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摘　要：　心律失常作为心血管疾病中诱发心源性猝死的关键诱因，其早期精准识别与动态分类对改善患者预后

具有重要临床意义。然而，受个体差异、采集设备差异及采集环境变化等因素影响，不同患者及不同数据库之间的心

电图（ElectroCardioGram， ECG）信号普遍存在显著的域偏移问题；同时，临床ECG数据中普遍存在类别分布高度不平

衡的现象，严重制约了现有模型在跨患者、跨数据库场景下的泛化性能。针对上述问题，本文提出了一种面向类别不

平衡ECG信号的轻量级快速患者间域适应心律失常识别框架。首先，在特征层面，本文提出了一种基于宽度学习系

统（Broad Learning System，BLS）的特征分布域适应方法 BLS-FDDA（BLS-Feature Distribution Domain Adaptation），基于

协方差归一化和分布重构技术，深入分析了源域与目标域特征之间的偏移问题，成功实现了源目标域特征空间的对

齐。该方法通过对BLS特征扩展矩阵的分布对齐，避免了传统深度学习框架中对复杂模型的依赖，并保证了特征信息

的有效传递。其次，在数据层面，本文进一步提出了一种可逆数据域适应方法 BLS-DRDA（BLS-Data Reversible Do⁃
main Adaptation），结合误差扰动理论，深入推导了源域与目标域之间的数据变换关系。基于这一理论推导，该方法实

现了在不重新训练BLS主模型的情况下，快速适应新数据域，大幅降低了迁移成本。此外，BLS-DRDA方法在数据变

换中保持了原始信号的判别能力，并有效避免了信息失真。在决策层，针对心律失常数据中类别分布高度不均衡的问

题，设计了一种代价敏感判决算法，该算法通过引入类别中心距离和样本分布权重的概念，建立了一个加权决策机制，

有效缓解了少数类样本在跨域迁移中的误判问题。最后，在MIT-BIH与 INCART公开数据库构建的多患者、多数据库

及连续域迁移实验中，所提方法在准确率、F1值及G_mean等指标上均取得接近 100%的识别性能，显著优于原始宽度

学习模型及多种对比方法。理论分析与实验结果表明，所提出的BLS-FDDA和BLS-DRDA方法在多源数据、跨设备以

及连续域适应场景中均表现出优越的性能，验证了该框架在复杂临床ECG应用中的有效性与实用性，特别是在多类

别患者间心律失常的识别任务中，所提方法显著提升了少数类的识别能力，并在复杂域偏移和类别不平衡问题下展现

出极强的鲁棒性。
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Abstract:　Arrhythmia, as a key trigger for sudden cardiac death in cardiovascular diseases, holds significant clinical 

importance for improving patient outcomes through its early, precise identification and dynamic classification. However, 
due to factors such as individual variability, differences in recording devices, and variations in recording environments, sig⁃
nificant domain shift issues are prevalent across ECG signals from different patients and databases. Additionally, clinical 
ECG data commonly exhibit highly imbalanced class distributions, severely limiting the generalization performance of exist⁃
ing models across patients and databases. To address these challenges, this paper proposes a lightweight, fast inter-patient 
domain adaptation framework for arrhythmia recognition tailored to class-imbalanced ECG signals. First, at the feature lev⁃
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el, we introduce BLS-FDDA (broad learning system-feature distribution domain adaptation), a domain adaptation method 
based on the broad learning system (BLS). By leveraging covariance normalization and distribution reconstruction tech⁃
niques, it thoroughly analyzes the offset between source and target domain features, successfully aligning their feature spac⁃
es. By aligning the distributions of the BLS feature expansion matrix, this method avoids reliance on complex models inher⁃
ent in traditional deep learning frameworks while ensuring effective feature information transfer. Second, at the data level, 
this paper further proposes a reversible data domain adaptation method, BLS-DRDA (BLS-data reversible domain adapta⁃
tion). Integrating error perturbation theory, it derives the data transformation relationship between source and target do⁃
mains. Based on this theoretical derivation, the method achieves rapid adaptation to new data domains without retraining the 
BLS main model, significantly reducing transfer costs. Moreover, BLS-DRDA preserves the discriminative capability of the 
original signal during data transformation while effectively preventing information distortion. At the decision layer, address⁃
ing the severe class imbalance in arrhythmia data, a cost-sensitive decision algorithm is designed. By introducing concepts 
of class center distance and sample distribution weights, this algorithm establishes a weighted decision mechanism that ef⁃
fectively mitigates misclassification issues of minority samples during cross-domain transfer. Finally, multi-patient, multi-
database, and continuous domain transfer experiments conducted on the MIT-BIH and INCART public datasets demon⁃
strate that the proposed methods achieve recognition performance approaching 100% in metrics such as accuracy, F1_score, 
and G_mean, significantly outperforming the original width learning model and various comparative methods. Theoretical 
analysis and experimental results demonstrate that the proposed BLS-FDDA and BLS-DRDA methods exhibit superior per⁃
formance across multi-source data, cross-device, and continuous domain adaptation scenarios. This validates the frame⁃
work’s effectiveness and practicality in complex clinical ECG applications, particularly in the task of identifying arrhyth⁃
mias across multiple patient categories. The proposed methods substantially enhance recognition capabilities for minority 
classes and demonstrate exceptional robustness under complex domain shifts and class imbalance challenges.
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0　引言

心律失常（Arrhythmia）是一类常见的心血管疾

病，由心脏电活动异常引起，其早期检测与准确诊断

对降低突发性心脏事件的风险、提高患者生存率具有

重要意义［1］。心电图（ElectroCardioGram，ECG）作为

反映心脏电生理活动的非侵入性信号，是心律失常识

别和临床诊断的主要依据。随着可穿戴设备和远程

医疗技术的发展，来自不同采集设备、患者群体和环

境条件的 ECG 数据被广泛收集。然而，这些数据存

在显著的域差异，如采样率、噪声、导联配置和个体

差异，导致模型在跨数据集或跨设备应用时性能

下降［2］。
为应对这一挑战，域适应（Domain Adaptation，

DA）技术逐渐成为跨域心律失常识别的重要研究方

向。域适应作为迁移学习的一个重要分支，旨在通过

学习源域与目标域之间共享的特征表示，缩小源域与

目标域之间的分布差异，从而提高模型在未见数据域

中的泛化性能［3］。对心律失常检测任务，基于 ECG
信号的域适应算法可有效解决跨数据库、跨设备及个

体差异带来的性能退化问题，具有重要的理论意义和

应用价值。

尽管深度学习在心律失常检测中取得了显著进

展，但在跨域应用中仍面临许多挑战［4］。首先，深度

网络具有庞大的参数规模和复杂结构，训练依赖于大

数据和计算资源，难以在资源受限的医疗设备上部

署。其次，深度模型在域偏移下容易过拟合源域特

征，导致泛化能力不足。为缓解这一问题，研究者提

出了多种域适应方法［5］，但这些方法往往依赖复杂的

神经网络结构和对抗训练机制，训练过程不稳定、缺

乏解释性，且在多源或异构 ECG 数据上的适应性

有限。

宽度学习系统（Broad Learning System，BLS）作为

一种新型浅层学习架构，为此类问题提供了新的解决

思路［6］。BLS 通过扩展网络的“宽度”而非“深度”增

强特征，具备训练速度快、结构可扩展性强、模型可

解释性好的优势，特别适合医疗信号处理中的高效性

和可解释性需求。近年来，研究者尝试将域适应思想

引入 BLS 框架，提出了基于宽度学习的域适应算法，

如基于 BLS 的迁移学习算法［7］。尽管这些方法在一

定程度上提高了 BLS 的跨域迁移性能，但仍存在下列

问题：首先，域适应模块与 BLS 结构的融合度不足，适

应机制通常作为附加模块独立嵌入，缺乏端到端的联

合优化，导致特征对齐与分类决策难以协同提升。其

次，现有算法普遍缺乏持续适应能力，在源域与目标

域差异较大时，模型容易过拟合源域特征，导致目标

域性能下降。此外，ECG 数据存在显著的数据不平衡

问题，进一步加剧了迁移中的偏倚风险，导致模型难
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以学习少数类特征。

针对上述问题，我们提出了一套面向跨域心律失

常识别的宽度学习域适应与代价敏感决策框架，主要

贡献如下：首先，提出了 BLS-Feature Distribution Do⁃
main Adaptation（BLS-FDDA）算法，通过协方差归一化

和分布对齐实现端到端的特征层域适应，避免了 BLS
结构的改动，有效迁移源域判别特征至目标域；其

次 ，提 出 了 BLS-Data Reversible Domain Adaptation 
（BLS-DRDA）算法，通过误差理论推导数据级变换关

系，实现了在不重新训练 BLS 主模型的前提下，快速

适应新设备、新数据库或新人群的 ECG 信号；最后，

设计了基于类中心距离和样本量的 Cost-Sensitive De⁃
cision Algorithm（CSDA），在判决阶段对少数类赋予更

高权重，缓解了域偏移与类别不平衡带来的误判问

题。实验结果表明，所提方法在多种患者群体、跨数

据库及连续域迁移场景下，表现出优越的准确率和少

数类识别能力，验证了框架的优越性与鲁棒性。

1　相关研究

1. 1　域适应技术心律失常识别领域的研究

心律失常的自动检测是心血管疾病早期诊断的

关键。早期的心律失常检测方法多依赖于手工特征

提取技术，通常通过从 ECG 信号中提取时域、频域或

时频域特征，并使用传统的机器学习算法进行分

类［8］。随着深度学习技术在心律失常检测中的应用，

跨域迁移问题逐渐引起关注。域适应技术作为迁移

学习的一种重要分支，旨在解决源域和目标域之间的

数据分布差异问题，从而提升模型在新数据域上的适

应能力［9］。在心律失常检测中，域适应技术主要用于

减少不同 ECG 数据集之间、不同设备采集的 ECG 信

号之间的域偏移。

近年来，基于最大均值差异（Maximum Mean Dis⁃
crepancy，MMD）、对比学习、特征对齐等方法的域适

应技术被广泛应用于各个领域，取得了良好的性

能［10-11］。在心律失常识别方面，Kang 等人［12］提出了

多查询频率提示（Multi-Query Frequency Prompting，
MQFP）框架，利用频率域的可学习嵌入，提升了模型

面对源域与目标域的域偏移时的性能，显著减少了误

差并降低了计算复杂度。Msigwa 等人［13］提出了一种

结合多流卷积递归神经网络和注意力机制的深度学

习模型，采用了聚类技术和基于生成对抗网络的数据

增强方法，实验结果表明，其 F1 得分从 0.876 提高到

0.962，展示了在跨域迁移中有效应对噪声和数据不

平衡的能力。韩昕哲等人［14］提出的域适应分类模型

MMD-Net，利用最大均值差异将源数据和目标数据映

射至再生希尔伯特空间，提升了跨域学习能力。

当前 ECG 域适应研究主要集中于源域到目标域

的单向迁移，通过对抗学习和特征对齐减少域间差

异，提升目标域性能。然而，这些方法依赖目标域数

据，且在目标域变化时难以快速迁移，需重新对齐和

训练，限制了在临床场景中的应用。为避免此问题，

需构建具有稳健泛化能力的模型框架，并实现与主任

务的深度耦合。尽管现有方法缓解了跨域问题，但仍

面临域适应模块与主模型融合度不足、对非线性分布

偏移处理能力有限等挑战。

1. 2　基于宽度学习的域适应技术研究

宽度学习系统是一种新型的浅层学习模型，通过

扩展网络的宽度而非深度来增强特征表达能力。近

年来，BLS 已在多个领域表现出优异的性能，尤其在

处理小样本、计算资源有限的场景下具有明显优

势［15］。针对 ECG 信号的分析，BLS 能够快速学习并

提取重要特征，减少对深度网络中庞大参数的依赖，

且具有较好的模型可解释性。

近年来，已有研究尝试将域适应方法与BLS结合。

Qin 等人［16］提出了部分域适应宽度学习系统（Partial 
Domain Adaptation Broad Learning System，PDA-BLS），

通过结合源样本权重的最大均值差异和分类策略，有

效减少源域和目标域之间的特征分布差异，提升了跨

域故障诊断的准确性和泛化能力。Wang 等人［17］提
出了类加权域适应网络（Class-Weighted Domain Adap⁃
tation Network，CWDAN），通过结合多核最大均值差异

（Multi-Kernel Maximum Mean Discrepancy，MK-MMD）
和 Correlation Alignment（CORAL）损失进行域适应，并

将 CWMMD 引入 BLS。该方法有效减少了源域和目

标域之间的条件分布差异和类别偏差，并通过宽度扩

展增强了对域不变特征的表示能力。此外，在跨域

ECG 识别任务中，同样有团队开展基于 BLS 的域适应

算法研究。Fan 等人［18］提出了两种基于类别加权

BLS 的域适应算法：一步域适应（One-step CSWBLS-

based Domain Adaptation，OCSWBLS-DA）和两步域适

应 （Two-step CSWBLS-based Domain Adaptation，
TCSWBLS-DA）。OCSWBLS-DA 从常见心跳中学习知

识实现个体适应，而 TCSWBLS-DA 则先对常见心跳进

行预训练，再针对患者特异性心跳进行微调。实验结

果表明，两种方法在 MIT-BIH 心律失常数据库均表现

出优秀的性能。

然而，现有的基于 BLS 的域适应研究仍然存在若

干不足：首先，域适应模块通常作为附加机制嵌入

BLS 框架中，缺乏与 BLS 核心结构的深度融合，这使

得跨域迁移的效果受到一定限制；其次，虽然有一些

研究尝试引入对抗性损失来提高域适应能力，但在面

对复杂的非线性域偏移时，BLS 的特征映射层缺乏动
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态自适应的能力，无法有效抑制负迁移，导致模型在

多源或异构数据上的表现不稳定。与此同时，临床

ECG 数据普遍存在类别分布不均衡、少数类样本极度

稀缺等问题，传统域适应方法往往侧重于对齐整体分

布而忽略源、目标域中各类别样本的权重差异，容易

在对齐过程中进一步“稀释”少数类信息，加剧少数

类心律失常的误检与漏检风险。

2　本文方法

本文的核心工作聚焦于解决 ECG 信号心律失常

识别中的域偏移问题，借助 BLS 的高效计算优势，设

计了数据层面和特征层面两种域适应策略，并辅以特

定类别决策修正机制，进一步提升识别性能。所提方

法的整体框架如图 1 所示。

2. 1　宽度学习算法

宽度学习系统的结构如图 2 所示，设输入数据矩

阵为 X Î RN ´ M，其对应的标签矩阵表示为 Y Î RN ´ L。

其中，N 为样本数量，M 表示 X 中数据的维度，L 是类

别数。

在 BLS 中，设有 n 组特征映射节点和 m 组增强节

点，则第 i组特征映射节点 Z i Î RN ´ k 可由下式给出：

Z i = φ ( XWei
+ βei )  i = 12n （1）

其中：Wei
Î RM ´ k、βei

Î RN ´ k 分别为初始权值和偏置；k

为 Z i 中的节点数；φ (•)是非线性激活函数。将所有特

征节点 Z i 组合得到 Z n º [ Z1 Z2 × × ×Zn ] Î RN ´ ( )n ´ k 。

对于每一组增强节点 H j Î RN ´ p 有

H j = ξ (Z nWhj
+ βhj )  j = 12×××m （2）

其中：Whj
Î R( )n ´ k ´ p、βhj

Î RN ´ p 分别为初始化随机权

值和偏置；p 为 H j 中的节点数；ξ (•)为激活函数，通常

使 用 tansig (•) 函 数 。 得 到 所 有 增 强 节 点

H m º [ H1 H2 × × ×Hm ] Î RN ´ ( )m ´ p 后，将所有特征节点

和增强节点连接成一个特征扩展矩阵，表示为

Am
n =[Z n| H m ]ÎRN ´ ( )n ´ k +m ´ p （3）

即网络的输出模型表示为

Y =Am
n W m

n （4）
其中，W m

n 为待求的输出权重。

为求解 W m
n ，构造正则化最小二乘目标函数：

arg min
W m

n

Θ =  Am
n W m

n - Y
2

2
+ λ W m

n

2

2
（5）

其中，第一项是最小二乘误差项，第二项是正则化

项，λ是正则化系数，用于防止过拟合。设式（5）对

W m
n 的导数为 0，可以求得该优化问题的解析解如下：

W m
n = ( λI + ( Am

n ) T
Am

n ) -1

( Am
n ) T

Y （6）
其中，I 是单位矩阵。

在预测阶段，把测试样本 x Î R1 ´ M 输入训练良好
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的模型，其对应的输出结果为

f ( x) =AxW
m

n （7）
其中，Ax Î R1 ´ t 是测试样本 x 通过特征映射（1）和特

征 增 强（2）得 到 的 扩 展 特 征（3）。 f ( x) =
[ f1( x) f2( x) × × ×fL( x) ] Î R1 ´ ( )L + 1 为输出向量。

最后，x 的预测标签为

label ( x) = arg max fi( )x
i

 i = 12×××L （8）
2. 2　基于BLS-FDDA的域适应算法

针对部分场景下原始 ECG 数据难以直接变换，

如数据隐私限制、原始特征冗余的问题，本文提出

BLS-FDDA 算法。核心思路是在 BLS 的特征扩展矩阵

A 层面进行分布对齐，利用特征更具判别性、冗余信

息少的特点，实现更精准的域偏移校正，且无需修改

BLS 的基础网络结构。BLS 的特征扩展矩阵 A 融合了

ECG 信号的低维判别特征与高维扩展特征，其分布差

异能更直接地反映域偏移对分类任务的影响。BLS-

FDDA 通过校准源域与目标域特征扩展矩阵的数据

分布，对齐两者的特征空间，使源域训练的权重能直

接适配目标域数据，避免原始数据变换带来的信息

失真。

设源域数据为 XS Î Rn ´ m，对应标签为 YS Î Rn ´ L，

目标域数据为 XT Î Rn' ´ m，对应标签为 YT Î Rn' ´ L。根

据式（1）~（3）可以求得源域与目标域的特征扩展矩

阵分别为ΑS 与 AT。域适应的核心是对齐源域与目标

域的特征分布，通常 CS 和 CT 为特征扩展矩阵的协方

差矩阵，即标准化分布：

C i =
1

n - 1
AT

i A i  iÎ {ST} （9）
协方差矩阵的平方根逆 C -1/2

S 可标准化源域分

布，C 1/2
T 可将标准化后的分布映射到目标域分布，因

此，域适应后的源域分布对齐变换可以表示为

ÂS =ASC
-1/2
S C 1/2

T （10）
由式（6）可知，初始源域的网络权重可以表示为

WS，域适应后的理论网络权重表示为 ŴS，设 M =
C -1/2

S C 1/2
T 代入特征扩展矩阵的变换关系得

ŴS = (λI +MAT
S AS M )-1 MAT

SYS （11）
进一步化简可得

ŴS =M -1WS （12）
即当需要对模型进行域适应时，只需对训练好的模型

进行域适应变换即可，而无需重新训练。这大大提高

了模型在域适应任务中的运算速度。

2. 3　基于BLS-DRDA的域适应算法

为在 ECG 原始数据层面解决域偏移问题，本文

提出一种基于宽度学习的可迁移数据对齐算法：BLS-

DRDA。该方法在不改变既有 BLS 结构和参数的前提

下，从特征扩展矩阵出发，将域适应后的表示看作对

原始表示的扰动，利用误差理论推导出源域与目标域

之间的数据层变换关系，从而在信号层实现样本分布

的快速对齐。得益于这一显式变换建模，面对新的数

据域时，只需对源域数据和输出权值进行轻量更新即

可完成域适应，无需对整个 BLS 模型重新训练，显著

降低了跨域部署成本。

设源域数据为 XS Î Rn ´ m，对应标签为 YS Î Rn ´ L，

目标域数据为 XT Î Rn' ´ m，对应标签为 YT Î Rn' ´ L。基

于样本分布进行数据对齐：

C i =
1

n - 1
X T

i X i  iÎ {ST} （13）
因此，域适应后的源域分布对齐变换可以表示为

X̂S =XSC
-1/2
S C 1/2

T （14）
通过式（1）~（3）求得 ÂS = [ ẐS；ĤS ]，其中，ẐS 为

域适应后的特征节点，ĤS 为域适应后的增强节点。

在计算特征节点和增强节点的同时，我们去除了偏置

参数，由于数据已经分别进行中心化处理，这样做可

以避免冗余参数的影响。

在求得 ÂS 后，即可根据式（6）求得域适应后的特

征扩展矩阵：

ŴS = (λI + ÂT
S ÂS )-1 ÂT

SYS （15）
基于上述域适应过程，我们视 ÂS 为 AS 的估计量，

则可以记扰动误差为

E = ÂS -AS （16）
根据式（15）和式（16），结合矩阵求逆的扰动公

式，可得

ÂT
S ÂS = ( AS +E ) T( AS +E )

           =AT
S AS +AT

S E +ET AS +ET E
（17）

ÂT
SY = ( AS +E ) T

Y =AT
SY +ETY  （18）

令 P = λI + AT
S AS，则

ŴS = (P +AT
S E +ETΑS +ET E)-1( AT

SY +ETY ) （19）
利用扰动公式近似展开：

(P + DD) -1 » P-1 - P-1DDP-1 （20）
其中，DD = AT

S E + ET AS + ET E。将其代入式（19）可得

ŴS =WS + P-1(ETYS - ( AT
S E +ET AS )WS ) （21）

只需通过上式对 WS 进行变换即可实现数据对

齐，而无需对整个模型进行重新计算。同理，WS 也可

由 ŴS 通过变换得到。

为明确 BLS-DRDA“无需重新训练”的严格适用

边界，量化域偏移对模型性能的影响，基于上述推导

补充误差界分析如下。

对于基于 BLS-DRDA 的域适应算法，设有测试样

本 x，其 对 应 的 真 实 标 签 y true = k，原 得 分 满 足 sk >
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sj("j ¹ k )，定义最小得分余量：

Dmin = sk -max j ¹ k sj > 0 （22）
标签错误的充要条件为：若扰动后的得分条件满

足 ŝk < max j ¹ k ŝj，则预测标签错误。结合 ŝ = s + Ds，等

价于：

(Dsj - Dsk ) > Dmin ($j ¹ k) （23）
为避免标签错误，需保证得分扰动不抵消原得分

余量，即

|Dsj - Dsk| ≤Dmin （24）
结合得分扰动的范数上界 |Dsj - Dsk | ≤  Ds ≤

 Ŵ - W · x ，代入参数扰动的范数，得：

(  As +  E

λ
+  A-1

s ) Ys · x ≤Dmin （25）
解此不等式，得到 E 的 2-范数边界：

 E ≤ λ Dmin

 Ys · x
- λ A-1

s -  As （26）
该边界是充分条件，实际中可根据允许的标签误

差进行调整。

2. 4　代价敏感判决算法

尽管前述 BLS-DRDA 与 BLS-FDDA 方法能够有效

缓解整体域偏移问题，但在心律失常识别任务中，由

于部分类别样本数量极少、分布具有高度不均衡性，

域适应后的分类模型仍然容易对该类样本产生决策

偏差。特别是在长尾类别的识别中，模型往往倾向于

将测试样本判为样本量更大的主导类别，从而导致这

些少样本类别的分类准确率较低。为此，本文在决策

层进一步设计一种代价敏感判决算法（Cost-Sensitive 
Decision Algorithm，CSDA），在保证整体分类性能的同

时，重点提升易混淆类别与小样本类别的识别能力。

首先，为每一类别在源域特征空间中计算其类中

心，以表征该类别的特征分布位置：

μk
AS
=

1
nSk

∑
i = 1

nSk

Ak
Si （27）

其中：k = 12L表示第 k类数据；Ak
Si 表示源域第 k类

的第 i 条特征向量。

对域适应后的每一个测试样本 Â test，计算其预测

度，由式（8）可得：

y = arg max fi( Â test) （28）
同时，计算该样本特征与训练数据第 k 类中心的

欧氏距离：

dk =  Â test - μ
k
AS 2

（29）
距离越小，说明样本越接近该类别的特征簇中

心，从几何结构上更可能属于该类别。为了解决类别

不平衡对判决的影响，引入类别分布权重：

wk =
∑

j

L

nsj

nsk
（30）

当目标类为少数类时，赋予其决策更大的类别权

重。基于此构造修正后的“加权距离”，则修正后的

判决结果为

ŷ = arg min
k

(wkdk ) （31）
从理论上看，CSDA 是对 BLS 判决机制的修正，而

非重新学习特征或模型参数。在标准 BLS 中，由于类

别不平衡，模型训练时偏向多数类，判决边界倾向主

导类别。CSDA 通过引入基于源域类别分布的加权类

中心距离，对判决边界进行修正，从而有效减少类别

偏倚，尤其在目标域样本稀缺或分布差异较大的情况

下，依然能够保持稳定的识别性能。

3　实验

3. 1　实验设置

实验设备包括 Intel（R） Core（TM） Ultra 9 275HX 
（2.70 GHz）、16 GB RAM 和 Nvidia GeForce GTX 5080
图形处理器。我们直接对获取的 ECG 信号进行心拍

分割，依据公开数据库的 R 峰标记，从 R 峰前后分别

取 119 个和 120 个采样点，共 240 个采样点作为一个

心拍。通过将不同数据库中的数据按患者划分为不

同的数据域，分别将不同的数据域设置为训练集和测

试集进行训练和评估。

3. 2　评价指标

为了详细评估各类数据的识别效果，本文采用了

领域内的常用指标［2，18］：真阳性（TP）、真阴性（TN）、

假阳性（FP）、假阴性（FN）、准确度（Accuracy， Acc）、

精确度（Precision， Ppv）、敏感度（Sensitivity， Sen）、总

体准确率（Overall Accuracy， OA）、F1 分数（F1_score）
和 G_mean 值 。 其 中 ，OA 和 总 体 F1 分 数（Overall 
F1_score，OF1）来衡量模型的总体识别性能：

OA =
∑
i = 1

L

TP i

all ECG beats
´ 100% （32）

OF1 =
∑
i = 1

L

F1_score i

L
（33）

3. 3　数据库

为验证算法效果，我们从 Physionet 数据库选取了

两个公开数据集进行性能评估［19］，主要包括 MIT-BIH
数据库和 INCART 数据库，这些数据集数据量大且普

遍存在显著的不平衡问题。根据 AAMI 推荐标准，样

本被划分为正常心拍（N）、房性早搏（S）、室性早搏（V）
和融合心拍（F）四个类别［20］。MIT-BIH 数据库被划分

为训练集（DS1）和测试集（DS2），INCART 数据库作为
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DS3，用于验证所提方法在跨数据集任务中的识别效 果。数据集结构见表 1。

4　实验结果与讨论

4. 1　患者间域适应实验结果

为了测试所提算法在患者间域适应场景下的有

效性，我们以 DS1 和 DS2 分别作为源域和目标域进行

轮换测试。如图 3 所示，BLS-FDDA 和 BLS-DRDA 在

DS1 为源域、DS2 为目标域的实验中，展现了针对患

者间的优秀识别效果，并有效应对数据分布不平衡问

题，识别了少数类。图 4 展示了 DS2 为源域、DS1 为目

标域的实验结果。综合图 3 和图 4，原始 BLS 在 DS1→
DS2 任务中存在类别混淆和少数类识别不足，而 BLS-

FDDA 和 BLS-DRDA 通过数据对齐显著减少误判，提

升准确率。在更具挑战性的 DS2→DS1 任务中，BLS-

FDDA 和 BLS-DRDA 仍保持优异表现，尤其是 BLS-

DRDA 在两组跨域任务中实现了接近 100% 的识

别率。

结合表 2 和表 3 的实验指标可知，原始 BLS 在患

者间域适应任务中表现不佳，其对少数类 S、V、F 的

各项指标均表现不佳，在 DS1→DS2 中，S 类的 Ppv 仅

7.09%、F 类的 Sen 仅 0.52%；表 3 中三大总体指标也远

低于改进方法，凸显其在域适应和类别不平衡场景下

的局限性。

反观 BLS-FDDA 与 BLS-DRDA，两者在表 2 的详细

类 别 指 标 中 ，对 N、S、V、F 四 类 的 Acc、Ppv、Sen、
F1_score 几乎均接近或达到 100%，无论 DS1→DS2 还

是 DS2→DS1 的域迁移方向，均展现出对各类别的优

异识别能力。虽然所提方法总体表现优异，但通过观

察表 2 可知，模型在 V 类上的表现略逊于其他三类。

这个问题主要是由 V 类心跳形态的复杂性以及其与

正常心跳的相似性所致。

表 3 所 示 的 总 体 指 标 中 ，二 者 的 OA、OF1、
G_mean 也都接近 100%。实验结果表明，BLS-FDDA
通过特征层对齐、BLS-DRDA 通过数据重加权与代价

敏感机制，均能有效解决域间特征差异与类别不平衡

问题，在患者间域适应任务中实现了性能的大幅跃升，其

中BLS-DRDA在总体指标的鲁棒性上表现更为突出。

表 4 展示了本文所提方法与三种模型的运行效

率对比。可以看出，相较于传统域适应方法，基于

BLS 的方法具备优秀的运算速度。基于 BLS 的训练

架构避免了数据迭代的过程，大大减少了训练时长。

同时，相较于 BLS，BLS-FDDA 提高了准确率，但训练

时间增加；BLS-DRDA 在保持较高准确率的同时，训

练时间显著低于 BLS-FDDA，表现出更好的性能与效

率平衡。总体而言，BLS-FDDA 和 BLS-DRDA 既保留

了 BLS 的快速运算特性，又在准确率上实现了突破，

其中 BLS-DRDA 的综合表现最为突出。

表1　数据分布

Table 1　Data distribution
数据集

DS1(MIT-BIH)

DS2(MIT-BIH)
DS3(INCART)

记录

101，106，108，109，112，114，115，116，118，119，122，124，201，203，205，207，208，209，
215，220，223，230

100，103，105，111，113，117，121，123，200，
202，210，212，213，214，219，221，222，228，231，232，233，234

所有记录

N
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150 330

S
944

1 837
3 172

V
3 788
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20 005

F
414
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1 942
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(a) BLS experimental results

44 221
(99.95%)

0
(0.00%)

22
(0.05%)

1
(0.00%)

0
(0.00%)

1 837
(100.00%)

0
(0.00%)

0
(0.00%)

0
(0.00%)

0
(0.00%)

3 220
(100.00%)

0
(0.00%)

0
(0.00%)

0
(0.00%)

0
(0.00%)

388
(100.00%)

N S V F
Predicted Labels

N

S

V

F

Tr
ue

 L
ab

el
s

0

20

40

60

80

100

Percent/%

(b) BLS-FDDA实验结果

(b) BLS-FDDA experimental results
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(c) BLS-DRDA实验结果

(c) BLS-DRDA experimental results
图3　DS1→DS2(以DS1为源域,DS2为目标域)实验结果

Figure 3　DS1→DS2 (With DS1 as the source domain and DS2 as the target domain) experimental results

690



第 2 期 冯建超等：面向类别不平衡ECG的快速患者间域适应心律失常识别方法

4. 2　跨数据集域适应实验结果

为了进一步测试所提算法的域适应能力，我们采

用 DS1→DS3 和 DS2→DS3 两种跨数据库模式开展进

一步实验，即以 MIT-BIH 数据库中的数据作为源域，

表2　BLS与所提方法在患者间域适应实验上的详细指标 单位：%
Table 2　Detailed metrics for BLS and the proposed method in inter-patient domain adaptation experiments unit:%

方法

BLS

BLS-FDDA

BLS-DRDA

指标

Acc
Ppv
Sen

F1_score
Acc
Ppv
Sen

F1_score
Acc
Ppv
Sen

F1_score

DS1→DS2
N

86.99
94.04
91.16
92.58
99.95
100

99.95
99.97
99.97
100

99.96
99.98

S
94.50
7.09
4.03
5.14
100
100
100
100
100
100
100
100

V
94.00
52.38
80.96
63.61
99.96
99.32
100

99.66
99.97
99.54
100

99.77

F
97.66

0.26
0.52
0.34
100

99.74
100

99.87
100

99.74
100

99.87

DS2→DS1
N

82.25
96.86
82.94
89.36
99.91
100

99.90
99.95
99.91
100

99.90
99.95

S
96.51
13.85
16.95
15.25
100
100
100
100
100
100
100
100

V
84.96
31.35
86.11
45.97
99.91
98.83
100

99.41
99.91
98.77
100

99.38

F
98.84
0.56
0.24
0.34
100
100
100
100
100
100
100
100
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(b) BLS-FDDA实验结果

(b) BLS-FDDA experimental results
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(c) BLS-DRDA实验结果

(c) BLS-DRDA experimental results
图4　DS2→DS1(以DS2为源域,DS1为目标域)实验结果

Figure 4　DS2→D1 (With DS2 as the source domain and DS1 as the target domain) experimental results

表3　BLS与所提方法在患者间域适应实验上的总体指标 单位：%
Table 3　Overall metrics of BLS and the proposed method in inter-patient domain adaptation experiments unit:%

数据集

DS1→DS2
DS2→DS1

BLS
OA

86.57
81.28

OF1
40.42
37.73

G_mean
11.13
13.08

BLS-FDDA
OA

99.95
99.91

OF1
99.88
99.84

G_mean
99.99
99.98

BLS-DRDA
OA

99.97
99.91

OF1
99.91
99.83

G_mean
99.99
99.97

表4　运行效率对比

Table 4　Comparison of computational efficiency
方法

1DCNN-MMD
PCA-MMD-SVM

BLS
BLS-FDDA
BLS-DRDA

数据集

DS1→DS2
DS1→DS2
DS1→DS2
DS1→DS2
DS1→DS2

OA/%
92.35
89.61
86.57
99.95
99.97

训练时长/s
1 002
2 547
0.76
3.83
1.35

测试时长/s
0.89
0.55
0.47
0.64
1.04

691



电 子 学 报 2026 年
INCART 数据库中的数据作为目标域。

图 5 与图 6 展示了 DS1→DS3 与 DS2→DS3 两种跨

数据库实验的混淆矩阵。原始 BLS 在跨数据库迁移

中受到明显域偏移影响，尤其对 S、V、F 等少数类别

的 识 别 能 力 较 弱 。 相 比 之 下 ，BLS-FDDA 和 BLS-

DRDA 的识别性能全面提升。在 DS1→DS3 实验中，

BLS-DRDA 的表现接近理想；在更具挑战性的 DS2→
DS3 场景中，BLS-DRDA 对 V、F 等小样本类别仍保持

100% 的正确率，而 BLS-FDDA 在 DS2 数据质量较差的

情况下性能有所下降。整体结果表明，BLS-FDDA 与

BLS-DRDA 能有效提升跨数据库的域适应能力，BLS-

DRDA在特征差异大、分布不平衡的情况下表现最优。

综合图 5、图 6 及表 5、表 6 的实验结果可以明确：

跨数据库迁移任务的挑战性显著高于同数据库迁移。

在跨数据库患者间域适应场景中，原始 BLS 同时面临

域偏移与类别不平衡的双重挑战，导致其性能存在显

著短板。从表 5 的详细类别指标来看，该模型对 S、
V、F 等少数类别的 Ppv、Sen 及 F1_score 均处于个位数

甚至零点几的极低水平；而表 6 的总体性能指标进一

步验证了其局限性，即在两项跨数据库任务中，原始

BLS 的 OA 仅为 57.73% 和 63.24%，OF1 仅为 25.08% 和

27.86%，G_mean 更是低至 1.16% 和 0.57%，这充分暴

露了其在复杂域适应场景下的适配能力不足。

与之形成鲜明对比的是，本文提出的 BLS-FDDA
通过引入特征层对齐机制，有效弥合了跨数据库间的

特征分布差异，显著提升了域适应性能。表 5 的详细

类别指标显示，BLS-FDDA 对 N、S、V、F 四类目标的

Acc、Ppv、Sen及 F1_score几乎均接近或达到 100%；表 6
的总体指标同样印证了其优势，两项任务的OA分别达

到 99.99% 和 98.77%，OF1 分别为 99.98% 和 96.20%，在

缓解域偏移与类别混淆问题上成效卓著。

表现更为突出的是 BLS-DRDA 模型：由表 5 可知，

无论在 DS1→DS3 还是 DS2→DS3 迁移任务中，该模型

对所有类别的 Acc、Ppv 及 F1_score 均达到 100%，仅在

DS2→DS3 任务中 V 类的 Ppv 为 99.98%。表 6 的总体

性能指标进一步彰显了其卓越性能，充分展现了其对

各类目标的精准识别能力与极强的环境鲁棒性。

BLS-FDDA 在 DS2→DS3 任务中的效果较 DS1→DS3 任

务有所下降，这是由于 DS1 的数据分布与 DS3 更接

近，而 BLS-FDDA 在特征层面进行数据对齐时，能够
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(b) BLS-FDDA实验结果

(b) BLS-FDDA experimental results
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(c) BLS-DRDA实验结果

(c) BLS-DRDA experimental results
图6　DS2→DS3(以DS2为源域,DS3为目标域)实验结果

Figure 6　DS2→D3 (With DS2 as the source domain and DS3 as the target domain) experimental results
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(b) BLS-FDDA实验结果

(b) BLS-FDDA experimental results
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(c) BLS-DRDA实验结果

(c) BLS-DRDA experimental results
图5　DS1→DS3(以DS1为源域,DS3为目标域)实验结果

Figure 5　DS1→DS3 (With DS1 as the source domain and DS3 as the target domain) experimental results
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更好地适应源域与目标域之间的特征差异。当源域

与目标域的分布差异较大时，模型的对齐效果相对较

弱，导致在 DS2→DS3 任务中的性能下降，这在 S 类的

表现上异常明显。

4. 3　连续域适应实验结果

通常而言，在域适应之后，数据的分布发生了改

变，原有模型在源域上学习到的判别边界可能被削

弱，甚至出现性能退化的风险。为了测试所提方法在

连续域适应任务中的表现，本文构造了多阶段串联的

域迁移场景，在每一阶段将前一阶段适配后的特征作

为新的源域输入，并与单次域适应结果进行对比分析。

我们以 DS1 为源域，DS2 为第一目标域，DS3 为第

二目标域进行连续域适应实验。图 7 展示了本文所

提的两种方法在连续域适应任务中的表现。从混淆

矩阵的可视化结果来看，与传统域适应方法在多阶段

迁移中易出现的类别混淆、判别边界模糊问题不同，

所提方法均保持了极高的分类准确率。对比图 7 与

图 5 可知，所提方法有效抵御了连续域迁移带来的性

能退化风险。

表 7 与表 8 分别从类别细分指标和总体指标层面

提供了数据支撑。表 7 的类别指标显示，BLS-DRDA
在四类信号的 Acc、Ppv、Sen、F1_score 四项核心指标

中均达到 100%，无论经过多少次域迁移，模型对各类

别信号的识别精度、阳性预测值、敏感性及综合评价

分数均未出现任何衰减；BLS-FDDA 虽存在微量错

误，但 N 类、S 类、F 类的各项指标均保持在 99.95% 以

上，与单次域适应（DS1→DS3）的结果几乎一致，未出

现明显性能下滑。

表 8 的总体性能指标进一步验证了方法的优越

性：BLS-FDDA 的 OA、OF1、G_mean 分别达到 99.98%、

99.98%、99.99%，BLS-DRDA 则 实 现 三 项 指 标 全

100%。对比单次域适应任务中两种方法的表现，连

续域适应后的总体性能未出现任何衰减，反而因多阶

段适配进一步贴合目标域分布，部分指标略有提升。

这一结果充分说明，本文所提的 BLS-FDDA 和

BLS-DRDA 方法不仅能够解决单阶段域分布差异问

题，更能通过对特征分布的深度校准与判别信息的保

留机制，有效规避连续域迁移中常见的“判别边界削

弱”与“性能退化”问题。模型在多阶段域适配过程

中，能够持续吸收新目标域的分布信息，同时保留源

域与前序目标域的有效判别知识，具备优异的持续域

泛化能力，为实际临床中多中心、多批次数据的自适

应建模提供可靠支撑。

4. 4　消融实验

为了验证所提方法中各个主要部分的贡献，我们

针对 BLS-FDDA、BLS-DRDA 和 CSDA 在 DS1→DS2 任

表5　BLS与所提方法在跨数据库域适应实验上的详细指标 单位：%
Table 5　Detailed metrics for BLS and the proposed method in cross-database domain adaptation experiments unit:%

方法

BLS

BLS-FDDA

BLS-DRDA

指标

Acc
Ppv
Sen

F1_score
Acc
Ppv
Sen

F1_score
Acc
Ppv
Sen

F1_score

DS1→DS3
N

60.71
88.55
62.18
73.06
99.99
100

99.99
99.99
100
100
100
100

S
90.00
0.53
2.43
0.87
100
100
100
100
100
100
100
100

V
77.19
20.52
34.82
25.82
99.99
99.89
99.99
99.94
100

99.99
100
100

F
86.77
0.31
3.45
0.57
100
100
100
100
100
100
100
100

DS2→DS3
N

66.73
88.26
70.55
78.42
98.77
99.90
98.66
99.28
100
100
100
100

S
77.32

0.05
0.60
0.10

99.55
79.92
100

88.84
100
100
100
100

V
88.56
49.64
24.23
32.57
99.22
94.25
99.23
96.67
100

99.98
100

99.99

F
93.87
0.23
1.03
0.37
100
100
100
100
100
100
100
100

表6　BLS与所提方法在跨数据库域适应实验上的总体指标 单位：%
Table 6　Overall metrics for BLS and the proposed method in cross-database domain adaptation experiments unit:%

数据集

DS1→DS3
DS2→DS3

BLS
OA

57.73
63.24

OF1
25.08
27.86

G_mean
1.16
0.57

BLS-FDDA
OA

99.99
98.77

OF1
99.98
96.20

G_mean
99.99
99.47

BLS-DRDA
OA
100
100

OF1
100
100

G_mean
100
100
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务中开展了消融实验，实验结果如表 9 所示。

实验结果表明，CSDA 对数据不平衡问题具有显

著的矫正效果，且在基础 BLS 模型上，两种域适应方

法（BLS-FDDA 和 BLS-DRDA）均借助 CSDA 实现了显

著的性能提升。具体来看表 9 中的数据：BLS-DRDA 
without CSDA 组有两个指标无法计算，其核心原因是

该方法仅通过数据层面进行对齐，改变了原始数据的

分布结构，进而导致模型对少数类别完全无法识别；

但从总体准确率指标可以明确，数据对齐方法本身显

著提升了模型在目标域的整体识别能力。

4. 5　对比分析

为验证所提出模型的有效性，我们将其与近年来

具有代表性的多种心搏分类方法进行了系统性对比，

实验结果如表 10 所示。整体来看，以往研究在不同

心搏类别上的表现差异明显，尤其是在应对类别不平

衡和跨患者差异方面，仍存在不足。

以往的研究方法在心搏分类中虽有突破，但普遍

面临类别不平衡、跨域适应不足及特征表达有限等挑

战。Mondéjar-Guerra 等人［21］的多特征集成 SVM 方法

提高了正常心搏的识别能力，但对 S 类和 F 类的识别

效果较差；Li 等人［22］构建的三维 CNN 模型改善了 S
类和 V 类的敏感度，但 S 类的阳性预测率仍低；Shi 等
人［23］采用加权 XGBoost 方法提升了正常心搏和 V 类

的预测率，但 F 类的识别仍有限；Zhai 等人［24］的半监

督 CNN 具有较好的灵活性，但在 F 类的表现不理想；

He 等人［25］的多级域自适应框架提高了整体准确率，

但对于融合类仍不稳定；Liu 等人［26］结合 SE-ResNet
和专家特征取得较均衡表现，但 S 类与 F 类的识别仍

表8　BLS与所提方法在连续域适应实验上的总体指标

单位：%
Table 8　Overall metrics for the BLS and proposed method in continuous 

domain adaptation experiments unit:%
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(a) BLS-FDDA experimental results
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(b) BLS-DRDA实验结果

(b) BLS-DRDA experimental results
图7　DS1→DS2→DS3(以DS1为源域,DS2为第一目标域,DS3为第二

目标域)实验结果

Figure 7　DS1→DS2→DS3 (DS1 as the source domain, DS2 as the first tar⁃
get domain, DS3 as the second target domain) experimental results

表7　BLS与所提方法在连续域适应实验上的详细指标

单位：%
      Table 7　Detailed metrics for the BLS and proposed method in 

continuous domain adaptation experiments unit:%
数据

集

DS1→
DS2→

DS3

类

别

N
S
V
F

BLS-FDDA
Acc

99.98
100

99.98
100

Ppv
100
100

99.88
100

Sen
99.98
100

99.98
100

F1_score
99.99
100

99.93
100

BLS-DRDA
Acc
100
100
100
100

Ppv
100
100

99.99
100

Sen
100
100
100
100

F1_score
100
100

99.99
100

表9　消融实验结果的详细指标 单位：%
Table 9　Detailed metrics of the melting experiment results unit:%

方法

BLS without CSDA
BLS with CSDA

BLS-FDDA without CSDA
BLS-FDDA with CSDA

BLS-DRDA without CSDA
BLS-DRDA with CSDA

OA
86.57
97.26
92.62
99.95
91.53
99.97

OF1
40.42
92.18
67.31
99.88
NaN
99.91

G_mean
11.13
99.09
42.44
99.99
NaN
99.99
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不足；Fan 等人［18］提出的域自适应策略在检测室上性

和室性早搏中表现出色，但整体类别均衡性仍欠缺。

相比之下，本研究提出的 BLS-FDDA 与 BLS-DRDA 模

型在各项指标上展现出显著优势，特别是在四类心搏

的阳性预测率和敏感度上接近完美，且具有较高的稳

定性与泛化能力，综合表现优于现有主流方法，验证

了其在心搏分类任务中的优越性及潜在临床应用

价值。

5　结论

本文针对心律失常跨域识别中的域偏移与类别

不平衡问题，提出了一套基于宽度学习系统的轻量级

域适应与代价敏感决策框架。通过 BLS-FDDA 在特

征层实现精确的源、目标域特征对齐，结合 BLS-

DRDA 在数据层快速实现域适应，无需重新训练主模

型。针对临床 ECG 数据中的类别不平衡问题，设计

了 CSDA 算法，通过调整判决阶段的权重，显著提高

了长尾类别和易混淆类别的识别能力。在 MIT-BIH
与 INCART 的多域、多数据库实验中，所提方法在患

者间与跨数据库任务中均表现优异，取得接近 100%
的 OA、OF1 和 G_mean，相较于原始 BLS 及其他方法，

在总体性能和少数类识别方面均有显著提升，尤其在

准确率与运行效率平衡上，BLS-DRDA 展现了突出表

现，验证了方法在复杂域偏移和严重类别不平衡情况

下的鲁棒性与实用性。
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