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基于深度卷积残差网络的心电单导联房颤检测方法
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摘　要　在智能诊断需求日益增长的背景下,提出了一种基于残差网络形式构建的卷积神经网络,该模型作为心电信号房颤分

类的方法,使用 MITＧBIH 的心房颤动公开数据集来验证所提方法的效果,以辅助房颤自动检测.针对心电信号二分类问题,首

先,对数据集进行前期数据预处理,然后将处理后的数据输入到卷积神经网络,以构建深度学习模型,使其对房颤特征进行自动

提取,最后利用深度学习模型进行房颤检测,通过五折交叉验证得到构建模型分类的敏感性为９９．２６％,特异性为９９．４２％,阳

性预测值为９９．６１％,准确率为９９．４７％.将所提模型的性能与已有模型进行了比较,证实了所提模型用于房颤检测的可行性.

由此得出结论,通过残差网络构建的房颤自动检测系统可以达到房颤的良好分类效果,有助于房颤自动检测.
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Abstract　Inthecontextofincreasingdemandforintelligentdiagnosis,aconvolutionalneuralnetworkmodelbasedonresidual

networkisproposedforECG(electrocardiogram)signalclassificationofatrialfibrillation．MITＧBIHatrialfibrillationdataisused

toverifytheeffectivenessofthemethod,andthenassisttheautomaticdetectionofatrialfibrillation．Aimingattheproblemof

ECGsignaldichotomy,firstly,theatrialfibrillationdatasetandpreviousdatapreprocessingworkareintroduced．Then,theproＧ

cesseddataisinputintothedeeplearningmodelconstructedwithconvolutionalneuralnetwork,toautomaticallyextractfeatures

ofatrialfibrillationfromelectrocardiogramsignals．Finally,thedesigneddeeplearningmodelisusedforatrialfibrillationdetecＧ

tion．ThevalidationofthemethodisprovedwithfivecrossＧvalidationstrategy．Performanceoftheclassificationisrepresentedby
thesensitivity,specificity,positivepredictivevalueandaccuracy,theyare９９．２６％,９９．４２％,９９．６１％and９９．４７％,respectively．

Thentheperformanceoftheproposedmodelandexistingmodelsarecomparedtoconfirmthattheproposedmodelisfeasiblein

atrialfibrillationdetection．Inconclusion,theautomaticdetectionsystemforatrialfibrillationbasedonconvolutionalneuralnetＧ

workwithresidualnetworkcanachieveagoodclassificationperformanceofatrialfibrillation,whichcanbehelpfulinautomatic

atrialfibrillationdetection．

Keywords　Atrialfibrillation,Residualnetwork,Convolutionalneuralnetwork,Electrocardiogram,Automaticdetection

　

１　引言

心电图(Electrocardiogram,ECG)信号已经成为现代医

疗临床实践诊断心脏病的参考标准,房颤(AtrialFibrillation,

AF)是常见的持续性心律失常疾病,与血流动力学低效率有

关.房颤期间心室搏动间隔高度可变,此时 RR间期的分布

与正常窦性心律期间的分布不同.临床实践中,此类逐搏变

化为手动检测,该方法的灵敏度高于９０％,特异度高于７０％,

可使用抗血栓预防措施降低房颤引起的中风风险.抗血栓药

物治疗的先决条件是对房颤进行准确诊断,然而抗血栓药物

与出血风险相关,且手动方法的灵敏程度有限,难以满足诊断

和药物治疗需求.因此,基于单导联心电信号,在房颤自动检

测方面进行深度学习方法的探索和优化,对于智能诊断和医

疗服务效率的提升都有着重要意义.

正常心电图如图１所示.各波段按字母顺序标记,从 P
波开始,然后是 QRS复合波和STＧT复合波(ST段和 T波).



PR间期是从 P波开始到 QRS复合波的第一部分测量的.

QT间期由 QRS波群和持续时间较长的ST段和 T波组成.

图１　正常心电图

Fig．１　Normalelectrocardiogram

心房颤动心电图的特点:P波消失,代之以不规则的心房

颤动波,即f波,RR间期不等,QRS波电压不等,可有心室融

合波.临床检查的特点是３个不等:第一心音强弱不等、心率

与脉搏不等、心率快慢不等.

早期房颤发作通常仅持续几秒,通过肉眼来检查非常耗

时.目前,深度学习在医学诊断方面扮演着越来越重要的角

色[１],其在生物医学图像分析中的应用也不断深化[２],在心血

管疾病领域,国内外学者已提出一系列方法,用于应对房颤检

测[３].房颤检测分为基于心房活动信息分析的方法[４]和基于

RR 间期特征的心室活动信息分析可变性方法[５]两类.LaＧ

davich等提出了基于 P 波缺失的心电图短时房颤检测方

法[４].Lian等对 RR间期的变化进行散点图绘制,寻找最佳

窗口大小并将其作为最佳截止阈值进行房颤检测[６].Huang
等检测房颤和窦性心律界限,并将其集成到动态心电图系统

中用于连续房颤监测[７].Yaghouby等使用线性遗传程序和

多表达程序检测房颤发作[８].Zhou等利用 RR 间期使用递

归算法实现实时房颤检测[５].Lee等通过改变 RR 间期尺度

来实现手机房颤检测[９].深度学习算法已在目标检测、语音

和图像识别等领域中取得成功[１０].Pourbabaee等利用卷积

神经网络自动学习阵发性房颤的特征,并取得了很好的效

果[１１].Augustyniak[１２]应用遗传算法选择心电图信号中少数

最显著的特征,在 MITＧBIH 心律失常数据库上测试了其性

能.Fan等提出深度卷积神经网络的多尺度融合来筛选房

颤[１３].Teijeiro等将树梯度提升模型和递归神经网络相结

合,以进行相关特征提取及房颤分类[１４].Hong等结合医学

知识,使用多层级的 attention机制进行房颤的检测,同时对

算法所提特征进行了解释性分析[１５].Zhou等提出了基于

KＧmargin的残差卷积递归神经网络,从含噪声心电信号中检

测房颤的发生[１６].

此外,Chen等提出了基于多特征提取和心房活动卷积神

经网络的房颤检测算法[１７].Jin等开发了基于解释力较好的

卷积长期短期记忆神经网络(TACＧLSTM)的房颤检测方

法[１８].Hirsch等基于心电图中 RR间期的时间序列,开发了

实时自动检测房颤方案[１９].Wu等提出了基于固有时间尺度

的分解(ITD)模 式,用 于 解 析 单 导 联 短 时 间 心 电 信 号[２０].

Gao等提出了基于残差的时间注意力卷积神经网络(RTAＧ
CNN)[２１].Wu等提出了新的深度特征,可捕捉早期变化,检
测终端干扰,提出新的早期房颤特征集[２２].近年来,心电信

号在心肌梗死的诊断中得到了广泛应用.目前已提出的检测

算法在阵发性房颤检测方面仍存在不足,研究更准确的短时

房颤检测方法将推进移动可穿戴设备中房颤检测应用场景的

开发.大脑听觉系统建模的有关研究证明,计算机科学对人

体系统具有良好的建模效果[２３],在此认识基础上,参考吕鸿

蒙(２０１７)将 AlexNet用于阿尔茨海默病诊断[２４],Chen等用

类似卷积神经网络进行乳腺结节超声图像分类[２５]的经验,以
及Zhang等对于胃癌病理图像分类的有关研究的启发[２６],本
文选取ResNet残差网络用于卷积神经网络的构造,实现了房

颤自动检测的医疗辅助诊断方法.

２　房颤检测方法与实验

２．１　数据源及数据预处理

本文使用的数据集是 MITＧBIH 的心房颤动公开数据

集[２７],该数据库包含来自不同病人的２５个动态心电图记录.

数据集中每条记录的大约持续时间为１０h左右,是房颤分类

中的权威数据库,其中包含大量由心脏病专家标注的房颤注

释,数据采样频率为２５０Hz,包含两个导联的心电信号,分辨

率为１２位,幅值范围为±１０mV.数据集的注释文件包含节

奏变化注释的标注,节奏注释类型包括房颤、房扑、房室交界

节律和所有正常的其他 心 律.由 于 数 据 库 中 的 ００７３５ 和

０３６６５两个记录不可用,０４９３６和０５０９１两个记录有很多参考

标注的错误,因此使用剩余的２１条心电数据记录作为房颤自

动检测的研究.此外,为减少输入数据量,仅使用心电信号记

录中的第一个导联作为输入.其中,图２列举了一个典型的

房颤心电信号波形图.可以看出,房颤的心电波形图最主要

的特征就是一系列f波取代正常的P波.

图２　典型房颤心电信号波形图

Fig．２　TypicalECGsignalwaveformofatrialfibrillation

心电信号会受到各种噪声的干扰,为降低房颤检测的复

杂度并提高房颤检测的速度,同时增强构建的深度学习模型

的鲁棒性,使用原始的心电信号作为数据输入,前期不对心电

信号进行去噪.为增加模型训练的数据量,按照专家的注释

将正常和房颤数据以５s的数据长度进行分割,这样在很大程

度上增加了数据量.将分割后的所有正常和房颤数据集随机

分成５个子集,使用五折交叉验证方式对深度学习模型进行

训练,进一步增强了模型的鲁棒性,同时防止模型产生过拟

合.其数据预处理示意图如图３所示,可以看到,数据预处理

使用了一个无重叠的５s的移动窗,从每条数据上依次移动切

割成５s的样本数据,因为数据在切割过程中没有重叠,因此
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更有利于模型的训练,减少模型的过拟合,同时提高了模型的

泛化性能.

图３　房颤检测数据预处理示意图

Fig．３　Schematicdiagramofatrialfibrillationdetectiondata

preprocessing

２．２　检测方法介绍

在服务器上对本文模型进行训练和测试,该服务器配备

了３．５GHzIntelXeonE５Ｇ２６３７CPU,６４GB内存和 NVIDIA
Quadrok６０００GPU,Windows１０系统,由TensorFlow２．３框

架实现.

有效的特征提取对房颤检测的准确度至关重要,本文研

究房颤检测的整体分类方法的流程如图４所示.

图４　房颤检测方法的流程图

Fig．４　Flowchartofatrialfibrillationdetectionmethod

卷积神经网络是将数学运算(卷积)应用于网络的有监督

形式,典型的卷积神经网络结构一般由卷积层、池化层和完全

连接层组成.卷积神经网络层接收输入并使用不同大小的过

滤器进行计算.不同的过滤器生成不同的功能,输出包含输

入的某些空间特征.当几个卷积神经网络层组合在一起时,

该模型可以识别各种复杂特征.对于心电信号,无论使用单

导联、双导联还是１２导联的数据,一维卷积神经网络可用于

解码时间序列信号,并保留相邻信号电压值的相关特征,将自

动学习到的特征用于最终分类,其典型的卷积神经网络结构

如图５所示.

图５　卷积神经网络示意图

Fig．５　Schematicdiagramofconvolutionalneuralnetwork

在卷积神经网络中,第一隐藏层中的每个神经元仅连接

到输入神经元的一小部分区域,称为感受野,每个连接学习权

重,神经元学习整体偏差.接下来,在整个输入序列上滑动窗

口,隐藏层中的每个神经元都学会分析输入序列,感受野的大

小或长度为卷积内核的大小.卷积神经网络自此不再学习隐

藏层中每个神经元的新权重和偏差,而是仅学习一组权重和

单个偏差,该权重和单个偏差将应用于隐藏层中的所有神经

元,这也称为权重共享,具体表达式如下:

αij＝φ(bi＋∑
n

i
wikxj＋k－１)＝(bi＋wT

ixj) (１)

其中,αij表示隐藏层中第i个滤波器的第j个神经元的输出,

φ是神经激活函数,bi是滤波器i的共享总体偏差,wik为共享

权重.从信号处理的角度来看,这可以表示为输入序列xj与

具有脉冲响应wik的滤波器卷积运算.因此,卷积操作就是在

输入序列中的不同位置对每个隐藏层中的所有神经元进行卷

积,以检测相同的特征.

除了卷积层,通常是在连续的卷积层之间定期加入池化

层(PoolingLayer).池化层实际上是一种降采样,有多种不

同形式的非线性池化函数,而其中最大池最为常见,它是将输

入的图像划分为若干个矩形区域,对每个子区域输出最大值.

直觉上,这种机制有效的原因在于,在发现一个特征之后,其

精确位置远不及它和其他特征的相对位置的关系重要.池化

层会不断地减小数据的空间大小,因此参数的数量和计算量

也会下降,这在一定程度上也控制了过拟合.通常来说,卷积

网络中的卷积层之间都会周期性地插入池化层,池化层通过

采样简化了卷积层输出的信息.更具体地说,池化层总结了

一个区域的特征输出,返回一个窗口中的最大值便称为最大

池化层.池化层中的移动窗口通常使用与池化窗口相同长度

的跨度,因此每个最大池化的输出窗口大小的图层是输入长

度的一半.在卷积神经网络结构的设计中,这种结构的使用

是深度卷积模型的核心组成部分.除此之外,训练期间模型

的过度拟合是一个很大的障碍,尤其是在数据量很少的情况

下.在某些情况下,可添加dropout层随机选择卷积神经网

络的参数,以防止过度拟合.在训练阶段随机丢弃部分网络

的想法是为了防止神经元过度适应少量的训练数据,从而提

高模型的通用性和算法的泛化性能.除了以上操作,卷积神

经网络最后添加一个全连接层来对所提取的特征进行整合和

分类.

残差网络是对每层输入做引用,通过学习形成残差函数,

使网络层数加深且更易优化.为避免梯度弥散/爆炸成为训

练深层网络的障碍,导致无法收敛,在浅层网络上叠加y＝x
的层(ΙdentityΜappings称为恒等映射),以使网络随深度增

加而不退化(多层非线性网络无法逼近恒等映射网络).设神

经网络输入为x,期望输出为 H(x),学习目标为 F(x)＝

H(x)－x,为残差学习单元(ResidualUnit).F(x)＝０时,函

数为恒等映射.本文残差网络是学习函数为恒等映射下的特

殊情况,未引入额外参数和计算复杂度.若优化目标函数逼

近恒等映射,而非０映射,则学习找到对恒等映射的扰动比重

新学习映射函数更容易.残差网络的基本结构如图６所示.
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图６　残差网络的基本结构

Fig．６　Basicstructureofresidualnetwork

通过残差网络形式进行卷积模块的构建,主要有两个优

势:１)随卷积神经网络深度加深,其学习到的不同层次特征也

更丰富,非线性拟合能力更强,但卷积层的简单堆叠会导致深

度学习网络的梯度消失,从而影响其收敛速度,降低其优化能

力,导致房颤检测效果下降.为避免以上问题,使用残差网

络,使残差网络可作为深度卷积神经网络的局部特征提取部

分,缓解深层卷积神经网络收敛困难的问题.２)可压缩输入

数据长度,降低模型复杂度,使提取特征更加多样化且高效.
在卷积神经网络模型构建中,心电信号数量有限,使得模

型训练期间的过拟合问题成为很大的障碍.卷积模块１和卷

积模块２中分别增加了一个和两个dropout层,可在训练阶

段随机丢弃部分网络中的神经元,防止神经元过度适应训练

数据,这在一定程度上降低了模型的过拟合.随着部分神经

元的失活,部分连接权重将被排除在更新之外,使网络从不完

善的模式中学习,提高了模型的通用性.
构建的深度学习模型中,经５个卷积模块后,将其输出连

接一个批量归一化层和 ReLU 激活层,最后将输出输入到一

个全局平均池化层和一个包含了３３个神经元的全连接层,因
房颤检测是二分类(患病/无病),故使用Sigmoid激活函数确

定房颤的检测结果.在整个模型的训练过程中,使用二进制

交叉熵作为训练模型的损失函数.

２．３　房颤检测模型构建

为了实现多模态数据融合,提升临床房颤诊断效率,应用

远程心电监护和可穿戴设备进行健康管理.本文基于卷积神

经网络提出了一种用于房颤检测的新型深度学习模型.由于

心电信号是一维信号,为避免复杂的网络结构和额外计算,直
接使用一维卷积神经网络进行深度学习模型的构建,并用于

提取隐式特征.设计网络体系结构时,需要考虑一些因素:由
于输入的心电信号的特征是稀疏的,在卷积中应选择相对较

大的内核;内核大小逐层增加;该操作可减少参数数量和减小

消失梯度产生的影响.所提出的多输入深度神经网络的结构

如图７所示.
该模型的主体是由一维的卷积模块构成的.模型的输入

是形状为n×c的心电信号,其中n表示采样点的数量,c表示

信号的通道(或导联)的数量.由于输入的心电信号长度为

５s,而信号的采样频率为２５０Hz,因此采样点数量为１２５０,同
时使用的是单一导联,因此通道数为１.

在构建的模型中,输入数据由若干卷积模块处理,为了使

学习的相关特征更加全面和多样,使用了两种不同的卷积模

块,分别称为卷积模块１和卷积模块２,两种类型的卷积模块

的具体结构如图８、图９所示.所有的卷积层的步幅长度都

为１,在输入 向 量 上 执 行 卷 积 运 算,将 叠 加 矩 阵 相 乘 并 求

和.在训练过程中,网络不断调整卷积核的权重,以获取

数据中存 在 的 有 意 义 的 空 间 信 息.在 此 过 程 中,将 执 行

完全的卷积,而不是有效的卷积.

图７　房颤检测模型

Fig．７　Atrialfibrillationdetectionmodel

如图８、图９所示,图７中的卷积模块１和卷积模块２的

卷积模块均包含两个卷积层和其他不同的辅助层.两个卷积

模块的输入通过逐元素加法与最后一个卷积层的输出合并,
然后使用池大小为２的最大池化层将输出压缩到其原始长度

的一半.两种类型的区别在于,卷积模块２的输入需先经过

其他３个层(包括批量归一化层、ReLU层和dropout层)的处

理,再进入其第一卷积层,而卷积模块１中不包含这３个层的

处理.

图８　卷积模块１的结构

Fig．８　Structureofconvolutionmodule１

图９　卷积模块２的结构

Fig．９　Structureofconvolutionmodule２
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在整个模型结构中,总共使用一个卷积模块１和４个卷

积模块２.由于两种卷积模块均具有最大池化层,因此所获

得的特征数量会随着卷积模块的处理而逐步减少.

２．４　模型训练设置

使用五折交叉验证策略来证明模型的泛化性能.将数据

分为５个相等的子集,将训练集中２０％的数据用作验证集,

每个交叉模型的训练取决于迭代次数和学习率等不同参数的

设置.每个训练集经过一次迭代之后,使用验证集进行模型

测试,当在验证集上的损失值连续１０次不再下降时便停止每

个交叉模型的训练,然后使用测试集对每个交叉模型进行测

评.学习率决定了权重变化的快慢,这对于模型的训练非常

重要.使用低的学习率意味着模型训练需要更多次的迭代,

而使用高的学习率意味着模型的训练会陷入僵局,这可能会

得到局部最低损失值,而非全局最低损失值,从而影响模型的

最终性能.训练中,根据实验观察和经验分析,将学习率设置

为０．００１.

３　房颤检测结果与讨论

３．１　模型性能评价指标

采用许多标准的统计方法来评估模型的性能,这些统计

方法需要以下参数:TP是真阳性的缩写,是该类别中正确检

测到的数量;FP是误报的缩写,是被错误地预测为其他类的

数量;FN是假阴性的缩写,是属于该类别但未被模型检测到

的数量;TN是真阴性的缩写,是正确检测到的不属于该类别

的数量.使用的评价指标分别为灵敏度(Se)、正阳性(PPV)、

特异性(Sp)和准确性(Acc),其计算式如式(２)－式(５)所示:

Se＝ TP
TP＋FN×１００％ (２)

PPV＝ TP
TP＋FP×１００％ (３)

Sp＝ TN
TN＋FP×１００％ (４)

Acc＝ TP＋TN
TP＋FN＋FP＋FN×１００％ (５)

为了与其他分类方法进行公平的性能比较,使用统一的

MITＧBIH 房颤数据集进行各项指标的测评.为了使构建模

型不产生过拟合,使用五折交叉验证进行房颤检测模型的训

练,针对训练集和测试集进行随机的划分,每个交叉随机选取

４份数据进行训练,然后使用剩下的一份进行测试,可一定程

度上解决模型过拟合的问题.本文模型在 MITＧBIH 房颤数

据集上的五折交叉验证结果如表１所列.

表１　MITＧBIH 房颤数据集的五折交叉验证结果

Table１　FivecrossＧvalidationresultsofMITＧBIH AFdataset
(单位:％)

Dataset Se PPV Sp Acc

CrossＧvalidation１ ９９．３２ ９９．３０ ９９．５３ ９９．４５

CrossＧvalidation２ ９９．３７ ９９．４１ ９９．６０ ９９．５１

CrossＧvalidation３ ９９．３１ ９９．３８ ９９．５９ ９９．４７

CrossＧvalidation４ ９９．０８ ９９．５１ ９９．６７ ９９．４３

CrossＧvalidation５ ９９．２３ ９９．５０ ９９．６６ ９９．４９

用于训练和测试的 MITＧBIH 房颤数据集具有多样性,

每次分割后的房颤和正常数据的情况不同,因此所构建的模

型可以由训练集很好地推广,无须进行额外的网络正则化.

在卷积模块的构建中,通过使用较小的卷积核来减少模型参

数的数量,这样的操作可以减轻模型过拟合的风险.从表１
中可以看到,房颤检测在五折交叉模型上的得分的准确率都

在９９％以上,没有很大的差异性,因此在 MITＧBIT房颤数据

集上的房颤检测结果并没有过拟合,其结果合理且可靠.

３．２　模型性能分析

将本文模型的性能与先前比较有代表性的工作进行了比

较,在 MITＧBIH 房颤数据集上实现房颤检测任务,本文模型

在各项性能上均优于其他分类方法,这意味着本文模型在检

测房颤样本方面表现更好,其敏感性、特异性、阳性预测值和

准确率分别达到了９９．２６％,９９．４２％,９９．６１％和９９．４７％,该

结果证实了本文模型用于房颤检测的可行性.

表２　所提分类方法的性能以及与其他工作的比较

Table２　Performanceoftheproposedalgorithmandcomparison

withotherwork
(单位:％)

Algorithm Year Se Sp PPV Acc

Asgari[２８] ２０１５ ９７．００ ９７．１０ － －

García[２９] ２０１６ ９１．２１ ９４．５３ － ９３．３２

Faust[３０] ２０１８ ９８．３２ － ９８．３９ ９８．５１

Xia[３１] ２０１８ ９８．７９ ９７．８７ － ９８．６３

Kalidas[３２] ２０１９ ９７．４０ ９８．６０ － －

Lai[３３] ２０１９ ９７．８０ ９７．２０ － ９７．５０

Andersen[３４] ２０１９ ９８．９８ － ９５．７６ ９７．８０

Petmezas[３５] ２０２１ ９７．８７ ９９．２９ － －

Hirsch[３６] ２０２１ ９８．００ ９７．４０ － ９７．６０

Proposed
algorithm

２０２２ ９９．２６ ９９．４２ ９９．６１ ９９．４７

在表２的对比分类方法中,它们的模型结构有单纯的卷

积神经网络或者 LSTM 网络,另外还有将卷积神经网络和

LSTM 网络相结合或采用混合方法进行房颤的检测,但其他

方法与本文提出的分类方法相比在各项性能上都有一定差

距,再次证明了本文模型结构的有效性.后续会使用更多的

数据对所提分类方法进行测试和验证,以进一步验证其泛化

性能.

为了再次证明所提出的残差结构的有效性,本文进行了

消融对比实验.将模型中使用的残差模块换成相同数量的卷

积层结构,同时使用相同的其他辅助层,其房颤检测结果与本

文提出的模型检测结果如表３所列.

表３　消融对比实验的结果

Table３　Ablationstudyresults
(单位:％)

Algorithm Se Sp PPV Acc
Proposedalgorithm (NoResNet) ３６．８９ ７２．８３ ８６．２３ ４３．６６

ProposedAlgorithm ９９．２６ ９９．４２ ９９．６１ ９９．４７

从表３可以看到,使用残差网络的模型与不使用残差网

络的模型的性能相差很大,使用残差网络大大提高了模型的

房颤检测性能.对残差网络进行分析可知,残差网络可以使

深度学习算法中的卷积层数量大大增加,即拥有更深层的网

络结构,从而将原始样本空间中的心电信号逐层变换到层次
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更深的空间.在训练过程中挖掘特征之间的关联,可以更好

地提取出数据中更加详细的隐含信息,从而大大提高房颤的

检测精度.

３．３　模型参数及验证

本文模型中学习率的最优值为０．００１,保证梯度可快速

下降,同时不陷入局部最优解,另外最大池化层的池大小和

dropout率的选取简化了模型,使其参数大量减少,防止了过

拟合的发生.本文模型包含 ２６４２５７个可训练参数,基于

Keras来实现模型的构建.选取重要超参数进行微调,以获

取训练集上最佳超参数的设置,其最终结果如表４所列.

表４　房颤检测的模型超参数

Table４　ModelhyperparametersforAFdetection

Parameter TheOptimalValue

LearningRate ０．００１

MomentumFactor ０．８

ConvolutionKernelSizeofConvolutionLayer ３２

WeightDelayRate １０－６

PoolSizeofConvolutionLayer ２

DropoutRate ０．５

如表４所列,其中按此超参数的设置进行的网络训练实

现了模型的相对最优性能.训练之前将 MITＧBIH 房颤数据

集随机划分为５份,其中房颤和正常数据的数量大小分别为

６１７９９和９１３５３.在训练集上训练模型,并在验证集上评估

模型的性能.从验证集上确定最佳设置后,再在测试集上评

估模型的最终性能.

设经过第一个卷积模块输出的特征图的形状为n/２×f,

其中n/２是特征图的长度,f 由每个卷积层中的滤波器数量

确定,模型卷积层中的滤波器数量为３２,因此每次经过卷积

层操作之后,其通道数f变为３２.同时,由于在两个连续的

卷积层之后有最大池化层的操作,因此在一定程度上降低了

下一层的复杂性.沿着通道方向将所有卷积模块的输出串联

起来,等同于将不同级别的特征串联起来,这种结构的设计使

模型在预测之前可以访问到不同级别的特征,增加了学习到

的特征多样性.为了更加详细地展示两个不同卷积模块的网

络结构,表５和表６列出了两个卷积模块各层的具体参数.

表５　第一类卷积模块各层的具体参数

Table５　Specificparametersofeachlayerofthefirstcategoryof

convolutionmodule

Descriptionofeachlayerofthe
firstcategoryofconvolutionmodule

Parametersofeachlayerand
theirdescriptions

ConvolutionalLayer
Convolutionkernelsize(３２),number
ofconvolutionkernels(３２)

BatchNormalizationLayer Dataprocessingwithoutparameters

ReLULayer
Activationfunction withoutparameＧ
ters

DropoutLayer Dropoutrate(０．２４６)

ConvolutionalLayer
Convolutionkernelsize(３２),number
ofconvolutionkernels(３２)

MaxＧpoolingLayer MaxＧpoolinglayercoresize(２)

如表５所列,因为只使用了一个第一类卷积模块,所以卷

积核的大小和数量并没有任何改变,统一的卷积核大小和数

量也使其在提取特征时更加方便稳定.

表６　第二类卷积模块各层的具体参数

Table６　Specificparametersofeachlayerofthesecondcategory

ofconvolutionmodule

Descriptionofeachlayerofthe
secondcategoryof
convolutionmodule

ParametersofeachLayerand
theirdescriptions

BatchNormalizationLayer Dataprocessingwithoutparameters

ReLULayer Activationfunctionwithoutparameters

DropoutLayer Dropoutrate(０．２４６)

ConvolutionalLayer
Convolutionkernelsize(３２),numberof
convolutionkernels(３２)

BatchNormalizationLayer Dataprocessingwithoutparameters

ReLULayer Activationfunctionwithoutparameters

DropoutLayer Dropoutrate(０．２４６)

ConvolutionalLayer
Convolutionkernelsize(３２),numberof
convolutionkernels(３２)

MaxＧpoolingLayer MaxＧpoolingLayercoresize(２)

如表６所列,第二类卷积模块中,与第一类卷积模块中相

同层的各参数取值相同,但是第二类卷积模块使用了４个.

随着第二类卷积模块的增加,其相关特征所提取的高层信息

也随之增加,因此前两个卷积模块中的卷积核大小都选为

３２,后两个卷积核的大小缩减为一半,即卷积核大小变成了

１６,这使得在提取高层特征信息时更加细化,因此所提取的特

征更加详尽.

本文模型中的五折交叉验证普遍在大约４０个迭代前后

便实现了收敛,此时训练集损失值低于验证集的损失值,证明

了五折交叉模型没有过拟合的迹象,且模型达到了相对的稳

定状态.其中一个交叉模型的训练集和验证集损失函数的数

值变化如图９所示,从图中可以看到,房颤训练集损失函数值

低于验证集损失函数值.

图１０　房颤训练集和验证集损失函数的数值变化图

Fig．１０　VariationoflossfunctionofAFtrainingsetand

validationset

结束语　在房颤分类研究中,本文提出了一种基于深度

学习方法的自动实时的房颤检测方法.卷积神经网络在心电

信号分类方面是最有效的一类深度学习方法.深度学习方法

的主要优势是可学习到稳健的房颤特征表示,不需要设计不

同类型的类内差异稳健的特定特征(如使用传统 RR间期等

特征),从训练数据中学习,无需传统的特征工程进行特征的

提取,明显提高了房颤检测的准确率.该分类方法可很容易

地被心脏病专家使用,在临床辅助诊断中具备极大的潜在应

用价值.

后续研究可集中于以下几个方面:

(１)心脏的长期监测,通过处理更大量的数据集,可进一

步进行模型的训练,提高模型的性能,同时可进行更多的消融
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实验来验证不同模型的有效性.

(２)针对数据标注问题,因为大量的数据标注会给心脏疾

病专家带来巨大的工作量,同时考验了心脏疾病专家的专业

性,后续可以进行无监督学习,使用无标注的心电信号数据进

行模型的训练,以更好地利用大量的数据进行心律失常分类

的研究.

(３)未来可选取相关数据源,参照臂丛神经超声图像优

化[３７]、前列腺癌诊断GPU并行算法设计[３８]以及 MRI左心室

精准分割研究经验[３９],对于如超声心动图、MRI成像领域及

其他计算机科学在优化血管疾病医学诊断的应用进行更为全

面深入的探索.

(４)可通过物联网技术促进数据传输并传播控制消息,对

心脏的长期监测可以检测出不同的房颤类型并预测房颤发

作,为远程心电监护的发展起到积极推动作用.还可借鉴有

关事件驱动的场景分割的研究,尝试基于不良心血管事件驱

动的心电图检测方法[４０].
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