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摘 要：  我国心血管疾病发病率、 病死率呈逐年上升趋势。但由于心电图数据规模大且繁杂， 临床医护人员

在心电图筛查时， 工作负担大且容易出现误诊或者漏诊的情况。基于此， 利用CPSC-2018 12导联数据， 提
出了一种基于多特征分支卷积神经网络的多导联心电信号的智能分类与分析。首先， 将CPSC-2018 12导联

数据分为 9个类别， 基于 12导联推导出 8导联心电信号并分别提取局部特征。然后， 通过双向GRU编码和

注意力机制计算出不同类别的注意力权重向量， 并将特征信息串联融合成特征向量， 从而实现多导联心电图

分类。实验结果表明： 在验证集上取得了较好的分类效果， 正常类别的F1 值达到 81. 2%， 平均F1 值达到

84. 2%。特别地， 在识别房颤（AF）和右束支传导阻滞（RBBB）这两类别心律失常时F1值分别达到 95. 1%和

93. 1%。

关键词：  心律失常； 心电图； 卷积神经网络； GRU网络； 注意力机制

中图分类号：  R540. 4；TP183  文献标识码： A   doi： 10. 3969/j. issn. 1671-7449. 2024. 02. 009
引用格式：  王建荣， 程伟， 邓黎明， 等 .  基于多特征分支卷积神经网络的心电图分类算法［J］.  测试技术学

报， 2024， 38（2）：161-169.
WANG Jianrong， CHENG Wei， DENG Liming， et al.  Electrocardiogram classification algorithm based on 
multi feature branch convolutional neural network［J］.  Journal of Test and Measurement Technology， 2024， 38
（2）：161-169.

Electrocardiogram Classification Algorithm Based on 
Multi Feature Branch Convolutional Neural Network

WANG　Jianrong1， 2， CHENG　Wei2， DENG　Liming2， LI　Guohui3

（1. College of Intelligence and Computing， Tianjin University， Tianjin 300000， China；
2. School of Automation and Software， Shanxi University， Taiyuan 030000， China；

3. Department of Product R&D， Tianjin Development Zone Orking High Tech.  Co.， Ltd， Tianjin 300000， China）

Abstract： The incidence rate and mortality of cardiovascular diseases in China are increasing year by 
year.  However， due to the large scale and complexity of electrocardiogram data， clinical medical staff 
have a heavy workload and are prone to misdiagnosis or missed diagnosis during electrocardiogram screen⁃
ing.  Based on this， in this paper we proposes an intelligent classification and analysis of multi-lead electro⁃
cardiogram signals based on multi feature branch convolutional neural networks using CPSC-2018 twelve 
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lead data.  Firstly， divide the CPSC-2018 12-lead data into 9 categories， derive 8-lead electrocardiogram 
signals based on the 12 leads， and extract local features separately.  Then， the attention weight vectors of 
different categories are calculated through bidirectional GRU encoding and attention mechanism， and the 
feature information is concatenated and fused into feature vectors to achieve multi-lead electrocardiogram 
classification.  The experimental results showed that good classification performance was achieved on the 
validation set， with an F1 value of 81. 2% for normal categories and an average F1 value of 84. 2%.  Espe⁃
cially， when identifying two types of arrhythmia， atrial fibrillation （AF） and right bundle branch block 
（RBBB）， F1 values reached 95. 1% and 93. 1%， respectively.
Key words： arrhythmias； electrocardiogram； convolutional neural network； GRU network； attention 

mechanism

0　引  言

心血管疾病（CVD）死亡率高， 发病率在世界

各地分布不均匀， 低收入和中等收入国家受到的

影响尤为严重。尽管在心血管疾病防治方面取得

了一些成就， 但心血管疾病造成的影响仍然很

大， 防控工作面临重大挑战［1⁃3］。

心电图分析是诊断心血管疾病的重要依据。而

且可以理解的是， 大量与心脏活动有关疾病的心电

图也包含了大量的信息。12导联心电信号包含了更

完整的信息。然而， 面对海量的心电图数据， 完全

依靠专业的心电专家诊断显然是不现实的。此外， 
人为诊断难免会遇到各种突发因素， 即便是心脏专

家的检测也有可能出现误诊、 漏诊［4，5］。

深度学习通过使用多层神经网络， 可以有效

地表达复杂的非线性函数， 并直接从原始信号数

据中学习特征， 无需人工进行特征提取和选择。

然而， 深度学习需要足够的数据来准确地适应问

题中复杂的映射关系。随着动态心电技术的发

展， 心电信号数据的快速增加， 如此深度学习在

智能心电识别中需要的数据量也完全得到了满

足。Elhaj 等［6］提出了离散小波变换（DWT）进行

特征提取， 用主成分分析法（PCA）进行特征降维

的方法， 提取有效特征， 显著提高了识别精度。

而 Li等［7］提出了一种基于多域特征提取的心电识

别系统。将改进的小波阈值法应用于心电信号预

处理， 以去除噪声干扰。Martis等［8］在特征提取阶

段提出了一种新的滤波方法， 该方法首次将 PCA
与 ICA结合使用在PNN浅层概率神经网络上， 达
到 98. 91% 的准确度［9］。Karimifard等［10］提出了一

种形态学心律失常检测方法， 该方法基于高阶统

计的模型（HOS）。然而临床采集的心电信号长度

是可变的， 可能包含混合的心律失常情况。对于

深度学习能否对变长心电信号进行准确分类的问

题， 还没有得到研究［11，12］。因此， 本文开发了一种

基于注意力机制的并行卷积深度学习网络， 可用

于对任意可变长度的心电信号进行分析， 从而提

高对多导联心电图分类的准确性。

1　数据预处理

本文中使用的数据集为 2018 年中国生理信号

挑战赛（The China Physiological Signal Challenge， 
CPSC-2018）所发布的数据集。包括以下9类样本， 
其中： N代表正常类别、 AF代表房颤、 I-AVB代表

一度房室传导阻滞、 LBBB代表左束支传导阻滞、 
RBBB代表右束支传导阻滞、 PAC代表房性期前收

缩、 PVC代表室性期前收缩、 STD代表ST段压低、 
STE代表ST段抬升。数据长度最长为60 s， 最短为

6 s。在公开的6 877条数据中划分了测试集和训练

集。数据的采样率为 500 Hz［13］。在进行实验之前， 
需要对实验数据进行预处理， 包括数据剔除、 数据

降采样、 数据增强、 等长处理等。整个预处理的过

程如图 1 所示。

图 1　心电数据预处理

Fig. 1　Ecg data preprocessing
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1. 1　数据剔除

在12导联中标准导联（Ⅰ， Ⅱ， Ⅲ）与加压单极

导联（aVR， aVL， aVF）之间关系可以用以下公式表示

Ⅲ = Ⅱ - Ⅰ， （1）

aVR + aVL + aVF = 0， （2）

aVR =-(Ⅰ + Ⅱ)/2， （3）

aVL = Ⅰ - Ⅱ/2， （4）

aVF = Ⅱ - Ⅰ/2， （5）

从式（1）~式（5）可以得出， 12 导联心电信号

中 aVR， aVL， aVF， Ⅲ这 4 条导联信号均可由Ⅰ
导和Ⅱ导推导而出， 所以在转化为特征向量时这

4 条导联与其他导联是线性相关的。故而在本研

究中采用Ⅰ， Ⅱ， V1~V6 这 8 条导联进行研究， 
可以在保留有效特征信息的情况下将原始信号的

数据量降到原来的 2/3。本文采用Ⅰ， Ⅱ， V1-V6
导联数据进行降采样。

1. 2　数据降采样

CPCS数据集中的信号采样率为500 Hz， 这意

味着一段60 s的信号中将存在30 000个采样点， 这
需要较深的网络结构才能学习到完整特征。所以， 
本文使用采样算法将数据点降为原来的一半， 这样

可以加快训练速度， 然后进行后续处理。

1. 3　数据增强

CPSC 数据集中不同的异常信号样本分布并

不均匀， 最多的（RBBB）类别样本有 1 695条而最

少的（STE）类别样本只有 202 条， 在数据不平衡

的情况下， 模型可能会更倾向于预测具有更多样

本的类别， 而忽略样本量较小的类别， 这可能会

导致模型的准确性下降。因为模型没有足够的数

据来学习较小类别的特征， 所以， 本文采用数据

重采样的方式来应对此问题。

1. 4　等长处理

CPSC 数据集合中， 数据长度从 6~60 s 不

等， 而神经网络擅长处理等长的信号， 所以重采

样之后的每条信号需要进行等长处理。等长处理

的具体操作是将所有不足 60 s 的数据用 0 补齐至

60 s， 超过60 s的信号则从60 s处裁剪。

1. 5　归一化处理

归一化后的心电信号保留了原始信号的基本

特征和形态， 同时消除了信号幅度和长度的影

响， 使信号处理更加方便和准确。而且， 经过归

一化处理后的心电信号具有相同均值和标准差。

因此， 归一化后的心电信号更容易进行比较和分

析。此外， 归一化可以使不同长度和幅度范围的

心电信号在模型训练中更容易收敛， 有助于提高

模型的性能。另外， 数据集中心电信号的长度不

一致， 为了训练方便， 将所有信号统一补零到相

同的长度 60 s。为了更好地提取心电图的特征， 
将心电图做标准化处理， 采用的方法是Z-score方
法［9］， 归一化的计算公式为

X̂= X- μ
σ

， （6）

式中：X̂为标准化后的数据；μ为心电数据的均值；σ
为心电数据中的标准差。对心电数据进行标准化

处理之后， 所有心电数据的幅值大小都介于 0~1
之间， 这样处理过后的数据更加稳定， 有利于算

法的特征提取和分类。

2　基于多特征分支卷积神经网络心

电分类算法

2. 1　卷积神经网络概述

卷积神经网络（CNN）是一种将一般矩阵乘法

运算转化为用卷积算子进行运算的神经网络。它

特别适用于处理类似网格的结构化数据， 例如时

间序列和图像数据。二维卷积运算涉及一个小矩

阵（核或滤波器）和输入数据的接受域之间的点

积， 生成一个新的输出。该操作可以从图像等

二维数据中提取特征。类似地， 一维卷积运算可

以从一维数据（如时间序列）中提取特征。

用于图像处理的二维卷积神经网络是比较基础

的。所以拿二维卷积来举例， 输入层中输入一张二维

的图像数据 I， 二维的卷积核K的大小为m× n。对

其进行卷积运算， 则二维卷积运算可表示为

Î (i，j)=∑
m

∑
n

I (i-m，j- n) K (m，n)。（7）

卷积运算的3大特性为： 稀疏连接、 参数共享和

平移不变性。与多层感知机不同， 多层感知机中的

网络通过矩阵乘法将每个输出单元与每个输入单元

连接起来， 卷积网络具有稀疏连接， 允许模型学习

更少的参数， 同时仍然在学习任务中表现良好。

卷积网络中的平移不变性保证了学习到的特

征对于输入数据的空间变换（例如旋转或平移）是
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不变的。参数共享是指对于输入特征图中的每个

位置， 卷积核的参数是相同的， 因为它只需要学

习一个卷积核里的参数。参数变少降低了过拟合

的风险， 并且也减小了模型的计算复杂度， 使得

模型更加轻量化和高效。

CNN中的池化操作用于降低卷积层生成特征

图的空间维数。这有助于防止过拟合和减少网络

中的参数数量。池化操作通常紧跟在卷积层之

后， 将卷积层的输出特征图作为池化的输入， 再
将池化后的特征图作为下一层的输入。池化操作

通常有最大池化、 平均池化等多种形式， 最大池

化的结果是池化范围内所有数字的最大值。最大

池化可以有效地提取特征图中最显著的特征。平

均池化的结果是池化范围内所有数字的平均值。

图 2 为最大池化和平均池化的过程。它可以平滑

特征图中的特征， 从而减少噪声和一定程度上避

免过拟合。池化操作的一个重要参数是池化区域

的大小和步幅。

池化区域的大小决定了在特征图上进行池化的

区域大小， 而步幅决定了池化操作的重叠程度。

2. 2　GRU网络概述

GRU 与 LSTM 相似之处在于它们使用门来

调节信息流， 但GRU的不同之处是依靠隐藏状态

来传输相关信息。而且 GRU 与 LSTM 网络相比

减少一个门， 计算步骤也更简单［14］。GRU的基本

结构如图 3 所示， 在时刻 t， GRU 将当前输入和

t- 1时刻的隐藏状态作为输入， 输出激活［15］。

zt是更新门， 其内部计算可由式（8）表述

zt = σ (Wz xt +Uz⊙h t- 1)。 （8）

将 t时刻的输入 xt 和 t- 1 时刻的隐藏状态

h t- 1 与相应的权重参数相乘后相加， 再经过 sig⁃
moid函数归一化处理， 更新了门定义前面记忆保

存到当前时间步的量。

rt为复位门， 新的输入信息与上一时刻的记

忆相结合的计算公式为

rt = σ (W r xt +U rh t- 1)。 （9）

h͂ t代表候选隐藏层状态， 包含 t时刻xt的信息和

t- 1时刻隐藏状态h t- 1保留下来的部分。其计算公

式为

h͂ t = tan h (Wxt +U (rth t- 1) )。 （10）

h t为最终的隐藏状态对 t- 1时刻隐藏信息的

部分遗忘， 对当前的隐藏信息通过更新门进行部

分保留。其计算公式为

h t =(1 - zt )h t- 1 + zt h͂ t。 （11）

2. 3　注意力机制

注意力机制是一种模仿生物学中观察到的行

为技术， 在生物学中， 更多的资源被分配到需要

更多注意力以获得更详细信息的领域， 而较少的

资源被分配到不相关的信息上。这种机制是一种

内部经验与外部感知相结合的方式， 可以提高特

定区域的观测精度。基于注意力的LSTM网络在

自然语言处理、 语音识别、 图像处理、 视频处理等

领域都有广泛的应用［16］。注意力机制可以分为全

局注意力和局部注意力两种。全局注意力指的是

模型对于所有输入信息都进行关注， 适用于输入

信息较少的场景；局部注意力则是模型仅仅关注

输入信息中与当前处理相关的部分， 适用于输入

信息较多的场景。神经网络中的注意机制， 是一

种自上而下的注意机制， 以端到端、 目标导向的

方式进行学习。它对模型中的各个元素赋予不同

的权重， 增加有影响的参数的权重， 降低无关信

息的权重。注意力机制的优势包括注意力机制强

化模型对关键信息的关注图、 提高模型的泛化能

力、 擅长处理长序列问题［17］、 对抗噪声和攻击。

图 4 为注意力机制原理。

图 3　GRU基本结构

Fig. 3　The basic structure of GRU

图 2　最大值池化和均值池化

Fig. 2　Pooling of maximum values and pooling of mean values
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重要程度分数可以表述为

score (h t，h̄)= hT
t ⋅W ⋅ h̄ s， （12）

式中： h t是第 t个时刻解码的隐藏状态； h s是表示

编码的隐藏状态； W是一个需要学习的矩阵， 且
在整个过程中， 都使用同一个W， 在求得得分之

后可以求得Attention的权重为

αts =
exp ( )score ( )h t，h̄ s

∑s′= 1
S exp ( )score ( )h t，h̄ s'

。 （13）

再将权重与编码器中的隐藏状态相乘求得到

注意力权重向量， 即为图 4 中的C1， C2。

c t =∑
s

αts h̄ s。 （14）

注意力向量可用式（15）描述

a t = f (c t，h t)= tan h (W c[c t；h t ] )， （15）

式中： c t与 h t结合的过程， 对应C1和H7， C2与H8

的结合过程。

2. 4　并行卷积心电分类模型

引入 8分支并行卷积模型思想， 同时提取 8条

导联的特征， 每条网络只负责提取对应导联特

征， 利用所需参数更少、 学习效果更佳的双向

GRU 网络， 将 GRU 编码后的特征输入注意力模

块中计算注意力权重向量， 最后， 将每个导联分

支提取的特征融合， 用Softmax函数分类。本模型

整合 8 个导联的损失和融合特征以后的损失进行

同时优化， 进一步提高了模型的性能。所提出的

多特征分支融合网络（MLBFNet）如图 5 所示， 由
3个部分组成： 1） 多个导联特异性分支， 用于学习

多导联ECG的多样性； 2） 跨导联特征融合， 将各

分支输出特征进行拼接， 学习多导联心电图的完

整性； 3） 各分支和级联网络的多损失协同优化。

2. 4. 1　一维卷积模块

一维卷积可以提取部分特征， 该层主要由5个

卷积块组成， 用于提取局部心电特征。卷积块的具

体参数如表 1 所示。每个卷积块中包含了大小为（3*

8）和（24*8）的卷积核， 由于心电序列中的特征需要

兼顾前后特征， 因此， 先用（3*8）的卷积核提取特征， 
再用（24*8）大小的卷积核联合前后特征。均值池化

的区域大小为2， 将提取到的特征维数降维。

图 4  注意力机制原理

Fig. 4　Principle of attention mechanism

图 5　并行卷积模型结构

Fig. 5　Parallel convolution model structure
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2. 4. 2　双向GRU层

每条卷积神经网络的输出特征输入到双向

GRU层后， 可以实现对卷积层提取出的特征进行

强化。双向 GRU 的结构如图 6 所示， 前向 GRU
层和后向 BRU 层构成了双向 GRU， 形成一个新

的隐藏状态序列。最后， 将合并后的隐藏状态序

列作为输入， 进行分类或预测。在本章的实验

中， 将双向GRU层设为8个单位。

2. 4. 3　注意力模块

经过双向 GRU 网络编码的特征向量输入到

注意力模块后， 每一个的特征将计算出与之相对

应的权重值。先计算出输入类别特征和预测类别

注意力得分， 分数是计算注意力权重的必要条

件， 然后将注意力权重与每一刻对应的隐藏状态

求加权和， 得到注意力权重向量。通过连接层连

接注意力权重向量将重要的信息集中到输出序列

中进行异常心电信号分类。

2. 4. 4　特征融合模块

每条独立的卷积分支分别学习到 8 个导联各

自的特征值， 最后， 通过拼接层将 8个导联学习到

的特征拼接成一条特征向量用于分类。

2. 5　多特征分支网络算法流程

图 7 为本文提出的多特征分支并行卷积算法

实现流程图。 

图 6　双向GRU内部结构

Fig. 6　Internal structure of bidirectional GRUs

表 1　每条独立卷积分支的结构参数

Tab. 1　Structure parameters of U-Net

层数

卷积层(3*8) 卷积层（24*8）均值池化(2*8)
Dropout， 0.2

双向GRU(8) Dropout， 0.2
注意力模块
全连接层

个数

5

1
1
1

图7　并行卷积模型算法流程

Fig. 7　Parallel convolution model algorithm flow
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首先， 在输入数据后对数据进行一系列预处

理， 包括数据剔除、 数据降采样、 数据增强、 等长

处理归一化处理、 数据划分等。模型开始训练以

后， 初始化并行卷积网络参数， 对划分好的数据

集提取特征并计算损失， 根据损失， 利用反向传

播算法优化参数， 判断迭代次数来决定学习率的

大小， 20轮以内学习率为 0. 1， 60轮以内为 0. 01， 
大于 60轮时衰减为 0. 001。模型收敛后保存训练

好的参数用以对测试集的预测。

3　评估指标

本文研究的心电图分类为多分类问题， 因此， 
采用精准率、 召回率、 F1分数作为模型的评价指标。

精准率： 高的准确率表明模型或系统能够准

确地识别相关信息， 而低的准确率表明模型或系

统在结果中包含了大量不相关的信息。计算方法

为真阳性数量（TP）除以真阳性数量（TP）和假阳

性数量（FP）之和。公式定义为

Precision = TP
TP +FP

。 （16）

召回率： 高召回率表明模型或系统能够识别出

大量相关信息， 而低召回率表明相关信息正在被遗

漏。计算方法为真阳性数量（TP）除以真阳性数量

（TP）和真阴性数量（FN）之和。召回率的公式定义为

Recall = TP
TP +FN

。 （17）

F1 分数： F1 分数的计算是精准率和召回率的

调和平均值， F1 分数的取值范围为 0~1， 数值越

高性能越好。F1分数公式定义为 

F1 = 2 ×( Precision ×Recall )
Precision +Recall

。 （18）

4　实验结果

图 8 为本文所提模型训练的损失函数曲线， 
在 100个 epoch后收敛。可以看出， 在第 20个和第

60个 epoch时， 曲线由于学习率的衰减加速收敛， 
说明学习率衰减方案是一种行之有效的方法。

表 2 为所提模型在测试集上的混淆矩阵。

表 3 为该模型的分类性能。

从表 2 中可以得出， 在使用了并行卷积模型

后对房颤类（AF）和右束支传导阻滞类（RBBB）分
类的 F1 值可达到 0. 951 和 0. 931， 对正常的类别

（Normal）识别精度有了显著的提升， 正常类别的

F1值可以达到0. 812。

将提出的多特征分支模型与现有的基于 
CPSC2018 的 12 导联 ECG 数据集开发的心电图

分类模型进行性能对比。对比结果如表 3 所示，

其中CNN-LSTM为He等［18］提出的残差卷积模块

和双向 LSTM 进行特征提取的分类模型； ATI-
CNN为Yao等［19］提出的基于注意力机制和LSTM
网络的卷积神经网络模型； ATIGRU-CNN 为

Zhang 等［20］将基于注意力机制的卷积模型中的

LSTM层替换为GRU层的模型， 该模型取得了官

表 3　本模型的分类性能

Tab. 3　Classification performance of this model

类型

N
AF

1AFB
LBBB
RBBB
PAC
PVC
STD
STE
平均

精准率

0.812
0.960
0.852
0.878
0.920
0.793
0.862
0.811
0.667
0.839

召回率

0.813
0.941
0.862
0.886
0.943
0.812
0.889
0.798
0.67
0.846

F1值

0.812
0.951
0.857
0.882
0.931
0.802
0.875
0.804
0.668
0.842

图 8　训练损失函数曲线

Fig. 8　Training loss function curve

表 2　所提模型在测试集上的混淆矩阵

Tab. 2　The model is presented in the confusion matrix on the test set

类别

N
AF

1AFB
LBBB
RBBB
PAC
PVC
STD
STE

N

336
1
7
1
9

11
1

32
16

AF1

0
479
14
5

12
16
1
2
0

1AFB

12
3

231
6
7
2
1
9
0

LBBB

1
2
7

80
0
0
0
0
7

RBBB

13
11
10
6

716
8
5
5
4

PAC

2
12
21
3
6

203
7
0
2

PVC

1
1

10
1
3
4

225
16
0

STD

33
2
1
1
4
5

11
257

3

STE

15
1
2
0
2
1
2
1

48
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方竞赛的第一名。

为了确保公平比较， 所有的模型均使用同一

个公共数据集进行训练， 并在划分好的测试集上

进行评估。同时， 采用本章提出的预处理操作对

训练数据集进行预处理； 然后， 输入 3 个对比模

型； 最后， 对这些模型的预测概率进行平均， 得到

最终概率。如表 4 所示， 本文方法除了对 6 种心

电的平均筛选能力优于现有方法， 也比官方公布

的第一名模型的F1 平均分高了 1. 7%。所提模型

对 Normal， LBBB， RBBB 和 STE 的诊断优于其

它模型。其中， 最显著的优势在于对 AF 类和

STE类的识别， F1 值比之前表现最好的两组分别

提高了 1. 5%和 2. 8%。所提出的模型在识别大多

数心律失常方面取得了明显的优势。

5　结  语

本文创新性提出使用 12导联中的 8个导联数

据作为识别样本， 实现异常心电分类， 将现有的

使用 12 支并行卷积网络缩减为 8 支， 并在卷积层

后加入注意力模块。所提出的模型中， 每一条卷

积分支中包括卷积块、 双向 GRU 层和注意力模

块， 利用 8条独立的卷积网络对 8条导联分别提取

各自特征， 最后， 将各自提取的特征融合成一个

特征向量， 进行心电信号分类。实验结果表明： 
本模型在识别房颤（AF）和右束支传导阻滞

（RBBB）这两类心律失常时， F1 值都可以分别达

到 95. 1%和 93. 1%， 在正常类别的F1 值也可达到

81. 2%， 平均F1 值也达到了 84. 2%。本文模型与

现有的模型对比， 分类性能超过了官方公布的

2018年比赛的第一名（0. 835）。
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