
前 言

心肌梗死是最常见且相当致命的心血管疾病。

由于进入心肌的氧合血是由冠状动脉供应的，如果

冠状动脉有任何阻塞，受累心肌段可能会因为没有

血流入而死亡；而心肌组织的损伤或死亡会引起正

常心脏传导系统的改变，从而导致危及生命的心律

失常，进而导致心脏骤停［1］。心肌梗死有时候可能会

出现一些诸如突然发作剧烈而持久的胸骨后或心前

区压榨性疼痛、意识障碍、胃肠道症状、低血压或者

休克等，但部分心肌梗死患者没有任何症状，这就是

为什么它也被称为“无声心脏病”。这样一来，患者

根本没有时间做好准备，也使得心肌梗死更加危险

与致命，从而导致死亡率非常高［2］。综上，心肌梗死

的早发现对于其及时治疗与进一步降低死亡率非常

重要。对于心电图的信号分析是早期提示心肌梗死

较为常用的技术。但人工检测引起的误差或者出错

可能引起严重的后果，甚至威胁患者的生命。本研

究的主要目标是通过自动而准确地检测心电信号辅

助医生对心肌梗死患者的诊断。

近年来，机器学习在包括医疗在内的各个计算

机辅助领域都得到了极大程度的应用和发展［3］，其中

尤为突出的是深度学习模型呈指数级增长的趋
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势［4-5］。对于心肌梗死问题，一些研究人员利用支持

向量机［7］、决策树［8］、k 近邻［9］、径向基函数［10］和混合

分类器［11］以进行心电波形的分类而检测心肌梗死问

题。在深度学习方法中，文献［12］提出了一种使用

基于起始帧的浅层卷积神经网络以自动检测心肌梗

死的方法，平均分类准确率达到 83.48%。文献［13］

提出了一种利用卷积神经网络对多导联心电信号进

行心肌梗死检测的算法，他们提出的模型使用了可

以利用全部导联的完整特性的二维卷积，同时也使

用了一维滤波器以生成局部最优特征，最后在 PTB

（宾夕法尼亚树库，Penn Tree Bank）诊断心电数据集

上对该算法进行了评价，其灵敏度为 94.60%，特异度

为 96.25%，准确率为 95.90%。文献［14］提出了一种

利用时间-频率依赖性特征分布和加权最近邻方法对

ST 段进行分类，以从多导联心电波形中检测出心肌

梗 死 ，得 到 的 平 均 灵 敏 度 为 94.61%，准 确 度 为

94.23%，特异度为 98.18%。文献［15］提出了一种基

于混合循环神经网络的方法预测 12导联心电的心肌

梗死，总体准确率为 92.07%。尽管如上所述提出了

很多方法，但是对于基于心电信号的心肌梗死检测

问题来说，仍有很大的改进空间。数据不平衡是医

学信号和计算机视觉中最常见的问题，目前还没有

改善这一问题的方法。本研究的主要方法为卷积神

经网络加长短时记忆网络，而为了解决数据集不平

衡问题，采用合成少数类过采样和Tomek Link方法，

最后在PTB数据集中进行心肌梗死的检测。

1 相关技术及本研究方法

1.1 卷积神经网络

卷积神经网络最初是为计算机视觉领域的模式

识别任务而设计的，用于边缘检测、分割和目标检测

等任务，但由于其广泛的适用性，它几乎被用于所有

的模式识别任务。卷积神经网络中常用的层有卷积

层、线性整流单元层、池化层和批处理归一化层等。

卷积层是卷积神经网络的第一层，进行卷积操作，由

滤波器大小、滤波器数量和零填充组成。线性整流

单元进行非线性运算，它是一种将非线性映射引入

人工神经网络的激活函数。池化层中主要有两种类

型的池化操作：最大池和平均池化，它可以减少训练

中的参数数量，避免陷入过拟合问题，进而提高网络

效率。在训练过程中，批处理归一化通过应用当前

批量的方差和均值对每一层的输入进行归一化

处理。

1.2 长短时记忆网络

长短时记忆网络是目前被广泛应用于时间序列

数据的深度学习模型，因为是短时记忆网络的改进

版本，因此叫做“长”短时记忆网络。长短时记忆网

络中的基本概念是“门”和“单元”状态，分别为“遗忘

门”、“输入门”、“单元状态”、“输出门”和“隐藏状态”
［16］。在遗忘门系统 ft中，当前输入 xt 与之前的隐藏状

态 ht-1进行连接，并通过 sigmoid激活函数而产生 0到

1之间的输出，上述遗忘门的结构可以表达为：

ft = σ ( wf [ ht - 1, xt] + bf) （1）

输入门(it)主要用于更新记忆或单元状态，在此

门中还使用了 sigmoid 函数将当前输入值(xt)和前一

个隐藏状态(ht-1)进行串联，用下列方程表示：

it = σ ( wi [ ht - 1, xt] + bi) （2）

单元状态(Ct)也称为内存状态，该状态下的操作

可分 3个步骤进行。第一步，前一个单元状态(Ct-1)与

遗忘门(ft)点乘（式 1）；第二步，候选向量(Ct)点乘以输

入门(it)向量（式 2）；最后一步，这两个值加在一起创

建存储单元即当前状态值(Ct)，见下式:

Ct = ft∗Ct - 1 + it∗Ĉt （3）

其中，Ĉt = tanh ( wc [ ht - 1, xt] + bc)

输出门(Ot)也以类似于输入门和遗忘门的方式

进行计算，同时权值和偏置值也不同，类似地，也使

用 sigmoid激活函数进行0到1之间的输出映射，即：

Ot = σ ( wo [ ht - 1, xt] + bo) （4）

隐藏状态(ht)和单元状态记忆只传递到下一个长

短时记忆网络的阶段，所有的门都用来调节和计算

这些状态的值。它是输出门的值（式 4）与双曲正切

函数激活后的单元状态值和细胞状态值（式 3）的向

量点乘，即：

ht = Ot∗tanhCt （5）

1.3 数据不平衡

如果两个类在样本容量上的差异很大，则称为

数据不平衡。在数据不平衡的情况下，一个类（即多

数类）比其他类具有更多的优势或对最终结果的影

响更大［17］。因为一般的分类器主要是为平衡类问题

设计的，因此，不平衡数据集对分类器的性能影响相

当严重。另一个问题是，这种不平衡数据可能无法

在分类的总体准确性结果中显示出来，因为还需要

使用不同的评价指标进一步验证性能。许多研究人

员提出各种方法解决数据不平衡的问题。本研究联

合使用合成少数类过采样方法和Tomek Link对数据

集进行过采样和欠采样。对少数类数据进行过采样

的方法是合成少数类过采样技术，它基于最近邻算

法生成少数数据样本，从少数数据样本中选择最近

邻，然后基于线性插值以生成新的样本［18］。Tomek

Link是在边界数据样本的基础上减少多数类实例数

量的欠采样技术。此过程不断重复，通过删除多数

类样本，造成多数类和少数类的边界之间的差距［19］。
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1.4 基于卷积神经网络和长短时记忆网络的心肌梗

死检测方法

本节介绍利用不同的深度学习模型，即卷积神

经网络、卷积神经网络结合长短时记忆网络和它们

的集成模型以从心电信号中预测心肌梗死的方法。

此外，为了解决数据不平衡问题，还采用了过采样方

法。首先对心电信号进行过滤和分割的预处理，然

后计算时间序列数据的时间间隔和梯度。下一步，

利用卷积神经网络模型和卷积神经网络结合长短时

记忆网络模型直接对预处理后的失衡数据进行训

练。最后，使用合成少数类过采样和 Tomek Link 方

法对不平衡数据集进行平衡，然后使用卷积神经网

络模型和卷积神经网络结合长短时记忆网络模型进

行训练。对两种模型的预测结果进行平均，如此可

得到最终的集成模型性能。采用合成少数类过采样

和 Tomek Link 的数据过采样代替数据增强技术，对

少数类可以产生更多的样本。由于心电信号是时间

序列的非线性数据，因此在众多的深度学习模型中，

选择采用将卷积神经网络和长短时记忆网络相结合

的集成方法。

1.4.1 数据集、评价指标和实验设置 本研究采用

PTB 数据集［20］对心肌梗死进行检测，该数据集包括

来自 290 人的 54 912 份导联心电图记录。其中 368

份记录中的 148人被诊断为心肌梗死，80份记录中的

52人为健康对照组，其他记录被诊断为 7种不同类型

的心律失常。本研究使用两类的二导联心电图，即

心肌梗死和健康的心电搏动，前者数量为 10 506，后

者数量为 4 046。换句话说，心肌梗死的数据占比是

72%，正常数据占比为 28%。心电信号被分割并下采

样，进行零填充以使所有的心电图大小相同，同时对

所有的信号进行过滤和预处理。在使用分类器的预

测任务中，数据分布也起着非常重要的作用。本研

究中从 PTB数据集中选取的心肌梗死和健康对照的

14 552个心电搏动数据中，训练和测试数据集的分布

比约为 80：20，即训练集 11 641 个，测试集 2 911 个。

进一步，将训练数据集以 80：20的比例分为用于学习

的训练集和验证集两部分，即利用 9 312次心电搏动

对所提出的模型进行学习，并利用 2 329次心电搏动

对训练性能进行验证。

此外，为了估计分类器的性能，使用混淆矩阵并

计算了 6种性能评价指标，包括召回率、特异度、精准

度、准确率、F1分数和误分率，来验证模型分类结果。

召回率=TP/(TP+FN)×100% （6）

特异度=TN/(TN+FP)×100% （7）

精准度=TP/(TP+FP)×100% （8）

准确率=（TP+TN）/(TP+TN+FP+FN)×100% （9）

F1分数=2×精准度×召回率/（精准度+召回率）×100%（10）

误分率=（FP+FN）/(TP+TN+FP+FN)×100% （11）

其中，TP为正阳性，TN为正阴性，FP为负阳性，FN为

负阴性。

本研究使用Python编程语言，TensorFlow深度学习

框架和keras库在GPU的支持下对模型进行训练和评

估。实验使用8 GB内存、1 TB硬盘、i5内核奔腾处理器

和NVIDIA显卡的笔记本电脑。训练过程中使用的优

化器为Adam优化器，批量大小为128，动量值为0.9，学

习率为0.001，epoch为100，权重衰减系数为0.000 1。

1.4.2 卷积神经网络模型 为了准确地从心电信号中

检测出心肌梗死，提出一个 21 层的卷积神经网络模

型［22］。输入是样本大小为 87×1的一维心电信号，将

其重构为 187×2×1使其适合于二维卷积层。整个网

络的架构可划分为 4 个阶段，前两个阶段包括卷积

层，然后是批量归一化［23］、线性整流非线性化［24］、最

大池化层以及 dropout层［25］。第 2个阶段重复数量为

128 个的卷积核以提取深度特征，第 3 和第 4 阶段去

掉了最大池化层以保持特征图的尺寸。在整个模型

中卷积操作的步长皆为 1。从第 1阶段到第 4阶段的

卷积核数分别为256、128、64、64。

1.4.3 卷积神经网络结合长短时记忆网络模型 为了

准确地从心电信号中检测出心肌梗死，还设计了 19

层的卷积神经网络结合长短时记忆网络混合模型。

类似地，整个设计可分为 4 个阶段，前两个阶段与

1.4.2 节的卷积神经网络模型完全相同，但为了得到

更好的结果，对第 3 和第 4 阶段进行优化：这两个阶

段没有包含最大池化层，以避免特征图尺寸进一步

减小，第 4阶段由重塑层和长短时记忆网络层组成，

然后再与原来的卷积神经网络模块结合。

2 实验结果及分析

第1个实验是在不平衡数据集上使用卷积神经网

络、卷积神经网络结合长短时记忆网络和它们的集成

模型进行的消融实验。对原始的不平衡数据集进行训

练，训练后对测试数据集进行验证，各个模型的评价指

标如表1。从预测结果来看，两种模型的集合结果在各

个指标上都优于单一模型，无论是卷积神经网络或是

卷积神经网络结合长短时记忆网络模型。在失衡数据

集上，利用卷积神经网络、卷积神经网络结合长短时记

忆网络和集成模型获得的准确率分别为99.3%、99.5%

和99.6%。

第 2 个实验是在经过合成少数类过采样方法和

Tomek Link采样方法的类平衡数据集上进行的。经

过对数据的采样，两类样本总计 11 641个的心电图搏

动被过采样到 16 798个，其中每类 8 399个。因此，在
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平衡数据集后，再使用深度学习模型进行训练，而测

试其实是在原本失衡的数据集上进行。表 2 的预测

结果表明，与不平衡数据集相比，每类的精度皆有所

提高，总体精度也有所提高。在平衡数据集上，利用

卷积神经网络、卷积神经网络结合长短时记忆网络

和集成模型获得的准确率分别为 99.5%、99.7% 和

99.8%。因此，通过使用合成少数类过采样方法和

Tomek Link 采样方法平衡数据集，不仅整体精度提

高，而且每个类的预测值也提高了。此外，在表 3中

比较了本文方法与其他方法的性能，这也进一步验

证所提出的模型的有效性。

3 小 结

本研究提出了一种将卷积神经网络和长短期记

忆网络进行集成的深度学习模型，以此利用心电数

据集对心肌梗死进行自动而准确的预测。为了解决

类不平衡问题，采用合成少数过采样技术和 Tomek

Link数据采样技术平衡数据。该模型直接以 PTB数

据集中的心电跳动时间间隔及其梯度值作为特征进

行输入，与其他方法结果的对比证明了本研究提出

的集成模型的有效性。
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表1 提出的方法在原始不平衡数据集中训练后得到的结果（%）

Table 1 Results of the proposed method after training in the
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表2 提出的方法在经过采样出来的平衡数据集中训练后得到的结果（%）
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