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摘　 要:基于海量 ECG 数据,辅助医生进行有效数据分析与诊断,提高效率并减少医疗资源消耗,实现 ECG 智能识别是当前一

个重要研究方向。 针对 ECG 智能识别单一图像、单一深度学习算法性能有限性问题,提出了一种面向 ECG 彩虹码的双输入改

进 VIT 识别方法。 首先,提出数学模型预测获取 ECG 标准周期,并以抽频方法挖掘 ECG 潜在特征,生成 ECG 彩虹码;然后,以
卷积神经网络构建双输入特征提取模块,提取多种 ECG 图像局部特征进行融合,实现多维度 ECG 特征表示与融合,采用 VIT
编码模块对融合特征进行全局关注,实现基于多特征图像为输入的 ECG 识别。 采用 MIT-BIH 数据库中的 ECG 进行实验,所提

ECG 识别方法获得 99. 41%的平均准确率,在现场采集的 N 类 ECG 中获得 100%的准确率。 实验结果表明,提出的图像变换方

法能够有效可视化 ECG 特征,提出的识别方法能够有效实现 ECG 识别,与其他同类型方法相比获得了更优的性能。
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Abstract:
 

Leveraging
 

extensive
 

ECG
 

data,
 

intelligent
 

ECG
 

recognition
 

represents
 

a
 

pivotal
 

research
 

focus
 

aimed
 

at
 

supporting
 

physicians
 

in
 

conducting
 

thorough
 

data
 

analysis
 

and
 

diagnosis,
 

thereby
 

enhancing
 

efficiency
 

and
 

mitigating
 

medical
 

resource
 

consumption.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

feature
 

loss
 

and
 

limited
 

performance
 

of
 

single
 

image
 

and
 

single
 

deep
 

learning
 

algorithm
 

in
 

ECG
 

intelligent
 

recognition,
 

a
 

two-input
 

improved
 

VIT
 

recognition
 

method
 

for
 

ECG
 

rainbow
 

code
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

mathematical
 

model
 

is
 

proposed
 

to
 

predict
 

the
 

standard
 

period
 

of
 

ECG,
 

and
 

the
 

potential
 

features
 

of
 

ECG
 

are
 

mined
 

by
 

pumping
 

method
 

to
 

generate
 

ECG
 

rainbow
 

code.
 

Then,
 

a
 

dual
 

input
 

feature
 

extraction
 

module
 

is
 

constructed
 

with
 

convolutional
 

neural
 

network
 

to
 

extract
 

local
 

features
 

of
 

multiple
 

ECG
 

images
 

for
 

fusion
 

to
 

achieve
 

multi-dimensional
 

ECG
 

feature
 

representation
 

and
 

fusion.
 

A
 

VIT
 

coding
 

module
 

is
 

used
 

to
 

pay
 

global
 

attention
 

to
 

fusion
 

features
 

to
 

realize
 

ECG
 

recognition
 

based
 

on
 

multi-feature
 

images
 

as
 

input.
 

The
 

ECG
 

recognition
 

method
 

in
 

MIT-BIH
 

database
 

is
 

used
 

for
 

experiments,
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

ECG
 

recognition
 

method
 

is
 

99. 41%,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

N-type
 

ECG
 

collected
 

in
 

the
 

field
 

is
 

100%.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

image
 

transformation
 

method
 

can
 

effectively
 

visualize
 

ECG
 

features,
 

and
 

the
 

effect
 

is
 

better
 

than
 

the
 

traditional
 

method.
 

The
 

proposed
 

recognition
 

method
 

can
 

realize
 

ECG
 

recognition
 

effectively
 

and
 

has
 

better
 

performance
 

than
 

other
 

similar
 

methods.
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0　 引　 言

　 　 依据世界卫生组织发布的相关报告,因心血管疾病

(cardiovascular
 

disease,CVD) 造成的死亡人数在全球范

围内占据首位[1-2] 。 心电图信号 ( electrocardiography,
 

ECG)是反映心血管生命活动信息的最基本生理信号,是
医生对 CVD 诊断的基础性依据之一。 基于海量 ECG 数
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据研究 ECG 智能识别有效方法并辅助医生进行诊断,有
利于提高诊断效率并缓解医疗资源压力[3-4] 。

深度学习技术近些年飞速发展,学者们设计了诸多

深度学习模型算法[5-7] 。 在医学领域将已知优秀算法进

行应用逐渐变成学者们研究的热点,为 ECG 识别提供了

新的思路。 采用深度学习算法进行 ECG 识别,无需进行

复杂的人工特征提取,其自身能够较为准确的提取输入

数据特征[8-11] 。 通过深度学习算法实现 ECG 识别,可分

为一维时间序列输入与二维图像输入的两种方法。 Ritu
等[12] 提出一种基于 SVM 和 Bi-LSTM 的心电图分类方

法,利用一维时间序列数据在机器学习和深度学习联合

方法实现 ECG 识别。 Serkan 等[13] 提出了一种自适应的

一维卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,CNN),
使用普通和患者特异性相结合的数据,使得模型更有针

对性地进行学习训练,实现 ECG 识别。 Mathunjwa 等[14]

提出了一种结合递归图和两阶段深度学习的 ECG 分类

方法,将 ECG 转换为递归图提供给 CNN 模型进行识别,
最终在 ECG 识别中获得 98. 41%的准确率。 Ullah 等[15]

提出使用短时傅里叶变换将一维时间序列转换为二维光

谱图,通过 CNN 模型对 8 种 ECG 进行分类,获得了较高

的准确率。 将一维时间序列变换为二维图像,能够更好

反应原始数据的特征与模式,以图像为类深度学习算法

输入数据进行 ECG 识别,其性能优于采用一维时间序列

为输入数据的方法[16] 。 但是传统图像变换方法仍然存

在特征损失问题,且采用单一图像与单一深度学习算法

在 ECG 识别任务上存在性能有限性问题[17] 。
针对上述问题,研究并提出一种 ECG 彩虹码( ECG

 

rainbow
 

code,ERC)的图像变换方法,以数学模型预测获

得 ECG 标准周期,通过抽频方法挖掘 ECG 潜在特征,生
成 ERC。 根据 ECG 特性结合 CNN 局部特征提取的优势

与视觉 transformer
 

( vision
 

transformers,VIT)全局特征关

注的能力,设计一种基于双输入改进 VIT 的混合模型,联
合 ERC 图与短时傅里叶变换(short

 

time
 

fourier
 

transform,
STFT)图,即传统时频图,共同实现 ECG 识别,提升最终

识别性能。

1　 ECG 彩虹码图像变换方法

1. 1　 数学模型预测的 ECG 截取

　 　 假设心电采集设备测量的 ECG 可表示为 x( t) ,形
式表示为序列 x(n) ,采用窗函数进行截取可表示为:

wfm(n) =
1,la ≤ n ≤ lb
0,其他{ (1)

其中, n = 0,1,…,l - 1 表示采样量, n = t × f,f 为采

样频率, la 与 lb 为窗函数起点和终点。
截取后 ECG 可表示为 xa(n) = x(n) × wfm(n),la 与

lb 可表示为:

la = floor ja +
3( jb - ja)

5( ) (2)

lb = floor jc -
2( jc - jb)

5( ) (3)

其中, jb 为 x(n) 中第 i个 R 峰对应序列号,同理, ja、
jc 为第 i - 1、i + 1 个 R 峰对应序列号。

为保证截取后 ECG 长度一致性,设置长度为 270 个

数据点,包括 R 峰后 160 个数据点,R 峰与 R 峰前 110 个

数据点。 当 floor(2( jb - ja) / 5) + 1 < 110 时,采用数学

模型进行数据向前预测,数学模型可表示为:

fz(n) = a0 + ∑
lz

i = 1
a ie

-
(n-bi)

2

2c2
i

( )
+ ra(n) (4)

其中, ra(n) 表示数学模型修正分量。
通过 fz(n) 对 xa(n) 进行曲线拟合,以斑马算法[18]

进行参数辨识,得到函数 fa(n) ,即 fa(n) ≈ xa(n) 。 令

m = n - 109 + floor(2( jb - ja) / 5) ,则向前预测数据点

fa(m) 可表示为:

fa(m) = a0 + ∑
lz

i = 1
a ie

-
m+109-floor

2( jb -ja)

5( ) -bi( )
2

2c2
i

( )
+

ra m + 109 - floor
2( jb - ja)

5( )( ) (5)

其中, m = 0,1,…,(108 - floor(2( jb - ja) / 5)) 。
当 floor(3( jc - jb) / 5) < 160 时,进行向后预测,则向

后预测数据点 fa(h) 可表示为:

fa(h) = a0 + ∑
lz

i = 1
a ie

-
h+160-floor

3( jc -jb)

5( ) -bi( )
2

2c2
i

( )
+

ra h + 160 - floor
3( jc - jb)

5( )( ) (6)

其中, h = 0,1,…,(159 - floor(3( jc - jb) / 5)) 。
由式(5)和(6)可以得到预测后 ECG,可表示为:
xb( l) =

[ fa(m),xa(n),fa(h)], ga ≥ 0,gb ≥ 0
[xa(gc - 109),…,xa(n),fa(h)], ga < 0,gb ≥ 0
[ fa(m),xa(0),…,xa(gc + 160)], ga ≥ 0,gb < 0
[xa(gc - 109),…,xa(gc + 160)], ga < 0,gb < 0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(7)
其中, gc 为 xa(n) 中 R 峰对应序列号, ga、gb 值为

108 - floor(2( jb - ja) / 5) 、159 - floor(3( jc - jb) / 5),
xb( l) 数据点长度为 270,其 R 峰对应序列号为 110。
1. 2　 ECG 彩虹码构建

　 　 对预测后的 ECG 序列 xc( l) 进行快速傅里叶变换获

得频率信号 xc(w) ,将 xc(w) 等效为 1×270 的一维矩阵,
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分别采用大小为 1×2、步长为 2 的卷积核与大小为 1×3、
步长为 3 的卷积核对进行 xc(w) 进行抽频处理,可表

示为:

xb1(w) = 1
gd

∑
w = B1

xc(w) (8)

xb2(w) = 1
ge

∑
w = B2

xc(w) (9)

其中, xb1(w) 表示二阶频率信号、 xb2(w) 表示三阶

频率信号,大小分别为 1 × 135、1 × 90,B1、B2 表示卷积核

大小, gd、ge 为卷积核乘积值。
将二阶频率信号 xb1(w) 与三阶频率信号 xb2(w) 进

行快速傅里叶反变换,得到二阶时域信号 xc1( l) 与三阶

时域信号 xc2( l) 。 对 xc( l)、xc(w) 进行 gh 倍行扩展,得
到时域信号矩阵 Ac1、频率信号矩阵 Ae1;对 xc1( l)、xb1(w)
进行 2 倍列扩展与 gh 倍行扩展,得到二阶时域信号矩阵

Ac2、二阶频率信号矩阵 Ae2;对 xc2( l)、xb2(w) 进行 2 倍列

扩展与 gh 倍行扩展,得到三阶时域信号矩阵 Ac3、三阶频

率信号矩阵 Ae3。 由上述 6 个信号矩阵构建 ERC 矩阵,
可表示为:

Ac = AT
c1,AT

c2,AT
c3[ ] T (10)

Ae = AT
e1,AT

e2,AT
e3[ ] T (11)

A =
AT

c ,AT
e[ ] T - min AT

c ,AT
e[ ] T

max AT
c ,AT

e[ ] T - min AT
c ,AT

e[ ] T (12)

其中, A 表示 ERC 矩阵,大小为 270×270,将矩阵 A
的值线性映射为伪彩色图可以得到 ERC 图。

2　 基于双输入改进 VIT 的混合模型

　 　 基于双输入改进 VIT 的混合模型以 CNN 与 VIT 实

现 ECG 分类,采用 ECG 双通道特征图像输入,模型主要

包括双输入特征提取模块、维度转换模块和 VIT 编码模

块,双输入改进 VIT 的混合模型结构如图 1 所示。
1)

 

双输入特征提取模块:该模块主要用于提取 ECG
特征图的局部特征信息,位于双输入改进 VIT 的混合模

型最前端,采用双通道对输入的两种不同 ECG 特征图进

行局部特征提取并进行特征融合,由 CNN 构成。
2)

 

维度转换模块:该模块实现对双输入特征提取模

块输出数据的维度变换与深度变换,并且将图像数据转

换为 VIT 编码模块能够识别的特定数据格式。
3)

 

VIT 编码模块:该模块实现对双输入特征提取模

块提取到的局部特征进行全局关系的提取,实现局部特

征与全局特征的联合,最终由该模块输出 ECG 识别

结果。
双输入特征提取模块由 3 个连续串联的卷积层、归

一化层、激活函数层与池化层共同提取 ECG 特征图低层

特征,该模块可表示为:

图 1　 双输入改进 VIT 的混合模型结构图

Fig. 1　 Hybrid
 

model
 

structure
 

diagram
 

of
improved

 

VIT
 

with
 

two
 

inputs

si = relu(bn(con(k i -1))) (13)
k i = pooling( si) (14)
其中, con表示进行卷积运算, bn表示进行归一化运

算, relu 表示进行激活运算, pooling 表示进行池化运算,
k0 表示输入的特征图。

双输入特征提取模块各层配置如表 1 所示,表 1 中

可学习属性是指特征提取模块内各网络层对应的可学习

参数数量,“ -” 表示此位置无可学习参数。 双输入特征

提取模块,通道 1 与 2 配置相同,均采用表 1 所示配置,
故共有可学习参数 2

 

386 个。
图 1 中的维度转换模块,由维度转换层和分割层构

成。 维度转换层通过双线性插值法将大小为 68×68×1
的图像转换为大小为 224×224×3 的图像,分割层则是将

维度变换后的图像进行矩阵切割,可以避免采用大卷积

核造成网络模型对优化器敏感[19] ,可表示为:
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表 1　 特征提取模块配置

Table
 

1　 Feature
 

extractor
 

module
 

configuration

层名称 输入尺寸
卷积核

大小
步长 深度 可学习属性

卷积层 1 270×270×3 3×3 1 6 权重= 162、偏置= 6
池化层 1 270×270×6 2×2 2 - -
卷积层 2 135×135×16 3×3 1 16 权重= 864、偏置= 16
池化层 2 135×135×16 2×2 2 - -
卷积层 3 68×86×16 3×3 1 1 权重= 144、偏置= 1
池化层 3 68×86×16 2×2 1 - -

　 　 Z ij = Gi·H·Ij (15)
Gi = [E i,E0,…,E0] (16)
Ij = [E j,E0,…,E0] T (17)
其中, H 表示维度转换层输出的图像数据, Z ij 表示

由 H 切割后第 ( i - 1) × 14 + j 个图像块, E i、E j 为单位

矩阵, E0 为零元素矩阵。
VIT 编码模块去除了 VIT 中的大型卷积核进行图像

切割的部分,保留了 VIT 数据嵌入功能和 VIT 串联编码

器功能[20] VIT 中原始的切割功能由维度转换模块实现,
去除了大型卷积核。

3　 ECG 识别方法与实验方法设计

3. 1　 ECG 识别方法

　 　 ECG 是 CVD 诊断的重要基准之一,实现 ECG 识别

可以辅助医生进行相关疾病的诊断。 研究并提出一种面

向 ECG 彩虹码的双输入改进 VIT 识别,通过 ERC 图和

STFT 图作为输入数据,联合 CNN 与 VIT 的优势构建了

双输入改进 VIT 的混合模型进行 ECG 识别。 面向 ECG
彩虹码的双输入改进 VIT 识别方法如图 2 所示,其具体

步骤如下:
1)

 

ECG 图像变换

通过第 1 节所提图像变换方法,获得 ERC 图,并以

短时傅里叶变换获得 STFT 图。 采用 ERC 图与 STFT 图,
从不同维度进行特征可视化,作为 ECG 识别的输入数

据。 其中,STFT 图由短时傅里叶变换获得需要进行去除

坐标轴和尺寸变换等操作[21] ,确保图像大小为 270 ×
270×3。

2)
 

双输入改进 VIT 识别方法

采用第 2 节所提双输入改进 VIT 的混合模型进行

ECG 识别,以图 2 中的 ERC 图与 STFT 图为输入数据,通
过 CNN 构建的双输入特征提取模块获取输入图像的低

层局部特征并进行融合,再由维度转换模块进行融合特

征的维度、深度变换处理,并将处理后数据传递给 VIT 编

码模块进行全局特征提取,最终实现 ECG 识别任务。

图 2　 ECG 识别方法

Fig. 2　 ECG
 

recognition
 

method

3. 2　 实验方法设计

　 　 为使后续实验结果更为科学的横向对比,实验数据

选用 MIT-BIH 心电数据库。 该数据库 48 组 ECG 记录,
采样频率为 360

 

Hz,采样幅值为 10 mV 电压信号,采样时

长均达到半小时,每组数据中包含两个导联数据。 选用

数据量较多的 MLII 导联数据进行实验,其中 48 组 ECG
记录中有 4 组没有 MLII 导联,故最终选取 44 组 ECG 进

行试验。
按照 AAMI 分类方法将 MIT-BIH 数据库 ECG 划分

为 5 种类别,即正常心跳(N)、室上异位搏动(S)、室性早

搏(V)、融合心跳( F)、未知心跳( U)。 按照第 1. 1 节方

法对 ECG 进行截取,获得 N 类 ECG 数量为 90
 

006,S 类

ECG 数量为 2
 

648,V 类 ECG 数量为 7
 

005,F 类 ECG 数

量为 779,U 类 ECG 数量为 15。 优于 U 类 ECG 数量远远

小于 N 类 ECG,故只针对 F、N、S、V 类 ECG 进行识别。
为验证所提 ECG 彩虹码图像变换方法的有效性与

优势,以及面向 ECG 彩虹码的双输入改进 VIT 识别方法

的可行性与优越性,设计 3 组验证实验,实验方法如下:
1)

 

ECG 彩虹码图像变换方法有效性与优势实验

将 ERC 图 与 STFT 图、 格 拉 姆 角 和 场 ( gramian
 

angular
 

summation
 

field,GASF)图、格拉姆角差场(gramian
 

angular
 

difference
 

field, GADF ) 图、 马 尔 可 夫 迁 移 场

(markov
 

transition
 

field,MTF)图进行对比,以上述图像为

输入数据,分别输入到 LetNet5 网络模型进行识别,通过

该模型快速得到 ECG 识别结果,评价各图像的有效性与

优势。 由于 MIT-BIH 数据库中各类别 ECG 数量不均衡,
会导致模型识别结果偏向数量多的 ECG 类别,故对 F、
N、S、V 类 ECG 进行数据集均衡处理。 为快速得到图像

评价结果,采用小数据集进行实验,数据集如表 2 所示。
　 　 2)

 

可行性实验与消融实验

采用 3. 1 节 ECG 识别方法,将 ERC 图与 STFT 图输

入到双输入改进 VIT 的混合模型进行识别,验证该方法

的可行性。 同时,进行消融实验,对双输入改进 VIT 的混
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　 　 　 　 表 2　 小样本数据集

Table
 

2　 Small
 

sample
 

data
 

set
ECG 类别标签 均衡处理前数量 均衡处理后数量

F 779 779
N 90

 

006 800
S 2

 

648 800
V 7

 

005 800

合模型的结构进行裁剪,将双输入特征提取模块裁剪为

单输入特征提取模块,通过 ERC 图、STFT 图分别进行识

别;将双输入特征提取模块与维度转换模块剔除,使网络

模型恢复为 VIT,采用 ERC 图进行识别。 通过消融实验

验证各模块的有效性。 为较好的评价各网络模型的性

能,对 ECG 数据集进行均衡处理,获得标准数据集进行

实验,数据集如表 3 所示。
表 3　 标准本数据集

Table
 

3　 Standard
 

text
 

data
 

set
ECG 类别标签 均衡处理前数量 均衡处理后数量

F 779 2
 

337
N 90

 

006 2
 

500
S 2

 

648 2
 

648
V 7

 

005 2
 

500

　 　 3)
 

所提方法对比实验

为进一步验证所提方法的优势,与其他学者所发表

文献中有关 ECG 识别的结果进行对比分析。 为确保严

格的横向对比,将选取同样采用 MIT-BIH 数据库进行

ECG 研究的文献进行分析。

4　 实验结果与分析

　 　 实验采用基于 Python 的深度学习库 Pytorch 完成网

络模型构建、训练与测试,实验在云服务器中完成,配有

两个 RTX-4090 的 GPU。 模型超参数设置为:迭代次数

40 次,采用批量大小 16,训练集、验证集与测试集按照

6 ∶ 2 ∶ 2 比例分配。 各网络模型采用准确率、精确率、召
回率、F1 值等 4 个评价指标进行对比。

按照 3. 2 节设置的 ECG 彩虹码图像变换方法有效

性与优势实验,将 4 类 ECG 进行图像变换,获得 ERC、
STFT、GASF、 GADF 与 MTF 图, 如图 3 所示。 通过将

图 3(a) ~ (d) 进行组内对比, ERC 图具备有效可视化

ECG 特征的能力。 ERC 图与图 3 中 STFT 图、
 

GADF 图、
MTF 图进行组间对比,ERC 图可从多角度进行 ECG 可视

化,具有明显特征。
将图 3 所示图像的训练集与验证集对 LetNet5 网络

模型进行训练,并用测试集进行 ECG 识别结果评估,各
特征图像识别结果如图 4 所示。 图 4 中 Pre 表示精确

图 3　 特征图像对比

Fig. 3　 Feature
 

image
 

comparison

率,单位为%,Rec 表示召回率,单位为%。 由图 4( a) 可

知,采用 ERC 图进行 ECG 识别的准确率为 98. 7%,F1 值

为 98. 8%。 相较于图 4(b)所示 STFT 图识别结果准确率

提升了 0. 1%,F1 值提升了 0. 2%;相较于图 4( c) 所示

GASF 图识别结果准确率提升了 0. 3%, F1 值提升了

0. 3%;相较于图 4( d) 所示 GADF 图识别结果准确率提

升了 0. 4%,F1 值提升了 0. 5%;相较于图 4( e)所示 MTF
图识别结果准确率提升了 0. 9%,F1 值提升了 1%。 在上

述识别结果当中,召回率最高的为 ERC 图、STFT 图与

MTF 图,在 N 类 ECG 中获得 100%召回率。 精确率最高

的为 GADF 图,在 F 类 ECG 中获得 100%精确率。
为避免上述识别结果具有偶然性,对上述方法分别

进行 5 次重复实验,取 5 次识别结果准确率和 F1 值的平

均值进行对比分析,各方法的均值结果如图 5 所示。 从

图 5 中可以看出 ERC 图进行 ECG 识别的准确率为

98. 71%,F1 值为 98. 72%,在不同特征图像中效果最优,
与图 4 结果保持一致。

综上所述,采用 ECG 彩虹码图像变换方法生成的特
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图 4　 混淆矩阵对比

Fig. 4　 Confusion
 

matrix
 

contrast

图 5　 结果均值对比

Fig. 5　 Result
 

mean
 

comparison

征图像可以用于 ECG 识别,且在不同变换方法生成的特

征图像中获得了最优的识别效果,证明了该图像变换方

法的有效性与优势。
按照 3. 2 节设置的可行性实验与消融实验进行分

析,获得裁剪与未裁剪网络模型训练准确率曲线与损失

率曲线如图 6 所示,方法 1 表示以 ERC 图与 STFT 图为

输入,通过双输入改进 VIT 的混合模型进行 ECG 识别;
方法 2 表示采用单输入特征提取模块,通过 ERC 图进行

ECG 识别;方法 3 表示采用单输入特征提取模块,通过

STFT 图进行 ECG 识别;方法 4 表示将双输入改进 VIT 的

混合模型恢复为 VIT,通过 ERC 图进行 ECG 识别。 从图

6 中可以看出,不同方法的准确率曲线和损失率曲线收

敛速度迅速,均在 30 次迭代后趋于稳定。 其中,方法 1
的准确率曲线整体位于其他方法曲线上方,损失率曲线

整体位于其他方法曲线下方。

图 6　 网络模型训练过程曲线

Fig. 6　 Network
 

model
 

training
 

process
 

curve

由测试集获得 ECG 识别结果如图 7 所示。 由图 7
可知,以 ERC 图与 STFT 图为输入数据,通过方法一进行

ECG 识别的准确率为 99. 5%,F1 值为 99. 5%。 方法 1 与

去除部分模块的方法 2 和 3 相比,识别准确率上升了

0. 1%与 0. 2%,F1 值同样上升了 0. 1%与 0. 2%。 方法 1
与去除全部模块的方法 4 相比,识别准确率和 F1 值均上

升了 0. 4%。 其中,召回率与精确率最高的均为方法 1 获

得,在方法 1 中 F 类 ECG 精确率为 100%,V 类 ECG 召回

率为 100%。
对上述方法分别进行 5 次重复实验,取平均值进行

对比分析,各方法的均值结果如图 8 所示。 从图中 8 中

可以看出,平均值结果比图 7 所示的一次结果略有下降。
在平均值结果中方法一获得的准确率为 99. 41%,F1 值

为 99. 43%,准确率与其他 3 种方法相比较提升了

0. 14%、0. 22% 和 0. 44%, F1 值提升了 0. 16%、 0. 24%
和 0. 46%。

综上所述,可以采用 ERC 图与 STFT 图为输入数据,
通过双输入改进 VIT 的混合模型进行 ECG 识别,能够获

得较好的识别效果,验证了所提方法的可行性。 消融实
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图 7　 不同网络模型混淆矩阵对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

confusion
 

matrix
 

of
different

 

network
 

models

图 8　 不同网络模型结果均值对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

different
 

network
 

models

验结果表明,双输入特征提取模块与维度转换模块能够

有效改善网络模型性能,在保证网络模型训练收敛速度

不变的前提下提升模型的识别准确率,验证了所提模块

的有效性。
按照 3. 2 节设置的所提方法对比实验,选取了近 4

年内其他学者所发表文献中有关 ECG 识别的结果进行

对比分析,如表 4 所示,其中混合方法是指面向 ECG 彩

虹码的双输入改进 VIT 识别方法。
表 4　 ECG 识别研究方法对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

ECG
 

identification
 

methods

方法 年份 准确率 / % F1 值 / % 精确率 / % 召回率 / %
文献[22]方法 2020 97. 20 93. 00 93. 16 -
文献[23]方法 2020 99. 06 - 98. 69 93. 21
文献[24]方法 2021 99. 11 - 95. 46 92. 33
文献[25]方法 2021 98. 45 98. 00 98. 00 98. 00
文献[26]方法 2021 99. 11 - 93. 55 96. 72
文献[27]方法 2023 98. 60 - 92. 90 92. 40
文献[28]方法 2023 99. 30 99. 50 96. 40 98. 00

混合方法 - 99. 41 99. 43 99. 42 99. 43

　 　 从表 4 中可以看出,针对 ECG 识别研究均采用了深

度学习算法,学者们在各类深度学习算法上进行改进,使
网络模型更加符合 ECG 固有特性,从而在 ECG 识别过

程中获得更优的结果。 表 4 所示方法识别准确率集中在

97. 00% ~ 99. 50%区间内,混合方法与其他文献方法相比

在识别准确率、F1 值、精确率与召回率上均有较大优势。
文献[28]通过 CNN-LSTM

 

Attention 实现 ECG 识别,其性

能与混合方法较为接近,混合方法在准确率指标下优于

文献[28] 方法,有 0. 11%的提升。 虽然混合方法的 F1
值下降了 0. 07%,但是精确率和召回率提升较大,分别上

升了 3. 02% 与 1. 43%。 混 合 方 法 与 文 献 [ 22 ]、 文

献[23]、文献[24]、文献[25]、文献[26]、文献[27]等方

法相比,其准确率的提升区间在 0. 3% ~ 2. 21%,F1 值的

提升区间在 1. 4% ~ 6. 43%。
　 　 综上所述,面向 ECG 彩虹码的双输入改进 VIT 识别

方法能够较好的实现 ECG 识别,且能够保持较高的识别

准确率,在四种平均指标下,性能优于现有的多数方法,
证明了所提方法的优势。

进一步验证效果,基于该方法设计 ECG 硬件采集平

台及识别软件。 在 LabVIEW 开发环境[29] 下调用所提方

法生成的动态库函数实现 ECG 识别。 然后, 通 过

ADS1292R 芯片与 Arduino 开发板实现 ECG 采集,以无

线串口模块发送数据至 ECG 识别软件进行识别。 其中,
ECG 采集设备如图 9 所示。

图 9　 ECG 采集设备

Fig. 9　 ECG
 

acquisition
 

equipment

由于非医学院,本实验室室缺少 CVD 患者,故通过

ECG 采集设备仅获得了 N 类 ECG,在 ECG 识别软件中

展现了一段采集的 ECG,如图 10 所示。 从图 10 中可以

看出,ECG 可以在设计的识别软件中有效可视化。
现场采集 ECG 的采样频率为 125

 

Hz,采集时长均大

于 10
 

s,共采集 10 组数据,共生成 N 类 ECG 的数量为

130 条。 通过 ECG 识别软件获得最终识别结果如图 11
所示。 从图 11 中可知,130 条 N 类 ECG 均被正确识别,
准确率为 100%,这是因为 N 类 ECG 特征较为明显,数据

为同一对象的 ECG 样本。 实验结果表明:通过所提方
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图 10　 ECG 识别软件

Fig. 10　 ECG
 

recognition
 

software

法,以现场采集 ECG 为输入数据,软件识别获得较高的

识别准确率,在一定程度上展现了较好的工程应用前景。

图 11　 软件识别结果

Fig. 11　 Software
 

recognition
 

result

5　 结　 论

　 　 海量医疗数据为基于大数据的智能诊断提供了基

础,研究解决数据与人工智能方法的有效匹配是实现

ECG 特征智能识别的关键之一。 研究并提出一种面向

ECG 彩虹码的双输入改进 VIT 识别方法,通过抽频方法

挖掘 ECG 时域、频域特征潜在特征生成 ERC 图,有效缓

解传统图像变换方法存在特征损失的问题。 设计一种基

于双输入改进 VIT 的混合模型,提出双输入特征提取模

块,用以提取 ECG 序列数据变换获取的 ERC 图与 STFT
图低层特征并进行融合,通过 VIT 编码模块进行特征识

别。 可以实现输入数据全局特征与局部特征的聚合,提
升在 ECG 识别任务性能,最终实现高准确率的 ECG 智

能识别。 使用 MIT-BIH 数据库的 ECG 进行分析,结果表

明,提出的图像变换方法与传统图像变换方法相比,能够

更好的可视化 ECG 特征,且提出的双输入特征提取模

块、维度转换模块可以提升模型性能。 所提方法实现了

ECG 智能识别,其性能优于 MDRN、31-layer
 

deep
 

ResNet、
CNN-BLSTM、 MS-WCNN、 Deep

 

ResNet 和 CNN-LSTM
 

Attention[22-28] 的 ECG 识别方法,识别准确率得到 0. 3% ~

2. 21%区间内不同程度的提升,F1 值得到 1. 4% ~ 6. 43%
区间内不同程度的提升。 在实验室搭建了 ECG 采集平

台,采集了 ECG 样本,基于所提方法编写了 ECG 识别软

件进行算法应用实测验证。 受条件限制,只采集了正常

的人体 ECG 进行应用分析,在后续工作中,拟与医院、医
疗器械公司进行合作,获取更多类别 ECG,对算法与软件

优化并应用。
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