
前 言

心房颤动是最常见的心律失常，它主要多发于

老年人，虽然心房颤动本身很少致命，但是它会增加

心房颤动相关并发症如心力衰竭和血栓栓塞的风

险，进而导致发病率与致死率的提高［1］。据报道，在

75岁患者中，心房颤动的患病率通常为6%~8%，全球

预计有 3 350万人受到影响［2］。心房颤动也是心脏血

栓的常见来源和缺血性中风的常见原因。

对于心房颤动的检测主要分为特征提取与特征

分类。早期对于特征提取主要使用传统信号处理方

法对ECG信号进行提取，包括主成分分析［3］、傅里叶

变换［4］、小波变换［5］等。特征分类首先通过特征提取

从而提取所需要的特征，之后将特征输入到机器学

习方法中，如随机森林［6］、SVM［7］、多层感知机［8］、神

经网络［9］等。传统信号处理方法具有可解释的优点，

但是识别的准确率比较低，同时容易受到噪声与设
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备的影响，大多数情况需要人的干预，对于不同人的

泛化能力差。

随着人工智能和深度学习的发展，许多学者将

深度学习模型应用于心房颤动检测中，以解决传统

方法的缺点。深度学习模型不同于传统方法的地方

在于，它可以通过多个处理层将原始数据进行逐层

抽象，得到更高层次的特征表达，从而大大提高模型

的分类精度。相较于传统机器学习算法，深度学习

模型可以克服输入输出相互独立的局限性，尤其在

有足够充分的训练样本的情况下表现更加优异。心

房颤动心电图呈现出以下两个特点：（1）P波消失，代

之以不规则的心房颤动波，即 f波；（2）RR间期不等，

QRS 波电压不等，可有心室融合波。因此许多学者

的研究围绕这两个特点划分样本集。Ladavich等［10］

使用高斯混合模型对P波提取的特征构建特征空间，

以实现心房颤动的分类，取得了良好效果。Maji

等［11］使用检验模态分解方法提取 P波分量的高阶统

计矩以及其他参数，并在 IMF4上取得了良好的灵敏

度效果。Babaeizadeh 等［12］利用 RR 间隔进行心房颤

动检测，并结合P波分析提高了算法的准确度。但是

心房活动中 P波或 f波属于微弱信号，检测特征点会

比较困难，而且在动态ECG信号中，极易受到噪声干

扰的影响。Li 等［13］使用 RR 间期信息熵、RR 间期差

概率密度分布和空白窗比率特征进行心房颤动分

类，实现了 95.30% 的灵敏度、96.30% 的特异度、

95.90%的准确率。Xia等［14］报道将一维 ECG信号通

过短时傅里叶变换以及平稳小波变化变成二维信

号，分别输入卷积神经网络（CNN）模型，之后再通过

全连接层连接，他们提出的方法不需要检测P峰和R

峰，就能够准确识别心房颤动。陈志博等［15］使用多

种方法提取RR间期的多种特征，并将这些特征输入

SVM 实现对心房颤动的自动检测。Fan等［16］提出一

种基于 CNN的 AF筛选框架（FRM-CNN），使用 ECG

节律特征与形态特征作为输入。Fujita等［17］提出 8层

的 CNN 模型用于检测心房颤动与扑动，所提出的模

型只需要基本的数据归一化即可使用。刘学森等［18］

通过信息熵这种理念，提取出两个方面的特征：RR

间期不规则、P波缺失，并融合这两个特征，利用支持

向量机以及融合特征完成对心房颤动的自动检测，

并在实验中取得了良好的效果。顾佳艳等［19］通过结

合深度残差网络与双向长短时记忆网络进行心电图

特征提取，之后通过多头注意力机制提取以及级联

多维特征，获得了0.861的心房颤动分类精度。

虽然深度学习已经广泛应用于心房颤动检测

中，但是目前市面上出现的关于心房颤动检测的产

品却几乎没有，主要原因在于目前提出的模型对于

不同个体识别的泛化能力较差。本文提出了一种基

于长时 RR 间期的 CNN 与长短时记忆网络（LSTM）

结合的心房颤动检测算法，对心房颤动类（AF）、非心

房颤动类（N）进行分类，并利用MIT-BIH心房颤动数

据库中 3名未在训练集中暴露的个体作为测试集，进

行盲法检测，测试此模型在未知样本与个体上的

效果。

1 相关技术及本研究方法

1.1 CNN

传统神经网络中的每个神经元都连接到相邻层

中的每个神经元，因此无法利用数据中呈现的任何

空间或时间结构。CNN利用局部连接、权值共享、多

核卷积、池化等 4个手段大大降低了参数的数目，使

得网络的层数可以变得更深，并且能够合理地隐式

地提取特征［20］。

CNN有3个关键概念，分别为感受野、权重分配、

池化。在神经网络中，首个隐藏层所有神经元连接

的输入神经元仅限于 1个小区域，该区域被称为感受

野。每个连接都有 1个对应的权重，而每个神经元也

有 1个整体偏差，它们共同作用于感受野内的输入神

经元。随后，窗口沿着整个输入序列滑动，使得隐藏

层中的每个神经元都能够学习分析输入序列的特定

部分。感受野的大小或长度被称为核大小ksize。相较

于传统神经网络，CNN 采用一组共享的权重和单个

偏置代替为每个神经元学习新的权重和偏置，这被

称为权重共享。

CNN模型主要有 3种层结构（图 1）。（1）卷积层：

通过设计特定的滤波器（filter，也称为 kernel），与图

片进行卷积，可以识别出图片中的某些特征，如边

界，从而实现边界检测（edge detection）等功能。滤波

器对于原输入图片来说，就是个特征探测器，它的元

素的值通过训练得到。（2）池化层：池化又称亚采样

或下采样，降低了每个特征映射的维度，但仍保留了

最重要的信息，并降低过拟合风险。（3）全连接层：表

示上一层的每一个神经元，都与下一层的每一个神

经元是相互连接的，使用SoftMax激活函数作为输出

层，加入全连接层也是学习特征之间非线性组合的

有效办法。

1.2 LSTM

循环神经网络（RNN）源自 1982年 Hopfield［21］提

出的霍普菲尔德网络。不同于CNN结构由输入到输

出端是线性的，节点之间无连接，RNN网络可以记住

之前的信息并通过前面的信息影响后面节点的输

出，因此RNN一般用于自然语言处理中文本预测，如

一段话通过前面的信息预测后面的信息。LSTM 是
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RNN 的一种，于 1997 年提出，LSTM 解决了 RNN 中

长期依赖问题，LSTM 被广泛应用于时间序列中［22］。

LSTM的结构如图2所示。

LSTM包含单元状态和（1）输入门 it：决定当前时

刻网络的输入数据有多少需要保存到单元状态；（2）

输出门 ot：控制当前单元状态有多少需要输出到当前

的输出值；（3）遗忘门 ft：决定上一时刻的单元状态有

多少需要保留到当前时刻。输入门、输出门、遗忘门

是 3个 sigmoid神经元，其输出为“0”或“1”，表示某项

功能的“关闭”或“开启”。与 RNN一样，其输入是当

前时刻的输入与前一时刻隐藏层输出的整合。它们

在时间 t上的激活函数为：

ft = σ (W [ xt,ht - 1] + bf) （1）

it = σ (W [ xt,ht - 1] + bi) （2）

ot = σ (W [ xt,ht - 1] + bo) （3）

其中，xt为时间 t时刻的输入，ht - 1为时间 t前一个时刻

的输出，Ct - 1 为时间 t前一个时刻单元状态，W为权重

向量，b 是偏置向量。σ为一个 sigmoid 函数，决定了

时间 t 时有多少个上一时刻的单元状态得到保留。

输入门使用 tanh函数作为激活函数。其单元状态 Ct

可通过以下等式得到计算：

Ct = ft∙Ct - 1 + it∙tanh (W [ xt,ht - 1] + bc) （4）

最后，输出ht的计算为：

ht = tanh (Ct)∙o t （5）

2 结合CNN与LSTM的早期心房颤动检测算法

2.1 数据来源与数据预处理

本文的数据来自于 MIT-BIH 心房颤动数据库

（MIT-BIH Atrial Fibrillation Database），数据库包括

25例心房颤动（阵发性颤动）的受试者的长期ECG记

录。其中 23 例数据包括两个心电图（ECG）信号，每

个数据集的持续时间为 10 h，包含两个以 250 Hz 采

样的ECG信号，带有AF注释。这些记录还包含由专

业临床医生手动执行的搏动注释和节律注释。本文

选取 23 例包括两个 ECG 信号的数据进行心房颤动

的检测。

心脏以有规律的方式收缩，将血液泵送到全身。

在心肌收缩时，心脏产生微弱的电流传导至体表，通

过测量不同部位电极的电位变化获得ECG。ECG可

以显示心跳的异常节律和活动，诊断心脏病、心肌梗

死、冠心病、糖尿病、高血压等疾病，并作为冠心病、

心血管疾病和充血性心力衰竭的预测指标。早期发

现这些疾病可以降低中风和猝死的风险。ECG对预

测短期和长期结果都很重要，对于患有心肌梗死的

患者，越早发现心律异常，就越有可能避免生命和康

复的威胁。ECG 具有明显的周期性，一个完整的

ECG信号包括 P波、之后为QRS波，再经过 ST段，到

达T波。因为本文主要提取信号中的R峰，因此只需

要对信号进行简单的滤波处理即可，对包含噪声的

ECG 信号进行离散小波变换，小波基选择 db5，分解

为 5级小波系数，去除最低系数与最高系数，对其他

系数进行小波重构即可得到预处理后的ECG信号。

此外，在数据的基础上标记 R 峰，R 峰值检测不

属于本文的主要内容，因此不做叙述，基于 R峰的标

记提取RR间期序列，RR间期划分方法为：

RRI (n ) =
Rpeaks (n + 1) - Rpeaks (n )

fs

（6）

其中，Rpeaks (n ) 是样本中第 n个 R峰的位置，fs 是样本

频率（Hz）。1个RRI代表 1个RR序列，即 1个心跳节

图1 CNN网络的结构与卷积、感受野、池化特性

Figure 1 CNN network structure and its convolution, receptive
field, and pooling characteristics

图2 LSTM网络的结构，它包含输入门、输出门和遗忘门

Figure 2 LSTM network containing input, output, and forget gates
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拍。将 100 个节拍的 RR 间期序列作为 1 个样本，如

果心搏序列包含 1 个或多个被分类为显示心房颤动

体征的心搏，则该心搏序列被标记为AF，所有其他序

列被标记为正常。为了增加数据集的样本数，每个

样本与后一个样本使用重叠的 50 拍。其中 20 名患

者用于模型训练，3 名患者用于盲法检测，以模拟真

实检测场景，判断在未知数据集上面的效果。划分

后的数据集样本数如表1所示。

2.2 结合CNN与LSTM的深度学习模型

ECG 信号所提取的 RR 间期序列属于一维时序

信号，CNN 可以很好地提取一维时序信号的空间特

征，并能够简化特征以及提取时间，而本文所提取的

RR 间期又为长时间的 RR 间期，因此存在长时记忆

的问题，而 LSTM 专门解决长时记忆中的依赖问题，

还能够解决神经网络中常见的梯度爆炸或梯度消失

等问题，故本文设计了一种结合 CNN 与 LSTM 优势

的深度学习网络。专门针对心房颤动的检测识别，

本文设计的深度学习模型如图3所示。

首先，该模型由卷积层、池化层、多头注意力机

制、LSTM 单元和全连接层组成。其数据来源为

MIT-BIH AFDB 数据库的 23条心电数据。经过 R 峰

值提取和 RR 间期序列计算后，将数据切分为以 100

个RR间期序列为1个样本的数据集。20条数据被随

机打乱并作为训练集和验证集，3 条数据用于测试

集，以测试模型对不同个体的泛化识别能力。将训

练集作为模型输入层的输入，其尺寸为（100, 1）。第

一层卷积层由 32个 3×1的卷积核组成，用于对RR间

期的结构性特征进行深度挖掘以提高特征表达能

力。修正线性单元（ReLU）用作激活函数，以增强神

经网络的非线性表达能力。此外，ReLU的计算速度

快，有助于加快模型的训练和预测。最大池化层用

于筛选出主要特征以减少特征数量，并添加了

Dropout（Dropout=0.2）层以减少过拟合的概率。在 3

个卷积层和池化层后，添加了 1 个多头注意力机制

层，以提取时序特征中的关键信息。之后，使用 3个

LSTM 单元提取 RR 间期序列中的时序性特征，并在

LSTM 的最后一层之前添加了 1 个多头注意力机制

层，以对LSTM输出的特征进行重要程度计算即权重

分配，进而达到提高模型准确率的目的。最后，得到

的特征被拉平并输入到全连接层，以汇总不同维度

的特征，通过 sigmoid 分类器进行分类并输出结果。

模型的详细参数参见表2。

2.3 评价指标以及实验配置

实 验 采 用 的 软 件 平 台 为 Python3.8.12，

Tensorflow2.5.3版本，计算机内存16 G，CPU为英特尔

Core i7-8700@3.2 GH，GPU 为 NVIDIA GeForce GTX

1060。

目前获得广泛应用的有 5 个指标：准确性

（Accuracy, Acc）、敏感性（Sensitivity, Sen）、特异性

（Specificity, Spe）和阳性预测率（Positive predictive

rate, PPV）、F1分数。准确性的定义是正确分类的拍

数（心房颤动 TP和非心房颤动 TN）与分类的总拍数

之比。敏感性表示正确识别的心房颤动的比例，等

数据集

训练集

验证集

盲法测试集

正常样本

7 960

2 654

1 318

心房颤动样本

6 565

2 188

1 842

表1 训练集、验证集、测试集的样本分布

Table 1 Sample distributions of the training set,
validation set, and test set

图3 CNN+LSTM模型结构

Figure 3 Composition of CNN+LSTM model
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层类型

卷积层

池化层

卷积层

池化层

卷积层

池化层

LSTM

LSTM

LSTM

Flatten

全连接层

Dropout

sigmoid

滤波器尺寸

7×1

3×1

5×1

3×1

3×1

3×1

-

-

-

-

-

-

-

滤波器个数

60

4

80

4

100

4

-

-

-

-

-

-

-

步长

1

2

1

2

1

2

-

-

-

-

-

-

-

输出维度

100×60

50×60

50×80

25×80

25×100

13×100

13×200

13×150

13×100

1 300

50

50

1

表2 CNN与LSTM结合的深度学习模型参数

Table 2 Parameters of the deep learning model combining CNN
and LSTM
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于 TP 除以 TP 和识别错误的非心房颤动（FN）之和。

特异性表示测量正确识别的非心房颤动的比例，即

TN 与TN和错误识别心房颤动（FP）之和的比率。阳

性预测率是指所有检测到的心房颤动中正确识别出

心房颤动的比例，即TP与TP和FP之和的比值。这 5

个指标的值越高，表示分类性能越好。具体的计算

公式如下所示：

Acc = (TP + TN ) (TP + TN + FP + FN ) （7）

Sen = TP (TP + FN ) （8）

Spe = TN (TN + FP ) （9）

PPV = TP (TP + FP ) （10）

F1 = (2 × PPV × Sen ) /( PPV + Sen ) （11）

本 实 验 采 用 keras 平 台 以 及 基 于 GPU 的

TensorFlow 平台训练与测试模型。训练过程采用

Adam 作为优化器，初始学习率设置为 0.01，其中的

dropout层设置为 0.1，以减少模型的过拟合并改进模

型泛化效果。在训练过程期间，产生损失减少的任

何网络权重将被保存用于测试。选择二元交叉熵作

为模型训练的损失函数，其计算公式如下：

Loss=-
1

N∑i=1

N

yi× log ( p ( yi) )+(1-yi)× log (1-p ( yi) )（12）

式中 y 是二元标签 0 或者 1，p ( y ) 是输出属于 y 标签

的概率。二元交叉熵函数比较两个概率分布（真实

分布和预测分布的概率分布）以提供关于预测的更

多信息。在训练阶段采用训练优化策略，即每次训

练都以前一个最优权重作为此次的初始权重，这样

能够保证训练不会被中间一些坏的权重破坏，导致

模型不佳。采用 10 倍交叉验证进行模型训练与验

证，训练迭代次数设置为200，批处理大小为128。

3 实验结果及分析

3.1 实验结果分析

首先，本文为了验证 CNN+LSTM 模型的优越

性，分别搭建了 CNN 模型、LSTM 模型、CNN+LSTM

模型进行心房颤动的检测，用于验证哪种模型能够

更好地进行心房颤动的预测。结果如表 3 所示，

CNN+LSTM模型明显优于CNN模型与LSTM模型，

因为 CNN 模型主要针对信号的空间特征，而 LSTM

模型主要针对信号的时间特征，而CNN+LSTM模型

融合了两个方面的特征，与单个特征相比，融合特征

具有更强的分离性和更高的分类精度，使用融合特

征的算法可以提取更多信息进行分类，并且对不同

主体具有很强的适应性。

之后对本文提出的模型进行了测试，其损失曲

线如图 4 所示，可以看到到达 200 个 epoch 后模型基

本收敛，且没有出现过拟合的现象，测试阶段数据的

混淆矩阵如图 5 所示。本文提出的模型在盲法测试

集上能够取得 99.11% 的准确度、98.86% 的敏感性、

99.47% 的特异性、99.62% 的阳性预测率、99.24% 的

F1评分，可以看出本模型在盲法测试集上取得良好的

性能与效果。

3.2 与现有方法比较

表 4中总结了各种已发表的心房颤动检测算法。

模型

CNN

LSTM

CNN+LSTM

准确率

97.13

97.91

99.11

敏感性

98.46

97.81

98.86

特异性

95.52

98.00

99.47

阳性预测率

96.39

97.58

99.62

F1分数

97.41

97.69

99.24

表3 CNN模型、LSTM模型、CNN+LSTM模型分类结果对比（%）

Table 3 Comparison of classification results among CNN, LSTM,
and CNN+LSTM models (%)

0 25 50 75 100 125 150 175 200epoch

损
失

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

=0.066

traintest

验证损失

图4 CNN+LSTM模型训练集与验证集损失曲线

Figure 4 Loss curves of CNN+LSTM model on the
training set and validation set

真
实

值

正常

1750
1500
1250
1000
750
500
250

预测值

正常

房颤

房颤

图5 测试集进行盲法检测后的混淆矩阵

Figure 5 Confusion matrix of blind detection on the test set
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表中所有的实验数据全部基于 MIT-BIH心房颤动数

据库得出，因此能够利用所得出的实验结果判断本

文算法的优越性。本文提出的数据处理结构不需要

数据处理，训练数据集中所有的可用信息交给深度

学习系统，使得它能够在未知数据上得到良好的结

果。从表 4 可知，Li 等［13］使用空白窗比率、信息熵、

RR间期差概率密度分布作为特征，线性支持向量机

作为模型，取得了 95.90% 的准确率。Xia 等［14］则将

ECG 信号转化为二维图像，使用二维图像的特征并

使用 CNN 进行分类，取得了 98.29% 的准确率。

Andersen［23］、Wang［24］、Zhang［25］等则使用不同模型对

ECG 一 维 信 号 进 行 分 类 ，分 别 取 得 了 97.80%、

98.30%、95.28%的准确率。Hirsch等［26］采用增强树、

随机森林、随机子空间特征，使用线性判别分析对心

房颤动进行分类，取得了 97.60% 的准确率。而上述

算法得出的结果并没有考虑一些特异性样本或者不

同样本之间的差异问题，得出的结果可能与临床结

果差别很大。本文提出的算法能够达到 99.11%的准

确率和 99.47% 的特异性，且算法考虑到了在不同个

体间的差异性，特别使用 3个未在训练集中出现过的

样本集进行测试，且能够取得很好的效果，因此，本

文提出的算法不仅在结果上优于前人的算法，且在

对于不同个体的泛化能力上也有不错的效果。

文献

Li等［13］

Xia等［14］

Andersen等［23］

Wang等［24］

Zhang等［25］

Hirsch等［26］

本文算法

特征

空白窗比率+信息熵+RR间

期差概率密度分布

STFT (RGB)+CNN

STFT (gray)+CNN

SWT+CNN

CNN+LSTM

CNN+MLP

LSTM+CNN

增强树+随机森林+随机子

空间+线性判别分析

LSTM+CNN

准确率/%

95.90

98.29

97.74

98.63

97.80

98.30

95.28

97.60

99.11

敏感性/%

95.30

98.34

98.60

98.79

96.95

97.10

96.46

98.00

98.86

特异性/%

96.30

98.24

97.17

97.87

98.98

99.30

94.49

97.40

99.47

阳性预测率/%

-

-

-

-

-

99.62

F1分数/%

-

-

-

-

-

97.10

99.24

表4 所提分类方法性能与过往工作的比较

Table 4 Performance comparison between the proposed method with previous works

4 结束语

本文使用长时间的RR间期数据作为模型的输入，

采用滑动窗口的原理进行数据集扩充，并结合CNN与

LSTM设计了一个深度学习模型，在训练阶段，算法可

以提取所有可用信息以创建隐含知识，该隐含知识支

撑后续决策过程，结果证明所提出的模型具有很高的

准确度和鲁棒性。具体而言，该模型在10倍交叉验证

下在盲法测试集上达到了99.11%的准确度、98.86%的

敏感性、99.47%的特异性、99.62%的阳性预测率、99.24%

的F1评分，结果与其他工作比较有较高的优越性。随

着便携式设备的发展，本文模型还能够根据之后在便

携式设备上的测量结果不断进行再训练，不断完善训

练结果，使得模型更加具有普适性，从而减少临床医生

的工作量。由于本文使用的公开数据集的23个样本，

使用的样本数量偏少，因此未来的工作考虑要提升数

据集的多样性，使模型能够适用于更多的个体，泛化能

力进一步加强。
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