
前 言 心房颤动是一种持续性心律失常疾病［1］，发病率

随人口老龄化而增加，75 岁以上人群房颤的发生率

可达 10%［2］。房颤时心跳快而不规则，心房失去有效

的收缩功能，若不治疗，可导致头晕、黑矇、晕厥，严

重时可能致死，也是卒中的主要原因之一［3］。光电容

积脉搏描记法（Photoplethysmography, PPG）是一种

低成本、非侵入性连续监测心率的方法，可以反映血

液容量的变化［4］。PPG已成为监测心率的重要工具，

可在多种可穿戴设备中应用。PPG可以得到多个生

理参数，包括血流量、血氧、呼吸频率等［5］，因此在人

体无创检测领域很有价值。虽然大多数房颤检测依
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【摘要】针对心房颤动疾病诊断检测复杂，病理检查有创等问题，构建基于脉搏波与深度学习的心房颤动分类预测模型，实

现对心房颤动疾病的准确预测。首先，通过脉搏波设备采集数据，与MIMIC-III数据库数据共同构建PPG-AF数据集；其

次，基于Pytorch深度学习框架构建用于房颤分类的ResNet-CBAM-1DCNN双通道卷积神经网络；最后，将数据集按照8：

1：1的比例划分为训练集，验证集和测试集，将脉搏波和其对应的格拉姆角场图作为输入，通过对网络结构和超参数的优

化，在测试集中分类的F1分数达到了97.30%，准确度达到98.12%。本研究基于脉搏波信号与双通道卷积神经网络模型，

能够实现对心房颤动疾病的准确诊断，有望为临床医师制定最佳治疗决策提供重要依据。

【关键词】心房颤动；深度学习；脉搏波；Resnet-CBAM；格拉姆角场

【中图分类号】R318 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2023）10-1260-10

Multimodal fusion approach to detect atrial fibrillation using PPG

ZHANG Ruifang1, LIANG Yongbo1, 2, 3, CUI Mou1, CHEN Zhencheng1, 2, 3

1. School of Life and Environmental Sciences, GuiLin University of Electronic Technology, GuiLin 541004, China; 2. Guangxi

Colleges and Universities Key Laboratory of Biomedical Sensors and Intelligent Instruments, Guilin 541004, China; 3. Guangxi

Engineering Technology Research Center of Human Physiological Information Noninvasive Detection, Guilin 541004, China

Abstract: To address the problems in diagnosis and detection of atrial fibrillation (AF) and invasive pathological

examination, a model for AF classification based on pulse waves and deep learning is constructed to realize the accurate

prediction of AF. The data collected from the photoplethysmography (PPG) acquisition device and the MIMIC-III database

data are used to establish PPG-AF dataset, and a ResNet-CBAM-1DCNN dual-channel convolutional neural network for AF

classification is constructed based on the Pytorch deep learning framework. The established dataset is divided into a training

set, a validation set and a test set in a ratio of 8:1:1. The PPG and its corresponding Gramian angular field map are taken as

input. After the optimization of network structure and hyperparameters, the proposed model obtains a F1 score of 97.30% in

the test set, and has an accuracy of 98.12% for AF classification. The multimodal fusion approach based on PPG and dual-

channel convolutional neural network can achieve the accurate diagnosis of AF, which is expected to provide an important

basis for decision-making in clinic.
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赖于心电图（ECG）［6-8］，但是相比之下，PPG方法采集

信息容易，方便携带，更适合长期监测［9］。且脉搏波

和 ECG 有很强的相关性，Zhu 等［10］通过 PPG 导出了

ECG波形。过去使用PPG检测房颤主要是通过提取

脉搏波的特征，然后使用机器学习的方式进行分

类［11-13］。然而，阵发性心房颤动由于其特异性，很难

根据 ECG 信号进行检测，许多使用脉搏波对心房颤

动进行分类的方法需要对信号进行滤波和去噪等处

理，这可能会过滤掉有用的信息。

针对上述问题，本文通过使用深度学习的方法

构建了基于多模态融合的双通道卷积神经网络，将

脉搏波信号转换为格拉姆角场（Gramian Angular

Field, GAF）二维图片和脉搏波信号段同时作为输入

从而实现房颤分类。本文所提出的模型称为ResNet-

CBAM-1DCNN。信号滤波时可能会导致有用的信

息丢失，将信号转换为图片可以有效避免这种情

况［14-15］。最后，使用准确率，特异性，召回率，F1分数，

AUC值对模型进行全面评估。

1 材料与方法

通过将多种模态的脉搏波数据融合在一起，能获

得比单一模态更多更有效的生理信息［16-17］。多模态融

合方式房颤分类流程图如图1所示，该方法主要由数据

采集，预处理，特征提取和分类4个部分组成。

图1 多模态融合方式房颤分类流程图

Figure 1 Flowchart of atrial fibrillation classification by multimodal fusion approach

1.1 数据集

本文的数据主要来自于美国麻省理工学院

MIMIC-III公开数据库和笔者采集的数据。MIMIC-III

公开数据库涵盖了 30 000名重症加强护理病房患者

的数据，包含了 67 830条信号集。同时设计一套脉搏

信号采集设备，脉搏波传感器 MAX30102 采集人体

的指端脉搏波数据，通过 IIC 协议传入 STM32F103

中，通过串口发送到上位机，经过处理后实时显示

PPG 的波形并保存为 txt文件。通过设计实验，使用

该脉搏波采集设备收集了 20名 25~29岁的健康志愿

者脉搏波数据作为本文的补充数据集。使用

HUAWEI WATCH 3 Pro 手表诊断志愿者是否有房

颤 ，这 款 手 表 支 持 ECG 分 析（ 粤 械 注 准

20202071705），可实现房颤的实时诊断。将MIMIC-III

公开数据集和笔者采集的 20名志愿者数据组合到一

起作为本文研究用到的数据集（PPG-AF）。图 2为脉

搏波采集过程图。

图2 脉搏波采集过程图

Figure 2 Diagram of PPG acquisition process
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本研究中脉搏波检测房颤的算法模型是基于PPG-

AF数据集建立的，将数据集中的数据切割为 10 s的

信号段并委托桂林医学院心脏病科室几位经验丰富

的临床医生及相关研究人员，根据患者的同步 ECG

信号来判断患者是否有房颤，对脉搏波进行标注，最

终获得了 6 937 条带有数据标签的 10 s 脉搏波信号

段，按照8：1：1的比例分为训练集，验证集和测试集。

1.2 实验数据预处理

由于脉搏波属于时序信号，滤波会造成时序信息

的丢失。脉搏波信号转化为图像数据后就可以充分利

用卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）

在图像分类识别上的优势，进行建模，提高房颤分类的

准确度。GAF具体转换过程如图3所示。

根据编码过程中采用的三角函数的不同，GAF

可以将时间序列转化成格拉姆角差场（Gramian

Angular Difference Field, GADF）和格拉姆角和场

（Gramian Angular Summation Field, GASF）2 种特征

图像，GASF 矩阵计算通过余弦函数作角度差，

GADF 通过正弦函数做角度差，二者矩阵的计算式

分别为：

GASF = ( )cos (φ1 + φ1) ⋅ ⋅ ⋅ cos (φ1 + φn)

⋮ ⋮ ⋮
cos (φn + φ1) ⋅ ⋅ ⋅ cos (φn + φn)

（1）

GADF = ( )sin (φ1 + φ1) ⋅ ⋅ ⋅ sin (φ1 + φn)

⋮ ⋮ ⋮
sin (φn + φ1) ⋅ ⋅ ⋅ sin (φn + φn)

（2）

通过GASF矩阵可知，原序列的时间相关性通过

矩阵的主对角线得到了很好的保留［17］。图 4为不同

编号的被试对应的GASF图像。

1.3 ResNet-CBAM结构

2015 年，He 等［18］提出了残差网络 ResNet，通过

添加残差连接，加深网络的同时保证了图像的分类

性 能 。 卷 积 注 意 力 模 块（Convolutional Block

Attention Module, CBAM）是 由 通 道 注 意 力 模 块

（Channel Attention Module, CAM）和空间注意力模块

（Spatial attention module, SAM）组成的一种综合注意

力机制模块，CBAM结构如图 5所示［19］。为了提高训

练效率，关注通道和空间信息，本研究在残差块中引

入了CBAM，通过注意力机制提高表征能力，关注重

要特征并抑制不重要的信息。

特征图GASF矩阵

图3 格拉姆角场编码图的示意图

Figure 3 Schematic diagram of Gramian angular field encoding

极坐标表示 脉搏波信号段

房颤患者

健康志愿者

d：3001116-017 f：3001116-323e：3001116-594

a：3000989-371 c：3000989-229b：3001116-337

图4 不同编号被试对应的格拉姆角场编码示意图

Figure 4 Schematic diagram of Gramian angular field encoding in different subjects

CAM在通道维度上关注特征信息，SAM在空间

维度上关注特征信息。本文以ResNet34网络结构为

基础，在残差块中加入 CBAM，图 6 为改进后的残差

网络结构图。
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1.4 双通道卷积神经网络

将多种模态的数据融合在一起，能弥补不同模

态数据的异质性差异，获得比单一模态数据更多且

更有效的生理信息［20］。本研究通过构建多模态双通

道卷积神经网络，将原始时间序列脉搏波信号和转

换后的 GAF 图作为输入，实现多模态脉搏波数据的

提取与融合，从而达到房颤的自动识别。多模态融

合的算法模型结构如图7所示。

基于多模态的双通道卷积神经网络实现了一维

信号与二维图片的特征提取与融合，其中 CNN 用于

提取原始脉搏波时间序列信号特征，将卷积层，批处

理归一化层和 ReLU 层可视化地组合成一个卷积单

元，使用了 3个连续的卷积和池化操作实现一维脉搏

波信号的特征提取，该通道模型参数信息如表 1

所示。

通道 2为 ResNet-CBAM 网络，如图 8所示，主要

图6 ResNet-CBAM网络结构

Figure 6 ResNet-CBAM network structure

图5 卷积注意力机制模块结构

Figure 5 Convolutional block attention module
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用于 GAF 图中的二维特征，ResNet-CBAM 网络由 3

个包含 64个卷积核，4个包含 128个卷积核，6个包含

256 个卷积核，3 个包含 512 个卷积核的残差块和两

层全连接层，将通道 1提取的 30维特征和通道 2提取

的 100 维特征拼合连接后，得到 130 维的特征，再通

过两个全连接层，最终实现基于脉搏波的房颤识别。

1.5 评价指标

在房颤检测过程中，利用混淆矩阵可获得相关

指 标 ，包 括 准 确 率（Accuracy, Acc）、精 确 率

（Precision, Pre）、召回率（Recall, Rec）、F1 分数、受试

者操作特征（Receiver Operating Characteristic, ROC）

曲线、曲线下面积（Area Under Curve, AUC），公式如

下所示：

Accuracy =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
（3）

Precision =
TP

TP + FP
（4）

Recall =
TP

TP + FN
（5）

F1-Score=
2TP

2TP+FN+FP
（6）

其中，TP：将无房颤样本预测为无房颤的个数；FN：将

无房颤样本预测为房颤的个数；FP：将房颤样本预测

为无房颤的个数；TN：将房颤样本预测为房颤的

个数。

ROC 曲线用于评估不同阈值情况下分类器性

能，是度量分类中的非均衡性工具［21］。AUC 是指由

ROC 曲线下面的坐标轴所围成的面积大小，在评价

模型性能时，AUC越接近1，模型的分类效果越好。

本研究主要基于 PyTorch 深度学习框架进行搭

建，其中硬件环境 CPU 为 Intel(R)Xeon(R)CPUE5-

2690v4@2.60GHz，GPU 为 NVIDIA-SMI TITAN Xp

显卡，Python版本为3.7.12，Torch版本为1.5.1。

2 实验结果

随着网络在深度学习模型中不断深化，模型在

训练过程中不可避免地会出现过拟合现象，数据增

强可减少过拟合，将 GAF 图变换成像素为 300×300

的图片，以 0.5 的概率进行水平翻转，并对数据进行

归一化处理。

2.1 不同输入对模型的影响

脉搏波信号作为单变量时间序列，在某种程度

上无法解释数据的共性和潜在状态，而将其转化为

图7 多模态融合模型结构

Figure 7 Structure of multimodal fusion model

网络层

Conv1

Pool1

Conv2

Pool2

Conv3

Flatten

卷积核/步长

3×1/2×1

3×1/2×1

3×1/2×1

3×1/2×1

1×1/2×1

-

参数量

10

10

20

20

40

-

输出形状

624×1@10

311×1@10

155×1@20

77×1@20

39×x1@40

1 560

填充

Same

Valid

Same

Valid

Same

-

训练参数

Epoch=100

Dropout=0.25

Optimizer=Adam

Learning rate=0.001

Batch size=64

表1 卷积神经网络模型的参数设置

Table 1 Parameter settings of convolutional neural network model
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图片后就包含了更丰富的信息。为验证不同类型的

图片对模型分类效果的影响，首先将脉搏波数据进

行数据转换，通过连续小波变换的方法将脉搏波信

号转换为时频（Timefrequency, TF）图，经格拉姆矩阵

将脉搏波信号转换为 GAF 图，变换后的信号如图 9

所示。

将时频图和GAF图分别输入到ResNet34网络中

训练，验证和测试，结果如表 2所示。GAF图作为输

入时，分类的准确率达到了 93.90%，与时频图作为输

入相比分类准确率提高了 3.64%，并且精准率，召回

率和 F1分数均有提高，分类效果更好。与时频图相

比，GAF图既能保留信号的完整信息，也保持着信号

对时间的依赖性，在房颤分类效果上更胜一筹。

2.2 不同注意力机制对模型的影响

通过上述实验结果可以看出，即使将 GAF 图作

为输入，使用ResNet34网络训练房颤分类模型，其在

测试集上的分类效果仅为 93.90%，效果并不理想，若

将其应用到临床的心房颤动早期识别当中，会出现

误诊漏诊的情况。

为了强化房颤识别模型提取特征的能力，提高

对 房 颤 数 据 的 分 类 识 别 效 果 ，本 实 验 分 别 在

ResNet34 网 络 的 残 差 块 中 加 了 SE（Squeeze-and-

Excitation）注 意 力 机 制 、ECA（Efficient Channel

Attention）注意力机制和CBAM注意力机制 3种不同

的注意力机制模块，构建了ResNet-SE、ResNet-ECA、

ResNet-CBAM 3 种模型。GAF 图作为输入，经过对

模型的调试，结果如表3所示。

从上述结果可以看出，加入注意机制后，所有模

型都得到了不同程度的改进。但是，与 CBAM 注意

机制相比，SE注意力机制和ECA注意力机制的改进

效果要稍弱一些。SE 注意力机制与 ECA 注意力机

制仅关注通道注意，而 CBAM 注意力机制则将通道

与空间结合起来，引入空间注意与通道注意两个维

度，形成通道-空间顺序注意力结构。通过将注意力

分配到二个维度上，增强了注意力机制对模型性能

的影响。

2.3 双通道模型的性能比较

将时频图和脉搏波信号以及GAF图和脉搏波信

号段分别输入到双通道卷积神经网络当中训练，经

过模型的验证和测试，根据训练结果，得到的混淆矩

阵如图 10 所示，使用混淆矩阵来说明预测标签和实

际标签之间的不一致性。

通过对比混淆矩阵可以得出，以时频图和 GAF

图作为输入的 2DCNN-2DCNN 模型的分类性能较

差，其正样本正确识别数（TP）达到了 0.13，证明该模

型易将房颤信号诊断为正常的，容易出现漏诊的情

况，这种情况在医学检测中是很危险的。根据混淆

矩阵分别计算各个实验的准确率，精确率，召回率和

F1分数等评价指标，结果如表4所示。

将 脉 搏 波 信 号 段 和 GAF 图 片 同 时 输 入 到

ResNet-CBAM-1DCNN 双通道卷积神经网络当中，

准确率达到了98.12%。通过对比以GAF作为输入的

ResNet-CBAM 模型和以 GAF 和脉搏波信号作为输

入 的 ResNet-CBAM-1DCNN 模 型 的 分 类 指 标 ，

ResNet-CBAM-1DCNN 模型因加入了脉搏波信号通

道，分类准确度提高了 2.52%，F1分数提高了 3.49%，

说明了多模态融合的方式对房颤的分类是有促进作

用的。

图8 通道2：ResNet-CBAM网络结构

Figure 8 ResNet-CBAM network structure of channel 2
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3 讨 论

为验证使用不同深度学习网络模型对房颤数据
集的分类结果影响，将脉搏波信号生成的 GAF 图作
为 输 入 ，分 别 使 用 VGGNet，GoogLeNet，ResNet，
ResNet-CBAM以及ResNet-CBAM-1DCNN算法模型
进行训练，最终实验结果如表5所示。

t/s0 2 4 6 8 10

幅
值

100806040200-20-40-60

幅
值

700600500400300200100

t/s0 2 4 6 8 10

幅
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40200-20-40-60-80-100
t/s0 2 4 6 8 10

幅
值

2001000-100-200-300
t/s0 2 4 6 8 10

h：房颤患者PPG信号对应的GAF图g：正常志愿者PPG信号对应的GAF图

b：房颤患者ECG图a：正常志愿者ECG图

d：房颤患者PPG图c：正常志愿者PPG图

f：房颤患者PPG信号对应的时频图e：正常志愿者PPG信号对应的时频图

图9 不同类型的ECG信号和脉搏波信号时频光谱图和GAF图

Figure 9 Time-frequency maps and Gramian angular field maps of different types of ECG and PPG

输入

时频图

GAF图

准确率/%

90.26

93.90

精确率/%

89.19

91.12

召回率/%

85.56

92.91

F1分数/%

87.33

92.01

AUC

0.927

0.965

表2 不同输入对模型分类效果的实验对比

Table 2 Experimental comparison of the effects of
different inputs on model classification

模型

ResNet

ResNet-SE

ResNet-ECA

ResNet-CBAM

准确率/%

93.90

94.60

94.53

95.60

精确率/%

91.12

89.83

91.56

92.17

召回率/%

92.91

95.50

92.79

95.50

F1分数/%

92.01

92.58

92.17

93.81

AUC

0.965

0.964

0.968

0.989

表3 不同注意力机制对模型分类的影响

Table 3 Effects of different attention mechanisms on model classification

与 VGGNet、GoogLeNet 相比，ResNet 网络的准

确率最高，准确率达到 93.90%，在ResNet的残差块中

加入CBAM注意力机制的ResNet-CBAM模型，分类

准确率达到了 95.63%，相比较 ResNet模型的准确率

提升了 1.73%，双通道卷积神经网络 ResNet-CBAM-

1DCNN 算 法 模 型 的 准 确 率 达 为 98.12%，相 比

ResNet-CBAM 模型的准确率提升了 2.49%，达到了

最好的分类准确度。ResNet-CBAM-1DCNN 模型的

中国医学物理学杂志 第40卷-- 1266



精确率、召回率、F1分数和AUC值都大于其他模型，

可见 ResNet-CBAM-1DCNN算法模型在房颤自动检

测的任务中的性能优于各个子结构模型。这说明，

本文模型 ResNet-CBAM-1DCNN 可以将 CNN 结构、

ResNet 结构和 CBAM 结构的优点有效地融合在一

起，它不但可以捕捉到 PPG 数据中的时序性特征和

各医学变量之间的相关性特征，而且还可以获得各

医学变量之间的差异性特征，每个结构均在房颤检

测任务中发挥了重要作用。

图 11显示了 5种心房颤动脉搏波识别算法模型

的 ROC 曲线图，ResNet-CBAM-1DCNN-GAF 模型的

ROC曲线最靠近 ROC空间的左上角，综合各项评估
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e：ResNet-CBAM-1DCNN-GAF

a：2DCNN-2DCNN

d：ResNet-CBAM-1DCNN-timefrequency

c：ResNet-1DCNN-GAFb：ResNet -1DCNN-timefrequency

图10 不同分类模型生成的混淆矩阵

Figure 10 Confusion matrix generated by different classification models

输入

TF+GAF

TF+PPG

GAF

GAF+PPG

模型

2DCNN-2DCNN

ResNet-1DCNN

ResNet-CBAM-1DCNN

ResNet-CBAM

ResNet-1DCNN

ResNet-CBAM-1DCNN

准确率/%

90.19

91.49

95.53

95.60

94.84

98.12

精确率/%

87.33

87.24

94.53

92.17

90.21

97.30

召回率/%

86.94

92.00

94.18

95.50

95.50

97.30

F1分数/%

87.13

89.56

94.35

93.81

92.78

97.30

AUC

0.949

0.958

0.967

0.989

0.985

0.991

表4 不同输入对双通道模型的影响

Table 4 Effects of different inputs on the dual-channel model

模型

GoogLeNet

VGGNet

ResNet

ResNet-CBAM

Resnet-CBAM-1DCNN

准确率/%

92.50

93.44

93.90

95.63

98.12

精确率/%

85.37

87.50

91.12

92.17

97.30

召回率/%

94.59

94.59

92.91

95.50

97.30

F1分数/%

89.74

90.91

92.01

93.81

97.30

AUC

0.960

0.976

0.965

0.989

0.991

表5 不同模型的分类效果对比

Table 5 Comparison of classification performances among different models
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指标分析后得出，在 5种深度学习算法中，以脉搏波

信号和GAF图作为输入的ResNet-CBAM-1DCNN算

法模型对房颤的识别效果要优于其他算法。

将本文提出的 ResNet-CBAM-1DCNN 模型与其

他相关的研究工作进行对比。研究发现，基于 ECG

的研究中所使用的房颤检测模型和数据各不相同。

Kashiwa等［22］开发了一个腕带式PPG监测器，使用两

个统计值进行房颤检测，实现了 81.0% 的敏感性和

96.4% 的特异性。Väliaho 等［23］利用脉搏间隔方差、

振幅和基于自相关的形态学特征建立了一个多变量

预测模型，敏感性为 95.1%，特异性为 93.7%，AUC为

0.982。Mendez等［24］使用基于HRV图像矩阵的CNN

和GA进行特征选择，取得了87.2%的分类准确率。

在基于PPG的房颤检测研究中，Aschbacher等［25］

比较了传统的心率变异性指数、仅使用心率数据的LSTM

神经网络和使用原始PPG数据的DNN。DNN模型取

得了最佳性能，其敏感性、特异性和AUC值分别为98.5%、

88%和0.983。Sun等［13］使用DCNN对面部视频记录中

的PPG信号进行分割，在第30 s和10 s时检测带有NSR

的房颤和其他异常情况的准确率分别达到 90.0% 和

97.1%。Tabei等［26］使用Boosting和Bagging函数对每个

受试者进行个性化的房颤检测，个性化房颤检测的准

确率为96.08%。Chang等［27］使用Garmin智能手表进行

24 h流动ECG监测和PPG记录，检测房颤的敏感性为

97.3%，特异性为 88.6%，阳性预测值为 91.6%，AUC

为0.90。

4 结 论

本文模型将卷积神经网络与注意力机制模块相

结合，更好地提取出脉搏波的深层信息，检测效率更

高。GAF图既能保留有脉搏波信号的完整信息和对

时间的依赖性。将脉搏波信号段和GAF图同时作为

双通道卷积神经网络的输入，最终达到了 98.12% 的

准确率，实验结果表明该方法具有较高的分类精度，

可作为临床辅助诊断的重要工具。然而心律失常的

种类有很多，准确可靠的监测所有类型的心律失常

需要更多的数据支持。下一步的工作中，可基于目

前的研究，需要采集更多的数据，将分类模型应用到

更多种类型的心律失常的分类。
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