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摘　要　心血管疾病对人类生命健康安全的威胁日益严重,通过心电信号可进行相关疾病的诊断分类.现有的心电分类算法

大多采用单任务学习模型,无法综合利用多个任务中的互补特征,而多任务学习模型可同时学习多个相关任务,共享相关任务

特征,有助于提高多任务的分类表现.结合深度学习和多任务学习两种方法,提出了一种基于损失优化的心电信号多任务分类

算法,将心电信号的多分类任务分解为多个二分类任务,从任务梯度的幅值和方向两方面进行损失优化,避免手动设置任务损

失权重以及任务损失相互抵消而产生的负迁移,从而提升心电信号多分类任务的性能.在PTBＧXL数据库上将心电信号２３类

分类任务分解为２３个二分类任务来评估所提出的算法.实验结果表明,所提算法的宏观曲线下平均面积(AUC)达到０．９５０,

准确率达到９６．５０％,基于标签的宏观F１分数达到０．５８３,基于样本的F１分数达到０．７７７.与单任务学习算法相比,所提算法

在心电信号的多分类方面表现出良好的性能.
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Abstract　Cardiovasculardiseasesareposingmoreandmoreseriousthreatstohumanhealthandsafety．ECGsignalscanbeused

todiagnoseandclassifyrelateddiseases．MostexistingECGclassificationalgorithmsadoptsingleＧtasklearningmodel,whichcan

notmakecomprehensiveuseofcomplementaryfeaturesinmultipletasks．However,multiＧtasklearningmodelcanlearnmultiple

relatedtasksatthesametime,sharerelatedtaskfeatures,andhelpimprovetheclassificationperformanceofmultipletasks．ComＧ

biningdeeplearningandmultiＧtasklearning,amultiＧtaskclassificationalgorithmforECGsignalsbasedonlossoptimizationis

proposed．ThemultiＧclassificationtaskofECGsignalsisdecomposedintomultiplebinaryclassificationtasks,andlossoptimizaＧ

tioniscarriedoutfromtheaspectsoftheamplitudeanddirectionoftaskgradient,soastoavoidthenegativetransfercausedby
manualsettingoftasklossweightsandthecancellationoftasklosses．TheperformanceofECGsignalmultiＧclassificationtaskis

improved．ThemodelusesPTBＧXLdatabasetodecompose２３classificationtasksinto２３binaryclassificationtaskstoevaluatethe

proposedalgorithm．Experimentalresultsshowthattheaverageareaunderthemacrocurve(AUC)reaches０．９５０,theaccuracy
reaches９６．５０％,thetagＧbasedF１scorereaches０．５８３,andthesampleＧbasedF１scorereaches０．７７７．ComparedwiththesingleＧ

tasklearningalgorithm,theproposedalgorithmshowsgoodperformanceinthemultiＧclassificationofECGsignals．

Keywords　ECGsignalclassification,MultiＧtasklearning,Lossoptimization

　

１　引言

据世界卫生组织统计,心血管疾病是世界范围内导致人

类死亡的主要原因之一,全球每年有３０％以上的死亡是由

心血管疾病造成的[１].心电图作为记录心脏电生理活动的生

物医学信号,具有无创性和实时性的优点,被广泛应用于医疗

领域[２],是房颤和心室早搏等心血管疾病检测的金标准之

一[３Ｇ４].同一种心脏疾病在同一患者的不同生理阶段,其心电



特征存在一定的差异,在不同患者间差异则更大.对于医生

而言,在有限的时间分析大量的心电图数据可能会引发疲劳,

从而影响病情诊断[２],造成医疗资源浪费.由此可见,研究心

电信号的计算机辅助诊断算法,辅助医生对心脏疾病的诊断,

具有极为重要的现实意义.

深度学习是近年来在人工智能领域流行的一种学习能力

强大的数据分析技术[５Ｇ６],可以自动从原始数据中提取隐藏特

征,在 一 定 程 度 上 提 高 了 分 类 的 效 率 和 准 确 率.例 如:

Acharya等[７]使用９层卷积神经网络实现５种心律失常的自

动诊断分类,在 MITＧBIH 数据库上得到了９４．０３％的准确

率;Yildirim等[８]设计了一维卷积神经网络模型来实现心电

信号的１７分类,总体识别准确率为９１．３３％;Ullah等[９]提出

了基于预训练的深度残差网络 ResNetＧ１８,在 MITＧBIH 数据

库上的准确率达到９９．９３％.

多任务学习(MultiＧtaskLearning,MTL)[１０]是一种使用

单一模型同时学习多个任务的方法,其通过共享相关任务之

间的特征以及优化多个任务的损失函数的方法来提高任务的

性能.这种方法能够克服任务样本较少的缺点[１１],增强模型

的泛化能力[１２],克服深度学习数据需求量大和计算量大的弱

点[１３].当前,多任务学习模型主要应用在计算机视觉[１４]、自

然语言处理[１５]、文本分类[１６]、机器翻译[１７]等领域.

在心电信号分类方面,多任务学习也有所应用[１８Ｇ２０].Ji
等[１８]将心电数据分析问题分解为多个任务,提出了一种深度

多任务学习方案,准确率相比原本的单任务学习提高了约

５．１％.将多分类任务分解为多个二分类任务再采用多任务

学习方法进行相应的建模,是一种新的多任务深度学习的应

用方向.例如:Liu等[１９]将一个９分类的心电分类任务分解

为９个二分类任务,提出了一种成本敏感的多任务深度学习

方案,样本分类准确率达到６３．３０％.多任务学习网络模型

能够充分挖掘疾病之间的关联信息,获得更准确的结果,在心

电信号多分类领域具有研究和应用价值.

多任务学习模型的损失函数是由不同的特定于任务的损

失函数组合形成的,在训练过程中,需要对模型的损失函数进

行优化,谨慎地平衡各个任务,避免某个或某些任务的梯度占

主导地位而导致学习偏移[２１].心电分类的多任务学习中大

都没有对多任务损失进行精细调整,只是对不同任务损失进

行求和,或者手动设置不同任务的损失权重进行求和.这样

做可能会因为每个任务的梯度幅值不同而出现学习偏移.同

时,手动设置不同任务的损失权重既费时又费力.此外,不同

任务梯度的方向可能会相互抵消,导致任务负迁移[２２].

为了解决上述问题,本文提出了一种基于梯度幅值方向

调整(GradientMagnitudeDirectionAdjustment,GMDA)的

心电信号多任务分类算法.该算法将任务梯度的幅值调整和

方向调整结合起来进行损失优化,通过调整任务损失权重自

动调整梯度幅值,并调整任务梯度方向以避免任务负迁移.

在PTBＧXL心电数据库上对基于 GMDA 的多任务分类算法

进行了评估,将心脏病２３分类任务分解为２３类疾病二分类

任务.实验结果表明,与单任务学习算法相比,所提算法提高

了心电信号多分类任务的性能.

２　本文方法

本文提出了一种梯度幅值方向调整(GMDA)方法,利用

多任务深度学习实现心电信号多分类任务.多任务深度学习

方法的设计包括两个方面:模型结构和损失优化.

２．１　模型结构

多任务深度学习模型通常采用硬参数共享架构,通过在所

有任务之间共享特征提取网络的参数,再结合独立的各个任务

的分类器来实现多任务学习的模型构建.本文选用硬参数共

享结构实现模型的搭建,基于 GMDA的多任务分类算法模型

结构如图１所示,其由１个卷积块ConvBlock、３个残差块 Res

Block、１个 Head模块以及最后的２３个由全连接层FC２和SigＧ

moid层组成的分类器构成,对应的详细参数如表１所列.

图１　基于 GMDA的多任务分类模型结构示意图

Fig．１　StructurediagramofmultiＧtaskclassificationmodel

basedonGMDA

表１　基于 GMDA的多任务分类模型详细参数

Table１　DetailedparametersofmultiＧtaskclassificationmodel

basedonGMDA

模块 类型
卷积核

数量

卷积核

大小
步长

ConvBlock Conv１d １２８ ７ １

ResBlock１
Conv１d １２８ ５ １
Conv１d １２８ ３ １

ResBlock２
Conv１d １２８ ５ ２
Conv１d １２８ ３ １

ResBlock３
Conv１d １２８ ５ ２
Conv１d １２８ ３ １

HeadBlock

GAP/GMP － － －
Concatenate － － －

Flatten － － －
Dropout(０．２５) － － －

FC１ １２８ － －
Dropout(０．５) － － －

－
FC２ １ － －

Sigmoid － － －
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　　其中,卷积块、残差块和 Head模块作为参数共享部分

提取输入数据的共享特征.在 Head模块中,连接层(ConＧ

catenate)沿着特征维度聚合全局平均池 化 层(GAP)和 全

局最大池化层(GMP)的输出,以保留数据 的 背 景 信 息 和

边界信息.各个任务的输出部分由全连接层 FC２和 SigＧ

moid层组成.

２．２　损失优化

本文从任务损失梯度的幅值和方向两个方面着手进

行研究,提 出 了 一 种 梯 度 幅 值 方 向 调 整(GMDA)优 化 方

法,并通过实验测试模型的相关参数,确定最优的心电分

类网络模型.

由于损失大小和学习速度可能因任务而异,因此,对损失

直接求和不能很好地平衡多任务,甚至可能导致学习偏差.

当不同任务学习的难易程度不同时,或者不同任务处于不同

的学习阶段时,比如在任务１接近收敛时任务２仍然没训练

好的情况下,固定的损失函数权重会限制对应任务的学习.

更好的加权方式是根据学习阶段、任务难度或者不同任务的

学习效果,动态调整任务损失权重.所提算法选用动态任务

优先级(DynamicTaskPrioritization,DTP)[２３]的损失权重优

化策略,这是一种以动态加权方式进行损失优化的方法,根据

不同任务的学习效果自动调整任务损失权重从而调整梯度幅

值.第i个任务的损失权重计算方法如式(１)所示:

ωi(t)＝－(１－ei(t))γlogei(t) (１)

其中,ei(t)表示第i个任务在第t轮网络训练的性能指标,用

来评价任务的学习效果;γ为任务的聚焦参数,用来调整任务

损失权重减小的速率.

任务的学习效果越不理想,性能指标ei(t)数值越小,

网络模型分配给该任务的损失权重越大,这使得网络模型

优先学习更困难的任务,从而平衡各任务之间学习程度的

难易差别.动 态 加 权 后 多 任 务 网 络 模 型 的 损 失 函 数 如

式(２)所示:

L＝∑
K

i＝１
ωi(t)􀅰Li (２)

其中,ωi(t)表示任务i在第t轮的损失权重,Li表示任务i
的损失,K 为所有任务的数量.这种方式可以根据每一个

任务学习的阶段、难易程度或者效果来设置任务损失函数

的权重,调整损失梯度的幅值,从而更好地实现各任务的

学习平衡.

当多个任务梯度同时更新模型共享部分的参数时,由于

梯度方向不同,可能会出现梯度方向冲突进而导致梯度相互

抵消的情况,因此会出现任务的负迁移现象.为了避免任务

间梯度冲突造成负迁移,所提算法中引入了投影冲突梯度

(ProjectingConflictingGradients,PCGrad)[２４],从任务损失梯

度方向来实现多任务学习的损失优化.设定一组 K 个任务

T＝{T１,T２,􀆺,TK},对每一个任务Ti,选取剩余任务中的一

个任务Tj,计算两个任务梯度向量gi和gj之间的余弦相似

度,如式(３)所示:

cos(θ)＝ gi􀅰gj

‖gi‖×‖gj‖
(３)

若cos(θ)≥０,则两个任务的梯度没有冲突,任务Ti和任

务Tj保持各自的原有梯度进行更新训练.若cos(θ)＜０,则两

个任务的梯度相互冲突,通过将任务Ti的梯度gi投影到有冲

突任务Tj的梯度gj的法向量平面上,将投影作为任务Ti的新

梯度进行更新训练,避免任务梯度间的相互干扰,如式(４)

所示:

gi＝gi－
gi􀅰gj

‖gj‖２gj (４)

３　实验与结果

本章描述了实验数据库和评价指标,并将所提算法与其

他算法进行了比较.

３．１　数据库

将所提算法在PTBＧXL心电数据库[２５]上进行实验测试.

PTBＧXL心电数据库是临床１２导联心电信号波形数据库,包

括１８８８５名患者的２１８３７条１０s长度的心电记录,采样频率

为１００Hz和 ５００Hz,其 中 女 性 患 者 占 ４８％,男 性 患 者 占

５２％,年龄范围为０~９５岁.每条心电记录可能对应多个注

释标签,对于疾病诊断标签,PTBＧXL心电数据库提供了５个

超类和２３个子类的层次结构.由于 PTBＧXL心电数据库中

疾病诊断标签的５个超类粒度过粗,不涉及具体疾病的诊断

标签,因此实验数据样本选取含有２３个疾病诊断子类标签的

１００Hz心电信号数据样本共２１４３０条.

在数据预处理阶段,对所选择的数据样本进行标准归一

化处理.采用十折交叉验证的方法测试所提算法的准确性.

PTBＧXL数据集被平均划分为１０份,每份轮流用于测试,从

剩余９份中随机选取一份用于验证,其余８份用于训练,最后

计算１０次实验评价指标的平均值作为最终结果.在验证和

测试过程中,采用大小为２．５s且重叠５０％的滑动窗口对每

条数据样本进行切割分段,并将每条数据样本分段后的预测

结果进行聚合得到１０s的整条数据样本的预测分类结果,以

提升模型的总体性能[２６].

３．２　评价指标

由于PTBＧXL心电数据库的数据具有不平衡性,因此本

文使用基于标签的宏观平均曲线下面积(MacroAreaUnder

Curve,MacroAUC)、准确率(Accuracy)、基于标签的宏观平

均F１分数(MacroF１label)和基于样本的 F１分数(F１exam)４个

分类评价指标来评估所提模型的心电信号分类性能.

受试 者 工 作 特 征 (Receiver Operating Characteristic,

ROC)曲 线 是 根 据 不 同 分 类 阈 值 下 分 类 结 果 的 真 阳 性 率

(TruePositiveRate,TPR)和假阳性率(FalsePositiveRate,

FPR)绘制的曲线,TPR 和 FPR 的计算方法如式(５)所示.

AUC表示 ROC曲线下的面积,MacroAUC为各标签 AUC
的宏观平均值.

TPR＝ TP
TP＋FN

,FPR＝ FP
TN＋FP

(５)

其中,TP 为预测正确的正类数量,TN 为预测正确的负类数

量,FP 为将负类预测为正类的数量,FN 为将正类预测为负

类的数量.
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Accuracy表示总体中分类正确的数量占比,计算式如

式(６)所示.F１分数是精确率和召回率的调和平均数,Macro

F１label和F１exam分别衡量模型在标签方面的分类性能和样本方

面的分类性能,如式(７)－式(１２)所示.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋FN＋TN

(６)

Precision＝ TP
TP＋FP

(７)

Recall＝ TP
TP＋FN

(８)

MacroF１label＝１
L ∑

L

i＝１

２×Precisioni×Recalli

Precisioni＋Recalli
(９)

Precisionexam＝１
N ∑

N

i＝１

|Yi∩Pi|
|PI|

(１０)

Recallexam＝１
N ∑

N

i＝１

|Yi∩Pi|
|Yi|

(１１)

F１exam＝２×Precisionexam×Recallexam

Precisionexam＋Recallexam
(１２)

其中,L表示标签的数量,N 表示样本数据的数量.Y 和P 分

别为标签真实值和预测结果值.上述指标数值越接近于１,

表明模型的分类性能越好.

３．３　实验结果

本文设计的网络模型在训练过程中使用 AdamW[２７]优化

器进行网络优化,设置学习率为０．０１,每批训练选取的样本

数量为１２８并使用每周期学习率调度策略,网络模型训练轮

数为５０,选用二值交叉熵损失函数作为各个任务的损失函

数,保存验证损失最小的一次模型参数进行测试.

首先,为了确定所提出的基于 GMDA的多任务分类算法

中调整梯度幅值的任务性能指标和任务聚焦参数,本文对这

两者进行实验以做出最优选择.不同的任务性能指标体

现了任务在不同方面的学习程度,其对提出的任务损失梯

度幅值调整 策 略 存 在 影 响,从 而 影 响 网 络 模 型 的 分 类 性

能,因此,对不 同 的 任 务 性 能 指 标 设 计 了 实 验 进 行 测 试.

由于梯度幅值调整策略主要依据各任务的学习效果进行

调整,因此基于样本的 F１分数 F１exam 指 标 不 满 足 梯 度 幅

值调整策略的要求,故设置任务性能指标分别为宏观曲线

下面积 MacroAUC、准 确 率 Accuracy 和 基 于 标 签 的 宏 观

F１分数 MacroF１label.任务聚焦参数γ设置为１,所提算

法其余参数依照模型所述参数设置.不同任务性能指标

的实验结果对比如表２所列.

表２　不同任务性能指标的实验结果对比

Table２　Comparisonofexperimentalresultsofdifferenttask

performanceindexes

任务性能指标 MacroAUC Accuracy MacroF１label F１exam

MacroAUC ０．９４５ ０．９６０ ０．５７２ ０．７６２
Accuracy ０．９４４ ０．９６１ ０．５７４ ０．７６８

MacroF１label ０．９５０ ０．９６５ ０．５８３ ０．７７７

从表２中可以看出,相比宏观曲线下面积 MacroAUC 和

准确率Accuracy,基于标签的宏观F１分数 MacroF１label作为

梯度幅值调整策略的任务性能指标时,基于 GMDA的多任务

分类算法具有更好的分类性能.因此任务性能指标的最优

选择为基于标签的宏观F１分数 MacroF１label.

任务聚焦参数γ通过调节任务损失权重减小的速率来影

响梯度幅值的调整,从而影响网络模型的分类性能.本文对

不同任务聚焦参数数值进行实验测试来确定任务聚焦参数的

最优选择,设置数值分别为１,２,３.任务性能指标设置为基

于标签的宏观F１分数 MacroF１label,所提算法其余参数依照

模型参数设置以避免对网络模型分类性能产生其他影响.不

同的任务聚焦参数数值的实验结果对比如表３所列.

表３　不同任务聚焦参数的实验结果对比

Table３　Comparisonofexperimentalresultsofdifferenttask

focusingparameters

任务聚焦参数 MacroAUC Accuracy MacroF１label F１exam

１ ０．９５０ ０．９６５ ０．５８３ ０．７７７
２ ０．９４５ ０．９６１ ０．５８０ ０．７７４
３ ０．９４３ ０．９６１ ０．５７７ ０．７７３

从表３中可以看出,当任务聚焦参数γ设置为１时,所提

算法具有更好的分类性能.任务聚焦参数越大,分配给各任

务的损失权重的减小速率越快,这就导致任务损失梯度的幅

值更快地减小,从而使网络模型在训练过程中难以达到最优

的结果.因此,所提算法任务聚焦参数γ的最优设置为１.

本文所提基于 GMDA 的多任务分类算法在 PTBＧXL心

电数据库上实验得到的宏观平均 ROC曲线和各类标签平均

ROC曲线分别如图２和图３所示.

从图２和图３中可以看出,基于 GMDA的多任务分类算

法的评价指标宏观平均曲线下面积AUC 达到了０．９５０且标

准差为０．０１,各类标签的平均曲线下面积AUC 基本稳定在

０．９０及以上,并且标准差最大为０．０２.这证明了该算法具有

较好的分类性能.但是在２３个子类疾病诊断标签的二分类

任务中,IVCD标签的平均曲线下面积 AUC 仅仅为０．８２,

真阳性率较低,说明所提算法将IVCD标签中的部分正类

错误地预 测 为 负 类.IVCD 全 称 为 非 特 异 性 室 内 传 导 阻

滞,在心电 图 上 表 现 为 无 任 何 特 异 性 的 束 支 阻 滞 图 形.

IVCD心电图的主要特征是 QRS波群持续时间延长,大多

数在０．１２s以上,少数持续时间可能刚好为０．１１s,其在

波形其余部分的特征与正常心电图的波形差别不大.如

图４所示,图４(a)为正常标 签 的 心 电 图 波 形,图 ４(b)为

IVCD标签的心电图波形,图４(c)为(a)与(b)中某两个心

拍的重叠对比图,可以看出两者波形相仿,QRS波群的波

形相差也不大,从而导致模型错误地将部分IVCD标签样

本预测为正常心电样本.

图２　宏观平均 ROC曲线

Fig．２　MacromeanROCcurve
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图３　各类标签平均 ROC曲线

Fig．３　AverageROCcurveofvariouslabels

(a)正常心电图

(b)IVCD心电图

(c)正常心电图与IVCD心电图的心拍对比

图４　正常心电图与IVCD心电图对比

Fig．４　ComparisonofnormalECGandIVCDECG

为了验证 GMDA的有效性,对几种多任务学习的损失优

化方法和 GMDA展开了对比实验.其中,梯度归一化(GraＧ

dientNormalization,GradNorm)[２８]是通过动态调整各任务损

失梯度的幅值来自动平衡多任务学习模型中各任务的训练;

自适应加权方法动态权重平均(Dynamic WeightAverage,

DWA)[２９]是根据各任务损失的相对衰减率来设置任务损失

权重,从而实现对应任务的梯度幅值调整.实验结果如表４
所列.

表４　多任务学习损失优化方法的实验结果对比

Table４　ComparisonofexperimentalresultsofmultiＧtasklearning

lossoptimizationmethods

模型 MacroAUC Accuracy MacroF１label F１exam

GradNorm[２８] ０．９４３ ０．９６１ ０．５６９ ０．７６４
DWA[２９] ０．９３５ ０．９４９ ０．５５９ ０．７６２
DTP[２３] ０．９４７ ０．９６１ ０．５４９ ０．７５９

PCGrad[２４] ０．９５１ ０．９６４ ０．５６７ ０．７７３
GMDA ０．９５０ ０．９６５ ０．５８３ ０．７７７

从表４中可以看出,所提出的将任务损失梯度的幅值调

整和方向调整两方面相结合的 GMDA 整体上优于只从任务

损失梯度的幅值进行损失优化的 GradNorm,DWA 和 DTP
方法以及只从任务损失梯度的方向进行损失优化的 PCGrad
方法.基于 GMDA 的多任务分类算法的宏观曲线下面积

MacroAUC 达到了０．９５０,基于标签的宏观 F１分数 Macro
F１label达到了０．５８３,基于样本的F１分数F１exam达到了０．７７７.

基于 GMDA的多任务分类算法的准确率 Accuracy 达到了

９６．５０％,与 DWA方法相比提高了１．６％,与其余４种模型方

法相比,提高幅值较小但有所提升.

同时,文献[３０]使用 PTBＧXL数据库进行心电信号多任

务分类研究,其中的模型为 CoTAttentionMechanism.将本

文提出的基于 GMDA 的多任务分类算法与上述多任务学习

网络模型进行比较,实验结果如表５所列.

表５　多任务学习网络模型的实验结果对比

Table５　ComparisonofexperimentalresultsofmultiＧtasklearning

networkmodels

模型 MacroAUC Accuracy MacroF１label F１exam

CoTAM[３０] ０．９２５ ０．８８７ － －
GMDA ０．９５０ ０．９６５ ０．５８３ ０．７７７
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　　从表５中可以看出,与其余多任务学习网络模型相比,本

文所提多任务分类算法宏观曲线下面积 MacroAUC 至少提

高了２．５％,准确率Accuracy至少提高了７．８％.

使用本文的实验环境以及十折交叉验证方法复现了使用

PTBＧXL心电数据库进行研究的文献[２６]中的６个模型:inＧ

ception１d,xresnet１d１０１,resnet１d_wang,fcn_wang,lstm 和

lstm_bidir.将本文提出的基于 GMDA的多任务分类算法与

上述单任务学习网络模型进行比较,实验结果如图５所示.

图５　不同网络模型的实验结果对比

Fig．５　Comparisonofexperimentalresultsofdifferentnetwork

models

从图５中可以看出,与其余单任务学习网络模型相比,本

文所提多任务分类算法宏观曲线下面积 MacroAUC 至少提

高了１．６％,准确率Accuracy提高较小,最小仅提高了０．６％,

基于标签的宏观 F１分数 MacroF１label至少提高了１．６％,基

于样本的F１分数F１exam至少提高了１．４％.实验对比结果表

明,基于 GMDA的多任务分类算法具有良好的心电信号分类

性能.

结束语　本文提出了一种基于多任务深度学习的心电信

号分类算法.为了更好地优化多任务学习的损失,本文提出

了一种将任务梯度的幅值和方向结合起来进行调整的损失优

化方法.该方法可以自适应地调整不同任务梯度的幅值和方

向,以避免手动设置任务损失权重和由于任务损失相互抵消

而产生负迁移.该算法在PTBＧXL心电数据库上展现出了较

好的性能,宏观曲线下面积MacroAUC 为０．９５０,准确率AcＧ
curacy为９６．５０％,基于标签的宏观 F１分数 MacroF１label为

０．５８３,基于样本的F１分数F１exam为０．７７７.将所提多任务分

类算法与其他单任务学习模型算法进行对比,实验结果表明

所提算法的各项评价指标数值均有所提升,证实了该算法在

心电信号分类任务上的有效性.

后续研究可集中于以下几个方面:

１)将适合分析时序数据的循环神经网络和可以选择性关

注重要部分的注意力机制等网络模块引入网络模型,实现

网络模型的改进和心电信号分类任务结果的提升.

２)数据库方面,通过调整数据样本的数量或者选择合适

的方法来解决数据不平衡的问题,使网络模型能够更好地学

习心电信号分类任务.

３)使用其他心电数据库以及国内的心电数据库进行研究

实验,提高网络模型对心电信号分类任务的泛化能力,设计出

更符合国内心脏疾病诊断需求的心电分类网络模型.
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