
前 言

随着经济的快速发展，人们对自身身体健康的

关注度越来越高。心血管疾病指的是关于心脏或血

管的疾病。心血管疾病的高发病率和高死亡率对人

类健康构成严重威胁［1］。心电图（Electrocardiogram,

ECG）是根据心脏电势变化反映心脏状态的生物电

信号［2］，可以用于诊断心血管疾病。目前临床上广泛

使用标准的 12 导联心电图检测系统，但是系统过多

的测量电极和复杂的连接方式并不适合心电信号长

时间的采集。3导联心电图系统因其灵活性，被广泛

应用于便携式监护设备中［3］。由于 3 导联系统提供

的心脏信息有限，诊断准确性不如 12 导联系统。于

是，导联重构技术便应运而生［4-5］，利用较少的导联重

构其它导联得到标准 12 导联信号，可以提升心血管

疾病的诊断精度。较常见的导联重构方法有最小二

乘拟合法［6］、独立成分分析（Independent Component

Analysis, ICA）方法［7］、状态空间（state-space）方法［8］、

人工神经网络（Artificial Neural Networks, ANN）［9-11］

等。这些方法易受患者个体特异性的影响，导联特

征提取的有效性不佳，难以获得高精度的导联重构

效果。基于此笔者提出一种基于多分支信息融合

（Multi-layer Feature Fusion, MLF）的导联重构算法，

首先对ECG导联信号进行切割、滤波和集中化、降采

样等预处理；采用卷积神经网络（CNN）提取 3个导联

的特征进行线性相加，实现多导联信息融合；利用双

向 长 短 期 记 忆 网 络（Bidirectional long short-term
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Memory, BLSTM）提取导联信号的前后时序相关性，

与 CNN 提取的导联特征进行融合，从而实现了高精

度的导联重构。

1 ECG信号预处理

ECG 信号来自于 PTB 心电数据库［12］，数据库包

含 549条记录，采样频率为 1 000 Hz，分辨率为 16位。

每条记录包含 12 个标准导联信号和 3 个 Frank 导联

信号。ECG 信号预处理流程分为滤波、集中化和心

拍切割 3部分。为减少噪声和偏移的影响，根据美国

心脏协会的建议ECG信号使用 0.5~150 Hz四阶巴特

沃斯带通滤波器进行处理以去除噪声［13］。然后，对

滤波后的 ECG 信号去除幅度平均值以消除偏移效

应［14］。根据 Pan-Tompkins 算法检测到的 R 波位置，

ECG 信号在固定长度为 1 s 的间隔进行切割［15］。为

了减轻计算负担，每段心跳被降采样为 300 个样本

点，包括R波峰值之前的 120个样本点和R波峰值之

后的 180 个样本点，为 12 导联心电信号重构做好数

据上的准备。预处理前后的ECG信号如图1所示。
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Figure 1 Electrocardiogram (ECG) signals before and after preproccessing
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2 MLF导联重构算法

导联重构算法的网络结构如图 2所示，整个网络

由 3个输入导联、CNN和BLSTM组成。根据导联重

构理论，选取 I、II、V2导联作为输入导联。重构目标

导联V1、V3~V6［16］。不同导联包含的信息不同，重构

时需要不同特征。重构目标导联过程中，对经过

CNN 结构提取的 I、II、V2 导联特征线性相加实现多

导联信息融合，获得目标导联重构所需要的特征。

已有的导联重构算法中，最小二乘拟合法［6］、

ICA方法［7］、状态空间方法［8］都是基于线性变换的 12

导联心电重构方法，但变换矩阵固定不变导致该类

方法在鲁棒性上有明显的不足。ANN方法着重于考

虑输入导联和目标导联在同一时刻每个样本点对应

的关系，忽略了 ECG 信号的局部信息和时序信息使

得重构的目标导联容易出现局部振荡［9-11］。本文提出

的MLF导联重构算法的网络结构采用非线性激活函

数，有效解决了鲁棒性问题。基于 CNN 中卷积核的

功能，导联重构算法进行特征提取时可以获得输入

导联和目标导联之间的局部信息关系而不是单个样

本点的关系。CNN提取到的特征经过融合后仅反映

目标导联的局部信息。MLF 导联重构算法采用

BLSTM 结构，融合这些局部信息来重建目标导联。

全连接层旨在恢复与目标导联相同长度的信号。

2.1 CNN结构

根据导联重构理论，导联重构最少需要 3条独立

导联［16］。因此 3 个 CNN 分支对 3 条独立导联（I、II、

V2）进行局部特征提取，如图 3所示。然后，对 3条导

联提取出的局部特征进行线性融合获得目标导联的

局部特征。通过后续的全连接层和 BLSTM 进行特

征恢复从而完成导联重构。CNN 结构分为卷积层

C、池化层P和特征融合3部分。

图2 导联重构算法

Figure 2 Signal reconstruction algorithm
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2.2 BLSTM结构

长 短 期 记 忆 网 络（Long-Short Term Memory,

LSTM）是 一 个 改 进 的 循 环 神 经 网 络（Recurrent

Neural Network, RNN）结构，目的在于通过恢复与时

序相关的特征重建目标导联。CNN提取到的特征仅

反映目标导联的局部信息，忽略了 ECG 信号时序上

的特点。LSTM具有较强的特征融合能力，在时间序

列数据处理方面有着出色的表现［17-19］。LSTM 通过

门来控制丢弃或者增加信息，从而实现遗忘或记忆

的功能［21］。LSTM 的基本结构如图 4所示，包含 3个

门单元，分别是遗忘门、输入门、输出门。

BLSTM 是 LSTM 的一种特殊结构［20］，如图 5 所

示。它可以同时处理前向和后向两侧的潜在时间关

系。LSTM 虽然可以将目标导联的特征恢复为目标

导联信号，但LSTM单向传播会丢失前一时间步的信

息。BLSTM 则可以很好解决这一问题，所以笔者采

取 BLSTM 来实现最后的导联重构。利用全连接层

对融合后的特征做恢复以获得与目标导联相同长度

的信号，再利用BLSTM层做时序上的恢复以获得目

标导联。

3 模型参数和评估指标

3.1 模型参数

选取 I、II、V2 3个独立导联作为输入导联。由于

肢体导联之间的特定线性关系，I和 II导联可用于重

构剩余的 III、aVR、aVL、aVF导联如公式（1）所示［22］。

这样，重构目标导联为V1和V3~V6。MLF导联重构

算法的网络每次训练只能重构一个导联，为重构这 5

个导联，将训练网络5次。

ì

í

î

ïï
ïï

III = II - I
aVR = -( I + II ) /2

aVL = I - II/2
aVF = II - I/2

（1）

MLF 导联重构算法的网络具体参数总结在表 1

中，包含 5 个卷积层、3 个最大池化层、1 个特征融合

层。全连接层将融合后的特征恢复成与目标导联相

同长度的信号。BLSTM恢复时序性相关信息。

由于在去噪过程中，一些噪声和心电信号的频

率相同。噪声所产生的奇异值会影响重构的效果，

图3 MLF导联重构算法的网络结构

Figure 3 Structure of MLF-based signal reconstruction algorithm

图4 LSTM的典型结构

Figure 4 Typical structure of LSTM

图5 BLSTM的典型结构

Figure 5 Typical structure of BLSTM
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因此，选取对奇异值具有很强鲁棒性的Pseudo-Huber

损失函数作为损失函数［23］，其定义如式（2）所示：

Lδ ( y ) = δ2 ( 1 + [ ( y - y' ) /δ ]2 - 1) （2）

其中，L 代表损失，y是原始信号，y'为重构信号，δ是

控制奇异值梯度不陡峭的参数，本文设置为 0.9。使

用Adam优化器来训练模型，初始学习率为 0.01。批

量大小和训练迭代分别设置为64和100。

3.2 评估指标

本研究引入 ECG 重构领域内常用的相关系数

（CC）和均方根误差（RMSE）作为评估指标来度量模

型的重构性能。两者定义如下：

CC =
∑
n = 1

N

( sn - smean)∙ ( rn - rmean)

( ∑
n = 1

N

( sn - smean)2 )∙ ( ∑
n = 1

N

( rn - rmean)2 )

（3）

RMSE =
∑
n = 1

N

( sn - rn)2

N
（4）

其中，sn、rn 分别代表真实导联第 n 个采样点的值和

通过 MLF网络重构出来的值；smean、rmean 分别代表真

实导联所有采样点的平均值和通过MLF网络重构出

来的平均值；N代表导联采样点的数目。

4 重构结果和方法比较

利用 MLF导联重构算法重构导联的效果如图 6

所示。为了更全面的评估 MLF 导联重构算法的性

能，给出了重建V3导联的最优和最差的波形，如图 7

所示。最差结果虽然存在幅度损失，但与原始信号

相比仍恢复了相近的形态。在网络训练阶段，使用

PTB数据库中549条记录。从记录里随机挑选出50 000

条心拍数据组成数据集。这 50 000条心拍数据被分

为训练集，验证集和测试集。训练集包含 30 000条数

据，占所有数据的 60%。优化在验证集上完成，验证

集包含 10 000 条数据。剩余 10 000 条数据作为测试

集进行性能评估。

为了获得更可信的结果，使用 5折交叉验证来评

估模型，结果如表 2 所示。从表 2 可以看出，MLF 导

联重构算法取得了较好的效果。CC 的平均值达到

0.944 4，RMSE的平均值也只有 0.320 3。其中重构效

果最好的 V3导联CC达到0.984 4，RMSE 仅为0.180 2。

为了更直观表示 MLF 导联重构算法的效果，重构结

果箱型图如图 8 表示，从图 8 可以看出，本文所提出

的重构方法稳定、准确、有效。

表 3 列出了几项具有代表性的导联重建方法与

本文方法进行比较。过去的研究都是基于线性回

归，在这些方法中，状态空间方法实现了最好的导联

重建，平均相关系数为 0.982 2［6-8］。在文献［9］中，基

于医疗机构中 19 名患者的数据讨论了 ANN 方法和

多元线性回归（MLR）方法的导联重建性能。很明

显，ANN 在导联重建方面具有优势，相关系数为

0.979 2。传统的方法为每个患者都建立一个模型，虽

然可以实现较准确的导联重建，但基于特定患者

（Patient-specific）的模型泛化能力差。由于每个患者

都有一个模型，模型的冗余使得这些方法不适合实

际的临床应用。与这些传统方法相比，本文提出的

MLF导联重构算法作为一种深度学习方法具有更强

的泛化能力，可以实现有效的重建。

5 结 论

本文提出了一种新颖的结合 CNN 和 RNN 网络

的 MLF 导联重构算法，用于实现精确的导联重构。

MLF导联重构算法不是简单探索输入导联和目标导

联之间单个样本点的关系，而是利用 CNN 结构中的

卷积核来提取导联的局部信息，获取输入导联间和

No

1

2

3

4

5

6

7

8

9

层结构

1D Conv

1D Conv

Max pooling

1D Conv

Max pooling

1D Conv

Max pooling

1D Conv

Feature reconstruction

卷积核尺寸×卷积核数

31×4

31×8

-

17×16

-

17×32

-

9×30

-

池化步幅/大小

-

-

2

-

2

-

2

-

激活函数

Tanh

Tanh

-

Tanh

-

Tanh

-

Tanh

-

输出尺寸

270×4

240×8

120×8

104×16

52×16

36×32

18×32

10×30

10×30

表1 MLF导联重构算法网络的详细配置信息

Table 1 Detailed configuration information of MLF-based signal reconstruction algorithm
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目标导联之间的局部信息关系。为了进一步提高重

构质量，还引入了BLSTM结构来恢复ECG信号与时

序有关的特征。网络中的非线性激活函数使MLF导

联重构算法更擅长处理复杂的非线性生物信号。通

过 PTB 数据库的数据验证，证明了本方法可以实现
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图6 V1,V3～V6重构示意图

Figure 6 Signal reconstructions of leads
V1, V3-V6
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图7 V3导联重构最佳和最差波形图

Figure 7 Optimal and worst signal reconstructions of lead V3

4
3
2
1
0
-1
-2
-3

振
幅
/mV
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重构导联

V1

V3

V4

V5

V6

平均值

相关系数

0.934 8

0.984 4

0.924 6

0.947 8

0.930 4

0.944 4

均方根误差

0.359 7

0.180 2

0.370 4

0.321 6

0.369 4

0.320 3

表2 V1、V3～V6的5折交叉验证结果

Table 2 Five-fold cross validation results of leads V1, V3-V6

导联
V1 V3 V4 V5 V6

0.98

0.96

0.94

0.92

0.90

相
关

系
数

图8 V1、V3~V6导取重构的箱型图

Figure 8 Box plots of signal reconstructions of leads V1, V3-V6
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准确的导联重构，相关系数平均值为 0.944 4，均方根

误差为0.320 3。
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重构方法

最小二乘拟合［6］

独立成分分析［7］

状态空间方法［8］

ANN/MLR［9］

多尺度线性模型［24］

通用向量机［25］

MLF导联重构算法

输入导联

Frank XYZ导联

Frank XYZ导联和 I，II，V2导联

I，II，III导联

I，II，V2导联

I，II，V2导联

I，II，V2导联

I，II，V2导联

选用数据

PTB中277条记录

PTB全部549条记录

PTB全部549条记录

来自医院19名男性患者

PTB全部549条记录

PTB中72条记录

PTB全部549条记录

评估类型

Patient-specific

Patient-specific

Patient-specific

Patient-specific

Patient-specific

Patient-specific

Patient-specific

相关系数

0.966 0

0.960 0

0.982 2

ANN：0.979 2

MLR：0.935 8

0.980 0

0.892 3

0.982 7

表3 MLF导联重构算法与其余方法对比

Table 3 Comparison of MLF-based signal reconstruction algorithm with other methods
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