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基于 ＣＮＮ 的心冲击信号阵发性房颤自动检测方法
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摘　 　 　 要: 阵发性房颤具有发作突然且时间短的特点ꎬ而目前其临床诊断方法———心电信号ꎬ不适于日常

监护ꎬ因此ꎬ提出一种基于心冲击信号(ｂａｌｌｉｓｔｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍꎬＢＣＧ)的非接触式房颤自动检测方法. 研究不同输入

数据长度与不同网络深度的匹配关系ꎬ获取应用一维卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)检测

阵发性房颤的最优组合. 通过 ２ ０００ 组数据的测试ꎬ所提模型的最佳性能为:测试准确性 ９４􀆰 ８％ 、敏感性

９７􀆰 ２％ 、特异性 ９２􀆰 ７％ ꎬ为基于 ＢＣＧ 信号的心律失常检测与远程日常家庭监护提供了可能性.
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ａｎｄ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｏｆ ９２􀆰 ７％ꎬ ｗｈｉｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｄａｉｌｙ
ｈｏｍｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ＢＣＧ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｂａｌｌｉｓｔｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ ( ＢＣＧ )ꎻ ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍꎻ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
(ＣＮＮ)ꎻ ｐａｒｏｘｙｓｍａｌ ａｔｒｉａｌ ｆｉｂｒｉｌｌａｔｉｏｎ(ＰＡＦ)ꎻ ｄａｉｌｙ ｈｏｍｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

　 　 近年来ꎬ心血管疾病( ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅꎬ
ＣＶＤ)的死亡率呈逐年上升趋势ꎬ已超过癌症、艾
滋病等疾病ꎬ成为人类生命健康的首要威胁[１] .
其中ꎬ房颤作为最常见的心律失常之一ꎬ极易引发

脑卒中、心力衰竭、血栓栓塞等恶性事件[２ － ３]ꎬ故
对其及时诊断尤为重要. 目前ꎬ临床上多以心电图

(ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍꎬＥＣＧ) 作为诊断房颤的金标

准ꎬ通过观察 Ｒ － Ｒ 间期变异、Ｐ 波消失等特征进

行确诊[３] . 但 ＥＣＧ 信号检测过程中需要在人体体

表安装电极ꎬ给受试者造成不便的同时ꎬ其耦合剂

对皮肤具有刺激作用ꎬ不适合长期实时性监测. 而
阵发性房颤具有发作时间不确定、发作突然、临床

表现不明显等特点ꎬＥＣＧ 信号检测无法满足其日

常诊断的需要. 因此ꎬ迫切需要一种非接触的检测



　 　

方法来实时监测受试者的心脏健康状况ꎬ以及时

诊断并预警阵发性房颤的发作.
心冲击信号 ( ｂａｌｌｉｓｔｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍꎬＢＣＧ) 通过

记录心脏搏动传导至体表的微弱振动反映其动力

学特征ꎬ是目前非接触式评估心脏功能的主流方

法之一[４ － ６] . ＢＣＧ 信号现已成功应用于实时心率

提取、心律变异检测等领域. 在房颤检测方面ꎬ
Ｂｒüｓｅｒ 等通过提取 ＢＣＧ 信号在时 /频域中的 １７
个特征ꎬ对比了 ７ 种经典机器学习方法的分类性

能ꎬ实现了对 ＢＣＧ 信号的三分类(房颤、窦性心

律、体动) [６] . Ｚｉｎｋ 等通过计算 ＢＣＧ 信号与 ＥＣＧ
信号的同步特征相关性ꎬ提取了房颤期间 ＢＣＧ 信

号的心动周期成分[３] . 由此可见ꎬ应用 ＢＣＧ 信号

进行房颤分析具有可行性和先进性.
随着深度学习理论的兴起ꎬ其分类精度较经

典机器学习方法有了明显提升. 其中ꎬ卷积神经网

络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)具有训练

速度快、学习参数少、抗过拟合能力强、特征映射

平移不变等优势. 且其在基于 ＥＣＧ 信号的房颤检

测领域得到了成功的应用[２ꎬ７] . 因此ꎬ本文提出了

一种应用 ＣＮＮ 自动检测 ＢＣＧ 信号中房颤事件的

方法. 利用 ＢＣＧ 信号的非接触特性ꎬ扩展其在日

常阵发性房颤监测中的实时应用ꎬ进一步提高房

颤自动分类的精度和速度.

１　 数据获取

本文分别采用实验室研发的 ＢＣＧ 信号采集

设备和型号为 ＣＴ － ０８ｓ 的动态心电记录仪同步

采集 ＢＣＧ 信号和 ＥＣＧ 信号ꎬ其采样频率分别为

１２５ 和 ２００ Ｈｚ[８] . 受试者数据均在医院病房的环境

下通过卧姿的方式获取ꎬ采集时间段为晚上 １２ 点

至次日 ８ 点ꎬ共记录了 ８ ｈ 的数据. 受试者共 ５９ 人ꎬ
其中男性 ３４ 名ꎬ女性 ２５ 名ꎬ年龄分布为 ２７ 岁至

９３ 岁. 图１ 为房颤与非房颤的ＢＣＧ 信号数据示例.
为便于将 ＢＣＧ 信号输入 ＣＮＮ 中ꎬ需对其进

行分帧. 根据前人应用 ＥＣＧ 信号进行房颤检测的

分帧经验[９]ꎬ本文将 ＢＣＧ 信号分别进行 １ ０００ꎬ
２ ０００ꎬ３ ０００ 个采样点的分帧操作. 在分帧过程

中ꎬ首先进行 ３ ０００ 个采样点的分帧ꎬ而后 １ ０００
个和２ ０００个采样点的分帧数据均由该 ３ ０００ 个采

样点的分帧数据产生ꎬ三者一一对应ꎬ以确保训练

与验证数据集和测试数据集的总数据量不变. 针
对 ＢＣＧ 信号日常监护的实际需求ꎬ将数据分为房

颤和非房颤两类. 应用同步 ＥＣＧ 信号对其自动设

定标签(０ 为非房颤ꎬ１ 为房颤)ꎬ且其标定结果由

专业的医生进行人工二次校正.

图 １　 房颤与非房颤的 ＢＣＧ 信号数据示例
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＢＣＧ ｓｉｇｎａｌ ｄａｔａ ｆｏｒ ａｔｒｉａｌ ｆｉｂｒｉｌｌａｔｉｏｎ

ａｎｄ ｎｏｎ￣ａｔｒｉａｌ ｆｉｂｒｉｌｌａｔｉｏｎ
(ａ)—房颤数据ꎻ (ｂ)—非房颤数据.

２　 卷积神经网络模型

ＣＮＮ 是一种广泛应用于图像视频分类的深

度学习模型[１０ － １２]ꎬ而 Ｋｉｒａｎｙａｚ 等首次将一维卷

积神经网络应用于心律失常检测后[１３]ꎬ对室性异

位搏动和室上性异位搏动分别取得了 ９９％ 和

９７􀆰 ６％ 的分类准确率. 一维 ＣＮＮ 与传统二维

ＣＮＮ 相比ꎬ需要针对输入信号的维度将卷积层与

最大池化层的卷积核大小均修订为一维序列. 对
于 ＥＣＧ 信号而言ꎬ一维 ＣＮＮ 不仅可以提取当前

时间的特征ꎬ而且可以涵盖此时刻前后数据的关

联性. 所以同样基于时序模型的 ＢＣＧ 信号可以被

ＣＮＮ 有效地学习并检测房颤.
针对 ＢＣＧ 信号与 ＥＣＧ 信号表现心脏节律的

同步性ꎬ本文设计了由两层卷积层与一层池化层

组成的特征提取模块. 卷积层可以深入分析数据

并提取其高维特征ꎬ还可以通过共享权值参数提

高训练速度ꎻ池化层则可以最大保留特征的同时

有效减少特征矩阵和参数ꎬ增加模型的抗过拟合

能力. 以所提特征提取模块为基础ꎬ本文共设计了

三种网络结构. 其中网络 Ａ 含有 ６ 层卷积层和 ３
层池化层ꎬ网络 Ｂ 包括 ８ 层卷积层和 ４ 层池化层ꎬ
网络 Ｃ 有 １０ 层卷积层和 ５ 层池化层. 以含有 ８ 层

卷积层的网络 Ｂ 为例ꎬ在输入层后设置四层特征

提取模块ꎬ同时在每层卷积操作之后对输出结果

进行 Ｄｒｏｐｏｕｔ 处理以增加 ＣＮＮ 模型的抗过拟合

能力ꎬ 最后通过 Ｆｌａｔｔｅｎ 层以及全连接层ꎬ 由

ｓｏｆｔｍａｘ 函数激活ꎬ输出二分类结果(房颤 /非房

颤) . 该 ８ 层 ＣＮＮ 网络结构如图 ２ 所示.
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图 ２　 具有 ８ 层卷积层的 ＣＮＮ结构图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＣＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｗｉｔｈ ８ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ

　 　 参考相关文献的经验值以及实测 ＢＣＧ 信号

训练结果ꎬ本文选定全连接层数、滑动步长分别为

３ 和 １. 其余参数的具体选择以网络 Ｂ 为例如表 １
所示. 此外ꎬ数据长度和网络深度是影响 ＣＮＮ 分

类精度的重要指标ꎬ为获取二者的最优组合ꎬ本文

设计了 ９ 组对比实验ꎬ准确率最高且损失函数最

低为选定模型的标准.

表 １　 卷积神经网络各层参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

层数 卷积核数目 卷积核大小

１ ３２ ９ × １
２ ３２ ９ × １
３ ３ ３ × １
４ ６４ ９ × １
５ ６４ ９ × １
６ ３ ３ × １
７ １２８ ９ × １
８ １２８ ９ × １
９ ３ ３ × １
１０ ２５６ ９ × １
１１ ２５６ ９ × １
１２ ３ ３ × １

３　 训练与测试

通过对 ５９ 例 ＢＣＧ 信号数据进行分帧操作

后ꎬ共得到 ２２ ０００ 帧数据ꎬ其中 １ ０００ 帧房颤数据

和 １ ０００ 帧非房颤数据作为独立测试数据集. 其
余的 １０ ０００ 帧房颤和 １０ ０００ 帧非房颤数据用于

模型训练. 在模型学习的过程中ꎬ用于模型训练的

数据中 ８０％ 作为训练集ꎬ剩余 ２０％ 作为验证集来

验证模型每一次迭代后的性能.
本文应用灵敏度(Ｓｅｎ)、特异性(Ｓｐｅ)、精度

(Ｐｒｅ)和准确性(Ａｃｃ)这 ４ 个指标来评估 ＣＮＮ 网

络模型的分类性能ꎬ这些指标都基于真阳性( ｔｐ)、
真阴性( ｔｎ)、假阳性( ｆｐ)和假阴性( ｆｎ) .

ｔｐꎬｔｎꎬｆｐ 和 ｆｎ 可以被混淆矩阵明确地表示出

来ꎬ设 Ｃ 表示一个 ２ × ２ 大小的混淆矩阵ꎬ表 ２ 显

示了对混淆矩阵 Ｃ 的解释. 其中 ｃｉｊ是指实际类为

ｉꎬ而预测类为 ｊ 时的数量ꎬ使用 Ｃ 定义的真、假阳

性和真、假阴性的数量.
真阳性:

ｔｐｋ ＝ ｃｋｋ . (１)
假阳性:

ｆｐｋ ＝ ∑ ｉ≠ｋ
ｃｋｉ . (２)

真阴性:

ｔｎｋ ＝ ∑ ｉꎬｊ≠ｋ
ｃｉｊ . (３)

假阴性:

ｆｎｋ ＝ ∑ ｉ≠ｋ
ｃｉｋ . (４)

表 ２　 混淆矩阵 Ｃ
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ Ｃ

真实值
预测值

非房颤 房颤

非房颤 ｃ１１ ｃ１２

房颤 ｃ２１ ｃ２２

　 　 特异性:

ｓｐｅｃｋ ＝
ｔｎｋ

ｔｎｋ ＋ ｆｐｋ
. (５)

敏感性:

ｓｅｎｋ ＝
ｔｐｋ

ｔｐｋ ＋ ｆｎｋ
. (６)

精度:

ｐｒｅｋ ＝
ｔｐｋ

ｆｐｋ ＋ ｔｐｋ
. (７)

准确性:

Ａｃｃｋ ＝
ｔｎｋ ＋ ｔｐｋ

ｔｎｋ ＋ ｆｐｋ ＋ ｔｐｋ ＋ ｆｎｋ
. (８)

本 文 基 于 Ｕｂｕｎｔｕ１４􀆰 ０４ 系 统 的 ＧＰＵ 版
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Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 深度学习框架完成训练ꎬ网络模型基

于 Ｐｙｔｈｏｎ３ 完成代码编写工作. 使用 ３２ ＧＢ 内存、
Ｅ５ － ２６３０ Ｖ４ 的 １０ 核 ＣＰＵ、显存为 １１ ＧＨｚ 的

ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０８０Ｔｉ 的 ＧＰＵ 组成的戴尔 Ｔ７９１０
工作站完成模型的训练以及验证工作.

４　 实验结果与分析

本文选择 １ ０００ꎬ２ ０００ꎬ３ ０００ 三种不同长度的

数据ꎬ分别输入含有 ６ꎬ８ꎬ１０ 层卷积层的 ＣＮＮ 中

进行分类ꎬ其实验对比结果如表 ３ 所示.

表 ３　 不同网络参数下的实验对比结果
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

数据
长度(分
帧长度)

网络
结构
(卷积
层数)

准确性

％

敏感性

％

特异性

％

精度

％

１ ０００

６ ９１􀆰 ２０ ９６􀆰 １ ８６􀆰 ３０ ８７􀆰 ５０

８ ８７􀆰 ７０ ９５􀆰 ９０ ７９􀆰 ５０ ８３􀆰 ４０

１０ ９３􀆰 ８５ ９６􀆰 ４０ ９１􀆰 ３０ ９１􀆰 ７０

２ ０００

６ ９０􀆰 ６５ ９２􀆰 ２０ ８４􀆰 １０ ８５􀆰 ９０

８ ８９􀆰 ９０ ９８􀆰 ８０ ８１􀆰 ８０ ８４􀆰 ３０

１０ ８８􀆰 ２５ ９６􀆰 ５０ ８０ ８２􀆰 ８０

３ ０００

６ ８８􀆰 ８５ ９６􀆰 ４０ ８１􀆰 ３０ ８３􀆰 ８０

８ ９４􀆰 ８０ ９７􀆰 ２０ ９２􀆰 ７０ ９２􀆰 ３０

１０ ９２􀆰 ６０ ９７􀆰 ２０ ９２􀆰 ３０ ８８􀆰 ２０

　 　 就数据长度而言ꎬ为保证诊断房颤的实时性ꎬ
ＢＣＧ 信号数据分帧长度不宜过长. 选择 １ ０００ 分

帧长度时ꎬ无论如何匹配网络结构ꎬ均无法取得性

能优势ꎻ分帧长度增加至 ２ ０００ 时ꎬ仅在 ８ 层网络

结构下获得最大敏感性 ９８􀆰 ８％ ꎻ继续增加分帧长

度至 ３ ０００ 时ꎬ在 ８ 层及 １０ 层网络结构下均取得

良好的分类性能ꎬ尤其在匹配 ８ 层网络结构时ꎬ３
项评估分类性能的指标均达到最高值. 由此可见ꎬ
若分帧长度过短ꎬ其包含的有效信息不足ꎬ会使网

络训练不充分ꎬ导致性能下降. 随着分帧长度的增

加ꎬ其涵盖的节律信息更丰富ꎬ从而获得更优的心

律失常分类结果. 当分帧长度为 ３ ０００ (约２４ ｓ)
时ꎬ其各项指标均达到日常检测的基本要求ꎬ因此

更适合应用于 ＢＣＧ 信号检测阵发性房颤.
就网络深度而言ꎬ采用 ６ 层 ＣＮＮ 网络结构

时ꎬ输入不同长度的分帧数据均无法达到分类性

能要求ꎻ采用 ８ 层 ＣＮＮ 网络结构时ꎬ输入 ３ ０００
长度的分帧数据ꎬ即可获得 ４ 项最优指标. 由此可

见ꎬ并非网络层数越深分类性能越好ꎬ网络层数的

加深会造成权值参数的增加ꎬ使得训练时间延长

甚至出现过拟合ꎬ最终导致分类性能下降. 因此ꎬ
需要针对分类数据的特点ꎬ选择分帧长度和网络

结构的最优组合ꎬ才能获得最佳分类性能.
综上所述ꎬ应用 ＢＣＧ 信号检测房颤事件时ꎬ

应用 ３ ０００ 分帧长度的数据对 ８ 层网络结构的

ＣＮＮ 进行训练ꎬ模型可达到最优分类性能:其测

试准确性、 敏感性和 特 异 性 分 别 为 ９４􀆰 ８％ ꎬ
９７􀆰 ２％ ꎬ９２􀆰 ７％ . 该模型达到最佳分类性能时所得

到的混淆矩阵图如图 ３ 所示.

图 ３　 达到最佳分类性能时所得到的混淆矩阵
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｈｅｎ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ

ｏｐｔｉｍａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

５　 结　 　 语

本文探索了数据长度与网络结构对提高模型

分类能力的影响. 通过实验对比ꎬ卷积神经网络在

基于 ＢＣＧ 信号的阵发性房颤自动检测上具有良

好的性能ꎬ测试准确性为 ９４􀆰 ８％ ꎬ精度、敏感性和

特异性分别为 ９２􀆰 ３％ ꎬ９７􀆰 ２％ ꎬ９２􀆰 ７％ ꎬ能够达到

日常实时诊断的要求. 该方法具有非接触性、无需

提取特征、分类速度快等优势ꎬ为基于 ＢＣＧ 信号

的日常远程家庭监护提供了可能性和发展方向.
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