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摘要：针对网络轻量化后，模型复杂度降低带来的检测性能不足等问题，提出一种基于自适应卷积的心电

图（ECG）心律分类方法。首先，采用轻量级的卷积神经网络模型框架构建双分支结构，主分支提取 ECG 的波形

特征，子分支提取 ECG 样本与正常心律的差异信息；然后，通过自适应卷积的方法，将 ECG 样本与正常心律的

差异信息融入到主分支中，提高模型的检测性能；最后，在公开的数据集上进行实验，F1 分数、准确率、召回率

分别为 93.58%、95.53%和 91.70%，相较于未加入 ECG 样本与正常心律的差异信息的网络有明显提升，验证了该

方法的有效性。 
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ECG Rhythm Classification Method Based on Adaptive Convolution 

LIAO Guixin  GAN Li   

(Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

Abstract: A heart rhythm classification method for electrocardiogram (ECG) based on adaptive convolution is proposed to 

address the issues of insufficient detection performance caused by reduced model complexity after network lightweighting. Firstly, a 

lightweight convolutional neural network model framework is used to construct a dual branch structure. The main branch extracts the 

waveform features of ECG, while the sub branches extract the difference information between ECG samples and normal heart rhythm; 

Then, by using adaptive convolution method, the difference information between ECG samples and normal heart rhythm is integrated 

into the main branch to improve the detection performance of the model; Finally, experiments were conducted on publicly available 

datasets, and the F1 score, accuracy, and recall rates were 93.58%, 95.53%, and 91.70%, respectively. This showed a significant 

improvement compared to the network that did not include the difference information between ECG samples and normal heart rhythm, 

verifying the effectiveness of this method. 

Keywords: electrocardiogram; heart rhythm classification; lightweight convolutional networks; adaptive convolution; double 

branch structure 

0 引言 

心电图（electrocardiogram, ECG）可以直观反映

心脏各部位除极和复极的过程，广泛应用于心血管疾

病的诊断。然而，医生面对大量患者日益增长的需求，

难以及时进行临床心电图的诊断。 

近年来，深度学习方法在各个领域发展迅速，包

括自动 ECG 检测，与医生人工诊断相比，患者可实 

时获得心脏状况的反馈，提高诊断效率。自动 ECG 检

测根据心律分类方法大致可分为 2 种：1） 以支持向

量机[1]、随机森林[2]、隐马尔可夫模型[3]为代表的传统

机器学习方法，此种方法依赖人工进行特征提取、经

验参数选择，难以适应ECG信号形态特征的易变性，

检测性能较差；2） 基于深度学习的心律分类方法，

可以自适应调节模型参数，从ECG信号中提取特征，
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实现端到端的 ECG 心律检测。基于深度学习的心律

分类方法又可以细分为两类：第一类为基于卷积神经

网络（convolutional neural network, CNN）的方法[4-7]，

其将 ECG 信号转化为二维图像进行分析，如 TOMA

等[8]通过短期傅里叶变换提取 ECG 信号的时频域信

息，生成二维频谱图像作为 CNN 的输入，实现异常

心律检测；ZHENG 等[9]将一维 ECG 信号转换为二维

灰度图像作为 CNN 的输入，并引入挤压激励（squeeze 

excitation, SE）模块，融入通道注意力来提高异常心

律的检测性能；第二类为基于循环神经网络（recurrent 

neural networks, RNN）的方法[10-12]，其将 ECG 信号

作为时间序列进行分析，提取时序关联特征，实现

ECG 心律检测，如SINGH等[13]利用长短时记忆网络，

捕获 ECG 前后时序之间的关联性和 ECG 全局信息，

实现 ECG 异常心律的检测。但这些端到端的检测模

型参数较为复杂，训练时间过长。为此，XIAO 等[14]

提出一种基于微控制单元（microcontroller unit, MCU）

的低功耗心电分类系统的超轻量级端到端的心电分

类神经网络，采用分级分类的方法，减小模型计算复

杂度。但检测模型规模减小，不可避免地导致模型的

检测性能下降。 

受文献[14]启发，正常心律与异常心律存在明显

的差异信息，本文通过预训练子分支提取的 ECG 样

本与正常心律的差异信息，并将此差异信息融入主分

支中，在不大幅增加主分支模型复杂度的前提下，提

高分类性能。为了更好地融合主分支和子分支的信息，

本文提出一种基于自适应卷积的心电图心律分类方

法。首先，采用轻量级卷积神经网络 ComvMixer[15]

作为模型主干网，构建双分支结构，其中，主分支用

于提取 ECG 波形特征；子分支采用预训练的方式，

提取 ECG 样本与正常心律的差异信息；然后，采用

自适应卷积的方法，通过 ECG 样本与正常心律的差

异信息生成自适应的卷积核参数，利用自适应卷积

块对主分支的波形特征进一步表征，从而提高模型

的分类性能，增加模型的鲁棒性，实现 ECG 心律的

准确分类。  

1 分类网络 

1.1  问题描述 

数据集 ( ) 
1

,
n

i i i
X x y

=
= ，其中

C L

ix R  为第 i

个输入的 ECG 信号，C 为通道数，L 为信号长度，

34

iy R 为 ix 标签的 one-hot 编码形式。 

1.2  损失函数及优化方法 

本文 ECG 心律分类为多标签分类任务，其中每

个类别都被单独视为一个二分类任务。为了对每个类

别进行独立的建模和训练，且不受其他类别的干扰，

采用的损失函数为 BCELoss。BCELoss 可以独立地处

理每个类别的概率，并且能够处理样本属于多个类别

的情况，计算公式为 

1

1
ˆ ˆ ˆ( , ) ( log( ) (1 ) log(1 ))

n

i i i i

i

l y y y y y y
n =

=  + −  −  

(1)  

式中： ŷ 和 y 分别为模型预测值和数据标签值，

ˆ
iy 和 iy 分别为第 i 个心律类别的模型预测值和数据

标签值。 

为了使损失函数收敛更快，减少网络的训练时间，

本文采用的优化方法为 AdamW 优化器，学习率为

5 × 10-3，权重衰减为1 × 10−5，每 5 个 epoch 学习率

减少一半，采用 5 个 epoch 的预热，并采用余弦衰减

的方式使学习率在每个 epoch 内都动态变化。 

1.3  网络结构 

 基于自适应卷积的 ECG 心律分类方法模型框架

如图 1 所示，其中 Conv n，/s 的卷积核大小为 n，滑

动窗步长为 s；DWConv 为深度可分离卷积，本文采

用的卷积层均为 Conv1d。 

基于自适应卷积的 ECG 心律分类模型框架采用

双分支结构。其中，子分支（左上部分）进行正常心

律（窦性心律）和异常心律（除窦性心律之外的心律

类别）的二分类任务，采用预训练的方式提取 ECG 样

本与正常心律的差异信息，且在主分支训练时，不更

新子分支模型参数；主分支（右上部分）提取 ECG 的

波形特征。 
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图 1  基于自适应卷积的 ECG 心律分类模型框架图 

两个分支采用相同的结构进行特征提取，分支结

构为： 

首先，利用 Patch Embedding 进行浅层 ECG 波形

特征提取，将 ECG 时间序列信号分割为小的时序片

段，再将每个时序片段转换为固定维度的特征向量进

行表征，通过提取每个时序片段的关键特征，捕获

ECG 的局部信息，使模型更好地表征 ECG 信号，并

实现了数据降维，减少模型计算的复杂度； 

然后，采用 1×1 卷积和深度可分离卷积相结合的

残差结构对浅层 ECG 波形特征进一步表征，在特征

提取过程中不进行降采样操作，可以保留 ECG 信号

更多的细节信息，减少信息丢失，提高模型感受野；

通过分支结构，实现子分支对 ECG 样本和正常心律

的差异信息提取，主分支对 ECG 波形特征的提取； 

接着，采用自适应卷积的方法，将差异信息经过

自适应卷积核[16]生成模块生成卷积核参数k和偏执参

数 b，并构建自适应卷积块；主分支经过自适应卷积

块和以 sigmoid 和 tanh 构成的激活函数对 ECG 波形

特征进一步表征，实现 ECG 波形特征与 ECG 样本和

正常心律差异特征的融合，提高其分类性能； 

最后，通过全连接层得到ECG心律分类的结果。 

2  数据 

2.1  数据集 

本文实验数据来自公开的“合肥高新杯”心电人

机智能大赛复赛数据集（以下简称“合肥高新杯”数

据集）[17]。该数据集的采样频率为 500 Hz，样本时长

为 10 s，共有 34 类样本，每类样本有 8 个导联，分别

为 I、II、V1、V2、V3、V4、V5、V6。通过公式(2)~(5)

计算其余 4 个导联的数据，作为 12 导联数据输入。 

 
Ⅲ = Ⅱ - Ⅰ (2) 

 

( )
1

aVR
2

 = - Ⅰ+Ⅱ   (3) 

 
  

1
aVL =

2
 Ⅰ- Ⅱ   

 
(4) 

 
1

aVF
2

 = Ⅱ - Ⅰ (5) 

2.2  数据预处理与划分 

为去除伪迹噪声，本文采用窗宽分别为 200 ms 和

600 ms 的双中值滤波器消除 ECG 基线漂移；采用双

线性变换法设计 IIR 数字带阻滤波器，去除工频干扰，

阻带截止频率分别为 49 Hz 和 51 Hz；采用 5 级小波

变换去除肌电干扰，其中小波基函数为 bior4.4。 

实验数据集按 7∶2∶1 的比例划分为训练集、验

证集、测试集，各子数据集的心电数据相互独立，取

自不同的心电记录，并保持类别数量比例统一。 

3  实验结果与分析 

3.1  实验环境 

实验采用 Centos Linux 7.9，Python 3.8 安装

Pytorch 1.11 深度学习框架对本文提出的基于自适应

卷积的 ECG 心律分类模型进行训练和测试。计算服

务器的 CPU 为 Intel Core i9-13900K@ 5.80 G Hz，内

存 128 GB，GPU 为 NVIDIA Geforce RTX4090，显

存为 24 GB。 
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3.2  评价指标 

本文采用准确率（precision rate，P）、召回率（recall 

rate，R）和 F1 分数（F1-score，F1）作为异常心律分

类性能的评价指标，计算公式分别为 

 
100%

TP
P

TP FP
= 

+
 (6) 

 
100%

TP
R

TP FN
= 

+
 (7) 

 2
1 100%

P R
F

P R

 
= 

+
 (8) 

式中：TP、FP、FN 分别为检测到的真阳性样本

个数、假阳性样本个数和假阴性样本个数。 

对于每个预测样本，若该类预测概率大于 0.5，

则认为该类别预测正确。 

3.3  实验对比与分析 

为验证本文模型 ECG 心律分类的性能，与以下

4 种基线方法进行对比：1） 1D ResNet-34[6]，利用

CNN 的时域特征提取能力，采用一维残差网络实现

异常心律分类；2）SE ECGNet[7]，将多导联数据作为

二维矩阵输入到多尺度残差网络，引入 SE 模块捕获

不同导联层的通道注意力，提高异常心律分类检测的

精度；3）MLWGAT[18]，采用自注意权值与类的先验

共现知识相结合的权值生成方法，将每个类作为加权

图的节点，类依赖关系用图的边权重表示，增加模型

的可解释性；4）HRNN[19]，通过在神经网络中引入临

床规则，提高异常心律分类检测的效果。 

上述5种方法的网络模型都采用相同的数据集划

分比例、损失函数和优化器，实验结果如表 1 所示。 

表 1  不同网络模型的 ECG 心律分类性能对比 

网络模型 F1/ % P/ % R/ % 

1D ResNet-34[6] 90.38 92.10 88.72 

SE ECGNet[7] 90.19 90.99 89.40 

MLWGAT[18] 90.69 92.23 89.20 

HRNN[19] 91.04 91.92 90.18 

本文模型 93.58 95.53 91.70 

由表 1 可以看出：本文模型的实验结果优于其

他 4 种网络模型，相较于同样采用 CNN 模型的 1D 

ResNet-34 和 SE ECGNet，F1、P 和 R 分别提高了约

3%、4%和 2.5%，证明了本文模型的优越性，数据集

的检测性能有明显优势；相较于同样融入信息的检测

方法 MLWGAT 和 HRNN，F1 提高了 2%，证明本文

模型加入ECG样本与正常心律的差异信息的可靠性。 

对比本文模型有无加入 ECG 样本与正常心律的

差异信息的ECG 心律分类性能。通过在模型框架上增

删ECG 样本与正常心律的差异信息融合模块，其他实

验条件保持一致，进行对比实验，结果如表 2 所示。 

表 2  模型有无加入 ECG 样本与正常心律的差异信息的

ECG 心律分类性能对比 

网络模型 F1/ % P/ % R/ % 

本文模型未加入 93.01 94.46 91.60 

本文模型加入 93.58 95.53 91.70 

由表 2 可以看出：加入 ECG 样本与正常心律的

差异信息相较于未加入时，F1 提高了 0.57%，证明通

过加入 ECG 样本与正常心律的差异信息可有效提高

网络 ECG 心律分类的性能。 

对比 2 种相似结构的基线方法浮点计算量

（FLOPs）和参数量（Params），如表 3 所示。 

表 3  不同网络模型的浮点计算量和参数量对比 

网络模型 F1/ % FLOPs/GB Params/MB 

1D ResNet-34[6] 90.38 3.542 7.364 

HRNN[19] 91.04 3.54 7.352 

本文模型未加入 93.01 0.434 0.304 

本文模型加入 93.58 0.460 0.322 

由表 3 可以看出：本文模型的 FLOPs 和 Params

与相似结构的 1D ResNet-34 和 HRNN 相比较，分别

降低了约 3.1 GB 和 0.7 MB，模型结构更简单，分类

性能更好，证明了本文模型的有效性；通过加入自适

应卷积块，只额外增加少许计算量，但大幅提高了模

型的分类性能，证明本文采用自适应卷积方法，在主

分支加入子分支提取的 ECG 样本与正常心律的差异
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信息，可以使模型轻量化的同时，提高其分类性能。 

4  结论 

为了解决轻量级模型因减少模型复杂度而带来

的检测性能不足的问题，本文提出一种基于自适应卷

积的 ECG 心律分类方法。采用轻量级 CNN 模型框架

ConvMixer 作为主干网，并通过双分支结构分别提取

ECG 波形特征和 ECG 样本与正常心律的差异信息，

最后采用自适应卷积在主分支加入 ECG 样本与正常

心律的差异信息，只额外增加少许计算量，但提高了

网络 ECG 心律分类的性能。在“合肥高新杯”数据

集上进行实验，验证了本文方法的有效性。 
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