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远程心电系统中的智能降噪及疾病检测分类 

摘    要 

本文受启发于和企业的智慧医疗合作项目，围绕心脏病的发病特性和心脏病

监控中的数据处理问题展开，伴随着云计算、边缘计算等新的计算模型的出现，

重新思考现有心脏病监控方式的缺陷，依赖云计算模型提出了新的心脏病监控方

式，并针对这一新型心脏病监控方式中的数据处理问题，重点关注了动态心电图

的降噪问题以及动态心电图的心律失常检测问题，主要内容介绍如下：  

（1）远程心电监控系统；首先综述了国内外关于远程心脏病监控的发展历

程，并对比了传统心脏病监控方式和远程心脏病监控方式中数据流向的区别以及

数据的差异，进而详细论述了远程心电监控系统中的近年主要研究方向，将本文

的关注点落在远程心电监控的系统结构上。从一种企业级的远程心电系统出发，

详细论述了这种新型远程心电监控系统中的心电图采集设备、移动终端、云服务

中心以及数据分析站。在这种新型远程心电监控系统中，不仅能将和心脏病患者

息息相关的医院、保险、医生、病友等单位和个人均可通过云平台与心脏病患者

联系起来，还可以充分利用中心医院的专家资源和医疗设备资源，整个一体化的

新型医患模式构成了一个典型的物联网系统。在此基础上，详细论述了物联网结

构的远程心电监控系统中的计算模式和数据处理模式。  

（2）动态心电图的智能降噪；首先介绍了动态心电图中常见的三种噪声

BW、EM 以及 MA 噪声，并综述了动态心电图降噪的现有研究基础，将心电图

视为一种信号数据，现有的降噪方法有滤波器、小波变换以及 EMD 方法，为了

避免信号处理中不得不面对的阈值选取问题，通过提取心电图中的有用成分重构

心电图的方法被提出，如 PCA、 ICA。针对物联网环境下的心电图降噪问题，

心电信号可能会同时包含多种类型的噪声，而且无法预知信号中的噪声类型的特

殊场景，基于深度学习模型提出了一种新的心电图降噪方法，这种方法将动态心

电图看作数据间存在强依赖关系的时间序列数据，利用 LSTM 网络的记忆单元

保留心电信号间的依赖关系，同时抛弃心电信号与噪声信号间的依赖关系，通过

多个 LSTM 层提取信号的深层次特征，高质量的还原心电信号。  突破了现有心

电图降噪方法的限制，取得了较小的 RMSE 和较大的信噪比提升，为动态心电

图的降噪提供了新思路。  
（3）心电图的心律失常检测分类；  首先介绍了一个完整心电周期中的特征

波以及特征点，并综述了基于特征的各类动态心电图心律失常检测方法，如人工

神经网络、支持向量机、决策树和随机森林、K 近邻算法以及常见的深度学习模

型，在这里引入了 1-D CNN 分类模型对动态心电图自动检测分类，模型在数据
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预处理部分设计了两个提取心跳 Beat 的算法，从连续的动态心电图中提取出不

同的心跳 Beat，最终提取出等长的八类心跳 Beat。在模型的分类部分，将心电

图作为 1 维信号数据考虑，并只考虑 1 维的卷积核和池化层，同时多次使用了

Dropout 层。最终取得了 99.45%的 Accuracy，99.45%的 Precision，99.45%的

Recall，99.45%的 F1-score，以及 0.99 的 AUC，这一实验数据均要优于现有的

心律失常检测方法。除此之外，对带噪的心跳 Beat 也进行了实验，经过约 4000

个 step 的训练后，分类模型取得了 93.96%的 Accuracy，94.01%的 Precision，

93.93%的 Recall，93.97%的 F1-score，以及 0.98 的 AUC。  

综合以上研究和实验，本文涵盖了远程心电监控的系统结构、以及特定系统

结构下的动态心电图降噪和疾病自动检测分类。  

关键词： 动态心电图；物联网；云计算；LSTM；1-D CNN； 噪声 

III 



远程心电系统中的智能降噪及疾病检测分类 

Abstract 

This article is inspired by the company's smart medical cooperation 

project, focusing on the pathogenesis of heart disease and data processing 

problems in heart disease monitoring, rethinking the shortcomings of existing 

heart disease monitoring way with the emergence of new computing models 

such as cloud computing and edge computing. Proposing a new way of 

monitoring heart disease depending on cloud computing. Towards the data 

processing problem in this new kind of heart disease monitoring way, focusing 

on the noise reduction problem of dynamic electrocardiogram and the 

arrhythmia detection problem of dynamic electrocardiogram. The main 

contents are as follows: 

(1) Remote ECG monitoring system; At first,  it  reviewed the development 

history of remote heart disease monitoring, and compared the difference of the 

traditional heart disease monitoring mode and remote heart disease monitoring 

mode. Furthermore, the main research scope in the remote ECG monitoring 

system in recent years are discussed in detail. And the focus of this paper falls  

on the system structure of remote ECG monitoring. Starting from an 

enterprise-level remote ECG system, the ECG acquisition equipment, mobile 

device, cloud service center and data analysis station in this new remote ECG 

monitoring system are discussed in detail. In this kind of remote ECG 

monitoring system, not only hospitals, insurance, doctors, patients and etc. 

can connect with heart patients through the cloud platform, but also make full 

use of the expert resources and medical equipment resources in central 

hospital. The entire system constitutes a typical Internet of Things system. 

Then the calculation mode and data processing mode in the IoT-driven ECG-

based heart monitoring system are discussed in detail.  

(2) Intelligent noise reduction of dynamic ECG; At first, three typical 

kind of noise, including BW, EM and MA, were introduced, and then reviewed 

the research basis of dynamic electrocardiogram de-noising. While 

considering ECG as a kind of signal data, existing noise reduction methods 

include filter, wavelet transform and EMD method. In order to avoid the 

threshold selection problem in signal processing, another method for 
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reconstructing the electrocardiogram by extracting useful components in the 

electrocardiogram is proposed, such as PCA and ICA. For the ECG noise 

reduction problem in the IoT environment, the ECG signal may contain 

multiple types of noise at the same time, and it is impossible to predict the 

type of noise.  Based on deep learning model, a new ECG noise reduction 

method is proposed. This method regards the dynamic ECG as time series data 

with strong dependence between data, and uses the memory unit of the LSTM 

network to preserve the dependence between the ECG signals,  while 

discarding the dependence between the ECG signal and the noise signal. The 

LSTM layer extracts the deep features of the signal and restores the ECG 

signal with high quality. It  breaks through the limitations of the existing ECG 

noise reduction method, and achieves a smaller RMSE and a larger signal-to-

noise ratio improvement, which provides a new idea for the noise reduction of 

dynamic ECG. 

(3) ECG arrhythmia detection; Firstly,  the characteristic waves and 

feature points in a complete ECG cycle are introduced, and give a survey to 

dynamic ECG arrhythmia detection methods, such as artificial neural network, 

support vector machine, decision tree and random forest, K-nearest neighbor 

algorithm and deep learning model, the 1-D CNN classification model is 

introduced to automatically classify dynamic ECG. Two algorithms for 

extracting heartbeat were proposed in the data pre-processing part. Eight types 

of heartbeat are extracted from the continuous dynamic ECG signals. In the 

classification part of the model, the ECG is considered as 1-D signal data, and 

only the 1-D convolution kernel and the pooling layer are considered, and the 

Dropout layer is used multiple times. Finally, 99.45% Accuracy, 99.45% 

Precision, 99.45% Recall, 99.45% F1-score, and 0.99 AUC were obtained. 

This result is superior to the existing arrhythmia detection method. In addition, 

another experiment about the noisy heartbeat was also performed. After about 

4000 steps of training, the model achieved 93.96% Accuracy, 94.01% 

Precision, 93.93% Recall, 93.97% F1-score and an AUC of 0.98. 

Based on the above research and experiments, this article covers the 

system structure of remote ECG monitoring, the noise reduction of dynamic 

ECG and the common disease detection classification. 

Key Words： D-ECG；IoT；Cloud-computing；LSTM；1-D CNN； Noise 
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第1章 绪论 

1.1 研究背景与意义 

1.1.1 研究背景 

心血管疾病属于慢性疾病的一种，给人类的生命健康带来了极大的威胁，其

引起的死亡人数一直居高不下。世界卫生组织关于全球前十位死亡原因及死亡人

数的数据 [1 ]如图 1.1。  

 
图  1.1 全球前十位死亡原因  

从图一给出的数据来看，从 2000 到 2016 年，心脏病一直位于影响人类生

命健康的十大疾病之首。在 2000 年，仅仅由心脏病引起的死亡人数就达到了将

近 7 百万，这一数据在 2016 年更是超过了 9 百万。不管是在中低等收入国家还

是在高收入国家，心脏病引起的死亡人数都位于前十位死亡原因的首位，而且越

是在高收入国家，心脏病引起的死亡人数越高。在低收入国家，每 10 万人中有

75 人死于心脏病，而在高收入国家，每 10 万人中有 148 人死于心脏病。  

造成如此高死亡率的主要原因是心脏病的发病特性，相比其他疾病，心脏病

具有高危险性，病情隐蔽，强突发性 [ 2]等特性，这使得心脏病成为了威胁人类生

命健康的最大隐患。在现有的心脏病监控方式下，大部分的心脏病患者在感到身

体不适之后才到医院挂号就诊，这种监控方式是造就心脏病的发病特性的主要原

因，这主要体现在现有的心脏病监控方式下，以下三个方面的矛盾难以协调：  

（1）患者得不到及时的治疗；  

（2）难以准确采集到患者发病时的心电图；  

（3）增加额外的医疗支出，据世界卫生组织报道 [3]美国在医疗上的支出占

美国国内生产总值约占 17.6％。  

随着身体传感器和云计算等技术的兴起，近年来身体传感器等技术开始应用

到人类生命健康保健中 [ 4]。针对心脏病的发病特性，通过身体传感器和云计算等

1 
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技术构建物联网结构的远程心电监控系统，成为了工业界和学术界的一个共同话

题。在这种新型的心脏病监控方式下，心脏病患者可以在家中自主采集心电图，

通过手机 APP 将心电图上传到医院数据存储中心，随后对该心电图的分析和诊

断结果将反馈到患者手机。与现有的心脏病监控方式相比，远程心电监控系统有

着心电图采集简单、减少医疗支出、全天候的持续监控等无法比拟的优点。但

是，在这种远程心电监控方式下，由于心电图采集方式的改变和新增了数据传输

过程，使得只能采集到动态心电图，而动态心电图与目前临川诊断中使用的静态

心电图相比存在较大的噪声干扰，噪声源主要来自如下几个方面：  

（1）患者身体与传感器之间的摩擦；  

（2）患者的呼吸和走动；  

（3）患者身体与传感器之间接触不良；  

（4）肌肉等其他部分的收缩；  

（5）数据传输过程中的噪声干扰。  

在动态心电图的采集过程中，可能同时存在多种噪声污染，而且噪声类型无

法提前确定并且会随着患者所处的外部环境而改变，这使得心电图的外型发生了

很大的变化，静态心电图和动态心电图的对比如图 1.2。  
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图  1.2 静态心电图对比动态心电图  

心脏病辅助诊断系统 [ 5]是一个人工智能系统，旨在辅助医生完成对常见心脏

病疾病的分析和诊断。对于没有噪声污染或者噪声干扰较小的静态心电图 [6 ]，辅

助诊断系统的准确率能够达到 95%，但是在临床应用中，由于噪声的存在，辅

助诊断系统对动态心电图的分类准确率 [7 ]只有 58.7%，这一准确率极大的限制了

心脏病辅助诊断系统的临床应用。而降噪作为一种最为经典的信号质量增强技

术，在心电图降噪中也有着广泛的应用。降噪旨在从被噪声污染的心电图中重建

高质量的心电图，因此，降噪方法应该在滤除噪声的同时保留心电图的特征波形

和心脏病的病理特征。但是由于心电图信号本身比较微弱，其中一些特征点很容

易被噪音淹没，使现有降噪算法无法辨别是噪音还是心电图特征波形，而且心电
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图因人而异，千变万化，所以现阶段心电图自动分析算法对于有噪音的心电图的

分析准确性达不到完全不用人工核对的要求。人工智能借助大数据，可以模仿专

业心电图人员判读心电图的过程，突破甚至解决有噪音的心电图自动分析的准确

性和可靠性，是一个非常有价值和挑战的研究领域。立足于此，本文从以下三个

方面展开：  

（1）远程心电监控系统；  

（2）动态心电图的智能降噪；  

（3）心律失常检测分类。  

1.1.2 研究意义 

随着人工智能的迅猛发展，人工智能产品开始进入各行各业，成为日常生活

中常见的消费品，给人们的生活带来了便利。但目前人工智能主要应用在消费类

领域，在安全相关领域的研究和应用是远远不够的。因此在这篇文章中，从心脏

病的发病特性出发，希望结合身体传感器和云计算等技术提出物联网结构的心脏

病监控系统，而这种新型的心脏病监控系统有能力为心脏病患者提供全天候的监

控方式，这种监控方式确实弥补了现有心脏病监控方式上的不足，而同时也带来

了新的挑战。因此在这篇文章中，企图应用人工智能的方法来解决这种新型心脏

病监控系统中遇到的噪声问题和分类问题。如果能够取得突破或者从根本上解决

其中的噪声问题和分类问题，那对于广大的心脏病患者来说，无疑是最大的福

音，同时也将大幅度削减由心脏病引起的死亡人数。  

1.2 国内外研究现状 

人工智能技术在世界范围内均有迅猛发展，将人工智能技术应用到心脏病的

监控和诊断中在产业界和学术界均处于蓬勃发展阶段，本文围绕心脏病的远程监

控和智能数据处理问题展开，同时也是目前国内外研究的着落点和需要重点突破

的方向：  

1、国外研究现状  

在心脏病的远程监控方式中，国外的起步约早于国内二三十年，较早期的研

究可以追溯到上个世纪七十年代 D. E. Lewis 提出的远程生理活动信息监控系统

[8]，这一系统中主要涵盖了远程系统中的传感器和数据传输这两个方面，其后 D. 

Franchi 等人 [ 9]在 1998 年提出了依靠个人 PC 以及电话线来实现动态心电信号和

其它生理信号的远程监控方法。近年来，关于心脏病远程监控的系统研究较少，

国外的研究重点落在远程心电监控系统下的身体传感器的研发、数据处理以及疾

病检测分类上，首先在身体传感器的研发上，如 F. Giroud 等人 [1 0]在 Soc 上开

发了一个低功耗的心电图采集前端，并实现了 3 导联的心电监控。针对无线心电

3 



远程心电系统中的智能降噪及疾病检测分类 

图系统，R. Fensli 等人 [11]开发了一种穿戴式的身体传感器，利用这种传感器可

以持续监控和记录心脏病患者的心脏病状况，并通过无线网络传输数据。  

在远程心电监控系统中的数据处理问题上，以心电图的波群检测、信号压缩

以及心电图降噪三个方向为例，心电图的波形检测以 QRS 波群检测为例，如 F. 

Avcu 等人 [1 2]在 IOS 智能手机平台上实现了实时的心电图 QRS 波群检测，以及

N. Vemishetty 等人 [ 1 3]在远程个性化监护系统中提出了一种低复杂度的 QRS 波

群检测和识别架构。在信号压缩方面，如 H. Mamaghanian 等人 [14]基于最新的

压缩感知算法在无线人体传感器网络中实现了低复杂度的心电图压缩，在 ECG

压缩能效方面优于目前最好的数字小波变换（DWT）方法，以及 R. Mahajan 等

人 [15 ]提出的压缩算法能在较小失真的压缩 ECG 的前提下减少传输过程中的能

耗、提高传输效率。最后在心电图的降噪方法上，国外应用较多的方法是滤波

器、小波变换、EMD（Empirical Mode Decomposition）以及主成分分析方

法。如 H. Hesar 等人 [1 6]利用卡尔曼滤波器处理存在基线漂移的心电图，能够以

较高的准确率滤除心电图中的基线漂移，N. Küçükgöz 等人 [ 17 ]利用离散小波变

换的粗略估计来滤除心电图中的基线漂移，并在真实数据上检测了算法的有效

性，U. Satija 等人 [ 18 ]使用 EMD 方法将心电图分解成有限个 IMFs，其中低阶的

IMFs 包含了心电图的高频成分，而高阶 IMFs 中包含了心电图的低频成分，分

解之后的信号在结构上简单了很多，通过处理 IMFs 来滤除心电图中的低频和高

频噪声，D. Mandic 等人 [1 9]利用主成分分析（PCA）分离心电图中的有效信号

和噪声，通过协方差矩阵区分心电图中的不同成份，选择低阶主成分重构心电

图。  

关于心电图的自动疾病检测分类，检测方法主要在数据预处理方式、特征提

取工程以及分类器上存在差异，单单就分类器而言，应用在心电图自动疾病检测

分类的常见分类器有：人工神经网络、支持向量机、决策树和随机森林、K 近邻

算法以及常见的深度学习模型，如卷积神经网络、受限玻尔兹曼机、自编码器以

及深度信念网络。如 S. Osowski 等人 [2 0]应用高阶统计量特征，以模糊神经网络

为分类器对心电图分类，完成了对不同类型心跳节拍的识别和分类。在此研究基

础上，作者利用 SVM 分类器、高阶统计量以及 QRS 波群的 Hermite 特征等特

征提取方法，融合构成了一个专家系统 [2 1]，该专家系统可以为 13 种类型的心跳

节拍提供可靠的识别。而 G. R. Kumar 等人 [2 2]通过离散余弦变换提取 ECG 中的

RR 间隔作为分类的特征，并使用随机森林作为分类器，在 MIT-BIH 数据集 [23 ]

上对不同类型的心跳节拍分类，取得了不错的分类准确率。同样在 MIT-BIH 数

据集上，J. Park 等人 [2 4]利用 Pan-Tompkins 算法提取 ECG 中的 QRS 波群以及

P 波等特征，在 MIT-BIH 心律失常数据集上对 17 种类型的心跳节拍分类，

KNN 分类器的灵敏性和特征性均达到了 97%左右。采用深度学习模型的方法如
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Rahhal 等人 [25]搭建了一个深度自编码器网络，并且在三个 ECG 数据集上检验

了模型对心律失常的检测准确率，检测结果表明模型能够在更少专家干预的前提

下达到比较高的检测准确率。  

2、国内研究现状  

在心脏病的远程监控方式中，国内的起步较晚，较早期的研究可以追溯到上

个世纪九十年代清华大学研究团队提出的基于个人 PC 的远程心脏病控系统

[26]，随后北京大学研究团队提出 WE CARE 项目 [2 7]，北京中科院以及深圳中科

院在便携式远程医疗体系 [ 28]中的研究贡献，以及位于台湾的国立交通大学 [29 ]和

台湾大学 [3 0]在这一研究领域也有较为突出的贡献，其中台湾大学附属医院远程

监控中心 [3 1]已经部署有一整套完整的心电信号实时监控系统，并且已经投入使

用开始服务于一些台湾市民。其后在远程心脏病监控系统结构上的研究较少，较

多的研究还是在远程心电监控系统中的身体传感器研发、数据处理问题 [3 1]以及

常见疾病检测分类 [32 ]上，首先在远程心电监控系统中的身体传感器研发上，如

J. Dong 等人在文献[33]中提出了便携式智能心电监护仪，并已经投入到临床环

境中，经临床认可，该设备具有测量准确，移动性强，易于使用，耐用，重量轻

等优点。朱洁在文献[34]中提出了基于无线传感器网络的心电监护系统，钱垚同

样在文献[35]中研究和设计了远程心电监护系统，以及刘斌在文献[36]中设计与

实现了远程心电监护平台，同样基于无线传感器网络在心电监护系统在文献[37]

中由李汉玲设计与实现。  

在远程心电监控系统中的数据处理问题上，波群检测、信号压缩以及心电图

降噪仍是研究较多的三个方向，在心电图的波形检测上仍然以 QRS 波群检测居

多，如 C. Liu 等人 [3 8]利用可穿戴身体传感器实现了实时和连续的个体心电图监

控，在这种实时远程心电监控系统中，  QRS 波群检测准确率能够达到 99.5%，

以及杨思军等人在文献[39]中对心电信号先滤波滤除心电图中的噪声，对无噪心

电图进行 QRS 波群检测。在信号压缩方面，如赵安等人 [4 0]在移动式远程心电监

护系统中，对心电图的压缩方法进行研究，以近乎无损的精度实现了心电数据的

压缩，以及张增芳等人在文献[41]中利用小波神经网络对心电信号进行压缩。心

电图的降噪是远程心电监控系统中特有的问题，心电图的噪声伴随着心电图的采

集方式和传输过程而产生，心电图的降噪对于心电图的自动诊断分类起着关键作

用，国内研究心电图降噪中使用较多的方法是滤波器、小波变换、神经网络、

EMD（Empirical Mode Decomposition）以及主成分分析方法。如田絮资等人

在文献[42]中利用数学形态滤波器对心电信号降噪，滤波器作为一种选频装置，

可以使信号中特定的频率成分通过，而极大地衰减其他频率成分，王佳文等人在

文献[43]中利用小波变换方法对心电图降噪，通过伸缩平移运算对心电信号逐步

进行多尺度细化，从而可聚焦到心电信号的任意细节，而王太勇等人 [44 ]利用模
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糊神经网络对心电信号进行降噪，该方法摆脱了信号处理中不得不面对的阈值选

取问题，而是通过线性或非线性变换，提取心电图中的有用特征。然而，利用深

度神经网络对心电信号进行降噪成为了近年来的趋势，如金林鹏等人在文献[45]

中对临床诊断上的深度学习进行了阐述，指出了深度神经网络的可能应用场景，

其中心电信号的降噪是很重要的一个环节。  

在远程心电监控系统中，伴随着人工智能方法出来的还有心电图的自动诊

断，目前在国内的心电图的临床诊断上，心电图的自动分析算法应用较少，而且

不允许自动诊断算法对心脏病的自主诊断，只能扮演辅助诊断的角色。目前在学

术界，心电图分类常使用公开数据集，而公开数据集大部分来自心脏病患者在医

院就诊时采集的心电图，此时心电图数据的噪声较小，因此现有的心电图自动检

测算法均能达到 90%左右的准确率，如冯俊在文献 [46]中通过结合特征提取方

法和神经网络对心电图分类，结合射线拟合方法提取特征，其分类准确率为

78.2%，而通过小波变换方法提取特征时，其分类正确率达到 86.6%。而基于深

度学习模型的心电图自动检测算法能够达到 95%以上的准确率，常见的深度学

习模型如导联卷积神经网 [ 47]、深度信念网络 [ 48]等，但是在实际动态心电图的自

动检测分类上，检测准确率却只能达到 60%~70%。  

1.3 研究问题 

心脏病为人类生命健康带来了极大的威胁，同时也是造成死亡的最主要原

因。为了改善这种现状，除了医学上需要做出相应的努力之外，计算机科学也扮

演着重要角色，如早期发展起来的专家系统 [ 49]以及目前正火热发展的人工智能

系统 [ 50]。近年来，关于心电图分类的研究很多，而且其分类准确率均能达到

90%以上，但是这种心脏病辅助诊断系统却没有普及，因为其在临床诊断中的准

确率停留在 60%左右。因此，本文从心脏病的发病特性和现有的心脏病监控方

式之间的矛盾出发，引出了本文的第一个研究问题，一种新型的心脏病监控系

统，即物联网结构的远程心电监控系统。与现有心脏病监控方式相比，这种物联

网结构的远程心脏病监控方式在多个方面表现出不可比拟的优势，但同时却被较

大的噪声问题困扰，为了处理心电图中的噪声问题，增强心电信号质量，引出了

本文的第二个研究点，即心电图的降噪问题。最后一个研究点落到论文的出发

点，即提高带噪心电图的心律失常检测分类准确率。  

1.3.1 远程心电监控系统 

远程心电监控系统与现有心电病监控方式相比，在心电图的采集和数据的处

理上存在较大差异，现有心脏病监控方式与远程心电监控系统简略对比如图

1.3。  
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心脏病患者
发病

呼叫救护车

医院

(长时间等待)

死亡

过了发病期
正常ECG

异常ECG

心脏病患者
任何时间、任何地点

身体传感器 医院 ECG
(采集ECG)

传送

分析、诊断并反馈

(a) 现有心脏病监控方式

(b) 远程心电监控系统  
图  1.3 现有心脏病监控方式对比远程心电监控系统  

在图 1.3 中， (a)图对应现有的心脏病监控方式，在这种方式下，虽然采集

到的心电图都是静态心电图(ECG)，但是却很难能够采集到心脏病患者发病时的

心电图，这不仅为诊断带来了麻烦，同时也为进一步的治疗造成了阻碍。而在图

(b)这种远程心电监控系统中，心脏病患者可以在任何时间、任何地点使用身体

传感器采集自身心电图，然后通过网络等方式将数据传送到医院数据中心，此

时，无论是正常心电图还是发病时的心电图都能够很轻松的记录下来并且在最短

的时间内收到专业医师的分析和诊断结果。  

物联网结构的心电监控系统最大的优势在于心脏病患者能够在任何时间、任

何地点采集自身心电，这种实现的技术支撑主要来自身体传感器的发展、新兴数

据处理模式的出现以及采用新的计算架构。虽然物联网结构的心电监控系统为心

电图采集带来了便利，同时也为心电图的进一步分析和诊断带来了挑战，尤其是

心电图中的噪声问题。  

1.3.2 动态心电图的降噪问题 

在图 1.2 中，静态心电图和动态心电图呈现出巨大的形态差异，在静态心电

图中，心电图的特征点和特征波形很清晰，并且在结构上呈现出规律性。而在动

态心电图中，心电图的特征点被噪声掩盖，而且心电图的特征波形和周期性均被

破坏，这为心电图的分析和诊断带来了很大的麻烦。因此，信号质量增强成为了

一个必然趋势，而信号降噪又是信号质量增强的最常见方法。  

信号降噪是一个很经典的研究课题，但是在物联网结构的远程心电监控系统

中，又为信号降噪这一课题带来了新的挑战。在物联网结构的远程心电监控系统

中，动态心电图中可能同时存在多种噪声，而且动态心电图中具体会包含哪些噪

声是无法提前预知的。这同时为降噪算法带来了新的挑战：  

（1）滤除噪声；同其他降噪算法一样，滤除噪声仍然是降噪算法的主要任

务。  
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（2）保留心脏病的病理特征；由于心电图的特征点往往和噪声混合在一

起，如何在滤除噪声的同时保留心电图中的病理特征成为了一大难题。  

（3）对噪声不敏感；由于动态心电图中可能同时存在多种噪声，而且动态

心电图中具体会包含哪些噪声是无法提前预知的，因此降噪算法的性能不能随着

噪声的变化而变化。  

（4）能够处理时间序列数据；动态心电图是一种特殊的时间序列数据，不

同时刻的数据间存在依赖关系，甚至是长依赖关系，最直观的体现在某一时刻的

幅值和之前时刻的幅值紧密相关。  

综合考虑了降噪算法面临的挑战以及动态心电图的数据特性，本文总结了现

有降噪方式在动态心电图降噪上可能遇到的问题，并将长短期记忆网络这种深度

神经网络模型应用到动态心电图降噪中，智能降噪模型如图 1.4。  
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图  1.4 智能降噪模型  

降噪旨在从动态心电图中恢复出静态心电图，因此降噪模型应该从数据中学

习的能力不是区分噪声信号和心电信号而是学习如何重建静态心电图。  

1.3.3 心律失常的自动检测分类 

心电图的心律失常检测分类是心脏病辅助诊断系统中最重要的一环，分类的

准确率直接决定了辅助诊断系统能否投入临床诊断服务于医生和心脏病患者，但

是动态心电图的心律失常检测分类准确率只有 58.7%，极大的限制了辅助诊断

系统在临床上的应用。通过心电图降噪，从动态心电图中恢复出静态心电图，有

望提高动态心电图的分类准确率。在过去十年里，很多方法被应用到心电图自动

心律失常检测分类中，而心律失常检测分类归根结底是一个分类问题，其一般流

程 [2 2]如图 1.5。  
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图  1.5 分类问题的一般流程  

本文以卷积神经网络 [ 51]模型为基础分类器，动态心电图的分类流程分为以

下几步：  

（1）数据获取；由于对动态心电图的直接分类准确率较低，因此需要从降

噪后的心电图中重建静态心电图，将静态心电图作为分类器的数据来源。  

（2）获取 R-R 间隔；由于重建后的静态心电图中往往包含了多个心率节

拍，每一个心率节拍在结构上呈现出周期性，而 R-R 间隔反映了两个相邻心率

节拍之间的距离，对于提取节拍起着至关重要的作用。  

（3）心电图节拍提取；由于心电图中的每一个心率节拍在结构上完全相

同，重复周期性的数据对于训练分类器帮助不大，但是却会却会极大的增加模型

中的参数。因此提取完整的心率节拍不仅能简化模型的结构，减少需要训练的参

数，加快卷积神经网络模型的训练速度，同时也赋予了分类器意义，毕竟对不完

整的心率节拍的分类是没有意义的。  

（4）心电图分类；在心电图节拍提取中，共提取了八类心率节拍：正常搏

动、房性早搏、室性早搏、起搏节拍、左束支传导阻滞、右束支传导阻滞、室扑

以及室性逸搏，因此需要训练一个八分类卷积神经网络分类器。  

1.4 本文内容及贡献 

本文从心脏病的发病特性和现有心脏病监控方式之间的矛盾出发，将矛盾归

结于心电图的采集方式，因此，从心电图的采集方式和心电图数据处理两个角度

探究了远程心电监控系统下的智能降噪及心律失常检测分类问题。主要包括以下

内容：  

（1）远程心电监控系统；在现有心脏病监控方式下，虽然能够采集到噪声

较小甚至无噪的静态心电图，但是由于心脏病的种种发病特性导致很难采集到心

脏病发病时的心电图，从而耽误了进一步的诊断和治疗。便携式、易操作的身体

传感器的出现，并结合智能移动终端和云计算这种新型的计算模式，有望为心脏
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病患者提供全天候的监控方式，心脏病患者能够在任何时间、任何地点采集自身

心电图，并通过移动终端将数据上传到医院数据中心，并在最短时间内得到专业

医师的分析和诊断结果反馈。本文从远程心电监控系统的一种企业级实现方式出

发，分析了该远程心电监控系统中的主要组成部分，同时深入分析了远程心电监

控系统中的身体传感器、数据处理模式以及计算模式，最终将整个远程心电监控

系统归结为一个典型的物联网系统。  

（2）动态心电图的智能降噪；动态心电图相比静态心电图，心电图中的特

征点被噪声掩盖，而且心电图的特征波形和周期性均被破坏，心电图降噪旨在滤

除噪声的同时保留心电图中的特征点并恢复心电图的特征波形。考虑到心电图属

于时间序列数据的一种，而且动态心电图中可能同时包含多种无法提前预知的噪

声，这意味着降噪方法除了要在除噪声的同时保留心电图中的特征点并恢复心电

图的特征波形，更应该是对噪声不敏感的，即降噪方法的性能不会随着噪声的改

变而下降。利用深度学习模型的自学习、自调整的特性，本文提出了多层长短期

记忆（LSTM）网络降噪模型，训练降噪模型从动态心电图中重建静态心电图的

能力，并将 Back Propagation Through Time (BPTT)算法和 Adam 优化器用到

模型的训练中，训练好的模型将直接应用于包含不同噪声的动态心电图中。  

（3）心电图的心律失常检测分类；对动态心电图的自动心律失常检测分类

准确率决定了自动分析算法能否直接应用到临床诊断中，但是由于噪声的存在以

及心电图因人而异，千变万化等原因，为动态心电图的自动分类带来了极大的挑

战。本文将动态心电图的分类分为两个步骤，第一步是从动态心电图中恢复出静

态心电图，滤除噪声的同时保留心电图的特征点和特征波形；第二步是对恢复出

的静态心电图分类，在这一步中，又有两个非常重要的子步骤，其一是从静态心

电图中提取心率节拍，其二是训练深度卷积神经网络分类器，分类器的主要任务

是识别每一种心率节拍的类型。  

1.5 本文组织结构 

本文的组织结构如下：  

第一章为绪论。分别介绍了课题的研究背景及意义、研究问题以及主要内容

和贡献。在这一章中介绍了心脏病对人类生命健康的威胁主要来自其发病特征，

针对心脏病的发病特征，从现有的心脏病监控方式介绍到一种新型的心脏病监控

方式，引出了本文的第一个研究点，即物联网结构的远程心电监控系统。这种新

型的心脏病监控方式为心电图采集带来了便利，同时其中的噪声问题也为心电图

自动分析和诊断带来了挑战，由此引出本文的第二个研究点，即动态心电图的智

能降噪。而最终决定心脏病辅助诊断系统能否应用到临床诊断上的是心电图的自

动分类准确率，因此心电图的自动分类作为本文的第三个研究点。  
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第二章是相关研究基础及进展。针对绪论中提出的三个研究点，即物联网结

构的远程心电监控系统、动态心电图的智能降噪以及心电图的自动分类，分别给

出了相关的研究基础、发展历程以及最新研究进展。其中，远程心电监控系统的

研究进展主要围绕其发展历程展开；心电图降噪的研究进展主要围绕几类常见的

降噪方法展开，如滤波器、小波变换、EMD、PCA、 ICA、神经网络等；最

后，心电图分类的相关研究以机器学习分类器、深度神经网络分类器为主。  

第三章主要讲述了本文的第一个研究点，即物联网结构的远程心电监控系

统。在远程心电监控系统中，物联网结构的心电图系统是一个比较新颖的提法，

同时也是企业力图实现的心脏病远程监控方式。在这种监控方式中，身体传感

器、新的数据处理模式以及新的计算模式是最重要的三个方面。身体传感器的发

展，能够为患者提供便携式的、易操作的心电图采集方式；数据处理模式将心电

图数据的采集与计算分离，决定心电图数据的处理方式是批数据还是流数据；而

计算模式决定了对心电图数据的计算将会发生在何处。在这一章的最后给出了一

种物联网结构的远程心电监控系统的实现方式。  

第四章主要讲述了本文的第二个研究点，即动态心电图的智能降噪。首先介

绍了动态心电图和静态心电图的区别，动态心电图在结构上的特点以及应用背景

上的特殊性为现有降噪算法带来了挑战。然后重点介绍了本文提出的多层长短期

记忆网络降噪模型，从模型的整体结构到每一层的结构再到每一个神经元的结

构。在这一章的最后，给出了相应的评价指标和实验结果。  

第五章主要讲述了本文的第三个研究点，即心电图的自动分类。这一部分内

容紧接上一章的内容，和上一章内容加在一起完整表述了本文对动态心电图的分

类策略，即首先对动态心电图降噪，从动态心电图中恢复出静态心电图，然后再

对恢复出的静态心电图自动分类。在这一章中，重点介绍了提取心率节拍的过程

以及深度卷积神经网络模型，并在最后给出了相应的评价指标和实验结果。  

最后是结论和展望，针对本文的工作以及相应的创新点进行最后的总结，并

对未来的研究工作进行展望。  
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第2章 相关研究基础及进展 

2.1 引言 

为了抑制心脏病的高死亡率，远程心脏病监控系统被提出，近年来，随着心

脏病死亡率的持续上升，远程心脏病监控获得了更多的关注。相比现有的心脏病

监控方式，在远程心脏病监控系统中，心脏病监控走向系统化、网络化，致使其

结构和数据变得复杂化。  

在这一章中，先介绍了远程心脏病监控系统的发展历程，从国内的研究现状

到国外的研究现状，并总结关于远程心电监控系统的几个主要研究点。然后针对

远程心电监控系统中的心电图数据处理问题，本文认为心电图数据处理中的基础

问题是心电图的降噪和心电图的分类，同时这两个问题也是数据处理中的核心问

题，因此详细介绍了心电图降噪和心电图分类这两个问题的研究现状及其发展趋

势。  

2.2 远程心电监控系统综述 

为了应对心脏病与现有心脏病监控方式之间的不适应性，同时抑制心脏病

的高死亡率，其中一个值得努力的方向是赋予患者更多自主权，而不仅仅只是等

待发病时才采取措施，让患者进行自我监控而医生仍然扮演诊断分析的角色，这

无疑是最高效、最经济的一种解决方案。远程心电监控系统作为这一解决方案的

实践，旨在将心电图数据的采集与诊断分离。在第一章中，针对现有心脏病监控

方式与心脏病的发病特性之间的矛盾，在远程心电监控系统中患者可以居家采集

心电图，得益于身体传感器的发展，心脏病患者可以在任何时间、任何地点采集

自身心电图，这极大的方便了心电图的采集，同时也可以减少心脏病患者外出就

医、住院观察引起的额外医疗开销，进而提高心脏病患者的生活质量。  
从国内研究状况来看，较早涉足远程医疗的是清华大学的研究团队在 1996

年提出的一种基于个人 PC 的远程心脏病和血压监控系统 [26]，这个系统的初衷

是为心血管疾病患者提供居家可用的心电信号和血压采集装置，但是由于传感器

设备、移动设备的缺乏以及通讯方式的单一，使得整个远程疾病监控系统笨重且

难操作，同时其成本偏高。虽然这种基于个人 PC 和家庭电话线的远程生理信号

监控系统存在一些不足之处，但是这种系统结构却奠定了远程生理信号监控的结

构基础，同时给出了一种新型的数据处理模型。与现有心脏病监控方式下的采集

即处理模型不同，这种新型数据处理模型分为数据的采集、数据的传送以及数据
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的存储。两种监控方式下的数据流向对比图见图 2.1。  

心脏病患者
采集

（任何人）
传输

（任何时间、任何地点）

动态ECG 存储

分析、诊断并反馈

心脏病患者
采集

（专业人士）
静态ECG

（医院）

分析、诊断

(a) 采集即处理方式

(b) 采集、传输及存储  

图  2.1 数据流向对比图  

在之后的发展中，国内在远程心电监控这一领域研究较为突出的还有北京大

学研究团队提出的 WE CARE 项目 [ 27 ,52]，北京中科院以及深圳中科院在远程医

疗体系中所做的特征检测 [ 53]、基于移动互联网的便携式远程医疗监护系统 [28 ]以

及分类 [54 ]等研究，位于台湾的国立交通大学 [ 29 ,55 ]以及台湾大学 [30 ,56]在这一研究

领域也有较为突出的贡献，其中台湾大学附属医院远程监控中心 [ 31]已经部署有

一整套完整的心电信号实时监控系统，并且已经投入使用开始服务于一些台湾市

民，市民只需要在家中采集心电信号，然后通过互联网将采集到的心电信号发送

到医院监控中心，就能够得到及时的服务。  
而在国外，远程监控人的生理活动信息早在 1971 年就由 T. H. Corbin 等人

提出 [8 ]，对于心脏病的监控，D. E. Lewis 在 1976 年正式提出远程心脏病监控系

统 [ 58]，在这一系统中主要涵盖了传感器和数据的传输这两个方面。在随后的发

展中， R. Bedini 在 1994 年将远程医疗应用到心电信号的分析 [ 59] 中， D. 

Franchi 等人在 1998 年提出了依靠个人 PC 以及电话线来实现动态心电信号和其

它生理信号的远程监控方法 [9]。就近几年来看，在远程心脏病监控系统这一研究

领域中的研究仍然较多，但是在远程心脏病监控系统结构方面的研究较少，较多

的研究分布在以下几个方面：  

（1）远程心脏病监控系统中的身体传感器。如 F. Giroud 等人 [1 0]在 Soc 上

开发了一个低功耗的心电图采集前端，并实现了 3 导联的心电监控。针对无线心

电图系统，R. Fensli 等人 [11]开发了一种穿戴式的身体传感器，利用这种传感器

可以持续监控和记录心脏病患者的心脏病状况，并通过无线网络传输数据。 J. 

Dong 等人在[34]中提出了便携式智能心电监护仪，并已经投入到临床环境中，

经临床认可，该设备具有测量准确，移动性强，易于使用，耐用，重量轻等优

点。根据应用场景的不同，不同的身体传感器被用于获取心脏病患者的心电图，

主要落脚点在身体传感器的能耗以及易用性。  
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（2）针对不同身体传感器的心电图 QRS 检测，一个单心跳节拍见图 2.2。  

 
图  2.2 心电图的 P-QRS-T 特征波  

QRS 波群指的是由 Q 波、R 波及 S 波组成的波群，在远程心脏病监控系统

中，由于采用了不同的身体传感器，采集到的心电图也存在较大差异，因此心电

图中的 QRS 检测成为了一个较热的研究领域。如 F. Avcu 等人 [1 2]在 IOS 智能手

机平台上实现了实时的心电图 QRS 波群检测，C. Liu 等人 [3 9]利用可穿戴身体传

感器实现了实时和连续的个体心电图监控，这是一种 12 导联的心脏病监控系

统，对于无噪心电图，其 QRS 波群检测准确率能够达到 99.5%，对于带噪心电

图，其 QRS 波群检测准确率也有较大提升。QRS 波群中包含了心电图中的大部

分信息，其识别准确率对于很多心脏疾病的检测有重大意义，因此几年来对于

QRS 波群的检测算法层出不穷。  

（3）远程心电监控系统中的信号传输。相比现有心脏病监控方式，远程心

电系统中需要将心电图从患者端传输到医院端，传输过程中的心电信号压缩成为

了远程心电监控系统中的一大研究点。如 H. Mamaghanian 等人 [14]基于最新的

压缩感知算法在无线人体传感器网络中实现了低复杂度的心电图压缩，在 ECG

压缩能效方面优于目前最好的数字小波变换（DWT）方法。压缩率和重建 ECG

质量是评价信号压缩算法的两个最主要指标，为了改进压缩感知算法的压缩率以

及信号重建质量，F. L. Polania 等人 [60 ]通过结合先验知识和信号重建算法获得

了压缩率和重建质量方面的显着性能增益。针对远程心电监控系统中的信号传输

问题，不同的压缩算法均旨在较小失真的压缩 ECG 的前提下减少传输过程中的

能耗、提高传输效率。  

综合国内外的研究现状来看，在早期时候，由于移动设备在计算能力和可

扩展方面的限制以及数据的传输方式很单一，所以这种远程监控系统结构提出来

之后，在这一领域中学者的关注点更多在于身体传感器、QRS波群检测以及

ECG传输等。远程心电监控系统中的身体传感器旨在为心脏病患者提供持续

的、便携的心电监控，而QRS波群包含了ECG中的大部分信息，对于心脏病疾

病的检测具有重要意义，ECG传输只存在于远程心电监控系统中，减少传输过

14 
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程中的能耗、提高传输效率将会是一个永恒的课题。近年来身体传感器、智能手

机以及云计算等技术的发展，为远程心电系统的结构实现提供了新的实现思路。 

2.3 心电图的降噪研究现状  

在远程心电监控系统中，心电图中最常见的噪声有基线漂移（BW)、电极

运动（EM）以及肌电干扰（MA），三种噪声信号见图 2.3。  

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
-1

0

1
BW 噪声

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
-2

0

2
EM 噪声

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
-0.5

0

0.5
MA 噪声

 

图  2.3 远程心电监控系统中的三种常见噪声 

其中基线漂移主要产生于患者的呼吸和走动，电极运动主要产生于患者与传

感器之间不恰当的接触，肌电干扰则来自肌肉等部位的收缩。当心电图中同时存

在这些噪声时，使得心电图的形态与静态心电图相比存在较大差异（图 1.2）。 

将心电图作为一种信号数据，最具代表性降噪方法有滤波器、小波变换以及

EMD。文献 [16]中利用卡尔曼滤波器处理存在基线漂移的心电图，能够以较高

的准确率滤除心电图中的基线漂移，为了处理心电图中不同类型的噪声，文献

[61]中使用多种自适应滤波器高质量的提取心电信号的特征波，文献[62]中在微

处理器上级联多个数字滤波器以近乎实时的速度处理心电图中的多种噪声，但是

当心电图中同时包含多种噪声时，滤波器很难滤除与心电图频率相近的噪声，同

时多个滤波器的级联增大了计算上的复杂性，以及通常需要外部参考来估计噪声

极大的限制了其在大规模数据上的应用。小波变换作为一种更普遍的方法，在心

电图降噪上有着广泛的应用，文献[17]中利用离散小波变换的粗略估计来滤除心

电图中的基线漂移，并在真实数据上检测了算法的有效性，对于弱信号的检测，

在文献[63]中基于子带编码理论提出了阈值自适应小波变换，可在低信噪比情形

下检测心电信号的特征波，文献[64]中通过平稳小波变换从噪声中恢复有效心电

图，并以最小的失真显示信号，虽然可以通过选取更合适的阈值、多层变换等方

式提升算法性能，使算法适用于噪声较大的情形，但是适用于较大噪声情形的算
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法却无法推广到噪声较小的情形 [6 5]，算法的有效性仍然十分依赖母波，这无疑

是特征提取的瓶颈。文献[18]中使用EMD方法将心电图分解成有限个 IMFs，其

中低阶的 IMFs包含了心电图的高频成分，而高阶 IMFs中包含了心电图的低频成

分，分解之后的信号在结构上简单了很多，通过处理 IMFs来滤除心电图中的低

频和高频噪声，但是 IMFs之间存在混频现象，可能会将心电图中的P波、T波滤

除。虽然EEMD（Ensemble EMD） [ 66]解决了EMD方法中的混频现象，但是却

增大了计算复杂性。  

另外一种趋势是通过提取心电图中的有用成分重构心电图。这类方法摆脱了

信号处理中不得不面对的阈值选取问题，而是通过线性或非线性变换，提取心电

图中的有用特征。文献[19]中利用主成分分析（PCA）分离心电图中的有效信号

和噪声，通过协方差矩阵区分心电图中的不同成份，选择低阶主成分重构心电

图，其问题在于动态心电图中的主要成分和次要成分很难界定。文献[67]中利用

独立成分分析（ ICA）处理频率与心电信号相近的噪声，通过矩阵的逆变换将信

号分解为心电信号和各种噪声的线性组合，并假设心电信号和噪声在独立子空

间，但是噪声并不总是以线性、平稳的方式和心电图混在一起 [ 68]，这使得信号

的线性可分性成为一个问题。文献[69]中将神经网络应用到心电图降噪，通过一

系列的非线性变换自动提取心电信号中最有用的信息。为了提取心电图的深层次

特征，文献[70]以及[71]中将深度神经网络模型应用到心电图降噪中，通过大量

数据自动学习心电图中最具代表性的特征，可以在不依赖阈值和波形的前提下高

质量还原心电图。 

现有降噪方法通常是针对某种特定类型的噪声，提出相应降噪算法，噪声类

型改变之后需要重新调整参数，而实际上无法提前确定动态心电图中的噪声类

型，而且动态心电图中往往同时包含多种类型的噪声。针对这些问题，现有降噪

算法均表现出不适应性，人工智能结合大数据，使降噪模型能够用于包含不同类

型噪声甚至多种噪声同时存在的心电信号的降噪。 

2.4 心律失常检测研究进展 

ECG 以时间为单位记录心脏的电生理活动，广泛应用在心脏病的临床诊断

中，详细的一个心电图周期见图 2.4。  
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图  2.4 单周期心电图详解图  

在图 2.4 中，ECG 中包含了丰富的特征，从时间的先后顺序上，依次是 P

波、PR 间隔、PR 段、Q 波、R 波、S 波、J 点、ST 段、T 波、ST 间隔、QT 间

隔以及 RR 间隔，其中 Q 波、R 波和 S 波组成 QRS 波群间隔。除此之外，ECG

的特征还包括波形上的特征、时域特征以及频域等特征，特征点和特征波对于心

电图的判读起着至关重要的作用。因此，在心电图的自动分类中，这些特征广泛

应用在心脏病的自动诊断中。连续的 ECG 可以记录心脏病患者 24 小时的所有

心脏活动，但是在心脏病诊断过程中，通常以单个心跳节拍为单位，因此本文中

提到的心电图分类均指对心跳节拍的自动分类。  

在心电图自动分类上的研究很广，但是这些方法或者采用了不同的数据预处

理方式，或者采用不同的特征提取工程或者采用了不同的分类器，这意味着数据

预处理、特征工程以及分类器是心电图自动分类的最主要部分。其中，分类器通

常是心电图自动分类的最后一步，应用在心电图自动分类中的常见分类器有：人

工神经网络、支持向量机、决策树和随机森林、K 近邻算法以及常见的深度学习

模型，如卷积神经网络、受限玻尔兹曼机、自编码器以及深度信念网络。  

（1）以人工神经网络（NN）为分类器；S. Osowski 等人 [2 0]应用高阶统计

量特征，以模糊神经网络为分类器对心电图分类，完成了对不同类型心跳节拍的

识别和分类。和这篇文献类似，H. T. Linh 等人 [ 72]也以模糊神经网络为分类

器，但是采用 Hermite 因子作为特征提取方法，也取得了不错的实验效果。同

样采用神经网络作为分类器，但是采用了不同的特征提取方法，便形成了不同的

方法，如文献[73]中采用小波变换作为特征提取方法，而文献[74]中采用小波变

换结合主成分分析作为特征提取方法。除此之外，常用的特征提取方法还有线性

判别分析、混合 C 均值、连续小波变换以及离散余弦变换等，通过结合不同的

特征提取方法，均取得了 90%以上的分类准确率。  

（2）以支持向量机（SVM）为分类器；C. Ye 等人 [7 5]通过小波变换和独立

组件分析提取 ECG 的 RR 间隔、形态学等特征，以 SVM 为分类器实现了二导

联 ECG 的分类，并且取得了较高的分类准确率。而 S. Osowski 等人 [21]利用
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SVM 分类器、高阶统计量以及 QRS 波群的 Hermite 特征等特征提取方法，融合

构成了一个专家系统，该专家系统可以为 13 种类型的心跳节拍提供可靠的识

别。N. Sultana 等人在文献[76]中提出了一个五分类 SVM 分类器，提取了心电

图中的 QRS 波群，RR 间隔，R 波，S 波和 T 波等特征，对 5 种类型的心跳节拍

实现了 95%的识别准确率。通过使用离散余弦变换提取 ECG 在时频域的特征，

并结合主成分分析减少特征的维度，S. Raj 等人 [7 7]通过结合 SVM 分类器和粒子

群优化算法（PSO）对 16 种类型的心跳节拍分类准确率达到了 98.82%。同样利

用 PSO 优化 SVM 分类器的还有 M. Moavenian 等人 [78]，虽然采用了不同的特

征提取方法，但是也取得了 97.21%的心跳节拍分类准确率。可见通过结合

SVM 分类器和不同的特征提取方法均取得了不错的分类准确率。  

（3）以决策树和随机森林为分类器；G. R. Kumar 等人 [ 22]通过离散余弦变

换提取 ECG 中的 RR 间隔作为分类的特征，并使用随机森林作为分类器，在

MIT-BIH 数据集上对不同类型的心跳节拍分类，取得了不错的分类准确率。同

样使用随机森林作为分类器，但是 E. Alickovic 等人 [7 9]使用离散小波变换将

ECG 分解成不同的连续频带来提取心电图中的波形特征，最终在 5 种不同类型

的心跳节拍上实现了 99.95%的分类准确率。 ID3 算法是决策树的一种经典实

现，T. A. Sadiq 等人 [80]利用 ID3 决策树和离散小波变换等特征提取方法在

MIT-BIH 数据集上取得了 94%的分类准确率。  

（4）以 K 近邻算法（KNN）为分类器；J. Park 等人 [ 24]利用 Pan-Tompkins

算法提取 ECG 中的 QRS 波群以及 P 波等特征，在 MIT-BIH 心律失常数据集上

对 17 种类型的心跳节拍分类，KNN 分类器的灵敏性和特征性均达到了 97%左

右。 I. Christov 等人 [81]利用 KNN 分类器，对室性早搏（PVC）和正常心跳节

拍（NOR）的特异性和灵敏性同样超过了 96%。为了实现高性能的异常心律检

测，J. T. Jun 等人 [82]在云服务器上的虚拟 GPU 上执行其检测算法，检测时间是

CPU 检测算法的 2.5 倍。并且实现了 93.5%的准确率。  

（5）以深度学习模型（DNN）为分类器；与传统机器学习算法不同，深度

学习模型分类器没有复杂的特征提取工程。如 Y. Yan 等人 [8 3]针对两导联的心律

检测问题，构建了一个深度信念网络（DBN），将受限制的玻尔兹曼机器学习

算法应用于心律异常检测分类中，实现了 98.829%的分类准确率。同样采用深

度信念网络的还有文献[84]和文献[85]，不同的是，D. Wang 等人在[84]中使用

DBN 作为心律失常检测分类器，而 M. Huanhuan 等人在文献[85]中使用 DBN

作为 ECG 特征提取器，使用 SVM 作为心律失常检测分类器。同样采用深度学

习模型，Rahhal 等人 [2 5]搭建了一个深度自编码器网络，并且在三个 ECG 数据

集上检验了模型对心律失常的检测准确率，检测结果表明模型能够在更少专家干

预的前提下达到比较高的检测准确率。除此之外，一种更加普遍的深度学习模型
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是卷积神经网络（CNN），不同层数的卷积神经网络形成了不同的分类器 [ 86]，

这些 CNN 模型在网络结构和数据处理上采用了不同的方式，CNN 模型的层数

从 3 层到 11 层不等，甚至更深的网络结构。在数据处理上，一些 CNN 模型将

ECG 视为信号数据，采用 1-D CNN 模型，还一些 CNN 模型将 ECG 视为图片

数据，采用 2-D CNN 模型。  

以上五类方法是 ECG 心律失常检测分类中研究较多的，除了以上方法，还

有贝叶斯方法、循环神经网络等应用在 ECG 心律失常检测中。虽然在很多文献

中指出了 ECG 心律失常检测分类准确率达到了 98%，有的文献甚至超过了

99%，但是在动态心电图上其检测准确率只有 58.7%，其背后的原因主要来自科

研中考虑问题的片面性往往与真实场景的复杂性相冲突，将复杂场景步骤化，再

结合深度神经网络模型在数据处理上的优势，有望进一步提高动态心电图的心律

失常检测分类准确率。  

2.5 小结 

本章首先介绍了远程心电监控系统的系统结构，并从时间线和国内外研究两

个方面，详细介绍了远程心电监控系统在系统结构上的发展、不同时间段内针对

远程心电监控系统的研究侧重点以及近年来在远程心电监控系统方面的代表性作

品。然后针对远程心电监控系统中的噪声问题，分别介绍了现有的不同降噪方

法，如滤波器、小波变换、EMD、PCA、 ICA 以及神经网络等，针对噪声较

大、噪声类型会发生改变以及噪声类型无法确定等实际场景，指出了现有降噪方

法存在的不足和挑战，并希望通过结合人工智能和大数据为 ECG 降噪提供新思

路。最后回顾了 ECG 心律失常检测分类中的最常见的五类方法，包括人工神经

网络、支持向量机、决策树和随机森林、K 近邻算法以及深度学习模型，其中前

四种方法主要出现在早期的 ECG 分类检测中，而深度学习模型，如深度信念网

络、自编码器、卷积神经网络以及循环神经网络，成为了近年来的主流方法，而

且其心律检测分类准确率均达到了 90%以上，但是临床上对于动态心电图的检

测分类准确率却很低，主要是噪声问题以及不同人 ECG 之间的巨大差异引起

的，因此，本文希望将动态心电图的检测分为多个步骤，再结合深度学习方法进

一步提高动态心电图的检测分类准确率。  
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第3章 远程心电监控系统 

3.1 引言 

相比较于现有的心脏病监控方式，远程心电监控系统提供了一种完全不同的

心脏病监控方式，虽然近年来关系远程心电监控系统的研究仍然很多，但是主要

是关于心电图采集工具、QRS 波群检测方法、远程心电传输等方面的，反而远

程心电系统结构方面的研究较少。目前，远程心电监控系统未能普及的一个重要

原因是缺少成熟的方法来处理动态心电图，除此之外，另一个重要原因是远程心

电监控系统的系统结构还不够完善。因此，在这一章中，本文将从远程心电监控

系统的一种企业级实现方式出发，重新思考远程心电监控系统在系统结构上的实

现以及系统中的数据处理问题和计算问题。  

早在 2016 年，全球心脏病患者就已经超过了 9 百万，更严峻的一个趋势是

青少年的心脏病发病率也越来越高，可见远程心电监控系统有着非常广大的市

场，在图 3.1 中给出了一种远程心电监控系统的企业级实现。  

 

图  3.1 远程心电监控系统的企业级实现  

在图 3.1 中给出的是北京生息握持公司和医院合作实现的一种远程心电监控

系统。在这种远程心电监控系统中，主要由四部分构成，分别是心电图采集设

备、移动终端、云服务中心以及分析工作站。对每一部分的功能介绍如下：  

（1）心电图采集设备；整个心电图采集设备只有一张名片大小，却集心电

图的采集和传输功能于一体，并且符合 2014AHA/ACCF/HRS 指南精神，采用

白金标准的 DXL 算法，因此可以避免假阴性事件发生。除了便于携带之外，这

种心电图采集设备也是易操作的，心脏病患者使用该设备获取自身心电图的整个

过程只需要一个按钮就能完成采集和传输。在具体使用中，患者使用该设备采集

心电图时可以选择使用双手测量法或者胸部 V5 测量法，其中双手测量发只需要

20 



硕士学位论文 

心脏病患者用双手握持该心电图采集设备 30 秒即可完成心电图的采集，即使是

心脏病患者的主要群体——老年人也能够很轻松的使用该设备。出于能耗方面的

考虑，这种心电图采集设备并没有提供网络接口和蓝牙接口，取而代之的是以声

波方式传送心电图数据，因此该设备一次完全充电后可持续使用 2 年。  

（2）移动终端；移动设备的发展也是该远程心电监控系统得以实现的一个

关键，而移动 APP 更是丰富了移动设备的功能。移动终端在整个系统中主要充

当数据中转的作用，即心脏病患者自主采集的心电图数据会先从心电图采集设备

传输到移动终端，然后再由移动终端传送到云服务中心，最终心电图数据会存储

在云服务器上。数据从心电图采集设备传输到移动终端采用的是声波传送，具体

的操作流程也只需要将心电图采集设备的放音孔靠近移动终端的放音孔。而移动

终端归根结底只是一个计算能力受限、存储空间受限的设备，因此心电图数据还

需要从移动终端传送到远程云服务器上，此时采用的是网络传输的方式。  

（3）云服务中心；云计算是一种新兴的网络计算模式，美国国家标准与计

算研究院（NIST）将云计算定义 [87]如下：云计算这个模型可以方便地按需访问

一个可配置的计算资源的公共集，如网络资源、服务器资源、存储资源、应用程

序以及服务等。这些资源可以被迅速提供并发布，同时最小化管理成本或服务提

供商的干涉。在远程心电监控系统中，利用云计算技术可以将医院、药店、保险

企业、监管机构、患病用户、健康用户以及其他所有相关单位或个体关联起来，

为其提供数据存储管理、数据分析、网络安全保障等服务。医院可以从云服务中

心获取到心脏病患者上传的心电图数据，而心脏病患者可以从云服务中心获取到

自身的诊断报告。  

（4）分析工作站；分析工作站主要指分析患者心电图的站点，其中分析既

可以是人工分析，也可以是自动算法辅助分析；而站点主要指中大型的医院，一

般的社区医院或小型医院，在人力资源、设备资源等方面匮乏。在实际使用中，

通常是心电图自动分析和人工分析相结合，心电图自动分析可以不经过心电专家

判读，用户在较短时间内即可得到系统自动分析的心电诊断结果，而人工分析主

要依靠心电专家复核心电图自动分析结果，确保事件诊断结果准确性。同时，针

对诊断结果，与患者电话沟通，消除患者的不安与疑虑。  

针对这种新型的远程心电监控系统，在这一章中将分别介绍身体传感器，即

心电图采集设备的发展历程、远程心电图系统中的数据处理模式以及计算模式。 

3.2 心电图采集设备 

心电图采集设备在远程心电监控系统中扮演着十分重要的角色，可以说是整

个系统便携性、易操作性的主要体现。根据使用方式的不同，主流的心电图采集

设备主要分为两个类别：粘合性电极片和金属触点电极片，这两种心电图采集设
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备在形状和使用方式上相差甚远，其形状见图 3.2。  

 

(a)                          (b)                             

图  3.2 两种主流的心电图采集设备  

（1）粘合性电极片 [8 8]；在图 3.2 的(a)图中给出了粘合性电极片的形状结构

图，粘合性电极片是目前使用最广的一种心电图采集设备，在现有的心脏病监控

方式中，心脏病患者在医院采集心电图时使用的就是粘合性电极片。这种粘合性

电极片的优势在于能够采集到静态心电图，静态心电图的波形结构见图 1.2，静

态心电图中噪声干扰较小，保留了心电图中的特征波形以及特征点，这有利于心

电图的分析和诊断。除此之外，在远程心电监控系统中，粘合性电极片通常被包

装成可穿戴设备，可以为心脏病患者提供 48 小时全天候的监控方式，患者任何

的异常心律活动都能够记录下来。因此，目前很多商用心电图采集设备都使用的

是粘合性电极片。如 V-Patch、Lifecare、Lifestar ACT 等商用设备均采用的是

粘合性电极片，心脏病患者只需要将设备贴在心脏部位即可完成全天候的心电图

采集，通过专属无线网络可将心电数据传送到数据分析站点。doc@home 这种

商用心电图采集设备也采用粘合性电极片，但是使用的是有线电话连接传输心电

数据，而 ECGnano、PMP4 SelfCheck ECG 这两种心电图采集设备使用的是蓝

牙传输心电数据。  

（2）金属触点电极片 [8 9]；在图 3.2 中的图(b)中给出了金属触点电极片的形

状结构，相比较于粘合性电极片，金属触点电极片的外观更加多样化，更大的区

别在于使用方式上的截然不同，心脏病患者在金属触点电极片采集自身心电图

时，通常只需要身体的某个部位接触设备上的金属触点即可，最常使用的身体部

位如手指、手掌等。金属触点电极片的优势在于心脏病患者不需要穿戴使用，可

以按照自身习惯使用，心脏病患者可以在任何时间、任何地点按照自身习惯采集

心电图，是一种非侵入性的心电图采集设备，对于患者来说更加友好，考虑到心

电图采集设备的使用群体主要是老年人，因此用户友好型设备十分重要。  然

而，由于使用的是接触金属的方式采集心电图，使得采集到的心电图通常如图

1.2 中所示的动态心电图，动态心电图中有较大的噪声干扰，这也为心电图的诊

断和分析带来了巨大的挑战。金属触点电极片在目前商用心电图采集设备中也占

有一席之地，如 REKA 私人有限公司开发的 E100 心电图采集设备，这种心电记
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录仪使用手指接触金属触点的方式采集患者心电图，可以配合市场上的大部分手

机以及笔记本电脑使用，而且在 E100 心电记录仪中还内置了存储器以及数据加

密功能，可以将部分数据存储在本地，同时可以保障数据传输过程中的安全性。

同样使用金属触点电极片的商用心电记录仪还有 HeartCheck ECG PEN 、

DiCare m1C 等，其中 HeartCheck ECG PEN 是一款笔状的心电图采集设备，同

样使用手指接触金属触点的方式采集患者心电图，DiCare m1C 一款智能，多功

能，无创，可靠且易于操作的心电图记录仪，采用指尖触摸的方式即可清晰的记

录心电图，并完整地显示 ECG 波形，适用于从静止到剧烈运动的状态持续进行

心电图监测。  

金属触点电极片除了在商业上有着广泛的用途之外，在科研中也有着大量的

研究。A.Benini 等人在文献 [90]中引入了一种单导联心电图采集设备，通过大

量的走访心脏病患者，调查心脏病患者最青睐的心电图采集方式，最终采用手掌

接触金属触点的方式，开发了一种书本大小的心电图记录仪，使用这种记录仪采

集到的心电图和心脏病患者在医院采集的静态心电图几乎一致。再如图 3.2 中的

图 (b)中给出了一款手指接触金属触点的心电图记录仪，同时将心电图记录仪和

一个 ARM 处理器集成在一起实现心电图的实时处理，在 ARM 处理器上训练了

一个 SVM 分类器，通过该分类器将采集到的心电图在本地识别为正常心跳或心

房颤动或心肌缺血这三类。类似的研究还有很多，在考虑了不同的应用背景的前

提下，在文献中提出的心电图记录仪在形状和使用上均存在较大的区别，这是与

商用心电图采集设备最大的区别之一，商用心电图记录仪在形状和使用上差别不

大，总是旨在为心脏病患者提供便捷的、易操作的心电图采集方式。将主流心电

图采集设备汇总见表 3.1。  

表 3.1 商用心电图采集设备  

ECG 设备  V-Patch Lifecare 
REKA-

E100 

Lifestar- 

ACT 

ECG- 

PEN 

ECG-

nano 

电极片类型  粘合性  粘合性  金属触点  粘合性  金属触点  粘合性  

ECG 设备  
doc@ho

me 

DiCare- 

m1C 

PMP4-

ECG 

iPhone-

ECG 

Cardio-

Defender 

Smart-

heart  

电极片类型  粘合性  金属触点  粘合性  金属触点  金属触点  粘合性  

ECG 设备  ME-80 
ELI-10 

mobile  
MD-100E 

EKG/ECG

-80A 
PC-80 

ECG- 

Check 

电极片类型  金属触点  粘合性  粘合性  粘合性  粘合性  金属触点  
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在图 3.1 中给出的远程心电监控系统的企业级实现方案中，心电图采集设备

使用的是手掌与金属触点接触的方式采集心电图，因此属于金属触点电极片的一

种。除了具备一般金属触点电极片的特性外，这种心电图采集设备的特点见图

3.3。  

简 便

• 尺寸105*55*10mm，相
当于随身名片盒的大小

• 净重53g，仅为一个鸡蛋
的重量

• 无论何时何地，通过声波即可完成即时传输，
实时监测，避免恶性事件发生

• 多渠道（短信、邮件、APP）获取反馈报告

• “一键两步”完成心电数
据采集与发送

• 无需电极贴片

 
图  3.3 心电图采集设备的特点  

心脏病患者在使用这种便携式、易操作的心电图采集设备时，只需要一个按

键即可完成心电数据的采集和发送，而且省去了繁琐的电极贴片，让心脏病患者

可以在不具备任何专业知识的前提下采集自身的心电信号，这对于老年人群体来

说是极其友好的。目前，心电图采集设备得到了极大的发展，这些心电图采集设

备旨在为心脏病患者提供简单易操作的使用环境，同时便携性、提供持续的监控

方式等也是心电图设备的设计宗旨。  

3.3 远程心电图系统 

在图 3.1 中给出的远程心电监控系统的企业级实现中，引入了云服务中心作

为数据存储管理、数据分析以及网络安全保障的节点，可以将医院、药店、患者

等相关单位和个体关联起来，见图 3.4。  

 

图  3.4 云平台服务体系  

通过借助图 3.4 中的云平台，可以建立以患者为中心的新型医患模式。以心
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脏病为例，和心脏病患者息息相关的医院、保险、医生、病友等单位和个人均可

通过云平台与心脏病患者联系起来，与现有医患模式最大的区别在于可以为患者

提供成体系的服务，而不是单方面的某一种服务。同时，医生可以建立自己的患

者群体，提升个人形象和口碑，通过远程的手段加大对患者的关注，减少医患纠

纷的隐患，而且每一位医生都可以和业界专家无缝对接，如课题参与、学术交流

等。  

在上一节中介绍的心电图采集设备是这种新型远程心电监控系统中的另一个

核心部分，这种智能传感器除了能为心脏病患者省时、省钱、省事的同时，通过

结合云服务中心还可以构建图 3.5 所示的智慧医疗体系。  

远程动态心电分析中心

云端存储和处理平台

动态心电图数据采集端

用户
 

图  3.5 智慧医疗体系  

在图 3.5 中的一体化医疗体系中，能够将专家资源和设备资源缺乏的社区医

院和中心医院联系起来，充分利用中心医院的专家资源和医疗设备资源。整个一

体化的医疗体系构成了一个典型的物联网（ Iot）系统 [9 1]。在物联网系统中，旨

在为所有事物提供一个 IP 地址使其能够通过互联网与外界交换数据，让人与人

之间、人与物之间、物与物之间都能够相互交换数据以满足某些智能需求。在可

以预见的未来，我们可以看到物联网在衣食住行等各方面带来的改变，在“衣”

这一方面，各种可穿戴设备的发展实现了人的生理数据与外界的交换，如嵌入在

汽车驾驶员座椅上传感器能够实现对驾驶员状态的监控，可用于检测驾驶员是否

疲劳驾驶，这也是智慧交通的一部分；在“食”这一方面，对于食品的开始加工

时间、食物加工过程的监控等都可以实现联网，如早上的咖啡机在起床之后定点

开启、面包加工过程的监控等都可以给我们的生活带来便利，这也是智慧生活的

一部分；在“住”这一方面，各种家电设备的网络化方便了我们远程控制家电设

备，如空调的开启可以在户主到家前的几十分钟，户主还可以远程的调节空调的

温度以及风速，这也是智能家居的一部分；最后在“行”这一方面，无人驾驶以
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及辅助驾驶等概念不再是新名词，车与车之间的数据交换能够给汽车提供一条最

少拥堵，路况最好的道路，甚至路口红绿灯能够通过当前路况智能调节持续时

间，这些也是智慧城市的一部分。如图 3.6 所示的以云计算和雾计算为中心的物

联网框架。  

头戴式设备

手腕式设备

各式芯片

各
式
设
备

云
、
雾
计
算

应
用

云端

雾端

存
储

分
析

网
络

计
算

 
图  3.6 云、雾计算为中心的物联网框架  

在物联网系统中，数据处理模式和计算模式是不可回避的两个问题，因此，

本节将聚焦于这种物联网结构的远程心电监控系统中的数据处理模式以及计算模

式。  

3.3.1 数据处理模式 

数据处理是对数据进行分析和加工的过程，通过对数据的采集、存储、检

索、加工、变换和传输，将数据变为信息的过程。在物联网系统中，各类穿戴式

设备、机床、汽车以及飞机等产生了大量的数据，每一类数据在结构特点上存在

巨大差异，或是结构化数据、半结构化数据，甚至非结构化数据。更具体地，在

物联网结构的远程心电监控系统中，通过传感器采集并传输数以亿计的心脏病患

者的心电数据，针对如此大量的数据，最常见的数据处理模式有两种，分别是批

处理模式和流处理模式。  

批处理模式主要操作大容量静态数据集，数据集一般具有大量、持久以及有

界等特性，通常需要遍历整个数据集才能完成计算。Apache Hadoop 是首个在

开源社区获得极大关注的大数据处理框架，专用于批处理的大数据处理框架，其

批 处 理 功 能 主 要 来 自 Hadoop 的 原 生 批 处 理 引 擎 ——MapReduce 。

MapReduce[9 2]是谷歌公司在 2004 年公开的一种编程范式，这种编程范式通过

计算机集群并行处理大规模的数据集，并且在谷歌公司内部已经有了很多成功的
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应用。首先 MapReduce 是易用的，MapReduce 隐藏了分布式系统中并行化的细

节、优化、负载均衡以及容错等，这使得即使不了解分布式编程或并行编程的程

序员也能很轻易的使用 MapReduce。其次，MapReduce 非常灵活，能够同时处

理结构化数据、半结构化数据甚至非结构化数据，而且 MapReduce 的可扩展性

很强，既能够工作在单机模式下，同时也能在成千上万个节点上正常工作。从

MapReduce 的一般工作流程中，可以总结出批处理模式的一般过程如下：  

（1）读取数据；从类似于 Hadoop Distributed File System（HDFS）这种

分布式文件系统中读取数据集；  

（2）数据分片；将较大的数据集拆分成小块，将每一小块数据分配给所有

可用的节点；  

（3）每个节点对本节点上的数据子集进行计算，中间结果可以保存在本地

文件系统中；  

（4）重新分配中间结果，按照键值进行分组；  

（5）对每个节点上的中间结果进行汇总；  

（6）将汇总结果写入分布式文件系统，如 HDFS。  

从 MapReduce 的一般执行流程可以看出 MapReduce 的最大缺陷在于效率

低，由于 MapReduce 主要以容错和可扩展为设计目标，并没有对 I/O 效率进行

优化，因此在执行过程中存在多次读写 HDFS。同时，从其执行流程中还可以看

出需要遍历整个数据集才能完成最终的计算，通常情况下需要几小时或者几天才

能将结果返回，因此采用批处理方式在实时性上的效率较差。  

对于流数据的一个最直观理解是流入系统中的数据是持续不断的，数据可能

来自成千上万个数据源，但是每一个数据源的数据量不大，产生的数据以数据记

录的形式流入系统中。流数据处理与批数据处理不同，流数据处理通常只针对单

条数据记录计算，而且在实时性上的要求较高，通常应用在实时性要求较高的场

景，如社交网站信息、金融交易、线上交易等。在图 3.5 所示的智慧医疗体系

中，数以亿计的心脏病患者都是一个数据源，虽然每个心脏病患者均只产生很小

的数据量，但是数据分析站必须在较短时间内返回计算结果，可见图 3.1 所示的

远程心电监控系统中的数据处理属于典型的流处理方式。  

目前流处理框架以 Spark Streaming、Storm、Flink 等为代表，其中 Spark

是一种通用的集群计算框架，也是 Apache 的一款开源框架，Spark 通过将数据

集计算任务分配到多个计算节点上，提供高效内存计算，Apache Spark 开源项

目包含多个紧密集成的组件，其中 Spark Streaming 这个组件提供了对实时数据

的流式计算。Storm 是一款分布式实时计算系统，其使用十分高效，能够可靠的

处理无界数据流，因此在分布式 RPC、实时分析、连续计算、在线机器学习等

领域有着广泛的应用。而且 Storm 的处理速度很快，每个节点每秒钟能够处理
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百万级的数据记录，在 Twitter 这种大型社交平台上使用的数据处理模式就是基

于 Storm 的流处理方式。Flink 同样是 Apache 的一款开源框架，Flink 主要应用

在流数据处理场景中，但是 Flink 能够同时支持流数据处理和批数据处理，基于

Flink 的流式执行模型，将批处理作为一种特殊的流数据处理。数据的流处理模

型每次只需要处理很少的数据量，而且通常是基于内存的计算，因此能够在很短

的时间内给出计算结果，在实时性上有很好的保障。 

综合对比批数据处理和流数据处理这两种数据处理模式，在物联网结构的远

程心电监控系统中，由于必须在较短时间内将心电图分析诊断结果反馈给心脏病

患者，而且每次处理的数据量很小，因此属于典型的流数据处理。 

3.3.2 计算模式 

在上一小节中综合对比了两种典型的数据处理模式，即批数据处理和流数据

处理，并确定了物联网结构的远程心电监控系统中的数据处理模式属于典型的流

处理方式。随之而来的一个不可回避的问题是，在何处处理心脏病患者自主采集

的心电图数据，即采用何种计算模式。目前在处理物联网数据时，主要有三种计

算模式，分别是云计算、雾计算以及云-雾混合计算模式。  

云计算的概念最早由 Google 首席执行官在 2006 年提出，通俗的讲，云指

的是互联网，而计算是一类服务的总称，云计算即通过互联网按需提供计算能

力、数据库存储、数据库、网络、应用程序和其他  IT 资源，而且云平台上提供

的服务是弹性的，通常是按需购买，从而降低运营成本，使闲置的基础设施更有

效地运行，并能根据业务需求的变化动态调整对服务的使用。目前云计算有三种

基本服务模式，分别是基础架构即服务（ IaaS）、平台即服务（PaaS）以及软

件即服务（SaaS）。其中，在基础架构即服务这种服务模式中，供应商为用户

提供服务器、存储器和网络等计算资源，用户可以在这些基础架构上使用自己的

平台和应用，而且 IaaS 是种弹性服务，用户只需要对自己租用的那部分服务付

费，而不需要为整套基础架构付费，同时还可以根据业务需求灵活扩展，既不会

出现数据的单点故障，也不需要花大量人力物力在基础架构上，从而将更多的时

间和精力放在其他业务上，这一点为初创企业、中小型企业带来了极大的便利。

平台即服务这种服务模式中，除了可以提供给用户基础架构之外，还为用户提供

了操作系统、数据库管理系统、开发工具和分析工具等服务，利用 PaaS 用户可

以预构建工具套件，在相同的环境中开发、定制和测试自己的应用，同时可以将

企业的精力集中在开发上，而不需要担心底层基础架构，即使在远程协同开发中

也可以无缝连接各个开发小组。软件即服务是最上层的一种服务模式，在这种服

务模式中，用户无需在本地设备上安装应用，且无需对软件进行维护，应用部署

在远程云服务器上，软件的管理和维护由服务提供商全权负责，用户可以通过
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API 或者网页等方式使用远程的应用软件。  

通过云计算的这三种不同的服务模式，可以为用户带来极大的便利，用户可

以根据自己的实际需求选择不同的服务模式，这三种服务模式之间的层次关系见

图 3.7。  

网络安全数据中心服务器操作系统数据库应用软件

IaaS

PaaS

SaaS
 

图  3.7 云计算三种服务模式间的层次关系  

云计算使得用户就能随时随获得高出现有设备几十倍甚至几百倍的计算能力

和存储空间。但是相应地，这种计算模式会因为网络的拥塞造成较大的时间开

销，同时用户的隐私数据也需要一并上传到云端参与计算，导致数据的安全性得

不到保证。而雾计算 [ 93]作为云计算在网络边缘的扩展，丰富和完善了云计算在

网络边缘上呈现出的不足，同时也是一种保护用户隐私数据的计算模式。雾计算

在 2011 年由哥伦比亚大学的教授提出，在 2012 年由思科正式提出，并且定义

了雾计算在物联网系统中所扮演的角色。雾计算将云计算范例扩展到网络边缘，

从而实现新的服务模式，其最本质的特征是低延迟和位置感知，雾计算中的节点

常常通过无线接入到系统中，因此节点数量多、分布广、节点之间的结构异构且

具有流动性，而且实时性是雾计算中的重要考虑指标。雾计算相比云计算更加靠

近物联网系统中所说的“物”，因此它能够有效的较少数据传输过程中的延时，

而且不必将隐私数据上传到云端，让数据在最合适的地方进行处理。相应地，雾

计算相比云计算在计算资源、网络资源以及存储资源上会受限，无法像云计算模

式一样提供高带宽和强大的计算能力。  

由于雾计算在实时性上有较好的保障，雾计算在联网汽车、智能电网、智慧

城市等应用中扮演着重要角色。对于更加复杂的动态系统，可能需要采用云 -雾

混合计算模式让数据在最合适的地方进行处理。如自动驾驶中，汽车在行驶过程

中车与车之间，车与基础设施之间的局部信息交换在实时性上的要求较高，因此

采用雾计算这种计算模式可能更合适，但是在行驶过程中的三维场景构图等需要

高性能计算的任务，其计算量很大，对计算设备有较高的要求，可能就需要借助

云计算这种计算模式来实现。  

在物联网结构的远程心电系统中，虽然心脏病患者的心电数据属于隐私数
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据，但是却更加适合云计算这种计算模式，在文献[89]中，T. Jeon 等人为了实

现心脏病患者的隐私数据保护，通过将每个心电图记录仪和 ARM 处理器集成在

一起实现心电图的实时处理，让计算在本地即可完成。为了达成保护用户隐私数

据的目的，却大大增加了成本。通过借助云计算这种计算模式，图 3.1 所示的企

业级远程心电系统得以实现，不仅能为心脏病患者提供便携、易操作的心电图采

集方式，而且对于心脏病患者来说，所有的心电图诊断分析过程都是透明的。  

3.4 小结 

在这一章中，从一种企业级的远程心电系统出发，详细论述了这种新型远程

心电监控系统中的四个主要部分，即心电图采集设备、移动终端、云服务中心以

及数据分析站，并在此基础上，列举了目前两类主要的心电图记录仪，分别是粘

合性电极片和金属触点电极片。在这种新型远程心电监控系统中，综合考虑心电

图采集设备和云平台后，可以建立以患者为中心的新型医患模式。不仅能将和心

脏病患者息息相关的医院、保险、医生、病友等单位和个人均可通过云平台与心

脏病患者联系起来，还可以充分利用中心医院的专家资源和医疗设备资源，整个

一体化的新型医患模式构成了一个典型的物联网系统。在物联网结构的远程心电

系统中，每次只需要处理极小量的数据，但是在实时性上的要求较高，因此本文

将系统中的数据处理归结为一种典型的流处理方式。虽然系统对于实时性的要求

较高，但是相比于延迟较小的雾计算模式，采用云计算能够极大的缩减成本，而

且对于心脏病患者来说，所有的心电图诊断分析过程都是透明的，因此本文认为

将系统中的计算放在云端更合适。  
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第4章 动态心电图的智能降噪 

4.1 引言 

心脏病的主要诊断工具是心脏病患者的心电图，目前临床上使用的心电图主

要是静态心电图，但是在上一章中提及的远程心电监控系统中，只能采集到患者

的动态心电图。远程心电监控系统中心电图的采集方式克服了现有心电采集方式

下的很多缺点，如高成本、缺乏及时的诊断、病情不可控等，但同时动态心电图

相比静态心电图（见图 1.2）存在很大的差异，多种噪声可能同时存在于动态心

电图中，而且噪声类型会随着外界环境的变化而改变。动态心电图中噪声的存在

为疾病的自动诊断带来了极大的困扰，同时由于在远程心电监控系统中，噪声类

型无法提前预知，这为现有的心电图降噪方法带来了挑战。  

动态心电图属于信号数据的一种，但是企业实际应用中，发现传统的信号降

噪方法并不能较好的滤除心电图中的噪声，致使临床诊断中动态心电图的自动诊

断准确率一直停留在 60%左右。近年来，人工智能方法开始展现其异常强大的

数据处理能力，同时动态心电图可以看作一种特殊的时间序列数据，而时间序列

数据最大的一个特点是不同时刻数据间存在相互依赖关系。传统神经网络模型假

设所有的输入和输出数据在时间上是独立的，这种假设在处理序列数据时是不恰

当的。循环神经网络作为神经网络模型的一个发展，在每个神经元中增加了多个

非线性变换，使得这种模型能够处理存在依赖关系的时间序列数据，如文本数

据、信号数据、语音数据等。但是循环神经网络在处理长依赖关系的数据时，会

出现梯度消失或者梯度爆炸问题，一旦出现这类问题，对于模型来说时致命的，

直接结果是模型输出 NaN（不是一个数值）。而心电图恰恰属于具备长依赖关

系的时间序列数据，最直观的一个体现是某一时刻的幅值和之前时刻的幅值存在

依赖关 系，为 了处 理长依 赖关系 的时 间序列 数据， 长短 期记忆 网络 [9 4]

（LSTM）在 1997 年被提出。  

4.2 多层 LSTM 降噪模型 

心电图属于信号数据的一种，但可以将其视为一种特殊的时间序列数据，其

不同时刻数据间存在依赖，甚至存在长依赖，这种依赖性主要体现在当前时刻的

幅值受之前多个时刻的幅值的影响。而 LSTM 网络具有记忆功能，能够有效提

取时间序列上特征，可以用于处理心电图数据间的依赖性。LSTM 模型能够自动

提取特征，通过适当增加状态层有助于提取更丰富的特征和增强学习能力，模型
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依赖学习到的知识自适应的调整权值，提升心电信号间的依赖性，同时降低与噪

声信号间的相关性。基于此，本章提出了采用多层 LSTM 网络的动态心电图降

噪方法（图 4.1）。 
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图  4.1 多层 LSTM 心电图降噪模型  

多层 LSTM 降噪模型（图 4.1）的整体结构包括一个输入层、多个 LSTM

层、一个 TimeDistributed 层以及一个输出层。输入层输入的是带噪声的动态心

电信号，其详细生成过程参见 4.2.1。LSTM 层是模型学习和预测的关键，每个

LSTM 层都包含一个循环结构用于处理动态心电图数据间的依赖性，其中心电信

号间的依赖关系会被记忆在每个神经元中，而心电信号与噪声信号间的依赖关系

会被舍弃。LSTM 模型的权值采用随机的方式进行初始化，通过前向计算逐层产

生模型的预测结果，最终结果通过输出层输出。输出层的结果与对应的静态心电

信号之间的误差会通过 Back-propagation through time(BPTT)算法反向传播到

每个 LSTM 层，并使用 Adam 算法更新模型的权值直至算法收敛。  

4.2.1 数据预处理 

动态心电图中可能同时存在多种类型的噪声，通过混合静态心电信号和各种

噪声信号来模拟产生动态心电信号，产生方式如下：  
     _ _ _( ) ( ) ( ) ( ) ( )o bw noise ma noise em noisex n x n a x n b x n c x n= + + +                          (4.1) 

上式中 ( )x n 表示动态心电信号， ( )ox n 表示对应的静态心电信号，而

_ ( )bw noisex n 、 _ ( )ma noisex n 及 _ ( )em noisex n 分别表示 BW 噪声、MA 噪声及 EM 噪声，a，

b，c 作为比例因子控制各种噪声在心电信号中的比重，用于模拟多种噪声同时

存在以及噪声类型发生改变等复杂应用背景。  

实验数据来源于 MIT-BIH 数据集中的心律失常数据库和噪声数据库 [9 5]。

MIT-BIH 数据集中包含了 48 条半小时的心电信号，每个记录包括双通道心电信

号记录：II 导联和 V1 导联。在本章实验中选取 II 导联数据作为样本，其中包含

了 650000 个点，依次截取连续的 300 个点作为样本数据。在噪声数据集中包含

了 3 条半小时的噪声信号，分别对应上述的三种噪声，为了使动态心电信号中的

噪声尽可能具有随机性，随机选取连续的 300 个点作为噪声样本，由公式（1）

模拟产生动态心电信号。  
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动态心电图中噪声类型会随着外界环境而改变，当噪声类型发生改变时，降

噪模型仍然能够自动提取最有价值的特征对高质量的还原心电信号有着至关重要

的作用。通过调整公式（1）中的比例因子 a，b，c，可将噪声混合类型分成七

个类别（表 4.1）。  

表 4.1 噪声混合类型划分  

噪声类别  类别 1 类别 2 类别 3 类别 4 类别 5 类别 6 类别 7 

噪声  BW MA EM BW+MA BW+EM MA+EM ALL 

表 1 中 BW 表示模拟产生动态心电图时仅保留基线漂移噪声，将 b 和 c 设

置为 0，依此类推，ALL 表示同时保留三种噪声。其中前三个类别对应仅考虑

某种特定噪声的情形，后四个类别对应多种噪声同时存在的情形，根据混合噪声

类别的不同可以模拟产生不同情况下的动态心电信号。  

实验中将生成的 ( )x n 作为降噪模型的输入，而将 ( )ox n 作为 ( )x n 对应的降噪

后信号用于模型的训练和验证。 

4.2.2 降噪模型 

为了处理心电信号在时间上的长依赖关系，本章采用多层 LSTM 模型对动

态心电信号进行降噪。相比单层 LSTM 模型，多层 LSTM 模型有着更加复杂的

结构，其结构图在图 4.2 中给出。  
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图  4.2 多层 LSTM 模型  

通过在输入层和输出层之间引入多个 LSTM 层可以使模型的学习能力增
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强，从而使使动态心电信号在时间维度上的特性被不断提炼，最终能够在高层的

记忆单元中准确地区分心电信号和噪声信号。  

每个 LSTM 层中都是循环结构，这种循环结构可以处理动态心电信号数据

间的依赖性，其中心电信号间的依赖关系会被记忆在每个神经元中，而心电信号

与噪声信号间的依赖关系会被舍弃。单个 LSTM 层的结构见图 4.3。  

𝑥𝑡−1 𝑥𝑡 𝑥𝑡+1

ℎ𝑡−1 ℎ𝑡 ℎ𝑡+1

U UU

V VV

W WW W𝑠𝑡−1 𝑠𝑡+1𝑠𝑡

𝑂

𝑥

U

V

𝑠
W

展开

 

图  4.3 单层 LSTM 结构图 

由图 4.3 可知，单层 LSTM 中存在循环结构，每一时刻的状态单元均共享

权重矩阵，这种特殊的神经元称为记忆单元，其中的 1ts − ， ts 和 1ts + 均表示一个记

忆单元，它们之间共享权重矩阵 U、V 及 W，将 1ts − ， ts 和 1ts + 进一步展开见图

4.4。记忆单元会先对前一时刻的状态和当前时刻的输入做 Sigmoid 变换，此时

输入数据间的某些依赖会被舍弃，如心电信号和噪声信号之间的依赖。然后对前

一时刻的状态和当前时刻的输入做 Sigmoid 变换计算当前时刻的输入对当前状

态的贡献，其中当前状态通过对前一时刻的状态和当前时刻的输入做 tanh 变换

得到，此时输入数据的某些依赖会被记忆，如心电信号数据间的依赖。最后通过

前一时刻的状态、当前时刻的输入以及当前记忆得到神经元的输出。  

s ts s

𝑥𝑡−1 𝑥𝑡 𝑥𝑡+1

ℎ𝑡−1 ℎ𝑡 ℎ𝑡+1
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图  4.4 LSTM 网络的记忆单元结构图  

在前向计算过程中，在记忆单元中会具体的计算哪些依赖关系需要保存，哪

些依赖关系又需要舍弃，这一过程可描述 [ 94]如下： 

1( [ , ] )t f t t ff S W h x b−= +                                               (4.2) 

    1 1 1* ( [ , ] ) tanh( [ , ] )t t t i t t i c t t cC f C S W h x b W h x b− − −= + + ∗ +          (4.3) 

 1( [ , ] )* tanh( )t o t t o th S W h x b C−= +                                    (4.4) 
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其中 S 函数和 tanh 函数分别表示如下：  

1( )
1 xS x

e−=
+

                                                    (4.5) 

 sinh( )tanh( )
cosh( )

x x

x x

x e ex
x e e

−

−

−
= =

+
                                   (4.6) 

在公式（4.2）中通过权重矩阵 fW 和偏置 fb 计算得到一个值为 0 和 1 之间的

比例因子 tf ， tf 将作用于前一时刻状态 1tC − 决定需要遗忘哪些记忆，进而在公式

（4.3）中舍弃与噪声信号间的依赖关系，此外，权重矩阵 iW 、 cW 以及偏置 ib 、

cb 被用于计算当前时刻输入对当前神经元状态的贡献，通过结合这两项得到需要

记忆的依赖关系 tC ，最终通过权重矩阵 oW 及偏置 ob 得到当前神经元的输出 th 。

当前神经元的输出会同时作为下一层的输入和下一时刻的输入，作为下一层的输

入表示当前神经元的输出会被下一个 LSTM 层进一步提炼，而作为下一时刻的

输入表示当前记忆会被传递。  

在模型训练时，本节采用（4.7）式作为损失函数。 

( ) ( )( )2 2 2 2
, , ,

1 , , ,
min ( , , ) min W

N

p o i n i n i n
n i n i n i n

J U V W x n x n U Vλ
=

  = − + + +  
   
∑ ∑ ∑ ∑      (4.7) 

公式（4.7）由两部分组成，第一部分用于计算模型降噪结果与对应的静态

心电信号之间的差别，第二部分表示惩罚项，防止模型过拟合。模型的训练过程

旨在最小化损失函数，为此需要将梯度逐层向后传播，直至模型的第一个

LSTM 层。由于在每个 LSTM 层中设置了循环结构，因此无法直接使用梯度下

降算法来优化权值，取而代之的是使用 BPTT 算法计算梯度，并使用 Adam 算

法来优化最小化损失函数。  

本节使用六层 LSTM 网络对心电图降噪，其整体结构包括一个输入层、三

个 LSTM 层、一个 TimeDistributed 层及一个输出层，算法的整体流程在

Algorithm 4.1 中给出。  

算法 4.1:  Six-Layer LSTM De-noise Algorithm 
Input: The input signal 1{ ( )}Samples

ix n =   and output signal 1{ ( )}Samples
o ix n =

;  

Output:  The de-noised signal 
1{ ( )}Samples

p ix n =
;  

1: Randomly ini tialize all  the weights and bias; 
2: For  each iteration do:  
3:      Forward computing for first  LSTM layer  as:  
4:               (1) (1) (1) (1)

1tanh( )t t th U x W h −= + ;  
5:      Forward computing for second LSTM layer as:  

6:               (2) (2) (1) (2) (2)
1tanh( )t t th U h W h −= + ;  

7:      Forward computing for last LSTM layer as: 

8:               (3) (3) (2) (3) (3)
1tanh( )t t th U h W h −= + ;  

9:       Forward computing for output layer as:       
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10:              (3)( )t to linear Vh= ;  

11:    Calculate gradients for last LSTM layer through BPTT as:  

12:              
(3)

(3)
1

( )
( )

T
t t t

t t t

J o VhJ
V o Vh V=

 ∂ ∂ ∂∂
= ⋅ ⋅ ∂ ∂ ∂ ∂ 
∑  

13:             
(3)

(3) ' (3)
1(3) (3) (3)

1 1 1

( )[tanh ( )]
T

tT t
k t t

i
t k i k t t

h o JJ U diag h
U U h o−

= = = +

∂ ∂ ∂∂  
= = ⋅ ∂ ∂ ∂ ∂ 
∑∑ ∏  

14:             
(3)

(3) ' (3)
1(3) (3) (3)

1 1 1

( )[tanh ( )]
T

tT t
k t t

i
t k i k t t

h o JJ U diag h
W W h o−

= = = +

∂ ∂ ∂∂  
= ⋅ ∂ ∂ ∂ ∂ 
∑∑ ∏  

15:    Update weights for last LSTM layer through Adam as:  

16:             
( )1 1 1 (3)

(3) (3) 1
1 2

2 1 2 (3)

2

1

1:
(1 )

1

t

t

t t

t

t

Jm
W

W W
Jv

W

β β

βα
β β

ε
β

−

−

−

∂
⋅ + − ⋅

∂
−

= − ⋅
∂ ⋅ + − ⋅ ∂  +

−

 

17:             The same with V  and (3)U ;  
18:     Update weights for remaining LSTM layer in the same way;  
19: end for  
20: Save  model in h5; 
21:   /**  Use the same model to de-noise for different category of noise.   **/    
22: For  each category of noise do:  
23:     Get dynamic ECG with the current category of noise;  
24:     Denoising the dynamic ECG with model;  
25: end for  

4.3 实验和评价 

在上一节中给出了降噪模型的整体结构、算法流程以及数据源。其中降噪模

型的整体结构由两部分组成，第一部分是数据生成，第二部分是多层 LSTM 降

噪网络，在数据生成过程中，通过数据融合的方式将静态心电图和噪声信号融合

产生动态心电图，并将动态心电图作为多层 LSTM 降噪网络的输入，将动态心

电图对应的静态心电图作为多层 LSTM 降噪网络的输出，根据 BPTT 算法的流

程不断调整心电信号和噪声信号的权值来最小化损失函数。而且采用的数据源是

真实的心电图数据，MIT-BIH 取自波士顿 Beth Israel 医院（现在的 Beth Israel  

Deaconess 医疗中心）和麻省理工学院的实验室的合作课题，这个课题旨在心律

失常分析和相关课题的研究，这个数据集包含 48 个 30 分钟长的双通道心电图

记录片段，采自于心脏病患者。因此，在这一节将验证降噪模型及算法在真实心

电图数据上的有效性。   

4.3.1 评价指标 

评价降噪能力常用的指标包括根均方误差 (RMSE)和信噪比 (SNR)，其中

RMSE 是指模型预测值与真实值的相似程度，值越小表示模型的预测值越靠近
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真实值，SNR 用于衡量信号中噪声大小，信噪比越高表示信号质量越好。分别

定义如下：  

 
1

21

0
[ ( ) ( )]

N

p oN
n

RMSE x n x n
−

=

= −∑                                 (4.8) 
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4.3.2 实验结果 

本章所提出的降噪模型在不同类别噪声下的 RMSE 和 SNR 情况见表 4.2. 

表 4.2 不同噪声类别下的 RMSE 和 SNR 

噪声类别  类别 1 类别 2 类别 3 类别 4 类别 5 类别 6 类别 7 

RMSE 0.025 0.039 0.028 0.034 0.035 0.031 0.037 

D-ECG 

SNR 
-2.703 35.327 -7.427 -3.466 -17.845 -7.857 -18.121 

R-ECG 

SNR 
37.098 49.919 45.601 39.323 37.214 43.090 37.021 

I-ECG 

SNR 
39.801 14.592 53.028 42.789 55.059 50.947 55.142 

由表 4.2 可知模型在类别 1～类别 7 下的 RMSE 在均 0.03 左右，这说明本

章提出的降噪模型对噪声是不敏感的，不需要重新调整参数或者重新训练模型即

可适用到不同类别噪声的降噪中。这一特点非常适合用于处理噪声类型无法提前

确定的动态心电图，反观传统降噪方法却不具备这一特性，只能应用于某一特定

类型噪声的降噪中。特别值得一提的是，降噪模型在多种噪声同时存在时，仍然

能取得较小的 RMSE，而这一点又是传统降噪方法不曾具备的。  

同时，表 4.2 的后三行反映了降噪模型在 SNR 上的实验结果，其中 D-ECG 

SNR 表示降噪前动态心电图的信噪比，R-ECG SNR 表示降噪模型从动态心电

图中恢复出的静态心电图的信噪比，而最后一行 I-ECG SNR 表示模型在信噪

比上取得的提升。降噪后心电信号的 SNR 在类别 1～类别 7 下也同样表现稳

定，这也进一步说明了降噪模型对于噪声是不敏感的。从这一行的实验结果还

可以看出降噪前的信噪比越低，模型能够取得的信噪比提升就越高。而且在类

别  7 下，由于动态心电信号中同时包含了三种类型的噪声，使得信号降噪前的

信噪比低至 -18.121，经降噪后 SNR 提升高达 55db，这远远高于现有降噪方

法。模型在七个类别下的具体降噪结果如图 4.5 所示。  
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图  4.5 类别 1~类别 7 的实验结果  

图 4.5(a)～ (g)分别对应七个类别的噪声的降噪结果，图中黑色实线表示动

态心电信号，绿色实线表示对应的无噪心电信号，红色实线表示模型的降噪结

果。可以看出降噪模型的预测结果和真实信号虽然在某些局部有细微的偏差，但

是保留了静态心电信号的主要特征，与此形成鲜明对比的是，动态心电信号和原

始心电信号存在很大差异。这说明模型依然可以从发生了较大形变的心电信号中

高质量的还原心电信号。当噪声类型发生改变，或者多种噪声同时存在时，算法

性能基本没有下降，这主要由于 LSTM 模型的记忆单元中保留了心电信号之间

的依赖关系，并且舍弃了心电信号和噪声信号间的依赖关系，经过多个 LSTM

层不断提炼这种依赖关系，增强了模型高质量还原心电信号的能力。  

4.4 对比分析 

本节选取了 S 变换 [ 96 ]、改进阈值的小波变换 [9 7]、BP 神经网络 [ 98]以及自编

码器 [99 ]这四种方法，由于这些方法都仅仅考虑了存在某种特定噪声的情形，因

此本节对比了算法在前三个噪声类别下的 RMSE 及信噪比的提升。在图 4.6 中

给出了五种降噪算法取得的 RMSE。  
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图  4.6 RMSE 结果对比  

图 4.6 中的对比了五种降噪方法在 BW、MA 和 EM 这三类噪声下的

RMSE。S 变换将信号转换到时频域，然后借助滤波等方式滤除噪声，人为的特

征提取过程和对阈值的依赖使得其 RMSE 较大，在 0.25 和 0.35 之间波动。改

进阈值的小波变换在阈值选取上做了较大优化，并且对信号做了 5 层分解，这使

得其 RMSE 能够维持在 0.06 左右。BP 神经网络和自编码器均可以自动提取特

征，当噪声类型发生改变后，自编码器依靠重新训练模型取得了较小的

RMSE，在 0.03 和 0.04 之间波动，而 BP 神经网络由于结构相对简单，其

RMSE 维持在 0.15 左右。本章提出的多层 LSTM 降噪模型不依赖阈值和清晰的

特征波，将心电信号和噪声信号一起作为序列数据的一部分，通过记忆单元保留

心电信号间的依赖关系，同时舍弃心电信号和噪声信号间的依赖关系，并且这种
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依赖关系会在多个 LSTM 层中不断被提炼，这使得本章提出的模型能够直接应

用到不同类型噪声的降噪实验中，当噪声类型发生改变或者同时包含多种噪声

时，在不重新调整阈值或重新训练模型的前提下均可以取得 0.03 左右的

RMSE。  
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图  4.7 SNR 提升结果对比 

在图 4.7 中给出了五种方法在 BW、MA 和 EM 这三类噪声下取得的信噪比

提升。S 变换、改进阈值的小波变换、BP 神经网络以及自编码器这些方法均应

用在噪声扰动较小的情形，当动态心电信号的信噪比在 0db 和 5db 之间时，能

够取得的信噪比提升均在 10db 左右。而本章提出的多层 LSTM 降噪模型能够适

用于信噪比更低的情形，且动态心电信号的信噪比越低，模型能够取得的信噪比

提升越大，在类别  3 下模型取得的信噪比提升高达 53db，这远远高于现有的降

噪方法。这同时也说明每个神经元中确实记忆了心电信号间的依赖关系，且舍弃

了心电信号与噪声信号间的依赖关系，因此模型的预测结果中心电信号占了很大

比重，而噪声信号在多个 LSTM 层中被不断压缩，随着噪声信号的较少，信号

的信噪比得到了很大提升。  

实验结果表明本章提出的多层 LSTM 降噪模型在主要指标上要优于现有的

降噪方法，尤其是在信噪比的提升上。这可能是因为现有降噪方法存在如下限

制：  

（1）依赖准确的特征值，当心电信号结构变得复杂之后，很难找出准确的

阈值区分噪声信号和心电信号。  

（2）依赖清晰的波形，当波形变得杂乱之后，无法提取到有用的特征。  

（3）当噪声类型发生改变之后，需要重新调整算法。  

然而，在物联网结构的远程心脏监控方式下，心电信号可能会同时包含多种

类型的噪声，而且无法预知信号中的噪声类型。但是现有的降噪方法大部分都仅

针对某一特定类型噪声，当噪声类型改变后，需要重新调整阈值。本章所提出的

模型通过多个 LSTM 层提取心电图的深层次特征，自适应的调整权值，避免了

阈值的选取，同时将心电信号和噪声信号一起作为序列数据的一部分，通过记忆
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单元保留心电信号间的依赖，舍弃心电信号和噪声信号间的依赖，摆脱了对波形

的依赖。实验表明所提出的模型能够直接应用到多种类型的心电信号的降噪中，

在不同类型下均取得了较小的均方根误差和较大的信噪比提升。  

4.5 小结 

本章基于深度学习模型提出了一种新的心电图降噪方法，这种方法将动态心

电图看作数据间存在强依赖关系的时间序列数据，利用 LSTM 网络的记忆单元

保留心电信号间的依赖关系，同时抛弃心电信号与噪声信号间的依赖关系，通过

多个 LSTM 层提取信号的深层次特征，高质量的还原心电信号。基于这些特

性，这一章中所提出的降噪方法不依赖于特征值的选取和清晰的波形，并且当心

电图中噪声类型发生改变时，不需要重新调整算法，更不需要重新训练模型，可

以直接应用到不同噪声环境中，除此之外，本章中所提出的降噪模型能够直接推

广到多种噪声同时存在时的情形。  
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第5章 动态心电图的心律失常检测分类 

5.1 引言 

心律失常是种非常常见的疾病，产生于心脏电信号的产生和传导问题，进而

导致心跳出现过快、过慢或无规律现象，严重时会造成猝死。根据产生原因的不

同，心率失常引起的心跳节拍种类繁多，常见的心律失常心跳节拍有：房性早

搏、室性早搏、起搏心跳、左束支传导阻滞、右束支传导阻滞、室扑、室性逸

搏。目前，心律失常的分类检测主要依靠专业医师对心电图的判读经验，但是在

远程心电监控系统中，为了提供工作效率并在较短时间内将心电图诊断分析结果

反馈给心脏病患者，心电图的自动分析和人工分析相结合成为了一种发展趋势，

自动分析可以不经过心电专家判读，患者在较短时间内即可得到系统自动分析的

诊断结果，而人工分析主要依靠心电专家复核心电图自动分析结果，确保事件诊

断结果准确性。近年来关于心律失常自动检测分类的研究很多，但是 58.7%的

分类准确率极大的限制了心律失常自动检测分类算法在临床上的应用。  

由于噪声的干扰，心电图中的特征点被噪音淹没，进而导致现有心电图算法

无法辨别是噪音还是心电图特征波形，为了提高心律失常自动检测分类算法的准

确率，本文将心律失常检测分类分两步走，先将心电图中的噪声滤除，然后在此

基础上对降噪后的心电图做自动心律失常检测分类。在上一章中，通过借助多层

LSTM 降噪模型，取得了较小的 RMSE 和较大的信噪比提升，从动态心电图中

恢复出了较高质量的静态心电图。因此，在这一章中，将以上一章中的多层

LSTM 模型的输出信号为实验数据，以卷积神经网络（CNN）为分类模型，对

以上七类心律失常心跳节拍和正常心跳节拍做八分类。  

5.2 1-D CNN 分类模型 

心律失常自动检测分类的基本数据对象通常有两种，分别是以心跳节拍为基

本对象和以 ECG 片段为基本对象，其中如果以心跳节拍为基本数据对象，需要

首先从连续的 ECG 中提取出一个个心跳节拍，而提取心跳 Beat 通常需要精确的

R 波峰值，无论是提取心跳 Beat 还是找到准确的 R 波峰值对于波形结构完全被

破坏的动态心电图而言，都是极具挑战的工作。如果以 ECG 片段为基本数据对

象，则只需要每隔 2s 或者 5s 截取一段连续的 ECG 信号即可，虽然在提取基本

数据上有了极大的简化，但是由此引起的一个问题是心跳 Beat 在不同段之间的

分布极不均匀，有极大的可能出现一个信号段中一个心跳 Beat 都没有，而有的
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信号段中出现多个心跳 Beat。这两种提取基本数据对象的方法见图 5.1。  
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图  5.1 提取心跳 Beat 和 ECG 段  

从图 5.1 中可以看出，以心跳 Beat 为基本数据单位时，需要首先获取到心

电图中的 R 波峰值，然后以 R 波峰值为中心，分别在左、右两个方向上截取部

分 ECG 信号段，以此构成一个心跳 Beat。而以 ECG 段为基本数据单位时，总

是在连续 ECG 信号上等间隔截取 ECG 信号段，每一段 ECG 信号作为一个基本

数据对象。虽然提取心跳 Beat 的过程比较复杂，但是若能够提取到相对比较准

确的心跳 Beat，对于卷积神经网络模型的训练来说无疑是巨大的帮助，反观提

取 ECG 信号段的方法，虽然提取过程简单，但是标签的选取和数据的筛选需要

复杂的手工过程。因此，在本章中，通过提取心跳 Beat 作为基本数据对象，构

建如图 5.2 所示的 1-D CNN 分类模型。  
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图  5.2 1-D CNN 心跳 Beat 分类模型  

在图 5.2 所示的 1-D CNN 心跳 Beat 分类模型中的 1-D 主要指输入数据的维

度，由于心跳 Beat 图像中只包含较少的有用信息，因此在这里使用的是心跳
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Beat 的信号数据，1 维的信号数据决定了整个 CNN 模型是 1 维的。而整个心跳

Beat 分类模型主要由两部分组成，其中第一部分是数据预处理，数据预处理旨

在从连续的 ECG 信号中提取出不同的心跳 Beat，详细的提取心跳 Beat 的过程

将在 5.2.1 节中叙述。第二部分是多层 CNN 分类模型，CNN 分类器的输入是 1

维的心跳 Beat 信号数据，经过多个卷积层、池化层以及 Dropout 层后，通过

Flatten 函数将多维的输入一维化，最后通过一个三层全连接神经网络得到模型

的分类结果，由于 CNN 模型最终需要对心跳 Beat 进行八分类，因此采用

softmax 作为分类结果的激活函数，其他层采用 Relu 作为激活函数。借助

Adam 优化器和 Back-Propagation 算法更新 CNN 分类模型的权值，以最小化多

分类交叉熵函数为目标，迭代至算法收敛。  

5.2.1 数据预处理 

如前所述，心律失常自动检测分类的基本数据对象有两种，分别是以心跳

Beat 为基本对象和以 ECG 片段为基本对象，而在本节实验中采用的是心跳 Beat

作为检测分类对象。为了从连续的 ECG 信号中提取出完整的心跳 Beat，对于 R

波峰值的标记是非常重要的一步，庆幸的是 MIT-BIH 数据集中已经包含了专业

医师对心电图的标记。在上一章中已经对 MIT-BIH 数据集进行了描述，这个数

据集中包含了 48 条数据记录，每条记录包含了 2*650000 个数据点，共记录了

二导联的心电图信息。MIT-BIH 数据集中的标记共有 23 类，其符号表示分别

为：N A V ~ | Q / f + x F j L a J  R [ ! ] E S “ e，共 23 个字符表示 23 类标记信

息，每一类标记的具体含义见表 5.1。  

表 5.1 MIT-BIH 数据集标记说明  

标记  N A V ~ |  e ] 

含义  正常搏动  
房性早

搏  

室性早

搏  

信号质量

改变  

孤立 QRS

波群  

房性逸

搏  

房颤结

束标记  

标记  /  f  + x F j  E 

含义  起搏心跳  
混合心

跳  

心率改

变  
APB 

心室融合

心跳  

交界性

逸搏  

室性逸

搏  

标记  L a J R [ ！  S 

含义  
左束支传

导阻滞  

异常房

性早搏  

交界性

早搏  

右束支传

导阻滞  

房颤开始

标记  
室扑  

室上性

早搏  

另外两种标记，“表示注释，而 Q 表示未分类 Beat。理清不同的标记类型对

于提取准确的心跳 Beat 来说至关重要，这主要体现在 R-R 间隔的计算上，R-R
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间隔指的是连续 ECG 信号中两个连续的 R 波峰值之间的距离。如果不区别对待

每一种标记，而是将所有的标记都作为 R 波峰值的标记，那么一个很严重的问

题是有些 R-R 间隔很小，而有些 R-R 间隔很大，这对于平均 R-R 间隔的计算是

极其不利的，不仅需要人为的剔除不在合理范围内的 R-R 间隔，最终计算得到

的平均 R-R 间隔也是不准确的。此时的算法流程见算法 5.1。  

算法 5.1:  心跳 Beat 提取算法  
输入: 连续 ECG 信号；  
输出:  心跳 Beat  
1: 定义所有 48 条记录的集合 arr；  
2: 对于集合 arr 中的每一条记录:  
3:      载入连续 ECG 数据，存入 signal 集合：  
4:               load(‘ECG_path’);  
5:      载入这条记录的标记数据，存入 peaks 集合：  
6:               load(‘label_path’);  
7:      在集合 peaks 中找到所有标记为 N 的标记：  
8:               Npeaks = peaks(find(label == 1)); 
9:       计算 R-R 间隔：        
10:              rr_interval(j)  = Npeaks(j+1) – Npeaks(j);  
11:    筛选 R-R 间隔：  
12:              剔除 R-R 间隔过大或者过小的数据；  
13:    计算平均 R-R 间隔：avg；  
14:    预定义八个空集合，用于保存不同类型的心跳 Beat；  
15:    对于 peaks 集合中的每个标记：  
16:             IF  label==1：  
17:                    获取 signal(peaks(j) - avg /2 :  peaks(j)  + avg /2)，作为 Beat；  
18:              IF  label==2：  
19:                    获取 signal(peaks(j)  - avg /2 :  peaks(j)  + avg /2)，作为 Beat；  
20:             …  
21:             IF  label==8：    
22:                    获取 signal(peaks(j)  – avg /2 :  peaks(j)  + avg /2)，作为 Beat；  
23:     保存不同类型的心跳 Beat 为 MAT 文件；  

采用算法 5.1 的流程获取心跳 Beat 主要由三个方面的缺陷：  

（1）需要人为的剔除不合理的 R-R 间隔，这一过程既繁琐还容易出错，而

且对于大量数据而言，几乎是一项无法完成的工作；  

（2）平均 R-R 间隔不准确，由于在计算 R-R 间隔的时候没有区别对待每一

种类型的标记，将所有的标记均作为 R 波峰值标记处理，但是每条记录中均包

含其它类型的标记，由此计算出的 R-R 间隔肯定是不准确的；  

（3）由于不同的记录采用了不同的 R-R 间隔，那么从每条记录中提取出的

心跳 Beat 不是等长的，不同记录间的心跳 Beat 对比见图 5.3。  
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图  5.3 不等长的心跳 Beat 

在心律失常检测中，需要将心跳 Beat 作为 1-D CNN 分类模型的输入，如

果心跳 Beat 的长度不相等，对于分类器来说是个没必要的麻烦，因此在数据进

入分类器之前还需要将所有的心跳 Beat 重新插值到等长度，首先获取到所有记

录中心跳 Beat 的最大长度，然后采用三次采样差值得到每个 Beat 需要插入的数

据点，再根据时间上的先后顺序从前往后合并原始 Beat 与插值数据点，由此可

以得到等长的心跳 Beat，三次采样插值后的心跳 Beat 见图 5.4。  
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图  5.4 三次采样插值后的心跳 Beat 

通过三次采样插值，虽然可以将所有的心跳 Beat 插值到相同长度，但是图

5.3 同时也反映出了另一个问题，心跳 Beat 中的 R 波峰值在时间顺序上后移了

一段距离，而波形的出现时间和心脏疾病是紧密相关的，这可能导致原本正常的

心跳 Beat 在 R 波后移之后变成了异常心跳 Beat，造成 R 波后移的主要原因是插

值点总是从左往右选取，因此总是尽可能的在 Beat 的左边部分完成插值，由此
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导致了 R 波的后移。为了解决这个问题，虽然可以通过在 R 波峰值左右两侧均

匀的插值到所有心跳 Beat 等长，但是其他波形的问题又会出现。  

在算法 5.1 的基础上，只需要稍作改进即可避免上述的所有问题，而且可以

避免插值的出现，改进后的心跳 Beat 提取过程见算法 5.2。  

算法 5.2:  改进的心跳 Beat 提取算法  
输入: 连续 ECG 信号；  
输出:  八类心跳 Beat;  
1:   定义所有 48 条记录的集合 arr；  
2:   载入所有的标记数据，存入 peaks 集合：              
3:               load(‘label_path’);  
4:   找到所有标记为 N 的标记：  
5:               Npeaks = peaks(find(label == 1)); 
6:   计算 R-R 间隔：        
7:                rr_interval(j)  = Npeaks(j+1) – Npeaks(j);  
8:   剔除不合理 R-R 间隔：  
9:               rr_interval(find(rr_interval > BASIC+100)) = [];  
10: 计算平均 R-R 间隔的一半： len；  
11: 对于集合 arr 中的每一条记录:  
12:      载入连续 ECG 数据，存入 signal 集合：  
13:             load(‘ECG_path’);  
14:      载入这条记录的标记数据，存入 peaks 集合：  
15:             load(‘label_path’);  
16:      预定义空集合 :  Nbeats=[],  Abeats=[],  Vbeats=[],  Pbeats=[],  Lbeats=[],  
                                Rbeats=[],  Wbeats=[],  Ebeats=[];存放不同类型的 Beats；  
17:      对于 peaks 集合中的每个标记：  
18:             IF  label==1：  
19:                    Nbeats(end+1, :)  = signal(peaks(j)  - len :  peaks(j)  + len)；  
20:              IF  label==2：  
21:                    Abeats(end+1, :)  = signal(peaks(j)  - len :  peaks(j)  + len)；  
22:             …  
23:             IF  label==8：    
24:                    Ebeats(end+1, :)  = signal(peaks(j)  - len :  peaks(j)  + len)；  
25:      保存不同类型的心跳 Beat 为 MAT 文件；  

算法 5.2 只在算法 5.1 的基础上做了细微的修改，为了避免心跳 Beat 不等

长引起的插值等问题，在算法 5.2 中将 R-R 间隔的计算拿到循环外面，相当于

将平均 R-R 间隔上升到全局变量的高度，所有的心跳 Beat 全部使用这一平均 R-

R 间隔作为提取 Beat 的标准。同时在算法 5.2 中为了避免人为的剔除不合理的

R-R 间隔，定义了一个常量 BASIC 作为剔除不合理 R-R 间隔的依据，对于 R-R

间隔远超过 BASIC 的以及远低于 BASIC 的将会直接删除。  

在心律失常检测中，本文主要针对最常见的七类异常 Beat，加上正常 Beat

分别是正常起搏（N）、房性早搏（A）、室性早搏（V）、起搏心跳（ /）、左

47 



远程心电系统中的智能降噪及疾病检测分类 

束支传导阻滞（L）、右束支传导阻滞（R）、室扑（！）、室性逸搏（E）。执

行算法 5.2 之后，得到的所有心跳 Beat 的长度均为 289，每种类型的心跳 Beat

的各数汇总见表 5.2。  

表 5.2 八类心跳 Beat 数  

标记  含义  Beat 数  

N 正常搏动  74985 

A 房性早搏  2544 

V 室性早搏  7128 

/ 起搏心跳  7020 

L 左束支传导阻滞  8069 

R 右束支传导阻滞  7250 

！  室扑  472 

E 室性逸搏  106 

在表 5.2 中给出了每类心跳 Beat 数量，所有的心跳 Beat 一共有 107574

个。此时经过算法 5.2 提取出的每类心跳 Beat 见图 5.5。  

N A

L

/V

R E!
 

图  5.5 八类心跳 Beat 

5.2.2 多层 CNN 分类模型 

经过数据预处理后，从连续的 ECG 信号中提取出了不同类型的心跳 Beat，

共提取了八类心跳 Beat 构成 1-D CNN 模型的数据集。CNN 模型由 LeCun 等人

在 1989 年首次提出，并在近十年获得了巨大的发展，现已被广泛应用在计算机

视觉、自然语言处理、无人驾驶、智能家具、智慧城市等领域和行业，CNN 模

型主要由卷积层和全连接层构成，其中卷积层可以使用少量参数实现某一类数据

特征的提取，但卷积层的计算耗时非常大，因为卷积操作需要遍历上一层输出的

所有特征图。其中全连接层需要将卷积层提取的多类特征组合在一起，构成典型
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的 BP 神经网络，与卷积层相比，全连接层计算用时少，但参数数量十分庞大。  

目前，CNN 模型主要应用于图片数据（如大型可视化数据库 ImageNet），

因此通常使用的都是 2-D CNN 模型，即处理的数据、卷积核以及池化层都是二

维矩阵，由此会引起计算量的增加，如表 5.3 中几种主流 CNN 模型在 ImageNet

上的实验结果和训练时长对比。  

表 5.3 几种主流 DNN 模型对比  

年份  DNN 模型  网络层数  
Top-5 误差

(ImageNet) 
参数数量  硬件平台  训练时间  

2012 AlexNet 8 16.4% 61M 

GTX-530 

3GB 

GPU*2 

5-6 天  

2014 VGG-16 19 7.3% 138M GTX1060 3-4 小时  

2015 GoogLeNet 22 6.7% 7M 
Tesla K80 

GPU*8 
2 天  

2016 ResNet 156 3.57% 26M 
NVIDIA 

M40 GPU 
14 天  

随着 CNN 层数的增加，需要训练的参数也随着增加，CNN 模型的推理时

间也大幅度增加，但是在物联网环境中，计算资源、存储资源和电力资源等硬件

资源往往受到严格限制 [ 100]，考虑到 ECG 属于信号数据的一种，对比二维图片

数据，一维信号数据对计算力的需求相对较小，因此，1-D CNN 模型在本章被

应用于动态心电图的心律失常检测中，模型结构见表 5.4。  

表 5.4 1-D CNN 心律失常检测模型  

 Layer (类型) 输出张量  参数量  核尺寸  

Layer 1 Conv2D (None, 1,  289, 64) 256 1x3 

Layer 2 Conv2D                    (None, 1,  287, 64) 12352 1x3 

Layer 3 MaxPooling2         (None, 1,  143, 64) 0 1x2 

Layer 4 Dropout                 (None, 1,  143, 64) 0 0.25 

Layer 5 Conv2D                    (None, 1,  143, 128) 24704 1x3 

Layer 6 Conv2D                    (None, 1,  141, 128) 49280 1x3 

Layer 7 MaxPooling2         (None, 1,  70,  128) 0 1x2 

Layer 8 Dropout                   (None, 1,  70,  128) 0 0.25 

Layer 9 Conv2D                     (None, 1,  70,  256) 98560 1x3 
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Layer 10 Conv2D                     (None, 1,  68,  256) 196864 1x3 

Layer 11 MaxPooling2         (None, 1,  34,  256) 0 1x2 

Layer 12 Dropout                   (None, 1,  34,  256) 0 0.5 

Layer 13 Flatten                         (None, 8704) 0  

Layer 14 Dense                          (None, 10000) 87050000  

Layer 15 Dropout                        (None, 10000) 0 0.5 

Layer 16 Dense                                (None, 8) 80008  

在表 5.3 所示的 1-D CNN 模型中，总参数量为 87512024，其中大部分参数

来自最后的两个全连接层，模型的主要部分介绍如下：  

（1）初始化；CNN 模型是基于梯度下降的学习方法，其主要缺陷是模型可

能会发散或陷入局部极小点。因此，模型权值的初始化对于训练过程来说非常重

要。在 CNN 中，权值主要包括卷积核中的参数和全连接层中的参数。Xavier 初

始化方法在 2010 年提出，在以下范围内随机初始化权重：  

1 1

6 6,k k k kn n n n+ +

 
− + + 

                                        (5.1) 

其中 kn 和 1kn + 分别指输入和输出的神经元个数，通过 Xavier 初始化方法可

使每一层输出的方差尽可能相等，保障神经网络中信息更好的流动。  

（2）卷积核；与全连接的人工神经网络不同，CNN 模型的卷积层通过局部

连接和权值共享的方式极大的减少了需要训练的参数量。在全连接网络中，如果

图片大小为 1000*1000 像素，隐藏层有 1 百万个神经元，那么将会有

1000*1000*1000000 个连接，即一个隐藏层需要训练 10^12 个参数。但是在

CNN 模型中，如果卷积核的大小为 10*10，通过局部链接和权值共享，需要训

练的参数将缩减为卷积核的大小*卷积核的数量，即假设有 100 个卷积核，那么

需要训练的参数为 10*10*100 个，参数量从 10^12 减少为 10^4。而且，在设计

卷积核时选择了较小尺寸的卷积核 1*3，搭配较多的卷积核个数，在保证神经网

络模型精度的情况下，减少模型的参数。特征的一般提取过程 [ 101]如下： 
1 1

, , ,
0 0

a am n

s t m n s m t nF A B
− −

− −= ∑ ∑                          (5.2) 

更新参数依靠梯度下降和反向传播算法，其中卷积层和池化层的梯度公式

[101]如下： 

 ij ij
ij

ij ij ij ij

v vE E
w v w w

δ
∂ ∂∂ ∂

= =
∂ ∂ ∂ ∂

                         (5.3) 

最后，全连接层的梯度公式 [1 01]如下： 
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( )
T
A

E e X
W
∂

= ∇
∂

                                 (5.4) 

而 ( )Ae∇ 是如下的矩阵： 

( )

' ' ' '
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' ' ' '
12 22 1,2 2

' ' ' '
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' ' ' '
1, 2, 1,
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 
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 ∇ =
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  

 

 

     

 

 

                   (5.5) 

（3）激活函数；在 CNN 模型中，激活函数扮演着十分重要的角色，在不

使用激活函数时，CNN 模型的每一层输出都只是线性组合，由于线性组合的复

杂性有限，很难从数据中学习到复杂函数映射的能力，因此激活函数在学习、理

解非常复杂和非线性的函数中具有十分重要的作用，将非线性特性引入到 CNN

模型中。目前主流的激活函数包括如下三种：  

( ) 1:
1 zSigmoid f x

e−=
+

                                             (5.6) 

( )Tanh :
x x

x x

e ef x
e e

−

−

−
=

+
                                               (5.7) 

( )Re : max(0, )LU f x x=                                            (5.8) 

由于 Sigmoid 函数和 Tanh 函数在渐近线附近趋近于饱和，存在梯度消失问

题，而 Relu 函数不仅形式简单，其收敛速度较 Tanh 函数提高了 6 倍，在很多

深度学习模型中都使用 Relu 作为激活函数，在 1-D CNN 分类模型中也使用了

Relu 作为激活函数。  

（4）池化层；在 CNN 模型中，随着层数的加深，模型的复杂度和参数量

随之增加，而池化层可以对输入的特征图进行压缩，不仅可以使特征图变小，简

化网络计算复杂度，也可以进行特征压缩，提取主要特征。池化层的另一个作用

是对图像的变换保持不变性，即使图像经过简单的旋转、平移、尺度缩放等变

换，池化层在相同的位置依旧可以提取到相同的特征，这一点是传统的人工神经

网络无法做到的。目前主流的池化方法有平均池化和最大池化两种，平均池化能

够减少特征提取过程中的方差偏大问题，从而减少噪声干扰，过程可描述 [1 02]如

下： 

,

2

2

{0,1} , 1,

arg min ,

1

m

K
i i j

i k

m i
i Nm

if j x d

h
N

α α

α
∈

∈ =

= −

= ∑

                                             (5.9) 

而最大池化能够减少特征提取过程中的均值偏移问题，从而更多的保留心电
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信号中的纹理信息，过程可描述 [1 02]如下： 

( ) 2

2 1

, ,

arg min ,

max , 1, ,
m

i i

m j i ji N

L D x D

h for j K

α α α λ α

α
∈

= − +

= =





                       (5.10) 

最大池化方式能够突出特征，在 1-D CNN 分类模型中采用最大池化的方式

提取心电图中的特征。  

（5）Dropout 层；在 CNN 模型中，如果模型的参数太多，而训练样本又太

少，就必须考虑模型的过拟合问题，防止 CNN 模型在训练数据上损失函数比较

小，预测准确率也较高，但是在测试数据上效果不好，损失函数比较大，预测准

确率也较低。Dropout 按照一定比例随机地让一部分隐层节点失效来防止 CNN

模型的过拟合，Dropout 广泛应用在深度神经网络模型中。较图片数据，心电信

号数据更为简单，为了增强心律自动检测的扩展性，在 1-D CNN 分类模型中多

次使用了 Dropout 层。  

（6）损失函数；在任何机器学习算法中，损失函数表示了给定训练样本与

期望输出之间的差值，是衡量机器学习算法训练效果的关键。在多分类任务中，

softmax 函数是使用最多的激活函数，softmax 的表达式如下：  

 
i

i j
j

eS
e

=
∑

                                                           (5.11) 

可以将 softmax 理解成概率，在最后选取输出结点的时候，就可以选取概率

最大的类别作为预测目标。在使用 softmax 作为输出层的激活函数时，

categorical cross_entropy 常用作对应的损失函数，其表达式如下：  

( ), ,logi i j i j
j

L t p= −∑                                                (5.12) 

其中 t 表示样本的真实值，p 表示模型的预测值。在最小化损失函数时，选

取 Adam 优化器优化分类模型的权值，以 0.0001 作为学习率。  

5.3 实验和评价 

在上一节内容中，分别介绍了 1-D CNN 分类模型中的数据处理方式以及分

类模型本身，在数据预处理中，利用标记信息、R 波峰值、R-R 间隔等特征从动

态心电图中提取出了心跳 Beat，共八类心跳 Beat 构成了 107574 个样本。其

次，八类标记信息正常起搏（N）、房性早搏（A）、室性早搏（V）、起搏心

跳（ /）、左束支传导阻滞（L）、右束支传导阻滞（R）、室扑（！）、室性逸

搏（E）分别用数字 0~7 代替，配合 softmax 激活函数将标记转换为 one-hot 编

码形式如下：  

52 



硕士学位论文 
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                            (5.13) 

将心跳 Beat 作为 1-D CNN 分类模型的输入，将 one-hot 编码后的标记作为

对应的输出，经过 100 轮迭代后，模型趋近于收敛。  

5.3.1 评价指标 

心律失常检测分类的常见评价指标主要包括 AUC （ Area Under the 

Curve）、Accuracy、Precision、Recall 以及 F1-score。这几种常见的评价指标

均和混合矩阵相关，混合矩阵记录着分类模型在测试集上的预测结果，用四个指

标来反映分类模型的性能，如下表 5.5。  

表 5.5 混合矩阵  

真实情况  
预测结果  

y=1 y=0 

y=1 TP(True Positive)  FN(False Negtive)  

y=0 FP(False Positive)  TN(True Negtive)  

表 5.5 中 TP 表示预测为 True，而实际也是 True 的样例数；FN 表示预测为

False，而实际是 True 的样例数；FP 表示预测为 True，而实际是 False 的样例

数；TN 表示预测为 False，而实际也是 False 的样例数。根据表 5.5，将

Accuracy、Precision、Recall 分别定义如下式：  

TP= TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
预测正确的样本数

总样本数
             (5.14) 

True TPPr =
True

ecision
TP FP

=
+

预测为 且正确预测的样本数

所有预测为 的样本数
        (5.15) 

TrueRe =
True

TPcall
TP FN

=
+

预测为 且正确预测的样本数

所有真实情况为 的样本数
           (5.16) 

但是在实际模型评价中，由于 Precision 和 Recall 是两个值，无法根据两个

值来对比模型的好坏，F1-score 综合考虑模型的 Precision 和 Recall，只需要计

算 F1-score 即可完成模型的对比，将 F1 定义如下式：  
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Pr Re1 2
Pr Re

ecision callF
ecision call

∗
= ∗

+
                                           (5.17) 

最后，AUC 也是一个值，表示 ROC（Receiver Operating Characteristic）

曲线下的面积，AUC 值越大说明模型越好。在解释 ROC 曲线前，还需要定义两

个变量，分别是 FPR（False Positive Rate）和 TPR（True Positive Rate），将

其定义如下式：  

FPFPR
FP TN

=
+

                                                        (5.18) 

TPTPR
TP FN

=
+

                                                         (5.19) 

在 ROC 曲线坐标系中，以 FPR 为横坐标，以 TPR 为纵坐标，以典型的二

分类问题为例，经过神经网络模型最后一层的激活函数后通常得到的是一个概率

值，表示预测结果是 1 的概率。最终预测结果取 0 还是 1 取决于选取的阈值，概

率超过了阈值预测为 1，否则预测为 0。因此，当选取不同的阈值时，会导致分

类的结果不同，即混淆矩阵发生改变，由式 5.18 和 5.19 可知 FPR 和 TPR 也会

发生改变。在区间[0,1]之间选取不同的阈值时，就会形成很多对（FPR, TPR）

的值，将不同的（FPR，TPR）画在坐标系上，即可得到 ROC 曲线。而 AUC

就表示 ROC 曲线、直线 TPR=0 以及直线 FPR=1 围成的面积。  

5.3.2 实验结果 

在 Keras 2.0 中，实现了表 5.3 所示的 1-D CNN 心律失常检测分类模型，

将 107574 个样本随机打乱顺序后，取 90000 条样本作为模型的训练数据，剩余

的 17574 条样本作为模型的测试数据。在训练过程中，记录了损失函数、F1、

准确率的变化过程，在图 5.6 中分别给出了损失函数、F1 以及准确率随迭代次

数的变化规律。  
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图  5.6 训练过程  

从图 5.6 中分别给出了损失函数、F1 值以及模型准确率随着训练步长的变

化曲线图，可以看出模型在经过 1000 步（步长为 500 个样本）后已基本收敛，

而在文献[156]中，J. T. Jun 等人使用 2-D CNN 模型检测心律失常，同样在第

1000 步时模型开始收敛，能够在较短时间内完成模型的训练主要得益于如下两

个方面的原因：  

（1）心电信号结构简单，模型只需要处理 1 维信号数据，而且信号数据只

有不到 300 个数据点；  

（2）1-D CNN 分类模型结构简单，虽然模型有较多层，但是只采用了 1*3

的卷积核，减少了模型的参数量和计算量。  

模型训练完成后，在测试集上取得的实验结果如表 5.6。  

表 5.6 实验结果  

指标  Accuracy Precision Recall  F1 AUC 

结果  99.45% 99.45% 99.45% 99.45% 0.99 

表 5.6 中给出了模型的整体性能，进一步计算模型在测试集上的混合矩阵见

表 5.7。  

表 5.7 混合矩阵  

 N A V / L R ! E 

N 12329     10     10     1      1      3      1      0 

A 48    329      0      0     1     2      0      0 

V 19      0    1097      0     3      0      3      0 

/  2      0      0   1135      0      0      0      1 

L 7      1      1      1   1296      0      0      1 

R 7 8      2      0      0   1169      0      0 

! 1    0      0      0      0      0     63      0 

E 0      0      0      0     0      0      0      21 

从表 5.7 中给出的混合矩阵可以发现模型有可能混淆正常心跳 Beat 和其他

异常的心跳 Beat，但是大部分的心跳 Beat 均被正确的检测出来。进一步，将模

型的平均 ROC 曲线绘制见图 5.7。  
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图  5.7 平均 ROC 曲线  

在图 5.7 中同时给出了模型的平均 AUC 为 0.99，同时 ROC 曲线无限靠近

左上角，表现了分类模型在心律失常检测上的优良性能。更具体的，对每种类型

的心跳 Beat 而言，在同一个坐标系中画出八类心跳 Beat 的 ROC 曲线见图

5.8。  

 

图  5.8 八类 ROC 曲线  

在图 5.8 中分别给出了每一类心跳 Beat 在 1-D CNN 分类模型中的 AUC

值，除了第二类心跳 Beat（房性早搏）的 AUC 值为 0.98 之外，其它类别的心

跳 Beat 的 AUC 值均为 0.99，所有的 ROC 曲线均无限接近左上角。从以上各项

评价指标来看，本章提出的 1-D CNN 分类模型能够较好的检测心律失常 Beat，

为临床心律失常检测提供了新思路。  
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5.4 对比分析 

在对比分析中，进行了两个方面的对比实验。第一个方面的对比实验是使用

降噪前的数据作为 1-D CNN 分类模型的数据集，采用完全一样的分类模型，通

过对比降噪前后模型的分类准确率等指标，一方面可以验证第四章中提出的降噪

方法的性能，即是否在滤除噪声的同时滤除了心电信号中的病理特征；另一方面

也可以验证分类模型对噪声的敏感程度，对于带噪心电图数据是否能够以较高的

准确率正确识别心跳 Beat 的类型。  

5.4.1 降噪前后对比实验 

在上一节的实验中，使用的是经过降噪后的心电图数据，为了对比降噪前后

分类的性能差异，在本节实验中直接使用带噪的心电图作为模型的数据集，并采

用相同的提取心跳 Beat 的方法从连续心电信号中提取八类心跳 Beat，在 keras 

2.0 中搭建完全相同的 1-D CNN 分类模型，在训练过程中，记录了损失函数、

F1、准确率的变化过程，在图 5.9 中仅仅给出损失函数随迭代次数的变化规律。  

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
0

0.5

1

1.5

2

2.5
Loss

Steps  

图  5.9 带噪数据集训练过程  

从图 5.9 中可以看出存在噪声的情况下，由于噪声对模型的干扰，使得模型

的收敛变缓，经过约 4000 个 step 后开始收敛，模型训练完成后，在测试集上取

得的实验结果如表 5.8。  

表 5.8 带噪数据集实验结果  

指标  Accuracy Precision Recall  F1 AUC 

结果  93.96% 94.01% 93.93% 93.97% 0.98 

表 5.8 中给出了模型在带噪数据集上的整体性能，和无噪数据集上的相比，

各个评价指标均有所下降，下降了约 5%，由此可见，噪声的存在不仅减慢了模

型的收敛速度，同时也降低了分类模型的性能。同样也可计算模型在测试集上的

混合矩阵见表 5.9。  
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表 5.9 带噪数据集混合矩阵  

 N A V / L R ! E 

N 12338      1     5      0     10     1      0      0 

A 92    276      1      0     0     11      0      0 

V 47     4    1052      0     12      5      0      2 

/  2      0      0   1136      0      0      0      0 

L 3      1      0      0   1302      0      0      1 

R 16     33      0      0      1   1136      0      0 

! 6      0      0      0      0      0     57      1 

E 1      0      0      0     0      0      0      20 

从表 5.9 中可以发现，检测错误的心跳 Beat 数量增多了，有较多的心律失

常心跳 Beat 被检测为正常心跳 Beat，同时也有 17 个正常心跳 Beat 被检测为异

常心跳 Beat。和模型在无噪数据集上的混合矩阵相比，每一类心跳 Beat 被检测

错误的数量增多了，但是绝大部分的心跳 Beat 均被正确检测。进一步可以得到

模型在带噪数据集上的平均 ROC 曲线见图 5.10。  

 

图  5.10 带噪数据集的 ROC 曲线  

在图 5.10 中同时给出了模型的 AUC 为 0.98。和模型在无噪数据集上的

AUC 值相比稍有下降。更具体的，对每种类型的心脏病而言，在同一个坐标系

中画出八类心脏病的 ROC 曲线见图 5.11。  
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图  5.11 带噪数据集八类 ROC 曲线  

在图 5.11 中分别给出了每一类心跳 Beat 在 1-D CNN 分类模型中的 AUC

值，第一类心跳 Beat 正常起搏的 AUC 值为 0.97，第二类心跳 Beat 房性早搏的

AUC 值为 0.91，其他类型的心跳 Beat 的 AUC 值均为 0.98，和模型在无噪数据

集上的结果相比均有所下降，尤其是第二类心跳 Beat 的 AUC 值下降了 7%。  
通过上述对比分析，发现所提出的模型在无噪数据集上的评价指标要普遍优

于模型在带噪数据集上的评价指标，可见噪声的存在确实对模型的分类性能产生

了影响，但是从模型在带噪数据集上的实验结果来看，模型经过 4000 个 steps

才开始收敛，相比较于无噪情况下只需要 1000 个 steps 模型即收敛，收敛速度

减缓了，但也取得了不错的分类结果。  

5.4.2 现有方法对比实验 

在现有心律失常检测方法中，和第二章中的研究现状中提到的方法对应，选

取了 2-D CNN[10 3] 、CNN（卷积神经网络） [1 04] 、 FFNN（前向神经网络）

[105 ,10 6]、SVM（支持向量机） [ 107 ,1 08 ]、RNN（循环神经网络） [10 9]、RFT（随

机森林） [110]、KNN（K 近邻） [2 4]七类方法作为对比方法。各类评价指标的详

细表见表 5.10。  
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表 5.10 现有方法评价指标对比  

分类器  Beat 类数  Accuracy Precision Recall AUC 

1-D 

CNN 
8 分类    99.45% 99.45%      99.45%     0.99     

2-D 

CNN 
8 分类  99.05%      -      97.85%     0.989     

CNN 5 分类  96.40%    -      68.80% -      

FFNN 
4 分类  96.94%     -   96.31% -      

8 分类  98.71%      -      -   -      

SVM 
6 分类  91.67%      -      93.83% -   

3 分类  95.82%     -      86.16% -      

RNN 4 分类  98.06%      -      98.15% -      

RFT 3 分类  92.16% - - - 

KNN 17 分类  97.00% - 96.60% - 

由于在有些方法中只选取了评价指标中的一个或多个，因此表 5.10 中存在

空缺值，从表 5.10 中也可以看出本章提出的 1-D CNN 分类模型在各项指标上均

优于现有的方法。  

5.5 小结 

本章内容和第四章的内容紧密相关，在第四章中提出了多层 LSTM 降噪模

型，可以在不具备任何经验知识的前提下滤除动态心电图中的噪声，而本章旨在

解决动态心电图的自动诊断，即动态心电图的心律失常自动检测。为此，在本章

中引入了 1-D CNN 分类模型，整个模型分为两个部分，第一部分是数据预处

理，从连续的动态心电图中提取出不同的心跳 Beat，第二部分是分类模型，直

接将心电图作为 1 维信号数据考虑，在设计卷积核和池化层的时候，均只考虑 1

维的卷积核和池化层，最终实验结果在各项指标上均要优于现有的心律失常检测

方法。同时，为了对比降噪前后分类模型的性能差异，采用完全相同的模型在完

全相同的环境下对带噪的心跳 Beat 也进行了实验，实验结果表明噪声的存在不

仅减缓了模型的收敛速度，同时也对模型的分类性能产生了影响，各方面指标均

有所下降。由此也说明了降噪的重要性和必要性。  
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结    论 

1．工作总结  

本文围绕心脏病的监控方式和心电图数据处理两个主体展开，主要工作包括

以下内容：  

（1）远程心电监控系统；从一种企业级的远程心电系统出发，详细论述了

这种新型远程心电监控系统中的四个主要部分，即心电图采集设备、移动终端、

云服务中心以及数据分析站。在这种新型远程心电监控系统中，综合考虑心电图

采集设备和云平台后，可以建立以患者为中心的新型医患模式。不仅能将和心脏

病患者息息相关的医院、保险、医生、病友等单位和个人均可通过云平台与心脏

病患者联系起来，还可以充分利用中心医院的专家资源和医疗设备资源，整个一

体化的新型医患模式构成了一个典型的物联网系统。在物联网结构的远程心电监

控系统，将关注点放在其数据处理模式和计算模式上，进而引出了后面的数据处

理问题。  

（2）动态心电图的智能降噪；基于深度学习模型提出了一种新的心电图降

噪方法，这种方法将动态心电图看作数据间存在强依赖关系的时间序列数据，利

用 LSTM 网络的记忆单元保留心电信号间的依赖关系，同时抛弃心电信号与噪

声信号间的依赖关系，通过多个 LSTM 层提取信号的深层次特征，高质量的还

原心电信号。  突破了现有心电图降噪方法的限制，取得了较小的 RMSE 和较大

的信噪比提升，并且针对物联网结构的远程心脏监控方式，心电信号可能会同时

包含多种类型的噪声，而且无法预知信号中的噪声类型的特殊场景，所提出的模

型摆脱了对波形的依赖，实验表明所提出的模型能够直接应用到多种类型的心电

信号的降噪中，在不同类型下均取得了较小的均方根误差和较大的信噪比提升。

心电图的降噪为心电图的心律失常检测分类奠定了基础，进一步引出了下一个问

题。  

（3）心电图的心律失常检测分类；  为了解决动态心电图的自动诊断，即动

态心电图的心律失常自动检测，引入了 1-D CNN 分类模型。模型在数据预处理

部分从连续的动态心电图中提取出不同的心跳 Beat，为了得到尽可能准确的心

跳 Beat，分别设计了两个提取心跳 Beat 的算法，最终提取出等长的八类心跳

Beat。在模型的分类部分，考虑到物联网结构的远程心电监控系统中，往往是硬

件资源受限的环境，因此直接将心电图作为 1 维信号数据考虑，在设计卷积核和

池化层的时候，均只考虑 1 维的卷积核和池化层，同时对比图片数据，心电信号
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数据更为简单，为了增强心律自动检测的扩展性，在 1-D CNN 分类模型中多次

使用了 Dropout 层。最终取得了 99.45%的 Accuracy，99.45%的 Precision，

99.45%的 Recall，99.45%的 F1-score，以及 0.99 的 AUC，这一实验数据均要

优于现有的心律失常检测方法。除此之外，对带噪的心跳 Beat 也进行了实验，

经过约 4000 个 step 的训练后，分类模型取得了 93.96%的 Accuracy，94.01%

的 Precision，93.93%的 Recall，93.97%的 F1-score，以及 0.98 的 AUC。  

2．研究展望  

随着生活水平的提高，对健康的需求会越来越高，而人工智能的发展与这一

观点不谋而合，因此智慧医疗将会是一个永远值得探索的领域，尤其是对于死亡

率一直居高不下的心脏病来说，智能的监控方式的发展与普及将会受到越来越多

人的关注，除了本文提及的部分外，以下几个方面有可能成为本领域的热点问

题：  

（1）心脏病的智能监控方式；第一个方面仍然是心脏病的监控方式，虽然

在本文中提及了云计算为服务的物联网结构的远程心脏病监控方式，但是只是针

对单导联的心电信号，实际上很多心脏病需要多个导联的心电信号才能判读，如

2018 年 P. Eedara 等人 [111]发表的 12 导联的远程心脏病监控方式。  

（2）个性化的高效远程心电监控计算架构；第二个方面是远程心脏病监控

中采用何种计算架构，虽然本文提及了云计算架构，但是近年来终端设备 -边缘

计算 -云计算的多层次计算架构 [112]在物联网系统中开始应用，同时简化的深度

学习模型（如 BNN）也开始在物联网系统中应用，均给了新的思考方向。  

（3）心电图的标记；心脏病的自动检测分类的基本前提条件是标记信息，

在本文中使用的数据集 MIT-BIH 给出了相关的标记信息，在实际监控系统中采

集到的心电图数据是没有标记信息的，标记心电图需要耗费大量的人力物力，而

且需要心电专家的干预，如 P. Rajpurkar 等人在文献[113]中使用的数据集花费

了大量人力物力完成标记工作，如何将深度学习应用到心电图的标记上将会是一

个大难题。  
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