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摘 　 要:
 

临床采集到的标准 12 导联心电图常含有噪声,影响了心电信号分类结果的准确度,为此提出了一种基于

双阶段特征提取网络的心电图(ECG)降噪分类算法。 首先,在空间特征提取阶段,由深度耦合软阈值化去噪方法

的残差收缩网络从输入的 12 导联标准心电信号中提取空间特征;其次,在时间特征提取阶段,由长短期记忆网络

与注意力机制结合继续从心电信号中提取时间特征;最后,通过全连接网络层融合提取到的空间特征与时间特征,
输出 9 个类别的概率预测分布。 在 CPSC2018 数据集上与其他同类型先进分类算法进行了对比实验,验证所提算

法的效果,实验结果表明:提出的分类算法在对 9 类 ECG 信号进行分类时平均 F1 分数达到 0. 854,在各项指标上

表现更优。 此外,实验证明所提算法在含噪数据中的表现也优于其他主流网络,充分证明了所提算法对于含噪心

电信号的降噪分类性能,该算法也可应用于其他类似含噪声生理信号的分析和处理。
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　 　 心血管疾病一直严重威胁着人类的生命健

康,其造成的死亡人数占全球死亡人数的 31% 以

上 [ 1] 。 而心源性猝死占心脏病死亡的一半,其中

有 80%以上与心律失常密切相关 [ 2] 。 目前心电图

( ECG)广泛应用于心律失常检测中,其利用多组

导联捕捉心脏不同位置的电势,然后医生通过观

察心电图不同波形或节律的变化分析患者心血管

系统的病理状态 [ 3] ,进而诊断患各种心脏疾病的

风险,例如心肌缺血、中风等 [ 4] 。 利用深度学习技

术对心电信号进行自动识别和准确分类,可以为

医生提供重要的帮助。 准确的心律失常检测是机

器辅助诊断和预防治疗心脏疾病的基础。 在过去

的几十年里,利用心电信号自动检测心律失常已

得到广泛研究。
传统的心电信号分类方法一般基于特征提取,

需要专家根据原始心电数据设计“专家特征” ,然后

通过部署的决策规则或其他机器学习方法如支持向

量机( SVM) [ 5] 、决策树 [ 6] 或 KNN [ 7] 处理分析后生成

最终检测结果。 然而,由于个体 ECG 采集过程中受

环境因素影响产生的不可避免的噪声,以及 ECG 波

形在不同个体之间的差异,均阻碍和限制了特征的

设计, 导 致 此 类 传 统 方 法 的 性 能 逐 渐 达 到 了 极

限 [ 8] 。 传统的心电信号处理及机器学习方法大多

局限于解决相对简单的问题,而深度神经网络可以

从大规模数据集中学习数据特征,进而解决更加复

杂的问题。
研究表明,深度学习方法在心电图自动分类诊

断方面已经取得了卓越表现,在对心电信号分类时,
不同的深度学习神经网络架构也具有不同的表现。
Hannun 等 [ 9] 提出了一种基于单导联心电信号的端

到端的 34 层 CNN 网络模型,该模型对 14 种心律失

常进行分类时,在召回率和精确度两个方面均超过

心脏病专家的平均水平。 Ribeiro 等 [ 10] 提出了一个

基于 4 层 ResNet 结构的 DNN 网络,在 12 导联心电

图的 6 类异常检测任务中,F1 评分在 80%以上,特
异性在 99%以上,均优于心内科住院医生的平均水

平。 王文刀等 [ 11] 提出了一种基于双向 LSTM 的网

络,在多个数据集上的分类准确率均有提高。
最新研究表明,相较于单一网络,采用结合卷积

神经网络( CNN) [ 12] 和递归神经网络( RNN) [ 13] 模块
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的网络架构处理标准 12 导联心电信号时能获得更

优异的性能 [ 14- 15] 。 例如,Yao 等 [ 16] 提出了一种时间

增量卷积神经网络( TI-CNN) ,该网络基于 VGGNET
的 CNN 和 LSTM 层结合,利用循环单元实现了 CNN
模型输入长度的灵活性。 Chen 等 [ 17] 提出了一种端

到端多通道多尺度的 DNN 模型,结合了相互并联的

3 路 ResNet 模块、LSTM 以及注意力模块,在多分类

任务中表现出较高的准确率。 Ye 等 [ 18] 在结合 CNN
与 LSTM 的基础上,利用极限梯度对特征进行融合,
在 9 类异常分类任务中 F1 得分达到了 0. 825。

值得注意的是,在 ECG 信号采集中,受外界环

境因素影响会不可避免地混入噪声。 一般研究工作

在网络训练前都会对原始数据集中的心电信号进行

降噪预处理,通常利用常规的小波变换或者数字滤

波器等实现。 如何在有效去除噪声的同时不影响

ECG 中的特征信息,从而实现更好的分类效果是研

究者面临的一个挑战。
Zhao 等 [ 19] 在 2020 年 提 出 一 种 结 合 软 阈 值

化 [ 20] 与注意力机制的残差收缩网络模块,用于处理

带有噪声的机械振动信号。 本文针对心电信号中同

时含有时空特征的特点,对残差收缩网络模块进行

了改进, 并以其来提取信号中的空间特征, 使用

LSTM 与注意力模块结合来提取信号中的时间特

征,提出了一个端到端的自动降噪分类模型。 通过

在 CPSC2018 数据集上进行的大量实验结果表明,
本文提出的模型在对标准 12 导联心电信号进行处

理时,具有较好的噪声抑制效果和较高的分类准

确率。

1　 算法设计

常规的 ECG 信号分类诊断流程如图 1 所示,其
中核心部分为信号预处理与特征提取两个阶段。

图 1　 常规 ECG 分类流程

Figure
 

1　 Common
 

ECG
 

classification
 

steps

1. 1　 整体结构

为了进一步提升心电信号分类任务准确度,并
在对信号进行有效去噪的同时预防可能出现的特征

丢失问题,本文采用改进的深度残差收缩网络将数

据预处理阶段中的降噪处理与空间特征提取阶段耦

合,并结合长短期记忆网络和注意力机制提取时间

特征,提出了一个基于双阶段特征提取网络的心电

信号降噪分类算法。 该算法整体架构如图 2 所示,
其以端到端的方式,将标准 12 导联心电信号作为输

入,产生的分类诊断结果作为输出,具有如下主要

优点。
(1)改进的残差收缩网络中包含的一维卷积层

可对输入的心电信号进行有效的空间特征提取。
(2)深度融合的自注意力网络与软阈值化去噪

能够根据每条数据的不同情况自适应地模拟数字滤

波器,对数据进行降噪处理。
(3)残差收缩网络采用残差结构,通过跨层连

接有效避免梯度消失,同时加速网络训练。
(4) LSTM 和注意力机制可以提取心电信号中

的时间特征,并更加关注特征中的关键信息。

图 2　 模型整体结构

Figure
 

2　 Overall
 

structure
 

of
 

the
 

model

具体来说,所提算法模型的输入层由 12 个通道

组成,分别对应标准心电信号的 12 导联信号。 其中

6 个导联 ( Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、aVL、aVR 和 aVF) 被称为 “ 肢

体导联” ,放置在患者的胳膊和腿上。 另外 6 个导

联( V1、V2、V3、V4、V5 和 V6) 被称为“ 心前导联” ,
放置在患者的胸前。 这些导联采集到的不同信息经

过输入层之后,进入卷积层进行卷积运算。 卷积处

理后生成的特征图谱经过批次标准化后,被送入堆

叠的 7 层改进的残差收缩网络模块,由于残差网络

模块结构较为复杂,跨层连接路径可以把浅层信息

传递到更深层,从而有助于减小网络训练难度并加

快网络训练速度。
经过残差收缩网络模块处理后,特征图谱经过

一次全局平均池化,然后被送入由双层的 LSTM 与
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注意力机制结合组成的时间特征提取模块。 LSTM
层用来跟踪输入序列中的长期依赖关系,而注意力

模块则更多地关注信号中的关键信息。 为了防止过

拟合,本文在 DNN 模型的不同位置添加了 Dropout
层。 批次标准化( BN) 层用于规范化每个批次的特

征图谱,有助于神经网络更好地学习数据中的规律。
经过时间特征处理模块后,使用 3 层全连接层来融

合前面两个模块提取到的特征信息,然后通过 Sig-
moid 激活函数输出 9 种类别的概率矩阵。

在实验阶段,通过评估从训练集和测试集中分

离出的验证集进行了大量的实验来调整设计 DNN
模型中网络模块的层数以及超参数大小,以达到最

优的模型性能。 网络的详细参数如表 1 所示。
1. 2　 空间特征提取阶段

心电信号输入后首先经过空间特征提取阶段来

对心电信号进行空间特征提取以及降噪。 本文所提

出的算法中空间特征提取阶段主要由堆叠的残差收

缩网络模块组成。
残差收缩网络是残差网络 ( ResNet) 的一种变

体,最初被提出应用于机械故障检测 [ 19] 。 该网络实

际是一种模拟滤波器,其中的滤波器结构与参数是

由注意力模块根据实际含噪数据在训练时自动获取

的。 残差收缩网络融合了注意力机制与软阈值化去

　 　 　

噪方法,并将软阈值化插入到深层结构中作为非线

性表换层,用以消除信号中可能存在的噪声。 由于

网络所处理的机械振动信号都在大于 0 的范围内连

续波动,ReLU 激活函数由于其正向线性的特点,可
以满足计算要求。 然而,由于心电信号与机械振动

信号的不同之处在于心电信号不同波段的电压值有

正有负,所以 ReLU 激活函数并不适用于处理心电

信号。 所以本文将激活函数改进为 LeakyReLU,以
防止计算过程中负值信号被置为 0 从而丢失特征信

息。 本文采用的残差收缩网络模块详细结构如图 3
所示。

网络主路径由两个一维卷积层组成,每个一维

卷积层后都带有 BN 层和激活函数层,用于加强网

络正则化,防止过拟合。 在经过两层卷积层之后,输
出的路径会分为两条:一条依旧作为主路径,另一条

会进入注意力机制子网络,用于学习合适的阈值来

去除信号噪声。 然后,根据主路径的输出与注意力

机制子网络输出的阈值进行软阈值化操作,将得到

的特征图谱与 ResNet 结构的跨层连接数据相加,得
到此网络模块最终输出的特征图谱。

软阈值化 [ 19] 是一种常用的信号处理方法,其原

理如式(1)与图 4 所示。 软阈值化的计算步骤描述

如下:首先需要设置阈值,其取值范围不能大于输出

　 　表 1　 模型参数

Table
 

1　 Network
 

parameters
结构名称 输入通道数 输出通道数 卷积核 步长 相关参数及取值

卷积层 12 64 3 2 ReLU,
 

alpha = 0. 3
批次标准化 64

残差收缩网络模块
 

1 64 64 3 1
残差收缩网络模块

 

2 64 128 3 1
残差收缩网络模块

 

3 128 128 3 2
残差收缩网络模块

 

4 128 128 3 1
残差收缩网络模块

 

5 128 256 3 1
残差收缩网络模块

 

6 256 256 3 2
残差收缩网络模块

 

7 256 256 3 1
批次标准化 256

全局平均池化 3 2
LSTM1 256 256

批次标准化 256
Dropout Rate = 0. 5
LSTM2 256 128

批次标准化 128
Dropout Rate = 0. 5

注意力模块 128 128 LeakyReLU,
 

alpha =
 

0. 3
批次标准化 128
全连接层

 

1 128 64 LeakyReLU,
 

alpha = 0. 3
全连接层

 

2 64 32 LeakyReLU,
 

alpha = 0. 3
全连接层

 

3 32 9 Sigmoid
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图 3　 改进的残差收缩网络

Figure
 

3　 Improved
 

residual
 

shrinkage
 

networks

特征值的绝对值的最大值。 然后将小于这个阈值的

特征值置为 0,并对大于阈值的特征值进行缩放,使
其趋近于 0。 而这个阈值是由网络中的自注意力机

制根据输入信息的特征来决定的。 自注意力机制能

够自动计算和学习输入特征对输出特征的重要程度,
并得到一组用于简化特征信息的阈值,然后通过这些

阈值可以过滤掉特征信息中与输出无关的部分。

y =
x - , x > ;

0, - ≤ x ≤ ;
x + , x < - 。

ì

î

í

ï
ï

ïï

(1)

式中: 为需要设定的阈值;x 表示输入的特征值;y
表示经软阈值化后的输出特征值。

图 4　 软阈值化

Figure
 

4　 Soft
 

thresholding

1. 3　 时间特征提取阶段

心电信号经空间特征提取阶段处理后,紧接着

进入由长短期记忆网络( LSTM) 与注意力机制组成

的时间特征提取阶段。
空间特征提取阶段输出的信息经过批标准化与

一次全局平均池化。 然后,特征图谱被送入两层的

LSTM 中,以提取其中的时间特征信息。 LSTM 是循

环神经网络( RNN)的改进版本,在捕获时间序列的

长期依赖性方面具有更好的表现。 LSTM 单元读取

含有时间特征的序列输入,更新状态向量,然后根据

读取到的内容和存储的内容生成输出。 也可以从另

一个角度来理解 LSTM 的行为:将 LSTM 单元看作

是在时间轴上不断复制自身,并通过时间轴单向连

接,在不同的时间节点上传递信息。 式( 2) ~ ( 5) 可

以总结 LSTM 的行为。
f t = σ(W f·[h t - 1 ,x t - 1 ] + b f) ; (2)
i t = σ(W i·[h t - 1 ,x t - 1 ] + b i) ; (3)

C t = f t∗C t - 1 +
i t∗tanh(WC ·[h t - 1 ,x t - 1 ] + bC ) ; (4)

h t = σ(W o[h t - 1 ,x t - 1 ] + b o) ∗tanh
 

C t。 (5)
式中:σ 表示机器学习任务中广泛应用的 Sigmoid 激

活函数;x t 表示 t 时刻的输入;h t- 1 表示 t 时刻的输

出;C t 表示 t 时刻的状态;f t 表示 t 时刻 LSTM 单元

中遗忘门与输入门的输出;∗表示哈达玛乘积。 图

5 展示了 LSTM 单元的内部结构以及信息流。 在本

文提出的 DNN 模型中,第一个 LSTM 单元的输入通

道大小为 256,第二个 LSTM 单元的输出通道大小为

128,因此,所使用的 LSTM 单元也起到了降低特征

维度的作用。

图 5　 LSTM 单元

Figure
 

5　 LSTM
 

Cell

经 LSTM 提取特征后,生成的特征图被送入注

意力模块,本文采用的注意力机制与文献[17] 中所

使用的机制类似,激活函数采用 LeakyReLU,其中

alpha = 0. 3。 通过注意力机制,输入的信号被划分

为若干个区域,注意力机制负责分别评估这些区域

在异常判定中的重要性。 通过添加注意力机制,整
体网络可以更好地学习输入信号中的关键部分(如

P 波、QRS 波、t 波等)中的有效信息,从而对判定心

电信号是否异常起到帮助。
经注意力模块处理后,提取到的特征图谱经一

个 BN 层后被传入全连接层,全连接层会融合前两

个特征提取阶段得到的特征信息,最终经过 Sigmoid
函数输出,得到 9 种类别的预测概率分布。
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2　 实验与分析

2. 1　 数据集

本文所使用的数据集来自于 2018 中国生理信

号挑战赛( CPSC2018) [ 21] 。 如表 2 所示,此数据集

包含了共 9
 

831 条标准 12 导联心电信号,这些记

录分别搜集于 11 家不同医院。 其中,训练数据集

6
 

877 条,分别来自于 3
 

699 名男性和 3
 

178 名女

性。 此外,还有 2
 

954 条记录作为测试集,而测试

集是非公开的,只用于比赛评分。 数据集中的信

号采样频率为 500
 

Hz,每条记录的长度在 6 ~ 60
 

s

内变化。 除了包含心电信号以外,每条记录还包

含了患者的年龄和性别。 在该数据集中记录了正

常心律和 8 种类型的心律失常,分别是正常( Nor-
mal) 、 心 房 纤 颤 ( AF ) 、 一 级 房 室 传 导 阻 滞

(Ⅰ-AVB) 、左束支传导阻滞 ( LBBB ) 、右束支传导

阻滞( RBBB) 、早发性心房收缩 ( PAC) 、室性早搏

( PVC) 、ST 段压低( STD) 和 ST 段抬高( STE) 。 其

中,大部分记录只有一个标签,少量记录因为患者

同时患有多种疾病有两个或 3 个标签,这种多标

签类型的记录在训练集和测试集中分别有 477 条

和 203 条。
表 2　 CPSC2018 数据集

Table
 

2　 CPSC2018
 

Dataset

类型 数量
时间长度 / s

最小值 中位数 最大值 标准差 平均值

Normal 918 10. 00 13. 00 60. 00 7. 61 15. 43
AF 1

 

098 9. 00 11. 00 60. 00 8. 36 15. 01
Ⅰ-AVB 704 10. 00 11. 27 60. 00 7. 21 14. 32
LBBB 207 9. 00 12. 00 60. 00 8. 09 14. 92
RBBB 1

 

695 10. 00 11. 19 60. 00 7. 60 14. 42
PAC 556 9. 00 14. 00 60. 00 12. 36 19. 46
PVC 672 6. 00 15. 00 60. 00 12. 85 20. 21
STD 825 8. 00 12. 78 60. 00 6. 82 15. 13
STE 202 10. 00 11. 89 60. 00 10. 72 17. 15

2. 2　 评价指标

在本文以及类似的研究中,典型的分类性能评

价指标包括精确度 Precision、召回率 Recall 和 F1 分

数。 其具体的定义如式(6) ~ (8)所示:

Precision = TP
TP + FP

; (6)

Recall =
TP

TP + FN
; (7)

F1 = 2Precision·Recall
Precision + Recall

。 (8)

　 　 在多分类问题中, 针对某个类别, 以真阳性

(TP)表示正确分类为该类别的样本数量,真阴性

(TN)表示不属于该类别的样本被正确归类数量,假
阴性(FN)表示属于该类别的样本被错误地分类到

其他类别的数量,假阳性(FP)表示在该类别中被错

误地分类的样本数量。 在本文实验中使用类间的平

均值来评估模型的整体性能。 F1 分数是衡量准确

率和召回率的综合评估指标。 在上述指标中, F1
分数被主要用来评估异常识别效果,这是该类分类

任务中最为重要的评估指标。 此外,针对数据集中

的部分多标签数据,在验证其预测结果时,若预测结

果在原有标签的集中则视为预测正确,不在其集中

则视为预测错误。
2. 3　 实验设置

本文所提出的算法使用 Pytorch
 

1. 10. 0 框架实

现,实验在 AMD
 

Ryzen
 

7
 

5800 H
 

with
 

Radeon
 

Graph-
ics(CPU)、32 GB 内存以及 NVIDIA

 

Geforce
 

RTX3070
超级图形处理单元( GPU) 的计算机上进行。 为了

更好地验证模型的性能,本文采用了训练 / 验证相互

独立的测试策略,详细的数据划分如图 6 所示。 此

外,为了实现 10 倍交叉验证实验,本文将训练数据

集随机分为了 10 份,轮流使用 9 份与另外一份数据

作为训练数据与测试数据。 经过训练与验证的迭代

后,在验证集上具有最高性能的模型作为最终模型

用于最终的测试。

图 6　 数据集划分

Figure
 

6　 Percentage
 

of
 

dataset
 

division

本文中采用了 Adam 优化器,并使用了默认参

数作为初始参数。 默认学习率为 0. 000 1,损失函数
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采用二元交叉熵。 Adam 优化器具有易于实现、计

算效率高、内存需求小等特点,非常适用于处理数据

和参数量较大的问题。 此外,为了提高训练效果,本
文设置早停策略的耐心值为 80,即如果模型在验证

集上 80 个 epoch 没有进展则停止训练。
2. 4　 性能分析

为了评价本文所提出模型的性能,本文选择了

几种常见的网络模型以及目前较为先进的心电信号

分类算法作为参考。 在相似的条件下对分类算法进

行实验,然后在测试集上从精确度、召回率和 F1 分

数 3 个维度比较其分类性能。
本文选用了两种常见的网络模型作为参考,分

别为 VGGNet[ 22] 与 ResNet[ 23] 。 VGGNet 和 ResNet
都是经典的用于处理图像或信号的卷积神经网络架

构。 VGGNet 基于一维卷积,在许多信号处理任务

中被广泛应用。 在本文的实验中,选择了具有 16 个

一维卷积层的 VGGNet 作为对照组。 而 ResNet 中

采用了残差结构,并使用了跳跃连接来缓解深度神

经网络中因为增加网络层数而导致的梯度消失问

题。 在实验中,本文设计了一个具有 7 层残差网络

模块的 ResNet 模型来作为另一个对照组,其与本文

所提模型在各个节点都具有相同的输入输出规格。
表 3 为不同分类算法在 CPSC2018 数据集上的实验

结果。
表 3　 不同分类算法在 CPSC2018 数据集上的实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

classification
 

algorithms
 

on
 

CPSC2018
 

dataset
算法 主干网络 Precision Recall F1

Simonyan 等 [ 22] VGGNet+LSTM+Attention 0. 765 0. 751 0. 758
He 等 [ 23] ResNet+LSTM+Attention 0. 787 0. 784 0. 785
Yao 等 [ 16] ATI-CNN 0. 817 0. 821 0. 819

Chen 等 [ 17] 三路并联 ResNet+LSTM+Attention 0. 823 0. 836 0. 829
Ye 等 [ 18] XGB-Net 0. 857 0. 814 0. 835

Dong 等 [ 24] MBSF-Net 0. 839 0. 840 0. 840
本文算法 残差收缩网络+LSTM+Attention 0. 847 0. 861 0. 854

　 　 除了经典的常见网络模型之外,本文还选取了

此领域先进算法作为对照组。 其中包括 He 等 [ 23] 、
Yao 等 [ 16] 提 出 的 时 间 增 量 卷 积 神 经 网 络 ( ATI-
CNN) ,Chen 等 [ 17] 提出的一种结合了并联的三路

ResNet 模块与 LSTM 以及注意力模块的深度学习模

型,Ye 等 [ 18] 结合了 CNN 与 LSTM 并利用了极限梯

度所 提 出 的 深 度 学 习 模 型 XGB-Net, 以 及 Dong
等 [ 24] 提出的一种多分支信号融合网络 MBSF-Net。
在表 3 中具体给出了这 6 种参考模型以及本文所提

出方法在 3 个性能指标上的表现结果。 从表 3 中可

以看出,本文所提出的基于改进的残差收缩网络的

深度学习模型在两个指标上均优于其他参考模型。
与 Yao 等 [ 16] 与 Chen 等 [ 17] 的方法相比,本文所提出

的方法获得了 3. 5 百分点与 2. 5 百分点的性能增

益。 相较于 Ye 等 [ 18] 和 Dong 等 [ 24] 所提出的方法,
本文的方法使得 F1 评分分别提升了 1. 9 百分点与

1. 4 百分点。 以上结果充分证明了本文所提算法模

型对心电信号较好的分类性能。
2. 5　 抗噪性能

 

在 12 导联标准心电信号的采集过程中,由于工

频干扰、肌电干扰和基线漂移等因素,采集到的信号

中将不可避免地混入噪声,并会对深度学习算法的

分类性能造成不可忽视的影响。 为了验证本文所提

出模型对于含噪心电信号的抗噪能力,本文在 CP-

SC2018 数据集的 ECG 心电信号中,添加了标准差

为 0. 5、中心值为 0、信噪比为 6
 

dB 的加性高斯噪声

作为数据,依旧选用与所提出模型具有相同规格的

VGGNet 以及 ResNet 作为实验对照组。 其在含噪声

数据集上的分类结果如表 4 所示。
表 4　 加噪声的 CPSC2018 数据集的实验结果

Table
 

4　 Experimental
 

results
 

on
 

CPSC2018
 

dataset
 

with
 

added
 

noise

主干网络 Precision Recall F1
VGGNet 0. 683 0. 695 0. 689
ResNet 0. 726 0. 731 0. 729

本文算法 0. 820 0. 837 0. 828

　 　 从表 4 中可以看出,数据集中数据含有的噪声

对 VGGNet 模型影响最大, F1 分数相比于原规模不

含噪数据集(原 F1 = 0. 758) 下降了 6. 9 百分点;对
ResNet 模型影响其次, F1 分数相较原规模不含噪

声数据集(原 F1 = 0. 785) 下降了 5. 6 百分点;而对

本文所提模型影响最小, F1 分数相较于原规模不

含噪数据集(原 F1 = 0. 854)下降了 2. 6 百分点。 不

同的网络模型对于噪声的鲁棒性差异导致了在含噪

数据集上的不同表现。 由于 VGGNet 具有一维卷积

网络结构较为简单,导致其提取含噪数据中空间特

征能力较弱。 而 ResNet 由于其跨层连接的结构,使
得可以传达更深层的语义信息,因此在含噪声信号
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中提取特征的能力强于普通的卷积神经网络。 而本

文所提出的基于双阶段特征提取网络的 ECG 降噪

分类算法,不仅存在能够对提取深层信息起到作用

的 ResNet 结构的跨层链接,更重要的是其中包含的

结合了自注意力机制与软阈值化去噪方法的残差收

缩网络模块,能够在处理含噪心电信号的过程中充

分消除噪声,并提取特征图谱中重要的特征信息,从
而有效提升整体网络对于噪声的鲁棒性。

3　 结论

本文提出了一种基于双阶段特征提取网络的心

电信号降噪分类算法。 此算法通过 3 个步骤从输入

的标准 12 导联心电信号中提取特征信息:第 1 步通

过改进的深度残差收缩网络模块有效提取心电信号

中的空间特征并对心电信号进行降噪处理;第 2 步

通过双层的 LSTM 网络与注意力机制模块,有效提

取心电信号中的时间特征;第 3 步通过全连接网络

层融合提取到的空间特征与时间特征,并输出 9 个

类别的概率预测分布。 这些具有不同功能的网络模

块被合并到一个统一的神经网络结构中,形成一个

新颖的端到端的心电信号分类深度学习算法。 本文

提出的模型在这种网络架构下,可以对心电信号进

行高度耦合的有效降噪以及识别分类。
在 CPSC2018 数据集上,该模型在心电信号分

类任务上表现出了优异的性能。 由于提出的算法模

型将心电信号去噪以及心电信号分类高度整合,非
常适用于移动端家庭场景的需要。 因此,下一步将

继续探究此算法用于心律失常检测的轻量级网络及

其应用。 除此之外,本文所提出的网络也为处理其

他含噪生理信号领域提供了参考。
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Abstract:
   

Since
 

clinically
 

acquired
 

standard
 

12-lead
 

ECGs
 

often
 

contain
 

noise,
 

which
 

could
 

affects
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

ECG
 

signal
 

classification
 

results,
 

a
 

noise
 

reduction
 

classification
 

algorithm
 

for
 

ECGs
 

based
 

on
 

a
 

two-stage
 

feature
 

extraction
 

network
 

was
 

proposed.
 

Firsty,
 

in
 

the
 

spatial
 

feature
 

extraction
 

stage,
 

spatial
 

features
 

were
 

extracted
 

from
 

the
 

input
 

12-lead
 

standard
 

ECG
 

signal
 

by
 

a
 

residual
 

contraction
 

network
 

with
 

a
 

deeply
 

coupled
 

soft
 

thresholding
 

denoising
 

method.
 

Secondly,
 

in
 

the
 

temporal
 

feature
 

extraction
 

stage,
 

temporal
 

features
 

were
 

extracted
 

from
 

the
 

ECG
 

signal
 

by
 

a
 

combination
 

of
 

a
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

network
 

and
 

an
 

attentional
 

mechanism.
 

And
 

ultimately,
 

the
 

extracted
 

spatial
 

and
 

temporal
 

features
 

were
 

fused
 

through
 

the
 

fully-connected
 

network
 

layer
 

to
 

output
 

the
 

probabilistic
 

predictive
 

distributions
 

for
 

the
 

nine
 

categories.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

effect
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

comparison
 

experiments
 

were
 

conducted
 

with
 

other
 

state-of-the-art
 

classification
 

algorithms
 

of
 

the
 

same
 

type
 

on
 

the
 

CPSC2018
 

dataset,
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

classification
 

algorithm
 

could
 

achieve
 

an
 

average
 

F1
 

score
 

of
 

0. 848
 

when
 

classifying
 

the
 

nine
 

categories
 

of
 

ECG
 

signals,
 

which
 

was
 

a
 

much
 

better
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

various
 

indicators.
 

In
 

addition,
 

the
 

experiment
 

proved
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

also
 

could
 

outperform
 

other
 

mainstream
 

networks
 

in
 

noise-containing
 

data,
 

which
 

fully
 

demonstrated
 

the
 

noise
 

reduction
 

classification
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

for
 

noise-containing
 

ECG
 

signals.
 

And
 

the
 

algorithm
 

can
 

also
 

be
 

applied
 

to
 

other
 

similar
 

noise-containing
 

physiological
 

signals
 

for
 

analysis
 

and
 

processing.
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