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１)我们最初考虑了多达２７类生理数据,很多数据来源于前期所做的手背纹理生理年龄识别的研究,但经过１１名中医专家的判断,舍弃了９种,

剩余１８种,随后经过实验,提炼了１１种
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摘　要　针对时间尺度变化特征差异较大的非图像多元时间序列,提出了一种卷积神经网络的扩维预处理方法.该

方法应用样本统计特征和希尔伯特Ｇ黄变换来扩展维度,并加快网络的训练.文中将其用于生理数据分析并进行脉象

分类.结果表明,进行扩维能够较大幅度地改善随机梯度算法的效率,同时该卷积网络方法能够较好地捕捉生理信号

和脉象的特征关系.
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１　研究介绍

１．１　说明与意义

本文的目的是考虑利用一系列生理数据来获得中医的脉

象结果,该研究一方面可以固化近千年的中医传承经验,减少

个人主观因素的影响,另一方面也为中医和人工智能的结合

提供了技术基础,最终获得基于多角度生理数据的脉象分析.

本文的主要创新如下:

首先,在深度网络的卷积网络方面提出了一种新的技术,

即列方向的类卷积处理方法.该方法的实质是针对向量时间

序列,但该序列的诸多分量时变特征不明显,使得基于lstm
(长短时记忆网络)的分析的有效性降低,例如在连续测量

３min或者５min生理信号(如心电图)时,体重、体脂的变化并

不明显.卷积网络的工作机理促使我们思考,类似图像中大

量不变化的背景信息在卷积滤波时会被排除,但是会通过第

一层或者后续层的“全局”作用,提供了一个类似“阈值”的作

用,因此,在一个测量周期内变化较小的生理数据会经过卷积

网络形成较大的特征而凸显出来,即它们相当于图像中的“背
景”,我们在应用中也发现,他们的尺度是不同的.

对于变化幅度较大且频繁变化的生理信号,由于融合了

不同 层 次 的 信 息,利 用 希 尔 伯 特Ｇ黄 变 换 (HilbertＧHuang

transform,HHT)对其进行分解,该思想类似于小波变换,但
对于不同维度的生理信号,该方法的结果优于小波方法,这里

使用其中的经验模态分解方法(EMD)来进行分解.采用该

方法的目的是延续前面的思路,利用本征分解将复杂的时变

信息通过“扩维”来更好地使深度网络捕捉,实质上是形成更

多的输入维度.

最后将样本的简单统计特征考虑到输入信号中,理论上,

足够深度的卷积网络是“通用逼近器”,能够逼近任何“关系”,

但在实际训练中,为了获得简单的统计关系,大量训练被应

用.我们尝试先期提供简单统计关系,来减少训练速度,这形

成了进一步的“扩维”,但结果导致了深度的降低,实践结果表

明训练速度也获得了提升.

１．２　实现过程

本文考虑的数据是一个测量周期内不同类型的生理数

据,实际中的测量周期是３min,其对应的搜集的数据如表１１)

所列.

表１中,动态血压是通过指尖设备实时检测的数据,使用

某些基于光电技术的数据并不可靠.饮食习惯的数据维度为

２,是记录平时的饮食习惯和测量周期前最近的一次饮食情

况,中医研究表明这两种因素(平时的饮食习惯和最靠近测量

时间的饮食)都有影响.运动和情绪与饮食类似,需要考虑两



种记录:平时的习惯和最靠近测量时间的那次运动和情绪.

通过表１可以看到,使用的生理数据形成了一个矩阵,维度为

１４∗１８００(其中,类别维度为１４,时间维度为１８００).

表１　使用的生理数据

数据 数据维度∗时间维度

age 年龄 １∗１

hr 心率数据 １∗１８０

dbp 动态血压∗１ １∗１８０

bf 脂肪率 １∗１

wp 水分含量 １∗１

br 呼吸频率 １∗１８

ds 饮食习惯∗２ ２∗１

sex 性别数据 １∗１

ss 运动习惯 ２∗１

sc 情绪状态 ２∗１

ecg 心电图 １∗１８００

需要说明的是,中医认为身体的胖瘦、水分含量和体质有

关,因此能够反映到脉象中;此外,当感知到脉象时,脉搏跳动

的触感传递到把脉人的手指上,也受到身体的脂肪含量、骨骼

以及水分的影响.

本文一共搜集４７１０例样本,这些样本都有对应的脉象标

注,标注来自于１１位中医专家,对矛盾的样本,进行了类似概

率标注,这样的样本一共有２１７例.

脉象共分为１１类,分别是:浮脉、沉脉、迟脉、数脉、虚脉、

实脉、滑脉、洪脉、细脉、弦脉、常脉.中医中常用的脉象来自

于明代李士材的«诊家正眼»中提到的２８脉,其是在李时珍的

基础上增加了疾脉得到的.由于其余１７种脉象数据较难获

取,限于研究规模,本文仅局限于１１类,后期在推向应用中将

进一步利用迁移学习进行扩大.

所用卷积网络一共包括９层:

１)对于心电图数据,实际上在分解时使用７层 HHT的经验模型分解,只保留了７层,最后将剩余的“误差”舍弃,但该做法还需要进一步验证

(１)扩维层.该层(操作)是利用统计特征和 HHT 方法

进行扩维,下文将进行详细介绍.通过扩维,上述１４∗１８００
的数据被扩维为２１∗１８００１).实际上,将ecg数据进行 HHT
变化后,从１∗１８０的时间序列变为７∗１８００的时间向量,形
成２０∗１８００的矩阵,再加上后面的特征维度１∗１８００,形成

了２１∗１８００的矩阵.使用 HHT 的目的是利用 HHT 的自

适应特征来预先使得关键特征被体现出来.
(２)卷积层１.该层利用短列向量与扩维后的数据进行

卷积操作,并按照从上到下的顺序形成输出层,在实践中发现

利用５∗１∗３的卷积核效果可以平衡效率和精度.
(３)ReLU.

(４)池化层１.该池化层与普通卷积网络相同,MaxpooＧ
ling.

(５)卷积层２.这里与卷积层类似,卷积核变为５∗１∗８;
(６)ReLU.
(７)池化层２.与普通卷积网络相同.

(８)全链接层和Softmax.
(９)分类层.最终输出１１类脉象,分别为:浮脉、沉脉、

迟脉、数脉、虚脉、实脉、滑脉、洪脉、细脉、弦脉、常脉.

１．３　扩维操作

扩维操作主要通过 HHT 变换和希尔伯特Ｇ黄变换两个

操作来完成,这是一种自适应的多分辨率分析方法,使用其中

的经验模型分解(７层模式)将信号按照本征模态分解,它的

特点是能够适合不同尺度的信号,在应用中主要用于心电图

的信号分解.

对样本特征进行统计,并加入特征维度.对于统计特征,

有多种方法可以选择:
(１)基于聚类的方案.本文选用的即为此方案,该方法实

际上是对测量周期内变化不敏感的生理数据进行聚类,将

４７１０例样本划分为１３类,这样每例样本增加一个维度,即所

属的类别(编号为１到１３).该类别相当于提供了一个聚合

的特征,每个样本增加一个类别的数据.
(２)基于直方图的方法.利用直方图统计特定生理数据,

然后根据获得的每个样本所在的分位数形成统计特征.直观

上看,该方法的统计粒度更细,效果应该更好,但实际训练时

间并没有得到改善,精度也没有得到明显提升.
(３)基于异常值的统计.该方法实际上是对样本增加一

个“距离样本中心的距离”的维度.当使用实际距离时并不会

实际减少训练时间,但是如果分为１０类距离范围,按照所属

距离类则能够较好地降低训练强度.特别地,只需要标注是

否是异常值(０或１),就可以在大多数随机梯度算法中减少训

练时间.

本文使用的测试样本来自于医疗机构提供的１２０例中医

辨识数据样本,扩维后两层卷积层可以达到９２％的准确率.

但是如果不使用扩维,则只能达到７９％的准确率.在扩充了

一层卷积层后,可以达到８８％的准确率,但训练速度相对较

慢.这意味着单纯依靠卷积来处理不能够抽取数据足够多的

内在特征,而信号处理办法可以使抽取效果得到提升.表２
列出了对比结果.

表２　对比结果

两层扩维 两层无扩维 三层无扩维

准确率/％ ９２ ７９ ８８

训练速度
７５．０４
(５００)

１４０．７９
(８００)

１７０．３３
(１０５０)

　注:训练速度取的第一次准确率为１００％的时间,使用的训练方法是随机梯

度方法sgd,基于 Matlab,配置是i５Ｇ４G

表３和表４分别是未使用扩维和使用扩维的具体训练

过程.

表３　未使用扩维的训练结果

阶段 循环 时间 准确率

５ ２５０ ４４．４３ ０．９２３１
７ ４００ ７１．２１ ０．９３６６
８ ４５０ ７９．９４ ０．９７２２

９ ５００ ８８．６３ ０．９６４４

１０ ５５０ ９７．３３ ０．９７４４

１１ ６００ １０６．０３ ０．９８２２

１２ ６５０ １１４．７４ ０．９８２２

１３ ７００ １２３．４２ ０．９９０１

１３ ７５０ １３２．１０ ０．９９３２

１４ ８００ １４０．７９ １

１５ ８５０ １４９．４９ １

　　注:为了节省篇幅,该表是 matlab结果截取的最后一部分,准确率为训练

时的准确率,下同
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表４　使用扩维技术之后的训练结果

阶段 循环 时间 准确率/％

５ ２５０ ３４．８８ ９２．９７

７ ４００ ５３．８７ ９６．０９

８ ４５０ ６１．０５ ９８．４４

９ ５００ ７５．０４ １００．００

１０ ５５０ ８１．８４ １００．００

１１ ６００ ９０．８４ １００．００

１２ ６５０ １００．０５ １００．００

１３ ７００ １０６．１５ １００．００

１３ ７５０ １１５．６６ １００．００

１４ ８００ １２１．６２ １００．００

１５ ８５０ １３５．６４ １００．００

１５ ８７０ １４２．２０ １００．００

２　研究背景

卷积网络是当前深度学习应用得最广泛的模型之一,一

般用于与图像有关的领域,例如计算机视觉中的物体识别、语

义识别、基于向量化的词语.

在前期手背纹理识别生理年龄的研究中注意到,图像应

用中复杂背景的影响和每个人的一些生理数据特征很像,例

如性别相同的人却有不同的心电图模式等,因此将其应用于

不同时变特性和不同维度的生理信号的多元时间序列处理,

分类的目标就是中医中的“脉象”.

脉象是中医中重要的“诊病”参考,但对大多数“不熟悉”

中医的人来说,脉象非常神秘.明代李士材在«诊家正眼»中

在李时珍的基础上增加了疾脉,形成２８脉象并为后世沿用.

显然,脉象的分类是典型的机器学习问题,将手指感知的

脉搏跳动转化为不同的脉像描述,我们试图将越来越普遍的

生理信号捕捉设备与脉象联系起来,改变目前“脉象仪”固定

感知且无法迁移的模式,同时也为更好地“量化”传统医学的

深厚经验,并为更多人所用.

结束语　本文提出了一种针对时变特征差异较大的向量

时间序列的卷积网络分析方法,同时利用多分辨率分析方法

和统计特征分析来实现“扩维”,有效降低了训练强度.该研

究应用于“基于生理数据”分析脉象特征,通过测试样本进行

分类和对比,准确率可以超过９０％.
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