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基于深度堆栈网络的心电信号识别
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摘 要:传统的心电信号识别算法依靠心电专家参与特征识别，费时费力，诊断成本高，心电信

号形态复杂多样导致识别准确率低、适应性差。为解决上述问题，将栈式稀疏自编码器 ( SSAE，
Stacked Sparse Autoencoder ) ，与 Softmax分类器相结合形成深度堆栈网络( DSN，Deep Stacked Net-
work) 完成对心电信号的自动识别。通过 3 个稀疏自编码器堆叠的方式完成心电信号特征提取，逐
层刻画心电信号的高维特征，由 Softmax 分类器完成心电信号识别。详细评估了深度堆栈网络的
模型特性，确定了该网络模型的超参数，训练集样本和测试集样本源于 MIT-BIH 数据库。实验结
果表明采用本文所提方法对心电信号进行识别，总识别率达到 99. 69%，验证了所提方法的有
效性。
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ECG Signal Ｒecognition Based on Deep Stacked Network
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Abstract: The traditional electrocardiogram ( ECG ) signal recognition algorithms rely on ECG experts to
participate in feature recognition，which is time-consuming and laborious with high diagnostic cost. Complex and
diverse ECG signal patterns result in low recognition accuracy and poor adaptability. To solve the above problems，
the stack Sparse Autoencoder was combined with the Softmax classifier to form a Deep stack Network to realize
automatic recognition of ECG signals. The feature extraction of ECG signals was completed by stacking three sparse
autoencoders，and the high-dimensional features of ECG signals were depicted layer by layer，and the ECG signals
were identified by Softmax classifier. Detailed assessment of the model characteristic of Deep stacked Network，
determine the super parameter of the network model，sample training set and test set samples from MIT /BIH
database. The experimental results show that the total recognition rate of the proposed method is 99. 69%，which
verifies the effectiveness of the proposed method.
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0 引 言

心血管疾病仍然是全球死亡的主要原因。心电
图能提供心脏活动的信息，对各种心律失常的分析

诊断具有极为重要的意义。心电信息是患者重要的
临床资料，临床诊断需要医生具备高度的信息综合

处理能力。但是心电特征具有一过性，所以临床上
多用心电图仪对患者进行 24 h 甚至 48 h 的连续监
控。传统的人工诊断面对庞大的数据困难极大，针
对心电信号自动分类的智能算法变得尤为重要。
心电信号的自动分类过程通常包括心电信号采

集、心电信号的预处理、心电信号的特征提取和分
类。临床采集的心电信号是非常珍贵的，所以现在
大多数心电信号的研究者研究所用的心电信号来源

于 4 个国际权威的心电数据库，本次实验采用的是
其中之一的 MIT-BIH 心律失常数据库。信号特征
提取是整个过程的核心环节，病理信息体现在信号

特征上，心电信号的特征提取也是过去几十年心电

信号分类研究的关键，其中最重要的特征是 Ｒ 波、
P波、T 波的形态、位置和幅度，心电主要波形的检
测是心电特征提取和分类的基础，为此小波变

换［1］、小波变换与数学形态学相结合［2］、Ｒ 波检测
和心电数据压缩相结合［3］等算法不断被提出。以
上文献在特定的数据集下虽都能取得较高的准确

率，但是仍存在需要人工设计特征，构建模板甚至需

要心脏专家的参与等诸多问题，这些问题导致时间、
金钱成本的增加，还具有低适应性的缺陷。针对以
上问题，随着深度学习技术的深入研究，无监督特征

提取技术逐渐受到关注。
自编码器是深度学习的重要组成部分，深度学

习也称为特征学习［4］，是从输入数据中自动学习一

个好的特征表示的算法，典型的深度学习架构包括

深信念网络，堆叠自动编码器，卷积神经网络［5，9］，

与传统浅层构架相比，深度学习在许多方面表现的

更出色，如图像分类［10］，对象识别［11］，人脸识

别［12］，医学图像分析［13］等。Hassan 等［14］采用深度
信念网络从电皮活动，光体积描记图和 Z 肌肌电图
传感器信号的融合观测中提取深度级别特征，结合

支持向量机分类五种基本情绪。Yu Dong 等［15］使
用 13 层的卷积神经网络提取水果图像的特征，以高
准确率实现水果的分类。Ｒahhal 等［16］使用堆叠的
去噪自编码器学习特征并在迭代时结合人工专家标

记最相关和不确定的心电信号节拍实现心电信号的

主动分类。刘胜辉等［17］使用小波包分析方法对原

始数据进行数据降噪，实现特征提取，将得到监控数

据的熵值化结果作为预测模型的输入，训练和测试

深度神经网络，完成刀具剩余寿命的预测。
本文主要针对心电信号的分类问题提出一种基

于深度堆栈网络完成心电信号的识别方法，该方法

堆叠三个稀疏自编码器的中间层利用无监督训练提

取心电信号深层特征，然后根据所提取信号特征通

过 Softmax分类器进行有监督训练，最后以判别心
电类型的估计概率值的方式完成心电信号类型的识

别。通过实验分析得到深度堆栈网络算法能提高心
电信号识别的准确率。

1 心电信号识别流程

本文基于深度堆栈网络的心电信号分类流程如

图 1 所示。

图 1 基于深度堆栈网络的心电信号分类流程图
Fig. 1 Flow chart of ECG signal classification based

on deep stacked network

首先输入含噪声的原始信号，然后进行心电信

号预处理，对心电信号进行降噪，并检测 QＲS 波进
行心拍截取，完成数据的预处理，最后基于处理后的

心电数据建立深度堆栈神经网络进行训练，获得心

电信号的特征与 Softmax 分类器结合，最终完成心
电信号的分类。

2 心电信号预处理

受到外部环境以及人体自身活动的影响，采集

到的心电信号包含大量的噪声，需要去除的主要噪
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声分别为机体活动产生的肌电干扰、心电信号采集
设备的电极与体表接触不良致使的基线漂移及该设

备受附近电网影响形成的工频干扰三种噪声。传统
的去噪方法主要包括中值滤波法、数字滤波器技术、
自适应滤波法、小波变换以及现在的高斯滤波法。
数字滤波具有简单、系统可靠性强等优点，在心电信
号预处理阶段应用广泛。
按照文［18］的降噪处理方法，先对原始信号进

行 200 ms中值滤波处理，去除 QＲS 波和 P 波，再用
600 ms的中值滤波去除 T 波，然后用原始信号减去
以上两个滤波后的信号就可得到消除掉基线漂移的

心电信号，最后使用 12-tap、3 dB 点的截止频率为
35 Hz的低通滤波器去除基线校正后的工频噪声和
肌电噪声，滤波后的心电信号可用于所有后续处理。
对去噪后的心电信号进行带通滤波，通带为 15

～25 Hz，此频率区间主要为 QＲS 波频段，主要目的
是消除噪声，削弱 P 波和 T 波。然后按照 Wang Y
等［19］提出的双斜率处理方法，主要思想是在某个点

左右两侧的设定区间 0. 015 ～ 0. 060 s 内分别寻找
其最大平均斜率和最小平均斜率，再分别求右侧最

大斜率和左侧最小斜率的差以及左侧最大斜率和右

侧最小斜率的差，然后利用它们中的最大值进行截

止频率为 5 Hz的低通滤波，利用滑动窗口积分增大
幅值，进一步平滑波形，至此心电信号的波形模式变

得单一，方便后续波形检测。
为了对心电信号进行心拍截取，采用双阈值算

法进行 Ｒ峰确定，根据信号特点设定两个不同的阈
值，若当前检测峰值高于所设定低阈值，可判断此检

测波形为 Ｒ峰。

3 心电信号心拍截取

本文选取 4 种形态的心电信号，然而同种形态
的心电信号之间也具有一定的差异，因为本文所用

的自编码器算法鲁棒性较强，所以无需对心电信号

精确截取。自编码器的输入层为固定数目节点，心
拍截取方式是以检测到的 Ｒ 峰为基准，左右两侧分
别取 100 个点和 150 个点，最终得到的单个心拍时
长为 0. 7 s左右。

4 心电信号的特征学习与识别

栈式自编码器是由输入层、输出层和多个中间
层组成，其特征在于能够挖掘出数据浅层特征中存

在的深层特征，从而得到心电信号的本质信息。本

文所构建的心电信号识别模型结构如图 2 所示。

图 2 心电信号识别模型
Fig. 2 ECG signal recognition model

DSN模型主要分为特征提取和识别两个阶段。
特征提取阶段堆栈多个稀疏自编码器搭建成 SSAE
网络挖掘心电信号中的深层特征，计算得出特征矩

阵，信号识别阶段则将该特征矩阵输入 softmax 分类
器完成判别。
4. 1 心电信号特征学习模型
深层特征提取的过程主要分为编码和解码两个

阶段，由编码过程完成数据从 SSAD 网络的输入层
到中间层的非线性映射计算，解码过程则完成特征

从中间层到输出层的非线性映射计算，具体如式
( 1) 所示:

Xc = σ
a
c ( W

a
c·Xc － 1 + ba

c )

)Xc = σ
s
c ( W

s
c·Xc － 1 + bs

c )

X0 =
}

x

( 1)

其中:中间层序号为 c，c∈{ 1，2，…，C} ;激活函数为
σa

c ( ·) ，为分析阶段第 c 中间层映射计算的激活函
数; σs

c ( ·) 表示合成阶段第 c 中间层映射计算的激
活函数; Wa

c，b
a
c 分别为第 c 中间层分析阶段的网络

参数; Ws
c，b

s
c 分别为第 c 中间层合成阶段的网络参

数;第 c中间层的输出值 )Xc 为该层输入 Xc 的预测估

计值; 深层特征提取阶段的激活函数选择 Sigmiod
函数，其表达式为

σ( α) = 1
1 + e － α ( 2)

4. 2 心电信号识别模型
将特征学习模型计算得到的心电信号深层特征

输入 Softmax 分类器网络进行心电信号形态判别。
对整个深度堆栈网络进行有监督微调，迭代计算使

得网络输出值和真值之间的损失近似于零。该阶段
网络以心电信号形态的概率估计值为输出，表达为:
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)y = Softmax( s，θ) =［ )y1，

)y2，…，

)yk，…

)yK］
)yk = P( z = k | s，θk ) =

e ( s·θk)

∑
K

j = 1
e ( s·θk

}
)

( 3)

式中: )yk 为第 k种心电信号形态的预测概率; k 为心
电信号类别数量; θk 为 Softmax分类器的第 k个输出
矩阵的权重向量; s 为中间层输出的特征矩阵向量，
输入 Softmax分类器进行下一步计算，中间层输出
的单个样本的特征经过网络的参数向量 θ计算得到
k个值，最后输出 k个心电信号类别估计概率，通过
最小化对应标签的损失值进行迭代训练。
4. 3 深度堆栈网络学习算法
深度堆栈网络训练分为参数初始化过程和精调

过程，参数初始化过程的核心是采用无监督训练方
式对心电信号进行深层特征学习，即在未分类的心
电信号数据集上获得优化目标函数。先训练第 1 个
自编码器，然后舍弃解码部分，保留编码部分，以中
间层作为第 2 个自编码器的输入进行训练，以此类
推，进行迭代训练。精调过程，以参数初始化过程得
到的网络参数作为该过程初始值，依据 softmax 分类
器的损失，以有监督训练方式结合反向传播算法在
有标签训练集上更新整个深度堆栈网络 ( 包括
SSAE和 Softmax分类器) 的参数 ( W，b，θ) ，训练完
成后的概率估计值作为深度堆栈网络的输出，实现
心电信号的判别。
依据能量损失准则给出深度堆栈网络参数初始

化阶段的优化目标函数:

J( W，b) = 1
N∑

N

i = 1

1
2 ‖

)xi － xi‖( )[ ]2 +

β∑
p

j = 1
KL ρc‖X

－
( )jc ( 4)

其中:

)xi 为输入 xi 的估计值; KL( ρc‖X
－
j
c ) 称为相对熵，

利用相对熵引入稀疏性约束，构造的稀疏正则项为

KL( ρc‖G
－
j
c ) = ρc log(

ρc
G
－
j
c

) + ( 1 － ρc ) log(
1 － ρc
1 － G

－
j
c

)

( 5)

G
－
j
c =

1
N∑

N

n = 1
σa

c ( W
a
c，j xn + ba

c，j ) ( 6)

其中: G
－
j
c 为第 c层第 j个节点的的平均激活度; ρc 为

平均激活度的目标值; KL( ρc‖G
－
j
c ) 表示了通过更新

参数( Wa，ba ) 获得的G
－
j
c 与 ρc 之间的差异。

利用多目标优化原则构造深度堆栈网络精调阶
段的优化目标函数:

minJ( Ｒ) = － 1
λ∑

λ

i =1
loss( )y( i) ，y( i) ) + ξ

2∑
λ

i =1
∑
μ

j =1
θ2ij ( 7)

loss( )y，y) = －∑
μ

l = 1
δ( yl － 1) ·log esiθl

∑
μ

l = 1
esiθl
( 8)

其中:第 l 类心电信号目标向量为 l =［0，…，1，…，
0］，yl = 1; λ为中间层输出样本数; μ 为心电信号类

别数; ξ 为权重衰减系数; ξ2 ∑
λ

i = 1
∑
μ

j = 1
θ2ij为引入的惩罚

项，旨在防止梯度消失，可以快速找到全局最优解。
4. 4 性能指标
为验证模型的可靠性，以总体准确率( total clas-

sification accuracy，TCA) 和阳性预测值( positive pre-
dictive value，PPV) 为评价指标对深度堆栈网络进行
性能评估，指标的具体表达为:

TCA = TP + TN
TP + FP + FN + TN ( 9)

PPV = TP
FP + TP ( 10)

其中: TP为表示为被准确识别出该类型的心拍数;
TN为准确识别出的不属于该类型的心拍数; FP 为
错误的识别为该类型的心拍数; FN为没有识别出该
类型的心拍数。

5 实验结果分析

5. 1 实验数据
实验数据选择 MIT-BIH 心律失常数据库数据，

该数据库每条心电信号记录的采集时长约为
30min，采样频率为 360Hz。实验选取 4 种形态目
标，分别为“左束支阻滞( LBBB) ”形态、“右束支阻
滞( ＲBBB) ”形态、“正常 ( NOＲM) ”形态、“室性早
搏( PVC) ”形态，其形态如图 3 所示。在保证心电
信号形态完整的情况下，统一输入为 250 个采样点。
不同类型的训练集和测试集如表 1 所示。

图 3 4 种心电信号形态图
Fig. 3 Four kinds of ECG signal shape diagram
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表 1 4 种类别心电信号数据集
Tab. 1 Four kinds of ECG signal data sets

类型 ＲBBB LBBB NOＲM PVC

训练集

测试集

5 803
1 451

6 452
1 613

59 969
14 992

5 627
1 407

5. 2 SSAE参数对分类效果的影响
SSAE模型中稀疏参数的选则极大程度上影响

了识别准确率，当前研究阶段栈式自编码器的稀疏

参数一般通过人工经验选取，为分析心电信号识别

中稀疏参数 ρ和 β对深度堆栈网络判别准确率的影
响，分别改变稀疏参数 ρ 和 β 进行心电信号识别实
验，以模型准确率为评价标准验证 SSAE 的稀疏参
数对识别正确率的影响。实验设置栈式稀疏自编码
器中间层数为 3，各中间层的节点数依次设为 150
节点，50 节点和 10 节点，输入层节点设置为单个心
拍长度即 250 节点，输出层对应四种形态心拍设定
节点数为 4 节点。实验结果如表 2、表 3 所示。

表 2 参数 β对分类准确率的影响( ρ =0. 01)
Tab. 2 Effect of parameter β on classification accuracy

( ρ =0. 01)

β 训练集准确率 测试集准确率

0. 5 0. 991 3 0. 990 6

1 0. 993 6 0. 992 3

2 0. 994 8 0. 993 5

3 0. 996 9 0. 994 9

4 0. 995 6 0. 994 0

5 0. 994 9 0. 993 7

6 0. 994 9 0. 993 0

7 0. 994 8 0. 992 3

表 3 参数 ρ对分类准确率的影响( β =3)
Tab. 3 Effect of parameter ρ on classification accuracy

( β =3)

ρ 训练集准确率 测试集准确率

0. 5 0. 994 9 0. 993 4

0. 1 0. 995 1 0. 993 9

0. 05 0. 995 2 0. 994 1

0. 01 0. 996 9 0. 994 9

0. 005 0. 996 7 0. 994 8

0. 001 0. 996 8 0. 994 5

0. 0005 0. 996 1 0. 994 4

由表 2 所示，心电信号识别准确率随稀疏参数
β的增大呈现先升高后降低的趋势，当参数 β 过小

时，深度堆栈网络提取到的特征缠绕在一起，准确率

较低，参数 β过大时，深度堆栈网络得到的特征则过
于稀疏，实验证明，针对本文构建的深度堆栈网络的

稀疏参数 β选为 3 时准确率最高，结果最优，β 过大
或过小，深度堆栈网络均不能实现最优结构;

由表 3 所示，心电信号识别准确率随稀疏参数
ρ的增大呈现先升高后稳步降低趋势，本次实验中，
设定稀疏参数 ρ 过小时，会弱化心电信号中的部分
关键特征，进而导致特征提取能力下降，识别准确率

较低。稀疏参数 ρ 选取 0. 01 时深度堆栈网络的识
别准确率最高，从而实现最优网络结构。
5. 3 栈式稀疏自编码器结构分析
5. 3. 1 网络中间层数对分类效果的影响
栈式稀疏自编码器模型的中间层数直接影响特

征挖掘能力，分别构建含有 1 ～ 6 层中间层的栈式稀
疏自编码器，顶层叠加 Softmax 分类器的深度堆栈
网络，每个中间层统一设定为 200 个节点，从单中间
层结构开始依次增加中间层数搭建深度堆栈网络，

为降低实验偶然性，每个层级进行 10 次重复实验，
以训练集和测试集识别准确率为标准。本次实验结
果如图 4 所示。

图 4 中间层数对分类性能影响结果
Fig. 4 Impact of the number of hidden layers

on classification performance

由图 4 曲线看出: 深度堆栈网络在训练集和测
试集的识别准确率均呈现先快速增大后逐渐减小的

趋势。单中间层使得网络结构过于简单，特征提取
能力不强，中间层数过多则造成网络结构冗余，同时

增加训练复杂度，针对心电信号识别搭建的深度堆

栈网络，中间层数选为 3 时识别准确率最高，模型
最佳。
5. 3. 2 中间层节点数对分类效果的影响
设定自动编码器的中间层节点数小于输入层从

而稀疏高维的特征，特征映射后的特征表达与中间

层节点数高度相关，构建含有 1 个中间层的栈式稀
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疏自编码器模型，改变中间层节点数，从 50 个节点
数开始逐渐增加，分别在训练集和测试集上重复进

行 10 次实验，以 Softmax分类器的准确率为标准，得
到的结果如图 5 所示。
由图 5 可得结论:在节点数为 150 时，分类效果

最佳。中间层节点数过多造成心电信号的特征冗
余，无法提取心电信号中的本质特征，从而使深度堆

栈网络的识别准确率下降; 中间层节点数太少则会

致使特征过于稀疏，损失部分重要特征，降低心电信

号的识别准确率。

图 5 中间层节点数对分类性能影响结果
Fig. 5 Impact of the number of hidden layer nodes

on classification performance

确定中间层节点数的基本原则是在满足精度的

前提下，取尽可能紧凑的结构，即取尽可能少的中间
层节点数。根据此原则，最终深度堆栈网络各中间
层节点数以不超过前一层节点数为基础，多次试验，

选取最佳网络结构。
5. 4 深度栈式网络性能分析
深度栈式网络由栈式稀疏自编码器和 Softmax

分类器构成。栈式稀疏自编码器的各层单元数结构
为{ 250 － 150 － 50 － 10 － 4} ，输入为第一层 250 个节
点，第 5 层 4 个节点为输出层对应心电信号形态类
别，训练次数为 50，批次大小为 200。稀疏参数 ρ为
0. 01，稀疏权重 β 为 3，分类器的衰减系数 ξ 为
0. 000 1。将构建的深度栈式网络与多层感知器模型
( multilayer perceptron，MLP ) ，栈式自编码器模型
( stack automatic encoder，SAE ) ，主成分分析算法
( principal component analysis，PCA) 的特征提取能力
通过实验进行对比分析。
基于栈式稀疏自编码器的识别总准确率为

99. 69%。其中 LBBB、ＲBBB、NOＲM、PVC 的阳性预
测值分别为 98. 87%、98. 40%、99. 78%、98. 38%。
结果如图 6 所示，表明本文方法在心电信号自动诊
断方面适应性强。

图 6 深度堆栈网络识别结果
Fig. 6 The identification result of deep stacked network

根据 Softmax 分类器分类原则，深度堆栈网络
模型在 4 种测试数据集上随机选择样本的识别结果
如表 4 所示。Softmax 分类器的输出为归一化的每
个心电类型的概率，从表 4 可以明显看出每类心电
信号的概率值，故样本 1、样本 2、样本 3、样本 4 分别
对应的心电类型是 LBBB、ＲBBB、NOＲM、PVC。

表 4 Softmax分类器结果
Tab. 4 Ｒesults of the Softmax classifier

心电类型 NOＲM LBBB ＲBBB PVC

样本 1 0. 983 2 0. 007 6 0. 004 7 0. 004 5

样本 2 0. 011 6 0. 910 1 0. 028 6 0. 049 7

样本 3 0. 010 1 0. 027 0 0. 943 1 0. 019 8

样本 4 0. 019 1 0. 014 8 0. 015 4 0. 950 7

本次实验在表 1 的测试集上对所有模型进行对
比实验，以总体分类精度为评价标准，各模型的总体

分类精度如表 5 所示。

表 5 几种神经网络分类性能比较
Tab. 5 Comparison of several neural network

classification performance

方法 MLP SAE PCA DSN

测试集总识别率 /% 86. 77 97. 63 95. 90 99. 69

从表中可以看出，DSN 较 MLP、SAE 和 PCA，表
现出较高的识别准确率。SAE 模型的分类准确率
也达到了 97. 63%，证明稀疏自编码器在特征选择
上比 MLP 和 PCA 要准确。栈式稀疏自编码器能够
自动提取心电信号的高维有效特征，并将此特征作

为 Softmax分类器的输入，模型的准确率明显提高。
深度堆栈网络结构相对于其他实验模型更加复杂，

但通过多层次地学习获得了更有利的分类特征，且

总体的运算时间控制在合理范围内。证明了所提方
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法对心电信号诊断的准确率更高，适用性更强。

6 结 语

针对大量数据的诊断难问题，本文将栈式稀疏

自编码器与 Softmax分类器结合构建了深度堆栈网
络用于心电信号识别。利用了稀疏自编码器的稀疏
性，集中了信号特征的表达，在提高网络学习能力的

同时也提高了网络泛化能力，多个中间层的堆叠实

现了对信号特征从低维到高维的深度挖掘。讨论了
深度堆栈网络的结构及影响稀疏性的重要参数，并

给出了相应的结论。与多层感知器模型、栈式自编
码器模型、主成分分析算法相比大大提高了心电信
号识别的准确率，证明了本文所提算法的有效性。
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