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摘　 要:心电信号直观地反映心脏生理电活动,在诊断心血管疾病方面有重要的参考价值。 提出了一种卷积神经网络的心电信

号二分类方法,网络卷积层使用不同卷积核,最大限度的利用局部特征进行分类,对异常心拍进行检测。 使用麻省理工学院提

出的 MIT-BIH 心律失常数据库对该方法进行验证。 通过混淆矩阵计算性能指标,运用交叉验证与 3 种传统机器学习方法对比。
实验表明,相较于准确性能最高的支持向量机二分类方法,模型准确率可达 96. 86%,提升了 3. 39%。 该方法简化了特征提取过

程,充分提高了异常心拍检测的准确性。
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Abstract:The
 

electrocardiogram
 

signal
 

( ECG)
 

intuitively
 

reflects
 

the
 

physiologically
 

electrical
 

activities
 

of
 

heart,
 

and
 

has
 

important
 

reference
 

value
 

in
 

diagnosing
 

heart
 

diseases.
 

In
 

this
 

paper,
 

we
 

proposed
 

a
 

kind
 

of
 

two-class
 

classification
 

method
 

for
 

ECG
 

signals
 

using
 

convolutional
 

neural
 

networks.
 

The
 

network
 

convolution
 

layer
 

used
 

different
 

convolution
 

kernels
 

to
 

maximize
 

the
 

use
 

of
 

local
 

features
 

for
 

classification
 

and
 

detection
 

of
 

abnormal
 

heart
 

beats.
 

The
 

method
 

has
 

utilized
 

the
 

MIT-BIH
 

Arrhythmia
 

Database
 

proposed
 

by
 

Massachusetts
 

Institute
 

of
 

Technology.
 

Calculating
 

performance
 

metrics
 

through
 

confusion
 

matrix
 

and
 

applying
 

cross-validation
 

against
 

three
 

traditional
 

machine
 

learning
 

methods,
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

model
 

accuracy
 

rate
 

can
 

even
 

reach
 

96. 86%,
 

which
 

increases
 

3. 39%,
 

compared
 

with
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

dichotomy
 

method
 

with
 

the
 

highest
 

accuracy
 

performance.
 

This
 

method
 

simplified
 

the
 

feature
 

extraction
 

process
 

and
 

fully
 

improved
 

the
 

accuracy
 

of
 

abnormal
 

heartbeat
 

detection.
Keywords:ECG;

 

CNN;
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0　 引　 言

心脏疾病对高龄人群危害极大,心律失常会损伤心

脏、大脑或者其他器官[1] 。 心电图 ( electrocardiogram,
ECG)是一种表征心脏活动的信号,对于诊断心脏疾病有

很大的帮助,全凭医生的经验和肉眼对 ECG 进行分析无

法得到高效的诊断,因此需要利用计算机辅助分类 ECG
信号[2] 。

目前一些 ECG 信号分类算法已经被提出,这些算法

可以通过自动检测系统减少医疗工作中的工作量,
Alfaras 等[3] 提出的一种基于心电图的快速机器学习模型

的异常心拍检测;王凯等[4] 提出的基于自适应学习的心

律失常心拍分类算法;张丹等[5] 提出的基于变分模态分
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解( visual
 

merchandising, VMD ) 和 K 最 近 邻 ( K
 

near
 

neighbor,KNN)的心电信号分类算法;Venkatesan 等[6] 提

出的基于支持向量机( support
 

vector
 

machine, SVM) 的

ECG 异常心拍检测算法,以上提出的传统机器学习分类

方法需要繁琐的人工特征提取过程,以及颜昊霖等[7] 提

出的基于深度学习的一维卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,CNN)的自动分类算法,异常心拍检测准

确率较低。
就此本文引入了基于深度学习的卷积神经网络二分

类方法,使用在 ECG 领域里具有代表性的麻省理工提出

的心律失常数据库( MIT-BIH
 

arrhythmia
 

database),在数

据集分割上以病人个体为单位,排除了模型在不同个体

差异下的不稳定性,选择 3 种传统机器学习 ECG 二分类

方法,与提出的 CNN 网络模型对比,每个卷积层使用不

同内核大小,可以增加维度的特征效果。 结合混淆矩

阵[8] 进一步验证了 CNN 模型在 ECG 二分类应用中的高

效性和准确性,并通过交叉验证[9] ,证明 CNN 二分类系

统的鲁棒性。

1　 CNN 理论

CNN[10-12] 是一种通过卷积计算的前馈神经网络,主
要由卷积层、池化层和全连接层组成。 不同于传统人工

神经网络[13] ,CNN 网络相邻两层之间只有部分节点相

连。 并且 CNN 网络相较一般其他的深度神经网络( deep
 

neural
 

networks,DNN) [14] ,具有更好的算法和计算能力,
以较小的计算权值对网格(网格状拓扑)特征进行计算,
同时对数据特征提取有稳定的效果。

其中卷积层和池化层是最为特殊的两个网络结构,
卷积层使用卷积核,最大程度上利用了局部信息,同时还

保留了平面结构信息。 在传统 CNN 架构的卷积层中,使
用相同大小的固定核,所有的特征都在同一尺度上进行

训练和卷积。 由此,为了最大限度利用特征差异,卷积层

中调整两个不同大小的内核以适应不同的尺度,增加特

征的多样性。
每个卷积层最重要的部分称为过滤器,过滤器前向

传播的过程和全连接层相似,提取局部特征。 假设过滤

器接收一个 (q,r,s) 节点矩阵,使用 w i
x,y,z 来表示对于输

出单位节点矩阵中的第 i 个节点的权重,b i 表示第 i 个输

出节点对应的偏置项参数,那么单位矩阵中的第 i个节点

的取值 g( i) 为:

g( i) = f(∑
q

x = 1
∑

r

y = 1
∑

s

z = 1
ax,y,z × w i

x,y,z + b i) (1)

式中: ax,y,z 为过滤器中节点(x,y,z) 的取值;f 为激活

函数。
卷积层中输入矩阵的尺寸会发生相应的变化,假设

输入矩阵的长度和宽度分别为 in length 和 inwidth 时,输出矩

阵的大小为:

out length = 「( in length - filterlength + 1)
stridelength

⌉ (2)

outwidth = 「( inwidth - filterwidth + 1)
stridewidth

⌉ (3)

式中: filterlength、 filterwidth 表 示 卷 积 层 过 滤 器 尺 寸;
stridelength、stridewidth 为长度和宽度上的步长, 最终结果

取整。
池化层可以非常有效的缩小矩阵的尺寸,从而减少

最后全连接层中的参数,不仅可以加快计算速度,也有防

止过拟合问题的作用。 其余层是一个多层的感知器,实
现最终的识别和分类。

2　 实验方法设计

2. 1　 数据的预处理

ECG 信号通常被各种噪声信号[15] 所破坏,其中最常

见的是工频干扰、基线漂移、肌电干扰等[16] 。 由于这些

噪音,感兴趣的信息不能轻易地从原始信号中提取出来,
而必须通过处理进行建模和去除心电噪音,使用小波变

换[17] 和阈值去噪完成数据的预处理。 心跳的划分是基

于采用 Pan-Tompkins 算法[18] 确定各基准点的位置,截除

各基准点前 0. 4
 

s 和后 0. 5
 

s 进行测定的,去掉开头和结

尾的无用信号,如图 1 所示,取 101 号被记录者的滤波前

后心电图作为预处理示例。

图 1　 101 号记录者心电图

Fig. 1　 No. 101
 

recorder
 

ECG

为了便于特征的提取[19] ,将 ECG 信号分割为单拍,
便于峰值的相位检测和 QRS 波[20] 的检测,特别是 R 波

的提取。 由于其结构形式和高振幅,R 波更容易与 ECG
信号的其他部分区分开来,每个 R 峰对应一个被检验的
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单个心拍。 利用 QRS 波实现对特征的提取,分类成正常

心拍和异常心拍。
2. 2　 数据集的划分

实验采用由麻省理工学院提出的 MIT-BIH 心律失常

数据库,通过将电极置于胸部获得 ECG 信号,共记录了

47 个人的 ECG 信号。 每次记录采样频率为 360
 

Hz,记录

时间约为 30
 

min,11
 

bit 的采样精度,约 65 万个采样点,
所有记录均由心电领域专家分析并标注。

不同个体之间心跳的分类是疾病诊断的关键,避免

由于按心拍分割数据集产生过拟合现象,导致模型的不

适用性,利用 sklearn 包中 Groupkfold 函数,以个体为单

位,在 MIT-BIH 数据库去除掉其中使用心脏辅助设备的

被记录者,余下 44 人随机的进行 5 ∶ 5 的测试集和训练

集划分。
2. 3　 分类模型

本文使用的 CNN 网络中设计了 7 层网络结构,分别

为两个卷积层、两个池化层、3 个全连接层。 卷积层分别

设定 4 个和 6 个不同大小内核。
 

池化层选择使用普遍的最大池化层( max-pooling),
过滤器尺寸均为 2,分别对经过两个卷积层后的向量进

行处理,聚合从卷积层中提取到的局部特征,缩小输入矩

阵的尺寸,从而减少最后全连接层中的参数。
 

网络模型使用神经元分别是 256、64、2 个的 3 个全

连接层,第 7 层的两个神经元分别对应正常心拍和异常

心拍的二分类,使用 soft
 

max 归一化指数函数作为最后

一层激活函数,假定矩阵为 W(x,y),wy 与 x 相乘:

p(y | x) = exp(Wy·x) / ∑
C

C = 1
expWC·x (4)

Wy·x = ∑
d

i = 1
Wyi·x i = fy (5)

p(y | x) = soft
 

max( f) y (6)
将两个类别的( -∞ ,+∞ )范围内的分数,映射到(0,

+∞ ),然后归一化到(0,1),模型如图 2 所示。

图 2　 二分类 CNN 模型

Fig. 2　 CNN
 

model
 

of
 

two
 

classification

3　 结果分析与总结

3. 1　 模型的性能指标

分类模型中,数据划分按照正常心拍和异常心拍分

为正类数和负类数。 通过在模型中输出的样本数据预测

结果,可以得到模型判定的预测正类数和负类数量。 因

此可以分为真实样本情况正类数量(TP)、真实样本情况

负类数量(TN)、模型判定的正类数量( FP)、模型判定的

负类数量(FN)。 由于数据样本数量过大,混淆矩阵无法

直观体现模型性能,为了更清晰直观对模型性能表述,利
用混淆矩阵, 计算 出 模 型 的 精 确 率 ( Pre )、 召 回 率

(Recall)和 F1-score,结合准确率( Acc) 4 个指标对模型

分类性能进行评估。

分类模型所有判断正确的结果占总观测值的比重为

准确率:

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(7)

在模型预测是正类数的所有结果中,模型预测对的

比重为精确率:

Pre = TP
TP + FP

(8)

真实值是正类数的所有结果中,模型预测对的比重

为召回率:

Recall = TP
TP + FN

(9)

F1 - score 指标综合了精确率与召回率的产出结果,
与模型输出性能优劣成正比:
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F1 - score = 2Pre + Recall
Pre + Recall

(10)

为了证明模型对数据集划分的敏感性较低,不会因

为数据的随机划分而产生随机的分类正确率,导致性能

忽高忽低,设计了交叉验证。 10 折交叉验证就是将数据

集随机划分成 10 份,每次将 1 份作为测试集,剩下的 9
份作为训练集,10 份数据集轮流作为测试集,10 次平均

值作为该模型获得的准确率,如图 3 所示。

图 3　 10 折交叉验证

Fig. 3　 10-folds
 

cross
 

validation

3. 2　 模型性能指标分析

整个工作使用 Python 作为编程语言,scikit-learn 库

和 TensorFlow 库作为数据处理和分类工具。 为了证明模

型的性能提升,选择了支持向量机(SVM)、AdaBoost 和随

机森林(Bagging)3 种传统机器学习分类器,进行相同的

数据分割、交叉验证。 3 种机器学习的混淆矩阵如图 4
所示,图 4( a) 是 SVM 分类器方法,图 4( b) 是 AdaBoost
分类器方法,图 4(c)则是使用 Bagging 分类器方法。

图 4　 传统机器学习的混淆矩阵

Fig. 4　 Confusion
 

matrix
 

for
 

tradition
 

machine
 

learning

　 　 各项指标结果如表 1 所示,卷积神经网络模型精确

率与精确率最优的 SVM 相比,高出了约 10%,在召回率

和 F1 - score 都远远高出另外 3 种传统机器学习,整个模

型系统的准确率上比 3 个机器学习性能最好的 SVM,得
到了 3. 39%的提升。

表 1　 与传统机器学习方法对比表

Table
 

1　 Comparison
 

table
 

with
 

traditional
 

machine
 

learning
 

methods (%)
评价指标

二分类

Pre Recall F1-score
正常心拍 异常心拍 正常心拍 异常心拍 正常心拍 异常心拍

Acc

AdaBoost 87. 23 47. 86 67. 12 75. 85 75. 43 58. 41 84. 95
Bagging 68. 42 60. 98 94. 54 17. 74 79. 22 26. 55 84. 82

SVM 87. 72 59. 33 81. 46 70. 87 84. 21 64. 53 93. 47
CNN 97. 06 96. 44 98. 67 92. 33 97. 86 94. 34 96. 86

　 　 相比之下本文的 CNN 网络模型具有如下优势:
1)CNN 自动分类,不需要人工选择和提取特征,通

过卷积层和池化层最大程度上捕捉特征,提高分类准确

率,减少工作量;
2)最终结果在准确度、精确度、召回率和 F1 - score

上都得到了不同程度上的提高。
3. 3　 模型鲁棒性分析

为了体现模型的鲁棒性,设计了交叉验证实验,并且

所选择的二分类方法,拉近了两个样本之间的数量差,避
免了数据不平衡产生的过拟合影响。 CNN 模型 10 折交

叉验证实验前后的混淆矩阵如图 5 所示,图 5(a)是 CNN
模型未使用交叉验证后的结果,图 5(b)则是使用交叉验

证的结果。
实验指标结果如表 2 所示,10 折交叉验证前后模型

的各项性能指标趋于平稳,并没有因为数据集的改变,导
致模型性能有较大的浮动,证明了该 CNN 模型的鲁

图 5　 CNN 交叉验证前后的混淆矩阵

Fig. 5　 Confusion
 

matrix
 

before
 

and
 

after
 

CNN
 

cross
 

validation

棒性。
该方法可用于移动的心电诊断系统中,由可穿戴心

电获取设备读取病人的 ECG 信号,经过简单的预处理,
传输到提前设定好算法的云上,几秒钟的快速处理,将分

类结果传回接收设备,迅速有效的分析穿戴者的心脏活

动情况。
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表 2　 10 折交叉验证前后评估对比

Table
 

2　 10-fold
 

cross
 

validation
 

before
 

and
 

after
 

evaluation
 

comparison
 

table (%)
评价指标

二分类

Pre Recall F1-score
正常心拍 异常心拍 正常心拍 异常心拍 正常心拍 异常心拍

Acc

实验前 96. 92 95. 81 98. 43 91. 96 97. 67 93. 85 96. 55
实验后 97. 06 96. 44 98. 67 92. 33 97. 86 94. 34 96. 86

4　 结　 论

ECG 信号经过小波变换和阈值去噪可传输到我们

设计的算法中,CNN 作为一个有效的特征提取器和分类

器,不用人工选取特征得到隐含信息。 由于实验所用数

据集本身不够庞大,采用简单的 CNN 网络模型结构,可
以避免模型高复杂度造成的过拟合。

CNN 网络中每个卷积层使用了不同大小的内核,以
充分利用数据特征,然后经过两层最大池化层输入到全

连接层,最后由两个神经元的全连接层输出分类结果,交
叉验证肯定分类系统的稳定性,最终的 ECG 信号二分类

结果准确率可达 96. 68%,可以有效地识别异常心拍。
接下来关注点应在对数据库使用此模型进行分类,

如 AHA 心律失常心率数据库和欧盟 PTB 心电诊断数据

库,确保模型的适用性;数据集中的训练集样本,异常心

拍的标签是人工添加和标记的,存在一定的误差和失误。
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