
前 言

心电图（Electrocardiogram, ECG）是检测人心脏

状态的主要技术手段，检测心电时往往需要到医院

进行，患者需平躺，在胸部和手脚上绑定（贴）多个电

极进行 ECG测量，通过 ECG信号判断被测者是否患

有心血管疾病。近年来，随着可穿戴式心电检测技

术的发展，可以使用较少导联进行心电检测，然而较

少的导联由于心电数据信息的减少使检测效果不尽

如人意。如果能够利用导联重构技术重构出标准 12

导联心电信号，进而利用高精度的多导联血管疾病

检测算法，将提高可穿戴式心电检测的准确性，具有

广泛的应用前景。

导联重构原理指出，人体可以视为一个有边界

的三维不均匀导体，不同导联的 ECG 信号是心脏跳

动所产生的电信号在不同方向上的投影［1-2］。因此，

任何导联ECG信号都可以由来自同一身体的 3个独

立导联ECG信号线性表示。导联重构主要有基于线

性的方法和基于机器学习的方法。基于线性方法采

用线性回归和最小二乘拟合技术来重构ECG［3-11］，基

于机器学习方法有人工神经网络［12］、卷积神经网

络［13-14］、长短时记忆网络［15-16］等进行 ECG 信号重构。

上述算法虽然可以重构标准 12 导联信号，但只能以

ECG信号中的相邻R峰之间的片段作为整体进行重

构，并不能对任意的 ECG 片段单独重构。另外这些

算法没有利用 ECG 信号的时间特性，忽略了心拍前

后的关联性，导致重构效果不够理想。本文提出了
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码 ECG 重构算法，算法不用考虑心拍片段是否处于

R峰间期，不仅可以对任意ECG片段进行重构，而且

可以充分提取ECG信号中不同导联之间以及导联内

部的特征信息［17］，从而取得较好的重构效果。

1 模型结构与实验方法

1.1 数据库

本 文 采 用 开 源 PTB（Physikalisch Technische

Bundesanstalt）数据库［18］，数据库有 549条患者信息记

录，采样频率为 1 000 Hz。每条记录包含 12个标准导

联 ECG 数据和 3 个弗兰克导联 ECG 数据，通常标准

导联ECG数据用于心血管疾病诊断。为了保证数据

的均匀一致，每条记录中均提取 200 段时长为 1 s 的

ECG 数据，每个 1 s的 ECG 数据为一个心拍，总共可

以获得 109 800 个心拍 ECG 数据。其中 80% 作为训

练集，10%作为验证集，剩余10%作为测试集。

1.2 模型算法

基于自适应位置编码的ECG重构算法结构如图

1 所 示 ，可 分 为 3 个 部 分 ：数 据 预 处 理 、基 于

Transformer Encoder层的编码器、基于全连接层的解

码器。与其它 12 导联重构方法相比，本文算法的创

新点体现如下：（1）对原始心拍数据随机采样，无需

定位 R峰，可以在不同位置处理心电信号，可使信号

处理更加灵活方便。（2）考虑心电信号在时间上前后

顺序，采用部分重叠的方法对每一段心电信号进行

相对位置编码，可以获得时序上的特征。（3）将训练

权重添加到网络的固定位置编码，实现位置编码的

自适应调节，从而提升了重建效果。（4）首次使用

Transformer 神经网络结构对心电信号进行处理，经

过实验验证其可行性。

图1 算法结构框图

Figure 1 Schematic diagram of the algorithm

1.3 ECG信号预处理

1.3.1 降噪和中心化 为减少噪声和基线漂移的影

响，依据美国心脏协会（American Heart Association,

AHA）的建议［19］，使用 Daubechies 6小波对 ECG信号

进行滤波［20］，以消除基线漂移效应；通过去除ECG信

号的幅度平均值，来集中（中心化）滤波后的 ECG 信

号，经过滤波和中心化处理，ECG 信号将更稳定，更

适合于重构。

1.3.2 降采样和随机采样 为了减少重构算法中的网

络参数和计算量，将原始采样频率为 1 000 Hz的ECG

数据下采样至 600 Hz，由于 ECG 信号的频率集中在

0.5~100 Hz，600 Hz大于 ECG 信号最大频率的两倍，

由奈奎斯特定理可知，经下采样后 ECG 数据仍然能

够保持足够的细节特征。

PTB数据库中549个患者的ECG数据差异较大，

每条记录的时间长度不同，平均长度为 103 s。为了

平衡不同患者的ECG数据量，提高算法的鲁棒性，对

每条记录都随机截取为 200 段长度为 1 s 的数据（心

拍），这样每个心拍都有 600 个数据点。由于是随机

截取，所以每个截取的 ECG 片段具有不同的形状。

其它 ECG 重构算法都采用包含 R 峰的心拍片段，需

要先定位 R峰。而本文算法直接使用不同形状的心

拍数据，不需要定位 R 峰就可以重构任意位置的

ECG 信号。特别强调的是，输入信号的多样性使重

构网络的泛化能力得到了提升，可能少部分有所

重叠。

1.3.3 心拍切片 为了保证输入神经网络的数据不至

于过大，对每个心拍的 ECG 数据（1 s）进行进一步切
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片，如图 2 所示，每个心拍切成 99 个片段，每个片段

长度为 12，第一个片段的后半段与第二个片段的前

半段相同，第二个片段的后半段与第三个片段的前

半段相同，即每个片段的最后 6个数据点与后一片段

的前 6个数据点相同，这种相邻片段互相重叠的方法

可以加强前后的信息连接。在原来没有时序信息的

Transformer Encoder层中，通过加强相邻片段之间的

连接可以更好地发挥神经网络提取时序信息的能

力。因为只有相邻的片段才会发生部分重叠，所以

它可以用作一种新的相对位置编码。切片后，每个

600个数据点的心拍变成一个二维矩阵，维度为（99,

12）。然后，需要将 3 个输入导联的数据聚合。数据

形式从 3个（99, 12）矩阵变为一个（99, 36）矩阵，该矩

阵作为神经网络的输入。

图2 切片

Figure 2 Slices

1.4 Transformer Encoder 层

1.4.1 自适应相对位置编码 Transformer Encoder 的

核心是它的自注意力机制，但是自注意力机制本身

并不包含位置信息，即一个心拍被切片后的不同片

段位于不同位置时，在Transformer Encoder中没有差

异，这不利于Transformer Encoder充分提取信号时序

信息。为了有效提取时序信息，根据文献［21］，不同

频率的正弦和余弦函数用于表示同一个心拍不同片

段的位置信息［22］。该固定位置编码的计算公式

如下：

PE( pos, 2i ) = sin ( pos/100002i/dmodel ) （1）

PE( pos, 2i + 1) = cos ( pos/100002i/dmodel ) （2）

其中，PE 是与输入数据维度（99, 36）相同的二维矩

阵；pos表示片段在整个心拍中的相对位置；dmodel表示

片段的大小，这里为 36；i 表示片段中的点在该片段

中的相对位置。可以通过将位置编码和输入信号相

加来获得自注意力层的输入信号，位置编码完全取

决于输入信号的数据形式。由于自注意力层的输入

是位置编码和 ECG 信号之和，而二者大小没有直接

约束关系，如果 ECG 信号的振幅相对于位置编码太

大，网络无法识别位置编码，位置编码将不起作用；

反之如果 ECG 信号的振幅相对于位置编码太小，则

位置编码将掩盖 ECG 信号信息。为了解决这个问

题，在将位置编码与输入信号相加之前，将其乘以可

训练参数W，原始固定位置编码则变为自适应相对位

置编码，自适应相对位置编码计算过程如下所示：

inputs = W*PE + sig （3）

其中，inputs表示自注意力网络的输入；PE为传统的

固定位置编码；sig表示信号输入，W表示一个可训练

参数，是一个一维数字。通过前后重叠的切片方式

使相邻片段的信息更具关联性，而加入可训练参数

W 使网络能关注到位置信息，两者结合有效提升了

自注意力网络提取完整位置信息的能力，从而显著

提升ECG重构的效果。

1.4.2 多头注意力网络 多头注意力网络的功能是提

取长序列的内部信息，并获得用于重构 ECG 信号的

高阶特征。对输入数据分别进行 3 次相互独立的线

性变换，变换矩阵均由训练得到，以 3个矢量 Q、K和

V表示。通过公式（4）获得Q、K、V的缩放点积［23］，这

是输入数据单头自注意力编码的结果：

Attention ( )Q, K, V = soft max (
QK T

d k
)V) （4）

其中，d k 表示每个输入片段的长度，为 36。当涉及到

多头注意力编码时，需要对同一输入进行多次相互

独立的单头注意力计算，计算后的结果被聚合，获得

多头注意力编码的输出，然后通过线性变换，使输出

得到与输入数据相同的维度。不同的单头注意力层

可以学习不同子空间维度的时序信息，使用多头注

意力允许模型学习多子空间中的相关信息。

1.4.3 跳连接 在深度卷积神经网络中，随着卷积层

的增加，卷积神经网络的表达能力会下降，产生梯度

消失的问题［24］。跳连接最初用于 ResNet，通过加入

跳连接，可以缓解梯度消失，在增加少量运算的情况

下明显提高网络的性能。在深度多头注意力网络
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中，由于自注意力运算量较大，更容易产生梯度消失

的情况。因此，需要频繁地使用跳连接来减少梯度

消失的情况。

1.4.4 层标准正则化（Layer Normalization） 网络层

的输出经过线性变换作为下层网络的输入，输出直

接影响下层网络输入分布，这是一种协变量转移的

现象。标准正则化的目的是为了固定网络的输入分

布，即固定数据的均值和方差，从而降低协变量转移

的影响。传统的标准正则化（Batch Normalization）是

一种纵向标准正则化，适合于深度卷积神经网络，每

一个特征在整个空间都有自己的分布，不适合长时

间序列。所以本论文使用的层标准正则化是一种横

向标准正则化，适合于长时间序列信号，在每一个时

间片段都有自己的特征分布。层标准正则化的计算

公式如式（5）所示：

y = γ
x - μ

δ2 + ϵ
+ β （5）

其中，x 表示输入数据，ϵ是引入的最小量（可忽略不

计），μ、δ分别是 x 的均值和方差。β和 γ是新的固定

分布的均值和方差。

1.5 模型结构参数

输入导联为 I、II、和 V2 导联，导联 I 和 II 的线性

组合可以得到 4 支联 III、avR、avL 和 avF，如公式（6）

所示。因此，重构的目标导联是 5条心前导联，分别

为V1和V3~V6。

ì

í

î

ïï
ïï

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

avL = I - II/2
avF = II - I/2

（6）

编码层由12个相同的基于Transformer编码层的

模块组成。每个模块由一个自注意力层、两个标准

正则化层、两个完全连接层和两个跳连接组成。模

块的详细结构参数如表1所示。

对于解码层，首先将编码层的输出展平为

batchsize=3 564的向量，然后将其输入到输出向量大

小分别为1 000和600的全连接层。

1.6 性能评估标准

采用相关系数（CC）和均方根误差（RMSE）评估

ECG重构的效果：
CC =∑n = 1

N ( sn - smean) ( rn - rmean)

( ∑n = 1

N ( sn - smean)2 ) ( ∑n = 1

N ( rn - rmean)2 )
（7）

RMSE =
∑n = 1

N ( sn - rn)2

N
（8）

其中，（sn，rn）和（smean，rmean）分别表示目标导联信号和

重构信号的第 n 个值和平均值。N 是信号中采样点

的总数。作为一个反映两个信号之间相似性的参

数，CC被广泛用于评估ECG重构的效果。然而，CC

不能表征重构信号和目标导联原始信号之间的绝对

误差，因此引入RMSE。

ECG 重构的最终目的是用于心血管疾病的检

测。因此，为了验证ECG重构信号的可用性，将重构

的 ECG 数据放入用目标导联 ECG 数据训练的分类

器中，判断是否能够检测出心肌梗死。ECG 分类结

果通过准确性（Acc）、敏感性（Se）、特异性（Sp）和阳

性预测值（Pp）进行评估：

Acc =
Nt - Ne

Nt

（9）

Se =
TP

TP + FN
（10）

Sp =
TN

TN + FP
（11）

Pp =
TP

TP + FP
（12）

其中，Nt表示测试心拍的总数；Ne表示错误分类的心

拍的数量；FP、FN是假阳性、假阴性分类的数量；TP、

TN分别表示真阳性、真阴性分类的数量。

2 实验结果

按照前述的处理，从 PTB 数据库的 549 条患者

ECG记录获取 109 800个心拍，随机选取 80%的心拍

用于训练，10% 的心拍用于验证，10% 的心拍用于测

试。为了使测试结果更加可靠，使用五折交叉验证

的方法来获得最终实验结果。各个导联重构的

RMSE和CC结果如表2所示。

从表 2可以看出，本文方法实现了高质量的ECG

信号重构，所有重构导联的平均 CC 为 0.984 3，平均

RMSE 为 0.027 58；最高 CC 为 0.993 8，最低 RMSE 为

模块名

预处理

编码器

解码器

操作名

降噪&中心化

随机采样&降采样

切片

自适应位置编码

多头自注意力编码

相加&正则化

全连接

相加&正则化

全连接

输入数据尺寸

-

-

3×600×1

-

99×36

99×36

99×36

99×36

99×36

输出数据尺寸

-

200×600

99×36

99×36

99×36

99×36

99×36

99×36

600×1

表1 模型的详细配置信息

Table 1 Detailed configuration information of the proposed model
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0.020 99。综合来看，重构V3导联的结果最佳，V6导

联的重构效果最差，但也在合理范围内。

为了验证重构导联 ECG 数据的真实可用性，本

文将导联 ECG 数据用于心肌梗死检测，同时也使用

了目标导联原始数据用于心肌梗死检测。检测算法

来自文献［25］，该算法用相对简单的计算即可获得

良好的检测效果。在 PTB 数据集上进行训练和测

试，采用五折交叉验证获得最终实验结果，测试结果

如表 3和表 4所示。可以看出，对比表 4使用原始数

据进行检测的结果，使用重构的 ECG 数据进行心肌

梗死检测时，检测性能略有下降。导联V5和导联V6

上重构数据的分类结果比其它导联差，原因是这两

条导联的重构结果相对较差，但是依然在可接受范

围内，说明本文的 ECG 重构算法所重构的其它导联

数据，可以用于实际的心血管疾病诊断。

为了验证本文算法的创新性和有效性，进行了3个

对比试验：对应网络模型分别为基于Transformer Encoder

的自适应相对位置编码算法、基于Transformer Encoder

的相对位置编码算法、基于Transformer Encoder的传统

固定位置编码算法。测试结果如图3和图4所示。可

以看出，自适应相对位置编码算法效果最好，其CC最

大，RMSE最小，平均值分别为0.94和0.32。固定位置

编码算法使用外部信号为分段的ECG信号提供位置信

息，但添加外部信息会干扰原始ECG信号，虽然增加权

重可以在一定程度上减少外部信号的干扰，但重构效

果不佳。相对位置编码算法在不引入外部信息的情况

下，增强了相邻信号之间的相关性，一定程度上提升了

重构效果，但是不如自适应相对位置编码算法。简而

言之，基于Transformer Encoder的自适应相对位置编码

算法，是一种较为有效的ECG重构算法。

导联

V1

V3

V4

V5

V6

平均值

相关系数

0.983 8

0.993 8

0.982 8

0.981 3

0.979 6

0.984 3

均方根误差

0.020 99

0.026 15

0.034 06

0.031 68

0.025 05

0.027 58

表2 重构导联V1，V3~V6的CC和RMSE
Table 2 CC and RMSE of the reconstructed V1 and V3-V6

导联

V1

V3

V4

V5

V6

平均值

准确性

0.885 5

0.902 7

0.893 3

0.868 8

0.861 5

0.8824

敏感性

0.930 0

0.954 6

0.940 3

0.891 6

0.862 3

0.915 8

特异性

0.784 6

0.785 1

0.786 9

0.816 9

0.859 7

0.806 6

阳性预测值

0.907 2

0.909 6

0.909 0

0.916 9

0.933 0

0.915 1

表3 重构导联数据用于心肌梗死检测的结果

Table 3 Results of myocardial infarction identification
with reconstructed leads

导联

V1

V3

V4

V5

V6

平均值

准确性

0.919 9

0.941 6

0.938 4

0.955 3

0.947 3

0.940 5

敏感性

0.913 8

0.967 5

0.968 5

0.968 2

0.962 7

0.956 1

特异性

0.933 6

0.882 9

0.870 1

0.925 8

0.912 2

0.904 9

阳性预测值

0.968 9

0.949 3

0.944 1

0.967 3

0.961 3

0.958 1

表4 目标导联原始数据用于心肌梗死检测的结果

Table 4 Results of myocardial infarction identification
with target leads

图3 3种重构模型的RMSE结果

Figure 3 Comparison of RMSE among 3 reconstruction models

RM
SE

0.050
0.045
0.040
0.035
0.030
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0.015
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0 V1 V3 V4 V5 V6

CC

1.000
0.995
0.990
0.985
0.980
0.975
0.970
0.965
0.960
0.955
0.950

图4 3种重构模型的CC结果

Figure 4 Comparison of CC among 3 reconstruction models
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3 结果与讨论

本文提出了一种基于 Transformer Encoder 的自

适应相对位置编码算法，不同于传统的神经网络，不

需要使用外部信号提供位置信息，而是通过重叠切

片获取心拍的处理技术，本文算法的新型神经网络

可以自动地探索输入信号与目标导联之间的关系，

基于局部可感知性提取局部特征，基于重叠心拍感

知时序上的特征，引入了相对位置编码来增强相邻

时间片段的时间信息恢复，将相对位置编码和自适

应位置编码相结合，可有效地获得每个导联信号中

的位置信息。与传统的基于线性的重构方法相比，

采用非线性网络使本文方法在处理复杂的非线性生

物信号方面更有效。通过 PTB 数据库的实验验证，

本文算法获得了较好的导联重构效果，模型具有很

好的泛化性能。通过对比实际导联原始数据和重构

导联数据检测心肌梗死的效果，证明了算法的有效

性和实用，可应用于可穿戴心电监测设备，在较少的

导联的前提下，通过导联重构重组 12 导联 ECG 数

据，为应用于高精度的心血管疾病检测算法（通常采

用12导联ECG数据）提供了一条新途径。
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