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摘要：目的  提升12导联心电图（ECG）自动诊断的准确性和可信度。方法  提出了一种基于深度特征融合的12导联ECG自动

诊断模型（MRHL-ECGNet）。该模型包含多尺度特征提取前端、ResNet-34、全局特征混合模块及时间序列分析模块，首次将

Hyena Hierarchy卷积算子应用于12导联心电图自动诊断任务中  ，以高效捕捉ECG中的长程依赖关系，并显著降低模型计算复

杂度。同时采用基于积分梯度（IG）的可解释性分析技术，实现MRHL-ECGNet决策依据可视化。使用CPSC2018数据集对

MRHL-ECGNet进行训练和测试，并采用多项定量评价指标与评估实验对MRHL-ECGNet进行全面评估。结果  在测试集上

对 9种类别 ECG的分类任务中，MRHL-ECGNet的准确率、AUC值、F1分数、精确率和召回率分别达到 0.972、0.983、0.864、

0.873和0.857，均优于其他对比模型，且在GPU上对单样本输出诊断结果所需的时间为0.007s，在CPU上也仅需0.156s，内存占

用为 67.196MB。结论  本研究提出的MRHL-ECGNet不仅具有卓越的分类性能，还具备轻量化及可解释性的特点，在临床

ECG辅助诊断中具有较高的应用价值。
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Abstract: Objective  To enhance the accuracy and reliability of 12-lead electrocardiogram (ECG) automatic diagnosis. Methods 
 Herein we propose a 12-lead ECG automatic diagnosis model based on deep feature fusion (MRHL-ECGNet), which consists 
of a multi-scale feature extraction front-end, ResNet-34, a global feature mixing module, and a time-series analysis module. 
The Hyena Hierarchy Convolution Operator was applied to the 12-lead ECG automatic diagnosis task for more efficient 
capture of long-range dependencies while reducing computational complexity. Integrated Gradients (IG)-based interpretability 
analysis technology was used to achieve visualization of the decision-making basis of MRHL-ECGNet. The CPSC2018 dataset 
was used to train and test MRHL-ECGNet, and its performance was assessed using multiple quantitative evaluation indicators 
and evaluation experiments. Results  In the 9-class ECG classification task on the test set, MRHL-ECGNet achieved an 
accuracy of 0.972, an AUC of 0.983, an F1 score of 0.864, a precision of 0.873, and a recall of 0.857, all surpassing other 
comparative models. This model only took 0.007 s to output a diagnosis for a single sample on a GPU and 0.156 s on a CPU, 
with a memory footprint of 67.196 MB. Conclusion  The proposed MRHL-ECGNet model demonstrates excellent classification 
performance in 12-lead ECG automatic diagnosis with a lightweight design and good interpretability, and thus has great 
potential for clinical application in ECG-aided diagnosis.
Keywords: electrocardiogram automatic diagnosis; deep learning; Hyena Hierarchy Convolution Operator; interpretability of 
model

心电图（ECG）作为一种记录心脏电活动的无创检

测手段，能够提供关于心脏节律、传导系统以及心肌状

态等重要信息，对于多种心血管疾病（CVD）的早期筛查

和监测具有不可替代的作用［1， 2］。随着医疗数据量的不

断增加以及人工智能技术的飞速发展，基于深度学习的

ECG自动诊断模型已成为当前的研究热点，旨在提高

诊断效率、减少人为误差并为临床决策提供有力支持［3， 4］。

近年来，众多研究者聚焦于深度学习技术在ECG

自动诊断中的应用，并不断探索新方法以提升模型的准

确性。2019年，Hannun等［5］采用了一种端到端的深度

神经网络对单导联ECG进行12种心律失常类别的自动

分类，该方法在定量评价指标上已超过心血管医生的平

均得分，但该研究仅局限于对单导联ECG进行心律失

常分类，然而在实际临床诊断中，复杂的CVD往往需要

综合分析12导联ECG才能做出准确判断。Yang等［6］于
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2021年提出了一种基于级联卷积神经网络和专家特征

的 12导联ECG心律失常分类方法，其平均F1分数为

0.865，但存在部分类别的分类性能较低的问题。

Transformer是一种革命性的深度学习架构，此架构的

设计灵感源于人类理解上下文的方式，于 2017 年由

Vaswani等［7］提出，该架构因其优秀的性能表现，已被广

泛应用于计算机视觉、时间序列处理、自然语言处理等

多个领域中［8-10］。在心电信号的处理与分析领域，

Transformer架构同样表现优异，2023年，Zhang等［11］通

过结合卷积神经网络（CNN）和Transformer架构，以及

采用多尺度嵌入层和标记选择块，在12导联ECG分类

任务中实现了对不同尺度特征的有效提取和信息冗余

的降低，该方法在Chapman数据集［12］中的准确率达到

0.969，然而，由于Transformer架构中自注意力机制的

高计算复杂度，使得模型在训练和推理过程中对计算资

源的需求极为庞大，难以在计算资源受限的医疗设备中

高效部署。上述研究中所提出的方法虽然在ECG自动

诊断任务中取得了良好的性能，但研究的重点均集中在

提升模型的准确率上，没有关注深度学习模型的可解释

性，深度学习模型因其决策过程难以理解常被视为“黑

盒”［13］，这在一定程度上限制了其在临床实践中的广泛

应用。Zhang等［14］提出了一种基于 1D-CNN的深度神

经网络，用于 12 导联 ECG 自动分类，并通过 SHAP

（SHapley Additive exPlanations）方法［15］对模型进行了

可解释性分析，帮助理解决策过程，但SHAP方法计算

复杂度高，对实时诊断支持不足。Reddy等［16］提出一种

名为 IMLE-Net的可解释多层级多通道模型对12导联

ECG进行自动诊断，通过结合CNN、双向长短期记忆网

络和注意力机制，分别在心跳、节律和通道层面提取特

征，并通过模型产生的注意力分数来可视化模型在不同

层面上的决策依据，但这种方法容易受到模型与数据质

量的影响，且缺乏因果关系分析，难以在实际临床应用

场景中对深度学习模型提供快速且准确的的可解释性

支持，依旧无法从根本上解决ECG自动诊断模型可解

释性低的困境。

从现有的研究中可以发现，尽管基于深度学习技术

的ECG自动诊断模型已具备强大的性能，但仍存在诸

多问题需要解决。针对这些问题，本研究创新性地提出

了一种基于深度特征融合的可解释性12导联ECG自动

诊断模型，称为“MRHL-ECGNet”，该模型不仅具备强

大的12导联ECG分类性能，还具有轻量化及可解释性

的特点。

1  材料和方法

本研究的总体技术路线如图1所示。从公开权威

的 2018中国生理信号挑战赛（CPSC2018）数据集［17］中

获取ECG数据。对实验数据进行预处理，包括统一数

据长度、划分数据集和设计数据增强函数。搭建12导

联ECG自动诊断模型，并训练该模型；与此同时，构建

模型可解释性分析方法。对搭建的12导联ECG自动诊

断模型进行全方位的评估。

1.1  实验数据

本研究所使用的数据来自 CPSC2018数据集［17］。

该数据集收集了来自11家医院的9831例12导联ECG

记录，但该数据集公开可使用的 12导联ECG记录为

6877 例，其中男性 3699 例，女性 3178 例。该数据集

ECG持续时间为6~60 s，采样频率为500Hz。该数据集

涵盖了九种诊断类别的ECG，具体包括：正常（Normal）、

心房颤动（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）、房性早搏

（PAC）、室性早搏（PVC）、ST段压低（STD）以及ST段抬

高（STE）。

1.2  数据预处理

为了确保所有输入模型的数据具有统一的长度和

格式，本研究对于数据集中超过30s的ECG记录，仅保

图1　总体技术路线图
Fig.1　Overall technical roadmap of the proposed model.
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留其前30 s的数据，而对于信号长度不足30 s的ECG记

录则使用零填充至30 s。数据的采样频率为500 Hz，因

此最终每例ECG记录的形状都统一为15 000×12。按

照8∶2的比例分别从9种诊断类别的ECG记录中进行

随机抽样，将数据集划分为训练验证集以及测试集。在

后续模型训练的过程中使用五折交叉验证，因此依旧按

照 8∶2的比例将训练验证集划分为训练集与验证集。

按照上述步骤划分后的训练集样本为4404例，验证集

为1101例，测试集为1372例。为了提升模型的鲁棒性，

本研究设计了随机缩放和位移函数在后续模型的训练

阶段对数据进行增强，训练过程中每条信号被随机缩放

和位移的概率都为 50%。随机缩放函数使用均值为

1.0、标准差为0.05的高斯分布生成缩放因子；位移函数

则将位移范围设定为-10到10个采样点之间。

1.3  ECG自动诊断模型的搭建

1.3.1  MRHL-ECGNet 的整体结构   本研究所提出的

MRHL-ECGNet是一种用于12导联ECG自动诊断的深

度学习模型。该模型以多阶段处理流程为框架，依次包含

多尺度特征提取前端、ResNet-34、全局特征混合模块以

及时间序列分析模块，最终通过特征融合与分类器输出

诊断结果。图2A为MRHL-ECGNet的整体结构示意图。

多尺度特征提取前端负责接收 12导联心电图信

号，并利用3种不同大小的卷积核（7、15、31）提取信号在

不同尺度下的特征，图2B为多尺度特征提取前端的结

构示意图。这种多尺度特征提取的设计能够捕捉心电

图中不同频率和持续时间的信号变化，从而更加全面地

捕捉心电信号中的特征信息，有助于提高模型对各种心

电图异常模式的检测能力。例如，较小的卷积核可以捕

捉到高频的细节特征，而较大的卷积核则能够提取到低

频的全局趋势［18］。这些特征在通道维度上进行拼接后，

依次经过批归一化和ReLU激活函数，从而形成一个综

合的特征表示。这一过程用公式表示为：

Ffront=ReLU

( )BatchNorm ( )Concat ( )C7( )X ，C15( )X ，C31( )X       (1)
其中，Ck( X )表示使用卷积核大小为k的卷积层对输入

X进行操作。

经过前端处理后的特征图F front进入ResNet-34网

络。ResNet-34最初由He等［19］于 2015年提出，其核心

图2　模型结构示意图1
Fig. 2　Schematic diagram of the model structure 1. A: Overall structure diagram of MRHL-ECGNet. B: Structure 
diagram of the multi-scale feature extraction front-end. C: Structure diagram of the single residual block.
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在于引入了残差连接机制，该机制通过将输入直接加到

输出上，有效解决了深层网络的梯度消失问题。

ResNet-34由4个层次的残差块组成，每个残差块包含

若干卷积层和一个跳跃连接。ResNet-34的加入使得模

型能够高效地提取心电图信号中的深层特征，同时避免

了梯度消失问题，有助于提升模型的性能和训练效率，

图2C为单个残差块的结构示意图。ResNet-34的第 l个

残差块的输出可以表示为：

F l
res = F l - 1

res + Block l(F l - 1
res )                                       (2)

其中，Block l表示第 l个残差块的操作。

从ResNet-34输出的特征图依次经过全局特征混

合模块和时间序列分析模块。全局特征混合模块采用

Hyena Hierarchy卷积算子对特征进行全局混合，其核

心在于通过卷积操作和门控机制实现特征的自适应混

合和增强特征之间的长程依赖关系。时间序列分析模

块则结合长短期记忆网络（LSTM）和Hyena Hierarchy

卷积算子，捕捉心电图信号的时间维度特征。

最后，来自全局特征混合模块输出的特征Fglobal经

过全局平均池化和全局最大池化，时间序列分析模块输

出的特征F temp经过平均池化，这三者拼接形成融合特征

F fuse。这一过程可以表示为：

Ffuse=

Concat ( )GlobalAvgPool ( )Fglobal ，

GlobalMaxPool ( )Fglobal ，AvgPool ( )F temp

      ( )3

其中，Concat表示特征拼接操作。

该融合特征F fuse通过全连接层进行进一步处理，最

终由分类器输出诊断结果。

在MRHL-ECGNet中各模块紧密协作，共同构建

了一个强大的ECG自动诊断模型。多尺度特征提取前

端能够捕捉ECG中不同频率和持续时间的信号变化，

提供了丰富的特征基础。ResNet-34网络能够避免梯度

消失，提取出更深层次的特征信息。全局特征混合模块

和时间序列分析模块则通过Hyena Hierarchy卷积算子

和LSTM网络分别从全局和时间维度增强特征之间的

长程依赖关系。并且，全局特征混合模块的输出Fglobal

经过全局平均池化和全局最大池化，这种双重池化策略

是为了从不同角度提取特征信息，前者通过计算特征图

的全局平均值，保留了特征的整体统计信息；后者则通

过保留特征图中的最大值，突出了显著特征（表1）。

1.3.2  全局特征混合模块   全局特征混合模块是

MRHL-ECGNet中的关键组件，该模块通过引入Hyena 

Hierarchy卷积算子增强特征间的长程依赖关系。这是

首次将Hyena Hierarchy卷积算子应用于 12导联心电

图自动诊断任务，Hyena Hierarchy卷积算子最初由Poli

等［20］于2023年提出，是一种高效的特征混合机制，在处

理长序列数据时具有显著的优势。Hyena Hierarchy卷

积算子的核心在于其交织隐式参数化的长卷积（IIP-

LC）和数据控制门控机制（DCGM）。交织隐式参数化

的长卷积通过动态生成卷积核参数，避免了直接存储和

优化超长卷积核带来的参数爆炸问题。数据控制门控

机制则通过逐元素乘法对特征通道进行加权，使模型能

表1　MRHL-ECGNet参数设置
Tab.1　　Parameter settings of the MRHL-ECGNet model

Module

Input Layer

Multi-scale feature extraction frontend

ResNet-34 Layer1

ResNet-34 Layer2

ResNet-34 Layer3

ResNet-34 Layer4

Global feature mixing module

Temporal analysis module (LSTM)

Temporal analysis module (Hyena)

Feature fusion and classifier

In/Out & K and Other Parameters

In: 12×T

In: 12×T; Out: 64×T/2; K: 7, 15, 31;
Stride: 2

In: 64; Out: 64; K: 7;
BasicBlock1d: 3; Downsample: No

In: 64; Out: 128; K: 7;
BasicBlock1d: 4; Downsample: Yes

In: 128; Out: 256; K: 7;
BasicBlock1d: 6; Downsample: Yes

In: 256; Out: 512; K: 7;
BasicBlock1d: 3; Downsample: Yes

In: 512; Out: 512; K: 31

In: 512; Hidden state: 64

In: 64; Out: 64; K: 15

Concatenated in: 512×2+64;
Fully connected layer

Output: Classification results

In: Input channels; Out: Output channels; K: Kernel size; T: ECG length.
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够自适应地增强关键特征并抑制不重要的特征。此外，

Hyena Hierarchy卷积算子利用快速傅里叶变换（FFT）

和递归计算将卷积计算复杂度大幅降低，显著提高了计

算效率。

与现有多数同类研究中所使用核心架构的

Transformer相比，Hyena Hierarchy卷积算子在多个方

面展现出独特优势。首先，对于长度为 S 的序列，

Transformer 的 计 算 复 杂 度 为 O（S²），而 Hyena 

Hierarchy卷积算子则为O（Slog₂S），这种效率的提升在

处理长序列时尤为明显；例如，当序列长度达到8K时，

可提速两倍［20］。其次，Hyena Hierarchy卷积算子在标准

数据集（如WikiText103和The Pile）上的语言建模任务

中，达到了与Transformer相当的性能，并同时减少了约

20%的训练计算量［20］。最后，Hyena Hierarchy卷积算

子能够支持更长的序列长度，能够轻松处理长达131K

长度的序列［20］。

全局特征混合模块接收ResNet-34输出的特征图

后首先使用一个卷积核大小为31的卷积层对特征进行

处理，这一卷积层实现了交织隐式参数化的长卷积，通

过动态生成卷积核参数，模型能够识别到心电图中的全

局模式和趋势。心电信号通常具有较长的时间跨度［21］，

交织隐式参数化的长卷积不仅解决了传统方法难以有

效捕捉全局特征的问题，还显著减少了参数量和计算成

本。接下来，通过数据控制门控机制对特征通道进行加

权，实现特征的自适应增强，能够使模型更加关注对诊

断有重要意义的特征部分。之后，特征又依次通过投影

层、丢弃层和批量归一化层。上述过程即为 Hyena 

Hierarchy卷积算子，可以通过以下核心公式表示：

z t
n + 1 = xt

n ⋅ (hn*zn ) t
                                                      (4)

其中，n表示特征处理的步骤；xt
n表示输入特征在时间步

t处的值；hn表示在第n个中通过隐式参数化生成的卷积

核；*为卷积操作符；zn表示第n步的特征状态。

最后，模块通过残差连接将输入特征与处理后的特

征相加，形成最终的输出特征。图3A为全局特征混合

模块的结构示意图。

1.3.3  时间序列分析模块   在MRHL-ECGNet中，时间

序列分析模块通过结合LSTM网络和Hyena Hierarchy

卷积算子，能够有效地增强模型对心电信号时间维度特

征的提取能力。LSTM最初由Hochreiter等［22］于 1997

年提出，是一种专为处理序列数据设计的循环神经网络

（ RNN）的变体，其核心是引入了门控机制，包括输入门、

图3　模型结构示意图2
Fig. 3　Schematic diagram of model structure 2. A: Global feature merging module structure diagram; B: 
Temporal analysis module structure diagram.
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遗忘门和输出门，这些门控结构能够动态调节信息的流

动，使得LSTM与经典的RNN相比能够有效地捕捉序

列中的长短期依赖关系，并缓解梯度消失或梯度爆炸的

现象。LSTM的公式如下：

        it = σ (Wii xt + bii + Whiht - 1 + bhi)                          (5)
        ft = σ (Wif xt + bif + Whfht - 1 + bhf)                          (6)
        gt = tanh (Wig xt + big + Whght - 1 + bhg )                 (7)
        ot = σ (Wio xt + bio + Whoht - 1 + bho )                       (8)
        ct = ft⊙ct - 1 + it⊙gt                                                   (9)
        ht = ot⊙tanh (ct)                                                       (10)
其中，it、ft、gt分别表示输入门、遗忘门和输出门的激活

值，gt是候选记忆单元的激活值，ct是记忆单元的状态，

ht是隐藏状态。上述公式共同描述了LSTM是如何通

过门控机制动态调节信息的流动。

时间序列分析模块首先使用LSTM对全局特征混

合模块输出的特征序列进行处理，其隐藏状态大小为

64，以捕捉心电图信号中的时间依赖关系。随后，使用

IIP-LC 和 DCGM（即 Hyena Hierarchy 卷积算子）对

LSTM的输出特征进行处理，进一步增强时间维度的特

征提取能力（图3B）。

1.4  模型训练

在MRHL-ECGNet的训练过程中，选用Adam优化

器［23］，初始学习率设定为0.0001，并通过StepLR学习率

调度器来动态调整学习率，在每10个训练周期后减少

到原来的10%。使用五折交叉验证，采用的批次大小为

32，训练周期数为50。损失函数选用二元交叉熵损失函

数，该函数结合了Sigmoid激活与二元交叉熵，其公式

如下：

L = -
1
N∑i = 1

N
é
ë

ù
ûyi ⋅ log ( )σ ( )yi + ( )1 - yi ⋅ log ( )1 - σ ( )yi

                                                                                       (11)
其中，yi表示真实标签，yi表示模型预测的概率值，σ表示

Sigmoid函数，N表示样本数量。

研究所使用的软件开发环境和硬件配置在表2中

详细列出。

1.5  深度神经网络可解释性技术

深度学习模型的透明性和可解释性在疾病自动诊

断领域是不可或缺的，因为医生需要依据模型的决策依

据来评估诊断的合理性和可靠性［24］，为了满足这一需

求，本研究采用了基于积分梯度（IG）方法的可解释性技

术，对MRHL-ECGNet模型的预测疾病时的决策依据

进行解释。

IG方法是一种基于梯度的归因方法，最初在2016

年由Sundararajan等［25］提出，其核心思想是通过积分路

径上的梯度来计算每个输入特征对模型输出的贡献，通

过在输入空间中沿着从基线到实际输入的路径积分梯

度，来估算每个特征的重要性。该方法能够捕捉模型在

非线性变化中的特征贡献，为模型的决策提供更准确的

解释。其核心公式如下：

G ( x) = ∫
α = 0

1

∇x f ( )α ⋅ x  dα                                       (12)
其中，x表示输入特征，α是一个介于0和1之间的参数，

用于定义从基线到输入的路径，f表示模型的输出函数，

G ( x)表示输入特征的重要性得分。

在ECG自动诊断模型的可解释性研究方面，目前

还未有研究者使用 IG方法来对模型的决策过程进行解

释，相较于同类型研究中所使用的模型可解释性分析方

法，如Zhang等［14］所使用的SHAP方法，IG方法具有显

著优势，这是因为SHAP方法是基于合作博弈论中的

Shapley值，通过枚举所有可能的特征子集来计算特征

贡献，这种方法在输入的数据较长、特征较多时计算成

本极高，并且在处理连续数据时存在近似问题。而 IG

方法则能够高效地处理长数据以及连续输入的数据，在

计算复杂度上远低于SHAP方法，相比于SHAP方法较

长的计算时间，IG能够快速地对决策依据进行解释，并

输出归因热图，这对于ECG自动诊断模型在实际临床

中的应用尤为重要。

在本研究中，使用 IG的具体过程如下：首先准备了

背景数据用于计算基线，以及待解释数据用于生成归因

值，并获得每个心电图导联的归因值，这些归因值反映

了模型在做出诊断决策时对各个导联以及导联中不同

波段的关注程度。其次，为了可视化归因结果，本研究

使用绘图函数绘制了ECG样本的归因热图，突出显示

模型关注的关键区域。

通过上述方法，我们能够直观地理解模型在诊断过

程中的决策依据，从而提高模型的透明度和可信度。

1.6  模型评价方案

1.6.1  评价指标   本研究采用了5项评价指标［26］，包括精

确率（Precision）、召回率（Recall）、F1分数（F1 Score）、曲

线下面积（Area Under the Curve）和准确率（Accuracy），

表2　实验环境
Tab.2　　Experimental environment for model testing

Item

Operation system

CPU

GPU

RAM

Cuda version

Pytorch version

Anaconda version

Configuration

Windows 11

Intel Core i5-13490F

NVIDIA GeForce RTX 4060Ti

16GB

12.7

2.3.1

24.9.2
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其中，AUC值是通过计算接收者操作特征曲线下的面

积得到的，用于评估模型在不同分类阈值下的整体分类

性能，AUC值越接近1，表示模型的分类性能越好。其

余评价指标的计算公式如下：

        Precision =
TP

TP + FP
                                              (13)

        Recall =
TP

TP + FN
                                                   (14)

        F1 = 2 ×
Precision × Recall
Precision + Recall

                               (15)

        Accuracy =
TP + FN

TP + TN + FP + FN
                      (16)

其中，TP、FP、TN、FN分别表示真阳性样本数、假阳性样

本数、真阴性样本数以及假阴性样本数。这些评价指标

的值越接近1，表示模型性能越好。

1.6.2  模型评价实验   为了全面地评估MRHL-ECGNet

在ECG自动诊断任务中的性能表现，本研究进行了以

下实验：将近年来同类研究中的高性能ECG自动诊断

模型与 MRHL-ECGNet在相同的实验条件下进行对

比；MRHL-ECGNet模型消融实验；模型决策依据可视

化；模型运行时间及内存占用计算。

2  结果

2.1  对比实验结果

本研究将MRHL-ECGNet与近年来同类型研究中

所提出的高性能且开源的12导联ECG自动诊断模型进

行对比，并且所有对比模型均采用与MRHL-ECGNet完

全相同的训练及测试方案，以确保结果的可比性（表3）。

实验结果表明，MRHL-ECGNet在5项评价指标上

均优于对比模型。MRHL-ECGNet在9种不同的诊断

类别中均表现优秀（表4）。

2.2  消融实验结果

本研究进行一系列消融实验，依次移除了MRHL-

ECGNet中的多尺度特征提取前端、ResNet-34、Hyena 

Hierarchy卷积算子、时间序列分析模块、全局平均池化

层及全局最大池化层。移除Hyena Hierarchy卷积算子

时，MRHL-ECGNet中的全局特征混合模块也随之移

除。时间序列分析模块被移除时，该模块中的LSTM网

络也将一并被移除。分别移除全局平均池化层和全局

最大池化层的目的是为了验证双重池化策略的有效性。

消融实验结果如表5中的实验1-6所示。

通过表 5中实验 1-6与实验 8的评价指标可以看

出，完整的MRHL-ECGNet在各项评价指标上均最为

出色，这表明了MRHL-ECGNet中各模块对于模型性

能的提升均有贡献。

此外，除上述消融实验外，本研究还将 MRHL-

ECGNet中的Hyena Hierarchy卷积算子替换为在人工

表3　12导联ECG自动诊断模型性能比较结果
Tab. 3　　Comparison results of the performance of the 12-lead 
ECG automatic diagnosis model

Method

Zhang D et al.[14]

Reddy L et al.[16] (IMLE-Net)

Hwang S et al.[27] (ResU2D-LC)

Strodthoff N et al.[28] (inception1d)

MRHL-ECGNet

Accuracy

0.963

0.895

0.905

0.901

0.972

AUC

0.961

0.913

0.928

0.941

0.983

F1s

0.823

0.810

0.797

0.813

0.864

Precision

0.826

0.812

0.808

0.836

0.873

Recall

0.821

0.809

0.787

0.792

0.857

表4　MRHL-ECGNet在9种不同诊断类别ECG上的性能表现
Tab. 4　　Performance of MRHL-ECGNet model on 9 different 
diagnostic categories of ECG

Diagnosis category

Normal

AF

I-AVB

LBBB

RBBB

PAC

PVC

STD

STE

AVG

Accuracy

0.963

0.977

0.975

0.994

0.961

0.966

0.965

0.951

0.996

0.972

AUC

0.980

0.995

0.975

0.998

0.989

0.952

0.982

0.976

0.998

0.983

F1s

0.819

0.927

0.896

0.920

0.925

0.739

0.836

0.793

0.914

0.864

Precision

0.837

0.944

0.912

0.986

0.954

0.683

0.803

0.844

0.889

0.873

Recall

0.802

0.911

0.882

0.862

0.898

0.804

0.872

0.747

0.941

0.857

表5　消融实验及机制替换实验结果
Tab.5　　Results of the ablation experiment and the mechanism replacement experiment

Experiment ID

1

2

3

4

5

6

7

8

Configuration

Remove multi-scale feature extraction frontend

Remove resnet-34

Remove temporal analysis module

Remove global avgpool

Remove global maxpool

Remove all hyenablock

Replace hyenablock with transformerblock

Full MRHL-ECGNet

Accuracy

0.951

0.898

0.912

0.956

0.967

0.905

0.970

0.972

AUC

0.968

0.901

0.919

0.971

0.973

0.909

0.985

0.983

F1s

0.846

0.803

0.820

0.837

0.833

0.799

0.847

0.864

Precision

0.844

0.796

0.821

0.835

0.829

0.798

0.836

0.873

Recall

0.851

0.812

0.819

0.840

0.838

0.802

0.859

0.857
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智能领域被频繁使用的Transformer机制，以此来观察

两种机制的性能和资源消耗差异。本研究将原模型中

的“HyenaBlock1d”替换为基于自注意力且参数可对其

的“TransformerBlock1d”，TransformerBlock1d 首先对

输入的通道维度进行归一化处理，然后以“归一化过后

的多头自注意力+前馈网络”作为核心结构，其多头自注

意力默认采用4个注意力头，每个头独立计算注意力权

重，以捕捉不同子空间的全局依赖，自注意力输出后，先

通过残差连接将注意力结果与归一化后的输入相加，再

进入由两层全连接构成的前馈网络。机制替换的实验

结果如表5中实验7所示， Hyena Hierarchy卷积算子在

性能表现上已和具有高计算复杂度的Transformer机制

持平，甚至在某些指标上微弱领先。需要注意的是，本

小节仅对比了两种机制的性能表现，他们的计算资源消

耗差异将在2.4 部分进行对比。

2.3  模型决策依据可视化

本研究从8种疾病类型的ECG记录中各随机抽取

了1例，通过运用基于 IG方法的可解释性技术，展示了

MRHL-ECGNet在对随机抽取的8例ECG记录进行诊

断时所依据的关键特征（图4）。对于每例ECG记录，这

里仅展示MRHL-ECGNet对于该记录进行诊断时最为

关注的两个导联，每个导联显示其中2000个数据点，并

将模型关注度较高的信号片段用深蓝色进行标注。

MRHL-ECGNet对于ECG中的关键特征具有精准的捕

捉能力。

2.4  运行时间及内存占用

为了评估MRHL-ECGNet的运行效率和资源消耗

情况，本研究分别在 GPU 和 CPU 环境下，计算了

MRHL-ECGNet对 1000例ECG记录进行自动诊断的

平均时间，及运用基于 IG方法的可解释性技术生成决

策依据图的平均时间，并计算了MRHL-ECGNet及其

主要模块的参数量和内存占用情况。最后，将MRHL-

ECGNet 中 的 Hyena Hierarchy 卷 积 算 子 替 换 为

Transformer机制后的再次重复上述实验，以此来对比

两种机制对模型运行效率的影响以及内存占用情况

（图5、表6）。

在运行效率方面，无论是在高性能的GPU环境还

是在计算资源受限的CPU环境下，MRHL-ECGNet的

自动诊断耗时均能保持在1 s以内，且基于 IG方法的可

解释性分析耗时也较短，能够充分满足临床应用中的实

时性需求（图5）。相比之下，将Hyena Hierarchy卷积算

子替换为Transformer机制后，模型的自动诊断时间和

可解释性分析时间均显著增加，尤其在CPU环境下，生

成决策依据图的耗时长达215.098 s。

在内存占用方面，MRHL-ECGNet的优势同样显

著。MRHL-ECGNet的内存占用仅为67.196 MB，能够

满足模型实际部署时的轻量化需求（表6）。然而，当使

用Transformer机制替换Hyena Hierarchy卷积算子后，

模型的内存占用上升约20%。

图4　使用IG方法展示MRHL-ECGNet的决策依据
Fig.4　Decision basis of MRHL-ECGNet displayed using the IG method
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3  讨论

本研究提出的MRHL-ECGNet在 12导联ECG自

动诊断任务中展现出了卓越的性能。从对比实验结果

来看，MRHL-ECGNet在5项评价指标上均优于其他对

比模型［14， 16， 27， 28］。这主要归功于其创新性的模型架构设

计，多层次特征融合策略使得模型能够从不同层次对

ECG 特征进行全面提取与分析。通过进一步分析

MRHL-ECGNet在9种不同诊断类别ECG上的性能表

现，可以发现对于不同的诊断类别，模型的表现较为均

衡，但在PAC这一诊断类别中，MRHL-ECGNet的表现

相对较差，这可能是由于各别PAC记录在某些特征与

其他正常或异常心律的特征存在一定的相似性，例如，

PAC的P波形态与正常的窦性P波不同，但当异位心房

起搏点靠近窦房结时，P波形态可能与窦性P波相似［29］，

这增加了模型区分的难度。

在消融实验中，当移除 ResNet-34 时，MRHL-

ECGNet的准确率下降得尤为严重，这是由于ResNet-

34通过其残差连接机制有效解决了深层网络的梯度消

失问题［19］，使得MRHL-ECGNet能够高效地提取ECG

中的深层特征信息。与此同时，当Hyena Hierarchy卷

积算子被移除时，MRHL-ECGNet的准确率也出现了明

显的下降，而将其替换为Transformer机制后，性能虽与

原模型接近但在某些指标上仍略逊一筹，这两种结果均

证明了Hyena Hierarchy卷积算子通过其交织隐式参数

化的长卷积和数据控制门控机制能够高效地捕捉ECG

中的全局模式和趋势，在ECG自动诊断任务中具有独

特的优势，在性能上已经可以媲美其他高性能12导联

ECG自动诊断模型［11］所依赖的Transformer机制。

从基于 IG方法的可解释性技术生成的模型决策依

据可视化图中，可以发现MRHL-ECGNet能够精准地

捕捉到ECG中对于疾病诊断最为重要的特征，如AF在

ECG上的特点包括不规则的RR间期、P波消失、呈锯齿

状的小 f波等［30］，对于RBBB，其ECG特点包括V1/V2

导联中的 rSR’波形（“M”型或兔耳样）、QRS波群宽大

等［31］，说明了模型的决策依据与临床诊断思维相吻合。

并且这种可解释性方法使得使用者能够快速地查看

MRHL-ECGNet的决策依据，大幅提高了模型的透明度

和可信度。

此外，MRHL-ECGNet在具备高性能的同时还满

足了实时性和轻量化的需求。从实验结果中可以发现，

无论在GPU还是CPU环境下，MRHL-ECGNet进行自

动诊断的时间及基于 IG方法的可解释性分析时间均较

短，能够充分满足临床应用中的实时性需求，这主要得

益于Hyena Hierarchy卷积算子对计算复杂度的优化，

其利用快速傅里叶变换和递归计算大幅降低了卷积计

算复杂度，使得模型在处理长序列数据时仍能保持高效

A B

Decision visualization time (GPU)

Decision visualization time (CPU)

MRHL-ECGNet MRHL-ECGNet
(Replace hyena block with transformer block)

Diagnosis time (GPU)

Diagnosis time (CPU)

MRHL-ECGNet MRHL-ECGNet
(Replace hyena block with transformer block)

图5　模型运行时间
Fig.5　Model running time. A: Time required for diagnostic results output under different conditions. B: Time for 
generating the decision-making basis diagram under different conditions.

表6　模型参数量及内存占用
Tab.6　　Model parameter quantity and memory usage

Module

Multi-scale feature extraction frontend

ResNet-34

Global feature mixing module

Temporal analysis module

Hyenablock

Mrhl-ecgnet

Mrhl-ecgnet (replace hyenablock with transformerblock)

Parameters

13920

16589312

295424

154176

8256

17615017

20746921

Memory (MB)

0.053

63.283

1.127

0.588

0.031

67.196

80.226
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性。相比之下，将 Hyena Hierarchy 卷积算子替换为

Transformer机制后，模型的运行时间显著增加，尤其在

计算资源受限的CPU环境下，替换为Transformer机制

后，模型的自动诊断时间增加约420%，可解释性分析时

间更是增加至原先的 17倍，无法满足实时性的需求。

在内存占用方面，MRHL-ECGNet 的内存占用仅

67.196 MB，而 使 用 Transformer 机 制 替 换 Hyena 

Hierarchy卷积算子后，模型的内存占用上升约 20%。

这些情况的出现是由于在Transformer架构中注意力的

计算和存储复杂度呈二次级放大，易在超长序列或大批

量输入下触发显存瓶颈；而Hyena Hierarchy卷积算子

则通过隐式卷积与门控设计，将时间复杂度降至亚二次

级，从而在保证分类性能的同时，实现更优秀的内存和

时间效率表现。

综上所述，本研究针对现有ECG自动诊断模型所

存在的问题，提出了一种全新的12导联ECG自动诊断

模型—MRHL-ECGNet。主要创新点总结如下：（1）多

层次特征融合：MRHL-ECGNet以多阶段处理流程为框

架，依次包含多尺度特征提取前端、ResNet-34、全新构

建的全局特征混合模块以及时间序列分析模块，并加入

双重池化策略，这种架构设计使得模型能够从不同层次

对ECG信号的特征进行提取和分析，更加全面地挖掘

ECG中的关键信息，提升模型对各种ECG异常模式的

检测能力。（2）首次将Hyena Hierarchy卷积算子应用于

12导联心电图自动诊断任务中：引入Hyena Hierarchy

卷积算子不仅大幅增强了模型对于长程依赖的捕捉能

力，还显著降低了模型在处理长序列数据时的计算复杂

度。替代了目前高性能12导联ECG自动诊断模型［11］所

依赖的Transformer架构，使得MRHL-ECGNet在保持

高性能的同时，还具备极快的运行速度和极低的内存占

用。（3）采用准确且高效的模型可解释性分析方法：首次

将基于 IG方法的可解释性技术应用于ECG自动诊断

模型，对模型的决策依据进行可视化。与SHAP或注意

力分数方法相比，该方法具有计算准确且速度快的优

势，有效提高了MRHL-ECGNet的透明度和可信度。

这推动了ECG自动诊断领域的技术进步，辅助临

床医生更加快速、准确地进行CVD的诊断；更为构建高

效、可靠、可解释的医疗诊断模型提供了新思路与方法，

有望在临床辅助诊断和智能医疗发展方面发挥重要

价值。

但与此同时，本研究仍存在一些局限性。首先，研

究所使用的数据集无法完全涵盖所有类型的心血管疾

病和临床场景的多样性，缺乏某些罕见病理类型的样

本。其次，当前所使用的可解释性分析方法虽已在解释

的准确性和计算速度上表现优异，但该方法主要基于输

入特征的归因，对于模型内部更深层次的特征学习逻辑

的解释还不够深入；与此同时，由于临床心电图医师对

上千条12导联ECG进行独立逐像素点特征标注的工作

量巨大，本研究尚未将模型决策依据可视化结果与临床

心电图医师所标注的关键特征进行一致性对比分析，临

床可解释性仍具有进一步验证的空间。此外，本研究尚

未在实际临床环境中部署和验证模型，缺乏对模型在现

实医疗场景中表现的评估。

未来的研究将集中在以下几个方面：采集来自不同

地区、不同人群的ECG数据，尤其是罕见CVD的ECG

记录，对模型进行更进一步的训练与评估，以提升模型

的泛化能力。探索更先进的深度学习模型可解释性技

术，精准解析深层特征学习逻辑，并邀请多名临床心电

图医师对研究所使用的12导联ECG记录进行独立逐像

素点特征标注，将模型决策依据可视化结果与医师标注

的“金标准”进行一致性分析，力求完全穿透模型内部

“黑箱”。尝试将MRHL-ECGNet部署于真实的医疗场

景，通过与专业医师诊断结果的比对及前瞻性研究，全

方位评估模型的实际应用效能与可靠性。
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