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基于机器学习心肌梗死患者的心磁信号诊断
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摘  要：使用机器学习方法对心磁数据样本有无疾病进行诊断分类。首先从心磁数据中提取除极阶段(TT间隔)的

数据构建磁场图，然后求解电流密度图，从电流密度图中提取相关的磁场特征。针对非平衡数据分类问题，分别使用样

本加权的SVM、LR、KNN、Adaboost和XGBoost五种学习模型进行训练，在此基础上设计了使用加权的LR和KNN为

初级学习器、SVM为次级学习器的结合学习模型对样本数据进行训练。采用结合学习模型对73 名非患者和47 名心肌梗

死患者的36 通道心磁数据进行实验，结果显示该模型对样本不均衡的心磁数据分类有较好的效果。
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Abstract: This paper proposes to classify the presence or absence of diseases in magnetocardiograph data samples 
using machine learning method. First, magnetic field map, constructed by depolarization phase (TT interval) data, is 
extracted from the cardiac magnetic data. Then current density map is solved. From the current density map, the relevant 
magnetic field characteristics are extracted. Aiming at the problem of unbalanced data classification, five learning models of 
sample-weighted SVM (Support Vector Machine), LR (Logistic Regression), KNN (K-Nearest Neighbors), Adaboost and 
XGBoost are used for training. On this basis, weighted LR and KNN are designed as the primary learners, and weighted 
SVM as the secondary. The stacking model of the learners trains the sample data. The stacking learning model is used to 
conduct experiments on the 36-channel magnetocardiograph data of 73 non-patients and 47 myocardial infarction patients. 
The results show that the model has a good effect on the classification of unbalanced samples of the cardiogram data.
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1   引言(Introduction)
目前，缺血性心脏病是导致人类死亡的主要原因。缺

血性心脏病的发生是由于冠状动脉狭窄，流向心脏的血流受

到限制，从而引起心肌损伤，严重的可能导致心肌猝死。所

以，早期诊断缺血性心脏病对降低死亡率至关重要。

在早期检测缺血性心脏病中，心磁图成为一种很有前景

的无创诊断工具。心磁图携带心电活动的信息，能够在一定

程度上反映心脏功能的异常。与需要接触体表测量电位的心电

图相比，无接触测量的心磁图能够提供更高的时空分辨率的电

活动定位，并且已经在临床试验中表现出较好的效果[1-7]。尽管

心磁图具有优越的信号质量，但需要对它进行解释的工作量

很大，并且强烈依赖于专业医生的经验，限制了临床的使用
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度。因此，一种能够检测诊断早期缺血性心脏病的方法对临

床医生来说是非常有帮助的。

近年来，机器学习的进展显示了其在自动检测缺血性心

脏病方面的优势。KANGWANARIYAKUL等[8]在缺血性心脏

病的检测中比较了不同的机器学习方法，使用贝叶斯神经网

络(BNN)实现了敏感度为96.65％，特异度为86.36％。TAN

等[9]从心磁信号的ST段中提取了12 个形态特征，使用SVM分

类器，他们获得的敏感度为95.20％，特异度为93.29％。

二维电流密度图是一种广泛应用于检测缺血性心脏病的

直观方法。使用不同的方法从电流密度图中提取相关的特征

参数，对早期缺血性心脏病进行诊断检测，已取得较好的诊

断结果[10-12]。我们从二维电流密度图中提取最大电流密度，

并把除极阶段(TT间隔)的所有最大电流密度进行平均。从平

均之后的最大电流密度中提取四个特征参数。针对非平衡数

据，分别使用样本加权的SVM、LR、KNN、Adaboost和

XGBoost五种学习模型对提取的特征进行训练学习。在此基础

上，提出了使用加权的LR和KNN为初级学习器、SVM为次级

学习器的结合学习模型，并在实测的心磁数据上验证了该分

类模型的有效性。

2   数据与特征(Data and features)
该实验的数据是由120 个人的心磁数据组成，其中包

含73 名非患者，47 名心肌缺血患者。心磁数据是通过超

导量子干涉仪(SQUID)在人体胸部上方的36 个相邻位置，

以1,000 Hz的频率连续测量而获取的。根据心磁数据构

建出心磁图(MCG)，如图1所示。在心磁图上定位出R峰

(R-peak)、T波开始(T-onset)、T波结束(T-end)及T波的峰

值(T-peak)。由于缺血性心脏病与T波密切相关，因此我们只

分析TT间隔(TT-interval)的数据，即T波开始的时刻和T波

结束的时刻之间的心磁数据。

图1 36 通道单周期心磁信号的蝶形图

Fig.1 Butterfly diagram of 36-channel single cycle

         magnetocardiograph signal 

二维电流密度图中的矢量大小和方向是从心脏磁场 zB 分

量测量得到的，测量平面与 z 分量垂直。因此，可由公式(1)

得出二维电流密度图[13-14]。
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(1)              

其中， k 为采样时间， ( ),x y 为测量平面上的任意位置。

把单一时刻的心磁数据经过三次样条插值的处理，进而

得到心磁数据的等磁场图。在等磁场图的基础上求解二维电

流密度图，并提取电流密度图中最大电流密度，如图2所示，

最大电流密度用粗箭头表示。

图2 二维电流密度图

Fig.2 Two-dimensional current density diagram

然后，求单周期36 通道心磁图中TT间隔时间内，所有二

维电流密度图中最大电流密度的平均值，如公式(2)所示：
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其中， N 为TT间隔的时间长度， k 为采样时间，V


为所有电

流密度图中最大电流密度的平均值。

从最大电流密度的平均值V


中提取四个参数，分别为：

(1)V


的长度： 2 2
x yV V V= + ；

(2)V


向量的角度： arctan y

x
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；

(3)由V


向量构成矩形的周长： ( )2 x yP V V= + ；

(4)由V


向量构成矩形的面积： x yA V V= × 。

其中， xV 、 yV 是V


在 x y、 方向上的分量。由于坐标系和测量系

统相对于测量者都处于相同的位置，因此不同的测量者产生

的这些参数具有可比性。

3   方法(Methods)
3.1   基于加权分类的机器学习方法

选择使用传统机器学习模型中的SVM、LR、KNN、

Adaboost和XGBoost来对提取的特征进行学习分析，因为

这五种学习模型应用于中小型数据集，并且能够处理高维数

据。另外，由于试验的样本中非患者与患者的人数比不均

衡，因此使用带有加权分类的方法进行机器学习，从而使模
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型更加注重样本数量少的类别。如果类别的样本数量多，那

么它的权重就低，反之则权重就高。

                    j
j

n
kn

ω =
                    (3)   

其中， jω 为类别 j对应权值， n 为数据总数， k 为类别数量，

即数据有 k  个种类， jn 是类别 j的数据个数。

使用以上五种带有样本加权的学习模型对标准化后的训

练样本进行交叉验证，并对预测样本进行预测。分别绘制五种

学习模型测试样本的接受者操作特征曲线(Receiver Operator 

Characteristic，ROC)，如图3所示。

图3 五种学习模型分别对应的ROC曲线图

Fig.3 ROC curves of five learning models 

ROC曲线是通过敏感度与1-特异度在各种阈值下绘制

的。ROC曲线越靠近左上角，说明模型的预测精度越高，通

常采用曲线下的面积(Area under Curve, AUC)值表示预测

结果的概率。

3.2   基于加权的结合(Stacking)学习

从统计方面来看，由于学习任务的假设空间往往很大，

可能有多个假设在训练集上达到同等性能，此时若使用单学

习器可能因误选而导致泛化性能不佳，结合多个学习器则会

减小这一风险，这一策略就是结合策略[15]。在Stacking学习

中，个体学习器称为初级学习器，用于结合的学习器称为次

级学习器。在上面的五种机器学习模型中，支持性向量机

SVM、LR和KNN的结果较好，所以设计了使用LR和KNN为

初级学习器，SVM为次级学习器。其中作为初级学习器的LR

和KNN仍然进行样本加权处理，而SVM不用进行加权处理。

Stacking学习具体步骤如下：

第一步初级训练阶段：分别使用加权后的LR和KNN学

习器对训练样本进行交叉验证学习，使用每一折中训练数据

训练模型，对每一折中的验证数据的标签进行预测。这样在

交叉验证后，可以得到全部折中验证数据标签的预测值。把

这些预测值按照顺序进行堆叠，形成训练数据的新特征。同

时，在每一次折中使用训练数据训练出模型后，对测试集数

据的标签进行预测。交叉验证之后得到全部的预测标签值，

并把全部的预测标签值进行平均，得到每个测试样本唯一的

预测值，用来作为测试集新特征。

第二步次级分类阶段：使用核函数为高斯核函数的SVM

作为次级学习器，没有进行样本加权处理。使用第一步中得

出的训练数据新特征作为次级学习器的训练数据，训练出模

型后，对第一步得出的测试集新特征的标签进行预测。不管

是第一阶段还是第二阶段，数据的标签没有变化。

绘制Stacking学习模型测试样本的接受者操作特征曲线

(ROC)，如图4所示。

图4 Stacking学习模型分别对应的ROC曲线图

Fig.4 ROC curves of stacking learning model

4   结果与分析(Results and analysis)
我们使用准确率、敏感度、特异度和AUC值作为主要参

考的评价指标。此外，在医学中敏感度为真阳性率，即实际

患者试验结果为阳性的比例；特异度为真阴性率，即非患者试

验结果为阴性的比例。敏感度和特异度在理论上与疾病患病率

无关，仅由诊断试验本身决定，不受外界因素的影响。

在表1中，记录了没有进行样本加权处理的五种学习模型

对应ROC曲线下的面积AUC的值，以及五种学习模型处于最

佳阈值时的准确率、敏感度和特异度。

表1 五种学习模型的四个评价指标

Tab.1 Four evaluation indexes of five learning models

分类器 准确率 敏感度 特异度 AUC

SVM 63.1% 77.7% 73.2% 75.4%

LR 62.5% 92.6% 66.8% 80.5%

KNN 70.1% 74.1% 79.8% 81.1%

Adaboost 63.8% 88.9% 66.7% 75.1%

XGBoost 54.1% 81.4% 72.7% 74.1%

在表2中，记录了进行样本加权的五种学习模型对应ROC

曲线下的面积AUC的值，以及五种学习模型处于最佳阈值时
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的准确率、敏感度和特异度。

表2 样本加权的五种学习模型的四个评价指标

Tab.2 Four evaluation indexes of five learning models 

        weighted by samples

分类器 准确率 敏感度 特异度 AUC

SVM 72.2% 81.5% 73.2% 79.1%

LR 73.6% 92.6% 66.8% 81.2%

KNN 71.6% 74.1% 79.8% 81.1%

Adaboost 68.1% 88.9% 66.7% 75.1%

XGBoost 66.7% 81.4% 72.7% 74.8%

在表3中，记录了进行样本加权处理的Stacking学习模型

对应ROC曲线下的面积AUC的值，以及模型处于最佳阈值时

的准确率、敏感度和特异度。

表3 样本加权的Stacking学习模型的四个评价指标

Tab.3 Four evaluation indexes of stacking learning 

         model weighted by samples 

分类器 准确率 敏感度 特异度 AUC

Stacking 87.5% 75% 85.7%     89.4%

从表1至表3可知：

(1)采用样本加权处理的单个机器学习较没有进行样本加

权的机器学习的预测效果好。

(2)采用样本加权后的Stacking学习模型能够同时提高准

确率、特异度和AUC值，相比采用样本加权处理的单个机器

学习和未进行样本加权处理的单个机器学习预测效果好。

5   结论(Conclusion)
本研究中，我们从心磁数据中提取除极阶段(TT间隔)

的数据，求解电流密度图，提取磁场特征参数。为了解决非

平衡数据分类中易于倾向判别为多数类的问题，本文首先

利用进行样本加权处理的SVM、LR、KNN、Adaboost和

XGBoost五种学习模型进行学习分析，进而诊断心肌梗死。在

此基础上，观察到SVM、KNN和LR这三种学习模型的分类效

果较好，所以设计了使用带有加权属性的KNN和LR作为初级

学习器，使用不带加权属性的SVM作为次级学习器进行结合

学习，并对样本不平衡的心磁信号数据进行分类。该算法能

够有效减少数据不平衡对单个分类器分类效果的影响。

本文使用实测MCG数据做了三组实验的比较，结果显

示：采用样本加权处理的单个机器学习较没有进行样本加权

处理的机器学习的预测效果好；采用样本加权后的Stacking学

习模型能够获得较好的预测效果。
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(3)编写迪杰斯特拉算法程序，作为循环体。

(4)输出最佳路径坐标，并存储到数组中。

(5)将最佳路径系列坐标显示在DataGridView中。

4.3   结果评估

给定起点和终点，测试程序自动生成的最短路径测试结

果如表1所示。Path_name是最短路径的名称，越复杂的热流

道系统，管道连接的数量越多，因此加以命名，以便区分；

Point_name是点的名字，便于人工检测最短路径是否正确；

X、Y、Z是点的三个坐标；Type是点的类型，用于程序识别

点的种类。经过检测，程序获得的最短路径与人工设计的路

径完全吻合，结果正确。

表1 最短路径结果表

Tab.1 Results table of the shortest path 

Path_name Point_name X Y Z Type

Path0 Star -11.78 -140 -45

Path0 交点 -11.78 -238 0 x

Path0 Kagu1 52 -238 0 *

Path0 Kagu2 237.5 -238 0 *

Path0 Dian3 287.5 -238 0 01

Path0 Kagu4 287.5 -188.5 0 *

Path0 End 252.5 -45 -160

5   结论(Conclusion)
本文基于热流道系统三维模型，对三维软件Solidworks

进行二次开发，开发一个插件，能够实现在三维软件中自动

计算并生成硬管管道最短路径，最后将最短路径结果以表格

(DataGridView)的形式显示在三维软件中。最短路径的获得

是根据图论中典型的单源最短路径算法——迪杰斯特拉算法

(Dijkstra)实现的[8]。自动生成的硬管管道热流道系统不仅降

低了系统的成本，而且提高了系统的质量和品质，同时降低

了工人安装管道的复杂程度，并且硬管管道相比软管也更加

美观。
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