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摘　要　目前,心血管疾病已成为全球人类非传染性死亡的主要原因,死亡人数约占全球死亡总人数的１/３,且患病

人数逐年增加.可穿戴设备被用于对心电图进行自动分类,以实现对心血管疾病的早监测、早预防.随着边缘机器学

习和联邦学习的兴起,小型机器学习模型成为了人们关注的热点.针对可穿戴心电图设备低配置、低功耗及个性化的

特点,文中研究了一种基于 LSTM 的轻量级网络结构,并采用自适应算法来优化病人个体的心电图分类模型.该模

型利用 MIT－BIH 公开数据集开展实验,将 VEB和SVEB的分类效果与其他相关研究进行了比较.实验结果表明,

所提算法的模型结构简单且分类识别率高,能够满足可穿戴设备对病人心电图监测的需求.
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Abstract　Atpresent,cardiovasculardiseaseshavebecomethemaincauseofglobalnonＧcommunicabledeath,deathtoll

accountsforaboutonethirdofthetotaltollofdeathintheworld,andthenumberofpatientsisincreasingyearbyyear．

Wearabledevicesisusedtoautomaticalyclassifyelectrocardiogramtofacilitatetheearlymonitoringandpreventionof

cardiovasculardiseasesforpatients．WiththeriseofedgemachinelearＧningandfederatedlearning ,smallmachine

learningmodelshavebecomeahotissue．Accordingtothecharacteristicsofwearableelectrocardiogramequipmentsuch

aslowconfiguration,lowpowerconsumptionandpersonalization,thispaperstudiedalightweightnetworkmodelbased

onLSTM,andusedadaptivealgorithmtooptimizetheECGclassificationmodelofindividualpatients．Theexperiment

isconductedbyusingtheMITＧBIHopendataset．Andcomparedwiththecurrentstudiesonthedetectionperformance

ofVEBandSVEB,theexperimentresultsshowthattheproposedalgorithmhassimplemodelstructureandhighclassiＧ

ficationperformance,whichcanmeettherequirementofECGmonitoringforpatientsbywearabledevices．
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１　引言

心血管疾病是全球人类非传染性死亡的主要原因,约占

全球死亡总人数的１/３.根据 WHO(WorldHealthOrganizaＧ

tion)报告,预计到２０３０年,心血管病的死亡人数将上升到

２３００万.«中国心血管病报告２０１８»概要[１]中指出,心血管疾

病的死亡率仍居患病死亡率的首位,中国患心血管疾病的人

数达２．９亿,而且在逐年持续增加,因此及早防治心血管疾病

显得必要且紧迫.

心律失常是一种常见的心血管疾病,会增加中风或心脏

性猝死的风险.心电图(Electrocardiograph,ECG)是心血管

疾病诊断和心律失常风险评估最有效的工具,它捕捉人体表

面的心脏电活动,为治疗和诊断提供有价值的信息.心律失

常往往是间歇性的,需要对心电图进行长期监测,但人为阅读

心电图的工作强度大,且容易造成失误.因此,亟需一种可

靠、可用性较强且能自动识别心律失常的方法来对病人的健

康情况进行监测,可穿戴心电图设备的出现解决了这一问题,

其能够方便地收集并记录病人的心电数据.

现有的研究通常是将病人的健康数据发送到云服务器,

再将分析结果反馈到终端设备.这种计算会受到连接、延迟、

带宽以及隐私等问题的影响,不能满足实时监测的需求;更重

要的是,病人个体的心电图差异性较大,现有的心电图分类模

型泛化能力较差,且性能不稳定,不能满足实际应用的需求.

随着边缘机器学习和联邦学习的提出[２Ｇ３],人们开始研究

小型机器学习模型,其可以在资源有限的平台(比如智能手

机、可穿戴设备以及其他物联网设备等)上有效运行,而且数



据保留在可穿戴设备上,避免了隐私泄露的问题.本文提出

的模型是一种面向可穿戴设备的基于 LSTM 的轻量级模型,

通过自适应算法,利用病人个体的心电信号来训练本地分类

模型,能够对病人心电图进行实时监测.

２　相关工作

在心电图自动分类问题上,大多数算法首先利用信号处

理技术进行特征提取,将其组成特征向量.方法包括形态特

征表示、频域分析、小波变换等.然后,采用支持向量机、神经

网络、聚类分析、随机森林等构建分类器,对特征向量进行学

习,实现心电信号的分类.但是,利用训练好的分类器对新的

病人心电信号进行分类时,其性能不稳定,且分类识别率不

高.其原因在于心电图波形在病人个体和病人群体中存在较

大的个体差异[４].例如,每个人的心率是不一样的,正常心率

是６０~１００次/min,即一个完整的正常心电图波形经历的时

间大约为０．６~１s不等,表现在心电图上的 RR间期不同,每
个人的心电图都有自己的特征,同一类别的心电波形对于不

同的个体可能存在显著差异.因此,分类模型往往由于泛化

能力较差而不能满足实际需求.

由专家协助的病人心电图自适应方法被证明是有用的,

相关文献报告了该方法比全自动分类器具有更好的性能.心

电图可穿戴设备对病人个体的心脏状态进行监测,能非常便

捷地获取病人的心电数据,而且病人特异性样本将有助于训

练一个性能良好的本地模型.因此,在可穿戴心电设备监测

场景中,更适合采用病人心电图自适应算法来提高个体心电

图的分类性能.Hu等[５]提出了一种采用人工神经网络来学

习心电信号特征,并利用了专家协助进行的病人适应性心跳

分类方法;同时认为,与性能增强的潜在收益相比,获取专家

对少量心跳标注的成本是相当小的.Chazal等[６]利用线性判

别分类器对心电图形态、心跳间隔和 RR间期等不同时域的

特征进行病人自适应心跳分类.Jiang等[７]基于块神经网络

模型,采用 Hermite变换系数选择心电信号的时间特征,来进

行病人个性化心电信号的分类.Ince等[８]提出了一种基于形

态学的小波变换特征,其利用主成分分析将形态小波变换特

征投影到低维特征空间,采用人工神经网络构建心跳自动分

类系统.上述算法都利用较少的特定病人的训练数据,通过

再训练优化分类器来适应病人个体心电图模式的显著变化,

提高了分类精度,但这些心电信号的特征需要人工设计并进

行提取,然后选择某些特征进行学习.实验表明,心电分类性

能的好坏很大程度上取决于心电信号的表征能力,如果重要

的特征没有被选中,即使是最好的分类器,也可能产生较差的

性能.

为了实现特征的自动提取,最近有研究者提出了基于深

度学习的算法.深度学习也称为表征学习,是指从输入数据

中自动学习一个好的特征表示,其优势在于可以从大量数据

中自动 学 习 特 征 而 无 须 人 工 设 计.Rajpurkar和 Hannun
等[９Ｇ１０]采用了３４层卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNN),利用来自５３５４９位病人的９１２３２条记录组成

的大型数据集,将心电信号分为包括窦性心律在内的１１种心

律及噪声.Jun等[１１]提出了具有１１层二维卷积的 CNN 算

法;Acharya等[１２]利用数据增强来解决数据不平衡问题,并采

用９层CNN实现心电图分类.Luo等[１３]针对人体无线传感

器网络设备,利用时频表示特征,训练深度神经网络(Deep
NeuralNetwork,DNN)的分类器,并利用病人个体的少量心

跳样本对模型进行微调,实现了特定于病人的心跳分类器.

这些算法都是计算密集型,不适合在可穿戴设备上运行.因

此,低配置、低功耗的可穿戴设备,需要轻量级、计算复杂度小

的分类器.

Kiranyaz等[１４]提出了一种基于一维卷积神经网络的病

人自适应算法.在该算法中,相邻３个心跳作为网络的输入,

目的是获取心跳在时域上的依赖关系.长短时记忆(Long
ShortＧTerm Memory,LSTM)网络具有很好的捕捉时间依赖

的能力,在处理心电信号的时间序列数据方面具有很大的优

势.Oh等[１５]提出了一种将CNN和 LSTM 相结合的自动分

类系统,该系统在变长的心电信号上表现出较高的分类性能.

最近,Saadatnejad等[１６]提出了基于单向的 LSTM 网络模型,

该模型 由 模 型α 和 模 型β 构 成,共 使 用 了 ３ 个 双 层 单 向

LSTM 的网络结构.首先,提取小波特征,计算１０个 RR间

期的平均值,将其与心电图截取的心拍作为输入分别训练模

型α和模型β;然后,将两个模型的输出进行概率混合,形成

最终的分类结果.而本文提出的算法采用单层双向 LSTM
的网络结构,充分利用心电信前后采样点的时序依赖特征,自
动提取特征,网络结构更加轻量级,计算复杂度更低,而且对

心电信号分类的准确率较高,更能满足在处理能力有限的可

穿戴设备上实时监测心电信号的要求.

３　自适应分类算法描述

３．１　基于双向LSTM的网络结构

心脏在收缩跳动过程中,心肌先发生电激动,然后心肌机

械性收缩,身体不同部位的表面产生了电位差.应用心电图

设备记录心肌电流随时间的变化情况,从而形成有规律的心

电图波形,也称为PＧQRSＧT波,如图１所示.

图１　心电图波形

Fig．１　ECGwaveform

长短时记忆网络是近年来在序列数据分析中被广泛使用

的一种循环神经网络,在语音识别、语言模型以及机器翻译等

方面取得了突破性进展.

心肌电流随时间变化形成的有规律心电波形具有很强的

时间依赖性,而且一个心跳中的各分段波形之间的位置关系

密切,如P波在 QRS复合波之前,T波出现在 QRS复合波之

后.因此,在心电图分类问题上,采用 LSTM 网络结构的循

环神经网 络 比 其 他 神 经 网 络 表 现 更 好,而 且 采 用 双 向 的

LSTM 网络比单向的 LSTM 网络更有效.在自适应分类算

法中,网络结构如图 ２所示.网络结构包含输入层、双向

LSTM 层、Softmax层以及输出层.
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图２　网络结构图

Fig．２　Networkstructurediagram

３．１．１　输入层

网络的第一层是输入层,主要进行 QRS波检测和心电图

分割.利用PanＧTompkins算法[１７]对心电图原信号进行高频

滤波,消除各种噪声和伪影(基线漂移、电源工频干扰、肌肉收

缩等)的影响,通过一系列的信号处理检测 QRS波,并对心电

信号进行分割截取,得到若干个心拍.分割方法为:由 QRS
波检测得到 R峰所在的位置,以 R峰位置作为基准点,向前

取９９个采样点,向后取１５０个采样点,将连同 R峰在内的共

２５０个采样点作为一个心拍进行分割.每个采样点的取值表

示心电信号在该时刻的电位值.在采样率为３６０Hz的频率

下,以 R峰为基准点取前后共２５０个采样点(相当于０．７s)的
心电信号,其中包含了一次心跳的关键波形即 P波、QRS波

以及 T波.如果分割时间过短,则不足以表征一次心跳的各

个阶段;时间过长,则会使心拍包含多余的心跳信息,干扰分

类结果.

３．１．２　双向 LSTM 层

网络的第二层是双向 LSTM 层.将每个心拍的２５０个

采样点的电位值组成一维向量,并将其作为输入传入双向

LSTM 网络中,自动提取每个心拍波形在时序和电位信息两

方面的特征,充分地学习了不同类型心跳的重要特征.

LSTM 网络是由一组记忆单元(MemoryBlock)组成的

链式循环网络结构,每个记忆单元拥有３个门结构———遗忘

门、输入门和输出门,如图３所示.通过这３个门来控制单元

状态的保持和更新,并进行状态传递和结果输出.

图３　LSTM 基本单元

Fig．３　LSTMbasicunit

双向LSTM 网络由两个单向的LSTM 网络构成,分正向

和反向两个方向进行信息传递.在图２中可以看到,在每一

时刻t,输入层会同时提供给这两个方向相反的 LSTM 网络.

由于这两个网络中的神经元互不相连,因此两个 LSTM 网络

独立计算各自在该时刻的新状态和输出.将两个单向LSTM
网络的输出进行拼接,形成最终的输出.下面以一个心拍作

为输入,来描述第t个采样点通过 LSTM 单元正向传递得到

新状态C
→
t 和输出h

→
t 的过程.计算过程如下:

ft＝sigmoid(Wf[h
→
t－１,xt]＋bf) (１)

it＝sigmoid(Wi[h
→
t－１,xt]＋bi) (２)

C
~
t＝tanh(Wc[h

→
t－１,xt]＋bc) (３)

C
→
t＝ft􀅰C

→
t－１＋it􀅰C

~
t (４)

ot＝sigmoid(Wo[h
→
t－１,xt]＋bo) (５)

h
→
t＝ot􀅰tanhC

→
t (６)

其中,xt 表示当前时刻采样点的电位值,作为网络中的一个

输入;h
→
t－１是上一时刻的输出;C

→
t－１是上一时刻的状态;W 是

权重,b是偏置项.首先,“遗忘门”利用xt 和h
→
t－１,通过sigＧ

moid函数计算ft,以此决定C
→
t－１中信息的遗忘和保留;然后,

“输入门”利用xt 和h
→
t－１,通过sigmoid函数计算it,以此决定

候选态C
~
t中的哪些信息更新到状态C

→
t中;最后,“输出门”利

用xt 和h
→
t－１计算ot 与新状态C

→
t,得到第t个采样点的输出和

向下一时刻传递的特征h
→
t.

反向的LSTM 传递与正向的类似,从一个心拍的最后一

个采样点开始,依次进行计算,得到新状态C
←
t和特征h

←
t,并向

前一时刻传递,同时输出h
←
t.将正向 LSTM 输出的特征h

→
t与

反向LSTM 输出的特征h
←
t进行拼接合并,得到第t个采样点

的完整特征.该过程的公式表示如下:

ht＝[h
→
th

←
t] (７)

在双向LSTM 层中,隐藏层的大小为１,该层通过正向和

反向两个LSTM 网络提取每个心拍的特征以及采样点间在

时序上的依赖关系,并将输出拼接成一维特征向量 H 作为

Softmax层的输入.

３．１．３　Softmax层

网络的最后一层是Softmax层,该层利用全连接操作和

Softmax函数对每个心拍进行分类.每个心拍的特征向量 H
经过全连接后,通过Softmax函数计算得到５个类别的概率,

取概率最大的类别作为最终预测结果的类别.具体计算公式

如下:

P(y|H)＝Softmax(W∗H＋b) (８)

y
∧

＝argmax[P(y|H)] (９)

其中,P(y|H)表示心拍特征属于某一类别的概率,表示最终

的预测类别.

３．１．４　网络复杂度分析

在双向LSTM 层中,利用权重W 和偏置项b计算ft,it,

C
~
t 和ot,所以参数的数量为２∗４∗Hidden_size∗(Input_
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size＋Bias＋Output_size).LSTM 的每个时刻处理的是心拍

中的一个采样点,Input_size和Output_size都为１,Bias也为

１,该层的 Hidden_size为１,所以参数共２４个.

在Softmax层,Input_size为５００×１,有５个神经元,即

Output_size为５,Bias为５,因此该层参数共２５０５个.

在可穿戴设备场景下,利用该网络模型进行心跳分类时,

网络的输入是由心拍数据构成的一维向量,与各参数进行乘

积、求和运算,其运算强度不大,可以在可穿戴设备上完成.

３．２　自适应算法

一个已训练好的分类器往往在病人心电图分类上的表现

并不稳定,即便构建一个大型的心电数据库来训练分类器,也
同样不能保证每一位病人心电图自动分类的效果,而且开发

和维护的成本极高.基于可穿戴设备专门采集病人个体数据

的特点,可以使分类算法适应病人个体心电图的特异特征,将

分类器细化到每位病人.

自适应算法借鉴迁移学习中领域自适应的方法,利用数

据、任务和模型之间的相似性,将在原域学习过的模型应用于

目标域,并利用目标域的少量标签进行参数微调,以实现目标

域模型的优化,得到适应病人特征的分类器.

自适应分类算法将模型训练分为全局训练和自适应训练

两个步骤,如图４所示.在全局训练阶段,利用较大的 ECG
数据集训练全局模型,并将其作为初始模型进行可穿戴设备

的初始化配置.在自适应训练阶段,首先利用初始模型将可

穿戴设备获取的病人的少量心拍数据进行预分类标注,然后

将预标注结果给专家校正后对初始模型进行再训练,微调相

关参数,优化分类模型,最终得到适应病人心电信号特征的本

地模型.该算法利用训练好的本地模型对病人心电图的每一

次心跳进行实时分类和监测,有效提高了病人个体心电图识

别的准确率.

图４　心电图的自适应过程

Fig．４　DaptiveprocessofECG

自适应算法的优势在于:使用了一小部分个体样本来最

大化分类的性能,降低了对初始模型通用性的要求.由于训

练一个面向不同病人都能较好地进行心跳分类的通用模型是

困难的,因此在实际心电监测的应用场景中,专家协助是非常

必要的,其保证了可穿戴心电设备能可靠且有效地对病人的

健康状况进行监测.

４　实验及结果分析

４．１　实验数据

本实验采用 MITＧBIH 心律失常数据库,该数据库是美国

医疗仪器促进协会(AssociationfortheAdvancementofMediＧ
calInstrumentation,AAMI)[１８]推荐用于医疗设备验证最常

用的,也是进行心电图分类研究使用最广泛的,更重要的是它

是 AAMI标准中唯一考虑了所有５类心律失常的数据库.

MITＧBIH 心律失常数据库是由麻省理工学院(MassaＧ

chusettsInstituteofTechnology,MIT)和美国麻萨诸塞州波

士顿医院(BethIsraelHospital,BIH)在１９８０年共同创建并

发布的.数据集中包含４８条充分标注的３０min长度的双通

道心电信号,采样率为３６０Hz.每条记录由两个信号组成,一

个是所有记录都有的导联II,另一个是 V１,V２,V４或 V５导

联之一.导联II除了显示最重要的 P波、QRS波和 T 波之

外,还突出显示了心跳的各个部分,如图１所示.导联II是

诊断心脏病最常用的导联之一,而且普遍用于心电图可穿戴

设备中,因此采用 MITＧBIH 数据库的导联II数据作为本算

法的实验数据集.

该数据库大约包含了１０万次的心跳,每一次心跳都由两

名或两名以上的心脏病专家独立标注,共有１５种不同的心跳

类型.由于其中正常搏动的心跳有７４９６２个,其他类型的心

跳数量较少,如房性逸搏有１６个,室上性早搏只有２个,数据

不能满足１５种心跳分类器的训练要求,因此根据 AAMI建

议[１８]将这１５种心跳分为５大类用于设备或方法的检测.

(１)N(Normal)类:包含起源于窦房结的心律,如正常搏动、

左束支传导阻滞、右束支传导阻滞、房性逸搏、交界性逸搏等.

(２)SVEB(SupraVentricularEctopicBeat)类:包含室上

异位心律,如房性早搏、异常房性早搏、交界性早搏、室上性早

搏或者异位心搏等.

(３)VEB(VentricularEctopicBeat)类:包含心室异位心

律,如室性早搏、室性逸搏等.

(４)F(FusionBeat)类:正 常 搏 动 和 VEB 搏 动 的 融 合

心律.

(５)Q(UnknowBeat)类:未分级心律和起搏器心律.

由于１０２,１０４,１０７和２１７这４条记录使用了心脏起搏

器,根据 AAMI标准建议[１８]以及相关文献的处理办法将其去

除.Chazal等[６,１３,１９]提出将其余４４条记录分为两个数据集

DS１和 DS２,每个数据集包含２２条记录,大约５万次心跳,并

混合了常规和复杂的心律失常记录.DS１包含了１０１,１０６,

１０８,１０９,１１２,１１４,１１５,１１６,１１８,１１９,１２２,１２４,２０１,２０３,２０５,

２０７,２０８,２０９,２１５,２２０,２２３,２３０共２２条记录;DS２包含了

１００,１０３,１０５,１１１,１１３,１１７,１２１,１２３,２００,２０２,２１０,２１２,２１３,

２１４,２１９,２２１,２２２,２２８,２３１,２３２,２３３,２３４共２２条记录.

DS１作为全局模型的训练集,根据 AAMI建议,允许使

用每个病人心电信号最长为５min的心跳进行训练,所以截

取 DS２中每条记录前５min的心电图数据作为自适应训练

集,剩余部分的心电图数据用于心跳分类测试.

利用PanＧTompkins算法[１７],将 DS１和 DS２中的心电信

号进行一系列数据处理,对心电图原信号进行高频滤波,消除

噪声和伪影的影响,通过 QRS检测得到 R峰位置,并将其作

为基准点,向前取１００个采样点,向后取１５０个采样点,共２５０
个采样点构成１个心拍.利用该方法将一系列心电信号分割

成若干个心拍.各数据 集 经 过 处 理 后 的 心 拍 数 量 如 表 １
所列.
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表１　数据集的心拍数

Table１　Heartbeatsofdatasets

数据集 N SVEB VEB F Q
全局训练集 ４５８６６ ９４０ ３７８８ ４１５ ８

自适应训练集 ７３１７ ２２８ ５２４ １００ ０
测试集 ３６９１３ １６００ ２６３３ ２８８ ７

４．２　实验结果与分析

采用 AAMI标准对训练好的分类模型进行评估,每次心

跳被分为５类心跳 N,SVEB,VEB,F和 Q中的一种.该标准

为心电图自动分类的性能评估定义了评价指标:敏感度(SenＧ

sitivity,Sen)、正预测率(Positivepredictivevalue,Ppv)、特异

度(Specificity,Spe)和总准确率(Accuracy,Acc).Acc用来衡

量系统的总体性能;Sen,Ppv和Spe用于衡量算法对每个类

别的分类表现.为了更好地衡量分类准确度,本文对 F１指

数进行了计算.

TP(TruePositive),TN(TrueNegative),FP(FalsePosiＧ

tive)和FN(FalseNegative)分别表示属于第i类真阳性、真阴

性、假阳性和假阴性的数量.Sen,Ppv,Spe,Acc和F１的计算

公式如下:

Seni＝ TPi

TPi＋FNi
(１０)

Ppvi＝ TPi

TPi＋FPi
(１１)

Spei＝ TNi

TNi＋FPi
(１２)

Acci＝ TPi＋TNi

TPi＋TNi＋FPi＋FNi
(１３)

F１＝２∗Seni∗Ppvi

Seni＋Ppvi
(１４)

表２中比 较 了 初 始 模 型、本 地 模 型 以 及 其 他 ３ 种 算

法[６,１３,１６]在５种类别上的分类性能.可以看出,经过自适应

训练以后的本地模型的分类性能有很大提高,其中SVEB的

分类性能提 高 最 大,Sen,Ppv 和F１ 分 别 提 高 了 ７２．１％,

７８．９％和７７．９％;N 类、VEB 类和 F 类的 Sen 分别达到了

９９．０％,９４．０％和８３．３％.由于 Q 类的全局训练样本只有８
个,而且在自适应训练集中没有出现,因此实验在 Q 类的识

别上没有效果.从结果上来看,本文算法比其他３种算法的

整体准确率都高,特别是 N类和SVEB类的识别率明显高于

其他算法;VEB识别率较高,达到了９４．７％;F类由于训练样

本太少而识别率不高.其他算法由于使用了不同的实验数据

集[９Ｇ１０],或者没有遵从 AAMI标准建议分类[１１,１５],因此不能

直接与本算法相比较.

表２　算法性能的比较

Table２　Comparisonofalgorithmperformance
(单位:％)

算法 Acc
N

Sen Ppv F１
SVEB

Sen Ppv F１
VEB

Sen Ppv F１
F

Sen Ppv F１
Q

Sen/Ppv
初始模型 ９０．６ ９５．６ ９４．６ ９５．１ ２．４ １１．８ ３．９ ７９．２ ６３．７ ７０．６ ２５．２ １６．０ １９．６ ０
本地模型 ９７．６ ９９．０ ９８．７ ９８．８ ７４．５ ９０．７ ８１．８ ９４．０ ９５．５ ９４．７ ８３．３ ４６．１ ５９．４ ０

文献[６]算法 ９３．９ ９４．３ ９９．４ ９６．８ ８７．７ ４７．０ ６１．２ ９４．３ ９６．２ ９５．２ ７４．０ ２９．１ ４１．８ ０
文献[１３]算法 ９７．５ ９９．０ ９８．４ ９８．７ ７１．４ ９４．４ ８１．３ ９３．３ ９３．３ ９３．３ ８２．７ ５８．５ ６８．５ ０
文献[１６]算法 ９７．４ ９９．８ ９７．６ ９８．７ ６６．９ ９５．７ ７８．８ ９３．０ ９８．２ ９５．５ ８６．９ ８３．３ ８５．１ ０

　　临床上,SVEB和 VEB被认为是两种关键的异常,通常

通过评估SVEB和 VEB的分类性能衡量分类器的表现.为

了进行比较,本实验也采用与其他文献[５Ｇ８,１４,１６]相同的办法分

别评估了 VEB和SVEB的检测性能,如表３所列.这些算法

的分类都符合 AAMI标准,并且也都使用了 MITＧBIH 心律

失常数据库的记录进行了实验.

表３　实验结果的比较

Table３　Comparisonofexperimentresults

算法
VEB

Acc Sen Spe Ppv F１
SVEB

Acc Sen Spe Ppv F１
文献[５]算法 ９４．８ ７８．９ ９６．８ ７５．８ ７７．３ － － － － －
文献[６]算法 ９６．４ ７７．５ ９８．９ ９０．６ ８３．５ ９２．４ ７６．４ ９３．２ ３８．７ ５１．４
文献[８]算法 ９７．９ ９０．３ ９８．８ ９２．２ ９１．２ ９６．１ ８１．８ ９８．５ ６３．４ ７１．４
文献[７]算法 ９８．８ ９４．３ ９９．４ ９５．８ ９５．０ ９７．５ ７４．９ ９８．８ ７８．８ ７６．８
文献[１４]算法 ９８．９ ９５．９ ９９．４ ９６．２ ９６．０ ９６．４ ６８．８ ９９．５ ７９．２ ７３．６

本文算法 ９９．１ ９４．２ ９９．８ ９８．３ ９６．２ ９８．３ ７５ ９９．６ ９２．６ ８２．９
文献[１６]算法 ９９．３ ９６．０ ９９．８ ９８．３ ９７．１ ９８．６ ７５．２ ９９．９ ９９．８ ８５．６

　　不同文献的分类器所使用的测试集有所不同,相关文献

通常是以共同记录的测试结果来比较算法的性能.这７种算

法共同的测试记录有１４条,包括２００,２０２,２１０,２１２,２１３,２１４,

２１９,２２１,２２２,２２８,２３１,２３２,２３３和２３４,其中２１２,２２２和２３２
只包含了 SVEB 类型的心拍,所以 VEB 检测是基于 ２００,

２０２,２１０,２１３,２１４,２１９,２２１,２２８,２３１,２３３和２３４这１１条记录

进行的测试.SVEB检测基于共有的１４条记录进行测试.

比较结果如表３所列.

在所有算法中,VEB的识别率要比 SVEB的识别率高,

原因在于SVEB类在训练数据中的样本数较少,而且很多

SVEB的心拍被误分为 N 类.总体来说,本文提出的算法在

VEB和SVEB上的分类性能均优于除文献[１６]的其他５种

算法[５Ｇ８,１４],特别是在SVEB分类上,F１指数至少高出６．１％,

达到了８２．９％.Saadatnejad等[１６]的算法在VEB的分类性能

上与本文算法相当,虽然其在SVEB分类上的Ppv值略高,

但本文算法的计算复杂度小,对可穿戴设备的缓存配置要求
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不高,能够实现对心电图的实时监测.

结束语　本文重点针对可穿戴设备场景下的心电图分类

算法进行讨论,提出了基于双向 LSTM 的网络结构,结合可

穿戴设备个体化的特点,基于自适应算法充分利用病人个体

心电图的特征,对初始模型进行参数微调,优化了个体心电图

的本地分类模型.然而,利用可穿戴设备进行实际监测的过

程中,在数据收集处理、模型配置等方面还存在很大的挑战.

同时,数据处理和模型配置也是联合多个可穿戴设备构建机

器学习系统进行心电图联邦学习需要解决的首要问题.
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