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摘   要：急性下壁心肌梗死是一种病发急、进展快、致死率高的心脏疾病，该文提出一种新颖的基于形态特征提

取的BiLSTM神经网络分类的急性下壁心肌梗死辅助诊断算法，可大幅度提高医生对急性下壁心肌梗死疾病的诊

断效率并有助于及时确诊。算法包括：对胸痛中心数据库心拍信号进行降噪及心拍分割；根据临床心内科医学诊

断指南提取了12导联波形距离特征和分导联波形幅值特征；依据提取的特征搭建LSTM与BiLSTM神经网络进行

心拍的分类识别；使用PTB公开数据库和胸痛中心数据库多临床中心进行交叉验证。实验结果表明，加入胸痛中

心真实临床数据后，基于形态特征提取BiLSTM神经网络的急性下壁心肌梗死辅助诊断算法准确率达到99.72%，

精度达到99.53%，灵敏度达到100.00%，同时F1-Score达到99.76。该算法比其他现有算法准确率提高至少1%，该

项研究具有非常重要的临床应用价值。
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Abstract: Acute inferior myocardial infarction is a kind of heart disease with rapid progression and high
mortality. In order to improve the diagnosis efficiency for inferior myocardial infarction, a novel algorithm for

automatic detection of inferior myocardial infarction based on Bi-directional Long Short-Term Memory

(BiLSTM) network of morphological feature extraction is proposed. Based on the clinical ECG signals of the

cardiology center, noise is reduced and every heartbeat is segmented. According to the cardiology clinical

guidelines and signal analysis, 12 lead waveform distance features and single lead waveform amplitude features

are extracted. Additionally, the neural network structure of Long Short-Term Memory (LSTM) and BiLSTM

are built from to the extracted features. It is cross-validated by Physikalisch-Technische Bundesanstalt (PTB)

public database and chest pain center database, the accuracy reaches 99.72%, the precision and sensitivity

reach 99.53% and 100%. At the same time, the F1-Score reaches 99.76. Furthermore, experimental results

demonstrated that the accuracy of the novel algorithm is still 1% higher than that of other existing algorithms

after adding the chest pain center database.
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1    引言

急性下壁心肌梗死(Acute inferior Myocardial
Infarction, AMI)是一种常见的急性致命性的疾

病，临床表现为冠状动脉阻塞引起供血不足而导致

心肌缺血坏死。由于心肌血管血流阻断，短时间内

患者心功能减退及低血压等症状，严重者可危及生

命[1]。12导联心电图(Electro Cardio Gram, ECG)
是临床判断下壁心肌梗死的主要手段和依据，心肌

梗死的诊断对时效性要求很高，胸痛中心要求从接

到急救通知到介入手术开始的时间控制在90 min以
内为最佳救助时间。因此，为提高医生的诊断效率，

能够早诊断、早治疗，开展急性下壁心肌梗死疾病

的智能辅助诊断是一项具有重要临床意义的工作。

近年来，ECG自动辅助诊断算法主要应用于

心律不齐疾病方面[2–4]，由于开源数据库数据来源

单一及波形识别难度较高，针对心肌梗死疾病自动

检测的成果展现较少。Martis等人[5]使用傅里叶变

换、离散小波变换[5]等传统方法对心拍信号进行分

类，但此类传统方法比较依赖于ECG信号本身的

质量，噪声过大或波形不佳均会影响后期的检测准

确率，而机器学习算法可以较好地解决此类问题。

早在2004年Haraldsson等人在文献[6]中提出，使用

ANN(Artificial Neural Network)来识别心肌梗死

疾病，心肌梗死疾病识别的准确率为94%，但该系

统需要医生在前期对病例进行输入参数修改和预分

类工作，不能够达到诊断的完全自动化。随着疾病

智能诊断技术的发展，Dohare等人[7]使用12导联心

电图形态特征提取与SVM(Support Vector Ma-

chines)分类器相结合的方法针对心肌梗死进行了识

别，但缺少对心脏具体梗死部位的识别，比如识别

下壁心肌梗死与前壁心肌梗死等等。文献[8]提到，

使用KNN(K-Nearest Neighbor)算法针对心脏具体

梗死部位进行识别，数据来源为PTB (Physikalisch-

Technische Bundesanstalt)开源数据库，但该算法

使用的数据库单一，缺少临床数据的验证，使得模

型缺乏泛化能力。

针对以上问题，本文提出了一种基于形态特征提

取的急性下壁心肌梗死BiLSTM网络辅助诊断算法，

同时适用于PTB数据库与胸痛中心数据库，该算法

的准确率和灵敏度均达到99%以上，对于下壁心肌

梗死疾病的临床辅助诊断具有重要的理论指导意义。 

2    算法描述

本算法主要从数据获取与清洗、数据预处理、

QRS波群(医学上将心电的Q波、R波和S波一起称

为QRS波群)检测与心拍分割，波形的幅值特征与

距离特征提取，搭建长短期记忆(Long Short-Term
Memory, LSTM)网络与BiLSTM (Bi-directional
Long Short-Term Memory)神经网络进行模型建立

与自动检测几个方面来叙述。算法整体流程如图1
所示。 

3    数据预处理与特征提取
 

3.1  心电数据获取与清洗

12导联心电数据主要来源于胸痛中心CPC(Chest
Pain Center)与PTB(Physikalisch – Technische
Bundesanstalt)数据库。

(1) CPC数据库提供了从2015年到2018年的

500例12导联心电数据，由3位副主任医师对该数据

进行疾病分类标注，清洗与筛选掉由于电极片接触

不良等导致无效数据的病例，选取患者12个导联心

拍完整的部分进行后续数据处理。诊断患有下壁心

肌梗死病人52例，正常心电图有33例，信号的采样

频率为500Hz。
(2) PTB数据库是国际上公认的心肌梗死12导

联心电数据库[9]，在心电领域具有一定权威性，得

到广泛的认可。其中心肌梗死患者共有148例，正

常心电图共有80例。为与CPC数据库保持样本平衡，

本文取其中诊断患有下壁心肌梗死患者30例，正常

心电图20例，信号的采样频率为1000 Hz。 

3.2  异源数据分析

异源数据库的信号除了采样率有差别，信号质

量也有所差异，这种差异增大了模型建立和检测的

难度。信息熵是衡量数据混乱程度的度量，其计算

如式(1)所示

Hs = −
n∑

k=0

P(k)log2P(k) (1)

P(k)其中， 表示在某区间内，有效信息所占样本量

的比例。

 

 
图 1 算法整体流程图
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图2为本文对CPC数据与PTB数据做的熵值对

比图，横坐标为12个导联。由图可知，两种数据库

的心电数据质量具有较大差别，其中CPC的临床数

据的混乱程度较高。 

3.3  心电数据预处理与心拍分割

数据库原始心电数据主要存在基线漂移的低频

噪声，工频干扰和肌电干扰的高频噪声。为使后续

QRS波群定位准确，波形有效信息不失真，特征提

取准确，针对CPC数据库与PTB数据库的特点，

本文选用通频带内的频率响应曲线最为平坦，没有

起伏的Butterworth滤波器，滤除35 Hz以上的高频

信息和0.9 Hz以下的低频信息。

一个心电信号的心拍通常由P波、QRS波群，

T波组成，如图3所示。

本文使用优化经典的Pan-Tompkins(PT)算法[10]

对12导联心电数据进行分导联QRS波群定位与心拍

分割，算法框图如图4所示。

由于R波在一个心拍中占前2/5的位置，如图3

所示。在QRS波群定位后，以R波位置为基准，对

心电信号进行前后对应比例的截取，将数据样本统

一为250个采样点的数据段，完成心拍分割。 

3.4  波形的幅值特征与距离特征提取

根据心内科临床医学指南定义[11]，心肌下壁的

位置产生了和疾病相关的异常电生理信号，主要体

现在12导联中II，III与AVF这3个导联中，而下壁

心肌梗死在12导联心电图上主要表现为：

(1) II, III与AVF导联上ST段抬高；

(2) II, III与AVF导联有病理性Q波。

因此，本方法根据R波定位后，主要采用数学

形态学方法，通过一系列的多值变换，根据形态学

特征，处理信号的斜率、幅值正负的波峰波谷等变

化，前后寻找Q波和S波的波谷，定位出Q波、R波
和S波[12]。以CPC数据库中一位患有下壁心肌梗死

疾病的12导联心电图中AVF导联为例，其波形定

位结果如图5所示。

根据Minchole等人[13]提到的ST段电位测量点

定位法，得到心拍ST段的电位信息，该方法已得

到了广泛的应用。计算式为

XST(i) = XR + 0.04× fs + 0.13

√
TRRi

10
· fs (2)

XST(i) XR

fs TRRi

其中， 指ST段的起始测量点， 指R波波峰

的坐标位置， 为整体心电信号的采样频率，

为整体心电信号的RR间期。

综上所述，为减少导联数量，本文提取每个心

拍12导联中的II, III与AVF 3个导联的数据，提取

以下有效特征，如表1所示。 

4    网络结构模型建立

长短期记忆(LSTM)网络模型近年来常常应用

于自然语言处理、计算机视觉等多个领域，对于时

序性结构数据、时变非线性信号等，LSTM模型拥

有更加出色的表现。根据心电信号的时变非线性与

特征之间存在关联性等特点[14]，本文选用LSTM模

型进行检测。 

4.1  LSTM模型结构

LSTM模型在结构模块中，增添了遗忘门(forget

 

 
图 2 异源数据信息熵值对比图

 

 
图 3 标准心拍示意图

 

 
图 4 分导联QRS波群定位与心拍分割算法框图
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gate)、输入门(input gate)和输出门(output gate)
3个选择性模块(如图6)，此模块对输入的信息进行

控制和保护，能够更加充分地筛选相对应的特征[15]。

图6中，遗忘门由一个简单的前馈神经网络控

制，用来控制上一个时段信息的遗忘程度，如式(3)
所示

ft = σ (Wf [xt, ht−1] + bf ) (3)

xt ht−1

Wf bf

σ

其中， 为输入序列， 为上一个时序模块的输

出。 为遗忘门的权值向量， 为对应的偏置向

量， 为一个sigmoid函数，若函数的输出接近于

0，则前一个时序的细胞状态将会被遗忘。

输入门的输出变量如式(4)所示

Ct = ft × Ct−1 + it × C̃t

=σ (Wf [xt, ht−1] + bf )× Ct−1

+ σ (Wi [xt, ht−1] + bi)

× tanh (Wc [xt, ht−1] + bc) (4)

Ct−1其中， 为上一个时序模块的细胞状态，输出门

的输出变量如式(5)所示

ht = tanh (Ct)× ot

= tanh (Ct)× σ (Wo [xt, ht−1] + bo) (5)

Ct

ht

而图6中虚线的状态即 代表了长时记忆，而

下面的 代表了短时记忆或工作记忆。

本文搭建的LSTM神经网络结构示意图及向量

维数如图7所示。 

4.2  双向LSTM
本文在LSTM网络模型的基础上，采用双向LSTM

(BiLSTM)网络模型[16]对下壁心肌梗死疾病进行识

别检测。双向LSTM网络结构示意图如图8所示。

构建的网络中，前向和后向的网络互相独立，

互不连接，将BiLSTM每一步输出变量进行拼接，

形成特征向量，最后构建全连接层，运用权值共享。 

表 1  特征提取说明表

特征类型 特征说明 特征表示

12导联波形距离特征

RR间期 TRR

QR间期 TQR

ST段电位起测点 XST

分导联波形幅值特征

Q波幅值：II, III与

AVF导联
VQII , VQIII , VQAVF

R波幅值：II, III与

AVF导联
VRII , VRIII , VRAVF

 

 
图 5 下壁心肌梗死病例AVF导联Q波、R波、S波定位结果

 

 
图 6 LSTM模型结构模块示意图

 

 
图 7 LSTM网络结构图

 

 
图 8 双向LSTM网络结构示意图
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5    实验结果与讨论

由于CPC数据样本不够充足，本文采用5折交

叉验证的方式进行数据训练及模型验证，从中选择

最优的分类模型，再使用与训练集相斥的测试集对

模型进行测试，最后确定最终的分类模型。5折交

叉验证方法如图9所示。

本文使用的心拍数据集共包含1811个心拍，划

分数据集后训练集占80%，测试集占20%，再将训

练集按照5折交叉验证方式划分出验证集与训练集，

具体划分情况如表2所示。

为了验证神经网络搭建合理性，本文采用soft-
max交叉熵损失函数对训练集和测试集分别进行损

失分析，如式(6)所示

E (t, y) = −
∑
j

tj ln yi (6)

t y

yi

其中， 和 分别表示神经网络的类别标签和实际识

别输出值， 表示softmax损失函数

yi = softmax (zj) =
ezj∑
j
ezj

(7)

本文使用Tensorflow搭建LSTM与BiLSTM神

经网络模型框架，网络模型参数设置如表3所示。

针对二分类识别算法，为更好地评估模型，本

文同时引入精度(precision)和灵敏度(sensitivity)[17]。
表达式如式(9)、式(10)

precision =
TP

TP+ FP
× 100% (8)

sensitivity =
TP

TP+ FN
× 100% (9)

TP FP

FN

其中， 表示被正确分类的个数， 表示其他类

别被分到本类别的个数， 表示本类别被错误地

β

分到其他类别的个数，综合这两个评估参数，引入

F1-Score评估指标。由于本文是二分类评估，因此

精准率和灵敏度同样重要，则原F1-Score计算式中

取值为1，计算方法为

F=
2× precision× sensitivity
precision+ sensitivity

(10)

F值越高，代表模型分类效果越好。本文提出

的算法的性能评估参数如表4所示。

取5折交叉验证的5组训练模型中，训练效果较

好的一组，对LSTM模型与BiLSTM模型分别做出

了损失(Loss)曲线与准确率(Acc)曲线结果分析，如

图10所示。

由图10(a)、图10(b)的左侧针对训练集和测试

集的两条Loss曲线可以看出，两种模型最后都趋于

稳定状态，而右侧针对训练集和测试集得到的Acc
曲线表示两种模型均未达到过拟合状态，且分类效

果良好。其中图10(a)中LSTM神经网络模型Loss曲
线收敛相对较慢，最后测试集准确率一直在98.96%
上下浮动，而图10(b)中BiLSTM神经网络模型的

Loss曲线收敛相对较快，准确率曲线最后趋于99.38%。
使用5折交叉验证选取的最优模型对与训练集

互斥的测试集进行测试，获取的测试结果如表5所示。

由表4的5折交叉验证的平均结果可以看出，形

态特征提取与BiLSTM神经网络相结合的模型F-
Score评分较高，模型平均准确率达到99.38%，精

度达到99.41%，灵敏度达到99.52%。表5表示形态

特征提取与BiLSTM神经网络相结合的模型在没有

经过训练的测试集上，准确率达到99.72%，由此看

见，利用本文方法可以对急性下壁心肌梗死疾病进

行准确的检测。

表6为一些急性心肌梗死智能诊断方法之间的

比较，在下壁心肌梗死识别的准确率上，本文算法

表 2  数据集分布情况

数据来源 心拍数/个 总计
训练集(80%)/个(5折交叉验证)

测试集(20%)/个
训练集(80%)/个 验证集(20%)/个

CPC 811
1811 1159 289 363

PTB 1000

 

 
图 9 5折交叉验证过程
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较其他现有算法提高了1%，灵敏度表现相对较

好。从表6中可以看出，本文提出的算法适用于CPC
数据库和PTB数据库，泛化能力较强，可以识别出

急性下壁心肌梗死疾病，对于临床应用具有重要

意义。 

6    结束语

本文所提12导联形态特征与BiLSTM网络相结

合的算法的准确率达到99.72%，同时F1-Score评分

达到99.76，该算法使用了包括公开数据集在内的

多中心临床数据交叉验证，具有广泛的临床实用

性；此外比较其它下壁心肌梗死识别的算法分类更

表 3  网络模型参数

网络模型 参数

LSTM

Epoch=1200

Maxiters=1000

Learining rate=0.00035

Forget bias=1.0

BiLSTM

Epoch=1000

Maxiters=1000

Learining rate=0.001

Forget bias=0.6

表 4  5折交叉验证分类评估指标值

本文算法 评估指标 验证集D1 验证集D2 验证集D3 验证集D4 验证集D5 平均值

形态特征提取+LSTM

混淆矩阵
TN FN 123 1 125 3 117 1 128 1 111 1

NA
FP TP 1 165 3 159 1 171 2 158 1 176

Acc(%) 99.31 97.93 99.31 98.96 99.31 98.96

precision(%) 99.40 98.15 99.42 98.75 99.44 99.03

sensitivity(%) 99.40 98.15 99.42 99.37 99.44 99.16

β = 1F1-Score( ) 99.40 98.15 99.42 99.06 99.44 99.09

形态特征提取+BiLSTM

混淆矩阵
TN FN 129 0 114 1 117 2 131 1 116 0

NA
FP TP 0 161 1 174 3 168 1 156 0 173

Acc(%) 100.00 99.31 98.28 99.31 100.00 99.38

precision(%) 100.00 99.43 98.25 99.36 100.00 99.41

sensitivity(%) 100.00 99.43 98.82 99.36 100.00 99.52

β = 1F1-Score( ) 100.00 99.43 98.53 99.36 100.00 99.46

 

 
图 10 LSTM与BiLSTM神经网络的Loss曲线与Acc曲线
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为精准。本研究内容可大幅度地提高临床诊断效

率，减少心梗的诊断时间，大幅度缩短临床诊断时

间，挽救患者生命。基于本文算法研究，后续考虑

增加不同数据库的数据，提高并验证本文算法对疾

病数据测试的鲁棒性，且在保证算法准确率的基础

上，减少导联数量，进一步优化本算法。
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