
前 言

目前，心电图（Electrocardiogram, ECG）是临床医

生诊断心脏疾病的主要方法［1-2］。但准确的心电数据

识读需要经验丰富的医生，并且人工诊断往往无法

实时监测异常心电波形；同时在判读过程中诊断误

差难以避免［3-4］。因此，如何利用计算机自动识别心

电信号成为研究的热点。传统的心电分类方法依赖
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【摘 要】为解决一维深度卷积网络（1D-DCNN）在心电分类方面存在的多类疾病识别不准、难以提取最佳特征等问题，提

出一种结合迁移学习与二维深度卷积网络（2D-DCNN）直接识别心电图像的方法。首先，截取R波前后75 ms内的心电信

号，并将一维心电电压信号转化为二维灰度图像信号。接着，构建2D-DCNN对心电节拍样本进行分类训练，权值初始化

采用在 ImageNet大规模图像数据集上进行预训练的AlexNet参数值。本文提出方法在MIT-BIH心电数据库上进行性能

验证，其准确率达到98%，并在不同信噪比下保持较高的准确率，证明了所述模型在心电分类上具有良好的鲁棒性。为了

验证2D-DCNN的识别性能，实验部分与采用不同激活函数的1D-DCNN、近些年性能较好的深度学习方法进行比较。量

化结果表明，结合迁移学习和2D-DCNN方法，比最优1D-DCNN算法，其准确率提升2%、敏感度提升0.6%、特异性提高

4%；在二分类与多分类任务中，均好于现有的其他算法。
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各种算法来手动提取和选择合适的形态特征。Pan-

Tompkins［5］算法通过自适应阈值和搜寻等过程对

QRS波群进行检测。黄碧莹等［6］利用R波峰值与R-

R 间期信息，提高了心电信号的检测准确率。袁野

等［7］利用小波变换结合独立成分分析对心电信号进

行降噪处理，将高频噪声与心电信号分离。但是上

述算法难以针对不同病人间的心电波形选取最佳形

态特征［3-4］，计算繁琐，且心电信号对噪声敏感，从而

限制了心电识别的准确率。随着机器学习的发展，

特征可以通过合适的模型自动提取，其效果在分类

问题上优于手工设计特征［3,8］。Kiranyaz等［9］使用自

适应一维卷积神经网络（1D Convolutional Neural

Networks, 1D-CNN）对室性异位搏动及室性早搏进

行识别分类，并达到了良好的检测效果。颜昊霖

等［10］提出了基于1D-CNN心电特征提取方法，提升了

自动分类的精度。以上深度学习方法都将心电信号

作为一维时间序列，而卷积神经网络对一维时间序

列的处理效果会因为训练样本不足受到限制，比如

多分类识别性能下降，受噪声干扰影响大等［11］。

本文针对上述问题，结合迁移学习（transfer

learning）［12］和深度学习（deep learning）［13］，提出基于

二维灰度图像输入的深度卷积神经网络（2D Deep

Convolutional Neural Networks, 2D-DCNN）模型。该

方法一方面采用 ImageNet大规模图像数据集预训练

的网络权值进行网络训练，缓解二维心电图像训练

样本不足的问题，另一方面利用AlexNet-like二维深

度卷积网络自动地提取心电波形特征，解决目前手

工设计的波形特征对心拍的病人间差异不鲁棒的

困难。

1 方 法

1.1 AlexNet-like深度卷积神经网络

AlexNet［13］由5卷积层和3全连接层组成，与传统

卷积网络［14］相比，有如下特点：（1）线性激活函数

ReLU层，增强网络的非线性映射能力，同时加快网

络收敛速度；（2）Dropout层，从网络全连接层中随机

丢弃某些节点，可防止网络的过拟合问题；（3）重叠

的最大值池化层，避免了平均值池化对特征信息的

模糊；（4）充分的数据扩充预处理，降低深度网络受

过拟合影响的风险，同时增强卷积网络的鲁棒性。

本文以AlexNet卷积神经网络结构为基础，对心

电数据进行训练并分类，并与基于一维电压信号输

入且网络结构相同的 1D- CNN 进行比较。 2D-

DCNN AlexNet-like结构如表 1所示。第 1层为图像

输入，其大小为227×227；第2层采用32组卷积核，其

大小为 7×7；第 4层采用 64组卷积核，其大小为 5×5；

第6~8层均使用128组卷积核，其大小为3×3；最大值

池化层的窗口大小为3×3，步长为2，分别设置在第3、

5、9层。紧接着设置两层全连接层，其输出通道大小

为 1 024，每层后面都添加 Dropout 层。最后，使用

Softmax分类器。各卷积层和全连接层均使用ReLU

激活函数。

Layer

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

Operation

Input

Convolution

Pooling

Convolution

Pooling

Convolution

Convolution

Convolution

Pooling

Dense

Dropout

Dense

Dropout

Output

Channel

1

32

32

64

64

128

128

128

128

1024

1024

1024

1024

2

Size

-

7

3

5

3

3

3

3

3

-

-

-

-

-

Stride

-

3

2

1

2

1

1

1

2

-

-

-

-

-

Padding

-

2

0

2

0

2

2

2

0

-

-

-

-

-

Activation

-

ReLU

-

ReLU

-

ReLU

ReLU

ReLU

-

ReLU

-

ReLU

-

Softmax

表1 本文使用的深度卷积网络结构参数

Tab.1 Structure parameters of the deep convolution network used in this research
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1.2 激活函数

在神经网络中，激活函数提供非线性，使得网络

可拟合任意复杂函数。激活函数会影响网络学习的

速率和分类准确率。常用的激活函数有 tanh，ReLU，

ELU，SeLU 等，如公式（1~4）所定义。ReLU 函数的

使用避免了梯度消失的问题，且计算简便，提高了运

算速度［15］。ELU函数是对ReLU的改进，在输入为负

数情况下依然存在输出，增强了网络抗干扰能力。

最近，Klambauer［16］在自归一化网络（Self-Normalized

Neural Networks, SNN）中提出 SeLU函数，实现了将

样本分布自动归一化到零均值和单位方差。Google

Brain提出了一种新的激活函数Swish［17］，如公式（5）

所定义，该函数在深度网络中得到了比ReLU更好的

训练结果，适用于各种大数据集。Swish与ReLU的

相同点是只有上界没有下界，主要区别在于Swish函

数是单调的平滑曲线。5种不同的激活函数如图1所

示。为了找到适用于心电分类的最佳激活函数，本

文对比了 1D-CNN在采用不同激活函数时的心电分

类准确率。上述5种激活函数定义如下：

Re LU( )x =max( )0, x （1）

ELU( )x ={x, x > 0
αe-2x - 1, x≤0 （2）

tanh( )x = 1 - e-2x
1 + e-2x （3）

SeLU( )x = λ
ì
í
î

x, x > 0
α( )e-2x - 1 , x≤0 （4）

Swish( )x = x
1 + e-x （5）

1.3 基于 ImageNet对网络进行迁移学习

迁移学习主要解决用于分类的目标数据集较小

的问题，可以在有效抑制过拟合的情况下，训练目标

网络。网络首先在一个基础数据集上训练，经过预

训练的网络需要将目标数据集与已有特征相结合，

即用目标数据集进行微调，将其输入基础网格进行

训练以调整网络参数。迁移学习在分类的目标数据

集有限的情况下起到提升网络分类准确率的作

用［12］。

本文使用二维心电图像输入的卷积神经网络，

由于数据维度较大，网络存在过拟合问题。为了抑

制这一问题，使用经过大规模图像数据集 ImageNet

训练后的权值对网络进行迁移学习。ImageNet是图

像识别领域的大规模数据库，含有超过 1 500万张、

共22 000多类带标签的高分辨率图像［18］。在之前的

研究中已经证明：在有标注的大规模图像集上进行

训练的深度神经网络具有较好的图像特征和良好的

泛化能力，将其参数值迁移到其它的图像分类任务

中往往得到较好的分类效果。本文采用在 ImageNet

数据集上进行预训练的 AlexNet 参数值对 AlexNet-

like网络进行权值初始化，并通过对MIT-BIH数据集

的训练进行分类器微调，来比较预训练处理对网络

分类效果的影响。

1.4 一维信号到二维图像的转换

一个心动周期的波形反映了心室收缩过程中心

肌细胞的电活动，疾病的诊断是基于心动周期内完

整的QRS波形态特征。本文以此作为依据，以R波

标注前后75 ms内的信号为QRS波群，将一个心动周

期分割出来作为样本，记录每个心动周期对应的电

压幅值，建立了以电压信号形式输入1D-CNN。为了

使神经网络的输入大小一致，对一维电压信号进行

补0处理，使其成为长度均为820的序列。

将截取到的心电幅值信号映射在二维空间中，

建立灰度化后的心电图像样本，送入2D-DCNN进行

学习。如图2所示为本文对心电信号的处理流程图，

其中非白色像素点代表截取到的QRS波段，白色像

素点代表无信号存在。由于全连接层要求输入固定

大小的特征向量，所以将心电图像大小设置（resize）

为256×256，在训练中随机裁剪（crop）出227×227。

2 实验结果与分析

2.1 数据集的建立与评价指标

本文实验数据来自国际标准心电数据库 MIT-

BIH，该数据有准确全面的专家标注，被广泛使用于

近年来的心电研究中［19］。实验中训练集与测试集的

样本大小如表2所示。训练迭代次数为10 000，在一

次迭代中，对一维数据集使用的小批量为64，对二维

图1 不同的激活函数

Fig.1 Different activation functions
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数据集使用的小批量为128。在二维数据集中，为了

进行数据扩充，以227×227为窗口大小对图像随机裁

剪。实验采用 5 折交叉验证，取平均值作为最终结

果。为了验证模型的鲁棒性，以高斯带限白噪声模

拟肌电干扰［20］，对心电信号进行加噪处理。不同信

噪比的心电信号如图 3所示。所有实验基于深度学

习框架 Caffe［21］。1D-CNN 和 2D-DCNN 优化使用

NVIDIA Geforce GTX 1080 GPU（VRAM 8GB）进行

加速。

为了对二分类实验结果进行量化分析，实验使

用常用评价指标：敏感度（Sen）、特异性（Spec）、准确

率（Acc）。计算定义如下：

Sen = TPTP + FN × 100% （6）

Spec = TNTN + FP × 100% （7）

Acc = TP + TNTN + FP + TP + FN × 100% （8）

其中，TP表示将正常心电数据分类到正常类别，TN

表示将异常数据分类到异常类别，TP和TN均表示分

类准确；FP 表示将异常心电数据分类到正常类别，

FN表示将正常数据分类到异常类别，FP和FN均表

示分类错误［23］。敏感度表示系统检测到的正常心电

数据占总体正常数据的比例；特异性表示异常心电

数据占总体异常数据的比例；准确率表示判定正确

的数据在总体数据中的比例。3个指标可以从总体

上反映系统整体分类能力，其值越大，说明分类效果

越好。

2.2 不同激活函数在1D-CNN中的比较

如表 3 所示，本文比较了 5 种不同的激活函数，

分别为 tanh、ReLU、SeLU、ELU、以及 Swish 在相同

1D-CNN下对心电分类的作用。Swish、ELU和ReLU

的分类效果较好，准确率分别为 96.00%、95.50%和

95.40%。另外，Swish、ReLU以及 tanh在不同信噪比

的数据中保持着良好的鲁棒性，准确率下降差为

1.3%、1.4%和 1.9%。在 5种激活函数中，Swish函数

所对应的准确率和鲁棒性最好，从而证明Swish函数

不仅适用于基于大规模数据集的大型深度学习网

络［18］，也同样适用于一些小型网络，如本文的心电分

类。因此，在一维数据输入的神经网络中，Swish激

活函数能达到最佳的分类效果。

2.3 迁移学习对2D-DCNN的作用

采用在 ImageNet数据集进行预训练得到的模型

权值对本文AlexNet-like进行初始化。如表 4所示，

使用迁移学习后，敏感度、特异性与准确率分别为

99.00%、96.50%和98.00%，均好于高斯随机初始化网

络的 96.67%，91.00%和 94.40%，并且随着信噪比的

降低，迁移学习后的网络准确率变化在1.25%范围之

内，鲁棒性优于高斯随机初始化网络（见表3）。如图

4 所示为测试过程中迭代次数与准确率的关系曲

线。从实验结果看出，迁移学习提高了2D-DCNN性

能，减少了测试数据的误差，提高了分类准确率。

Grayscale 
processing

classification

QRS waveform 
segmentation

1D-DCNN

2D-DCNN

Normal

Abnormal

-0.2450mv
-0.5300mv
-0.8500mv
-1.0850mv

….

1D voltage input

2D image input

图2 本文算法流程图

Fig.2 Flowchart of the proposed algorithm
2D-DCNN: Two-dimensional deep convolution neural network; 1D-CNN:

One-dimensional deep convolution neural network

Signal type

1D voltage

2D image

Input size

820

227×227

Classification

Normal

Abnormal

Normal

Abnormal

Training

5 000

5 000

5 000

5 000

Testing

1 500

1 500

1 500

1 500

表2 训练和测试样本的数量

Tab.2 Number of training and testing samples

a.Normal
（Original Signal）

b.Normal
（SNR=25）

c.Abnormal
（Original Signal）

d.Abnormal
（SNR=25）

图3 心电数据预处理

Fig.3 Electrocardiogram (ECG) data preprocessing

b: Normal

d: Abnormal

a: Normal

c: Abnormal

中国医学物理学杂志 第35卷-- 1310



2.4 2D-DCNN与1D-CNN的比较

如表3及表4所示，在高斯随机初始化的神经网

络中，一维信号输入（ReLU-1D）的准确率和鲁棒性

始终比二维网络（Random-2D）准确率高，这是因为一

维模型的输入参数大小远远小于二维模型参数大

小。参数更多、复杂度更高的模型，在数据量有限的

情况下，更容易引起过拟合，使其泛化能力下降，从

而分类精度降低。但使用迁移学习后，2D-DCNN准

确率超过了分类效果最好的一维网络（Swish-1D）准

确率提升 2%、敏感度提升 0.6%、特异性提高了 4%。

在对系统鲁棒性测试方面，随着信噪比的降低，测试

样本的准确率都呈下降的趋势，说明噪声会对分类

结果产生一定影响，相比之下，迁移学习后的二维网

络受噪声干扰最小。

2.5 心电信号多分类

为了验证本文方法的通用性，将心电二分类问

题拓展到多分类进行测试。MIT-BIH数据库提供了

41种疾病的标注信息，本文选取了其中的正常窦性

心律、左束支传导性阻滞、右束支传导性阻滞、房性

早搏和室性早博共5类疾病作为分类类别。因为该5

种疾病在心血管疾病中所占比率较大，临床价值较

高，且在QRS波形上具有明显的特异性［24］，作为图像

输入更具有代表性和挑战性。将异常数据细分为 5

类异常疾病之后，本文将如图1所示的网络结构进行

调整，来测试本文方法在心电识别多分类的效果。

本文使用的5类数据来源如表5所示，测试结果准确

率达 94.5%（如表 6所示），好于近三年来其他深度学

习方法，证明本文提出的结合 ImageNet权值初始化

的迁移学习方法和2D-DCNN具有良好的泛化性能。

Type

tanh-1D

ELU-1D

SeLU-1D

ReLU-1D

Swish-1D

Random-2D

ImageNet-2D

Signal-to-noise ratio

Original

94.90

95.50

94.40

95.40

96.00

94.40

98.00

35

94.80

95.10

93.80

95.30

95.60

94.00

97.50

30

94.50

94.90

93.50

94.80

95.30

93.90

97.00

25

94.30

93.70

92.00

94.50

95.30

93.70

96.75

20

93.00

92.90

91.60

94.00

94.70

92.80

96.75

表3 1D-CNN和2D-DCNN在不同信噪比下的性能比较（%）

Tab.3 Comparison of 1D-CNN and 2D-DCNN at different signal-
to-noise ratios (%)

图4 测试集准确率与迭代次数的关系曲线

Fig.4 Relationship between test accuracy and iterations

Indicator

Sensitivity

Specificity

Accuracy

Swish-1D

98.33

92.50

96.00

ReLU-1D

98.16

91.50

95.40

Random-2D

96.67

91.00

94.40

ImageNet-2D

99.00

96.50

98.00

表4 不同网络的评价指标结果（%）

Tab.4 Evaluations of different networks (%)

Annotation

1

2

3

5

8

Disease

Normal

LBBB

RBBB

PAC

VPB

Sample

100.101.103.105.106

109.111.214

118.124.212.231

209.232.222

106.119.200.208.221.233

Number

15 199

6 094

6 617

4 031

1 943

表5 多分类数据来源

Tab.5 Data source for multi-class classification

LBBB: Left bundle branch block; RBBB: Right bundle branch block;

PAC: Premature atrial contratuion; VPB: Ventricular premature beat

Classification

Binary

Five-class

Methods

Acharya, et al［24］

Fujita, et al［25］

Proposed

Pyakillya, et al［8］

Zubair, et al［26］

Proposed

CNN setting

c：4 p：4 fc：3

c：4 p：4 fc：3

c：5 p：3 fc：3

c：7 p：7 fc：3

c：3 p：3 mlp：1

c：4 p：4 fc：3

Accuracy/%

94.95

95.22

98.00

86.00

92.70

94.50

表6 分类准确率比较

Tab.6 Comparison of classification accuracy

c: Convolution layer; p: Pooling layer; fc: Fully connected layer; mlp:

Multilayer perceptron

第11期 查雪帆, 等 . 结合迁移学习与深度卷积网络的心电分类研究 -- 1311



3 结 语

本文对比了心电一维信号和二维图像输入在

1D-CNN和 2D-DCNN中分类效果。首先，在一维网

络中，Swish激活函数较其它激活函数在心电分类中

性能更好，具有更高的准确率和鲁棒性。接着，发现

一维信号输入准确率与鲁棒性均强于二维图像输入

后，引入 ImageNet权值初始化，通过迁移学习的方法

有效二维输入的过拟合问题，其测试准确率可达

98%。相对于传统分类方法而言，2D-DCNN不需要

手动提取特征；相对于 1D-CNN 而言，本文提出的

2D-DCNN 可以利用在 ImageNet 数据集上进行预训

练的网络进行迁移学习，有效解决了心电分类图像

样本数量不足的问题，在二分类与多分类系统中均

达到了较高的分类准确率。本文提出的方法与现有

自动分类相比有了较好的的精度提升，证明了使用

迁移学习有助于提高心电图像的识别，在未来的研

究中，将进一步扩充数据集，使用数据扩充的手段在

已优化网络上提升分类准确率。
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