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【摘要】心电图分析是诊断心律失常的最主要手段，心搏类型是诊断心律失常的重要信息，心搏的自动识别也是心律失常

自动诊断的重要步骤。本研究尝试采用卷积神经网络自动识别心搏类型，使用的心电数据来源于MIT-BIH心律失常数据

库，将心电信号的形态特征作为输入，采用端对端学习的网络结构。经过十折交叉验证测试。本研究网络识别13种心搏

类型的平均准确率为99.24%，特异度达到99.59%。对于叠加不超过0.4 mV随机噪声的心电信号，本研究网络的识别准

确率为99.07%。此外，将数据库的其中一个病人作为实测数据，得到的阳性预测为99.19%。研究结果表明文章的网络能

自动学习输入特征，准确识别较多种类心搏且对噪声具有鲁棒性，为接下来的心律失常自动诊断提供可靠基础，同时也可

能为基于心电图分析的其他相关诊断提供辅助决策支持。
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ECG heartbeat recognition based on convolution neural network
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Abstract: Electrocardiogram (ECG) analysis is the main method for diagnosing arrhythmia. The type of heartbeat plays a key

role in the diagnosis of arrhythmia, and the automatic recognition of heartbeat is an important step in the automatic diagnosis

of arrhythmia. Herein the convolution neural network is used to automatically identify the type of heartbeat. The ECG data used

in this study are derived from MIT-BIH arrhythmia database. The morphological features of ECG are taken as inputs and an end-

to-end learning network structure is adopted. The results of 10-fold cross-validation test show that the average accuracy and

specificity of the proposed network for the recognition of 13 types of heartbeats are 99.24% and 99.59%, respectively, and the

recognition accuracy of the proposed network is 99.07% when adding random noise which is less than 0.4 mV. In addition, taking

the clinical data of one of the patients from the database as the measured data, a positive predictive value of 99.19% can be

obtained. The results prove that the proposed network can automatically learn the input features, accurately identify a variety

of heartbeats, and has a good robustness to noise, which provides a reliable basis for the subsequent automatic diagnosis of

arrhythmia, and may also provide decision-making support for other diagnoses based on ECG analysis.
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前 言

心电图由于其无创、廉价和便于操作等特点而

被广泛运用于心脏疾病诊断和心脏功能评价［1］，也是

目前诊断鉴别心律失常最常用的方法。心率过快或

过慢或者心搏不规则都可称为心律失常，通常分为

有生命威胁和没有生命威胁两种［2］。部分心律失常

事件偶尔发生，虽然可能无直接生命威胁，但为了避

免产生可能的恶化也需要及时防范治疗，通过动态

心电图长时间记录心电信号才能捕捉到这些偶尔发

生的事件。为了捕捉这些事件，心搏的识别非常

重要。

心电图心搏识别属于医学领域的模式识别，心

搏自动识别可以提高心电图分析效率，也是当前快

速增长的心电数据分析的必然趋势。采用机器学习

方法来识别心电图心搏类型通常包含心电信号的预
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处理（去除各类噪声）、特征波形检测选择（选择具有

代表性的特征）和心搏识别。

心电信号预处理和特征波形检测已经有大量相

关研究，本文不再进一步赘述。文献中常用于心搏

分类的特征通常包括心电信号的时域特征、频域特

征、形态特征和各类统计特征等。传统的心电图心

搏识别算法通常是基于先验知识从心搏中提取相应

的特征之后，再使用机器学习算法分类。常用的分

类 方 法 如 聚 类［3- 4］、支 持 向 量 机（Support Vector

Machine，SVM）［5-7］、神经网络［8-10］等。Mar 等［11］采用

时域特征、统计特征和形态特征来识别4种心搏。Yu

等［12］结合了独立成分分析（Independent Component

Analysis, ICA）分解后的形态特征和RR间期等特征，

用概率神经网络识别6种心搏，获得了超过99%的准

确率。Ye等［13］同样采用了 ICA分解后的心搏和RR

间期作为特征，用SVM识别心搏，获得了99.3%的平

均准确率。

近年来，深度学习发展迅速并开始用于心搏识

别。有别于传统机器学习算法，基于深度学习的算

法能够从心电信号中自学习提取有用的特征［14］。

Acharya 等［15］使用深度卷积神经网络（Convolutional

Neural Network, CNN）来进行心搏的识别。该研究

除了信号的预处理之外，并没有进行特征波形的检

测和特征提取，直接输入分割的心电信号作为样本，

通过学习训练之后，对经过降噪和未经降噪的信号

进行测试对比，结果平均准确率分别为 94.03%和

93.47%，但是该研究只识别了 5 种心搏。Yang 等［16］

使用堆叠的稀疏自编码器和 softmax回归识别左束支

阻滞、右束支阻滞等 6 种心搏，其准确率达到

99.22%。总体而言，当前的深度学习方法识别心搏

种类较少，没有细化，具体的心搏类型正确识别对于

心电分析具有重要潜在价值，因此本文尝试使用

CNN 直接识别 MIT-BIH 心律失常数据库中的 13 种

心搏，并测试其对于叠加噪声数据的识别能力。

1 方 法

本文的心搏识别系统流程图如图1所示，包含以下

过程：首先通过小波变换进行信号预处理。然后按照

时序依次检测R波，当检测到R波时，以R波为中心进

行心搏分割，将分割后得到的样本输入到神经网络中

训练模型。最后将待测心电信号输入，经训练好的CNN

识别得出心搏类型并标注到心电图中。

图1 心搏识别系统流程图

Fig.1 Flow diagram of heartbeat recognition system

1.1 数据库

所用的数据库为 MIT-BIH 心律失常数据库［17］，

该数据库包含48个记录，每个记录含有两个导联、采

样率为360 Hz。每个数据长度约为30 min，一共包含

约 109 000个心搏，其中约 70%为正常心搏。心电信

号对应的心搏类型、节律信息和信号质量等都保存

在注释文件中。

1.2 预处理

文章选取的心电导联主要为 Modified Limb

Lead II（MLII）导联，首先对所选择导联的心电信号

进行预处理。选择bior小波进行8阶小波变换，去除

了 1层和 2层高频噪声和 8层低频信息然后重构，去

除基线漂移和高频噪声干扰。

训练网络阶段，由于注释文件中已给出R波的位

置，所以未检测R波。在具体实测过程中，本文采用

差分阈值法检测R波［18］。然后以R波为中心对心电

数据分割，每条分割片段长为 440个采样点，通常包

含了超过一个完整心搏的形态信息。对每个分割后

的心搏片段进行标准化处理，使其均值为 0，标准差

为 1。标准化后的输入数据片段如 2图所示（本文共

计识别13类心搏，图2只显示其中6种）。

1.3 数据扩增

由于所用数据库各个心搏类型的样本量不均

匀，只考虑样本量相对较多的 13 类心搏，对于这 13
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类心搏，样本量之间的差别仍然很大，为了使各类心

搏的样本量均衡，本文通过改变样本均值和方差的

方法将样本量较少的心搏类型进行数据扩增［15］。扩

增的心搏类型包含（括号内表示该心搏类型的对应

符号）：心室扑动（!）、室性融合波（F）、交界性早博心

搏（J）、加速的房性逸搏心搏（a）、真性起搏融合心搏

（f）、交界性逸搏心搏（j）和未下传的P波（x）。而样本

量较多的心搏类型则不进行扩增处理，包含：正常心

搏（N）、左束支阻滞心搏（L）、右束支阻滞心搏（R）、

房性早搏心搏（A）、室性早搏心搏（V）和起搏心搏

（/）。

为了避免数据不平衡的问题［15］，从扩增的数据

中随机选取了每类心搏中的2 000个样本组成26 000

个样本集。为了更加客观的评价模型的性能，本文

采用十折交叉验证来评价模型［19］，即将所有样本均

分为 10部分，依次将其中一份作为测试数据，另外 9

份作为训练数据，经过 10次测试的平均结果来评价

模型，即每次的训练集为23 400个随机样本，测试集

为2 600个随机样本。

1.4 网络结构

CNN是近年来发展最快的人工神经网络之一，它

可被视为一种特殊结构的多层感知器，常用于图像识

别、自然语言处理等领域。网络通常包含卷积层、池化

层和全连接层［20］。卷积层和池化层交替重复堆叠在网

络前端提取输入数据的特征。卷积层的输出经过了激

活函数的非线性化映射，然后输出到池化层，池化层能

降低数据维数，避免过拟合，增强网络的鲁棒性［21］。常

用的池化操作有最大池化和平均池化，本文使用平均

池化。将最后一个平均池化层的各个输出通道串联起

来得到的一维信号作为全连接层的输入，多个全连接

层组成多层感知器分类得出识别结果。

本文的网络结构包含 3个卷积层，3个池化层和

3个全连接层。将输入层设为第 1层，第 2、4、6层为

卷积层，一维卷积核长度分别为 21、13和 12，对应的

输出通道数为 10、12 和 8。第 3、5、7 层为平均池化

层，池化步长为 2。最后是神经元个数分别为 90、40

和13的多层感知器。

采用误差反向传播算法最大化验证准确率［22］，初

始的学习率 α为0.5，随着训练周期降低学习率，为了加

快训练速度，加入了动量项，其系数 μ设为0.8，此外采

用小批量训练的方法［23］，将批量大小p设为64。

本网络为处理一维数据的CNN，其训练算法流

程如下：假设输入某个样本（x, y），其中 x、y 均为矢

量，f表示非线性映射，W表示卷积层的连接权，U表

示全连接层的连接权，b表示各个层的偏置，L表示网

络的层数，即第 L 层网络，l 表示当前层中的输出通

道，即第 l个输出通道，a表示各个层的输出，I表示各

个层的输入。

（1）随机初始化各卷积层的连接权W L
l 、偏置 bL

l

（此时，L=2，4，6；对应卷积层的第 l个输出通道），以

及全连接层的连接权U L
ij 、偏置 bL

l（此时，L=8，9，10；

i、j分别表示当前层的第 i个神经元和当前层上一层

图2 6种心搏类型

Fig.2 Six types of heartbeats
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的第 j个神经元）。

（2）输入样本前向传播：aL
l,i 表示第L层，第 l个输

出通道的第 i个输出（此时，L=1, 2, 3, 4, 5, 6, 7）。全

连接层的输出另表示为 AL
i（此时，L=8, 9, 10, 11）。

输入层：a1
l, i = xi

卷积层：

aL
l,i = f

æ

è
çç

ö

ø
÷÷∑

l' = 1

K ∑
j = 1

M

( )aL- 1
l' , i - j + 1 ×W

L

l' l, j
+ bL

l （1）

此时，L=2, 4, 6，W L

l' l
为该层（卷积层）的通道 l和该层

的输入层（池化层或输入层）的通道 l'之间的卷积核；

其中，M为该卷积核的长度，K表示该层的输入层（池

化层或输入层）的通道个数。

池化层：

aL
l,i =

1
k∑j = 1

k

aL- 1
l,k(i - 1)+ j （2）

此时，L=3, 5, 7；k为池化步长。

全连接层：

AL
j = f

æ
è
ç

ö
ø
÷∑

i = 1

R

( )AL- 1
i × U L

ji + bL
j （3）

此时，L=9, 10、11，a8为a7的各个输出通道首尾串联而

得，AL 的第 i个输出记为 AL
i ，R为 AL-1 的长度。

（3）误差反向传播：δL 记为 ∂e
∂I L ，其中 e为输出误

差，I L 为第 L层的输入。对应不同层的误差具体如

下所示。

全连接层：

δL
i = -( )y - AL ⊙f ' ( )I L

i （4）

此时，L=11，符号 ⊙ 表示对应位置相乘得到的新

矢量。

δL
i = ( )UL+ 1 T

δL+ 1⊙f ' ( )I L
i （5）

此时，L=9, 10，T表示转置操作。因此得到：

∂e
∂UL = δ

LaL- 1 （6）

∂e
∂bL = δ

L （7）

池化层：误差由上层（卷积层）传过来，δ7 为 δ9 按

照原连接次序再断开得到。

δL
l =∑

l' = 1

l' = K

δL + 1
l'

∗flip( )W L+ 1
l' l

（8）

此时，L=3, 5，符号 ∗表示卷积，即 δL+ 1
l'

和 flip( )W L+ 1
l' l

的

卷积；W L+ 1
l' l

为上层（卷积层）的通道 l'和该池化层的通

道 l之间的卷积核；flip 为对输入一维数据进行倒序

操作。

卷积层：

δL
l = upsample( )δL+ 1

l ⊙f ' ( )I L
l （9）

此时，L=2, 4, 6；其中，upsample 为上采样，对于本文

采用平均池化，上采样即误差反向传播时由上层（池

化层）误差 δL+ 1 均分到该层相应的神经元。

δL
l 和 flip( )aL- 1

l 的卷积：

∂e
∂W L

l

= δL
l ∗flip( )aL- 1

l （10）

∂e
∂bL

l

= δL
l （11）

（4）含有 p 个样本的批次训练参数 t 时刻更新

量为：

ΔWL( )t = 1
p∑i = 1

p ∂ei
∂WL （12）

ΔbL( )t = 1
p∑i = 1

p ∂ei
∂bL （13）

（5）t时刻权值更新：

WL( )t =W L( )t - αΔWL( )t - μWL( )t - 1 （14）

bL( )t = bL( )t - αΔbL( )t - μbL( )t - 1 （15）

其中，α为学习率，μ 为动量项系数。

（6）不断重复（1）~（5）更新参数，直到更新量小于

设定的某个较小阈值或到达训练次数时得到网络模型。

当前许多关于心搏识别的方法中，SVM是识别

性能最好的分类器之一。本文选择将SVM算法作为

对比，使用林志仁开发的LIBSVM工具箱［24］，选用径

向基核（Radial Basis Kernel, RBK）。将训练集训练

得到 SVM 模型，然后将该分类器模型用于心搏识

别。评估指标包含准确率Acc、阳性预测率 PPV、敏

感度Se和特异度Sp 4个方面。

2 结 果

表1为经过十折交叉验证的平均测试结果，从表1

可以看出本研究的测试准确率达到98.05%以上，即最

大误差为1.95%，所有心搏的平均准确率为99.24%。所

有心搏的平均特异度达到99.59%。所有心搏的阳性预

测率和敏感度平均结果分别为95.00%和95.06%。结果

表明，本网络能较准确的识别13种心搏。

将不超过0.4 mV的随机噪声信号叠加到测试数

据中，使用CNN模型和SVM模型进行测试。从表 2

可以看出本研究的CNN模型测试得到各项性能指标

均较高，而且各个类别间的性能指标差异较小，识别

的平均准确率为99.07%，平均敏感度达到94.01%，平

均特异度为 99.50%，阳性预测平均结果为 93.96%。

表 3为SVM测试叠加噪声数据结果，叠加噪声几乎

不影响SVM识别真性起搏融合波、未下传的P波、心

室扑动和加速的房性逸搏等几种心搏类型，但是

SVM对叠加噪声后的正常心搏、起搏心搏和左束支
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阻滞心搏的识别明显降低很多。整体而言，本研究

的方法识别评估指标波动小，对噪声的鲁棒性更强，

可靠性更高。

为了进一步检验设计流程的可靠性，考虑到具体

病人的心搏类型应在本文识别的13种心搏类型范围之

内，本文选取数据库中的R119作为实测数据，该记录包

含1 987个心搏，去除头尾两个心搏后的数据作为待测

数据。按照图1输入信号，经过小波变换去噪、差分阈

值法检测R波、心搏分割后，利用网络识别心搏类型。

输出结果能正确识别1 985个心搏中的1 969个心搏，

阳性预测值达到99.19%。其中一部分心电信号的具体

心搏信息显示如图3所示。

3 讨 论

近几年用深度学习方法识别心搏的研究越来越

多，识别心搏通常分为以心搏类别为导向（intra-

patient）和以被试个体为导向（inter-patient）两种范

式［25］。表 4为新发表的将深度学习方法用于心搏识

别的一些研究，称为 intra-patient范式。其数据均来

自 MIT-BIH 心律失常数据库，尽管每种方法使用数

据库中的数据量不尽相同，但是作为心搏识别方法

还是具有一定的可比性。Acharya等［15］使用9层卷积

神经网络识别 5种心搏，输入分割的心搏数据，最后

得到识别准确率为 94.04%。Zubair等［26］同样使用卷

积神经网络识别 5 种心搏获得了 92.70%的准确率。

Yildirim［27］使用基于长短时记忆网络（LSTM）识别 5

种心搏，其识别准确率高达 99.39%。Yang等［16］使用

心搏类型

真性起搏融合波

交界性逸搏

未下传的P波

心室扑动

室性融合波

交界性早搏

加速的房性逸搏

左束支阻滞心搏

房性早搏心搏

正常心搏

起搏心搏

右束支阻滞心搏

室性早搏

扩增心搏的平均

未扩增心搏的平均

所有心搏的平均

准确率

0.991 0

0.993 0

0.997 6

0.996 7

0.990 5

0.997 7

0.997 6

0.995 3

0.984 5

0.980 5

0.996 0

0.995 6

0.984 8

0.994 9

0.989 5

0.992 4

阳性预测率

0.948 3

0.932 9

0.984 2

0.976 7

0.941 4

0.971 1

0.974 3

0.971 9

0.924 0

0.891 1

0.969 6

0.962 4

0.902 9

0.961 3

0.937 0

0.950 1

灵敏度

0.934 8

0.980 7

0.984 7

0.981 0

0.935 6

1.000 0

0.995 2

0.967 1

0.869 9

0.850 4

0.977 8

0.980 7

0.900 3

0.973 1

0.924 4

0.950 6

特异度

0.995 8

0.994 1

0.998 7

0.998 0

0.995 1

0.997 5

0.997 8

0.997 7

0.994 0

0.991 3

0.997 5

0.996 8

0.991 9

0.996 7

0.994 9

0.995 9

表1 本研究算法十折交叉验证平均结果

Tab.1 Ten-fold cross-validation results of the proposed algorithm

心搏类型

真性起搏融合波

交界性逸搏

未下传的P波

心室扑动

室性融合波

交界性早搏

加速的房性逸搏

左束支阻滞心搏

房性早搏心搏

正常心搏

起搏心搏

右束支阻滞心搏

室性早搏

平均

准确率

0.991 9

0.987 7

0.996 9

0.996 9

0.988 5

0.993 8

0.996 5

0.994 6

0.982 3

0.980 8

0.995 8

0.990 4

0.983 1

0.990 7

阳性预测率

0.938 1

0.905 4

0.984 1

0.989 6

0.924 9

0.946 1

0.957 7

0.965 0

0.931 7

0.892 7

0.981 5

0.923 9

0.873 7

0.939 6

灵敏度

0.961 0

0.948 1

0.973 8

0.969 5

0.933 6

0.974 7

0.994 5

0.965 0

0.856 5

0.836 0

0.968 0

0.939 2

0.901 0

0.940 1

特异度

0.994 6

0.991 2

0.998 8

0.999 2

0.993 3

0.995 4

0.996 7

0.997 1

0.994 1

0.992 1

0.998 3

0.994 2

0.989 6

0.995 0

表2 本研究算法测试叠加噪声数据的结果

Tab.2 Performance of the proposed algorithm to test added noise

心搏类型

真性起搏融合波

交界性逸搏

未下传的P波

心室扑动

室性融合波

交界性早搏

加速的房性逸搏

左束支阻滞心搏

房性早搏心搏

正常心搏

起搏心搏

右束支阻滞心搏

室性早搏

平均

准确率

1.000 0

0.999 2

1.000 0

1.000 0

0.996 9

0.998 1

1.000 0

0.981 5

0.974 6

0.970 8

0.959 2

0.992 3

0.959 6

0.987 1

阳性预测率

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

0.967 7

0.980 1

1.000 0

1.000 0

0.783 4

0.778 3

1.000 0

0.993 9

0.650 5

0.934 9

灵敏度

1.000 0

0.990 6

1.000 0

1.000 0

0.995 3

0.994 9

1.000 0

0.760 0

0.973 1

0.836 0

0.516 0

0.895 0

0.979 2

0.918 5

特异度

1.000 0

1.000 0

1.000 0

1.000 0

0.997 1

0.998 3

1.000 0

1.000 0

0.974 8

0.981 3

1.000 0

0.999 6

0.958 1

0.993 0

表3 SVM测试叠加噪声数据的结果

Tab.3 Performance of support vector machine algorithm to test
added noise
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稀疏自编码器和 softmax回归识别 6种心搏，其准确

率也超过99.22%。

本文采用CNN识别心搏，输入分割后的心搏，通

过CNN自学习提取特征，然后利用多层感知器对输

入的特征进行识别分类，即是一种端对端学习的网

络结构［28］。本研究通过大量尝试设置不同的网络层

数、输出通道个数、各层神经元的个数以及学习率等

参数，最终选择了表现最好的模型。测试结果表明

网络能较准确的识别 13 种心搏（准确率：99.24%）。

本文的CNN是一种端对端学习的网络结构，不需要

人工选择提取特征，同时又能获得很高的准确率。

研究统计对比扩增心搏和未进行扩增心搏的各

项测试结果，进行样本扩增心搏的各项评价指标均

高于未扩增的心搏各项评价指标。原因是本文获得

扩增数据后用于训练和测试时再次使用了归一化，

其效果相当于对样本量较少的数据进行复制式的扩

增，因此在测试阶段扩增数据各项性能较好，但是从

结果中可以看出未扩增的数据和扩增后的数据测试

指标并没有太大差距。本研究的网络虽然能够以较

高准确率识别 13 种心搏，但是还有许多不足之处，

如：由于数据库中的各类心搏数量有限，考虑到心搏

之间的样本量大小，本文只进行了13种心搏的识别，

还不能覆盖临床上所有的心搏类型；本文的心电采

样率为 360 Hz，对于不同采样率的待测信号需要重

采样到 360 Hz 才能保证每个输入样本时间长度一

致；本文所用数据库中心电的导联主要为MLII导联，

对于其他导联数据，其泛化能力可能会下降；深度网

络训练时间往往很长，本文的网络同样如此，需要经

过多周期的训练，但是测试阶段只要训练好的模型，

测试时间非常短，因此前期的训练时长是可接受的。

4 结 论

本文使用CNN算法识别心搏类型。网络包含 3

个卷积层、3个池化层和 3个全连接层，通过CNN自

学习提取输入分割的心电信号特征，然后利用多层

感知器对输入的特征进行识别分类，采用误差反向

传播的方法训练模型。最后测试得到的平均准确率

达到99.24%，特异度平均达到99.59%以上，阳性预测

结果和敏感度平均为 95.0%和 95.06%。对于加噪信

号，本网络仍具有较高的准确率，这对于实际使用过

程中的动态心电图测试具有重要意义。目前深度学

习的方法识别心搏的种类较少，本文采用一种端对

端学习卷积神经的网络能以较高的准确率识别多达

13种心搏。其识别心博种类多、可靠性高、快速和使

用简便等特点可以在未来的心律失常的自动诊断中

发挥重要作用。
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