
前 言

随着社会经济的发展，人口老龄化与城镇化进

程的加速，居民不健康的生活方式日益突出，心血管

疾病发病率持续上升。据统计，中国因心血管疾病

死亡的人数占城乡居民死亡人数比例超过 40%［1］。

因此，重视并加强心血管疾病的预防、诊断及治疗显

得尤为重要。心律失常是最常见的心血管疾病之

一，通常是指心律起源部位、心搏频率、节律以及冲

动传导等任一异常。心电图（Electrocardiogram,

ECG）作为一种表征人体心脏状况的生理电信号，在

发生心律失常时，ECG 信号会呈现出具有反常形态

和节律的波形［2］。因此，在临床上医生根据 ECG 诊

断病人是否患有心血管疾病。但由于心电信号具有

高度非线性且为毫伏量级的信号，故人工诊断易出

现误诊和漏诊的情况。而基于计算机辅助诊断的心

电信号分析系统可有效缩短诊断时间与提升诊断准

确度。

近些年随着人工智能技术的发展，出现了许多

基于机器学习［3-6］和深度学习［7-12］的心律失常分类方

法。基于深度学习的分类算法在生物医学信号分类

系统中应用越发广泛并取得良好的效果，其中大多数方

法采用 CNN、LSTM 或它们组合而成的 CNN-LSTM

网络［6］。比如Kiranyaz等［7］最早将一维卷积（1D-CNN）

用于心律失常分类，该模型由 3层卷积层和 2层全连
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接层构成，且卷积模块均采用较小的卷积核进行运

算，最终在 MIT-BIH 数据库中实现 99% 的心室异常

节拍分类准确率。Ihsanto等［8］提出一种 21层的深度

可分离卷积神经网络对 ECG 进行分类，该模型仅采

用 MIT-BIH 心律失常数据库中 22% 的数据进行训

练，其余 78% 数据用于 16 类别分类测试，最终达到

99.8% 的平均准确率。Rajpurkar 等［9］建立一个 34 层

的单通道残差网络用于单导联心电信号的心律失常

分类系统，使用超规模数据量的心电信号数据集训

练网络。在心律失常 10 分类任务中，该模型出现了

超过专家诊断准确率的情况。Yildirim［10］使用 4种不

同类型的LSTM网络对MIT-BIH数据库中ECG进行

5分类，主要验证带有小波序列的双向LSTM网络分

类性能优于 LSTM 和双向 LSTM，且达到 99.39% 的

分类准确率。Lu 等［11］提出一种基于 CNN-LSTM 网

络模型的心律失常分类算法，该设计利用深度 CNN

提取 ECG 信号的形态学特征，然后通过 LSTM 学习

形态学特征的时间相关性，深入挖掘内在特征。实

验结果表明，该方法显著缩短分类时间，分类准确率

达 96% 以上。Madan 等［12］将 1D 的 ECG 信号转换为

2D比例图像，进行噪声滤除和特征提取，结合二维卷

积神经网络和 LSTM 网络提出一种 2D-CNN-LSTM

模型的心律失常分类方法，该方法极大提升了分类

模型的平均灵敏度和特异性。

虽然上述模型在心律失常分类问题上达到很高

的分类准确度，但模型的分类性能高度依赖于网络

结构和超参数设定［13］。传统形式的模型搭建依赖于

研究者的经验以及对数据特性的认识程度，同时还

需大量的实验才能获取最终模型。这不仅会消耗大

量时间，且不能保证模型达到最优。因此近些年陆

续有关于优化深度学习模型的方法被提出。钱龙

等［14］提出一种基于遗传算法（Genetic Algorithm, GA）

优化 LSTM网络的胎儿心电信号提取方法，利用 GA

求取 LSTM 网络的部分超参数，得到网络的最优组

合，相较于未经优化的LSTM模型在准确率、敏感度、

精确度、F1值上均有超过 2%的性能提升。Li等［15］提

出一种基于 GA 优化反向传播神经网络权重值的方

法，用于ECG信号的 6分类任务，在分类准确率和精

确度上分别实现 1.67% 和 1.23% 的提升。Maghawry

等［16］提出一种基于GA优化的CNN网络权重值的方

法，相较于未优化的 CNN 网络，精确度提升 2.06%，

准确率提升 4.42%。但上述方法均只采用单种模型，

无法同时关注到ECG信号的时间与空间特性。

因此，本文提出一种基于GC-LSTM模型的心律

失常分类方法。首先对心电信号进行小波阈值变换

去噪与心拍分割；其次搭建 CNN 与 LSTM 网络的组

合模型C-LSTM［17］作为心律失常分类初始模型，对心

电信号在形态和时序层面的特征进行深入提取，提

升模型分类性能；然后选择模型中最重要的几个超

参数组成遗传迭代的个体，将生成的个体分别代入

初始模型进行训练，训练完成后采用特定遗传策略

对当前种群进行迭代优化，直到满足模型性能需求

后退出迭代；最后利用经过预处理后的心拍数据对

遗传迭代所得最优配置下的 C-LSTM 模型进行训练

与测试，得到一个遗传迭代设定范围内的最优心律

失常分类模型。

1 GA优化C-LSTM模型

1.1 C-LSTM模型

由CNN和LSTM组合而成的C-LSTM模型首次

在文献［17］中被提出，且将其用于文本情感和问题

分类，其结构如图 1所示。通过 1D-CNN提取词语中

的特征，并将提取到的特征序列送入LSTM模型中以

学习语句中的长程依赖性。经验证，该模型的性能

优于单一的CNN或LSTM模型。

1.2 GA

GA由美国Holland教授于 1960年基于达尔文进

化论提出，是一种针对不同问题选择不同遗传算子

不断迭代进化的群智能优化算法［18］。相较于其他优

化算法，GA 可实现对解空间的全局搜索，通过特定

的选择、交叉、变异策略实现种群的迭代，克服易陷

入局部最优解的缺点。传统遗传算法步骤为：（1）确

定问题参数：指定需要遗传算法搜寻的参数；（2）编

码：对目标参数进行编码，其中常用编码方式有二进

制、格雷码、实数编码等方式；（3）种群初始化：随机

生成若干种群；（4）个体适应度评价：根据选定适应

度函数，对生成的种群依次进行适应度计算；（5）选

图1 C-LSTM模型结构

Figure 1 C-LSTM model structure
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择、交叉、变异：依据适应度对个体择优录取，并进行

交叉、变异操作获取更优解；（6）群体更新：待更新个

体数量达到目标时完成群体更新，进入下一次迭代；

（7）当满足退出条件时，遗传迭代结束。

1.3 GA优化C-LSTM模型

本文采用 GA 对 C-LSTM 模型的结构参数进行

优化，优化流程主要分为C-LSTM模型搭建与训练和

GA迭代优化两个部分。其中C-LSTM部分逐个将遗

传迭代后的个体用于搭建分类网络，并采用同一组

心电数据进行模型训练，训练完成后输出模型的平

均分类准确率作为该个体适应度。GA 迭代优化模

块将根据每个个体适应度通过对应遗传策略生成性

能更优的种群。整体算法流程如图 2所示，基本思路

如下：（1）准备模型训练所需心电信号数据，并构建

1D-CNN、LSTM、全连接层函数；（2）确定卷积层数、

全连接层数、卷积核大小和个数、LSTM 以及全连接

层神经元个数为待优化参数，设定每个参数遗传迭

代搜寻范围，具体设定如表 1所示，同时为了提升遗

传迭代速度，本文采用可变长实数编码方式对个体

进行编码，每个个体基因数控制在 6~14 个；（3）设定

GA 所需种群大小、交叉率、变异率等参数如表 2 所

示，其中种群大小为 20，交叉率设定为 50%，变异率

设定为10%；（4）初始化种群，依照设定种群大小和优

化参数范围随机初始化生成 20 个个体，组成初代种

群；（5）进行初始化个体层级配置，逐个完成初始化

个体训练，并得到训练后模型的平均分类准确率作

为该个体适应度；（6）选择，为了保证GA的收敛速度

和种群中个体基因的优良性，本文采用精英保留和

轮盘赌方式相结合的选择策略，首先将该种群内适

应度最高的个体选中，然后剩余个体采用轮盘赌方

式执行选择；（7）对选择出的个体执行复制、交叉和

变异。复制是为了保证种群基因的优良性，交叉将

父代基因进行重组生成下一代个体，变异是为了引

入当前种群外的基因，防止迭代进入局部最优解，由

于优化参数中包含层级参数，层级参数的变化会引

起个体基因数的变化，因此只针对非层级参数执行

交叉和变异，同时为了保证不破坏层级结构属性，只

执行相同层级参数单点匹配交叉方式，具体交叉和

变异方式如图 3所示；（8）将执行复制、交叉、变异后

的个体组成新种群，并将该类个体逐个对模型进行

层级参数配置，进行训练得到个体适应度；（9）以步

骤（5）~（8）进行循环，在完成 50次迭代后结束循环，

并输出迭代过程中适应度最高的个体，用于后续对

比实验。

导入心电数据

构建卷积层函数

构建LSTM函数

构建全连接层函数

导入层级参数
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确定优化参数与编码方式

随机初始化种群，Gen=0

Gen=50?

适应度计算

i=0

i=20?

依据适应度执行选择适应度最高个体

选择两个个体

选择一个个体

执行交叉执行复制 执行变异

复制结果加入新种群 交叉结果加入新种群 变异结果加入新种群

i=i+1

Gen=Gen+1
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图2 优化流程

Figure 2 Optimization flowchart
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1.4 最终模型结构

利用经过GA优化后输出的最优个体搭建本文的

心律失常分类模型，具体模型结构如图4所示。模型主

要由输入层、卷积层、最大池化层、LSTM层以及全连接

层组成。其中输入层将心拍信号输入分类网络；卷积

层提取心拍信号中的形态特性；最大池化层对卷积层

提取到的特征进行特征降维，减少运算量的同时防止

网络过拟合；LSTM提取心电信号的时序特性；全连接

层用于整合前面网络所获取的特征，并输出心拍类型。

模型结构详细参数如表3所示。模型主要包含3层

一维卷积神经网络、3个最大池化层、1个LSTM层、2个

全连接层。卷积神经网络均采用ReLU作为激活函数，

卷积核个数分别为16、42、35，卷积核大小分别为37、18、

29；最大池化层均采用大小为3×1的池化单元，以步长

为2进行移动；LSTM层包含126个LSTM单元；第一个

全连接层包含85个神经元与LSTM层进行连接，并通

过 ReLU 函数输出；最后通过大小为 4，激活函数为

Softmax的全连接层进行类型输出。

2 实验设置与结果分析

2.1 数据集与预处理

本文实验数据来源于 MIT-BIH心律失常数据库

（MIT-BIH Arrhythmia Database）［19］，该数据库中包含48

条采样频率为360 Hz且超过30 min的双通道动态心电

信号记录，其中由于MLII导联方式的数据经过修正，因

此本文只采用MLII导联方式获取数据进行实验。原始

心电信号包含工频干扰、基线漂移和肌电干扰等噪声

优化参数

卷积层数

全连接层数

卷积核个数

卷积核大小

LSTM神经元个数

全连接层神经元个数

初始值范围

1~4

1~3

8~128

4~64

32~256

32~128

表1 优化参数

Table1 Optimization parameters

GA参数

种群大小

个体基因数

迭代次数

交叉率

变异率

单个个体训练次数

设定值

20

6~14

50

0.5

0.1

5

表2 GA参数设置

Table 2 GA parameter setting
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源所引入的噪声，这些噪声会影响ECG特性［20］。本文

采用基于Daubechies4为小波基的小波变换对心电信号

进行8层分解，并通过VisuShrink阈值去噪后重构的方

式实现噪声滤除。然后对滤除噪声后的心电信号进行

心拍分割，由于该数据库中的心电信号均由心脏领域

权威专家在每个心拍的R波位置进行心拍类型标注，因

此可直接在标注位置进行心拍分割。对于每条心电信

号在R波位置前取100个样本点，向后取150个样本点

组成一个完整心拍。将经过预处理的心拍数据，按照

医疗仪器促进协会（Association for the Advancement of

Medical Instrumentation, AAMI）标准进行重新分类为N、

S、V、F、Q 5类，由于Q类型为未知类型心拍且数量较少，

因此本文只针对N、S、V、F 4类心拍进行分类研究，具

体分类详情如表4所示。

2.2 评估实验

为了验证提出的 GA 优化 C-LSTM 模型结构的

有效性。本文通过人工调参方式搭建两组 C-LSTM

模型的对比网络，对比网络中层级参数均采用 2的指

数形式进行设置。且对比模型的层数以本文最终模

型为基准，设置更深的网络 C-LSTM1与更浅的网络

C-LSTM2，具体参数如表 5与表 6所示。其中卷积层

与非最后一层全连接层均采用ReLU作为激活函数，

最大池化层采用与最终模型相同结构，最后的输出

层采用Softmax作为激活函数。搭建好两组模型后，

将经过预处理后的心电信号按照 6：2：2 的比例划分

训练集、验证集以及测试集，将每个模型采用同一批

数据作为训练集、验证集和测试集。且每个网络均

采用Adam优化器进行训练，学习率设置为 0.001，网

络批处理大小为 128，训练次数为 100。在同等训练

条件下，对 3组网络进行性能测试，利用测试结果进

行模型性能对比。

层数

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

网络类型

输入层

卷积层

最大池化层

卷积层

最大池化层

卷积层

最大池化层

LSTM层

全连接层

全连接层

输出形状

（250, 1）

（None, 250, 16）

（None, 125, 16）

（None, 125, 42）

（None, 63, 42）

（None, 63, 35）

（None, 32, 35）

（None, 126）

（None, 85）

（None, 4）

步长

-

1

2

1

2

1

2

-

-

-

窗口大小

-

37

3

18

3

29

3

-

-

-

表3 最终模型详细参数

Table 3 Final model parameters

AAMI心拍类型

N（所有不属于S、V、

F或Q的心拍）

S（室上性异位搏动）

V（室性异位搏动）

F（融合节拍）

MIT-BIH心拍类型

正常心跳（NOR）

左束支传导阻滞（LBBB）

右束支传导阻滞（RBBB）

房性逸搏（AE）

交界性早搏（NE）

心房早搏（AP）

异常房性早搏（aAP）

节点早搏（NP）

室上性早搏（SP）

室性早搏（PVC）

室性逸搏（VE）

心室融合心跳（fVN）

心拍数量

90 086

2 781

7 008

802

表4 心拍分类详情

Table 4 Heart beat classification

层数

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

网络类型

输入层

卷积层

最大池化层

卷积层

最大池化层

卷积层

最大池化层

卷积层

最大池化层

LSTM层

全连接层

全连接层

全连接层

输出形状

（250, 1）

（None, 250, 2）

（None, 125, 2）

（None, 125, 4）

（None, 63, 4）

（None, 63, 8）

（None, 32, 8）

（None, 32, 16）

（None, 32, 16）

（None, 128）

（None, 64）

（None, 32）

（None, 4）

步长

-

1

2

1

2

1

2

1

2

-

-

-

-

窗口大小

-

4

3

8

3

16

3

32

3

-

-

-

-

表5 C-LSTM1模型详细参数

Table 5 Detailed parameters of C-LSTM1 model

层数

1

2

3

4

5

6

7

8

网络类型

输入层

卷积层

最大池化层

卷积层

最大池化层

LSTM层

全连接层

全连接层

输出形状

（250, 1）

（None, 250, 8）

（None, 125, 8）

（None, 125, 16）

（None, 63, 16）

（None, 64）

（None, 32）

（None, 4）

步长

-

1

2

1

2

-

-

-

窗口大小

-

32

3

64

3

-

-

-

表6 C-LSTM2模型详细参数

Table 6 Detailed parameters of C-LSTM2 model
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2.3 评估指标

为了评估本文所提模型的分类性能，使用准确

率（Acc）、灵敏度（Sen）、特异性（Spe）、精确度（Ppv）

以及 F1 值 5 个参数作为模型分类性能评估指标，各

参数计算方式如式（1）~式（5）所示：

Acc =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
× 100% （1）

Sen =
TP

TP + FN
× 100% （2）

Spe =
TN

TN + FP
× 100% （3）

Ppv =
TP

TP + FP
× 100% （4）

F1 =
2 × Sen × Ppv

Sen + Ppv
× 100% （5）

其中，TP 表示正确分类的阳性样本数；TN 表示正确

分类的阴性样本数；FP表示错误分类的阳性样本数；

FN表示错误分类的阴性样本数。

2.4 实验结果

模型训练损失值与准确率如图 5 所示。从图中

可以看出，3组网络均在40次训练后收敛，且GC-LSTM

模型收敛时的损失值明显低于对比网络，准确率均

高于对比网络。完成模型训练后对模型进行测试，

各网络测试集评估结果如表 7 所示。从表中可以看

出，相较于C-LSTM2，GA-CNN模型的分类性能有明

显优势，这是由于C-LSTM2模型层级设置过于简单，

模型学习能力不足以学习到心电信号中复杂且微弱

的特征而导致分类性能差；C-LSTM1 虽然在 F 类型

心电信号具有更好的特异性与精确度，但其他类型分

类性能均低于GC-LSTM模型。对于GC-LSTM模型，在

F 类型心电信号分类性能明显低于其他类型心电信

号，这是由于该类型心电信号样本较少，模型能学习

到的特性有限。具体分类详情如图 6所示。因此，通

过对比结果可知，采用手动调参所获取的模型性能

在分类性能上具有极大的不确定性，易出现因模型

设置过于简单而学习能力不足进而导致模型分类性

能不佳的情况，也易出现模型设定冗余浪费计算资

源和时间的同时，不一定能获得最佳性能。若想在

对比模型基础上微调来获取最终模型，则需要不断

微调实验，这样也会导致大量时间的消耗。而采用

遗传算法优化模型结构，可自行得到设定范围内的

最佳模型结构，省略参数微调的阶段。

0 20 40 60 80 100
迭代次数/次

训
练

准
确

率

1.00
0.99
0.98
0.97
0.96
0.95
0.94
0.93
0.92

训
练

损
失

值

0.30
0.25
0.20
0.15
0.10
0.05
0

b：训练准确率

0 20 40 60 80 100
迭代次数/次

a：训练损失值

图5 模型训练性能对比图

Figure 5 Comparison of model training performance

2.5 与其他方法对比分析

将本文模型与当前主流心律失常分类模型进行

性能对比，对比结果如表 8所示。所选取对比文献均

采用 MIT-BIH心律失常数据库中的心电数据并按照

AAMI 分类标准进行分类性能验证。文献［21］采用

CNN 网络进行分类，采用数据合成方式将每种心拍

扩充至 90 592 个，经过该方式平衡后准确率可达

94.03%，但在未进行数据平衡时，该网络分类准确率

仅 89.3%；文献［22］在 CNN 基础上添加 ELM 分类器

进行心电信号特征整合与类型判断，有效提升分类

性能；文献［23］采用 RNN 网络在非平衡数据集上实

现 94.72%的平均分类准确率；文献［24］采用CNN与

BiLSTM 组合模型进行分类，虽然分类准确率较高，

但其他分类性能不佳；文献［11］采用C-LSTM模型进

行分类，在灵感度、精确度、F1值上取得较好效果，但

整体分类准确率偏低；文献［16］采用遗传算法优化

CNN模型权重参数，但该模型的层级设置过于简单，

导致整体分类性能较差。本文采用遗传算法自动搜

寻 C-LSTM 模型结构参数，省略模型手动调参的过

程，且在整体分类准确率和 F1值上均优于现有主流

算法，分类敏感度和精确度也高于大多数方法，证明

本文方法的有效性和可实施性。
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3 结 论

本文针对ECG心律失常分类提出一种基于遗传

算法优化的C-LSTM模型，充分利用GA全局寻优的

特性来自动迭代搜寻 C-LSTM 最佳模型结构。实验

结果表明，相较于传统人工调参，该方法只需设定几

个简单的 GA 参数即可自动确定设定范围内的最优

模型结构，且可极大缩减模型搭建时间。最终本文

提出的理论模型达到 99.37% 的整体分类准确率、

95.62%的灵敏度、95.17%的精确度以及 95.39%的F1

值，相较于现有方法具备更好的整体分类性能。但

是，遗传算法优化模型结构也存在参数设定依赖于

经验值以及遗传迭代速度依赖于硬件性能等缺陷，

且其参数设定对最终解的质量具有很大的影响，因

此还需进一步深入研究。

网络

GC-LSTM

C-LSTM1

C-LSTM2

类别

N

S

V

F

N

S

V

F

N

S

V

F

灵敏度

99.69

96.40

97.64

88.75

99.43

90.83

97.00

74.38

99.45

86.51

96.36

77.5

特异性

97.87

99.81

99.85

99.91

95.37

99.54

99.77

99.93

93.76

99.74

99.75

99.83

精确度

99.75

93.70

97.92

89.31

99.46

86.03

96.93

89.47

99.27

90.58

96.7

78.98

准确率

99.37

98.82

98.39

表7 各网络测试集评估结果（%）

Table 7 Performance of each network on the test set (%)

N S V F
预测值

真
实

值

N

S

V

F

15000
12000
9000
6000
3000
0

15000
12000
9000
6000
3000
0

15000
12000
9000
6000
3000
0N S V F

预测值

真
实

值

N

S

V

F
N S V F

预测值

真
实

值

N

S

V

F

b：C-LSTM1模型 c：C-LSTM2模型a：GC-LSTM模型

图6 各网络混淆矩阵对比图

Figure 6 Comparison of confusion matrix among different networks
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