
 

 

深层学习在 ECG 信号处理中应用综述 
摘要：随着计算机运算速度的大幅度提升，深度学习（Deep Learning，DL）在

计算机视觉、自然语言处理和大数据处理等方向取得了非常好的成绩。最近，

深度学习作为最新技术应用于生物信号处理。心电图（Electrocardiogram，ECG）

是生物信号中重要的一部分，在检测心脏疾病，预防因心肌梗塞而引起猝死方

面具有重大意义。与传统机器学习相比，深度学习具有自适应和自学习的特点，

在 ECG 特征提取、分类、发现病症等方面更为优秀。同时，为了更好地训练深

度学习模型，需要“大数据”规模数据集用于训练。基于以上特点，本文选取

近五年发表的以深度学习和心电图为关键词的论文，统计研究病症、使用方法

和最后结果。为了方便快速入门，首先介绍了心电相关知识。再对论文中使用

的 DL 方法如卷积神经网络（CNN）、循环神经网络(RNN)和其他方法的创新

点进行介绍。最后，介绍了深度学习在心电图方面的应用和未来研究方向。 
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1. 介绍 

随着人工智能的发展，深度学习技术也用在越来越多的领域，其进展包括

图像和语音识别1、2、3、4，自然语言处理5、6和语言翻译7、8。现在，深度学习技术

也广泛运用于医疗行业，包括健康信息学9、生物医学10和生物信息学11等学科。 

 

图 1 心脏跳动与心电图对应关系12
 

本文要研究的是生物信息学中的心电图部分。心电图和心脏跳动关系可见

图 1 心脏跳动与心电图对应关系。通过心电图可以反应心脏情况，发现心脏相

关疾病如心律失常。心律失常属于心血管疾病。一般来说，心血管疾病有三大



 

 

类：心律失常引起电紊乱、血管紊乱导致的循环不畅和身体结构上的心肌疾病
13。心脏病是导致人们死亡的头号杀手，美国每年约有 150 万人发生心肌梗死。

据报道，大约每 40 秒，美国的成年人就会有心肌梗死或中风。2016 年全球主

要死因心血管疾病的死亡人数每年超过 1760 万人，预计到 2030 年将增加到

2360 万人以上14。心率失常分为缓慢、快速或不规则心跳，又可分为危及生命

和不危及生命类型15、16。心律失常的诊断需要对个体心脏搏动中正常和异常部

分进行识别，并对心电图进行准确标注，但是由于心电图具有时间长，有的心

电图长达 24 小时；数据量大，每 24 小时可产生十万左右心博记录；重复性高，

包含病症的心电图可能只占心电图的一少部分。因此，用人工的方法看完所有

的心电图显然是不可能的，那么就需要借助计算机来完成这个工作。 

深度学习方法目前广泛用于医疗行业，早些时候，ECG 就有用传统机器学

习方法进行分类的研究，目前也有很多研究人员将心电图运用到 CNN 中进行病

症分类。比如 Yuzhen 等人采用 BP 神经网络对心电图进行分类，分类准确率达

93.9%
17。Ceylan 团队采用前馈神经网络作为分类器，实现了四种不同心律失常

的检测，平均准确率为 96.95%
18。Beyli 团队提出了一种基于特征向量特征提取

的递归神经网络（RNN）分类器19。结果表明，该模型对 4 种不同心律失常平

均准确率达 98.06%。Park 团队提出了一种 K 近邻（K-NN）分类器，用于检测

17 种类型的心电图，平均灵敏度为 97.1%，特异性为 98.9%
20。Kiranyaz 团队引

入一维 CNN 网络对心电信号进行分类，利用 CNN 对一维心电信号进行特征提

取21。 Rajpurkar 团队提出了一个一维 CNN 分类器，它比 Kiranyaz 的 CNN 模型

具有更深入和更多的数据22。Yildirim 团队设计了一种新的一维 CNN 网络模型，

对 17 种心律失常疾病的识别率达到 91.33%
23。Acharya 团队开发了一个九层深

的 CNN，可以自动识别五种不同的心跳类型，他们提出的模型在原始心电图和

无噪心电图中的准确率分别达到 94.03%和 93.47%
24。后来 Acharya 团队 改进

U-net 模型，对 MIT-BIH 心律失常数据库中的心电图进行逐时分析，诊断心脏

病的准确率高达 97.32%
25。Tan 团队利用 CNN 实现 LSTM，利用 ECG 信号自

动准确诊断冠心病 79。Hwang 团队提出了一种用于分析心电信号来监测人类心

理状态的深度学习框架26。 

本文主要统计了 2015 年到 2019 年发表的与深度学习和心电图有关的论文，

在 web of science、IEEE explore 和 springer 上以深度学习、心电图为关键词选取

高引用和最新论文，并基于这些论文对里面研究病症，使用方法和数据来源进

行介绍。本文在第二节介绍了心电图的概念，心电图对医学上的帮助作用以及

心电数据集的分布状况，方便读者对心电信号有基本了解并在需要使用数据集

时可以快速准确找到自己需要的数据。第三节对目前在论文中使用到的几种神



 

 

经网络方法做了方法介绍。在第四节本文介绍心电图在深度学习中应用，总结

了不同论文在使用深度学习网络时解决的关于心电方面的问题。最后在总结部

分提出未来心电图研究方向和可以做的工作。在文章最后附录部分，给出了统

计的 50 篇论文发表年份、研究病症、使用方法、数据来源和最后结果。表格见

附录 1  50 篇论文内容统计。 

2. 心电信号介绍 

心电图是通过机器测得每一次心脏跳动时产生的电信号，通过心电图可以

检测是否有心率失常状况，原理是心肌细胞内外带有正电荷的阳性离子和带有

负电荷的阴性离子因为心肌细胞活动而产生电极差，从而生成电信号。 

2.1. 心电信号收集与解释 

心电图需要从人身上获取数据，但是心脏不同于其他检测方式，心脏是一

个立体的结构，仅通过一次测量无法测得心脏各个面的运动状况，因此为了反

应心脏不同面的电活动，在人体不同部位放置电极，以记录和反应心脏的电活

动。心脏电极的安放部位如表 1 体表电极名称及安放位置。常规心电图检查由 

4 个肢体导联电极和 V1～V6 的 6 个胸前导联电极组成， 通过肢体导联测得共  

6 个标准双极导联（Ⅰ、Ⅱ和Ⅲ）和加压导联（aVR、 aVL 和 aVF） ，记录

常规 12 导联心电图 27。 12 导联位置见图 212 导联心电监测位置示意图。 在

目前的研究里， 已经有很多基于单导联症的研究，单导联容易特征提取， 但

图 2 各导联心电监测位置示意图 表 1 电极名称及安放位置 



 

 

是可识别病症有限， 而多导联虽然包含更多病症，却需要增加输入的维度， 

使网络结构更加复杂， 因此多导联的研究还处于开始阶段。 在统计论文中大

部分是基于单导联的研究，仅有几篇关于多导联的研究。 

心电图由 P-QRS-T 波段组成，在目前的研究里，由于 P、T 波段较为平缓，

不容易定义，因此首先定位 R 波，部分论文在数据预处理阶段首先定位 R 波，

再通过以 R 波为中心，向前向后提取部分时段心电图作为输入，或者通过 RR

间隙对心电图进行预处理进行试验。经过监测的心电信号如图 3 心电图各波段

示意图所示，通过研究不同的波段可以检测不同的病症。各波段在心脏疾病方

面意义如下27： 

P 波：心脏跳动由窦房结开始，正常心脏的电激动开始也于窦房结。窦房

结位于右心房与上腔静脉的交界处，首先窦房结的激动传导到右心房，通过房

间束传到左心房，形成心电图上的 P 波。一般来说 P 波时限为 0.12 秒。P 波代

表了心房的激动，前半部为右心房激动，后半部为左心房的激动。当心房扩大，

两房间传导出现异常时，P 波展现高尖或双峰 P 波。 

PR 间期：当窦房结产生的兴奋经由心房、房室交界和房室束到达心室并引

起心室肌开始兴奋时的时间为 PR 间期，又称房室传导时间。正常 PR 间期在

0.12～0.20 秒。若心房到心室的传导出现阻滞，则 PR 间期有延长或 P 波之后心

室波消失。 

QRS 波群：PR 间期后激动继续向下形成 QRS 波群，代表经希氏束、左右

束枝同步激动左右心室。QRS 波群代表了心室的除极，其激动时限小于 0.11 秒。

图 3 心电图各波段示意图 



 

 

若有心脏左右束枝的传导阻滞、心室扩大或肥厚等情况，则 QRS 波群出现增宽、

变形和时限延长。 

ST 段：此时各部位的心室肌都处于除极状态，复极尚未开始，细胞之间并

没有电位差。正常情况下 ST 段应处于等电位线上。当某部位的心肌出现缺血

或坏死的表现时，会出现心室在除极完毕后仍有电位差，心电图上 ST 段发生

偏移。 

T 波：心室开始复极。在 QRS 波主波向上的导联，T 波应与 QRS 主波方向

相同。心电图上 T 波的改变受多种因素的影响。例如心肌缺血时可表现为 T 波

低平倒置。T 波的高耸可见于高血钾、急性心肌梗死的超急期等。 

QT 间期：代表了心室从除极到复极的时间。正常 QT 间期为 0.44 秒。QT

间期的延长一般与恶性心律失常发生有关。 

2.2. 病症分类 

心电图目前作为临床最常用检测之一，除了正常记录人体心脏电活动，还

可以诊断多种病症，预防心脏问题。在本文统计的论文中，不同的论文都是对

心律失常进行研究，但是研究病症和心电节拍分类的类型各有不同。本文从病

症和心电节拍两方面将这些研究进行统计并介绍论文中研究的病症和心电节拍，

方便读者在未来进行心电中病症研究时，可以参考目前研究情况选择自己研究

的病症。病症统计图见图 4 关于心电病症研究方向。 

1）基于病症的研究： 

心房颤动(AF)：是一种危及生命的心律失常，如果不能检测出来，可能

会导致中风或心力衰竭。AF 发生在心房失去正常律动并杂乱的跳动时。在

图 4 关于心电病症研究方向 



 

 

美国有超过 230 万人和 600 万欧洲人患有各种类型的房颤28。 

阵发性心房颤动(PAF)：是房颤的一种，表现为心房运动不协调。PAF

偶尔发生，需要几分钟到几天的时间才能停止。有时，PAF 患者没有任何明

显的症状，在临床监测过程中无法检测到。为了避免 PAF 诊断不及时，减

少早期风险，医生建议使用 ECG 可穿戴设备对患者进行日常监测。  

心房扑动（ACG）：一般发生在房性心动过速之后与心房颤动之之前，

与 p 波有关，长期发展会导致房颤或房扑。 

心室颤动（VF）：是指心室发生无序的激动，致使心室规律有序的激动

和舒缩功能消失，会导致心脏暂时停跳，是致死性心律失常。其心电图及其

不规则以至于无法辨认 P、QRS、ST 段与 T 波。 

充血性心力衰竭（CHF）：当心排血量不能满足机体代谢的需要时而导

表 2AAMI 对应 MIT-BIH 心拍分类 

https://baike.baidu.com/item/%E6%88%BF%E6%80%A7%E5%BF%83%E5%8A%A8%E8%BF%87%E9%80%9F/732032
https://baike.baidu.com/item/%E6%88%BF%E9%A2%A4/2048250
https://baike.baidu.com/item/%E5%BF%83%E5%BE%8B%E5%A4%B1%E5%B8%B8/2255384


 

 

致组织、器官血液灌注不足。如果治疗不及时，将导致心脏功能不全并加重

症状。 

冠状动脉疾病（CAD）：胆固醇、脂肪在动脉中形成沉积，使通道变

窄，导致心脏跳动变快，当流向心肌的血液由于血栓阻塞了一条冠状动脉而

突然大量减少，就会心脏病发作。 

心脏性猝死（SCD）：是指由于各种心脏原因，引起的以意识丧失为先

导的自然死亡，发现之前往往没有征兆，一旦发生，会因有效营救时间太短

而导致死亡。 

2）基于心电节拍分类的研究： 

目前使用的比较多的心电节拍分类是 AAMI 心电节拍分类标准和直接使

用 MIT-BIH 中标注的心脏分类。 

AAMI 标准：该数据库中存在的心跳类型分为 5 类：正常（N），室上

性异位搏动（SVEB），室性异位搏动（VEB），融合搏动（F）和未知节

拍（Q）。 

MIT-BIH 心电节拍类型：MIT-BIH 是目前最权威的数据库之一，其中

数据自带心拍注释，MIT-BIH 数据库在心律失常分类上是独一无二的，其中

心拍分类基于美国医疗器械协会（AAMI）标准建议的五组心律失常，MIT

和 AAMI 的对应心拍见表 2AAMI 对应 MIT-BIH 心拍分类。 

其他：在别的数据集内，根据数据集注释的不同，其心电节拍分类有自

己的标准，如对 17 类进行异常分类，对 8 种心脏异常进行分类等。 

2.3. 心电数据库介绍 

目前国际上最重要的，具有权威性的心电数据库有四个：美国麻省理工学

院与 Beth Israel 医院联合建立的 MIT-BIH 心电数据库；美国心脏学会的 AHA

心律失常心电数据库；欧盟的 CSE 心电数据库和欧盟 ST-T 心电数据库。除此

之外国际上被广泛认可的还有 Sudden Cardiac Death Holter Database，PTB 

Diagnostic ECG Database，PAF Prediction Challenge Database 等心电数据库。在

本文统计的数据库里，通过对 50 篇论文进行统计，得到各论文数据来源，见图

5 论文数据来源统计。 

在做研究时，通过权威数据库得出的与他人研究的结果才是有对比性，获

得专业人士认可的。所以在数据的选择上，一方面要有自己的数据集，另一方

面也要用权威公开数据集。论文来源包括公开数据集、医疗相关搜索网站等。

从统计中可以看出，大部分的论文都使用了 MIT-BIH 数据集，也有使用实验室

收集的未公开数据集进行的研究。或者使用数个数据集中的数据做实验。 



 

 

下面对论文中提到的数据来源进行介绍： 

MIT-BIH：美国的 MIT-BIH 心电数据库是目前在国际上应用最多的数据库，

由很多子数据库组成，每个子数据库包含某类特定类型的心电记录，其中应用

的最多的是 MIT-BIT 心律不齐数据库和 MIT-BIT QT 数据库，在本节最后对

MIT-BIH 数据库进行详细介绍。 

Kaggle：Kaggle 是 Anthony Goldbloom 2010 年在墨尔本创立的，是一

个举办机器学习竞赛、托管数据库、编写和分享代码的平台，同时在 kaggle

数据库中也有心电图数据，包括心律失常（arrhythmia）、正常窦（normal 

sinus）、二级房室传导阻滞（second degree AV block）、一级房室传导阻

滞（first degree AV block）、心房扑动（atrial flutter）、心房颤动（atrial 

fibrillation ） 、 恶 性 心 室 （ malignant ventricular ） 、 室 性 心 动 过 速

（ventricular tachycardia）和心室二联律（ventricular bigeminy）。 

PhysioNet 提供免费的网站访问记录生理信号的数据库（PhysioBank）和相

关的开源软件（PhysioToolkit）。是数据检索网站。 

Physibank：目前包括多参数的心肺功能，神经，和其他生物医学信号从

各种主要的公众健康的影响，包括心脏猝死，充血性心脏衰竭，癫痫，步态

失调，睡眠呼吸暂停的条件与健康受试者和患者数据库。提供一个拥有 50

个心电信号的数据库，共 10000 个心电信号数，其中大部分数据都是免费提

供的，可以从网站上直接下载。 

PTB (Physikalisch Technische Bundesanstalt)：德国联邦物理技术研究院

（PTB）成立于 1887 年，是世界闻名的计量和测试科研机构，主要任务是进行

计量学基础研究和应用技术开发，其中设有医学物理学。 

图 5 论文数据来源统计 

http://lib.csdn.net/base/mysql


 

 

自有数据集：从各大医院得到的数据集或者通过仪器测试得到数据集。 

竞赛数据集：每年世界会举行众多医疗和计算机相关竞赛并提供数据集，

比如中国 ECG 智能竞赛、心脏病学计算（CinC）挑战赛、PAF预测挑战数据库。 

其他：Holter 和 kaggle 得到的数据集。 

除了上述的数据来源外，还有很多目前得到广泛认可的公开数据集，以下

为简要概述： 

AHA(American Heart Association)：由美国国家心肺及血液研究院资助的

美国心脏协会开发了 AHA 心律失常心电数据库，该数据库的开发目的是评价

室性心律不齐探测器的检测效果。它包括 154 个真实病人的心电图记录，由不

同机构捐赠，每个记录 3 小时，由 2 个导联信号组成。每次记录的最后 30 分钟

记录有七种心律失常； 

欧盟 CSE(Common Standards for Electrocardiography)：心电数据库包含

1000 例短时间的心电记录，采用 12 或 15 导联，主要开发目的是用于评价心电

图自动分析仪的性能。 

欧盟的 ST-T 数据库：是由欧洲心脏病学会(European Society ofCardiology)

开发的，用于评价 ST 段和 T 波检测算法性能的数据库。该数据库由来自 79 名

受试者的 90 个 2 小时记录片段组成，其中包括起源于心肌缺血、高血压、心室

运动障碍和药物效应的异常； 

ECG-ID：ECG-ID 是一个完全专注于生物测定的数据库。从 90 名受试者

中收集了 20 秒的心电图记录，目前可在 PhysioNet 上获得。对于受试者，数据

库在 6 个月内收集了 2 到 20 个记录（总共 310 个）。这些信号是通过手腕上的

肢体钳夹电极从导联 I 获取的； 

E-HOL 24 小时动态心电图仪：此 ECG 数据库来自 the University of 

Rochester
29。在 24 小时内，使用动态心电图仪监测 203 名健康受试者，其中 4

个电极放在胸部，3 个导联遵循伪正交配置； 

MIT-BIH 是目前使用最广泛、最权威数据库之一，MIT-BIH 心律失常数

据库包括 48 个部分，其中包含两个通道的心电图记录30。这些部分是 1975

年至 1979 年在 Boston’s Beth Israel Hospital 记录的，从 47（25 名男子和

22 名女子）人获得。每个部分的持续时间为半小时。男性为 32-89 岁，女性

为 23-89 岁（在所有记录中，两份记录来自同一男性受试者）。采样率为每

秒 360 个采样，在 10 mV 范围内数字化的分辨率为 11 位。 

1）MIT-BIH 正常窦性心律数据库（MIT-BIH Normal Sinus Rhythm 

database）包含 18 份无明显心律失常患者的长期心电图记录。这些人是 5 名



 

 

男性，26-45 岁，13 名女性，20-50 岁。这些记录是在 Boston’s Beth Israel 

Hospital 的实验室收集的，采样率为 128 赫兹 

2 ） MIT-BIH 噪 音压 力 测 试数 据 库 （ MIT-BIH Noise Stress Test 

database）由 12 个半小时的心电图记录和 3 个半小时的噪音心电图记录组成。

这些心电图记录是通过在 the MIT-BIH Arrhythmia Database 中未受污染的

心电图信号中加入调整量的噪声而产生的。 

3）MIT-BIH 房颤数据库（MIT-BIH Atrial Fibrillation database）包含

25 个患有房颤疾病的人的长期心电图信号。采样率为 250hz，数字化分辨率

为 12 位，间隔为±10mv 

4 ） MIT-BIH T 波交替挑 战数据 库 （ MIT-BIH T-Wave Alternans 

Challenge database）覆盖 100 条心电图记录。采样率为 500 赫兹，数字化分

辨率为 16 位，间隔为±32 毫伏。患有心肌梗死、短暂性缺血、室性心动过

速等与心源性猝死有关的疾病的患者均已给出心电图信号。该数据库还包括

健康对照组和合成病例，以及调整后的 T 波改变量。每条记录的持续时间为

两分钟。 

5 ） MIT-BIH 室上性心律失常数据库（ MIT-BIH Supraventricular 

Arrhythmia database）由 78 个半小时的心电图记录组成，选择这些记录将

室上性心律失常病例添加到 MIT-BIH 心律失常数据库中。心电信号采样率

为 128hz，数字化分辨率为 10 位。 

6 ） MIT-BIH 恶 性 室 性 心 律 失 常 数 据 库 （ MIT-BIH Malignant 

Ventricular Arrhythmia database）包含 22 个患有室性心动过速、室颤和室

颤发作的人的心电图记录。采样率为 250hz，数字化分辨率为 12bit。 

7）MIT-BIH 长期数据库由 7 个长期心电图记录组成。每个记录的持续

时间为 14-22 小时。采样频率为 128 赫兹，2 导联和 3 导联心电图记录的数

字化分辨率为 12 位。 

8）MIT-BIH-ST 变化数据库（MIT-BIH Long Term database）包括 28

个心电图记录。每个记录的持续时间在 13 到 67 分钟之间。 这些记录是在

训练过程中收集的，包括瞬时 ST 段压低。除此之外，最后五条记录还包括

ST 高程。采样率为 360 赫兹 

3. 深度学习在心电图中应用 

到目前为止，有许多方法被用于心电图的自动分类，如频率分析

（frequency analysis）31、k 近邻聚类（k-Nearest Neighbor clustering）32、混合

专家法（mixture-of-experts method） 33 、分类和回归树（Classification and 

Regression Trees）34、35、人工神经网络（Artificial Neural Networks）36、隐马尔



 

 

可夫模型（Hidden Markov Models）37、支持向量机（SVM）38、概率神经网络

（Probabilistic Neural Networks）39，recurrent NN（RNN）40和路径森林（path 

forest）41。 

但是随着深度学习方法的兴起，越来越多的领域被用到深度学习中，在

web of science 上以 ECG 和深度学习为关键词，获得 2019 年 190 篇，2018 年

183 篇，2017 年 54 篇，2016 年 27 篇。深度学习近几年在心电图中的研究大幅

增长。在本文所统计的 50 篇论文中，研究重点有两个，第一是通过深度学习网

络学习特征并对心电病症分类，第二是通过深度学习方法监测并获取心电节拍。 

相比深度学习方法，使用传统的方法必须用带注释的心电图，而深度学习

方法可以自动学习特征。因此，在选取的 50 篇论文中，统计了每个论文所使用

的方法，并对其中用到的方法进行介绍。统计方法有两种，一种是当论文里用

到多种深度学习方法时按照复合方法进行统计,比如当一篇论文用到 CNN 和

LSTM 两种方法时，按一种复合方法计算，另一种是分开统计，即 CNN 和

LSTM 各算一次，按复合方法统计方法总数为 50，按分开统计则总数大于 50。

具体见图 6 深度学习方法统计。 

从图中可以看到，CNN 和 LSTM 是使用最多的两种方法，这是因为目前对

心电的研究大部分重点心拍分类和病症识别，用 CNN 可以很好的学习特征并分

类，但是由于 CNN 各节点之间无联系，而心电图呈现具有时序性，所以 LSTM

也被用于心电病症识别。但是 LSTM 在这 50 篇论文中基本和 CNN 结合形成复

合网络结构，而不是单独使用。 

本文将使用最多的 CNN 和 RNN 作为单独章节，将所用到的方法横向介绍，

其他方法在最后一起介绍。 

3.1. 卷积神经网络 

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）是一类包含卷积计算

图 6 深度学习方法统计 

https://baike.baidu.com/item/%E5%8D%B7%E7%A7%AF/9411006


 

 

且具有深度结构的前馈神经网络（Feedforward Neural Networks），是深度学习

（deep learning）的代表算法之一42、43。 

在统计的论文中，基于 CNN 研究达到了半数以上，有部分研究是将 CNN

和 RNN 结合起来的复合网络，这一部分会放到下一节 RNN 网络介绍。 

Ruggero Donida Labati
70设计了一个六层 CNN，将 ReLU（校正 Lin-ear

单元）作为激活函数，由三层 Maxpool 连接，一层 Dropout 层，一层全连

接层，最后一层是 softmax 层。ReLU 神经元的特性有利于更深入的表示。

LRN 层与 ReLU 神经元组合可以得到无限的输出。LRN 层可以检测心电信

号中各节拍邻接部分高频特征。这类似于神经生物学中侧向抑制的概念。

此外，文中还使用了辍学正则化（dropout regularizat ion），它通过随机

地将激活的一部分设置为零来改善泛化和避免协同适应。  

Shashikumar S P 
74 的 CNN 体系结构由三个连续卷积层和一个 max-

pooling 层、两对连续卷积层和一个 max-pooling 层以及一个完全连接层组

成。并建立一个弹性网络 logist ic 模型，将每个患者分为两类房颤和非房

颤，并使用 RMSProp 算法对整个模型的权重进行了优化，并对权重进行

了 L1-L2 正则化。利用贝叶斯优化方法对整个模型的超参数（包括正则化

因子和 CNN 中的滤波器个数）进行了优化。将每个测试集示例的预测结

果概率汇总到所有集合中，来计算最终 AUC（area under curve）。  

Xia Y
76 在现有 CNN 基础上，提出一种基于深度 CNN 网络（DCNNs）

的 AF 检测方法，DeepNet1 由三个卷积层、三个最大池层、两个 ReLU 层、

一个退出层、两个完全连接层和一个 softmax 层组成。DeepNet2 由两个卷

积层、两个最大池层、两个 relu 层、一个退出层、两个完全连接层和一个

两个输出的 softmax 层组成。DeepNet1 和 DeepNet2 中使用的优化算法都

是随机梯度下降（SGD）。此外，为了减少网络的参数数目，提高网络的

非线性，采用了多层小尺度卷积核来代替大尺度卷积核。在训练之前，先

计算所有训练样本的平均值，然后从样本中减去平均值，这样可以提高训

练的速度和准确性。在随后的测试中，也可以从所有测试样本中减去平均

值，这样就不需要重新计算测试样本的平均值。 

Yıldırım80 设计一个 16 层 CNN，由 7 个卷积层、4 个最大池层、两个

batch 层和一个 flatten、一个全连接、一个 SoftMax 层组成。  

Acharya U R
81 提出 9 层 CNN，三个卷积层，三个 MaxPool 层，三个

全连接层。  

Ulas Baran Baloglua
63运用了一种端到端的 CNN 方法检测 12 导联中的心肌

梗死，使用 10 层 CNN 模型。由四层卷积，两层池化，一层 Dropout，一层全连

https://baike.baidu.com/item/%E5%89%8D%E9%A6%88%E7%A5%9E%E7%BB%8F%E7%BD%91%E7%BB%9C/7580523
https://baike.baidu.com/item/%E6%B7%B1%E5%BA%A6%E5%AD%A6%E4%B9%A0/3729729
https://baike.baidu.com/item/%E6%B7%B1%E5%BA%A6%E5%AD%A6%E4%B9%A0/3729729
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S016786551930056X#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S016786551930056X#!


 

 

接，一层 Flatten，一层 Softmax 组成。它们经过卷积层和最大值层转换成不同

大小的特征地图。在全连接层中，通过学习这些特征图来对病症进行自动识别

与分类。为了避免模型训练过程中的过度拟合，文中采用了 Dropout。通过

Dropout 在训练过程中随机关闭了 20%的神经元。同时为防止过拟合，文中没

有大量的训练模型。在每个训练周期，模型将检查整个训练数据集。 

Bahareh Pourbabaee
64设计了一个五层 CNN，将负对数似然（NLL）函数

作为损失函数。并采用端到端 CNN 从归一化的心电信号中提取特征，并

将其分为两类，仅利用 CNN 的前四层来获取特征向量，然后利用其他分

类器(k 近邻、支持向量机和多层感知器)对提取的特征向量进行分类。  

3.2. 循环神经网络 

循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)源自 1982 年 John Hopfield 提

出的霍普菲尔德网络。不同于卷积神经网络结构由输入到输出端是线性的，节

点之间无连接，RNN 网络可以记住之前的信息并通过前面的信息影响后面节点

的输出，因此 RNN 一般用于自然语言处理中文本预测，比如一段话通过前面的

信息预测后面会说什么。而 RNN 的时序性可以很好的学习心电信息中的特征，

因此一般与 CNN 一起进行心电节拍分类。 

长短期记忆网络44（Long Short-Term Memory，LSTM）是 RNN 的一种，于

1997 年提出，LSTM 解决了 RNN 中长期依赖问题，LSTM 一般用来处理和预测

在时间序列中间隔和延迟非常长的事件。 

Yildirim
78设计了两种 LSTM 模型，第一种网络模型只有单向 LSTM 类型，

简 称 为 DULSTM （ deep bidirect ional LSTM networks and wavelet 

sequences）。第二种模型包含两个双向 LSTM，简称为 DBLSTM（deep 

bidirect ional LSTM network-based wavelet  sequences）。除了这些网络层

之外，还设计了一种新的输入层，称为小波序列 (WS)。DULSTM-WS 和

DBLSTM-WS 是包含 WS 层的这些模型的版本。用于分类的 DLSTM-WS 网络。

DULSTM-WS 具有一个 WS 输入层、两个单向 LSTM 层和两个全连接层。

DBLSTM-WS 具有一个 WS 输入层、两个双向 LSTM 和两个全连接层。全连接

层的激活函数分别为 RELU 和 Softmax。 

Shashikumar S P74 将 CNN 和 LSTM 结合起来形成多层网络。通过两个卷积

层后进入池化层，将输入的时间维度降低一半，传入双向 LSTM 层，在两个输

入方向上学习远程上下文。在网络中引入 Nesterov加速梯度（NAG）的 SGD

进行训练45。并对其进行微调，使用 NAG 可以加快收敛速度，减少达到最优时

所需的训练数。 

https://baike.baidu.com/item/%E6%97%B6%E9%97%B4%E5%BA%8F%E5%88%97


 

 

Tan J H
79设计的模型由四层 CNN 加三层 LSTM 结合，CNN 包括两个卷积

层、两个最大池层，排列方式为卷积、最大池、卷积、最大池。之后加入 3 层

LSTM 结构。 

3.3. 其他网络 

人工神经网络(ANN)：ANN 是受生物神经元网络启发的计算算法，用

于解决计算机视觉、自然语言处理和药物发现等方面的预测问题。它包括

相互连接的人工神经元，其相互连接与可调权重相关；神经元由输入、输

出和隐藏层组成；这种方法是广泛使用的模式分类器之一。Ebrahimzadeh 

E 
107 设计的分类器使用三层 MLP，用误差反向传播算法并调整学习率得到

最佳分类效果。  

深度信念网络 DBN: DBNs 由 Hinton 于 2006 年提出46、47，在图像分类

和语音识别领域得到了很好的应用。DBN 由堆叠的 RBM 构成，并以贪婪

的分层方式进行训练。  

Sherin M. Mathews
62将 DBN 用于分类，使用 RBM 预训练初始深层神经网

络的权值，并通过反向传播误差导数对权重进行微调。 

深度字典学习（RDDL）：Majumdar A
96 使用了一个新的方法，RDDL

（robust deep dict ionary learning）适用于从被稀疏但较大的异常值(例如，

比高斯分布更重的尾部的伪影和噪声 )污染的信号中学习表示。这在 ECG

中很常见。RDDL 学习多级非线性字典来表示数据。并提出鲁棒的 L1 范

数成本函数代替字典学习中通常采用的标准欧几里德成本函数。  

深度参数共享网络： Ji J
88 改进的深度参数共享神经网络（ deep 

parameter-sharing network）是一种神经网络，它在传统的神经网络中插

入参数共享神经层每个任务都可以使用任何现有的神经网络来提取其私有

特征，并传输到的共享神经层。这个共享神经层的输出连接到每个任务自

己的输出层，以生成自己的结果。  

深度神经网络（DNN）：DNN 是一种具有 3 层以上的特殊人工神经网

络，它固有地将特征提取和分类融合到一个信号学习体中，并直接构造决

策函数。G.Sannino
69 使用 7 层隐藏层达到最佳分类效果。DNN 分类器使

用 ReLU 激活函数创建神经元层，输出层使用 softmax 函数，代价函数是

交叉熵。 

4. 深度学习在心电图中应用步骤 

将心电数据应用于 CNN 网络中的步骤基本分为三步：（1）数据预处理，

一般有压缩，降噪和分割；（2）特征提取，使用深度学习网络进行自动特征学

习；（3）特征分类，通过提取出的特征进行分类。以上每一步都是一个研究方

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167739X17324548#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167739X17324548#!


 

 

向，同时也是最后分类结果输出的组成部分，影响着最后结果的准确度，接下

来先明确一个评估标准，通过四个指标来评定最后分类结果，方便论文横向比

较，之后对上述三个步骤进行简要概述。 

在此之前，先明确一下结果评估标准，目前获得广泛应用的有四个指标：

准 确 性 （ Accuracy ， Acc ） 、 敏 感 性 （ Sensitivity ， Sen ） 、 特 异 性

（Specificity，Spe）和阳性预测率（Positive predictive rate）48、49、50。准确

性的定义是正确分类的拍数（心率异常 TP 和心率正常 TN）与分类的总拍

数之比。敏感性表示正确识别的心率异常（VEBs or SVEBs）的比例，等于

TP 除以 TP 和识别错误识别的心率正常（FN）之和。特异性测量正确识别

的心率正常（非 veb 或非 sveb）的比例，即 TN 与 TN 和错误识别心率异常

（FP）之和的比率。阳性预测率是指所有检测到的心率异常中正确心率异常

的比例，即 TP 与 TP 和 FP 之和的比值。这四个指标的值越高，表示分类性

能越好。部分论文由 F1 分数计算，其值越高越好。它们由以下公式计算。 

1）Accuracy = (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN)  

2）Sensitivity = TP/(TP + FN)  

3）Specificity = TN/(TN + FP)  

4）Positive predictive rate = TP/(TP + FP) 

5）F1=(2×Positive predictive rate×Sen)/(Positive predictive rate + Sen) 

这五个指标广泛应用于各论文内被作为评价指标，可以作为与他人对比实

验结果的评价标准。 

4.1. 数据预处理 

在采集心电图时，由于个体、仪器、环境等原因，将造成心电图一定程度

的变形，这种变形会影响医生的判断，同时也不利于神经网络特征学习，因此

在使用数据之前要对数据进行预处理。在数据预处理中，一般有两个步骤，一

个是数据降噪，二为数据分割。有的还会进行数据压缩。典型的噪声包括电极

运动伪影（EM）、肌肉伪影（MA）和基线漂移（BW）。 

在统计的论文中，有在提出基于心电信号压缩的深卷积自编码（CAE）

模型 66。或者首先使用稀疏约束的叠层去噪自编码器（SDAEs）84 去噪，再

使用 DNN 进行分类。编码器在心电数据压缩方面得到广泛应用。 

而数据预处理的另一方面是降噪，降噪使用的比较多的是小波变换51、52与

滤波器53，在深度学习方面，Jilong Wang 使用生成对抗网络（GANs）进行数据

降噪54，将去噪信号的信噪比提高 62%左右，并有效保留心电信号特征。即深

度学习方法同样可以很好的应用在降噪方面。而分割首先要确定 R 峰的位置，

有的 R 峰在数据库里已经标注出来，有的则需要通过一定的方法找出 R 峰，目



 

 

前使用传统机器学习就可以很好的找到 R 峰的位置了，一般不需要使用深度学

习方法。  

在 Andersen R S 
65中使用了以下方法计算 RR 间隙。 其中 Rpeaks（n）是样

本中第 n 个 R 峰的位置，fs是样本频率（Hz）。 

 

G. Sannino
69 通过 R 峰值检测对应于单个心跳。使用基于 Pan 和

Tompkins 的算法55作为 QRS 检测器，并利用了斜率信息56进行改进。 

通过检测 R 峰提取各个心拍，进行下一步研究。 

4.2. 特征提取与特征分类 

在深度学习中，有使用一种方法同时完成特征提取和特征分类。同时，也

有结合多种方法进行特征提取和分类。经过统计，本文总结出在各论文中特征

提取和特征分类的方法并进行阐述。 

CNN 信号目前被广泛用于病症特征提取和心电节拍分类。通过改进传统方

法如 AlexNet 或者结合自编码、MLP、LSTM 等方法来达到更好的分类效果。

在 50 篇论文中有 33 篇都使用到了 CNN。 

在所统计的论文里，CNN 的使用方法有：CNN，CNN 结合 LSTM 形成复

合网络，编码器和 CNN 组合形成带有降噪并能分类的复合网络，以及 CNN 结

合传统机器学习方法对心电数据进行处理。其他方法也得到使用，比如 DBN、

DNN、ANN 等方法。 

总结起来，一般来说会使用自编码进行数据预处理，用于心电数据压缩。

而 CNN、LSTM、DBN 等深度学习模型被用来学习特征。最后，用到传统

ANN 方法进行特征分类。 

5. 未来工作 

个体差异性：一个人的 ECG 随着血压、精神压力、体位、呼吸频率、年龄

和体重而变化；来自相同病人的心拍按比例分配于训练集和测试集中，通过这

样的设置可以得到很好地分类效果，在统计的论文中绝大部分都是这么做的。

但是，在实际医疗诊断中，所训练的模型中的数据来自于一些旧的病人中已有

标签的数据，而模型需要根据这些数据的规律去预测新的病人。这时，个体差

异性的影响会体现出来，使得在旧病人数据上训练的模型，难以有效泛化到新

病人的数据。解决这个问题是很困难的，由于没有定性的标准，目前还没有一

个系统化的方案。 



 

 

各波段数据提取：各波段包含病症不同，心电波的每一个部分都值得研究，

但是由于有的波形不明显，不易于分割的特点，因此目前最多的研究还在 QRS

波。如何提取其他波形里的特征是目前面对的一大问题。 

可解释性差：目前大受欢迎的神经网络系列模型为“黑盒”模型，虽然取得

了良好的性能，但是模型的内在原理一直无法解释。这对医疗领域的影响尤其

明显，对于与人性命及其相关的医疗行业，只有一个可解释的诊断结果才让人

接受。 

数据稀缺：医疗数据不像普通的数据那样容易获取，并且涉及到个人隐私

问题。目前，包括 ECG 在内的智能医疗领域，还没有像计算机视觉领域

imagenet 那样公认的，有影响力的“大”数据集，这也限制了这个领域的发展。 

结合多导联进行诊断：目前绝大多数心电研究都是基于单导联的，但现实

情况是很多的心脏疾病需要联合多个导联才能诊断出来，这也是为什么目前的

数据集仅能做少量分类的原因。多导联数据的处理和诊断目前才刚刚发展，对

精度和病症的学习都有极大发展空间，并且相关公开数据集也非常缺乏，所以

针对多导联心电研究也比较少。 

多病诊断：患者可能患有多种心脏病，心电图如何表达，深度学习方法又

如何检测？目前还没定论。 

远程心脏状态监测：由于心脏病的突发性，对心脏的检测和预警非常有必

要。通过轻便的可穿戴设备，实时检测、预警，对硬件和算法都有很高的要求，

这是未来远程心电检测的发展趋势。 

6. 结论 

目前使用的比较多的是在医疗图像处理方面，由于心电图采集的特殊性，

在数据方面就是个大难关，而心电图所蕴含的医疗价值非常大，对于预防人类

心脏疾病，防止猝死都有很高的医疗价值和社会价值。随着计算机计算速度的

飞速发展，深度学习再次走上历史舞台，虽然目前深度学习已经应用在很多方

面，但是深度学习在医疗领域的研究还有很多改进之处。在此之前，关于深度

学习和医学信号方面的综述已经有很多，但是基于心电信号的深度学习方法使

用还寥寥无几，至少到目前为止，还没有查到有相关综述的发表，因此，本文

统计了与深度学习和心电图有关的 50 篇论文。对研究中最重要的数据来源、使

用方法和研究步骤都进行了统计与总结。为了方便读者对 50 篇论文内容有大概

了解，将所挑选论文的研究病症、使用方法、数据来源和最终结果进行简要统

计并放于文末附录部分。方便查阅和对比。 

深度学习在心电的研究才刚刚起步，在数据来源方面，目前使用的比较多

的是 MIT-BIH 数据库，其次是 PhysioNet 网站上搜寻到的数据，同时，使用自



 

 

有数据的研究也有许多。在研究病症方面，关于心脏疾节拍分类的研究也多基

于 AAMI 标准，而心脏疾病方面基于房颤、房扑和心扑的研究是最多的。在使

用方法中，CNN 的使用是最多的，其次是 LSTM。在未来，基于多导联的心脏

疾病联合检测和远程心脏状态实时检测将成为未来的难关和重点，但在此之前，

研究者必须解决数据问题，以及对于个体的研究是否可以应用于医疗实践，对

每一个个体能精准识别，这都是未来研究热点。 

 

附录： 

附录 1  50 篇论文内容统计 

序

号 

论文 病症 方法 数据来源 结果 

1  Shalin S
 57 

2018 
心动过速、心动

过缓、室上性心

律失常和心室 

4 层 CNN，MLP

用于分类 

physibank.com 和
kaggle.com 

Acc 为 88.7%，CNN 的

Acc 为 83.5% 

2  Xia Y
 58 

2018 
SVEB 和 VEB 深 度 神 经 网 络

（ DNN ）后验概

率 

MIT-BIH 心律失常数

据库和可穿戴设备的

心电图数据 

三个最佳平均测试结果
0.8552  0.9176  0.7827 

3  Ribas Ripoll V 

J 
59

 2016 
正常、边缘正常

和异常 ECG 

CNN，包含三个隐

藏层 

巴塞罗那的 Clínic 医

院进行 

Acc： 0.8552；Spe：
0.7827 

4  Xiong Z
 60

 

2017 
房颤（AF） 16 层一维 CNN 网

络 

心 脏 病 学 计 算

（CinC）挑战赛 

Acc ：正常 ： 90 ％ ，

AF：82％，其他：75％ 

5  Chenshuang 

Zhang
61

 

2017 

VEB 和 SVEB 四层 RNN，前两

层 LSTM，后两层

全连接层 

MIT-BIH 数据库 VEB ：Acc 99.7 Se 97.1 

Sp 99.9 Pp98.1  

SVEB ： Acc 99.3 Se 

85.9  Sp 99.7 Pp 88.7 

6  Mathews S M
 

62
 

2018 

心室和室上心率

检测 

深 信 度 网 络

（DBN） 

MIT-BIH 数据库 平均识别率 95.57% 

7  Ulas 

BaranBaloglu
63

 

2019 

10 种心肌梗塞

（MI） 

10 层 CNN Physiobank (PTB) 数据

包括 52 名正常人和

148 名心肌梗死患者的

心电图记录。 

Acc：超过 99% 

8  Bahareh 

Pourbabaee
64

 

2016 

阵 发 性 房 颤

（PAF） 

5 层 CNN，  PAF 预测挑战数据库 Acc：91% 

9   

Andersen 

Rasmus S65 

2018 

心房颤动（AF） 3 层 CNN 和双向
LSTM 

MIT-BIH AF Database 

the MIT-BIH 

Arrhythmia Database  

the MIT-BIH NSR 

Database  

Sen 和 Spe 分 别 为

98.98%和 96.95% 

10  OzalYildirim66 

2018 
心电图数据压缩 心电信号压缩的深

卷 积 自 编 码

（CAE）模型 

MIT-BIH 模 型 的 压 缩 率 为

32.25，平均 PRD 值为

2.73%。 

11  Oliver F
 67

 

2018 
心房颤动（AF） LSTM MIT-BIH  Acc：99.77%。 

12  Isin A
 68

 

2017 
正常、RBBB 和

起搏搏动 

AlexNet bp 神经网

络 

MIT-BIH 训练 Acc：98.51%，测

试 Acc：92% 

13  G.Sannino
69

 正常和异常 深 度 神 经 网 络 MIT-BIH 数据库 平均秩误差为 0.00% 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S016786551930056X#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S016786551930056X#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1389041718302730#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167739X17324548#!


 

 

2018 （DNN） 

14  Ruggero 

Donida Labati
 

70
 

2019 

基准、非基准和

部分基准71
 

基 于 CNN 的
Deep-ECG 

PTB Acc100% 

15  Huanhuan M
 72

 

2014 
N 、 LBBB 、

RBBB 、房性早

搏、室性早搏和

起搏 

深度信念网络 MIT-BIH Acc98.49 

16  Acharya U R
 73

 

2018 
充 血 性 心 力 衰

（CHF） 

11 层深 CNN 网络 PhysioBank  MIT-BIH Acc98.97% ，

Spe99.01% ，

Sen98.87%。 

17  Shashikumar S 

P
 74

 

2017 

房颤（AF） CNN 埃默里大学医院(EUH) 

埃默里大学中城医院
(EUHM) 

格 雷 迪 纪 念 医 院
(GMH)  

Acc 为 91.8% 

18  Zhang Q
 75

 

2017 
心律失常，心房

纤颤和恶性心室

异位 

一 维 CNN 网 络

（1-D-CNN） 

MIT-BIH 平均识别率达到 93.5% 

19  Xia Y 
76

 

2017 
房颤 深 CNN 网络的二

维矩阵输入。 

MIT-BIH AFIB Sen 为 98.79%，Spe 为

97.87% ， Acc 为

98.63%。 

20  Lih O S
 77

 

2018 
N 、 LBBB 、

RBBB 、房性早

搏、室性早搏 

CNN 网 络 和

LSTM 网络 

MIT-BIH 数据库 Acc98.10% ， Sen 为

97.50% ， Spe 为

98.70%。 

21  Yildirim
 78

 

2018 
N 、 LBBB 、

RBBB 、房性早

搏、室性早搏 

双向 LSTM 

DBLSTM-WS 模型 

MIT-BIH 数据库 识别率高达 99.39% 

22  Tan J H
 79

 

2018 
冠 状 动 脉 疾 病

（CAD） 

CNN 网 络 和

LSTM 网络 

多个数据库 所开发的

原型模型在临床使用

前已准备好用适当的

大 型数据 库进行 测

试。 

Acc：99.85%  

23  Yıldırım 80
 

2018 

心 律 不 齐 （ 17

类） 

一维 CNN 网络模

型（1D-CNN） 

MIT-BIH 识别率 91.33%， 

24  Acharya U R
 81

 

2017 
五 类 ， 即 非 异

位、室上异位、

室性异位、融合

和未知心跳。 

9 层深 CNN 网络 MIT-BIH Acc ： 原 始 心 电 图

94.03%和无噪声心电图

93.47%。 

25  U. Rajendra 

Acharya
 82

 

2017 

心肌梗死（MI） CNN 网络 PTB Physikalisch-

Technische 

Bundesanstalt  

Acc：有噪声 93.53%，

无噪声 95.22% 

26  Acharya U R
 83

 

2017 
心房颤动、心房

扑动和心室颤动 

11 层深的 CNN Creighton University 

MIT-BIH 心房颤动 

MIT-BIH 心律失常数

据库 

5 秒 心 电 图 ： Acc 
94.90% ， Sen 为

99.13% ， Spe 为

81.44%。 

27  M.M. Al 

Rahhal
84

 
2016 

AAMI分类协议 稀疏约束的叠层去

噪 自 编 码 器

（SDAEs）  深神

经网络（DNN） 

MIT-BIH 心律失常数

据库 

INSTART 

SVDB 

2s ：  Acc 92.50% 、

Sen98.09%、Spe93.13% 

5s ： Acc94.90% 、

Sen99.13%、Spe81.44% 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020025516300184#!
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0020025516300184#!


 

 

28  Fujita H
 85

 

2019 
三种 6 层深 CNN 网络 心律失常 PhysioBank

数据库、MIT-BIH 恶

性室性心律失常数据

库(Vfdb)、MIT-BIH 房

颤 数 据 库 (AfDB) 、 

MIT-BIH 心律失常数

据库(Mitdb) 

2 秒 心 电 图 ： Acc 
97.78% ， Spe 为

98.82% ， Sen 为

99.76%。 

29  Niu J
 86

 

2019 
室上性异位搏动

（ SVEB ）和室

上 性 异 位 搏 动

（VEB） 

多视角 CNN 网络

（MPCNN） 

MIT-BIH 整体 Acc 为 96.4%，

SVEB 和 VEB 的 F1 分

数 分 别 为 76.6% 和

89.7%。 

30  Yildirim O
 87

 

2019 
心律失常性 卷 积 自 动 编 码

（ CAE ）压缩，

LSTM 分类 

MIT-BIH ECG 信号被平均 0.70%

的均方根差（PRD）率

压 缩 ， 并 且 有 超 过

99.0%的精确度 

31  Ji J
 88

 

2018 
非持续性室性心

动过(NsVT)、室

上 性 心 动 过 速

(SVT) 、心房纤

颤 (AF)和心房扑

动 

深度参数共享网络 MIT-BIH 该方案能提高心电数据

分析的准确率约 5.1% 

32  Tripathy R K
 89

 

2019 
心肌梗死（MI） 深层神经网络 Physikalisch 

Technische 

Bundesanstalt(PTB)  

准确度 99.74% 、 Sen 

99.87%、Spe99.60%。 

33  Wu Z, Ding X
 

90
 

2016 

N 、 LBBB 、

RBBB 、房性早

搏、室性早搏 

深度信念网络 MIT-BIH 心律失常数

据库 

Acc：99.5% 

34  Mitrokhin M
 91

 

2017 
无 两种不同的神经网

络 

physinet.org QRS 波检测方法 

35  Lo F W
 92

 

2018 
无 二维 CNN 网络 PhysioNet  胎儿心电检测 

36  Kachuee M
 93

 

2018 
AAMI 标准和心

肌梗死 

深 CNN 网络 MIT-BIH、PTB Acc:心律失常 93.4%,

心肌梗死 95.9%。 

37  DIKER A
 94

 

2019 

AAMI CNN 网络 physynet  ELM 的分类成功率分别

达到 88.33%、 89.47%

和 87.80%。 

38  Chen Y J
 95

 

2019 
6 种常见急性心

律失常的分类模

型。 

CNN 网 络 和

LSTM 网络相结合 

台北荣民总医院心内

科，12 导联数据集 

平均 Acc 为 0.81% 

39  Majumdar A
 96

 

2017 
基于 MIT-BIH 深 度 字 典 学 习

RDDL,L1 范数代

价函数 

MIT-BIH 心律失常数

据库 
ACC ：97.0% 

40  Nurmaini S
 97

 

2019 
10 类心电信号的

不平衡数据 

深度自动编码器

（DAEs）和分类

器形式的深度神经

网络（DNNs） 

MIT-BIH Acc ： 99.73% ，

Sen91.20% ， 

Spe99.80% ， F1 评 分
91.80% 

41  Yoon D
 98

 

2019 
可接受和不可接

受 

提出了一种基于

CNN 网络的不可

接受心电图筛查模

型 

创伤重症监护室 F1 分数：0.93 和 0.80

（ Sen0.88 ， Spe0.89 ，

阳性预测值 0.74，阴性

预测值 0.96）。 

42  Ji Y
 99

 五种 CNN 网络（ faster MIT-BIH 平均 Acc:99.21% 



 

 

2019 R-CNN） 

43  Picon A
 100

 

2019 
心室颤动（VF） 一 维 CNN 层 和

LSTM 网络 

Holter 数据库， OHCA

患者 

4sECG ：  BAC ： 

99.3% 、 S ： 99.7% 、

Sp：98.9%，OHCA 分

别为 98.0%、99.2%、

96.7%。 

44  Maya S
 101

 

2019 
异常心电检测 延迟长短期存储器

（dLSTM） 

PhysioBank  中位值小于 4 

45  Ince T
 102

 

2017 

AAMI CNN 网络 MIT-BIH 最高 Acc：99% 

46  Yuan B
 103

 

2019 
8 种心脏异常 CNN 网络 中国 ECG 智能竞赛，

12 导联 

F1分数：0.797 

47  Sayantan G
 104

 

2018 
SVEB、VEB DBN MIT-BIH 、SVDB Acc：SVEB 99.5%、

VEB 99.4% 

48  Sbrollini A
 105

 

2019 
13 种心脏异常 深度学习神经网络

（NNS）3 层神经

网络结构 

两个临床心电数据库 

已知临床稳定状态的

患者的 ECG 数据库 

Acc 为 84%和 83% 

49  Venkatesan C
 

106
 

2018 

正常和异常 自适应滤波器， MIT-BIH Acc：97.5% 

50  Ebrahimzadeh 

E
 107

 

2018 

心 脏 性 猝 死

（SCD） 

两类是用多层感知

器（MLP）分类器

分类的 

MIT-BIH 平均 Acc：88.29% 
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