
前 言

随着年龄的增长，心血管系统凋亡的心肌细胞

随之增加，传导组织的结构和功能也会发生变化，心

血管疾病患病率不断增加。大量的报告显示我国心

血管疾病的发病率和致死率都位于首位［1］。心律失

常是一组心跳节拍过慢或过快的情况，可以是有规

律的，也可以是无规律的。先天遗传或后天病理所

引起的心脏传导系统变化是导致心律失常的主要原

因［2］。心律失常的诊断主要是通过心电图（ECG）的

特征进行辨别，通过 ECG 信号中的一些特征自动检

测心律失常是心血管疾病自动诊断的重要任务。在

临床诊断中，主要是依靠熟练的临床医生经验对心

律失常的类型进行辨别，该方法需要医生具备很强

的专业能力和丰富的经验，而且存在分辨时间长和

效率低等问题［3-4］。所以，提出一种能迅速识别心律

失常且准确率高的分类模型十分必要。文献［5］将

ECG 信号进行切片并进行小波滤波处理，然后将数

据馈送到概率神经网络进行分类。文献［6］将 ECG

信号通过离散小波变化进行高频噪声去除和消除基

线漂移，并利用随机森林算法进行分类。文献［7］利

用一种聚类分析方法分析心电信号用来诊断心律

失常。

传统上对于心律失常的分类，可以分为两个步

骤，首先对ECG信号的特征进行提取，再对所提取的

特征进行分类。ECG中两个R峰之间称为R-R区间，

因为在 ECG中的 QRS波具有显著形态，因此许多研
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究都是基于这一区间内进行的。文献［8］提出一种

基于形态学和动力学特征相结合的新分类方法，利

用小波变换和独立成分分析（ICA）分别应用于 R-R

区间以提取形态特征，再通过支持向量机（SVM）进

行分类。文献［9］同时使用主成分分析、线性判别分

析和 ICA 降低数据维数，同时采用 SVM 和两种神经

网络分类器来实现心电信号的自动分类。

已有的方法对ECG信号进行研究通常都是基于

R-R 区间，需要确定心拍的位置，多数的研究都使用

R 峰的位置作为参考点进行心拍划分。对于 R 峰位

置的确定方式有两种：一种是根据数据库中专家对R

峰的标注，另一种是通过现有的 R峰检测算法计算。

例如 Pan-Tompkins 算法［10］，其定位心拍可以达到

99.3%的准确率，但由于一些心律失常的心拍会存在

峰值很接近的情况，而且此类算法允许识别的心拍

和真实心拍存在误差，所以得到的数据与真实数据

之间会有差异，从而导致对相同数据进行心拍分割，

得到的心拍形态不同［11］。由专家进行心拍的标定，

很难做到所有的心拍都可以快速且无遗漏地标注。

所以，在实际研究中上述两种方法都有各自的弊端。

深度学习在模式识别应用中表现突出，可以自

适应地直接从数据中自动学习复杂且具有代表性的

特征，降低对手动特征提取的过度依赖［12］。文献

［13］将 ECG 信号划分为 R-R 区间，利用卷积神经网

络（CNN）和长短期记忆（LSTM）方法相结合对 6 类

心律失常信号进行分类，通过CNN对ECG信号的节

拍进行特征提取，LSTM 对时间信息进行提取，改变

了只对QRS波形特征的提取方式。文献［14］将ECG

信号转化为二维图像，并通过具有倒残差结构的轻

型神经网络进行分类，在减少网络参数的同时，保证

分 类 准 确 率 。 文 献［15］利 用 双 树 复 小 波 变 换

（DTCWT）方法对移位不变性的心电信号进行重构

并提取显著特征，之后通过带有注意力机制的神经

网络进行分类，通过引入注意力机制增强对重要特

征的提取能力，从而达到更好的分类效果。文献

［16］提出基于二维图像和融合注意力机制的神经网

络分类方法，将 ECG 信号划分为 2.5 s的片段并通过

格拉姆角和场将其转化二维图像，通过带有卷积注

意力模块（CBAM）的神经网络进行分类。取代传统

方法对心拍的定位，并将数据映射到二维。文献

［17］通过将 ECG 信号进行切片，之后将信号通过短

时傅里叶变化为频谱图在卷积神经网络中进行分

类。仅仅对时间序列进行特征提取一般不能全面地

反应 ECG 信号在其它方面的特征，如频率和时间的

关系。频谱图只能映射出ECG信号的在频率域的特

征，从而忽略了信号在时间上的特征。

针对以上问题，本研究提出了利用马尔可夫转

移场（Markov Transfer Field, MTF）将一维 ECG 信号

转化为二维图像，通过改进MobileNetV2模型（ECA-

MobileNetV2）对心电信号进行分类。避免了对ECG

信号手动提取特征的依赖，同时利用 MTF 对时间的

依赖特征性及频率特性以及注意力机制对重要特征

的提取，从而实现了对心律失常更好的分类。

1 本文算法

1.1 MTF

MTF 是一种将时间序列映射为二维矩阵的方

法，首先将 n个采样点的原始ECG信号定义为X={x1,

x2,⋯, xn}，再将信号的值离散化分为 Q 等份，每个 xi

都对应着一个 qj ( j ∈ [1, Q ])，通过马尔可夫链计算

原理信号点在 qj 之间的转移概率，得到一个 Q×Q 的

矩阵W。wij 是 qj 中的元素跟随 qi 中元素的概率。矩

阵W如公式（1）所示：
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为了全面显示时间序列的细节特征，拓展为

MTF（M），如式（2）所示：
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（2）

其中，mij是qj中的元素被qi中的元素跟随的概率。

对于长度为 n 的 ECG 信号序列，得到的马尔可

夫矩阵大小为 n×n。当 n过大时，卷积神经网络的计

算量会增加，所以采用了分段聚合近似（Piecewise

Aggregate Approximation, PAA）方法对原始 ECG 信

号进行降低维度处理。

比较于其它方法对特征的单一提取，MTF 对特

征的提取还与时间相关，对信号变化信息更敏感［18］；

同时能够很好地保留了一维信号的时间依赖性及频

率特征；不同的转移概率导致图像像素点有差异，将

其作为输入可以更好地发挥卷积神经网络对图像分

类的优势。

1.2 改进的MobileNetV2模型

1.2.1 MobileNetV2 模 型 MobileNetV2 是 在

MobileNetV1 的基础上进行改进的轻量化网络模型

结构并构建了比 V1版本更深层的模型结构，同时具

有更高的准确度［19］。主要由深度可分离卷积（Depth

Separable Convolution）和 倒 残 差 线 性 瓶 颈 结 构

（Inverse Residual Linear Bottleneck Structure）组成。

在深度可分离卷积中，先利用深度卷积采集输入特
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征通道上的信息得到中间输出，再利用逐点卷积完

成特征信息的最终输出，这一过程的参数量远小于

传统卷积，使网络更加轻量化。

核心结构采用倒残差结构，以增强逐通道卷积

的特征提取能力。由于激活函数ReLu的特性会造成

特征丢失，所以在倒残差结构的最后一层使用线性

激 活 函 数 来 代 替 常 规 的 ReLu 激 活 函 数 。

MobileNetV2的基本模块如图1所示。

当卷积的步距为 1时使用模块A，在模块中输入

特征与输出特征维度相同，在模块中同样存在和残

差模块相同的捷径分支；当卷积的步距为 2时，网络

使用模块B，减少网络参数。

1.2.2 融合模型设计 ECG 信号大量的信息集中在

QRS波形，为了更好地提取ECG信号中的重要信息，

采用高效通道注意力（Efficient Channel Attention,

ECA）增强对重要特征的提取［20］。ECA 机制避免了

降维，并以高效的方式捕捉跨通道交互。在不降维

的情况下通过全局平均池化（Global Average Pooling,

GAP）操作对每个通道中的特征图进行压缩，并通过

考虑每个通道及其 k 条邻近卷积通道来捕获局部跨

通道交互。ECA结构如图2所示。

首先将输入的特征图进行GAP操作得到聚合特征，

然后通过卷积核大小为 k的一维卷积来进行局部跨通

道信息融合。其中卷积核大小 k代表了局部的跨通道

信息融合的覆盖率，k与通道维数C是成非线性比例，通

过非线性映射，高维通道的相互作用距离较长，而低维

通道相互作用距离较短，关系如公式（3）所示：

C = ϕ (k ) = 2(λk - d ) （3）

Input

Conv1×1, ReLU6

Dwise3×3, ReLU6

Conv1×1, Linear

Add

Stride=1 block
模块A

Input

Conv1×1, 
ReLU6

Dwise3×3, 
stride=2, ReLU6

Conv1×1, 
Linear

Stride=2 block
模块B

图1 MobileNetV2的基本模块

Figure 1 Basic modules of MobileNetV2
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图2 ECA结构

Figure 2 Structure of efficient channel attention

给定通道维数 C，卷积核大小 k便可以自适应确

定，具体如公式（4）所示：

k = ψ (C ) = |
|
||

|
|
||
log (C )
λ

+ d
λ odd

（4）

其中，λ、d是调节参数； || b 表示b最近的奇数。

将ECA模块插入到MobileNetV2网络的主要模块

中，通过增加较少的参数，达到对所需要特征赋予更多

权重的目的。改进MobileNetV2网络如图3所示。整

体的心律失常分类模型如图4所示。将输入的ECG信

号截取5 s的片段，并通过PPA进行聚合，根据MIT-BIH

数据库的专家注释选取数据［21］，并分为4类一维ECG信

号。依据MTF将选取的ECG信号映射到二维图像。

将马尔可夫特征图像输入到改进MobileNetV2网络中，

通过神经网络进行特征提取，最后将ECG信号分类。
图3 改进的MobileNetV2网络

Figure 3 Modified MobileNetV2
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2 仿真验证

2.1 实验数据来源

心律失常实验数据来自于麻省理工学院提供的

MIT-BIH数据库。它具有高度的异质性，其中记录的

患者年龄、性别、国籍不尽相同，涵盖的范围广，对应

心律失常的类别也很多，所以该数据库被广泛用于

研究。每条 ECG 记录时长约为 30 min，采样频率统

一为 360 Hz，并且至少有两位心脏病学家对每一个

心拍做了注释。MIT-BIH 数据库中注释的主要心拍

类型如表1所示。

ECG 信号记录包含两种不同类型的通道数据，

本研究所选的通道为Ⅱ导联（ＭLⅡ），此外数据库中还

有 V１、V２、V4 或 V5 为第二通道。不同的通道对应

的ECG形状和特征不同。

2.2 数据预处理

选取的 4 类心拍分别为正常心拍（Normal, N）、

左束支传导阻滞（Left Bundle Branch Block, LBBB）、

右 束 支 传 导 阻 滞（Right Bundle Branch Block,

RBBB）、起博心拍（Paced Beat, PACE）。将原始的

ECG信号进行切片，每个片段长为 5 s，采样频率为原

始采样频率 360 Hz，所得片段长度为 1 800个采样点。

此方式下一个样本中会存在不同心拍类型的情况。

为了解决这个问题，依据 MIT-BIH 心律失常数据库

中心脏专家对每个峰值的注释，如果该段心拍中存

在其它类型的心拍，则去掉该片段。由于所选取的 4

类心拍之间数据不平衡，所以通过SMOTE算法解决

类不平衡问题［22］。

表 2 列出了 MIT-BIH 心律失常数据库中所使用

数据的相关信息。对于 Normal、LBBB、RBBB 和

PACE，后 3类的ECG信号训练集的数量为 720张、验

证集的数量为 240张，测试集数量为 240张。Normal

数据集的训练集数量为 900 张、验证集数量为 300

张，测试集数量为300张。

2.3 ECG信号转化为二维图像

将预处理后的样本，通过MTF进行特征提取，并

将 ECG 时域信号转换为二维图像，图像的像素为

328×328。所选取的样本编号为 105、111、124和 217。

图 5 为预处理过的 ECG 信号转化为二维图像，每个

图4 心律失常分类整体流程图

Figure 4 Overall flowchart of arrhythmia classification

MTF编码图

正常心拍 起搏心拍左束支阻滞 右束支阻滞

改进MobileNetV2模型
进行训练

聚合后的信号原始ECG信号

分割后的信号

标识符

Normal（N）

LBBB（L）

RBBB（R）

APB（A）

ABERR（a）

NPC（J）

SVPB（S）

PVC（V）

FUSION（F）

AESC（e）

NESC（j）

VESC（E）

PACE（/）

心拍类型

正常心拍

左束支传导阻滞

右束支传导阻滞

房性早搏

房性早搏伴差异性传导

结性早搏

室上性早搏

室性早搏

室性融合拍

房性逸搏

结性逸搏

室性逸搏

起搏心拍

表1 MIT-BIH数据库主要心拍类型

Table 1 Main heart beat types in MIT-BIH database
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小图左边为ECG切片信号，右边为对应的MTF变化

后的二维图像。

2.4 改进MobileNetV2网络训练

采用改进 MobileNetV2网络作为 ECG 心律失常

特征提取器。利用MTF将一维时序信号的信号映射

到马尔可夫转移矩阵，将矩阵的不同值用像素点表

示为特征图，将 5 100张特征图作为数据集。随机按

心拍类型

Normal

LBBB

RBBB

PACE

心拍编号

100、105、215

109、111、214

118、124、212

107、217

训练集数量/张

900

720

720

720

验证集数量/张

300

240

240

240

测试集数量/张

300

240

240

240

表2 所选数据编号及数量

Table 2 Selected data number and quantity

d：PACEc：RBBB

b：LBBBa：Normal

图5 4类心电信号二维图像转换图

Figure 5 Mapping 4 types of ECG signals into two-dimensional image

比例分为 6：2：2。数据经过中心裁剪后为 224×224大

小，随机将数据送入设计好的训练模型进行特征提

取，最后进行分类。本文模型采用 Adam 优化器，学

习率为0.000 5，batch-size为64。

3 实验结果与分析

3.1 评价指标

选取损失函数（loss）、准确率（Accuracy, Acc）、召

回率（Recall, Re）、精确率（Precision, Pr）和 F1分数对

分类结果进行评估和分析，计算公式如式（5）~（9）

所示：

loss = -∑
i = 1

n

yi lnfi ( x ) （5）

其中，x为输入数据，n为选择分类的类别数，yi 为第 i

种类别对应的真实标签，fi ( )为模型输出值。

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN × 100% （6）

Re = TP
TP + FN × 100% （7）

Pr = TP
TP + FP × 100% （8）

F1 = 2 ×
Re × Pr
Re + Pr × 100% （9）

其中，TP（True Positive）为当前该心拍被预测正确的数

量；FP（False Positive）为不属于当前心拍类型而被预测

当前心拍的个数；FN（False Negative）为属于当前心拍

类型而被错误预测为其它心拍的个数；TN（True Negative）

为其它心拍被正确分为其它心拍的个数。

3.2 结果分析

将 改 进 的 MobileNetV2 与 其 它 经 典 网 络

MobileNetV2、ShuffleNetV2-2.0X、EfficientNet-b0同时

对本文数据集进行测试，并将不同评价指标进行对比。

不同网络的准确率和损失值分别如图6和图7所示。

从图 6可以看出，改进 MobileNetV2模型准确率

高于其他 3种模型，并且模型具有更快的收敛速度，

说明其泛化能力更强。从图 7可以看出，相较于其它

模型，改进 MobileNetV2 模型的损失值更低，模型有

更好的稳定性。

3.3 不同模型的评价指标对比

如表 3 所示，改进 MobileNetV2 模型在准确率、

召 回 率 、精 确 率 和 F1 分 数 均 为 最 高 。 改 进

MobileNetV2 模 型 准 确 率 为 99.71%，相 比 于

MobileNetV2、EfficientNet-b0 和 ShuffleNetV2-2.0X

分别高出 0.89%、0.88% 和 3.04%。相较于原始的

MobileNetV2 模型，改进后的 MobileNetV2，在召回
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率、精确率和 F1 分数分别提高了 0.89%、0.88% 和

0.89%。表明改进网络的有效性，可以将其应用于心

律失常分类。

对比4类模型的网络参数量、浮点运算数和权值文

件大小，分析网络的复杂度（表4）。改进MobileNetV2

模型在本文数据集中的参数量为 3.50 M，低于模型

EfficientNet-b0的参数量（5.29 M）和模型ShuffleNetV2-

2.0X的参数量（7.40 M）；同时浮点运算数为327.55 M，

权值文件大小为 9.17 Mb，略高于MobileNetV2，低于

EfficientNet-b0和ShuffleNetV2-2.0X。综合表中的3类

指标，改进模型复杂度较低。

图8为改进的模型在测试集上所得到的混淆矩阵。

横轴代表真实值，纵轴代表网络预测值。对角线上的

值为该类型样本预测正确的个数。在图中可以看出，

正常心拍和LBBB之间存在相互识别错误的情况。

将改进 MobileNetV2模型与之前的 ECG 心律失

常分类模型进行对比［23-27］。文献［16］提出将时间序

列 ECG 信号通过格拉姆角和场转化为二维图像，并

通过带有卷积注意力模块的残差网络对 5 类心电信

号进行特征提取和分类，分类准确率为 99.23%。文

献［25］提出利用最小二乘和支持向量机分类器（LS-

SVM），并将ECG信号分为 3类，准确率达到 95.82%。

文献［26］提出一种基于R-R区间分类方法，利用PCA

和动态时间扭曲（DTW）从所选择的 ECG 片段中提

取特征，通过 SVM 进行特征提取，最终准确率为

97.80%。文献［27］将 ECG 信号进行切片并划分为 5

类，并且利用深度残差卷积网络（DCNN）进行特征提

取和分类，最终达到 93.44% 的准确率。文献［28］通

过将原始 ECG信号进行切片，通过递归图（RP）的方

法将其转化为二维图像，并通过卷积神经网络进行 4

类 ECG 信号的分类，其准确率为 98.36%。文献［29］

将 ECG 信号划分为单个心拍和在 R-R 区间两种数

据，并对数据进行去噪处理，最后通过密集连接卷积

网络和双向长短期记忆网络的组合对 8种心拍类型
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准确率
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96.67

召回率

99.72

98.83

98.85

96.89

精确率

99.71

98.83

98.84

96.77

F1分数

99.72

98.83

98.83

96.82

表3 4种模型性能评价指标对比（%）

Table 3 Performance comparison among 4 models (%)

模型

改进MobileNetV2

MobileNetV2

EfficientNet-b0

ShuffleNetV2-2.0X

参数量/M

3.50

3.50

5.29

7.40

浮点运算数/M

327.55

327.49

412.83

598.23

权值文件大小/Mb

9.17

9.16

16.35

21.66

表4 4种模型复杂度比较

Table 4 Complexity comparison among 4 models
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进行分类处理，总体的分类准确率为92.75%。表5为

本文模型与其它模型的分类指标对比。

4 结 语

本研究提出基于 MTF和改进 MobileNetV2相结

合的心律失常分类方法。利用 MTF 将一维的 ECG

信号编码为二维图像，将其通过融合高效通道注意

力的神经网络分类模型对心律失常类型进行分类。

由于 MTF对时间的依赖性，所以可以保留更多 ECG

信号在时间上的特征。此外，本研究是基于 ECG 信

号的片段分类模型，对比传统基于R-R区间的方法避

免了对QRS定位算法的依赖性。同时使用改进模型

进行分类，在略微增加模型复杂度的前提下，提高了

分类准确率。下一步，将该方法应用于更多类型的

心律失常 ECG 信号，同时要在更多的数据库中进行

验证。
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模型

本文模型

文献［16］
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文献［25］

文献［26］

文献［27］

准确率
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99.23

95.81

97.80
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98.21

99.44

精确率

99.71

99.13

94.64

93.76

-

96.89

99.32

召回率

99.72

98.29

89.82

88.83

95.20

96.40

95.89

表5 与其它文献对比（%）

Table 5 Comparison with other literatures (%)
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