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本发明公开了一种基于MutiFacolLoss-

Densenet的心电信号分类方法，由于每条记录所

测得的心电信号时间长短不一或者时间过长，无

法对其进行直接分类，需要对每条记录以等长的

时间间隔分割处理，然后把分割后的心电信号片

段进行归一化处理，最后把处理好的心电信号输

入到卷积神经网络中进行分类。该方法的主干网

络主要采用DenseNet结构的思想，该思想具有分

类识别率高以及参数量等优点。该主干网络的输

入为分割后的心电信号片段，输出为心电信号类

别个数，网络的每个输出分别为所属类别的概

率，是一种端到端的心电信号分类方法；本发明

降低了解决问题的繁琐复杂过程，有效地提高了

心电信号分类准确率。
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1.一种基于MutiFacolLoss-Densenet的心电信号分类方法，由于每条记录所测得的心

电信号时间长短不一或者时间过长，无法对其进行直接分类，需要对每条记录以等长的时

间间隔分割处理，然后把分割后的心电信号片段进行归一化处理，最后把处理好的心电信

号输入到卷积神经网络中进行分类；该方法的主干网络主要采用DenseNet结构的思想；该

主干网络的输入为分割后的心电信号片段，输出为心电信号类别个数，网络的每个输出分

别为所属类别的概率，是一种端到端的心电信号分类方法；

其特征在于：具体方法步骤如下，

S1、首先计算每条记录的总长度为RL，确定分割窗口长度为WL以及窗口向前移动步长

为S，然后对每条记录进行等长度的分割，最后对分割后的心电信号片段进行Z-Score归一

化处理；每条记录分割出片段数量为：

其中，S,WL,RL>0.

S2、构建面向心电信号的MutiFacolLoss-Densenet模型；该模型的每层结构依次顺序

是：卷积层、池化层、Dense  Block1包含四个Bottleneck_Layer、Tansition  Layer1、Dense 

Block2包含四个Bottleneck_Layer、Tansition  Layer2、Dense  Block3包含六个

Bottleneck_Layer、卷积层、池化层、全连接层；

S3、对步骤2构建的模型进行优化训练；包括每层滤波器的大小与个数，网络的层数，学

习率以及MultiFocal-Loss损失函数等；

MultiFocal-Loss损失函数定义如下：

其中 aj表示Softmax函数对样本属于类别j的概率输出；(h-aj)γ表示交叉熵

损失的调节因子，γ≥0；

S4、把测试集中每条记录所分割的等长心电信号片段分别输入到训练好的模型中进行

分类；根据每条记录分割后的心电信号片段分类结果，对其进行加权投票，投票最高的类别

作为该记录最终的分类结果。

2.根据权利要求1所述的一种基于MutiFacolLoss-Densenet的心电信号分类方法，其

特征在于，所述S4包括如下步骤：

(1)计算每条记录分割出的所有心电信号片段为Segs＝{seg1 ,seg2,…,segN} ,共有N

条分割的片段；

(2)把分割的片段Segs输入到训练好的模型中，通过softmax函数得到每条分割片段属

于各个类别的概率向量 其中n表示第n条分割的片段， 表示第n条片

段属于类的别为k概率；

(3)计算每条分割片段最大概率的类别向量 则整个记录中所

有分割片段分别得到的最大概率类别矩阵表示为

Kj表示所有K个类别中第j个类别；

(4)通过该记录的所有分割片段最大概率矩阵MaxW，对各个类别的概率值相加，最终获
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得每类的加权投票数向量WNums＝[w1,w2,…,wK]，则投票数最多的类别即为该记录的最终

分类结果。
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一种基于MutiFacolLoss-Densenet的心电信号分类方法

技术领域

[0001] 该发明属于机器学习与模式识别技术领域，利用给定的心电信号(ECG)数据集构

造一种鲁棒性较强的神经网络预测方法，以期达到对新的心电信号给出正确分类。

背景技术

[0002] 随着老龄化加剧以及人们生活水平的普遍提高，健康医疗问题在我国变得越来越

受到重视。心血管疾病是危害现代人身体健康的重要疾病之一，心率失常又是心血管疾病

中重要的一类疾病。查看心电图对医生通常是件繁琐又复杂的事情，尤其是长时间的动态

心电图。因此，良好的心电信号检测与分析方法成为了医院和家庭的迫切需要。

[0003] 传统的心电信号分类方法通常是先对心电信号滤除噪音，然后提取特征，最后根

据提取的特征选择合适的分类器进行心电信号分类识别等。然而手工提取的特征需要设计

者先验知识，提取过程往往繁琐复杂。传统的识分类别方法通常还存在分类识别率低，泛化

能力差等缺点。目前虽然也已经有基于深度学习的心电信号分类方法，但大多数方法是在

少量个体心电信号下的分类识别，也存在泛化能力差等缺点。

[0004] 近几年来，深度学习在计算机视觉、语音识别等领域中取得突破性的进展，其动机

在于通过模拟人类大脑的神经连接结构来建立模型。而卷积神经网络是目前最受欢迎的深

度学习方法，其本质上是一种表示学习方法，往往是一种端到端学习的深度学习方法。卷积

神经网络主要由卷积层、池化层和全连接层组成。卷积层通过对输入的局部感知，可以把局

部特征提取出来，极大的减少了权重的数量；池化层是保留主要的特征，同时也减少了参数

和计算量，一般有最大池化采样和平均池化采样两种方法；全连接层一般是位于多层卷积

池化操作之后，对前面所提取的特征进行组合，给出最后的分类结果。

[0005] 利用卷积神经网络处理多分类问题时，一般常用的损失函数为Softmax损失函数，

然而在对类间样本数量不均衡的时候，该损失函数会导致训练的模型偏向于样本数量多的

类别，对样本数量少的类别容易造成误分类。在这之前Tsung-Yi  Lin等人已经对Sigmoid函

数做过改进，有效地解决了正负样本不均衡二分类问题。另外，Zhaohan  Xiong等人在对心

电信号分类时，是把每条记录分割的所有片段得到的分类结果，进行简单地投票，票数最高

的类别作为最终的分类结果，并没有考虑每段心电信号在最终分类结果中的权重大小，其

分类效果不好。因此，本发明提出一种基于MutiFacolLoss-Densenet的心电信号分类方法。

发明内容

[0006] 本发明的目的在于针对传统的心电信号分类技术存在特征提取繁琐复杂，准确率

低以及泛化能力差等缺点，提出一种基于MutiFacolLoss-Densenet的心电信号分类方法。

[0007] 本发明采用的技术方案为一种基于MutiFacolLoss-Densenet的心电信号分类方

法，由于每条记录所测得的心电信号时间长短不一或者时间过长，无法对其进行直接分类，

需要对每条记录以等长的时间间隔分割处理，然后把分割后的心电信号片段进行归一化处

理，最后把处理好的心电信号输入到卷积神经网络中进行分类。该方法的主干网络主要采
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用DenseNet结构的思想，该思想具有分类识别率高以及参数量等优点。该主干网络的输入

为分割后的心电信号片段，输出为心电信号类别个数，网络的每个输出分别为所属类别的

概率，是一种端到端的心电信号分类方法。

[0008] 本发明的整体流程见图1，其具体方法步骤如下：

[0009] S1、首先计算每条记录的总长度为RL，确定分割窗口长度为WL以及窗口向前移动

步长为S，然后对每条记录进行等长度的分割，最后对分割后的心电信号片段进行Z-Score

归一化处理。每条记录分割出片段数量为：

[0010] 其中，S,WL,RL>0.

[0011] S2、构建面向心电信号的MutiFacolLoss-Densenet模型。该模型的每层结构依次

顺序是：卷积层、池化层、Dense  Block1包含四个Bottleneck_Layer、Tansition  Layer1、

Dense  Block2包含四个Bottleneck_Layer、Tansition  Layer2、Dense  Block3包含六个

Bottleneck_Layer、卷积层、池化层、全连接层。

[0012] S3、对步骤2构建的模型进行优化训练。包括每层滤波器的大小与个数，网络的层

数，学习率以及MultiFocal-Loss损失函数等。

[0013] MultiFocal-Loss损失函数定义如下：

[0014]

[0015] 其中 aj表示Softmax函数对样本属于类别j的概率输出。(1-aj)γ表示交

叉熵损失的调节因子，γ≥0；

[0016] S4、把测试集中每条记录所分割的等长心电信号片段分别输入到训练好的模型中

进行分类。根据每条记录分割后的心电信号片段分类结果，对其进行加权投票，投票最高的

类别作为该记录最终的分类结果。

[0017] (1)计算每条记录分割出的所有心电信号片段为Segs＝{seg1,seg2,…,segN},共

有N条分割的片段。

[0018] (2)把分割的片段Segs输入到训练好的模型中，通过softmax函数得到每条分割片

段属于各个类别的概率向量 其中n表示第n条分割的片段， 表示第n

条片段属于类的别为k概率。

[0019] (3)计算每条分割片段最大概率的类别向量 则整个记录

中所有分割片段分别得到的最大概率类别矩阵表示为

Kj表示所有K个类别中第j个类别。

[0020] (4)通过该记录的所有分割片段最大概率矩阵MaxW，对各个类别的概率值相加，最

终获得每类的加权投票数向量WNums＝[w1,w2,…,wK]，则投票数最多的类别即为该记录的

最终分类结果。

[0021] 本发明是一种基于MutiFocalLoss-Densenet的心电信号分类方法，不需要对心电

信号做过多的预处理工作，相比去传统方法，有效地减少了繁琐复杂的预处理过程。该方法

利用DenseNet的结构思想，属于深层的卷积神经网络模型，而对于深层的神经网络，在训练
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过程中往往会处理梯度消失或者爆炸问题，我们利用Relu函数作为每层地激活函数。另外，

该模型添加了规范化(Batch  Normalization)层，这使得网络能够更快的收敛、防止过拟

合，以及可以使用更大的学习率。为了进一步防止过拟合，提高模型的泛化能力，网络也加

入了dropOut层。

[0022] 本发明的有益效果在于：(1)降低了解决问题的繁琐复杂过程。(2)有效地提高了

心电信号分类准确率。

附图说明

[0023] 图1为本方法的流程图。

[0024] 图2为本发明中所设计的神经网络模型具体结构。

具体实施方式

[0025] 为了使本发明的目的、技术方案和优点更加清晰，下面详细给出该技术发明方案

中所涉及的各个细节问题的说明：

[0026] 本发明提出一种基于MutiFacolLoss-densenet的心电信号分类方法，所使用的心

电信号数据来源于2017年PhysioNet/CinC比赛的单导联心电信号数据。该心电信号数据集

中共包含8528条记录，分别来在不同的人，每条记录的长度范围是9秒到61秒不等，采样频

率为300HZ。该数据集中共分为四类：正常心率(Normal)、房颤(AF)、其他心率不齐(Other)、

噪音(Noise)，其中正常心率约占59.5％，房颤约占8.9％，其他心率不齐约占28.3％，噪音

约占3.3％，每条记录只有一个类别标签。从数据集中，可以明显观察到该数据集类别之间

的不平衡性。

[0027] 为验证本发明的有效性以及可行性，具体实施方式如下：

[0028] 步骤1：首先对每条记录的心电信号进行等长度的分割，然后对每条分割后的心电

信号片段进行Z-Score归一化处理。

[0029] (1)由于每条记录需要分割，则计算每条记录总长度为RL，确定分割窗口长度为WL

以及窗口移动步长为S，则每条记录分割出片段数量为:

[0030] 其中，S,WL,RL>0.

[0031] (2)首先对数据集进行随机划分，划分出1000条记录作为测试集，剩余的7528条记

录作为训练集。

[0032] (3)计算训练集每条记录的长度RL，每段分割长度为1500(即5s)。由于类间样本数

量不平衡性，则对正常心率、房颤、其他心率不齐与噪音四种类别的记录分割步长分别设置

为1500(即5s)、900(即3s)、1200(即4s)与300(即1s)。然后对测试集中每条记录也按照每段

分割长度为1500(即5s) .其分割步长统一设置为600(即2s) .

[0033] (4)对每条记录分割后心电信号片段做Z-Score归一化处理。Z-Score定义如下：

[0034]

[0035] 其中X表示分割后的某一片段，u表示X的平均值，σ表示X的标准差。

[0036] 步骤2：构建面向心电信号的MutiFacolLoss-Densenet神经网络模型。
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[0037] 对于模型结构的搭建，主要受到Densenet网络结构的启发。Densenet相比于其他

网络结构优势主要有：减轻了梯度消失问题；增强了特征信息向前传播，更有效地利用了特

征；大大减少了参数量等。

[0038] 该MutiFacolLoss-Densenet模型中主要部件有：稠密块(DenseBlock)与过渡层

(Transition  Layer) ,其中DenseBlock由多个瓶颈层(Bottleneck  Layer)。每个

Bottleneck  Layer中包含：批归一化(Batch  Normalization)、卷积层(Conv  Layer)、

Dropout层。Transition  Layer中包含：批归一化(Batch  Normalization)层、卷积层(Conv 

Layer)、池化层(Pooling)层。

[0039] 本发明中所设计的神经网络模型具体结构为Conv  Layer、Pooling层、Dense 

Block1、Transition  Layer1、Dense  Block2、Transition  Layer2、Dense  Block3、Conv 

Layer、Pooling、全连接层(Fully  Connected  Layer)。

[0040] 该模型结构流程见图2。

[0041] 步骤3对搭建的模型进行优化训练。本发明并没有使用经典的Softmax损失函数，

因为该损失函数在样本不均衡的条件下，训练过程中会导致神经网络模型倾向于样本多的

类别中，这就造成网络对样本少的类别分类效果差。因此，本发明对Softmax函数进行了改

进，以适应类别样本数量不均衡的心电信号数据，以期达到对各个类别更好的分类效果。

[0042] 首先标准的Softmax函数的形式如下：

[0043]

[0044] 其中zk表示网络输出属于第k类的置信值，aj表示属于类别为j的概率。

[0045] 则基于Softmax函数的交叉熵(cross-entropy)损失函数形式则如下：

[0046]

[0047] 其中yj∈{0,1},如果样本属于类别j,则yj＝1，否则yj＝0.

[0048] 本发明所定义的MutiFocalLoss交叉熵损失函数形式如下：

[0049]

[0050] 其中，(1-aj)γ表示交叉熵损失的调节因子，γ≥0。通过该调节因子，可以降低易

分类样本在模型反向传播时的权重，使得模型更偏向与误分类的样本中。

[0051] 本发明神经网络模型每层使用Relu激活函数，其定义形式：

[0052]

[0053] 该网络权重W初始化方式为正态分布初始化。训练网络过程中，使用的优化方式是

自适应时刻估计方法(Adam)。在实际应用中，与其他自适应学习率算法相比，Adam方法收敛

速度更快，学习效果更为有效。

[0054] 步骤4把测试集中每条记录所分割的等长心电信号片段分别输入到训练好的模型

中进行分类。根据每条记录分割后的心电信号片段分类结果，对其进行加权投票，投票最高

的类别作为该记录最终的分类结果
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[0055] Zhaohan  Xiong等人所使用方法没有考虑每条记录分割出的各个片段在最终分类

结果的权值影响，其分类效果不好。因此，本发明考虑其各个片段的权值影响在最终的分类

结果中，具体做法如下：

[0056] 现假设测试集通过步骤3计算得到每条记录分割出的所有心电信号片段为Segs＝

{seg1,seg2,…,segN},共有N条分割的片段。

[0057] 其次，把分割的片段Segs输入到训练好的模型中，通过softmax函数得到每条分割

片段属于各个类别的概率向量为：

[0058] 其中n表示第n条分割的片段， 表示第n条片段属于第k类的

概率。这里K表示本实验的4中心电信号类别数量。

[0059] 然后，计算每条分割片段最大概率的类别向量 则整个记

录中所有分割片段分别得到的最大概率类别矩阵表示为：

[0060] Kj表示所有K个类别中第j个类别。

[0061] 最后，通过该记录的所有分割片段最大概率矩阵MaxW，对各个类别的概率值相加，

最终获得每类的加权投票数向量WNums＝[w1,w2,…,wK]，则投票数最多的类别即为该记录

的最终分类类别。

[0062] 为验证本发明方法的有效性及可行性，以PhysioNet/CinC比赛的单导联心电信号

数据集来验证。为更好地训练模型，对训练集采用十折交叉验证，在测试集中的最终实验结

果如表1：

[0063]

  Normal AF Other Noise F1-Score

softmaxLoss-DenseNet 0.86 0.80 0.75 0.58 0.7475

MutiFocalLoss-DenseNet 0.91 0.83 0.77 0.62 0.7825
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