
前 言

心血管疾病是致死率最高的疾病之一，每年可

导致 1 700万余人死亡，已成为世界的重大公共卫生

问题［1］。对心血管疾病患者进行及时、长效的心脏监

控是对于疾病的预防和治疗行之有效的办法［2］。心

电（Electrocardiogram, ECG）检测通过检测体表上的

心脏电生理信号来体现心脏节律中所包含的生理和

病理信息，已成为无创性心血管疾病诊断的重要依

据。但ECG信号非常微弱，容易受到外界干扰，采集

到的ECG信号难以被正确识别。世界上每年超过两

千万例的ECG记录需要保存和存储，其中约有 5%的

ECG信号因混入噪声而导致心律失常信号不能被有

效地辨识，从而给医生诊断带来困难［3］。困难主要取

决于两个因素：一方面，动态心电设备（Holter）在使

用过程中更容易受到噪声影响，各种噪声对 ECG 信

号的干扰不仅存在于医院 ECG 设备使用过程中，更

广泛存在于缺少医护人员的场景下，由于患者缺乏

专业指导，使设备受到更多噪声的影响，如运动导致

的电极摩擦、肌电噪声等；另一方面，很多心血管疾

病具有突发性，这就需要对心脏进行长时间监测，持

续时间通常超过 24 小时［4］，整个过程会产生大量含

有噪声的ECG信号，增加医生工作负担，降低对疾病

的诊断效率。
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【摘要】现阶段的心电（ECG）信号去噪网络多通过滤波器滤除噪声，但是通常噪声滤除不彻底，从而造成ECG信号失真。

基于此，本研究将目标检测网络用于ECG信号中的噪声检测，首先从MIT-BIT心律不齐数据库中筛选无噪声ECG记录，

加入两种来自于MIT-BIH噪声压力测试数据库中的真实噪声，生成4个不同信噪比的含噪信号并构成训练及测试数据

集。然后针对ECG信号的特殊性，对YOLOv3网络结构进行修改，设计YOLO-ECG目标检测网络，使用迁移学习策略训

练目标检测网络。实验结果表明，本研究提出的网络在ECG信号中噪声检测时的F1值达0.955 8，具有良好的检测效果。
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Abstract:At present, denoising network removes the noises in electrocardiogram (ECG) signals through the filter, but usually

the noise filtering is not complete, which causes ECG signals to be distorted. Herein target detection network is used for the

detection of noise in ECG signals. Firstly, two kinds of real noises from MIT-BIH noise stress test database are added in the

noise-free ECG records which are screened from MIT-BIT arrhythmia database, thereby generating noisy signals of 4

different signal-to-noise ratios and forming a training set and a test set. Secondly, according to the particularity of ECG

signals, the YOLOv3 network structure is modified for developing a YOLO-ECG target detection network, and the migration

learning strategy is used to train the network. The experimental results show that the F1 value of the proposed network in the

detection of noises in ECG signals is up to 0.955 8, indicating that the proposed method has good performance in detecting

noises in ECG signals.
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1 国内外研究现状

现阶段对ECG信号中噪声的处理方法主要分为

两种，一种是以经典数字滤波器和自适应滤波器为

代表的传统滤波网络，另一种是以小波变换和神经

网络为代表的现代滤波网络［5］。

传统滤波网络是在 ECG 信号分析之前，使用不

同频率范围的滤波器进行滤波。带通滤波器广泛应

用于ECG信号去噪，常用频率范围为0.1~100.0 Hz［6］，

广泛用于去除肌电干扰、基线漂移、运动伪迹及低频

和高频噪声分量。除了带通滤波器，模拟低通滤波

器也广泛应用于 ECG 信号去噪，现阶段所使用的模

拟低通滤波器的截止频率主要为：11、90、30、35、50、

100和 70 Hz［7］。一个好的低通滤波器可以滤除ECG

信号中的高频噪声和工频干扰［8］。模拟高通滤波器

的主要目的是去除电极和人体接触引起的直流偏

移。截止频率为 0.5、1.0、2.2和 5.0 Hz的高通滤波器

也可用于去除基线漂移［9］。模拟高通滤波器在使用

过程中对信号衰减较小，但会影响信号的前 5~10

次谐波［10］。

虽然很多固定参数的数字滤波器可以在一定程

度上去除信号中的噪声，但使用固定参数的数字滤

波器必须根据 ECG 信号的主频区间设置参数，由于

ECG 信号主频变化区间非常广泛，这给数字滤波器

的使用带来困难。自适应滤波作为一种非线性滤波

网络，利用参考信号来调整滤波系数，依靠参考信号

和噪声的相关性来滤除干扰信号［11］。自适应滤波器

根据ECG信号主频率自适应变化，阻带可以更窄，保

留更多有用信息。自适应滤波器可用于减少电力线

干扰，利用最佳选择的噪声协方差方法设计自适应

滤波器，从而去除噪声［12-13］。

在现代滤波网络中，小波变换广泛应用于信号

处理领域。很多学者将小波变换应用于ECG信号去

噪，如小波阈值法去噪及小波模极大值去噪等，并取

得良好的效果［14］。小波变换利用不同的阈值处理方

法处理小波系数，主要包括硬阈值网络和软阈值网

络。软阈值网络处理的ECG信号相比硬阈值网络更

平滑，并且可以更好地保持 ECG 信号的连续性；然

而，软阈值网络会改变重建波形的幅度，尤其是QRS

波群中R波的幅度［15］。

近年来，随着人工智能领域的发展，很多学者使用

神经网络，根据噪声信号的特征进行信号滤波。Chiang

等［16］提出一种基于全卷积网络的自动编码器，用于对

基线漂移、肌肉伪迹和电极运动伪迹污染的ECG信号

进行去噪；Xiong等［17］提出一种堆叠压缩去噪自动编码

器网络，通过构建用于降噪的深度神经网络去除ECG

信号中的噪声；Antczak［18］提出一种基于递归神经网络

（RNN）的深度神经网络去除ECG信号中的噪声，并取

得良好的效果。然而，基于神经网络的方法在使用较

少训练样本时，准确性下降严重。

现阶段对含噪ECG信号的处理方法主要是滤除

噪声，但这类方法存在两个问题：（1）不能完全去除

噪声。虽然一些噪声信号由于频率范围较为固定，

如工频干扰和基线漂移等，很容易被完全去除，但对

于电极运动伪迹等噪声，由于其频率分布范围广泛，

很难被完全去除。（2）不可避免地造成 ECG 信号失

真，在一定程度上给疾病诊断带来困难。

针对上述问题，本研究拟设计合适的 YOLO-

ECG目标检测网络用于ECG噪声检测。从MIT-BIT

心律不齐数据库中筛选无噪声的 ECG 记录，加入两

种来自于 MIT-BIH噪声压力测试数据库中的真实噪

声数据，制成 4 个不同信噪比的含噪 ECG 信号并作

为训练及测试数据集，然后对 YOLO-ECG 网络进行

训练和测试。实验结果表明YOLO-ECG网络在一定

程度上可以筛选出所含噪声，减轻医生工作负担，提

高疾病诊断的准确率。

2 训练及测试数据集构建

众多公开的 ECG 数据库可用于评估各类 ECG

信号处理网络的性能，其中最为著名的是波士顿贝

斯以色列医院和麻省理工学院实验室公开的 MIT-

BIH数据库，本研究主要使用MIT-BIH心律失常数据

库和MIT-BIH噪声压力测试数据库［19-21］。

MIT-BIH 心律失常数据库包括 48 条记录，每个

文件中包含两个通道的 ECG 记录。这些 ECG 记录

是 1975年至 1979年由波士顿贝丝以色列医院记录。

MIT-BIH心律失常数据库包含 47人，其中男性 25名，

女性 22名；男性为 32~89岁，女性为 23~89岁（在所有

记录中，从同一男性受试者中收集了两个记录）。每

个部分的持续时间为半个小时，采样率为 360 Hz。

MIT-BIH噪声应力测试数据库由 12条半小时ECG记

录和 3条半小时噪声ECG记录组成。ECG记录是通

过在无噪声污染的ECG记录中加入不同大小信噪比

的噪声来产生，无噪声污染的 ECG 记录来自于

MIT-BIH 心律失常数据库。

ECG 记录通常受到不同类型的噪声污染，典型

的噪声类型有：（1）工频干扰，一种频率为 50或 60 Hz

的噪声，其带宽低于 1 Hz；（2）基线漂移，一种低频

（0.15~0.30 Hz）噪声，这种噪声由于患者呼吸产生，导

致采集到的ECG信号发生基线移位；（3）电极接触噪
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声，一种由于电极与皮肤间接触不良产生的瞬时噪

声；（4）电极运动伪迹，一种由于运动导致皮肤和

ECG采集设备电极之间的相对运动发生变化引起的

噪声，持续时间较长；（5）肌电噪声，一种由心脏以外

的其他肌肉收缩而产生的噪声；（6）电外科噪声，一

种由于病人护理环境中其他医疗器械产生的噪声，

频率主要分布在100 kHz和1 MHz。

MIT-BIH 噪声压力测试数据库中包括基线漂移

（记录'bw'）、肌电噪声（记录'ma'）和电极运动伪迹（记

录 'em'），如图 1 所示。在这 3 种噪声中，基线漂移是

很容易被数字滤波器去除的，故本研究主要对肌电

噪声和电极运动伪迹进行处理。

a：电极运动伪迹 b：肌电噪声 c：基线漂移

图1 MIT-BIH噪声压力测试数据库中包含的噪声类型

Fig.1 Types of noises contained in MIT-BIH noise stress test database

MIT-BIH 噪声压力测试数据库给出了两组加入

噪声的 ECG 记录，使用来自 MIT-BIH 心律失常数据

库的两个干净记录（118 和 119），使用 WFDB 软件包

添加来自记录 'em'的噪声，每条记录的前 5 min 不做

处理，随后每间隔 2 min 交替添加噪声，使数据变为

含噪信号和不含噪声信号交替出现的形式［36］。所生

成数据的信噪比如表1所示。

本研究采取与 MIT-BIH噪声压力测试数据库中

相同的方式处理数据，因为 MIT-BIH 心律失常数据

库中的ECG记录包含多种心律失常更加贴近于真实

情况。在大多数 ECG 记录中，一个是 MLII 导联，另

一个通常是 V1（偶尔是 V2 或 V5）导联，这种导联配

置经常在各类ECG采集设备中使用。

使用WFDB软件包对MIT-BIH心律失常数据库

中的 100~109 共 10 条 ECG 记录进行处理，生成加入

信噪比为-6、0、6 和 12 dB 的肌电噪声和电极运动伪

迹，合成 80 条 ECG 记录，以 100 号记录为例，所生成

的100号数据记录如表2所示。

合成 80 条 ECG 记录后，分割成包含 3 000 个采

样点的ECG片段（约 8.3 s），并进行振幅归一化，以排

除不同患者数据之间的差异。将得到的ECG信号可

视化，以106号数据为例，如图2所示。

对可视化后的 ECG 片段进行筛选，筛选原则是

样本中尽量保留噪声信号和正常ECG信号且二者特

征均较为明显。对筛选后的样本进行标注，标注工

记录

118e24

118e18

118e12

118e06

118e00

118e_6

信噪比/dB

24

18

12

6

0

-6

记录

119e24

119e18

119e12

119e06

119e00

119e_6

信噪比/dB

24

18

12

6

0

-6

表1 MIT-BIH噪声压力测试数据库ECG记录表

Tab.1 ECG records in MIT-BIH noise stress test database

记录

100em_6

100ma_6

信噪比/dB

-6

-6

记录

100em00

100ma00

信噪比/dB

0

0

记录

100em06

100ma06

信噪比/dB

6

6

记录

100em12

100ma06

信噪比/dB

12

12

表2 本文所生成的100号数据记录表

Tab.2 No.100 data records generated in the study

具为 LabelImg，标注原则为对医生诊断有干扰的标

记为噪声，如图3所示。

将标注后的数据和标注文件组成数据集。为保

证数据分布的多样性，数据集包含 MLII、V1、V2、V5
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这4个导联数据，训练集与验证集数据来自于102~109

号 ECG 记录，训练集样本共 9 167 张，验证集样本共

1 033张；比例约为 9：1。测试集数据来自于 101、102

号两条 ECG 记录，测试集样本共 1 121 张，与训练集

比例约为9：1。

3 ECG信号噪声检测网络

3.1 YOLO目标检测网络

YOLO 是 Redmon 等［22］于 2015 年提出的基于单

个神经网络的目标检测网络。YOLO 的核心思想是

利用整张图作为网络的输入，直接在输出层回归边

界框（bounding box）的位置及其所属的类别，能够实

现端到端的目标检测和识别，其最大的优势就是检

测速度快。在此基础上，诸多优化网络，如YOLOv2、

YOLO9000、YOLOv3 相 继 被 提 出［23-24］ 。 相 比

YOLOv2，YOLOv3 使 用 残 差 网 络 和 采 用 Feature

Pyramid Networks（FPN）架构，提高了对小目标的检

出率。YOLOv3-Tiny 网络作为 YOLO 网络简化版

本，广泛应用于移动设备中。

3.2 YOLO目标检测网络结构

YOLOv3和 YOLOv3-Tiny在应用中取得了良好

效果，但依然存在一些缺陷，YOLOv3网络参数较多，

对设备的计算能力要求高，YOLOv3-Tiny 网络在

YOLOv3网络的基础上减少了网络参数，提高了检测

速度，但准确率不够理想。针对上述问题，本研究对

YOLOv3网络进行改进。

YOLOv3 网络结构如图 4 所示，由 DarkNet53 和

DetectionNet两部分组成。DarkNet53 为特征提取网

络，作用是从输入图像中提取特征，输出 3个尺度不

同的特征图到 DetectionNet中。DetectionNet为预测

网络，借鉴 FPN，采用多尺度来对不同大小的目标进

行检测，输出 3个不同尺度的预测特征图对目标种类

和位置进行预测。

在YOLOv3网络结构图中，ConvBlock的网络结

构见图 5a，由卷积层（Conv）、批量归一化层（BN）和

激活函数（LeakReLU）组成。ResLink 的网络结构见

图 5b，ConvBlock 结构采用残差网络的形式连接。

ConvSet 的网路结构见图 5c，由 5 个 ConvBlock 模块

连接，Concatenate 表示融合层，UpSamp 表示上采

样层。

a：106em00 b：106em06 c：106em_6 d：106em_12

e：106ma00 f：106ma06 g：106ma_6 h：106ma12

图2 106号数据可视化样例图

Fig.2 Sample visualization of data 106

b：已标注的肌电噪声例图a：未标注的肌电噪声例图 c：未标注的电极运动伪迹例图 d：已标注的电极运动伪迹例图

图3 数据标注例图

Fig.3 Examples of data annotation
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3.3 YOLO-ECG目标检测网络结构

针对 YOLOv3 网络中存在的问题，本研究借鉴

移动设备中广泛使用的MobileNet网络，提出YOLO-

ECG 目标检测网络［25］。MobileNet 网络是建立在深

度可分割卷积上，把标准的卷积分解成一个深度卷

积和一个 1×1 卷积（Pointwise Convolution），减少计

算量和网络大小，如图 6 所示。图 6a 为标准卷积模

块，由 Conv、BN和激活函数（ReLU）组成；图 6b为深

度卷积模块，由深度可分离卷积层（DepthConv）、

BN、ReLU、Conv、ReLU依此连接组成。

ResLink

ConvBlock

ConvBlock

ConvBlock

ConvBlock

ConvBlock

ResLink

ConvBlock

ConvBlock

ConvBlock
ConvSet

ConvBlock

UpSamp

Concatenate

ConvSet

ConvBlock

Concatenate

ConvSet ConvBlock Conv

Input

Predict1

ConvBlock Conv Predict2

ConvBlock Conv Predict3

ConvBlock

ConvBlock

ResLink
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图4 YOLOv3网络结构图

Fig.4 YOLOv3 network structure
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图5 YOLOv3中部分网络模块示意图

Fig.5 Structure of some network modules in YOLOv3
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图6 两种不同卷积结构示意图

Fig.6 Structures of two different convolution structures

YOLO-ECG 目标检测网络的结构如图 7 所示。

由于 YOLOv3 网络中的网络参数集中于 DarkNet53

特征提取网络中，本研究使用MobileNet网络中的深

度可分离卷积结构组成ECG-MoNet网络，由 12个卷

积层和11个深度可分离卷积层组成。

4 ECG信号所含噪声检测实验

4.1 检测评价指标

ECG信号噪声自动检测网络可以使用模式识别

领域常用的评价指标进行评估。对二分类问题而

言，TP 是正样本的正确预测样本数，TN 是负样本的

正确预测样本数，FN 是正样本的错误预测样本数，

FP是负样本的错误预测样本数。

精准率（Precision）：表示符合要求的正确识别目
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标的个数占总识别出目标个数的百分数。

Precision =
TP

TP + FP
（1）

召回率（Recall）：表示符合要求正确识别目标的

个数占测试集中物体的总个数的百分数。

Recall =
TP

TP + FN
（2）

F1指标（F1）：表示精准率和召回率的调和平均数。

F1 =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
（3）

在本研究中，通过 Intersection Over Union（IOU）

值衡量图片的预测情况，IOU值相当于两个区域交集

得到的面积除以两个区域并集得到的面积。将 IOU

值>0.5 的 ECG 片段判定为预测正确，IOU 值≤0.5 的

ECG片段判定为预测错误，如图8所示。

4.2 实验设备与设置

本研究中所有实验的硬件配置如下：GPU 为

NVIDIA GeForce GTX 1080Ti Founders Edition，CPU

为 Intel 酷睿 i7 7700K，软件配置为 Python 3.5.2、

Keras 2.1.5、Tensorflow 1.6.0。

实验中 epoch 为 100，初始学习率为 0.01，bitch

size 为 64，使用 Keras 中的 LearningRateScheduler 和

ReduceLROnPlateau 函数，学习率随着 epoch 的增加

而减小，当评价指标不再提升时，减少学习率。

4.3 训练过程

对 YOLOv3、YOLOv3-Tiny 和 YOLO-ECG 这 3

种网络使用相同实验设备和数据集进行训练，结合

迁移学习策略，darknet53 和 ECG-MoNet 网络用于

COCO数据集进行预训练，再用于本研究的目标检测

网络中的训练过程。前 30个 epoch过程中，冻结网络

第 1层至倒数第 4层，只训练后 3层，30~100个 epoch

过程中，解冻所有层，继续训练。训练过程的损失曲

线如图 9所示。YOLOv3-Tiny的损失曲线收敛最快，

YOLO-ECG 次之，YOLOv3 最慢。验证集损失函数

曲线所呈现的规律与训练集类似。

4.4 不同噪声水平检测效果分析

选择含肌电噪声为6、0、-6 dB的ECG记录图片各

200张，组成正样本；无噪声ECG记录图片200张，组成

负样本。使用YOLO-ECG进行测试，实验结果如表3所
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图7 YOLO-ECG目标检测网络结构图

Fig.7 Structure of YOLO-ECG object detection network

a：正确预测图 b：错误预测图

图8 不同ECG片段的预测情况

Fig.8 Predictions for different ECG segments
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示。以F1值作为衡量标准，含肌电噪声为6 dB的ECG

记录图片的 F1值为 0.918 1，-6 dB为 0.970 1，0 dB为

0.958 0。实验证明YOLO-ECG网络对于噪声水平越高

的ECG记录图片，检测效果越好。检测效果如图10所示。
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a：不同网络训练集损失曲线 b：不同网络验证集损失曲线

图9 3种网络的损失曲线

Fig.9 Loss function curves of 3 networks

肌电噪声/dB

-6

0

6

TP

195

194

185

FP

5

6

15

TN

193

189

182

FN

7

11

18

准确率

0.975 0

0.970 0

0.925 0

召回率

0.965 3

0.946 3

0.911 3

F1值

0.970 1

0.958 0

0.918 1

表3 不同噪声水平检测效果分析表

Tab.3 Detection results at different noise levels

a：-6 dB肌电噪声图 b：0 dB肌电噪声图 c：6 dB肌电噪声图

图10 不同噪声水平检测效果图

Fig.10 Diagrams of detection results at different noise levels

4.5 不同噪声类型检测效果分析

选择信噪比为 0 dB的含肌电噪声（ma）和电极运

动伪迹（em）的ECG记录图片各 200张，组成正样本；

无噪声的 ECG 记录图片 200 张，组成负样本。使用

YOLO-ECG 进行测试，实验结果如表 4 所示。以 F1

值作为衡量标准，对于含肌电噪声的ECG记录图片，

F1值为 0.977 5；对于含电极运动伪迹的ECG记录图

片，F1值为 0.915 6。实验结果表明YOLO-ECG网络

对于肌电噪声的检测准确率要高于电极运动伪迹。

检测效果例图如图11所示。

4.6 不同网络性能评估与分析

YOLOv3、YOLOv3-Tiny和YOLO-ECG这3种网

络完成训练之后，对测试集共 1 121张图片，810张包

含噪声的正样本、311 张不含噪声的负样本，进行测

试，结果如表 5 所示，YOLOv3 的 F1 值为 0.964 6，

YOLO-ECG 为 0.955 8，YOLOv3-Tiny 为 0.914 3。在

同样的实验条件下，训练之后生成的网络大小间接

体现了网络的参数量，YOLOv3 生成网络的大小为

235 MB、YOLOv3-Tiny 为 33.15 MB、YOLO-ECG 为

92.5 MB。
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综上所述，本研究所提出的 YOLO-ECG网络 F1

值明显大于 YOLOv3-Tiny 网络，略低于 YOLOv3 网

络，但生成网络的大小远小于YOLOv3网络网络，网

络越小，越适合在移动设备中使用。综合网络检测

精度和网络大小，YOLO-ECG 网络在移动设备使用

中优势更加明显。

5 结 论

本研究采用目标检测网络检测ECG记录中的噪

声，针对Holter中ECG信号易受噪声干扰的问题，提

出YOLO-ECG目标检测网络。从MIT-BIT心律不齐

数据库中筛选无噪声的 ECG 记录，加入两种来自于

MIT-BIH噪声压力测试数据库中的真实噪声数据，制

作出 4个不同信噪比等级的含噪信号组成数据集，使

用YOLO-ECG网络进行训练、验证和测试，对不同噪

声信噪比、不同噪声类型和不同网络进行评估，本研

究所提出的网络准确率高于移动端广泛使用的

YOLOv3-Tiny 网 络 ，所 训 练 出 的 网 络 大 小 仅 为

YOLOv3网络的39%，能够更好的应用于Holter中。

虽然本文网络取得了良好的效果，但还是存在

一些问题：（1）本研究的网络仅对 MIT-BIH噪声压力

测试数据库中涉及的肌电噪声和电极运动伪迹进行

分析，还需要对更多的噪声进行训练和测试，增强网

络的鲁棒性和泛化能力；（2）在网络测试过程中，在

错误检测的图片中，多数是因为心律失常波形和特

殊的心搏波形，对检测噪声造成影响，接下来的工作

需要在训练过程中增加更多的心律失常波形和特殊

的心搏波形进行训练；（3）本研究的主要目的是准确

检测出噪声，并没有对检测出的噪声进行去除。下

一步是根据噪声特点有效去除。
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