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摘　要　自动的心电异常识别是一个多标签分类问题,多通过对每个标签训练一个二分类器来实现异常识别.由于异常数目

多,特征和异常间以及不同异常间的相关性复杂,自动检测的效果并不理想.为了充分利用异常和特征间的依存关系,提出了

一种基于异常标签共现和特征局部相关(LabelCoＧoccurrenceandFeature’slocalPertinence,LCFP)的心电异常识别方法.首

先,根据标签共现性和特征局部相关性,为标签构建包含宏特征和微特征的联合特征空间.宏特征采用狄利克雷过程混合模型

聚类构建,以区分不同的共现标签集;微特征是原始特征空间的一个子集,用于区分共现标签集中的各个标签.进而,在联合特

征空间为每个异常训练一个一对多(OneＧVersusＧAll)的概率分类器.其次,为充分利用异常的关联,提出在概率分类器排序基

础上区分相关和非相关标签,采用Beta分布自适应地学习锚阈值和相关度阈值,以确定实例的相关标签集.LCFP是一种检测

多种心电异常的通用方法,提高了心电异常识别的精度.在两个真实数据集上,F１指标分别提高了４％和２２．４％,验证了所提

方法的有效性.

关键词:心电异常;多标签分类;标签共现;狄利克雷过程混合模型;Beta分布;锚阈值
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Abstract　Automaticelectrocardiogram(ECG)abnormalitydetectionisamultiＧlabelclassificationproblem,whichiscommonly
solvedbytrainingabinaryＧrelevanceclassifierforeachabnormality．Duetothelargenumberofabnormalities,thecomplexcorreＧ

lationsbetweenfeaturesandabnormalities,andthoseamongdifferentabnormalities,existingmethods’performanceisnotsatisＧ

fying．Tomakefulluseofthedependenciesbetweenfeaturesandabnormalities,thispaperproposesanovelabnormalitydetection

methodbasedonlabelcoＧoccurrenceandfeaturelocalpertinence(LCFP)．Firstly,wesetupaconsolidatedfeaturespaceconsisＧ

tingofboththemacroＧfeaturesandmicroＧfeaturesbasedonthelabelcoＧoccurrenceandfeatures’pertineance．ThemacroＧfeatures

areconstructedwithaclusteringapproachbasedonDirichletprocessmixturemodel(DPMM),thusdistinguishingdifferentcoＧocＧ

currencelabelsets．ThemicroＧfeaturesareasubsetofprimitivefeatures,whichservestodistinguishbetweenthelabelsinthe

samelabelset．Next,wetrainaoneＧversusＧallclassifierwhichreturnsarelevanceprobability．Secondly,tomakeuseofthediffeＧ

rentcorrelationdegreesamongdifferentabnormalities,weproposetodiffertherelevantlabelsfromtheirrelevantonesbasedon

thesortingaccordingtotheprobabilitiesgivenbytheclassifiers．Inparticular,weproposetoexploittheBetadistributiontoadapＧ

tivelylearntheanchorthresholdsandcorrelationthresholds,thusdeterminingtherelevantlabelsofaninstance．OurLCFPmeＧ

thodisauniversalwaytodetecteverypossibleECGabnormalities,whicheffectivelyimprovesthedetectionaccuracy．Theresults

ontworealdatasetsshowthatourmethodcanachievesanimprovementof４％ and２２．４％,respectively,intermsofF１,which

provestheeffectivenessofourmethod．

Keywords　Electrocardiogramabnormality,MultiＧlabelclassification,LabelcoＧoccurrence,Dirichletprocessmixturemodel,Beta

distribution,Anchorthresholds

　



１　引言

根据世界卫生组织的数据,心脏病是人们健康的头号杀

手[１].心电信号记录了人们的心脏活动,作为一种非介入治

疗手段,在临床上被广泛应用[２].人工识别异常不仅需要专

业的医生,而且费时,因此自动的心电异常识别成为了大家关

注的焦点[３Ｇ６].由于心电异常固有的关联性,一个人(实例)会

同时呈现若干种异常(标签),因此自动的心电异常检测在机

器学习中是一个典型的多标签分类问题[７Ｇ８].

自动心电异常检测技术可以分成两大类,即基于特征预

抽取的方法和非基于特征预抽取的方法.前者首先显式地抽

取一系列特征,然后基于特征训练分类器[３Ｇ４];后者直接将心

电信号作为输入,自动分析识别,不需要预先抽取特征[９Ｇ１０].

例如,深度学习中将心电图分解成一系列的图像片段,直接学

习识别.最近,基于知识规则进行心电异常识别也受到了关

注[１１],但这类方法需要大量的人工参与和专业知识,代价

较高.

目前 心 电 异 常 识 别 工 作 多 关 注 于 若 干 异 常 的 识

别[３Ｇ４,９,１２Ｇ１３],而同时识别多种心电异常的效果则不够理想,主

要挑战在于:１)心电信号作为生物电信号,具有相同异常的人

们,表现的心电信号特征不尽相同,容易混淆;２)多标签分类

方法直接应用到心电异常检测,效果并不理想,一方面,心电

异常呈现不同的共现标签组,不同的标签组需要不同的特征

组合区分,另一方面,每个异常又与特定的特征值相关联,因

此,区分不同病症,不仅需要识别能区分共现标签组的特征组

合,还需要根据组合内部的特征值差异来进行进一步的区分;

３)由于异常标记成本高,可用的训练样本有限,如何自适应地

根据样本寻找最合适的参数仍是亟待解决的问题.

我们注意到心电异常呈现出不同的共现性,有些异常频

繁共同出现,而有些异常则很少共同出现.此外,特征对不同

的异常具有不同的相关性[２],如前间壁心肌梗死(AnterosepＧ

talmyocardialInfarction)经常和完全性左束支阻滞(ComＧ

pleteLeftBundleBranchBlock)同时出现,并在ST段和 QRS
波群呈现共同特征,又如,前壁心肌梗死(AnteriorMyocardial

InＧfarction)经常和前间壁心肌梗死(AnteroseptalMyocardial

Infarction)共 同 出 现,并 且 QRS 波 群 常 呈 现 QR 或 rS 波

形[２].鉴于 此,本 文 提 出 利 用 异 常 共 现 和 特 征 局 部 相 关

(LCFP)的方法来提高心电异常检测精度.LCFP方法包括

两个阶段,第一阶段通过构建区分能力更强的联合特征空间,

为每个异常训练一对多的概率分类器.第二阶段对所有可能

的异常根据概率排序,根据异常相关性,学习锚阈值和相关度

阈值,识别每个实体的相关异常.

具体地,在第一阶段,结合宏特征和微特征为每个异常训

练二分类器,宏特征主要用于区分一组共现异常和另外一组

共现异常,微特征用于在一个共现异常组内区分不同的异常.

每个二分类器返回每个异常属于实例的概率.在第二阶段,

在所有异常标签排序的基础上,构建阈值最小生成树来确定

一个实例的所有相关异常.本文提出采用 Beta分布来学习

两类阈值,即锚阈值和相关度阈值.锚阈值用于确定以高置

信度属于实例的异常;相关阈值用于基于已经确认的相关

异常来识别其他相关异常.

本文的贡献包括:

(１)提出了根据心电异常的共现性和特征局部相关性来

构建宏特征和微特征的联合空间,两类特征相互补充.

(２)针对宏特征构建,提出了基于狄利克雷过程的混合模

型(DirichletProcessMixtureMＧodel,DPMM)对心电样本进

行聚类,从而识别宏特征空间中最合适的支撑轴.

(３)在学习分割相关和非相关异常阈值的过程中,提出采

用Beta分布来刻画阈值分布,从而自适应地根据可用样本拟

合阈值.下文中异常和标签、人和实例指代相同.

２　相关研究

２．１　心电图异常检测

心电图异常检测的方法大致分为两类:基于显式特征抽

取的方法和基于深度学习的方法.基于显式特征抽取的方法

在训练分类模型前需要先进行特征抽取,然后训练模型.文

献[３]提出采用两层神经网络来检测４种类型的心电节拍.

第一层网络使用统计特征作为输入,实现心电节拍分类;第二

层网络使用第一层网络的输出作为输入进行训练.文献[１２]

采用３类神经网络分类器,即反向传播网络、前馈网络和多层

感知器,将心电信号分为正常类或异常类.文献[４]通过提取

形态特征来检测心律失常.文献[１４]比较了采用支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)、Adaboost(Ada)、人工神经

网络(ArtificialNeuralNetwork,ANN)和朴素贝叶斯分类器

来区分正常和异常心拍的性能.文献[１５]提出采用知识迁

移,用加权支持向量机对心电信号进行分类,避免标记大量的

训练样本.文献[１１]提出基于规则,使用抽象特征识别节拍

异常.这类基于特征预抽取的方法通常针对特定异常进行检

测,并且其性能易受限于前期的数据预处理.

基于深度学习的方法把心电图像作为输入,训练深度模

型,无须显式地提取特征.文献[９]提出使用深度神经网络识

别室性早搏.文献[１０]将每个心电节拍转换为二维灰度图像

作为输入,使用深度二维卷积神经网络检测心律失常.文献

[１６]使用卷积神经网络和长短期记忆网络构建深度模型,根

据正常心电信号预测后续的正常心电信号.这类深度学习方

法需要大量的训练数据,在样本有限的情况下,性能难以

保证.

２．２　多标签分类

多标签分类的挑战在于分类器的输出空间大小与类标签

的数量呈指数关系.通常通过问题转换和算法适应[７Ｇ８,１７]来

解决.问题转换方法可以分为３类,即二分类、标签排序和多

分类.代表性的二分类包括二元相关[１８]和分类器链[１９]两类

方法.前者将多标签分类问题分解为一组独立的二分类问

题;后者将多标签分类转化为二分类链,链中的后续二分类器

建立在前面的分类器预测的基础上.标签排序的常见方法是

校准标签排序(CalibratedLabelRanking),它将多标签分类

问题转化为标签排序问题来解决[２０].多类别分类算法,如随

机K 标签集(RandomKＧLabelsets,RKL)等[２１],将多标签分

类问题转化为若干个多类分类问题来解决.

算法适应类方法通过改造其他算法来解决多标签分类

０４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．３,Mar．２０２３



问题[１７,２２Ｇ２４].文献[２２]提出的多标签K 近邻(MultiＧLabelKＧ

nearestNeighbour,MLK)方法,采用K 近邻技术来处理多标

签数据,根据最大后验规则预测标签.多标签决策树采用决

策树技术来处理多标签数据,根据多标签熵的信息增益递归

地构建决策树[２３].文献[２４]提出的排序支持向量机(RanＧ

kingSVM)采用最大边距策略进行多标签分类,通过最小化

经验排序损失,训练一组线性分类器来预测标签.

２．３　标签相关性和特征选取

有些工作利用标签相关性来提高多标签分类的效果.根

据标签关联程度,分成一阶、二阶和高阶算法[１８Ｇ２１].一阶策略

不考虑标签间的相关性,把多标签分解成多个独立的二分类

问题[１８,２２]来解决,有时误差会较大.二阶方法考虑了标签对

之间的关联性,如校准标签排序通过训练两两标签的分类器,

来获得相关标签和不相关标签的排序[２０],集体多标签分类器

(CollectiveMultiＧLabelClassifier)[２５]利用条件随机场来捕捉

标签对的相关性.高阶方法考虑多个标签之间的关联,如分

类器链和随机 K 标签集等[１９,２１].相比一阶方法,二阶和

高阶方法能获得更好的泛化性能,但计算复杂度更高.

一些研究通过寻找标签合适的特征集来提高分类效果,

主要分成过滤式、包裹式和空间嵌入３类方法.过滤式利用

训练集自身的特点筛选出特征子集后再将其送入分类器进行

学习,特征选择的过程与后续学习器无关[２６];包裹式直接把

最终要使用的学习器的性能作为特征子集的评价标准[２７];空

间嵌入法通过变换特征空间来发现标签的最优特征,以提高

分类效果,如LIFT通过聚类来构建每个标签的最优特征[２８].

本文与上述工作的主要区别在于:宏特征是多个标签共享的

特征,用于区分不同的标签集;而微观特征是对共现标签进行

进一步区分的有效特征;宏特征和微特征互相补充.

３　问题描述和一对多分类器训练

心电信号常被基线漂移、肌电和电工噪声等干扰[２９Ｇ３０].

本文工作的原型系统采用小波变换过滤电工和肌电噪声[３０],

然后采用６阶Butterworth带通滤波器消除基线漂移[３１].进

而,基于信号幅度、形态、横向时长和波的方向识别３种最重

要的波形,即P波、QRS波群和 T波[３２Ｇ３３].最后,基于３种波

形识别６类原始特征,如表１所列,构造原始特征空间Sd＝
{f１,􀆺,fd},其中d代表特征数目.

表１　６类原始特征

Table１　Sixcategoriesofprimitivefeatures

Featurecategory Example
Horizontalinterval DurationofPRsegmentis０．１１s
Verticalamplitude AmplitudeofRpeakis０．２５mV

Wavedirection Pwaveformisupward
Deviationofwaveaxis QRSaxisisbetween[９０,１５０]

Waveform Morphology QRScomplextakesrsR’form
Consecutivewavepattern QRScomplexcomesearlier０．０５seconds

给定实例st∈Sd 和所有标签集合B＝{r１,􀆺,ri,􀆺,ru},

u代表 所 有 标 签 的 数 目.寻 找 一 个 多 标 签 分 类 模 型 h:

Sd→２B,为每个实例分配一个相关标签子集.表２列出了实

验数据集中的部分异常标签.

表２　部分异常标签示例

Table２　Exampleofsomeabnormalitylabels

Completeleftbundlebranchblock Anteroseptalmyocardialinfarction
Anteriormyocardialinfarction Inferiormyocardial\\infarction

Atrialfibrillation Sinustachycardia
Leftanteriorfascicularblock Rightatrialhypertrophy

首先,对于每个标签r,构建包含宏特征和微特征的联合

特征 MF(r)＝Mmac∪Mmic(r).宏特征 Mmac＝[fmac
１ ,􀆺,fmac

v ]

用于区分不同的共现标签集;微特征用于区分共现标签集中

的不同标签,是原始特征的子集合,记为 Mmic(r)＝[fmic
１ ,􀆺,

fmic
w ].然后,在宏特征和微特征组成的联合特征集上为每个

标签训练一对多的二分类器.给定实例st和标签r,二分类

器返回一个介于０和１之间的值,指示r属于st的概率.下

面分别论述如何构建宏特征和微特征.

３．１　基于狄利克雷过程混合模型聚类构建宏特征

本文分两步构建宏特征:第一步,识别包含所有标签且重

叠最小的覆盖集;第二步,通过狄利克雷过程混合模型聚类,

在每个标签集的对应实例上构建支撑轴,进而联合所有支撑

轴形成宏特征空间.

３．１．１　基于频繁标签集挖掘构建标签覆盖集

首先,通过频繁模式增长(FrequentＧpatternGrowth)算

法[３４]识别所有频繁k项标签集.

定义１(频繁k项标签集)　给定含k(k＞０)个标签的标

签集bs和支持度阈值η,如果bs出现在数据集D 上的频率超

过η,则bs是一个频繁k项标签集.

挖掘出所有的频繁k项标签集后,剔除是其他频繁标签

集真子集的１项标签集,形成一个包括所有标签的覆盖集

β＝{bs１,􀆺,bsn},满足:

∪
|βT|

i＝１
bsi＝B (１)

定义２(重叠率)　给定一个覆盖集β,其重叠率是lr(β)＝

∑
|β|

i＝１
　∑

i＜j
|bsi∩bsj|,这里bsi(bsj)是β中的一个频繁k项标签集.

重叠率越小,覆盖集越好.最优的覆盖集βT 是β的一个

子集,须满足条件(２):

βT＝argminlr(β) (２)

这是组合优化问题,采用遗传算法求解,即获得一个最优

的覆盖集βT.

３．１．２　狄利克雷过程混合模型聚类构建支撑轴

宏特征空间由βT 中所有标签集对应的支撑轴表征.为

构建各个标签集的支撑轴,将标签集对应的实例划分成若干

类簇,每个类簇用一个轴表征.为合理划分类簇,提出通过狄

利克雷过程混合模型聚类实现,不需要指定类簇个数,不受数

据维数的限制[３５].

不失一般性,设实例的原始特征符合多元正态分布,通过

中国餐馆过程(ChineseRestaurantProcess,CRP)来描述狄利

克雷过程,每个实例sti(１≤i≤N)由以下过程产生:

(u,∑)１,􀆺,∞ ~NIW(μ０,k０,Ψ０,v０) (３)

Z１,􀆺,i,􀆺,N ~CRP(γ) (４)

st１,􀆺,i,􀆺,N ~MN((u,∑)Zi) (５)

该生成模型中,实例由多元正态分布 MN 产生,类簇
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分配由中国餐馆过程CRP(γ)决定,其中γ是聚焦参数.Zi

是实例sti 对应的类簇;作为狄利克雷过程的基分布,逆威沙

特分布(NormalＧInverseＧWishart,NIW)是多元正态分布 MN
的共轭先验分布.逆威沙特分布中,u０是 N 维向量,代表最

初的平均值;k０用作平滑因子,控制 Ψ０中各个元素的放缩比

例;v０是自由度,初始化为原始特征数目;Ψ０是成对偏差积,

初始化为 NⅹN 的常数矩阵.

为确定一个实例所属的类簇,采用吉布斯取样实现,如算

法１所示.

算法１　GibbsSamplingForAssignments
输入:实例集 D＝{st１,􀆺,stN},狄利克雷过程混合模型参数

输出:每个实例所属的类簇

１．Initialize{Zi
(０)|１≤i≤N};

２．t←１;

３．Whiletdo

４．　Fori←１toNdo

５．　　Z(t)
i ~P(Zi|st１,Z(t)

１ ,􀆺,Z(t)
i－１,􀆺,Z(t－１)

i＋１ ,􀆺,Z
(
t－１)

N );

６．　　End

７．　　If(Z(t)
１ ,􀆺,Z(t)

N ))isthesameas(Z(t－１)
１ ,􀆺,Z(t－１)

N )then

８．　　　t←０

９．　End

１０．End

１１．Return(Z１,􀆺,ZN)

该算法不断迭代,直至每个样本所属的类簇不再变化.

在迭代过程中,每个实例所属类簇的概率按照式(６)修改.

P(Zi＝m|sti,Z－i)∝P(Zi＝m|Z－i)P(sti|Zi＝m,Z－i)

(６)

这里,Z－i是除sti之外的实例的类簇分配.式(６)的证明

过程如下.

证明:

P(Zi ＝ m|sti,Z－i)＝P (Zi ＝ m |st１∶i,Z－i) ＝

P(Zi＝m,Z－i,st１∶i)
P(Z－i,st１∶i)

(７)

分子和 分 母 按 照 概 率 乘 法 分 解,由 p(st－i|Zi ＝m,

Z－i)＝p(st－i|Z－i),且p(sti|st－i,Zi＝m,Z－i)＝p(sti|Zi＝

m,Z－i),推得式(７)等于:

P(Zi＝m|Z－i)P(sti|Zi＝m,Z－i)
P(sti|st－i,Z－i)

(８)

联合式(６)和式(８),可得:

P(Zi＝m|sti,Z－i)∝P(Zi＝m|Z－i)P(sti|Zi＝

m,Z－i)

证毕.

式(６)的第一项是在sti外所有实例的类簇分配概率给定

条件下,sti属于类簇m 的概率.根据中国餐馆过程,计算为:

P(Zi＝m|Z－i)＝

nm,－i

i＋γ－１
, misanexistingclusterid

γ
i＋γ－１

, misanewclusterid

ì

î

í

ï
ï

ïï

其中,nm,－i是类簇m 中除sti外的实例数目.式(６)中的第二

项是所有类簇分配确定条件下,sti的出现概率,即:

P(sti|Zi＝m,Z－i)~MN(um,－i,Σm,－i) (９)

其中,um,－i和Σm,－i是类簇m 不包含sti情况下的均值和方差.

在迭代过程中,类簇m 的参数修改为:

μm＝k０μ０＋nmx－

k０＋nm
(１０)

km＝k０＋nm (１１)

Ψm ＝Ψ０ ＋ ∑
nm

i＝１
(xi －x－ )(xi－x－)T ＋ k０nm

k０＋nm
(x－ －μ０)

(x－－μ０)T (１２)

vm＝v０＋vm (１３)

其中,nm 是类簇m 中的实例数,x－ 是该类簇中所有实例的平

均值.

假定标签集bsi对应的实例被划分成nw(i)个互不相交

的类簇,所有类簇的中心ct(bsi)＝{c１,􀆺,cj,􀆺,cnw(i)},每个

中心是宏特征空间的一个支撑轴.所有的支撑轴确定后,给

定一个实例,计算它和各个支撑轴的距离,从而将实例映射到

宏特征空间,实现有效区分.

例１　假设原始特征空间含６个维度,覆盖集中含两个

标签集r１r２ 和r３r４,r１r２ 对应的实例被划分为两个类簇,两个

类簇中心即支撑轴c１和c２是两个长度为６的向量.r３r４ 对应

的实例被划分为两个类簇,两个类簇中心即支撑轴分别是c３

和c４,也是两个长度为６的向量.给定一个实例st１,设它与４
个支撑轴的欧几里得距离分别是０．６３,０．７,０．６５,０．７８,则st１

在宏特征空间中的坐标是(０．６３,０．７,０．６５,０．７８).

３．２　抽取单个标签的微特征

给定一个标签,微特征用于区分它和其他共现标签.为

了识别标签r的微特征,首先识别它的所有共现标签,记为

OS(r);然后,求得r的所有共现标签的正例和反例的并集

ST(r),即ST(r)＝( ∪
x∈OS(r)

STP
x)∪( ∪

x∈OS(r)
STN

x ),其中STP
x 是

同时包含标签r和x 的实例集合,STN
x 是含标签r但无标签

x 的实例集合.最后,在ST(r)上通过特征选取,选取原始特

征的一个子集,作为r的微特征Mmic(r)[３４].

４　基于阈值最小生成树识别相关异常

为了基于所有分类器的返回概率确定一个实例的相关标

签,提出训练一个阈值最小生成树来区分相关标签和非相关

标签.下面分述如何构建生成树,如何学习阈值和预测相关

标签.

４．１　基于相关度构建最小生成树

定义３(相关度)　给定数据集D 和两个标签r１和r２,其

相关度cd(r１,r２)＝cnt(r１∩r２)
cnt(r１∪r２)

,其中cnt(r１∩r２)是 D 中同

时包含r１和r２的实例数目,cnt(r１∪r２)是D 中包含r１或r２的

实例数目.

根据克鲁思卡尔(Kruskal)算法,按照如下步骤创建一棵

最小生成树,树的每个顶点代表一个标签,树的边代表两个标

签的相关度.

(１)计算所有标签对的相关度,并对所有的标签对进行降

序排序.

(２)每次抛出排序列表头部的标签对,根据标签对在最小

生成树中加一条边和相应顶点,检查树中是否形成环.如果
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形成环,则抛弃新加入的边和顶点.

(３)重复步骤(２),直到树中仅有u－１条边.

直观地,最小生成树代表了连接所有标签的最频繁路

径.为了基于最小生成树识别一个实例的相关标签,要学

习两种阈值,即锚阈值和相关度阈值.每个标签r对应一

个锚阈值ah(r);同时,标签r和每个近邻标签rn 有一个相

关度阈值chr,rn).给定实例st和标签r,如果分类器的返

回概率pr(st,r)≥ah(r),则r是st的锚标签,也是相关标

签.尽管pr(st,r)小于锚阈值,但若rn 是st的相关标签,

并且pr(st,rn)≥cd(r,rn)≥ch(r,rn),则r也是st的相关

标签.

定义４(阈值最小生成树)　一个阈值最小生成树包含u
个节点和u－１条边,记为TT＝(V,E).其中,每个v∈V 是

一个三元组(r,ah(r),ch),r是一个标签,ah(r)是r的锚阈

值,ch是相关度阈值集合,每个元素是r和一个近邻标签rn

的相关度阈值,记为ch(r,rn).

例２　图１给出了一个阈值最小生成树,它包含 ６ 个顶

点、５条边,每个顶点vi对应标签ri,每条边标注了相关度.

图１　阈值最小生成树示例

Fig．１　IllustrationofthresholdＧbasedminimumspanningtree

４．２　学习锚阈值和相关度阈值

锚阈值用于区分锚标签和非锚标签,相关度阈值用于关

联新的相关标签.由于这两个阈值都是介于０和１之间,设

其服从Beta分布,其参数可采用闭合形式推断获得.以标签

r的锚阈值为例,其概率密度是:

f(ah(r):α,β)＝ １
β(α,β)∫ah(r)α－１(１－ah(r))β－１ (１４)

其中,α和β两个参数影响密度函数的形状.根据 Beta分布

的性质,ah(r)可以用分布的期望来表征,如式(１５)所示:

ah(r)＝ α
α＋β

(１５)

对于一个实例,对B中的所有标签按照分类器返回的概

率降序排序,锚标签集的定义如下.

定义５(锚标签集)　 给定一个实例st的相关标签集

RS(st)和B中所有标签的降序排列drs(st),若r是drs(st)第

一个不在RS(st)中的标签,则st的锚标签集是排在r之前的

标签构成的集合,记为AS(r).

然后,在含有r作为锚标签的所有实例上学习ah(r)的

Beta分布.对于每个实例,将pr(st,r)作为分割点,对于第i
个样本,Beta分布更新如下:

f(ah(r):αi－１＋１００􀅰pr(st,r),βi－１＋１００􀅰(１－

pr(st,r)) (１６)

其中,αi－１和βi－１是上次迭代中的两个参数.最后:

ah(r)＝ α(N)

α(N)＋β
(N) (１７)

例３　说明如何学习锚阈值.假设RS(st)＝{r１r４r５},pr
(st,r１)＝０．８,pr(st,r２)＝０．４,pr(st,r３)＝０．５,pr(st,r４)＝

０．７,pr(st,r５)＝０．６,pr(st,r６)＝０．６２,因 此 drs(st)＝
‹r１r４r６r５r３r２›.由于锚标签集AS(r)＝{r１r４},因此r４对应

分割点.假设r４的初始 Beta分布为α(０)＝１和β
(０)＝１,根据

式(１６)r４对应的Beta分布更新为α(１)＝１＋１００􀅰０．７＝７１和

β
(１)＝１＋１００􀅰０．３＝３１.

进一步,在最小生成树上学习相关度阈值.nb(r)代表r
在最小生成树上的所有邻居标签.针对每个标签对(r,rn)的

相关度阈值,在同时拥有这两个标签并且满足pr(st,r)＜

ah(r)的实例上学习获得,如算法２所示.

算法２　learnCorrelationThreshold
输入:标签集B＝{r１,􀆺,ru},带标签接受概率的训练集 D,锚阈值

{ah(r１),􀆺,ah(ru)},最小生成树 MST
输出:最小生成树上标签对的相关度阈值

１．NLP←extractallneighbourlabelpairson MSTandinitializethe

Betadistributions;

２．Foreachst∈ Ddo

３．　Foreachlabelpair(r,rn)∈NLPdo

４．　If(rn∈RS(st)∧r∈RS(st)∧pr(st,r)＜ah(r))then

５．　　ζ←pr(st,rn)􀅰cd(r,rn);

６．　　α(r,rn)←α(r,rn)＋ζ􀅰１００;

７．　　β(r,rn)←β(r,rn)＋１００－ζ􀅰１００;

８．　End

９．　End

１０．End

１１．ReturnthemeansofallBetadistributions

该算法中,若实例上的标签(r,rn)满足学习条件,则通过

计算pr(st,rn)􀅰cd(r,rn)的乘积修改对应的 Beta分布.最

后,取Beta分布的平均值作为标签对的相关度阈值.该算法

的时间复杂度为 O(|D|􀅰u􀅰sn),sn是最小生成树上标签的

最大邻居数.

４．３　预测相关标签

给定一个实例,若一个标签与该实例已经识别的相关标

签密切相关,则该标签也可能是该实例的相关标签.根据这

个思想,采用算法３确定一个实例的相关标签.

算法３　predRelevantLabels
输入:实例st,标签集B＝{r１,􀆺,ru},所有标签的概率分类器,阈值最

小生成树 TT
输出:st的相关标签

１．rel←ϕ;

２．Foreachlabelr∈ Bdo
//判定初始相关标签集

３．　Ifpr(st,r)≥ah(r)then

４．　　rel←rel∪r;

５．　　visited[r]←true;

６．　　End
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７．End

８．Ifrel＝ϕthen

９．　　Putthefirstrankedlabelintorel;

１０．End
//宽度优先搜索相关标签的近邻标签

１１．LL←rel,LLnw←φ;

１２．Foreachr∈LLdo

１３．　　NB←findr’sunvisitedneighborsonTT;

１４．　　Foreachnl∈NBdo

１５．　　　Ifpr(st,r)􀅰cd(r,nl)≥ch(r,rn)then

１６．　　　　LLnw←LLnw∪{nl};

１７．　　　　　visit[nl]←true;

１８．　　　End

１９．　　End

２０．　rel←rel∪LLnw;

２１．　LL←(LL\{r})∪LLnew;

２２．End

２３．Returnrel;

最初,算法检测每个标签对应的分类器返回的接受概率,

如果该概率大于锚阈值,则该标签是一个相关标签.然后,根

据宽度优先搜索来检查相关标签的近邻标签.若标签r的一

个近邻标签rn是st的相关标签,并且满足pr(st,rn)􀅰d(r,

rn)≥ch(r,rn),则r就是一个相关标签.依此类推,直到所有

的标签都被检查,或者剩余的未检查标签没有邻居是相关标

签,则算法停止.算法的时间复杂度主要由确定初始标签集

和通过相关度识别新的相关标签的时间决定.设实例的最大

相关标签数为R,剪枝树上一个标签的最大邻居数为 H,则算

法３的时间复杂度为 O(u＋R􀅰H).

５　实验分析

实验在 Windows１０平台运行,CPU３．４GB,内存１６GB.

实验在两个实际数据集上进行:第一个数据集记为dcom,包

含６０００条社区体检心电数据[３６],取样频率是５００Hz.每条

数据包含１２个导联的１０s的信号,共有２０个标签.第二个

数据是 MITＧBIH 的公共数据集[３７],记为 dmit,取样频率是

３６０Hz,因数据稀疏性,提取了８个异常标签.原型系统用

Python实现.除特殊说明,只汇报dcom上的结果.

实验中采用３个指标,即正确率(precision,PN)、召回率

(recall,RL)和F１值.

PN(r)＝ TP(r)
TP(r)＋FP(r) (１８)

RL(r) TP(r)
TP(r)＋FN(r) (１９)

F１(r)＝２∗PN(r)∗RL(r)
PN(r)＋RL(r) (２０)

涉及的 TP,FP,FN 的含义如表３所列.为保证结果的

客观性,采用６折交叉验证:整个数据集分成６份,每类标签

的样本在６份数据集中平分.依次进行６轮,每轮取４份作

为训练集训练多个概率分类器,１份作为验证集训练阈值最

小生成树,１份作为测试集.最后汇报６轮的平均值.概率

分类器用随机森林实现.

表３　TP,FP,FN的含义

Table３　MeaningofTP,FP,andFN

notation meaning
TP ＃labelscorrectlydetectedasthegroundＧtruthones
FP ＃labelsincorrectlydetectedasthegroundＧtruthones
FN ＃ oflabelsincorrectlydetectednotasthetrueones

５．１　DPMM聚类效果分析

为了衡量聚类 效 果,采 用 轮 廓 系 数 (SilhouetteCoeffiＧ
cient,SC)来度量[３４].

(１)k０对聚类效果的影响

由图２可见,随着k０的增大,类簇数目会有微小的波动,
但幅度很小.图３给出了把 Ψ０的元素值设置为２０时,随着

k０从１上升到５０,平均轮廓系数基本没有大的波动.综合图

２、图３可见,狄利克雷过程混合模型聚类对k０不敏感.

图２　k０对平均类簇数目的影响(Ψ０元素值为２０)

Fig．２　Impactofk０onaveragenumberofclassclusters(element

valueinΨ０is２０)

图３　k０对聚类轮廓系数的影响(Ψ０元素值为２０)

Fig．３　Impactofk０onclusteringsilhouettecoefficients(element

valueinΨ０is２０)

设定Ψ０＝２０,k０从１增加到５０,图２给出了类簇个数nc
随k０的变化.

(２)Ψ０的元素值对聚类结果的影响

设定k０为２,图４给出了类簇数目随 Ψ０元素值的变化,

随着Ψ０元素值从１上升到１５０,类簇数目快速下降,后趋于平

稳.图５给出了平均轮廓系数随着Ψ０元素值的变化情况,随
着Ψ０元素值从１上升到１５０,平均轮廓系数上升,然后趋于平

稳.在下文的实验中选取Ψ０＝９０.

图４　Ψ０元素值对类簇数目的影响(k０＝２)

Fig．４　ImpactofΨ０onaveragenumberofclusters(k０＝２)
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图５　Ψ０元素值对聚类轮廓系数的影响(k０＝２)

Fig．５　ImpactofΨ０onclusteringsilhouettecoefficient(k０＝２)

５．２　联合特征空间效果分析

为评估联合特征空间的效果,在两个数据集上比较了两

种策略的效果,即直接在原始特征空间进行识别和在联合特

征空间(宏特征和微特征)进行识别的效果.图６列出了在

dcom数据集上３个指标的结果比较,图７列出了在dmit数

据集上３个指标的结果比较.从图６、图７可知,通过结合微

特征和宏特征,相比原始特征空间,在dcom 数据集上F１提

升了７．２３％,在dmit上F１提升了５．７２％.这主要是因为,

宏特征和微特征可以互相补充,提高了异常标签的区分能力.

图６　dcom上联合特征空间和原始特征空间的效果比较

Fig．６　Effectcomparisonofconsolidatedspaceandprimitivespaceon

dcomdataset

图７　dmit上联合特征空间和原始特征空间的效果比较

Fig．７　Effectcomparisonofconsolidatedspaceandprimitivespaceon

dmitdataset

５．３　锚阈值和相关度阈值效果分析

为了评估锚阈值和相关度阈值的效果,表４列出了不设

定相关标签分割阈值、单独采用锚阈值和同时设定锚阈值和

相关度阈值３种策略的准确率、召回率和F１值.对于不设定

相关标签分割阈值的方法,在标签排序后,取前nk个标签,nk
从１变化到６.从表４可见,双阈值策略的 F１指标比锚阈值

策略高４．８２％,高出最好的无阈值策略(nk＝１)５．５７％,证实

了基于最小生成树的双阈值方法可以有效地区分相关标签和

非相关标签.这是因为双阈值方法充分考虑了标签间的关联

性,并且通过 Beta分布,根据可得的样本准确地学习区分

阈值.

表４　各种不同策略的识别效果

Table４　Detectioneffectsofdifferentstrategies
(单位:％)

PN RL F１

without
threshold

nk＝１ ８２．８５ ６３．５６ ７０．８０
nk＝２ ５４．４６ ８４．２４ ６４．６５
nk＝３ ４０．９２ ９２．４３ ５４．３８
nk＝４ ３２．８６ ９５．６８ ４６．３０
nk＝５ ２７．５２ ９７．１０ ４０．２９
nk＝６ ２３．８６ ９８．１６ ３５．９３

anchorthresholdonly ７８．１６ ６５．６７ ７１．５５
boththresholds ７６．２８ ７７．５２ ７６．３７

５．４　相关工作比较

本文将LCFB方法和文献[１４]中采用的表现最好的支持

向量机(SVM)、Adaboost(Ada)和人工神经网络(ANN)进行

了比较,同时与多标签 K 近邻(MLK)[２２]、随机k 标签集

(RKL)[２１]两种多标签分类方法进行了比较,它们分别代表高

阶和一阶的多标签分类方法.文献[１４]用SVM,Ada,ANN
来区分异常和非异常标签.本文由于每个样本对应多个病

症,是多标签分类问题,因此为每个标签训练一对多的分类

器.为进行合理比较,５种相关方法训练分类器时没有构建

宏特征和微特征,也没有构建最小生成树.篇幅所限,不再

叙述.

结束语　在智慧医疗中,采用机器学习实现自动的心电

异常检测具有广泛的临床应用价值,不仅可以降低人力成本,

且可提供实时的异常预警.本文根据心电异常数据的特点,

提出利用异常共现性和特征的局部相关性进行异常检测,设
计了特征构建方法和基于阈值学习区分相关标签和非相关标

签的具体方法,在实际数据集上分析了影响因素并验证了方

法的有效性.在未来的工作中,将进一步探究根据病症的演

化特征来提高异常检测效果.
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