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摘   要：心律失常等慢性心血管疾病严重影响人类健康，采用心电信号(ECG)实现心律失常自动分类可有效提高

该类疾病的诊断效率，降低人工成本。为此，该文基于1维心电信号，提出一种改进的长短时记忆网络(LSTM)方

法实现心律失常自动分类。该方法首先设计深层卷积神经网络(CNN)对心电信号进行深度编码，提取心电信号形

态特征。其次，搭建长短时记忆分类网络实现基于心电信号特征的心律失常自动分类。基于MIT-BIH心律失常数

据库进行的实验结果表明，该方法显著缩短分类时间，并获得超过99.2%的分类准确率，灵敏度等评价参数均得

到不同程度的提高，满足心电信号自动分类实时高效的要求。
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Abstract: Chronic cardiovascular diseases such as arrhythmia seriously affect human health. The automatic

classification of ElectroCardioGram(ECG) signals can effectively improve the diagnostic efficiency of such

diseases and reduce labor costs. To tackle this problem, an improved Long-Short Term Memory (LSTM)

method is proposed to achieve automatic classification of one dimensional ECG signals. Firstly, deep

Convolutional Neural Network (CNN) is designed to deeply encode the ECG signal, and ECG signal

morphological features are extracted. Secondly, the LSTM classification network is used to realize automatic

classification of arrhythmia of ECG signal features. Experimental studies based on the MIT-BIH arrhythmia

database show that the training duration is significantly shortened and more than 99.2% classification accuracy

is obtained. Sensitivity and other evaluation parameters are improved to meet the real-time and efficient

requirements for automatic classification of ECG signals.
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1    引言

世界卫生组织统计发现，2016年约有1790万人

死于心血管疾病，占全球死亡人数的31%[1]。心律

失常是心血管疾病中重要的一组疾病，可单独发作

亦可与其他心血管疾病伴发，可持续累及心脏而致

其衰竭亦可突然发作致人猝死，临床上通常使用心

电图诊断心律失常。针对心律失常的突发性以及难

以预测性，前期诊断和实时监控是关键。因此，建

立实时有效的心律失常自动分类系统不仅能够及时

发现患者心脏异常情况提高治疗效率还能大大降低

医生工作量，具有十分重要的现实意义。

心律失常自动分类技术主要包括信号预处理、

特征提取和降维以及自动分类3个阶段。信号预处

理包括去除心电信号在测量过程中出现的工频噪声

以及肌电噪声等干扰，同时对心电信号进行分段，

便于后续特征提取和自动分类的精细识别。心电信

号特征提取主要使用形态特征、时频特征等 [2,3]，
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再使用诸如主成分分析等特征降维方法得到心电信

号的关键特征。例如，Ye等人[2]利用小波变换和独

立分量分析与心电信号形态特征相结合，突出显示

信号形态上的细微尺度变化，得到有效心电信号特

征集合。高兴蛟等人[4]利用近邻保持嵌入(Neigh-
borhood Preserving Embedding, NPE)的流形学习

算法获取心拍空间中的局部流行结构特征。在心电

信号自动分类方面，主要有统计模式识别法[5]和结

构模式识别法[6]等。随着技术的不断创新，多种模

式识别方法被用于心律失常的自动分类，比如基于

浅层机器学习的随机森林、支持向量机(Support
Vector Machines, SVM)、多层感知机(MultiLayer
Perceptron network, MLP)等方法以及基于深度学

习的多种智能分类算法。如Li等人[7]使用基于遗传

算法的最小二乘双支持向量机对结合起来，实现

5种心律失常的分类并得到99.14%的分类准确率。

由于心电信号的独特性质，尽管上述心电信号分类

系统取得较好效果，但还存在以下限制：(1) 不同

患者甚至同一患者不同时刻的心电信号波形和模式

不同，很难将统一的特征作为评估手段；(2) 人工

选择心电信号特征的有效性受到诸多因素影响，且

时间和费用成本较大；(3)浅层神经网络算法以及

部分机器学习方法的训练效率有限，难以用于临床。

深度学习方法能够通过层次化概念自动学习特

征，避免了人工特征选择过程。其中，卷积神经网

络(Convolution Neural Network, CNN)和循环神

经网络(Recurrent Neural Network, RNN)近年来

在众多领域取得优秀成果[8,9]，并且已有一些学者

将深度学习应用到心律失常的自动分类研究中。例

如，Meng等人[10]将原始ECG信号与RR间期作为输

入，通过4层深度置信网络(Deep Belief Networks,

DBNs)实现6类心律失常分类，总体精度98.49%。

Acharya等人[11]使用9层CNN模型实现5种心律失常

的识别与分类，获得了94.03%的分类准确率。

Zhai等人[12]利用8层CNN完成室上异位搏动和心室

异位搏动两种心律失常的检测。为了挖掘心电信号

内部连续性特征，Cheng等人[13]利用RNN的变体，

长短时记忆(Long Short Term Memory, LSTM)网

络实现基于心电信号的阻塞睡眠呼吸暂停检测，取

得了97.8%的准确率。Tan等人[14]将CNN和LSTM

网络模型串联在一起，实现冠状动脉疾病的自动诊

断。吴志勇等人[15]提出了基于模糊C均值的深度信

念网络FCMDBN模型结构实现5种心律失常的分

类，总体准确率达到96.54%。Hannun等人[16]使用

34层的深度卷积神经网络对来自大约50000名患者

的91232条ECG记录的数据集进行训练，实现了

12种心律类型的分类。从上述文献来看，基于深度

学习的心电自动分类技术相对传统方法优势突出，

摆脱了人工选择特征的局限且具有更强的拟合能

力。然而深度神经网络的学习过程比较复杂，模型

计算量较大，并且需要巨大带标签的数据样本对网

络进行训练，时间和硬件成本都比较高。

为解决上述问题，综合卷积神经网络与循环神

经网络的优势，本文提出一种结合深度卷积神经网

络和长短时记忆网络多层概率融合的卷积长短时记

忆网络(Convolutional Long Short Term Memory
Network, C-LSTM) 心电信号心律失常自动分类模

型。参考医生诊断方法，首先提出深度卷积神经网

络自动提取信号深层次形态特征，降低信号维度，

压缩信号大小；然后设计长短时记忆网络学习卷积

运算提取到的信号特征之间深层联系，以更低的计

算成本，加快模型收敛，解决梯度消失问题；最后

通过全连接层和Softmax函数完成心律失常的自动

分类。在MIT-BIH心律失常数据库进行的仿真实

验结果表明，本文方法分类准确率高达99.23%且有

效缩短模型训练时间，以较高的数据传输率实现基

于心电信号的心律失常高效分类。

2    基于卷积长短时记忆网络的心电信号自
动分类

本文在综合深度CNN和LSTM网络模型特点的

基础上，结合心电信号自身性质，提出C-LSTM网

络模型结构。通过心电信号预处理、特征提取和降

维以及自动分类3个步骤实现基于心电信号的心律

失常自动分类。

2.1  心电信号预处理

心电信号在采集过程中受到工频干扰、肌电噪

声等因素的影响，但由于本文后续用到的深度学习

方法能够自动挖掘心电信号的深层次特征，因此在

信号预处理阶段仅进行简单的滤波，加强网络模型

的泛化能力及鲁棒性。考虑心电信号噪声类型和频

率不同，为提高对不同类型噪声的适应性，本文首

先使用35 Hz的低通滤波器去除信号中部分噪声和

干扰。然后，使用db6小波对心电信号进行6层分解，

自适应选择阈值对信号去噪，之后通过小波逆变换

进行信号重构，波形平均信噪比为42.93。如图1(a)
和图1(b)分别展示了预处理前后的心电信号波形。

滤波之后提取心电信号中每个完整的心跳周期

波形，如图1(c)所示，采用QRS波的斜率突变性结

合小波变换法完成特征点定位进而实现心跳分段，

并以距离该心跳周期最近的人工标注类型作为该段

标签。由于每次心跳周期均有不同，为统一后续模

型输入，对分段结果进行采样点统一化处理。根据
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心电信号RR间期平均长度和信号采样频率，将心

电信号数据样本统一为300个采样点的数据段。

2.2  卷积长短时记忆网络模型

本文提出卷积神经网络自动学习心电信号特

征，将输入信号缩减为较小尺寸且长度固定的1维
特征向量，再将得到的特征向量输入长短时记忆网

络进行训练和测试，实现基于心电信号的心律失常

自动分类。CNN通过卷积运算及其特殊的结构能

够有效学习数据特征，按阶层结构对输入信息进行

平移不变分类。卷积过程中，卷积核重复作用于整

个输入的每个感受野，得到输入信号的特征图。输

出的特征图会被传递至池化层进行特征选择和信息

过滤。池化层使用某一位置相邻输出的总体统计特

征代替网络在该位置的输出，减少网络计算量。本

文参考VGGNet网络构造框架，结合心电信号自身

的性质，设计基于心电信号的1维深度卷积神经网

络框架，实现心电信号的自动特征提取。长短时记

忆网络是循环神经网络的一种变体，能够有效解决

循环神经网络训练过程中出现的梯度消失和梯度爆

炸问题，常被用于处理时序信号。在循环神经网络

的结构中增加输入门、遗忘门和输出门。输入门用

于学习将哪些信息存储在存储器中，确定需要更新

的信息；遗忘门用于了解信息存储的时间长度；输

出门用于确定哪些信息可以用于输出。

卷积神经网络提取的信号特征表达能力及可分

辨能力强，LSTM能够突出心电信号时序性，记忆

信号的内在联系。神经网络模型深度是保证特征抽

象性及模型泛化能力的关键，但如果网络模型过

深，会出现模型退化问题，因此设计15层的1维卷

积神经网络特征学习模型提取心电信号特征，多次

实验调整网络参数，使用线性修正单元(Rectified
Linear Unit, ReLU)作为卷积神经网络部分的激活

函数，并在每个卷积层之后增加批归一化层(Batch
Normalization, BN)，防止模型过拟合，得到表达

能力及可分辨能力强的信号特征。最终输出长度为

38点的1维心电信号特征。将这些特征作为长短时

记忆网络分类器的输入，并使用全连接层以及Soft-
max函数得到不同类别的概率值，实现基于心电信

号的心律失常自动分类。本文设计网络模型结构如

图2所示。

 

 
图 1 心电信号预处理

 

 
图 2 C-LSTM网络结构
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在CNN特征提取部分，使用大小为(5,1)，滑

动步长为1的卷积核自动提取信号形态特征，卷积

核个数分别是16到32到64，最终通过卷积核个数为

1的卷积层进行特征重组，构成特征图。使用批归

一化增加特征向量内部协方差偏移，防止过拟合现

象。池化部分均选择大小为2，滑动步长为2的最大

池化操作压缩特征向量大小。此外，所有的中间层

都使用ReLU作为激活函数。整个卷积部分结束

后，心电信号的长度由300×1压缩至38×1的特征向

量。卷积长短时记忆网络模型CNN部分的各层详

细结构参数如表1所示。

卷积结构中提取的信号空间特征被分解为顺序

分量并送到32个单元的LSTM网络中进行时间分

析，采用其特殊的门结构，在改善梯度消失和梯度

爆炸问题的同时，通过深度学习的方式挖掘心电信

号之间的深层次特征并进行学习和映射，帮助模型

捕获这些特征向量中存在的时间动态。最后使用全

连接层和Softmax函数，根据LSTM单元的输出计

算预测概率，完成心电分类。LSTM部分的详细结

构参数如表2所示。

2.3  模型训练与分类

网络权重W和偏置b初始值设置为近似0的随机

数，在训练过程中由网络不断调整，以获取数据中

存在的有意义的空间信息。从卷积和池化过程中提

取的特征被送到重复的长短时记忆网络单元以进行

时间分析。使用基于随机梯度下降的自适应矩估计

算法(Adaptive Moment Estimation, AME)对模型

进行训练，经过偏置校正后，每一次迭代学习率都

有个确定范围，使得参数比较平稳，通过随机梯度

下降法(Stochastic Gradient Descent, SGD)更新权

重，并使用交叉熵损失函数(Cross Entropy Loss,
CEL)式(1)和式(2)计算损失率。学习率固定为

0.0001，动量为0.9，批处理大小为20。

L(θ)= − 1

N

N∑
k=1

C∑
j=1

Yk,j(log2(pk,j))+λ∥θ∥2 (1)

θ = θ +
∂L(θ)

∂θ
(2)

其中，λ表示L2范数的正则化项，Yk,j表示心律失

常的类别，c表示心律失常类别数，个数为5, N表

示训练集样本数，α为学习率，θ为模型参数。

最后，仅将长短时记忆网络最后的输出传输到

全连接层中，使用Softmax激活函数结合AAMI标
准将心电信号分5类，其中Softmax层的5个结点，

分别代表N, S, V, F和Q，最终计算得到AAMI标准

规定5种类别的概率，计算公式如下

pi (y|x) = softmax (ωxh+ bx) (3)

softmax(i) =
ei∑
j

ej
(4)

其中，wx, bx是Softmax层的权重和偏置，pi代表分

为第i项的概率。

3    实验与结果分析

3.1  数据集

实验数据来自MIT-BIH心律失常数据库，包

表 1  CNN模型的细节和参数

层数 层名称 卷积核大小 卷积核个数 激活函数 步长 参数 输出大小

0 输入 – – – – 300×1

1 1维卷积 5×1 16 ReLU 1 96 300×16

2 批归一化 – – – – 128 300×16

3 1维卷积 5×1 16 ReLU 1 1424 300×16

4 批归一化 – – – – 1456 300×16

5 最大池化 2 16 – 2 32 150×16

6 1维卷积 3×1 32 ReLU 1 3024 150×32

7 批归一化 – – – – 3088 150×32

8 1维卷积 3×1 32 ReLU 1 6192 150×32

9 批归一化 – – – – 6256 150×32

10 最大池化 2 32 – 2 64 75×32

11 1维卷积 5×1 64 ReLU 1 16560 75×64

12 批归一化 – – – – 16688 75×64

13 1维卷积 5×1 1 ReLU 1 28800 75×1

14 批归一化 – – – – 28928 75×1

15 最大池化 2 1 – 2 2 38×1
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括来自47位受试者的48条带注释的30 min动态心电

信号记录组成，每条信号采样频率为360 Hz，包括

18种心跳类型的标签注释。

使用美国医疗仪器促进协会制定的AAMI标准

进行类型划分，得到5大类共100700条不对称数据

集，心跳节拍类别划分情况具体见表3。去除数据

集中4名使用心脏起搏器患者的心电信号记录，对

剩余信号数据进行预处理，在保持原有波形形态的

情况下得到采样点数统一为300点的数据样本，如

图3所示。其中70%的信号样本用于训练网络模

型，15%用于验证，最后15%的样本用于测试。训

练集、验证集和测试集三者之间相互独立，没有

重复。

3.2  评价方法

为了评估本文模型的性能，共使用5个统计评

价指标，分别是分类准确度(Acc)、灵敏度(Sen)、
特异性(Spe)、正阳性率(PPV) 和整体精度(OA)，
公式定义分别如式(5)—式(8)所示。并使用测试得

到的混淆矩阵进行计算。其中，准确度指被正确分

类的TP与TN占全部样本的比率，是衡量分类效果

最直观的一个指标；灵敏度即样本中得出阳性检测

的样本占样本总数的百分比，灵敏度越高表示发生

漏诊的比率越低；特异性也叫真阴性率，是指被分

类为阴性样本数与实际阴性样本数的比率，特异性

越高表示发生误诊的比率越低；正阳性率是预测的

全部阳性例数中，真阳性所占的比例，反映样本属

于该类别的可能性，正阳性率越高表示发生误诊的

比例越低。最后，用OA衡量这些算法对心律失常

的分类能力，计算测试集总体分类精度。

Acc(%) =
TP+ TN

TP+ FP+ TN+ FN
× 100% (5)

Sen(%) =
TP

TP+ FN
× 100% (6)

Spe(%) =
TN

TN+ FP
× 100% (7)

PPV(%) =
TP

TP+ FP
× 100% (8)

其中TP为真阳性，表示正确分类的个数；FN为假

阳性，表示错误分类的个数；TN为真阴性，表示

不属于某种心跳但被分为该类的个数；FP为假阴

性，表示属于某种心跳但被错误分类的个数。

3.3  结果分析

本文使用基于Python语言的深度学习框架

tensorflow实现卷积长短时记忆网络模型，所有实

验研究均在具有Intel(R)Core(TM)i7-8550U
1.8 GHz 1.99 GHz CPU处理器、Windows10操作

系统、8 GB内存和NVIDIA GeForce MX150显卡

的计算机上进行。卷积神经网络方面参考VGG网

络模型多层卷积连接池化的结构，学习大尺寸心电

信号中的特征，压缩信号大小，提高后续训练效率。

表 2  LSTM模型的细节和参数

层名称 隐含单元 激活函数 参数

长短时记忆层 32 – 12

全连接 256 ReLU 9996

全连接 5 Softmax 11024

表 3  AAMI标准在心电信号分类中描述

AAMI类别 类别数量 MIT-BIH心跳节拍类别

Normal(N) 89972

正常(NOR)

左束支传导阻塞(LBBB)

右束支传导阻塞(RBBB)

房性逸搏(AE)

结性逸搏(NE)

Supraventricular(S) 2758

房性早搏(AP)

异常房性早搏(aAP)

交界性早搏(NP)

室上性早搏(SP)

Ventricular(V) 7140
室性早搏(PVC)

室性逸搏(VE)

Fusion(F) 800 心室融合心跳(fVN)

Unknown(Q) 30

起搏心跳(P)

起搏融合心跳(fPN)

未分类心跳(U)

 

 
图 3 各类别心电信号分段结果
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图4给出了CNN特征提取后得到的心电信号形

态特征。将CNN压缩后的信号作为LSTM网络的输

入，捕获这些特征信号中的时间动态。最后通过全

连接层根据长短时记忆网络单元的输出计算预测概

率，完成心律失常分类，并准备了两种不同的网络

结构进行对比和评估。两种网络之间的唯一区别在

于输入信号不同。第1种LSTM网络使用原始心电

信号作为网络输入；第2种LSTM网络使用由卷积

神经网络自动学习得到的信号特征作为网络输入。

这样做的目的是评估CNN作为特征提取器的效

果，以及方便二者进行对比分析。网络在训练阶段

进行10000次迭代，并且使用测试数据评估训练模

型的分类性能。

图5分别给出了使用原始心电信号以及将卷积

神经网络作为特征提取器的情况下，使用长短时记

忆网络完成10000次迭代的训练和验证性能。可以

看出，用于分类的两个网络的性能相似。使用具有

300个采样点的原始心电信号作为长短时记忆网络

的输入时，在10000次迭代过程中实现了最高

99.13%的验证性能，而使用卷积特征提取的网络在

同一时期内实现了最高99.17%的验证。二者都没有

过拟合的问题，两个模型都表现出很高的训练性

能。并且，在将原始心电信号作为网络输入数据

时，长短时记忆网络模型共训练13772 s，约3.8 h；
而本文提出的卷积长短时记忆网络模型，由于使用

卷积神经网络作为特征提取器，将300个采样点的

原始心电信号压缩至大小为38个采样点的网络输

入，在训练阶段总训练时长为1561 s，约0.43 h。
可以看出，二者在训练准确率上并没有很大差距，

都达到99.00%以上，这说明本文提出的卷积神经网

络特征提取器有效压缩心电信号的维度。并且，极

大缩短了长短时记忆网络的训练时间，降低了心电

信号自动分类模型的时间成本。

将训练好的网络模型用于测试集，表4分别给

出了两种不同输入网络模型的各类别评价参数。

可以看到，相比其他类别，模型在F类和Q类中评

价参数较低，这可能是由于这两类的样本数量较

少且在心电图上，FVN是由于两个节律点发出的

冲动同时激动心室的一部分形成的心室综合波，

而室性早搏是在窦房结冲动尚未抵达心室之前，

由心室中的任何一个部位或室间隔的异位节律点

提前发出电冲动引起心室的除极。因此，二者可

能产生混淆。另外可以看到，本文提出的C-LSTM
模型在Sen和PPV评价指标上相比LSTM模型具有

明显提高，且C-LSTM的各类评估参数平均值均

高于LSTM模型，这进一步说明了本文模型的有

效性，降低了实际分类中漏诊和误诊发生的比

率。并且在测试时间上，LSTM网络的平均测试

持续时间为37.6 s，而C-LSTM模型的平均测试持

续时间仅4.2 s。进一步说明本模型有效缩短基于

心电信号的心律失常自动分类时间，模型效率高，

计算负担小。
 

 
图 4 CNN提取到的信号特征

 

 
图 5 网络训练和验证性能图
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图6显示了测试集的混淆矩阵。前者网络在

15105个测试数据上的分类准确率为99.14%；而本

文提出的C-LSTM模型在测试数据上的分类准确率

达到99.23%，明显高于前者。仿真实验数据集中训

练集、验证集和测试集三者之间无重复数据，证明

了本文方法对心电信号诊断具有很强的适应性。

将所提出的C-LSTM模型与先前ECG心律失常

分类工作的性能进行对比，具体见表5。由于这些

工作具有不同数量的测试集和心律失常类型，因此

直接比较是不公平的。然而，本文提出的C-LSTM
模型与其他先前的工作相比成功实现心电信号的自

动分类。并且，本文模型同时具有卷积神经网络和

长短时记忆网络的混合系统实现数据的循环连接和

密集连接。使用卷积操作有效提取心电信号特征，

压缩信号大小，从而降低模型训练时间成本并获得

较高的分类准确率。

表 4  LSTM网络和C-LSTM网络测试集的相关评价参数(%)

网络 评价参数
模型类别

N S V F Q

LSTM

Acc 99.54 99.62 99.44 99.71 99.97

Sen 99.87 91.06 95.66 80.19 0

Spe 96.91 99.86 99.76 99.58 99.99

PPV 99.61 95.09 97.00 78.70 0.00

C-LSTM

Acc 99.52 99.61 99.51 99.84 99.97

Sen 99.78 92.11 96.63 88.52 0

Spe 98.36 99.83 99.73 99.93 99.99

PPV 99.68 94.08 96.45 91.53 0.00

表 5  自动检测心律失常分类结果性能比较

研究 类型 分类器 信号长度
性能(%)

Acc Sen Spe PPV

文献[19] 4 FFNN 250 samples (0.69 s) 96.94 97.78 96.31 –

文献[17] 17 KNN 360 samples (1.00 s) 97.00 97.10 96.90 –

文献[18] 5 SVM+RBF 200 samples (0.56 s) 98.91 98.91 97.85 –

文献[4] 14 NPE+SVM 300 samples (0.83 s) 98.51 98.51 – 98.51

文献[11] 5 CNN 360 samples (1.00 s) 94.03 96.71 91.54 97.86

文献[20] 4 SVM 8×1071 98.39 96.86 98.92 96.85

文献[12] 5 CNN 73×73 98.42 72.06 97.83 65.91

文献[15] 5 FCMDBN 200 samples (0.56 s) 96.54 94.55 93.31 93.91

文献[14] 2 CNN+RNN 211×24 95.76 87.85 87.85 94.99

本文方法 5
LSTM 300 sample (0.83 s) 99.14 91.70 99.22 92.60

C-LSTM 300 →38 samples(0.83 s)→(0.12 s) 99.23 94.26 99.57 95.44

 

 
图 6 网络测试集混淆矩阵
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4    结束语

心脏异常早期诊断能够降低心血管疾病的发病

率，辅助临床医生进行早期诊断、治疗。本文所提

卷积长短时记忆网络模型实现基于心电信号的心律

失常自动分类，综合卷积神经网络和长短时记忆网

络的优势，成功实现心电信号自动分类任务，且有

效解决了深度神经网络模型训练时间长的问题。在

仿真实验中，分别使用原始和卷积神经网络压缩后

的心电信号作为长短时记忆网络的输入数据，网络

的分类准确率分别是99.14%和99.23%，训练时长

分别是3.8 h和0.43 h。这表明本文模型不仅降低了

便携式移动健康监测等设备的硬件成本，加强

CPU计算力，还有助于心率失常的实时检测，提

高网络分类性能。在未来的工作中，可深入研究将

此模型用于可变长度的心跳信号并考虑迁移学习方

法为心电信号自动分类任务带来的新思路。
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