
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００７００１０３

到稿日期:２０２０Ｇ０７Ｇ１６　返修日期:２０２０Ｇ１０Ｇ２０　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:重庆市教育委员会科学技术研究项目(KJQN２０１８００６２２)

ThisworkwassupportedbytheScienceandTechnologyResearchProjectofChongqingEducationCommission(KJQN２０１８００６２２)．
通信作者:李欣蔚(lixinwei＠cqupt．edu．cn)

基于UＧNet＋＋的心电信号识别分类研究

杨春德１,２ 贾　竹１ 李欣蔚２

１重庆邮电大学计算机科学与技术学院　重庆４０００６５
２重庆邮电大学生物信息学院　重庆４０００６５
　(yangchunde６４＠１２６．com)

　
摘　要　探索高效、快速、精准的心电信号识别分类算法是心电诊断的难点.基于心电片段的识别分类更贴合临床应用.基于

此,文中将改进的深度卷积生成对抗网络(DeepConvolutionalGenerativeAdversarialNetworks,DCGAN)用于数据扩充,将优

化的一维 UＧNet＋＋用于心律不齐的片段信号识别.连续截取 MITＧBIH 数据库中１２００个采样点的心电片段作为实验数据

集,以每条片段记录中心拍标签次数出现最多的类型作为整段记录的标签.再将优化的一维 UＧNet＋＋作为 DCGAN 结构的

生成器实现部分数据扩充,以解决数据不平衡的问题.在原始心电信号未经过任何预处理以及生成的扩充数据用于完成小波

阈值去噪的情况下,优化的一维 UＧNet＋＋模型对于正常、室性早搏、左束支阻滞、右束支阻滞４类不同的心电类型训练集的准

确率能够达到９８．１０％,且对于测试集的精准率、召回率和F１值等指标均有较好的结果.在相同实验数据集下,优化的一维 UＧ

Net＋＋模型比 UＧNet模型的准确率提高了１．０５％;在相同实验参数的条件下,与欠采样数据对比,经 DCGAN 数据扩充后的

数据集实验模型的准确率提高了０．８５％.
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Abstract　Itisdifficulttoexploreefficient,fastandaccurateECGsignalrecognitionandclassificationalgorithm．TheclassificaＧ

tionofECGfragmentsismoresuitableforclinicalapplication．Basedonthis,theimprovedgenerationcountermeasurenetwork
(DCGAN)isusedfordataexpansion,andtheoptimizedoneＧdimensionalUＧNet＋＋isusedforfragmentsignalrecognitionofarＧ

rhythmia．ECGfragmentsfrom１２００samplingpointsinMITＧBIHdatabasearecontinuouslyinterceptedastheexperimentaldata

set,andthetypethatappearsthemosttimesofbeatsineachfragmentrecordingcenterisusedasthelabelofthewholerecord．

ThentheDCGAN,whichusesoptimizedoneＧdimensionalUＧNet＋＋ asgenerator,isusedtorealizepartialdataexpansionto

solvetheproblemofdataimbalance．UndertheconditionthattheoriginalECGsignalsarenotpreprocessedandthegeneratedexＧ

tendeddataareusedtocompletethewaveletthresholddenoising,theaccuracyoftheoptimizedoneＧdimensionalUＧNet＋＋ model

fornormal,ventricularprematurebeat,leftbundlebranchblock,rightbundlebranchblockfourkindofdifferenttypecanreach

９８．１０％forthetrainingsets．Theprecisionratio,recallratioandF１scoreofthetestsethavegoodresults．UnderthesameexＧ

perimentaldataset,theaccuracyofUＧNet＋＋ modelis１．０５％ higherthanthatofUＧNetmodel．Underthesameexperimental

parameters,comparedwithundersamplingdata,theaccuracyoftheexperimentalmodelofthedatasetexpandedbyDCGANis

improvedby０．８５％．

Keywords　ECG,Recognitionandclassification,DCGAN,UＧNet＋＋,MITＧBIH

　

１　引言

心电信号是心脏电活动在人体体表的表现,能直观反映

心脏健康状况,成为诊断治疗各类心脏疾病的有效手段[１Ｇ３],

而探索高效、快速、精准的心电信号识别算法一直是学者们关

注的焦点.对于心电信号的识别诊断,传统识别方法虽准确



度较高,但步骤繁琐,耗费时间;而人工智能识别步骤相对简

单且准确度较高[４],能在一定程度上减轻专家医生的压力,提

高诊断效率,应用价值大.例如,Feng等[５]提出将心电信号

使用多重小波算法进行滤波之后,再采用 SVM 分类器进行

分类与识别.Venkatesan等[６]提出基于 K 最邻近分类算法

的心律失常分类方法,实现对正常和异常受试者的分类识别.

Zhang等[７]采 用 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNN)和 长 短 时 记 忆 神 经 网 络 (LongShortＧTerm

Memory,LSTM)相结合的深度学习算法,对５种不同心拍进

行分类识别.Li等[８]采用基于小波自适应的阈值去噪与深

度残差卷积神经网络相结合的识别方法,利用残差块局部神

经网络结构单元构建深度残差卷积神经网络,对心电信号进

行多类型心拍自动分类.Hesar等[９]使用两个卡尔曼滤波器

分别对 QRS波进行高频去噪,对P波与 T波进行低频去噪;

最后与多种滤波方法进行对比,该方法在信噪比较低的情况

下能够很好地处理噪声,保护心电信号的形态.大多数心电

分类方法基于心拍,识别准确率较高[１０],但数据处理步骤繁

琐,且实际应用性不够强;部分方法基于心电片段,不需要额

外的定位算法,但某些不常见类型的心电信号片段数量较少,

可能会导致实验模型的分类准确率不够理想.

针对以上问题,本文提出实现数据扩充的心电信号片段

分类识别算法.生成对抗网络采用博弈手段使生成数据无限

接近真实数据形态,因此本文使用生成对抗网络实现心电数

据的扩充,保证分类数据平衡.UＧNet＋＋被广泛用于医疗

图像处理,由于心电信号波形大,小卷积不能有效捕捉波形的

变化,因此对 UＧNet＋＋模型进行优化改进来处理一维心电

信号,从而实现对心电信号类型的识别及疾病的诊断分类.

２　数据采集处理

心电图是心电信号(Electrocardiogram,ECG)识别分类

诊断研究的基础,本文采用麻省理工学院发布的 MITＧBIH 心

律失常数据库中的 ４８条数据作为实验数据集,其中每条

ECG记录长度约为３０min,采样率为３６０Hz,每条记录实际拥

有６５００００个采样点.由于编号１０２,１０４,１０７,２１７这４条记

录所属患者均佩戴有心脏起搏器,可能对实验分析造成干扰,

则不予考虑.在剩下的４４条完整的心电信号中,以专家标注

的类型标签为准,连续截取１２００个采样点的心电片段记录

作为实验数据集,即实验数据为长度１２００的时间序列,以每

个片段中心拍标签次数出现最多的类型作为整段记录的类

型.若连续片段中正常类标签数量最多,但同时存在异常类

型心拍,则此段心电记录将不能作为正常类实验数据被采集,

被取作正常的心电片段记录中所有心拍的标注类型均为正

常.以数据集中最常见的标签为基准,选取数据量最多且数

量差较小的４类心电类型作为分类标签,每个类别的单心拍

示意图如图１(a)－图１(d)所示,分别代表正常(normal)、室

性早搏(PVC)、左束支阻滞(LBBB)、右束支阻滞(RBBB).由

于室性早搏类的数据量远小于其他３类,因此选取正常、左束

支阻滞、右束支阻滞这３类心电片段各５００条,室性早搏类

３００条.

(a)正常 (b)室性早博

　(c)左束支阻滞 　(d)右束支阻滞

图１　单心拍示意图

Fig．１　Diagramofsingleheartbeat

３　网络模型

３．１　UＧNet＋＋
深度学习训练模型通常需要大量的训练数据,对于 ECG

这种医疗信号,数据量无法达到训练要求,因此 Ronneberger
等[１１]提出了专门处理医疗图像的 UＧNet架构,它能在较小的

数据集上取得不错的效果,整体模型架构是一个由FCN[１２]改

进而来的全卷积神经网络,是典型的端到端的网络结构.其

首先对输入数据编码(下采样),再经过解码(上采样),最后输

出和原始图像维度大小保持一致的图像.编码器的作用是在

给定输入数据后,通过神经网络学习得到比输入数据更小的

特征值谱,相当于数据的压缩;而解码器则在编码器提供特征

值谱后,将数据还原到与输入数据相等的大小,逐步实现每个

类别的 标 注,也 就 是 分 类.Zhou 等[１３]提 出 了 改 进 架 构

UＧNet＋＋.UＧNet＋＋是针对原 UＧNet结构中skipconnecＧ

tion部分提出的一种改进模型,它是从 DenseNet[１４]中得到

灵感的.UＧNet＋＋与 UＧNet结构大体一致,先依次进行下

采样、卷积加激活函数等一系列操作之后,再进行上采样得到

X０,１,X０,２,X０,３,X０,４ 等 各 层 不 同 的 输 出.相 对 于 UＧNet,

UＧNet＋＋将所有层都连接在一起,这样就能抓住不同层的

特征,将深浅网络层特征进行充分融合.

３．２　心电信号分类识别的网络模型

本文提出了一种优化的一维 UＧNet＋＋结构,如图２所

示.将 UＧNet＋＋模型优化为可以处理一维信号的多结构块

网络.原始 UＧNet模型采用的是卷积核尺寸为３的小卷积,

由于ECG信号的 QRS波形变化较大,本文实验采用卷积尺

寸较大的３２个卷积核来有效捕捉波形的变化.对于输入长

度为１２００的实验数据,最多连续进行５次下采样,因此本文

实验最多采用５层一维 UＧNet＋＋模型.此时每一个结构块

均由２个３２×１的卷积层组成,结构块中每个卷积层的输出

均作为此结构块中后面卷积层的输入.每个结构块的最后输

出进入２×１的最大池化层,然后进入下一层卷积.上采样部

分是先经过一个２×１的卷积层的上采样后,再经过两个３２×１
的卷积层.一维 UＧNet＋＋结构有４个输出,输出结构块后面

跟了一个深度监督,即每个输出分支后接１×１卷积层[１５].
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图２　优化的一维 UＧNet＋＋结构模型

Fig．２　OptimizedoneＧdimensionalUＧNet＋＋structuremodel

　　本文研究心律失常多分类问题,损失函数采用CCE(CateＧ

goricalCrossＧEntropy,即SoftMax＋CE)和Dicecoefficient的

组合方式,如式(１)所示,目的是使一维 UＧNet＋＋模型能在

Accuratemode和Fastmode方式中选择性地进行操作.

L(Y,Y︵)＝－１
N ∑

N

a＝１
　∑

C

b＝０

１
２

􀅰Ya,b􀅰logY︵a,b＋２􀅰Ya,b􀅰Y︵a,b

Ya,b＋Y︵a,b

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

４　数据扩充

４．１　DCGAN数据扩充

由于心电片段截取的室性早搏类数据量远远少于其他几

类数据量,实验数据的不平衡可能会造成网络训练结果偏向

数据量多的类型,容易出现过拟合.解决数据不均可通过欠

采样或过采样的方法.欠采样即减少数据量多的类型,使得

每类数据均等,但实验数据总体样本量减少,不利于深度学习

的训练.为了使学习达到更好的效果,采用深度卷积生成对

抗网络[１６](DCGAN)实现过采样,即对室性早搏类数据扩增,

以解决数据不均衡的问题.生成对抗网络[１７]主要包含生成

器(generator)和分辨器(discriminator)两个独立的神经网络,

通过两个网络相互博弈,使得随机噪声能够生成一些无限接

近真实数据形态[１８]且分辨器也无法正确判别的假数据.本

文将优化的一维 UＧNet＋＋的主要结构作为 DCGAN中的生

成器,其模型如图３所示.

图３　DCGAN模型结构

Fig．３　DCGANmodelstructure

由生成对抗网络生成的室性早搏类型心电信号与真实心

电信号片段的对比如图４所示.

(a)原始真实信号 (b)DCGAN生成信号

图４　真实心电信号与 DCGAN生成心电信号

Fig．４　RealECGsignalandDCGANgeneratedECGsignal

４．２　扩充数据预处理

生成对抗网络生成的数据中含有一定的噪声.目前常用

的去除噪声的方法有很多,基本上都能很好地去除基线漂移、
工频干扰、肌电干扰这３类主要噪声[１９Ｇ２２].本文采用小波软

阈值去噪算法对 DCGAN 数据进行预处理,得到平滑的心电

信号.基于小波阈值去噪的原理如图５所示,首先使用小波

liftingscheme提升小波,再对小波进行多尺度分解,通过对每

层的高频系数进行阈值设定,进行消噪处理;最后通过小波逆

变换将各层依次进行小波重构,得到去噪后的信号.

图５　小波阈值滤波的原理

Fig．５　Principleofwaveletthresholddenoising

阈值公式如式(２)所示:

λ＝σ ２log(N) (２)

其中,σ＝MAD/０．６７４５,MAD为第一层小波分解系数绝对值

的中间值,０．６７４５为高斯噪声标准方差的调整系数,N 为每

层小波高频系数的长度值.

该阈值能够区别噪声和信号分量,将二者分离可以得到

平滑的信号.小波软阈值法得到的重构信号比硬阈值得到的

信号更平滑,因此本文采用软阈值算法.软阈值是将信号的

绝对值和阈值进行比较,如式(３)所示:

f(x)＝
sgn(x)(|x|－λ), |x|＞λ

０, |x|≤λ{ (３)

其中,sgn(x)为符号函数,如式(４)所示:

３２１杨春德,等:基于 UＧNet＋＋的心电信号识别分类研究



sgn(n)＝
１, x＞０

－１, x＜０{ (４)

其中,λ是阈值;x为高频小波系数;f(x)是经阈值处理后的

高频系数.

原始扩充数据与经过软阈值去噪后得到的心电信号对比

如图６所示,可以看出,去噪后的信号比原始信号更为平滑.

(a)DCGAN生成信号

(b)提升小波软阈值消噪后的信号

图６　原始扩充数据与经软阈值去噪后的扩充数据的对比图

Fig．６　Comparisondiagramoftheoriginalextendeddataandthe

extendeddataaftersoftthresholddenoising

５　实验与分析

５．１　实验流程

本文实验是将作为测试集数据的时间序列 X＝{X０,

X１,􀆺,X１１９９},即长度为１２００的连续心电片段输入训练好的

网络模型中,输出对应的心电类型标签.整体流程结构如

图７所示[２３].

图７　网络结构

Fig．７　Networkstructure

心电信号分类的具体步骤如下:

(１)获取连续心电数据.以１２００采样点作为数据长度,

连续截取符合４类心电类型标签标注的心电片段,完成数据

集的采集,获得时间序列X,不进行任何预处理.

(２)数据扩充.由于连续截取心电片段导致符合要求的

数据过少,数据不均衡,难以合理地完成深度学习训练,因此

使用 DCGAN完成对数据的扩充,解决数据过少以及数据不

均衡的问题,将生成的数据进行滤波后添加到训练集中.

(３)网络模型训练.选用优化的一维 UＧNet＋＋ ５层结

构,最后接Softmax层,作为整体网络框架.以训练集所有心

电片段作为网络输入,每条记录中出现次数最多的类型作为

整条记录类型标签来进行训练.

(４)心电识别分类.将测试集作为输入,加载到训练好的

模型中,通过模型分类器输出测试集的标签,将其与真实标签

进行对比,验证模型预测心电片段的准确率.

５．２　数据集划分

经数据扩充后的实验数据集分布如表１所列.４类心电

类型中,正常、左束支阻滞、右束支阻滞的真实心电记录各

５００条,室性早搏类的真实数据３００条.在４类不同的真实

心电数据中各随机选取５０条记录,组成总量为２００的测试

集.将剩下的１６００条真实数据与生成对抗网络生成的２００
条合并,以５∶１的比例分为训练集与验证集,即训练集１５００
条,验证集３００条,数据集划分示意图如图８所示.

表１　实验数据集的分布

Table１　NumberdistributionofECGdataset

Types DataSet
Normal ５００
PVC ３００＋２００(DCGAN)

LBBB ５００
RBBB ５００
Total ２０００

图８　数据集的划分

Fig．８　Datasetpartitioning

５．３　评估指标

使用深度学习进行目标识别任务时,通常使用 TP,TN,

FP,FN等４个评价术语来完成评价指标的描述.这４个评

价术语的第一个字母代表分类预测是否正确,T代表 True,F
代表False;第二个字母一般代表分类预测的评判结果,P代

表将实验数据评判为正例,N 代表将实验数据评判为负例.

TP表示分类预测正确,被分类判定为正例;TN 表示分类预

测正确,被分类判定为负例;FP表示分类预测错误,被分类判

定为正例,实际为负例样本;FN 表示分类预测错误,被分类

判定为负例,实际为正例样本.准确率使用率最高的指标之

一.而对于深度学习的不同识别任务,由于模型的不同,实验

的评估指标也不同.在本文模型分类实验中,采用准确率

(accuracy)、精准率(precision)、召回率(recall)、F１值作为评

价指标.准确率指分类正确的样本数除以总样本数,如式(５)

所示;精准率指分类正确的正样本个数占分类器分成的所有

正样本个数的比例,如式(６)所示;召回率指分类正确的正样

本个数占总正样本个数的比例,如式(７)所示;F１值分数兼顾

了分类 模 型 的 精 准 率 和 召 回 率,是 两 者 调 和 均 值,如

式(８)所示.

ACC＝
(TP＋TN)

(TP＋TN＋FP＋FN) (５)

Precision＝ TP
(TP＋FP) (６)

Recall＝ TP
(TP＋FN) (７)

F１＝２×
(precision×recall)
(precision＋recall) (８)
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５．４　实验结果

本文采用以 TensorFlow 为后端的 Keras开发库进行网

络搭建,完成优化的一维 UＧNet＋＋模型的迭代.本文对一

维 UＧNet＋＋不同卷积核尺寸与不同层数结构的训练效果进

行了对比,实验结果分别如图９、图１０所示.从图中可以看

出,当卷积核尺寸大小为３２时,５层一维 UＧNet＋＋结构优于

其他参数模型.该模型对于训练集整体的准确率能够达到

９８．１０％.

图９　一维 UＧNet＋＋模型卷积核尺寸对比

Fig．９　OneＧdimensionalUＧNet＋＋ modelconvolutionkernel

sizecomparison

图１０　一维 UＧNet＋＋模型层数对比

Fig．１０　OneＧdimensionalUＧNet＋＋ modellayernumbercomparison

该模型对于测试集中４类心电类型分类的精准率、召回

率与F１值指标结果如表２所列,对整体测试集的准确率能达

到９７．５０％.改进的一维 UＧNet＋＋模型对测试集的预测混

淆矩阵如图１１所示.该实验结果表明,由生成对抗网络生成

的数据能够较好地贴合真实数据分布,未经过任何预处理的

原始心电信号在此模型下也能够有较好的训练效果,模型的

预测分类准确率也较高.

表２　优化的一维 UＧNet＋＋模型分类评价指标值

Table２　ClassificationevaluationindexesofoptimizedoneＧ
dimensionalUＧNet＋＋ model

Types Normal PVC LBBB RBBB
Precision ０．９４１２ １．０００ ０．９７９６ ０．９８００
Recall ０．９６００ １．０００ ０．９６００ ０．９８００

F１score ０．９５０５ １．０００ ０．９６９７ ０．９８００
Support ５０ ５０ ５０ ５０

图１１　优化的一维 UＧNet＋＋模型预测混淆矩阵

Fig．１１　OptimizedoneＧdimensionalUＧNet＋＋ modelprediction

confusionmatrix

本文对比了相关文献中心电信号分类识别的方法,结果

如表３所列.对比实验方法均采用 MITＧBIH 心电数据且均

基于心电片段数据进行实验.从表３可以看出,本文采用的

优化的一维 UＧNet＋＋模型在心电信号分类识别中仍然获得

了较高的准确率.为了进一步探究本文算法与其他方法的差

异,使用同样的数据集在 UＧNet网络上进行对比实验,得到

其与一维 UＧNet＋＋模型实验结果的对比(如图１２所示).

可以看出,一维 UＧNet模型的准确率达到了９７．０５％,与文献

[２４]中提出的一维 UＧNet处理心电信号片段９７．３２％的准确

率结果相近.可以看出,UＧNet＋＋结构比 UＧNet更快收敛,

且有更优的实验结果,能够更精确地对心电信号进行分类.

表３　不同实验模型的性能对比

Table３　Performancecomparisonofdifferentexperimentalmodels

Algorithm Numberoftypes Acc/％
SVM ４ ９６．６９
UＧNet ５ ９７．３２

Thispaper ４ ９８．１０

图１２　UＧNet与 UＧNet＋＋的对比

Fig．１２　ComparisonofUＧNetandUＧNet＋＋

为了验证过采样与欠采样方法对实验模型训练学习的影

响,取４类真实心电记录各３００条作为实验数据,其中每类各

取５０条作为测试集数据,剩下的１０００条数据以４∶１的比例

分为训练集与验证集,以完成相同训练参数条件下的实验.

实验对比结果如图１３所示.

图１３　欠采样与过采样数据实验对比

Fig．１３　Experimentalcomparisonofundersamplingandover

samplingdata

欠采样数据训练出的模型准确率达到了９７．２５％,与进

行部分数据扩充后的数据集实验结果相比,准确率较低.实

验结果表明,欠采样处理数据的随机性可能会舍弃一些重要数

据信息,实验模型未得到更好的训练,导致实验模型精度不高.

结束语　心电信号的自动识别分类是心律失常分类的核

心,本文提出了一种基于 DCGAN 与 UＧNet＋＋的心电信号

分类识别算法.由于心电异常类数据较少,符合要求的连续

的心电片段也很少,从而为心电信号的深度学习研究带来了一
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定困难.本文利用DCGAN网络实现数据扩增,在一定程度上

贴合真实数据,解决了实验数据过少以及数据不平衡等问题.

为了提高算法识别的准确率,本文研究了 UＧNet＋＋模型,在

原始模型上进行优化,将其优化为可以处理一维心电信号的

模型,使其在未经任何预处理的心电数据集上也能达到较好

的分类效果.

由于心电疾病类型多种多样,目前实验考虑的心电类型

较少,在接下来的工作中,将进一步考虑增加心电信号的分类

类别数量,在保证准确率的情况下,进一步完善分类算法.
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