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摘   要：多元医学信号的典型代表有多模态睡眠图和多通道脑电图等，采用无监督深度学习表征多元医学信号是

目前健康信息学领域中的一个研究热点。为了解决现有模型没有充分结合医学信号多元时序结构特点的问题，该

文提出了一种无监督的多级上下文深度卷积自编码器(mCtx-CAE)。首先改进传统卷积神经网络结构，提出一种

多元卷积自编码模块，以提取信号片段内的多元上下文特征；其次，提出采用语义学习技术对信号片段间的时序

信息进行自编码，进一步提取时序上下文特征；最后通过共享特征表示设计目标函数，训练端到端的多级上下文

自编码器。实验结果表明，该文所提模型在两种应用于不同医疗场景下的多模态和多通道数据集(UCD和CHB-MIT)

上表现均优于其它无监督特征学习方法，能有效提高多元医学信号的融合特征表达能力，对提高临床时序数据的

分析效率有着重要意义。
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Abstract: Learning unsupervised representations from multivariate medical signals, such as multi-modality

polysomnography and multi-channel electroencephalogram, has gained increasing attention in health

informatics. In order to solve the problem that the existing models do not fully incorporate the characteristics

of the multivariate-temporal structure of medical signals, an unsupervised multi-Context deep Convolutional

AutoEncoder (mCtx-CAE) is proposed in this paper. Firstly, by modifying traditional convolutional neural

networks, a multivariate convolutional autoencoder is proposed to extract multivariate context features within

signal segments. Secondly, semantic learning is adopted to auto-encode temporal information among signal

segments, to further extract temporal context features. Finally, an end-to-end multi-context autoencoder is

trained by designing objective function based on shared feature representation. Experimental results conducted

on two public benchmark datasets (UCD and CHB-MIT) show that the proposed model outperforms the state-

of-the-art unsupervised feature learning methods in different medical tasks, demonstrating the effectiveness of

the learned fusional features in clinical settings.
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1    引言

随着医疗采集设备的普及与信息化的迅猛发

展，多元医学信号可由多传感器同时采集并持续反

映人体不同部位的体征信息，以辅助医生实现健康

监测和疾病诊断，其高效的特征表示技术是当前需

求迫切并具有重要应用前景的研究课题[1,2]。在生

物医学信息领域，多元医学信号可根据数据类型分

为多模态信号和具有单模态的多通道信号，在临床

医疗中得到了广泛地应用。例如，医生通过多模态

睡眠图(PolySomnoGraphy, PSG)监控患者的心电

图、脑电图(ElectroEncephaloGram, EEG)、肌电

图等生理信号，并对其睡眠质量进行综合判断[3]。

再者，多通道EEG可同时记录不同脑区域的电生

理活动，是实现癫痫检测[4]、精神分裂症诊断[5]以

及情绪识别[6]的有效途径。综上所述，多元医学信

号的特征表示模型主要分为监督模型和无监督模型

两种。由于在实际情况中医生需要花费大量时间对

种类繁多的冗长波形数据进行专业分析，很难获得

充足的标注数据训练监督模型。故本文重点研究基

于无监督学习的多元医学信号特征表示模型。

目前，国内外学者已提出多种无监督特征表示

模型用来提取多元医学信号中的有效信息，这些模

型大致可分为两类：人工表示模型和深度学习模型[7]。

一方面，许多信号处理和数据降维方法被广泛引入

人工表示模型中，用来提取医学信号的时域特征和

频域特征[8]。另一方面，通过构建多层神经网络，

一些深度学习技术被用来从原始非标注数据中直接

学习医学信号的抽象表征，主要包括基于栈式自编

码器(Stacked AutoEncoders, SAE)[9–16]和基于深度

置信网络[17–19]的特征学习模型。与人工表示模型相

比，数据驱动的深度学习模型具有更好的特征泛化

能力，因此受到广泛关注。尽管基于深度学习的特

征表示模型可以在减少人工干预的同时抽象表达医

学信号中的复杂表示，但目前其研究还没有充分地

结合医学信号多元时序的结构特点。首先，大多数

深度学习模型通常将波形信号切割成长度相同的时

间片段进行独立训练[9–12,17–19]，没有考虑波形片段

间的时序相关性，这将会损失一部分动态语义信

息。其次，一些模型没有明确地将信号的多元相关

性纳入目标函数中[13–15]，忽略了信号片段内的元间

上下联系。文献[16]提出了一种基于SAE的多特征

融合模型提取医学信号不同层面的特征，但该模型

中的各特征学习模块是单独训练的，在训练过程中

无法协同各模块进行参数联调，并非端到端的深度

学习模型。

为了解决上述问题，本文提出一种端到端的多

级上下文深度卷积自编码器(mCtx-CAE)，以无监

督方式协同提取医学信号中的多元时序信息。首先，

根据信号的多元结构特点，提出一种多元卷积自编

码模块提取信号片段内的多元上下文特征；其次，

引入语义学习技术，基于多元编码进一步提取信号

片段间的时序上下文特征；最后，通过深度神经网

络设计统一的目标函数，共享表征医学信号的多元

时序信息，训练端到端的多级上下文自编码器。本

文使用两种应用在不同医疗场景下的多模态PSG数

据集和多通道EEG数据集来验证模型的有效性。

通过对比7种常用的无监督特征表示模型，实验结

果表明本文方法整体优于目前在医学领域主流的基

准比较方法，是一种有效融合多元时序特征的多元

医学信号无监督深度学习模型。本文剩余部分的结

构安排如下：第2节介绍所提出的多级上下文深度

卷积自编码器；第3节给出并分析本文模型在UCD
和CHB-MIT数据集上的对比实验结果；第4节总结

本文工作内容。

2    多级上下文深度卷积自编码器

C Xt = {xt1,xt2, ···,xtC}
xtc c

st

为充分结合医学信号多元时序结构特点，本文

提出一种基于卷积神经网络的多级上下文自编码

器，通过无监督端到端训练同时学习医学信号的多

元和时序信息，其网络结构如图1所示。具体而

言，给定 元信号时间片段 ，

其中 表示第 元信号时间片段，首先提出多元上

下文特征自编码模块，通过考虑信号元内和元间信

息学习多元特征编码 ，该模块分别由元内卷积-池
化层、元间卷积-池化层、及其相应的反卷积-池化

层构建而成。随后，提出时序上下文特征自编码模
 

 
图 1 本文提出的多级上下文深度卷积自编码器结构图
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vt

块，通过临近时序推断进一步学习时序嵌入特征编

码 。最后，提出结合多元重构误差和嵌入误差共

同训练神经网络，建立端到端的多级上下文深度卷

积自编码器。

2.1  多元上下文特征自编码

xtc ∈ Rnc

k

hk
tc

在基于深度学习的多元医学信号特征表示任务

中，单独学习各元信号片段的特征或统一学习级联

信号片段的特征会忽略各元信号间的内部联系。为

了充分利用医学信号的多元结构信息，本文通过改

进卷积自编码器(Convolutional AutoEncoders,
CAE)[20]的神经网络结构，提出多元卷积自编码模

块，鼓励模型从不同角度学习多元信号时间片段内

的上下文特性，即多元上下文特征。一般而言，

CAE属于无监督的局部连接神经网络，由一个具

有多卷积核的编码器和一个具有多反卷积核的解码

器函数组合而成。与全连接的SAE[21]相比，CAE在
重建输入时会考虑更多的细节信息，因此更适用于

多元特性的表征。对于本文的多元数据结构，模型

首先对各元信号输入 进行多核卷积编码，

提取元内深度卷积特征，其中由第 个卷积核编码

出的元内特征 可表示为

hk
tc = f(xtc ∗W k

c + bkc ) (1)

W k
c bkc k

f(·)

Hk
t

{H1
t ,H

k
t , ···,H

K
t }

其中，*表示卷积运算， 和 表示第 个卷积核

的可学习参数， 表示非线性变换函数。经过元

内卷积层得到的卷积结果经由池化层下采样后进行

元间堆叠，得到通道内特征矩阵 。通过这种方

式，各元信号的独特性会被保留下来，并映射到统

一的维度空间中。对于所有卷积核的元内特征矩阵

，本模型对其进行进一步卷积编

码，提取多元信号的元间卷积特征

slt = f

(
K∑

k=1

Hk
t ∗W l

gk + blg

)
(2)

W l
gk blg l slt

l

st ∈ Rp

其中， 和 表示第 个卷积核的可学习参数， 表

示第 个卷积核的元间编码结果。同样地，经过元

间卷积操作得到的卷积结果经由池化层下采样后进

行特征核串联，最终得到向量 ，它表示多

元医学信号在相同时间片段下的多元上下文特征编码。

st
⌢

Xt={⌢xt1,
⌢
xt2, ···,

⌢
xtC}

对于解码器，本模型通过构建对应的反卷积函数将

编码向量 重建为原始输入 ：

⌢

H
k

t = f

∑
l∈χg

slt ∗ W̃ l
gk + clg

 (3)

⌢
xtc = f

∑
k∈χc

⌢

h
k

tc ∗ W̃ k
c + ckc

 (4)

W̃ l
gk W̃ k

c clg ckc

{Xt, t = 1, 2, ···, T} JSC

其中， , , 和 为相应反卷积核的可学习

参数。多元卷积自编码模块的训练目标为最小化输

入信号时间片段的多元重构误差。给定无标注训练

样本集合 ，其成本函数 可用

基于交叉熵的重构误差表示为

JSC =− 1

T

T∑
t=1

C∑
c=1

[
xtc ln

(
⌢
xtc

)
+(1− xtc) ln

(
1− ⌢

xtc

)]
(5)

2.2  时序上下文特征自编码

st

vt ∈ Rq

为了考虑多元医学信号的时序相关性，本文提

出采用语义学习技术对信号片段间的时序信息进行

自编码。其主要思路是根据当前片段的多元特征编

码推断它在时序上的前后邻居片段。通过这种方式

学习临近片段出现的概率，会让具有相似语义的信

号在新向量空间中映射到相近的位置，以提取时序

上下文特征。虽然基于文本语义模型的特征表示算

法可以学习时序上下文特征，如Skip-gram [22]和

Med2Vec[23]，但对于医学信号这种连续波形数据，

无法预先建立完备的语料库对时序波形片段进行

one-hot初始化表达。为此，本模型使用由多元卷

积自编码模块提取的多元特征 隐式表达初始编码，

并学习其嵌入向量 表示多元医学信号的时

序上下文特征编码，如式(6)

vt = f(Wvst + bv) (6)

Wv bv

{vt, t = 1,

2, ···, T}
JTC

其中， 和 分别为可学习的权值矩阵和偏置向

量。之后通过训练一个Softmax解码器来预测当前

时序窗口内的邻居片段。给定嵌入向量集合

，使用基于交叉熵的嵌入误差描述时序上

下文特征自编码器的成本函数 ，如式(7)

JTC = − 1

T

T∑
t=1

∑
−w≤i≤w,

i̸=0

[
sTt+i ln

(
⌢
y t

)]

+ (1− st+i)
T ln

(
1− ⌢

y t

)
] (7)

其中，

⌢
y t =

exp(Wsvt + bs)
n∑

j=1

exp(Ws[j, :] + bs[j])

(8)

Ws bs exp(·)
w

其中， 和 是可学习的参数，这里 是元素

指数函数， 是预定义的时序上下文窗口大小。

2.3  端到端的多级上下文模型训练

为了共同训练端到端的多级上下文自编码器，

本文通过共享特征表示设计目标函数，以构建统一
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JmCtx

{Wc,g,v,s, bc,g,v,s}

的无监督深度神经网络，在减少信息损失的同时协

同学习多元医学信号的多元时序上下文特征。给定

无标注训练样本集合，本文提出的多级上下文深度

卷积自编码器的成本函数 ，在可学参数集

下可定义为

JmCtx(Wc,g,v,s, bc,g,v,s)

=
1

T

T∑
t=1

{
−β1

C∑
c=1

[
xtc ln(

⌢
xtc)

+ (1− xtc) ln(1− ⌢
xtc)

]
+ β2

∑
−w≤i≤w,i ̸=0[

−sTt+i ln(
⌢
y t)− (1− sTt+i)

T
ln(1− ⌢

y t)
]}

+
∑
j

KL
(
ρ||⌢ρ j

)
(9)

β1 β2

⌢
ρ j st

其中， 和 是控制每个成本函数贡献的权值。

式(9)中的第3项是基于KL散度的稀疏惩罚项，通

过抑制模型中神经元的平均活跃度 诱导编码 稀

疏化从而近似one-hot表达，另外还可以有效抵抗

波形数据带来的输入扰动。通过这种方式，医学信

号的多元时序信息可以在多级上下文特征学习中得

到参数共享，这种互补形式的端到端训练模式可以

提高多元时序信息的利用率，并提升融合特征的表

达能力。

3    实验与结果讨论

3.1  实验数据与实验说明

本文分别在CHB-MIT[24]和UCD[25]两种应用在

不同医疗场景下的公开数据库上对所提出的多级上

下文深度卷积自编码器进行验证。其中CHB-MIT
是波士顿儿童医院建立的多通道EEG数据库，用

于癫痫检测任务。该数据集包含23个256 Hz的
EEG通道，用来监测不同脑区域的神经活动。所

有癫痫发作事件均由医学手动标记(癫痫或正常)。
基于已有文献[4,13,16]中采用的预处理经验，本实

验对所有研究对象的记录数据进行分割，生成了

256,862个波形向量作为模型输入。其中窗口长度

和步长分别被设置为3 s和1 s。UCD数据库收集于

圣文森特大学医院和都柏林大学，用于睡眠阶段分

类任务。该数据为多模态PSG信号，包括128 Hz
EEG, 64 Hz眼电图，64 Hz肌电图等14项体征波形

数据。根据R&K(Rechtschaffen and Kales ,
R&K)标准，每30 s的睡眠记录被专家标记为5种睡

眠阶段之一：清醒、快速眼动、睡眠阶段1、睡眠

阶段2和睡眠阶段3。本实验从所有研究对象数据中

生成287, 840个30 s波形向量。

q

由于所提出的模型为无监督方法，本文选取了

7种目前在医学领域内主流的特征表示模型作为比

较方法。其中PCA为经典的人工特征降维算法，

CAE [20]和SAE [21]是被广泛应用的深度自编码器，

Skip-gram+[22]和Med2Vec[23]为目前主流的嵌入模型。

在此，本文直接用原始数据训练Med2Vec模型，而

对于Skip-gram+模型，先使用文献[13]中的方法学

习基于SAE的信号字典，再用Skip-gram模型进一

步学习嵌入特征。Wave2Vec[14]和CtxFusionEEG[15]

是领域内最新的针对多元医学信号的无监督特征学

习模型。对于实验结果的验证，本文对不同无监督

模型提取相同维度 的特征向量，并用学习到的特

征训练标准SVM分类器。由于在医学领域中，疾病

的发生可被视为罕见事件，即数据具有非均衡属

性，因此本文用准确率(Accuracy)和F1分数(F1-score)

验证算法的分类结果与标注的一致性。上述衡量指

标的计算方法为

Accuracy =
TP+ TN

TP+ TN+ FP+ FN
(10)

F1− score =
2× Prec× Rec
Prec+ Rec

(11)

Prec = TP/(TP+ FP)

Rec = TP/(TP+ FN)

其中，TP, FN, TN和FP分别代表真阳性、假阴

性、真阴性和假阳性， 表示

精确率， 表示召回率。由式(11)

可以看出，F1分数是精确率和召回率的调和平均，

数值上接近两者中的较小值。当F1分数高时，说

明精确率和召回率都较高。

另外，本文还绘制了ROC曲线和PR曲线，如

图2所示。并计算其曲线下方的总面积AUC-ROC

和AUC-PR，来观察模型的稳定性。一方面，ROC

曲线表现了正阳率和假阳率的权衡关系，曲线越靠

近左上角，其线下面积越大，说明模型的整体表现

越好。由于ROC曲线的两个指标均不依赖于数据

具体的类别分布[26]，故适用于评估模型在非均衡数

据下的整体性能。另一方面，PR曲线表现了召回

率和精确率的权衡关系，曲线越靠近右上角，其线

下面积越大，说明模型的整体表现越好。对于数据

不平衡问题，本文主要关注模型对正例(即罕见事

件)的分类表现，由于PR曲线的两个指标都聚焦正

例[27,28]，故适用于评估模型对罕见事件的分类性能。

p = 256,

q = 128

C

对于实验中模型实现的细节，本文设置

作为默认超参数，表1为所提出的多元卷积

自编码模块的具体配置参数。在此，元间编解码单

元的卷积核参数被设置为元数 ，以避免多元数据

的排列关系对模型带来影响。本文基于PyTorch实
现所有深度学习方法，并使用NVIDIA Titan Xp
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GPU加速训练速度。在模型训练中使用Adadelta
算法[29]进行参数优化，并使用权值衰减、动量和

Dropout优化技术避免模型过学习。非线性激活函

数使用ReLU函数。为客观评估模型特征的学习性

能，本文所有实验采用5折对象独立交叉验证方法

(5-Fold Subject-Independent Cross Validation)，
并给出衡量指标的平均值和方差。训练、验证和测

试集的比例为7:1:2。
3.2  结果分析与讨论

表2和表3列出了本文所提出的多级上下文深度

卷积自编码器(mCtx-CAE)在两个数据库上的对比

实验结果。本文还实现了一个简化模型m-CAE，

该模型只包括所提出的多元卷积自编码模块部分。

由表2和表3可知，所提出的mCtx-CAE模型整体性

能在两个数据库上均优于基线，综合指标优于其他

比较算法。具体来看，经典的PCA算法在两个任

务中表现优于标准SAE和CAE深度自编码模型。

一个合理的解释是，多元医学信号波形分辨率较

高，原始特征在串联后输入维度较大，使得这种数

据驱动的神经网络在梯度下降训练时很难找到全局

最小点。而PCA通过奇异值分解能选择更合适的

主成分作为特征向量。对于嵌入算法，Med2Vec模

型的准确率较低于其它方法。这是因为连续波形数

据不适合被直接输入到离散的嵌入模型中，导致

Med2Vec模型很难从连续信号中提取到有效的时序

信息。Skip-gram+模型采用基于SAE的人工词表

示策略作为预处理步骤，有效降低了信号的波形扰

动，能更好地学习时序特征。最新的CtxFusion-
EEG和Wave2Vec模型的结果优于其他比较算法。

相较于多阶段训练的CtxFusionEEG模型而言，端

到端的Wave2Vec模型在两个数据库上表现更加理

想，这是由于多阶段模型里的各特征提取模块在训

练过程中不能共享参数进行联调，从而降低了对多

元医学信号的融合表征能力。

通过比较本文模型与其它特征表示方法，m-CAE
简化模型的实验结果略优于其他比较模型，说明在

表 1  多元卷积自编码模块具体配置参数

编码单元 卷积层 非线性变换 池化层

元内编码单元 1× 3× 16 ReLU 1× 2

元间编码单元 C × 3× 8 ReLU 1× 2

解码单元 反卷积层 非线性变换 反池化层

元间解码单元 C × 3× 8 ReLU 1× 2

元内解码单元 1× 3× 16 ReLU 1× 2

表 2  CHB-MIT数据库上的方法比较结果

方法 AUC-ROC AUC-PR F1分子 准确率

PCA 0.8291 ± 0.0434 0.7021 ± 0.0872 0.6421 ± 0.0223 0.8768 ± 0.0223

SAE 0.5934 ± 0.0377 0.4180 ± 0.1189 0.0668 ± 0.0415 0.7987 ± 0.0309

CAE 0.8657 ± 0.0305 0.7646 ± 0.0881 0.6277 ± 0.1246 0.8690 ± 0.0267

Med2Vec 0.8155 ± 0.1181 0.5870 ± 0.1670 0.6066 ± 0.2363 0.8351 ± 0.0359

Skip-gram+ 0.9090 ± 0.0356 0.7467 ± 0.1540 0.6288 ± 0.2040 0.8898 ± 0.0173

CtxFusionEEG 0.9287 ± 0.0306 0.7833 ± 0.1147 0.7202 ± 0.1485 0.9025 ± 0.0104

Wave2Vec 0.9035 ± 0.0371 0.8839 ± 0.0261 0.8267 ± 0.0184 0.9210 ± 0.0099

m-CAE 0.8946 ± 0.0401 0.8727 ± 0.0189 0.8417 ± 0.0131 0.9324 ± 0.0058

mCtx-CAE 0.9372 ± 0.0495 0.8980 ± 0.0333 0.8493 ± 0.0191 0.9412 ± 0.0110

表 3  UCD数据库上的方法比较结果

方法 AUC-ROC AUC-PR F1分数 准确率

PCA 0.8177 ± 0.0142 0.5764 ± 0.0172 0.5204 ± 0.0275 0.6193 ± 0.0638

SAE 0.7068 ± 0.1372 0.4965 ± 0.0951 0.2760 ± 0.1815 0.4917 ± 0.1364

CAE 0.8386 ± 0.0376 0.5710 ± 0.0429 0.5180 ± 0.0701 0.6208 ± 0.0961

Med2Vec 0.7479 ± 0.0796 0.4836 ± 0.1046 0.3997 ± 0.1361 0.5619 ± 0.0619

Skip-gram+ 0.8010 ± 0.0992 0.5406 ± 0.0995 0.4342 ± 0.1731 0.5884 ± 0.1077

CtxFusionEEG 0.7941 ± 0.1485 0.6358 ± 0.0709 0.5171 ± 0.1994 0.6375 ± 0.1074

Wave2Vec 0.8161 ± 0.0507 0.5984 ± 0.0698 0.5268 ± 0.0661 0.6408 ± 0.0723

m-CAE 0.8446 ± 0.0361 0.5727 ± 0.0215 0.5600 ± 0.0482 0.6562 ± 0.0767

mCtx-CAE 0.8648 ± 0.0258 0.6423 ± 0.0452 0.5655 ± 0.0228 0.6734 ± 0.0562
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考虑多元信号间的相关性后，改进的多元卷积自编

码模块可以通过优化重建误差学习到具有多元上下

文特性的深度特征，从而提高实验结果。在进一步

结合时序上下文特征后，mCtx-CAE模型的实验结

果要明显优于其它算法。图2展示了不同特征学习

模型在CHB-MIT和UCD数据库上的ROC曲线和

PR曲线。结合表1和表2可以看出，本文提出的mCtx-
CAE模型获得了最高的AUC-PR和AUC-ROC。这

再次说明了多级上下文深度卷积自编码器的优势。

从图2(b)中可以明显看出，mCtx-CAE模型的真阳

率从一开始就快速增加，整体靠近(0,1)点。说明

mCtx-CAE模型可以抓取有效分离数据的关键信

息，从而获得最佳的F1分数和准确度。

p q

w

p = 256, q = 128, w = 1

p q

p q

为了进一步评估mCtx-CAE模型的性能，本文

通过敏感性分析研究超参数配置对模型的影响。具

体来说，研究了3个主要方面：多元上下文特征维

度 ，时序上下文特征维度 和时序上下文窗口大小

，并使用不同的超参数设置绘制准确率结果曲线。

本实验中所有模型的配置是 。

在每个步骤中，改变1个超参数，同时保持其它超

参数不变。图3和图4展示了mCtx-CAE, Wave2Vec
和CtxFusionEEG 3个模型分别在CHB-MIT和

UCD数据库上针对不同超参数的准确率变化曲线。

从图中可知，一方面，当 和 维度较小时，所有模

型均很难提取足够丰富的特征，从而导致准确率下

降。另一方面，当 和 维度过大时，模型没有足够

 

 
图 2 不同特征表示模型在CHB-MIT和UCD数据库上的ROC和PR曲线

 

 
图 3 不同特征学习模型在CHB-MIT数据库上对不同超参数配置的影响
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p = 256, q = 128

w

w = 1 w = 2

的样本来训练大容量网络，也会导致准确率降低。

在实验中，当 时，所提出的模型性

能达到最佳。对于时序上下文窗口大小 ，增加窗

口大小会降低模型准确率，因为它会导致模型过拟

合。从图3(c)和图4(c)中可以看出，模型分别在

和 时在CHB-MIT和UCD数据库上达到

最佳性能，这是由于不同特征学习任务对时序上下

文的依赖程度不同。通过对比不同方法，本文提出

的mCtx-CAE模型相较于其它模型而言对超参数的

选择不太敏感，具有更好的模型泛化能力。

综上所述，本文所提出的mCtx-CAE模型对多

元医学信号的特征表示效果提高显著。多元时序信

息在无监督的多元医学信号表征模型中发挥着重要

作用，这种端到端的共享学习策略为多特征融合提

供了互补信息，从而提升多元医学信号联合特征的

表达能力。

4    结束语

本文提出了一种针对多元医学信号的无监督多

级上下文深度卷积自编码器。该模型的贡献在于结

合医学信号多元时序结构特点，改进传统卷积神经

网络结构，并引入语义学习技术共享参数进行端到

端无监督训练，学习融合信号多元时序信息的特征

表示。实验结果显示，本文模型在两种应用在不同

医疗场景下的公开数据库上表现均优于其他无监督

特征学习模型，对提高临床时序数据分析效率有着

重要意义。mCtx-CAE模型虽然是针对多元医学信

号提出的深度自编码器，但该方法可扩展至具有相

似数据结构的其它多元时序任务中，是一种有效的

无监督多特征融合模型。
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