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基于一维卷积神经网络的心电信号质量分类

曹剑剑， 蔡文杰

（上海理工大学 健康科学与工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 研究一种基于单导联心电信号质量二分类方法。 为了改善传统方法在进行心电信号质量分类下需要手动提取特征

的复杂性以及选取规则包含主观性的缺点，基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架设计了一个一维卷积神经网络，利用 ＭＩＴ－ＢＩＨ 和 ＮＳＴＤＢ 数

据库构建训练数据集，通过不断调整网络模型自动学习分类特征，使用 ２ 个公开测试集与 １ 个私有测试集验证算法的泛化性，
实验结果表明，提出的算法在 ３ 个测试集上的平均准确率为 ９６．５％、灵敏性为 ９８．１％和特异性为 ９４．７％。 最后，相比于基于传

统 ＳＶＭ 模型或 ＣＮＮ 的方法，本文算法不仅精度较高，而且在未知的数据集上表现较好。 研究证明，提出的方法不仅能够避

免手动处理海量数据的弊端，而且能够以更客观、更高的准确度实现心电信号质量的分类。
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０　 引　 言

心电图（Ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ，ＥＣＧ）是记录心脏活

动产生电信号变化得到的曲线，常用于辅助临床医

生对患者的心脏健康状况进行评估，如心血管疾病

诊断、心律失常识别、睡眠呼吸暂停检测［１－２］。 然而

ＥＣＧ 是一种低幅值的微弱信号，无论是在产生或传

输过程中都极易受到各种噪声的污染，包括基线漂

移、工频干扰、肌电干扰和高斯白噪声等［３］，心电信

号质量降低直接影响了诊断的准确性。 另一方面，
随着互联网技术的快速发展，基于可穿戴设备的生

理信号监测方案逐渐成为发展趋势，但如何避免保

存大量低质量的心电信号实现设备存储空间的高效

利用仍是一个值得关注的问题。 因此，在对心电信

号自动分析之前，根据临床需要对心电信号进行质

量评估，剔除临床中不可接受的信号片段是非常有

必要的。
传统心电质量评估方法主要基于形态学特征或

者基于机器学习。 文献［４－５］依据心电主要波形的

特征，分别从设置信号质量判断准则和多特征组合

的方式上在 ＰｈｙｓｉｏＮｅｔ ／ ＣｉｎＣ Ｃｈａｎｌｌｅｎｇｅ ２０１１（ＰＩＣＣ
２０１１）比赛中获得了 ９１．６％ 和 ８５．７％的分类准确

度。 结合 Ｋ 近邻和随机森林，Ｋａｌｋｓｔｅｉｎ 等人［６］ 实现

了 ９３％的准确度。 寇明春［７］ 利用小波变换的频率

分解特性对心电信号进行小波变换，提取了信号在

不同频段下的能量特征，最终实现了 ９５．４％的分类

准确度。 王帅等人［８］通过时域、频域以及非线性域

提取的 １２ 个特征构建特征矩阵，利用支持向量机



（ＳＶＭ）分类器在真实采集的数据集上实现了整体

９２．３％的分类准确度。 朱超等人［９］ 分别对提取的内

外层指标、时频域指标进行融合，采用区间估计的方

法得到判断信号质量的阈值，实现了 ９６．２４％的准确

度。 Ｓｈａｈｒｉａｒｉ 等人［１０］ 采用模板匹配的方法对测试

样本与聚类得到的标准心电图像样本进行比对，得
到了 ９３．１％的准确率。 另外，基于多个信号质量指

数（ｓＳＱＩ、ｋＳＱＩ、ｂＳＱＩ、 ｒＳＱＩ 和 ｐＳＱＩ）作为特征设计

的分类器也具有较好的分类性能［１１－１２］。 尽管上述

研究在比赛或各自的数据集上具有不错的效果，但
是大多没有在其他数据集上进行测试，因此算法的

泛化性仍未得到充分验证。 而且，无论是基于规则

形态学或机器学习的方法，都无法避免手动提取特

征的复杂性。
近年来，卷积神经网络逐渐应用于心电信号的

各类领域，并且取得了很好的成果。 相比于传统形

态学或机器学习的方法，基于卷积神经网络的深度

学习技术克服了手动提取特征的缺陷，模型通过训

练可自动学习到有效的特征，并且取得了更好的效

果。 同样，已有部分研究将卷积神经网络应用于心

电信号质量评估且实现了较高的准确率。 张海斌等

人［１３］利用 ３ 层卷积神经网络，重新手动标注 ＰＩＣＣ
２０１１ 数据集后训练模型，其准确率为 ０．９４４，敏感性

为 ０．９６４，特异性为 ０．９２４；利用类似的方法，Ｚｈｏｕ 等

人［１４］在 ＰＩＣＣ ２０１１ 上达到的准确率为 ０．９４３，敏感

性为 ０．９１３，特异性为 ０．９５５。 Ａｌｖａｒｏ 等人［１５］ 利用连

续小波变换（ＣＷＴ）将心电记录转化为图像，然后基

于 Ａｌｅｘｎｅｔ 网络进行迁移学习，在 ＰｈｙｓｉｏＮｅｔ ／ ＣｉｎＣ
Ｃｈａｎｌｌｅｎｇｅ２０１７ （ＰＣＤＢ）数据集上得到的准确率为

０．９１２，特异性为 ０．９０３。 可以看到，这些文献数据集

来源单一，测试用的数据多是基于单个数据库，数据

源单一的一个困扰就是心拍类型并不丰富，应该包

含足够多种类的心律，算法的泛化性仍没有得到充

分的验证。针对这些问题，本研究基于一维卷积神

经网络（１ＤＣＮＮ），提出了心电信号质量的二分类方

法，并在多个不同数据集上对算法进行有效性验证。

１　 数据集与模型

１．１　 数据集

结合目前心电信号质量评估研究现状，本文选

取以下几个数据集分析： ＰＣＤＢ、ＭＩＴ－ＢＩＨ 心律不齐

数据库（ＭＩＴＤＢ）和噪声压力测试数据库（ＮＳＴＤＢ）。
ＰＣＤＢ 包含 ８ ５２８ 个单导联心电记录，采样频率为

３００ Ｈｚ，每条记录平均持续时间为 ２５ ｓ。 依据注释

将记录分为 ４ 类：正常窦性节律、房颤、其他节律、嘈
杂。 前三类常作为可接受信号，第四类作为不可接

受信号［１４－１５］。 ＭＩＴＤＢ 包括 ４８ 个持续半小时的双导

联心电记录，涵盖不同类型的心律失常，采样频率为

３６０ Ｈｚ，是一个被广泛认可的心电数据集。 ＮＳＴＤＢ
包含心电信号中常见的 ３ 种噪声：基线漂移（ｂｗ）、
工频干扰（ｅｍ）和肌电干扰（ｍａ），每条噪声记录含

有 ２ 个导联，采样率为 ３６０ Ｈｚ，该数据集被广泛用作

噪声源合成含噪声心电信号［１６］。 另外，为增加测试

集的多样性，选取了与上海依云医疗科技有限公司

合作开发的手握式心电采集仪采集的部分数据

（ＵＳＳＴＤＢ）用于实验（见图 １），其中采集对象来自

１８～２３ 岁的在校本科生，遵循自愿参与原则且已签

约知悉书，采样率为 ２５０ Ｈｚ。

图 １　 手握式心电采集设备

Ｆｉｇ． １　 Ｈａｎｄ ｈｅｌｄ ＥＣＧ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

１．２　 一维卷积神经网络模型

本文使用包含 ４ 层卷积层的 １Ｄ－ＣＮＮ 对心电

信号片段实现质量分类，模型结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 模型结构
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　 　 输入层用于接收模型的输入并输送到第一个卷

积层。 为减少计算代价便于模型的快速收敛，首先

需要对输入心电信号样本统一化，包括样本长度、采
样率和幅值范围。 本次实验优选目前最常用的一种

方法，设定模型的数据输入长度为 １０ ｓ。 由于实验

数据来源于多个数据库，不同数据库的心电数据存

在采样率以及单位量纲差异，故对心电样本进行重

采样至 ３６０ Ｈｚ 并实施 Ｚ－ｓｃｏｒｅ 标准化处理。
接下来，输入数据依次不同的卷积层进行卷积

运算。 更准确地说，每个卷积层通过滤波器与输入

数据进行卷积得到信号的不同特征。 而池化层作用

在于聚合不同位置的输入特征，减少每个卷积层提

取的冗余特征数量，避免过拟合，提高模型学习效

率。 常见的池化操作包括平均池化（ＡｖｇＰｏｏｌ） 或最

大池化（ＭａｘＰｏｏｌ）。 最后，数据特征经过 Ｓｏｆｔｍａｘ 实

现心电质量二分类：１ 表示不可接受，０ 表示可接

受。

２　 实验

２．１　 建立数据集

根据贾红红［１６］ 建议，本文选取 ＭＩＴＤＢ、ＮＳＴＤＢ
两个数据集构建训练集。 首先定义 ＭＩＴＤＢ 原始数

据为临床可接受信号 ｙｃｌｅａｎ， 为适应神经网络输入

层，选取 ＩＩ 导联，对数据进行 １０ ｓ 一段划分。 为获

得临床不可接受心电信号数据，在处理每一段可接

受信号时，分别随机截取长度为 １０ ｓ 的噪声信号

ｅｍ、ｂｗ 和 ｍａ， 并根据公式（１）合成目标心电信号片

段 ｙｎｏｉｓｙ：
ｙｎｏｉｓｙ ＝ ｙｃｌｅａｎ ＋ ｂ ｗ －６ ＋ ｅ ｍ －１２ ＋ ｍ ａ －６ （１）

　 　 其中，下标的数字分别代表信号对应的信噪比

水平。 这里，为生成指定信噪比的混合噪声心电信

号，应首先调整噪声信号的能量。 根据信噪比计算

公式（２），当合成指定 ｑ ｄｂ 混合心电信号时，相应的

噪声能量大小应该调整为原来的 ａ 倍，见式（３）：

ＳＮＲ（ｍ（ ｔ），ｎ（ ｔ）） ＝ １０·ｌｇ
∑ ｔ

ｍ２（ ｔ）

∑ ｔ
ｎ２（ ｔ）

（２）

ｑ ＝ １０·ｌｇ
∑ ｔ

ｍ２（ ｔ）

ａ２∑ ｔ
ｎ２（ ｔ）

（３）

　 　 其中， ｍ（ ｔ） 为干净心电信号，ｎ（ ｔ） 表示噪声。
对于给定输入信噪比 ｑ，系数 ａ 计算公式具体如下：

ａ ＝

　

∑ ｔ
ｍ２（ ｔ）

１ ０
ａ
１０∑ ｔ

ｎ２（ ｔ）
（４）

　 在此基础上，使用了一种自动算法来评估 ＭＩＴＤＢ
数据集的标签真实性［１７］，当 ３ 种模型评估得到的标

签与数据真实标签一致时，则默认该标签为真。 接

着，一位临床医生对标签做随机抽样检查，当发生不

一致时，剔除该段心电数据；若一致，则保留。 最后

得到本次实验训练集。 图 ３ 是构建训练集的一个示

例，从上往下分别代表可接收信号与不可接受信号。
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
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0
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0
-0.25
-0.50
-0.75
-1.00

Samples

(a)可接受信号

(b)不可接受信号

Samples

图 ３　 ＭＩＴＤＢ 训练集示例
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　 　 为验证模型是否具有泛化性，模型将在公开测

试集一（ＭＩＴＤＢ）、公开测试集二（ＰＣＤＢ）和私有测

试集（ＵＳＳＴＤＢ）分别进行实验：
（１） 为验证模型泛化性， 按照记录名称从

ＭＩＴＤＢ 随机挑选 ６ 个记录构建测试集，构建方法与

训练集一致。
（２）选取 ＰＣＤＢ 的第四类嘈杂信号作为不可接

受样本，从另外 ３ 个类型数据库中随机挑选同等数

量的心电信号作为可接受样本。
（３）从 ＵＳＳＴＤＢ 中人工挑选出部分心电数据

（可接受：不可接受＝ １：１）作为测试集，该部分心电

质量标签全部由临床专家人工标注完成。 得到数据

集分布情况如图 ４ 所示。

0 100020003000400050006000 7000 8000
样本数量

MITDB PCDB USSTDB
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图 ４　 实验数据分布图

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

２．２　 实验配置与评估指标

模型采用 Ａｄａｍ 优化器，二元交叉熵作为损失

函数， ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ２５６，ｅｐｏｃｈ 设置为 ８０。 为防止过

拟合，在全连接层使用系数为 ０．５ 的 Ｄｒｏｐｏｕｔ，模型

为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架，硬件环境为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ １０６０ ６ ＧＢ。

本次实验中，采用准确率（Ａｃｃ）、灵敏性（Ｓｅ） 和

特异性（Ｓｐ） 作为模型表现的评价指标。 研究推得

数学定义公式如下：

Ａｃｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（５）

Ｓｅ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（６）

Ｓｐ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

（７）

　 　 其中， ＴＰ、ＴＮ、ＦＮ 和 ＦＰ 分别表示将不可接受

预测为不可接受样本数、将可接受预测为可接受样

本数、将不可接受预测为可接受的样本数和将可接

受预测为不可接受的样本数。
２．３　 结果与分析

使用训练好的模型对 ３ 个测试集数据分别进行

分类，结果见表 １。 其中，在 ＭＩＴＤＢ 测试集上表现

最好，其准确率、灵敏性和特异性值分别为 ９８．３％、
９９．０％和 ９７．５％。 尽管 ＭＩＴＤＢ 测试集是根据心电记

录名称随机抽取得到，但从数据结构上该测试集与

训练集仍有很多相似之处，因此平均指标只比

ＭＩＴＤＢ 低了 １．６３ 个百分点的 ＰＣＤＢ 测试集结果能

够反映出算法较强的泛化能力，其准确率、灵敏性和

特异性分别为 ９６．６％、９７．５％、和 ９５．８％。 算法表现

最差的测试集是 ＵＳＳＴＤＢ，可以看到模型的特异性

值比较低，仅为 ９０．８％，ＵＳＳＴＤＢ 测试集的混淆矩阵

如图 ５ 所示。 从图 ５ 中可知，模型错误识别为不可

接受心电信号样本数为 １２，这可能是 ＵＳＳＴＤＢ 中的

可接受样本数据普遍要比训练集信噪比低不少，因
此下一步在制作数据集时将考虑添加更多不同程度

的噪声，丰富数据集。
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图 ５　 ＵＳＳＴＤＢ 测试集：混淆矩阵

Ｆｉｇ． ５　 ＵＳＳＴＤＢ：Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ
表 １　 模型在 ３ 个测试集上的分类结果

Ｔａｂ． １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔｓ ％

测试集
评价指标

Ａｃｃ Ｓｅ Ｓｐ

ＭＩＴＤＢ ９８．３ ９９．０ ９７．５

ＰＣＤＢ ９６．６ ９７．５ ９５．８

ＵＳＳＴＤＢ ９４．２ ９７．７ ９０．８

Ｍｅａｎ ９６．５ ９８．１ ９４．７

　 　 最后，研究选取 ３ 个测试集的平均值作为模型

的最终结果，并对比了一些具有代表性的心电信号

质量评估算法，见表 ２。 Ｘｉａ 等人［１８］ 针对不可接受

信号的常见特征如导联脱落、信号交叉和不规则节

拍等，提出正则矩阵的方法根据信号的多项特征实现

质量分类，但该方法对质量可接受的识别率较低

（８０．９％）。张海滨等人［１３］重新标注了 ＰＩＣＣ２０１１ ｓｅｔ－ａ

２６１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



数据集，研究利用一个现成的 ３ 层卷积神经网络实

现了准确率为 ９４．４％、灵敏性为 ９６．４％和特异性为

９２．４％的较好效果。 本文方法在多个指标上基本上

优于上述 ２ 种方法，而且本文采取了多个数据集，保
持泛化能力的同时也具有较高的精度。 类似地，
Ｃｌｉｆｆｏｒｄ 等人［１２］ 通过量化不同通道下的谱能量分

布、高阶矩等 ８４ 个特征，并将其提交给支持向量机

（ＳＶＭ）， 在 ＰＩＣＣ ２０１１ 上训练得到的准确率为

９６．５％、灵敏性为 ９５．８％和特异性为 ９７．２％。 可以看

到，尽管特异性比 Ｃｌｉｆｆｏｒｄ 等人［１２］的研究要低２．５％，
但是整体上本文研发的算法仍具有优势。

表 ２　 与其他文献对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ

作者 方法 Ａｃｃ ／ ％ Ｓｅ ／ ％ Ｓｐ ／ ％

Ｘｉａ 等人［１８］ 正则矩阵 ９２．９ ８０．９ ９６．４

张海斌等人［ １３］ １ＤＣＮＮ ９４．４ ９６．４ ９２．４

Ｃｌｉｆｆｏｒｄ 等人［１２］ ＳＶＭ ９６．５ ９５．８ ９７．２

本文 １ＤＣＮＮ ９６．５ ９８．１ ９４．７

３　 结束语

本文提出了基于一维卷积神经网络的心电信号

质量评估二分类方法。 采用 ＭＩＴＤＢ 和 ＮＳＴＤＢ 构建

训练集，将数据输入到 ４ 层卷积神经网络训练，采用

２ 个公开数据集与 １ 个私有测试集进行实验，实验

结果充分验证了算法的有效性，算法的平均准确率

为 ９６．５％、平均灵敏性为 ９８． １％和平均特异性为

９４．７％，该算法对于心电信号的预处理具有一定的

参考意义。 但仍存在一些问题，这也是下一阶段需

要优化的方向：
（１）存在训练集单一问题，考虑扩充私有数据

集样本量、跨数据集训练。
（２）存在训练集 ２ 类信号噪声程度不够连贯的

问题，考虑加入更多不同程度的噪声，丰富数据集。
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