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摘　 要:为了解决心律失常实时诊断的问题,设计并实现了实时心律失常诊断系统,并提出了一种基于前向反馈神经网络

(FFNN)和一维卷积神经网络(1D-CNN)的实时心律失常诊断算法。 系统利用可穿戴的心电图( ECG)采集设备采集心电信号

并实时无线传输到客户端软件进行心律失常诊断,然后将诊断结果自动上传至服务器。 心律失常诊断算法以原始胸导联 ECG
并采用 200

 

ms 时间窗的片段作为输入,首先使用一个基于 FFNN 模型的分类器实时检测 R 波的位置,然后提取出每 3 个 R 波

之间的心电序列并重采样为长度 360 点作为 ECG_RRR 特征,最后使用一个基于 1D-CNN 模型的分类器进行实时心律失常分

类。 利用 MIT-BIH 心律失常数据库中 MLII 导联 ECG 数据训练算法模型并对系统进行测试。 结果表明,提出的实时心律失常

诊断系统与算法具有正确率高、实时性强且易部署的特点,对于跨病人的 R 波位置检测查全率为 98. 0%,查准率为 99. 5%以及

整体正确率为 97. 6%,对于 5 分类的心律失常检测正确率为 91. 5%。
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Abstract:To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

real-time
 

arrhythmia
 

diagnosis,
 

this
 

paper
 

designs
 

and
 

works
 

out
 

a
 

real-time
 

arrhythmia
 

diagnosis
 

system
 

and
 

proposes
 

a
 

real-time
 

arrhythmia
 

diagnosis
 

algorithm
 

based
 

on
 

feed
 

forward
 

neural
 

networks ( FFNN)
 

and
 

one-dimensional
 

convolution
 

neural
 

network
 

(1D-CNN).
 

The
 

system
 

uses
 

a
 

wearable
 

ECG
 

(electrocardiogram)
 

acquisition
 

device
 

to
 

collect
 

ECG
 

signals,
 

and
 

then
 

wirelessly
 

transmits
 

the
 

ECG
 

to
 

the
 

client
 

software
 

in
 

real
 

time
 

for
 

arrhythmia
 

diagnosis,
 

and
 

finally
 

automatically
 

uploads
 

the
 

diagnosis
 

results
 

to
 

the
 

server.
 

The
 

algorithm
 

takes
 

raw
 

ECG
 

signals
 

as
 

input
 

and
 

segments
 

with
 

a
 

200-ms
 

time
 

window,
 

then
 

uses
 

a
 

classifier
 

based
 

on
 

the
 

FFNN
 

model
 

to
 

detect
 

the
 

position
 

of
 

the
 

R
 

peak
 

in
 

real
 

time,
 

the
 

algorithm
 

extracts
 

the
 

ECG
 

sequence
 

between
 

three
 

R
 

peak
 

and
 

resamples
 

it
 

to
 

a
 

length
 

of
 

360
 

as
 

the
 

ECG_RRR
 

feature,
 

finally
 

uses
 

a
 

classifier
 

based
 

on
 

the
 

1D-CNN
 

model
 

for
 

real-
time

 

arrhythmia
 

detection.
 

This
 

paper
 

uses
 

the
 

MIT-BIH
 

database
 

to
 

train
 

the
 

algorithm
 

model
 

and
 

test
 

the
 

system.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

real-time
 

arrhythmia
 

diagnosis
 

system
 

and
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

have
 

the
 

characteristics
 

of
 

high
 

accuracy,
 

strong
 

real-time
 

performance
 

and
 

easy
 

deployment.
 

The
 

recall
 

rate,
 

precision
 

rate,
 

and
 

the
 

overall
 

accuracy
 

of
 

the
 

system’s
 

inter-patient
 

R
 

peak
 

position
 

predictions
 

are
 

98. 0%,
 

99. 5%,
 

and
 

97. 6%
 

respectively.
 

The
 

overall
 

accuracy
 

for
 

5-class
 

inter-patient
 

arrhythmia
 

classification
 

is
 

91. 5%.
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0　 引　 言

根据世界卫生组织的报告,2019 年有 1
 

790 万人死

于心血管引起的疾病,其中 85%死于心脏疾病。 心律失

常是指心脏跳动的节律出现问题,严重的心律失常会导

致生命危险[1] 。 心电图(ECG)是心脏活动伴随的电位差

变化的图形记录,能在一定程度上反映心脏各部分的健

康情况。 临床上医生观测病人的 ECG 图形然后结合病

人的病史和临床表现而得出病情诊断[2] 。 然而异常心电

信号或许是偶然出现,人工分析不仅费时费力并难免带

入主观片面性,且先记录后分析诊断模式多耗时较长也

难以应对突发风险。
随着电子信息计算的发展,计算机辅助诊断技术能

帮助人工分析心电信号[3-6] 。 大量的利用 ECG 信号分析

心律失常的算法也被提了出来。 通常利用 ECG 进行心

律失常诊断需要 4 个步骤,分别为预处理、心跳分割、特
征提取以及分类[2] 。 传统的心律失常诊断方法,往往需

要复杂的特征提取过程,算法不易于移植和部署且鲁棒

性不强。
深度学习是机器学习中人工神经网络的一个分支。

它允许计算机使用具有多个处理层组成的计算模型来学

习具有多个抽象级别的数据表示[7] 。 它已被用于计算机

视觉、语音识别、自然语言处理、生物信息学等许多学科

领域[8-9] 。 越来越多基于深度学习的方法用于研究心律

失常诊断问题。 Mathews 等[10] 提出了一种基于深度学习

的心律失常分类算法,利用 114
 

Hz 采样率的单导联 ECG
信号进行心律失常分类。 Pławiak 等[11] 使用 10

 

s 的 ECG
信号段,通过功率密度估计来增强特征,并提出了一种新

型的 3 层深度遗传分类器进行心律失常分类。 Shaker
等[12] 提出了一种使用生成对抗网络( GAN)的数据增强

技术来平衡数据集并有效地提高了相同模型的 ECG 分

类的性能。 李端等[13] 提出了基于小波自适应阈值滤波

和深度残差卷积神经网络(DR-CNN)的 ECG 信号心律不

齐智能识别算法,有效地提高了 ECG 心律不齐信号的整

体识别准确率、敏感性和特异性。
由于个体心电信号具有差异性,实际应用中主要关

心的是心律失常算法的跨病人特性。 主要有两种方法提

高算法的跨病人特性。 1)通过专家干预,通过专家对特

定病人的部分心电信号进行标记并对算法模型进行微调

来提高算法对特定病人的性能[14-16] 。 2)通过合理选择特

征、增强数据集等方法训练一个通用的跨病人特性好的

算法模型[17-19] 。 本文采用第 2 种方法,成本更低、实用性

更强。
实时心律失常诊断系统对于帮助解决用户实时监测

心脏健康预防突发风险具有重要的意义。 本文设计了并

实现一个实时心律失常诊断系统,利用可穿戴心电采集

设备采集的心电信号,使用基于进行心律失常的实时心

律失常诊断,诊断结果自动被上传至服务器。 心律失常

诊断算法以原始胸导联 ECG 并采用 200
 

ms 时间窗的片

段作为输入, 首先使用一个基于前向反馈神经网络

(FFNN)模型的分类器实时检测 R 波的位置,然后提取

出每 3 个 R 波之间的心电序列并重采样为长度 360 点作

为 ECG_RRR 特征,最后使用一个基于一维卷积神经网

络(1D-CNN)模型的分类器进行实时心律失常分类。 本

文利用 MIT-BIH 心电数据库训练算法模型并对系统进行

测试。

1　 实时心律失常诊断系统

实时心律失常诊断系统由可穿戴心电采集设备、客
户端以及服务器组成,整体系统结构如图 1 所示。

图 1　 实时心律失常诊断系统组成示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

real-time
arrhythmia

 

diagnosis
 

system

客户端设备硬件可以为手机、平板、电脑或者其他具

有显示功能的嵌入式设备,运行心电实时诊断客户端软

件,并通过相关接口获取心电数据进行处理和诊断并将

相关诊断结果上传至服务器。 根据不同的需求,服务器

后端可以部署在云端或者局域网内,服务器软件由数据

库、RESTful 服务接口以及 Web 服务组成,实现对不同用

户心电诊断结果的存储、查询等功能。

2　 实时心律失常分类算法

2. 1　 FFNN 和 1D-CNN 模型

本系统核心是实时、实用且可靠的心律失常诊断算

法,而算法核心是基于深度学习的神经网络模型,其包括

FFNN 和 CNN 两种模型。 FFNN 也称为多层感知机

(MLP),层与层之间采用全连接,其前向计算公式为:
X( l) = f( l)(W( l)X( l -1) + B( l) ) (1)

式中: X( l -1) 和X( l) 分别是第 l层和第 l - 1层特征;W( l) 和

B( l) 是第 l 层的权重参数矩阵和偏置参数向量;f( l) 是第 l
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层的激活函数。 本文输出层使用 Softmax 激活函数,其
他层采用 ReLU 激活函数。

ReLU 激活函数的计算公式为:

f(x i) =
x i,x i > 0
0,x i ≤ 0{

x i ∈ {x1,x2,…,xn} (2)
Softmax 激活函数的计算公式为:

f(x i) = exi

∑
n

j = 1
ex j

x i ∈ {x1,x2,…,xn} (3)
1D-CNN / CNN 与 FFNN 相比,使用了若干卷积层和

池化层变换特征,然后在经过全连接层进行分类,卷积层

中其中某个特征图的前向计算公式为:

X( l)
j = f( l)(∑ i∈Mj

(X( l -1)
i 􀱋 K( l)

i,j + B( l)
j )) (4)

式中: X( l)
j 第 l层的第 j个特征图;X( l -1)

i 是第 l - 1 层中的

第 i个特征图;K( l)
i,j 是卷积核;B( l)

j 是偏置向量;M j 是第 l -
1 层的特征图集合; 􀱋是卷积运行; f( l) 是第 l 层激活

函数。
本文使用交叉熵损失作为损失函数,其计算公式为:

Loss( ŷ,y) = - ∑
n

i = 1
[y i logŷi + (1 - y i)log(1 - ŷi)]

(5)
式中: ŷ = [ ŷ1,ŷ2,…,ŷn] 模型预测输出分布;y = [y1,y2,
…,y i] 是使用 One-Hot 编码得到真实输出分布。
2. 2　 算法设计

采用 200
 

ms 的时间窗对实时采集的心电信号进行

分割,当采样率为 360 时,得到长度为 72 的心电片段并

输入算法。 算法首先通过一个基于 FFNN 模型的分类器

1 进行 R 波位置检测,然后根据 R 波位置提取出 ECG_
RRR 特征。 ECG_RRR 特征的定义为当前 R 波点的前一

个 R 波点到后一个 R 波点之间的 ECG 信号重采样为固

定长度(本文采用 360) 后的序列。 最后使用一个基于

1D-CNN 模型的分类器 2 利用 ECG_RRR 特征进行心律

失常分类。 整体流程示意图如图 2 所示。
算法中使用 200

 

ms 的时间窗的心电片段有两个原

因:1)为了保证算法的实时性;2)因为每个心电片段不

会有超过一个 R 波。 这样能保证 R 波检测的正确率和

实时性。
分类器 1 基于 FFNN 模型,输入为 200

 

ms 的心电片

段,输出为 R 波位置信息。 综合考虑模型的大小,正确率

以及计算量,设计模型结构如图 3 所示,此模型参数量为

7
 

956,模型大小大于为 32
 

KB,所需的计算量为 16
 

092
 

FLOPs(floating-point
 

operations) [20] 。
分类器 2 基于 1D-CNN 模型,输入为 ECG_RRR 特

图 2　 算法整体流程示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

overall
 

algorithm

图 3　 基于 FFNN 的 R 波检测模型结构

Fig. 3　 The
 

structure
 

of
 

the
 

FFNN
model

 

for
 

R
 

peak
 

detection

征,输出为心律失常分类。 综合考虑模型的大小、正确率

以及计算量,设计模型结构如图 4 所示。 此模型参数量

为 6
 

273, 模型大小大于为 25
 

KB, 所需的计算量为

105
 

678
 

FLOPs[20] 。
2. 3　 MIT-BIH 数据库

本文利用 MIT-BIH 数据库的数据对算法中的 FFNN
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图 4　 基于 1D-CNN 的心律失常分类模型结构

Fig. 4　 The
 

structure
 

of
 

1D-CNN-based
 

model

模型和 CNN 模型进行训练和评估。 BIT-BIH 数据库麻省

理工和贝尔实验室提供的开源心律失常数据库,包含了

48 条采样率为 360
 

Hz 的时长为 30
 

min 的 ECG 记录。 本

文仅采用其中的 MLII 导联的 ECG 数据。
ANNI / AAMI 的将常见的心律失常分为 5 大类( N、

SVEB、VEB、F、Q)和 15 个小类,其所属关系、标记以及描

述如表 1 所示,表中也包含了 MIT-BIH 中不表示心跳节

拍的标记的信息,归为 OTHER 大类。

3　 系统搭建与实验

3. 1　 数据集准备

为了评价算法的跨病人特性,本文将数据库中符

合要求的 44 条心电记录分类两组[2] 。 第 1 组( DS1)包

含 101、 106、 108、 109、 112、 114、 115、 116、 118、 119、
122、124、201、203、205、207、208、209、215、220、223 以

及 230 号记录;第 2 组( DS2) 包含 100、103、105、111、
113、117、 121、 123、 200、 202、 210、 212、 213、 214、 219、
221、222、228、231、232、233 和 234 号记录。 本文将这

两组数据视为来自不同的患者,因此本文利用 DS1 组

的数据训练模型,并用 DS2 组的数据评价模型的跨病

人特性。
根据这算法中两个模型的输入输出特性,本文利用

MIT-BIH 数据库构建了两个数据集分布用于训练这两个

模型。

表 1　 MIT-BIH 数据库中各个标记以及描述

Table
 

1　 Each
 

label
 

and
 

description
in

 

the
 

MIT-BIH
 

database

大类标记及描述 子类标记及描述

(N)
 

Any
 

heartbeat
 

not
categorized

 

as
 

SVEB,
VEB,

 

F
 

or
 

Q

(N)Normal
 

beat
(L)Left

 

bundle
 

branch
 

block
 

beat
(R)Right

 

bundle
 

branch
 

block
 

beat
( j)Nodal

 

(junctional)
 

escape
 

beat
(e)Atrial

 

escape
 

beat

(SVEB)
 

Supraventricular
ectopic

 

beat

(A)Atrial
 

premature
 

beat
(a)Aberrated

 

atrial
 

premature
 

beat
(J)Nodal

 

(junctional)
 

premature
 

beat
(S)Supraventricular

 

premature
 

or
 

ectopic
 

beat
(VEB)

 

Ventricular
ectopic

 

beat
(V)Premature

 

ventricular
 

contraction

(E)Ventricular
 

escape
 

beat
 

(F)
 

Fusion
 

beat (F)Fusion
 

of
 

ventricular
 

and
 

normal
 

beat
 

(Q)
 

Unknown
 

beat (Q)Unclassifiable
 

beat

(OTHER)
 

Non-beat
annotations

( +)Rhythm
 

change
 

( ~ )Change
 

in
 

signal
 

quality
 

(!)Ventricular
 

flutter
 

wave
(" )Comment

 

annotation
 

(x)Non-conducted
 

P-wave
 

(blocked
 

APC)
( | )Isolated

 

QRS-like
 

artifact
 

([)Start
 

of
 

ventricular
 

flutter / fibrillation
(])End

 

of
 

ventricular
 

flutter / fibrillation

　 　 数据集 1 用于训练基于 FFNN 的 R 波检测模型,每
条样本的输入为 200

 

ms 的 ECG 片段(采样率为 360
 

Hz
时,长度为 72),标记为 R 波的位置信息(为 0 代表不包

含 R 波,称之为负例。 [1,72]时代表 R 波的位置,称为

正例)。 构建的数据集 1 的样本数量分布统计如表 2
所示。

表 2　 数据集 1 样本分布统计

Table
 

2　 Sample
 

distribution
 

statistics
 

in
 

dataset
 

1

组 负例数 正例数 均值 最大值 最小值 方差

DS1 293
 

797 103
 

391 1
 

456. 21 1
 

551 1
 

384 36. 39

DS2 296
 

433 100
 

755 1
 

419. 08 1
 

490 1
 

318 36. 88

ALL 590
 

230 204
 

146 2
 

875. 30 3
 

019 2
 

784 55. 13

　 　 数据集 2 用于训练基于 1D-CNN 利用 ECG_RRR 特

征进行心律失常分类的模型,每条样本输入为长度为

360 的 ECG_RRR 特征,标签为心律失常 13 分类,5 分类

结果可以由对应所属关系得到。 构建的数据集 2 的样本

分布统计如表 3 所示。
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表 3　 数据集 2 样本分布统计

Table
 

3　 Sample
 

distribution
 

statistics
 

in
 

dataset
 

2
大类 DS1 DS2 小类 DS1 DS2

N 45
 

055 43
 

237

N 37
 

310 35
 

503
L 3

 

941 4
 

122
R 3

 

774 3
 

400
e 16 0
j 14 212

SVEB 576 1
 

741

A 466 1
 

678
a 76 35
J 32 28
S 2 0

VEB 3
 

412 3
 

104
V 3

 

309 3
 

103
E 103 1

F 373 385 F 373 385
Q 8 7 Q 8 7

3. 2　 算法模型的训练

本文将数据集 1 和数据集 2 中 DS1 组的数据按照

7 ∶3的比例随机分为训练集( train
 

set) 和验证集( valid
 

set),将 DS2 组中的数据作为测试集( test
 

set)。 采用

TensorFlow
 

2 构建模型并进行训练,训练时采用 Adam 优

化器,自动停止策略(当连续 5 轮训练验证集的 loss 的减

少量都小于 1×10-5 时,自动停止训练防止过拟合)。
两个模型训练过程的正确率( acc) 和损失( loss) 变

化如图 5 所示(其中 acc1 表示严格的 R 波检测正确率,
acc2 是允许 R 波检测存在±5 误差的正确率,acc_13 是

心律失常 13 分类正确率,acc_5 是心律失常 5 分类正确

率)。
最终 R 波检测模型在测试集上的正确率( acc2) 为

96. 8%,心律失常分类模型的 13 分类和 5 分类在测试集

上的正确率分别为 77. 0%和 94. 2%。

图 5　 两个模型的训练过程中正确率和 loss 的变化曲线

Fig. 5　 The
 

accuracy
 

and
 

loss
 

curves
 

during
 

the
training

 

process
 

of
 

the
 

two
 

models

3. 3　 系统搭建

本文采用自研的可穿戴心电信号采集设备采集心

电,设备包括可穿戴胸带以及采集器两部分。 胸带上有

镀银导电布电极与皮肤接触,通过金属按扣与采集器连

接。 采集器控制器采用 STM32F405RG,心电信号分辨率

为 12
 

bits,采样率为 250
 

Hz,具备心电信号的采集、预处

理、存储和无线传输的功能。
本文基于 Python 利用 kivy 开发了客户端软件,并部

署在 PC 平台。 客户端软件功能如图 6 所示,能够通过蓝

牙串口直接从心电采集设备获取实时 ECG 数据,也能通

过 Socket 接口从其他数据源获取 ECG 数据。 客户端首

先完成 ECG 数据的预处理(包括滤波、重采样等),然后

利用本文提出的实时心律失常诊断算法进行实时 R 波检

测和 心 律 失 常 诊 断。 算 法 中 模 型 部 署 采 用 的 是

TensorFlow
 

Lite 方案。 进行 R 波位置检测时采用步进窗

口投票机制增加准确率。 同时客户端能实时显示 ECG
波形、R 波位置以及心律心律失常诊断结果,并能将诊断

结果上传至服务器。

图 6　 客户端软件功能示意图

Fig. 6　 Functional
 

diagram
 

of
 

the
 

client
 

software

服务端后端软件采用前后端分离的思路, 采用

Django 搭建 web 服务,采用 Django
 

REST
 

framework 对外

提供 RESTful 接口。 心电诊断客户端以及网页前端通过

RESTful
 

API 与后台数据交互,实现基本的诊断信息管理

和用户管理的功能。 其功能如图 7 所示。

图 7　 服务器后端软件功能示意图

Fig. 7　 Functional
 

diagram
 

of
 

the
 

back-end
 

server
 

software

3. 4　 实验结果

为了测试本系统实时使用的效果,本文将 MIT-BIH
数据库中 DS2 组中各个患者的 MLII 导联原始心电信号

通过 Socket 接口输入到客户端软件,得到诊断结果。 将

诊断结果和数据库中的标记进行了比对,得到最终测试

结果如表 4 所示(标签为 0,代表 R 波检测错误)。
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表 4　 系统对 DS2 组中的数据测试结果混淆矩阵

Table
 

4　 Confusion
 

matrix
 

of
 

5-class
 

arrhythmia
classification

 

of
 

test
 

results
 

on
 

DS2
预测值

N S V F Q 0 sum

真实值

N 42
 

563 446 411 9 0 830 44
 

259
S 1

 

554 190 47 0 0 46 1
 

837
V 172 21 2

 

929 9 0 90 3
 

221
F 273 0 106 1 0 8 388
Q 1 0 3 0 0 3 7
0 115 1 116 1 0 - 233

Sum 44
 

678 658 3612 20 0 977 49
 

945

　 　 对于各个小类的心跳类型的 R 波检测结果,其实验

数据统计如表 5 所示。 可以看出,除了对于畸变性房性

早搏(分类标记为 a)的 R 波查全率较低外,对于其他 R
波识别效果都比较好。

表 5　 DS2 组的 R 波检测结果

Table
 

5　 R
 

peak
 

detection
 

result
 

on
 

DS2
分类 真实样本数 漏检数 查全率 / %

N 36
 

444 600 98. 35
L 4

 

126 210 94. 91
R 3

 

476 4 99. 88
j 213 16 92. 49
e 0 0 0. 00
V 3

 

220 89 97. 24
E 1 1 0. 00
A 1

 

736 35 97. 98
a 50 11 78. 00
J 51 0 100. 00
S 0 0 -
F 388 8 97. 94
Q 7 3 57. 14

样本总数 49
 

712 977 98. 03

　 　 根据实验结果,R 波检测的总样本数为 49
 

712,总漏

检数为 977,总误检数为 233。 经过计算得到,系统对于

DS2 中的数据的 R 波检测的查全率为 98. 0%,查准率为

99. 5%以及整体正确率为 97. 6%。 对于心律失常 5 分

类,分别计算各分类的查全率和查准率如表 6 所示,整体

正确率达到 91. 5%。

表 6　 心律失常 5 分类测试结果统计表

Table
 

6　 Statistics
 

of
 

5-class
 

arrhythmia
classification

 

test
 

results
N S V F Q 正确率

查全率 0. 953 0. 289 0. 811 0. 050 -
查准率 0. 962 0. 103 0. 909 0. 003 0. 000 0. 915

　 　 对于具体每个患者的心律失常检测,其正确率如图

8 所示,可以看出除了极少数患者由于 ECG 信号质量不

好导致正确率偏低外,其他患者心律失常诊断正确率都

在 90%以上。

图 8　 DS2 组中各个患者的心律失常 5 分类结果正确率

Fig. 8　 The
 

overall
 

accuracy
 

of
 

each
 

patient’s
5-class

 

arrhythmia
 

classification
 

on
 

DS2

4　 结　 论

本文提出的实时心律失常诊断系统由可穿戴心电采

集设备、客户端以及服务器组成,具有心电实时采集、存
储、传输、心律失常诊断以及结果上传的功能。 客户端软

件既可以从心电采集设备获得实时心电数据,也通过

Socket 接口从其他数据源(如网络数据库等)获取心电数

据。 该系统可部署于家庭、养老院、医院等场合,能帮助

患者减少心脏疾病引起的风险,有效地节约医疗资源。
同时本文提出了基于深度学习的实时心律失常诊断

算法,算法以 200
 

ms 的心电片段作为输入,算法 R 波位

置检测的正确率可达到 97. 6%。 R 波位置信息可以用于

提取 ECG_RRR 特征也能用于计算心率以及心律变异性

等。 算法利于 ECG_RRR 特征进行实时心律失常 5 分类

正确率可达到 91. 5%。 从实验结果分析中能看出本算法

具有延时低、正确率高以及实用性强的特点,同时也仍然

有值得改进的地方,算法对于室上性心律失常( SVEB)识

别的效果有待提高,未来可以通过发掘更多特征、优化算

法模型以及利用更多的临床数据对算法进行训练等方式

来提高算法的性能。
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