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本发明公开了一种基于多模态融合神经网

络的心肌梗死自动检测方法，它包括：1）通过对

单个心拍的截取，生成12导联的心电信号样本；

2）搭建12导联的心电信号的卷积神经网络模型；

3）训练卷积神经网络的参数；4）对测试集样本进

行自动识别；将划分好的测试集样本输入到卷积

神经网络中并运行，获得测试集样本对应的2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2维的标签向量，将输出的预

测值与测试集样本的标签比对来检查分类是否

正确，通过分类结果y_pred来判别模型的性能。

此方法对多导联心电信号的识别得到了较高的

准确率。其中对心肌梗死心拍的识别的准确率可

达到99.51%。
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1. 一种基于多模态融合神经网络的心肌梗死自动检测方法，它包括：

1）通过对单个心拍的截取，生成12 导联的心电信号样本

读入12导联的心电信号的数据，对每个导联心电信号根据同一时刻R波顶点的位置向

前截取P个点，向后截取Q个点，每个导联的每个心拍截取W=P+Q个点的数据，相同时刻R波顶

点每个导联所截取心电信号的W个点进行第二维度拼接，此时心电信号由1*W维扩增为12*W

维；

原始每个心拍的心电信号的数据形成上述12*W维的样本，作为卷积神经网络模型的输

入X；

将所有  12  导联的心电信号通过上述单个心拍的截取方法对所有的心拍进行截取，形

成数据集U，其中数据集U中的每个样本都是上述12*W维的单个心拍的心电信号数据；

2）搭建  12 导联的心电信号的卷积神经网络模型

卷积神经网络模型核心由两部分组成：

a.针对  12  导联的心电信号中每个单导联的心电信号的包含三个串联卷积层的底层

卷积层结构，与输入X连接；

b.针对  12  导联的心电信号的包含两个串联卷积层的高层融合卷积层结构，与a部分

连接，得出的特征经过多个全连接层得到输出分类结果y_pred；

3）训练卷积神经网络的参数

初始化所述卷积神经网络的参数，将采样好的数据集U随机抽取80%数目的样本当作训

练集，其他未选中的样本视为测试集；将训练集中的心电信号样本输入到初始化后的神经

网络中，以最小化代价函数为目标进行迭代，生成所述卷积神经网络的参数并保存；

4）对测试集样本进行自动识别

将划分好的测试集样本输入到卷积神经网络中并运行，获得测试集样本对应的2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2维的标签向量，将输出

的预测值与测试集样本的标签比对来检查分类是否正确，通过分类结果y_pred来判别模型

的性能。

2.根据权利要求1所述的一种基于多模态融合神经网络的心肌梗死自动检测方法，其

特征在于：所述卷积层包含一个卷积层单元以及该卷积层单元输出端依次串联的一激励单

元操作和一池化层操作。

3.  根据权利要求1或2所述的一种基于多模态融合神经网络的心肌梗死自动检测方

法，其特征在于：所述卷积神经网络参数为：输入X为心电信号样本，每个心电信号样本都是

12*W维,  12  为导联的个数，W为每个心拍上截取的点数；将输入  12  导联心电信号的每个

导联的信号分别输入到12个底层卷积层中，其中每个底层卷积层包含三层卷积层单元，每

个卷积层单元的输出端依次串联的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5个，卷积核大小为3，卷积层单元后的激励单元为relu函数，池化层单元的池化

核大小为2，池化步长为2；经过第一层池化单元后的特征图维度为(W/2)*5；第二个卷积层

单元的卷积核数为10个，卷积核大小为4，卷积层单元后的激励单元为relu函数，池化层单

元的池化核大小为2，池化步长为2；经过第二层池化单元后的特征图维度为(W/4)*10，第三

个卷积层单元的卷积核数为20个，卷积核大小为4，卷积层后的激励单元为relu函数，池化

层单元的池化核大小为2，池化步长为2；经过第三层池化单元后的特征图维度为(W/8)*20。
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4.根据权利要求3所述的一种基于多模态融合神经网络的心肌梗死自动检测方法，其

特征在于：将单导联信号进行上述操作后最终输出的特征图拼接操作，形成维度为12*[(W/

8)*20]的特征图，输入到高层融合卷积层，高层融合卷积层包含两层卷积层，12导联的特征

融合成一块，形成最终特征，得到的特征输入激励单元为softmax的全连接层，全连接层的

层数为5层，得到输出分类结果y_pred。

5.根据权利要求4所述的一种基于多模态融合神经网络的心肌梗死自动检测方法，其

特征在于：所述的迭代为：迭代一次更新一次训练参数，直至最后卷积神经网络的损失值和

准确率稳定在某一数值附近，停止训练并保存当前网络的训练参数和模型结构信息。
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基于多模态融合神经网络的心肌梗死自动检测方法

技术领域

[0001] 本发明涉及医学信号处理技术领域,更确切地说一种基于多模态融合神经网络的

心肌梗死自动检测方法。

背景技术

[0002] 随着数字技术的发展,  计算机辅助诊断系统由于其快速、可靠的分析手段, 已成

为最有前景的临床诊断解决方案。当今通过先进的硬件设施, 我们可以很容易地得到病人

的心电信号，也就是人们所说的心电图。医生可以通过观察心电图中蕴含的信息来判断病

人的状态，然而手动或目视检查在长连续心电图节拍中推断这些细微的形态学变化的过程

是费时并且容易因疲劳而发生错误。因此,  实时计算机辅助诊断系统是必不可少的,可以

帮助医生实时监测病人的病况，克服这些对心电图信号的评估限制。

[0003] 计算机辅助诊断系统可以对心电图中的信息进行实时的分析进而得到其中的有

效信息。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，

进而判断心拍有无发生心血管疾病。工作在计算器硬件上的心拍自动识别系统是此类设备

的核心，技术途径是提取能够表征心电图有效信息的特征向量，将其输入到分类器算法得

到心拍的类别，进而判断心拍是否发生了心肌梗塞。在提取特征向量这一步骤中技术难点

是形态学特征的提取，合理的特征提取将会直接影响结果的准确性和可靠性。这种形态学

特征辅以心电图上的其它特征构成特征向量输入到分类器，经处理后输出分类结果，给出

实时提取的心拍是属于健康心拍还是心肌梗死心拍，医生将根据此结果进行更深层次的诊

断。

发明内容

[0004] 本发明的目的是为解决传统机器学习框架解决由于信息管理系统的病理变化和

一些如患者年龄、性别等外部因素的影响，心电信号会发生变化的方面，泛化能力较弱的问

题，而提供一种基于多模态融合神经网络的心肌梗死自动检测方法。

[0005] 一种基于多模态融合神经网络的心肌梗死自动检测方法，它包括：

1）通过对单个心拍的截取，生成12导联的心电信号样本

读入12导联的心电信号的数据，对每个导联心电信号根据同一时刻R波顶点的位置向

前截取P个点，向后截取Q个点，每个导联的每个心拍截取W=P+Q个点的数据，相同时刻R波顶

点每个导联所截取心电信号的W个点进行第二维度拼接，此时心电信号由1*W维扩增为12*W

维。原始每个心拍的心电信号的数据形成上述12*W维的样本，作为卷积神经网络模型的输

入X；

将所有12导联的心电信号通过上述单个心拍的截取方法对所有的心拍进行截取，形成

数据集U，其中数据集U中的每个样本都是上述12*W维的单个心拍的心电信号数据；

2）搭建12导联的心电信号的卷积神经网络模型

卷积神经网络模型核心由两部分组成：
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a .针对12导联的心电信号中每个单导联的心电信号的包含三个串联卷积层的底层卷

积层结构，与输入X连接；

b.针对12导联的心电信号的包含两个串联卷积层的高层融合卷积层结构，与a部分连

接，得出的特征经过多个全连接层得到输出分类结果y_pred；

3）训练卷积神经网络的参数

初始化所述卷积神经网络的参数，将采样好的数据集U随机抽取80%数目的样本当作训

练集，其他未选中的样本视为测试集；将训练集中的心电信号样本输入到初始化后的神经

网络中，以最小化代价函数为目标进行迭代，生成所述卷积神经网络的参数并保存；

4）对测试集样本进行自动识别

将划分好的测试集样本输入到卷积神经网络中并运行，获得测试集样本对应的2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2维的标签向量，将输出

的预测值与测试集样本的标签比对来检查分类是否正确，通过分类结果y_pred来判别模型

的性能；

所述卷积层包含一个卷积层单元以及该卷积层单元输出端依次串联的一激励单元操

作和一池化层操作；

所述卷积神经网络参数为：输入X为心电信号样本，每个心电信号样本都是12*W维,12

为导联的个数，W为每个心拍上截取的点数；将输入12导联心电信号的每个导联的信号分别

输入到12个底层卷积层中，其中每个底层卷积层包含三层卷积层单元，每个卷积层单元的

输出端依次串联的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5个，

卷积核大小为3，卷积层单元后的激励单元为relu函数，池化层单元的池化核大小为2，池化

步长为2；经过第一层池化单元后的特征图维度为(W/2)*5；第二个卷积层单元的卷积核数

为10个，卷积核大小为4，卷积层单元后的激励单元为relu函数，池化层单元的池化核大小

为2，池化步长为2；经过第二层池化单元后的特征图维度为(W/4)*10，第三个卷积层单元的

卷积核数为20个，卷积核大小为4，卷积层后的激励单元为relu函数，池化层单元的池化核

大小为2，池化步长为2；经过第三层池化单元后的特征图维度为(W/8)*20；

将单导联信号进行上述操作后最终输出的特征图拼接操作，形成维度为12*[(W/8)*

20]的特征图，输入到高层融合卷积层，高层融合卷积层包含两层卷积层，12导联的特征融

合成一块，形成最终特征，得到的特征输入激励单元为softmax的全连接层，全连接层的层

数为5层，得到输出分类结果y_pred；

所述的迭代为：迭代一次更新一次训练参数，直至最后卷积神经网络的损失值和准确

率稳定在某一数值附近，停止训练并保存当前网络的训练参数和模型结构信息。

[0006] 针对心电信号多导联的特性，运用现代的卷积神经网络算法对每个导联进行底层

卷积，随后对每个导联底层卷积所得到的特征进一步进行多导联特征的高层融合卷积，得

到最终特征进而输入到分类器进行分类得到分类结果。此方法对多导联心电信号的识别得

到了较高的准确率。其中对心肌梗死心拍的识别的准确率可达到99.51%。其混淆矩阵如下：
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附图说明

[0007] 图1为底层卷积层示意图。

[0008] 图2为高层融合卷积层示意图。

[0009] 其中C:  卷积层P:  池化层X1…X12：输入处理好的单个导联的心电信号Y：卷积输

出的特征图

D：全连接层y_pred：最终输出结果。

具体实施方式

[0010] 实施例1基于多模态融合神经网络的心肌梗死自动检测方法

下面结合附图和具体的实施方式对本发明作进一步说明。

[0011] 具体实例为国际通行心电图数据库PTB  Diagnostic  ECG  Database(ptbdb)，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294位患者

或者志愿者15个导联的心电信号数据，其中有常规的12个导联和3个的Frank导联的心电信

号数据，在此只选择了12个常规导联心电信号的数据做测试。对于physionet  .org网站上

的数据进行下载，下载时顺便根据已经标注的病型进行分类，在此只讨论健康和心肌梗死

两种情况，两种类别的标签以及与ptbdb数据集中类别的对应关系如表2。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软件环境进行实现。

[0012] 本实施例的详细步骤如下：

一  . 生成12导联的心电信号样本

用MATLAB读入从physionet  .org网站下载的ptbdb数据集的12导联的心电信号的数

据，首先对原始信号去噪，然后根据同一时刻R波顶点的位置向前截取200个点，向后截取

400个点，每个导联截取到了600个点的数据，随后把相同时刻R波顶点对每个导联所截取的

600个点进行第二维度拼接，每导连的心电信号由1*600维扩增为12*600维，此时已经将原

始每个导连的心电信号的一个心拍经过采样形成上述12*600维的一个样本。然后对所有心

电信号数据的R波顶点进行同样的操作，得到包含(12*600)*39669维数据的数据集，因为每

个样本都是(12*600)维，由于每个样本都是根据R波顶点的位置截取的，所以39669为截取
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所使用的R波顶点的个数，也就是样本的个数。每个样本都是12*600的12导联心电信号数据

X，作为多导联卷积神经网络的输入。

[0013] 二  . 搭建12导联的心电信号的卷积神经网络模型

所述卷积神经网络模型输入为心电信号样本X，X是预处理部分输出的(12*600)维一个

心电信号的样本，其中12为所使用的心电信号的导联数，即输入通道数，600为每个心拍所

截取的点数。将输入心电信号样本每一个1*600维即一个导联心电信号的数据对应输入到

12个的底层卷积层中，即每个导联的信号都单独进入一个底层卷积层进行处理，其中每个

底层卷积层包含三层卷积层单元，每个卷积层单元的输出端依次串联的一激励单元操作和

一池化层操作；第一个卷积层单元的卷积核数为5个，卷积核大小为3，其后的激励单元为

relu函数，池化层单元的池化核大小为2，池化步长为2；经过第一层池化单元后的特征图维

度为（600/2）*5。第二个卷积层单元的卷积核数为10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2，池化步长为2；经过第二层池化单元后的特征图维

度为（600/4）*10，第三个卷积层单元的卷积核数为20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2，池化步长为2；经过第三层池化单元后的特征图

维度为（600/8）*20，随后把12导联心电信号样本经过12个相同底层卷积层所得到的特征图

合并，最终得到（600/8）*20*12的特征图，底层卷积层的网络参数可以查看表3。

[0014] 把底层卷积层输出的（75*240）维的特征图输入到高层融合卷积层，高层卷积层包

含两层卷积层单元，第一个卷积层单元的卷积核数为256个，卷积核大小为3，其后的激励单

元为relu函数，池化层单元的池化核大小为2，池化步长为2；经过第一层池化单元后的特征

图维度为38*256。第二个卷积层单元的卷积核数为512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2，池化步长为2，具体高层卷积网络层的参数可以

查看表4；经过第二层池化单元后的特征图维度为19*512，形成最终特征图，将得到的特征

图进行压平操作，得到9728*1的一维向量，随后输入到激励单元为softmax的全连接层，全

连接层的层数为5层，最终得到输出分类结果y_pred。所述模型使用keras开源框架和

python语言搭建。

说　明　书 4/6 页

7

CN 110141220 A

7



[0015] 所述神经网络使用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的输入为上述12导联的心电信号样本X，输出为维度为2的预测向

量y_pred。通过导入keras .layers .  Convolution1D函数构造一维卷积层，通过导入

keras.layers.MaxPool1D函数构造一维池化层，拼接操作为keras.layers.Concatenate，

压平操作为keras.layers.Flatten，全连接层为keras.layers.Dense。

[0016] 三．训练卷积神经网络模型的参数

首先初始化所述神经网络模型的训练参数，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U如表5所示。将训练集中采样后的12导联的心电信号输入到初始

化后的卷积神经网络模型中，所述卷积神经网络中使用交叉熵函数作为代价函数。Keras中

使用categorical_crossentropy函数，所述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 .com pile函数中设置参数loss为 'ca tegorical_

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my_model.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。所述神经网络共训练了10000个批次，每个批次为256

个样本。

[0017] 四  .对测试集样本进行自动识别

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

述卷积神经网络即可获得测试集样本对应的2维预测值向量输出y_pred，将测试集样本的
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标签使用one-hot编码的方法生成2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n，用n除以测试集样本总数即为最终的准确率。
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图2
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