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摘要:
 

基于深度学习的脉搏波分类依赖大量有标注数据,现有脉搏波带有疾病标注的数据少、标注方法不统一,导
致模型准确率低、泛化能力弱。 针对此问题,提出一种基于神经网络架构搜索与特征融合的小样本脉搏波分类方

法。 首先,在并行的双维度拆分卷积分支与因果空洞卷积分支中进行态射搜索,每次搜索结束,获取超网络分支的

子网络作为候选网络进行训练评估。 双维度拆分卷积分支提取脉搏波横、纵向维度时空特征,因果空洞卷积分支

提取脉搏波节律特征。 然后,利用特征融合方法整合分支多尺度特征。 最后,依据评估指标得到最佳网络模型完

成分类。 实验结果表明,所提方法在两个小样本脉搏波数据集上准确率为 97. 04%和 95. 96% ,F1 值为 97. 04% 和

95. 95% ,具有较好分类效果。
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Abstract:
 

Classification
 

of
 

pulse
 

wave
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

relied
 

on
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

labeled
 

data.
 

However,
 

the
 

existing
 

pulse
 

wave
 

data
 

with
 

disease
 

labels
 

were
 

small
 

and
 

the
 

labeling
 

methods
 

were
 

not
 

uniform,
 

which
 

led
 

to
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

weak
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

To
 

ad-
dress

 

this
 

problem,
 

a
 

small-sample
 

pulse
 

wave
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

neural
 

architecture
 

search
 

and
 

feature
 

fusion
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

morphism
 

search
 

was
 

performed
 

in
 

the
 

parallel
 

super-net-
work

 

branches,
 

the
 

bi-dimensional
 

split
 

convolutional
 

branch
 

and
 

the
 

causal
 

dilated
 

convolutional
 

branch.
 

At
 

the
 

end
 

of
 

each
 

search,
 

the
 

subnetworks
 

in
 

the
 

super-network
 

branches
 

were
 

obtained
 

as
 

can-
didate

 

networks
 

for
 

training
 

and
 

evaluation.
 

The
 

spatio-temporal
 

features
 

in
 

the
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

di-
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mensions
 

of
 

the
 

pulse
 

wave
 

were
 

extracted
 

by
 

the
 

bi-dimensional
 

split
 

convolution
 

branch,
 

and
 

the
 

rhyth-
mic

 

features
 

of
 

the
 

pulse
 

wave
 

were
 

extracted
 

by
 

the
 

causal
 

dilated
 

convolution
 

branch.
 

Then,
 

the
 

branching
 

multiscale
 

features
 

were
 

integrated
 

using
 

the
 

feature
 

fusion
 

method.
 

Finally,
 

the
 

best
 

network
 

model
 

was
 

obtained
 

based
 

on
 

the
 

evaluation
 

index
 

to
 

complete
 

the
 

classification.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

on
 

two
 

small
 

sample
 

pulse
 

wave
 

datasets
 

was
 

97. 04%
 

and
 

95. 96%,
 

and
 

the
 

F1
 

was
 

97. 04%
 

and
 

95. 95%,
 

respectively,
 

which
 

could
 

realize
 

well
 

classification
 

results.
Key

 

words:
 

pulse
 

wave;
 

small
 

sample;
 

neural
 

architecture
 

search;
 

feature
 

fusion;
 

convolutional
 

neural
 

network

0　 引言

脉搏波是高度非平稳、非线性、周期性的弱生理

信号,蕴含着极其丰富的心血管生理病理信息 [ 1] 。
基于脉搏波解决心血管疾病的分类方法主要包

括基于先验知识的方法与基于深度学习的方法。
基于先验知识的脉搏波分类方法通常提取脉搏

波的时频域特征,利用支持向量机 ( support
 

vector
 

machine,SVM) [ 2] 、随机森林 ( random
 

forest, RF) [ 3]

等算法进行分类识别。 该类方法特征提取的准确性

易受噪声影响,且手工设计特征不足以精准地表达

原始脉搏波数据 [ 4] 。
基于深度学习的脉搏波分类方法屏蔽了主观特

征设计,通过不断训练调整网络连接权重等参数,自
动拟合输入与输出之间映射关系。 文献[5] 采用一

维卷积神经网络 ( one
 

dimensions
 

convolution
 

neural
 

network,1D-CNN) 将脉搏波映射到高维空间,提取

脉搏波静态特征。 文献[6] 首先将一维脉搏波信号

重组变换为二维数据形式,然后利用二维卷积神经

网络( two
 

dimensions
 

convolution
 

neural
 

network,2D-
CNN)提取脉搏波空间特征。 文献[7-8] 将脉搏波

视为离散时间序列,采用递归神经网络 ( recurrent
 

neural
 

network,RNN)与长短时记忆网络( long
 

short-
term

 

memory,LSTM)挖掘脉搏波中的时序与节律特

征。 提取单一特征的方式未能充分利用脉搏波蕴含

的多尺度特征,文献[9-10]将 CNN 与 LSTM 结合构

建多分支网络提取脉搏波多尺度特征。
然而,一方面基于深度学习的脉搏波分类依赖大

量有标注数据,现有脉搏波数据集带有疾病标注的数

据少、标注方法不统一,影响深度学习模型分类性能。
另一方面,仅通过训练调整网络参数提高模型非线性

拟合能力,网络结构始终固定不变,而模型知识不仅

存在于网络参数中,而且蕴含在网络结构内[ 11] 。
与仅调整网络参数不同, 神经网络架构搜索

( neural
 

architecture
 

search,NAS)综合考虑调整网络

参数与网络结构两方面,在搜索与训练过程优化网

络参数与隐层结构,针对特定任务构建高质量网络

模型,是提高小样本数据条件下神经网络模型分类

性能的新途径。
Wang 等 [ 12] 采用 NAS 方法优化网络模型,在小

样本数据条件下改善分类效果,并指出模型训练由

网络参数与网络结构共同决定,优化网络结构可以

降低网络参数拟合的需求,进而减少模型训练所需

要的样本数量。
针对脉搏波有标注数据少、标注方法不统一的

问题,本文设计一种基于 NAS 与特征融合的小样本

脉搏波分类方法。 本文的主要工作总结如下。
1)

 

设计了一种基于超网络态射的神经网络架

构搜索算法,扩展人工设计的网络成为超网络,然后

采用网络态射方式进行结构搜索,获取超网络的子

网络作为候选网络进行训练评估,最终依据评估指

标得到最佳模型结构用于分类。
2)

 

采用了一个双维度拆分卷积特征提取结构,
考虑脉搏波数据属于时序性数据,二维数据形式下横

向和纵向维度信息含义不同,将二维卷积核进行分

解,在横向和纵向维度提取脉搏波时间与空间特征。
3)

 

构建了一个双分支特征融合脉搏波分类网

络,双维度拆分卷积分支提取脉搏波横向和纵向维

度的时空特征;因果空洞卷积分支提取脉搏波随时

间变化的节律特征。 采用特征融合方法整合网络分

支中的多尺度特征完成分类。
4)

 

在光电容积脉搏波和压力脉搏波数据集上进

行分类实验,准确率达到 97. 04%和 95. 96%,F1 值达到

97. 04%和 95. 95%,取得较好的分类效果。

1　 方法

1. 1　 问题描述

NAS 核心是一个参数和结构联合损失优化问
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题。 对于一个脉搏波数据集 D = { ( x k,y k) } n
k = 1 ,x k

为样本序列, y k 为对应类别标签。 训练集 D train 、 验

证集 D val 、 测试集 D test 是 D = { ( x k,y k) } n
k = 1 的划分,

D train = { ( x k,y k) } t
k = 1 ,

D val = { ( x k,y k) } v
k = t + 1 ,

D test = { ( x k,y k) } n
k = v + 1 。

　 　 学习问题是寻找一系列参数 θ 满足

y ≈ f( x;θ) ,
 

( x,y) ∈ D val ,

θ∗ =argmin
θ

∑
( x,y) ∈D train

L( f( x,θ) ,y) ,

式中: L 为损失函数,计算预测结果与真实标签之间

的损失; f 表示当前神经网络结构; θ∗ 为 f 学习的目

标参数。
脉搏波分类任务使用交叉熵作为损失函数,计

算方法为

loss = - 1
N∑

N

i = 1
( - ∑

M

j = 1
y ij log( p ij) ) ,

式中: N 为样本数; M 为脉搏波类别数量; y ij 为脉搏

波的标签; p ij 为每个标签对应的预测结果。
基于交叉熵损失函数由 D train 中样本拟合一个

非线性决策函数,并以最小损失值对参数 θ 优化,然
后在 D val 上评估模型性能,在 D test 上测试。 同时,在
搜索空间 F 中,找到一个网络结构 f∗ ∈ F 满足

f∗ =argmin
θ

 

Cost( f( θ∗ ) ,D val ) ,

其中: Cost( ) 为评价度量函数。
1. 2　 超网络态射搜索

算法 1 呈现了超网络态射搜索的整个流程,主要

由训练阶段 3) ~ 6)、搜索阶段 8) ~ 25)迭代完成,最
终进行择优。 以现有人工设计的网络结构作为初始

网络,并将其扩展为超网络,然后采用网络态射的方式

在预定义的超网络中进行搜索变换。 每次搜索结束,
获取超网络中子网络作为候选网络进行训练评估,最
终依据评估指标得到最佳模型结构,如图 1 所示。

算法 1　 超网络态射搜索

输入:
 

D train ,D val , 模拟退火温度(T) ,最低温度

( T low ) , 温度下降率( R td ) , 搜索次数 ( g) ,最大搜

索次数(G) ,结构变换函数(M) ,超网络空间(O) 。
输出:

 

搜索所得最佳网络模型 ( f∗ ) 。
1)

 

初始化: T = 1,g = 1,i = 1, 初始网络 f ( 1)

2)
 

While
 

g ≤ G
 

do
3) 　 　 使用 D train 训练当前候选网络 f ( i)

4) 　 　 使用 Dval
 

评估 f ( i) 获取评估指标值 c( i)

5) 　 　 将 f ( i) 与 c( i) 存入 H = { ( f ( i) ,θ( i) ,c( i) ) }
与拟搜索网络集合 MQ 中

6) 　 　 根据 c( i) 对 H = { ( f ( i) ,θ( i) ,c( i) ) } 排序,

图 1　 超网络态射搜索示意

Figure
 

1　 Illustration
 

of
 

super-network
 

morphism

得到有序优先序列 PQ, 根据 lowest( c( i) ) 更新 cmin

7) 　
  

While
 

MQ ≠ ∅
 

and
 

T > T low
 do

8) 　 　 　
  

从 MQ 中弹出一个候选网络 f ( i)

9) 　 　 　 　 T = T∗R td

10) 　 　 　 对 f ( i) 进行结构变换得到一系列子

代网络 { f j} :{ f j} ← M( f ( i) ,O)
11) 　 　 　

 

While
 

{ f j} ≠ ∅
 

do
12) 　 　 　 　 　

 

从 { f j} 中取出一个子代网络 f j
13) 　 　 　 　 　

 

计算 α( f) = μ( y f) - βσ( y f)

14) 　 　 　 　 　
 

if
 

rand() < exp(
cmin - α(fj)

T
)

 

then

15) 　 　 　 　 　 　
  

将 f j 存入 MQ
16) 　 　 　 　 　

 

else
17) 　 　 　 　 　 　 　 舍弃 f j
18) 　 　 　 　 　

 

end
 

if
19) 　 　 　 　 　

 

if
 

α( f j) < cmin
 then

20) 　 　 　 　 　 　 　 cmin = α( f j) ,
 

fmin = f j
21) 　 　 　 　 　

 

end
 

if
22) 　 　 　

 

end
 

while
23) 　 　 end

 

while
24) 　 　 f ( i + 1) = fmin ,g = g + 1
25)

 

end
 

while
26)

 

依据 cmin , 从 PQ 中选取出 f∗

算法 1 中的 9) 表示不断更新模拟退火温度 T
的值,13) 表示计算子代网络 f j 对应的采集函数

α( f j)
[ 13] , 14) ~ 17) 表示利用模拟退火算法与接收

函数 exp(
cmin - α( f j)

T
)

 [ 13] 决定是否将 f j 存入 MQ

中,19) ~ 25)表示基于 α( f j) 对 f j 评估,若 α( f j) 值

小于 cmin , 则 f j 作为下一个候选网络,并对其进行新

一轮训练评估,26) 表示当达到预设最大搜索次数
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或对超网络中所有候选网络完成训练评估后,选取

cmin 对应的最佳网络模型 f∗ 。
1. 3　 双分支特征融合分类网络

双分支特征融合分类网络整体架构如图 2 所

示,由双维度拆分卷积分支( bi-dimensional
 

split
 

con-
volutional

 

branch,BSCB) 、因果空洞卷积分支( causal
 

dilated
 

convolutional
 

branch,CDCB) 以及融合推理层

组成。

图 2　 双分支特征融合分类网络

Figure
 

2　 Bi-branch
 

feature
 

fusion
 

network

1. 3. 1 　 双 维 度 拆 分 卷 积 分 支 　 将 基 于 optimal
 

CNN [ 6] BSCB 作为初始网络。 脉搏波数据属于时序

性数据,经分割堆叠转换为二维数据,水平和垂直方

向信息含义不同,包括空间相对位置变化信息与时

序变化信息。
脉搏波数据经过分割堆叠转换二维数据形式,

作为 BSCB 的输入,将对称卷积核进行拆分,使用分

解卷积核 (1∗k 和 k∗1) 取代 optimal
 

CNN 中的对

称卷积核( k∗k) ,在横向和纵向维度提取脉搏波的

时间与空间特征。
分解卷积层定义为

Y k = f(Y k - 1 × W k + b k) ,
其中: Y k 为 第 k 层输出特征向量; f 为激活函数;
W k、b k 为权重参数与偏差。

池化层用于降低数据维度,定义为

Y i = g(Y i - 1 ) ,
其中: g 为池化函数; Y i 为第 i 层输出特征向量。
1. 3. 2　 因果空洞卷积分支 　 将基于 TEMPO-net[ 14]

前两组单元 CDCB 作为初始网络。 TEMPO-net 由因

果空洞卷积、一维卷积、平均池化及全连接层构成,
用于处理时序生理信号。

因果卷积在时间维度以并行方式处理时序数

据,空洞卷积在卷积时进行间隔采样。 CDCB 将一

维脉搏波数据作为输入,采用因果空洞卷积提取随

时间变化的节律特征,如图 3 所示。

图 3　 因果空洞卷积示意

Figure
 

3　 Illustration
 

of
 

causal
 

dilated
 

convolution

因果空洞卷积层定义为

ym
t = ∑

K - 1

i = 0
∑
C in - 1

l = 0
x l

t - di·W l,m
i ,

其中: x、y 表示输入与输出特征向量; t、m 表示输出

时间步长与输出通道数; W 表示滤波器权重, C in 表

示输入通道数; d 表示空洞因子; K 表示滤波器尺

寸; t - di 表明方向。
1. 3. 3　 特征融合及推理层 　 不同特征信息从不同
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方面描述脉搏波数据。 采用并行分支网络结构可以

减少模型深度,同时提取与融合脉搏波多尺度特征

综合分析。
推理层由全连接层构成,整合网络层中具有类

别区分性的局部信息,最后通过 Sigmoid 层得到预

测分类结果作为输出。
FY i = f(FY i - 1 × W i + b i) ,

Y = Sigmoid(FY i - 1 × W i + b i) ,
其中: FY i - 1 、FY i 表示第 i 层全连接层的输入与输出

特征向量; f 表示激活函数; W i、b i 表示权重参数与

偏差; Y 表示 0 ~ 1 之间的输出值。

2　 实验设置

2. 1　 数据集
 

实验所用数据集为光电容积脉搏波数据集和压

力脉搏波数据集,数据集的具体信息见表 1。

表 1　 数据集标签及样本数量

Table
 

1　 Dataset
 

label
 

and
 

sample
 

size

数据集 疾病类型
样本

数量(组)
预处理
标签

样本
数量

数据集Ⅰ 正常 80(3) 正常 700
高血压前期 85(3) 心血管疾病 655
高血压 I 期 34(3)
高血压Ⅱ期 20(3)

数据集Ⅱ 正常 156(6) 正常 1
 

115
心律失常 18(6) 心血管疾病 1

 

271
心肌缺血 18(6)
高血压 15(6)
其他 14(6)

　 　 数据集Ⅰ [ 15] 为公开的光电容积脉搏波数据集。
收集自桂林人民医院的 219 名受试者( 104 名男性

和 115 名女性) ,提供了正常血压、高血压前期、高

血压 I 期、Ⅱ期四种标签,每种疾病类型均包含三组

样本,共包含 657 条数据,经预处理后分别得到正常

与疾病标签样本 700 条与 655 条。
数据集Ⅱ为本项目采集的连续无创血压脉搏波

数据集,采集地点为郑州大学第五附属医院,每种疾

病类型均包含六组样本,一共包含 221 名年龄在

18 ~ 83 岁之间的受试者 6 种脉压下的 1
 

326 个脉搏

波,经预处理后分别得到正常与疾病标签样本 1
 

115
条与 1

 

271 条。 数据集在标准实验条件和规范下收

集,实验方案均已获郑州大学第五附属医院药物临

床试验伦理委员会批准,并填写知情同意书。 采集

仪器为 ZM-300 智能脉搏波采集器, 采样频率为

200
 

Hz。
2. 2　 数据预处理

临床采集的脉搏波信号信噪比低,易受到高频

干扰、运动伪影的影响。 实验前对临床采集脉搏波

进行预处理,得到可训练的脉搏波数据。
脉搏波频率主要分布于低频段。 实验采用经验

模态分解法 [ 16] 自适应提取脉搏波的本征模函数,剔
除高频部分,达到去除高频噪声的目的。

实验运用皮尔逊相关系数 ( Pearson
 

correlation
 

coefficient,
 

PCC)衡量去噪前后信息损失程度,

PCC =
∑XY -

∑X∑Y

N

(∑X2 -
(∑X) 2

N
) (∑Y2 -

(∑Y) 2

N
)

,

其中: X、Y 分别为原始脉搏波及去噪后脉搏波中元

素按时间排列组成的集合; N 为样本点数。
实验中仅保留滤波后 PCC 大于 0. 9 的数据,以

保证滤波后最大程度保留原始信息。
脉搏波是准周期性波形图,单个周期记录了绝

大多数信息。 对滤波后的脉搏波进行波峰、波谷检

测,取相邻波谷间的波形作为单周期信号进行分割。
脉搏波数据预处理后按照 7 ∶ 1 ∶ 2 的比例随机

划分为训练集、验证集和测试集。
2. 3　 搜索空间设置

BSCB 搜索子空间中卷积操作采用双维度拆分

卷积,即采用分解卷积核( 1∗k 与 k∗1) 取代 opti-
mal

 

CNN [ 6] 中的对称卷积核( k∗ k) 进行卷积处理,
1∗k 与 k∗ 1 卷积核的具体搜索空间设置如表 2
所示。

CDCB 搜索子空间中卷积操作采用因果空洞卷

积,因果空洞卷积的具体搜索空间设置如表 3 所示。
融合推 理 层 中 Dropout 取 值 范 围: 最 小 值 为

0. 2,最大值为 0. 7,步长为 0. 1。 特征融合方式为

Concatenate。 模型 训 练 时 可 选 择 的 优 化 器 包 括

Adam、SGD 以及 Adam
 

weight
 

decay。 学习率的取值

包括 10- 1 、10- 2 、10- 3 、10- 4 、10- 5 。 批量值为 32,epoch
值为 100。
2. 4　 评估指标

准确率(Acc) :整体分类准确率;敏感度( Sen) :
异常脉搏波预测结果正确的比例;精确度(Pre) :被
分为异常的脉搏波中实际为异常的比例; F1:Sen 与

Pre 的加权调和平均;模型参数量:搜索所得网络模

型包含的参数数量。 Acc、Sen、Pre 与 F1 的具体计

算为
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表 2　 双维度拆分卷积搜索子空间设置

Table
 

2　 BSCB
 

search
 

subspace
 

setting

层
层内参数搜索空间

卷积核 卷积尺寸 步长 填充方式

Conv(1∗k) (16,32) (1∗3,1∗5,1∗7) (1,2,3) 相同

Conv( k∗1) (3∗1,5∗1,7∗1)

Conv(1∗k) (16,32,64) (1∗3,1∗5,1∗7) (1,2,3) 相同

Conv( k∗1) (3∗1,5∗1,7∗1)

表 3　 因果空洞卷积搜索子空间设置

Table
 

3　 CDCB
 

search
 

subspace
 

settings

层
层内参数搜索空间

卷积核 卷积尺寸 空洞因子 步长 填充方式

Conv1D (16,32) (1∗3,1∗5,1∗7) (1,2,4) 1 因果

Conv1D (16,32,64) (1∗3,1∗5,1∗7) (2,4,8) 1 因果

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN

,

Sen = TP
TP + FN

,

Pre = TP
TP + FP

,

F1 = 2 × Pre × Sen
Pre + Sen

,

其中: TP、TN、FP、FN 分别表示真阳性、真阴性、假
阳性、假阴性。

3　 结果与讨论

为验证所提方法的有效性,在两个小样本脉搏

波数 据 集 上 进 行 实 验。 所 有 实 验 均 在 Python
(3. 8. 3) 、TensorFlow( 2. 8. 0) 、Autokeras( 1. 0. 18)条

件下执行。
3. 1　 不同搜索策略对比

为分析不同搜索策略对脉搏波分类效果的影

响,采用贪婪策略( Greedy) 、随机策略( Random) 、贝
叶斯优化策略( Bayesian)与 Hyperband 策略 [ 17] 四种

搜索策略进行实验,并选择效果较好的搜索策略应

用于后续实验。
实验设置 epoch 为 100,最大搜索次数为 100,批

量值为 32。 为避免搜索结果的偶然性,每种搜索策

略执行 20 次实验。
实验结果如图 4 所示,针对脉搏波数据,采用

Hyperband 策略进行网络架构搜索,与其他三种搜

索策略相比,模型参数量在同一个量级内,分类指标

平均值最佳,取得更好的分类效果。 此外,由图 4 可

知,采用 Hyperband 策略执行 20 次实验所得的指标

值波动程度更小,表明采用 Hyperband 策略搜索结

果更稳定。

注:Acc-Ⅰ、Sen-Ⅰ、Pre-Ⅰ、F1-Ⅰ指四种搜索策略分别在数据集

Ⅰ上取得的准确率、敏感度、精确度、F1 值;
 

Acc-Ⅱ、Sen-Ⅱ、Pre-

Ⅱ、F1-Ⅱ指四种搜索策略分别在数据集Ⅱ上取得的准确率、敏

感度、精确度、F1 值。

图 4　 Acc、Sen、Pre、F1 箱式图

Figure
 

4　 Acc,
 

Sen,
 

Pre
 

and
 

F1
 

box
 

plot

3. 2　 消融实验

消融实验分析特征融合分支 BSCB 与 CDCB 的

有效性。 实验设置最大搜索次数为 100,搜索策略

采用 Hyperband,实验结果如表 4 所示。
由实验结果可知,特征融合分支在两个小样本

脉搏波数据集上取得较好的分类效果,表明 BSCB
与 CDCB 能够有效提取脉搏波特征,有利于提升小

样本脉搏波分类效果。 此外,与采用均匀卷积的

CNN 模型相比,BSCB 采用拆分卷积,有效降低了模

型参数量,适用于小样本数据学习任务;与 LSTM 模

型相比,CDCB 分类效果提升明显,能够有效提取脉

搏波长时间尺度变化的节律特征。
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表 4　 消融实验结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

数据集
网络
结构

Acc /
%

Sen /
%

Pre /
%

F1 /
%

模型
参数

Ⅰ BSCB 95. 19 95. 18 95. 18 95. 18 1. 4×104

CNN 93. 33 93. 33 93. 40 93. 32 3. 2×104

CDCB 95. 56 95. 55 95. 56 95. 55 5. 3×104

LSTM 89. 63 89. 63 90. 56 89. 60 4. 0×104

Ⅱ BSCB 91. 24 91. 23 91. 40 91. 24 1. 4×104

CNN 88. 31 88. 31 88. 94 88. 21 5. 6×104

CDCB 95. 51 95. 50 95. 51 95. 50 1. 1×104

LSTM 88. 54 88. 31 88. 94 88. 21 1. 1×104

3. 3　 不同方法对比

本文方法在数据集Ⅰ上搜索所得最佳模型记为

NAS-FF-1,在数据集 Ⅱ 上搜索所得最佳模型记为

NAS-FF-2。 NAS-FF-1 与 NAS-FF-2 的区别在于模型

内部卷积、池化等操作具有不同的参数值大小。
为进一步验证本文方法在两个数据集上搜索所

得最佳模型的有效性,与其他脉搏波特征提取方法

进行对比实验。 对比方法包括: SVM [ 2] 、 RF[ 3] 、1D-
CNN [ 5] 、 optimal

 

CNN [ 6] 、 LSTM [ 7] 、 CNN-LSTM [ 9] 、
CNN-CNN [ 10] 、 TEMPO-Net[ 14] 、 CNN 搜索 [ 18] 。 实验

结果取最后 10 次结果的平均值,如表 5 所示。

表 5　 各模型实验结果

Table
 

5　 Experimental
 

results
 

of
 

each
 

model

网络结构
Acc / % Sen / % Pre / % F1 / % 模型参数

数据集Ⅰ 数据集Ⅱ 数据集Ⅰ 数据集Ⅱ 数据集Ⅰ 数据集Ⅱ 数据集Ⅰ 数据集Ⅱ 数据集Ⅰ 数据集Ⅱ

SVM [ 2] 78. 89 88. 31 78. 89 88. 31 79. 14 88. 36 78. 88 88. 32 — —
RF[ 3] 86. 29 91. 01 86. 29 91. 01 86. 33 91. 08 86. 28 91. 02 — —
1D-CNN [ 5] 92. 99 92. 06 92. 76 91. 27 92. 29 90. 96 92. 52 91. 06 2. 5×104 7. 6×104

optimal
 

CNN [ 6] 96. 27 91. 24 96. 26 91. 23 96. 27 91. 26 96. 26 91. 22 1. 4×104 1. 4×104

LSTM [ 7] 96. 11 94. 58 94. 63 93. 58 96. 65 94. 20 95. 59 93. 77 1. 1×104 2. 3×104

CNN-LSTM [ 9] 96. 31 94. 39 94. 40 93. 88 97. 26 93. 68 95. 80 93. 61 1. 17×104 3. 21×104

CNN-CNN [ 10] 94. 07 94. 38 94. 07 94. 38 94. 30 94. 51 94. 05 94. 39 1. 39×104 3. 42×104

TEMPO-Net[ 14] 93. 33 94. 61 93. 33 94. 61 93. 36 94. 86 93. 33 94. 61 2. 08×104 2. 08×104

CNN 搜索 [ 18] 95. 56 92. 60 95. 55 92. 58 95. 60 92. 67 95. 56 92. 57 9. 94×104 7. 19×104

NAS-FF-1 97. 04 93. 48 97. 04 93. 48 97. 03 93. 48 97. 04 93. 48 4. 00×104 6. 60×104

NAS-FF-2 94. 81 95. 96 94. 81 95. 95 95. 05 95. 96 94. 80 95. 95 8. 90×104 1. 18×104

　 　 实验结果表明,本文方法在两个小样本脉搏波

数据集上搜索得到的最佳模型取得了较好的分类效

果,并且与其他模型相比,模型参数量较小,表明模

型能够有效提取脉搏波特征,更好地平衡分类效果

与模型参数量,降低了模型过拟合风险,适用于小样

本数据学习任务。
NAS-FF-1 在两个数据集上 Acc 相差 3. 56%,Sen

相差 3. 55%,Pre 相差 3. 56%, F1 相差 3. 56%;NAS-
FF-2 在两个数据集上 Acc 相差 1. 15%, Sen 相差

1. 14%,Pre 相差 0. 91%, F1 相差 1. 15%。 实验结果

表明,模型在两个小样本脉搏波数据集上的交叉实

验取得了较好分类效果,且分类差异较小,模型具有

一定的泛化能力。

4　 结论

针对脉搏波有标注数据少、标注方法不统一

影响模型分类性能的问题,本文设计了一个基于

特征融合的 NAS 方法用于小样本脉搏波分类。 首

先,扩展两个人工设计的网络结构成为超网络,分
别对应两个并行分支:BSCB 与 CDCB。 然后,在预

定义的超网络分支中采用 NAS 方法进行结构变换

搜索,获取超网络中子网络作为候选网络进行训

练评估,BSCB 采用双维度拆分卷积提取二维脉搏

波矩阵横向和纵向维度的时间与空间特征,CDCB
采用因果空洞卷积提取一维脉搏波向量随时间变

化的节律特征,然后采用特征融合方式整合分支

特征。 最后,依据评估指标获取最佳网络模型完

成分类。
在两个小样本脉搏波数据集上进行分类实验,

实验结果表明,该方法得到的最佳模型能够有效提

取脉搏波特征,在小样本脉搏波条件下取得较好的

分类效果。
由于数据量有限,本文只研究所提方法对小样

本脉搏波数据的二元分类识别。 后续将扩充脉搏波

数据量进行多分类实验,并在搜索过程中考虑多目

标优化方式。
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