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(57)摘要

本发明公开了一种基于多通道信号融合深

度神经网络自动心律失常分析方法，它包括：三

种采样方式生成多通道心电图样本；分别得到的

600维心电信号扩增为3*（600*1）维，原始心电信

号为两导联时，等效形成2*3*(600*1)维心电信

号样本，将每导联输入信号通过合并层合并输入

到一路导联通道中。导联通道由串联的卷积层单

元组成，输出端的合并层将特征图合并，卷积层

单元和LSTM层单元间有attention层；卷积层单

元包括使用一维卷积提取一维心电信号特征的

卷积层以及依次串联的一激励单元操作和一池

化层操作；LSTM层单元串联一个激励单元为

softmax的全连接层；输出；学习深度神经网络的

参数，对样本进行自动识别；解决了现有心律失

常分析系统尚不足以满足临床应用的准确率需

求的问题。
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1.一种基于多通道信号融合深度神经网络自动心律失常分析方法，它包括：

1）采用三种采样方式进行复合采样，生成多通道心电图样本；

a.对每个导联的心电信号，前后各取100个点再重采样到固定维度600；

b.对每个导联的心电信号，前取2个周期的R-R波区间，后取1个周期的R-R波区间，再重

采样到固定维度600；

c.对每个导联的心电信号，前取2个周期的R-R波区间并重采样到300维，后取1个周期

的R-R波区间并重采样到300维，最后将前后重采样的信号拼接形成600维信号；

由此三种采样方式所得的600维心电信号分别为Input  k1,Input  k2和Input  k3  ,k为

Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、…，是原始心电信号的导联编号，每一个Input的大小为600*1维，此时每导联心电

信号由600*1维扩增为600*3维，此时的3表示每一个导联的心电信号拥有3个子导联；使用

的数据集中原始心电信号拥有2个导联时，将原始每个导联的心电数据经过所述复合采样

方式形成上述2*3*600维的心电信号样本X，作为深度神经网络模型的输入Input；

将每一导联的输入信号通过合并层合并最后一个维度后输入到一路导联通道中，则每

一个导联通道的输入信号大小为600*3，共2个导联通道，其中3指的是通道数；即将每个导

联扩展出的子导联合并通道后作为一路导联通道；每一路导联通道中每一层卷积层单元的

输出端依次串联一激励单元操作和一池化层操作；第一个卷积层单元的卷积核数为32个，

卷积核大小为4，其后的激励单元为relu函数，池化层单元的池化核大小为6，池化步长为3；

经过第一层池化单元后的特征图维度为200*32；第二个卷积层单元的卷积核数为64个，卷

积核大小为5，其后的激励单元为relu函数，池化层单元的池化核大小为6，池化步长为3；经

过第二层池化单元后的特征图维度为67*64；

2)搭建深度神经网络

深度神经网络包括多个依次并联的导联通道，每一个导联通道由串联的卷积层单元组

成，在每一路导联通道的输出端有一个合并层，将每一路导联通道的特征图沿最后一个维

度合并，即特征图的深度所在维度；在每导联通道输出端的合并层和LSTM层单元间有

attention层作为连接单元;每个所述卷积层单元包括一个卷积层以及该卷积层输出端依

次串联的一激励单元操作和一池化层操作；所述卷积层单元使用的是一维卷积，用于提取

一维心电信号的特征；

LSTM层单元的输出串联一个激励单元为softmax的全连接层；输出；

3）学习深度神经网络的参数；

4）对样本进行自动识别。

2.根据权利要求1所述的一种基于多通道信号融合深度神经网络自动心律失常分析方

法，其特征在于：所述的深度神经网络为两个依次串联的卷积层单元和LSTM层单元;

每一路导联通道中两层卷积单元的输出通过合并层合并最后一个维度，即合并输出特

征图的深度所在维度,合并后的特征图大小为67*128；

合并层后串联一个attention单元，attention单元构造了一个维度同样为67*128的权

重矩阵与卷积后的特征图对应元素点乘，加权后的特征图输出维度为67*128,这个权重矩

阵的元素由神经网络训练得来，矩阵元素初始值为范围在0-1之间的随机数；将加权后的特

征图输入到LSTM层单元中，取LSTM层单元的隐藏层数为128，LSTM层单元输出特征图维度为

128,LSTM层单元的输出串联一个激励单元为softmax的全连接层，全连接层的输出维度为
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4，即类别数；最终所述深度神经网络模型输出预测向量维度。

3.根据权利要求2所述的一种基于多通道信号融合深度神经网络自动心律失常分析方

法，其特征在于：所述的深度神经网络输出的预测向量维度为4；使用keras开源框架和

python语言搭建，使用交叉熵作为损失函数，使用Adam优化器优化损失函数。

4.根据权利要求1、2或3所述的一种基于多通道信号融合深度神经网络自动心律失常

分析方法，其特征在于：所述的学习深度神经网络的参数为：初始化所述深度神经网络的训

练参数，将采样好的信号划分为训练集样本和测试集样本；即从总体样本中随机抽取一部

分数目的样本当作训练集，对于其他未选中的样本视为测试集；再将训练集中的多通道心

电信号X输入到初始化后的深度神经网络中，以最小化代价函数为目标进行迭代，以生成所

述深度神经网络并保存下来；其中，每迭代一次则更新一次所述训练参数，直至最后所述的

深度神经网络的损失值和准确率稳定在某一数值附近，即可停止训练并保存当前网络的训

练参数和模型结构信息。

5.根据权利要求4所述的一种基于多通道信号融合深度神经网络自动心律失常分析方

法，其特征在于：所述的对样本进行自动识别为：将划分好的测试集样本全部输入到已保存

的所述神经网路中，运行所述深度神经网络即可获得测试集样本对应的4维预测值向量输

出，将测试集样本的标签使用one-hot编码的方法生成4维的标签向量，再通过将输出的预

测值与测试集样本的标签比对来检查是否分类正确。
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基于多通道信号融合深度神经网络自动心律失常分析方法

技术领域

[0001] 本发明涉及医学信号处理技术领域,更确切地说，本发明涉及一种基于多通道信

号融合深度神经网络自动心律失常分析方法。

背景技术

[0002] 近些年，针对心电图的辅助诊断设备发展迅速，随着信息领域的科技进步，特别是

随着模式识别技术的进展，心电图设备的功能不再是仅仅获取心电信号、打印心电图，而是

向着挖掘心电图中的有效数据以及自动识别、统计心拍信息方向发展。带自动识别心拍功

能的分析设备能够为医生提供更直观有效的心电图信息，有效节省诊断时间，提高医生的

诊断效率，是重要的辅助医疗设备之一。

[0003] 工作在计算器件上的自动心律失常分析系统是此类设备的核心，技术途径有两

种，一是通过提取表征了心电图有效信息的特征向量，输入到分类器算法得到心拍的类别；

二是通过深度学习技术自动学习特征并进行识别，得到心拍的类别。

[0004] 基于深度学习技术的心律失常分析系统可以利用数据红利，有效提高识别精度，

然而目前的心律失常分析系统尚不足以满足临床应用的准确率需求。

发明内容

[0005] 本发明的目的是为解决现有心律失常分析系统尚不足以满足临床应用的准确率

需求的问题，一种基于多通道信号融合深度神经网络自动心律失常分析方法。

[0006] 一种基于多通道信号融合深度神经网络自动心律失常分析方法，它包括：

1）采用三种采样方式进行复合采样，生成多通道心电图样本；

a.对每个导联的心电信号，前后各取100个点再重采样到固定维度600；

b.对每个导联的心电信号，前取2个周期的R-R波区间，后取1个周期的R-R波区间，再重

采样到固定维度600；

c.对每个导联的心电信号，前取2个周期的R-R波区间并重采样到300维，后取1个周期

的R-R波区间并重采样到300维，最后将前后重采样的信号拼接形成600维信号；

由此三种采样方式所得的600维心电信号分别为Input  k1,Input  k2和Input  k3  ,k为

Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、…，是原始心电信号的导联编号，每一个Input的大小为600*1维，此时每导联心电

信号由600*1维扩增为600*3维，此时的3表示每一个导联的心电信号拥有3个子导联。使用

的数据集中原始心电信号拥有2个导联时，将原始每个导联的心电数据经过所述复合采样

方式形成上述2*3*600维的心电信号样本X，作为深度神经网络模型的输入Input；

2)搭建深度神经网络

深度神经网络包括多个依次并联的导联通道，每一个导联通道由串联的卷积层单元组

成，在每一路导联通道的输出端有一个合并层，将每一路导联通道的特征图沿最后一个维

度合并，即特征图的深度所在维度。在每导联通道输出端的合并层和LSTM层单元间有

attention层作为连接单元;每个所述卷积层单元包括一个卷积层以及该卷积层输出端依
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次串联的一激励单元操作和一池化层操作；所述卷积层单元使用的是一维卷积，用于提取

一维心电信号的特征；

LSTM层单元的输出串联一个激励单元为softmax的全连接层；输出；

3）学习深度神经网络的参数；

4）对样本进行自动识别；

所述的搭建深度神经网络，当心电数据集拥有两导联信号时，输入信号维度为2*3*

600*1。将每一导联的输入信号通过合并层合并最后一个维度后输入到一路导联通道中，则

每一个导联通道的输入信号大小为600*3，共2个导联通道，其中3指的是通道数。即将每个

导联扩展出的子导联合并通道后作为一路导联通道；每一路导联通道中每一层卷积层单元

的输出端依次串联一激励单元操作和一池化层操作；第一个卷积层单元的卷积核数为32

个，卷积核大小为4，其后的激励单元为relu函数，池化层单元的池化核大小为6，池化步长

为3；经过第一层池化单元后的特征图维度为200*32；第二个卷积层单元的卷积核数为64

个，卷积核大小为5，其后的激励单元为relu函数，池化层单元的池化核大小为6，池化步长

为3；经过第二层池化单元后的特征图维度为67*64；

所述的深度神经网络为两个依次串联的卷积层单元和LSTM层单元；

每一路导联通道中两层卷积单元的输出通过合并层合并最后一个维度，即合并输出特

征图的深度所在维度,合并后的特征图大小为67*128；

合并层后串联一个attention单元，attention单元构造了一个维度同样为67*128的权

重矩阵与卷积后的特征图对应元素点乘，加权后的特征图输出维度为67*128。这个权重矩

阵的元素由神经网络训练得来，矩阵元素初始值为范围在0-1之间的随机数。将加权后的特

征图输入到LSTM层单元中，取LSTM层单元的隐藏层数为128，LSTM层单元输出特征图维度为

128。LSTM层单元的输出串联一个激励单元为softmax的全连接层，全连接层的输出维度为

4，即类别数。最终所述深度神经网络模型输出预测向量维度；

所述的深度神经网络输出的预测向量维度为4；使用keras开源框架和python语言搭

建，使用交叉熵作为损失函数，使用Adam优化器优化损失函数；

所述的学习深度神经网络的参数为：初始化所述深度神经网络的训练参数，将采样好

的信号划分为训练集样本和测试集样本；即从总体样本中随机抽取一部分数目的样本当作

训练集，对于其他未选中的样本视为测试集。再将训练集中的多通道心电信号X输入到初始

化后的深度神经网络中，以最小化代价函数为目标进行迭代，以生成所述深度神经网络并

保存下来；其中，每迭代一次则更新一次所述训练参数，直至最后所述的深度神经网络的损

失值和准确率稳定在某一数值附近，即可停止训练并保存当前网络的训练参数和模型结构

信息；

所述的对样本进行自动识别为：将划分好的测试集样本全部输入到已保存的所述神经

网路中，运行所述深度神经网络即可获得测试集样本对应的4维预测值向量输出，将测试集

样本的标签使用one-hot编码的方法生成4维的标签向量，再通过将输出的预测值与测试集

样本的标签比对来检查是否分类正确。

附图说明

[0007] 图1为深度神经网络结构图。
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具体实施方式

[0008] 实施例1基于深度神经网络的自动心律失常分析方法

下面结合附图和具体的实施方式对本发明作进一步说明。

[0009] 具体实例为国际通行心电图数据库MIT-BIH  Arrhythmia  Database(mitdb)，该数

据库的数据及使用说明公开于行业内周知的physionet.org网站；数据库包含47位患者两

导联方式的半小时360Hz心电图记录，并已通过了心脏病医生手动标注；从所述数据集中选

出四种按照AAMI标准划分的心拍类别组合作为效果评估依据，包括N类（正常心拍或束支传

导阻滞心拍）、S类（室上性异常心拍）、V类（心室异常心拍）、F类（融合心拍）；这四种类别的

标签以及与mitdb数据集中类别的对应关系如表1；在本实例中，通过工作在计算机上的软

件系统和行业内所周知的Matlab和python仿真环境进行实现。

[0010] 本实施例的详细步骤如下：

一.采用复合采样方式生成多通道心电图样本的实现

将所述的mitdb数据集中的原始信号去噪后，采用如下三种采样方式扩增信号的通道

数：

（1）采样方式一为：对每个导联的心电信号，前后各取100个点再重采样到固定维度

600；生成图1中的InputⅠ1和InputⅡ1；

（2）采样方式二为：对每个导联的心电信号，前取2个周期的R-R波区间，后取1个周期的

R-R波区间，再重采样到固定维度600；生成图1中的InputⅠ2和InputⅡ2；

（3）采样方式三为：对每个导联的心电信号，前取2个周期的R-R波区间并重采样到300

维，后取1个周期的R-R波区间并重采样到300维，最后将前后重采样的信号拼接形成600维

信号；生成图1中的InputⅠ3和InputⅡ3；

由此三种采样方式所得的600维心电信号分别为Input  k1,Input  k2和Input  k3  ,k为

Ⅰ、Ⅱ,是mitdb数据集中原始心电信号的导联编号，每一个Input的大小为600*1维，此时每

导联心电信号由600*1维扩增为3*（600*1）维，此时的3表示每一个导联的心电信号拥有3个

子导联。因为mitdb数据集中原始心电信号拥有2个导联，所以将原始每个导联的心电数据

经过所述复合采样方式形成上述2*3*(600*1)维的样本X，作为深度神经网络模型的输入。

二  .搭建深度神经网络

（1）所述深度神经网络的具体结构

所述深度模型输入为各个导联各个通道的心电信号X，当心电数据集拥有两导联信号

时，所以输入信号维度为2*3*600*1。将每一导联的输入信号通过合并层（Merge层）合并最

后一个维度后输入到一路导联通道中，则每一个导联通道的输入信号大小为600*3，共2个

导联通道，其中3指的是通道数。即将每个导联扩展出的子导联合并通道后作为一路导联通

道，对应图1中，将Iuput1 ,Input2 ,Input3合并后作为一个导联通道，将Iuput4 ,Input5 ,

Input6合并后作为另一个导联通道。导联通道中每一层卷积层单元的输出端依次串联一激

励单元操作和一池化层操作；第一个卷积层单元的卷积核数为32个，卷积核大小为4，其后

的激励单元为relu函数，池化层单元的池化核大小为6，池化步长为3；经过第一层池化单元

后的特征图维度为200*32；第二个卷积层单元的卷积核数为64个，卷积核大小为5，其后的

激励单元为relu函数，池化层单元的池化核大小为6，池化步长为3；经过第二层池化单元后
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的特征图维度为67*64；

每一路导联通道中两层卷积单元的输出通过合并层(Merge层)合并最后一个维度，即

合并输出特征图的深度所在维度,合并后的特征图大小为67*128。合并层后串联一个

attention单元，  attention单元构造了一个维度同样为67*128的权重矩阵与卷积后的特

征图对应元素点乘，加权后的特征图输出维度为67*128；将加权后的特征图输入到LSTM层

单元中，取LSTM层单元的隐藏层数为128，LSTM层单元输出特征图维度为128；LSTM层单元的

输出串联一个激励单元为softmax的全连接层，全连接层的层数为4，即类别数。最终所述深

度神经网络模型输出的预测向量y_pred维度为4。

[0011] （2）所述深度神经网络的具体实现

所述模型使用keras开源框架和python语言搭建，网路结构参数如表3。所述深度神经

网络使用keras框架中的函数式模型搭建，即从  keras.models模块中导入Model函数，设置

Model的输入为所述经过复合采样后的多通道心电信号X，输出为维度为4的预测向量y_

pred；通过导入keras .layers模块中的Convolution1D函数构造一维卷积层，通过导入

keras.layers模块中的MaxPool1D函数构造一维最大化池化层，通过导入keras.layers模

块中的LSTM函数构造LSTM层单元，并设置LSTM函数中的dropout参数和recurrent_dropout

参数为0.2。

[0012] 三．学习深度神经网络的参数

首先初始化所述深度神经网络的训练参数，将采样好的信号划分为训练集样本和测试

集样本，划分后的数据集如表2所示。将训练集中使用复合方式采样后的多通道心电信号输

入到初始化后的深度神经网络中，所述深度神经网络中使用交叉熵作为代价函数；Keras中

使用categorical_crossentropy函数，所述深度神经网络中通过构建的函数式模型Model

实例化一个对象model，在model .compile函数中设置参数loss为 'categorical_

crossentropy '；  并使用Adam优化器以最小化代价函数为目标进行迭代，通过在

model.compile函数中设置参数optimizer为‘Adam’进行优化， 以生成所述深度神经网络

并保存为hd5后缀的文件model1.hd5；其中，每迭代一次则更新一次所述训练参数；直至最

后所述的深度神经网络的损失值和准确率稳定在某一数值附近，即可停止训练并保存当前

网络的训练参数和模型结构信息；所述深度神经网络共训练了3000个批次，每个批次为64

个样本。

[0013] 四.对样本进行自动识别

将划分好的测试集样本全部输入到已保存的所述神经网路model1.hd5中，运行所述深

度神经网络即可获得测试集样本对应的4维预测值向量输出y_pred，将测试集样本的标签

使用one-hot编码的方法生成4维的标签向量y_label，在keras .utils模块中提供np_

utils.to_categorical函数对输入的测试集标签进行one-hot编码,再通过将输出的预测

值与测试集样本的标签比对来检查是否分类正确,即统计y_pred  和y_label对应位置值相

同的样本个数num，用num除以测试集样本总数即为最终的准确率。

[0014] 按照表1，将AAMI标准下四种类型的心拍进行标记。
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[0015] 按照表2所示的数量，随机抽取所有心拍中的一部分作为实施例的分类训练集；在

剩余的心拍中，除去训练集以外的所有心拍作为测试集。

[0016] 按照表3所列的网络结构参数，网络每层的层类型如Type列中对应位置的参数值，

每层的层类型如Output  layer列中对应位置的参数值，将网络每层的核大小设为Kernel 

size中对应位置的参数值，将网络每层核的移动步长设为Strides中对应位置的参数值。
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图1

说　明　书　附　图 1/1 页

9

CN 108875575 A

9



专利名称(译) 基于多通道信号融合深度神经网络自动心律失常分析方法

公开(公告)号 CN108875575A 公开(公告)日 2018-11-23

申请号 CN201810451710.4 申请日 2018-05-12

[标]申请(专利权)人(译) 鲁东大学

申请(专利权)人(译) 鲁东大学

当前申请(专利权)人(译) 鲁东大学

[标]发明人 刘通
危义民
贾世祥
臧睦君
邹海林
柳婵娟
周树森

发明人 刘通
危义民
贾世祥
臧睦君
邹海林
柳婵娟
周树森

IPC分类号 G06K9/00 G06N3/04 A61B5/0402 A61B5/00

CPC分类号 G06K9/00536 A61B5/0402 A61B5/7264 G06N3/0454

代理人(译) 张铁生
刘延军

外部链接  Espacenet SIPO

摘要(译)

本发明公开了一种基于多通道信号融合深度神经网络自动心律失常分析
方法，它包括：三种采样方式生成多通道心电图样本；分别得到的600维
心电信号扩增为3*（600*1）维，原始心电信号为两导联时，等效形成
2*3*(600*1)维心电信号样本，将每导联输入信号通过合并层合并输入到
一路导联通道中。导联通道由串联的卷积层单元组成，输出端的合并层
将特征图合并，卷积层单元和LSTM层单元间有attention层；卷积层单元
包括使用一维卷积提取一维心电信号特征的卷积层以及依次串联的一激
励单元操作和一池化层操作；LSTM层单元串联一个激励单元为softmax
的全连接层；输出；学习深度神经网络的参数，对样本进行自动识别；
解决了现有心律失常分析系统尚不足以满足临床应用的准确率需求的问
题。

https://share-analytics.zhihuiya.com/view/a9644d09-a87a-4d3b-bfe5-d35ed36b4bd5
https://worldwide.espacenet.com/patent/search/family/064333452/publication/CN108875575A?q=CN108875575A
http://epub.sipo.gov.cn/tdcdesc.action?strWhere=CN108875575A

