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摘　 要:针对传统心电信号(ＥＣＧ)分类中卷积神经网络(ＣＮＮ)模型的细节特征缺失问题ꎬ使用

多支路的 ＣＮＮ 提取更深层次的特征ꎮ 考虑到 ＥＣＧ 具有时序性的特点ꎬ融合双向长短时神经网

络(ＢｉＬＳＴＭ)模型ꎬ提出一种基于 ＢｉＬＳＴＭ 和多分支 ＣＮＮ 的分类方法ꎮ 该方法先对数据库的心

电数据进行心拍分割ꎬ然后送入有 ３ 条分支的 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 组成的网络模型进行训练ꎬ最后

对模型在测试集上进行评价ꎮ 实验结果表明:该方法的分类效果良好ꎬ在对 Ｓ 和 Ｖ 类分类上优

于其他深度学习方法ꎮ
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０　 引言

根据«中国心血管健康与疾病报告 ２０１９» [１] ꎬ近年来ꎬ
我国的心血管疾病死亡率仍旧居于首位ꎬ每 ５ 例死亡者中

有 ２ 例死于心血管病ꎮ 报告强调ꎬ为降低日益加重的心血

管疾病负担ꎬ一方面仍要强调提高医疗水平ꎬ改善医疗质

量ꎬ另一方面最重要的是加强对心血管危险因素的控制ꎬ
预防心血管疾病的发生ꎮ

心电信号是临床用于诊断病人心脏健康状态的一种

综合工具ꎬ具有无创、设备能耗低和易获取等特点ꎬ所以在

各种心律失常检测以及心脏病病理分析中都发挥了巨大

的作用ꎮ 心律失常是指心脏出现异常活动或行为的情景ꎬ
它是心血管疾病预防的关键ꎮ 在过去十年里ꎬ发展了许多

基于信号处理技术的自动心跳分类方法ꎬ主要包括两个步

骤:特征提取和分类ꎮ 心电信号的自动分类流程首先通过

对心电图中的特征系数进行特征提取ꎬ突出异常和正常特

征的区别ꎬ然后再利用相应的分类器对特征进行分类来达

到识别心律目的ꎮ 其中ꎬ心律失常的分类方法主要有:支
持向量机[２] 、神经网络[３] 、决策树(ＣＴ) [４] 和加权条件随

机域(ＣＲＦ) [５] ꎮ 近年来ꎬ随着深度学习(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ)的
大热ꎬ越来越多的人将其应用到了心电信号的分类

中[６－７] ꎮ 基于深度学习的分类方法无需对心电信号特征

提取ꎬ能够根据原始的信号对其所属的类别直接进行分

类ꎬ具有高效、便捷和精准的特点ꎮ

１　 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 算法

１.１　 卷积神经网络理论

卷积神经网络由几个卷积层组成ꎬ每层卷积层之后通

常是接池化层ꎬ如图 １ 所示ꎮ 在卷积层中ꎬ每一隐藏层中

的每一个神经元都连接到前一隐藏层神经元的一个小区

域ꎬ即感受域ꎮ 其中ꎬ每个神经元学习一组权重ꎬ而每层学

习一个总体偏差ꎮ 随后ꎬ滑动卷积窗口ꎬ下一隐藏层的神

经元根据窗口的位置学习相应的权值ꎮ
这个过程在数学中可以表示为

ａｌ
ｊ ＝ σ(∑

ｎ

ｋ ＝ １
ω ｌ

ｋａｌ－１
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ｊ ＋ ｂｌ) (１)

式中:ａｌ
ｊ 表示第 ｌ 层的第 ｊ 个神经元的输出ꎻσ 是激活函

数ꎻ ｂｌ 为该层的整体偏置ꎻ ｎ 为卷积核的大小ꎻ ωｌ ＝

ωｌ
１ ωｌ

２ 􀆺 ωｌ
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图 １　 卷积神经网络结构

１.２　 ＢｉＬＳＴＭ 理论

对于信号而言ꎬ往往具有很强的时序性ꎬ而在时序特

征提取的能力上ꎬＣＮＮ 是不如循环神经网络(ＲＮＮ)的ꎮ
长短时记忆神经网络 ( ＬＳＴＭ) 是一种特殊的 ＲＮＮꎮ 与

ＲＮＮ 相同ꎬＬＳＴＭ 也采用了重复模块链的形式ꎬ但不同之

处在于重复模块的结构不同ꎮ ＲＮＮ 的重复模块只有一

层ꎬ而 ＬＳＴＭ 有 ４ 层ꎬ它们以一种特殊的方式相互作用ꎮ
其数学表达式如下:

ｆｔ ＝σ(Ｗｆ􀅰 ｈｔ－１ꎬｘｔ[ ] ＋ｂｆ) (２)
ｉｔ ＝σ(Ｗｉ􀅰 ｈｔ－１ꎬｘｔ[ ] ＋ｂｉ) (３)

Ｃｔ ＝ ｆｔ􀅰Ｃｔ－１＋ｉｔ􀅰ｔａｎｈ(Ｗｓ􀅰 ｈｔ－１ꎬｘｔ[ ] ＋ｂｓ) (４)
ｈｔ ＝σ(Ｗｏ􀅰 ｈｔ－１ꎬｘｔ[ ] ＋ｂｏ)􀅰ｔａｎｈ(Ｃｔ) (５)

式中:ｘｔ 是输入序列ꎻｈｔ－１是上一隐藏层的输出ꎻｂｆ、ｂｉ 和 ｂｏ

分别表示遗忘门、输入门和输出门的偏置ꎻＷｆ、Ｗｉ 和 Ｗｏ 分

别表示遗忘门、输入门和输出门的权重ꎻＷｓ 为当前单元的

权重ꎻＣｔ 是当前细胞的记忆单元ꎮ 其中ꎬ权重采用随机初

始化ꎬ而偏置初始化为 ０ꎮ
传统的 ＬＳＴＭ 有一定的局限性ꎬ只能实现单向传输ꎮ

它从前面到后面提取数据特征的能力较强ꎬ但对从后往前

的信息识别性较差ꎮ 双向 ＬＳＴＭ(ＢｉＬＳＴＭ)很好地解决了

这个问题ꎮ 双向层实际上是由两个方向相反的 ＬＳＴＭ 层

组成:前向 ＬＳＴＭ 和后向 ＬＳＴＭꎮ 在每个时间步中ꎬ前向

ＬＳＴＭ 的输出总结了之前所有时间步的局部特征ꎬ后向

ＬＳＴＭ 的输出也总结了后续所有时间步的局部特征ꎮ 将

两个 ＬＳＴＭ 层在某一时刻的局部输出进行汇总后ꎬ通过激

活函数对其进行非线性处理ꎮ 因此ꎬ提取的特征可以更好

地反映数据信息ꎬ达到更好的特征提取效果ꎮ

２　 心律失常分类实验

２.１　 实验数据来源及预处理

本文实验数据选自美国麻省理工学院所提供的

ＭＩＴ－ＢＩＨ 心律失常的数据库[８] ꎮ 该数据库包含 ４８ 条双

导联动态心电信号记录ꎬ记录来自于心律失常实验室的

４７ 名受试者(记录 ２０１ 和 ２０２ 来自同一男性)ꎬ采样频率

为３６０ Ｈｚꎮ 本文采用导联 Ｉ 心电数据作为实验样本ꎬ根据

数据中的 ＱＲＳ 波位置取波前 ０.４ ｓꎬ波后 ０.５ ｓꎬ再下采样成

３２０ 采样点的心拍作为输入数据ꎮ 分类标准按照美国医

疗仪器促进协会(ＡＡＭＩ)将原始的 ＭＩＴ－ＢＩＨ 的标签重新

分成:正常或者束支传导阻滞节拍(Ｎ)、室上性异常节拍

(Ｓ)、心室异常节拍(Ｖ)、融合节拍( Ｆ)、未能分类节拍

(Ｑ)等 ５ 类ꎮ 并根据 ７ ∶ ３ 的比例将数据集划分成训练和

测试集ꎮ 原始标签和重新分类的 ＡＡＭＩ 标签如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ＡＡＭＩ 标签与 ＭＩＴ－ＢＩＨ 标签对照表

ＡＡＭＩ标签 ＭＩＴ－ＢＩＨ 标签 心跳类别

Ｎ

ＮＯＲ 正常搏动

ＬＢＢＢ 左束支阻滞跳动

ＲＢＢＢ 右束支阻滞跳动

ＡＥ 心房逸搏

ＮＥ 节点逸搏

Ｓ

ＡＰ 房性早搏

ａＡＰ 异常房性早搏

ＮＰ 节点早搏

ＳＰ 室上性早搏

Ｖ
ＰＶＣ 室性早搏

ＶＥ 室性逸搏

Ｆ ｆＶＮ 心室融合心跳

Ｑ
Ｐ 节奏心拍

Ｕ 未分类心跳

２.２　 评估标准

为全面评估研究方法对心拍的分类结果ꎬ本实验采用

混淆矩阵ꎬ主要包括三大评定指标:敏感度(Ｓｅ)、精确度

(Ｐｒｅ)、Ｆ１ 分数ꎮ

Ｓｅ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
(６)

Ｐｒｅ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
(７)

Ｆ１＝
２×Ｐｒｅ×Ｓｅ

Ｐｒｅ＋Ｓｅ
(８)

式中:真阳性 ＴＰ 表示正样本被预测为正样本的数目ꎻ假
阴性 ＦＮ 表示正样本被预测为负样本的数目ꎻ假阳性 ＦＰ
表示负样本被预测为正样本的数目ꎮ

２.３　 模型搭建

如图 ２ 所示ꎬ本文所搭建的神经网络由三分支的卷积

神经网络后接一层 ＢｉＬＳＴＭ 及两层多层感知机(ＭＬＰ)构

成ꎮ 其中ꎬ每条分支由两层卷积神经网络组成ꎬ而每层

ＣＮＮ 所使用的卷积核都不相同ꎬ这有助于在不同的空间尺

度上提取信号的细节特征ꎮ 每层卷积层后接一层批量归一

层(ＢＮ)和激活层ꎬ所使用的激活函数为 ＲｅＬｕꎬ且步长均为
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１ꎮ 对于每支路的最后一层卷积层后接步长为 ２ 的池化层ꎬ
用于减小网络结构参数ꎬ加快收敛ꎮ 在卷积网络结束后ꎬ先
对每支路卷积进行拼接ꎬ然后输入一层神经元个数为 ３２ 的

ＢｉＬＳＴＭꎬ用于提取时序特征ꎮ 最后接两层 ＭＬＰꎬ用于对分

类结果进一步的细化和分类ꎬ最后一层 ＭＬＰ 所采用的激活

函数为 Ｓｏｆｔｍａｘꎮ 详细的参数如表 ２ 所示ꎮ

Conv 1,1

BN

Relu

Conv 2,1

BN

Relu

Conv 2,2

BN

Relu

Conv 2,3

BN

Relu

Concat

BiLSTM

MLP

Softmax�	

Conv 1,2

BN

Relu

Conv 1,3

BN

Relu

EE+4�
1×320

图 ２　 本文所使用的神经网络结构

表 ２　 本文所使用模型的细节参数

层名 输出尺寸 卷积核尺寸 填充类型

Ｉｎｐｕｔ [３２０ꎬ１] — —

Ｃｏｎｖ １ꎬ１ [３２０ꎬ３２] [１ꎬ５] ＳＡＭＥ

Ｃｏｎｖ １ꎬ２ [３２０ꎬ３２] [１ꎬ７] ＳＡＭＥ

Ｃｏｎｖ １ꎬ３ [３２０ꎬ３２] [１ꎬ９] ＳＡＭＥ

Ｃｏｎｖ ２ꎬ１ [３２０ꎬ３２] [１ꎬ３] ＳＡＭＥ

Ｐｏｏｌ ２ꎬ１ [１６０ꎬ３２] — —

Ｃｏｎｖ ２ꎬ２ [３２０ꎬ３２] [１ꎬ５] ＳＡＭＥ

Ｐｏｏｌ ２ꎬ２ [１６０ꎬ３２] — —

Ｃｏｎｖ ２ꎬ３ [３２０ꎬ３２] [１ꎬ７] ＳＡＭＥ

Ｐｏｏｌ ２ꎬ３ [１６０ꎬ３２] — —

Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ [１６０ꎬ９６] — —

ＢｉＬＳＴＭ [１６０ꎬ６４] — —

Ｆｌａｔｔｅｎ [１０ ２４０] — —

ＭＬＰ１ [３２] — —

ＭＬＰ２ [５] — —

３　 实验结果与讨论

本实验模型在 Ｉｎｔｅｌ ｉ７ － ８７５０Ｈ ＣＰＵ、 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ
１０６０ 上训练ꎬ 内存为 １６ ＧＢꎬ 使 用 基 于 ｐｙｔｈｏｎ３. ６ 的

ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２.１ 框架ꎮ 心拍的分割与数据集的制作在 ｊｕｐｙｔｅｒ
上实现ꎬ其中训练集和测试集分别有 ７０ ４７９ 和 ３０ ２０８ 个

样本ꎬ并在训练阶段使用五折交叉验证ꎮ 五折交叉验证通

过将训练集平均分成 ５ 个不同训练组ꎬ取其中 １ 份作为验

证集ꎬ剩下 ４ 份作为训练集ꎮ 在每次训练结束后轮换训练

和验证集ꎬ５ 次轮换后平均结果来降低方差ꎬ因此其结果

对数据集划分的敏感性较低ꎬ具有较强的稳定性ꎮ 训练过

程中所使用的优化器为 ａｄａｍꎬ学习率为 ０.０００ １ꎬ每批次输

入 ３２ 个样本ꎬ迭代的次数为 １００ꎮ
测试了传统 ＣＮＮ、多分支 ＣＮＮ 及本文所提出的基于

ＢｉＬＳＴＭ 和多分支 ＣＮＮ 的模型的训练与验证准确率ꎬ其结

果如图 ３ 所示(本刊为黑白印刷ꎬ如有疑问请咨询作者)ꎮ
从图 ３ 可以看出ꎬ无论是在训练还是测试阶段ꎬ本文提出

的模型在准确率都高于其他的模型ꎬ说明该模型对分类的

性能有一定的提升ꎮ 在第 ３０ 次迭代后训练和验证集曲线

平稳ꎬ没有发生过拟合现象ꎮ
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图 ３　 训练和验证集准确率的变化

使用训练好的模型对测试集进行分类ꎬ得到混淆矩阵

如表 ３ 所示ꎮ 其中列是模型的预测值ꎬ行表示样本的真实

值ꎬ对角线表示正确分类的结果ꎮ 可以看出模型在测试集

上表现良好ꎬ对于每一类基本都将心拍成功分类ꎬ特别是对

于 Ｎ、Ｖ、Ｆ 这三个类别表现尤为突出ꎬ这三类在 Ｆ１ 得分上

分别高达 ９９.５％、９７.１％、９７.７％ꎬ而对于 Ｑ 类ꎬ训练和测试集

仅有 １０ 个和 ５ 个样本ꎬ但在样本量少的情况下ꎬ仍有 １ 个

样本被分类成功ꎬ说明模型充分考虑到样本间的平衡性ꎮ

表 ３　 分类结果的混淆矩阵表示

真实值
预测值

Ｎ 类 Ｓ 类 Ｖ 类 Ｆ 类 Ｑ 类

Ｎ 类 ２９ ９８２ ５３ ４３ １ ２

Ｓ 类 １２１ ７０２ １１ ０ ０

Ｖ 类 ５１ １１ ２ ０４１ ０ ０

Ｆ 类 ４ ２ ４ ２３１ ０

Ｑ 类 ２ ０ ２ ０ １

􀅰４０１􀅰



􀅰信息技术􀅰 李怀东ꎬ等􀅰基于 ＢｉＬＳＴＭ 和多分支 ＣＮＮ 的心律失常自动分类

　 　 本文研究方法与近年来国外在 ＭＩＴ－ＢＩＨ 数据库上的

心电信号自动识别方法进行对比ꎬ主要比较 Ｓ 和 Ｖ 两类ꎮ
根据 ＡＡＭＩ 标准ꎬＳ 和 Ｖ 类的识别分类更具有临床意义ꎬ
其结果如表 ４ 所示ꎬ最好效果已加粗ꎮ 可以看出ꎬ本文的

方法在 Ｖ 和 Ｓ 类上虽然 Ｐｒｅ 值略低ꎬ但是效果基本持平ꎬ
而且 Ｓｅｎ 和 Ｆ１ 值高于其他文献ꎮ 作为综合指标ꎬＳ 和 Ｖ
类的 Ｆ１ 相较于其他文献最好的结果分别提高了 ２.３ 和

０.９ꎮ 说明本文方法能在不同层面上更深提取 ＥＣＧ 的特

征ꎬ以此来达到更好的分类精度效果ꎮ

表 ４　 本文与其他方法比较 单位:％　

论文方法
Ｖ 类 Ｓ 类

Ｓｅｎ Ｐｒｅ Ｆ１ Ｓｅｎ Ｐｒｅ Ｆ１

文献[９] ９３.８ ９２.４ ９３.１ ７６.８ ７４.０ ７５.４

文献[１０] ９３.０ ９８.２ ９５.５ ６６.９ ９５.７ ７８.７

文献[１１] ９５.４ ９７.１ ９６.２ ８１.１ ９０.０ ８５.３

本文方法 ９７.１ ９７.１ ９７.１ ８４.２ ９１.４ ８７.６

４　 结语

本文针对传统 ＣＮＮ 模型对细节特征方面提取的不

足ꎬ使用多支路的 ＣＮＮ 来提取更深层次的特征ꎬ同时考虑

到 ＥＣＧ 作为时序信号ꎬ结合 ＢｉＬＳＴＭ 模型对序列信号优势

特点ꎬ将其应用在网络模型的搭建中ꎬ分析和讨论了在训

练过程中该模型的训练和验证准确率变化情况、模型在测

试集上的分类效果ꎬ重点比较了该模型与其他论文的

Ｓｅｎ、Ｐｒｅ 和 Ｆ１ 值ꎮ 实验结果表明:在训练阶段ꎬ该模型无

论在准确率还是拟合效果方面都优于之前的传统模型ꎻ在
测试阶段ꎬ模型对每类的分类在不同指标上都有良好的效

果ꎻ与其他论文相比ꎬ在细节与综合得分上持平或者高于

其他论文的模型ꎮ 综上可知ꎬ该模型在心电信号的自动分

类上具有良好的应用前景ꎮ
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机械工程知识、艺术美学和创新设计复合作用的翅膀ꎬ使
未来的工业产品设计师们翱翔得更高更远ꎮ

参考文献:
[１] 陈桃珍. 高职传媒类专业群产教融合课程建设“部门＋项目”

教学组织设计[Ｊ] . 当代教育论坛ꎬ２０１７(３):７５￣８２.
[２] 陈金亮ꎬ赵锋ꎬ邓晗. 工业设计专业机械设计基础课程教学改

革研究[Ｊ] . 工业设计ꎬ２０１８(１):２５￣２６.
[３] 胡海星ꎬ张春霞ꎬ张春艳. 基于职业能力开发的高职实训教学

评价模型及应用研究[Ｊ] . 当代教育论坛ꎬ２０１５(４):１１５￣１２０.
[４] 刘力夫. 工业设计专业“机械设计基础”课程教学改革与探

索[Ｊ] . 机械设计ꎬ２０１８ꎬ３５(增刊 ２):４１３￣４１４.
[５] 韩筠. 创新教与学 推动新时期高校教学改革[ Ｊ] . 中国大学

教学ꎬ２０１７(６):１１￣１４.
[６] 岳樱泽ꎬ杨恒. 基于终身教育视角下高职院校学生关键能力

的培养[Ｊ] . 当代教育论坛ꎬ２０１６(５):８９￣９４.
[７] 李桂霞ꎬ钟建珍. 对构建合理的高职教育课程体系的探

讨[Ｊ] . 中国高教研究ꎬ２００７(６):５８￣５９.
[８] 葛丽娜. 以学生为中心教育方式的思考与实践[Ｊ] . 现代计算

机(专业版)ꎬ２０１６(１５):１１￣１４.
[９] 彭娟ꎬ汪杉. 工业设计专业基础课程教学方式的反思与创

新[Ｊ] . 黑龙江科技信息ꎬ２０１６(２９):８.
[１０] 张冬梅. 工业设计专业“造型材料与工艺”课程教学改革初

探[Ｊ] . 焦作大学学报ꎬ２０１６ꎬ３０(３):１００￣１０２.
[１１] ＭＥＮＧ ＱꎬＬＩ Ｆ ＹꎬＺＨＯＵ Ｌ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｒａｐｉｄ ｌｉｆｅ ｃｙｃｌｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌ
ｄｅｓｉｇｎ [Ｊ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ－Ｇｒｅｅｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１５ꎬ２(２):１８９￣１９６.

[１２] ＢＲＡＮＣＯ Ｐ Ｔ Ｂ ＳꎬＡＬＶＩＭ－ＦＥＲＲＡＺ Ｍ Ｃ ＭꎬＭＡＲＴＩＮＳ Ｆ Ｇꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｉｎｄｏｏｒ ａｉｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎ ｕｒｂａｎ ｎｕｒｓｅｒｉｅｓ ａｔ Ｐｏｒｔｏ Ｃｉｔｙ:
ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅ ｍａｔｔｅｒ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ [ Ｊ] . Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
２０１４ꎬ８４:１３３￣１４３.

收稿日期:２０２２ ０８ ０３

􀅰５０１􀅰


