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深度残差网络在脉搏信号亚健康检测中的应用

艾玲梅,薛亚庆,李天东
(陕西师范大学 计算机科学学院,陕西 西安 710119)

摘摇 要:传统的脉搏信号亚健康检测主要采取手工提取特征,这类方法容易受人为主观意志的影响,从而导致亚健康检测

的识别率较低。 针对这一问题,将深度残差网络方法应用于信号特征提取领域,提出一种适用于脉搏信号亚健康检测的

深度残差网络模型。 首先,针对实验中存在的脉搏信号样本数量不足的问题,在生成式对抗网络的基础上提出了一种脉

搏信号的生成方法,对脉搏信号数据集进行扩增;然后针对脉搏信号的特点,改进深度残差网络,引入一维卷积,构建适用

于脉搏信号亚健康的检测模型;最后,利用扩增之后的数据集训练该模型,对人体亚健康状态进行检测。 实验结果表明,
该方法能够有效地区分健康与亚健康状态,与现有的方法相比,可以取得更高的识别率。
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Application of Deep Residual Network in Pulse Signal
Sub-health Detection

AI Ling-mei,XUE Ya-qing,LI Tian-dong
(School of Computer Science,Shaanxi Normal University,Xi爷an 710119,China)

Abstract:The traditional pulse signal sub-health detection mainly adopts manual extraction of features,which is easily affected by the
subjective will of human beings,resulting in the lower recognition rate of sub-health detection. Aiming at this problem,we apply the
deep residual network method to the field of signal feature extraction,and propose a deep residual network model suitable for pulse signal
sub-health detection. Firstly,aiming at the problem of insufficient samples of pulse signal in the experiment,a generation method of
pulse signal is proposed based on the generative adversarial network,which can amplify the pulse signal data set. Then,according to the
characteristics of pulse signal, the deep residual network is improved and one - dimensional convolution is introduced to construct a
detection model suitable for the sub-health of pulse signal. Finally,the model is trained by using the data set after amplification to detect
the sub-health state of the human body. The experiment shows that the proposed method can effectively distinguish between healthy and
sub-health status,and achieve higher recognition rate than the existing methods.
Key words:generative adversarial network;deep residual network;pulse signal;signal processing;sub-health

0摇 引摇 言
亚健康是一种介于健康与疾病之间的中间状态,

是由学者王育学[1] 首次提出。 亚健康状态,人体虽未

明显病变,但已经有潜在的发病可能,其机体结构以及

生理功能已经存在不同程度的减弱与衰退,甚至会出

现心理调节失衡、社会适应能力下降, 导致易患

疾病[2]。
脉搏信号作为人体重要的生理信号,对于人体各

种疾病的诊断具有极其重要的价值,因此可以通过分

析人体的脉搏信号来实现亚健康状态的检测[3-4]。 特

征提取是影响脉搏信号亚健康检测效果的直接因素,

目前,对脉搏信号处理方法的研究主要集中在三个

方面:
(1)时域法。 主要寻找脉搏信号中一些具有生理

学含义的点作为特征点,如常见的主波点、潮波点、波
长和信号的波形特征量 K 等[5],但是存在时域特征不

稳定,需要借助主观的经验而估计,以及特征参数过多

等缺点。
(2)频域法。 通过脉搏信号的频谱图得到相对应

的特征点实现脉搏信号的识别。 如 Lee 等人[6] 将“能
量比(ER)冶的概念引入脉搏信号的频谱图分析,发现

健康人的 ER 值都在 100 以上,在某些特定的脉搏位
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置,亚健康人群的 ER 值低于 100,从而可区分出健康

和亚健康状态。 但脉搏信号是非线性、非平稳的信号,
采用频域方法分析时,无法达到最佳分辨率,因此并不

适用于脉搏信号的处理。
(3)时频法。 主要是从时间域和频率域同时进行

分析。 比较常用的时频分析方法有:短时傅里叶变

换[7]、希尔伯特-黄变换[8] 和小波变换[9],短时傅里叶

变换方法存在无法同时兼顾时间与频率分辨率需求的

缺点;希尔伯特-黄变换方法应用于窄带信号非常有

效,对非窄信号却无能为力;小波变换虽然可高效地从

脉搏信号中提取相关信息,但是识别率相对来说还存

在可提升的空间。
近几年,深度学习方法作为一种新的特征提取手

段,将有监督学习与无监督学习相结合,克服了传统方

法将特征提取与分类器分为两个环节的缺点,在图像

识别[10]、物体检测[11]、文本检测[12]等领域的研究应用

中都取得了很好的效果。 因此,文中将深度学习理论

引入脉搏信号亚健康检测识别研究,提出了一种基于

深度残差网络的脉搏信号亚健康检测算法。 具体做法

为:首先,采用生成对抗网络方法对脉搏信号数据集进

行扩增;然后,调整深度残差网络模型,引入一维卷积,
构建适用于脉搏信号亚健康的检测模型;最后,利用扩

增之后的数据集训练脉搏信号亚健康的检测模型,对
人体亚健康状态进行检测。

1摇 脉搏信号数据的生成
众所周知深度学习方法需要使用大量的、带类别

标签的数据进行训练。 但是,目前国内外还没有可用

于深度学习训练的亚健康检测的脉搏信号数据集合。
由于采集范围和采集效率的限制,文中自主设计实验

采集的脉搏信号数据量也有限。 这样就对该研究造成

了困扰,因此,需要解决的首要问题就是如何构建一个

拥有大量脉搏信号数据的集合以满足深度学习方法的

训练要求。
2014 年,Goodfellow 提出了一种生成式对抗网络

(generative adversarial networks,GAN) [13],该网络可以

用于生成图像,对图像数据进行扩增。 但是 GAN 存

在训练不稳定、梯度消失等问题,深度卷积生成式对抗

网 络 ( deep convolutional generative adversarial
networks,DCGAN) [14]就是在 GAN 网络的基础上提出

的。 DCGAN 网络模型目前表现比较稳定,训练比较

容易收敛,但是该网络是针对图像样本的生成,并不适

合生成文中的脉搏信号数据。 因此,在深入研究

DCGAN 网络的基础上,提出了一种称为脉搏信号生

成对抗网络(pulse signal deep convolutional generative
adversarial networks,PSDCGAN)的网络模型,以适用

于一维脉搏信号生成。
1. 1摇 数据采集及预处理

首先让受试者自主填写亚健康自评表,然后根据

自评表得分从中选取 40 名无任何疾病的研究生,年龄

均在 22 ~ 28 岁之间,其中男生 17 名,女生 23 名,在实

验前均精神良好,情绪平稳。 实验采集设备为合肥华

科电子技术研究所研发的 HK-2000C 集成数字脉搏

传感器,将传感器对准受试者手腕桡动脉处,用腕带固

定好,力度适中。 实验中采样频率为 200 Hz,采样时

间设置为 1. 5 min,受试者将手臂与心脏近于同一水平

前臂平伸,掌心向上,保持平稳状态,不要大声说话,待
信号平稳后开始数据记录。

脉搏信号是微弱的信号,采集过程中易受采集环

境、采集仪器以及受试者身体与心理活动的影响,使得

脉搏信号中含有工频干扰、基线漂移等噪声信号,因
此,为了获得较为纯净的脉搏信号,采用小波变换的方

法和脉搏信号干扰段检测算法对脉搏信号去除噪声及

异常波形。
1. 2摇 PSDCGAN 网络

1. 2. 1摇 PSDCGAN 网络的基本原理

PSDCGAN 网络是基于 GAN 改进,其基本原理与

GAN 相同。 GAN 网络的总体框架如图 1 所示,其中 z
表示噪声输入, G 表示生成网络, D 表示判别网络,更
新操作表示判别网络根据损失函数值来更新生成网络

的损失函数值,使其生成的样本尽可能地接近于真实

样本,两者的最终目的是处于纳什均衡的状态,生成网

络可以生成最真实的数据样本。 PSDCGAN 网络的实

现过程包括两个阶段:前向传播阶段和反向传播阶段。
在前向传播阶段,输入一个 100 维的随机噪声,经过生

成网络生成一个新的向量,记作 D( z) ,其中 z 表示生

成的随机噪声,从脉搏信号数据集合中选取一个信号

向量,记作 x 。 然后将生成网络产生的假信号或者从

训练样本选择的真信号作为判别网络的输入数据,而
判别网络将会输出一个 0 ~ 1 之间的概率值,这个概率

值表示的是输入的信号为真实脉搏信号的概率。 使用

得到的概率值计算损失函数,生成网络的损失函数和

判别网络的损失函数分别如式(1)和(2)所示:
(1 - y)log(1 - D(G( z))) (1)
- (1 - y)log(1 - D(G( z))) + ylog(D(x)) (2)

其中, y 为输入数据的类型, G( z) 为生成网络的输出,
D(x) 为判别网络的输出, D(G( z)) 表示生成的信号

根据判别网络判断为真实信号的概率。
PSDCGAN 网络的反向传播阶段,根据生成网络

和判别网络的损失函数,不断去修正误差,更新网络参

数。 一方面是让生成网络的输出 G( z) 尽量与真实信

号相近,另一方面是使得判别网络的输出 D(x) 的值

·011·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 30 卷



尽可能趋向于 1, D(G( z)) 的值尽可能趋向于 0,如式

(3)所示:
min

G
max

D
V(D,G) = Ex ~ Pdata(x)[logD(x)] +

摇 摇 Ez ~ P z( z)[log(1 - D(G( z)))] (3)

其中, Pdata(x) 表示真实信号数据的概率分布情况,
Pz( z) 表示初始随机噪声数据的概率分布情况,
E(*) 表示分布函数的期望值。

Z G

D

图 1摇 GAN 网络的总体框架

摇 摇
1. 2. 2摇 PSDCGAN 网络的生成网络

生成网络的作用是如何依据随机噪声生成脉搏信

号,尽量服从真实数据的分布,并且存储成 txt 的数据

文件, 以 备 后 续 作 为 数 据 集 进 行 读 取。 图 2 是

PSDCGAN 的生成网络结构,该网络共有 10 层,第一

层表示输入层,其余层均为卷积层。 In:100Z 表示输

入是维度为 100 的随机噪声向量,卷积层主要由带步

长的反卷积构成,可以使生成网络上采样,将输入的随

机噪声通过上采样生成 1 024伊1 的信号数据。 反卷积

核大小设置为 5,步长设置为 2,在生成网络中选择

tanh 作为输出层的激活函数,其他层均选择 ReLU 激

活函数,并且每一层均使用块归一化(batch normaliza鄄
tion,BN)层,将特征层的输出规范化,解决随机初始化

参数不理想问题,并且训练速度和稳定性得到提升。

在反卷积层中,文中均采用一维反卷积函数,即
conv1d_transpose 函数。 之所以采用一维反卷积函数,
是因为文中需要生成的是脉搏信号,脉搏信号为一维

信号,所以必须做此改进。
1. 2. 3摇 PSDCGAN 网络的判别网络

判别网络存在目的是对输入数据进行判别,判断

是来源于真实的信号数据还是生成网络生成的假信号

数据,其本质是实现对数据来源的二分类判别。 判别

网络结构如图 3 所示,该网络有 11 层,最后一层为全

连接层,其余层均是带步长的卷积层,目的是让判别网

络可以下采样,卷积核的大小设置为 5,步长设置为 2。
在此特别说明,由于脉搏信号为一维信号,所以卷积层

均采用一维卷积操作。 在判别网络中,与生成网络不

同的是在判别网络中均使用 LeakyReLU 类型的激活

函数,防止梯度稀疏。

In:100Z

Deconv Deconv Deconv Deconv Deconv
Deconv Deconv Deconv Deconv

4 1 024´ 8 512´ 16 256´
64 64´

128 32´ 256 16´
512 8´

32 125´

1 024 1´

图 2摇 PSDCGAN 网络的生成网络结构

Full

1 024 1´
512 4´

256 8´
125 16´

4 512´

64 32´
8 256´

16 128´

1 1 024´

Conv1d
Conv1d Conv1d Conv1d

Conv1d Conv1d Conv1d Conv1d

32 64´

Conv1d

1 1´

图 3摇 PSDCGAN 网络的判别网络结构
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1. 2. 4摇 PSDCGAN 网络的训练过程

PSDCGAN 网络在训练过程中采用交替优化的方

法,即轮流固定生成网络 G 和判别网络 D 的参数,然
后去训练另一个网络。 为防止判别网络的损失很快收

敛为零,从而没有足够强的梯度路径可以继续更新

生成。
所以,在训练阶段每次使判别网络 D 训练更久一

点,规定生成网络 G 的损失函数更新 2 次,判别网络 D
的损失函数更新 1 次。 网络训练好之后,便可利用该

网络对脉搏信号数据集进行扩增。

2摇 深度残差网络模型
2. 1摇 深度残差网络原理

深度残差网络( residual network,ResNet) [15] 是为

了解决卷积神经网络训练过程中,会出现随着网络层

数的不断加深,准确率不增反而下降的问题。 ResNet
网络中引入了残差块的概念,根据输入学习残差函数

而非原始函数。 假设输入神经网络为 x ,需要拟合的

输出函数映射为 H(x) ,则残差映射 F(x) 可表示为式

(4),残差块结构如式(5):
F(x) = H(x) - x (4)

x
夷
= U(x) = 滓(F(x,W) + h(x)) (5)

其中, x
夷
是残差块的输出, h(x) 是一个恒等映射,W是

一组权重, F(x,W) 是待学习的残差映射, 滓 表示

ReLU 激活函数, U 表示残差块函数。 对于堆叠两个

卷积层的基本残差块,如式(6)所示:
F(x,W) = W2滓(W1x) (6)
多个卷积层级联的输出和输入元素之间相加得到

残差块的输出,再经过 ReLU 函数激活后得到。 传统

的神经网络采取自上向下的输出方式,而这种残差结

构直接将某一层的输出跨过几层作为后面某一层的输

入,目的是让叠加的多层网络随着网络规模的加深,准
确率不再不升反降。
2. 2摇 文中的深度残差网络模型

为了将深层模型残差网络的特征提取能力迁移到

信号上,并使其能够完成脉搏信号亚健康分类检测,需
要对深度残差网络模型进行调整,使用由多个小尺寸

卷积核级联形成的 18 层网络,中间由四个残差块组

成,每个残差块在卷积层之后引入 BN 批归一化处理,
将特征层的输出规范化。 在该网络中,均采用一维卷

积,卷积核大小均为 3,采用 ReLU 作为激活函数。 脉

搏信号输入经过初始卷积层和池化层之后,将提取到

的特征输入到若干残差块中,学习残差映射函数,在经

过残差块的学习后,连接一个池化层和一个全连接层

输出分类结果。

3摇 实验与分析
3. 1摇 脉搏信号生成的实验验证

为验证基于 PSDCGAN 网络用于生成脉搏信号的

效果,本节设计实验的具体步骤为:将经过预处理后的

脉搏信号首先进行人工分割以增加样本数量,可以得

到健康者样本集 760 个,亚健康者样本集 840 个,每个

样本均有 1 024 个采样点值。 从中选取 1 000 个样本

进行训练,600 个样本进行测试,将所有数据进行归一

化处理,归一化范围为[ -1,1],作为 PSDCGAN 网络

的训练集和测试集。 然后基于构建的数据集训练

PSDCGAN 网络,等 PSDCGAN 网络训练完成之后,使
用该网络生成文中需要的脉搏信号数据。 真实的脉搏

信号如图 4 所示,生成的脉搏信号图像如图 5 所示,将
真实的脉搏信号和生成的脉搏信号进行重叠的对比,
对比的结果如图 6 所示。

Time( /s)t

图 4摇 采集的真实脉搏信号示意图

Time( /s)t

图 5摇 利用 PSDCGAN 网络生成的脉搏信号图
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图 6摇 真实脉搏信号和生成脉搏信号对比

摇 摇 从图 4 ~ 图 6 的对比分析可知,利用 PSDCGAN 网

络可以生成脉搏信号数据,且与真实数据相比,相似度

很高。
3. 2摇 基于深度残差网络的实验验证

首先,将实验采集来的数据进行分割,可以得到健

康者脉搏信号样本集 760 个,亚健康者脉搏信号样本

集 840 个,每个样本均有 1 024 个采样点值,共 1 600
个脉搏信号(记作数据集 A),对数据集 A 做如下划

分:训练集 1 000 个信号样本(包含健康者脉搏信号和

亚健康者脉搏信号各 500 个),测试集 600 个信号样

本;第二组实验使用 PSDCGAN 网络扩增的 5 000 个

脉搏信号数据集(记作集合 B),各数据集的具体划分

方法为训练集 4 000 个信号样本(包含健康者脉搏信

号和亚健康者脉搏信号各 2 000 个),测试集 1 000 个

信号样本。
本节设计的第一组实验用于验证 SGD、Adam 和

Momentum 三种梯度优化算法对于分类结果的影响,
实验的具体设计步骤是:选用集合 B 训练深度残差网

络模型,训练中分别使用 SGD、Adam 和 Momentum 三

种优化算法对其进行优化,训练过程中 Loss 值的变化

如图 7 所示。

epoch
0����������������200�������������400�������������600�������������800��������������1�000

0.8

0.6

0.4

0.2

Lo
ss

图 7摇 三种优化算法结果对比

图 7 中由上至下分别代表使用随机梯度下降算法

(SGD)、动量优化算法(Momentum)和自适应优化算

法(Adam)优化后的模型损失函数值的变化,从图 7 中

可以明显看出,网络模型采用 SGD 算法优化的结果明

显不 如 采 用 Momentum 和 Adam 优 化 方 法, 而

Momentum 和 Adam 方法相比,Momentum 方法优化的

模型其损失函数值更小,Adam 方法的损失函数值相

比之下稍高,但采用 Adam 方法优化的模型,其收敛速

度比使用 Momentum 方法优化模型的速度快。 因此为

了考虑运行时间问题,在文中网络模型中,优化算法选

用 Adam。
本节设计的第二组实验用于验证提出的脉搏信号

扩增方法对于分类效果的影响。 实验的具体设计步骤

为:采用集合 A 和集合 B 按照上述方法的划分,分别

训练文中的深度残差网络。 实验结果如表 1 所示。
表 1摇 文中方法在未扩增数据集和

扩增数据集上的结果对比

方法 样本集 识别率 / %

ResNet A 89. 1

ResNet B 98. 4

摇 摇 由表 1 可知,在采用样本集 B 训练的情况下,深度

残差网络的分类识别结果要远远好于采用样本集 A
训练的结果。 分析原因是:ResNet 是深层次网络,需
要的样本集比较大,在样本量充足的情况下,准确率大

幅度提高(对比采用样本集 A 训练 ResNet 网络和样

本集 B 训练 ResNet 网络),若样本量小,则训练不充

足,不能达到最优训练模型,所以结果不是特别理想。
需要特别说明的是,对于采用集合 B 训练 ResNet 网络

和采用没有扩充的集合 A 相比,准确率提升了将近

10% ,这说明,针对类似 ResNet 这样深层次的网络,充
足的样本集是模型训练的前提,也间接证明了文中提

出的 PSDCGAN 网络生成脉搏信号的有效性。
本节设计的第三组实验用于验证与其他传统的脉

搏信号亚健康检测方法对比,文中方法的有效性。 实

验的具体设计步骤为:采用集合 B 按照上述方法的划

分,训练文中的深度残差网络,与现有的 PCANet -
SVM[16]方法相比,最终的实验结果如表 2 所示。

表 2摇 文中方法和其他方法的结果对比

方法 样本集 识别率 / %

PCANet-SVM[16] B 96. 8

ResNet B 98. 4
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摇 摇 由表 2 的结果可知:与现有 PCANet-SVM 方法,
文中方法在识别率的表现上更好,体现了多层网络结

构特征提取方面的良好性能,验证了该方法的有效性。

4摇 结束语
目前,深度学习方法在图像处理方面的研究取得

了巨大的成功,但是在一维信号的研究应用较少。 文

中首次将深度残差网络应用于脉搏信号领域,针对数

据样本不足的问题,提出了一种基于生成式对抗网络

PSDCGAN 用于对脉搏信号数据样本进行扩增,为下

一步使用深度学习方法研究脉搏信号亚健康提供了可

能。 其次针对传统脉搏信号亚健康检测方法存在识别

率较低的缺点,提出一种适用于脉搏信号亚健康的深

度残差网络检测模型,与现有方法对比,可以取得更高

的识别率,证明了深度残差网络在脉搏信号亚健康检

测领域的有效性。
不足之处在于,深度残差网络模型属于深层次的

框架模型,对于训练样本需求很大,因此造成训练时间

过长,所以进一步优化训练时间是可以改进的一个

方向。
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