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摘 要： 针对基于深度学习的脉搏波分类依赖大量标记数据,临床数据有限、标注成本高影响了脉搏波

分类识别效果,设计一种基于卷积自编码器网络(CAE-Net)的脉搏波分类模型。 首先,利用卷积神经网

络(CNN)的局部特征提取能力和自编码器(AE)的压缩重构及降维特性构建卷积自编码器( CAE ),结合

脉搏波波形特点,在平均绝对误差损失函数中引入脉搏波时域特征约束,提升 CAE 对脉搏波低维特征

自学习能力；其次,重用预训练 CAE 编码层网络和权重,构建 CAE-Net,并利用有标记脉搏波数据进行网

络微调。 在心血管疾病数据集上的实验结果表明, CAE-Net 的分类准确率为 98.00%, F1 值达到

94.40%,相较于其他脉搏波分类模型,设计网络所提取特征的区分度较高,同时减弱了对标注脉搏波数

据的依赖,在小样本脉搏波数据上具有较好分类效果。
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0 引言

脉搏波是一种非平稳的低频微弱生理信号，其
中蕴含的生理病理特征可用于人体病理的辅助诊
断[1] 。 基于脉搏波解决心血管疾病分类方法主要

分为模型驱动和数据驱动[2-3] 。 模型驱动主要是基
于领域先验知识构建模型求解最优解；数据驱动是
基于大量脉搏波数据训练的端到端深度学习模型。

传统脉搏波分类方法通常提取具有明确生理
意义的时域参数和频谱 [ 4-5]等作为样本特征，通
过支持向量机、随机森林、K-近邻等算法实现分类
识别。 对于微弱脉搏波信号，主波、重搏前波、重
搏波等 [ 6]基准特征直观反应脉搏波形态信息，但
此类特征提取的准确性易受噪声影响，且手工设
计特征不足以精准地表达原始脉搏波数据，与心
血管疾病关联性强的样本特征 [ 7]有待进一步研
究。 随着深度学习技术发展，基于深度学习的脉
搏波分类方法得到广泛研究。

利用卷积神经网络 [ 8] 、深度融合神经网络 [ 9]

等自动学习脉搏波内在规律和表示层次，建立脉
搏波与疾病的非线性映射关系，取得较好的脉搏
波分类效果。 而网络训练的前提是大量有效标注
数据。 脉搏波临床数据标注成本高，需要较长时
间周期才能建立高质量的大规模标注数据。 在小
样本脉搏波标注数据中，数据驱动的训练方法获
取有效特征 [ 8]的难度大。

自编码器是一种结构对称的神经网络，包含
编码器和解码器两部分，使重构脉搏波尽可能与
输入相似。 训练中，隐层通过自学习提取输入数
据的有效特征，且减弱模型对数据标签的依赖，符
合脉搏波数据特点。

针对脉搏波临床数据有限、标注成本高影响
分类效果的问题，设计一种基于 CAE-Net（ convo-
lutional autoencoder networks）的脉搏波分类模型，
在 CAE 特征自学习中，引入时域特征损失，约束
网络压缩重构过程。 其次，重用 CAE 编码层网
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图 1 CAE 结构图

Figure 1 Structure of CAE mode

络结构和初始权重构建 CAE-Net，实现心血管疾
病的辅助分类。

1 基于 CAE-Net 脉搏波分类模型

1.1 基于 CAE 的脉搏波特征自学习
自编码器 [ 10]是基于反向传播算法学习到一

个“恒等映射”。 脉搏波作为一种非线性、非平稳
的微弱生理信号，传统自编码器难以有效提取特
征表示。 利用 AE（ autoencoder）重构、降维特性和
CNN 局部特征提取能力构建 CAE [ 11-12] ，通过卷
积层、池化层和反卷积等多层叠加，获取层次特征
映射，实现脉搏波低维特征自学习。

结合脉搏波波形特点，在 CAE 中引入脉搏波
时域特征约束，使模型充分提取脉搏波的有效特
征。 编码器采用 3 个卷积层、3 个最大池化层和 1
个全连接层；解码器包括 3 个反卷积层、3 个反池
化层和 1 个全连接层。 图 1 为 CAE 结构图，
Conv1d、Max _ pooling、 FC、 DeConv1d 和 Depooling
分别代表一维卷积层、最大池化层、全连接层、反
卷积层和反池化层。

给定输入脉搏波 X =[ x1，x2，x3，…，xn]， 通
过多个卷积核对其进行特征提取，得到第 l 层输
出 c l， 并通过池化层进行降采样得到 c'l， 以保留
输入数据主要特征和防止过拟合。 运算方法为

c l =f（Wl  X +b l）； （1）
c'l=Maxpoo ljng（ c l）。 （2）

式中： Wl、b l 分别为第 l 层网络的权重和偏差；
f（·） 为 ReLU 函数；Maxpoo ljng（·） 为最大池化
操作。
  如图 1 所示，在网络训练过程中，编码器逐层
获取输入数据的特征映射，经过 Flatten 层和 FC

层后，得到隐层的一维特征向量。 相反，解码器利
用隐层特征通过反卷积层、反池化层等重构输入
脉搏波信号，并通过式（ 3）的损失函数评估 CAE
对脉搏波重构性能。

r = M +
λ1
nΣ

n

j =1
xp（ j） -x'p（ j） +

λ2
nΣ

n

j =1
x v（ j） -x'v（ j） ； （3）

M =
1
nΣ

n

j =1
Xj -X'j 。 （4）

式中： M表示输入脉搏波与重构信号的平均绝
对误差，式（3）后两项分别为波峰、波谷的重构损
失； xp（ j）、x'p（ j） 分别为输入、重构脉搏波峰值；
x v（ j）、x'v（ j） 分别为输入、重构脉搏波谷值；λ1、λ2
为限制损失程度的正则化参数；n 为训练样本数
量；Xj 为输入脉搏波信号；X'j为重 构脉搏 波
信号。
  训练中，在网络损失函数中加入波峰、波谷损
失约束，指导特征自学习过程。 通过设定网络隐
层神经元数量 M，调整表征向量大小。

1.2 CAE-Net 脉搏波分类模型

CAE-Net 采用预训练和微调的方法，实现心
血管疾病的脉搏波分类识别 [ 13] 。 重用预训练
CAE 编码层网络和权重，在隐层输出后加入全连
接层等构建分类网络，图 2 显示了 CAE-Net 网络
架构。

预训练中，利用 CAE 的压缩重构特性，实现
输入脉搏波信号特征自学习。 使隐层神经元数量
M小于输入脉搏波维度，经过多层卷积操作获取
脉搏波的低维特征表示。

微调过程中，CAE-Net 重用并冻结编码层结

万方数据
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图 2 基于 CAE-Net 的脉搏波分类模型

Figure 2 Pulse wave classification model of CAE-Net

构和权重，之后添加全连接层，并根据类标签信息
进一步优化全连接层参数。 CAE-Net 的损失函
数为

（XL，class）=-ln
exp（XL[class]）

Σ
N

j=1
exp（XL[j]）








。 （5）

式中： （XL，class） 为交叉熵分类损失； XL 为模
型输出； class 为真实标签； N为脉搏波类别数。

2 实验与结果分析

2.1 数据集与预处理
本文使用数据采集于 350 余名志愿者（年龄

在 22~72 岁）的桡动脉脉搏波。 其中包含心血管
病患者 60 例 （男性 26 名，女性 34 名），正常人
290 例（男性 163 名，女性 127 名）。 采集设备为
ZM-300 脉象仪，采样频率 200 Hz，单条采集时间
40 s。 整个采集过程在医师指导下完成，且符合
数据采集规范流程。

脉搏波属于低频生理信号，其主要频率分布
于 0 ~20 Hz，易受基线漂移和工频噪声等干扰。
采用小波阈值去噪法 [ 14]对原始信号进行滤波处
理，提升脉搏波信噪比，以降低噪声对模型性能影
响。 图 3 为滤波前后脉搏波信号。

脉搏波作为一种准周期生理信号，其单周期
是对一个心动周期内心脏功能的重要反映。 实验
采用迭代滑动窗口法识别脉搏波波谷进行周期划
分 [ 15] ，并对分割后的信号进行插值处理，使单周
期脉搏波样本长度等于 248。 图 4 为脉搏波周期
分割。

实验中，对采集数据进行预处理后，共获取脉
搏波数据 8 600 条，其中正常脉搏波数据 6 830

图 3 滤波前后脉搏波信号

Figure 3 Pulse wave signal before and after filtering

图 4 脉搏波周期分割

Figure 4 Period segmentation of pulse wave

条，异常数据 1 770 条，包含心律失常、心肌缺血
和高血压等 3 种常见心血管疾病。
2.2 评估参数

模型评估采用准确率 Acc、灵敏度 Sen、精确
度 Pre 和 F1 值。 4 个评价指标计算式如下：

Acc =
TP +TN

TP +TN +FP +FN
； （6）

Sen =
TP

TP +FN
； （7）

Pre =
TP

TP +FP
； （8）

F1 =2·
Pre·Sen
Pre +Sen

。 （9）

式中：TP 为将正例样本预测为正的数量；TN 为将万方数据
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负例样本预测为负的数量；FP 为负例样本预测为
正的数量；FN 为将正例样本预测为负的数量；Acc
为模型分类准确率；Sen 衡量模型对异常波形的
识别能力；Pre 为被分为异常的样本中实际为异
常的比例；F1 为 Sen 和 Pre 的调和均值。
2.3 实验设计与结果分析

本文实验平台为台式计算机，处理器为 AMD
Ryzen 2600X， 主 频 3.60 GHz， 16 GB 内 存，
NVIDIA GTX1060 显卡，运行环境：Windows10 64
位，Python 3.6，Tensorflow-2.1.0。

基于预训练的 CAE，重用编码器网络结构和
权重，构建 CAE-Net 进行如下实验。

实验 1 选取包括正常、心血管疾病在内的
脉搏波数据进行实验，验证 CAE-Net 分类效果。

CAE-Net 的输入向量维数为 248，第一个卷
积层卷积核数量为 16，尺寸为 3×1，步长为 1，卷
积过程采用 ReLU 激活函数，并对输入边缘进行
补零填充；池化层采用尺寸为 2×1、步长为 2 的窗
口进行最大值池化；设定隐层神经元数量 M=
100；输出层激活函数为 softmax 函数。 其他参数
见表 1。

表 1 CAE-Net 各层参数

Table 1 Parameters of CAE-Net

层数 网络层名称 卷积核数量×尺寸 输出大小
1 Input 248×1
2 Conv1d 16×3×1 248×16
3 Max_pooling 2×1×2 124×16
4 Conv1d 32×3×1 124×32
5 Max_pooling 2×1×2 62×32
6 Conv1d 64×3×1 62×64
7 Max_pooling 2×1×2 31×64
8 Flatten 1984×1
9 FC 100×1

  CAE-Net 对心血管疾病脉搏波分类准确率如
图 5 所示。 可以看出，随着训练次数不断增加，
CAE-Net 脉搏波分类准确率达到 98.00%。

实验 2 为进一步验证模型的有效性，采用
其他分类器进行对比实验。

（1）SVM方法：利用 SVM径向基函数分别对
主成分分析（princ ipal component analysis，PCA）的
降维特征和 CAE 隐层特征进行分类。

（2）CNN 方法：利用与 CAE 编码器结构相同
的一维 CNN 网络对脉搏波数据进行有监督学习。

（3）CAE-Net（MSE）方法：将绝对均值误差作
为卷积自编码器网络的损失函数，对脉搏波进行
分类识别。

图 5 CAE-Net 分类正确率

Figure 5 Classification accuracy of CAE-Net

（4）深度融合神经网络 MIRNet [ 16] 方法：将
Inception 模块与残差模块融合，降低模型过拟合，
提升网络分类准确率。

各网络采用五折交叉验证并取均值，分类结
果见表 2。 从表 2 可知，当隐层神经元数量 M=
100 时，相较于 PCA-SVM，CAE-SVM方法获得较
高准 确 率，且 灵 敏 度 明 显 高 于 PCA-SVM 的
77.11%。 在 SVM方法中，CAE 的特征提取效果
优于 PCA，所提取脉搏波特征与心血管疾病的关
联性更强。

表 2 不同分类器对比结果

Table 2 Comparison results of different classifiers %

网络
准确率
Acc

灵敏度
Sen

准确度
Pre

F1

PCA-SVM 93.95 77.11 92.19 83.98
CAE-SVM 95.30 89.83 92.02 90.91

CNN [8] 96.63 90.39 93.02 91.69
CAE-Net（MSE） 96.87 90.87 93.45 92.14
CAE-Net 98.00 93.39 95.43 94.40

MIRNet [16] 97.34 91.54 95.35 92.92

  在相同数据集中，引入时域特征约束的 CAE-
Net 分 类 准 确 率 为 98.00%， 高 于 CAE-Net
（MSE ），且两种 CAE-Net 分类准确率均高于
CNN。 其中，加入时域特征约束的 CAE-Net 性能
更优，其 F1 值达到 94.40%。

相较于文献 [ 16]的融合神经网络 MIRNet，
CAE-Net 的灵敏度、准确率和 F1 值等指标均更
优，且 CAE-Net 的灵敏度达到 93.39%。 综上，在
小样本、弱标注的脉搏波数据上，本文的 CAE-Net
在基于脉搏波的心血管疾病分类任务中更具优
越性。

为了直观显示 CAE-Net 的性能，对 CAE-Net
的原始脉搏波输入和输出进行 t-SNE 可视化处
理，如图 6 所示。 其中蓝色圆点代表心血管疾病万方数据
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样本，红色叉点代表正常样本。 由图 6 看出，
CAE-Net 改善了模型在脉搏波数据上的分类
性能。

图 6 脉搏波数据可视化

Figure 6 Visualization of pulse wave data

3 结论

基于深度学习的脉搏波分类依赖大量标记数
据，针对脉搏波临床数据有限、标注成本高影响分
类效果的问题，设计基于 CAE-Net 的脉搏波分类
模型。 结合脉搏波形特点，在 CAE 中引入脉搏波
时域特征约束，利用 CAE 压缩重构特性，提升模
型对低维特征学习能力；其次，重用预训练 CAE
编码层网络结构和权重构建 CAE-Net。 所设计网
络在心血管疾病脉搏波数据集上分类的准确率达
到 98.00%，对异常波形的识别精确度达 95.43%，
能够有效提取与心血管疾病强关联性的特征，同时
预训练过程无须使用脉搏波标签，提升模型在小
样本脉搏波数据上分类效果。

受样本数据量的限制，本文仅研究了模型对
异常脉搏波的分类识别，未对心血管疾病做出更
为详细的分类。 后续工作将研究相关数据增广技
术，并扩展模型在脉搏波信号时序及空间上的特
征提取能力，进一步提升其应用价值。
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Pulse Wave Classification Model Based on Convolutional Autoencoder

LU Peng1，2， WANG Hanzhang1，2， MAO Xiaobo 1，2， ZHAO Yuping2，3， LIU Chao 1，2， SHANG Lijia 4，

SUN Zhixia 5

（1.Insti tute of E lec trical Engineering， Zhengzhou Universi ty， Zhengzhou 450001， China； 2.Research Center for Inte lligent
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100020， China； 4.Primary and Secondary School Health Care in Bei jing Dongcheng Distric t， Bei jing 100007， China； 5.The Fifth

Affi liated Hospi tal of Zhengzhou Universi ty， Zhengzhou 450052， China）

Abstract： Classification of pulse wave based on deep learning re lies on a large number of labeled data， how-
ever， limi ted c linical data and expensive labeling costs hinder the pulse wave c lassification and recogni tion.A
pulse wave c lassification model based on convolutional autoencoder networks （ CAE-Net） is designed in this
paper.Firstly， the convolutional autoencoder （CAE） is construc ted， which combines the local feature extrac-
tion abi li ty of convolutional neural network （ CNN ） and the compression reconstruc tion and dimension
reduc tion charac teristics of autoencoder （ AE ）.And considering the charac teristics of pulse wave， the time
domain feature constraint of pulse wave is introduced into the mean absolute error loss func tion to improve the
se lf-learning abi li ty of CAE for low dimensional features.Secondly， the CAE-Net is construc ted by reusing the
coding layer network and weights of the pre-training CAE， then the network is fine tuned by using labeled
pulse waves.Experiments on cardiovascular disease dataset show that the c lassification accuracy of CAE-Net is
98.00%， and the F1 score is 94.40%.Compared with other c lassification models， the designed network can
extrac t features with high discrimination， reduce the dependence on the labeled pulse waves， and perform well
in the c lassification of small sample pulse wave data.
Key words： cardiovascular disease； pulse wave； convolutional neural network； autoencoder
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