
前 言

近年来，由于脑力劳动比例提高导致的体力劳

动缺乏，以及不健康的饮食习惯等造成了心血管疾

病发病率的提升；此外，遗传因素也是造成心血管疾

病发病的重要原因之一。据统计，心血管疾病是我

国居民死亡的首要原因，我国居民死亡原因中 40%

源于心血管疾病［1］。因此，心血管疾病的提前预防对

于保护居民的生命健康具有重要意义。

心电图（Electrocardiogram, ECG）是一种能够反

映心脏活动的生物电信号，心室和心房的生理活动

会通过心电信号进行反映，如图 1所示，心电信号的

典型波形包含 P 波、QRS 波以及 T 波，分别对应着心

房除极、心室去极化、心室复极化的过程。P波：代表

心房的去极化过程，是由左右心房激动造成的。波

形正常情况下为圆钝的凸起。一般 P 波宽度小于

0.11 s，其振幅最大为 0.15 mV。P波消失是诊断房性

颤动的关键指标［2］。QRS 复合波群：一般称为 QRS

波，由迅速起伏的 3个波形即Q波、R波、S波组成，代

表心室的去极化。QRS波群是心电波形中波动最大
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的波形，形态变化很大，即使是在没有发生心脏病变

的正常情况下，也可能发生任一波形消失［3］。QRS波

间期较为稳定，持续时间一般为 0.06~0.10 s［4］。影响

QRS 波群形态的原因除了疾病类型之外，还有导联

位置等因素。QRS 波形的异常是诊断室性早搏，心

肌梗塞等疾病的关键指标［3］。T波：代表着心室的复

极化。出现在 QRS 波后，特点为波形宽大、幅度不

高。其振幅一般为 0.10~0.80 mV。T 波的形态、方

向、高度是诊断的重要指标。与T波表现相关的疾病

有早期的心梗等。由此可见，异常心电图与正常心

电图呈现出不同的形态特征，广泛用于心脏疾病的

防治与诊断。

通常，心电图检测需要到医院用专业的心电图

仪进行采集。随着智能可穿戴设备技术的发展，实

时采集心电信号成为可能，但是心电信号的实时判

别成为问题，如果送往医院经专业的医生进行诊断，

无疑增大了医生的工作量，延缓了疾病的诊断。因

此，对心电信号进行实时自动判别和诊断成为近年

来研究的热点。

心律不齐是很多严重的心血管疾病的前兆，心

律不齐检测可以实现心血管疾病的早预防、早发现

和早治疗。心律不齐的识别算法主要分为两种。一

种是传统的基于人工选择特征分类的方法，例如将

R-R 间期［5］、小波特征［6］等人工特征作为判别依据输

入分类器（如支持向量机、随机森林等）进行分类。

第二种是利用神经网络自主学习的特点，由神经网

络自动提取特征，进而完成对心电信号的分类［7-10］。

Chen等［7］构建了一个大型的多通道多尺度卷积神经

网络作为特征提取器，提取出的特征通过长短时记

忆网络（Long Short Term Memory, LSTM）处理时序

信息作为分类依据输出到分类器［10］。Wang等［8］建立

了一个配备了全局注意力（Global Attention）模块的

残差神经网络（ResNet）［11］，以避免忽略输入信号的全

局时序特征，在 PTB-XL 数据集上取得了 0.85 的 F1

值，F1值是一种常用的分类任务精确度评价指标，它

同时兼顾了分类模型的精确率和召回率。Rajpurkar

等［9］建立了一个 34层的单通道残差神经网络用于单

导联心电信号的心律不齐分类，使用了超规模数据

量的心电信号数据集训练这个网络。在心律不齐十

分类任务中，该模型表现出了超过专家人工诊断的

准确率。Rubin等［12］在针对房颤的 4分类任务中设置

了分步分类算法，先使用信号质量评估算法（Signal

Quality Assessment, SQA）将最难分离的噪声类别识

别出来以降低神经网络学习的难度，再将 ECG 信号

利用快速傅里叶变换转化到频域作为卷积网络的

输入。

本文设计了一种基于 ResNet 的卷积神经网络，

其主要特点是加入了空洞卷积池化金字塔模块

（Atrous Spatial Pooling Pyramid, ASPP）［13］，模块设置

了多个具有不同扩张率的通道，每个通道的卷积操

作具有不同尺度的感受野，因而可以提取多个不同

尺度的特征进行聚合。考虑到心律不齐在时序上与

窦性心律的显著差异，如P波的提前以及P-R间期的

延长，模型使用双向长短时记忆网络（Bi-LSTM）来处

理和判别 ECG 信号时域上的特征［14］，最后引入了批

量归一化（Batch Normalization）来促使网络在训练时

平滑收敛［15］。该模型的训练与测试均在医院实测的

心电信号数据集上进行，心电信号数据采样率为

1 000 Hz，包含超过七万名被检测者的 ECG 数据，有

46 种不同诊断结果作为标签，如窦性心律、房颤、房

性早搏等。在本文的分类任务中，考虑到实际需求

与病例数比例，笔者选择了窦性心律、房性早搏、心

动过速以及心动过缓作为心律不齐分类的目标类

别。图 2是这 4种类别的典型心电图波形。观察图 2

可知，房性早搏的特点主要在于 QRS 波群内部的特

征，如P波提前发生，P波形态不同于窦性心律等。而

心动过速、心动过缓则主要体现在节律上，心动过速

的T波与下一个心拍的P波几乎无间隔，而心动过缓

表现为心拍之间间隔非常远。

1 模型结构与实验方法

1.1 数据库

使用的第 1 个心电信号数据库来自于上海某医

院，包含了 75 000名被检测者的ECG数据，数据包含

了全部 12 个导联，约 50 000 个患者的心电数据带有

注释，标明了该数据所属的疾病类型，表 1给出了数

据库中一些典型的标签类型以及带有该标签的患者

数量，本文实验所使用的数据均来自于该数据库中

的 I导联，图 3是该数据库中的一个实例片段。第二

个数据库是开源数据库 CinC2017，该数据库只包含

P波

QRS波

T波

图1 典型的心电信号波形

Figure 1 Typical ECG waveform
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了 I导联的数据，共有约 8 500个心电信号片段，采样

率为 300 Hz。片段与被检测者一一对应，信号长度

为 30~60 s。这是一个以 4 分类为目标的数据库，包

括窦性心律、房颤、其他心率以及噪声4种标签。
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图2 4个目标类别的典型波形

Figure 2 Typical ECG waveforms of 4 target categories

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

类型

窦性心律

ST-T改变

右心房扩大

左心室肥大

QT间期延长

异常心电图

左心室高血压

房性早搏

I度房室传导阻滞

轻度心电轴左偏

数量

47 672

34 188

26 733

17 190

11 545

10 613

10 217

6 066

5 358

5 198

编号

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

类型

ST段抬高

室性早搏

窦性心律不齐

心动过缓

心动过速

心房颤动

显著心电轴右偏

左心房肥大

右心室肥大

成对室性期前收缩

数量

4 244

3 761

3 702

1 502

1 402

716

540

489

448

339

表1 某医院数据库部分标签及对应数量

Table 1 Some labels from a hospital database and the corresponding quantities

1.2 数据预处理

未经处理的实测 ECG 数据包含多种噪声［16］，这

些噪声严重时会掩盖ECG信号的重要形态特征导致

对心血管疾病的误判，所以要对数据进行预处理，本

文使用了 0.5~150 Hz的带通滤波去除噪声［17］。因为

心电信号来自多个不同的被检测者，不同的心电信

号幅度差异比较大，所以对所有数据进行了归一化，

计算方式如公式（1）所示：
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sign [ i ] =
sig [ i ] - mean ( )sig

std ( )sig
（1）

其中，sig［i］表示归一化前某一心电数据的第 i个采样

点的取值，sign［i］表示归一化之后该数据的第 i个点

的取值，mean(sig)与 std(sig)分别代表该记录的均值

与标准差。

由于每条心电数据的时长不尽相同，所以有必

要将每条记录分割成不重叠的、长度相同的片段，每

个片段包含 9 000个样本点，其时间长度为 9 s。数据

划分采用了 Inter-patient的形式［18］，即先将 8 528名病

人的记录划分为训练集、测试集与验证集，再对每个

记录进行去噪、切分、上采样等预处理。这些经过了

滤波、归一化以及分割之后的心电数据片段就是神

经网络模型的输入数据。

1.3 网络模型结构

模型主要由 ResNet的残差模块、ASPP模块、Bi-

LSTM 模块以及全连接分类层组成。其整体结构如

图 4所示，图中的卷积模块包括卷积层、BN层以及激

活层；分类层由全局平均池化层和全连接层组成［19］；

除最后一层全连接层的激活函数采用 softmax函数作

为分类器以外，其它层均使用 relu 函数作为激活函

数［20］。神经网络的部分超参数由表 2给出。训练过

程中使用了Adam自适应学习率优化器［21］，该优化器

可以根据训练数据动态地调整学习率，有利于模型

快速收敛。训练模型时选用了交叉熵函数［22］，它是

常用的分类任务损失函数。

图3 12导联心电信号示意图

Figure 3 Schematic diagram of 12-lead ECG signal

图4 模型结构示意图

Figure 4 Schematic diagram of model structure

ResNet是一种在卷积神经网络基础上发展出来

的网络结构，其主要特点是引入了包含卷积层和直

连通道的残差模块，结构如图 5所示。这种直连支路

结构能够解决随着网络层数的加深而产生的准确率

退化问题，通过引入一个额外的全等映射，在增加网

络深度时并不会造成准确率退化，由于学习的目标

由映射 F ( x ) 转变为残差 F ( x ) - x，使得学习任务更

加简单，进一步提升了特征提取的效果。

ASPP 模块由多支路不同尺度的空洞卷积构

成［23］，相比普通的卷积,它能够在大尺度卷积操作下

显著降低卷积核参数数量，同时可以保证卷积操作

的特征提取能力。因为心率不齐涉及多个心拍，故

参数

优化器

学习率

损失函数

训练轮数（epoch）

批量大小（batch size）

取值

Adam optimizer, beta1=0.9, beta2=0.999

0.001

交叉熵函数(Cross entropy)

200

128

表2 模型训练超参数

Table 2 Hyperparameters for model training

图5 残差块结构示意图

Figure 5 Residual block structure diagram

中国医学物理学杂志 第40卷-- 90



大尺度特征的提取对于心律不齐的分类具有至关重

要的作用。本文构建的 ASPP模块如图 6所示，多通

道空洞卷积层的卷积核尺寸为 3×1，膨胀率分别为 0、

6、12；聚合层之后的两个卷积层卷积核尺寸分别为

15×1、7×1；输出层之前的池化层选用了平均池化，其

步长为 4×1。在聚合各通道的特征图之后，使用一个

残差块来引入全等映射，保证了多通道空洞卷积层

所学习到的不同尺度特征能够保留并传输到后层。

Bi-LSTM是一种处理带有时序特征信息的神经

网络，相比于普通的循环神经网络，它采用了“门”结

构来控制某些信息需要被保留并作为当前时刻的输

入，而另一些信息则被抛弃。通过这样的结构，网络

实现了对长期时间信息的提取和保存能力。

2 实验结果和讨论

2.1 模型性能的评估参数

模型的训练和测试在 Python3.6 环境下进行，使

用 tensorflow 2.0 以及 Keras 框架。为验证模型的稳

定性，进行了十折交叉验证，即将数据集随机平均分

成 10份，每次取其中一份作为测试集，另 9份作为训

练和验证集，实验结果取10次交叉验证的均值。

模型分类的性能由 F1 值表示，F1 值与准确率

（Precision）和召回率（Recall）相关，计算公式如下所示：

precision =
TP

TP + FP
（2）

recall =
TP

TP + FN
（3）

F1 =
2 × precision × recall

precision + recall
（4）

其中，TP代表真正例，即被模型正确预测为正例的样

本数量；FP代表假正例，即被模型预测为正例但实际

上是反例的样本数；FN代表假反例，即被模型预测为

反例而实际上是正例的样本数。准确率表示样本中

被模型正确判定为该种类别的识别比例，召回率则

表示测试集中该类别被模型正确识别出的比例。通

常情况下这两个量是一对矛盾的度量，因此使用两

者调和平均数即F1值作为性能指标。

2.2 结果分析

首先，本文模型在开源的Computing in Cardiology

Challenge 2017 dataset（CinC 2017）上进行训练和验证，

跟相关研究结果作比较。该数据集的标签包括房颤

（Atrial Fibrillation）、窦性心律（Sinus rhythm）、其他心律

（Other rhythm）以及噪声（Noisy），与本文模型的4分类

任务吻合。因为该数据集采样率只有300 Hz，所以进

行了上采样操作使输入信号的采样率与本文所使用的

医院实测数据库一致，即1 000 Hz。

图 7 和图 8 是训练集与验证集的准确率与损失

值曲线。由图 7 和图 8 可知，模型训练到 150 轮时收

敛，此时模型在训练集与验证集上的准确率分别为

0.92 和 0.88。考虑到所用的 ECG 数据划分采用了

Inter-patient 的形式，即训练集与验证集来自于不同

的被检测者，而每个被检测者的心电数据带有其个

人特征，说明模型的泛化能力很好，即对不同病人具

有适应性。

表3是基于该数据库训练之后本文模型的分类效

果与其它工作的对比。可以发现，本文方法在F1值指

标上超过了VGG16，而与8CSL以及MLP的差距很小。

8CSL全部采用ResNet结构，相同深度下其参数量远多

于空洞卷积模块，不利于网络的轻量化。如搭载在可

图6 ASPP模块结构示意图

Figure 6 ASPP module structure diagram
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图7 训练集与验证集准确率曲线

Figure 7 Accuracy on training set and validation set
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穿戴设备上，本文的模型更有优势。但是MLP方法的

R波检测算法属于人工提取特征，其流程非常复杂，且

需要降采样、滤波等多个操作，会极大地影响分类速度，

破坏ECG信号心律不齐分类的实时性。

为了验证本文模型的实际应用效果，用上海医

院的实测 ECG 数据库进行了训练和测试。图 9、图

10是训练过程中训练集与验证集的准确率曲线和损

失值曲线。可以看出模型在训练到第 50轮时开始收

敛，此时训练集的准确率达到了 0.99，而在验证集上

准确率达到了 0.87。医院实测ECG数据集也采用了

Inter-patient的划分方式，故图 9也显示了验证集与训

练集在准确率上的差距。

为验证模型的优势，构造了同样深度的ResNet+Bi-

LSTM在相同数据集上进行了训练和测试以进行对比。

表4给出了本文方法与ResNet+Bi-LSTM在测试集上4

个目标种类的分类准确率、召回率以及F1值。由表4可

知，本文方法在医院实测数据库上进行的4分类任务在

测试集上的平均F1值（4种类别的F1值取平均数）达到

了0.889 8，而常规的ResNet+Bi-LSTM在测试集上的平

均F1值只有0.817 7。图11给出了直观的混淆矩阵对

比，可以观察到，本文模型与ResNet+Bi-LSTM组合网

络在对房性早搏类别的分类效果差异造成了平均F1值

的差距。房性早搏的分类效果不如其他类别的原因是

其他3个类别主要区别在于节律，这导致训练后的网络

更倾向于利用节律特征进行分类判定，而房性早搏的

节律特征与窦性心律类似，故房性早搏易被分为窦性

心律。这是一种广义的类别不平衡效应，可利用一些

经典的针对类别不平衡的方法加以解决，如引入 focal

loss［27］，它给予易错分的样本（即房性早搏类别的样本）

更高的权重，从而训练网络不仅关注节律信息，同时也

关注QRS波群的形态信息。由该对比实验可以得出结

论，采用了ASPP模块的本文模型分类效果显著高于常

规的ResNet+Bi-LSTM组合网络，证明本文模型在心律

不齐分类任务上的优越性。
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图8 训练集与验证集损失值曲线

Figure 8 Loss on training set and validation set
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Figure 9 Accuracy on training set and validation set
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图10 训练集与验证集损失值趋势

Figure 10 Loss on training set and validation set

8

6

4

2

0

损
失

值

方法

VGG16［24］

8CSL［25］

R波检测+MLP［26］

本文方法

数据库

CinC2017

CinC2017

CinC2017

CinC2017

F1值

0.720 0

0.895 5

0.900 9

0.873 5

表3 本文方法与其他方法的对比

Table 3 Comparison of F1 scores between the
proposed method and other methods

方法

ResNet+Bi-LSTM

本文方法

窦性心律

房性早搏

心动过速

心动过缓

窦性心律

房性早搏

心动过速

心动过缓

准确率

0.838 5

0.577 7

1.000 0

0.877 1

0.873 5

0.785 9

1.000 0

0.921 8

召回率

0.756 1

0.757 7

1.000 0

0.769 6

0.865 1

0.845 4

1.000 0

0.942 8

平均F1值

0.817 7

0.889 8

表4 两种方法的准确率、召回率及F1值对比

Table 4Comparison of precision, recall andF1 score between twomethods
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图11 本文模型与ResNet+Bi-LSTM在测试集上预测的混淆矩阵对比

Figure 11 Comparison of the confusion matrix predicted by the proposed model and ResNet+Bi-LSTM on test set
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3 结 论

随着人工智能的发展，ECG 信号的疾病分类自

动判别正成为现实。本文提出了一种基于神经网络

的心电信号心律不齐智能识别算法。通过多通道多

尺度的空洞卷积神经设计，实现了对心电信号不同

尺度的特征提取，同时可降低神经网络的参数量，使

模型有轻量化的特点，易于硬件移植，可以实现心律

不齐的实时诊断和预防。通过开源心电数据库 Cin

C2017 与医院实测数据，模型取得了很好的分类效

果，验证了模型的有效性和实用性。与其它几种流

行的深度学习方法进行分类效果对比，本文提出的

模型具有较强的鲁棒性。

基于此项研究，有望在可穿戴设备上对实时采

集到的 ECG 进行有效的分类，实现对心血管疾病的

提前发现和实时监控，从而降低因心血管疾病致死

的风险，维护我国居民的生命健康。更进一步的研

究可以聚焦于精确度的提升、更多标签的分类以及

网络模型的轻量化等方面。
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