
第 34 卷　 第 4 期

2020 年 4 月

电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 34　 No. 4

· 1　　　　 ·

收稿日期:
 

2020-01-03　 　 Received
 

Date: 2020-01-03
∗基金项目:国家自然科学基金(11564006,

 

11864007)资助项目

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2002887

基于卷积神经网络和心电 QRS 波群的身份识别∗

梁盛德1 　 王　 寻2 　 梁金福3

(1. 甘肃民族师范学院　 物理与水电工程系　 合作　 747000;
 

2. 中国科学院声学研究所语言声学与内容理解

重点实验室　 北京　 100190;
 

3. 贵州师范大学　 物理与电子科学学院　 贵阳　 550025)

摘　 要:利用生物特征进行身份识别是目前模式识别领域的研究热点之一,由于人体的心电信号较为稳定且容易获取,因此利

用心电进行身份识别得到了广泛的关注。 传统基于心电的身份识别算法需要预先提取特征,然后进行模式识别,处理流程比较

复杂,且容易受到噪声的影响。 考虑心电 QRS 波群具有相对稳定的特点,利用 QRS 波群进行身份识别。 首先对心电信号进行

小波阈值降噪,然后提取 QRS 波群,将其转换为二值图,最后输入到卷积神经网络进行身份识别。 通过几种不同超参数的卷积

神经网络的计算比较,发现本文所述方法的最高准确率可达 98. 2%。 此外,也对比了其他典型心电身份识别方法,结果表明,所
述方法的识别准确率高于其他算法。
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Abstract:Human
 

identification
 

based
 

on
 

biological
 

features
 

is
 

one
 

of
 

the
 

research
 

hotspots
 

nowadays.
 

Considering
 

electrocardio
 

signals
 

are
 

relatively
 

stable
 

and
 

they
 

can
 

be
 

easily
 

acquired,
 

identification
 

using
 

electrocardio
 

signals
 

attracts
 

the
 

attention
 

of
 

many
 

researchers.
 

Traditional
 

identification
 

methods
 

which
 

are
 

based
 

on
 

electrocardio
 

signals
 

usually
 

extract
 

the
 

features
 

artificially.
 

The
 

procedures
 

are
 

complicated
 

and
 

could
 

be
 

easily
 

affected
 

by
 

noise.
 

Because
 

QRS
 

complex
 

is
 

stable
 

even
 

though
 

the
 

duration
 

of
 

cardiac
 

cycle
 

changes,
 

this
 

research
 

uses
 

QRS
 

complex
 

to
 

identify
 

humans.
 

The
 

electrocardio
 

signals
 

are
 

denoised
 

by
 

the
 

wavelet
 

threshold
 

denoising
 

method,
 

and
 

the
 

QRS
 

complexes
 

are
 

extracted
 

to
 

be
 

transferred
 

to
 

binary
 

images.
 

These
 

images
 

are
 

feed
 

to
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

to
 

do
 

the
 

identification.
 

This
 

paper
 

compares
 

the
 

performance
 

of
 

several
 

neural
 

networks
 

of
 

different
 

hyper-parameters,
 

and
 

finds
 

the
 

highest
 

accuracy
 

reaches
 

98. 2%.
 

Besides,
 

this
 

paper
 

discusses
 

some
 

other
 

human
 

identification
 

methods
 

which
 

are
 

based
 

on
 

electrocardio
 

signals.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

better
 

than
 

the
 

others.
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0　 引　 言

身份识别对于人们日常生活意义重大。 传统的身份

识别方法主要为基于特征物品和特定知识的识别。 在当

前的信息化社会中,这些传统方法存在的安全隐患越来

越大。 因此,急需发展更加可靠的身份识别方法。 能够

用于身份识别的生物特征需要具备唯一性、稳定性、可采

集性和抗欺骗性等特点。 目前常用的基于生物特征的识

别技术主要包括人脸识别[1-2] 、声纹识别[3] 、指纹识别[4] 、
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虹膜识别[5-6] 等。 这些识别技术为身份确认带来了极大

的方便。 然而,上述生物特征仍然存在被篡改和仿制的

可能。 如使用明胶制作的假手指,可以骗过指纹识别系

统,而利用隐形眼镜上的假虹膜特征则可以扰乱虹膜识

别系统。 这些伪造特征的存在,对于目前的生物特征识

别技术是不小的挑战[7] 。
心电信号是一种较为容易获得的人体生理信号,其

频率范围主要分布在 0. 1 ~ 50
 

Hz
 [8-9] 。 通过将电极黏附

在体 表 并 记 录 下 电 信 息 变 化, 即 可 获 得 心 电 图

(electrocardiograph,
 

ECG),它直观地反映了人体的心电

活动。 一个完整的 ECG 波形周期如图 1 所示,主要由 P
波,QRS 波群,T 波和 U 波组成。 其中 P 波表示心房去极

化的过程, 持续时长通常在 0. 08 ~ 0. 11
 

s, 幅度小于

0. 25
 

mV。 QRS 波群表示心室兴奋传递过程中的电位变

化,其总时间通常不超过 0. 1
 

s。 T 波通常出现在 QRS 波

群后,反映心室的复极过程。 U 波一般出现在 T 波后

0. 02 ~ 0. 04
 

s,幅度小于 0. 05
 

mV,宽度约 0. 2
 

s,目前尚不

明确其生理意义[10] 。

图 1　 心电周期

Fig. 1　 A
 

cycle
 

of
 

ECG

由于心电图是心脏电生理活动的反映,因此常被医

务工作者用于诊断心脏疾病[11-13] 。 2001 年,Biel 等[14] 提

出使用 ECG 进行身份识别。 Irvine 等通过在读书、驾驶

等 7 种状态下的实验证明了在心率变化明显的情况下使

用 ECG 进行身份识别是可行的[15] 。 考虑到心电信号具

有无法伪造,防欺骗性高的特点,是活体确认非常有效的

手段,此后的研究人员对使用心电进行身份识别进行了

大量研究。 杨雷等[16] 对心电信号进行基于匹配追踪的

系数分解,将分解后得到的原子参数和投影值作为特征

参数,并使用支持向量机进行分类, 识别准确率为

95. 3%。 王利等[17] 选取 db5 小波作为小波包基,对 ECG
进行 5 层小波包分解,得到 32 个子带,将 ECG 波形、子

带波形和子带能量作为分类特征。 使用动态时间规整

(DTW)算法对 ECG 波形和各子带波形进行动态时间规

整,提取规整后的波形距离。 同时根据设定的阈值和容

差,对比待识别 ECG 与模板 ECG 相同频带的子带能量

比值和差值。 该方法的识别准确率达到 92%。 传统的身

份识别算法存在稳健性不足,抗噪声能力较弱的缺点。
随着计算机技术的发展, 深度神经网络 ( deep

 

neural
 

network,
 

DNN)也被用于心电信号的身份识别领域。 吴

波[18] 使 用 一 维 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)选取出质量较好的心电周期,并将多个周

期的特征输入长短时记忆 ( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)神经网络进行身份识别,识别率可达 97%以上。
但该方法存在处理流程复杂的缺点。

为了弥补上述缺点,本文提出使用心电中 QRS 波

群,结合卷积神经网络进行身份识别。 该方法无需人工

提取特征,稳定性好,准确率高,具有较广阔的应用前景。

1　 数据采集与预处理

1. 1　 心电数据采集
 

本文使用三锐 ECG-3312B 心电图机在甘肃民族师

范学院物理与水电工程系采集了 50 位志愿者的心电信

号。 每位志愿者的心电采集时间为 20
 

min,采样率为

500
 

Hz。 所有志愿者均已被告知数据用途。 采集时并未

对人体造成任何损害。 心电监测通常使用 12 导联系

统[19] ,但考虑到实际应用时的方便程度,本研究仅使用

第 I 导联中的心电波形进行身份识别。
1. 2　 心电降噪

人体中的心电信号较弱,容易受到噪声的干扰,噪声

主要有 3 种。 1)工频噪声,主要频率分布在 50
 

Hz 左右;
2)基线漂移,会导致心电波形的上下起伏波动,其频率通

常低于 0. 5
 

Hz;3)肌电干扰噪声,表现出类似白噪声的特

性,频率分布范围较广[20-22] 。 因此,在利用心电信号进行

身份识别前,需要先对心电降噪。 常用的心电降噪方法

包括自适应滤波、主成分分析、经验模态分解、小波阈值

降噪等[21,23-26] 。 目前较为常用的心电降噪方法为小波阈

值降噪。 考虑到小波阈值降噪使用方便,降噪效果好,本
文也采用小波阈值方法对心电信号进行降噪。

本文采集到的心电信号的采样频率为 500
 

Hz,根据

奈奎斯特采样定理,信号的最高频率为 250
 

Hz。 对其进

行 9 层小波分解,得到的各层频带范围如图 2 所示。 其

中 An 表示第 n 层近似系数,Dn 表示第 n 层细节系数。 可

以看出,A9 近似系数的频率范围为 0~0. 488
 

281
 

25
 

Hz,考
虑到基线漂移频率通常低于 0. 5

 

Hz,在小波重构时,只需

忽略 A9 系数,即可排除基线漂移噪声的干扰。
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图 2　 小波分解各层频率范围

Fig. 2　 Frequency
 

range
 

of
 

each
 

layer
 

after
 

wavelet
 

decomposition

　 　 心电降噪中常用的小波函数有 db 小波,coif 小波,
sym 小波和 bior 小波等。 郑敏敏等[23] 的研究表明,使用

sym5 小波函数降噪后得到的信号信噪比较大,均方误差

较小,即降噪效果比较好。 因此本研究采用 sym5 小波函

数进行降噪。 小波降噪目前常用的阈值选择方法有硬阈

值法和软阈值法。 硬阈值法即设定一个固定阈值,将小

于该阈值的小波系数置零。 软阈值法则将大于阈值的小

波系数进行收缩,同时将小于阈值的小波系数置零。 硬

阈值法能够完整保留大于阈值部分的信息,但是降噪后

信号连续性较差。 而软阈值法则可避免这一问题。 因此

本文选择软阈值法降噪。
本研究对所有采集到的心电信号进行降噪。 图 3

(a)所示为一段降噪前的心电信号,可以看出包含有明

显的基线漂移和肌电干扰噪声。 图 3( b)所示为降噪后

的心电信号,其噪声被显著减弱。
1. 3　 QRS 波提取

在一些研究中,使用心电信号的时间和电压幅度差

等特征进行身份识别。 陈曦等[27] 提取 Q 波位置、S 波位

置、QRS 间期、RQ 幅度差和 RS 幅度差 5 个特征作为特

征向量训练支持向量机。 当采集环境安静,且身份待识

别者心律平稳时,这些特征具有一定的价值。 然而应用

场景下的身份识别往往在复杂环境进行,且待识别者可

能会在运动后进行身份识别,心律未必与安静环境下一

致,使用上述特征则容易受不稳定因素的影响。 考虑到

QRS 波群是心电信号中形状较为稳定的波形,不容易受

到心动周期的影响[28] ,本文利用 QRS 波群进行身份

识别。
由于 QRS 波群中 R 波相对稳定,不易受噪声干扰,

本文首先检测 R 波位置,再根据 R 波确定 Q 波和 S 波。

图 3　 ECG 波形

Fig. 3　 ECG
 

wave

QRS 波群检测方法主要包括差分阈值检测[29-30] 、小波变

换[31] 和斜率法[32] 等。 本文使用参考文献[33]的结合香

农能量包络的 R 波检测方法,具体步骤如下。
1)计算心电信号的平均香农能量包络并平滑。 在计

算香农能量前首先对心电幅度进行归一化,即:

xnorm( i) = x( i)
max( | x( i) | )

(1)
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式中:x( i)为原始心电信号;xnorm( i)为归一化后的心电信

号。 对 xnorm( i)计算平均香农能量,计算公式为[34] :

Es(n) = - 1
Nw

∑
Nw

i = 1
x2

norm( i)logx2
norm( i) (2)

式中:Es(n) 即为平均香农能量;Nw 为求均值的窗的长

度,本文设定 Nw = 20。 Es( n) 波形如图 4 ( a) 所示,对

Es(n)进行 20 点平均平滑,平滑后结果如图 4(b)所示。
2) 对 平 滑 后 的 平 均 香 农 能 量 进 行 一 阶 差 分

(图 4(c)),并对差分后信号求平方值 y(n) (图 4( d))。
这是考虑到真实 R 波峰值通常远大于伪 R 波峰值,一阶

差分可以较好地保留真实 R 波斜率,同时削弱伪 R 波斜

率。 对斜率求平方值,可以将所有负数转换为正数,同时

进一步抑制伪 R 波较小的斜率,增强真实 R 波的斜率。
3)对平方值 y( n) 进行平均平滑,平滑窗口长度为

40,可以得到平滑后的波峰信号 z(n)。 z(n)的波形如图

4(e)所示。 此时的波峰及其附近数据段应当包含了真

实 R 波。
4)由于在求 Es(n)的过程中,真实的心电波形发生

了微小的时移,因此需要在 z(n)波峰附近搜索真实 R 波

的位置。 首先找到 z(n)的每一个峰值的位置,寻找峰值

前后 20 个点对应采样位置的心电波形。 认定电压最大

的点为 R 波。
5) 确定 R 波以后,就可以寻找 Q 波和 S 波。 由于

QRS 波群的持续时间通常在 0. 06 ~ 0. 1
 

s,在 R 波波峰前

后各 50
 

ms 内寻找最小值点,并分别设定其为 Q 波和 S
波的位置。 如此便可以得到完整的 QRS 波群。

2　 卷积神经网络

近年来,深度神经网络在大词汇语音识别[35] 、图像

处理[36-38] 和自然语言处理[39] 等模式识别领域取得了非

常显著的成就。 CNN 是一种前馈型人工神经网络。 经

过训练后的 CNN 可以用于从图像数据中提取相关特征

并进行分类,避免了复杂的人工特征提取流程[40] 。 本文

所用的 CNN 如图 5 所示,由输入层、卷积层、池化层、全
连接层和输出层组成[41] 。 其中卷积操作是 CNN 的核心

算法。 将多通道的输入特征图与一定数量的卷积核卷

积,并将非线性激活函数作用于卷积结果,得到具有多特

征图的卷积输出[42] 。 卷积有利于提取图像的抽象信息,
其计算公式为[43] :

x l
j f(∑

i∈Mj

x l -l
i ∗k l

ij + b l
j) (3)

式中:k l
ij 为卷积核;b l

j 为偏置;M j 表示输入的特征图,
 

∗
表示卷积操作;f(·) 为激活函数,可以增强网络的非线

性。 本文使用 ReLU 激活函数[44] 。 池化层通常出现在卷

积层之后,主要目的在于减小特征图的尺寸,并使神经网

图 4　 心电波形的变换

Fig. 4　 Transformations
 

of
 

ECG

络能够容忍输入信号中存在一定程度的扭曲和偏移[45] 。
常用的池化方式为最大值池化( max-pooling)、平均池化

(average-pooling) 和随机池化( stochastic
 

pooling)。 本文

采用的是最大值池化, 即取池化区域中的最大值。
Dropout 方法是 Hilton 等在 2012 年提出的。 在训练过程

中以某一概率随机失活一些神经元,可以减小 CNN 发生

过拟合可能,并提高神经网络分类的准确率[46] 。 全连接

层在卷积层和池化层之后,用于完成网络的分类任务。
它将此前网络提取出来的二维特征图转换为一维特征向

量,并在 Softmax 层中进行分类。 最终输出为一维向量,
其中每一个维度的值表示输入样本属于对应类的概率。
　 　 根据 Jun 等[47] 和 Wu 等[48] 的研究,将心电转换为二

维图像后再进行卷积,其分类准确率高于直接对时域心

电数据进行一维卷积。 因此在本文的研究中,将输入的
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图 5　 卷积神经网络结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network

心电 QRS 波群转换成 64 × 64
 

pixels 的图片,并输入到

CNN 中。 将所有 QRS 波群向上平移至正半轴并归一化,
使得它们的幅值分布在

 

[0,1]。 由于本文所使用的所有

QRS 波群其横向长度均未超过 64 个点,因此横向不需要

进行处理,而仅将其纵坐标的值放大 50 倍并按照四舍五

入取整数,作为所生成的图的纵坐标。 假定最左上角的像

素坐标为(0,0),x 轴和 y 轴分别以水平向右和垂直向下为

正方向,将每段 QRS 波群的 R 波波峰放置于坐标为(31,
10)的位置,如此便可以将 QRS 波群转换为 64×64

 

pixels
尺寸的图片。 一个转换前的 QRS 波群如图 6(a)所示,对
应的转化后的图像如图 6(b)所示。 由于本文待识别者有

50 人,因此 CNN 中全连接层的输出层有 50 个结点,每个

结点的数值即为该 QRS 波群属于该测试者的概率。

图 6　 QRS 波群

Fig. 6　 QRS
 

complex

3　 模型训练与结果分析

在训练 CNN 时,从每一个受试者采集到的心电中提

取 400 个 QRS 波群,并各使用另外 10 个 QRS 波群进行

测试。 因此训练集和测试集中分别有 20
 

000 个和 500 个

QRS 波群的图像。 为了探究不同结构 CNN 分类效果的

差异,本文研究了 4 种不同结构的 CNN,详细结构如表 1
所示。 其中 Con 表示卷积层,Pool 表示池化层,Drop 表

示 Dropout 层,FC 表示全连接层,Soft 代表 Softmax 层。
Model

 

1 和 Model
 

2 的前 3 层相同,但 Model
 

2 多出 1 个卷

积层。 Model
 

2 和 Model
 

3 卷积层数相同,但 Model
 

3 每

层的卷积核数量较多。 Model
 

3 和 Model
 

4 卷积层数也相

同,但 Model
 

4 的前 3 个卷积层使用了更多的卷积核。

表 1　 不同卷积神经网络的结构

Table
 

1　 Structure
 

of
 

several
 

convolutional
 

neural
 

networks

层名 Model
 

1 Model
 

2 Model
 

3 Model
 

4
Con1 32×(3×3) 32×(3×3) 64×(3×3) 128×(3×3)
Pool1 2×2 2×2 2×2 2×2
Drop1 0. 4 0. 4 0. 4 0. 4
Con2 64×(3×3) 64×(3×3) 128×(3×3) 256×(3×3)
Pool2 2×2 2×2 2×2 2×2
Drop2 0. 4 0. 4 0. 4 0. 4
Con3 128×(3×3) 128×(3×3) 256×(3×3) 512×(3×3)
Pool3 2×2 2×2 2×2 2×2
Drop3 0. 4 0. 4 0. 4 0. 4
Con4 - 256×(3×3) 512×(3×3) 512×(3×3)
Pool4 - - - -
Drop4 - 0. 4 0. 4 0. 4
Flatten -

FC1 256
Drop4 0. 4
FC2 512

Drop5 0. 4
Soft 50

　 　 本文的 CNN 训练和测试在 Keras 和 Tensorflow 平台

上运行,所使用的计算机配置如下:操作系统为 Ubuntu
 

18. 04,
 

CPU 为 Intel
 

i5
 

8400,主板为
 

GIGABYTE
 

B360-
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HD3,显卡为 GTX1080,内存为
 

DDR4
 

2400
 

(共 32
 

G)。
训练 30

 

个 epoches。 考虑到 Adam 梯度下降算法结合了

momentum 和 RMSprop 算法的优点,计算效率高[49] ,本研

究使用 Adam 算法。 训练时学习率设置为 0. 002,损失函

数为 categorical _ crossentropy。 作 为 对 比, 使 用 了 文

献[17,27]方法对本文采集到的心电样本进行身份识

别。 不同模型的身份识别结果如表 2 所示。

表 2　 不同 ECG 身份识别方法准确率

Table
 

2　 Accuracies
 

of
 

different
 

identification
 

methods
 

based
 

on
 

ECG
方法或模型 准确样本数 准确率 / %

Model
 

1 464 92. 8
Model

 

2 491 98. 2
Model

 

3 489 97. 8
Model

 

4 472 94. 4
文献[17] 411 82. 2
文献[27] 446 89. 2

　 　 可以看出,本文所计算出来的准确率最高的模型为

Model
 

2,其准确率为 98. 2%。 Model
 

3 的准确率略低于

Model
 

2,为 97. 8%。 卷积层数较少的 Model
 

1 准确率相

对较低,这可能是由于层数较少时模型的泛化能力有限。
使用卷积核数量较多的 Model

 

4 时准确率也有所降低。
这可能是因为较多卷积核通常需要较大的训练数据,而
本文所提供的训练数据有限。 可见想要达到较高的识别

准确率,需要选择适宜的卷积层数和卷积核数量,而不能

盲目增加神经网络的复杂程度。 这是今后进行网络结构

优化必须考虑的重要问题。 使用文献[17] 方法得到的

准确率则相对较低(82. 2%),这可能是由于我们采集到

的心电存在噪声干扰,对 ECG 波形及其子带波形使用

DTW 算法进行动态规整时不够准确。 此外,心电不同频

带的能量也容易受到噪声或心跳不稳定因素的影响,如
果利用 32 个频带的能量进行身份识别,则容易出现泛化

性能不足的问题。 文献[27] 的方法用于本文所采集的

数据时,识别准确率为 89. 2%,低于本文方法。 这是由于

文献[27]提取的特征只能反映 QRS 波群的基本形态,而
本文采集到的同一人的 QRS 波存在一定的噪声,提取到

的文献[27]所述的特征向量不稳定。 此外,支持向量机

更适合训练样本数量不多的情形。 而本研究的训练样本

数量较大,所以直接将文献[27]所述方法应用于本文的

数据时,识别准确率较低。 综上,本文所提出的 CNN 模

型泛化能力较好,能够抵抗部分不稳定因素的干扰,非常

适用于图像的模式识别,因此达到了较高的识别准确率。
LSTM 神经网络常被用于一维时序信号预测[50] 或二

维图像(例如汽车牌照图片)的文字识别[51] 中。 考虑到

心电信号也是一种时序信号,本文也尝试了在 CNN 之后

连接双向 LSTM(Bi-LSTM)进行身份识别。 其中 CNN 部

分采用上述 Model
 

2 中 CNN 的结构,Bi-LSTM 则尝试了

一层或两层结构,详细结构及对应的身份识别准确率如

表 3 所示。

表 3　 加入不同 Bi-LSTM 结构的模型的身份识别准确率

Table
 

3　 Accuracies
 

of
 

models
 

with
 

different
 

structures
 

of
 

Bi-LSTM
方法或模型 准确样本数 准确率 / %

单层 Bi-LSTM
 

(128) 490 98. 0
双层 Bi-LSTM

 

(128,128) 491 98. 2
双层 Bi-LSTM

 

(256,256) 490 98. 0

　 　 对比表 3 与 2 中 Model
 

2 的识别准确率,可以看出,
在加入 Bi-LSTM 神经网络之后,身份识别的准确率几乎

没有变化,即并未出现显著提高。 这可能是由于使用

CNN 时已经将心电 QRS 波群作为一幅整体图片提取其

形态特征,这些提取出的特征对于本研究的身份识别而

言已经足够充分,而加上 Bi-LSTM 层后,其提取的时序特

征对于进一步提高分类准确率已经没有太大的意义,反
而会增加神经网络的参数。

4　 结　 论

基于生物特征的身份识别是目前模式识别领域的研

究热点之一。 心电信号具有容易采集,不易仿造等特点,
利用心电进行身份识别近年来得到了广泛关注。 考虑到

心电信号中的 QRS 波群相对稳定,本文提出了使用 QRS
波群进行心音身份识别。 研究中探索了具有不同层数和

卷积核数的卷积神经网络的识别准确率,发现其最高准

确率可达 98. 2%,高于传统识别方法。 下一步将优化模

型,如参考 ResNet 等网络,以进一步提高识别准确率,并
使用多导联心电进行身份识别。 同时,也会利用更多生

物特征达到更好的身份识别效果。
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