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摘　要　精准医疗的逐步兴起,如挖掘青年高血压患者的心肺运动时序数据,可以了解不同个体对有氧运动训练的响应性,有

助于提高患者高血压管理计划的制定效率,更有效地实现有氧运动干预的治疗.开展该研究的瓶颈之一在于难以获取充足的

样本数据.为了解决获取数据难度大、成本高等问题,利用加权动态时间规整重心平均算法来进行时间序列数据增强,重点针

对重心选择和权重分配进行了研究.针对重心选择问题,首次引入了主动重心的概念,提出了代表性重心与多样性重心选择策

略,改善了数据增强的效果.此外,针对现有权重分配策略的不足,提出了随机权重距离递减分配策略,避免了合成重复样本,
进一步提升了模型的泛化能力.实验结果表明,在该研究背景下同时考虑重心选择与权重分配进行数据增强,可以进一步提升

青年高血压患者有氧运动干预疗效预测的准确性.
关键词:高血压;心肺运动实验;时序数据增强;动态时间规整重心平均;重心选择策略;权重分配策略
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Abstract　Thegradualriseofprecisionmedicine,suchasminingcardiopulmonaryexercisetimeseriesofyounghypertensivepaＧ
tients,canunderstandtheresponseofdifferentindividualstoaerobicexercisetraining．ThishelpstoimprovetheefficiencyofhyＧ

pertensionmanagementplanandachieveaerobicexerciseinterventionmoreeffectively．Oneofthebottlenecksinthisstudyisthat
itisdifficulttoobtainsufficientsampledata．Tosolvetheaboveproblem,thispaperadoptstheweighteddynamicＧtimeＧwarping
barycenteraveragingalgorithm(WDBA)torealizedataaugmentationoftimeseries,focusingonthebarycenterselectionandthe
weightassignment．Inthispaper,theconceptofactivebarycenterisintroducedforthefirsttime,andtheselectionstrategiesof
representativebarycenteranddiversitybarycenterareproposedtoimprovetheeffectofdataaugmentation．Furthermore,aiming
attheshortcomingsoftheexistingweightassignmentstrategies,arandomstrategywithdecreasingdistanceisproposedtofurＧ
therimprovethegeneralizationabilityofthemodelbyavoidingthesynthesisofduplicatesamples．Experimentalresultsshowthat
theaccuracyofpredictingtheefficacyofaerobicexerciseinterventioninyounghypertensivepatientscanbefurtherimprovedby
consideringboththebarycenterselectionandtheweightassignmentfordataaugmentationinthebackgroundofthisstudy．
Keywords　Hypertension,Cardiopulmonaryexercisetest,Timeseriesdataaugmentation,DynamicＧtimeＧwarpingbarycenteraveＧ
raging,Barycenterselectionstrategy,Weightassignmentstrategy
　

１　引言

近年来,高血压作为一种常见的慢性疾病在年轻群体中

的发病率显著上升[１Ｇ２].医学研究表明生活方式的调整,包括

控制体重、饮食和运动也可作为治疗高血压药物的替代品,用

于降低血压[３Ｇ４].其中,有氧运动不仅可以直接降低血压,还

可以间接通过控制体重、减轻压力、改善血管内皮功能,从而

达到类似的效果[５Ｇ７].因此,有氧运动干预(AerobicExercise

Intervention,AEI)已被广泛应用于治疗高血压[８Ｇ９].然而,以

治疗高血压为目的的有氧运动干预具体指南尚未被广泛接

受.因为相同的运动计划、运动类型、时间、频率和持续时间

在降低血压方面存在着显著的个体差异[１０Ｇ１２],所以在制定全

面的高血压管理计划之前了解个体对 AEI的反应将有助于

提高血压管理的有效性和效率.

出于临床可行性和实用性的目的,本课题组前期的工作

提出 了 基 于 患 者 治 疗 前 心 肺 运 动 试 验 (Cardiopulmonary
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ExerciseTest,CPET)的相关数据,利用机器学习技术预测

AEI对年轻高血压患者的疗效[１３].CPET 提供了多器官

系统功能的综合生理评估,不仅包括心血管和肺,还包括

肌肉骨骼和造血系统[１４].它可以帮助临床医生识别疾病

的严重程度并评估对治疗的反应,从而在制定有氧运动训

练处方和心脏康复方面发挥重要作用[１５Ｇ１６].CPET 利 用

一种带有许多传感器的电动自行车作为主要测力计,可以

测量各种心肺代谢指标随时间的变化.由临床医生指导

的具体测试方案通常包括４个阶段:１)休息１min,缓解患

者的紧张情绪;２)空载骑行(踏板无阻力)３min进行热身;

３)不断增加踏板的阻力(增量为２０~３５W/min),持续锻炼

５~１２min,直至精疲力竭;４)３min空载骑行和３min静坐,共
计恢复时长为６min.为了提供个体对运动反应的最佳测量

数据,个体的多个心肺代谢指标是通过连接到面罩的氧合分

析仪在个体每次呼吸时进行收集.由于每一次呼吸代表一个

采样点,因此每个代谢指标的信息可以视为一条时间序列.

需要说明的是,CPET 数据在收集过程中往往存在一定的噪

声,因此数据挖掘方法的选择需要考虑对信噪比的鲁棒性.
根据前期的工作,本文将采用基于解析字典学习的稀疏表示

分类 器 (SparseRepresentationClassifierbasedon Analytic
DictionaryLearning,SRCＧAL)来 预 测 AEI对 降 低 血 压 的

功效[１７].

目前开展该研究的瓶颈之一是病人的 CPET 数据需要

在专业医护人员的监督和患者的配合下进行规定的操作并通

过专用设备采集,这使得数据的获取变得困难.在传统的机

器学习和近年来备受青睐的深度学习中,训练样本对算法模

型的重要性不言而喻.模型的性能提升依赖于大量训练数

据,而如今面临的一个挑战是数据获取成本过大,难以获取充

足的训练样本.为了应对这一挑战,本文提出通过数据增强

技术,对高血压患者的CPET数据进行数据生成,旨在进一步

提高患者 AEI疗效的预测精度.本文的贡献如下:
(１)采用加权动态时间规整重心平均算法(WeightedDyＧ

namicTimeWarpingBarycenterAveraging,WDBA)对病人的

CPET时间序列进行数据增强,进一步提升了SRCＧAL对高

血压患者 AEI疗效预测的准确性.
(２)首次提出了主动重心的概念,提出了代表性重心与

多样性重心选择策略,并根据同类样本的数据分布对不同的

CPET代谢指标提出了具体的重心选择策略建议.实验结果

表明,主动重心挑选策略相比于重心无差别策略(随机重心策

略和轮流重心策略)可以有效提升模型的分类精度.
(３)针对 WDBA算法现有权重分配策略的不足,提出了

随机权重距离递减分配策略.该策略的优点在于既遵循了按

距离递减分配权重的原则,又结合了随机权重的灵活性,即便

在初始重心相同的情况下,也能确保其他样本获得不一样的权

重值,避免了重复样本的生成,进一步提升了模型的泛化能力.

２　CPET代谢指标

CPET提供了不同运动强度水平下与循环、呼吸和气体

代谢相关的多个指标的时变信息.专业临床医生为预测高血

压患者 AEI疗效推荐了以下６个指标:
(１)氧脉冲(OxygenPulse,OP):每次心搏时的摄氧量.

它被定义为每分钟身体摄入的氧气量(Oxygenvolume,VO２)

与心率(HeartRate,HR)的比值(即 VO２/HR),单位为毫升

每跳(mL/beat).更高的氧脉冲表明更好的心肺功能,可作

为判断心肺功能的综合指标.
(２)每千克体重氧耗量(VO２/kg):每千克体重每分钟消

耗的氧气毫升数,单位为毫升每分钟(mL/min).它反映了机

体对氧气的利用能力,通常由最大心输出量、动脉含氧量、心
输出量对运动肌肉的分布指数、肌肉氧容量等决定.

(３)心输出量(CardiacOutput,CO):在给定的一段时间

内流出心脏的血液量,通常表示为升每分钟(L/min).它会

随着肌肉运动、情绪激动、怀孕等而增加.
(４)每分钟通气量(MinuteVentilationVolume,VE):一

分钟内从肺部吸入或呼出的空气量,可用每次呼吸时吸入或

呼出的空气量乘以呼吸频率得到,静息时一般为６~８L/min,

又称为肺通气量.
(５)呼吸气体交换率(Respiratoryexchangeratio,R):每

分钟二氧 化 碳 (CO２)排 出 量 与 氧 气 (O２)摄 取 量 的 比 值

(VCO２/VO２).它不仅反映了气体组织代谢的交换,还反映

了储气过程中瞬态变化的影响.
(６)二氧化碳通气当量(VE/VCO２):每分钟通气量与每

分钟二氧化碳排出量的比值,反映了身体排出二氧化碳的

能力.

３　相关工作

当某种应用场景只能提供有限的训练数据时,数据增强

作为扩充训练数据量和提升模型鲁棒性的一种途径,已经被

大量研究证明了其有效性.在计算机视觉领域,数据增强的

相关研究已经十分成熟,常见的方法有空间几何变换、像素颜

色变换和模糊等[１８].然而,时序数据却无法轻易地控制这种

特殊转换对时间特性的影响.鉴于时间序列数据增强研究相

对于其他领域尚未成熟,研究者们随之展开了一系列针对时

序数据的数据增强研究工作.LeGuennec等提出从原始时

间序列中随机提取连续切片进行拉伸或收缩,以生成新的时

序样本[１９].此外,还可以从时间序列的成分出发进行数据增

强.STL分解技术(SeasonalandTrenddecompositionusing
Loess)可将时间序列分解成趋势、季节性和残差[２０].BergＧ
meir等建议将残差应用 BootStrapping算法来生成增强信

号,然后将这些信号与趋势和季节性相加,以组合新的时间序

列[２１].Kegel等系统地回顾了生成时序数据的方法,并且建

议使用某种相似性度量来评估不同方法生成的时序数据的性

能,提出了基于重组的生成时间序列新方法,根据度量规则衍

生出的随 机 性 规 则 重 组 STL 分 解 成 分 生 成 新 的 时 间 序

列[２２].目前,也有一些工作逐渐开始从时间序列频域角度研

究时间序列的数据增强.Gao等提出利用时间序列频域中幅

度谱和相位谱的扰动来增强卷积神经网络的时间序列异常检

测中的数据.实验结果表明,基于幅度谱和相位谱的扰动的

数据增强与上述方法的结合,对时间序列异常检测任务有明

显的改进效果[２３].然而,数据增强方法与数据挖掘任务紧密

相关,适用于时间序列异常检测的数据增强方法对于时间序

列分类任务可能无效[２４].上述数据增强方法对时间序列分

类任务的适用性是未知的.近年来,随着 GAN 框架在许多

领域得到了广泛的关注,也有人开始研究使用 GAN 框架进

行数据增强[２４].Esteban 等提 出 了 循 环 GAN(RGAN)和

２１１２００２３３Ｇ２
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循环条件 GAN(RCGAN)来 生 成 逼 真 的 多 维 时 间 序 列 数

据[２５].RGAN 在生成器和判别器中采用 RecurrentNeural
Network(RNN),而 RCGAN 采用以辅助信息为条件的两个

RNN.结合时间序列数据的特性,适用于生成不同领域时序

数据的 TimeGAN 模型被提出[２６].该模型通过有监督和无

监督损失的学习嵌入空间进行对抗性和联合训练.实验结果

表明,TimeGAN模型在生成时间序列的相似性方面相比于

其他先进方法具有明显的优势.然而,训练数据较为匮乏的

情况可能导致难以使用深度学习模型进行数据增强.
针对时间序列分类任务,基于动态时间规整(Dynamic

TimeWarping,DTW)的最邻近分类器(１NNＧDTW)已经取得

了良好的分类效果[２７].为了进一步提升该分类器在训练数

据不足时的性能,Petitjean等新颖地提出了加权动态时间规

整重心平均算法 WDBA,先随机选取重心再利用不同的权重

分配策略生成多条平均时间序列用于扩充训练集[２８].基于

UCR(UniversityofCalifornia,Riverside)时间序列分类档案

库的８５个数据集的广泛实验证明了 WDBA在训练样本数量

有限(例如,每类只有２到６个训练样本)时特别有用[２９].针

对本文的研究背景,SRCＧAL作为最邻近子空间分类器的

泛化,已经 被 证 明 可 以 取 得 比 １NNＧDTW 更 好 的 分 类 效

果[１７].由此可分析 得 到,在 高 血 压 患 者 CPET 数 据 线 性

可分的情况下,WDBA算法也将适用于本文背景下的时间

序列数据增强.后续的实验也证明了该算法对本文应用

背景的适用性.

４　CPET数据增强

４．１　加权动态时间规整重心平均算法

定义１　向量T＝[t１,t２,􀆺,tl]T 表示一条长度为l的时

间序列,其中tj(j＝１,２,􀆺,l)为j时刻的值.
定义２　D＝{T１,T２,􀆺,Tn}表示具有相同标签(即同类)

的n条时间序列的集合.

定义３　向量T
－

表示 D 中所有时间序列的平均时间序

列,它可以通过在基于D 形成的动态时间扭曲空间E 中求解

以下最小化问题得到:

argmin∑
n

i＝１
DTW(T

－,Ti)

s．t．T
－
∈E

(１)

本文采用 DTW 重心平均算法 DBA(DTW Barycenter
Averaging)作为求解式(１)的方法[３０].DBA 采用期望最大化

方案,迭代地更新初始(可能任意的)平均序列(即初始重心),

计算其与平均序列T
－

的平方 DTW 距离.DBA 在每次迭代

中都包含以下两个阶段:
(１)计算 D 中每个时间序列Ti(i＝１,２,􀆺,n)与上一次

迭代得到的平均序列之间的 DTW 距离,以找到它们的多重

对齐Ai＝[ai
１,ai

２,􀆺,ai
l]T.该向量可用于表示两者的共性信

息,以判断两者的相似性或同源性[３１],其求解方法详见文献

[２８].
(２)基于所有的Ai(i＝１,２,􀆺,n),更新平均序列.
本文将利用 DBA经过k次迭代得到的平均序列表示为

T
－
k＝[tk

１,tk
２,􀆺,tk

l]T.需要说明的是,当给定一个初始平均序

列和迭代次数后,利用 DBA只能得到一条平均时间序列.改

变这个初始时间序列不足以在合成数据集中创建足够的多样

性.因此,加权平均时间序列的概念被提出用于解决该问题.

定义４　加权平均时间序列T
－
′:给定一系列经过归一化

处理的权重W ＝{wT１
,wT２

,􀆺,wTn
},T

－
′可以通过在基于 D

形成的动态时间扭曲空间E 中求解以下最小化问题得到:

argmin∑
n

i＝１
wTiDTW(T

－,Ti)

s．t．T
－
∈E

(２)

求解式(２)可采用加权 DTW 重心平均算法 WDBA,它与

DBA的区别在于其需要对每一个Ai(i＝１,２,􀆺,n)分配权

重,即每个Ai 对更新平均序列的贡献是不同的,其伪代码如

算法１所示.本文将利用 WDBA 经过k次迭代得到的平均

序列表示为T
－
k′.

算法１　 WDBA
输入:时间序列集 D＝{T１,T２,􀆺,Tn},Ti 表示集合 D中的一条时间

序列数据,长度均为l;经过归一化的权重集合 W＝{w１,w２,􀆺,

wn}以及迭代次数k

输出:一条加权平均时间序列T
－
′k

步骤１　选取初始平均时间序列T
－
０′(T

－
０′由重心选择策略得到);

步骤２　根据权重分配策略和T
－
０′,利用集合 W 对 D中每条时间序列

分配权重,可得加权后的时间序列集合:

D′＝{(T１,wT１
),􀆺,(Ti,wTi

),􀆺,(Tn,wTn
)}

wTi
(i＝１,２,􀆺,n)∈W;

步骤３　利用 D′对T
－
０′进行k次迭代更新;

forp＝１tokdo

　初始化向量:

　T′＝[t１′,􀆺,tj′,􀆺,tl′]T＝[０,􀆺,０,􀆺,０]T;

　初始化向量:

　S＝[s１,􀆺,sj,􀆺,sl]T＝[０,􀆺,０,􀆺,０]T;

　fori＝１tondo

　　计算平均时间序列T
－
′p－１与 D中时间序列Ti 的多重对

齐Ai;

　　　forj＝１toldo/∗多重对齐叠加∗/

　　　　　tj′＝ti′＋ai
j􀅰wTi

;

　　　　　si＝si＋|ai
j|􀅰wTi

;

　　　end

　end

　forj＝１toldo/∗归一化得到最终序列∗/

　　tj′＝tj′/sj;

　end

　T
－
′p＝T′;

end

步骤４　返回经过k次更新的加权平均时间序列T
－
′k.

对 WDBA算法而言,步骤１的重心选择和步骤２的权重

分配对数据增强效果至关重要.现有的研究工作中重心选择

均采用随机重心策略,即从时间序列集合D 中随机挑选一条

作为初始重心.这种做法的缺点在于数据增强效果受随机性

影响较大.当初始重心选择不当(如选择到离群点)时,有限

次数的迭代更新无法保证能得到较好的平均时间序列.而在

权重分配问题上,Forestier等提出了３种权重分配策略,分别

是全局平均策略(AverageAll,AA)、局部平均策略(Average
Selected,AS)和局部平均距离递减策略 (AverageSelected
withDistance,ASD)[２９].上述策略要么未考虑样本间的距离
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差异,要么容易生成重复样本.针对现有策略的不足,本文对

重心选择问题和权重分配问题进行了深入的研究.

４．２　重心选择

４．２．１　随机重心策略

Forestier等通过计算同类时间序列集合 D 中每个样本

与其余样本的加权 DTW 距离总和,找到具有最小距离总和

的样本作为初始重心,其伪代码详见算法２.由于权重集合

W 是随机产生的,此做法的效果相当于从D 中任选一条时间

序列作为初始重心.此方法的效率不高,因为所有的样本被

选中的概率都是相同的.这可能会造成一些质量较差的样本

被选中,甚至是重复选中,从而影响新生成样本的质量.
算法２　随机重心策略

输入:同类时间序列集合 D＝{T１,T２,􀆺,Tn},Ti 表示一条时间序列

数据;随机权重集合 W＝{w１,w２,􀆺,wn}

输出:初始重心T
－
０′

步骤１　初始化最小距离 minDistance＝＋∞;

步骤２　更新最小距离 minDistance:

fori＝１tondo

　tmp＝０;/∗临时变量∗/

　forj＝１tondo

　　tmp＋＝wi∗(DTW(Ti,Tj))２;

　end

　iftmp＜minDistancethen

　　T
－
０′＝Ti;

　　minDistance＝tmp;

　end

end

步骤３　返回初始重心T
－
０′.

４．２．２　轮流重心策略

在数据增强过程中,若采用随机重心策略的方式生成新

样本,有可能出现某个样本被重复选中,而有些样本从未被选

中的情况.为了避免此现象,本文首先提出了轮流重心策略,
即D 中的每条样本轮流作为初始重心用于数据增强.这种

策略仍然没有区分样本之间的质量差异,只是避免了质量较

差样本被重复选中的情况,但其代价是质量较好的样本同样

无法被重复选中.如何能够在避免选中质量较差样本的同

时,又能重复选中质量较好的样本呢? 针对此问题,本文借鉴

主动学习技术来主动挑选合适的样本作为初始重心.
主动学习技术最早是应用于训练样本的主动挑选,研究

的问题是在成本固定的情况下,如何挑选出信息量最高的样

本进行标记,以最大化提升模型的学习能力[３２].衡量样本信

息量的指标主要包括不确定性、代表性、多样性等.针对数据

增强的应用背景,本文提出了代表性重心策略和多样性重心

策略,旨在寻找最有利于数据增强的样本作为初始重心.

４．２．３　代表性重心策略

在数据集中,样本的代表性可以根据与之相似或接近的

样本数量来评估.显然,具有高代表性的样本不太可能是异

常样本.将其作为初始重心,能够确保生成的样本在保留随

机性的同时,与同类别样本更相似.将这些基于代表性生成

的样本添加到训练集中,避免了数据增强过程中产生具有迷

惑性的样本,让分类器无法对其做出正确的判断.
根据上述思想,本文提出的代表性重心策略首先对D 中

的样本进行聚类操作,然后将拥有最多成员的簇作为基于

代表性的初始重心集合CR,最后将CR 中的样本轮流作为初

始重心进行数据增强.该策略的实现过程详见算法３,难点

之一在于如何度量样本间的相似度.对于拥有高维度、时间

顺序特性的数据来说,采用欧氏距离的方式进行相似度的度

量往往存在着较大的偏差.因此,该策略使用 DTW 距离作

为质心计算以及迭代更新的依据.在质心计算上,当数据集

存在孤立点或者数据集分布差异较大时,采用简单的取均值

的方式得到样本的质心将大大地影响质心的准确性.同时,

随着算法３中步骤４迭代次数增多,反映某类样本特性的质

心的偏差以及相似性度量带来的误差也将不断增大.因此,

该策略采用KＧMedoids算法而不是KＧMeans算法进行聚类,
即不采用簇中样本的平均值作为质心,而选用簇中的样本与

其他样本相似性最大的某个样本作为簇的质心.最后需要说

明的是,基于代表性的初始重心集合CR 处于整个训练集同

类样本分布最密集的地方,是最能代表这一类训练样本集合

的样本.但是,CR 的大小也受k的影响,k的范围应在[１,|D
|)之间,其中|D|表示集合D 的大小.当k＝１时,CR 即为D
本身,该策略将退化为轮流重心策略.
算法３　代表性重心策略

输入:同类时间序列集合 D＝{T１,T２,􀆺,Tn},Ti表示一条时间序列数

据;簇的个数k
输出:基于代表性的初始重心集合CR

步骤１　随机从集合 D中选k个样本作为初始质心;

步骤２　计算集合 D中的每个样本与k个质心的相似度,并将其归为

最相似质心所属簇中;

步骤３　更新每个簇的质心:计算每个簇内样本与其他样本的总相似

度,总相似度最大的样本为簇的新质心;

步骤４　重复步骤２和步骤３直至每个簇的质心不再变化;

步骤５　将拥有最多成员的簇以及簇内样本作为基于代表性的初始

重心集合CR.

４．２．４　多样性重心策略

与代表性重心不同,对于同类的样本集合D,多样性重心

选择更偏向于样本之间差异较大的情况,即同类样本之间较

为分散,存在着簇内成员数量较为均衡的几个簇.这种情形

下,重心的选择方式如果考虑代表性,重心样本的选择只偏向

于某个簇,那么合成的样本也会和该簇的样本更为相似,从而

陷入样本的局部生成.这对于其他簇来说也许是“不公平

的”.因此,出于数据集的全局考虑,若同类样本中存在着几

个分散的簇,也就意味着该类样本存在的特征空间较为广泛.

从多样性重心的角度出发,选择同类数据集中属于不同特征

子空间的样本作为重心,对于该类样本在机器学习模型中的

训练会有更大的帮助.根据上述思想,本文提出的多样性重

心策略同样首先对D 中的样本进行聚类操作,然后在每个簇

中挑选最接近质心(含质心)的部分样本加入基于多样性的初

始重心集合CD 中,最后将CD 中的样本轮流作为初始重心进

行数据增强.该策略的实现过程详见算法４.需要注意的

是,CD 的大小也受k 的影响,此时k的范围应在(１,|D|]之
间.当k＝|D|时,CD 即为D 本身,该策略将退化为轮流重

心策略.

算法４　多样性重心策略

输入:同类时间序列集合 D＝{T１,T２,􀆺,Tn},Ti 表示一条时间序列

数据;簇的个数k
输出:基于多样性的初始重心集合CD
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步骤１　随机从集合 D中选k个样本作为初始质心;

步骤２　计算集合 D中的每个样本与k个质心的相似度,并将其归为

最相似质心所属簇中;

步骤３　更新每个簇的质心:计算每个簇内样本与其他样本的总相似

度,总相似度最大的样本为簇的新质心;

步骤４　重复步骤２和步骤３直至每个簇的质心不再变化;

步骤５　将每个簇的质心或每个簇中最近似质心的一些样本加入CD.

４．２．５　CPET代谢指标的重心策略选择建议

综上所述,本文提出的两种初始重心主动选择策略与同

类样本的数据分布存在密切的联系.当同类样本的数据分布

较为集中时,应采用代表性重心策略进行初始重心选择,避免

生成新的孤立样本.当同类样本的数据分布较为分散时,应
采用多样性重心策略,避免仅选择某个簇而忽略了其他簇的

信息.由于不同的 CPET 代谢指标具有不同的数据分 布

特点,本文首先利用可视化手段直观地展示了２４名高血压患

者基于治疗前某个 CPET 指标在二维空间的样本分布情况

(见图１).这些代谢指标的一个显著特点是维度高,因此本

文采用 了 T 分 布 随 机 近 邻 嵌 入 (TＧDistributionStochastic

NeighborEmbedding,TＧSNE)算法[３３]对患者的代谢指标数

据进行降维处理.TＧSNE 具有保持局部结构的能力,这意味

着高维数据空间中距离相近的点投影到低维中仍然相近.对

于每个高血压患者,可将其分为 AEI疗效反应强或疗效反应

弱两个类别,具体内容详见第５节的数据集描述.图中橙色

的“圆”表示疗效反应强的样本,蓝色的“三角形”则表示疗效

反应弱的样本.需要注意的是,在数据增强的过程中,本文采

用的方式是按类别生成新样本.因此在进行数据增强之前,

更应该关注同类样本之间的分布情况.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图１　２４名高血压患者基于治疗前某个CPET代谢指标在二维空间的样本分布情况(电子版为彩图)

Fig．１　Sampledistributionof２４hypertensivepatientsintwoＧdimensionalspacebasedonCPETmetabolicindexbeforetreatment

　　与图１(a)－图１(c)不同,图１(d)－图１(f)呈现出截然不

同的数据分布特点.从同类样本的分布可以看出,不论是

AEI疗效反应强还是反应弱的高血压患者,其样本之间都较

为分散,并且明显地聚集成了几个簇,这些簇的样本数量相对

均衡.此时再考虑代表性重心选择策略可能会陷入难以确定

重心集的局面.无论选择哪个簇作为代表性重心集都将导致

“不公平”现象的产生.对于拥有分散簇的代谢指标 CO,VE
和 VE/VCO２而言,在对它们进行数据增强时,本文建议采用

多样性重心策略.

４．３　权重分配

进行数据增强时,WDBA算法最关键的两个问题是重心

选择与权重分配.在根据重心选择策略得到初始重心后,再

根据权重分配策略对其和剩余同类样本进行权重分配,从而

生成多种多样的新样本.目前已有的权重分配策略包括:随

机权重策略、最近邻优先策略以及固定权重距离递减策略.

本文在分析上述策略的不足后,提出了一种新的权重分配策

略———随机权重距离递减策略.

４．３．１　现有的权重分配策略

(１)随机权重策略

当要生成一定数量的样本时,可以通过对权重的调整来

实现生成样本的多样性.一种最直接的方式是对参与生成

样本的训练集D 中的样本赋予随机的权重.Forestier等建

议参照单位浓度参数为 w－ ~Dir(１
－)的平坦狄利克雷分布对

权重进行采样,并为狄利克雷分布使用了 Gamma分布随机

变量的形状参数较低的值(设置为０．２),以便赋予时间序列

更多的权重[２９].全局平均策略(AA)使用的就是狄利克雷分

布权重采样策略.AA 策略中,除了随机初始重心被赋予最

大权重外,同类样本训练集D 中的剩余序列都被随机赋予不

同的权重,这使得在很多情况下生成的新时间序列不受原数

据分布的约束.如图１(a)所示的高血压患者 CPET 代谢指

标 VO２/HR样本在特征空间的分布呈“U”型时,全局平均将

很可能填满原始数据的凹槽部分(即“U”型的底部).若两类

数据分别集中在 “U”型的两侧,出现在底部的样本则均属于

难以区分的样本.因此,在样本分布为“流型”时,将不建议采

用随机权重策略对样本进行权重分配.
(２)最近邻优先策略

为了应对样本的“流型”分布情况,在进行权重分配时应

考虑初始重心与其余样本的距离远近.因此,可以采用最近

邻的思想,将大部分权重集中于初始重心的周围的样本,对初

始重心较远的样本赋予较小的权重,从而避免它们为生成样

本带来较大的影响.最近邻优先策略的一种具体做法是局部

平均策略(AS).首先 为 重 心 分 配 ０．５的 权 重 值,其 次 从

２１１２００２３３Ｇ５

黄昉菀,等:基于主动重心的青年高血压患者心肺运动时序数据增强



该重心最近邻的５个样本中随机取２个样本各赋予０．１５的

权重值,剩余的０．２权重均分至剩余的时序数据.最近邻优

先权重分配策略较为合理地将大部分权重值集中在重心周围

的样本,避免了“流型”的样本集合因为随机权重分配策略出

现的不合理填补情况.但是其对剩余的０．２权重的分配并没

有考虑样本与初始重心之间的距离.
(３)固定权重距离递减策略

在最近邻优先的基础上,考虑数据分布的同时,还可以进

一步兼顾邻居而言与重心之间的相对距离.对于初始重心的

众多邻居而言,它们与重心之间的距离有远有近,对于距离越

近的邻居应当具有更大的权重值,反之,对应的样本权重应该

越小.局部平均距离递减策略(ASD)通过重心与其最近邻

样本的距离评估重心与其他样本的疏密情况.具体的做

法是为初始重心赋予１的权重,然后为该重心的最近邻居

分配０．５的权重值,并为其余样本定义了权重分配的指数

衰减函数:

WTi ＝eln(０．５)∗
DTW(Ti,T０)

dn (３)

其中,dn 表示初始重心T
－
０′与最近邻居的 DTW 距离.由

式(３)可知,当重心确定后,dn 是一个固定的值,样本得到的

权重只与样本到重心的距离有关.由于其他样本到该重心的

距离是固定的,所以当初始重心被重复选择时,利用该策略生

成的时间序列必然出现重复.原始的训练数据越少,时间序

列的重复生成概率越大,这将降低 WDBA 算法的效率,因而

可能导致数据增强后的效果受到限制.

４．３．２　随机权重距离递减策略

由于 AS与 ASD的权重都是基于距离进行分配,在初始

重心选定后,其他时间序列与重心的距离是固定的,使得分配

的权重也是固定值.同类样本集合 D 的大小与生成样本的

数量决定了初始重心的重复率,从而决定了重复生成样本的

概率.当重心可选的集合缩小时,这两种策略重复生成样本

的概率将大大增加.在选择具有代表性或多样性的样本作为

重心的同时,为了克服兼顾重心与其余样本的相对距离带来

的重复生成样本问题,本文提出了利用随机权重按距离递减

分配(RandomSelectedwithDistance,RSD)的新策略.对于

同类样本集合D,该策略的做法是首先对平坦狄利克雷分布

进行随机采样得到n个权重,归一化后将它们从大到小排序,
构成权重集W′＝{w１′,w２′,􀆺,wn′},其中 w１′＞w２′＞􀆺＞

wn′.其次,对初始重心T
－
０′分配最大权重w１′.最后,对剩余

样本按照其与T
－
０′的 DTW 距离远近分配剩余权重,距离越近

分配越大权重,距离越远分配越小权重.该策略的实现过程

详见算法５.该策略的优点在于既遵循了按距离递减分配权

重的原则,又结合了随机权重的灵活性,即便在初始重心相同

的情况下,也能确保其他样本获得不一样的权重值,避免了重

复样本的生成.
算法５　随机权重距离递减策略

输入:同类时间序列集合 D＝{T１,T２,􀆺,Tn},Ti 表示一条时间序列

数据

输出:加权后的时间序列集合:

D′＝{(T１,wT１
),􀆺,(Ti,wTi

),􀆺,(Tn,wTn
)};

步骤１　利用狄利克雷分布进行随机采样得到n个权重,归一化后将

它们降序排列构成权重集 W′＝{w１′,w２′,􀆺,wn′}w１′＞

w２′＞􀆺＞wn′.

步骤２　计算初始重心 T
－
０′到 D中所有样本的相对距离 DTW(T

－
０′,

Ti).

步骤３　对n个 DTW(T
－
０′,Ti)进行从小到大排序,记ui为排序序号.

步骤４　按照排序序号分配权重

fori＝１tondo

　wTi＝w′ui

end
步骤５　得到所有时刻的序列与权重的映射对(Ti,wTi

)(i＝１,２,􀆺,n).

为了直观地体现上述４种权重分配策略的差异,本文以

代谢指标 VO２/HR为例,首先采用统一的重心策略(如随机

重心)选定初始重心,然后分别利用上述４种权重分配策略进

行１:１的数据增强,最后将真实样本和生成样本仍然利用 TＧ
SNE可视化技术将它们投影到二维空间(见图２).图中的

“空心圆”是基于“橙圆”(强反应者的真实样本)的生成样本;
而“空心三角”是基于“蓝三角”(弱反应者的真实样本)的生成

样本.选择 VO２/HR的原因是基于该指标的真实样本在二

维空间的数据分配呈现比较特殊的“U”型结构(见图１(a)),
该形状对权重分配策略较为敏感[２９].图２(a)是利用 AA 策

略得到的数据分布图,可以发现生成样本较多地出现在“U”
型的底部,这个区域属于分类器较难识别的样本,因此按该样

本进行数据增强,对分类器性能的提升帮助较小.图２(c)是
利用 ASD策略得到的数据分布图,可以发现该图中“空心圆”
和“空心三角形”的个数最少,说明利用该策略,当初始重心出

现重复选择时,会生成重复样本.图２(b)是利用 AS策略得

到的数据分布,可以发现生成的数据较为密集,这是最近邻权

重分配策略的特点.图２(d)是利用 RSD策略得到的数据分

布,可以发现该策略不仅解决了 AA策略带来的问题,而且生

成的数据在合理的范围内相比 AS策略更加分散,这也意味

着 RSD策略为生成样本带来了更多的随机性.

(a)　 (b)

(c)　 (d)

图２　基于 VO２/HR的真实样本和生成样本在４种权重分配

策略下的数据分布情况(以随机重心选择策略为例)

Fig．２　Datadistributionofrealsamplesandgeneratedsamples

basedonVO２/HRunderfourweightallocationstrategies
(takingrandombarycenterselectionstrategyasanexample)

４．４　数据增强方案汇总

根据算法１描述的 WDBA执行流程不难发现,重心选择

和权重分配采用何种策略将会直接影响生成的平均时间序列

的质量.在 重 心 选 择 问 题 上,本 文 在 现 有 随 机 重 心 策 略
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(RandomBarycenter,RAN)的基础上,提出了轮流重心策略

(AlternateBarycenter,ALT)和两个主动重心策略(代表性重

心策略(RepresentativeBarycenter,REP)和多样性重心策略

(DiversiformBarycenter,DIV)).而在权重分配上,本文在现

有的随机权重策略(AA)、最近邻优先策略(AS)以及固定权

重距离递减策略(ASD)的基础上,提出了随机权重距离递减

策略(RSD).由于权重分配依赖重心选择所得的重心,因此

根据重心选择策略和权重分配策略的不同组合,可得到１６种

基于 WDBA的数据增强方案,其命名和说明如表１所列.

表１　基于 WDBA算法的１６种数据增强方案

Table１　１６DataaugmentationschemesbasedonWDBAalgorithm

编号 方案名 重心选择策略 权重分配策略

１ RANＧAA[２３] 随机 随机

２ RANＧAS[２３] 随机 最近邻优先

３ RANＧASD[２３] 随机 固定权重距离递减

４ RANＧRSD 随机 随机权重距离递减

５ ALTＧAA 轮流重心 随机

６ ALTＧAS 轮流重心 最近邻优先

７ ALTＧASD 轮流重心 固定权重距离递减

８ ALTＧRSD 轮流重心 随机权重距离递减

９ REPＧAA 代表性重心 随机

１０ REPＧAS 代表性重心 最近邻优先

１１ REPＧASD 代表性重心 固定权重距离递减

１２ REPＧRSD 代表性重心 随机权重距离递减

１３ DIVＧAA 多样性重心 随机

１４ DIVＧAS 多样性重心 最近邻优先

１５ DIVＧASD 多样性重心 固定权重距离递减

１６ DIVＧRSD 多样性重心 随机权重距离递减

５　CPET数据增强

本文的实验采用了来自２４名I期高血压年轻患者(收缩

压SBP:１４０~１６０mmHg,舒张压 DBP:９０~１００mmHg)AEI
治疗前的 CPET 数据,该数据由中山大学第一附属医院心内

科提供.全体患者的整个锻炼过程都是在医院专业医护人员

的监督下完成的.使用动态血压监测和运动血压结果评估运

动前后的血压.

５．１　数据集描述

(１)入组标准:年龄１８Ｇ４５岁;未经药物治疗或用降压药２
周以上的I期高血压患者;入组前４个月无定期运动;能坚持

随访半年以上.
(２)治疗处方:患者使用意大利 COSMEDK４电动自行

车进行有氧运动.训练强度对应的任务代谢当量(Metabolic
Equivalent,MET)为患者最大耗氧量(VO２max)的７０％.每周

进行有氧运动５次,每次４５分钟(运动强度相当于每周２０００
~３０００千卡),持续１２周.

(３)分类标准:根据治疗效果将患者分为 AEI治疗的强

反应者或弱反应者.分类过程如下:

１)所有患者在 AEI前后均进行２４小时动态血压监测以

获得其平均血压.

２)计算每个患者治疗前后的血压变化率:

ri＝‖MBPB－MBPA‖
MBPB

(４)

其中,MBPB表示治疗前２４小时的平均血压(SBP＋DBP),

MBPA 则表示治疗后２４小时的平均血压.

３)对患者的血压变化率进行ZＧSCORE标准化:

Zi＝ri－μ
σ

(５)

其中,μ和σ分别是平均值和标准差.

４)依据Zi 判断第i位患者的降压疗效.当Zi＞０,则第i
位患者被认定为 AEI强反应者;反之Zi＜０,则患者被视为

AEI弱反应者.２４位患者的真实标签详情如表２所列.从

表２中可以发现,除最后１例患者外,其余患者在经过为期

１２周的有氧运动训练后均显示出一定的降压效果,平均降压

变化率为７．５８２％.降压效果最好的患者(编号１)在 AEI治

疗后血压下降达到４０mmHg.但部分个体血压无明显变化,
也证明 AEI在高血压患者中的疗效存在显著差异,因此本文

的研究是非常有意义的.

表２　２４名I期高血压年轻患者的真实标签

Table２　Reallabelsof２４youngpatientswithstageIhypertension

样本

编号
MBPB/
mmHg

MBPA/
mmHg

ri/％ Zi 标签

１ ２４２ ２０２ １６．５２９ ２．２０９ Strong
２ ２２９ １９５ １４．８４７ １．７９２ Strong
３ ２２１ １９２ １３．１２２ １．３６５ Strong
４ ２４１ ２１２ １２．０３３ １．０９４ Strong
５ ２３５ ２１３ ９．３６２ ０．４３２ Strong
６ ２５３ ２３０ ９．０９１ ０．３６５ Strong
７ ２２３ ２０３ ８．９６９ ０．３３４ Strong
８ ２４９ ２２７ ８．８３５ ０．３０１ Strong
９ ２０９ １９１ ８．６１２ ０．２４６ Strong
１０ ２４４ ２２３ ８．６０７ ０．２４５ Strong
１１ ２１４ １９６ ８．４１１ ０．１９６ Strong
１２ ２４６ ２２６ ８．１３０ ０．１２７ Strong
１３ ２０４ １８８ ７．８４３ ０．０５５ Strong
１４ ２４４ ２２５ ７．７８７ ０．０４１ Strong
１５ ２４４ ２２６ ７．３７７ －０．０６０ Weak
１６ ２３１ ２１４ ７．３５９ －０．０６５ Weak
１７ ２４０ ２２３ ７．０８３ －０．１３３ Weak
１８ ２３１ ２１５ ６．９２６ －０．１７２ Weak
１９ ２１４ ２０７ ３．２７１ －１．０７９ Weak
２０ ２２１ ２１４ ３．１６７ －１．１０４ Weak
２１ ２２２ ２１６ ２．７０３ －１．２２０ Weak
２２ ２１１ ２０８ １．４２２ －１．５３７ Weak
２３ ２０７ ２０５ ０．９６６ －１．６５０ Weak
２４ ２０７ ２０８ ０．４８３ －１．７７０ Weak

５．２　实验结果分析

本课题组的前期工作表明基于解析字典学习的稀疏表示

分类器(SRCＧAL)得益于其良好的特征提取能力和抗噪能

力,非常适合作为CPET代谢指标时间序列的分类器[１７].因

此,本文的实验将基于该分类器分析不同的数据增强方案

对其分类精度的影响.实验采用四折交叉验证法,即将样

本随机分成４份,其中任意３份作为训练样本并进行１倍

的数据增强(即生成样本个数＝原始样本个数),剩余１份

作为测试样本.依次记录测试样本在１６种数据增强方案

下的结果,最后的实验结果是多次实验的综合表现.重复

进行６次实验,以避免数据集划分的随机性对实验结果的

影响.
(１)重心选择策略对数据增强效果的影响

为了评估重心选择对数据增强效果的影响,本文首先在

统一权重分配策略的基础上,对高血压患者的６个代谢指标

分别按照不同的重心选择策略进行实验.实验结果如表３－
表６所列.当权重分配采用 AA策略时,由表３可知,采用随

机重心进行数据增强后,除了 VO２/HR之外,其余指标的分

类精度都比无数据增强时有所提升.轮流重心的表现不如随

机重心,但代表性重心和多样性重心的表现都要优于随机重

心,其中多样性重心的分类精度相比于无数据增强时平均提

升了１０．５％,代表性重心平均提升了９．１９％,而随机重心
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平均提升了５．６０％,轮流重心则仅提升了３．４２％.
当权重分配采用 AS策略时,由表４可知,轮流重心的表

现优于随机重心,但仍然不如代表性重心和多样性重心.此

时,代表性重心的表现最优,其分类精度相比于无数据增强时

平均提升了８．７２％,代表性重心平均提升了７．９０％,轮流重

心平均提升了６．０５％,随机重心则仅提升了４．９９％.
当权重分配采用 ASD策略时,由表５可知,随机重心和

轮流重心的表现相当,分类精度相比于无数据增强时分别平

均提升了５．０５％和５．０１％,而基于主动挑选的代表性重心和

多样性重心则分别平均提升了７．０７％和７．５６％.
当权重分配采用 RSD策略时,由表６可知,随机重心的

表现略优于轮流重心,但远不如代表性重心和多样性重心.
其中多样性重心的分类精度相比于无数据增强时平均提升了

９．９９％,代表性重心平均提升了９．２８％,而随机重心平均提

升了５．３３％,轮流重心则仅提升了４．１９％.
综上所述,可以得到以下结论:１)基于主动挑选的重心策

略明显优于随机重心或轮流重心策略,这说明并非所有的训

练样本都适合作为初始重心;２)正如第４．２．５节所建议的,具
有不同数据分布特点的代谢指标应采用不同的主动重心策

略.图１(a)－图１(c)所给出的 VO２/HR,VO２/kg和 R的同

类样本分布较为集中,所以应采用代表性重心策略.实验结

果表明这３个指标在４种权重分配策略下采用代表性重心策

略的分类精度平均提升率分别为７．４０％,９．８９％和１３．７６％,
优于采用多样性重心策略的分类精度平均提升率(６．０３％,

８．１６％,１２．１８％).而图１(d)－图１(f)所给出 CO,VE 和

VE/VCO２的同类样本分布较为分散,应采用多样性重心策

略.实验结果表明这３个指标在４种权重分配策略下采用多

样性 重 心 策 略 的 分 类 精 度 平 均 提 升 率 分 别 为 ８．５１％,

１０．６３％和８．４０％,优于采用代表性重心策略的分类精度平

均提升率(７．９８％,７．１７％,５．１９％).
(２)权重分配策略对数据增强效果的影响

为了衡量权重分配策略的优劣,本文根据表３－表６的

实验结果统计了不同权重分配策略下所有指标(无论何种重

心选择策略)的平均分类精度.其中,基于 AA权重策略的平

均分类精度为０．７５１,基于 AS权重策略的平均分类精度为

０．７４９,基于 ASD策略的平均分类精度为０．７４４,而基于本文

提出的 RSD权重策略的平均分类精度最高达到了０．７５２,相
比于无数据增强时的平均分类精度(０．７０１)提升了７．１５％.

从实验结果可以发现,AA 策略和 RSD 策略的表现要优于

AS策略和 ASD 策略.造成这一结果的主要原因是 AS和

ASD策略都是根据样本与初始重心的 DTW 距离来分配权

重,特别是 ASD策略的权重随着距离从近到远递减.当初始

重心选定后,ASD 策略极易生成重复样本.而 AS策略比

ASD策略表现略好的原因是 AS策略是从５个最近邻中随机

挑选两个各分配０．１５权重值,因此生成重复样本的概率小于

ASD策略.

为了进一步讨论生成重复样本对模型性能的影响,本文

设计了另一个实验.该实验采用随机重心策略选定初始重心

后,对比了随距离递减的两种权重分配策略 ASD(容易生成

重复样本)和 RSD(不易生成重复样本)在生成样本数量不断

增多(即生成重复样本的概率不断增大)时的表现差异,实验

结果如图３所示.由于本文研究的问题属于二分类问题,

因此本实验对每类样本的生成数量采取５的倍数依次递增.

例如,图中的纵坐标生成样本数量为１０,表示每类训练样本

各生成５个新样本.如图３所示,不论是哪种代谢指标,随着

生成样本数量增多,分类精度也大体呈现随之提升的趋势,其
中 RSD策略的上升趋势比 ASD的更为稳定.特别地,代谢

指标 VE,QT,VE/VCO２和 R 在生成样本数量超过５０后,

RSD策略的表现要优于 ASD策略.但是对 VO２/HR而言,

ASD策略与 RSD 策略的优劣难以区分;对 VO２/kg而言,

ASD策略甚至略好于 RSD 策略.但总体而言,RSD 策略仍

优于 ASD策略.

表３　AA权重策略下不同代谢指标基于不同重心选择策略的

分类精度

Table３　Classificationaccuracyofdifferentmetabolicindicators

basedondifferentbarycenterselectionstrategiesunderAA

weightingstrategy

数据增强

方案

CPET代谢指标

VO２/HR VO２/kg R VE/VCO２ VE CO
无 ０．７５０ ０．７０８ ０．６６７ ０．６６７ ０．７０８ ０．７０８

随机重心 ０．７２９ ０．７５７ ０．７５７ ０．７０１ ０．７３６ ０．７５７
轮流重心 ０．７３６ ０．７３６ ０．７３６ ０．７０１ ０．７２９ ０．７０８

代表性重心 ０．７９２ ０．７８５ ０．７５７ ０．７３６ ０．７７１ ０．７５０
多样性重心 ０．７９９ ０．７７８ ０．７５７ ０．７３６ ０．７９２ ０．７８５

表４　AS权重策略下不同代谢指标基于不同重心选择策略的

分类精度

Table４　Classificationaccuracyofdifferentmetabolicindicators

basedondifferentbarycenterselectionstrategiesunderAS

weightingstrategy

数据增强

方案

CPET代谢指标

VO２/HR VO２/kg R VE/VCO２ VE CO
无 ０．７５０ ０．７０８ ０．６６７ ０．６６７ ０．７０８ ０．７０８

随机重心 ０．７７１ ０．７５０ ０．７０１ ０．７１５ ０．７３６ ０．７４３
轮流重心 ０．７４３ ０．７７８ ０．７４３ ０．７０１ ０．７３６ ０．７５７

代表性重心 ０．７９２ ０．８０６ ０．７７８ ０．７２９ ０．７５７ ０．７０８
多样性重心 ０．７５７ ０．７７１ ０．７５７ ０．７２２ ０．７８５ ０．７４３

表５　ASD权重策略下不同代谢指标基于不同重心选择策略的

分类精度

Table５　Classificationaccuracyofdifferentmetabolicindicators

basedondifferentbarycenterselectionstrategiesunderASD

weightingstrategy

数据增强

方案

CPET代谢指标

VO２/HR VO２/kg R VE/VCO２ VE CO
无 ０．７５０ ０．７０８ ０．６６７ ０．６６７ ０．７０８ ０．７０８

随机重心 ０．７６４ ０．７１５ ０．７４３ ０．７０８ ０．７４３ ０．７４３
轮流重心 ０．７９２ ０．６６７ ０．７５０ ０．６６７ ０．７９２ ０．７５０

代表性重心 ０．８１９ ０．７６４ ０．７３６ ０．７０１ ０．７４３ ０．７４３
多样性重心 ０．８１９ ０．７５７ ０．７２２ ０．７０８ ０．７６４ ０．７５７

表６　RSD权重策略下不同代谢指标基于不同重心选择策略的

分类精度

Table６　Classificationaccuracyofdifferentmetabolicindicators

basedondifferentbarycenterselectionstrategiesunderRSD

weightingstrategy

数据增强

方案

CPET代谢指标

VO２/HR VO２/kg R VE/VCO２ VE CO
无 ０．７５０ ０．７０８ ０．６６７ ０．６６７ ０．７０８ ０．７０８

随机重心 ０．７９９ ０．６８８ ０．７２９ ０．６８８ ０．７７８ ０．７５０
轮流重心 ０．７５７ ０．７３６ ０．７１５ ０．７０８ ０．７４３ ０．７２２

代表性重心 ０．８１９ ０．７５７ ０．７６４ ０．７１５ ０．７６４ ０．７７８
多样性重心 ０．８０６ ０．７５７ ０．７５７ ０．７２９ ０．７９２ ０．７８５
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(a)VO２/HR (b)VE (c)VO２/kg

(d)CO (e)VE/VCO２ (f)R

图３　随机重心策略下６个代谢指标基于 ASD策略和 RSD策略的分类精度

Fig．３　ClassificationaccuracyofsixmetabolicindicatorsbasedonASDandRSDstrategiesunderrandombarycenterstrategy

６　UCR数据集补充实验

鉴于本文所使用的高血压患者 CPET数据集相对较小,
为了进一步验证本文所提出的重心策略和权重策略对 WDＧ
BA算法的影响,本文选用 UCR档案库[３４]中来自于不同应用

类型的若干数据集进行了补充实验,表７列出了所选数据集

的一些基本信息,这些数据集的共同特点是样本长度较大,但
训练样本较少.

本文将表７的数据集进行了与CPET数据集类似的数据

增强实验.实验同样首先利用原始样本生成相同数量的合成

样本,然后将其加入训练集共同训练 SRCＧAL分类器,最

后利用测试样本评估不同数据增强方案的优劣.实验结果如

表８所列,其中若某个方案的分类精度低于无数据增强时,则
该方案的分类精度用下划线标识.

表７　来自于 UCR档案库中部分数据集的基本情况

Table７　InformationfromsomedatasetsinUCRarchive

类型 数据集名 类别数
样本

长度

训练

样本数

测试

样本数

ECG TwoLeadECG ２ ８２ ２３ １１３９
ECG ECGFiveDays ２ １３６ ２３ ８６１

Sensor MoteStrain ２ ８４ ２０ １２５２
Image ArrowHead ３ ２５１ ３６ １７５
Image Herring ２ ５１２ ６４ ６４
Motion GunPoint ２ １５０ ５０ １５０

表８　不同数据增强方案在６个 UCR数据集下的分类精度

Table８　Classificationaccuracyofdifferentdataaugmentationschemesunder６UCRdatasets

方案 TwoLeadECG ECGFiveDays MoteStrain ArrowHead Herring GunPoint
无数据增强 ０．９１８ ０．９７４ ０．８８５ ０．８２９ ０．６７２ ０．９３３

RANＧAA[２３] ０．９３３ ０．９７４ ０．８９２ ０．８０６ ０．６８８ ０．９４７
RANＧAS[２３] ０．９１１ ０．９７６ ０．８９５ ０．８２９ ０．６７２ ０．９４０
RANＧASD[２３] ０．９０２ ０．９６７ ０．８８４ ０．８２９ ０．６７２ ０．９００

RANＧRSD ０．９３１ ０．９６９ ０．８８３ ０．８０６ ０．６８８ ０．９３３
ALTＧAA ０．９２６ ０．９７６ ０．８７６ ０．７９４ ０．７１９ ０．９３３
ALTＧAS ０．９２８ ０．９７２ ０．８９６ ０．８００ ０．６８８ ０．９２７

ALTＧASD ０．９２９ ０．９７２ ０．８８１ ０．８５７ ０．７０３ ０．９４０
ALTＧRSD ０．９３２ ０．９７３ ０．８７９ ０．７９４ ０．６７２ ０．９４０
REPＧAA ０．９４６ ０．９７６ ０．８８８ ０．８４０ ０．７５０ ０．９３３
REPＧAS ０．９３１ ０．９７３ ０．９００ ０．８４０ ０．７１９ ０．９４０
REPＧASD ０．９１２ ０．９４２ ０．９００ ０．８３４ ０．７１９ ０．９１３

REPＧRSD ０．９４８ ０．９７７ ０．８９８ ０．８１７ ０．７０３ ０．９４７
DIVＧAA ０．９４０ ０．９７９ ０．８９９ ０．８５１ ０．７３４ ０．９３３
DIVＧAS ０．９３４ ０．９８０ ０．８８７ ０．８２９ ０．６８８ ０．９４７
DIVＧASD ０．９０４ ０．９４５ ０．８８７ ０．８６９ ０．７０３ ０．９１３

DIVＧRSD ０．９３３ ０．９８４ ０．８９４ ０．８６９ ０．７５０ ０．９４７

　　实验结果表明两个基于主动重心挑选的策略(代表性重

心 REP和多样性重心 DIV)的表现要优于重心无差别策略

(随机重心 RAN和轮流重心 ALT).具体体现在:一方面,第

１０－１７行的结果中,分类精度降低的方案个数要远远少于第

２－９行的个数;而另一方面,取得最好结果的方案个数却远

远多于第２－９行的个数.当确定了主动重心挑选策略的

优势后,再来评估权重分配策略的好坏.与代表性重心 REP
结合的４种权重分配方案中,本文提出的 RSD策略在两个数

据集上取得了最优结果,而其他３种现有策略仅在１个数据

集上表现最优.类似的,与多样性重心 DIV结合的４种权重

分配方案中,RSD策略在４个数据集上表现最优,与其他３个

策略的优势进一步拉大.这充分说明了本文提出的两个主动
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重心挑选策略与 RSD权重分配策略的优越性.

结束语　本文对青年高血压患者心肺运动试验(CPET)

时序数据进行数据挖掘,旨在了解不同个体对有氧运动训练

的响应性.由于获取青年高血压患者心肺运动时序数据需要

患者配合专业医护人员的指导并通过专用仪器采集,所以开

展该研究的瓶颈之一在于难以获取充足的样本数据.对于该

问题,较为可行的方法是数据增强.本文针对加权动态时间

规整重心平均数据增强算法 WDBA,分析其不足,针对重心

选择和权重分配策略进行了深入的研究.首先,针对重心选

择问题,本文在现有随机重心策略的基础上,提出了轮流重心

策略和两个主动重心挑选策略(代表性重心策略和多样性重

心策略).实验结果表明,利用主动学习的思想,考虑适合的

样本作为重心能够提升数据增强在SRCＧAL分类模型的预

测精度.此外,对于不同的CPET指标,本文建议应根据真实

训练样本的数据分布进行代表性重心或多样性重心策略的选

择.例如:对代谢指标 VO２/HR,VO２/kg和 R而言,考虑代

表性重心的数据增强效果更加明显;对代谢指标 CO,VE和

VE/VCO２而言,考虑多样性重心更有利于数据增强效果的提

升.最后,针对现有权重分配策略的不足,提出了随机权重距

离递减分配策略.实验结果表明,该策略可有效避免生成重

复样本,从而进一步提升模型的泛化能力.除了本文的应用

之外,UCR数据集的补充实验也证明了本文提出的数据增强

方案能够有效地提升分类模型的分类精度.

在后续的工作中,作者将致力于以下４个方面的研究:

１)研究基于其他信息量衡量标准的主动重心选择策略,如不

确定性或多标准组合;２)研究重心选择与权重分配策略之间

的潜在关系,例如不同的重心选择策略,是应该更注重权重分

配的灵活性,还是更关注距离的影响;３)研究是否根据生成样

本的数量动态调整重心选择与权重分配策略;４)研究本文提

出的数据增强方案在其他应用场景中的适用性.
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