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摘　要: 临床 12导联心电图 (ECG)是测试心脏活动最常用的信号源, 其自动分类及可解释性对心血管疾病的早期

筛查和诊断至关重要. 现有的 ECG 分类研究多集中于单标记分类, 即每条心电记录仅对应一种心功能障碍, 而在

临床中, 心血管疾病患者常伴有多种并发心脏疾病, 因此多标记 ECG 分类任务更符合现实需求. 现有基于深度网

络的多标记 ECG 分类方法主要聚焦于标记相关性分析或神经网络架构的改进, 而忽略了多标记学习中的本质问

题, 即天然存在的正负标记不平衡. 为此, 提出一种策略, 即每次仅推开一对标记, 使得正负标记在训练过程中维持

平衡. 具体而言, 最大化正负标记之间的间隔并由此导出一个新的损失函数, 以缓解正负标记不平衡问题. 此外, 针
对现有 ECG方法可解释性不足, 难以辅助诊断的问题, 引入时域显著性重缩放方法来对提出方法的实验结果进行

可视化展示, 以辅助定位并解释不同的疾病. 在 PhysioNet Challenge 2021 ECG标准数据集上 (包含 8个子集)进行

实验, 结果表明与最先进的多标记 ECG分类方法相比, 所提方法取得了更优的性能.
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Abstract:  The  12-lead  electrocardiogram  (ECG)  is  the  most  commonly  used  signal  source  for  testing  cardiac  activity,  and  its  automatic
classification  and  interpretability  are  crucial  for  the  early  screening  and  diagnosis  of  cardiovascular  diseases.  Most  ECG  classification
studies  focus  on  single-label  classification,  where  each  ECG  record  corresponds  to  only  one  type  of  cardiac  dysfunction.  However,  in
clinical  practice,  patients  with  cardiovascular  diseases  often  have  multiple  concurrent  heart  diseases,  making  multi-label  ECG  classification
more  aligned  with  real-world  needs.  Existing  deep  learning-based  multi-label  ECG  classification  methods  have  mostly  concentrated  on
label  correlation  analyses  or  neural  network  modifications,  neglecting  the  fundamental  issue  in  multi-label  learning:  the  inherent  imbalance
between  positive  and  negative  labels.  To  address  this  issue,  this  study  proposes  a  novel  strategy  that  balances  positive  and  negative  labels
during  training  by  pushing  away  only  one  pair  of  labels  each  time.  Specifically,  it  maximizes  the  margin  between  positive  and  negative
labels  and  derives  a  new  loss  function  to  mitigate  the  imbalance  issue.  Furthermore,  to  address  the  insufficiency  of  interpretability  in
existing  ECG  methods,  which  hinders  diagnostic  assistance,  the  study  introduces  a  temporal  saliency  rescaling  method  to  visualize  the
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experimental  results  of  the  proposed  method,  aiding  in  the  localization  and  interpretation  of  different  diseases.  Experiments  conducted  on
the  PhysioNet  Challenge  2021  ECG  dataset,  which  includes  8  subsets,  demonstrate  that  the  proposed  method  outperforms  state-of-the-art
multi-label ECG classification methods.
Key words:  ECG classification; multi-label; imbalance; interpretability

心血管疾病是全球范围内致死率最高的疾病之一, 据统计, 其死亡率在世界范围内持续位居前列 [1]. 12导联心

电图 (electrocardiogram, ECG)作为筛查和评估心脏异常的重要诊断工具, 以其廉价且无创的优点被广泛应用于临

床实践. 该检测方法能提供大量与心脏活动相关的生理信息, 为心血管疾病的分析和诊断提供重要支持 [2]. 然而,
记录和分析大量的生理信号不仅耗时费力, 而且需要专业的医学知识和丰富的临床经验 [3]. 此外, 人工分析和诊断

可能因医生的经验、疲劳或主观判断而产生偏差. 为应对上述问题, 近年来, 研究者提出了基于自动分类的心电图

生理信号分析方法, 旨在提高诊断的效率和准确性, 并辅助医生进行决策 [4,5].
在早期的心电图信号自动分类研究中, 传统的机器学习分类方法, 如支持向量机和隐马尔可夫模型等 [6,7], 被

广泛应用于生理信号数据的处理和分析. 然而这类方法存在两方面的局限: 一是特征提取主要依赖于手工设计, 难
以充分适应复杂多样的信号特征; 二是对于大规模数据集的处理能力不足, 限制了其在大数据时代的推广应用. 近
年来, 随着深度神经网络 (deep neural network, DNN)飞速发展, 其在心电图自动分类中的应用潜力也逐渐显现 [8].
DNN 凭借其强大的逼近能力自动拟合数据特征, 摆脱了对人工特征提取的依赖, 显著提高了分析效率和准确性.
同时, 得益于其灵活的模型结构和强大的特征学习能力, DNN在诸多场景下的性能表现都优于传统机器学习分类

器 [8].
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目前, 大多数使用 DNN的心电图分类研究工作主要关注多分类问题 [9−12], 即对心电图波群的起始和结束点进

行分割, 提取每一个心跳的时序数据, 然后输出其对应的类别, 也称为单标记分类. 如图 1(a)所示, 每个病人的心电

数据仅对应一种心血管疾病 (其中 AF、PAC、BBB分别表示心房颤动、房性早搏、束支传导阻滞). 然而, 在临床

实践中, 每个病人的心电信号往往同时包含多种心血管疾病, 需对应多个标记, 如图 1(b)所示. 此时单标记分类不

再满足临床诊断的需求, 而多标记 ECG分类则更符合现实情况. 相较于单标记分类, 多标记 ECG分类面临更大的

挑战. 具体而言, 多标记分类需要处理指数级增长的标记组合空间. 例如, 对于包含 100个类别的心电数据, 其可能

的标记组合多达   种, 如此庞大的标记空间显著增加了学习任务的难度. 为了应对这个挑战, 一系列多标记 ECG
分类算法被相继提出.
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图 1　ECG的多分类问题与多标记问题
 

现有的基于 DNN 多标记 ECG 分类研究主要聚焦于多标记相关性和改造网络. 合理利用标记相关性已在多

标记学习领域被证明有益于性能提升 [13,14], 受此启发, 研究者们也在 ECG 领域进行了一系列多标记相关性的研

究. 例如, 图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)、循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)、流形正

则化、标记相关性嵌入等模型或技术被用来刻画标记之间的相关性, 以探究 ECG中不同疾病之间的关系. 除此之

外, 由于 ECG数据的特殊性, 如时序性、周期性、多源性等, 另一类流行的工作则针对性地进行 DNN的改造, 以
更好地适应 ECG数据. 例如, Luo等人 [15]将 CNN和双向长短程记忆 (long short-term memory, LSTM)网络相结合,
其中 LSTM被用作处理 ECG的时序性和周期性; Yang等人 [16]设计了一种基于多视图和多尺度的深度神经网络,
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该网络将不同导联作为不同的视图并利用多视图网络融合不同导联特征, 以应对 ECG的多源性. 尽管上述方法在

多标记 ECG分类任务上取得了长足的进步, 然而它们往往忽视了多标记学习中的本质问题, 即天然存在的正负标

记不平衡. 本文对常用的 ECG数据集进行统计, 并展示了不同数据集中正负标记的直方图 (因版面限制, 这里以 3
个数据集为例, 其他数据集的结果类似). 图 2表明, 所有统计的数据集均存在严重的正负标记不平衡问题. 现有的

多标记 ECG分类方法默认采用二元交叉熵 (binary cross entropy, BCE)作为损失函数, 由于 BCE平等对待每个标

记 [17], 因而严重占优的负标记将主导训练过程, 导致了分类性能的退化.
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图 2　正负标记不平衡统计图
 

针对上述问题, 本文设计了一个损失函数来替代传统的 BCE, 以解决多标记中正负标记不平衡问题. 由于

BCE 损失函数在训练时同时推开所有的正负标记, 导致了在用于多标记分类任务时负标记占优的问题. 为此, 本
文提出了一个简洁且有效的策略, 即每次仅推开一对标记, 使得正负标记在训练优化过程中维持平衡. 该策略成功

的关键在于选择怎样的一对正负标记以进行优化? 为了回答该问题, 受大间隔理论 [18]启发, 本文选择一对最为接

近的正负标记: 其一是得分最低的正标记, 另一则是得分最高的负标记 (此处得分特指神经网络的 logits输出). 通
过最大化所选标记对的得分差, 使它们的间隔更大, 从而增加判别性, 实现更明显的分离. 该最大化最接近分数间

差异的策略与著名的大间隔理论相一致, 该理论也给增强判别性提供了理论支撑. 通过该设计, 训练过程中负标记

的主导作用被抑制, 同时正标记的重要性也得到巩固. 后文中的梯度分析表明, 本文所提出的损失函数 BPNL
(balanced positive-negative labels)相较于 BCE, 可以获得更加平衡的梯度更新, 详见第 2.3节.

除了上述的正负标记不平衡问题外, 多标记 ECG 分类任务还面临另一个亟待解决的问题, 即结果的可解释

性. 鉴于 ECG异常诊断直接关系到健康安全, 深度学习模型作为“黑盒子”应用于该任务时也伴随着高风险. 因而

如何解释这些黑盒模型的决策过程成为关键问题. 现有的 ECG分类可解释性研究大多采用梯度加权类激活映射

(GradCAM)方法 [19]对时域信号进行特征重要性的热力图分析, 而未充分考虑多导联 ECG中的不同空间通道 (导
联)的重要性信息, 而这些导联恰好反映了心脏不同位置健康状况, 且某些疾病也大多发生在特定导联区域, 如心

房颤动通常在 V1导联处的特征最为明显. 因此空间通道 (导联)信息对于定位疾病和解释决策也十分关键, 而简

单应用 GradCAM来解释 ECG分类并不完全可靠. 针对该问题, 本文引入了时域显著性重缩放 (temporal saliency
rescaling, TSR)方法 [20]. 不同于仅考虑时域特征的 GradCAM方法, TSR方法同时考虑了时域和空间域 (导联)的
特征重要性, 通过计算重要特征的时间戳及其对应的通道相关性分数, 来同时对 12导联心电图的时间和空间 (导
联)作显著性特征热力图分析, 从而更全面、准确地给分类决策依据提供合理的解释.

本文的贡献主要包含以下 3个方面.
(1) 提出一个损失函数 BPNL, 可以解决 ECG 多标记学习中普遍存在的正负标记不平衡问题. 该损失函数不

包含任何需要调节的超参数, 且在梯度分析和实验验证中均证实了其有效性.
(2) 引入 TSR方法来辅助定位并解释不同疾病的 ECG特征. 该方法给模型的决策提供了诊断依据, 可以更好

地辅助诊断, 也为深度学习方法辅助临床医疗诊断提供了可能性.
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(3) 在 PhysioNet Challenge 2021 ECG标准数据集上进行实验验证, 结果表明与现有多标记 ECG分类方法相

比, 采用本文所提出的损失函数训练的模型性能更加优越.
本文第 1节回顾 ECG多标记分类的相关工作. 第 2节详细介绍本文提出的方法. 第 3节展示实验设置及结果

验证. 第 4节给出本文的结论以及未来工作展望.

 1   多标记 ECG 分类相关工作

多标记 ECG自动分类由于能处理包含多种心血管疾病的数据, 更加符合临床诊断的需求, 近年来受到了越来

越多的关注. 现有的多标记 ECG分类的相关工作主要可分为 3大类: 转换为多个二分类问题、利用标记相关性以

及改造神经网络.
第 1类工作借用多标记学习中问题转换的思想, 将多标记 ECG分类转化成多个二分类问题, 如Wong等人 [21]

采用梯度提升树集成进行特征工程, 然后利用 XGBoost二元分类器输出最终的结果. 这类方法简单易实现, 但没

有考虑标记相关性, 因而限制了其性能表现. 针对该问题, 第 2类方法则主要利用标记间的相关性来提升分类的性

能, 典型的代表工作如: Jiang 等人 [22]采用 GCN 建模, 其中栈式的 GCN 层被用来刻画 ECG 中标记间的相关性.
Ge等人 [23]基于 ECG标记的频率以及贝叶斯条件概率将 ECG异常划分为不同的层次, 并利用多标记相关性引导

不同层次的特征融合. Du等人 [24]通过 RNN来捕获隐藏记忆状态下的上下文信息, 以隐式地建模标记间的依赖关

系. Li 等人 [25]计算心律不齐等疾病间的相似性程度, 并在一个多目标优化的框架中嵌入标记间的流形正则化.
Ran等人 [26]利用不同的心律不齐疾病之间的相关性矩阵来获取标记相关性嵌入, 然后计算标记嵌入与特征空间之

间的余弦相似系数, 得到分类关注系数. 而第 3类方法则致力于 DNN的改造以更好地适应 ECG数据, Qin等人 [27]

设计了一个多标记疾病知识蒸馏网络, 其中教师网络采用 12导联 ECG数据训练, 而学生网络仅采用单导联进行

训练, 该网络通过改造的纵向 Softmax 函数来输出多标记的疾病诊断. Luo 等人 [15]将 CNN 和双向 LSTM 网络相

结合, 其中 CNN用于特征提取, 而双向 LSTM则用于整合 ECG生理信号的跨时间特征. Yang等人 [16]设计了一种

基于多视图和多尺度的深度神经网络, 该网络将不同导联作为不同的视图, 并利用多视图融合不同导联特征. 同时

使用多尺度卷积神经网络结构获取心电信号在不同尺度下的时序特征以增强网络特征表示能力. Hwang等人 [28]

设计了一个 ResNet和 DenseNet级联的网络, 其中 ResNet通过引入残差块来解决深度神经网络中的梯度消失问

题, 并更好地捕捉多尺度特征, 而 DenseNet则通过密集连接的方式加强了特征传递和重用, 使得模型更加稳健并

且具有更好的泛化能力. Zhou等人 [29]提出了一种新的多分支网络架构, 该网络引入了生物医学知识, 将 12导联心

电图分为不同的分支, 每个分支都采用多尺度卷积神经网络结构以提取更全面的特征; Huang等人 [30]构造了一个

多分辨率互学习网络, 包含多尺度卷积模块、双分辨率注意力模块和特征互补模块, 实现了同时对高分辨率和低

分辨率特征的有效处理. Sadeghi 等人 [31]设计了一个 3D ECG网络, 该网络首先通过一个 3D转换器将原始的心电

信号转换为三维数据, 然后通过挤压和激励残差模块增强重要通道的影响并降低不重要通道的影响. Hwang等人 [32]

提出了一个由二维残差 U-Net (ResUNet)和导联合并器组成的网络. 二维 ResUNet通过堆叠二维残差 U形块, 重
复下采样和上采样以在不同尺度提取 ECG 特征, 所提模型有效地利用了多尺度中的跨导联和同导联 ECG 信息.
Li等人 [33]针对动作单元 (action unit, AU)数据集中存在的严重不平衡问题, 提出了一个与类别频率成反比的加权

策略, 以提升低频类别中被错误分类样本的惩罚程度.
尽管上述方法在多标记 ECG分类任务上都取得了长足的进步, 然而它们大多忽视了多标记学习中本质的问

题, 即天然存在的正负标记不平衡问题. 大多数方法仍然简单地采用 BCE作为损失函数, 无法有效解决这一不平

衡问题. 为此, 本文设计了一个损失函数以代替 BCE, 将在第 2节进行详细阐述.

 2   基于不平衡多标记 ECG 分类的损失函数及可解释性

本节将详细介绍本文所提出的方法, 具体组织如下: 首先在第 2.1节给出多标记 ECG分类的问题描述; 其次

在第 2.2节给出 BPNL损失函数的推导; 然后在第 2.3节给出 BPNL梯度分析; 最后在第 2.4节引入 TSR方法, 并
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给出可解释性分析.

 2.1   问题描述

D = {(xi,yi)}Ni=1 xi i yi N

xi ∈ RF×T F T yi =
[
yi1,yi2, . . . ,yiC

] ∈ {0,1}1×C yi

C yi j = 1 xi j yi j = 0

f : X 7→ 2Y X

给定一个多标记 ECG训练数据集  ,   表示第   个 ECG样本,   为其对应的标记,   表示总样本

数. 其中  ,   为特征通道数,   为时间戳的长度,  , 其中   的每个元素对应着一

种心律失常类型,   为标记数. 若  , 表示样本   含有第   个标记, 称为正标记, 否则  , 称为负标记. 多标

记 ECG分类的目标是训练一个模型  , 以预测输入空间   中测试样本的标记.

 2.2   BPNL 损失函数

∆g

由图 2所示可知, ECG数据中存在严重的正负标记不平衡问题, 现有的 ECG分类算法往往忽略了这一问题,
且大多采用 BCE作为损失函数, 而 BCE并不能解决不平衡问题. 为此, 本文提出了一个平衡的正负标记 BPNL损

失函数, 该损失函数的动机来源于一个非常直接的策略, 即每次仅选择一对正负标记来进行优化, 使得正负标记在

训练时维持平衡. 该策略成功的关键在于选择怎样的一对标记来进行优化? 受大间隔理论启发, 本文首先定义了

正负标记之间的间隔, 即得分最小的正标记和得分最大的负标记之间的距离, 此处得分指的是神经网络的 logits
输出 (未经过 Sigmoid激活). 间隔   的正式定义如下: 

∆g =min
p∈Ωp

sp−max
n∈Ωn

sn (1)

sp sn Ωp Ωn其中,   和   分别是正标记和负标记的得分,   和   分别是正负标记对应的索引集合.

∆g ∆g在定义了正负标记的间隔   后, 基于大间隔理论最大化  , 可得到公式 (2): 

max
θ
∆g =max

θ

(
min
p∈Ωp

sp−max
n∈Ωn

sn

)
(2)

θ其中,   是神经网络的参数.

min(a,b) = −max(−a,−b)由于  , 可将公式 (2)转化成如下的等价形式: 

max
θ

(
−max

p∈Ωp

(−sp
)−max

n∈Ωn

sn

)
(3)

max min为方便推导损失函数, 将公式 (3)中第 1个   替换为  , 可得到公式 (4): 

min
θ

(
max
p∈Ωp

(−sp
)
+max

n∈Ωn

sn

)
(4)

max logsumexp logsumexp考虑到   函数不可微, 这里采用其对应的光滑近似   函数来代替.   的定义如下: 

logsumexp(a1,a2, . . . ,ak) = log
k∑

i=1

eai (5)

ai ∈ (−∞,+∞), i = 1,2, . . . ,k. log(·) e(·)其中,      是对数函数,   是指数函数. 将公式 (5) 代入公式 (4), 可得如下目标函数: 

min
θ

log

∑
p∈Ωp

e−sp

+ log

∑
n∈Ωn

esn


 (6)

L = log
∑
p∈Ωp

e−sp + log
∑
n∈Ωn

esn L自然地, 令   为损失函数, 然而该损失函数无界, 最小化   会导致损失趋向于负无穷,

使得用于神经网络训练时不稳定且难以优化. 为了解决该问题, 本文分别在损失函数项里添加了两个常数 1, 使得

损失函数非负, 也即有界. 最终得到平衡的正负标记 BPNL损失函数如下: 

LBPNL = log

1+∑
p∈Ωp

e(−sp)
+ log

1+∑
n∈Ωn

esn

 (7)

Yp(θ)

Ypred Ypred Ytrue

在完成上述损失函数设计后, 下文将介绍 12导联 ECG信号的训练学习过程, 具体如图 3所示. 首先将 12导
联 ECG信号切割成固定大小的时间序列窗口, 输入主干网络中进行特征提取, 然后网络输出一个预测向量  ,
以表示模型对心电图数据的分类结果或置信度, 也记作  . 随后, 模型将预测结果   与真实标记   进行比
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θ对, 通过计算 BPNL损失函数并利用反向传播算法优化网络参数   以完成训练. 框架图的下半部分展示了损失函

数优化标记的训练过程, 即每次仅选择一对正负标记进行优化, 此过程迭代进行, 直至网络训练收敛.
 
 

1 1

2 2

特征提取器12 导联心电图

步骤 1 分数 步骤 2 分数

正标记

truepred

p(θ) (p(θ)|true)

θΔ

负标记

选中标记

图 3　总体结构框架图
 

 2.3   梯度分析

本节将分别给出 BCE损失函数以及本文所提出的 BPNL损失函数的梯度分析, 以验证 BPNL损失函数的梯

度更新相较于 BCE更加平衡.
首先, BCE损失函数的表达式如下所示: 

LBCE = −
1
C

C∑
j=1

[
I[yi j=1]log

(
gi j

)
+ I

[
yi j = 0

]
log

(
1−gi j

)]
(8)

I gi j yi j h = hi j g = 1/(1+ e−h)其中,   是指示函数,   是标记   对应的预测得分. 令  , Sigmoid 函数  , 则 BCE 损失函数关于

logits h的梯度计算可表示为:  
∂LBCE

∂h
=
∂LBCE

∂g
∂g
∂h
=
−e−h

1+ e−h
, yi j = 1

∂LBCE

∂h
=
∂LBCE

∂g
∂g
∂h
=

eh

1+ eh
, yi j = 0

(9)

sp sn类似地, 易得 BPNL损失函数关于得分   和   的梯度为:  

∂LBPNL

∂sp
=

−e−sp

1+
∑
p∈Ωp

e(−sp)
, yi j = 1

∂LBPNL

∂sn
=

esn

1+
∑
n∈Ωn

esn
, yi j = 0

(10)

∆BCE=eh/(1+ eh)− (−e−h/(1+ e−h)) ∆BPNL=eh
/ (

1+
∑

eh
)
−

(
−e−h

/ (
1+

∑
e−h

))
eh/(1+ eh) > eh

/ (
1+

∑
eh

)
−e−h/(1+ e−h) < −e−h

/ (
1+

∑
e−h

)
∆BCE > ∆BPNL

令  ,  , 由于  ,

, 易得  , 因此相较于 BCE 函数, BPNL 损失函数关于正负标记的梯度

更新更加平衡.

 2.4   TSR 方法

现有的 ECG 分类可解释性研究大多采用 GradCAM 方法对时域信号进行特征重要性的热力图分析, 而未充

分考虑多导联 ECG 中的不同空间通道 (导联) 的重要性信息, 而不同的导联恰好反映了心脏不同位置健康状况,
且某些疾病也通常发生在特定导联区域, 如心房颤动通常在 V1导联处的特征最为明显. 因此空间通道 (导联)信
息对于定位疾病和解释决策至关重要, 而简单应用 GradCAM 来解释 ECG 分类并不完全可靠. 为了解决该问题,
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本文引入了 TSR方法 [20], 不同于仅考虑时域特征的 GradCAM方法, TSR方法同时考虑了时域和空间域两个维度

的特征重要性. 具体而言, TSR计算被认为是重要性特征的时间戳及其对应的通道相关性分数, 并按照相关性分数

由高到低从中选择前 n个时间戳作为重要特征, 来同时对 12导联心电图的时间和空间 (导联)作显著性特征热力

图分析, 并生成更全面的可辅助医生诊断的模型结果可解释性图. TSR的算法可总结如算法 1.

算法 1. TSR方法.

R(·) R(·)输入: 输入样本 x, 可解释性基线方法  ; //此处   为 GradCAM方法

RTSR(·)输出: TSR可解释性方法   对应的重要性分数.

1. for t from 0 to T do
x:,t = 0 x = x2. 　　掩码时间戳 t下的所有通道特征值:  , 否则 

∆timet =
∑

i,t

∣∣∣Ri,t(x)−Ri,t(x)
∣∣∣3. 　　计算时间相关性分数 

4. end
5. for t from 0 to T do
6.　 for i from 0 to F do

∆timet > α α7.　　 if   then //   在实验中固定为 0.9

xi,: = 0 x = x8. 　　　　掩码时间戳 t下的第 i个通道特征值:  , 否则 

∆channel
i =

∑
i,t

∣∣∣Ri,t(x)−Ri,t(x)
∣∣∣9. 　　　　计算通道相关性分数 

10.　   else
∆channeli = 011.　　　   通道相关性分数 

12.　   end
RTSR

i,t = ∆
time
t ×∆channeli13.　   计算 (时间, 通道)重要性分数 

14.　end
15. end

RTSR
i,t16. return 

∆t需要注意的是,   表示掩码前后差值的绝对值所对应的相关性分数, 该分数根据模型训练中的准确率和召回

率综合评估得出. 通过该方法, 可以帮助医生定位疾病主要表现在哪些通道上 (不同通道对应心脏不同部位), 从而

提高诊断的精准性.

 3   实验及分析

本节在标准 ECG数据集上进行多标记分类实验, 以验证所提出 BPNL方法的有效性, 并采用 TSR方法对模

型得到的结果进行可解释性分析.

 3.1   数据集

本文实验采用 PhysioNet Challenge 2021 ECG标准数据集 [34], 其包含 88 253条 12导联 ECG数据记录, 分别

来自 8 个不同数据库: CPSC2018 数据库、CPSC 额外数据库 (CPSC-EXTRA)、物理技术联邦数据库 (PTB)、

PTB 扩展数据库 (PTB-XL)、乔治亚州 12 导联 ECG 挑战数据库 (G12EC)、查普曼大学和绍兴人民医院数据库

(Chapman-Shaoxing)、宁波市第一医院数据库 (Ningbo)和圣彼得堡数据库 (St. Petersburg). 表 1展示了这些数据

集的正负标记不平衡度 (负标记个数/正标记个数). 为了对比实验的公平性, 本文采用与对比方法相同的实验设置.

实验中, 数据集按 8:2的比例划分为训练集和测试集. 在数据预处理时, 所有的 ECG信号均重新采样至 500 Hz, 并

按 10 s的时间窗口分割, 最后应用 Z分数归一化 (Z-score normalization)[35]. 根据 PhysioNet/CinC 2020/2021挑战赛

的设置, 本文采用官方提供的 SNOMED CT代码, 使用 26个类别进行模型评估.
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表 1　本文实验采用的数据集不平衡度统计
 

数据集 正标记个数 负标记个数 不平衡度

Chapman-Shaoxing 13 431 252 991 18.84
CPSC2018 3 477 175 325 50.42

CPSC-EXTRA 1 447 88 331 61.04
G12EC 14 619 254 325 17.40
Ningbo 54 229 853 301 15.74
PTB 117 13 299 113.67

PTB-XL 36 796 530 966 14.43
St. Petersburg 32 1 892 59.13

PhysioNet Challenge 2021 124 148 2 170 430 17.48
 

 3.2   评价指标

为了评估模型性能, 本文使用了Macro F1分数、AUPRC (area under the precision-recall curve, 精确率-召回率

曲线下的面积)、Kappa系数 (Cohen’s Kappa)、Macro AP (average precision, 平均准确率)这 4种常用于检测心电

失常分类模型评估的指标 [36,37]. Macro F1分数是对模型精确率 (precision)和召回率 (recall)的调和平均值得到的

F1分数再求算术平均得到的整体 F1分数, 用于权衡模型在正类样本上的错误分类, 是针对不平衡数据的一个更

为公平的评价指标. AUPRC也是衡量模型在类别不平衡情况下的性能指标, 它对于少数类的表现尤为敏感, 反映

了模型在不同阈值下如何平衡正确识别少数类 (召回率)与减少误报 (精确率)的能力. Kappa系数 (Cohen’s Kappa)
评估预测标记与实际标记之间的一致性程度. Macro AP, 即对每个类别分别计算平均精确率, 然后对所有类别的平

均精度取算术平均. Macro AP关注每个类别的整体性能, 而不受类别不平衡的影响, 是一种均等地评估所有类别

的指标. 通过这 4种指标, 本文全面评估了模型在不平衡数据上的表现及预测一致性方面的综合性能.

 3.3   实施细节

为了公平性, 本文在进行对比实验时, 采用由 ResNet和 DenseNet级联构成的网络作为主干网络的特征提取

器 [28], 输出特征维度为 26 (对应 26 个类别). 模型训练设置为 35 个轮次 (epoch), 批次 (batch) 大小为 64, 并使用

Adam优化器进行优化, 初始学习率设置为 0.001. 训练过程中采用阶梯式衰减 (step decay)策略 [38], 在第 26轮时

学习率按固定系数 0.1逐步衰减. 模型训练时使用的是本文提出的 BPNL损失函数.
本文实验的具体环境如下: 软件配置方面基于 Ubuntu 20.04, CUDA 12.0 和 CUDNN 11.7 和 Python 3.7,

PyTorch 2.0.0和 Torchvision 0.15.0深度学习框架进行 [39]; 硬件配置方面基于 GPU GTX 3060 (显存为 12 GB), 搭
配 Intel i5 13400F处理器和 32 GB内存.

 3.4   实验结果及分析

为验证本文所提出的 BPNL 损失函数在处理正负标记不平衡问题时的有效性, 本节在 PhysioNet Challenge
2021 ECG标准数据集上进行了实验, 并与几种相关的基准方法和 SOTA (state-of -the-art)方法进行对比. 其中 Ribeiro
等人 [8]以及Wong等人 [21]将多标记问题视作多个二分类问题, 他们所提出的方法作为基准方法; Yang等人 [16]设计

了一种基于多视图和多尺度的深度神经网络, Nejedly等人 [40]提出了一种混合的损失函数, 即二元交叉熵、自定义

挑战损失和自定义稀疏损失混合, Hwang 等人 [28]设计了一个 ResNet 和 DenseNet 级联的网络用于优化多标记

ECG分类问题, 后 3个方法作为 SOTA方法.
从表 2 (加粗数据表示最优性能结果)可以看出, 本文所提出的 BPNL方法在所有评估指标上均取得了最佳的

性能表现. 具体而言, 相较于基准方法, 本文的 BPNL 方法在 3 个指标上都有非常显著的提升, 如在 Macro F1 和

Kappa评价指标上, 有超过 20个百分点以上的提升. 这表明简单将多标记分类问题视作多个二分类问题存在局限

性. 相较于 SOTA方法, 本文方法在 3个评价指标上依然一致取得了最佳结果. 具体而言, 与 ResU_Dense[28]相比,
Macro F1提高了 1.43%, AUPRC 提高了 1.61%, Kappa 提高了 1.52%. 尽管 SOTA方法或采取了损失函数混合或

改造神经网络的策略, 但却忽视了多标记 ECG中固有的正负标记不平衡问题, 而本文的方法针对该问题提出了有
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效的解决方案, 故取得了更优的结果. 综上, 这些结果均表明了 BPNL损失函数在处理多标记 ECG数据中的正负

标记不平衡问题时, 可有效地提升模型的分类性能.
 
 

表 2　不同方法在 PhysioNet Challenge 2021数据集上性能比较 (%)
 

Method Macro F1 AUPRC Kappa

DNN_ECG[8] 42.30 27.00 39.90

GBTE_ECG[21] 42.80 28.40 41.20

MVMS_ECG[16] 54.10 36.30 52.30

RCAM_ECG[40] 56.80 38.70 54.80

ResU_Dense[28] 61.50 43.60 60.10
BPNL 62.93 45.21 61.62

 

此外, 为了验证本文所提方法在跨数据集场景下的泛化性能, 与 ResU_Dense[28]的设置相同, 下文实验从

PhysioNet Challenge 2021数据集中挑选两个子数据集 G12EC和 Chapman-Shaoxing分别作为测试数据集进行验证.
具体而言, 实验采用交替测试的方式: 当 G12EC被用作测试数据集时, 剩余数据集作为训练集; 类似地, 当 Chapman-
Shaoxing被用作测试数据集时, 其余数据集作为训练集. 通过这种设置, 以更全面地评估本文方法在处理跨数据集

任务时的适应性.
表 3 展示了本文所提出的 BPNL 方法与 DNN_ECG[8]、ResU_Dense[28]、DNN_CAM[41]、ALWR_ECG[42]、

CNN_RBA[43]、SLLC[44]的方法在 G12EC 和 Chapman-Shaoxing 测试数据集上的对比实验结果. 可以看出 BPNL
方法在跨数据集任务中的表现仍然优异, 在 G12EC数据集上, Macro AP和Macro F1指标分别达到了 49.20%和

36.20%; 而在 Chapman-Shaoxing数据集上, Macro AP和Macro F1分别为 65.90%和 35.30%, 均取得了最佳性能.
相较于 ResU_Dense[28]而言, 本文方法在 G12EC数据集上的Macro AP和Macro F1分别提高了 1.90%和 1.10%;
在 Chapman-Shaoxing数据集上, Macro AP和Macro F1分别提升了 2.10%和 0.70%. 这些实验结果表明, 尽管两

个不同测试数据集的来源 (分别来自美洲和亚洲) 和正负标记不平衡度均有所差异, 本文方法依然在跨数据集场

景下取得了当下最优的性能表现, 验证了其良好的适应性.
 
 

表 3　不同方法在 G12EC和 Chapman-Shaoxing数据集上性能比较 (%)
 

Method
G12EC Chapman-Shaoxing

Macro AP Macro F1 Macro AP Macro F1

DNN_CAM[41] 16.30 13.00 20.20 11.90

ALWR_ECG[42] 31.50 22.60 37.80 22.60

DNN_ECG[8] 29.30 20.30 43.00 34.00

CNN_RBA[43] 27.50 20.60 39.10 21.20

SLLC[44] 36.90 28.80 45.90 27.80

ResU_Dense[28] 47.30 35.10 63.80 34.60
BPNL 49.20 36.20 65.90 35.30

 

 3.5   不同损失函数比较

本节实验将本文提出的 BPNL损失函数与其他常用于缓解多标记不平衡问题的损失函数进行比较, 以进一步

展现其优势. 具体而言, 实验涉及的损失函数包括 BCE、Focal[45]和 ASY[46]这 3个常用的损失函数, 其中 BCE损

失函数作为基准方法, 而 Focal和 ASY损失函数则为正负样本分配不同的权重以应对标记不平衡问题, 其中 Focal
损失函数包括 1个需调节的超参数, ASY损失函数则包括 3个需要调节的超参数.

如表 4所示, 实验结果表明使用 BCE损失函数训练时, 模型性能最差, 验证了 BCE难以解决不平衡问题. 而
本文提出的 BPNL损失函数在所有评估指标上均表现最佳. 具体而言, BPNL损失函数较 BCE损失函数在Macro
F1指标上提升了 1.43%, 在 AUPRC指标上提升了 1.61%, 在 Kappa指标上, 提升了 1.46%. 由于 Focal和 ASY损
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失函数都包含了需要调节的超参数, 因而会付出额外的训练代价, 即需要多轮的交叉验证来选择最优的超参数. 综
上所述, 与 BCE损失函数相比, BPNL损失函数训练代价与之相当, 但性能表现明显更加优异, 与 Focal和 ASY损

失函数相比, BPNL损失函数性能小幅胜出, 且训练代价明显小于二者.
 
 

表 4　在 PhysioNet Challenge 2021数据集上不同损失函数的性能指标对比 (%)
 

Method Macro F1 AUPRC Kappa
BCE 61.50 43.60 60.10
Focal 62.31 44.24 60.93
ASY 62.73 44.58 61.36
BPNL 62.93 45.21 61.56

 

此外, 本节还展示了分别采用 BCE 和 BPNL 损失函数在 PhysioNet Challenge 2021 数据集上训练 35 轮的

Macro F1 曲线变化图. 如图 4 所示, 横坐标表示训练轮数, 纵坐标表示模型 Macro F1 性能指标, 可以看出使用

BPNL 损失函数时, 模型 Macro F1 值在整个训练过程中始终都高于采用 BCE 损失函数训练的模型. 特别地,
Macro F1值在第 26轮有一个较为明显的提升, 这是因为在第 26轮采用了阶梯式衰减策略, 使学习率逐步衰减的

同时更精细地调整参数, 从而进一步提升了模型的性能.
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图 4　使用 BPNL和 BCE损失函数时Macro F1值随训练轮数变化的曲线图
 

最后, 本节给出了间隔 (margin)随训练轮次 (epoch)变化的曲线, 如图 5所示, 可以看出, 间隔随着训练轮次的

增加不断变大, 意味着随着训练的进行, 正负标记的判别性也在逐渐增强. 注意到, 间隔值在第 26轮有较为明显的

提升, 与Macro F1曲线变化图观察到的现象一致. 这是因为在第 26轮采用了阶梯式衰减策略.
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图 5　间隔随训练轮次变化的曲线图
 

 3.6   收敛性和运行时间

本节展示了 BPNL损失函数的收敛性及运行时间. 由于本文采用的是深度神经网络, 而深度神经网络严格的
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收敛性证明至今仍具有很大挑战性, 因而此处提供训练过程中损失函数变化的曲线图以直观地描述其收敛性. 如
图 6所示, 横坐标表示训练轮数, 纵坐标表示训练过程中的损失值. 可以看出, 曲线在第 26轮后因 step decay学习

策略的应用, 下降速率发生显著变化, 并最终在 35轮后趋于收敛.
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图 6　PhysioNet Challenge 2021数据集训练轮数随 Loss变化曲线
 

此外, 本节还给出了不同损失函数训练 1个 epoch的运行时间比较. 如表 5所示, 使用本文所提出 BPNL损失

函数与其他 3个损失函数训练 1个 epoch的运行时间相当. 这表明本文提出的每次仅推开一对标记的优化策略所

导出的 BPNL损失函数并未给训练优化带来额外负担, 不会产生任何额外的时间开销.
 
 

表 5　不同损失函数训练 1个 epoch的时间及超参数个数
 

统计项 BCE Focal ASY BPNL
运行时间 5 min 41 s 5 min 40 s 5 min 41 s 5 min 39 s
超参数个数 0 1 3 1

 

 3.7   TSR 方法可解释性分析

为验证本文引入的 TSR方法在解释 ECG异常方面的合理性, 本节从 PhysioNet Challenge 2021数据集中选取

了一名患者的 ECG 数据作为样例展示. 该患者的 12 导联 ECG 如图 7 所示, 医学专家标注其同时存在心房颤动

和 ST段下降.
 
 

图 7　诊断为心房颤动和 ST段压低的患者临床 12导联心电图
 

此处将该 10 s心电信号按 R波划分为多个心拍周期, 每个周期约 600个时间戳, 并输入以本文的 BPNL方法

作为损失函数训练的模型中, 最后用 TSR方法生成了不同心拍周期的疾病类型热力图, 如图 8和图 9所示. 横坐

标表示时间戳, 纵坐标表示 12导联通道. 特征重要性由颜色梯度量化, 取值范围为 0–1: 值越接近 1 (黄色), 表示模
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型判定该特征越重要; 值越接近 0 (蓝色), 表示模型判定该特征越不重要.

在图 8 中, 黄色区域主要集中在 QRS 波和颤动波附近, 尤以 V1 导联最为明显. 这与心房颤动的诊断标准一

致: 即正常 P波消失, 代以大小不一、形态各异的颤动波, 通常以 V1导联最为显著. 在图 9中, 黄色区域主要出现

在 V1和 V4导联的 ST段, 且呈现出 ST段压低的特征: 即 ST段水平型或下斜型下移超过 0.1 mV, 与 ST下降的

诊断标准一致. 可视化结果进一步验证了由 TSR方法生成的热力图不仅能够准确关联模型认为重要的心跳区域

与诊断类别, 给模型决策提供依据, 还能在特定导联区域内进行定位, 反映出心脏不同部位的健康状况. 这为临床

医生提供了可靠的诊断辅助工具, 帮助其更精准地判断患者的病情, 从而有效减轻医生的临床诊断负担.
 
 

0 6

1
2

1
8

2
4

3
0

3
6

4
2

4
8

5
4

6
0

6
6

7
2

7
8

8
4

9
0

9
6

1
0
2

1
0
8

1
1
4

1
2
0

1
2
6

1
3
2

1
3
8

1
4
4

1
5
0

1
5
6

1
6
2

1
6
8

1
7
4

1
8
0

1
8
6

1
9
2

1
9
8

2
0
4

2
1
0

2
1
6

2
2
2

2
2
8

2
3
4

2
4
0

2
4
6

2
5
2

2
5
8

2
6
4

2
7
0

2
7
6

2
8
2

2
8
8

2
9
4

3
0
0

3
0
6

3
1
2

3
1
8

3
2
4

3
3
0

3
3
6

3
4
2

3
4
8

3
5
4

3
6
0

3
6
6

3
7
2

3
7
8

3
8
4

3
9
0

3
9
6

4
0
2

4
0
8

4
1
4

4
2
0

4
2
6

4
3
2

4
3
8

4
4
4

4
5
0

4
5
6

4
6
2

4
6
8

4
7
4

4
8
0

4
8
6

4
9
2

4
9
8

5
0
4

5
1
0

5
1
6

5
2
2

5
2
8

5
3
4

5
4
0

5
4
6

5
5
2

5
5
8

5
6
4

5
7
0

5
7
6

5
8
2

5
8
8

5
9
4

10

8

6

4

2

0

−2

8

6

4

2

0

−2

−4

6
5
4
3
2
1
0
−1
−2

2

0

−2
−4
−6
−8
3
2
1
0
−1
−2
−3
−4
−5
7
6
5
4
3
2
1
0
−1
−2
4

2

0

−2
−4
−6
−8

4

2

0

−2
−4
−6
−8

−10

2

0

−2
−4
−6
−8

0.8
0.6
0.4
0.2
0
−0.2
−0.4
−0.6
−0.8
−1.0
7
6
5
4
3
2
1
0
−1
−2

3

2

1

0

−1
−2
−3
−4

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

V
6

V
5

V
3

V
2

a
V
F

V
1

a
V
L

a
V
R

Ⅲ
Ⅱ

Ⅰ
V
4

图 8　诊断为心房颤动的 12导联心电模型可解释性图
 

 4   总　结

ECG的自动分类可辅助医生诊断, 在临床研究中具有重要的意义. 本文聚焦于多标记 ECG分类任务, 主要解

决了正负标记不平衡问题以及模型的可解释性问题. 针对前一问题, 本文提出了每次仅选择一对正负标记进行优

化的策略, 并由此导出一个全新的损失函数 BPNL, 梯度分析和在标准 ECG数据集上的实验均验证了 BPNL在解

决正负标记不平衡问题时的有效性. 针对后一问题, 本文从时间域和空间域两个维度同时考虑特征的重要性, 并引

李想 等: 基于不平衡多标记学习的心电图分类及其可解释性 3381



入了 TSR 方法以帮助定位疾病并解释诊断依据. 在患者真实 ECG 数据上的热力图分析验证了 TSR 方法在解释

ECG异常时的合理性. 未来工作拟进一步探索 ECG异常的多标记层次化自动分类, 如 BBB心律失常可进一步细

分为左束支传导异常 (LBBB)以及右束支传导异常 (RBBB), 以实现更精细、更准确的临床诊断.
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图 9　诊断为 ST段下降的 12导联心电模型可解释性图
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 附录 A

x = (x1, x2, . . . , xk) xmax =max(x1,

x2, . . . , xk)

首先, 本节给出 log sum exp 函数可作为 max 函数近似的数学推导. 令  , 其中 

, 易得公式 (A1): 

exmax <

k∑
i=1

exi ⩽
k∑

i=1

exmax (A1)

对公式 (A1)的每一个不等式两边同时取对数, 可得公式 (A2): 

xmax < log
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exi ⩽ log
k∑

i=1

exmax = xmax+ logk (A2)

log sum exp(x) = log
∑k

i=1
exi由 log sum exp函数的定义可知,  , 即可得 log sum exp函数是 max函数的近似.

然后, 本节给出正文公式 (9)的推导. 首先易得 BCE损失中两部分的导数分别如公式 (A3)与公式 (A4)所示:  
∂LBCE

∂g
=
∂

∂g
(− log g) = −1

g
, yi j = 1

∂LBCE

∂g
=
∂

∂g
(− log(1−g)) =

1
1−g

, yi j = 0
(A3)

 

∂g
∂h

=
∂

∂h

(
1

1+ e−h

)
=

e−h

(1+ e−h)2 (A4)

然后结合公式 (A3)与公式 (A4), 由链式法则, 则可得公式 (9)的结果.  
∂LBCE

∂h
=
∂LBCE

∂g
∂g
∂h
= −1

g
· e−h

(1+ e−h)2 =
−e−h

1+ e−h
, yi j = 1

∂LBCE

∂h
=
∂LBCE

∂g
∂g
∂h
=

1
1−g

· e−h

(1+ e−h)2 =
1

1+ e−h
=

eh

1+ eh
, yi j = 0

(A5)
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