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心电形态与节律特征融合的轻量房颤
检测模型及可解释性研究
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摘　要：　房颤是一种常见的心律失常，通常与中风、心力衰竭等心血管疾病相关 . 近年来，虽然有许多研究者使

用深度学习方法在房颤检测上取得了重大进展，但所提出的方法大都需要大量的计算资源，并且由于深度学习模型的

黑盒效应，模型的检测结果较难以在临床上推广应用 . 为此，本文提出一种基于特征融合的轻量房颤检测模型并对其

开展可解释性研究，模型由ECG（ElectroCardioGram）主干网络和RRI（R-R Interval）支路组成 . ECG主干网络使用深度

可分离卷积以及少量的标准卷积来提取心电信号的深层形态特征，RRI支路使用多尺度卷积提取RRI的深层节律特

征，网络通过融合二者来学习全面鲁棒的特征表示，实现准确的房颤检测 . 进一步，基于Grad-CAM++来可视化不同特

征对于分类结果的贡献实现模型的可解释性分析 . 本文在长期房颤数据库 LTAFDB进行训练与数据集内部测试，准

确率达到了 97.99%. 为了验证模型的泛化性能，利用 MIT-BIH心房颤动数据库 AFDB与中国生理信号挑战赛数据库

CPSC2021开展跨数据集的外部测试，分别取得了 95.17%和 93.81%的准确率 . 实验结果表明，本文提出的方法具有轻

量级特性，稳定性和准确性良好，同时可解释性深度学习的引入使得本文所提出的方法在房颤的临床诊断中具有更加

广阔的应用前景 .
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Lightweight Atrial Fibrillation Model Based on Feature Fusion of 
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Abstract:　 Atrial fibrillation (AF) is a common arrhythmia often associated with cardiovascular diseases such as 
stroke and heart failure. Although numerous researchers have made substantial progress in AF detection using deep learning 
methods in recent years, most of these methods require extensive computational resources. Moreover, the clinical applica⁃
tion of these models is challenging due to the black-box nature of deep learning models. Therefore, this paper proposes a 
lightweight AF detection model based on feature fusion and conducts an interpretability study. The model comprises an 
ECG (ElectroCardioGram) backbone network and an RRI (R-R Interval) branch. The ECG backbone network uses depth⁃
wise separable convolutions along with a few standard convolutions to extract deep morphological features of the ECG sig⁃
nals, while the RRI branch employs multi-scale convolutions to extract deep rhythm features of the RRI. The network learns 
robust feature representations by fusing morphological features and rhythm features to detect AF accurately. As to interpret⁃
ability analysis, Grad-CAM++ is utilized to visualize the contribution of different features to the classification results. In 
this paper, the training and dataset internal tests are conducted in the LTAFDB and achieved an accuracy of 97.99%. In or⁃
der to validate the generalization performance of the model, external testing experiments are conducted using the AFDB and 
the CPSC2021, achieving an accuracy of 95.17% and 93.81%, respectively. Experimental results demonstrate that the pro⁃
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posed method is lightweight, stable, and accurate, and the incorporation of interpretable deep-learning techniques suggests 
that the proposed method holds significant potential for the clinical diagnosis of AF.

Key words:　ElectroCardioGram(ECG); atrial fibrillation; lightweight neural network; visualization technologies; fea⁃
ture fusion
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1　引言

心房颤动是最常见的心律失常形式之一［1］，研究表

明，随着年龄的增长，房颤的发生率显著增大［2］，房颤患

者与正常人相比，中风的风险增大了五倍［3］，同时心力

衰竭等心血管疾病发病率也有增加［4］. 而由于房颤的

阵发性使得许多患者在出现严重的并发症之前一直都

不知道自己患有房颤，因此，早期发现房颤对于为患者

提供及时的护理和治疗非常重要 .
心电图是一种方便快速且非侵入式的检测方法，

能够反映心脏健康状况的重要信息［5］，临床上将12导联

的 ECG（ElectroCardioGram）作为识别房颤的金标准［6］.
由于房颤的阵发性，使得基于常规短时 12导联ECG准

确检测房颤更加具有挑战性 . 与连续两周的心电监测相

比，每日的 12 导联心电图快照漏诊了 65% 的房颤患

者［7］. 近年来，用于持续监测心脏活动的单导联ECG设

备不断出现［8］，长时间以及低成本的动态心电信号能够

在医院之外被及时记录，使得房颤的漏检可能性大大降

低，但同时会产生海量的心电数据，诊断需要耗费医务

人员大量的时间 . 因此，为了减少房颤漏诊事件的发生

以及减轻医务人员的工作量，迫切需要开发一种能够应

用于单导联 ECG 设备的房颤自动检测算法，实现房颤

的早期检测，提前干预治疗以减轻患者的医疗负担 .
房颤在波形上的特征包含 P波缺失与不规则的R-

R间期，基于这一特征，研究者们使用不同的算法手工

提取特征，特征包含香农熵［9］、样本熵［10］、庞加莱

图［11，12］、心率的不规则特征［13］、形态特征［14，15］、小波特

征［16］等，基于所提取到的特征，利用支持向量机（Sup⁃
port Vector Machine，SVM）、K 近 邻 算 法（K Nearest 
Neighbor，KNN）、随机森林（Random Forest）等传统机器

学习方法进行分类 . 然而，由于节律特征中心房信息的

缺乏以及形态特征易受噪声干扰的问题，在一定程度

上限制了基于机器学习的房颤检测算法的性能 . 此外，

手工提取特征需要合适并且巧妙的特征工程将原始心

电数据转换成特征表示，这是一个耗时耗力的开发过

程，限制了技术的先进性 .
随着深度学习的发展，越来越多的研究者将其应

用到房颤检测中，端到端的方法论避免了繁琐的特征

工程和模块化设计，简化了开发的流程 . 同时由于深度

学习模型自动学习最佳的特征表示，减少了人为干预

和错误传播的风险 . 一部分研究者使用神经网络模型

对提取到的心电 RRI（R-R Interval）数据进行分析 .
Faust等人［17］使用残差网络ResNet提取RRI的特征，使

得模型能够区分房颤、房扑以及正常窦性心律 . 文献［18］
将卷积神经网络与循环神经网络相结合实现了房颤与

正常窦性心律的二分类模型，模型以RRI作为输入，在

两个外部测试集上实验以验证模型的泛化性能 . 虽然

基于RRI的深度学习方法已经实现了较为准确的房颤

检测，但在实际应用中，异位搏动导致的RRI不等通常

会使得模型误判，限制了模型的性能 .
因此，越来越多的研究者使用神经网络模型对原

始心电数据进行特征提取并分类 . Fang等人［19］将单导

联的心电图转换为频谱图与庞加莱图的二维表示，使

用改进的 VGG-Net 实现了房颤的准确检测 . 文献［20］
基于密集网络DenseNet的原始架构做了改进使其适应

于一维心电信号的房颤检测任务，在两个数据集上取

得了 0.831 和 0.826 的 F1 得分 . Fan 等人［21］提出了一种

多尺度融合卷积神经网络来捕获单导联心电信号中不

同尺度的特征，从而实现房颤的检测，但作者没有进一

步开展其他数据集的实验，模型的泛化性能无法验证 .
Li 等人［22］提出了一个轻量级架构的房颤检测模型，网

络通过两条路径与逐层交叉的注意力融合机制实现房

颤相关特征的提取 . Cai等人［23］将密集网络DenseNet与
挤压激励模块（Squeeze-and-Excitation Block，SE Block）
相结合，从而实现房颤的高精度自动关注检测方法 . 文

献［24］提出了一种基于残差的时间注意力块，利用残

差生成注意力权重，从而增强房颤相关的特征，提高模

型的房颤检测能力，然而由于追求高精度而设计的复

杂模型结构导致计算成本的显著增加，超出了低端芯

片的计算要求，无法嵌入现有的临床可穿戴心电设备

中 . 除此之外，现有的大多数房颤检测模型都是黑盒分

类器，缺乏可解释性，虽然这些模型均取得了令人满意

的结果，但由于其结果不具有可解释性，限制了其在临

床上的推广应用 . 因此，建立一个基于可解释深度学习

的房颤检测模型至关重要 .
因此，本文提出了一种融合心电形态与节律特征

的可解释轻量房颤检测模型，不仅适合临床应用，同

时，低计算成本使得模型在可穿戴设备上的部署成为

可能 . 我们提出的模型通过使用 DenseNet密集网络架

构并在模型中引入深度可分离卷积，解决了在网络结

构加深时计算成本显著增加的问题 . 进一步，引入RRI
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支路使得模型能够提取更加鲁棒的节律特征，提高模

型的泛化性能 . 同时，通过解释输入信号中对分类结果

起重大贡献的局部区域，解释了房颤检测模型分类决

策的模式，使模型分类结果更加具有说服力 . 通过在三

个公开数据集上的大量实验证明了模型在保持低计算

成本的同时表现出强大的房颤检测性能 .
2　提出的方法

2. 1　网络的总体架构

本文提出了一个基于特征融合的轻量房颤检测模

型，模型结构是基于卷积神经网络（Convolutional Neu⁃
ral Network，CNN）实现的，主要包括 ECG 主干网络与

RRI支路两个部分，如图 1所示 . 其中ECG主干网络是

由 标 准 卷 积 与 深 度 可 分 离 卷 积 构 成 的 轻 量

DenseNet［25］，用于心电信号形态特征的提取；RRI支路

由 多 尺 度 卷 积 长 短 时 记 忆 网 络（Long Short Term 
Memory，LSTM）组成，提取输入 RRI 数据中的节律特

征，用于形态特征的补充 . 将形态特征与节律特征融合

之后送入分类器，分类器输出所推理的房颤与非房颤

的概率，具体的结构如表1所示 .

2. 2　ECG主干网络设计

开发一种能够集成到穿戴式心电监护设备上的模

型，要求模型有低参数量以及低计算量的特点，因此对

于 ECG 主干网络部分，本文采用基于深度可分离卷积

的DenseNet密集网络结构来对提取心电信号的形态特

征 . 引入DenseNet来处理高精细度的心电信号，可以有

效地缓解梯度消失，进行特征复用，提高网络中特征的

流动性；而深度可分离卷积的引入，在减少模型参数量

与计算量的同时，保持了DenseNet的泛化性能 .
2. 2. 1　深度可分离卷积

在计算机视觉领域，许多轻量级模型都是基于深度

可分离卷积或其变体构建的 . 深度可分离卷积的计算包

含两个阶段：（1）在通道维度上对输入的特征图进行卷

积，其中每个通道的特征图只与一个卷积核进行卷积；

（2）对第一阶段得到的特征图进行 1×1逐点卷积得到深

度可分离卷积的输出，如图2所示 . 与标准卷积相比，深

度可分离卷积的参数量和计算量更少，计算效率更高，

深度可分离卷积的参数量与计算量的具体计算如下：

PD =K ´CI +CO ´CI =CI ´ (K +CO ) （1）
FD =NC ´CI ´ (K +CO ) （2）

NC = L -K - 1 （3）

其中K代表卷积核的大小，L代表输入信号的长度，CI与

CO分别是输入通道数与输出通道数，NC表示对一条信

号进行卷积时所需要的乘加运算的次数 .

标准卷积的参数量与计算量的具体计算如式（4）
和式（5）所示：

PS =CI ´K ´CO （4）
FS =NC ´CI ´K ´CO （5）

从式（1）~式（5）可以得出，当（K×CO）>（K+CO）时，

标准卷积的参数量与计算量均大于深度可分离卷积，

并且二者的差异随着卷积核尺寸K以及输出通道数NC

的增加而增加 .
在本文中，深度可分离卷积构成了ECG主干网络的

图1　网络的整体结构

图2　深度可分离卷积示意图
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主体，确保能够以较低的计算成本提取特征 . 由于心电

信号是时间序列信号，不仅通道内的特征相互依赖，不

同通道之间的特征也有着密切的关联，而深度可分离卷

积无法实现有效的通道间信息交换，可能会破坏心电信

号中信息的连续性与完整性［22］. 因此，本文在ECG主干

网络的中间部分插入了一个标准卷积块，如图3所示，使

用两层标准卷积与平均池化的组合提取通道之间的依

赖关系，输出不同通道的权重并与输入信号相乘，提升

模型关注不同通道之间特征耦合关系的能力 .

2. 2. 2　DenseNet密集网络

DenseNet 与传统的 CNN 卷积神经网络不同，传统

CNN的每一层仅与后一层相连接，而在DenseNet中，每

一层与后续的所有层都有直接的连接，如图 4所示 . 如

此，前馈过程中后续的任何层都可以复用前面层的特

征图，同时也大大缓解了梯度消失的问题［26］. 与传统的

CNN 卷积神经网络相比，DenseNet 只需要更少的参数

就能够实现同样好的性能 . 因此，本文选择DenseNet作
为ECG主干网络的主体架构 .

DenseNet 最初被设计用于二维图像的分类［25］，且
更加倾向于使用 3×3的小卷积核来识别图像中的细微

变化 . 为了使其更加轻量，并且能够应用于房颤检测，

本文在遵循 DenseNet 原始架构的基础上做了以下改

动：（1）将原始结构的二维卷积替换为一维卷积，使得

模型适用于处理一维心电数据；（2）本文中的DenseNet
仅包含 3 个密集块，分别具有 4、4、8 个密集层，与原始

的 DenseNet 架构相比，大大减少了卷积层的数量；

表1　网络的具体结构

ECG主干网络

RRI支路

分类器

层

Conv+BN+ReLU
MaxPool

Dense Block1

Transition1

Dense Block2

Transition2

Standard Conv

Dense Block3
BN+AvgPool

Flatten
Conv+ReLU
Conv+ReLU
Conv+ReLU

Concatenation
LSTM

Conv+ReLU+BN
Flatten

Concatenation
Fully Connected Layer

输出尺寸

16×640
16×320
48×20

24×160

56×160

28×80

28×80

92×80
92×1
1×92
8×12
8×12
8×12

24×12
24×12
8×12
1×96

1×188
1×2

结构

1×7Conv, S=2, P=3
1×3Max pool, S=2, P=1
é
ë
êêêê ù

û
úúúú

1 ´ 1Conv
1 ´ 9Conv P = 4

´ 4

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

1 ´ 1Conv
1 ´ 2Avg pool S = 2 P = 2

é
ë
êêêê ù

û
úúúú

1 ´ 1Conv
1 ´ 7ConvP = 3

´ 4

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

1 ´ 1Conv
1 ´ 2Avg poolS = 2P = 2

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 ´ 7ConvP = 3

1 ´ 80Avgpool

1 ´ 1Conv

é
ë
êêêê ù

û
úúúú

1 ´ 1Conv
1 ´ 5Conv P = 2

´ 8

1×80Avgpool

1×1Conv, P=1
1×3Conv, P=2
1×5Conv, P=3

Hidden Size=24
1×1Conv

188×2

图3　标准卷积块结构图

图4　DenseBlock密集块结构图
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（3）本文将 DenseNet 中的标准卷积替换为深度可分离

卷积，进一步减少模型的参数量与计算量，同时在模型

的中部插入了一个标准卷积块用于增加特征通道间的

信息交换；（4）对于从前到后的 3个密集块，本文分别使

用大小为 9、7、5的卷积核尺寸，随着特征图的缩小，小

卷积核更能够发现特征的细微变化 .
2. 3　RRI支路设计

根据文献［27］，RRI绝对不等是临床诊断房颤的主

要指标之一，因此本文引入了一个 RRI 支路用于提取

RRI的不规则信息 . 对于不同的数据来源，由于心电信

号采集设备、人种等多个因素的影响，会导致心电的形

态信息存在细微差异，而节律信息 RRI 所受到的影响

相对更小 . 尽管心电信号很容易受到干扰，但仍可以稳

健地检测到R峰［28］. 因此，RRI支路的引入可以提高模

型的泛化性能以及鲁棒性 .
如图 1上半部分所示，本文使用多尺度卷积与单层

LSTM来构建RRI支路，多尺度卷积使用不同大小的卷

积核从RRI中提取不同尺度的不规则特征 . 此外，在每

个卷积层之后都添加了非线性激活函数ReLU，并且在

多尺度卷积的末尾引入了批量归一化用于提高网络的

训练效率 . LSTM基于提取的特征捕获其中的时间依赖

性，输出 RRI支路判别特征，接着将 RRI支路提取的节

律特征与ECG主干网络提取的心电信号形态特征分别

展平（Flatten），并将展平后的特征拼接得到融合特征，

最终融合特征输入分类器得到分类结果 .
3　实验结果与分析

3. 1　实验数据及其预处理

为了验证所提出的方法的有效性，本文在三个房

颤相关的公共数据库上进行了实验，这三个数据库均

可从PhysioNet［29］获得 . 数据库的具体信息介绍如下 .
（1）MIT-BIH 心房颤动数据库（Atrial Fibrillation 

DataBase，AFDB）［30］. AFDB 包括患有房颤（大部分是阵

发性房颤）的 25个受试者的长期心电图记录，其中两条

记录由于缺乏注释被排除在外 . 记录的平均持续时间

为10.19 h，所有信号均以250 Hz采样 .
（2）2021 年第四届中国生理信号挑战赛数据库

（China Physiological Signal Challenge 2021，CPSC2021）［31］.
CPSC2021 包含导联 I 和导联Ⅱ中的可变长度心电记

录，以 200 Hz 采样 . 公开的两个训练集为 Training1 与

Training2，Training1 包含 12 名房颤患者和 42 名非房颤

患者的 730 条记录，Training2 包含 37 名房颤患者和 14
名非房颤患者的706条记录 .

（3）长 期 房 颤 数 据 库（Long Term AF DataBase，
LTAFDB）［32］. LTAFDB 包含阵发性或持续性房颤受试

者的 84条长期心电图记录 . 所有记录均由 128 Hz采样

的双通道心电信号组成，记录持续时间各不相同，通常

为24~25 h.
在将数据输入网络之前，需要对数据进行预处理：

（1）将记录划分为 10 s的片段，并且保证片段之间

没有重叠部分 .
（2）将数据重采样至128 Hz，即每条样本包含1 280

个样本点 .
（3）使用带通频率范围为 0.5~40 Hz的五阶巴特沃

斯滤波器去除基线漂移和高频噪声，同时对数据进行 z-
score标准化［33］来消除偏移效应所带来的影响 .

（4）使用 Hamilton算法［34］检测信号中的 R峰，并计

算 RRI，为了保持 RRI序列的长度一致为 10，对于长度

大于 10的 RRI数据，使用保留数据的中间部分的方式

将数据长度控制为 10，如长度为 12的RRI数据，通过切

片的方式截取索引 2~11的 RRI数据；对于长度小于 10
的 RRI数据，则使用均值填充的方式，将该条 RRI数据

的均值填充在数据的末尾 .
同时，由于外部测试数据库 AFDB 与 CPSC2021 划

分得到的房颤与非房颤类型片段数量的比例差距较大

（AFDB为16 003∶35 541，CPSC2021为117 574∶229 953），

需要对来自AFDB与CPSC2021的数据进行数据均衡的

处理 . 而由于在受试者内部，不同类别的数据通常极不

均衡，且少数类样本数量充足，因此本文提出了一种通

过限制受试者的多数类样本上限，保留受试者的少数

类样本，以解决测试实验中数据不均衡的方法，具体流

程如图 5所示 . CAF、CNAFi与M为数据集的统计参数，

其中CAF为房颤片段的数量，CNAFi 为第 i个受试者所能

划分的非房颤片段的数量，M为含有非房颤数据的受试

者的数量 . 均衡算法确定的Q2为受试者非房颤片段数量

的上限，AFDB与CPSC2021数据库经过均衡处理得到的

Q2分别为850与2 250. 不同数据集中提取的房颤和非房

颤片段的分割细节如表 2所示，可以看到，均衡后AFDB
与CPSC2021两个类别片段数量的比例近似1∶1.
3. 2　实验设置与评价指标

本文的实验基于 Pytorch 深度学习框架，使用 Py⁃
thon3.8 编程，硬件设备使用的 CPU 为 Intel（R） Core
（TM） i7-13700 KF，内存大小为 32 GB，GPU 型号为

NVIDIA GeForce GTX 4070 Ti，显存大小为 12 GB. 模型

在训练过程中使用Adam优化器优化，学习率固定为 5×
10-4，总迭代次数设置为 50，批处理大小为 64，并使用交

叉熵作为损失函数 .
参考相关研究，本文使用准确率、F1得分、精确率

与召回率四个指标来全面评估模型的分类性能 .
3. 3　实验结果

为了评估所提出模型的泛化能力，本文进行了同

数据集内跨受试者以及跨数据集的实验 . 具体的实验

方案：将 LTAFDB 中的 84 名受试者的心电记录按照

6∶1∶3的比例划分为训练集、验证集与内部测试集 . 此
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外，在LTAFDB上训练的模型在两个外部数据集（AFDB
与 CSPC2021）上进行了独立的测试，以进一步验证模

型的泛化性和鲁棒性 . 模型在三个数据集上的测试结

果如表 3~表 5 所示，在 LTAFDB 的跨受试者内部测试

中，模型虽然在精确率上略低于RTA-CNN与DDNN，但

在另外三个指标上均取得了最优的效果 . 而在外部数

据集的测试中，模型在准确率、F1得分以及精确率上均

为最优，在召回率上表现次优 . 可以看出，本文所提出

的模型在内部与外部测试中均有着较高的F1得分、精

确率以及准确率，这意味着模型能够准确地区分正常

类型与房颤类型的心电 . 总的来说，这些实验结果证明

了本文所提出模型在同数据集内跨受试者实验以及跨

数据集实验上的优良性能 .
3. 4　对比试验分析

本文复现了一些具有代表性的深度学习房颤检测

模型，在相同的训练与测试条件下进行实验，并与本文

提出的方法的实验结果相比较，以此来评估模型的有

效性 . 所选取的深度学习模型包括 DenseNet-37［20］、将
长短时记忆网络与卷积神经网络结合的 LSTM+
CNN［35］、基于轻量级架构设计的 LCG-Net［22］、基于残差

的时间注意力卷积神经网络 RTA-CNN［24］、结合多尺度

卷积与挤压激励模块的 DDNN［23］. 本文在一个内部测

试集以及两个外部测试集上对不同模型进行评估 .
如表 3所示，其中最好的指标加粗表示，在内部测

试集的实验中，所有模型都表现出了优良的性能，本文

所提出的模型在准确率、F1得分与召回率上表现出最

优，而在精确率上略低于DDNN与RTA-CNN，从整体指

标来看，本文所提出模型的分类性能最为优异 . 且根据

表 6可得，本文提出的模型的参数量与计算量远远小于

RTA-CNN 的参数量与计算量，这意味着本文提出的模

型与结构复杂的模型（RTA-CNN与LSTM+CNN）或是轻

量模型（DenseNet-37、LCG-Ne与DDNN）相比时，有着更

加强大的分类能力 .
如表 4 和表 5 所示，其中最好的指标加粗表示，在

外部测试集的实验中，本文所提出的方法仅在AFDB外

部测试的召回率指标上略低于 DenseNet-37 与 DDNN，

在其他指标上均表现出明显的性能差距 . 反观

DenseNet-37与DDNN，二者的精确率相对较低，意味着

在外部数据集的测试中存在更多的误诊现象，而本文

所提出模型在两个外部测试中均有着最优的精确率，

进一步证明了本文所提出的模型较所对比的方法有着

更强大的泛化能力 .

图5　数据均衡算法流程图

表2　预处理后数据集的分割细节

数据来源

LTAFDB
AFDB

CPSC2021

所选导联

ECG1
ECG1
I, Ⅱ

房颤片段

350 579
16 003

117 574

非房颤片段

292 309
15 752

119 393
表3　内部测试集LTAFDB上的实验结果 单位:%

方法

DenseNet-37
LSTM+CNN

LCG-Net
RTA-CNN

DDNN
本文

准确率

95.95±2.90
94.19±2.91
96.51±2.32
97.40±1.99
97.03±2.17
97.99±±1.72

F1得分

95.63±2.79
93.67±3.31
96.17±2.64
97.13±2.25
96.72±2.45
97.82±±1.91

精确率

95.54±3.80
94.45±4.27
97.68±2.80
99.18±1.73
99.24±±1.63

98.94±1.92

召回率

95.86±3.72
93.10±4.68
94.83±4.16
95.27±3.90
94.42±4.27
96.79±±3.19

表4　外部测试集AFDB上的实验结果 单位:%
方法

DenseNet-37
LSTM+CNN

LCG-Net
RTA-CNN

DDNN
本文

准确率

87.72±4.07
81.25±4.88
89.28±3.76
92.07±3.37
92.55±3.39
95.17±±2.60

F1得分

88.53±3.89
83.21±4.97
88.96±4.17
92.10±3.56
92.57±3.36
95.18±±2.27

精确率

80.26±6.08
75.01±7.00
91.05±5.15
91.45±4.91
88.80±5.31
93.79±±4.14

召回率

99.02±±1.83

93.93±4.09
87.27±5.94
92.96±4.52
96.90±2.94
96.75±3.00

表5　外部测试集CPSC2021上的实验结果 单位:%
方法

DenseNet-37
LSTM+CNN

LCG-Net
RTA-CNN

DDNN
本文

准确率

92.45±3.36
89.45±3.86
90.91±3.57
92.96±3.16
92.07±3.39
93.81±±3.08

F1得分

92.15±3.45
89.35±4.18
90.44±3.97
92.77±3.38
91.99±3.57
93.58±±3.31

精确率

89.96±5.27
89.14±5.53
93.23±4.63
93.46±4.47
91.15±4.98
94.98±±4.02

召回率

95.44±±3.72

89.86±5.49
88.09±5.79
92.30±4.72
93.07±4.56
92.41±4.79
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3. 5　消融试验分析

为了验证所引入的标准卷积块、RRI支路以及深度

可分离卷积的有效性，在三个测试集上进行了消融实

验测试 . 具体操作是在网络中分别去除标准卷积块、

RRI支路以及将深度可分离卷积替换为标准一维卷积

后开展实验，并与完整网络的实验结果进行比较，以分

析标准卷积块、RRI支路以及深度可分离卷积对网络的

贡献 .
图 6 是模型在三个数据集上的消融实验结果 . 可

以看出，模型在去除了标准卷积块之后，模型在三个测

试集上的准确率、F1得分以及精确率均表现出了不同

程度的降低，这意味着在去除了标准卷积块之后，模型

区分房颤与正常样本能力的下降，将更多的正常样本

错误分类为房颤类别，证明了标准卷积块的引入使得

模型能够关注通道间特征的相关性，提取不同数据集

之间的通用特征，从而提高了模型的泛化性能 .

在模型移除了RRI支路之后，模型在LTAFDB上表

现出较小的性能下降，而在 AFDB 与 CPSC2021 上所表

现出的性能下降较大 . 这应当是由于，在内部测试集

LTAFDB 中，数据的分布差异较小，主要体现在受试者

之间，此时模型根据心电信号的形态特征就可以实现

较为准确的分类 . 在外部测试集中，数据的分布差异增

大，限制了模型依赖心电信号的形态特征分类的能力 .
而由于RRI是节律信息，在不同数据集上的差异较小，

模型在外部测试集上更多地依赖 RRI进行推理 . 因此

模型在移除 RRI 支路后，在外部测试集的性能指标比

在内部测试集的性能指标表现出更明显的下降 .
可以看到，将模型中的深度可分离卷积替换为标

准卷积之后，在内部测试集 LTAFDB上，模型的性能指

标 基 本 没 有 发 生 变 化 ，而 外 部 测 试 集 AFDB 与

CPSC2021 中，模型表现出了明显的性能下降 . 这是由

于深度可分离卷积的引入大幅度减少了卷积核数量，

减少了模型过拟合的风险，提高模型的泛化能力，因此

在外部测试集中，使用深度可分离卷积的模型表现出

更加优越的性能 .
本文消融实验中不同模型的参数量与计算量如

图 7 所示 . 可以看出，由于 RRI 数据的长度相对较短，

因此RRI支路的引入对于模型参数量与计算量的增加

较少 . 对于基于标准卷积的DenseNet，本文所提出的模

型在参数量与计算量分别减少了 27.7% 与 35.1% 的情

况下，仍然表现出了更加优异的房颤检测性能 .

3. 6　可解释性分析

Grad-CAM++（Gradient weighted Class Activation 
Mapping）是一种应用广泛的可视化方法，其基本思想

是将某一分类对应的特征图的权重表示为梯度，利用

梯度的全局平均值来计算权重 . 与文献［36］中故障诊

断的可解释性分析类似，本文使用一维的Grad-CAM++
对模型的两种分类结果进行可解释性分析 . 除房颤数

据之外，非房颤数据的类型主要包括窦性心律与房性

早搏，因此本文对正常窦性心律、房颤以及房性早搏三

种类型的心律进行可解释性分析 .
正常心律CAM值可视化如图 8（a）所示，颜色级别

表6　模型复杂度对比

参数

参数量

计算量

DenseNet-
37

61.9 K
0.76 B

LSTM+
CNN

188.0 K
1.90 B

LCG-

Net
41.6 K
0.31 B

RTA-

CNN
1.37 M
8.25 B

DDNN
58.3 K
1.96 B

本文

48.2 K
0.42 B

            (a) 内部测试集LTAFDB           (b) 外部测试集AFDB           (c) 外部测试集CPSC2021
图6　模型消融实验结果

图7　消融实验模型复杂度对比
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越高，CAM 值越大，特征区分度越高，左半部分是心电

信号的波形及其 CAM，右半部分是对应心电的 RRI 数
据及其 CAM 值的可视化 . 根据文献［37］，正常的心电

图的特征是规律的心律，每个 QRS 波群前有正常的直

立的P波（导联Ⅱ）以及恒定的PR间期 . 从图中可以看

出，R波、P波以及 PR间期均有着较高的 CAM 值，意味

着这三者对模型将信号分类为非房颤所起到的作用更

大 . 而在右半部分图中，模型更加关注RRI变化最小的

部分，说明规律的心律是 RRI 支路输出非房颤预测结

果的一个重要因素 .
房颤的特点是缺乏可辨别的 P 波，代之以颤动 f

波，同时表现出 RR 间期的绝对不等［37］. 如图 8（b）所

示，显示的结果与指南中房颤诊断的定义一致，在 P波

消失出现 f波的位置，模型给予更高的权重，说明模型

关注到了这一形态信息 . 从右半部分的 RRI支路的结

果可以看出，当RRI持续表现出较大变化时，模型会相

应给予这些部分更多的关注，解释了模型在引入 RRI
支路后召回率的提高 .

文献［37］中提出房性早搏患者的心电图通常具有

以下三个特征：（1）异常形态的 P 波；（2）提前出现的

QRS 波群；（3）代偿间歇不完全 . 本文所提出的模型

对房性早搏样本的 CAM 值可视化结果如图 8（c）所

示，可以发现，模型对信号中异常形态的 P 波以及提

前出现的 QRS 波群关注度更大，意味着这二者对模

型的决策起到了更大的作用 . 代偿间歇不完全的特

征表现为 RRI 长短的交替出现，但是模型对于长 RR
间期的部分以及 RRI 数据的交替变化部分，所表现

出的关注度较低 . 意味着模型在对房性早搏样本进

行推理时，更多依靠异常形态的 P 波以及提前出现

的 QRS 波群，而较少关注代偿间歇不完全，这可能是

房性早搏样本被错误分类为房颤的比例较高的原因

（19%）.

(a) 正常样本

(b) 房颤样本

(c) 房性早搏样本

图8　不同类型心电的GradCAM可视化结果
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通过对比相关特征的 CAM 值，医生可以更加细

致地了解模型是如何区分房颤与非房颤，尤其是对

于正常心电与房颤 . 可解释性分析的结果证明了模

型对于样本的决策是符合临床诊断标准的，这些信

息可以帮助临床诊断，并有可能指导进一步的决策 .
4　结论

为了解决现有的深度学习房颤检测模型计算成本

高、泛化能力以及可解释性差的缺点，本文提出了一种

可解释的轻量房颤检测模型 . 模型使用 DenseNet的架

构，在利用深度可分离卷积提取心电信号深层次特征

的同时，使用包含少量标准卷积的块来解决深度可分

离卷积不同通道之间信息交互不足的问题 . 通过引入

RRI 支路使得模型能够提取心电信号的节律特征，与

ECG 主干网络所提取的深层次的形态特征相融合，减

少了不同数据集之间心电信号形态上的差异所带来的

影响，从而提高模型的泛化性能 . 与现有算法相比，本

文所提出的方法在低计算成本的条件下，实现了更准

确、稳定的房颤检测，证明了模型的轻量与高效 . 可解

释性分析的结果显示了驱动模型预测的重要特征与指

南中房颤诊断的定义的一致性，证明了模型分类决策

的有效性，具有良好的临床应用前景 . 本文所提出的可

解释的轻量房颤检测模型所展现的低计算成本与强大

的分类性能，对基于各种生理信号的分析以及分类模

型构建的研究具有重要意义 . 未来，我们计划调整模型

使得能够用于多种心律失常的分类，进一步探索模型

的分类能力与泛化性能 .
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