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基于 ＦＣＮ 与 ＢｉＬＳＴＭ 的心冲击信号 Ｊ 峰提取方法研究∗
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摘　 要:心冲击图(ＢａｌｌｉｓｔｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍꎬＢＣＧ)技术在生命体征无感监护领域有良好的发展前景ꎬ从 ＢＣＧ信号中精确提取出 Ｊ 峰
对计算基于 ＢＣＧ的体征指标具有重要意义ꎮ 提出了一种基于全卷积神经网络(Ｆｕｌｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＦＣＮ)与双向

长短期记忆(Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙꎬＢｉＬＳＴＭ)网络的深度学习模型ꎬ用于提取 ＢＣＧ信号中的 Ｊ峰ꎬ并匹配设计了

一种 Ｊ峰矫正算法ꎮ 对比已报道的典型方法ꎬ所提方法训练所需的数据少、ＢＣＧ信号长度与心率范围不受限制ꎬ适用于更加广

泛的实际应用场景ꎮ 为了验证所提方法的可行性、有效性ꎬ采集了 ２２名随机受试者的 ＢＣＧ 信号进行处理ꎮ 测试结果表明所

提出的 Ｊ峰提取方法取得了最高的识别精度、更好的鲁棒性ꎬ为 ＢＣＧ信号 Ｊ峰提取提供了一种优化解决方案ꎮ
关键词:心冲击信号ꎻＪ峰提取ꎻ全卷积神经网络ꎻ双向长短期记忆网络
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　 　 随着老龄化人口、慢性病患者不断增长ꎬ现有医

疗监护系统越来越无法满足养老、医疗、康养的社会

需求ꎮ 基于心冲击图(ＢａｌｌｉｓｔｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍꎬＢＣＧ)等先

进信息技术ꎬ进行无感生命体征监测ꎬ自主检测体征

数据ꎬ形成健康档案ꎬ实现健康数据跟踪ꎬ为医院诊

治提供查询参考ꎬ对老人、慢性病患者提供各类疾病

的辅助诊断筛查和风险预警ꎬ数字赋能健康生活ꎮ
另一方面ꎬ这些曾经患病、长期带病的人群已逐渐开

始使用穿戴设备来监测自身关键体征指标ꎬ但仍存

在精度有限、生活不便等问题ꎮ 因此ꎬ这些问题为基

于 ＢＣＧ的无感生命体征监测方案提供了前所未有

的发展应用机遇[１]ꎮ
ＢＣＧ是一种无创、非皮肤接触式的心血管监测

手段ꎬ通过高灵敏度传感器来拾取心脏泵血、动脉波

动引起身体表面对外压力的微弱变化强度ꎬ并将其

描记成波形图[２]ꎮ ＢＣＧ 信号记录了心脏泵血引起

的与心搏同步的身体表面微振动ꎬ因此 ＢＣＧ信号可

以直接分析出基本生命体征参数ꎬ也可以间接反映

一些心脏功能和血管特性ꎬ并有可能对相关疾病进

行预测、诊断或跟踪监测ꎮ
图 １给出一个健康人的典型 ＢＣＧ 信号ꎬＪ 峰波

动幅度相对较大ꎬ比较显著ꎬ是 ＢＣＧ 信号用于生命
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体征检测的主要特征ꎬ因此 Ｊ 峰提取方法是目前

ＢＣＧ信号处理的研究热点ꎮ 利用 Ｊ 峰的时域特征ꎬ
可以使用模板匹配方法来提取 ＢＣＧ 信号的 Ｊ 峰[３]ꎮ
这种方法的提取效果与信号质量高度相关ꎬ且需要

预先选定模板长度ꎬ特别对于心率变化范围较大的

ＢＣＧ信号ꎬ其检测效果会受到较大影响ꎮ 模板匹配

方法中需要选取的标准模板可以通过自学习算法获

得ꎬ比如使用聚类分析方法提取 ＢＣＧ 信号中具有高

度相关性的一组曲线ꎬ将其作为心跳模板ꎬ但该方法

依然容易受到受试者心率变化的影响[４]ꎮ 除了直

接从 ＢＣＧ原始信号中检测 Ｊ峰之外ꎬ还可以通过基

于 Ｊ峰频段的滤波与差分增强处理放大其特征ꎬ并
设计改进的 Ｊ 峰提取算法定位心跳点ꎬ进而得到心

率估计值[５]ꎮ 然而ꎬ由于 ＢＣＧ 信号的非线性、非平

稳性ꎬ特别当周围环境干扰严重、监测体弱老年人

时ꎬＢＣＧ信号 Ｊ峰会变得不明显ꎬ此时基于时域的提

取方法准确性会受到较大影响ꎮ 利用 ＢＣＧ 信号的

频域特征ꎬ也能够对其心跳周期进行提取ꎬ从而进一

步对 Ｊ峰进行提取ꎮ 典型的方法就是通过对频谱的

对数进行快速傅里叶变换或傅里叶逆变换来完成ꎬ
即使用滑动窗口对信号进行倒谱ꎬ之后在特定频率

范围内获得主频ꎬ从而获取心跳周期[６]ꎮ 这种基于

频域的提取算法ꎬ其局限性在于 ＢＣＧ信号频谱中的

峰值可能会被扩展和多次出现ꎬ这可能会在生命体

征测量中造成偏差ꎮ

图 １　 一个心跳周期的典型 ＢＣＧ 信号

此外ꎬ深度学习网络也逐渐被用于 Ｊ 峰检测提

取ꎮ Ｍａｉ等[７]开发了基于 ＵＮｅｔ 的深度学习模型用

于 ＢＣＧ信号的自动心跳检测ꎬ特别是增强了低信噪

比 ＢＣＧ信号的处理能力ꎬ减小了在测量过程中由于

受试者测量姿势不规范和心率范围变动大带来的不

利影响ꎮ 此外ꎬＵＮｅｔ＋＋模型也被用于 ＢＣＧ 信号的 Ｊ
峰检测ꎬ检测效果良好[８]ꎮ 然而ꎬ这两种深度学习

模型只能输入与训练长度一致的 ＢＣＧ信号ꎬ大大限

制了模型的实际应用场景ꎮ 还有研究人员通过回归

的方法ꎬ使用深度学习模型来预测 ＢＣＧ信号中的心

率ꎬ这种方式不获取 Ｊ峰的具体位置ꎬ因此无法计算

更多其他的生命体征指标[９]ꎮ Ｈａｉ 等[１０] 受递归神

经网络在图像识别中应用的启发ꎬ提出了一种基于

门控递归单元网络的心跳检测模型ꎬ将 ＢＣＧ信号的

心跳检测任务建模为一个分类问题ꎬＢＣＧ 信号片段

被公式化为馈入门控递归单元网络图像来进行特征

提取ꎮ 和其他基于深度学习的算法类似ꎬ需要大量

不同场景、人群数据集的训练ꎬ以使模型能够学习到

不同形态 ＢＣＧ信号的特征ꎬ数据集采集任务繁重ꎬ
模型训练周期冗长ꎮ

针对上述 Ｊ峰提取、心率检测方法中存在的问

题ꎬ本文设计了一种深度学习模型ꎬ可以处理不同心

率范围、不同输入长度的 ＢＣＧ 信号ꎬ并且无需手动

选择阈值来进行模型预测ꎮ 此外ꎬ本文还匹配设计

了一种 Ｊ峰矫正算法ꎬ能够对模型的预测结果进行

矫正ꎮ 通过这种矫正算法ꎬ即使在训练数据有限的

情况下ꎬ模型也能够在新的数据集上取得良好的性

能ꎮ 匹配的矫正算法减少了模型训练样本数量ꎬ增
强了模型泛化能力ꎬ从而大大提升了本文方法的实

用性ꎮ 测试结果表明本文方法拥有较高的 Ｊ峰提取

准确度与鲁棒性ꎬ为进一步计算基于 ＢＣＧ信号的其

他生命体征指标提供良好的技术基础ꎮ

图 ２　 ＢＣＧ 信号采集系统组成与 ＢＣＧ 传感器结构

１　 材料和方法

１.１　 信号采集系统与测试对象

本文设计的 ＢＣＧ 信号采集系统如图 ２( ａ)所

示ꎬ主要可以分成四个模块:传感器模块、信号处理

模块、信号转换与发送模块、云端分析算法模块ꎮ
系统传感器模块所使用的柔性 ＢＣＧ 传感器为

０７９１
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自主研制ꎬ本质为电容式传感器ꎬ其结构示意如图 ２
(ｂ)所示ꎮ 最外层使用导电胶布作为屏蔽层ꎬ中间

使用海绵作为绝缘层ꎬ内层使用铜线作为导电线ꎬ导
电胶带和铜线即作为电容的两个电极ꎮ 当外界微运

动压力变化施加于传感器时ꎬ电容电极间距离产生

变化ꎬ导致电容发生变化ꎬ从而形成反复充电、放电ꎮ
场效应管的栅极和源极之间也随之产生交变电压ꎬ
引起场效应管源极与漏极之间的电阻发生变化ꎬ从
而在信号输出处获得与外界微运动压力相匹配的交

变电压ꎮ 信号从传感器中场效应管的漏极和栅极引

出ꎬ并接至信号处理模块的输入端ꎮ 信号处理模块

主要包含带通滤波放大电路、５０Ｈｚ 陷波电路、电压

跟随电路以及电压调节放大电路ꎮ 带通滤波放大电

路由运放单元构成ꎬ能够对传感器输出的微弱电信

号进行放大ꎬ并在 ０.５ Ｈｚ~４０ Ｈｚ的范围内进行带通

滤波ꎻ陷波电路用于去除由电源线、周围环境等引入

的 ５０ Ｈｚ工频干扰ꎻ由运放单元构成的电压跟随电

路能够起到阻抗匹配的作用ꎬ使得后一级的电路可

以更好地工作ꎻ电压调节放大电路通过运放单元与

滑动变阻器ꎬ能够对 ＢＣＧ 信号的输出电压进行调

节ꎮ 信号转换与发送模块使用 ＥＳＰ３２ 作为微控制

单元ꎬ它能够对信号处理模块输出的电压信号进行

模数转换ꎬ并由内置的 ＷｉＦｉ模块通过路由器接入互

联网ꎬ并使用 ＭＱＴＴ协议将 ＢＣＧ信号发送至云端服

务器ꎮ 云端算法处理模块能够对发送至远程服务器

的信号数据进行解析然后存储至数据库中ꎬ并通过

平台部署的本文算法对 ＢＣＧ 信号进行 Ｊ 峰提取以

及进一步的生命体征指标计算ꎮ
在本次实验中ꎬ共有 ２２ 名志愿受试者参与(男

性 １７ 名ꎬ女性 ５ 名ꎻ年龄为 ２４. ５ ± ５. ２ꎻ身高为

(１７０.２１±７.２)ｃｍꎻＢＭＩ 为 ２１.４３±４.２１)ꎬ所有的受试

者均无已知心血管疾病ꎬ均自愿参加本次研究实验ꎬ
并签署了知情同意书和承诺书ꎮ 本实验数据采集过

程未违反任何伦理道德准则[１１]ꎮ
１.２　 测试过程

本次实验测试过程中ꎬ为了给受试者提供舒适姿

势ꎬ将设计制作的心冲击传感器固定在枕头上ꎬ并将

枕头放置于折叠床的一端ꎬ如图 ３(ａ)所示ꎮ 受试者

处于正常躺睡姿势ꎬ对柔性 ＢＣＧ传感器基本无感知ꎬ
传感器通过产生与沿其厚度方向动态作用力成比例

的电荷来工作[１２]ꎮ ＢＣＧ 数据采集过程中ꎬ每名受试

者平躺在折叠床上ꎬ将头部枕靠在固定了 ＢＣＧ 传感

器的枕头上ꎬ每名受试者平躺 １０ ｍｉｎꎬ以记录足够时

长、稳定的 ＢＣＧ信号ꎮ 在本次测试实验中ꎬＢＣＧ信号

的采样频率设定为 １００ Ｈｚꎮ 在一些预实验过程中ꎬ发

图 ３　 ＢＣＧ 数据采集实验

现受试者的身材会对信号质量产生一定影响ꎬ身材较

瘦的受试者往往能测出较高质量的 ＢＣＧ信号ꎮ 为了

后续能更好地评估算法的普适性ꎬ在挑选受试者时尽

量选择具有不同身材特点的人ꎮ 除此之外ꎬ由于 ＢＣＧ
信号本身比较微弱ꎬ只要受试者体态(如移动肢体、咳
嗽、不自主抖动等)变化ꎬＢＣＧ信号都会受到影响ꎬ因
此为了避免出现长时间连续的运动伪影ꎬ要求每位受

试者在信号采集过程中尽量处于自然放松状态下的

平躺ꎮ 同时为了获得更大心率范围的数据ꎬ有 ６名受

试者在测试之前被要求做 １ ｍｉｎ 的深蹲起以提高心

率ꎬ这些受试者采集到的 ＢＣＧ 数据包含了心率由高

到低变化的过程ꎮ 为了给采集的 ＢＣＧ数据提供一个

参考ꎬ使用一款全集成式单导联 ＥＣＧ前端 ＡＤ８２３２来
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采集每名受试者的 ＥＣＧ 信号(见图 ３(ｂ))ꎬＢＣＧ 和

ＥＣＧ采集通道是同步的ꎬ因此其可以作为本次研究的

金标准ꎮ 实验中所采集到的 ＢＣＧ 与 ＥＣＧ 信号示例

参见图 ３(ｃ)ꎮ
１.３　 方法

１.３.１　 数据预处理与标签制作

首先对采集到的 ＢＣＧ信号进行预处理ꎬ主要分

为带通滤波与 ｚ￣ｓｃｏｒｅ标准化两个步骤ꎮ 其中ꎬ带通

滤波的通频带为 １ Ｈｚ~１０ Ｈｚꎬ目的是减少环境噪声

并最大程度地抑制呼吸干扰[１３]ꎮ 为了控制输入至

神经网络的 ＢＣＧ信号幅值保持在一定范围内ꎬ以利

于神经网络更好地学习到信号特征ꎬ尝试了多种信

号归一化方法ꎬ包括高斯归一化、最大最小值归一

化、ｚ￣ｓｃｏｒｅ标准化等ꎮ 比较发现ꎬ使用 ｚ￣ｓｃｏｒｅ 标准

化可以使神经网络的学习效果最好ꎮ
在标签制作过程中ꎬ以 １０ ｓ 为单位对采集到的

数据进行分割ꎬ因此每个样本长度为 １ ０００ 采样点ꎮ
在检查 ＢＣＧ和参考 ＥＣＧ之后ꎬ对每个 ＢＣＧ信号样本

的 Ｊ峰位置进行标记ꎬ并将每个采样点转换为相应的

类别索引ꎮ 在这里ꎬＪ峰的类别索引被定义为 １ꎬ而非

Ｊ峰的类别索引为 ０ꎮ 为了进行 Ｏｎｅ￣Ｈｏｔ 编码ꎬ为每

个采样点创建一个元素个数等于类别数量的全零向

量ꎬ将类别索引对应的向量元素设置为 １ꎬ其余元素

保持为 ０ꎮ 针对本文 ＢＣＧ信号样本ꎬ每个采样数据点

被表示为长度为 ２ 的向量ꎬ每个 ＢＣＧ 样本标签数据

大小为 １ ０００×２ꎮ 其中ꎬＪ峰对应数据点的向量为[１ꎬ

０]ꎬ非 Ｊ峰对应数据点向量均为[０ꎬ１]ꎮ
１.３.２　 ＦＣＮ￣ＢｉＬＳＴＭ模型结构

受神经网络在图像分割任务中应用的启发[１４]ꎬ
可以将提取 ＢＣＧ信号中 Ｊ峰的任务ꎬ看作是图像分

割任务的一维版本ꎮ 图像分割任务通常是对输入图

像进行逐像素分类ꎬ从而获得与输入图像相同大小

的概率矩阵ꎬ来完成最终的图像分割ꎮ 而提取 ＢＣＧ
信号中的 Ｊ峰也需要对输入的每一个信号采样点进

行分类ꎬ判断其是否为 Ｊ 峰ꎮ 在全面比较不同图像

分 割 模 型 后ꎬ 本 文 使 用 全 卷 积 网 络 ( Ｆｕｌｌｙ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＦＣＮ)作为整个模型的一个特

征提取模块ꎬ用来提取 Ｊ 峰在幅值上的特征ꎮ ＦＣＮ
不仅在特征提取性能方面具有优势ꎬ其内部全卷积

层结构还能够接受任意长度的信号输入ꎬ这使得本

文方法可以接收任意长度 ＢＣＧ 信号作为输入ꎮ 相

比之前报道的只能输入固定长度 ＢＣＧ 信号的算法

模型ꎬ本文方法可以应用到更多的实际场景中ꎮ 除

了幅值特征之外ꎬＢＣＧ 信号中的 Ｊ 峰还拥有很强的

时序特征ꎮ 在一段 ＢＣＧ信号中ꎬ相邻的两个 Ｊ 峰代

表了一个心跳周期ꎬ而心跳周期的变化是具有很强

的周期时序性的ꎮ 借助双向长短期记忆网络(Ｂｉｄｉ￣
ｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙꎬＢｉ￣ＬＳＴＭ)在跟踪

时序数据上的强大能力ꎬ本文使用 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 作为第

二个特征提取模块ꎬ用于提取 Ｊ峰在时序上的特征ꎮ
如图 ４ 所示ꎬ整个 ＦＣＮ￣ＢｉＬＳＴＭ 模型主要由上

下两路特征提取模块构成ꎮ

图 ４　 ＦＣＮ￣ＢｉＬＳＴＭ 网络结构

　 　 上路的特征提取模块由 ＢｉＬＳＴＭ 构成ꎬ与传统

的 ＬＳＴＭ网络相比ꎬＢｉＬＳＴＭ善于发现连续序列的前

向和后向时间特征ꎮ 在所提出的深度回归网络中ꎬ

采用 ＢｉＬＳＴＭ来提取 ＢＣＧ信号一段时间的前向和后

向特征ꎬ其结构如图 ５ 所示ꎮ ｈｎ 是第 ｎ 个时间步长

的隐藏状态ꎬ它表示根据 ＢＣＧ信号的前向和后向相
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关性总结的记忆信息ꎬ上标 ｐ 和 ｂ 分别表示 ＬＳＴＭ
网络前向和后向学习过程中的变量ꎮ ｘｎ 表示输入

ＢＣＧ信号中的第 ｎ 个数据点ꎬＢｉＬＳＴＭ 的输出包含

ＢＣＧ信号的高级语义特征ꎮ 下路的特征提取模块

由 ＦＣＮ构成ꎬ分为编码器与解码器两个部分ꎮ 其中

编码器主要由卷积层、池化层构成ꎮ 一个卷积层与

一个池化层构成了一个下采样模块ꎬ编码器中总共

有 ４个同类模块ꎬ每个模块使输入的通道数翻倍、长
度减半ꎬ得到一个特征图ꎮ 解码器主要由转置卷积

层和跳跃连接组成ꎬ转置卷积操作将特征图进行上

采样ꎬ恢复到原始输入图像的尺寸ꎮ 跳跃连接将解

码器中的特征图与相应编码器中的特征图进行连

接ꎬ通过跳跃连接将低层特征与高层特征相融合ꎬ提
升分割结果的精度ꎮ

图 ５　 ＢｉＬＳＴＭ 网络结构与数据输入方式

１.３.３　 损失函数

在处理提取 ＢＣＧ信号 Ｊ峰任务时ꎬ将面临样本

类别不平衡的问题ꎬ因为 Ｊ 峰数量要远少于非 Ｊ 峰
数量ꎮ Ｍａｉ等[７]在打标签时将 Ｊ 峰周围的数据点同

时标记为 Ｊ峰ꎬ可能会对后续 Ｊ 峰位置精度产生影

响ꎮ 还有的研究未针对这一情况进行特殊处理ꎬ可
能会造成模型过拟合[８]ꎮ 为了应对这个问题ꎬ本文

首次选用 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ作为训练时的损失函数ꎮ Ｆｏｃａｌ￣
Ｌｏｓｓ引入了困难样本系数以及类别权重系数ꎬ能够

有效地处理类别不平衡问题ꎬ其计算公式为[１５]:
ＦＬ(ｐｔ)＝ －αｔ(１－ｐｔ) γ ｌｏｇ(ｐｔ) (１)

式中:(１－ｐｔ) γ 这一项是 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ的困难样本系数ꎮ
其中 ｐｔ 是模型所预测的正确类别概率值ꎬ而正确类
别的实际概率值为 １ꎬ因此当 ｐｔ 越接近于 １时ꎬ说明
模型预测得越准确ꎬ相反当 ｐｔ 越小ꎬ说明模型预测

得越不准确ꎬＦｏｃａｌＬｏｓｓ就越倾向于将这个样本视为

困难样本ꎮ 只要选取合适 γ参数ꎬ使(１－ｐｔ) γ这一项

增大ꎬ就能增大困难样本的权重ꎬ从而使模型更加专

注于困难样本的学习ꎬ提高分类性能ꎮ αｔ 是类别权

重系数ꎬ通过对数量较少的类别赋予较高的权重ꎬ就
可以改善类别不平衡问题ꎮ 因此ꎬαｔ 是一个向量ꎬ
其长度等于类别的个数ꎬ用于存放各个类别的权重ꎮ
１.３.４　 Ｊ峰提取

为了进一步增强上述 ＦＣＮ￣ＢｉＬＳＴＭ模型算法的

迁移能力、鲁棒性和减少模型训练数量ꎬ匹配设计了

一种 Ｊ峰矫正算法ꎬ用于对模型输出结果进行矫正ꎮ
本文 Ｊ峰提取方法的整体流程如图 ６所示ꎮ

图 ６　 Ｊ 峰提取算法整体流程框图

整体流程的具体内容分为以下 ４个部分ꎮ
①对 ＢＣＧ 信号进行带通滤波及 ｚ￣ｓｃｏｒｅ 标准

化ꎬ得到经过预处理长度为 ｎ的 ＢＣＧ信号 Ｘ:
Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｋꎬ􀆺ꎬｘｎ－１ꎬｘｎ} (２)

式中:ｘｋ 表示 ＢＣＧ信号 Ｘ中第 ｋ个数据采样点ꎮ
②将 ＢＣＧ 信 号 Ｘ 输 入 至 训 练 好 的 ＦＣＮ￣

ＢｉＬＳＴＭ模型中ꎬ输出大小为 ｎ×２的概率矩阵 Ｐ:
Ｐ＝[[ｐ１ꎬ１－ｐ１]ꎬ[ｐ２ꎬ１－ｐ２]ꎬ􀆺ꎬ

[ｐｋꎬ１－ｐｋ]ꎬ􀆺ꎬ[ｐｎꎬ１－ｐｎ]] (３)
模型会对 ＢＣＧ 信号中每一个采样点输出一个

长度为 ２的概率向量ꎬ例如对于 ｘｋꎬ模型输出[ｐｋꎬ１－
ｐｋ]]ꎮ 其中 ｐｋ 表示模型预测 ｘｋ 是 Ｊ峰的概率ꎬ１－ｐｋ
表示预测 ｘｋ 不是 Ｊ 峰的概率ꎮ 设定 ｐｋ 大于 ０.５ꎬ则
ｘｋ 被预测为 Ｊ峰ꎬ并把其坐标信息存至集合 Ｊ′中:

Ｊ′＝{ ｊ′１ꎬｊ′２ꎬ􀆺ꎬｊ′ｋꎬ􀆺ꎬｊ′ｌ－１ꎬｊ′ｌ} (４)
式中:ｊ′ｋ表示模型预测出的第 ｋ个 Ｊ峰坐标ꎬｌ表示集

合 Ｊ′的长度ꎬ图 ７(ａ)给出一个测试示例ꎮ
③遍历集合 Ｊ′ꎬ计算出相邻坐标信息的时间间

隔ꎬ计算出瞬时心率ꎬ将所有心率值存入至集合 Ｈ:

Ｈ＝{ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈｋꎬ􀆺}ꎬｈｋ ＝
６０
ｊ′ｋ＋１－ｊ′ｋ

(５)

式中:ｈｋ 表示由 Ｊ′中第 ｋ＋１ 个与第 ｋ 个坐标的时间

间隔计算出的心率值ꎮ 如图 ７(ｂ)所示ꎬ采用顺序聚

类法ꎬ将所有的心率值根据它们之间的差异程度存

入不同心率集合ꎬ得到:
Ｈ１ ＝{ｈ１１ꎬｈ１２ꎬ􀆺ꎬｈ１ｘꎬ􀆺ꎬｈ１ｙꎬ􀆺}

⋮
Ｈｋ ＝{ｈｋ１ꎬｈｋ２ꎬ􀆺ꎬｈｋｘꎬ􀆺ꎬｈｋｙꎬ􀆺}

⋮
Ｈｍ ＝{ｈｍ１ꎬｈｍ２ꎬ􀆺ꎬｈｍｘꎬ􀆺ꎬｈｍｙꎬ􀆺}

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(６)

式中:ｍ为心率集合的数量ꎬｈｋｘ和 ｈｋｙ分别表示第 ｋ
个心率集合当中第 ｘ个和第 ｙ个元素ꎮ 对于任意一
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图 ７　 初步预测结果与心率聚类图

个心率集合来说ꎬ其内部任意两个元素之间的差异

程度均在所设定的范围之内ꎮ 而对于两个不同的集

合ꎬ它们元素之间的差异程度则超出所设定的范围ꎮ
以心率集合 Ｈｋ 为例ꎬ该集合中任意两个不同元素

之间的差异程度计算方式为:

Δｈ＝
｜ ｈｋｘ－ｈｋｙ ｜
ｍａｘ(ｈｋｘꎬｈｋｙ)

(７)

式中:ｍａｘ(ｈｋｘꎬｈｋｙ)表示取 ｈｋｘ和 ｈｋｙ中数值更大者ꎮ
如图 ８所示ꎬ当在两个 Ｊ 峰之间漏取了一个、多

个 Ｊ峰时ꎬ则必定会出现异常慢心率ꎬ该处出现一个

心率值比真实值低 ５０％以上ꎮ 当两个 Ｊ 峰之间多取

了一个、多个 Ｊ峰时ꎬ则必定会出现异常快心率ꎬ该处

出现一个心率值比真实值高 １倍以上ꎮ 这两种情况

下ꎬ根据式(７)计算出的异常心率与真实心率之间的

差异程度均大于 ０.５ꎮ 因此ꎬ选取 ０.５作为一个心率集

合中所有元素间差异程度的阈值ꎮ 当某一心率值与

Ｈｋ 中所有元素的差异程度均小于 ０.５时ꎬ则将其归入

Ｈｋ 中ꎮ 找出心率集合 Ｈ１ 至 Ｈｍ 中元素最多的集合ꎬ
计算出该心率集合中所有元素的平均值ꎬ将其作为该

组 ＢＣＧ信号的预估心率值 ｈｂꎬ并将该集合内心率值

计算所涉及的所有 Ｊ峰坐标信息存入集合 Ｊꎮ
④如图 ９(ａ)所示ꎬ将集合 Ｊ 中的 Ｊ峰坐标信息

展示在对应的 ＢＣＧ波形上ꎬ并利用相邻两个位置的

坐标计算心率值ꎮ 根据式(７)ꎬ将计算得到的心率

图 ８　 漏取与多取 Ｊ 峰的情况

图 ９　 矫正过程与最终预测结果

值与 ｈｂ 进行比较ꎬ当两者之间的差异程度大于 ０.５
时ꎬ说明在这两个位置之间可能存在遗漏的 Ｊ峰(注
意集合 Ｊ已经排除多取 Ｊ 峰数据点)ꎮ 为了找到可

能遗漏的 Ｊ峰ꎬ以 ｈｂ 对应的 Ｊ 峰间距作为单位ꎬ在
两个位置坐标之间确定若干个 Ｊ峰参考坐标ꎮ 根据

人体最大心率变异性范围ꎬ在每个 Ｊ 峰参考坐标前

后设定搜索范围为±０.２ ｓꎬ如图 ９(ａ)中虚线框所示ꎮ
在设定范围内寻找幅值最高点ꎬ将其作为遗漏的 Ｊ
峰ꎬ再将遗漏的 Ｊ 峰坐标信息补充至集合 Ｊ 中ꎮ 搜

索完所有遗漏 Ｊ峰得到最终结果ꎬ如图 ９(ｂ)所示ꎮ
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２　 结果

２.１　 训练过程

该模型是用 Ｐｙｔｈｏｎ 编写ꎬ使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 作为后

端深度学习库ꎬ用于训练模型的计算机配有 Ｉｎｔｅｌ ｉ５
－１３５００ＨＸ ＣＰＵ＠ ２.５０ＧＨｚ 和 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
４０６０ ＧＰＵ＠ ８ ＧＢ显存ꎮ

为了测试本文所提出的算法在跨数据集情况下

的性能表现ꎬ使用开源数据集中的 ＢＣＧ数据对模型

进行训练ꎬ该数据集共包括 ４０ 名受试者的 ＢＣＧ 数

据ꎬ使用压电薄膜传感器以及称重传感器采集获

得[１６]ꎮ 同时ꎬ本文将自制 ＢＣＧ 传感器采集获得的

共 ２２名受试者 ＢＣＧ 数据作为测试数据集ꎬ用于算

法性能测试ꎮ 在模型训练过程中ꎬ采用 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ损
失函数和 ＳＧＤ优化器(学习率为 ０.００１)来更新深度

学习模型的参数ꎬ训练总共持续 ２００轮ꎮ
２.２　 评价指标

在提取 Ｊ峰的任务中ꎬＪ峰作为分类任务中的正

类ꎬ而所有的非 Ｊ 峰作为负类ꎮ 为了评价所提出方

法的性能ꎬ引入以下指标ꎮ
①查准率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)
查准率是针对预测结果而言的一个评价指标ꎮ

在模型预测为正样本的结果中ꎬ真正是正样本所占

的百分比ꎬ具体公式如下:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(８)

式中:ＴＰ为所有正样本中ꎬ算法预测为正样本的数量ꎬ
ＦＰ为所有负样本中ꎬ算法预测为正样本的数量ꎮ 具体

是指真实 Ｊ峰数量与算法预测为 Ｊ峰数量的比值ꎮ
②召回率(Ｒｅｃａｌｌ)
召回率是针对原始样本而言的一个评价指标ꎮ

在实际为正样本中ꎬ被预测为正样本所占的百分比ꎮ
具体公式如下:

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(９)

式中:ＦＮ为所有正样本中ꎬ被预测为负样本的数量ꎮ
具体是指算法预测为 Ｊ峰数量与所有真实 Ｊ峰数量

的比值ꎮ
③Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ
查准率和召回率在不同的场景都有其缺点ꎮ 如

果阈值较高ꎬ那么查准率会高ꎬ但是会漏掉很多正确

数据ꎮ 反之阈值较低ꎬ召回率高ꎬ但是预测查准率

低ꎮ 因此ꎬ普遍引入 Ｆ１ Ｓｃｏｒｅꎬ具体公式如下:

Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ ＝ ２
×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ

(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ)
(１０)

２.３　 综合评价与比较

在现有的研究中ꎬ大部分对所提出算法的验证工

作都是基于同一个数据集进行的ꎮ 文献[７]共采集

了 ４０名受试者的 ＢＣＧ数据ꎬ并将其划分为训练集与

验证集ꎬ对提出的模型进行训练与验证ꎮ 文献[１１]在
其采集的 １３ 名受试者的 ＢＣＧ 数据上对提出算法进

行验证ꎮ 为了更好地评估算法的泛化能力ꎬ本文使用

开源数据集中的 ＢＣＧ 数据对模型进行训练ꎬ并将本

文方法与基于模板的先驱方法[３]、基于深度学习

ＵＮｅｔ模型的先驱方法[７] 在自制传感器采集的 ２２ 名

受试者的测试数据集上进行对比ꎮ 为了保证对比公

平性ꎬ在与基于模板的先驱方法进行对比时ꎬ每一次

比较与指标计算ꎬ都会选取包含五个心跳周期以上的

ＢＣＧ信号ꎬ是为了基于模板的方法能够选取到合适的

心跳周期作为算法的心跳模板ꎮ 在与基于深度学习

ＵＮｅｔ的先驱方法进行对比时ꎬ由于其模型只能接收

长度固定为 １ ０００采样点的 ＢＣＧ数据ꎬ因此将每一次

比较的数据长度固定为 １ ０００点ꎮ
比较结果如表 １ 所示ꎬ计算并统计了本文方法

和两种先驱方法在 ２２名受试者 ＢＣＧ数据上的查准

率、召回率及 Ｆ１ Ｓｃｏｒｅꎮ 特别指出ꎬ表 １ 给出的是经

手动最优化配置后基于模板的方法、基于 ＵＮｅｔ的方

法和未经手动优化配置本文方法的比较结果ꎮ 基于

模板的方法在处理心率值变化范围大的 ＢＣＧ 信号

时ꎬ需要在计算前手动将心跳模板的长度适当调小ꎬ
否则原来的心跳模板可能会涵盖一个周期以上的

ＢＣＧ信号ꎬ这会导致在匹配的过程中漏掉一些 Ｊ峰ꎮ
另外ꎬ当 Ｊ 峰出现在输入 ＢＣＧ 信号的开始或末尾

处ꎬ基于模板的方法天然较难识别出这些 Ｊ峰ꎬ而本

文方法和基于 ＵＮｅｔ 的方法则可以更好地处理这种

情况ꎮ 在基于 ＵＮｅｔ的方法中ꎬ当神经网络输出与输
入等长的概率向量时ꎬ需要凭借经验选取一个阈值ꎬ
当 ＢＣＧ信号中某一个点所对应的概率值大于此阈值
时ꎬ则将其预测为 Ｊ 峰ꎮ 在实际测试过程中ꎬ不同受
试者之间的 ＢＣＧ 信号形态变化较大ꎬ需要手动调整
阈值来提高 Ｊ 峰识别的准确度ꎬ无法自适应设定阈
值ꎮ 而本文方法将模型的输出概率设置为双通道ꎬ就
避免了阈值选取问题ꎬ使得算法更加自动化、智能化ꎮ
此外ꎬ本文方法还具备的一个优势ꎬ就是可以处理任
意输入长度的 ＢＣＧ 信号ꎬ使得本文方法能够适应于
更多的实际应用场景ꎮ 除了上述无需设置阈值和不
限定信号输入长度的便利性ꎬ从表 １ 数据可以看出ꎬ
本文方法达到了最好的 Ｊ 峰识别准确度ꎬ其中查准
率、召回率及 Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ 平均值分别比基于 ＵＮｅｔ 先驱
方法提高了 ２.９４％、２.７５％、０.０２ꎬ而相比基于模板匹配
的先驱方法则分别提高了 ５.０２％、５.２１％、０.０５ꎮ
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表 １　 测试数据集上与其他算法的比较

受试者
编号

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％

本方法 模板方法[３] ＵＮｅｔ方法[７]

Ｒｅｃａｌｌ / ％

本方法 模板方法[３] ＵＮｅｔ方法[７]

Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ

本方法 模板方法[３] ＵＮｅｔ方法[７]

１ ９８.０５ ９３.４７ ９５.２８ ９８.７１ ９４.１７ ９５.９５ ０.９８ ０.９４ ０.９６

２ ９７.４１ ９３.９７ ９４.２４ ９８.１５ ９３.０４ ９４.８７ ０.９８ ０.９４ ０.９５

３ ９７.７８ ９１.９３ ９４.２１ ９７.０２ ９２.１３ ９４.６８ ０.９７ ０.９２ ０.９４

４ ９５.８２ ９２.６６ ９２.１２ ９５.１０ ９２.１８ ９２.８６ ０.９５ ０.９２ ０.９２

５ ９６.８７ ９２.８７ ９３.８２ ９７.６８ ９３.３７ ９４.３２ ０.９７ ０.９３ ０.９４

６ ９７.３２ ９３.１４ ９５.４２ ９８.１９ ９３.９６ ９６.２６ ０.９８ ０.９４ ０.９６

７ ９７.６１ ９２.５１ ９４.４８ ９８.３５ ９３.０２ ９５.４１ ０.９８ ０.９３ ０.９５

８ ９６.５３ ９１.３４ ９４.１２ ９７.３１ ９１.８８ ９４.８７ ０.９７ ０.９２ ０.９４

９ ９６.６１ ９１.６３ ９３.４１ ９７.２７ ９０.６４ ９４.１６ ０.９７ ０.９１ ０.９４

１０ ９６.４２ ９０.７４ ９２.８７ ９６.９２ ８９.９２ ９３.４２ ０.９７ ０.９０ ０.９３

１１ ９６.８３ ９１.２３ ９３.１６ ９７.４１ ９１.７９ ９４.５２ ０.９７ ０.９２ ０.９４

１２ ９８.１２ ９２.４２ ９６.４２ ９８.４２ ９３.１２ ９６.１２ ０.９８ ０.９３ ０.９６

１３ ９７.６４ ９３.６５ ９４.８８ ９７.２４ ９２.７８ ９４.２６ ０.９７ ０.９３ ０.９５

１４ ９７.９２ ９２.３６ ９５.６２ ９８.２１ ９２.５８ ９５.４８ ０.９８ ０.９２ ０.９６

１５ ９８.２０ ９２.９３ ９５.２５ ９７.８６ ９２.７１ ９５.３１ ０.９８ ０.９３ ０.９５

１６ ９５.６３ ８９.２４ ９１.２７ ９５.９１ ９０.１１ ９１.６９ ０.９６ ０.９０ ０.９１

１７ ９８.６７ ９３.４３ ９６.３３ ９７.９５ ９２.４７ ９５.８７ ０.９８ ０.９３ ０.９６

１８ ９７.４７ ９２.３３ ９４.８９ ９８.２１ ９２.８４ ９５.６１ ０.９８ ０.９３ ０.９５

１９ ９７.８７ ９２.７１ ９５.２３ ９８.６３ ９３.４７ ９６.０２ ０.９８ ０.９３ ０.９６

２０ ９８.２１ ９３.１４ ９４.５９ ９７.４９ ９３.６３ ９５.２７ ０.９８ ０.９３ ０.９５

２１ ９６.８７ ９０.４１ ９３.７８ ９７.３１ ９０.９５ ９４.３７ ０.９７ ０.９１ ０.９４

２２ ９７.４２ ９２.７７ ９５.１４ ９８.０６ ９２.１１ ９５.６８ ０.９８ ０.９２ ０.９５

平均值 ９７.３３ ９２.３１ ９４.３９ ９７.６１ ９２.４０ ９４.８６ ０.９７ ０.９２ ０.９５

标准差 ０.７８ １.１３ １.２５ ０.８４ １.１４ １.１１ ０.００８ ０.０１１ ０.０１３

　 　 在不同受试者之间ꎬＢＣＧ 信号的形态差异比较

大ꎮ 当 Ｊ峰周围的采样数据点幅值接近 Ｊ峰甚至超

过 Ｊ峰时ꎬ上述三种方法都会出现提取错误ꎮ 对于

基于模板的方法ꎬ在心跳模板中心移动到 Ｊ 峰周围

时ꎬ计算出的相关系数有可能比它移动到真正 Ｊ 峰
时还要高ꎬ从而提取到错误的 Ｊ 峰ꎮ 对于基于 ＵＮｅｔ
的方法ꎬ也容易在 Ｊ 峰周围错误的位置上输出一个

较高的概率值ꎬ从而造成误判ꎮ 对于本文方法ꎬ由于

Ｊ峰周围的数据点幅值接近甚至超过了 Ｊ峰幅值ꎬ也
容易将这些点都判定为 Ｊ 峰ꎮ 在图 １０( ａ)情况下ꎬ
匹配的 Ｊ峰矫正算法可以将幅值小于 Ｊ峰幅值的错

误数据点纠正回来ꎬ具体参见 １.３.４ 小节中③叙述

的内容ꎮ 而在图 １０(ｂ)情况中ꎬ当错误数据点幅值

大于 Ｊ峰幅值时就会造成误判ꎮ 综合来讲ꎬ本文 Ｊ
峰提取方法的误判率比基于 ＵＮｅｔ 的先驱方法降低

了 ２. ９４％ꎬ比基于模板匹配的先驱方法降低了

５.０２％ꎬ实现了很强的鲁棒性ꎮ 图 １０　 Ｊ 峰周围数据点幅值较高的情况
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３　 结论

本文提出了一种改进的深度学习模型 ＦＣＮ￣
ＢｉＬＳＴＭꎬ能够有效地从 ＢＣＧ 信号中提取 Ｊ 峰ꎬ并匹

配设计了一种 Ｊ 峰矫正算法ꎬ不仅进一步提高了 Ｊ
峰提取准确性、鲁棒性ꎬ还可以减少不同类型训练数

据样本、模型训练时间ꎮ 本文采用自制柔性 ＢＣＧ传

感器对 ２２名受试者进行 ＢＣＧ 信号采集ꎬ并进行信

号预处理和 Ｊ 峰提取测试ꎮ 与基于 ＵＮｅｔ 的先驱方

法相比ꎬ本文提出方法在查准率、召回率及 Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ
平均值上分别提高了 ２.９４％、２.７５％、０.０２ꎬ而相比基

于模板匹配的先驱方法则分别提高了 ５. ０２％、５.
２１％、０.０５ꎬ这表明本文所提出的 Ｊ 峰提取方法具有

最高的识别精度、更好的鲁棒性ꎬ并且无需限定

ＢＣＧ信号输入长度、无需设定预测阈值ꎬ显然可以

更加便利地适用于更多实际应用场景ꎬ为推动 ＢＣＧ
监测在无感生命体征监护领域的应用具有积极意

义ꎮ 在未来研究工作中ꎬ仍需要解决当 ＢＣＧ信号形

态不够规范时(如图 １０(ｂ)情况) Ｊ峰提取精度变差

的问题ꎬ并尝试提取 ＢＣＧ 信号中的多层次特征ꎬ以
进一步推动 ＢＣＧ监测应用于疾病诊断方面的研究ꎮ
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