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本发明提供一种面向异常心脏节律分类的

ECG信号分析方法，可以利用SB-LSTM和TD-CNN从

ECG信号中挖掘信号的长期依赖关系和局部特

征；所设计的TAG、FAM、LAM可对所得的长期依赖

关系和局部特征进行微调，从而获得精确的ECG

整体波动模式和局部波动模式。最终，利用FCN得

到ECG信号段的处理结果。该方法充分结合了ECG

信号的整体波动模式和局部波动模式信息，能在

大规模数据集上使用性能更好。此外，该方法避

免了人工分类所产生的个体间差异和个体内差

异，能够获得稳定的分类结果。特别地，该方法无

需借助任何专家知识、无需手动设计各种特征、

无需进行特征选择处理、无需单独地构建分类

器，是典型的端到端方法，具有使用便捷、分类精

度高等特点。
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1.一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，其特征在于：包括以下步骤：

S1：对ECG信号进行预处理操作，得到格式统一的ECG信号段；

S2：设计基于趋势注意门的多层双向长短时记忆神经网络，从S1输出的结果中挖掘ECG

信号的整体波动模式；

S3：设计基于特征注意机制及位置注意机制的二维卷积神经网络，从S2输出的结果中

挖掘ECG信号的局部波动模式；

S4：利用全连接神经网络对S3的输出结果进行进一步处理，使用全连接神经网络对S3

输出的结果进行拟合，并使用softMax函数将拟合结果映射为概率分布，从而得出每个ECG

信号段的处理结果。

2.根据权利要求1所述的一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，其特征在

于：所述S1中对ECG信号进行预处理操作包括：首先使用Z-score算法对ECG信号进行归一化

处理；然后以ECG信号中的R峰为中心，截取适当数量的采样点作为当前心跳所对应的ECG信

号段；最后对所得ECG信号段的集合进行上采样处理，使得每个心脏节律类型包含相同数量

的实例个数。

3.根据权利要求1所述的一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，其特征在

于：所述S2中挖掘ECG信号的整体波动模式是指：使用基于趋势注意门的多层双向长短时记

忆神经网络挖掘ECG信号的长期依赖关系，并根据每个采样点在ECG中所处的位置及其周围

波形对所挖掘的长期依赖关系进行微调，从而获得精确的ECG长期波动模式。

4.根据权利要求1所述的一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，其特征在

于：所述多层双向长短时记忆神经网络结构由三层双向LSTM构成；上一层LSTM的结果输出

给下一层同方向的LSTM，每个LSTM单元由四个门构成，即：忘记门、输入门、输出门及趋势注

意门；所述四个门相互作用，共同控制LSTM单元状态的更新及结果的输出；其中，忘记门用

来丢掉LSTM之前状态中的无用信息；输入门决定当前应当给LSTM状态添加哪些信息；输出

门确定当前细胞应当将哪些信息作为LSTM的最终状态；趋势注意门根据当前采样点所处的

位置以及周围波形来调整当前采样点所对应的长期依赖关系的权重。

5.根据权利要求4所述的一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，其特征在

于：每个LSTM单元中的隐藏神经元个数设置为16；L设置为8；N`设置为56，L＝N-N`是周围波

形的长度，N、N`为采样点。

6.根据权利要求1所述的一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，其特征在

于：所述S3中挖掘ECG信号的局部波动模式是指：使用基于特征注意机制及位置注意机制的

二维卷积神经网络挖掘ECG信号中的局部特征，并分别根据特征的种类及其在ECG信号中所

处的位置对特征值进行微调，从而获得精确的ECG局部波动模式。

7.根据权利要求1所述的一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，其特征在

于：所述S4中全连接神经网络由两个全连层构成，其所含的神经元个数分别设为32和5；特

别地，第二个全连层与数据集中心脏节律类型的数量相等；在最后一个全连层之后添加一

个Softmax层，将网络输出结果转换成概率分布形式，从而确定处理结果。
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一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法

技术领域

[0001] 本发明涉及生物健康计算领域，具体地，涉及一种面向异常心脏节律分类的ECG信

号分析方法。

背景技术

[0002] 心脏节律通常分为五类：非异位型(N:Non-ectopic)、室性异位型(V:Ventricular 

ectopic)、室上性异位型(S:Supraventricular  ectopic)、混合型(F:Fusion)、未知型(Q:

Unknown)。每种子类型通常具有不同的临床表现，需要不同的治疗方法，因此，对异常心脏

节律进行准确分类是提供有效治疗的前提。

[0003] 现有的异常心脏节律分类方法主要分为两大类：1)基于专业医生的人工视检法；

2)基于特征工程的计算机辅助分类方法。前者需要医生具有极其丰富的临床经验，且需耗

费大量的时间成本，效率很低；此外，由于ECG往往会表现出个体间差异和个体内差异，因此

基于专业医生的人工视检法通常精度较低。后者虽然借助计算机技术大大降低了时间成

本，且保证了结果的一致性，但其必须根据专家知识提前设计若干个特征。由于ECG波动模

式在个体间和个体内都存在巨大差异，统一设计的特征难以准确刻画所有情况下的ECG波

动模式，这在某种程度上限制了基于特征工程的计算机辅助处理方法的处理精度。

发明内容

[0004] 针对以上问题，本发明提供一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，以解

决基于特征工程的计算机辅助处理方法精度较低的问题。

[0005] 本发明种基于异常心脏节律分类的ECG信号分析方法的技术方案为：一种面向异

常心脏节律分类的ECG信号分析方法，包括以下步骤：

[0006] S1：对ECG信号进行预处理操作，得到格式统一的ECG信号段；

[0007] S2：设计基于趋势注意门的多层双向长短时记忆神经网络，从S1输出的结果中挖

掘ECG信号的整体波动模式；

[0008] S3：设计基于特征注意机制及位置注意机制的二维卷积神经网络，从S2输出的结

果中挖掘ECG信号的局部波动模式；

[0009] S4：利用全连接神经网络对S3的输出结果进行进一步处理，使用全连接神经网络

对S3输出的结果进行拟合，并使用softMax函数将拟合结果映射为概率分布，从而得出每个

ECG信号段的处理结果。

[0010] 进一步的，一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，所述S1中对ECG信号

进行预处理操作包括：首先使用Z-score算法对ECG信号进行归一化处理；然后以ECG信号中

的R峰为中心，截取适当数量的采样点作为当前心跳所对应的ECG信号段；最后对所得ECG信

号段的集合进行上采样处理，使得每个心脏节律类型包含相同数量的实例个数。

[0011] 进一步的，一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，所述S2中挖掘ECG信

号的整体波动模式是指：使用基于趋势注意门的多层双向长短时记忆神经网络挖掘ECG信
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号的长期依赖关系，并根据每个采样点在ECG中所处的位置及其周围波形对所挖掘的长期

依赖关系进行微调，从而获得精确的ECG长期波动模式。

[0012] 进一步的，一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，所述多层双向长短时

记忆神经网络结构由三层双向LSTM构成；上一层LSTM的结果输出给下一层同方向的LSTM，

每个LSTM单元由四个门构成，即：忘记门、输入门、输出门及趋势注意门；所述四个门相互作

用，共同控制LSTM单元状态的更新及结果的输出；其中，忘记门用来丢掉LSTM之前状态中的

无用信息；输入门决定当前应当给LSTM状态添加哪些信息；输出门确定当前细胞应当将哪

些信息作为LSTM的最终状态；趋势注意门根据当前采样点所处的位置以及周围波形来调整

当前采样点所对应的长期依赖关系的权重。

[0013] 进一步的，一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，每个LSTM单元中的隐

藏神经元个数设置为16；L设置为8；N`设置为56，L＝N-N`是周围波形的长度，N、N`为采样

点。

[0014] 进一步的，一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，所述S3中挖掘ECG信

号的局部波动模式是指：使用基于特征注意机制及位置注意机制的二维卷积神经网络挖掘

ECG信号中的局部特征，并分别根据特征的种类及其在ECG信号中所处的位置对特征值进行

微调，从而获得精确的ECG局部波动模式。

[0015] 进一步的，一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，所述S4中全连接神经

网络由两个全连层构成，其所含的神经元个数分别设为32和5；特别地，第二个全连层与数

据集中心脏节律类型的数量相等；在最后一个全连层之后添加一个Softmax层，将网络输出

结果转换成概率分布形式，从而确定处理结果。

[0016] 本发明的有益效果为：所述的ECG信号分析方法，可以利用SB-LSTM和TD-CNN从ECG

信号中挖掘信号的长期依赖关系和局部特征。特别地，所设计的TAG、FAM、LAM可对所得的长

期依赖关系和局部特征进行微调，从而获得精确的ECG整体波动模式和局部波动模式。最

终，利用FCN得到ECG信号段的处理结果。该方法充分结合了ECG信号的整体波动模式和局部

波动模式信息，能在大规模数据集上使用性能更好。此外，该方法避免了人工分类所产生的

个体间差异和个体内差异，能够获得稳定的分类结果。特别地，该方法无需借助任何专家知

识、无需手动设计各种特征、无需进行特征选择处理、无需单独地构建分类器，是典型的端

到端方法，具有使用便捷、分类精度高等特点。

附图说明

[0017] 图1是本发明基于ECG的异常心脏节律分类模型的结构示意图；

[0018] 图2是本发明实施例中一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法总体流程

示意图；

[0019] 图3是本发明实施例中所设计的TAG-SB-LSTM中LSTM单元的结构示意图；

[0020] 图4是本发明实施例中所设计的FAM-LAM-TD-CNN中卷积层的结构示意图。

具体实施方式

[0021] 下面结合附图来进一步描述本发明的技术方案：

[0022] 为了使本技术领域的人员更好地理解本发明方案，下面将结合本发明的实施例及
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其附图，对本发明中的技术方案进行清楚、完整地描述。

[0023] 一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，利用TAG-SB-LSTM及FAM-LAM-

TD-CNN分别从ECG信号中挖掘长期依赖关系和局部特征，并根据采样点所处的位置及周围

波形对长期依赖关系进行微调、根据所提取特的类型及所处的位置对特征值进行微调，从

而获得精确的ECG整体波动模式和局部波动模式，最后再利用全连接网络确定该ECG信号段

的处理结果。该方法的整体框架结构如图1所示。

[0024] 一种面向异常心脏节律分类的ECG信号分析方法，如图2所示，包括以下步骤：

[0025] S1：对ECG进行归一化、分段、上采样等预处理操作，得到格式统一的ECG信号段。

[0026] 本发明实施例中，ECG信号通常表现为明显的个体间差异和个体内差异，不同的

ECG信号幅值范围会影响处理结果的准确性，为此，首先使用Z-socre方法对ECG信号进行归

一化处理，如下公式所示：

[0027]

[0028] 其中，μ为ECG信号序列的平均值，σ为信号序列的标准差，Xi是ECG信号序列中第i

个信号值，Xnor_i是Xi经过归一化处理后的值。然后利用已有算法确定ECG信号中R峰的位置

(本发明实施例利用流行的Pan-Tompkins算法进行R峰检测)，然后以R峰所在时刻为中心，

选取适当数量的采样点来代表当次心跳所对应的ECG信号段。鉴于本发明实施例中ECG信号

的采样频率为360Hz，而人体正常心率范围为60-100次/分，因此以R峰为中心选择256个采

样点作为当次心跳所对应的ECG信号段，这样既可以最大程度保留当次心跳的主要信息，又

避免混入相邻心跳的信息。最后，对实例数较少的心脏节律类型进行上采样操作，使得每种

心脏节律包含相同数量的实例。本发明实施例利用已有的SMOTE(Synthetic  Minority 

Over-sampling  Technique)技术实现该上采样操作。

[0029] S2：设计基于趋势注意门的多层双向长短时记忆神经网络(TAG-SB-LSTM:Trend 

Attention  Gate  based  Stacked  Bidirectional  Long  Short-term  Memory  Network)，从

S1输出的结果中挖掘ECG信号的整体波动模式。

[0030] 本发明实施例中使用TAG-SB-LSTM来挖掘每ECG信号中采样点之间的长期依赖关

系，以刻画ECG信号段的整体波动模式。所设计的TAG-SB-LSTM网络结构由三层双向LSTM构

成。其中，上一层LSTM的结果输出给下一层同方向的LSTM。每个LSTM单元的内部结构如图3

所示，它由四个门构成，即：忘记门、输入门、输出门及趋势注意门。四个门相互作用，共同控

制LSTM单元状态的更新及结果的输出。其中，忘记门用来丢掉LSTM之前状态中的无用信息；

输入门决定当前应当给LSTM状态添加哪些信息；输出门确定当前细胞应当将哪些信息作为

LSTM的最终状态；趋势注意门根据当前采样点所处的位置以及周围波形来调整当前采样点

所对应的长期依赖关系的权重。给定t时刻的输入向量xt，LSTM的输出ht以及LSTM的状态ct

按照如下公式进行更新：

[0031] ft＝σ(Wxf·xt+Whf·ht-1+bf)    (1)

[0032] it＝σ(Wxi·xt+Whi·hr-1+bi)(2)

[0033] ot＝Tt ⊙σ(Wxo·x′t+Who·ht-1+bo)    (3)

[0034] Tt＝σ(Wxt·x′t+σ(Wrt·Rt)+bt) .    (4)

[0035] ct＝ft ⊙ ct-1+it ⊙ Tt ⊙ tanh(Wxc·x′t+Whc·ht-1+bc)    (5)
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[0036] ht＝ot ⊙ tanh(ct)    (6)

[0037] 其中，ft，it，ot，Tt分别代表忘记门、输入门、输出门、趋势注意门；W，b分别代表权

重和偏置项；σ表示激活函数；⊙ 表示矩阵按元素相乘操作；Rt表示当前采样点(即xt)所处的

位置及周围波形信息。具体地，Rt由如下过程可得：给定一个ECG信号段x＝x1，x2，...，xN，截

取中间的N′个采样点作为TAG-SB-LSTM的输入，记为x′。对于x′中第t个元素x′t，它的相对

位置和周围波形信息可以表示为：

[0038] Rt＝[01，…，0t-1，xt，…，xt+L，0t+L+1，…，0N]，    (7)

[0039] 其中，xt，…，xt+L部分是x′t的周围波形；L＝N-N′是周围波形的长度。特别地，

xt，…，xt+L的中间元素xt+L/2即为x′t本身，因此，x′t在Rt中的位置可以代表x′t在整个ECG信

号段中的位置。Rt中的若干零值，一方面可以屏蔽其他距离较远的采样点对当前采样点的

影响，另一方面还可以保证每个采样点的位置及周围波形信息拥有相同的格式，以便于

LSTM处理。具体在实施时，每个LSTM单元中的隐藏神经元个数设置为16；L设置为8；N′设置

为56；最终，我们将TAG-SB-LSTM在每个时刻所输出的前向结果和后向结果融合成一个矩

阵，如下公式所示：

[0040]

[0041] 其中，Yi，f，Yi，b分别表示x′i所对应的前向结果和后向结果。

[0042] S3：设计基于特征注意机制及位置注意机制的二维卷积神经网络(FAM-LAM-TD-

CNN：Feature  Attention  Mechanism  and  Location  Attention  Mechanism  based  Two-

dimensionalConvolutional  Neural  Network)，从S2输出的结果中挖掘ECG信号的局部波

动模式。

[0043] 本发明实施例中使用FAM-LAM-TD-CNN神经网络结构，从S2的输出Y中进一步挖掘

ECG信号的局部波动模式。本发明实施例中所设计的FAM-LAM-TD-CNN网络结构为：卷积层+

最大值池化层+卷积层+平均值池化层。每个卷积层的结构如图4所示，特别地，FAM及LAM的

计算过程具体如下：

[0044] FAM：假设 及 分别表示第l个卷积层

中的特征图、第i卷积核及与该卷积核对应的卷积结果。首先将Fl及 的形状分别调整为FL

＝[f1，…，fH×W×C]， 其中 然后根据如下公式计算

的特征注意力权重

[0045]

[0046]

[0047] 其中 及 为转换矩阵，用来将Fl
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及 映射到 然后，我们将 的形状调整为 于是，与 对应的权

重化的卷积结果 可计算为：

[0048]

[0049] 最终，由第l个卷积层所得的权重化的卷积结果 可表示为：

[0050]

[0051] 其中，C″是第l个卷积层中卷积核的个数。

[0052] LAM：一方面卷积操作的输入是一个矩阵，且矩阵的第i行对应于ECG信号段中的第

i个采样点；另一方面，卷积操作和池化操作均不会改变特征图的空间关系。因此，特征图中

行的顺序可以表征特征在ECG信号中的相对位置。所以，我们可以根据 中特征所属的行

来对特征值进行调整，从而模拟特征在ECG中所处位置对特征重要性的影响。

[0053] 假定 表示与 对应的E C G信号段。首先将 的形状调整为

然后位置注意力权重WL可以按如下公式计算：

[0054]

[0055]

[0056] 其中 及 为转换矩阵，用来将 和S映射为长度为H″

的向量，从而使所得的WL能与特征中的每一行相互对应起来。之所以在公式13中引入原始

ECG信号s，是因为在这种情况下，模型可以更好地确定ECG中哪些位置应该具有更高的权

重。最终，经过位置注意力权重WL调整后的特征图 可以表示为：

[0057]

[0058] 其中， 中的第i个元素与WL中的第i个元素进行乘积运算。

[0059] 在具体实施时，两个卷积层的卷积核的个数设为32，每个卷积核的大小设为4×4，

且步长为2；最大值池化层的接收域大小也为4×4，但步长为4；平均值池化层的接收域大小

及步长与最大值池化层相同。最后，将FAM-LAM-TD-CNN的输出结果进行扁平化处理，以便于

后续全连接网络处理。

[0060] S4：利用全连接神经网络(FCN：Fully  Connected  Network)对S3的输出结果进行

进一步处理，最终获得每个ECG信号段的处理结果。

[0061] 本发明实施例中，FCN由两个全连层构成，其所含的神经元个数分别设为32和5。特

别地，第二个全连层与数据集中心脏节律类型的数量相等。然后，在最后一个全连层之后添

加一个Softmax层，从而将网络输出结果转换成概率分布形式，从而确定原始ECG信号段的

处理结果。

说　明　书 5/6 页

7

CN 109907733 A

7



[0062] 在训练整个神经网络模型时，每个心率不齐分型使用one-hot格式进行编码，采用

分类交叉熵函数计算网络的损失；使用LeakyRelu作为网络中神经元的激活函数；使用Adam

优化器来更新网络中的各个参数；网络中的各种参数，如权重矩阵、偏置等均初始化为随机

值；为了避免过拟合现象，本发明实施例使用下降学习率技术(学习率初始值为0.002，每

200次迭代，学习率下降为原来的90％)、dropout技术(dropout层位于FAM-LAM-TD-CNN与

FCN之间，且保持率设置为0.95)对网络进行处理；按0.7∶0.1∶0.2的比例将数据集划分为训

练集、验证集、测试集，每次训练以128个实例作为一个mini-batch，整个数据集训练5遍，选

择在测试集上性能最优的模型作为最终的模型。
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图1

图2
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图3

图4
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