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GDTN:一种用于生命体征预测的图神经网络*
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摘 要:针对医疗领域中生命体征预测的准确性低、计算量大、性能不佳等问题,提出了一种用于生命体征预测的可变形注意

力机制的图神经网络模型。该网络保留了传感器的所有时间采样值,利用全连接层进行编码;使用可变形注意力机制作为消

息传递和更新机制,提高了生命体征预测的速度;在解码器方面,采用多头注意力机制,从多尺度、多维度观察和提取信息;将
输入的特征复制多份并设置为单独的图节点,提高了可变形注意力的适应性和模型的特征提取能力;采用残差网络作为解码

器,替代全连接层。输出层使用GeLU激活函数替代了传统的ReLU激活函数,解决了激活函数在负半轴信息缺失的问题,
有效地提高了预测的精准度。测试结果表明,模型在P19、P12和PAM

 

3类数据集上的性能均优于其他模型,各项指标均高

于最佳基线性能2.325%,能够有效预测人体的生命体征。
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Abstract:
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

graph
 

neural
 

network
 

with
 

a
 

deformable
 

attention
 

mechanism
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

accuracy,
 

large
 

computational
 

complexity,
 

and
 

poor
 

performance
 

in
 

predicting
 

vital
 

signs
 

in
 

medical
 

detection.
 

The
 

paper
 

preserves
 

all
 

time-sampled
 

values
 

from
 

sensors
 

and
 

encodes
 

them
 

using
 

a
 

fully
 

connected
 

layer.
 

The
 

deformable
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

as
 

the
 

message
 

passing
 

update
 

mechanism
 

in
 

the
 

graph
 

neural
 

network,
 

which
 

speeds
 

up
 

the
 

prediction
 

process.
 

In
 

the
 

decoder,
 

a
 

multi-head
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

for
 

feature
 

extraction
 

to
 

allow
 

the
 

network
 

to
 

observe
 

information
 

from
 

multiple
 

scales
 

and
 

dimensions.
 

The
 

input
 

features
 

are
 

copied
 

multiple
 

times
 

and
 

set
 

as
 

separate
 

graph
 

nodes
 

to
 

enhance
 

the
 

adaptability
 

of
 

the
 

deformable
 

attention
 

and
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

Instead
 

of
 

a
 

fully
 

connected
 

layer,
 

a
 

residual
 

network
 

is
 

used
 

as
 

the
 

decoder.
 

In
 

the
 

output
 

layer,
 

the
 

GeLU
 

activation
 

function
 

is
 

used
 

instead
 

of
 

the
 

traditional
 

ReLU
 

activation
 

function
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

prediction
 

by
 

addressing
 

the
 

problem
 

of
 

information
 

loss
 

on
 

the
 

negative
 

half-axis.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieved
 

high
 

performance
 

on
 

three
 

types
 

of
 

datasets
 

(P19,
 

P12,
 

and
 

PAM),
 

with
 

all
 

performance
 

indicators
 

surpassing
 

those
 

of
 

other
 

models
 

2.325%
 

and
 

higher
 

than
 

the
 

best
 

baseline
 

performance.
 

This
 

indicates
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

in
 

predicting
 

vital
 

sign.
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0 引 言

  近年来,随着人工智能技术的不断成熟,智能医疗技

术的发展备受瞩目。如何通过病人历史及当前的生命体

征数据来预测其未来的生命体征,已成为一个技术难点。
人类生命体征预测是基于复杂的生命体征大数据,属

于时间序列,深度卷积神经网络模型在生命体征等场景的

数据是非欧几里得(non-Euclidean)空间类型,其中多个数
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据之间具有复杂的关系和相互依赖,是天然的图数据,除
时空图神经网络以外的传统图神经网络(graph

 

neural
 

networks,GNN)算法对于时间序列的处理存在天然的缺

陷,而基于长短期记忆人工神经网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)[1]与门控循环单元[2]的循环神经网络类

型算法虽然可以有效地体现时间性,但是无法体现体征信

息所存在的空间联系。2021年,Zhang等[3]提出了Rain-
drop模型并采用 Transformer[4]注意力机制替代图卷积

的信息交互方式,解决了因采样时间存在间隔而难以同时

采样的问题,很好地表达了生命体征中潜在的空间关联

性,但是由于时间序列存在截断和缺失,无法连续地进行

实时预测,密集的体征数据也容易过拟合,且训练需要大

量的时间和资源。2022年,Schafer等[5]尝试以插值、核函

数等方法解决由于采样时间序列不规则而导致预测准确

度较差的问题,但是效果依然不佳。Fritz等[6]
 

将卷积神

经网络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)与LSTM结

合用于预测手术过后30
 

d的死亡率,兼顾了序列数据中

的时间特征,但没有充分考虑到生命体征数据的空间关联

性,并且在训练中计算量巨大。
为了解决医疗检测中生命体征预测精确度不高、计算

量大、性能不佳等问题,本文提出一种可变形注意力机制

的图神经网络(graph
 

deformable
 

transformer
 

network,

GDTN)模型用于生命体征预测。在数据预处理方面,将
不同长度的时间采样数据编码成相同的维度,以保证时间

信息的完整性。在主干网络与解码器中引入了Deform-
able

 

Transformer[7]注意力机制,以提高信息提取及编码

能力。将残差网络[8]
 

(ResNet)作为本网络的解码器,以确

保解码信息的准确性,进一步提高生命体征预测的精

准度。

1 数据集

  生命体征的预测从生命体征的已有数据中挖掘统计

特征,基于历史和当前的生命体征数据对未来的生命体征

进行预测。实验使用的医疗保健和人类活动的数据集有

P19、P12和PAM等。其中P19[9]包括38
 

803名患者的数

据,由34个传感器监测,存储了每个患者未来是否发生败

血症的数据。P12[10]记录了11
 

988名患者在进入ICU前

48
 

h内的36个传感器的时间测量值,样本根据住院时间

进行标记。PAM[11]包含患者由17个传感器测量的8种

日常生命体征数据(脉搏、呼吸、心率、血压、体温、血氧、瞳
孔、角膜反射等),共计5

 

333个片段,数据集按8∶1∶1的

大小比例被随机洗牌切分为训练集、验证集、测试集。
由于生命体征数据均为不规则时间序列,为了更好地

提取特征,将不同长度的时间采样数据编码成相同维度,
保证了时间信息的完整性;将固定时间内采样的病人信息

输入到预测模型中进行预处理,将输入数据分为两类向

量,一类为静态特征向量(例如身高、体重、年龄、性别等),
另一类为由传感器采集的动态特征向量(例如心率、血压、

体温等)。

2 网络模型

2.1 网络总体结构

  整体网络模型的结构如图1所示,由图神经主干网络

(graph
 

transformer
 

network,GTN)、可变形注意力编码器

(deformable
 

attention
 

encoder)和残差解码器(ResNet
 

de-
coder)3部分组成。

图1 网络架构

Fig.1 Network
 

architecture
 

diagram

首先,将固定时间内采样的病人信息输入到预测模型

中进行预处理,得到两种类型的向量,即静态特征向量和

传感器采集的动态特征向量。将静态特征向量也放入全

链接层,同时也将传感器采集的动态特征向量进行复制,
采用一层全连接层将所有的时间序列长度由t+压缩成

t。这样有效地保留了时间序列所包含的信息,与传统的

插值、核函数和固定截断等方法相比,能避免信息的损失。
接着,将特征向量的传感器维度复制并拼接,实现向量信

息的复制,添加ReLU层和Dropout层,能够提高网络模

型的正则化效果,提高模型的泛化能力。
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其次,将预处理之后的数据输入至GTN,使用可变形

注意力模块结构对相应传感器输入的动态特征向量在每

一采样时刻进行图神经展开,建立动态图神经模型以提取

图模型的信息。输入和输出均为一个大小不变的二维向

量,使用正余弦的位置编码方式,通过此二维向量创建PE
矩阵,公式如式(1)、(2)所示,标定时间的先后便于进行多

维时间序列的编码。

PE(pos,2i)=sin(pos/1
 

0002i/dim),i∈ (0,dim/2)(1)

PE(pos,2i+1)=cos(pos/1
 

000(2i+1)/dim),i∈ (0,dim/2)
(2)

式中:pos表示位置,从0开始编号;dim 表示维度索引。
可变形注意力编码器使用可变形注意力模块融合了

来自各传感器的时间序列数据,并对固定时间内的时间信

息进行整合。该模块的输入是二维特征向量,输出为三维

特征向量。
将上述输出的三维特征向量放入残差解码器进行解

码和分析,结合CNN处理GNN编码信息,从而更有效地

利用编码信息。残差解码器的输入为三维特征向量,输出

为二维特征向量,将该二维向量与静态特征向量拼接,实
现对特征的整合。最后经过GeLU激活函数和全连接层,
输出人体生命体征的预测信息。

2.2 主干网络

  在自然语言处理与计算机视觉等领域经常使用 At-
tention注意力机制,如 NAT[12]、VIT[13]和Swin

 

Trans-
former[14]等,此类网络模型能够有效提取图像特征,但存

在感受野较小、算力要求高、收敛困难等问题。Zhang
等[3]将Transformer的Attention注意力机制与图学习的

信息传递更新网络相结合,利用GNN自身的non-Euclid-
ean动态网状结构,配合 Attention注意力机制对图数据

和图节点进行更新和消息传递。主干网络如图2所示,将
可变形注意力模块(deformable

 

attention
 

module)结构用

于GTN的特征提取,对提取的特征进行编码,不仅提高了

注意力机制结构对图像特征的提取效果,还减少了模型运

算的参量,提高了运算速度。同时,对主干网络输入的特

征在第二维度进行复制,增设为单独的图节点,使其符合

可变形注意力模块的特征处理方式,提高了输入信息冗余

和特征提取的能力。通过多头注意力机制,从多头不同的

GNN中提取所需特征向量并在第三维度拼接,最终输出

维度为3的特征向量。
式(3)为输入的二维特征映射即x∈Rd×t,将其复制b

次并拼接成为
 

x∈R(d×b)×t,创建拥有d×b个节点的动态

特征图G,Zq 作为query采样节点的特征向量,Pq 为所取

图的邻接矩阵,G 为输入的特征图。

DeformAttn(Zq,Pq,G)=∑
M

m=1
Wm[∑

K

k=1
Amqk·

W'mx(Pq +ΔPmqk)] (3)
式中:m 表示为Attention的多头索引;k为采样图节点邻

图2 基于Deformabel
 

Trasnformer的图神经更新传播网络

Fig.2 Graph
 

neural
 

update
 

propagation
 

network
 

based
 

on
 

Deformabel
 

Trasnformer

接矩阵对应邻接图节点的索引;K 为采样点周围特征向

量的数值;ΔPmqk 和Amqk 分别表示第m 个关注头中第k个

采样点的采样索引偏移量和注意力权重。每一个关注头

的k个Amqk 值的和为1。而对于ΔPmqk 存在分数和小数的

情况下,对临近的两个索引对应的图节点特征向量的值进

行线性插值。

2.3 可变形注意力编码器

  基于Deformabel_Trasnformer的编码器如图3所示,
采用可变形注意力模块作为编码器,替代了Raindrop网

络中的Transformer
 

Encoder。与Transformer的注意力

模块相比,可变形注意力编码器在显著降低算力需求的同

时,通过将二维输入向量复制并扩展为第三维度c,采用

Mutil-head多头注意力方式,使得编码器能从多尺度、多
维度提取特征信息,编码器的输出在第3个特征维度进行

扩增,使得编码器输出的向量大小为输入的N 倍,从而提

高了提取信息的能力。
如式(4)所示,对于输入的特征映射x ∈RC×H×W,Zq

作为query 特征向量,Pq 为所取特征向量在特征图上的

二维坐标,X 为输入的特征图值,m 为Attention的多头索
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图3 基于Deformabel_Trasnformer的编码器网络

Fig.3 Encoder
 

network
 

diagram
 

based
 

on
 

Deformabel_

Trasnformer

引,k为采样点周围特征向量的索引,K 为采样点周围特

征向量的数值,ΔPmqk 和Amqk 分别表示第m 个关注头中第

k个采样点的采样偏移量和注意力权重。每一个关注头

的k个Amqk 值的和为1。

DeformAttn(Zq,Pq,X)=∑
M

m=1
Wm ∑

K

k=1
Amqk·

W'mx(Pq +ΔPmqk) (4)

2.4 残差解码器

  本文使用CNN作为解码器,如图4所示,通过结构重

组和减少权值的方式将特征抽取功能融合进多层感知器,
利用参数共享有效地减少了参数的需求量。编码器的输

入为三维矩阵特征向量,符合计算机视觉领域的图像特征

图。相比之下,传统的Raindrop模型直接舍弃了部分三

维特征向量,将其转化为二维特征向量,导致其对编码信

息的提取不完整,降低了预测结果的准确性。本文使用

CNN对输入的三维特征向量进行解码提取,并利用残差

解码器对GNN产生的编码信息进行分析和解读。鉴于

数据的特殊性,本文将(3,3)大小的卷积核变为(1,1)以替

代全连接层,对相应特征进行解析。编码器在激活函数选

择上使用了GeLU,能够保留负网络信息且在原点处光滑

可导。提高了特征提取地准确性。

2.5 损失函数及优化器

  在固定时间内预测病人的体征信息是一个多分类任

务,因此本文模型使用交叉熵损失函数(cross
 

entropy
 

loss)作为损失函数来实现快速收敛,其表达式如下:

图4 基于Resnet的解码器网络

Fig.4 Resnet-based
 

decoder
 

network
 

diagram

Loss= -
1
m∑

m

i=1
∑

N

j=1
P(xij)log(Q(xij)) (5)

式中:m 为一个Batchsize中的样本个数;N 为分类模型的

分类个数;Xij 为分类的物体;P(xij)为对应分类物体的

标签,Q(xij)为对应分类物体的概率。
使用AdamW优化器[15],它结合了Adam与L2正则

化的优化算法来设计优化器模型。弥补了 Adam在更新

规则中无法收敛到最佳位置的缺陷,加速了损失函数的收

敛。AdamW优化器更新公式如下:

Δ

ft(qt-1)=SelectBatch(qt-1) (6)

gt =

Δ

ft(qt-1) (7)

mt =β1mt-1+(1-β1)gt (8)

vt =β2vt-1+(1-β2)g2
t (9)

m̂t =mt/(1-βt
1) (10)

v̂t =
vt

(1-βt
2)

(11)
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ηt=SetScheduleMultiplier(t) (12)

θt =θt-1-ηt(αm̂t/( v̂t +ε)+λθt-1) (13)
式中:t为更新的步数(steps);a为学习率;默认为0.001,
用于控制步幅(stepsize);θ 为要求解(更新)的参数;Se-
lectBatch(q)为选择相应的Batchsize获取梯度;ηt 为学习

率;SetScheduleMultiplier(t)为根据t 来调整学习率ηt;

f(θ)为目标函数即损失函数;gt 为目标函数f(θ)对θ的

求导所得的梯度;β1为一阶矩衰减系数,默认为0.9;β2为

二阶矩衰减系数,默认为0.99;mt 为梯度gt 的一阶矩,即

gt 的期望;νt为梯度gt 的二阶矩,即g2
t 的期望;m̂t 为mt

的偏置矫正,考虑到mt 在初始情况下为0偏置;ν̂t为νt的
偏置矫正,考虑到νt在初始情况下为0偏置;λ 为权重衰

减;ε为默认常数,设置为10-8,防止 ν̂t 为0。

3 评价指标

  由于数据集存在不均衡问题,本文使用的6个图像分

割评价指标分别为接受者工作特征曲线下面积(area
 

un-
der

 

a
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,
 

AUROC)、精
度-召回率曲线下面积(area

 

under
 

precision-recall
 

curve,
 

AUPRC)、准确率(accuracy)、精确率(precision)、召回率

(recall)、F1分数(F1
 

Score)。分别定义为:

AUROC =∫
1

0
TPR(FPR)d(FPR) (14)

AUPRC =∫
1

0
Precision(TPR)d(TPR) (15)

Accuracy = (TP+TN)/(TP+TN +FP+FN)
(16)

Precision=TP/(TP+FP) (17)
Recall=TPR =TP/(TP+FN) (18)
F1=2(Precision·TPR)/(Precision+TPR)(19)
FPR =FP/(FP+TN) (20)

式中:TPR(true
 

positive
 

rate)和FPR(false
 

positive
 

rate)
是在二分类问题中衡量模型性能的重要指标。TPR也称

为召回率,表示模型正确预测为正类的样本在实际正类样

本中的比例,FP(false
 

positive)是假正类的数量,TN(true
 

negative)是真负类的数量,TP(true
 

positive)表示模型正

确预测为正类的样本数量,FN(false
 

negative)表示模型错

误预测为负类的样本数量。TPR和FPR通常在ROC曲

线中使用。ROC曲线以FPR为横轴,TPR为纵轴,展示

了在不同阈值下模型的性能表现。TPR和FPR的取值范

围都在0~1之间,理想情况下,TPR接近1且FPR接近

0,即模型具有较高的召回率和较低的误报率。

4 实验结果与分析

  实 验 仿 真 平 台 为 Pycharm,深 度 学 习 框 架 使 用

torch1.11.0+cu113,Python版本为3.8.16,实验所使用的

计算机配置为Intel􀆿
 

CoreTMi7-13
 

700
 

KCPU@5.4
 

GHz,

12
 

GB内存,Nvidia
 

GeForce
 

GTX3060
 

GPU。
使用交叉熵损失函数作为模型训练的Loss函数,以

AdamW优化器对模型进行优化,对训练集、验证集、测试

集计算均值和标准差进行归一化,使得数据集具有相同尺

度,每一个模型的epoch均设置为50进行迭代;学习率

(learning_rate)预设为0.001;优化策略中设置Loss停止

上升时减小学习率;学习率因子为0.1,即每次学习率降

低为原本的0.1;忍耐次数(patience),当网络性能不提升

次数为1时,使学习率下降;cooldown即减小学习率之后

恢复正常的epoch数为1。

4.1 典型分类实验

  GDTN在3类数据集下的性能评价指标对比如表1
所示。在3个不同数据集上的实验及6种基准模型的比

较显示,GDTN在P19和P12数据集中表现出色,均优于

最强的Baseline,在AUROC中均高出1.7%,与AUPRC
的数据指标也均高出0.7%。在多分类的数据集PAM
中,GDTN也同样均胜过最强的Baseline,Accuracy高出

1%,Precision提升了1%,Recall提高了0.9%,F1
 

score
也增加了0.3%。尽管提升幅度不大,但考虑到生命体征

预测的特殊性,这仍然代表着相当大的差距。

表1 GDTN与9个模型在3类数据集下的性能评价指标对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

performance
 

evaluation
 

indexes
 

between
 

GDTN
 

and
 

9
 

models
 

under
 

three
 

types
 

of
 

data
 

sets (%)

模型
P19 P12 PAM

AUROC AUPRC AUROC AUPRC Accuracy Precision Recall F1
 

score
Transformer 83.2±1.3 47.6±3.8 65.1±5.6 95.7±1.6 83.5±1.5 84.8±1.5 86.0±1.2 85.0±1.3
Trans-mean 84.1±1.7 47.4±1.4 66.8±4.2 95.9±1.1 83.7±2.3 84.9±2.6 86.4±2.1 85.1±2.4
GRU-D[16] 83.9±1.7 46.9±2.1 67.2±3.6 95.9±2.1 83.3±1.6 84.6±1.2 85.2±1.6 84.8±1.2
SeFT[17] 78.7±2.4 31.1±2.8 66.8±0.8 96.2±0.2 67.1±2.2 70.0±2.4 68.2±1.5 68.5±1.8
mTAND[18] 80.4±1.3 32.4±1.8 65.3±1.7 96.5±1.2 74.6±4.3 74.3±4.0 79.5±2.8 76.8±3.4
IP-Net 84.6±1.3 38.1±3.7 72.5±2.4 96.7±0.3 74.3±3.8 75.6±2.1 77.9±2.2 77.9±2.2
DGM2-O 86.7±3.4 44.7±11.7 71.2±2.5 96.9±0.4 82.4±2.3 85.2±1.2 83.9±2.3 84.3±1.8
MTGNN 81.9±6.2 39.9±8.9 67.5±3.1 96.4±0.7 83.4±1.9 85.2±1.7 86.1±1.9 85.9±2.4
Raindrop 87.0±2.3 51.8±5.5 72.1±1.3 97.0±0.4 88.5±1.5 89.9±1.5 89.9±0.6 89.8±1.0
GDTN 88.2±1.8 53.7±3.6 74.3±2.1 96.5±1.4 90.4±1.4 90.9±1.8 91.8±0.6 91.2±1.2
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4.2 编码器消融对比实验

  为了体现出不同编码器对网络性能产生的影响,采用

对比实验来比较以下3种情况,未使用编码器、使用传统

Transformer
 

Attention编码器网络以及使用Deformable
 

Attention编码器。实验选用P19数据集,消融实验指标

如表2所示,未添加数据噪声,设置epoch为40,Batchsize
为128。图5所示为训练集与验证集的Loss值,可见,采
用 Deformable

 

Transformer与 Transformer编码器 后,

Loss性能得到轻微提升,相较于未使用编码器的模型,损
失值降低了9.7%。图6所示为训练集与验证集的 AU-
ROC值,结果表明,Deformable

 

Transformer的性能超越

了未使用编码器和Transformer编码器,其AUROC值分

别提高了3.2%以及0.8%。图7所示为训练集与验证集

的AUPRC值,可见,使用Deformable
 

Transformer后,其
性能显著优于未使用编码器和使用Transformer编码器,
其AUPRC值分别提高了14.0%以及3.1%。

表2 P19数据集编码器消融实验数据指标

Table
 

2 P19
 

dataset
 

encoder
 

ablation
 

experimental
 

data
 

indicators

模型 Loss AUROC/% AUPRC/%
无编码器 0.611 83.6±2.2 44.4±4.9

Transformer 0.559
 

8 85.6±2.5 49.1±3.8

Deformable
 

Transformer
0.551

 

7 86.3±1.8 50.6±3.4

图5 不同编码器训练集与验证集的Loss值

Fig.5 Loss
 

values
 

of
 

different
 

encoder
 

training
 

sets
 

and
 

verification
 

sets

图6 不同编码器训练集与验证集的AUROC值

Fig.6 AUROC
 

values
 

of
 

different
 

encoder
 

training
 

sets
 

and
 

validation
 

sets

图7 不同优化器训练集与验证集的AUPRC值

Fig.7 AUPRC
 

values
 

of
 

training
 

set
 

and
 

validation
 

set
 

for
 

different
 

optimizers

4.3 优化器对比实验

  为了体现出更好训练效果,将Adam优化器与本文的
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AdamW优化器进行对比实验。使用P19数据集,消融实

验指标如表3所示。不添加数据噪声,设置epoch为50
且Batchsize为128。图8所示为训练集与验证集的Loss
值,可知,无论是在训练集还是在验证集上,AdamW 优化

器都 明 显 优 于 Adam 优 化 器,而 在 验 证 集 上,损 失

AdamW比Adam降低了1.8%。图9所示为训练集与验

证集的AUROC值对比,可以看出,AdamW 的 AUROC
值比Adam高出1.5%。图10所示为训练集与验证集的

AUPRC值 对 比,可 以 得 知,AdamW 的 AUPRC 值 比

Adam高出0.4%。

表3 P19数据集优化器消融实验数据指标

Table
 

3 P19
 

data
 

set
 

optimization
 

ablation
 

experimental
 

data
 

indicators

模型 Loss AUROC/% AUPRC/%

AdamW 0.559 88.2±1.8 53.7±3.6

Adam 0.562
 

8 87.8±1.8 52.9±3.5

图8 不同优化器训练集与验证集的Loss值

Fig.8 Loss
 

values
 

of
 

training
 

set
 

and
 

validation
 

set
 

of
 

different
 

optimizers

GDTN模型在经过50个epoch之后达到了收敛状

态,表现良好,在P12、P19数据集的二分类任务中,GDTN
的AUROC和AUPRC指标分别提高了2.2%、2.6%,在

PAM的多分类数据集中,Accuracy、Precision、Recall、F1
等指标相较于Baseline分别提高了2.1%、1.1%、2.1%、

2.1%。GDTN模型表现出良好的记忆能力,能够学习到

时间序列数据中的长期依赖关系,从而避免了梯度消失和

图9 不同优化器训练集与验证集的AUROC值

Fig.9 AUROC
 

values
 

of
 

different
 

optimizer
 

training
 

sets
 

and
 

validation
 

sets

图10 不同优化器训练集与验证集的AUPRC值

Fig.10 AUPRC
 

values
 

of
 

different
 

optimizer
 

training
 

sets
 

and
 

validation
 

sets

梯度爆炸等问题,此外,GDTN在较少计算资源和时间的

情况下就能够达到收敛状态,进一步证明了其泛化能力
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强,符合实际检测需求。
由表1可知,相对于前述的6种网络,GDTN在生命

体征监测任务中表现出更优异的监测性能。而表2和3
的消融实验结果则进一步说明了GDTN的算法优势,通
过图5~10的可视化结果,可以清晰地观察到GDTN的

性能提升。

5 结 论

  在生命体征监测研究任务中,Transformer、Trans-
mean、GRU-D、SeFT、mTAND、RainDrop等处理算法致

力于对于特征的提取,这6类模型主要分为Transformer
类型、RNN递归类型以及常微分类模型,这些方法过程繁

琐,忽略了规则时间序列对算法性能的影响,本文提出一

种GDTN模型,该模型通过对人体信息采样,实现了对病

人的生命体征数据的有效预测,本文将其与前述6个模型

进行了详细对比。
针对时间序列的GNN算法在医疗检测中在固定时

间内对患者病情预测准确度不高等问题,本文提出了一种

新的预测模型———GDTN。该模型在3个不同数据集中

表现均超越其他模型,展现出较强的鲁棒性,GDTN利用

GNN的优势,使得网络模型能够有效处理采样到的不同

时间长度信息。在医疗领域,GDTN为病人的生命体征

监测提供了一种新颖、有效的方法。
在实际应用中,本文的模型仍存在一定局限性。使用

的生物医学数据的尺度均为规则数据,将其应用于不同的

生物医学数据尺度下的实验可能导致体征数据整合能力

不佳,准确度下降问题。针对此问题,未来的研究将探索

更为有效的体征数据对齐方式。考虑在数据预处理阶段

使用归一化操作,规范不规则的体征数据,可利用稀疏注

意力方式提高监测速度。
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