￣

ｌＨｚ

下面具体介绍这三种噪声 ：

１ ． 肌电干扰 ： 心电信号采集过程中普遍面临的
一

种噪声 ， 主要是 由于人体

表皮肌 肉 收缩而造成 的干扰 ， 其频率在 ５
￣２０００Ｈｚ 之间 ， 并且主要集 中在

３０？３００Ｈｚ ， 类似于高频的高斯 白噪声 ， 在心 电 图上通常表现为变化迅速且不规

则的波浪状 。

２ ． 工频干扰 ： 心 电信号采集过程中很常见且不可避免 ， 频率
一

般固 定为

５０Ｈｚ ， 干扰的幅度大小不等 ， 主要是 由于设备电路系统的 电磁辐射 。 具体表现

为以正弦波的形式叠加在原始心 电信号上。

３ ． 基线漂移 ：

一

种常见的心电信号噪声 ， 其频率
一

般低于 １Ｈｚ ， 并集中在

２ ２
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０ ． １Ｈｚ左右 ， 主要是由于受测者的肢体运动和呼吸引起的 。 具体表现为信号基线

偏离正常位置 ， 整体信号上下波动 。 由于基线漂移的影响 ， Ｔ峰的峰值将高于 Ｒ

峰的峰值 。

３ ．１ ． ２ 心电信号去噪与分析

小波变换方法具有十分优秀的时频分析表现 ， 特别适合心 电这种非平稳信

号 ， 它可 以将含噪信号按照频段的不同分成高频信号和低频信号 ， 因此 ， 能够

在保证信号完整性和连续性的 同时有效地去除噪声 。 目 前小波变换发展已经较

为成熟 ， 相 比较于传统的去噪方法有着 良好的表现 。 因此本文通过对原始信号

进行小波分解来去除 ＭＩＴ－Ｂ ＩＨ 数据集中的三种常见噪声 ， 以降低其对于后续心

电信号生成和分类的消极影响 。

小波变换的分解尺度直接影响到心电信号的去噪效果 ， 考虑到本文使用 的

ＭＩＴ－ＢＩＨ 数据 集 信 号 采 样 频 率 为 ３６０Ｈｚ 以 及 基线漂 移 的 频 率 分 布 范 围

（ ０ ．０５
￣

ｌＨｚ ） ， 可以确定原始心 电信号的小波分解尺度为 ８ 层 。 离散小波变换
一

般 以正交小波为基函数 ， 小波基函数的选择对于降噪的效果至关重要 ，

一

般从

支撑长度 、 正交性 、 对称性 、 消失矩阶数等几个方面考虑 。 在本论文中 ， 综合

考量后选择 Ｄａｕｂｅｃｈ ｉｅ ｓ 小波 ［
５６

］作为基本小波 ， 其拥有正交 、 连续且紧支撑的优

秀性质 。 原始心 电信号经小波分解后各尺度近似信号与细节信号的频率带宽如

表 ３ ．２所示 。

表 ３ ．２各分解尺度下的频率带宽
＇

分解尺度近似信号频率带宽 （Ｈｚ ）细节信号频率带宽 （Ｈｚ ）

１ ０￣９０Ｈｚ ９０
￣

１ ８０Ｈ ｚ

２ ０
￣

４５Ｈｚ ４ ５
￣

９０Ｈｚ

３ ０
￣２２ ．５Ｈｚ ２２ ． ５

￣４５Ｈｚ

４ ０
￣

１ １ ． ２５Ｈｚ １ １ ．２５￣２２ ．５Ｈｚ

５ ０￣５ ．６２ ５Ｈｚ ５ ．６２５－ １ １ ．２５Ｈｚ

６ ０
－

２ ． ８ １ ２５Ｈｚ ２ ． ８ １ ２５￣５ ．６２５Ｈｚ

７ ０
￣

 １ ．４０６２５Ｈｚ １ ．４０６２５－２ ． ８ １ ２５Ｈｚ



８


０－０ ． ７３ １ ２５Ｈｚ


０ ． ７３ １ ２５－ １ ．４０６２ ５Ｈｚ

根据工频千扰 以及肌电干扰的频率分布范围 ， 可 以判断第
一

和第二尺度是

其集中 的主要地方 。 因此可以通过抑制第
一

和第二尺度的细节分量达到去除的

目 的 ， 这里直接将小波系数置 ０ 。 然后对于第三到第八尺度的小波系数 ， 将其

绝对值和 固定阈值 比较 ， 若小于固定 阈值 ， 则视作噪声并置 ０ ， 若大于固定阈

值 ， 则减去固定阈值 。 处理完成后 ， 借助小波逆变换公式 自底向上重构信号 ，

就可以获得需要的干净心电信号 。 从图 ３ ． １ 对比分析可 以看出 ， 经小波阈值去噪

后 ， 信号中 的毛刺 已经消失 ， 波形变得更加平滑 。 因此小波阈值去噪方法可 以

有效地消除心电信号中常见的三种噪声 。

２ ３
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１ ． ０
－ ： ｊ

０ ８
丨 Ｉ １ Ｉ Ｉ

：
：

：

； １
丨 Ｉ

〇 ． ２

ｉ Ｉ Ｉ ｊ １

° － °

］

、 丨 ！

｜ ｜ Ｉ Ｉ

：：
■八

广
一／＇

上 ＿＿Ｊ

－

０ ． ６
］

＇
＇

，

 Ｉ
１

０ ２ ０ ０ ４ ０ ０ ６ ０ ０ ８ ０ ０ １ ０ ０ ０ １ ２ ０ ０ １ ４ ００

（ ａ ） 原始 ＥＣＧ 信号

＂

ｅ
ｌ ＩＩ １ Ｉ Ｉ

０ ．
４ ｜

０ ． ２
］ ｜ Ｉ ｊ

＿ Ｉ Ｉ

－

０ ．
４Ｈ ／—■

、，
／Ｘ

Ｖ


广
＇ ｒ

＼ 、一
广

￣＾
＇

、

＇
＇
Ｘ．

－

０ ． ６
ｊ Ｖ

￣￣

０ ２ ０ ０ ４ ０ ０ ６００ ８ ０ ０ １ ００ ０ １ ２ ００ １ ４ ０ ０

￣̄

（ ｂ ） 去除噪声 后 的 ＥＣＧ 信号

图 ３ ． １去噪前后信号对比

３ ．２Ｒ 峰定位

一

个合适 的心拍划分有助于帮助深度学 习模型更准确地提取心 电信号中 的

关键特征 ， 进而增强分类模型 的整体性能 。 而心拍 的划分依赖于 Ｒ 峰的准确定

位 ， 在本小节将利用 Ｒ 峰位置正好对应着小波变换后 的模极值对的过零点 的性

质定位到 Ｒ 峰 。

３ ．２ ．１ 小波变换模极值与奇异点关系

通常利用 Ｌ ｉｐｓｃｈ ｉ ｔｚ 指数表示信号奇异性的大小 ， Ｌ ｉｐｓｃ ｈ ｉ ｔｚ 指数 ［

３ ７
１定义如下 ：

设 ｎ是非负整数 ， ｎ ＜ ａ Ｓ ｎ＋ｌ ， 如 果存在两个常数六和 １１
（ ）

＞ ０ ， 以及 ｎ次多项

式 Ｐ
ｎ （

ｈ
）

， 使得任意的 ｈＳｈ
０

， 均有
丨

ｆ
（
ｘ
〇
＋ｈ

）

—

Ｐ
ｎ （

ｈ
） ｜ＳＡ

｜

ｈ
｜

ａ
， 则称 ｆ

（
ｘ
）在点 ｘ

０

的李 氏指数为ａ 。 由 Ｌ ｉｐ ｓ ｃ ｈ ｉ ｔｚ 指数的定义可知 ， ｃｘ 可 以表示信号的光滑程度 ： ａ

越大 ， 表明该点越光滑 ， 奇异性越小 ； ａ越小 ， 表 明该点越尖锐 ， 奇异性越大 。

并且随着分解尺度的变化 ， 信号奇异点对应的 小波变换模极大值有如下规律 ：

当 ａ＞ ０ ， 小波变换极大值随着尺度的增加而增加 ， 当 ｃｔ＜ ０ ， 小波变换极大值随

着尺度 的增加而减小 。 当 ａ
＝

０ ， 小波变换极大值不会随大小而变化 。 因此根据

上述变化规律 ， 可 以通过检测小波变换后各层上的模极值点来得到信号 的奇异

点 。

２ ４
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３ ．２ ．２ 基于小波变换的 Ｒ 波波峰检测

在
一

个完整 的心 电信号周 期 中 ， Ｒ 波的幅度最大 ， 且其波峰位置正好对应

着小波变换后 的模极值对的过零点 ［
５ ８

］

。 而双正交二次样条小波可 以有效地检测

出奇异点 １
５ ９

］

， 因此在本文 中 ， 选择其作为小波分解的基本小波 。 双正交二次样

条小波是平滑 函数的
一

阶导数 ， 其表达式为 ：

Ｙ
＝卜十

１今今十 （
３，

）

￣
￣

４
＇ ９ １

￣
￣

４
＇ ９ ２

￣

４
＇ ９ ３

￣

４

考虑到 Ｍ ＩＴ－Ｂ ＩＨ 数据库 的心 电信号采样频率为 ３ ６ ０Ｈｚ 以及 ＱＲＳ 波群的频率

主要集中在 ０ －４ ５ＨＺ 区间 ， 因此选择将原信号进行四层小波变换 ， 各尺度的小波

系数如 图 ３ ． ２ 所示 ：

＾

ｒ
＾

厂＾

＾

—

０ ． ５ ｈ ！
！

！

；

！ ！
！ ；

－

〇

許
一

■

一
—

广— —
＇ ＇

̄

２
： ｒ哪４

＾ １

 ｉ

０ ． ２  ｒ

＾
１

ｆ ￥ ｜５７
４—

１

〇 １ １
 ３

５０Ｑ １ ０００ １ ５００ ５００ １ ０ ００ １ ５００

４

ｎ ｒ
＇

 ｉ

ｆ

￣

｜
ｎ ｉ ｜

２ Ｉ Ｑ 


－
＾

〇
？－

ｓ ｉ－
？ 广叫Ｌ －／

、
－ ．

’

、
ｕ」

？ｊ

ｖ－ 广
－Ａ－

１
Ｊ


［ ［


！
５００ １ ００ ０ １ ５００ ５００ １ ０００ １ ５００

４ｍ ［ ｊ

＂＂＂

［ 

￣

ｉ

￣

ｉ ２

Ｈｒｎ
＼ 

￣

ｊ

：

〇ｊ、峡，
乂－２

」
 ｊ Ｊ １Ｊ

 ；

５００ １ ０００ １ ５００ ５００ １ Ｃ ００ １ ５００

４
■

 ＊
－

 ＾

￣￣

１ｆ ＾ ｜ Ｉ Ｉ Ｉ ］

ｊ Ｆ ｉ ｉ  Ｉ ｆ ｉ ｉ

５００ １ ００ ０ １ ５００ ５００ １ ０ ００ １ ５００

ｔ ｉｍ ｅ

图 ３ ．２不同尺度下的小波系数

原始心 电信号经分解后 ， 各尺度的频带分布如表 ３ ． ３ 所示 ：

表 ３ ．３各分解尺度下的频率带宽

分解尺度近似信号频率带宽 （ Ｈｚ ）细节信号频率带宽 （ Ｈｚ ）

１ ０
￣

９ ０Ｈ ｚ ９ ０
￣

１ ８ ０Ｈ ｚ

２ ０
￣４ ５Ｈｚ ４ ５

￣

９０Ｈ ｚ

３ ０
￣

２２ ． ５Ｈ ｚ ２２ ． ５
￣

４ ５Ｈ ｚ



４


Ｑ
￣

 １ １ ． ２ ５Ｈｚ


１ １ ． ２ ５
￣

２２ ． ５Ｈｚ


ＱＲ Ｓ 波群的能量主要集中在第三和第四尺度上 ， 而在第四尺度上容易受到

高大的 Ｔ 波干扰 ， 因此选择第三尺度更合适 ， 且在该尺度下细节系数与噪声 区

２ ５
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别最大 。 在第三尺度找到相邻的且不超过 １ ２ ０ 毫秒的正负极值对 ［
１ ２

］

， 并选择正

极大值大于 阈值 ｔｈ ｌ 且负极小值小于阈值 ｔｈ２ 的作为有效的正负极值对 。 阈值的

大小会直接影响最终 Ｒ 波波峰的识别效果 ， 在本文中 ， 将每个输入的 ＥＣＧ 信号

划分为四段 ， 单独求 出每段最大值的平均值的三分之
一

作为 ｔｈ ｌ ， 每段最小值的

平均值的三分之
一

作为 ｔｈ２ 。 在确定第三尺度上细节系数的正负极值对后 ， 就可

以根据其过零点的位置确定 Ｒ 波波峰 。 图 ３ ． ３ 是利用小波变换定位 Ｒ 波波峰的

实例 ：

ｊ ｊ

２ ｊ

１ ９？９９〇
－

Ｊ

Ｉ ｊ ｜ＩＴ ！

〇广
一

—＊＾

、丨

｜

—
？
ｆ
 ＜

＇ ｜

卜
一

，


’
＇Ｊ 

ｕ—＾

卜

－－」
—

一

２
 ！ １

１
 ： ｜

Ｉ



２００４００６００８００ １ ０００ １ ２００ １ ４００

图 ３ ．３Ｒ 峰定位

根据实验结果可 以发现 ， 利用 Ｒ 峰位置正好对应着小波变换后的模极值对

的过零点的性质能够准确定位到 Ｒ 峰 。 将该算法应用到 Ｍ ＩＴ－Ｂ ＩＨ 数据集中所有

记录中 ， 并把检测到的 Ｒ 峰位置保存到文件中 。

３ ．３ 心拍分割和标准化

通过 ３ ． １ 节和 ３ ．２ 节完成 了心 电信号的去噪和 Ｒ 波波峰的定位 ， 本小节将实

现心拍和分割和标准化处理 。

３ ．３ ．１ 心拍分割

根据 ３ ．２ 节定位到的 Ｒ 峰位置 ， 截取 Ｒ 峰前 １ ００ 个点 ， Ｒ 峰后 １ ９９ 个点 ， 共

２ ６
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３００个点 ， 作为
一

个完整的心拍 。 之所以设置截取 ３００个点 ， 是因为 ＭＩＴ－Ｂ ＩＨ数

据集的采样频率是 ３ ６０Ｈｚ ， 这样的截取方式可 以有效地表示为
一

个完整的心跳

周期 。 由于数据集中 １ ０２ 和 １ ０４ 号记录没有 ＭＬ ＩＩ 导联信息故去除 ， 另外 ， 心拍

类型种类繁 多 ， 这里 只 针对五种最常见 的类型进行预测 ， 分别是正常搏动

（Ｎｏｒｍａｌ ） 、 房性早搏 （ＡＰＢ ） 、 室性早搏 （ＰＣ ） 、 左束支传导阻滞 （ ＬＢＢＢＢ ） 、

右束支传导阻滞 （ＲＢＢＢＢ ） 。 其他心拍均为不常见类型或数量太少无法用于信

号的分类 。 具体的心拍截取步骤如下 ：

１ ． 读取 Ｒ峰位置和注释文件中对应的心拍类型 ， 保存到列表中 ；

２ ． 根据 Ｒ 峰位置 ， 取包括 Ｒ峰在 内 的 ３００ 个点作为
一

个完整的心拍周期 ；

３ ． 将每次取到的 ３ ００ 个点保存到 ｃ ｓｖ 文件中 ， 文件最后
一

列标注心拍类型 ；

４ ． 重复上述三个步骤 ， 遍历所有记录 ；

经上述步骤处理后得到的数据集样本分布如表 ３ ．４所示 ， ． 可以发现该数据集存在

着严重的不平衡问题 ， Ｎｏｒｍａ ｌ 类型的心拍 占绝大多数 ， 而其他类型的异常心拍

只 占很少
一

部分 。

表 ３ ．４心拍划分结果
￣

心拍类型数量
￣̄

Ｎｏｒｍ ａ ｌ ７ １ ７６２

ＡＰＢ １ ９ ７２

ＰＶＣ ６９８ １

ＬＢＢＢＢ ６５ ８ ８



ＲＢＢＢＢ


４９ ７９


３ ．３ ．２ 心拍标准化

在神经网络的训练中 ， 标准化是至关重要的
一

步 ， 标准化操作通过将预处

理的数据映射到限定的范围 内 ， 可 以有效地缩放特征 ， 避免样本的特征大小 出

现两极分化 ， 不仅可 以使得训练过程更加稳定还能加快网络收敛速度 。 本文采

用 Ｚ －Ｓｃｏｒｅ 标准化方法处理心 电信 号 ， 假设心 电信 号 原数据集样本为 ；ｆ＝

｛
ｘ＾ ｘ

？｝
， 经标准化处理后的心 电信号数据集样本为７

＝

｛ｙｉ ， ｙ２ ｙｎ｝
， 处

理过程如 以下公式所示 ：

ｎ

王 ＝这⑷ （
３ － ２

）

（
＝ １

ｘ
ｓ ｔａ

＝ （
３ ． ３

）

Ｘ ｉ

—

Ｘ

Ｖｉ
＝ 
—— （

３ －４
）

ｘ
ｓ ｔｄ

其 中歹为样本均值 ， Ｘ
ｓｔｄ为样本方差 ， 经过处理后 ， 心 电信号数据集样本Ｆ

２７
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符合均值为 ０ ， 方差为 １ 的标准正态分布 。

３ ．４ 本章小结

本章首先介绍 了 心 电信号 中常见的三种噪声 ， 然后利用 小波阈值去噪算法

去除了这三种噪声 。 接着利用 Ｒ 峰位置正好对应着小波变换后的模极值对的过

零点的性质定位到 Ｒ 峰 ， 并根据 Ｒ 峰位置将连续的记录划分成单个的心拍 ， 每

一

个心拍长度为 ３ ００ 。 最后对样本中 的心电信号进行 Ｚ－Ｓｃｏｒｅ标准化处理 。

２８
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第 ４ 章 心电信号生成算法

在 Ｍ ＩＴ－Ｂ ＩＨ 数据集中 存在着严重的数据不平衡 问题 ［
６１ 正常类别 占绝大多

数 ， 而数十种异常类别 只 占很少
一

部分 ， 数据集的不平衡会导致深度学习模型

的训练偏 向于包含大量样本的正常类 ， 而在稀疏的异常类别上表现却很糟糕 。

克服这种不平衡的常见方法是通过使用平移 、 翻转 、 过采样等经典数据增强方

法来人工创建合成数据 。 但是 ， 此类方法会修改心 电信号的时序特征 、 形态特

征 以及原始数据集的分布 。 针对这个问题 ， 本章提 出 了通过 ＧＡＮ 学习数据集的

真实分布来生成高质量的心 电信号 ， 并将生成的数据用 作额外的训练数据 ， 以

缓解数据不平衡和数据稀疏 问 题 ， 从而提高分类模型对稀疏的异常心拍 的识别

能力 。

４ ． １ 数据不平衡问题

在分类任务中 ， 很多数据集都存在着不平衡的现象 ， 即少量的类别拥有大

部分的样本 ， 而大量的类别仅拥有小部分的样本 。 数据不平衡的存在对模型 的

学 习 过程有重要影响 ， 通常产生的分类器对样本数 目 多 的类别识别准确率很高 ，

但对样本数 目 少 的类别识别准确率却很低 ， 因为它们 的 目 的是优化整体准确率 ，

而没有适当考虑每个类别 的相对准确率 。 数据不平衡 问 题越严重 ， 各 个类别上

的识别 效果越是两极分化 。 假设在
一

个二分类任务 中 ， Ａ 类与 Ｂ 类 的 比例为

９９ ： １ ， 模型的 目 标是提高整体的准确率 ， 训练完成后 ， 整体准确率为 ９９％ ， 对 Ａ

类都能完全识别 ， 但是对于 Ｂ 类识别准确率却为 ０ ， 这样的模型并没有实际意

义 。 在本文中所用 的心律失常数据集 Ｍ ＩＴ－Ｂ １Ｈ 中也存在着严重的不平衡 问题 ，

样本的分布如 图 ４ ． １ 所示 ：

—

… 

５ ００ ０ ０

５ ０ ０ ０ ０ＨＨＨＨ

４ 〇 〇 （ｘｒ
ＨＨ

３ 。 。 。 。

２ ００ ００

Ｍｉ ｆｉｌｉｉ ｉｉｎｍ
＾ ｖ ｔ ｐ ■ 私

Ｌａ ｂ ｅ ｌ

图 ４ ． １ＭＩＴ－Ｂ ＩＨ 数据集样本分布

可 以看 出 ， 在该数据集中存在着严重的不平衡 问题 ， Ｎ 类心拍 的数 目 远超过其

他四种类型的心拍 ， 最少的是 Ａ 类和 Ｒ 类 ， 数据不平衡 问题将严重影响分类模

２ ９
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型的性能 。

常见的缓解不平衡问题的方法有过采样 ［
６ １

］和欠采样 ［
６２

］两种 ， 但是这两种方

法很 明显改变了 原始数据的分布并且会引入额外的噪声 。 通过对数据不平衡问

题的研究 ， 本文提出通过 ＧＡＮ来学习真实心 电信号的分布 ， 以生成ＭＩＴ－Ｂ ＩＨ数

据集中样本数量较少的 Ａ 、 Ｖ、 Ｌ 、 Ｒ 四种异常心拍并添加到训练集中 ， 通过这

种生成式算法可以使得增强后的数据分布更均衡 。 而基于高质量的分布平衡的

大量训练数据 ， 模型能够学习 到更深层次的无偏语义特征 ， 因此能实现更精确

的分类效果 。

４ ．２ 基于 ＤＣＧＡＮ 的心电信号生成算法

４ ．２ ．１ＤＧＧＡＮ 基本原理

ＤＣＧＡＮ ［
６３

］全称是Ｄｅｅｐ
Ｃｏｎｖｏ ｌｕｔｉｏｎａ ｌＧｅｎｅｒａｔ ｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａ ｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ， 是众

多 ＧＡＮ 变体中 的
一

种 。 相 比较于原始的 ＧＡＮ ， ＤＣＧＡＮ 的改进如下 ：

１ ． 取消全连接和池化 。 相 比较于传统的 ＧＡＮ ， ＤＣＧＡＮ放弃 了模型中原来

使用 的全连接转而使用卷积和转置卷积 ， 并使用步幅卷积和微步幅卷积来替代

生成器和判别器中的池化层 。

２ ． 激活函数的改进。 判别器中使用 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ ， 和 ＲｅＬＵ不同的是 ， 对于

ｘ 小于 ０ 的情况不是直接输出 ０ ， 而是乘上
一

个斜率 ， 因此可 以避免训练过程中

ＲｅＬＵ 的神经元死亡问题 。

３ ． 批量归
一

化 。 几乎每层卷积或转置卷积层后都连接着批量归
一

化层 ，

使得每批量的输入都满足均值为 ０ ， 方差为 １ 的标准正态分布 ， 可以加速网络的

训练并提升其稳定性 。

４ ．２ ．２ 生成模型

图 ４ ．２是基于 ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生成算法的生成模型 ， 该模型 由模型 ［
６８

］改

进而来 ， 从左到右依次是输入层 、 连续七个转置卷积层 、 输出层 。 生成模型的

输入是从标准正态分布采样的长度为 １ ００ 的随机噪声 。 输入层后连接转置卷积

层 ， 转置卷积是实现上采样的
一

种方式 ， 被认为是卷积的反向过程 ， 转置卷积

可以根据卷积核大小和输出 的大小 ， 恢复卷积前的尺寸 。 输入每经过
一

层转置

卷积 ， 通道数就会缩减 ， 而特征图 的尺寸则会増大 。 每个转置卷积层后都连接

批量归
一

化层 ， 可以加快网络收敛速度 ， 避免出现过拟合问题 ， 并且每经过
一

层批量归
一

化都使用 ＲｅＬＵ 激活函数进行激活 。 输入的随机噪声经过连续七个

３０
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转置卷积层上采样后 ， 尺寸最终变为 ］

＊
１

＊
３ ００ ， 即心 电图 中

一

个心拍 的长度 。

＿｜｜§｜ＩｆＩ ；｜｜ｆ
｜ｆ§ｆ

￡
ｉｆＥｆ￡ＳＥ ｉ §Ｅｆ ■

２ ．ｆｉ｜

〇ｓ〇ｓｃｐａ ；
＾ａ３ ｃ；ｓ ｃ ？ｓ

 Ｉ



１

＊

１ ０ ０
＊

１ １

＊
２０４ ８

＊
４ 】

＊
１ ０２４

＊
８ １

＊
５ １ ２

＊
１ ８ １

＊
２５ ６

＊
３ ８ １

＊
１ ２８

＊
７ ５ １

＊
６４

＊
１ ５ ０ １

＊
１

＾
３００

图 ４ ． ２生成模型网络结构

生成模型中 的转置卷积层网络参数如表 ４ ． ］ 所示 ：

表 ４ ． １转置卷积层参数设置

Ｌａｙｅｒ Ｉ ｎ ｐ ｕ ｔ
＿

ｓ ｉｚｅ ｉｎ
＿

ｃ ｌ ｉ ａｒｍ ｅ ］ｏｕ ｔ
＿

ｃｈ ａｒｍ ｅ ｌｋ ｅｒｎ ｅ ｌ ｓｔｒ ｉ ｄ ｅｐａｄｄ ｉｎｇＯｕｔ
—

ｓ ｉ ｚｅ

Ｄ ｅＣ １

＊
１ ０ ０

＊
１ １ ００ ２ ０４ ８４ 丨 ０ １

＊
２０４ ８

＊

ｏｎｖ ｌ ４

Ｄ ｅＣ １

＊
２ ０４ ８

＊
４２ ０４ ８ １ ０２４４２ １ １

＊
１ ０２４

＊

ｏｎｖ２ ８

Ｄ ｅＣ １

＊
１ ０２４

＊
８ １ ０２４ ５ １ ２ ４２０ １

＊
５ １ ２

＊
１

ｏｎｖ ３ ８

ＤｅＣ １

＊
５ １ ２

＊
１ ８５ １ ２ ２ ５ ６ ４２０ １

＊
２ ５６

＊
３

ｏｎ ｖ４ ８

ＤｅＣ １

＊
２ ５ ６

＊
３ ８２ ５ ６ １ ２ ８ ３２ １ １

＊
１ ２ ８

＊
７

ｏｎｖ ５ ５

Ｄ ｅＣ １

＊
１ ２ ８

＊
７ ５ １ ２ ８ ６４ ４ ２ １ １

＊
６４

＊
１ ５

ｏｎｖ６ ０

Ｄ ｅＣ １

＊
６４

＊
１ ５ ０６４ １ ４ ２ １ １

＊
１

＊
３ ００

ｏｎｖ ７

４ ．２ ．３ 判别模型

图 ４ ． ３ 是基于 ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生成算法的判别模型 ｆ—
， 由输入层 、 连续

七个
一

维卷积层 、 输 出层组成 。 判别器的输入 由两部分组成 ， 分别是真实 的心

电信号和生成模型合成的心 电信号 ， 长度均为 ３ ００ 。 与二维卷积不 同 ，

一

维卷

积只在
一

个方 向上进行卷积操作 。 每经过
一

层
一

维卷积 ， 通道数就会增大 ， 而

特 征 图 的 尺 寸 则 会 缩 减 。 每 个 卷 积 层 后 都 连 接 批 量 归
一

化 层 ， 并 采 用

Ｌｅ ａｋｙＲｅＬＵ 激活函数对神经元激活 。 经过连续七个
一

维卷积后 ， 输入的尺寸变

３ １
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为 １

＊
１

＊
］ ， 然后经过 Ｓ ｉｇｍｏ ｉ ｄ 激活函数将值映射到 ［

０
，

１
］
之间 ， 表示为对输入的心

电信号的真实性评价 。

ｎ＾ｎ＾ｒｆｎ＾ｎ￥ｎ＾Ｑｆ

ｆ——ｉ
—

ｉ
—

＿—ｉ—ｉ— ｉ—ｉ—！
—

＿一ｉ
— ｉ

一

＝
墓



１

＊
１

＊
３ ００ １

＊
６４

＊
１ ５０ １

＊
１ ２８

＊
７５ １

＊
２５６

＊
３ ７ １

＊
５ １ ２

＊
１ ８ １

＊
１ ０２４

＊
９ １

＊
２０４８

＊
４ １

＊
１

＊
１

图 ４ ．３判别模型网络结构

判别模型 中 的卷积层网络参数如表 ４ ． ２ 所示 ：

表 ４ ． ２卷积层参数设置

Ｌａｙｅ ｒ Ｉ ｎ ｐｕ ｔ
＿

ｓ ｉ ｚｅ ｉｎ
—

ｃｈ ａｎｎ ｅ ｌｏｕ ｔ
＿

ｃｈ ａｎｎｅ ｌｋｅｒｎ ｅ ｌ ｓ ｔｒ ｉ ｄｅｐ
ａｄｄ ｉｎ ｇＯ ｕ ｔ

—

ｓ ｉ ｚｅ

Ｃｏｎ １

＊
１

＊
３ ００ １ ６４ ４２ １ １

＊
６４

＊
１ ５

ｖ ｌ ０

Ｃｏｎ １

＊
６４

＊
１ ５ ０６４ １ ２ ８ ４ ２ １ １

＊
１ ２ ８

＊
７

ｖ２ ５

Ｃｏｎ １

＊
１ ２ ８

＊
７５ １ ２ ８２５ ６ ４２ １ １

＊
２ ５ ６

＊
３

ｖ３ ７

Ｃｏｎ １

＊
２ ５ ６

＊
３ ７２ ５ ６ ５ １ ２ ４ ２ １ １

＊
５ １ ２

＊
１

ｖ４ ８

Ｃｏｎ １

＊
５ １ ２

＊
１ ８５ １ ２ １ ０２４４２ １ １

＊
１ ０２４

＊

ｖ ５ ９

Ｃｏｎ １

＊
１ ０２４

＊
９ １ ０２４ ２ ０４ ８ ４ ２ １ １

＊
２０４ ８

＊

ｖ６ ４

Ｃｏｎ １

＊
２ ０４ ８

＊
４ ２ ０４ ８ １ ４ １０ １

＊
１

＊
１

ｖ ７

４ ．２ ．４ 损失函数

根据前面的介绍我们知道 ， 生成器的 目 标是生成尽可能接近于真实心 电信

号的样本 ， 而判别器的 目 标是正确 区分 出真实的心 电信号和生成的心 电信号 ，

两者相互对抗不断提升彼此能力 。 其损失函数定义如下 ：

Ｍ ｉ ｎ
ｃ
ｍａｘ Ｄ Ｖ （

Ｄ
，
Ｇ

）
＝Ｅ
＾ Ｐ ｄ ａ ｉａ ｗ ［

ｌ ｏ ｇ
Ｄ

（Ａ
：
） ］＋Ｅ

ｚ
－．

Ｐ
ｐ
ｎ〇 ｒ  （

ｚ
）
［

ｌ ｏｇ
（

ｌ
－

￡ ＞

（
Ｇ

（
ｚ
）
）
） ｊ （

４ ． １
）

其 中 ｐｄａｔ ａ 表示真实数据的分布 ， Ｘ表示真实的心 电信号 ， Ｚ表示 己 知 分布采样 的

３ ２
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噪声 ， Ｄ表示判别器的映射 ， Ｇ表示生成器的映射 。 具体的训练过程如算法 ４ ． １

所示 ：

算法 ４ ． １ 基于 ＤＣＧＡＮ 的心电信号生成算法


Ｉｎｐｕ ｔ ： 训练集乃 ＝
｛ （Ａ ，乃 ）， （化乃 ），

Ｏｕ ｔｐｕｔ ： 基于 ＤＣＧＡＮ 的心电信号生成模型

１ 初始化生成器 、 判别器的参数分别为和 ｅ ｎ
、 ０Ｄ ｉｓ

２设置学 习率 ？
７

， 训练最大轮数 每批数据量的大小 《

３ｒｅｐｅａ ｔ

４从训练集 Ｄ 的分布 〇ｃ
）中随机采样 》 个 ｛；＾＾

２

，
ｘ
ｎ

）

５从已知分布Ｐ
ｐｒｉＯＴ （

ｚ
） 中随机采样 《 个 ｛

＃
，
２
２

ｚ
ｎ

］

６使用ｆ＝ＧＧ
１

＇

）
获得生成数据找Ｓ 

ｉｔ

２

， ， 

ｘ
ｎ

］

７更新Ｄ的参数０Ｄ ｉ ｓ
来最大化 ：

８Ｖ
＝ ｉ

ｌ ｆ^
ｌｏｇＤ＾Ｏ 

＋ 

ｉ
ｉｒ＝ １

ｌ〇ｇ
（

ｌ
－

Ｄ＾ ） ）

９０
１＞ｉｓ

—？
Ｄ ｉｓ＋（

？Ｄｉｓ ）

１ ０更新Ｇ的参数０＾ ？ 来最小化 ：

１ １Ｖ＝
ｉ
ｚｆ＝ ｉ

ｌ〇ｇ〇 （
３：０ 

＋
＾
Ｚｆ＝ ｉ

ｌ〇ｇ
（

ｌ
－

１２ 设
Ｇｅｎ

— 设
Ｇ ｅｎ＋ ”Ｖｆ （

？
Ｇｅｎ ）

１ ３ｕｎ ｔｉｌ 设定的最大训练轮数 印ｏｃｆｃ

４ ．３ 基于 Ｗａ ｓ ｓｅ ｒ ｓｔｅ ｉｎ
－

ＤＧＧＡＮ 的心电信号生成算法

在实践中 ， 普通的 ＧＡＮ 相 比较于生成器模型更容易优化判别器模型 ， 而在

最优判别器的形式下 ， 生成器的损失等价变换为真实分布与生成分布之间的 ＪＳ

散度 。 当两个分布之间没有重叠或重叠部分可忽略时 ， 无论二者距离多远 ， ＪＳ

散度始终是
一

个常数 。 因此 ， 最终导致 了生成器上的梯度消失 ， 生成器无法再

生成新的心 电信号 ， 样本始终单
一

， 但是在真实的心 电信号中 ， 同
一

个类别的

心拍有多种不 同形状的波形 。 因此为 了解决这个 问题 ， 在本小节 引 入 了基于

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ 距离的损失函数替代了 原先的 ＪＳ 散度 ， 使得网络更容易收敛 ， 避免

出现
“

模式斜塌
”

现象 。 该模型的整体网络结构与 ４ ．２节大致相 同 ， 只是取消 了

判别器模型最后
一

层的 Ｓ ｉｇｍｏ ｉｄ ， 即不再将输出映射到 ［
０

，
１
］
之间 。

４ ．３ ． １Ｗａｓ ｓｅ ｒ ｓｔｅ ｉ ｎ距离的定义

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ 距离 ［
６４

］用来衡量两个分布之间的重合度 ， 它表 ７Ｆ从
一

个分布移

动到与另
一

个分布重合的最小能量耗损 。 相 比较于 ＪＳ 散度 ， Ｗａｓ ｓｅｒｓｔｅ ｉｎ 距离对

于即使完全不重叠的分布 ， 也能提供有效的梯度 。 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ 距离的数学公式

３３
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如下 ：

＾ｄａ ｔａ
ｇ^ ）

＝ ｉｎｆ＝ ％ ，ｙ）

￣

ｒ ［ ｌ ｜

ｘ
－

ｙ ｜ ｜ ］ （
４ ． ２

）

ｙ
＇＊ｎ

（
Ｐ

ｄａ ｔａ ．
ｐ
ｇ）

其中 Ｐ
ｇ
表示生成数据分布 ， Ｐ

ｄａｔａ
表示真实数据分布 ， ｎｐｄａｔ＾

Ｐ
ｇ ；）
是＆＿ 和４

的联合分布 ， ｙ表示从联合分布中的采样 ，
丨ｋ

－

ｙ ｜ ｜

表示真实样本和生成样本之

间 的距离 。 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ 距离是连续的并且几乎处处可微 ， 这使得我们能够将模

型训练到最优 ， 从而避免出现
“

模式坍塌现象
”

。

４ ．３ ．２ 损失函数

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ距离的计算是
一

个ＮＰ－ｈａｒｄ 问题 ， 无法直接求解 ， 需要进
一

步地

转换才能用于生成对抗网络的损失函数 。 Ａｒ
ｊ
ｏｖｓｋｙ 等人

［
６４

］提出通过李 氏指数连

续定理将 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ距离的求解问题转化为公式 ：

Ｗ
（
Ｐ
ｄａｔａ ，

Ｐ
ｆｌ ）

＝

＼
ｓｕｐＥｘ＾Ｐ

ｉｘａ
［／Ｗ ］

－

Ｅ
＾Ｐ＼ｆ （ｘ） ］ （

４ ．３
）

Ｋ
 ＼ ＼ｆ ＼ｋ＜Ｋ

８

其中 是最小上限 ， ／是遵循此约束的 １
－Ｌ ｉｐｓｃｈ ｉｔｚ 函数 ， 上述公式也就是为连

续函数／添加
一

个限制 ， 使得／满足 丨／〇〇

—

／〇） 丨

ＳＫ
丨
；ｒ
—

ｙ 丨 ， Ｋ 是 Ｌ ｉｐｓｃｈｉ ｔｚ 常

数 。 公式 ４ ．２ 可近似变换为下式进行求解 ：

Ｋ
？

Ｗ
（
Ｐ
ｄａｔａ ，

Ｐ
５ ）

＊

ｗ

Ｖｍｘ
＜Ｋ

Ｅ
ｘ＾ 

［／ｗ （ｘ） ］

－

Ｅ
＾Ｐ

ｇ
［ｆｗ ｄｘ） ］ （

４ ．４
）

对于满足 Ｋ －Ｌ ｉｐｓｃｈ ｉｔｚ 限制的函数集合仏 ， 生成对抗网络的优化 目标可 以转换为 ：

Ｌ
＝

ｅ
ｘ￣ｐ＾

ｔ／ｗＷ ］

－

Ｅ
ｘ＾Ｐ

ｇ
［ｆｗ Ｃｘ） ］ （

４ ． ５
）

对函数／ｗ添加 Ｋ －Ｌ ｉｐｓｃｈ ｉｔｅ 约束的方式有多种 ， 本文采用基于梯度惩罚网的方法 。

最终 ， 生成对抗网络的损失函数如下 ：

Ｌ
＝

Ｅ
ｘ＾ａ

［ｆｗ ｉ
ｘ
） ）

－

Ｅ
ｘ＾Ｐ

ｑ
［ｆｗ （ｘ） ］

＋ ＡＥ ＊

［
（ ｜ ｜

Ｖ＾
（
ｉ
） ｜ ｜ ２

－

ｌ
）

２

］ （４ ． ６
）

ｉ代表沿真实心电信号分布和生成心电信号分布的直线上均匀采样得到的数据 ，

２是梯度惩罚 的加权系数 。 判别器的 目 标是使得Ｌ最大 ， 而生成器的 目 标是使得

Ｌ最小 。 基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心电信号生成算法训练过程与算法 ４ ． １ 类似 ，

只是更换了损失函数 。

４ ．４ 融合 ＶＡＥ 和 Ｗａ ｓ ｓｅ ｒ ｓｔｅ ｉｎ
－

ＤＣＧＡＮ 的心电信号生成算法

在基于 Ｗａｓ ｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心电信号生成算法中 ， 从标准正态分布随机

采样作为生成器的输入 ， 并输出心 电信号 ， 但是生成器事先并没有看过真正的

心电信号 ， 因此在训练过程中必须经常调整网络参数 ， 这样容易导致网络 出现

剧烈动荡并减缓了收敛速度 ， 以至于直接影响生成数据的质量 。 针对这个挑战 ，

本文结合 ＶＡＥ 的稳定性 ， 提出 了融合 ＶＡＥ 和 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心电信号生

３４
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成模型 。 在该模型 中 ， 生成器 的输入不单单是随机采样 的噪声 ， 还包括通过

ＶＡＥ 编码器得到 的有监督的潜在特征 。 基于该种策略得到 的输入将更 易于生成

模型 的训练和收敛 ， 因为潜在特征里包含着心 电信号的原始信息 。 同时为 了拟

合更丰富 的波形 ， 对于 ＶＡＥ 的训练 目 标 ， 其重建损失不再是固 定的元素误差 ，

而是判别器 中表示 的可学习 的更高维度的特征误差 ［
６６

］

。 这是因为元素误差没有

特殊针对 的场景也不具备学 习 能力 ， 并且其对于单个点 的变化过于敏感 ， 因此

只 倾向于生成 固定不变的或者变化十分微小的样本 ， 这与心拍的多样性不符 。

而判别器可 以 从更高的维度来更好地反映真实心 电信号和生成心 电信号的差异 。

４ ． ４ ．１ 模型总体框架

本文提 出 的心 电信号生成模型的总体框架如 图 ４ ．４ 所示 。 它 由三个子网络组

成 ， 分别是编码器网络 、 生成器网络和判别器网络 ， 其 中 ＶＡＥ 网络 的解码器与

Ｗａ ｓ ｓｅ ｒｓ ｔｅ ｉ ｎ
－ＤＣＧＡＮ 的生成器为同

一

部分 。


－

４
－

－

－ Ｉ



＜＋ ）

￣￣

｛ 判别模型
——

ＹＬ－
Ｔ
－

 ；

编码器
ｉ

——

挪模型 Ｉ

反向传插 ｉ

 ＿＿ＪＩ Ｊ ： ｉ ；

反向传播 ｊ

反向传搔

ＶＡ Ｅ网络


图 ４ ．４模型总体框架

首先 ， 编码器将每个输入 的真实心 电信号转换为低维的潜在特征表示 ， 并

添加到生成模型 中 ， 作为该模型 的额外有监督输入 ， 帮助模型更好的收敛 。 然

后 ， 生成器 （ 解码器 ） 将得到的潜在特征重构为心 电信号 ， 并使得重构后 的信

号在高维的特征上尽可能地接近于输入的心 电信号 ， 这里使用判别器的隐藏层

计算输入信号和重构信号 的特征相似度 。 最后 ， 判别器对输入的真实心 电信号

和重构 的心 电信号 的真实性做 出评价 ， 并将产生的损失分别传播到生成模型和

判别模型 中 ， 更新网络的参数 。 通过三个网络的共 同协作 ， 生成数据的分布会

稳定地逼近于真实数据的分布 ， 因此能够生成高质量且多样性的心 电信号 。

４ ．４ ．２ 模型结构

图 ４ ． ５ 是构建的融合 ＶＡＥ 和 Ｗａ ｓ ｓｅ ｒ ｓ ｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生成算法的

３ ５
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ＶＡＥ 网络 ， 用于为每个输入的心 电信号构建专属 的隐含 向量并重构得到合成的

心 电信号 。

编码器ｍｎ解码器

「 ｎ ／

ｆ

＼
Ｊ

Ｉ ｜？Ｉ ／＼ＩＩ ｉ

丨

—

含

￣￣

， ＼／

ｎ

 １
Ｊ

￣
■

豪

一

一

丨
＾°
３

丨 ＼ 「 ／ ＾￣ １

＼ ＣＱ／



ｔｚ７｜Ｕ７


１

＊

１

＊

３ ０ ０ １

＊

１ ０ ０
＊

１１

＊

１ ０ ０
＊

１” １

＊

３０ ０

图 ４ ． ５ＶＡＥ 网络

输入数据是真实的心 电信号 ， 经过连续七层的
一

维卷积和批量归
一

化后 ，

尺寸变为 １

＊
２０４ ８

＊
４ ， 并且每经过

一

层归
一

化 ， 都使用 Ｌ ｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数进行

非线性映射 。 然后经过两个
一

维卷积网络 ， 输入通道是 ２０４ ８ ， 输 出通道是 １ ００ ，

卷积核大小为 ４ ， 分别得到尺寸为 １

＊
１ ００

＊
１ 的均值和方差的对数 ， 之所 以选择方

差的对数 ， 是 因为方差总是大于等于 ０ ， 而选择生成方差 的对数 ， 可 以避免使

用激活函数处理 。 由于均值Ｍ和方差 的对数＾是采样得到的 ， 而采样过程是离散

的 ， 因此不可导也无法利 用梯度下降方法更新网络参数 。 这里借助重参数化技

巧 ， 从标准正态分布采样得到心 然后让２＝
／

＾＋￡ ＼ （７ ， 使得２服从 ＾／〇 ， 幻 的分

布 ， 而从 ￡到 Ｚ 只涉及 了线性操作 ， 这是可导 的 ， 并且 ￡的分布 己知 。 接着将隐

含 向量Ｚ作为解码器 （ 生成器 ） 的输入 ， 经过连续七个转置
一

维卷积和批量归

一

化后 ， 就可 以从潜在空间得到解码后的数据 ， 即生成的心 电信号 。 判别器网

络延续 ４ ． ３ 节的判别器网络结构 。

４ ．４ ．３ 损失函数

为 了 实现 ＶＡＥ 和 Ｗａ ｓ ｓｅ ｒｓ ｔｅ ｉ ｎ
－ＤＣＧＡＮ 联合训练的 目 的 ， 需要结合 ＶＡＥ 和判

别器的损失来共 同提高网络的能力 ， 整个网络 的损失函数分为三部分 ： 编码

器损失 、 生成器损失和判别器损失 。 编码器的损失 函数分为两部分 ： １ ．输入心

电信号和重构心 电信号之间 的特征差异 ， 使用 判别器的隐藏层来衡量 ；
２ ．编码

后的特征 向量和标准正态分布之间 的差异 ， 使用 ＫＬ 散度衡量 。 编码器 网络的

损失函数定义如下 ：

＾
ｅｎ ｃ ｏｄ ｅ ｒ

＝ ＾
ｑ ｉ
ｚｍｍＷ ＼

Ｇ
（
Ｚ

） ） ］
＋ＤＫＬ （ｑ （

Ｚ ｜Ｘ） Ｗ ｐ （
Ｚ

） ） （
４ ． ７

）

３ ６
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其中Ａ表示在判别器网络第 Ｚ层隐藏层中生成信号和真实信号之间的特征差异 ，

相 比较于固定的元素误差 ， 可学 习 的特征误差能够更好的反映真实信号和生成

信号之间的相似度 ， 这里选用判别器网络的倒数第二层隐藏层来衡量二者特征

之 间 的差异 。 对于判别器而言 ， 应尽可能地 区分高斯噪声 产生 的 心 电信号

Ｇ％ ）
、 潜在特征产生的心 电信号Ｇ

｛ ；

Ｅ Ｃ＾〇和真实心电信号Ｘ 。 而对于生成器而

言 ， 则应尽可能使得重构后的心 电信号与原信号在高维的特征上接近 ， 并且保

证生成器生成的心 电信号会尽量被判别器认为是真实信号 。 生成器和判别器的

损失函数设置如下 ：

＾
ｇ
ｅｎｅｒａｔｏｒ

一

＾Ｅ
１

？ （
Ｚ

ｌ

Ａｒ

）

［ （
Ｄ

ｔ （
＾

｜ ｜

Ｇ
（
Ｚ

） ） ］

－

Ｅ
ｚ

［

Ｄ
（

ｇ
（
Ｚ
ｐ ）

）］

－

Ｅ
ｘ

［

ｄ
（

ｇ
（
￡Ｗ ） ）］ （４ ． ８）

Ｌ
ｇ
ａｎ
＝－ ２＊Ｅ

ｘ ［
Ｄ

ｉ
Ｘ

） ］
＋Ｅ

２
［

Ｄ
（

Ｃ
（
Ｚ
Ｐ ） ） ］

＋Ｅ
ｘ

［

ｄ
（
ｇ

（
￡Ｕ ） ）） ］ （４ ．９

）

＾
ｄ ｉ ｓ ｃ ｒ ｉｍ ｉｎａｔｏ ｒ

＝
＾

ｇ
ａｎ＋  －＾

２
＾ ＊

［
（ ｌ ｌ

＾＾Ｗ ｌｈ

￣

ｌ
）

２

］ （４ ． １ ０
）

其中 ￡表示编码器将输入转换为潜在特征的映射 ， ＼用于缩放特征差异的值 ， 设

置为 ０ ． １ 。 Ｇ表示生成器的映射 ， Ｚ）表示判别器对于输入样本的真实度评价 ， 入
２

用于缩放梯度惩罚的值 ， 设置为 １ ０ 。 融合 ＶＡＥ 和 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心 电信

号生成算法的具体训练过程如算法 ４ ．２ 所示 ：

算法 ４ ．２ 融合 ＶＡＥ和 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心电信号生成算法


Ｉｎｐｕ ｔ ： 训练集 Ｄ ＝

｛〇ｑ ，乃 ） ， （
Ｘ

２ ， ｊ２ ） ，

－ ． －

， （
ｘ
ｍ ， ｊ

；

ｍ ） ｝

Ｏｕ ｔｐｕ ｔ ： 融合 ＶＡＥ 和 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生成模型

１ 初始化编码器 、 解码器 、 判别器的参数分别为 ０
Ｅｎｃ

、 ０
（；ｅｎ

、 ０Ｄ ｉｓ

２ 设置学习 率 ７ ， 训练最大轮数 ｅ／
＞〇ｃ／ｉｓ

，
每批数据量的大小 ｗ

３ｒｅｐｅａ ｔ

４Ｘ从心 电信号训练集 ￡） 随机 ｍ ｉｎｉ
－ｂａｔｃｈ 采样 《 个心拍

５Ｚ— Ｅｎｃ
（
；Ｑ ， 编码得到潜在特征

６计算分布的相似程度Ｄ
Ｋｔ （ｑ （

Ｚ
｜

Ｘ
）

｜ ｜

ｐ （
Ｚ
） ）

７Ｘ— Ｇｅｎ
（
Ｚ

）
， 重构得到潜在特征产生的心 电信号

８计算输入信号和重构信号之间的特征差异 戈
） ］

９卜 从先验分布Ｗ （
０

，
１

；
）采样

１ ０— Ｇｅｎ解码得到高斯噪声产生的心电信号

１ １计算三个网络的损失 ： Ｌ
ｅｎｃｏｄｅｒ

、 Ｌ
ｇｅ ｎ

ｅ ｒａｔｏ ｒ
、 ＾

ｄｉｓｃｒｉｍｎａｔｏｒ

１ ２根据梯度来更新参数 ：

？
Ｅｎｃ＾Ｅ ｎ ｃ 

（
＾
ｅｎｃｏｄｅｒ 

）

１ ３＾
Ｇ ｅｎ＾

＾Ｇ ｅ ｎ 
（
＾
ｇｅｎ ｅ ｒａｔｏ ｒ

）

＾
Ｄ ｉ ｓ （

＾
ｄｉ ｓｃｒｉｍｎａｔｏｒ ）

１ ４ｕｎｔ ｉ ｌ 设定的最大训练轮数 ｅｐｏｃｔｅ

３７
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

４ ． ５ 实验验证

４ ． ５ ． １ 评价指标

为 了衡量生成心 电信号和真实心 电信号的相似性 ， 本文使用常用 的两种判

断时间序列相似度的指标 ［
６ ７

］

， 分别是百分比均方根误差 （ Ｔｈｅ Ｐｅｒｃｅｎｔ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ

Ｓ
ｑｕａｒｅＤ ｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ， ＰＲＤ ） 和均方根误差 （ＲｏｏｔＭｅａｎＳ

ｑ
ｕａｒｅＥｒｒｏｒ ，ＲＭＳＥ ） ， 两

种评价指标具体定义如下 ：

ＰＲＤ＝１ ００ｘ

费「产 （
４ ． １ １

）

Ｎ

ＲＭＳＥ ＝

Ｊｊ＾Ｘ
ｉ

￣

ｒ
ｉ ）

２

 （
４ － １ ２

）

４ １
＝ １

其中 ＾
？表示生成的时间序列第 ｉ个点 ， ＆表示真实的时间序列第 ｉ个点 ， ＃ 表示时

间序列长度 ， 值越小表明生成的信号和原始信号越相似 ， 即生成

的信号质量越高 。

４ ．５ ．２ 实验设计

根据文献 建议 ， 首先从标准差为 ０ ．０２ 、 均值为 ０ 的高斯分布采样 ， 并初

始化编码器 、 生成器和判别器的权值 。 然后将第三章预处理后的 ＭＴＴ－ＢＩＨ 数据

集按照 ７ ：３ 的比例 ， 划分为训练集和测试集 ， 同时将训练集作为心 电信号生成

算法的输入 。 训练完成后 ， 在测试集上 比较生成的心 电信号与原信号的相似程

度 。 三种心 电信号生成算法的网络训练参数如表 ４ ． ３ 所示 。

表 ４ ．３网络训练参数

编码器学习率 ０ ．０００２

生成器学习 率 ０ ． ０００２

判别器学习率 ０ ．０００２

梯度下降方式Ａｄａｍ
（
０ ．５ ，０ ．９９９

）

Ｂａｔｃｈｓ ｉｚｅ ９６

Ｅｐｏｃｈｓ ３０００

Ｎｅｇａｔ ｉｖｅ
—

Ｓ ｌｏｐｅ ０ ．２

３８
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训练过程遵循单独交替迭代训练的方法 ， 模型共训练 ３ ０ ００ 个 ｅｐｏｃ
ｈ ｓ ， 批量

大小为 ９６ ，Ｌ ｅ ａｋｙＲｅＬＵ 的负斜率设置为 ０ ．２ 。 考虑到生成器和判别器的训练速

度差异 ， 因此两个模型的更新速度有所不 同 ， 设置为判别器每更新五次 ， 生成

器更新
一

次 。

４ ．５ ．３ 基于 ＤＣＧＡＮ 的心电信号生成实验

图 ４ ．６ 展示 了基于 ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生成算法在 ３ ０００ 个 ｅｐｏｃ
ｈ ｓ 的训练过

程中生成器模型和判别器模型的损失变化 。

Ｇ ＡＮ Ｅ ｒｒｏ ｒｓ  ｉ ｎ Ｔｒａ ｉ

ｎ ｉ ｎ ｇ

３ ７  ５
＇

 ｊ
Ｇｅ ｎｅ ｒ ａ ｔｏ ｒ  Ｅ ｒｒｏ ｒ

 Ｄ ｉ ｓ ｃ ｒｉｍ ｉ ｎ ａ ｔ ｏ ｒ  Ｅ ｒ ｒｏ ｒ

１ ５  ０
■ Ｌ

１ ２ ５
？

０ 。
．、

一



０ ５０ ０ １ ０ ０ ０ １５００ ２０ ０ ０ ２５ ００ ３０ ０ ０

Ｅｐｏｃ ｈ ｓ

图 ４ ． ６生成器和判别器损失变化

可 以 发现随着训练轮数的增加 ， 判别器的损失逐渐趋 向于稳定 ， 而生成器

的损失逐渐趋 向于 ０ ， 此时生成器不能产生有效的梯度 ， 因此无法继续提高其

能力也不能产生新的不 同样本 ， 这表 明生成器生成的心 电信号单
一

。 这种情况

发生的原因是 Ｇ 只要学会欺骗 Ｄ 就可 以 了 ， 所 以 Ｇ 其实可 以 只生成少量真实数

据 即可 ， 极端情况下甚至可 以 只生成
一

个真实数据就可 以欺骗 Ｄ 。 由于原始数

据 中 Ｎ 类的数量足够多 ， 因此实验中 只生成异常心拍 （ Ａ 、 Ｖ 、 Ｌ 、 Ｒ ） 的数据 。

ＡＰＢ 训练初期和训练完成时生成数据的变化如图 ４ ． ７ 所示 ：

２ 〇

１
＇￣￣

 °

１ ｊ

１ ． ５ 。 ． ６
．

－

１ ． ５
■

 Ｉ一

〇 ． ６ｒ

０ ５ ０１ ０ ０１ ５ ０２ ０ ０２ ５ ０３ ０ ０ ０ ５ ０１０ ０１ ５ ０ ２ ０ ０２ ５ ０３ ０ ０

（ ａ ） 训练初期 （ ｂ ） 训练完成

图 ４ ． ７ＡＰＢ 训练初期和训练完成生成的数据

ＰＶＣ 训练初期和训练完成时生成数据的变化如 图 ４ ． ８ 所示 ：

３９
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： ：：
；

ＩＩ
｜Ｐ

？
：

一

｜

０ ５ ０１ ０ ０ １ ５ ０２ ０ ０

￣￣

２ ５ ０ｉ〇 ０Ｔ ５ ０１ ０ ０ １ ５ ０

￣￣

２ ０ ０

￣￣

２ ５ ０

￣￣

３ ０ ０

（ ａ ） 训练初期 （ ｂ ） 训练完成

图 ４ ． ８ＰＶＣ 训练初期和训练完成生成的数据

ＬＢ Ｂ ＢＢ 训练初期和训练完成时生成数据的变化如 图 ４ ． ９ 所示 ：

２ － 〇

｜
￣

 ； １ ． ５

１
＇

０ ５ ０１ ０ ０１ ５ ０２ ０ ０２ ５ ０３０ ０ ５ ０１ ０ ０ １５ ０ ２ ０ ０
￣

２ ５ ０３ ０ ０

（ ａ ） 训练初期 （ ｂ ） 训练完成

图 ４ ． ９Ｌ ＢＢＢＢ 训练初期和训练完成生成的数据

ＲＢＢＢ Ｂ 训练初期和训练完成时生成数据的变化如 图 ４ ． １ ０ 所示 ：

０ ． ４ ｜

；

Ｊ
〇 ，Ｉ Ｉ



，



，



，



－

０ ． ６ １


０ ５ ０１ ００１ ５ ０２ ０ ０２ ５０３０ ０
￣￣

０ ５ ０１ ０ ０

￣￣

１ ５ ０

￣￣

２ ０ ０

￣

２ ５ ０

￣￣

３ ００

（ ａ ） 训练初期 （ ｂ ） 训练完成

图 ４ ． １ ０Ｒ Ｂ ＢＢＢ训练初期和训练完成生成的数据

表 ４ ．４ 展示 了ＤＣＧＡＮ 模型生成的心 电信号和真实信号在 ＰＲＤ 和 ＲＭ ＳＥ 两

个指标上的相似度评估值 。 根据实验结果 ， 可 以发现其生成的样本单
一

、 缺乏

多样性且质量不高 。 出现这种现象 ， 主要是因为在实践 中 ， 相 比较于生成器模

型 ， ＧＡＮ 更容 易优化判别器模型 ， 而在最优判别器的形式下 ， 生成器的损失等

价变换为真实分布与生成分布之间 的 ＪＳ 散度 。 当两个分布之间没有重叠或重叠

４０
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部分可忽略时 ， 无论距离多远 ， ＪＳ 散度始终是
一

个常数 。 因此 ， 最终导致 了Ｇ

上的梯度消失 ， Ｇ 无法再生成新的心 电信号 ， 样本始终单
一

。

表 ４ ． ４生成数据相似度

模型类型 ＼指标 ＰＲＤ ＲＭ ＳＥ

ＤＣＧＡＮ ９ ７ ． ６ ０ ． ５ ６

４ ．５ ．４ 基于 Ｗａ ｓ ｓ ｅ ｒ ｓｔ ｅ ｉｎ
－

ＤＣＧＡＮ 的心电信号生成实验

图 ４ ． １ １ 展示 了基于 Ｗａ ｓ ｓｅ ｒｓｔｅ ｉｎ
－ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生成算法在 ３ ０００ 个

ｅｐｏｃ ｈ ｓ 的训练过程中生成器模型和判别器模型的损失变化 。

ＧＡＮ  Ｅ ｒｒｏ ｒｓ  ｉ ｎ Ｔｒ ａ ｉ ｎ ｉ ｎ
ｇ

Ｇ ｅｎｅ ｒ ａ ｔ ｏ ｒ  Ｅ ｒ ｒｏ ｒ

３ ０ 
ＪＤ ｉ ｓ ｃ ｎｍ ｉ ｎ ａ ｔｃ ｒ  Ｅ ｒ ｒｏ ｒ

－ Ｉ

０ ５００ １ ０ ０ ０ １５ ００ ２０ ００ ２５ ０ ０ ３０ ０ ０

Ｅｐｏ ｃｈ ｓ

图 ４ ． １ １ 生成器和判别器损失变化

可 以发现在改进损失函数后 ， 并未 出现生成器梯度为 ０ 的情况 。 因此 ， 生

成器和判别器可 以通过不断对抗提高彼此能力 ， 训练完成后 ， 生成器 己经能拟

合真实心 电信号的分布 ， 而判别器也无法正确的 区分生成 的心 电信号和真实 的

心 电信
＇

号 。 但是 由 于不合理的随机输入的噪声 ， 判别器和生成器的损失在训练

后期依然有严重的震荡 。

ＡＰＢ 训练初期和训练完成时生成数据的变化如 图 ４ ． １ ２ 所示 ：

０ ． １ ５ ！ １ ０
． ｜

－

０ ． １ ５
 ｈ

 ｊ ｊ
一

１ ． ０
－ ｜

－

０ ． ２ ０ 
Ｌ

， ．
Ｌ 

ｒ


：

——

ｒ 

Ｕ＿
，



ｒ
＿





，



＞

－

０ ５ ０１ ０ ０１ ５ ０２ ０ ０２ ５ ０３ ０ ０ ０ ５ ０１ ０ ０１ ５ ０２ ００２ ５ ０３ ０ ０

（ ａ ） 训练初期 （ ｂ ） 训练完成

图 ４ ． １ ２ＡＰＢ 训练初期和训练完成生成的数据

４ １
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ＰＶＣ 训练初期和训练完成时生成数据的变化如 图 ４ ． １ ３ 所示 ：

６ ５ ０１ ０ ０１ ５ ０２ ０ ０２ ５ ０３ ０ ０ ０ ５ ０１ ０ ０１ ５ ０２ ００２ ５ ０３ ０ ０

（ ａ ） 训练初期 （ ｂ ） 训练完成

图 ４ ． １ ３ＰＶＣ 训练初期和训练完成生成的数据

ＬＢＢＢＢ 训练初期和训练完成时生成数据 的变化如 图 ４ ． １ ４ 所示 ：

１ － ° °

Ｊ １ ． ５ Ｉ

：Ｅ ：：

－

１ ． ０ ０
＇






．


一

＾


ｒ
 —







０ ５ ０１ ０ ０ １ ５ ０２ ０ ０２ ５ ０３ ０ ０ ０ ５ ０１ ００ １ ５ ０２ ０ ０２ ５ ０３ ０ ０

（ ａ ） 训练初期 （ ｂ ） 训练完成

图 ４ ． １ ４ＬＢＢＢＢ 训练初期和训练完成生成的数据

ＲＢＢＢＢ 训练初期和训练完成时生成数据的变化如 图 ４ ． １ ５ 所示 ：

ｊ Ｉ － ５ 

Ｊ

 ｜

Ｓ
ｉ Ｉ^

０ ５ ０１ ００１ ５ ０２ ００２ ５ ０３ ００飞 ５ ０ １ ０ ０ １ ５ ０ ２ ０ ０ ２ ５０ ３ ００

（ ａ ） 训练初期 （ ｂ ） 训练完成

图 ４ ． １ ５ＲＢＢＢＢ 训练初期和训练完成生成的数据

表 ４ ． ５ 展不 了 改进后 的基于 ＼＼＾ ５６故６ 丨 １１
￣０匚〇人＞４ 的心 电信号生成模型在 ？１＾〇

和 ＲＭＳＥ 两 个指标上 的 相 似 度评估值 。 根据实验结 果 ， 可 以 发现在 使 用

Ｗａｓ ｓｅ ｒｓ ｔｅ ｉ ｎ 距离和梯度惩 罚 的损失函数后 ， 生成的心 电信号与原信号更加接近

４ ２
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

且呈现出 更 明显 的多样性 ， 这表 明使用 改进的损失 函数后能够有效地避免模式

坍塌 问题 。

表 ４ ． ５生成数据相似度
￣

模型类型 ＼指标 ＰＲＤ ＲＭ ＳＥ

Ｗａｓ ｓｅｒｓｔｅ ｉｎ －ＤＣＧＡＮ ６ ７ ． ３ ０ ．４ ５

４ ．５ ．５ 融合 ＶＡＥ 和 Ｗａ ｓ ｓ ｅ ｒ ｓｔ ｅ ｉ ｎ
－

ＤＧＧＡＮ 的心电信号生成实验

图 ４ ． １ ６ 展示了 融合 ＶＡＥ 和 Ｗａ ｓ ｓｅｒｓ ｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生成算法在 ３ ０００

个 ｅｐｏｃｈ ｓ 的训练过程中生成器模型和判别器模型的损失变化 。

ＧＡ Ｎ Ｅ ｒｒｏ ｒ ｓ  ｉ ｎ Ｔｒａ ｉ ｎ ｉ
ｎ
ｇ

８ 

＇

 
Ｇｅ ｎｅ ｒ ａ ｔ ｏ ｒ

 Ｅ ｒ ｒｏ ｒ

 Ｄ ｉ ｓ ｃ ｒ ｉｍ ｉ ｎ ａ ｔ ｏ ｒ  Ｅ ｒ ｒｏ ｒ

７


１
 ！

６ 

■

Ｄ 
ｖ

０ ５０ ０ １ ０ ００ １５ ０ ０ ２０ ０ ０ ２５ ００ ３０ ０ ０

Ｅ ｐｏ ｃｈｓ

图 ４ ． １ ６ 生成器和判别器损失变化

可 以发现在融合 ＶＡＥ 和 Ｗａｓ ｓｅ ｒ ｓｔｅ ｉｎ
－ＤＣＧＡＮ 后 ， 该心 电信号生成模型训练

前期产生 了轻微的震荡 ， 但是随着训练轮数的増加 ， 模型很快就趋 向于稳定 ，

并且没有 出现严重的震荡 。 这表明在生成器的输入中添加 ＶＡＥ 编码器得到的有

监督的潜在特征能够帮助模型更快更稳定 的收敛 ， 从而可 以取得更高质量的生

成数据 。

ＡＰＢ 训练初期和训练完成时生成数据 的变化如 图 ４ ． １ ７ 所示 ：

ｉ ． 〇
．

 ｜ ，

 ＾
２ ｊ

歸 ：

１ ． ０
＿＿

，

 




，



，



，



，

＿
＿

—

２ ，




Ｔ
－

０ ５ ０１ ０ ０ １ ５ ０２ ０ ０２５ ０３ ０ ０ ０ ５ ０ １ ０ ０ １ ５ ０２ ０ ０２ ５ ０３ ０ ０

（ ａ ） 训练初期 （ ｂ ） 训练完成

图 ４ ． １ ７ＡＰＢ 训练初期和训练完成生成的数据

４ ３
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ＰＶＣ 训练初期和训练完成时生成数据的变化如 图 ４ ． １ ８ 所示 ：

－

１ ． ５－

３
－ ^

０ ５ ０１ ０ ０１ ５ ０２ ０ ０２ ５ ０３ ０ ０
＂

０ ５ ０１ ０ ０

￣￣

１ ５ ０

￣￣

２ ０ ０

＂＂＂＂

２ ５ ０

＂＂＂

ｉ 〇 ０

（ ａ ） 训练初期 （ ｂ ） 训练完成

图 ４ ． １ ８ＰＶＣ 训练初期和训练完成生成的数据

ＬＢＢＢＢ 训练初期和训练完成时生成数据的变化如 图 ４ ． １ ９ 所示 ：

２ － °

｜１ ｜
３

’

Ａ

１ ５

Ｉ
２

－

ｉ ＇

６ ５ ０ １ ０ ０ １ ５ ０２ ０ ０２ ５ ０３ ０ ０ ０ ５ ０１ ０ ０１ ５ ０２ ０ ０２ ５ ０３ ００

（ ａ ） 训练初期 （ ｂ ） 训练完成

图 ４ ． １ ９ＬＢＢ Ｂ Ｂ 训练初期和训练完成生成的数据

ＲＢＢＢ Ｂ 训练初期和训练完成时生成数据的变化如 图 ４ ． ２ ０ 所示 ：

６ ５ ０１ ０ ０ １ ５ ０２ ０ ０２ ５ ０３ ０ ０
＾

０ ５ ０１ ０ ０

—￣

１ ５ ０２ ０ ０２ ５ ０３ ０ ０

（ ａ ） 训练初期 （ ｂ ） 训练完成

图 ４ ． ２ ０ＲＢＢＢＢ 训练初期和训练完成生成的数据

表 ４ ． ６ 展示 了融合 ＶＡＥ 和 Ｗａ ｓ ｓ ｅｒｓ ｔｅ ｉｎ
－ＤＣＧＡＮ 的生成模型在 ＰＲＤ 和 ＲＭ ＳＥ

两个指标上的相似度评估值 。 根据实验结果可 以 发现 ， 在生成器的输入中添加

ＶＡＥ 编码器得到 的有监督的潜在特征后 ， 由于生成器获得 了 原始信号的相关信

息 ， 因此相 比较于输入 只是随机采样噪声的 Ｗａ ｓ ｓｅ ｒｓ ｔｅ ｉ ｎ
－ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生

成模型 ， 该模型 的 ＰＲＤ 和 ＲＭ ＳＥ 值均有
一

定程度的下降 ， 生成数据的质量有明

４４
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显的提高 。 并且 由于使用判别器中表示的特征误差替换固定的元素重建误差 ，

因此波形的多样性和连续性更好 。

表 ４ ． ６生成数据相似度对比
—

模型类型 ＼指标 ＰＲＤ ＲＭＳＥ

ＶＡＥ －Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ－ＤＣＧＡＮ ５３ ．２ ０ ．２８

４ ．６ 对比分析

高质量的生成样本能够缓解数据不平衡问题 ， 而低质量的生成样本则会修

改数据的分布 ， 进而影响分类模型的性能 。 本小节中 ， 将在 ＰＲＤ 和 ＲＭＳＥ 两个

评价指标上 ， 将本文提出 的三种心 电信号生成模型与其他传统的生成模型进行

对 比 。

４ ． ６ ．１ 生成样本相似度对比

表 ４ ． ７ 列 出 了本文提出 的三种针对心电信号的生成模型与其他传统的生成模

型的生成数据相似度对比 ：

表 ４ ． ７生成数据相似度对比

模型类型＼指标 ＰＲＤ ＲＭＳＥ

ＶＡＥ－Ｗａｓｓｅｒｓ ｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ ５３ ．２ ０ ．２８

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ ６７ ． ３ ０ ．４５

ＤＣＧＡＮ ９７ ．６ ０ ．５６

ＬＳＴＭ－ＣＮＮ ＧＡＮ ６ ８ ． ８３ ０ ． ５ １

Ｂ ＩＬＳＴＭ－ＭＬＰ １４７ ． ７３ ０ ．６ １

ＲＮＮ －ＶＡＥ １４６ ， ５ ７ ０ ．６０ ９



ＬＳＴＭ－ＶＡＥ


１ ４５ ． ９ ７



０ ．６０ ７


ＶＡＥ 通常易于训练 ， 但 由于元素误差等不完善的度量 ， 生成的数据质量较

低且样本单
一

。 而普通的 ＧＡＮ 虽然有很好的生成能力 ， 但是由于其损失函数的

不合理 以及随机采样的输入 ， 因此训练过程不稳定且难 以正常收敛 ， 从而导致

最终生成的信号质量不高 。 针对这个 问题 ， 本文结合二者的优点提 出 了 融合

ＶＡＥ 和 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心电信号生成模型 ， 该模型将编码器得到的有监

督 的 潜 在特征 作 为 生成器 的 额外输入 ， 并使 用 始 终 能提供有 效梯 度 的

Ｗａｓ ｓｅｒｓｔｅ ｉｎ距离替代原先的 ＪＳ散度 ， 同时对于 ＶＡＥ训练 目 标 ， 使用可学习 的更

高维度的特征误差替代固定的元素误差 。 因此模型并未 出现梯度消失 、 模式坍

４５
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塌现象 ， 并且能正常稳定地收敛 。 实验结果表明 ， 该模型生成心 电信号的 ＰＲＤ

值和 ＲＭＳＥ 值均低于其他模型 ， 即该模型生成的数据与原数据更相似 ， 并且其

表现出更明显的多样性 。 因此能够更加有效地缓解数据集的不平衡 问题 ， 从而

提高分类模型对稀疏的异常心拍的识别能力 。

４ ．７ 本章小结

心律失常数据集中存在着严重的不平衡现象 ， 针对传统数据增强方法容易

产生过拟合和修改形态特征的 问题 ， 本文提出 了使用 ＧＡＮ 生成心电信号 ， 分析

了ＤＣＧＡＮ 心 电信号生成模型训练不稳定 、 生成信号单
一

的 原 因 ， 并使用

Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ 距离和梯度惩罚 的损失函数代替原损失函数 ， 提高了训练过程的稳

定性和生成信号的多样性 。 并在这个基础上 ， 针对 Ｗａｓ ｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 心电信

号生成模型损失动荡收敛速度慢的 问题 ， 提出 了使用 ＶＡＥ 编码器得到的潜在特

征表示作为 Ｗａｓ ｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 生成模型 的额外有监督输入 ， 从而有效地提升

了模型的收敛速度和稳定性 。 同时为了拟合更丰富的波形 ， 对于 ＶＡＥ 的训练 目

标 ， 其重建损失不再是固定的元素误差 ， 而是判别器中表示的可学习 的更高维

度的特征误差 。 最后 ， 在 ＰＲＤ 和 ＲＭＳＥ两个指标上 ， 将本文提出的心电信号生

成模型与其他传统的生成模型进行对比 。

４６
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第 ５ 章 心电信号分类算法

本章将结合多头 自注意力机制设计心 电信号分类算法 ， 并使用前
一

章提 出

的融合 ＶＡＥ 和 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心电信号生成模型对训练集增强 ， 以缓解

数据不平衡和数据稀疏问题 。 同时 ， 使用 了
一

种成本敏感的损失函数即焦点损

失 ， 提高分类模型对稀疏的异常心拍 的识别能力 。 最后 ， 设计实验并对比其他

心电信号分类模型 。

５ ． １ 引言

ＣＮＮ 模型通过设置大小不同 的卷积核来抽取心电信号的形态特征 ， 然后借

助池化层来压缩特征图提取主要特征 ， 从而保存心 电信号中 的重要信息 。 本研

究中使用 的心 电图是
一

维时序信号 ， 执行分类任务时通常会考虑心 电信号时序

上的影响 ， 而 ＣＮＮ 在处理时间序列时无法有效地捕捉到数据之间存在的前后联

系 ， 深度学 习模型 ＬＳＴＭ 的 引入可以有效解决这个问题 。 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 的叠加

己被证明在多类心律失常检测中十分有效 ［
６９

］

， 但是 ， ＬＳＴＭ 只能捕捉心电信号

短距离依赖的特征 ， 而对于中远距离的相互依赖的特征 ， 则需要长时间 的信息

积累才有可能捕捉得到 ， 并且特征之间距离越远 ， 获得有效信息的可能性更小 。

不仅如此 ， ＬＳＴＭ 处理心 电信号时还忽略了这样
一

个事实 ， 即从心 电信号 中提

取的特征图 的不同时间段对信号分类的贡献不 同 。 因此为了解决这个问题 ， 本

文 引 入了 多头 自注意力机制来将特征空间划分为多个子空间 ， 在每个子空间独

立的计算心 电信号全局特征之间 的关联关系并为不同时间段的特征赋予不同 的

注意力权重 ， 因此能够有效地捕捉信号长时序上的依赖关系并量化各个时间段

特征对于信号分类的贡献 ， 从而使得模型能够关注更重要的特征并提升整体的

性能 。

５ ．２ 基于 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ
＿

Ａｔｔｅ ｎｔ ｉ ｏｎ 的心电信号分类算法

５ ． ２ ． １ 模型总体框架

本文设计的心电信号分类模型总体框架如图 ５ ． １ 所示 。 针对 ＭＩＴ－Ｂ ＩＨ 数据

集样本分布不平衡的问题 ， 使用本文提出 的融合 ＶＡＥ 和 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的

心 电信号生成模型对异常心拍进行数据增强并补充到训练集中 ， 以平衡该数据

集中正常心拍和异常心拍 的 比例 。 将增强后的训练集输入到心 电信号分类模型

４７
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中 ， 经过 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 抽取形态特征和时序特征后 ， 利用多头 自 注意力机制捕

捉心 电信号全局特征的关联关系并 区分不 同时序上特征对于心拍 分类的贡献 ，

融合后的信息经过 Ｓｏｆｔｍ ａｘ 进行五分类 ， 分别对应五种心拍 。 为 了进
一

步降低

不平衡分布带来的消极影响 ， 增强模型对于异常心拍 的识别能力 ， 使用 了 焦点

损失函数 ， 增加对异常心拍分类错误的惩罚力度 ， 使得模型能够学习到该类心

拍更深层次的特征 ， 从而提高模型对该类心拍的识别能力 。

＼／Ａ


 ／／．

Ｗａｓ ｓ ｅ ｒｓ 补 、

＇

 ； 分 、 五种心 ，焦点

ｔｅ ｉ ｎ
－ ？

＾

＾
思

＾
１拍

、

损失
ＤＣＧＡ Ｎ训练集 ｓ

图 ５ ． １模型总体框架

５ ．２ ．２ 网络结构

本文提 出 的基于 ＣＮＮ 和 Ｌ ＳＴＭ
＿

Ａｔｔｅ ｎ ｔ ｉ ｏｎ 的心 电信号分类模型的 网络结构

如图 ５ ．２ 所示 。




Ｉ ｉ 〇
？

ｏｅｏ ！／１
＾

＼

￡ｆ

Ｍ ｉ

—

｜
—

｜

一

§

卜

一

誦

一

ｉ

ｉ

 ！＿＿ ＞＿＿二
Ｈｅ ａ ｒ ｔ Ｂ ｅａ ｔ ｓ

？ Ｑ

Ｒ
？＾

 ｉ ｎ 「 彐ｎ
？ Ｋ？１

Ｘ彐一 ： ３



？」
ｖ
□Ｕ

？ａ

图 ５ ． ２网络结构

该模型 的整体结构从左到右依次为输入层 、 两层 ＣｏｎＮ ｏ ｒｍＰｏｏ ｌ 、 ＬＳＴＭ 、

Ａｔｔｅｍ ｉ ｃｍ 层 、 全连接层 、 输 出层 。 模型的输入是预处理后的心拍 ， 长度为 ３ ００ 。

然后经过连续两层的 ＣｏｎＮｏｒｎｉＰｏｏ ｌ 层提取心 电信号中 的形态信息并保留重要的

特征 。 接着经过 ＬＳＴＭ 层捕捉信号之间 的前后联系 ， ＬＳＴＭ 层后连接着多头 自

注意力层 ， 多头 自注意力层通过三个全连接网络分别得到 Ｑ 、 Ｋ 、 Ｖ 的不同表示 ，

并将 Ｑ 、 Ｋ 、 Ｖ 都各 自拆分成 四个子空间 ， 在每个子空间独立的计算缩放的点积

４８
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注意力 ， 管理并量化相互依赖 的特征 。 接着将各个子空间 的计算结果拼接起来

得到最终的状态 ， 拼接完成后进行批量归
一

化 ， 并采用 ＲｅＬＵ 激活函数进行非

线性映射 。 融合后 的特征展平为
一

维 向量输入到全连接层 ， 全连接层将 ４ ８ ００ 维

压缩成 ５ 维的实数 向量 。 最后经过
一

层 Ｓｏｆｔｍ ａｘ 将 ５ 维实数向量映射为
一

个 ５ 维

的概率分布 ， 分别对应着 Ｎ 、 Ｌ 、 Ｒ 、 Ｖ 、 Ａ 五个类别 的概率值 ， 各个维度 的值

都限定在
［
０

，
１

］
之间 ， 并且总和为 １ 。 标准的 Ｓ ｏｆｔｍ ａｘ 计算方法如下 ：

ｆｆ
（
Ｚ
） ｙ

＝ （
５ ｌ ｌ

）

其 中 表示数据的维度 ，

？表示第
ｊ
维的概率 。

５ ．２ ．３ 数据增强

数据采用第三章预处理后的 Ｍ ＩＴ－Ｂ ＩＨ 数据集 ， 并按照 ７ ： ３ 的 比例 ， 划分为

训练集和测试集 ， 并将训练集作为 ５ ． ２ ．２ 节心 电信号分类算法的输入 ， 损失函数

为交叉熵 。 同时使用本文提 出 的融合 ＶＡＥ 和 Ｗａ ｓ ｓ ｅｒｓｔｅ ｉｎ －ＤＣＧＡＮ 的心电信号生

成算法对训练集进行补充 ， 图 ５ ． ３ 展示 了在不同数 目 的补充样本的情况下 ， 各类

别 的 Ｆ １ 值变化 ， Ｆ １ 值越大 ， 分类的效果越好 。
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ｓ ｙ ｎ ｔｈ ｅ ｔ ｉ ｃｓ ａｍ ｐ ｌ ｅ ｓａ ｄ ｄ ｅｄ ｓｙ ｎ ｔ ｈ ｅ ｔ ｉ ｃｓ ａｍ ｐ ｌ ｅ ｓａ ｄ ｄ ｅ ｄ

（ ｃ ）ＬＢＢＢＢ （ ｄ ）ＲＢＢＢＢ

图 ５ ．３数据补充数 目对于各个类别 Ｆ Ｉ 值的影响

从图 ５ ． ３ 可 以发现 ， 在对原始数据集扩充后 ， 模型在各个异常类别上的 Ｆ １

值均得到 了 显著地提升 ， 尤其是原样本数 目 最少 的 Ａ 类 。 因此 ， 本文提 出 的心

４ ９
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

电信号生成式算法能够有效地学习到真实数据的分布 ， 并可 以通过数据增强的

方式缓解数据集的不平衡 问题 。 在均衡分布的数据集的基础上 ， 模型能够学到

不同心拍更深层次的特征 。 数据增强前后的训练集样本分布如 图 ５ ．４ 所示 。

４ ０ ３ Ｄ０
｜ ４ ０ ０ ０ ０

３ ０ （ ｝ Ｄ〇 ｊ 〗 ３００ Ｇ
＿

Ｉ ： ｌ
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＇
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■

２ ０ ０ ００
 ｉ ２ ０ ００ ０

１

Ｊ
４

ｆ
８ ｜％ ｉ Ｍ ９ １ ４１ ４ ． Ｓ ５ Ｓ

 ／

１ ４ ６ ２ ８

１ ００００
－ ： 臟？

遊： ■警爲

ｗｒｎｕａｍ＾Ｌ

Ｌａ ｂ ｅ ｌ Ｌａ ｂ ｅ ｌ

图 ５ ． ４数据增强前后样本分布

可 以发现经过数据增强后 ， 样本的分布变得更加均衡 ， 虽然 Ｎ 类的数 目 仍

是最多 的 ， 但是其所 占的 比例从之前的 ７ ７％降低到 了５ ０％左右 ， 而其他类别的

心拍数 目 均有不 同程度的提升 ， 尤其是 Ａ 类 ， 从 ２％提高到 了８ ． ３％ ， Ｎ 类与 Ａ

类的 比例也从之前的 ３ ６ ： １ 降到 了现在的 ６ ： １ 。 这样更均衡的分布 ， 使得模型在训

练时候不会特殊地偏 向于某
一

类 ， 因此即使是在样本数 目 较少的异常心拍上 ，

都有十分优秀的表现 。

５ ．２ ．４ 损失函数

在传统的心 电信号的分类任务中 ， 通常采用 交叉熵作为损失 函数 ， 因为它

们的 目 的是优化整体准确率 ， 并不会考虑每个类别 的相对准确率 。 交叉熵的数

学公式如下 ：

Ｈ
（ｐ ， ｑ ）

＝
－

＾ Ｐ ｊ

ｌｏｇ ｑ ｊ （
５ ． ２

）

其 中 Ｐ ｉ
为输入样本真实 的标签 ， 而＆ 是 网络预测 的结果 ， ／／〇 ， ｇ ）可 以衡量

ｐ ， ｑ 的相似性 。 可 以发现交叉熵施加惩 罚 的时候没有任何区分 ， 但是像心律失

常这样的医学数据集 ， 异常类别错误分类的成本通常远高于对正常类别错误分

类的成本 。 由于数据集的不平衡性 ， 这种不公平的损失函数会进
一

步增加模型

的分类错误成本 。 因此在本小节中 ， 针对该 问题使用 了焦点损失函数 ［
７ （ ）

］

， 焦点

损失是交叉熵损失的改进版本 ， 其数学公式如下 ：

ｂ

＝￣

＇

Ｙ＿ｌ

Ｐ ｉ
ａ
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

其中而表示第 ｉ 类样本的权重 ， 参数ｙ是
一

个固定的正值 ， 它调节样本被降

低权重的速率 。 如果 ｙ
＝

０ ， 则焦点损失函数类似于交叉熵函数 。 当ｙ 增加时 ，

调制因子的效率也会增加 。 此外 ， ａ用作 ０ 和 １ 之间 的固定值 ， 以平衡正负标记

样本 。 ｙ设置为 ２ ，ａ设置为 ０ ．２５ 。 通过增加对样本数 目较少的异常心拍的惩罚

力度 ， 使得网络可 以学到该类异常心拍 的更深层次的特征 ， 从而能够在减少不

平衡分布带来的消极影响的 同时并提高模型的识别能力 。 该心 电信号分类模型

的训练过程如算法 ５ ． １ 所示 ：

算法 ５ ． １ 基于 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ
＿

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的心电信号分类算法


Ｉｎｐｕｔ ： 训练集 
￡＞ ＝

｛ （
Ｘ

】
，少

】 ） ， （七 ，少２ ） ，

Ｏｕｔｐｕｔ ： 基于 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ
＿

Ａｔｔｅｎｔ ｉｏｎ 的心电信号分类模型

１ 使用融合 ＶＡＥ 和 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心电信号生成算法生成四种异常心拍 ， 并提

供补充数据集 ｛ （Ａ ，乃 ） ， （心 ，ｙ２
…

， 少？ ，

．

） ｝

２ 合并原始数据集和补充数据集 ， 得到新的数据集 Ｚ）
＇

Ｕ

３初始化 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ
＿

Ａｔｔｅｎｔ ｉｏｎ 的心 电信号分类模型网络参数 ０

４ 设置学习率 ；
；

， 训练最大轮数 每批数据量的大小 《

５ｒｅｐｅａｔ

６从数据集 ＃中随机选择 ／＾ ｛ （＾ ，＾ ， （＾ ＾＾ ，

…

，“ ，少义 样本组成
一

批 ／＾^

将 《 个数据 ■Ｄ
ｔｏｄ 输入到基于 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ

＿

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的心 电信号分类模型中 ，

７

输出分类结果执 ，
． ． ．

，九 ｝

８使用焦点损失计算出每个样本的损失

９使用 Ａｄａｍ 算法优化损失 ， 计算 《 个样本的平均梯度 ｇ ？
－ 丄

（乃 ，免 ）

ｎ

１ ０更新网络参数 ？ — ？ 

－

 ７
／ｇ

１ １ｕｎ ｔＨ 设定的最大训练轮数 印

５ ．３ 实验设置与分析

５ ． ３ ． １ 评价指标

在心 电信号分类任务中 ， 分类结果为正常的 占 了绝大多数 ， 因此针对这类

样本分布不均衡的分类任务 ， 为 了更好地评价模型的分类性能 ， 实验中设置了

四个评价指标 ， 分别是准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ ， ＡＣＣ ） 、 精确率 （ Ｐｒｅｃ ｉ ｓ ｉｏｎ ， Ｐｒｅ ） 、

召 回率 （Ｒｅｃａｌ ｌ ， Ｒｅｃ ） 、 Ｆ １ 值 （ Ｆ ｌ
＿Ｓｃｏｒｅ ， Ｆ １ ） 。 具体计算公式如下 ：

ＴＰ＋ ＴＮ， 、

Ａｃｃ＝ —￣—￣—
￣—

ｘ ｌ ＯＯ％ （
５ ． ５

）

ＴＰ＋ ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ
、 Ｊ

ＴＰ

Ｐｒｅ＝—￣
—

ｘ１ ００％ （
５ ． ６

）

ＴＰ
－

Ｖ ＦＰ
ｖ ^

５ １
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

ＴＰ

ＲｅＣ＝

ｆＦ＾ＦＮ
Ｘ ｌ 〇 〇％ （

５ ． ７
）

２ｘＰｒｅｘＲｅ ｃ

Ｆ Ｉ＝
— ｘ１ ０ ０％ （

５ ． ８
）

Ｐｒｅ＋Ｒ ｅ ｃ

其中 ＴＰ 为真阳性 ， 代表把正样本成功预测为正的数 目 ；
ＦＮ 为假阴性 ， 代

表把正样本错误的预测为负 的数 目 ；
ＦＰ 为假 阳性 ， 代表把负样本错误的预测为

正的数 目 ；
ＴＮ 为真阴性 ， 代表把负样本成功预测为负的数 目 。

５ ．３ ．２ 实验设计

网络的 Ｄ ｒｏｐｏｕｔ 丢弃率设置为 ０ ． ２ ， 表示随机将 ２０％的神经元的输 出暂时从

网络 中丢弃 。 这样做可 以有效地防止神经元在训练过程 中 相互依赖 ， 避免 出现

过拟合 问题 。 网络的具体参数如表 ５ ． １ 所示 ：

表 ５ ． １网络参数设置



参数名


参数值


学 习速率初始值 ０ ． ０ ００ １

梯度下降方式 Ａｄａｍ
（
０ ．５

，
０ ． ９９ ９

）

ＢａｔｃｈＳ ｉｚｅ ９６

Ｅｐｏｃｈ ｓ １ ００

Ｄ ｒｏｐｏｕ ｔ ０ ．２

５ ．３ ．３ 实验结果

图 ５ ． ５ 展示 了 训练期间该心 电信号分类模型准确率的变化 ， 可 以发现随着训

练轮数的增加 ， 模型逐渐趋向于稳定 ， 并且拥有较高的整体准确率 。

１ ， ００

^
０ ． ９ ５

－ ｆ

ｕ
° － ９ ０

ｌ １

＜０ ． ８ ５
－

０ ． ８ ０
－

■Ｔｒａ ｉ ｎＡＣ

＇

Ｃ

０ ． ７ ５
－ １—Ｖａ ！

＿

ＡＣＣ

０２ ０４ ０６ ０８ ０１ ０ ０

Ｅｐ ｏ ｃ ｈ

图 ５ ． ５不同 Ｅｐｏ ｃｈ 的准确率变化

由 于在心律失常这样的医学数据集中 ， 异常类别错误分类的成本通常远高

５ ２
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

于对正常类别错误分类的成本 。 因此与整体的准确率相 比 ， 我们更关注算法在

异常心拍上的表现 。 传统的机器学 习 方法和深度学习方法 ， 由于样本质量和数

量的限制 ，

一

直面临着对稀疏的异常心拍识别精度不够高的情况 。 针对这个挑

战 ， 本文从四个方面给出 了新的针对性解决方案 ， 分别是 ：

一

， 利用 小波阈值

降噪算法对心 电信号预处理 ， 突 出信号 中的重要特征 ；
二 ， 通过学习真实数据

的分布生成四种异常心拍 ， 以提供补充数据集并平衡样本分布 ； 三 ， 使用 了成

本敏感的损失 函数 ， 以增强分类模型对异常心拍的学习能力 ； 四 ， 根据心电信

号时序上的关系 ， 引 入 了 多头 自注意力机制捕捉全局特征之间 的依赖关系并量

化不同时间段特征对于心电信号分类的贡献 。 表 ５ ．２ 展示了本文提 出的方法在各

个类别上的具体表现 ， 可 以发现即使是在原本稀疏的异常心拍上 ， 该算法也表

现 出 了优秀的性能 。

表 ５ ．２分类结果

类别 ／标准精确率


召 回率


Ｆ １

Ｎ ９９ ． ８ ７％ ９９ ． ８５％９９ ．８６％

Ａ ９５ ． ７２％ ９４ ．６８％９５ ． １ ９％

Ｖ ９８ ． ３９％ ９８ ． ５ １％ ９ ８ ．４５％

Ｌ ９８ ．２９％９８ ． １ ５％９８ ．２２％



Ｒ


９７ ． ３ ５％


９ ７ ．６４％


９７ ．４９％

表 ５ ．３ 展示了本文提出的方法与其他方法的对比结果 ：

表 ５ ．３ＭＩＴ－ＢＩＨ数据库上本文方法和其他方法对比结果

模型特征提取准确率精确率召 回率ｎ

随机森林 １

２ｆｌ
］小波包熵 ＋ ＲＲ９３ ． ８０％９３ ． ８４％９３ ．８４％９３ ． ８４％

区间

ＳＶＭ ［
丨 小波包＋独立分９６ ．２０％９６ ． ３０％９４ ． １ ８％９５ ． １ １％

量相关

１Ｄ－ＣＮＮ ［
７ １

１经验模态分解９８ ．６０％９ ７ ．０５％９４ ． １ ２％９５ ．４６％

Ｂ ｉＬＳＴＭ ［
７２

］端到端 ９７ ． ７０％９６ ．２２％９４ ．９４％９５ ．５８％

ＣＮＮ＋Ｓｍｏ ｔｅ ［
７３

］ＲＲ 区间 ９８ ． ３ ０％－－－

２Ｄ －ＣＮＮ ｆ
７４

】小波变换９８ ． ２０％－－－

Ｅｎｃｏｄｅｒ＋ ＳＶＭ 〖

７５
〗编码器 ９９ ．４５％－－－

本文方法


－



９９ ．５２％９７ ．９２％９７ ．７６％９７．８４％

多年来 ， 许多关于心 电图的研究都使用 了ＭＩＴ－Ｂ ＩＨ 心律失常数据库进行分

５３
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

析 ， 这些研宄更多 的考虑从模型结构 、 特征抽取 、 特征融合等方面来提高分类

的准确率 ， 却忽视 了
一

个高质量的分布平衡 的大量训练数据对于深度学 习 方法

的重要性 ， 并且其损失函数也并未考虑到错误分类的成本 ， 虽然整体准确率较

高 ， 但是在异常心拍上表现并不突 出 。 实验结果表 明 ， 相 比较于其他的心 电信

号分类算法 ， 本文提出 的算法拥有更高的准确率 、 精确率 、 召 回率和 Ｆ １ 值 ， 因

此能够发挥更优秀的医疗辅助价值 。

５ ．４ 消融实验

为 了观察本文提 出方法的各个模块对于分类性能 的影响 ， 在本节将设计消

融实验 ， 分别 比较损失 函 数改进前后 、 数据增强前后 、 模型结构修改前后该分

类模型性能的变化 。

５ ． ４ ．１ 损失函数对比

训练集采用 经数据增强后 的数据集 ， 模型使 用 本文提 出 的基于 ＣＮＮ 和

ＬＳＴＭ
＿

Ａ ｔｔｅｍ ｉ〇ｎ 的心 电信号分类模型 ， 其余网络参数均保持不变 。 如 图 ５ ． ６ 是

交叉熵和焦点损失训练过程准确率对 比 ， 可 以发现使用焦点损失后可以有效提

高整体的准确率 。

１ ． ０ ０ Ｉ
̄



＾
一一

 


０ ． ９ ５
－

０ ． ９ ０ （

匕
０ ． ８ ５

－

；

＜
０ ． ８ ０

－

０ ． ７ ５
－

？ 
Ｆｏ ｃ ａ ｌ Ｌｏ ｓ ｓ

０ － ７ ０
．

；
——

Ｃ ｒｏ ｓ ｓ
一

Ｅｎ ｔｒｏ
ｐｙ

０ ２ ０４０６ ０８ ０１ ０ ０

Ｅ ｐｏ ｃ ｈ

图 ５ ． ６损失函数对比

但是与整体的准确率相 比 ， 我们更关注模型在异常心拍上的表现 。 表 ５ ． ４ 展

示了损失函数改进前后分类模型在各个心拍上的 Ｆ １ 值对 比 。 可 以发现在使用焦

点损失后 ， 虽然对 Ｎ 类的惩罚力度下降 了 ， 但是 由于 Ｎ 类有大量的样本加持 ，

因此其 Ｆ １ 值仅有极小幅度 的下降 ， 而其他类型心拍 的 Ｆ １ 值均有不同幅度的提

升 ， 特别是样本数 目 最少的 Ａ 类 。 这表明焦点损失通过施加不 同 的惩罚力度可

以让模型学 习 到异常心拍 的更深层次的特征 ， 从而能够有效地提升该类异常心

５４
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

拍 的 Ｆ １ 值 ， 并减少分类错误的成本 。

表 ５ ．４损失函数改进前后在各个心拍上 Ｆ １ 值对比

损失函数 ／心拍类型Ｎ


Ａ


Ｖ


Ｌ


Ｒ

交叉熵 ９９ ． ８９％ ８ ９ ． ０３％９ ３ ． ０ ７％ ９ ２ ． ９ ３％９ １ ． ７４％

焦点损失 ９ ９ ． ８６％ ９ ５ ． １ ９％９ ８ ．４ ５％ ９ ８ ． ２２％９ ７ ．４９％

５ ．４ ．２ 数据增强对比

模型使用本文提出 的基于 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ
＿

Ａｔｔｅｎ ｔ ｉ ｏｎ 的心 电信号分类模型 ，

损失 函数采用焦点损失 ， 其余网络的参数均保持
一

致 。 图 ５ ． ７ 是数据增强前后训

练过程准确率对 比 ， 可 以发现在对数据增强后模型 的整体准确率有 了 明 显 的提

局］
。

１ ． 〇
 ｊ＾


＝ｎ

０ ． ９
」

＜

Ｕ０８
－

Ｕ

＜
０ ． ７

－

：

０ ． ６
－

 Ｉ 、

Ａ ｕ
ｇ
ｍ ｅ ｎ ｔａ ｔ ｉ ｏ ｎ

 Ｎｏ Ａｕ
ｇ
ｍ ｅｎ ｔａ ｔ ｉｏｎ

０ ． ５
－Ｕ ，



，



，

二Ｊ
０ ２ ０４ ０６ ０８ ０１ ０ ０

Ｅ ｐ ｏ ｃ ｈ

图 ５ ． ７数据增强对比

与整体的准确率相 比 ， 我们更关注模型在异常心拍上的表现 。 表 ５ ． ５ 展示 了

数据增强前后分类模型在各个心拍上的 Ｆ １ 值对 比 。

表 ５ ． ５数据增强前后在各个心拍上 Ｆ １ 值对比

数据变化 ／心拍类型ＮＡＶＬＲ

未数据增强 ９９ ． ８ ７％ ８ ０ ．４ ６％８ ８ ． ９ ５％ ８ ７ ． ２ １ ％８ ４ ． ３ ５％



数据增强


９９ ． ８ ６％９ ５ ． １ ９％９ ８ ．４ ５％ ９ ８ ． ２２％９ ７ ．４ ９％

可以发现 ， 在数据增强后 ， 异常心拍 的 Ｆ １ 值均有明显的提升 ， 尤其是数量

最少的 Ａ 类 。 因此 ， 本文提 出 的融合 ＶＡＥ 和 Ｗａ ｓ ｓｅ ｒ ｓｔｅ ｉｎ －ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生

成算法能够有效地学 习 到真实数据 的分布 ， 并且可 以通过生成式的方式使得数

据 的分布更均衡 。 而基于高质量的分布平衡 的大量训练数据 ， 模型能够学习 到

更深层次的无偏语义特征 ， 因此能实现更精确的分类效果 。

５ ５
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

５ ．４ ．３ 网络结构对比

训练集采用经数据增强后 的数据集 ， 损失函数采用 焦点损失 ， 模型分别为

ＣＮＮ 、 ＣＮＮ－Ｌ ＳＴＭ 和 引入多头 自注意力机制后的模型 ， 其余网络参数均保持
一

致 。 图 ５ ． ８ 是三种模型训练过程准确率对比 ， 可 以发现 ＣＮＮ 模型的分类效果不

是很理想 ， 而在引 入 Ｌ ＳＴＭ 和 多头 自 注意力机制后 ， 模型的整体准确率有 了 明

显的提高 。
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图 ５ ． ８不同 网络结构对比

表 ５ ． ６ 展示了ＣＮＮ 、 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 和 引入多头 自注意力机制后的模型在各个

心拍上的表现对 比 。

表 ５ ． ６不同网络结构在各个心拍上 Ｆ １ 值对比

网络结构 ／心拍类型ＮＡＶＬＲ

ＣＮＮ ９ ７ ． ２ ７％ ８ ５ ． ６３％９ １ ． ３ ８％ ９ ０ ． ５９％８ ７ ． ８ ２％

ＣＮＮ －ＬＳＴＭ９ ８ ． ９６％９０ ． ６９％９ ５ ． １ ２％９５ ． ３４％９４ ． ６９％

Ａｔｔｅｎ ｔ ｉｏｎ ９ ９ ． ８ ６％９ ５ ． １ ９％９ ８ ．４ ５％ ９ ８ ． ２２％９ ７ ． ４９％

可以发现 ， 只 使用 ＣＮＮ 的模型对于异常心拍 的识别能力有着明显不足 ， Ａ

类的 Ｆ １ 值只有 ８ ５ ． ６３％ ， 因为其并未考虑到时序上的关联 ， 而心 电信号是典型

的
一

维时间序列 ， 不同时序上的特征存在着相互依赖的关系 。 在加入 了Ｌ ＳＴＭ

捕捉时序特征后 ， 模型的性能有着
一

定程度的提升 ， 但是 由于心 电信号时 间序

列较长 ， 而 Ｌ ＳＴＭ 难 以捕捉到长时间 的依赖并且其对于提取的特征没有区分 ，

所 以表现仍然不佳 。 而在 引 入 了 多头 自 注意力机制后 ， 模型 的性能达到 了最佳 ，

各个类别上的 Ｆ １ 值均有不同程度的提升 。 这表明多头 自注意力机制能够有效地

学习 到心 电信号全局特征之间 的依赖关系 ， 并使得分类模型将更多 的注意力投

入在关键的特征上 ， 从而获得了更优秀的分类效果 。

５ ６





第 ５ 章 心电信号分类算法


５ ．５ 本章小结

在本章首先设计了基于 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ
＿

Ａｔｔｅｎｔ ｉｏｎ 的心 电信号分类模型 ， 针

对数据不平衡问题 ， 使用本文提出 的心 电信号生成模型通过数据増强的方式使

得数据集的样本分布更加均衡 ， 同时为了 降低分类错误的成本 ， 増加分类模型

对于异常心拍 的学习能力 ， 使用 了焦点损失函数 。 实验结果表明 ， 相 比较于其

他的心电信号分类算法 ， 本文提出 的算法拥有更高的准确率 、 精确率 、 召 回率

和 Ｆ １ 值。 最后 ， 设置了消融实验 ， 分别观察损失函数改进前后 、 数据增强前后 、

网络结构修改前后模型的性能变化。

５７
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第 ６ 章 总结和展望


第 ６ 章 总结和展望

６ ．１ 总结

心律失常是迄今为止导致人类死亡的最严重的疾病 。 而心电图作为
一

种无

创的诊断技术 ， 被广泛应用于监测心跳活动 中 ， 为心血管疾病的诊断和治疗提

供了丰富 的信息 。 传统的心 电分析诊断技术主要依靠人工 ， 医生需要通过肉眼

观察心 电 图 ， 显然分析的时效性和准确率都是个很大的 问题 。 因此 ， 本文为了

实现心电图的 自动分类设计了多个算法 ：

１ ． 由于心 电信号中存在的噪声可能会被错误的检测为心拍 ， 影响分类模型

的性能 ， 因此本文首先分析 了 心 电信号采集过程中常见的三种噪声及其性质 ，

然后根据心电信号的采样频率 以及噪声的频率分布范围 ， 以 Ｄａｕｂｅｃｈ ｉｅｓ 小波作

为基本小波将原始心 电信号进行八层小波分解 ， 并利用小波阈值去噪方法去除

了ＭＩＴ－Ｂ ＩＨ 数据集中低频的基线漂移 、 高频的肌电干扰和固定的工频干扰 ， 突

出心电信号中 的重要特征 ， 维持了心 电信号完整性的 同时并减少噪声对后续心

电信号分类的消极影响 。 接着利用 Ｒ 峰正好对应着小波变换后的模极值对的过

零点的性质定位到 Ｒ 峰 ， 并根据 Ｒ 峰位置将连续的心电记录分割成单个的心拍 。

最后对每个心拍进行 Ｚ －Ｓｃｏｒｅ标准化处理 ， 为后续的心电信号增强和心电信号分

析提供数据支撑 。

２ ． 针对传统数据增强方法容易产生过拟合和修改形态特征的 问题 ， 本文提

出 了
一

种融合 ＶＡＥ 和 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ－ＤＣＧＡＮ 的心 电信号生成式算法 ， 其思想在于

通过学习 真实数据的分布来生成高质量且多样性的异常心拍 ， 通过这种生成式

算法可 以使得增强后的数据分布更均衡 。 基于高质量的分布平衡的大量训练数

据 ， 模型能够学习到更深层次的无偏语义特征 ， 因此能实现更精确的分类效果 。

该心电信号生成算法的贡献在于 ：

一

， 使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅ ｉｎ 距离和梯度惩罚 的损失

函数 ， 解决了传统心 电信号生成模型训练不稳定 、 模式坍塌的 问题 ；
二 ， 针对

以随机采样噪声为输入的心 电信号生成模型训练过程中存在的损失动荡 以及难

以正常收敛的 问题 ， 本文将 ＶＡＥ 编码器输 出 的潜在特征作为 ＧＡＮ 生成器的有

监督输入 ， 该潜在特征里包含心电信号的原始信息 ， 可 以帮助模型更快更稳定

地收敛 ；
三 ， 能够拟合质量更高更丰富 的波形 ， 对于 ＶＡＥ训练 目 标 ， 使用 ＧＡＮ

判别器中表示的高维特征误差替换典型的元素重建误差 ， 即将原本固定的相似

性度量变为可学习 的任务 。 实验证明 ， 相 比较于其他生成模型 ， 该算法生成的

心电信号质量更高 ， 多样性更明显 。

３ ． 设计了心 电信号分类算法 。 首先使用本文提出 的心电信号生成算法对训

５８





第 ６ 章 总结和展望


练集补充 以平衡数据的分布 ， 然后针对常见方法无法捕捉到心 电信号中长距离

的依赖关系且信号时序特征无区分的 问题 ， 本文 引入 了 多头 自注意力机制 ， 提

出 了基于 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭＬＡｔｔｅｎｔｉｃｍ 的心电信号分类模型 ， 该模型将特征空间划

分为多个子空间 ， 在每个子空间独立的计算全局特征之间 的关联关系并为不同

时间段的特征赋予不同的注意力权重 ， 因此能够有效地捕捉信号长时序上的依

赖关系并量化各个时间段特征对于信号分类的贡献 。 在心律失常这样的医学数

据集中对异常类别错误分类的成本通常远高于对正常类别错误分类的成本 ， 由

于数据集的不平衡性 ， 无区分度的交叉熵会进
一

步增加模型的分类错误成本 。

针对该 问题 ， 本文使用 了
一

种成本敏感的损失函数即焦点损失 ， 以此来增加分

类模型对于稀疏的异常类别 的学习能力 ， 从而能够在降低错误分类成本的 同时

提高模型的整体性能 。 最后对比分析本论文提出 的心 电信号分类算法与其他方

法 ， 验证本文提出算法的有效性 。

６ ． ２ 展望

本文实现的心电信号智能诊断算法能够有效地缓解心律失常数据集的不平

衡问题 ， 提升稀疏的异常心拍识别准确率 ， 增强心 电信号分类模型整体的性能 。

但是 由于研宄时间有限 ， 仍然存在以下几个方面可以继续改进 ：

１ ． 本文采用 的数据集是ＭＩＴ－ＢＩＨ心律失常数据库 ， 该数据集标注清晰 ， 在

心 电信号预处理和分类中普遍使用 。 但是该数据集存在着严重的数据不平衡 问

题 ， 某些心律失常的心拍数量过少 ， 无法使用数据增强方法扩充 。 因此 ， 如果

后续有更多的数据来训练算法模型 ， 对模型的性能提升将有极大的帮助 。 但是 ，

医疗数据的收集和标注是
一

个十分复杂的过程 ， 需要专业的医生和科研人员 的

共 同努力 ， 在本文实现较为困难 ， 希望在未来能够有更多心律失常的数据集开

放出来 。

２ ． 高质量的生成样本能够提高分类的准确率 ， 而低质量的样本则会产生消

极的作用 ， 因此如何进
一

步改进生成模型 、 提高生成数据的质量和多样性是下

一

步工作的重点 。

３ ． 本文提出 的心电信号分类算法只是在分析心电图的基础上 ， 但是患者的

年纪 、 性别 、 其他生理特征参数等也应该是考虑的 内 容 ， 后续考虑将这些信息

融合到神经网络中做进
一

步的分析 。

４ ． 心 电图 、 脑电图 、 肌电图等
一

维生物医学信号都普遍面临着数据稀疏 、

样本分布不平衡 、 噪声干扰 、 序列过长 引 起的特征提取不精准等 问题 ， 因此后

续可 以考虑将本文提出 的方法应用到其他生物医学领域 ， 以便能够实现更全面

的医疗辅助 。
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