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基于集成学习的室性早博识别方法
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　　摘　要：　本文提出了一种集成学习方法以提升室性早搏的识别性能．ＭＩＴＢＩＨ两个通道的数据分别经过卷积神
经网络进行室性早搏心拍分类，然后按照融合规则对分类结果进行融合决策，其准确率、灵敏度和特异性分别为

９９９１％、９８．７６％、９９．９７％，优于已有算法的室性早搏心拍分类结果．此外，面向临床应用，本文还利用卷积神经网络
和诊断规则相结合的方法实现了病人间室性早搏识别实验，在有１４万多条记录的数据集上，取得的准确率、灵敏度及
特异性分别为９７．８７％、８７．９４％、９８．０２％，验证了该算法的有效性．
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１　引言
　　一条心电图（Ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ，ＥＣＧ）记录由多个
心拍（ｈｅａｒｔｂｅａｔ，即心动周期）组成，每一个心拍一般又
由 Ｐ波、ＱＲＳ波群、Ｔ波及 Ｕ波组成．图１为 ＥＣＧ中一
个典型心拍的结构示意图．人们根据这些波形定义了
ＰＲ间期、ＱＴ间期、ＲＲ间期、ＳＴ段、ＱＲＳ宽度等相关特
征参数，这些特征参数具有重要的临床诊断意义．

根据 ＥＣＧ的波形尤其是 ＱＲＳ波形来诊断室性早
搏（ＰｒｅｍａｔｕｒｅＶｅｎｔｒｉｃｕｌａｒＣｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ，ＰＶＣ）是临床诊断
ＰＶＣ的一种行之有效的方法．ＰＶＣ是提早发生的起源
于心室的异常心跳，也是临床常见的心律失常之一．因
此，正确检测、自动识别 ＰＶＣ具有非常重要的临床意

义．目前，心拍分类的方法已有很多，如支持向量
机［１，２］、神经网络［３，４］、模糊数学［５］、疾病规则［６］等．多数
ＰＶＣ检测算法在标准心电图数据库上均能得到较好的
分类性能，准确率也较高［７］．然而许多相关的研究工作
仅利用标准心电图数据库中的部分类型或者部分数

据，这不利于不同模型的比较，也不能够充分体现算法

的分类性能．２０１２年，ＣａｎＹｅ等［８］采用小波变换、ＩＣＡ
及 ＰＣＡ方法提取特征，同时还加入４个 ＲＲ间期，然后
经过 ＳＶＭ分类，最后采用贝叶斯方法对两个导联的分
类结果进行融合决策，得到了该方法在 ＭＩＴＢＩＨ中 ４８
条记录上 １６类（包括 ＰＶＣ类）心拍分类的结果．其总
的准确率为 ９９．３２％，该准确率为目前公开发表文献中
在ＭＩＴＢＩＨ上取得的最高心拍分类准确率．按照 ＡＡＭＩ
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标准［９］将文献［８］的１６类分类结果折合成 ＰＶＣ类和非
ＰＶＣ类，该算法得到的灵敏度、特异性及准确率分别为
９８．２７％、９９．８５％和９９．７７％．上述方法中，传统神经网
络算法运算量大、训练时间较长，难以实现实时检测．而
模糊数学方法需要简化很多临床判别规则，难以适应

复杂的ＥＣＧ记录．本文提出一种基于集成学习的 ＰＶＣ
识别方法，鉴于导联卷积神经网络（ＬｅａｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＬＣＮＮ）［１０］训练参数少、自适应强等优良
特性，将 ＬＣＮＮ作为集成学习的基分类器．理论和实验
表明本文提出的方法具有良好的ＰＶＣ分类性能及应用
价值．

２　基于集成学习的ＰＶＣ识别方法
　　本文所提出的ＰＶＣ识别流程如图２所示，先采用ｎ
个ＬＣＮＮ进行并行分类，然后从这 ｎ个分类器中选取 ｙ
个分类器进行融合决策，再融入 ＰＶＣ诊断规则进行串
行分类．首先，由ｎ个分类器对经过预处理后的ＥＣＧ进
行ＰＶＣ分类．经每个ＬＣＮＮ分类后，得到 ｎ个分类器的
ｎ个分类结果．事实上每个分类器的分类结果实际上输
出的是概率值，可根据这个概率值来判断该 ＥＣＧ是否
为ＰＶＣ．但是为了提升分类结果的可靠性，这里首先在
ｎ个分类器中选取 ｙ个分类器的结果并按照合适的融
合规则对这ｙ个分类器的结果进行融合决策，得到由 ｙ
个ＬＣＮＮ分类后的最终结果．由于经 ｙ个 ＬＣＮＮ分类
后，得到的灵敏度还是比较低，为了提升整体分类性能，

我们采用ＰＶＣ的ＥＣＧ诊断规则（图２中的虚线部分）
对ＬＣＮＮ判断出来的非ＰＶＣ（记ＮＰＶＣ）作再次判断．

目前，鲜有人将ＬＣＮＮ应用于集成学习中，并且关于
识别ＰＶＣ的研究工作大都是基于统计学习的方法或者是
基于其诊断规则的方法．本文充分利用ＬＣＮＮ及疾病诊断
规则各自的内在优势，首先基于ＬＣＮＮ进行选择性集成，然
后再融入ＰＶＣ诊断规则，取得了良好的分类结果．

２．１　预处理
在临床中，ＥＣＧ常受到各种噪声的干扰，如基线漂

移、工频干扰及肌电干扰等．为了抑制噪声，提升 ＥＣＧ
的信噪比，以利于进行 ＥＣＧ自动分析，需对 ＥＣＧ作噪
声滤波处理．目前，所采用的 ＥＣＧ去噪方法有低通滤
波［１１］、小波变换［１２］及 ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇ变换［１３］等．鉴于带
通滤波具有简单、快速等优点，本文采用０．５～４０Ｈｚ的
带通滤波去除噪声干扰，通过该带通滤波可将 ＥＣＧ噪
声基本滤除，从而有利于后续的分类过程．
２．２　集成学习

本文方法实际上是一种选择性集成方法，即从已

训练好的一组分类器（ｎ个分类器）中选择部分分类器

（ｙ个分类器）进行集成，这ｙ个分类器对于特定的数据
均具有较好的分类结果，各分类器间存在较大差异性．
并且每个分类器的错误率都应低于０．５，否则反而会提
升集成结果的错误率［１４］．文献［１５］为选择性集成提供
了理论依据，说明了选择性集成的有效性．本文主要采
用ＬＣＮＮ作为基分类器，同时还引入诊断规则以提升整
个分类性能，采用的融合算法有加法融合和乘积融

合［１６］．下面给出它们的计算公式．
将ｙ个ＬＣＮＮ记为 Ｎ＝（Ｎ１，Ｎ２，…，Ｎｙ），两类类别

记为Ｔ＝（Ｔ１，Ｔ２）．其中 Ｔ１＝０表示 ＮＰＶＣ类，Ｔ１＝１为
ＰＶＣ类．则ｙ个ＬＣＮＮ对于待测试样本ｘ的输出可用式
（１）的矩阵表示：

２０５
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ｔ１１ ｔ１２
 

ｔｉ１ ｔｉ２
 

ｔｙ１ ｔｙ















２

（１）

其中，ｔｉｊ表示ｘ被分类器ｉ判别为第 ｊ（ｊ＝１表示类别为
Ｔ１类，ｊ＝２表示类别为Ｔ２类）类的概率值．
２．２．１　加法融合

Ｐｊ＝∑
ｙ

ｉ＝１
ｔｉｊ （２）

２．２．２　乘积融合

Ｐｊ＝∏
ｙ

ｉ＝１
ｔｉｊ （３）

经上述方法对ｙ个分类器的输出进行融合，得到向
量［Ｐ１，Ｐ２］，然后通过下式来确定样本所属的最终
类别：

ａｓｓｉｇｎｘ→Ｔｋ，ｉｆＰｋ＝ｍａｘ（Ｐ１，Ｐ２），ｋ＝１，２ （４）
２．３　ＬＣＮＮ

多导联ＥＣＧ的数据组织形式是一个矩阵，可直接
采用二维结构的卷积神经网络进行训练和分类．这种
二维结构的卷积神经网络一般对行方向和列方向均进

行卷积计算，然而这对多导联ＥＣＧ并不合适，因为多导
联ＥＣＧ导联内数据是相关的，而导联间数据是独立的．
据此，金林鹏等［１０］提出导联卷积神经网络（ＬＣＮＮ）模
型，并将该模型应用于 ＣＣＤＤ数据库上的正异常分类，

取得了较高的准确率．ＬＣＮＮ去掉了不同导联间的卷积
计算，具有天然的并行计算特性，非常有利于缩短训练

时间［１０］．此外，ＬＣＮＮ通过权值共享减少训练参数，降
低了网络复杂度和训练难度，也避免了传统 ＢＰ网络中
由于参数过多引起过拟合及容易陷入局部最小值的

缺欠．
２．４　诊断规则

ＰＶＣ在心电图上所表现出的一些基本特征为：①
ＱＲＳ波畸形，其宽度大于等于０．１０ｓ；②Ｒ早 ＲＲ间期
是正常的ＲＲ间期的２倍，即代偿间期完全；③ 出现提
早的ＱＲＳＴ波；④ Ｔ波方向与 ＱＲＳ主波方向相反．因
此我们选择 ＲＲ间期、ＱＲＳ波宽度、Ｔ波方向、ＱＲＳ主
波方向作为特征参数．如果ＥＣＧ满足上述基本特征，则
该ＥＣＧ就有可能为ＰＶＣ．

ＰＶＣ的 ＥＣＧ图形如图 ３所示．从图 ３中可看出
ＰＶＣ出现时，ＰＶＣ心拍Ｒ峰离其前一个心拍的 Ｒ峰较
近，而离其后一个心拍的Ｒ峰较远，同时ＱＲＳ波宽大畸
形，Ｔ波方向也与ＱＲＳ主波方向相反．本文利用心电图
特征点定位算法［１７］确定 Ｒ波的位置、ＱＲＳ波起止点及
Ｔ波位置，并将ＥＣＧ记录分成一系列的心动周期．由这
些特征点位置提取以上特征参数．图２中的虚线部分
为ＰＶＣ诊断规则的判别流程，即由 ＬＣＮＮ进行集成后
判断出来的 ＮＰＶＣ数据需采用其诊断规则作再次的
判断．

３　实验与结果分析

３．１　ＥＣＧ实验数据集
３．１．１　ＭＩＴＢＩＨ数据库

ＭＩＴＢＩＨ数据库［１８］包含４８条心电图记录，是国内
外研究者常用的标准心电图数据库之一．数据库中每

条记录长３０分钟，采样率为３６０Ｈｚ；每条记录包含两个
导联的数据，根据导联所在位置可将这两个导联记为Ａ
通道和Ｂ通道．则 Ａ通道中除１０２、１０４、１１４记录为 ｖ５
导联外，其他记录为Ⅱ导联；Ｂ通道中有１条记录为Ⅱ
导联、１条为ｖ４导联、２条为ｖ５导联、４条为ｖ２导联、其
余４０条为ｖ１导联．每条记录标注了 ＱＲＳ主波位置以

３０５
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及心拍对应的疾病类型．
３．１．２　中国心血管疾病数据库

中国心血管疾病数据库［１９］（ＣｈｉｎｅｓｅＣａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ
ＤｉｓｅａｓｅＤａｔａｂａｓｅ，ＣＣＤＤ，ｈｔｔｐ：／／５８．２１０．５６．１６４：８８／
ｃｃｄｄ／）是为了研究面向临床的心电图分析算法而构建
的，其中的数据均来自临床，目前包含近１８万条１２导联
５００Ｈｚ采样率心电图记录，均有整条记录的诊断结论．
３．２　评价指标

在计算机辅助心电图分析算法研究中，经常使用

准确率（Ａｃｃ）、灵敏度（Ｓｅ）、特异性（Ｓｐ）、正检测率
（＋Ｐ）及负检测率（－Ｐ）等作为算法性能的评价指标．
基于表１的混淆矩阵，它们的定义如下［１０］：

表１　ＰＶＣ分类的混淆矩阵

真实类别
预测类别

ＮＰＶＣ（０） ＰＶＣ（１）

ＮＰＶＣ（０） ＴＮ ＦＰ

ＰＶＣ（１） ＦＮ ＴＰ

Ａｃｃ＝ （ＴＰ＋ＴＮ）
（ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ） （５）

Ｓｅ＝ ＴＰ
（ＴＰ＋ＦＮ） （６）

Ｓｐ＝ ＴＮ
（ＴＮ＋ＦＰ） （７）

＋Ｐ＝ ＴＰ
（ＴＰ＋ＦＰ） （８）

－Ｐ＝ ＴＮ
（ＴＮ＋ＦＮ） （９）

３．３　ＭＩＴＢＩＨ数据库上的ＰＶＣ识别
为了与已发表的文献作对比，我们也以 ＭＩＴＢＩＨ

数据库为基础做了基于病人内的 ＰＶＣ心拍分类．我们
按照文献［８］的数据处理方法，取 Ｒ波前１９９个采样
点、Ｒ波后２００个采样点，包括 Ｒ波共３００个采样点作
为一个心拍数据．最终，４８条记录每个导联分别共截取
了 １１０１０９个心拍．首先将这些心拍数据归一化到
［－１，１］，然后分别取２４１００个心拍进行训练（和对照
文献［８］一致），其余心拍为测试数据．由于ＭＩＴＢＩＨ中
每条记录的导联不完全一致，因此在 ＭＩＨＢＩＨ数据库
上识别ＰＶＣ的方法与第２部分识别ＰＶＣ的方法略有不
同．ＭＩＨＢＩＨ上识别ＰＶＣ的流程图如图４所示．

　　每个心拍分别来自 Ａ、Ｂ两个通道，这两个心拍信
号可视为对来自两个不同位置的相同心脏活动的两个

观察［８］，即从理论上来说对于不同的导联在同一时刻

的心拍对应的疾病类型相同．因此，可将这两个心拍信
号的分类结果进行融合决策来提升分类的可信度．在
本文中，将来自Ａ通道的２４１００个心拍分别均经过 ｎ１１
个ＬＣＮＮ进行独立训练，然后将 Ａ通道的其余心拍均
作为这些分类器的测试样本．同样的，将来自 Ｂ通道的
２４１００个心拍（这些心拍与Ａ通道的２４１００个心拍是相
同记录相同时刻不同导联的心拍）分别经过 ｎ２２个 ＬＣ
ＮＮ进行独立训练，再将Ｂ通道的其余心拍作为它们的
测试样本．最终，Ａ通道得到 ｎ１１个分类结果，Ｂ通道得
到ｎ２２个分类结果．从 Ａ通道的 ｎ１１个分类结果中选择
ｍ１个分类结果，采用加法融合规则和乘法融合规则将

ｍ１个分类结果进行融合决策．做法为：首先将 ｍ１个分
类结果按照两两结合的方式进行融合决策来确定 ｍ１
个分类结果之间的差异性程度，最终发现第 ｈ个分类
结果与其它的ｍ１－１个分类结果的差异性更大．这里，
我们先采用乘法融合规则将 ｍ１－１个分类结果进行融
合，然后再将该融合结果与第 ｈ个分类结果按加法融
合规则进行融合得到 Ａ通道中 ｍ１个分类结果的最终
融合结果ＰＡｊ（ｊ＝１，２，１表示 Ｔ１类，２表示 Ｔ２类）．类似
地，Ｂ通道的ｎ２２个结果中选取ｍ２个分类结果按照乘法
融合规则对ｍ２个结果进行融合决策得到融合结果 Ｐ

Ｂ
ｊ

（ｊ＝１，２）．最后，采用加法规则将 Ａ通道的融合结果和
Ｂ通道的融合结果进行融合得到最终的融合结果．本文
在对Ａ、Ｂ通道进行融合前首先对它们的融合结果进行
归一化，则最终融合结果为：

４０５
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Ｂ
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ｇ＝１
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Ｂ
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，ｊ＝１，２ （１０）

测试样本ｘ最终的类别由式（４）确定．
本文中，ｎ１１，ｎ２２取值均为１５，实际上，还可以训练

更多的ＬＣＮＮ模型．ｍ１取值为７，ｍ２为８，其中ｍ１和ｍ２
的取值取决于各基分类器之间的差异性程度及其分类

的效果，是分别从已训练好的ＬＣＮＮ中选出来的结果较
好、彼此间差异性较大的分类器．这些 ＬＣＮＮ的３个取
样步的大小均为１３，３个卷积核的大小分别为１
１３、１１０和１６．区别在于它们的特征面个数和训练
方法不同．ＬＣＮＮ的特征面个数和卷积核大小由经验而
定．Ａ通道中７个ＬＣＮＮ的结构为［１０，１５，２５，５０，２］，其
中１０、１５和２５分别表示３个卷积单元的特征面个数，
５０和２分别表示两个全连接层的神经元个数．由于
ＰＶＣ类和非 ＰＶＣ类数据不平衡，我们采用加权的方式
来处理此问题，即在ＬＣＮＮ的损失函数中对每一个类别
设置不同的错分代价，同时这样做也可以使训练所得

的多个基分类器有所差异，从而使集成学习更加有效．
７个ＬＣＮＮ中有１个的错分代价比为１∶６即非 ＰＶＣ与
ＰＶＣ的错分代价之比为１∶６，１个为１∶７，３个为５∶１；但
是训练初始值不一样，２个为４∶１．Ｂ通道的８个 ＬＣＮＮ
结构均为［２０，３０，４０，５０，２］，卷积核以及全连接层神经
元个数与Ａ通道的相同．这８个ＬＣＮＮ中有１个的错分
代价之比为３∶１；２∶１和５∶１分别为２个；３个为７∶３．经
过以上分类后，在 ＭＩＴＢＩＨ上识别 ＰＶＣ得到的结果如
表２所示．

表２　ＭＩＴＢＩＨ中ＰＶＣ心拍识别结果

模型

分类结果

ＮＰＶＣ ＰＶＣ

０ １

Ｓｐ／％ Ｓｅ／％ －Ｐ／％ ＋Ｐ／％ Ａｃｃ／％

文献［８］
０ ８１６１１ １２１

１ ７４ ４２０３
９９．８５ ９８．２７ ９９．９１ ９７．２０ ９９．７７

本文
０ ８１７０６ ２６

１ ５３ ４２２４
９９．９７ ９８．７６ ９９．９４ ９９．３９ ９９．９１

　　从表２可看出，本文算法得到的 ＰＶＣ分类结果优
于对照文献，各项指标值均大于对照文献的指标值．实
验结果表明本文采用ＬＣＮＮ作为基分类器，并采用融合
规则将各分类结果进行融合决策取得了更好的分类结

果．在本文中，只取了心拍数据进行训练，没有加入ＲＲ
间期特征，且基于 ＬＣＮＮ的优良特性，ＬＣＮＮ在样本维
数（本文为３００）及数据规模比较大的情况下，其计算时
间也具有一定的优势．
３．４　ＣＣＤＤ数据库上的ＰＶＣ识别

为了面向临床应用，这里采用的数据为 ＣＣＤＤ数

据库全部数据．ＬＣＮＮ采用 ＣＣＤＤ数据库中前３５８４０条
记录作为训练样本，其余记录作为测试数据．同样地，
ＥＣＧ记录也需要先经过０．５～４０Ｈｚ的带通滤波去除噪
声，然后下采样到２００Ｈｚ，再截取９．５ｓ的数据并将数据
输入２０个（对应图２的ｎ）ＬＣＮＮ进行并行独立训练．与
ＭＩＴＢＩＨ中的区别在于这里并未截取 ＥＣＧ的心拍而是
对ＥＣＧ记录均截取９．５ｓ的原始数据作为实验数据，且
同一个病人的ＥＣＧ数据不会同时出现在训练集和测试
集里，即其属于按记录的病人间ＰＶＣ分类，这是符合临
床实际应用的．从２０个已训练好的ＬＣＮＮ模型中，选取
６个（对应图２的 ｙ）分类结果较好且彼此间差异性较
大的ＬＣＮＮ模型进行集成．这里，６个ＬＣＮＮ的３个取样
步大小均为１３，３个卷积核大小分别为１１８、１１０
和１５．在６个ＬＣＮＮ中：有３个的结构为［１５，２０，１５，
５０，１］，这３个中有２个的错分代价比均为３∶１，只是训
练初始值不一样，另外一个的错分代价比为１∶４；另外３
个中，有２个的结构均为［８，１４，２０，５０，２］，１个为［１０，
１５，２０，５０，２］，这３个的错分代价比均为４∶１．将这６个
ＬＣＮＮ的分类结果按照加法融合规则进行融合决策后，
得到的灵敏度为６４．２５％，特异性为９９．００％．经 ＬＣＮＮ
进行集成分类后所得 ＰＶＣ识别的灵敏度还是比较低，
因此我们考虑采用 ＰＶＣ的诊断规则对 ＬＣＮＮ预测出来
的ＮＰＶＣ数据作再次判断以提高灵敏度，整个 ＰＶＣ识
别框图如图２所示．由 ＬＣＮＮ与 ＰＶＣ诊断规则相结合
的方法（简称为融合方法）得到的结果如表３所示．

表３　ＣＣＤＤ中ＰＶＣ识别对比结果

模型

分类结果

ＮＰＶＣ ＰＶＣ

０ １

Ｓｐ／％ Ｓｅ／％ －Ｐ／％ ＋Ｐ／％ Ａｃｃ／％

ＬＣＮＮ
０ １２５０６６１３８２２

１ ４３８ １７１０
９０．０４ ７９．６１ ９９．６５ １１．００ ８９．８８

融合
０ １３６１５１２７４７

１ ２５９ １８８９
９８．０２ ８７．９４ ９９．８１ ４０．７５ ９７．８７

　　从表３可看出，采用这种集成的方式识别 ＰＶＣ得
到的各项指标优于只使用单个ＬＣＮＮ所得的结果，整体
分类性能有所提升．相比于 ＭＩＴＢＩＨ，ＣＣＤＤ上得到的
各性能指标均有所下降．这是由于前者训练集和测试
集会来自同一个人在不同时刻的心拍，使得其分类能

力显得过于乐观；而对于病人间分类，测试集中病人的

信息不会出现在训练集中，因此分类性能要下降．
为了减少医生的工作压力，改善医疗服务质量，许

多研究者一直致力于研究 ＥＣＧ计算机辅助诊断系
统［２０］．文献［１０］以文献［２１］的研究工作为基础，提出
了更符合临床实际的ＬＣＮＮ分类模型，将其移植到云计
算平台上实现了心律不齐、房颤、房性早搏和室性早搏

５０５
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等疾病的判断．王丽苹［２２］等以有经验的医学专家诊断

过程为基础，将诊断过程中的领域知识与医生视觉信

息中形态模式相结合来建立统计分类模型，获得了良

好的分类效果．本文基于 ＬＣＮＮ和 ＰＶＣ诊断规则互补
的集成学习方法，取得了较好的分类结果．从表 ３可
知，使用单个 ＬＣＮＮ模型识别 ＰＶＣ的准确率只有
８９８８％，识别效果不是很好．本文方法的识别准确率
达到了９７．８７％，且其他各项指标均有所提升，说明融
合算法确实能够提升ＰＶＣ的整体识别性能．

Ｈａｋａｃｏｖａ等［２３］在２０１２年统计了市场上一些心电
图机的自动诊断结果，总共统计了 ５７６例心电图．根据
其统计表，将统计结果折合成ＰＶＣ和ＮＰＶＣ两类．发现
Ｐｈｉｌｉｐｓｍｅｄｉｃａｌ自动诊断 ＰＶＣ的平均 Ａｃｃ为９６．５３％，
Ｓｅ为 ８４．８５％，Ｓｐ为 ９７．２４％；Ｄｒａｅｇｅｒｍｅｄｉｃａｌｓｙｓｔｅｍｓ
的平均Ａｃｃ为９５．４９％，Ｓｅ为７８．７９％，Ｓｐ为９６．５０％；
同时该报告还给出了３名普通医生判读ＰＶＣ心电图的
平均Ａｃｃ为９７．４０％，Ｓｅ为７２．７３％，Ｓｐ为９８．９０％．本
文的ＰＶＣ分类模型在１４多万条记录上取得了９７．８７％
的Ａｃｃ、８７．９４％的Ｓｅ和９８．０２％的Ｓｐ，具有良好的临床
应用和参考价值．

４　小结
　　本文利用各个分类器之间存在较大的差异性以及
ＬＣＮＮ和诊断规则各自的特点来改善疾病分类模型的
泛化能力，实验结果表明了本文算法的有效性，对医生

的疾病诊断可以起到积极的辅助作用．为了能够更好
地提升整体分类性能，我们进一步研究的问题是如何

选择部分分类器且有效地使之集成．同时，为了提高心
电图各个特征点的识别准确率以及疾病分类的准确

率，我们还需学习新的理论及技术．

参考文献

［１］ＫＨＡＺＡＥＥＡｌｉ．ＣｏｍｂｉｎｉｎｇＳＶＭａｎｄＰＳＯｆｏｒＰＶＣｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１３，３（４）：１－５．

［２］ＨＵＡＮＧＤｏｎｇ，ＬＩＡＯＺｈｅｎｇｑｕａｎ，ＬＩＣｈａｎｇｂｉｎ，ｅｔａｌ．ＥＣＧ
ＰＶＣｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎｆｕｓｉｏｎＳＶＭ ａｎｄ
ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｉｇｎａｌＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ，ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１５，８
（１）：１９３－２０１．

［３］ＩＮＡＮＯＴ，ＧＩＯＶＡＮＧＲＡＮＤＩＬ，ＫＯＶＡＣＳＧＴＡ．Ｒｏ
ｂｕｓｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｒｅｍａｔｕｒｅｖｅｎ
ｔｒｉｃｕｌａｒｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎｓｕｓｉｎｇｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄｔｉｍｉｎｇｉｎ
ｔｅｒｖａｌｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇ，２００６，５３（１２）：２５０７－２５１５．

［４］ＭＩＴＴＡＬＡｎｋｉｔａ，ＡＨＬＡＷＡＴＭｅｅｎａ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｃａｒｄｉａｃ
ａｒｒｈｙｔｈｍｉａｓｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｄｖａｎｃｅｄＲｅｓｅａｒｃｈｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄ
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，３（６）：６９９２－６９９５．

［５］孟兆辉，张永红，白净．模糊算法在心律失常病类判别中
的应用［Ｊ］．电子学报，２００１，２９（９）：１２４６－１２４８．
ＭＥＮＧＺｈａｏｈｕｉ，ＺＨＡＮＧＹｏｎｇｈｏｎｇ，ＢＡＩＪｉｎｇ．Ａｆｕｚｚｙ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｒｒｈｙｔｈｍｉａｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃ
ｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００１，２９（９）：１２４６－１２４８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］ＬＥＫＵＴＨＡＩＡｐｉｗａｔ，ＩＴＴＡＴＩＲＵＴＳｕｐａｔ，ＴＥＥＲＡＭＯＮ
ＧＫＯＮＲＡＳＭＥＥＡｒｐｏｒｎ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｆｏｒｒｅａｌ
ｔｉｍｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｐｒｅｍａｔｕｒｅｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ［Ａ］．
ＴＥＮＣＯＮ２０１４－２０１４ＩＥＥＥＲｅｇｉｏｎ１０Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．
Ｂａｎｇｋｏｋ：ＩＥＥＥ，２０１４：１－５．

［７］ＫＡＮＷＡＲＧｅｅｔａ，ＤＥＷＡＮＧＡＮＮａｖｅｅｎＫｕｍａｒ，ＤＥＷ
ＡＮＧＡＮＫｉｒａｎ．Ａｒｅｖｉｅｗ：ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｐｒｅｍａｔｕｒｅｖｅｎｔｒｉｃｕ
ｌａｒｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎｂｅａｔｏｆＥＣＧ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＡｄｖａｎｃｅｄＲｅｓｅａｒｃｈｉｎＥｌｅｃｔｒｉｃａｌ，ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓａｎｄＩｎｓｔｒｕ
ｍｅｎｔａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，４（２）：９３９－９４２．

［８］ＹＥＣａｎ，ＫＵＭＡＲＢＶ Ｋ Ｖｉｊａｙａ，ＣＯＩＭＢＲＡ Ｍｉｇｕｅｌ
Ｔａｖａｒｅｓ．Ｈｅａｒｔｂｅａｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌａｎｄ
ｄｙｎａｍｉｃｆｅａｔｕｒｅｓｏｆＥＣＧｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，５９（１０）：２９３０－２９４１．

［９］ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｏｆＭｅｄｉｃａｌＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎ．ＡＮＳＩ／ＡＡＭＩＥＣ５７：２０１２Ｓｔａｎｄａｒｄ：Ｔｅｓｔｉｎｇａｎｄｒｅｐｏｒ
ｔｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃａｒｄｉａｃｒｈｙｔｈｍａｎｄＳＴｓｅｇｍｅｎｔ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｓ］．ＵＳＡ：ＡＡＭＩＰｒｅｓｓ，２０１２．

［１０］金林鹏，董军．面向临床心电图分析的深层学习算法研
究［Ｊ］．中国科学：信息科学，２０１５，４５（３）：３９８－４１６．
ＪＩＮＬｉｎｐｅｎｇ，ＤＯＮＧＪｕｎ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｌｉｎｉ
ｃａｌｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅＣｈｉｎａ：Ｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１５，４５（３）：３９８－４１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］ＡＨＬＳＴＲＯＭＭＬ，ＴＯＭＰＫＩＮＳＷＪ．Ｄｉｇｉｔａｌｆｉｌｔｅｒｓｆｏｒｒｅ
ａｌｔｉｍｅＥＣＧｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｓｉｎｇｍｉｃｒｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，１９８５，３２
（９）：７０８－７１３．

［１２］高清维，李海鹰，庄镇泉，等．基于平稳小波变换的心电
信号噪声消除方法［Ｊ］．电子学报，２００３，３１（２）：２３８
－２４０．
ＧＡＯＱｉｎｇｗｅｉ，ＬＩＨａｉｙｉｎｇ，ＺＨＵＡＮＧＺｈｅｎｑｕａｎ，ｅｔａｌ．
ＤｅｎｏｉｓｉｎｇｏｆＥＣＧ ｓｉｇｎａｌｂａｓｅｄｏｎｓｔａｔｉｏｎａｒｙｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００３，３１（２）：２３８
－２４０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］杨向林，严洪，许志，等．基于ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇ变换的ＥＣＧ
消噪［Ｊ］．电子学报，２０１１，３９（４）：８１９－８２４．
ＹＡＮＧＸｉａｎｇｌｉｎ，ＹＡＮＨｏｎｇ，ＸＵＺｈｉ，ｅｔａｌ．ＥＣＧｄｅｎｏｉ
ｓｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃ
ｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１１，３９（４）：８１９－８２４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］ＶＡＬＥＮＴＩＮＩＧｉｏｒｇｉｏ，ＭＡＳＵＬＬＩＦｒａｎｃｅｓｃｏ．Ｅｎｓｅｍｂｌｅｓｏｆ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＩｔａｌｉａｎ
ＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｓｒｅｖｉｓｅｄＰａｐｅｒｓ［Ｃ］．Ｌｏｎｄｏｎ：

６０５



第　２　期 周飞燕：基于集成学习的室性早博识别方法

ＳｐｒｉｎｇｅｒＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，２００２：３－２０．
［１５］ＺＨＯＵＺｈｉＨｕａ，ＷＵＪｉａｎｘｉｎ，ＴＡＮＧＷｅｉ．Ｅｎｓｅｍｂｌｉｎｇ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：ｍａｎｙｃｏｕｌｄｂｅｂｅｔｔｅｒｔｈａｎａｌｌ［Ｊ］．Ａｒｔｉ
ｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２，１３７：２３９－２６３．

［１６］ＫＩＴＴＬＥＲＪｏｓｅｆ，ＨＡＴＥＦＭｏｈａｍａｄ，ＤＵＩＮＲｏｂｅｒｔＰＷ，ｅｔ
ａｌ．Ｏｎｃｏｍｂｉｎｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９８，２０（３）：
２２６－２３８．

［１７］徐拥军，钟玉秋，曾文斌．一种基于心电向量的心电波
形特征点定位方法［Ｐ］．中国专利：２０１４１００６８３５１．６，
２０１４０２２７．

［１８］ＭＩＴＢＩＨＡｒｒｈｙｔｈｍｉａＤａｔａｂａｓｅ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．
ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ． ｏｒｇ／ｐｈｙｓｉｏｂａｎｋ／ｄａｔａｂａｓｅ／ｍｉｔｄｂ／． ２０１５． ６
［２０１５０９２５］．

［１９］ＺＨＡＮＧＪｉａｗｅｉ，ＬＩＵＸｉａ，ＤＯＮＧＪｕｎ．ＣＣＤＤ：ａｎｅｎ
ｈａｎｃｅｄｓｔａｎｄａｒｄＥＣＧｄａｔａｂａｓｅｗｉｔｈｉｔｓｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄ
ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｔｏｏｌｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｎＡｒｔｉｃｌｅＩｎ
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＴｏｏｌｓ，２０１２，２１（５）：１－２６．

［２０］ＤＯＮＧＪｕｎ，ＺＨＡＮＧＪｉａｗｅｉ，ＺＨＵＨｏｎｇｈａｉ，ｅｔａｌ．Ｗｅａｒａ
ｂｌｅＥＣＧｍｏｎｉｔｏｒｓａｎｄｉｔｓｒｅｍｏｔｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｓｅｒｖｉｃｅｐｌａｔ
ｆｏｒｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０１２，２７：３６－４３．

［２１］朱洪海．心电图自动识别的关键算法及多体征监护系
统研制［Ｄ］．北京：中国科学院大学，２０１３．
ＺＨＵＨｏｎｇｈａｉ．ＫｅｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＡｉｄｅｄＥｌｅｃ
ｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＲｅｍｏｔｅ
ＭｕｌｔｉｓｉｇｎｓＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇＳｙｓｔｅｍ［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］王丽苹．融合领域知识的心电图分类方法研究［Ｄ］．上
海：华东师范大学，２０１２．
ＷＡＮＧＬｉｐｉｎｇ．ＳｔｕｄｙｏｎＡｐｐｒｏａｃｈｏｆＥＣＧＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈＤｏｍａｉｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｄ］．Ｓｈａｎｇｈａｉ：ＥａｓｔＣｈｉｎａＮｏｒ
ｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］ＨＡＫＡＣＯＶＡ Ｎｉｎａ，ＴＲＡＧＡＲＤＨＪＯＨＡＮＳＳＯＮ Ｅｌｉｎ，
ＷＡＧＮＥＲＧａｌｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｂａｓｅｄｒｈｙｔｈｍｄｉａｇ
ｎｏｓｉｓａｎｄｉｔｓｐｏｓｓｉｂｌｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｎｎｏｎｅｘｐｅｒｔｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉ
ｏｇｒａｍｒｅａｄｅｒｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｌｏｇｙ，２０１２，
４５（１）：１８－２２．

作者简介

周飞燕　女，１９８６年４月出生，广西崇左
人．博士研究生，研究方向为计算机辅助心血管
疾病诊断．
Ｅｍａｉｌ：ｆｙｚｈｏｕ２０１３＠ｓｉｎａｎｏ．ａｃ．ｃｎ

金林鹏　男，１９８４年 ６月出生，浙江瑞安
人．博士，研究方向为机器学习．
Ｅｍａｉｌ：ｌｐｊｉｎ２０１２＠ｓｉｎａｎｏ．ａｃ．ｃｎ

董　军（通信作者）　男，１９６４年 １１月出
生，江苏苏州人．博士、研究员、博士生导师，研
究方向为人工智能．
Ｅｍａｉｌ：ｊｄｏｎｇ２０１０＠ｓｉｎａｎｏ．ａｃ．ｃｎ

７０５


