
前 言

心血管疾病严重威胁到人类的生命健康，每年

有超过 1 700万人因心血管疾病而逝世［1］。其中心律

失常是最常见的心血管疾病之一，心律失常的诊断

和预防对于维护国民健康至关重要。心电图

（Electrocardiogram, ECG）作为一种非入侵性医疗工

具可以记录心脏的生理状态，是诊断心律失常等疾

病的重要手段。然而，传统的人工 ECG 分析耗时耗

力且容易出错，因此实现心律失常自动分类以提高

诊断效率显得尤为重要。随着人工智能的发展，深

度学习已被广泛用于心律失常的检测［2-4］。秦默然

等［5］利用 1 维（1D）心电信号作为输入设计了空洞卷

积金字塔模块，利用多种尺寸的空洞卷积提取信息

再将各通道的信息聚合，以 87.97% 的准确率对心律

失常进行分类。Sannino等［6］使用深度神经网络检测

MIT-BIH 数据库中 ECG 的时间特征，最终心律失常

分类准确率为 99.09%。Wu 等［7］设计一种 12 层深度

1D CNN 方法，心律失常分类准确率达到了 97.41%。

Cui等［8］提出一种结合手工提取特征和 1D CNN的特

征提取方法，旨在找到最佳特征组合进而提升分类

准确度，最终达到 98.35% 的分类精度。以上均是基
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提高，大多数深度学习模型都是基于二维（2D）图像

输入设计的，将心电信号转换成 2D图像可以使这些

模型更容易地适应心律失常分类任务，因此本文针

对2D化的心电信号进行研究。

2D 神经网络能够充分发挥图像处理的优势，可

以提取出更多有用的特征信息，从而更好地区分不

同类型的心电信号。Jun 等［9］采用 2D CNN 系统，无

需人工预处理即可实现高分类精度。Ullah 等［10］和

Huang等［11］均通过短时傅立叶变换将 1D心电时间序

列信号转换为 2D 频谱图作为 2D CNN 的输入，并分

别以 99.11% 和 99.00% 的准确率完成了心律失常的

分类任务。Liu等［12］将心电波形图输入到网络中，并

且在模型中嵌入一个反向残差块来降低模型的参数

量，以 99.41% 的准确率将心电信号分成 5 类。Ma

等［13］将 ECG 时 间 序 列 转 换 为 格 拉 姆 角 和 场

（Gramian Angular Summation Field, GASF）图像，接

着将所得图像输入到嵌有CBAM注意力模块的残差

网络中，得到 99.23%的分类准确率。尽管采用 2D神

经网络可以在心律失常分类方面普遍达到较高的准

确率，但2D神经网络的复杂度很高，导致难以在实践

中直接应用网络模型，因此有必要对模型进行轻量

化处理［14-17］。

为了克服 1D CNN 的不足和现有 2D CNN 在网

络复杂度方面的问题，本文将经 GASF 转换后的 2D

图像作为输入，提出一种新的轻量级改进模型。在

此新模型中设计了两种轻量化模块：结合残差网络

和 ShuffleNet V2 卷 积 单 元 设 计 了 轻 量 化 残 差

（Residual Lightweight, RL）结构模块；在RL模块基础

上引入注意力机制得到嵌入注意力机制的轻量化残

差（Residual Lightweight Attention, RLA）结构模块，

然后利用这两个模块对ResNet34网络进行改进得到

最终新模型RLANet。RLANet在保持网络深度的同

时拥有轻量级结构，在 MIT-BIH 数据集上实现了较

好的分类效果，能够在保证准确率的情况下降低模

型的参数量和计算复杂度，从而为后续模型的硬件

移植提供可能。

1 相关工作

1.1 格拉姆角场（Gramian Angular Field, GAF）

针对 1D ECG 信号的 2D 化处理，本文引入

GAF［18］的数据编码方法将 1D ECG 转化为 2D 图像，

以便充分利用深度学习在图像分类上的优势。GAF

分 为 GASF 与 格 拉 姆 角 差 场（Gramian Angular

Difference Field, GADF），本文使用GASF。定义一个

长度为 n 的时间序列 X = { x1, x2, x3,⋯, xn}，首先将 X

归一化到［-1, 1］之间：

x͂i =
( xi - max ( X ) ) - ( xi - min ( X ) )

max ( X ) - min ( X )
（1）

将归一化后的序列 X͂编码到极坐标系中，其值为

角余弦，相应的时间戳为半径：

{Φ = arccos ( x͂i) ( -1 ≤ x͂i ≤ 1, x͂i ≤ X )

r =
ti

N
( ti ∈ N )

（2）

式中，F的取值范围为［0, π］；r为编码后的半径；ti 为

时间戳；N 为正则化极坐标系空间的常数因子；通过

将归一化后的时间序列转换为极坐标形式，就可以

使用角度视角分析数据间的三角和，以识别不同时

间间隔内的时间相关性。GASF 的定义如式（3）

所示：

GASF=[ cos (Φi +Φj) ]= X͂ T ⋅X͂ - I -( X͂ 2)T ⋅ I -X͂ 2 （3）

本文使用GASF的优势在于转换成 2D图像后不

会丢失 1D心电信号的任何信息，并且从矩阵左上角

到右下角时间递增，进而兼顾了信号的时序相关性

和时间依赖性，保证信号转换的完整性。

1.2 残差网络

通过简单堆叠卷积层来搭建深层网络，会随着

网络逐渐加深从而发生梯度消失或梯度爆炸的问

题，甚至会导致网络退化。He 等［19］提出残差网络

（ResNet），ResNet 通过对网络增加恒等映射解决了

以上问题，使用残差结构可以搭建深度大且性能好

的网络模型。本文选用ResNet34为主干网并对其进

行改进，ResNet34中两种基本残差块如图 1所示。其

中 BasicBlock unit1 不改变输入特征图大小和通道

数，BasicBlock unit2 使输入特征图宽高减半且通道

数加倍以提取更深层次的特征。

1.3 ShuffleNet V2单元

Ma 等［20］提出设计高效且轻量化网络的 4 条准

则，并根据这 4条准则在ShuffleNet V1［21］的基础上设

计了如图 2所示的ShuffleNet V2两种基本单元模块。

在图 2a所示的 ShuffleNet V2 unit1中，先对输入的特

a：BasicBlock unit1 b：BasicBlock unit2

图1 ResNet34两种基本残差块

Figure 1 Two basic residual blocks of ResNet34
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征图进行通道分割（Channel Split），均分成两个支路。

左侧支路恒等映射，右侧的支路通过步长均为 1的两

个1×1普通卷积和一个3×3深度卷积（DWConv）。完

成卷积操作后，两个支路的输出特征图进行通道拼

接（Concat），最后进行通道混洗（Channel Shuffle），使

各组之间的信息互相流通。图 2b 所示的 ShuffleNet

V2 unit2为下采样单元，经过此单元特征图的宽高减

半，通道数加倍。

1.4 高效通道注意力（ECA）模块

注意力机制可以使网络模型得到很好的优化，

但是大多数的注意力机制模块的复杂度较高，在优

化网络模型的同时带来较大的计算量。Wang 等［22］

提出如图 3所示的ECA模块结构图。ECA模块的优

点在于其轻量级结构和较低的模型复杂度，且可以

明显提高网络模型的性能。ECA模块可以在不降维

的前提下对输入特征图使用全局平均池化（GAP），

消除了因为降维导致对通道注意力学习效果的影

响，接着通过卷积核大小为K的快速 1D卷积，可以使

各通道和 K个相邻的通道之间进行局部跨通道信息

交互。其中1D卷积核大小决定了局部跨通道信息交

互的范围，通过自适应的方式确定 K值，有利于节省

计算资源。

2 网络模型设计

2.1 RL模块

针对网络加深导致参数量和计算复杂度加大的

问题，提出 RL 结构模块，其结构如图 4 所示。用

ShuffleNet V2 unit1替换掉BasicBlock unit1中步长为

1 的两个 3×3 卷积，得到图 4a 所示的 RL Moudule

unit1，它不改变输入特征图的大小和通道数。用

ShuffleNet V2 unit2替换掉BasicBlock unit2中步长为

a：ShufleNet V2 unit1 b：ShufleNet V2 unit2

图2 ShuffleNet V2 轻量化单元

Figure 2 ShuffleNet V2 lightweight units

图3 ECA模块结构

Figure 3 ECA module structure

2 的 3×3 卷 积 ，第 二 个 步 长 为 1 的 3×3 卷 积 用

ShuffleNet V2 unit1 去替换掉，得到图 4b 所示的 RL

Moudule unit2，特征图通过 RL Moudule unit2 后，其

宽高将减半且通道数加倍，有利于深层特征的提取。

利用所设计出的RL模块可以搭建深层次网络，并且

可以降低网络的参数量和计算复杂度。

2.2 RLA模块

RL模块可以降低整个网络的参数量和计算复杂

度，但是随着网络的加深，通道数逐渐变多，而每个

通道的重要程度是不一样的，甚至存在大量冗余信

息，应使模型关注到特征图中更重要的部分以改善

模型性能。本文设计嵌入注意力机制的 RLA 模块。

注意力机制选用具有轻量级、低复杂度特点的 ECA

注意力模块。由于最终模型没有使用到下采样RLA

模块，因此只需对 RL Moudule unit1 改进即可。将

ECA 注意力模块嵌入到 RL Moudule unit1 中两个

ShuffleNet单元的后面，最终得到的 RLA 模块如图 5

所示。该模块优势在于输入特征图经过特征提取过

后，可以通过 ECA 注意力模块给每个输出通道赋予

不同权重，可以使网络模型在轻量化的同时关注到

重点区域，进而提高网络模型的分类性能。

2.3 RLANet模型

结合RL模块和RLA模块，本文最终设计一种基

于 ResNet34 改 进 的 轻 量 化 心 律 失 常 分 类 模 型
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RLANet，其结构如图 6所示。首先使用所设计的RL

模块替换掉 ResNet34中的 16个基本残差块，得到轻

量化残差网络RLNet，其结构如图 7所示。其中包含

4个阶段，阶段 1包含 3个RL模块，通道数为 64；阶段

2中包含 4个RL模块，通道数为 128；阶段 3包含 6个

RL 模块，通道数为 256；阶段 4 包含 3 个 RL 模块，通

道数为 512。这 4 个阶段的第一个模块均为 RL

Moudule unit2，可以使每个阶段的输入特征图宽高减

半，通道数加倍。接着将阶段 3中的最后一个 RL 模

块替换成RLA模块得到改进后的最终模型RLANet，

嵌入 RLA 模块后可以使网络更好地收敛和保持稳

定，并且达到更高的准确率。

3 实验与结果分析

3.1 实验环境及参数设置

实验均在Windows10 64位操作系统环境下运行，

采用PyTorch1.9.0版本的框架，配合 CUDA 11.1进行训

练。处理器为 Intel(R)Xeon(R)CPU E5-2680 v4@2.40

GHz，7核，32 GB内存，RTX3090显卡，24 GB显存。模型

训练使用Adam优化器和Cross-entropy损失函数，学习

率设置为0.001，批量大小为64，迭代次数为70。

a：RL moudule unit1 b：RL moudule unit2

图4 RL模块单元

Figure 4 RL module units

图5 RLA模块

Figure 5 RLA module
图6 RLANet模型结构

Figure 6 RLANet model structure
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3.2 数据来源与处理

在本文的研究中，使用 MIT-BIH 心律失常数据

库（MITDB）［23］进行训练和测试。该数据库对 47 名

受试者的 48个 30 min心电图进行双通道记录，信号

的采样频率为360 Hz。本文研究采用MLII导联的心

电信号用于分类任务。心电信号被分割成单个心拍

去分类识别。选择正常心搏（Normal）、左束支传导

阻滞心搏（Left Bundle Branch Block Beat, LBBB）、右

束支传导阻滞心搏（Right Bundle Branch Block Beat,

RBBB）、室性早搏（Premature Ventricular Contraction,

PVC）和房性早搏（Atrial Premature Complexes, APC）

作为分类目标。

数据处理流程如图 8 所示。首先采用 db6、db9

尺度小波阈值去噪，然后对心电序列进行分割，以 R

波峰为基准向前取 110 点，向后取 170 点，共计 280

点作为一个心拍。后续通过 GASF 变换将其转换

成分辨率为 224×224 的 GASF 图像作为网络模型的

输入，各心拍波形典型形式及其对应的GASF图像如

图9所示。

图7 RLNet模型结构

Figure 7 RLNet model structure

图8 ECG数据处理流程图

Figure 8 ECG data processing flowchart

数据集被划分为训练集和测试集，分割率为 0.2。

数据集不平衡会给网络模型训练带来不利影响，需

在训练集中将APC、LBBB、Normal、RBBB和 PVC设

置相同数量的样本。数据集划分方案如表 1 所示。

为了保证平衡训练集后训练集样本总数与测试集样

本总数之比近似为 8:2，将训练集中每个类别的样本

数目设置为 16 000。将数量少于 16 000 的 4 个类

（LBBB、RBBB、PVC、APC）通过SMOTE算法去扩充

训练集，使其每类达到 16 000 个心拍。Normal 类随

机选取 16 000个心拍即可。测试集保持原有比例，因

为这样更符合临床诊断过程。

3.3 评价指标

本文提出的模型目的是能够准确有效地识别出

不同类型的心拍，实验选用准确率（Acc）、精确率

（PPV）、召回率（TPR）和F1分数作为模型性能的评价

指标，定义如下：

Acc =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
（4）

PPV =
TP

TP + FP
（5）

TPR =
TP

TP + FN
（6）

F1 =
2 × PPV × TPR

PPV + TPR
=

2 × TP

2 × TP + FN + FP
（7）

其中，真阳性TP表示实际上是正样本，被正确预测为

正样本；真阴性 TN 表示实际上是负样本，被正确预

测为负样本；假阳性FP表示实际上是负样本，被错误

预测为正样本；假阴性 FN 表示实际上是正样本，被

错误预测为负样本。

3.4 消融实验结果分析

为了证明模型改进的有效性，本文进行消融实

验，将 ResNet34、RLNet 和 RLANet 之间进行对比。

表 2记录改进前后模型的参数量（Params）、浮点运算

数（FLOPs）和乘加运算量（MAdd），从表 2 中可以看

出RLANet的Params、FLOPs和MAdd分别为 1.11 M、

0.32 G、0.63 G，相较于 ResNet34 模型，Params 下降
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95%，FLOPs 和 MAdd 均下降 91%，显著地降低了模

型的复杂程度。RLANet 和 RLNet 对比可以发现

Params、FLOPs 和 MAdd 保持一致，说明在 RLNet 中

嵌入 RLA模块后，在 Params、FLOPs和 MAdd上的影

响可以忽略不计。

表 3所示为改进前后模型性能的相关评价指标，

可以看到 RLANet的准确率、精确率、召回率和 F1值

均达到最优。RLNet 与 ResNet34 相比性能略有下

降。但RLANet与RLNet相比，准确率和F1分数分别

提升 0.21%和 0.86%，结果说明只是单纯轻量化可以

降低模型复杂度，但不能保证模型的性能，在嵌入

RLA模块后可以使模型性能得到回升。与ResNet34

相比，RLANet 在保持轻量化的同时达到了最优

性能。

d：PVCc：RBBB

b：LBBBa：Normal

e：APC

图9 5种心拍的2D转换图

Figure 9 Converting 5 kinds of heartbeats to 2D maps

类别

Normal

APC

LBBB

RBBB

PVC

原始总数

74 513

2 546

8 072

7 255

6 902

训练集

扩充前

16 000

2 037

6 458

5 804

5 522

扩充后

16 000

16 000

16 000

16 000

16 000

测试集

14 902

509

1 614

1 451

1 380

表1 数据集划分方案

Table 1 Data distributions of different datasets

模型

ResNet34

RLNet

RLANet

Params/M

21.29

1.11

1.11

FLOPs/G

3.67

0.32

0.32

MAdd/G

7.34

0.63

0.63

表2 改进前后模型复杂度对比

Table 2 Comparison of model complexity before
and after modification

模型

ResNet34

RLNet

RLANet

准确率

99.64

99.57

99.78

精确率

98.45

98.63

99.45

召回率

99.08

98.48

99.37

F1分数

98.76

98.55

99.41

表3 消融实验各指标对比（%）

Table 3 Comparison of indexes in ablation experiment (%)
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图 10 所示为改进前后模型的准确率曲线，从图

10 可以看出 RLNet 相较于 ResNet34 会有较大的波

动；RLANet相较于 RLNet其准确率曲线变得更平稳

且收敛效果更佳，收敛后其准确率略高于原始的

ResNet34 网络。结合表 2、表 3 和图 10 可以看出与

ResNet34 和 RLNet 相比，RLANet 在低参数量、低计

算复杂度的前提下做到了最高准确率，同时具有良

好的收敛性和稳定性。

迭代次数/次

准
确

率

1.00
0.99
0.98
0.97
0.96
0.950 10 20 30 40 50 60 70

图10 消融实验准确率曲线对比

Figure 10 Comparison of accuracy in ablation experiments

3.5 模型性能比较

本 文 将 RLANet 和 LeNet［24］ 、AlexNet［25］ 、

VGG16［26］、GoogLeNet［27］4个经典的网络模型进行比

较，为了保证实验的公平性，将实验所需超参数设置

均保持一致。表 4为各个模型的训练结果，从表 4中

可以看出RLANet的准确率、精确率、召回率、F1分数

均优于其他 4个经典网络模型，在此基础上Params仅

有 1.11 M 保持最低。RLANet 在 FLOPs 和 MAdd 这

两项指标结果为 0.32 G 和 0.63 G，与 AlexNet 接近，

LeNet保持最低。相比之下，LeNet和AlexNet表现效

果较差，其中 LeNet 表现效果最差，其准确率仅有

99.15%。VGG16 和 GoogLeNet 准确率相近，但是与

所提出模型相比，准确率分别低了 0.27% 和 0.29%，

其中VGG16的Params、FLOPs和MAdd最高。

模型

LeNet

AlexNet

VGG16

GoogLeNet

RLANet

准确率/%

99.15

99.35

99.51

99.49

99.78

精确率/%

96.79

97.88

98.21

98.53

99.45

召回率/%

97.45

97.75

98.07

98.01

99.37

F1分数/%

97.12

97.81

98.14

98.26

99.41

Params/M

10.81

14.60

134.30

5.98

1.11

FLOPs/G

0.21

0.31

15.50

1.59

0.32

MAdd/G

0.43

0.62

30.95

3.18

0.63

表4 与经典网络的各指标对比

Table 4 Comparison of various indicators with other classical networks

图 11 所示为 RLANet和各经典模型的准确率曲

线对比，从图 11中可以明显看出RLANet的准确率保

持最高，同时曲线具有良好的稳定性。LeNet 和

AlexNet 的准确率曲线处于最下方。GoogLeNet 和

AlexNet 曲线具有较大的波动。VGG16 的准确率曲

线在收敛后相对而言较为稳定且更加贴近 RLANet

的曲线，但是VGG16的模型复杂度远大于RLANet。

同时本文也将所提模型与 5 种现有的方法进行

对比，所有这些方法均以 2D数据作为输入，表 5描述

了准确率、精确率、召回率和 F1分数的对比结果，图

12 记录了 Params、FLOPs、MAdd 和准确率的分布关

系。从表 5 中可以看出本文方法获得了第二好的结

果，准确率仅低于Rashed-al-mahfuz等［14］方法 0.12%，

但从图 12 中可以明显看到 Rashed-al-mahfuz 等［14］方

法的 Params、FLOPs 和 MAdd 均远高于本文模型，同

时在图 12 中可以看到本文方法均处于左上角，表明

本文方法能够在低复杂度的前提下保持高性能，在

网络复杂度和准确率之间达到了良好的平衡。结合

表 5 和图 12 可以看出本文所提 RLANet 模型的整体

性能在一定程度上优于以前的方法。
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迭代次数/次

准
确

率

1.00
0.99
0.98
0.97
0.96
0.950 10 20 30 40 50 60 70

图11 与经典网络的准确率曲线对比

Figure 11 Comparison of the accuracy curves with the classical networks

方法

Huang等［11］

Liu等［12］

Rashed-al-mahfuz等［14］

Ma等［13］

Mohonta等［15］

本文方法

数据库

MITDB

MITDB

MITDB

MITDB

MITDB

MITDB

输入类型

2D

2D

2D

2D

2D

2D

方法

STFT+2D CNN

2D CNN

CWT+VGG

ResNet+CBAM

CWT+2D CNN

ResNet+ShuffleNetV2+ECA

类别数

5

5

5

5

5

5

准确率/%

99.00

99.41

99.90

99.23

99.65

99.78

精确率/%

-

96.50

-

99.13

-

99.45

召回率/%

-

99.64

99.90

97.50

98.87

99.37

F1值/%

-

98.04

-

98.29

-

99.41

表5 与现有方法的对比

Table 5 Comparison with the existing methods

MAdd/G

准
确

率

1.000
0.998
0.996
0.994
0.992
0.990
0.988

0.5 1 1.5 3 6

图12 不同模型的准确率和复杂度分布图

Figure 12 Distributions of complexity and accuracy of
different models

Params/M0 1 5 10 20 100 FLOPs/G0 0.25 0.50 1 1.50 2.00

准
确

率

1.000
0.998
0.996
0.994
0.992
0.990
0.988

准
确

率

1.000
0.998
0.996
0.994
0.992
0.990
0.988
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4 总结与展望

本研究提出一种 2D轻量级残差网络RLANet用

于心律失常分类。RLANet 利用残差结构保证了网

络的深度，利用轻量化单元减少了网络的复杂度，最

后结合注意力机制使模型专注于重要特征区域进而

提升模型的准确率。在 MITBIH 心律失常数据库上

实现了 99.78% 的准确率，与传统 ResNet34 模型相

比，Params减少 95%，FLOPs和MAdd均降低 91%，与

经典网络和现有方法的对比更是凸显了 RLANet 的

优势。该模型的亮点在于：运用 GASF 将 1D 心电信

号转换成图像作为输入信号，保证了心电信号的时

序相关性和时间依赖性；网络结构设计合理，将深度

网络和轻量级网络的优势深度融合，其中深度网络

结构结合注意力机制确保了心律失常分类的准确

性，而轻量级网络结构的使用降低了网络复杂性。

在未来的研究中，将在更多不同的心律失常数据库

中去验证模型的普适性，同时也将考虑到个体差异

性带来的影响并且专注于更多心率失常类别的分

类，最后通过相关编程语言将模型加载到移动端或

者嵌入式设备中以实现心律失常的实时检测。
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