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〔摘要〕　动态心电图是无症状心肌缺血临床诊断最常用的检查之一，但人工分析工作量大，效率和准确率
有限。基于深度学习技术，提出一种辅助医生智能分析无症状心肌缺血动态心电图的算法，以提高动态心

电图分析准确率，降低心电图解释误诊率。
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１　引言

１１　研究现状

深度学习技术日益发展，在智能医疗领域的应

用也更加普遍。基于深度学习的人工智能技术已经

应用到心脏病检测、智能机器人辅助手术、医学影

像智能诊断等诸多方面，取得巨大研究成果。国内

外利用深度学习技术对心电图进行识别的研究很

多，例如吴恩达［１］提出的动态心电图分类模型，刘

守华等［２］提出的临床心电图分类算法，景恩彪等［３］

提出的基于残差网络 （ＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）
的心电图识别研究以及李东晓等［４］提出的基于改进

型门循环单元 （ＧａｔｅＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，ＧＲＵ）的心电
图自动识别模型设计。

１２　研究意义

随着社会不断进步，生活水平不断提高，人们

的饮食结构发生了很大变化，又因为我国社会老龄

化不断加剧，罹患冠心病的患者越来越多。其中有

一种特殊类型，患者没有临床症状，但其心脏会由

于心肌缺血而造成一定程度的损伤，称为无症状心

肌缺血［５］。在临床实际诊疗过程中，通常使用动态

心电图来检测患者是否有无症状心肌缺血的现象。
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医生如果不能及时发现患者无症状心肌缺血的病

情，很可能引发严重后果，威胁患者的生命安全。

在传统诊疗过程中，医生凭借经验分析动态心电

图，这种方法有很大的主观性，可能出现对动态心

电图的检测结果分析有误。本文基于深度学习最新

研究成果，利用卷积神经网络，提出了一种智能分

析动态心电图的算法，可以辅助医生进行识别和判

断，从而提高医生对动态心电图解释的准确率和工

作效率。

２　基本概念

２１　动态心电图

本研究使用可佩戴心电图检测设备 Ｚｉｏ（由美

国ｉＲｈｙｔｈｍ公司生产）采集患者的心电图数据。与

传统的动态心电图 Ｈｏｌｔｅｒ相比，Ｚｉｏ更加轻便，对

正常生活干扰度更低。采集时，将 Ｚｉｏ固定在患者

的胸前，２４小时持续不断地记录并存储患者的心电

图数据。Ｚｉｏ频率２００Ｈｚ，即１秒时间可以采集患者

２００次心电图数据。将连续２５６次采集得到的数据

作为１个样本，可将每位患者得到的数据拆分成许

多时间长度为１２８秒的样本。通过１个样本，可以

判断动态心电图是否属于无症状心肌缺血。由心电

图专家将这些数据标注为两类，一类属于无症状心

肌缺血，一类不属于无症状心肌缺血。

２２　深度学习

对于定义好的形式化数学规则，计算机很容易

理解和计算。但是对于非形式化的内容和任务，计

算机则很难理解和执行，例如理解人们所说的语言

和识别图像中的物体。深度学习［１０］技术就是为了解

决这个问题而发展起来的，可以使计算机从经验中

获取知识，并通过层次化概念来理解现实世界。

３　基于深度学习的无症状心肌缺血动态心
电图智能检测

３１　卷积神经网络

卷积神经网络［１１］是典型的深度学习模型，是一

种专门用来处理类似网格结构数据的深度学习模

型。例如时间序列数据可以看作一维网格，图像数

据可以看作二维网格。卷积神经网络有３层结构，
包含输入层、隐藏层、输出层。其中隐藏层主要包

含卷积层、池化层和全连接层。

３１１　输入层　在卷积神经网络中，输入层主要
用来处理多维输入数据。卷积神经网络采用梯度下

降算法进行学习，为了防止其中梯度爆炸和梯度消

失，待处理的数据输入卷积神经网络之前，需要进

行标准化处理，即对输入数据进行归一化。

３１２　卷积层　主要功能是对输入的数据进行特
征提取，卷积层中包含多个卷积核，对输入层传递的

数据进行卷积运算。一般形式中，卷积是一种数学运

算，微积分中的卷积运算表达式，见公式 （１）。

ｓ（ｔ）＝∫ｘ（ａ）ｗ（ｔ－ａ）ｄａ （１）

其中ｘ（ｔ）是一个关于 ｔ的函数，ａ表示当前
运算与ｔ的间隔，ｗ（ａ）表示加权函数，ｓ（ｔ）表
示平滑估计函数。卷积运算用表示，则公式 （１）
用矩阵表示可得到卷积运算公式，见公式 （２）。

ｓ（ｔ）＝（ｘｗ）（ｔ） （２）

在卷积网络中，卷积公式的第１个参数，即函
数ｘ，称为输入，第２个参数，即函数 ｗ，称为核
函数，输出函数 ｓ称为特征映射。在实际计算机处
理过程中，数据往往都会被离散化，卷积运算的离

散形式，见公式 （３）。

ｓ（ｔ）＝（ｘｗ）（ｔ）＝∑
!

ａ＝－
!

ｘ（ａ）ｗ（ｔ－ａ） （３）

如果在二维输入数据Ｉ中，做卷积运算，用二维
的卷积核Ｋ，可得到多维卷积运算公式，见公式 （４）。

Ｓ（ｉ，ｊ）＝（ＩＫ）（ｉ，ｊ）＝∑
ｍ
∑
ｎ
Ｉ（ｍ，ｎ）Ｋ（ｉ－ｍ，ｊ－ｎ）

（４）

３１３　卷积层参数　在卷积层中，需要确定３个
参数，即卷积核大小、卷积运算步长和填充。其

中，卷积核大小可以定义为小于输入数据的任意大

小，卷积运算步长表示卷积运算扫过输入数据的位

置距离，填充是为了抵消计算中尺寸收缩的影响。

通过卷积层３个参数，共同决定输出特征的大小。
３１４　激活函数　激活函数可以激活卷积神经网
络中部分神经元，将被激活的信息向后传递给下一
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层的卷积神经网络。激活函数中加入非线性因素，

被激活的神经元特征通过激活函数映射到下一层，

本文采用ＲｅＬＵ激活函数［１２］，见公式 （５）。
ｆ( )ｘ＝ｍａｘ（０，ｘ） （５）

３１５　池化层和全连接层　在池化层中利用池化
函数，使用某一位置相邻输出的总体统计特征来代

替该位置的输出。常用的池化函数［９］包括最大池化

函数、相邻矩形内平均值、范数和基于中心像素距

离的加权平均池化函数。全连接层位于隐藏层最后

位置，只向其他全连接层传递信息。

３２　无症状心肌缺血动态心电图检测网络模型

本文设计一个 ３４层的卷积神经网络，通过训
练，使其可以检测任意长度的心电图时间序列。无

症状心肌缺血心电图检测时输入一串心电图序列数

据：Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ］，输出一串结果数据：Ｒ＝
［ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ］，其中ｒｉ包括正常和无症状心肌缺血
两种结果。每一个输出结果与一段心电图输入序列

相一致。针对训练集中的实例，对交叉熵目标函

数［６］进行优化，见公式 （６）。

Ｌ（Ｘ，ｒ）＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇｐ（Ｒ＝ｒｉ )Ｘ （６）

其中ｐ（Ｒ＝ｒｉ｜Ｘ）表示在卷积神经网络中第 ｉ
个输出值ｒｉ的概率。卷积神经网络设计的高层体系
结构，见图１。

图１　卷积神经网络结构

该卷积神经网络结构中，包含３４个卷积层，１
个完全连接层和１个ｓｏｆｔｍａｘ分类器［７］。为使网络优

化具有可控性，采用类似残差网络体系结构［８］的捷

径。这种卷积神经网络之间的捷径可以优化训练，

允许信息在非常深的神经网络中良好传播。在训练

数据集输入训练网络之前，需要使用归一化策略进

行归一化处理。在本文提出的卷积神经网络结构

中，包含１６个残差块，每个残差块拥有 ２个卷积
层。在每１个卷积层中有过滤器，其中初始值为１，
每过４个残差块增加１。每个残差块对输入数据采

样参数为２，将原始心电图时间序列数据中每２５６
次采样作为 １个样本。当残差块对输入数据采样
时，对应的捷径采用最大池化函数。在每１个卷积

层之前都采用批标准化对输入数据进行归一化处

理，然后通过ＲｅＬＵ激活函数［４］添加神经网络的非

线性因素，而在第１层和最后１层采用预激活［１３］。

在卷积层和激活函数之间添加ｄｒｏｐｏｕｔ，最后通过全
连接层和ｓｏｆｔｍａｘ分类器输出判断结果。

４　实验

本研究收集一个包含１００００位患者的心电图数
据集。每条心电图数据记录 ３０秒，标记心电图数

据中对应的起点到偏移点，从而对每条记录进行分

割，构成１个样本集合。请心电图专家对这些数据
集进行标注，使每条心电图数据与心电图类型相对

应，再以这些标注作为标准，用来判断模型和医生

的分析检测是否正确。数据集以１６位二进制存储，
格式为 ｊｓｏｎ。数据集中的每条数据包括注释文件、
数据文件、头文件３部分，部分数据如下。

＂ＥＣＧ＿ＩＤ＂：＂１ａｂ２３ｅ８ｄ８２９９６４３ｄ０２６２ｅｃｄ７ｃｆ５１ａｆ４ｅ＂，

＂ｗｉｎ＿ｓｔａｒｔ＿ｔｉｍｅ＂：＂１９：５１：４６＂，

＂ｒｅｖｉｅｗｅｒ＿ｉｄ＂：８，

＂ｓｔａｒｔ＿ｔｉｍｅ＂：＂＂，

＂ｅｐｉｓｏｄｅｓ＂：

［

　　　　 ｛

　　　　　　　　＂ｏｎｓｅｔ＂：１，

　　　　　　　　＂ｒｈｙｔｈｍ＿ｎａｍｅ＂：＂ＡＦＩＢ＂，

　　　　　　　　＂ｒｈｙｔｈｍ＿ｃｏｄｅ＂：６００，
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　　　　　　　　＂ｏｆｆｓｅｔ＂：６０００，

　　　　｝

］，

＂ｔａｇ＂：＂ｒｅｖ＂

＂ｓｏｕｒｃｅ＿ｆｉｌｅ＂：＂＂

＂ｏｎｓｅｔ＿ｓａｍｐｌｅ＂：－１

将得到的心电图数据集分成训练集和测试集两

部分，９／１０属于训练集，１／１０属于测试集。本研
究中利用训练集对深度学习神经网络模型进行训

练，训练结束后，利用测试集对神经网络模型检测

性能进行测试。为了比较深度学习卷积神经网络模

型的性能，对测试集中的每条心电图数据，邀请６
位医生分析判断是否属于无症状心肌缺血。采用两

种方法对模型和人工检测准确率进行比较，一种以

样本为参考，另一种以样本集合为参考，比较结

果，见表１。

表１　模型与人工检测准确率

分类 样本检测准确率 （％） 样本集检测准确率 （％）

医生１　　　 ７７９ ７２１

医生２　　　 ７２５ ７３０

医生３　　　 ６９５ ７５４

医生４　　　 ６８４ ７４１

医生５　　　 ７０２ ７９１

医生６　　　 ７２１ ７１２

平均值　　　 ７１８ ７４２

神经网络模型 ８９８ ８３１

５　结语

模型分析检测无症状心肌缺血的样本准确率为

８９８％，样本集准确率为８３１％，均高于医生人工
检测。本文基于深度学习技术，设计 ３４层的残差
卷积神经网络模型，通过该模型可以分析检测患者

是否患有无症状心肌缺血，对临床医疗护理和患者

健康监测都有重要意义。
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