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ResLSTM-TemporalSE：：多导联心电信号的自动分类多导联心电信号的自动分类
渠 梦，傅 蓉
南方医科大学生物医学工程学院，广东  广州  510515

摘要：目的  针对12导联心电信号（ECG）自动分类任务，提出一种高效的深度学习模型，以提高分类准确率。方法  设计了一种

新型的ResLSTM-TemporalSE网络模型。该模型采用多层残差长短期记忆网络（ResLSTM），在LSTM层间引入跨层跳跃连

接，构建时序特征的残差学习路径，并在传统压缩-激励模块（SE）中引入时序注意力机制，增强通道表达能力的同时捕捉ECG

信号的时间依赖性，构建一个高效的多层次特征表达框架。该模型在CPSC2018数据集和南方医科大学第七附属医院私有数

据集进行验证。结果  模型在CPSC2018测试集上分类准确率达到 99.70%，精确度、召回率和F1值分别为 0.9966、0.9370和

0.9653，在临床私有数据集上分类准确率达到82.77%，精确度、召回率和F1值分别为0.6811、0.8961和0.7723。通过消融实验

验证残差连接与时序注意力模块对模型性能的贡献。结论  ResLSTM-TemporalSE模型能够有效融合ECG信号的时空特征，

在CPSC2018数据集上表现出卓越的分类性能，同时在真实临床环境中保持较强的泛化能力，为心电信号的自动分析提供了可

靠的技术方案，具有潜在的临床应用价值。
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ResLSTM-TemporalSE: an automated classification model for multi-lead ECG signals
QU Meng, FU Rong
School of Biomedical Engineering, Southern Medical University, Guangzhou 510515, China

Abstract: Objective  We propose an efficient deep learning model to improve the classification accuracy in automatic 
classification tasks of 12-lead electrocardiogram (ECG) signals. Methods We designed a new ResLSTM-TemporalSE network 
architecture by incorporating a multi-layer Residual Long Short-Term Memory (ResLSTM) structure and introducing skip 
connections between LSTM layers to establish residual learning pathways for the temporal features. A temporal attention 
mechanism was integrated into the traditional Squeeze-and-Excitation (SE) module to enhance channel-wise feature 
representation while capturing long-term temporal dependencies within ECG signals, thereby an efficient hierarchical feature 
extraction framework was constructed. The model was validated using the public CPSC2018 dataset and a private clinical 
dataset from the Seventh Affiliated Hospital of Southern Medical University. Results The experimental results demonstrated 
that the model achieved a classification accuracy of 99.70% on the CPSC2018 test set, with precision, recall, and F1-score values 
of 0.9966, 0.9370, and 0.9653, respectively. On the private clinical dataset, it attained an accuracy of 82.77%, with precision, 
recall, and F1-score values of 0.6811, 0.8961, and 0.7723. Ablation studies confirmed the significant contributions of both the 
residual connections and the temporal attention module to model performance. Conclusion The ResLSTM-TemporalSE model 
effectively integrates spatiotemporal features of the ECG signals and demonstrates superior classification performance on the 
CPSC2018 benchmark while maintaining strong generalization capabilities in real-world clinical settings. This framework 
provides a robust solution for automated ECG analysis and holds significant promise for clinical applications.
Keywords: electrocardiogram classification; deep learning; ResNet; Long Short-Term Memory network; Squeeze-and-
Excitation module; ResLSTM-TemporalSE

心血管疾病是全球范围内导致死亡的主要原因之

一。据美国心脏病学会统计，心血管疾病导致的死亡人

数占总死亡人数的1/3［1，2］。据推算，中国目前患心血管

病的人数有3.3亿人，且患病率仍持续增长［3］。世界卫

生组织进一步预测，在2030年，因心血管疾病而死亡的

人数将达到2360万［4］。因此，心血管疾病的早期检测与

诊断对降低死亡率具有重要临床意义。

心电图（ECG）作为记录心脏电活动的重要无创检

测手段，能够反映心肌细胞在心动周期中的去极化和复

极化过程［5］。因其具有操作简单、成本低廉、安全无创等

显著优势［6， 7］，ECG检测成为临床心血管疾病筛查和诊

断的常规检查项目。然而，ECG信号分析仍面临诸多

挑战：首先，ECG波形形态复杂多变，易受个体差异和采

集环境影响［5］；其次，传统ECG解读高度依赖专科医生

的临床经验，不仅分析效率低下，还存在主观判断差异

等问题［8］；此外，全球范围内医疗资源分配不均，进一步

加剧了 ECG 诊断的延迟问题。因此，开发自动化的

ECG信号分类方法具有重要现实意义。

近年来，心电信号自动分类研究经历了从传统方法

到深度学习的显著演进。早期研究主要依赖于手工特

征提取结合支持向量机等传统机器学习方法，然而这类

方法在临床实践中表现欠佳［9， 10］。一方面ECG信号易
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受环境噪声干扰导致波形形态变异，另一方面传统方法

依赖于手工提取特征，难以有效捕捉ECG搏动中的细

微特征差异，从而导致分类准确率受限。随着深度学习

的迅速发展，深度神经网络（DNN）已成为解决分类、分

割、检测等问题的热门方法。深度学习方法主要通过对

大量数据进行深层的特征提取，实现对数据更高效的表

达。与传统的机器学习方法相比，深度学习方法无需手

动提取特征，通过不同的网络层学习信号的深层特征，

能有效应对患者个体内和个体间的变化，在保证实时性

的同时显著提升分类性能［11 -13］。

在深度学习的早期研究中，Yıldırım等［14］构建了16

层深度卷积神经网络（CNN）用于MIT-BIH心律失常数

据库分类。但深层卷积神经网络在训练过程中可能造

成梯度消失或梯度爆炸问题，之后，邓力［15］、Brito［16］等采

用残差网络（ResNet）架构有效提取ECG信号中的多层

次时空特征，实现不同节拍类型的自动精确分类。

ResNet通过跳跃连接，将输入传递到后面层，能够有效

缓解梯度消失问题。随着深度学习技术的不断更新，近

年来，模型融合技术展现出巨大潜力：Luo等［17］提出一种

结合CNN和LSTM的深度学习模型，针对CPSC2018

数据集实现多标签分类。Zhang等［18］提出集中结合多

分支卷积神经网络（MCNN）和双向长短期记忆网络

（BLSTM）对ECG信号进行分类。但静态特征拼接的

CNN-LSTM混合模型缺乏时序-空间的动态交互机制，

难以捕捉ECG信号中局部波形畸变与全局节律紊乱的

关联性。Li等［19］、Zhu等［20］提出了一种结合SE模块和

ResNet的深度神经网络，对心室早搏（PVC）进行识别。

Le等［21］使用 3个独立的SEResNet18网络针对ECG信

号的 I导联、II导联和V1导联进行特征提取并分类。虽

然SE-ResNet混合模型通过通道注意力提升特征选择

性，但SE模块仅考虑通道维度权重分配，忽视了ECG

信号在时间维度上的动态特征变化规律。

在上述研究基础上，本文提出一种新型的时空协同

网络模型，该模型创新型地将残差学习机制融入LSTM

时序建模过程，在传统LSTM单元间引入跨层跳跃连

接，使梯度能够穿透深层时序网络传播，有效缓解心电

图长时序依赖建模中梯度衰减问题。同时引入

TemporalSE模块，实现通道特征和时序特征的自适应

校准。在CPSC2018数据集上的实验验证证明，该模型

对12导联ECG信号的分类准确率达到99.70%，F1值达

到0.9653，体现了较强的分类性能，具备进一步研究与

应用的潜力。

1  材料和方法

1.1  实验数据

本文使用2018年中国生理信号挑战赛（CPSC）提

供的官方数据集［22］和一个私有数据集。CPSC2018的

训练集包含了6877条记录，每条记录的时长不等，最短

为6 s，最长为60 s，采样率为500Hz。该数据集包括正

常ECG信号和8种异常ECG信号，其中异常ECG信号

类型具体包括房颤（AF）、一度房室传导阻滞（I-AVB）、

左束支传导阻滞（LBBB）、右束支传导阻滞（RBBB）、室

性早搏（PVC）、房性期前早搏（PAC）、ST段降低（STD）

和ST段抬高（STE）。私有数据集采集自南方医科大学

第七附属医院就诊患者，包含9571个样本。每个样本

采样时长为10s，采样率为1000Hz。该数据集共包含9

个类别：窦性心律（SR）、窦性心律不齐（SA）、窦性心动

过缓（SB）、窦性心动过速（ST）、心房颤动（AF）、室性早

搏（PVC）、肢体导联低电压（LVLL）、不完全性右束支分

支传导阻滞（IRBBB）和左心室肥大（LVH），各类别分布

详情见表（表1）。由于私有数据集的原始采样率（1000 

Hz）与CPSC2018数据集采样率（500Hz）不同，为保持

一致性，在进行分类前，先将私有数据集数据降采样至

500Hz。该数据集已获得南方医科大学第七附属医院

伦理委员会审批（伦理批号：2025-0005），并严格遵循数

据隐私保护的相关要求。为将数据集用于分类任务，本

文对类别标签采用了独热编码的方法。

考虑到CPSC2018数据集在采集过程中各条记录

的持续时间不同，所以在进行模型训练之前，先对信号

进行分割预处理［23］，将信号长度统一为7500个采样点，

有效规避输入信号长度不一致问题，确保模型训练的规

范性和稳定性。本研究提出基于滑动窗口的ECG信号

分割方法（图1）。

当样本长度不足7500个采样点，进行补零对齐；当

样本长度超过7500个采样点，不足7500×1.5个样本点，

直接进行截断处理；当样本长度超过7500×1.5个样本

点，样本被分成n段，每个片段长度包含7500个采样点，

片段之间重叠3750个采样点。计算公式如下：

表1　私有数据集各类别分布详情
Tab.1　　Category distribution in private dataset

Class

Number

SR

3023

SA

2080

SB

1799

ST

1619

AF

1130

PVC

1157

LVLL

1289

IRBBB

410

LVH

1145

SR: Sinus rhythm; SA: Sinus arrhythmia; SB: Sinus bradycardia; ST: Sinus tachycardia; AF: Atrial fibrillation; PVC: Premature ventricular 

Contractions; LVLL: Low voltage in limb leads; IRBBB: Incomplete right bundle branch Block; LVH: Left ventricular hypertrophy.
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设S (t )为原始信号，S ( t )'为分割处理后的信号，t

为信号总长度，T为分割后信号片段长度，l为片段间重

叠长度，t、T、l均以采样点计算。其中T取值7500采样

点，l取值为3750采样点。对原始CPSC2018数据集的

ECG信号进行分割处理，得到各类别分布（表 2）。

为改善数据集存在的类别不平衡问题，本文采用了

合成少数类过采样技术（SMOTE）对样本进行扩充［24］，

以缓解类别不平衡可能对模型训练带来的影响。

1.2  模型框架

本文提出了一种改进的ResLSTM-TenporalSE网

络模型，该模型通过多模块协同优化实现对ECG信号

的高效特征提取与分类。模型通过长短期记忆网络

（LSTM）能够有效捕捉ECG信号中的长期依赖关系，同

时在LSTM层间建立跨层跳跃连接，使梯度可以通过残

差路径直接反向传播，提升12导联ECG信号的时序建

模 稳 定 性 ；此 外 ，创 新 性 引 入 时 序 压 缩 - 激 励

（TemporalSE）模块，在传统对特征通道进行自适应校准

的基础上引入时序感知能力，实现对特征通道的时空动

态校准。

ResLSTM-TenporalSE整体模型架构（图2）。输入

数据为采样率500Hz的12导联心电信号，每导联包含

7500个采样点。信号首先通过卷积层提取局部特征；

随后信号传入由多个ResBlock构成的ResLayer，每个

ResBlock包含残差连接结构，有效缓解深层网络梯度

消失问题，通过LSTM层和TemporalSE模块捕捉信号

中长期时间依赖关系的同时动态校准特征响应；最终通

过全连接层和激活层完成ECG信号的分类。

1.2.1  ResNet 结构   深度残差网络首先由 He 等 ［25］于

2016年首次提出，其最初目的旨在提高基于 ImageNet

数据库的分类性能。相比于传统卷积神经网络，ResNet

通过引入残差结构（图 3），将原始映射函数H ( x )分解

为F ( x) + x，学习F ( x)残差函数，能够有效解决梯度消

失和爆炸问题。残差网络的核心是残差连接，通过重构

深层神经网络的梯度传播路径，将输入直接传递到后续

层，将学习目标由传统的输入输出映射H ( x )转变为残

差映射，简化了深层网络的优化过程，比单纯学习H ( x )

更为高效［26］。

本文搭建的网络基于残差连接的核心思想，在

ResBlock1 和 ResBlock2（图 2B）两种残差块皆由

LSTM层、最大池化层（MaxPool）、批量归一化（Batch 

Normalization）、激活层（Relu）和 TemporalSE 模块构

成。在ResBlock1中，LSTM层首先捕获信号的时间序

列特征，随后MaxPool层执行降维操作，批量归一化和

Relu激活层分别实现特征标准化和非线性变换。残差

表2　CPSC2018数据分割处理后各类样本分布
Tab. 2    Distribution of sample categories in cpsc2018 
dataset after truncation processing

Class

Normal

AF

I-AVB

LBBB

RBBB

PAC

PVC

STD

STE

Total

Raw data

918

1098

704

207

1695

556

672

825

202

6877

Data filtering

1128

1540

869

248

2099

902

1149

949

271

9155

I-AVB: First-degree atrioventricular block; LBBB: Left 

bundle branch block; RBBB: Right bundle branch block; 

PAC: Premature atrial contraction; STD: ST-segment 

depression; STE: ST-segment elevation.
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图1　ECG信号分割
Fig.1　ECG Signal Segmentation.
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连接机制将时间序列特征与卷积特征融合，最后，由

TemporalSE模块实施特征通道加权优化，用于提升特

征表达的针对性。ResBlock2采用不同的特征处理策

略，残差连接直接将原始信号与处理后的信号融合，再

经由TemporalSE模块进行通道注意力分配。该结构设

计有助于在特征变换过程中保留输入信号的细节信息，

减缓特征提取可能导致的信息损失。

ResBlock1主要用于提取和精炼ECG信号的高层

次特征，ResBlock2侧重于保留输入信号的原始细节信

息。两种残差结构在网络中联合使用，旨在实现对

ECG信号多层次特征的综合建模与表达。

1.2.2  LSTM模块   传统的神经网络无法捕捉序列数据

的长短期依赖关系，而递归神经网络（RNN）通过内部记

忆结构解决了这一问题。RNN在每一步计算中将当前

时刻特征和前一时刻的隐藏状态作为输入，有效提取序

列数据中的时序依赖性。但在处理长序列时仍面临梯

度消失和爆炸问题［27］。

LSTM作为RNN的改进变体，通过引入门控机制

有效缓解了上述问题［28］。LSTM的基本工作原理如下

（图 4），LSTM单元通过输入门、遗忘门和输出门控制信

息的传递和更新，从而能够动态调整记忆状态。

输入ECG信号在传入ResLayer前经过卷积处理

后表示为高维特征xt（图2A）。LSTM在每个时间步的

输入包括当前输入 xt、前一时刻的隐藏状态 ht - 1和单元

状态 Ct - 1，为了实现信息的跨时间步传递，LSTM利用输

入门、输出门和遗忘门进行一系列计算［7］［29］。LSTM在

每个时间步的核心计算过程如下：首先，遗忘门 ft通过

公式（2）决定保留多少前一时刻的单元状态信息，过滤

ECG信号中的无关低频噪声：

ft =  σ (Wf·[ht - 1，xt ] +  bf)                                           (2)
其中，σ表示激活函数，Wf是遗忘门的输出权重，bf是遗

忘门的偏执向量。

输入门 it通过公式（3）决定当前输入对单元状态的

Input

ResLSTM-TemporalSE
A C

B

Output

图2　ResLSTM-TemporalSE模型结构图
Fig. 2 Architecture of the ResLSTM-TemporalSE model. A: ResLSTM-TemporalSE model architecture. B: ResBlock 
structures. C: Temporal SE block.

Input X

Output

F (X)

Weight layer X identity

H (X)=F (X)+X

图3　残差结构示意图
Fig.3　Schematic diagram of the residual structure.
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影响，并通过公式（4）计算候选单元
~
Ct表示当前时刻的

信息更新：

it =  σ (Wi·[ht - 1，xt ] +  bi )                                           (3)
~
Ct = tanh (Wc·[ht - 1，xt ] +  bf) # (4)

其中，Wi是输入门的输出权重，bi是输入门的偏执向量，

Wc是候选状态权重。

接着，通过公式（5）根据遗忘门和输入门更新当前

时刻的单元状态Ct；最后，输出门Ot通过公式（6）筛选无

关信息，并通过公式（7）从单元状态Ct中提取信息传递

到下一时间步，得到当前隐藏状态ht：

Ct =  ft* Ct - 1 +  it* 
~
Ct                                                   (5)

Ot =   σ (Wo·[ht - 1，xt ] +  bo )                                       (6)
ht =  Ot*tanh (Ct)                                                         (7)

其中，Wo是输出门的输出权重，bo是输出门的偏执向量。

本文提出的ResLSTM-TemporalSE模型在LSTM

层中引入了残差连接结构，利用残差连接将浅层信号细

节特征与深层时序特征进行跨尺度融合，在抑制梯度异

常现象的同时提升特征捕获效率。于此同时，LSTM层

通过其记忆状态的动态更新机制，使模型能够建模

ECG信号中的时间依赖关系，为后续的分类任务提供

时序信息支持。

1.2.3  TemporalSE模块   SE模块通过显示建模通道间

的依赖关系（图5），自适应地重新校准通道特征响应，优

化模型性能［30］。首先，Squeeze操作采用全局平均池化将

输入特征的每个通道压缩为单一数值，以捕捉全局信息。

随后，Excitation机制利用全连接层和激活函数计算通

道注意力权重，从而强化关键特征通道的表达能力。

在本模型中，TemporalSE模块在传统SE模块基础

上并行引入了时序注意力机制，设计一种双支路并行处

理结构（图 2C），以增强传统SE模块对时间维度的处理

能力。在特征处理机制上，支路a保留传统SE模块的通

道注意力生成路径；支路b则同时应用最大池化和全局

平均池化，通过并联的最大池化和全局平均池化得到更

全面的特征表示，经LSTM层建模时序依赖后生成时间

敏感的通道权重。两条支路的输出通过逐元素相乘得

到融合权重，这种设计既保持了SE模块的通道校准能

力，又增强了对时序感知的能力。

1.3  实验设置

数据集按照4∶1的比例划分为训练集（Train set）和

独立测试集（Test set），为评估模型分类性能的有效性和

稳定性，采用五折交叉验证方法将训练集划分为训

练集 1（Train set1）和验证集（Val set）对模型进行训练和

评估（图6）。模型在训练集上进行100次迭代训练，训练

图4　LSTM网络示意图
Fig.4　Schematic diagram of the Long Short-Term Memory (LSTM) network.

图5　SE网络示意图
Fig.5　Schematic diagram of the SE network. C: Channels; W: Width; H: Height.
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过程中记录每折验证集的分类准确率，选取最优结果作

为该次迭代的最终性能指标。实验整体流程包括数

据预处理，特征提取以及最终输出分类结果关键环节

（图7）。

1.4  评估指标

本 文 选 用 正 确 率（Accuracy）、精 确 度

（Precision）、召回率（Recall）和 F1 值（F1-score）作为

模型的评估指标，以全面评估模型的分类性能［31］。

Accuracy表示模型正确分类的样本占总样本的比例；

Precision反映了模型预测正类的准确性；Recall衡量

了模型识别正类的能力；针对类不平衡的数据集，F1

值能够更全面地评估模型的性能［32］。上述指标从不

同角度反应模型在心电分类任务中的表现，全面评

估模型在不同类别上的分类性能。各指标的计算公

式如下（8）~（11）所示。

Accuracy =  
TP + TN

TP + TN + FP + FN
·100%           (8)

Precision =  
TP

TP + FP
                                               (9)

Recall =  
TP

TP + FN
                                                   (10)

F1 = 2·
Precision·Recall

Precision + Recall
                                   (11)

其中TP表示正确预测为正类的样本数，FP表示将负类

预测为正类的样本数，TN表示正确预测为负类的样本

数，FN表示将正类预测为负类的样本数。

2  结果

2.1  实验结果

在1.3节实验条件下，绘制了模型分别在两个数据

集的训练集1和验证集上的分类准确率随训练过程的

变化曲线（图8）。

为验证模型结构的有效性及评估TemporalSE模块

的性能和空间分布对模型的影响，本文设计了对比实验

（表 3）。实验结果显示，在两个数据集上，ResLSTM-

TemporalSE 模 型 均 能 取 得 较 好 的 分 类 效 果 ，

TemporalSE模块在模型中的全局分布（而非局限于单

个ResBlock输出层或最终ResLayer输出层），能够有效

捕捉ECG信号时序特征，显著提升分类性能。本研究

针对变体模型在CPSC2018数据集中各类别ECG信号

分类任务中的表现进行了F1值评估（图9）。

2.2  ResLSTM-TemporalSE与其他分类模型性能比较

在相同实验条件下，将本模型与其他现有 ECG

信号分类模型在两个数据集上进行性能对比，模型

整 体 取 得 较 好 结 果（表 4）。 实 验 结 果 表 明 ，

ResLSTM-TemporalSE模型取得较优分类性能，这一

结果验证了模型的有效性，在进行 ECG 分类任务时

能够更好地捕捉数据的特征。

图7　实验整体流程图
Fig.7　Experimental workflow.

Val set
(20%)

Test set
(20%)

Train set
(80%)

Train set1
(80%)

图 6　数据集划分示意图
Fig. 6　Schematic diagram of dataset splitting.
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2.3  消融实验

为评估ResLSTM-TemporalSE网络中各模块的贡

献及其对分类性能的影响，本文在1.3节实验条件下针

对两个数据集进行了消融实验（表5）。在CPSC2018数

据集上，本文提出的模型综合表现最佳，取得了最高的

准确率 99.70%、精确率 0.9966和F1分数 0.9653，相比

基线ResNet的96.65%准确率提升显著。加入SE模块的

ResNet-SE和ResLSTM-SE模型也展现了优越性能。然

而，在更具挑战性的私有数据集上，模型性能普遍下降，本

文模型仍以最高准确率82.77%和F1分数0.7723领先。

3  讨论

心血管疾病作为全球主要的健康威胁之一，其早期

诊断具有重要意义。ECG作为一种非侵入性检测技

术，能够有效记录心脏电活动，为疾病诊断提供重要依

据。但传统人工ECG分析存在效率低、主观性强等局

限性。针对这一问题，本文提出了一种基于ResLSTM-

TemporalSE神经网络的12导联ECG信号自动分类方

法，该模型整合残差连接、LSTM和TemporalSE模块的

优势，能够有效识别CPSC2018数据集中的正常及8种

异常心电信号类型并在私有数据集上进行验证取得了

较好效果。

在模型训练之前，针对CPSC2018数据集ECG信

号进行数据分割，解决信号不等长问题，同时针对两个

数据集使用SMOTE过采样技术改善数据集类别不平

衡问题。融合LSTM的ResNet网络在获取ECG信号

时序特征的同时改善了深度神经网络中可能出现的梯

度消失问题，TemporalSE模块通过结合时序信息和通
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图8　lr=0.001 ResLSTM-TemporalSE训练集1、验证集准确率曲线
Fig.8　Training1 and validation accuracy curves of ResLSTM-TemporalSE with lr=0.001.

表3　不同变体模型在ECG信号分类任务中的性能对比
Tab.3　　Performance comparison of the variant models in ECG signal classification tasks

Dataset

CPSC2018

Private dataset

Model

ResLSTM-perTemporalSE

ResLSTM-LastTemporalSE

Ours

ResLSTM-perTemporalSE

ResLSTM-LastTemporalSE

Ours

Accuracy

73.46%

89.41%

99.70%

43.97%

73.78%

82.77%

Precision

0.7515

0.9083

0.9966

0.3145

0.7442

0.6811

Recall

0.6676

0.8424

0.9370

0.6109

0.7049

0.8961

F1 Score

0.6797

0.8653

0.9653

0.4123

0.7171

0.7723

Loss

0.049033

0.044679

0.024851

0.222588

0.024013

0.023127

ResLSTM-perTemporalSE: Removeing the TemporalSE module from ResBlocks and adding it solely to the final layer of each ResLayer; 

ResLSTM-LastTemporalSE: Removeing the TemporalSE module from ResBlocks and adding it exclusively after the output of 

ResLayer4.
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道注意力机制，使模型更聚焦于关键时序特征，提升模

型对ECG信号的分类精度和鲁棒性。

本文提出的ResLSTM-TemporalSE模型在ECG信

号分类任务中表现出卓越性能。在CPSC2018数据集

上，该模型的分类准确率达到99.70%，精确度、召回率

和F1值分别达到了0.9966、0.9370和0.9653，展现了出

色的分类性能；在私有数据集上，该模型的分类准确率

达到 82.77%，精确度、召回率和 F1 值分别达到了

0.6811、0.8961和 0.7723，虽然模型在私有数据集上整

体分类性能较CPSC2018数据集有所下降，但综合F1

表4　不同模型在数据集的分类性能指标
Tab.4　　Classification performance metrics of different models on the dataset

Dataset

CPSC2018

Private dataset

Model

Ribeiro et al. [33]

Zhang et al.[34]

Hwang et al. [35]

Ours

Ribeiro et al. [33]

Zhang et al.[34]

Hwang et al. [35]

Ours

Accuracy

96.62%

97.91%

99.51%

99.70%

61.36%

80.36%

67.78%

82.77%

Precision

0.9309

0.9791

0.9961

0.9966

0.3841

0.7174

0.7126

0.6811

Recall

0.9041

0.9314

0.9357

0.9370

0.3435

0.8396

0.5028

0.8961

F1 Score

0.9151

0.9547

0.9644

0.9653

0.3301

0.7674

0.5801

0.7723

loss

0.048194

0.036724

0.024788

0.024851

0.049832

0.040777

0.095033

0.023127
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Rea LSTM-Last Temporal SE

Rea LSTM Temporal SE

图9　CPSC2018数据集各类别信号在变体模型下的F1值
Fig.9　F1-Score by rhythm class on CPSC2018 dataset across model variants.

表5　消融实验模型性能对比
Tab.5　　Ablation study model performance comparison

Dataset

CPSC2018

Private dataset

Model

ResNet

ResLSTM

ResNet-SE

ResLSTM-SE

Ours

ResNet

ResLSTM

ResNet-SE

ResLSTM-SE

Ours

Accuracy

96.65%

98.31%

99.58%

99.62%

99.70%

69.71%

81.41%

79.37%

81.98%

82.77%

Precision

0.9665

0.9869

0.9956

0.9910

0.9966

0.6028

0.8084

0.7795

0.6887

0.6811

Recall

0.9194

0.9237

0.9331

0.9367

0.9370

0.7415

0.7906

0.7357

0.8757

0.8961

F1 Score

0.9424

0.9535

0.9624

0.9624

0.9653

0.6614

0.7981

0.7507

0.7704

0.7723

Loss

0.029559

0.022480

0.021720

0.022866

0.024851

0.067322

0.028402

0.030583

0.019994

0.023127
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值体现了模型在新场景下具备稳健的分类能力。同时

将本实验提出的模型与两种变体模型（仅在每个

ResLayer层输出后添加TemporalSE模块和仅在最后的

ResLayer层输出后添加TemporalSE模块）进行性能对

比分析，两个数据集的实验结果均表明相较于仅在网络

末端引入 TemporalSE 模块的简化设计，采用多层次

TemporalSE模块增强在各评价指标均得到显著提升。

通过消融实验验证了各模块的贡献，在CPSC2018数据

集中，模型以99.70%的准确率、0.9966精准度与0.9653 

F1值取得最优结果，较次优模型（ResLSTM-SE）准确率

提升了0.08个百分点、F1值提升了0.0029，验证了时序

注意力机制对ECG信号特征提取的有效性；同时，引入

SE模块的变体模型（ResNet-SE和ResLSTM-SE）相较

基础网络准确率均有所提升，验证了SE模块的有效性。

在反应真实场景的私有数据集中，本文模型仍以

82.77%准确率与0.7723 F1值保持领先。在对比实验

中，本文模型在CPSC2018和私有数据集上均展现出最

优性能：CPSC2018 中，以 99.70% 准确率（超 Hwang

等［35］的99.51%）和0.9653 F1值达到当前最优；在私有数

据集上，模型以 82.77% 准确率（超 Zhang 等［34］的

80.36%）和0.8961召回率（相较于Zhang等［34］的0.8396

提升6.65%）显著降低漏诊风险，其0.7723 F1值保持最

优结果（超越Zhang等［34］的0.7674）。模型跨域衰减率

仅19.9%（F1值），远低于Ribeiro等［33］模型的63.9%，证

实其卓越的临床鲁棒性，为心电的自动分类提供可靠解

决方案。

本研究提出的ResLSTM-TemporalSE模型专注于

12导联ECG信号的自动分类。12导联ECG信号能够

全方位地反映心脏电活动，其中一些导联对于某些异常

心电图具有关键诊断价值［20］，为充分利用这一优势，本

模型LSTM层的基础上增加残差连接结构，关注ECG

信 号 时 序 特 性 的 同 时 关 注 跨 通 道 的 关 联 性 ，

TemporalSE模块能够有效融合ECG信号中不同时间

尺度的特征信息并为特征通道分配权重，增强重要通道

的特征表达能力，并抑制冗余信息干扰，提升模型对

ECG信号的特征提取能力和分类性能。

尽管本文提出的模型在对两个数据集的分类任务

中取得了一定效果，但该模型仍存在一定的局限性。首

先，作为一种端到端的深度学习模型，难以直观理解模

型的决策依据。为阐明模型的决策依据，在后续工作中

尝试将LSTM状态轨迹与ECG波形叠加进行可视化，

将关键维度的Ct和ht值随时间变化的曲线与原始ECG

信号在同一时间轴，通过视觉对比验证状态拐点或跃迁

与临床事件的时序关联性，或通过注意力机制直接生成

热力图覆盖于对应的ECG波形，标识模型决策所依赖

的关键时间片段。其次，该模型采用多层残差连接结构和

时序注意力机制，虽提升特征提取能力，但导致模型计

算复杂度较高。后续尝试压缩模型（如剪枝、量化、知识

蒸馏）等方法优化网络架构，提高计算效率。目前，模型

的训练和评估依赖于CPSC2018公开数据集和由南方

医科大学第七附属医院采集的私有数据集，数据来源的

多样性和代表性相对有限。未来工作将模型应用于更

多样化的公开和私有数据集，进行更全面的跨中心、跨

设备验证，进一步评估和提升模型的鲁棒性和普适性。

综上所述，本文提出的ResLSTM-TemporalSE模

型在ECG信号分类中取得了优异的表现。该模型通过

深度融合残差结构、长短期记忆网络和时序注意力机

制，显著提升了ECG信号的特征提取能力和时序建模

效果，从而实现了高精度的分类性能。尽管仍存在一些

局限性，但该模型为心电信号自动分类提供了有效的解

决方案，具有广阔的应用前景。
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