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摘  要 

在心血管疾病早期筛查过程中，能够有效检测出心电信号中高风险部分对于防止患者发生心跳骤停有重

大作用，在此背景下，我们利用PhysioNet带有高风险标签的心电图小片段数据集(ECG Fragment Data-
base with High-Risk Labels, v1.0.0)进行研究，提出了一种基于随机森林特征选择以及 Transformer 
分类器的心电图高风险分类算法同时提出一种新的交叉熵损失函数ECGLoss。此损失函数包括焦点损失

以及置信度惩罚两部分：焦点损失通过对权重放大难以区分样本梯度影响，置信度惩罚给低置信度正确

分类增加约束，使网络更关注边缘样本分类。使用5折分层交叉验证评价此模型性能，在ECGLoss与普通

交叉熵损失之间比较两者分类准确率及收敛速度。实验结果显示，提出的ECGLoss比普通的交叉熵损失

有更高的分类准确率，说明此损失函数对于心电信号高危分类是有效的。 
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Abstract 
In the early screening of cardiovascular diseases, the effective detection of high-risk segments 
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within electrocardiogram (ECG) signals plays a crucial role in preventing sudden cardiac arrest in 
patients. Against this backdrop, we conduct our study using the PhysioNet ECG Fragment Database 
with High-Risk Labels (v1.0.0), a dataset comprising short ECG segments annotated with high-risk 
labels. We propose an ECG high-risk classification algorithm that integrates random forest-based 
feature selection with Transformer classifier, and simultaneously introduce a novel cross-entropy 
loss function termed ECGLoss. This loss function consists of two components: focal loss and a confi-
dence penalty. The focal loss component amplifies the gradient impact of difficult-to-classify sam-
ples through weight scaling, while the confidence penalty imposes an additional constraint on cor-
rectly classified samples with low confidence, thereby compelling the network to focus more on 
borderline sample classification. The model performance is evaluated using five-fold stratified 
cross-validation, with ECGLoss and the standard cross-entropy loss compared in terms of both clas-
sification accuracy and convergence speed. Experimental results demonstrate that the proposed 
ECGLoss achieves higher classification accuracy than the conventional cross-entropy loss, indicat-
ing that this loss function is effective for high-risk classification of ECG signals. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与意义 

心血管疾病是危害人类生命健康的常见病、多发病，在全世界范围内都是一个严重的公共卫生问题，

患病人数及死亡率较高。据世界卫生组织报道，每年有大约 1790 万人死于心血管疾病，占全部死亡人数

的 32%。而心电图(Electrocardiogram, ECG) [1]是用于监测心脏电生理活动的方法，也是检测心血管疾病

的重要工具。 
伴随着医学信息化的发展，大量 ECG 数据的产生也给人工阅片带来极大负担。传统的电生理检查需

要依靠医师的经验以及临床知识进行判读，易受到人为因素的影响并且耗时较长。因此采用计算机辅助

的方法对 ECG 信号进行分类及识别有助于提升工作效率，减少病人就医费用。 
PhysioNet [2]提供的带有高风险标注的心电图片段数据库(ECG Fragment Database with High-Risk La-

bels, v1.0.0)是建立自动高风险心电图检测模型的良好基础数据集。正确地检测出高风险心电图片段可以

尽早发现心脏问题，在临床上起到积极的作用。 

1.2. 国内外研究现状 

对于心电信号自动分类，在心电信号自动分类中，目前的研究工作主要是针对特征选择以及分类器

的研究工作[3]。在特征选择上，传统的方法使用时间域特征(例如 R-R 间距，QRS 宽度等)、频率域特征

(例如功率谱密度)以及时频域特征(例如小波变换系数等)，而近年来基于深度学习的方法[4]得到越来越多

的关注。而在分类器的设计上，传统的支持向量机(SVM)、随机森林等方法由于其良好的可解释性仍然被

广泛应用于 ECG 分类中；一维卷积神经网络(1D-CNN) [5]、长短期记忆网络(LSTM)以及 Transformer 等
深度学习方法[6]应用于时序信号领域[7]，也表现出良好效果。 
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从损失函数来看，通常使用标准交叉熵作为分类问题的损失函数，在心电图分类等医疗相关问题上

由于存在类别不平衡以及边界样本难以区分等问题导致其效果不佳，而焦点损失(Focal Loss)通过引入一

个因子来减少容易被正确分类的样本的影响从而更关注那些不易被正确分类的样本，但是目前研究较少

结合心电图自身特点进行损失函数的设计。 

1.3. 本文主要工作 

针对目前的研究缺陷，本文所做的主要贡献为： 
(1) 提出一种利用随机森林进行特征选择以及基于 Transformer 实现 ECG 高风险检测的方法； 
(2) 提出一种改进的交叉熵损失函数 ECGLoss，包含焦点损失部分以及置信度惩罚部分； 
(3) 在 Physionet ECG 高风险标签数据集上进行消融实验，在分类准确率及收敛速度方面对比

ECGLoss 与其他常用损失函数的效果。 

2. 相关理论与技术基础 

2.1. 数据集介绍 

本文采用的数据集是来自 PhysioNet 的带有高风险标签的心电图片段数据(ECG Fragment Database 
with High-Risk Labels, v1.0.0)。此数据集共有 537 段心电信号，其中高风险样本有 337 个(占 62.8%)，低

风险样本有 200 个(占 37.2%)，每个样本有 21 个数值型特征以及一个二分类标签。见表 1。 
 

Table 1. Dataset class distribution statistics 
表 1. 数据集类别分布统计 

类别 样本数量 占比 

高风险 337 62.8% 

低风险 200 37.2% 

合计 537 100% 

2.2. 随机森林特征选择 

随机森林(Random Forest, RF)是 Bagging 的思想而设计的一种集成方法，它建立许多棵决策树，然后

取所有决策树投票结果中得票最多的一个作为最终分类结果。随机森林可以给出每个特征的重要性评分

(Gini Importance)，这个分数是根据特征对于决策树节点划分所起到的作用大小决定的。我们用这个分数

对原特征进行排序选择，选取排名最高的 K 个特征作为 Transformer 分类器的输入，从而减少维度以及消

除冗余。 

2.3. Transformer 模型 

Transformer 是 Vaswani 等人提出的[8]，其主要思想是自注意力机制[9]，在给定输入序列的情况下，

利用三个不同的可学习矩阵将它们分别映射成查询 Q、键 K 和值 V 后进行计算得到注意力输出： 

( )
T

Attention , , softmax
k

QKQ K V V
d

 
=   

 
                               (1) 

为了捕获不同的子空间信息，Transformer 使用了多头注意机制，将 Q、K、V 分别投影到 h 个不同

的子空间中并行计算后再进行拼接。编码器有 L 层，每一层都是相同的结构，即有多头自注意力子层以
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及前馈网络子层，它们之间均有残差连接并且都使用了层归一化： 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )( )1 1 1 1LayerNorm MultiHead , ,l l l l lZ Z Z Z Z− − − −= +                     (2) 

本论文对选取 K 维特征进行线性投射降维至维表示，送入 Transformer 编码器学习深层次信息，再通

过池化得到结果交予线性分类器完成分类任务[10]。 

2.4. 损失函数理论基础 

交叉熵损失是常见的分类损失函数，在二分类问题中，假设我们得到模型对于正类预测的概率值，

则交叉熵损失可以表示为： 

( )CE log tL p= −                                        (3) 

焦点损失(Focal Loss)是在普通的交叉熵基础上增加一个调节因子，弱化容易分类样本的影响，让网

络更多地关注难以区分样本。 

( ) ( )FL 1 logt tL p pγα= − −                                  (4) 

其中，α 是类别平衡因子， γ 是焦点参数。当= 0 时，Focal Loss 变成普通的交叉熵损失。 

3. 改进的交叉熵损失函数设计 

3.1. 标准交叉熵损失的局限性分析 

标准交叉熵损失应用于心电信号高风险分类存在如下问题：(1) 类别不平衡——低风险样本(200 个，

占 37.2%)远远小于高风险样本(337 个，占 62.8%)，而标准交叉熵对待两类同样重要，因此容易造成模型

偏好多数类，对于稀有类无法很好区分；(2) 难易样本同等对待——只需要让正确的类别的概率大于等于

0.5 就可以完成分类，没有必要让其更有把握；(3) 边界样本难以区分——高风险和低风险之间有一个过

渡地带，在这个地带的标准交叉熵并不能很好地关注到这些重要的样本。 

3.2. ECGLoss 损失函数设计 

为了解决以上问题，我们提出了 ECGLoss，由焦点损失项以及置信度惩罚项构成： 

( ) ( ) ( )2
ECG 1 log max ,0t t tL p p pγα λ τ= − − + −                          (5) 

第一项是焦点损失项，用一个因子 ( )1 tp γ− 来调整每个样本的重要性，对于 tp 接近 1 容易分类的样

本 大幅度降低它们的损失贡献，而对于 tp 远小于 1 难以分类的样本保留原来的梯度，从而使网络关注边

缘模糊的样本学习。第二项是置信度惩罚项，在正确类别的概率低于一定阈值τ 此时会产生二次惩罚

( )2
tpλ τ − ，促使模型提高“勉强正确”样本的预测置信度；而当 tp τ≥ 时该项为零。两者相辅相成，焦

点损失项解决样本间难易不平衡问题，置信度惩罚项解决样本内置信度问题。 

3.3. 超参数分析 

ECGLoss 具有 4 个超参数，每个参数的作用以及推荐设置见表 2。 

4. 实验设计与方法 

4.1. 数据预处理与特征筛选 

实验先对待使用的数据集进行预处理： 
对于每一个特征都进行了 Z-score 归一化，使得它们的均值为 0，方差为 1。 
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Table 2. ECGLoss hyperparameter description 
表 2. ECGLoss 超参数说明 

参数 符号 说明 

焦点参数 γ  控制易分类样本衰减，建议值 2 

平衡因子 α  调和正负样本权重，取值 0.25 

置信度阈值 τ  期望最低置信度，取值 0.70 

惩罚权重 λ  置信度惩罚项权重，取值 0.10 

 

xx µ
σ

′ −
=                                        (6) 

采用 5 折分层交叉验证划分数据集保证每一折内各类别比例与整体数据集相同；基于全部特征进行

随机森林(n_estimators = 100)训练之后根据 Gini 重要性由大到小选取最前面的 20 个特征。前五类重要指

标如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Random forest feature importance ranking (Top 20) 
图 1. 随机森林特征重要性排序(Top-20) 

 
1. 波形长度表示的是一个信号在一定时间内所包含“量”。脑电信号的波形长度越大，则说明在这

个时间段内有较多神经元同时进行兴奋，而且兴奋程度较高。例如，在癫痫发作之前，大量神经元在短

时间内大量同步放电，因此其波形长度也会相应增长，所以它能够位居第一是合乎情理的。 
2. 样本熵是用于描述一个信号的复杂性和随机性的指标，在正常情况下人的脑电一般都具有一定的

复杂性，而在疾病状态下(如脑损伤或者癫痫等)脑电波可能会过为整齐(异常同步)或者过于杂乱无章，样

本熵就可以检测出这样的差异；同时相比于近似熵而言，样本熵对于数据量的需求较低并且更加稳定。 
3. 近似熵与样本熵一样都是用来表征信号复杂性的量，但是计算方式不同。它是表示脑电信号在

不同时间尺度下的自相似性。正常情况下，各个脑区之间电位变化是“有规律但是无法预见”，即有序

但不可预测的状态，此时近似熵较大；而某些病理情况下脑电波出现单调、简单重复的现象，则近似熵
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较小。 
4. STFT 幅度方差表示的是脑电信号频谱能量变化情况。人处于不同的意识水平下(例如静息闭眼、

注意集中、睡眠各个时相中)，各个频率段的能量并不是固定不变的，而是在时刻发生变化，在 STFT 幅

度方差较大时，说明脑电的频谱特性变化较快，可能是由于认知任务的变化或者疾病导致的。 
5. 标准化绝对值均值即为信号“平均强度”。它是与整个脑电信号的能量有关，在很大程度上受到

大脑皮层兴奋性的影响。该指标较高一般表示皮层神经元兴奋性较高；较低一般表示皮层神经元兴奋性

受到抑制，如在睡眠或者服用一些镇静剂情况下会出现低的标准差绝对值均值。这五个参数可以从不同

角度反映脑电活动的能量、时间以及频率的一致性等方面的信息，结合起来就可以很好地对各种不同的

情况加以区分。 

4.2. 模型结构与训练设置 

本文所使用的 Transformer 分类器结构见表 3，训练参数详见表 4。模型把筛选出的 20 维特征向量通

过一个线性变换映射到 = 32 维，作为单序列 token；在训练过程中向输入添加均值为 0 标准差为 0.01 的

高斯噪声防止过拟合，然后让这些特征经过一层 Transformer 编码器学习深层次信息之后再通过一个线性

层进行二分类。 
 

Table 3. Transformer classifier structure 
表 3. Transformer 分类器结构 

层 参数/操作 说明 

Input Noise 0.01σ =  训练时对输入添加高斯噪声 

Linear Embedding 20 32→  特征向量线性投影为 token 

Transformer Encoder x1 model 32d = , nhead = 2, dropout = 0.5,  
norm_first = True 

多头自注意力 + FFN + 残差连接 +  
层归一化 

Mean Pooling — 序列维度取平均 

Classifier 32 2→  线性层输出类别 logits 

 
Table 4. Model training hyperparameter settings 
表 4. 模型训练超参数设置 

超参数 设置值 说明 

优化器 Adam — 

学习率 45 10−×  — 

批大小 16 — 

最大训练轮数 80 — 

早停耐心值 10 训练损失连续 10 轮未改善则停止 

modeld  32 模型隐层维度 

nhead 2 多头注意力头数 

num_layers 1 Transformer 编码器层数 

dropout 0.5 Dropout 比例 

输入噪声 0.01σ =  仅训练时生效 
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4.3. 消融实验设计 

为了检验 ECGLoss 是否有效，在此基础上进行消融实验比较使用 ECGLoss 还是传统的交叉熵损失

(CrossEntropyLoss)。除了损失函数不同之外，其余所有条件都相同，例如网络结构、超参数、随机种子

以及数据集划分等。评估指标有：(1) 准确率 Accuracy 和 F1；(2) 收敛速度即网络获得最优的测试结果

所需要的迭代次数。 
TP TNAccuracy

TP TN FP FN
+

=
+ + +

                                 (7) 

2 Precision RecallF1
Precision Recall
⋅ ⋅

=
+

                                    (8) 

5. 实验结果与分析 

5.1. 分类精度对比 

表 5 给出了 ECGLoss 和标准交叉熵损失在测试集上分类效果比较。 
 

Table 5. Comparison of classification performance in ablation experiments 
表 5. 消融实验分类性能对比 

损失函数 Accuracy Precision Recall F1 

CrossEntropyLoss 97.22% 96.51% 97.79% 97.06% 

ECGLoss 98.15% 98.01% 98.01% 98.01% 

 
从表 5 可以看出，ECGLoss 测试准确率为 98.15%，比标准交叉熵损失 97.22%提高 0.93 个百分点；

F1 得分是 98.01%，提高 0.95 个百分点。而且 ECGLoss 精确率以及召回率都高于标准交叉熵损失。说明

ECGLoss 中的焦点损失和置信度惩罚共同起到积极作用，有利于提高模型分类效果。图 2 是两类损失函

数的分类指标对比。 
 

 
Figure 2. Comparison of classification metrics between ECGLoss and CrossEntropyLoss 
图 2. ECGLoss 与 CrossEntropyLoss 分类指标对比 
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5.2. 混淆矩阵分析 

图 3 给出了 ECGLoss 在测试集上混淆矩阵。ECGLoss 混淆矩阵中 TN=39、FP=1、FN=1、TP=67，
只有 1 个假负例。 
 

 
Figure 3. ECGLoss confusion matrix 
图 3. ECGLoss 混淆矩阵 

 
ECGLoss 将假负例从标准交叉熵损失中的 3 个减少为 1 个，从而减少了误判高危患者的可能性。尽

管 FP 数量由原来的 0 变为 1，但是总体而言 ECGLoss 对两种类型的样本有更好的区分效果。 

5.3. 收敛速度对比 

图 4 是两种损失函数在训练过程中所对应的损失的变化情况，在第 11 轮时标准交叉熵损失在测试集

上的准确率为 97.22%，训练损失下降到一定程度后不再下降并且触发早停，在第 38 轮时 ECGLoss 在测

试集上准确率为 98.15%。 
 

 
Figure 4. Comparison of different loss functions during training (left: CrossEntropyLoss, right: ECGLoss) 
图 4. 训练过程中不同损失函数比较(左：CrossEntropyLoss，右：ECGLoss) 
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ECGLoss 需要更多的训练迭代次数才能收敛，这是由于置信度惩罚项给低置信度样本施加了更大的

限制——模型需要更多时间去优化这些样本的预测置信度。但是最终 ECGLoss 达到的效果更好，并且其

训练过程更加平滑，在测试损失上也没有大的波动，说明 ECGLoss 对训练具有一定的鲁棒性改善作用。 

5.4. 参数敏感性分析 

为了考察 ECGLoss 的鲁棒性，我们在两个重要的超参数即置信度阈值 τ以及惩罚权重 λ上做了敏感

性实验。在实验中我们通过改变一个参数同时保持另一个参数不变来进行实验，然后记录下每次实验得

到的平均 Validation Loss、Accuracy 和 F1-score 以及它们的标准差来判断模型性能的稳定性。 
 

Table 6. Parameter τ analysis 
表 6. 参数 τ分析 

τ Loss Mean Loss Std Accuracy Mean Accuracy Std F1 Mean F1 Std 

0.05 0.0014 0.0006 0.9846 0.0044 0.9846 0.0044 

0.10 0.0013 0.0006 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 

0.20 0.0014 0.0007 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 

0.30 0.0014 0.0007 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 

0.40 0.0013 0.0007 0.9846 0.0044 0.9846 0.0044 

0.50 0.0013 0.0006 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 

0.60 0.0013 0.0007 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 

0.70 0.0014 0.0007 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 

0.80 0.0015 0.0008 0.9846 0.0044 0.9846 0.0044 

0.90 0.0015 0.0008 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 
 
由表 6 所示的结果我们可以看出，ECGLoss 对于这两个超参数而言具有良好的鲁棒性。当 τ在一个

较大的范围内变化时，模型的 Accuracy 以及 F1-score 的变化很小并且都维持在一个较高的水平，这说明

这个损失函数对于置信度阈值具有较强的鲁棒性。但是当 τ较大时，模型的 Validation Loss 略有上升，这

是因为太高的置信度阈值会降低模型对于一些难分样本的学习能力而导致其泛化能力减弱。综合考虑模

型的效果以及稳定性，我们选择 τ = 0.6 作为实验所用的默认参数。 
 

Table 7. Parameter λ analysis 
表 7. 参数 λ分析 

λ Loss Mean Loss Std Accuracy Mean Accuracy Std F1 Mean F1 Std 

0.01 0.0014 0.0006 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 

0.03 0.0013 0.0006 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 

0.05 0.0014 0.0007 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 

0.07 0.0013 0.0007 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 

0.09 0.0013 0.0006 0.9907 0.0000 0.9908 0.0000 

0.11 0.0013 0.0006 0.9907 0.0000 0.9908 0.0000 

0.13 0.0013 0.0006 0.9907 0.0000 0.9908 0.0000 

0.15 0.0013 0.0006 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 

0.17 0.0013 0.0007 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 

0.20 0.0014 0.0006 0.9877 0.0044 0.9877 0.0044 
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从表 7 来看，对于惩罚权重 λ来说，我们发现它也存在一个比较合适的范围，在 0.09 到 0.13 之间，

模型得到最好的 Accuracy 以及 F1-score，这是由于适当的 margin penalty 可以提高模型对于那些低置信

度样本的约束力进而改善分类的效果。若 λ小，则惩罚项不起作用无法起到应有的约束作用；反之若 λ过
大，则会造成过度拟合使得模型效果变差。此外从多个实验得到的标准差来看，各个指标变化很小，这

也进一步证明了我们提出的 ECGLoss 在训练中具有很好的稳定性和可复现性，在不同的超参数下都能得

到基本一致的分类结果。 

5.5. 结果讨论 

从实验效果上看，ECGLoss 相对于普通的交叉熵损失有两个方面的提升。一个是对分类准确率提高，

准确率以及 F1 都提高了大约 1%，而且假负例也显著下降；另一个是训练更加稳定，在测试集上的损失

曲线比较平稳并且没有明显的过拟合现象。 
ECGLoss 缺陷是收敛速度慢，需要接近四倍的时间才能获得最优效果，这是由于置信度惩罚增加优

化难度造成的，在使用时可以调节 λ和 τ以取得较好效果。 

6. 总结与展望 

本论文针对心电信号高风险分类问题提出一种基于随机森林特征选择以及 Transformer 分类器方法

并设计一种新的交叉熵损失函数 ECGLoss。该模型对选出的特征进行线性变换后送入一个单层

Transformer 编码器中再通过平均池化送入线性分类器进行预测。ECGLoss 包含焦点损失项以及置信度惩

罚项，实验结果显示该方法可以取得 98.15%的测试精度比普通的交叉熵损失提高 0.93 个百分点并且将假

负例从 3 个降低到 1 个。 
未来的工作可以考虑以下几个方向进行： 
(1) 将 ECGLoss 应用到更多的多类心律失常分类问题中； 
(2) 在更大的公开数据集上对提出的算法进行测试； 
(3) 研究如何使网络更轻量化以适应嵌入式的实时心电图仪； 
(4) 研究如何在保证准确性的前提下使 ECGLoss 更快收敛等。 
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