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摘#要!传统的基于加速度波形积分的心脏胸外按压评估方法受噪声和积分时延影响&在计算距离时存在较大误差&评估效果
不理想’ 为此&在弱监督学习策略与波形分割的基础上&提出了一种基于一维卷积神经网络的心脏按压加速度波形识别算法&
实验结果表明&一维卷积神经网络达到了 ’’;!!的正确率&明显优于传统的积分方法和 d̂ 神经网络算法’ 进一步采用 U12LH
(R=方法对评估结果进行可视化分析&发现卷积神经网络所关注的特征集中于开始按压至按压到达平衡位置&以及此次按压
松手后反向加速度达到最大值至下一次按压开始这 %个阶段的加速度波形变化情况’ 此外该评估模型不再需要对按压距离进
行精确测距&因而不受按压遮挡$电磁波干扰等因素的影响&可以实时检测按压是否规范有效&在复杂环境中也具有较高的鲁棒
性&在医疗急救领域中具有一定的实用价值’
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89引99言

心脏胸外按压是典型的规律性往复运动&在急救中&
对于按压深度有着较精确的要求&其精度要求达到毫米
级&普通的超声波测距传感器$激光传感器等测距仪器容
易受按压遮挡$抖动等因素的影响&不能很好地满足精确
测距的要求&而正规医疗场合使用的心肺复苏机等医疗设
备虽然能精确地记录每次按压的距离&但其价格昂贵$不
易于携带&因而在正规医疗场合以外难以适用’ 心脏骤停
属于突发事件&极有可能在医院以外发生且没有时间将患
者送至医院抢救&需要就地进行心脏胸外按压’ 在没有专
用测距设备时&仅凭施救人员的经验进行急救很难判断当
前进行的胸外按压是否规范有效’

一种可行的方法是利用加速度传感器代替超声波等
测距传感器&通过加速度二次积分得到距离&从而判断按
压是否规范有效&如d/0--,+ 等(&)使用惯性导航算法和加
速度计监测胸部按压深度&以及钱绍文等(%)提出的加速度
二次积分测量胸外按压深度的方法’ 使用加速度传感器
不受按压遮挡$抖动等因素的影响&而且价格低廉$体积较
小$便于携带&但在实际应用中&考虑到噪声和积分时延的
影响&上述方法存在着积分漂移$误差累积等问题(I) ’

观察前期研究的实验数据发现&当物体有规律地往
复运动时&会产生有规律的加速度波形’ 心脏胸外按压
规范有效时&波形相似度较高%按压距离差距超过 $ 99
时&其波形与标准波形具有明显差异%按压时出现较大抖
动或按压间歇过长时&其波形与标准波形也存在明显差
异(!) &说明波形信号的识别分类过程具有可学习的特征&
可以利用人工智能方法进行学习并分类&从而评估心脏
胸外按压的有效性’

根据上述分析&本文尝试利用卷积神经网络学习加速
度波形信号的特征&避免二次积分漂移等误差’ 对于训练
所需的大量标签数据&本文采用人工按压模拟在非医院环
境下的胸外按压急救&并测量按压距离用以评估按压效
果&从而得到数据标签’ 人工按压过程中难免因遮挡$抖
动等问题造成部分数据标签的缺失&因此本文提出一种基
于加权方差的弱监督学习策略&对实验数据标签进行修
正%修正后建立卷积神经网络的加速度波形识别分类模
型&对急救中心脏胸外按压的波形进行评估’ 采用此方法
不再需要进行精确测距&只需将实时采集到的加速度值输
入卷积网络模型便可以实时评估本次按压是否规范有效’

:9实验平台与数据采集

为得到心脏胸外按压加速度波形数据&本文设计一个
按压仿真系统来采集按压过程中的加速度数据’ 如图 &

"2#所示&整个按压数据采集系统可分为 I 部分!按压设
备$核心控制模块和传感器模块’ 按压设备模拟心脏外压
过程产生不同的按压波形%核心控制模块对整个系统进行
控制和数据分析&并且存储至 5?卡%传感器模块负责信息
采集&对按压的加速度进行采样处理’ 传感器采用支持所
有频率的低功耗三轴加速度计R?OTI!$和所提供的三轴
加速传感器==RGIA&&可应用到多种场景&可选灵敏度在o
&;$8\A8之间&内部低通滤波器具有信号调理功能($) ’

图 &#实验数据采集系统
Y*MD&#eXV,1*9,+723L27226[0*-*7*/+ ->-7,9

本文的采样模型分析按压时间$强度和距离’ 单次
向下按压时间测算为 %""b!"" 9-&则单次按压往返时间
在 A""b& """ 9-&采样频率设计为 &""b$"" QN&按压力
度范围在 ";$8b%;$8&按压标准距离为 $bA 69&共进行
&F次数据采集&因而得到 &F组加速度变化数据&每组 $"
余次按压’

;9数据预处理

每组数据都是连续按压过程中按时间点采集的加速
度变化曲线&受电磁干扰影响&原始数据中含有大量白噪
声&需要进行滤波处理’ 每组实验包含多次按压的多个
脉冲&需要从原始波形中找到由按压导致的脉冲&消除干
扰&并分割波形进行得到每次按压对应的加速度波形’
按图 %所示的流程进行去噪滤波$脉冲识别$波形分割与
拟合等工作’
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图 %#数据预处理过程
Y*MD%#?272V1,V1/6,--*+M

;@:9去噪滤波处理

如图 I"2#所示&从实验设备直接采集的数据含有大
###

量白噪声和毛刺&若不进行处理将严重干扰对按压数据
的分析’ 经测试&单维卡尔曼滤波(A)虽然效果较好&但运
算时间和复杂度较高$运算延迟较高&在损失不大的情况
下&本文使用中值滤波和低通控幅滤波’

在进行波形分析前使用低通控幅滤波过滤白噪声和
锤击异常’ 白噪声是一种普遍存在的环境干扰&呈现正
态分布且频谱为恒值&两脉冲之间的相关性较小(G) ’ 如
图 I"W#所示&经过低通滤波后&相邻采样点间存在明显
的相关性&滤波带宽越窄相关性越强%随后使用中值滤
波&选取适当宽度进行过滤&采用尾端判断$头端删除法
处理数据&将连续采样得到的数据存放在数组中&每得到
新的数据即追加在数组的尾部&同时将数据依次向前移
动&删除原数组的首位数据&将剩下的数据求平均值得到
新的数据&此方法能有效抑制对周期性干扰(F) &中值滤波
结果如图 I"6#所示’

图 I#去噪滤波处理前后的对比
Y*MDI#(/9V21*-/+ W,4/1,2+L 247,1L,+/*-*+M2+L 4*37,1*+M

;@;9按压脉冲识别与波形切割

由图 I"W#可知&一组数据中存在多次按压&需要对
加速度曲线进行按压脉冲的识别与分割’ 本文检查梯度
特征和振幅特征进行脉冲的识别&并采用滑动窗口模型
进行波形分割&区分出每一次按压脉冲的波形’

&#滑动窗口R存放采样值&建立滑动窗口d&存放过
滤结果’

%#对窗口d和窗口R进行突变阈值检测&在静止重
力值出现 %&!的变化时&断定为突变阈值’

I#对窗口d幅宽进行切割&从检测到的 d突变和 R
突变点所间隔的区域中选取优化点作为起点&以单个脉
冲终止点为终点&该点为脉冲突变下降沿回至标准值位
置&即按压至最低点时加速度计归 "’

!#根据窗口d的结果&切割滑动窗口R’
脉冲识别算法如下’
"&#幅宽Me的判断
脉冲幅宽应满足下列公式!

$&
45
$Me$

$%
45

"&#

式中!Me表示脉冲的幅宽%45表示为每次采样时间’ 本
文选择$& g&$" 9-&$% g!%" 9-’

"%#幅高Mg的判断
由于不同传感器感知的加速度数据不同&在加速度

%上也反映不同&导致计算有差异’ 使用逆推公式!

M=8<$" 1

"
% R$% $M=RO "%#

式中! 1表示采样数%%为采样值%$为采样周期%M=8<为按
压最小值%M=RO为按压最大值’ 本文选择 M=8<g$ 69&
M=ROgA 69’

"I#梯度的判断
规定一个脉冲的梯度变化过程为负H正H负&表现为

二阶导数存在 % 个极值点且极小值点 621& 在极大值点
6%J% 之前’

上述 %个点与横坐标位于此两者之间的曲线的均值
点5$C;%3构成 I个斜率&由于本文采用的是 R?OTI!$ 的
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$ 9-采样&因而需符合 621& 与 5$C;%3的斜率&5$C;%3与
6%J% 的斜率&621& 与6%J% 的斜率’ 依次对 &F 组实验数
据进行脉冲识别与波形分割&最终得到 ’G$ 次心脏胸外
按压的波形&如图 !"2#所示’

图 !#波形对其方式转换
Y*MD!#‘2K,4/196/+K,1-*/+

?9基于加权方差的弱监督学习策略

本实验采用超声波测量得到的按压距离对按压进行
评估&获取数据标签’ 由于人工按压过程中难免存在测
距遮挡$抖动等问题&同时部分情况下按压测距难以达到
毫米级的高精度&造成部分数据标签的缺失&为了解决训
练集标签不完善的问题&本文提出一种基于加权方差的
弱监督学习策略修正实验数据标签’

由图 !"2#可知&预处理后的加速度数据波形并不容
易观察离散情况&因而将所有按压曲线进行平移&从原点

对齐转换为最大值对齐&如图 !"W#所示’
为了防止出现缺失值&将转换后每条曲线以最大值

点为界左边取 $" 个点&右边取 %" 个点构成数据集’ 初
步分析含有标签的数据曲线及最大值对齐图形发现&按
压规范有效时&波形相似度较高&集中体现在波形 % 个极
值点处于所有波形的中间位置%按压距离差距超过
$ 99$按压中间出现较大抖动或按压间歇过长时&其波
形与标准波形存在着明显差异&集中体现在波形的 % 个
极值点过于平缓或凸出&可以采用 % 个极值点处的方差
来衡量数据的离散程度’ 同时考虑到用 % 个极值点衡量
一条波形过于片面&在一定程度上考虑其他 AF 个数据点
的影响&对这 AF个点进行主成分分析" (̂R#降维(’H&")以
保留相对重要的信息’

如表 &所示&前 $ 个主成分即可解释 ’G!的原始信
息&结合 %个极值点处的方差构建加权方差模型!

[&280$&CqK212NK212& R[& PK212% R[% PK212I R[I P
K212! R[! PK212$ R[$ PK2129*+& R";%$ PK21292X% R";%$

"I#

K212‘N
G2‘O?
Y

"!#

[‘N
$"!h主成分C的信息百分比

’G;IFG!
"$#

式中!Y表示总的按压波形个数&为 ’G$%?表示所有波形
该主成分的平均值%G2‘是波形2在主成分‘中的取值%K212‘
是对于主成分‘&波形2相对所有波形的方差%在评估按压
波形时&极值点与其余 AF 个点各占一半权重&采用 (̂R
降维后的 $个主成分代替 AF个点的状况&而主成分的权
重根据其信息占比决定&并根据总体信息占比进行修正%
最终得到每条按压波形的加权方差[&280$&CqK21’

表 :9主成分分析结果
<$1/":9!"#2/,#(.*%+)&+*$/&(>*()"),$)$/6#+#

主成分
起始特征值 提取的平方和载入 循环平方和载入

统计 变量占比B! 累计占比B! 统计 变量占比B! 累计占比B! 统计 变量占比B! 累计占比B!

& !F;!A$ AF;%A" AF;%A" !F;!A$ AF;%A" AF;%A" !";AI! $G;%I& $G;%I&

% &!;F&’ %";FG% F’;&II &!;F&’ %";FG% F’;&II &!;F’G %";’F% GF;%&I

I %;$"F I;$II ’%;AAA %;$"F I;$II ’%;AAA F;G!& &%;I&& ’";$%!

! &;G’’ %;$I! ’$;&’’ &;G’’ %;$I! ’$;&’’ %;$GG I;AI" ’!;&$I

$ &;$$I %;&FG ’G;IFG &;$$I %;&FG ’G;IFG %;%’A I;%II ’G;IFG

A ";F!I &;&FG ’F;$G!

G ";I’A ";$$G ’’;&I&

F ";&GA ";%!F ’’;IG’

##如图 $所示&将加权方差最低的 %""条曲线"偏离平
均情况最小#标注为正确按压&将加权方差最大的 %"" 条
曲线"偏离平均情况最大#标记为错误按压’

结合实验中超声波测距再评估得到修正的数据标
签&将其中.标签缺失/或者测得按压距离大于 &" 69的
.明显错误标签/替换为模型对应的划分结果&若无对应
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图 $#加权方差模型划分结果
Y*MD$# 2̂17*7*/+ 1,-037-/4Z,*M)7,L K21*2+6,9/L,3

的划分结果&则直接舍弃&从而对数据标签进行修正&解
决了部分数据标签缺失$可信度低的问题’

B9一维卷积神经网络结构

不同于传统的二维卷积神经网络&本文的输入为一
维波形数据&因此卷积核也应采用一维结构&为了只对于
单次按压波形进行处理&本文设计的第 & 层卷积核只对
样本维度进行一维特征提取&而在 6)2+,3$W276) 维度上
不进行卷积计算&在第 %次卷积时&同时考虑上一次卷积
##

的不同卷积核对同一样本提取的不同特征&因而在
6)2+,3和样本两个维度上进行卷积&但本质上仍是对于
一次按压波形数据的计算’ 池化过程与二维卷积网络也
有所不同&本文采用一维池化&只对于单个样本这一个维
度进行池化’ 此措施防止不同按压波形之间的干扰’ 在
全连接层进行拼接时&由于本文采用一维卷积神经网络&
不再需要将特征图重置成一维向量&所有特征图都呈现
一维结构&直接前后连接即可’

具体网络结构如图 A 所示&一组输入数据分为 6个
样本&每个样本包含 G" 个特征点&首先通过第 & 层卷积
层&采用 I% 个一维单通道卷积核进行信息提取&卷积核
大小为 &h$h&&卷积步长均为 &&使用 J,30 激活&为了防
止丢失边缘信息同时保证输入输出维度一致&采用 -29,
V2LL*+M进行填充’ 通过第 & 层卷积层后通道数从 & 扩
展为 I%&每个通道保持 6hG" 个特征点不变%接着通过
&个92XV//3*+M层进行下采样&采样窗口大小为 &h%h&&
即不在6)2++,3和 W276)上池化&仅在单个样本中进行一
维池化%然后再用 A!个大小为 &h$hI% 的卷积核进行信
息提取&同样采用J,30进行激活后通过 & 个 92XV//3*+M
层池化&之后将 A!个不同通道首尾相连"即将每个样本
重置为 &维向量#&再通过 &个 &%F个节点的全连接层和
&个 5/4792X层完成分类并输出分类结果’

图 A#一维卷积神经网络的详细结构
Y*MDA#?,72*3,L -7106701,/47),/+,HL*9,+-*/+236/+K/307*/+23+,0123+,7Z/1E

K9模型的优化方法

K@:9使用Z+)+31$,&’梯度下降策略以及滑动平均模型

初步对模型进行训练后发现存在训练时间长$参数
更新慢的缺点&为了加速训练&本文采用输入数据向量
化(&&)及=*+*HW276)梯度下降策略(&%) &图 A中6代表 &个
W276)的大小’ 同时为了打乱数据集&在每轮训练开始前
随机化分配每个 W276) 中的数据’ 为了增强模型的鲁棒
性&本文采用滑动平均模型(&I)进行优化&维护一个影子

变量来记录其滑动平均值&影子变量的值是当前值和更
新后的值之间的一个值&这样可以限制参数的更新速度&
让更新比较缓慢$稳妥’

50%C+[q;%,2%*3&N50%C+[q;%,2%*3&R
C&/%(P"& OC&/%(# R;%,2%*3& "A#
式中!;%,2%*3&为待更新参数%C&/%(为衰减率&决定了模
型更新的速度&C&/%(越大&模型更新越慢&越稳定’ 但是
在训练初期会导致更新比较慢&因此采用 1?6q5$&A动态
设置 C&/%(的大小&使之在训练初期更新也比较快&每次
使用的衰减率为!
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9*+ C&/%(&
& P1?6q5$&A
&" P1?6q5$&A( ) "G#

K@;9使用4-$>优化算法

为了更好地更新网络参数&本文采用 RL29优化算
法代替随机梯度下降算法来最小化损失函数’ 随机梯度
下降算法保持单一的学习率更新所有的权重&学习率在
网络训练过程中并不会改变’ 而 RL29优化算法结合了
9/9,+709和J=5V1/V梯度下降算法的优点&通过计算梯
度的一阶矩估计值和二阶矩估计值为不同的参数设计独
立的自适应性学习率(&!) %此外&RL29算法具有很高的计
算效率和较低的内存需求&对于除学习率外其他参数的
调试要求较低&可以较为方便地使用’

K@?9使用学习率衰减策略

若学习率设置得过大&在算法优化的前期会加速学
习&使得模型更容易接近局部或全局最优解’ 但是在后
期会有较大波动&甚至出现损失函数的值围绕最小值徘
徊的问题&始终难以达到最优’ 经测试直接使用 RL29
算法损失函数的波动仍然较大&为了进一步优化模型&本
文在RL29优化算法的基础上采用指数下降的学习率衰
减策略(&$) &使得学习率随着训练步数逐渐减小’

,N," RC&/%(q,%$&
83+*%3q5$&A5
C&/%(q5$&A5 "F#

C&/%(q5$&A5N
Y
6

"’#

式中!,为学习率%,"为初始学习率%C&/%(q,%$&为衰减因
子%83+*%3q5$&A5为当前训练步数%Y为整个训练集样本个
数%6为一个批处理中的样本数目’

K@B9使用正则化策略

为了防止在训练过程中出现过拟合"低偏差$高方
差#的情况&需要进行正则化处理&一种方法是在计算损
失函数时加入表示模型复杂度的指标&进行正则化’ 若
用d"$# 表示训练数据上的损失函数&那么在优化时不直
接优化此函数&而是优化d"$# P*Q"[#&其中Q"[#为正
则化项&*为正则化系数&表示正则化损失在总损失中的
比例’ 常用的有T&和T%正则化’

T&正则化(&A) !

Q"[#N4[4& N"
2
j[2j "&"#

T%正则化(&G) !

Q"[#N4[4%
% N"

2
j[%2j "&&#

由于T&正则化不可导且优化带T&正则化的损失函
数更加复杂&而 T% 正则化公式可导且优化方式简便多
样&故本文采用T%正则化进行实验&将图 A 神经网络结
构中的全连接层和 5/4792X层的权重加入T%正则化’ 另
外常用的 8+K,17,L ?1/V/07正则化方法(&F)是通过修改神
经网络本身来实现的&即在进行反向传播时&根据设定的

保留概率使部分神经元节点随机失活&同时节点的输出
需要除以保留概率达到缩放修正的目的’ ?1/V/07在实
践中能很好工作是因为其在训练阶段阻止神经元的共适
应&同时由于?1/V/07不会阻止参数增长和彼此压制&应
用 T% 正则化可以起到作用&故本文将全连接层中加入
8+K,17,L ?1/V/07正则化’

L9实验与分析

L@:9学习率调试实验

如图 G所示&在不采取学习率衰减策略下&分类的正
确率波动很大&始终难以达到最优&而在采取学习率衰减
后&尽管由于同时采取了 9*+*HW276) 策略加速训练&6/-7
40+67*/+并不是单调递减&分类正确率也有较小波动&但
正确率整体呈上升趋势’ 对比不同,"和 C&/%(q,%$&下分
类正确率的变化可知&当初始学习率较大时&正确率上升
较快&但最后到达6/-740+67*/+最优值附近的分类正确率
未必最高’ 综合而言&本文选择," N";""$&C&/%(q,%$&N
";’F&此时分类正确率可以达到 ’’;!!’

图 G#不同学习率和衰减率下的分类正确率
Y*MDG#(32--*4*627*/+ 2660126>Z*7) L*44,1,+73,21+*+M127,-

2+L 277,+027*/+ 127,-

L@;9正则化策略调试实验

将原来按组排列的单次按压加速度波形数据打乱&
随机选取 G"!和 I"!的数据分别作为训练集和测试集’
表 %所示为在相同训练集和测试集上使用不同正则化技
术的结果&由于随机初始化的影响&采用 &" 次实验取平
均值的方法降低误差&显然同时使用 T% 正则化和
8+K,17,L ?1/V/07的正确率更高&因此本文采用 T% 正则化
与8+K,17,L ?1/V/07相结合的方法防止过拟合’

表 ;9不同正则化对分类正确率的影响
<$1/";9<’"".."&,+G")"##(.-+.."%"),%"=2/$%+]$,+()

()&/$##+.+&$,+()&(%%"&,)"## "!#

正则化方法 训练集正确率 测试集正确率
无 ’’;$ ’%;$

T%正则化 ’F;$ ’!;%
8+K,17,L ?1/V/07 ’’;A ’G;$

T%正则化c8+K,17,L ?1/V/07 ’’;! ’F;F
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L@?9对模型参数调试的实验

本文使用的滑动平均模型$8+K,17,L ?1/V/07等方法
含有多个超参数&需要对各个超参数进行对比调参实验&
由于篇幅有限&不再给出具体实验过程&表 I 所示为本文
对模型参数调试的实验结果’

表 ?9一维卷积神经网络参数设置
<$1/"?9Y$%$>","%#",,+)= (.()"3-+>")#+()$/

&()G(/2,+()$/)"2%$/)",7(%Q

参数名称 代表含义 参数取值

6 一个批处理中的样本数目 !"

C&/%( 滑动平均衰减率 ";’F

," 初始学习率 ";""$

C&/%(q,%$& 学习率衰减速率 ";’F

* T%正则化参数 ";""" &

]&&AqA,+ L1/V/07保留概率 ";F

L@B9与其他算法的对比实验

为了比较本文提出的基于一维卷积神经网络的心脏
胸外按压波形识别方法与传统方法相比的优势&在相同
数据集上多次进行实验&得到结果如表 !所示’

表 B9不同算法的正确率
<$1/"B9I(%%"&,)"##(.-+.."%"),$/=(%+,’># "!#

识别算法 正确率

T/M*-7*6-回归 G!;A!

基于加速度二次积分的距离判断 F’;%"

单隐层的神经网络 GF;%!

多隐层的神经网络 m’$

决策树算法 ’G;%$

一维卷积神经网络 ’’;!"

##经测试&传统的基于波形划分和位移计算的方法&正
确率只能达到 F’;%!%G层以内 d̂ 神经网络模型正确率
也不足 ’$!&且隐藏层节点个数变化范围较大难以确定’
本文提出的基于波形划分和一维卷积神经网络的分类模
型可以将分类错误率降低到 &!以内&极大地提升了心脏
胸外按压波形的识别正确率&并且模型具有较好的鲁棒
性和泛化能力’

L@K9可视化分析

为了观察每一个卷积核具体提取了何种特征&本文
对卷积网络的特征图进行分析’

图 F"2#所示为输入的按压加速度变化曲线&经过第
&个卷积层后得到的 I% 个特征图可分为 $ 类&其中有 $
个属于类别 &&表示提取到了错误的特征&其特征值为负

数&经过 J,30 激活后清零&不会传入下 & 层%有 &A 个属
于类别 %&其提取的是整体波形的特征&整体形状与输入
曲线相似&但幅值减小&其作用类似于滤波器%有 G 个属
于类别 I&表示边缘检测&对波形的起始或结尾进行特征
提取%另外分别还有 %个属于类别 ! 和类别 $&分别表示
提取波谷$波峰特征’

图 F#第 &层卷积特征图与输入波形的对比
Y*MDF#(/9V21*-/+ /47),4*1-732>,1/46/+K/307*/+23

4,2701,-2+L 7),*+V07Z2K,4/19

加速度波形曲线经过第 % 层卷积层得到 A! 个特征
图&图 ’"2# b"L#所示为 !类的大致形状&与图 F 相比&
特征图尺寸减小&不再具有明显的曲线特征&部分的凸起
表明第三层卷积是对曲线的某几个小部份进行特征提
取&而不再对于整条曲线’

为进一步分析原输入曲线的哪些部分让卷积神经网
络做出最终的分类决策&本文使用 U12LH(R=算法进行
了类激活图可视化&生成类激活的热力图来表示输入数
据每个位置对最终分类类别的重要程度(&’) &原有的
U12LH(R=方法仅适合找到二维输入图像的类激活图&本
文对其进行改进&使其能适用于一维波形输入数据’ 首
先&在寻找原输入曲线的哪些部分对卷积神经网络做出
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图 ’#第 %层卷积特征
Y*MD’#Y,2701,92V /47),-,6/+L 32>,1/46/+K/307*/+

###

了最终的分类决策影响最大时&应寻找所有加速度按压
波形中的通用特征&因此将训练时一个 W276)中全部波形
作为一个样本输入网络&利用最后一层卷积层中特征图
"见图 ’#的信息&用类别相对于通道的梯度对这个特征
图中的每个通道进行加权&相加后再通过一个 J,30 激
活&得到类激活的热力图&如图 &" 所示’ 其中 J,30 函数
的作用是只关心对类别有正影响的那些区间(%") &让得到
的热力图反映出一条波形哪几部分的特征&让神经网络
将该波形分类为.正确的按压/’ 再将热力图进行上采
样后和原输入曲线进行叠加&使得曲线不同部分用不同
颜色表示&为了更方便地观察&在最终叠加图中将曲线的
颜色进行纵向拓展&使得图像不同区间用不同颜色"不同
标记#代表对最终分类结果的不同影响程度&颜色越浅
"A标注#代表影响程度越大’

图 &"中&颜色较浅"A标注部分#的 I个区域为横坐
标取值为("&F)$(%I&!%)$($%&AA)I 个区间段&结合波
形分割的过程&可归纳为 %阶段&物理含义为在利用胸外
按压加速度曲线评估本次按压是否规范时&卷积神经网
络所关注的特征集中于开始按压至按压到达平衡位置&
以及此次按压松手后反向加速度达到最大值至下一次按
压开始这 %个阶段的加速度波形情况’

注!输入应为一个 W276)中所有曲线作为一个样本&以便利用可视化找出普遍特征&但图中为了方便观察&仅画出一条波形曲线
图 &"#一维M12LH(R=可视化

Y*MD&"#@+,HL*9,+-*/+23M12LH(R=K*-023*N27*/+

M9结99论

本文在波形分割和弱监督学习的基础上&使用一维
卷积神经网络完成心脏胸外按压波形识别’ 首先对原始

数据进行去噪滤波处理&使用滑动窗口模型识别脉冲$分
割波形&得到起点对齐的按压波形&随后提出一种基于加
权方差的弱监督学习策略修正数据标签’ 构建一维卷积
神经网络&使用RL29算法$?1/V/07和T%正则化$学习率
衰减等方法对模型进行优化’ 结果表明&卷积神经网络



#第 $期 鲍#宇 等!基于弱监督学习卷积神经网络的心脏按压评估 %&&##

达到了 ’’;!!的9R̂ ’ 进一步使用U12LH(R=方法进行
可视化分析得出对结果影响较大的 % 个阶段’ 本文提出
的模型在应用过程中通过加速度传感器获得数据&不受
按压遮挡$抖动的影响&在复杂环境中具有较好鲁棒性%
同时具有装置简单$便于携带等优点&可以在非医疗场所
的心脏按压急救中实时评估按压效果’

在实际心脏胸外按压急救中&对于不同的年龄阶段$
不同的病症类型&按压方法存在差异&例如救助溺水者常
采用 I"次胸外按压辅以 %次人工呼吸&而救助触电人员
需要较为急促的按压&一般为 &""b&%" 次B9*+’ 下一步
的研究需要结合病患的具体情况对心脏胸外按压是否规
范有效做进一步的评估’
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1,M0321*N27*/+ 2+L Ĵ,30 267*K27*/+ 40+67*/+ (()D8@̂

(/+4,1,+6,5,1*,-e217) 2+L e+K*1/+9,+72356*,+6,&

%"&GD

(&G)#吕炜& 陈永刚& 沈晨D带T%正则化项的神经网络逆向

迭代算法收敛性分析(.)D信息技术与信息化& %"&$

"A#!&FIH&F!&&FAD

T]i‘& (Qe<]U& 5Qe<(D(/+K,1M,+6,2+23>-*-/4

+,0123+,7Z/1E 1,K,1-, *7,127*K, 23M/1*7)9 Z*7) T%

1,M0321*N27*/+ 7,19(.)D8+4/1927*/+ P,6)+/3/M>2+L

8+4/1927*N27*/+& %"&$"A#!&FIH&F!&&FAD

(&F)#Se<‘RJ? = UD 5,3,67*/+ 9/L,3- 4/1 1,V,27,L

9,2-01,9,+7-Z*7) +/+H12+L/9 L1/V/07! R+ *330-7127*/+

/4-,+-*7*K*7>(.)D5727*-7*6-*+ =,L*6*+,& %"&$& &G"%I#!

%G%IH%GI%D

(&’)#5eT:RJR.iJJ&(@U5‘eTT=&?R5 R&,723DU12LH

(R=! :*-023,XV32+27*/+-41/9 L,,V +,7Z/1E-K*2

M12L*,+7HW2-,L 3/623*N27*/+ ( ()D8eee 8+7,1+27*/+23

(/+4,1,+6,/+ (/9V07,1:*-*/+& %"&GD
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