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基于集成学习的束支传导阻滞识别方法
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摘　 　 　 要: 为提升基于心电图的左、右束支传导阻滞自动化诊断性能ꎬ提出了一种以多导联心电图卷积神

经网络模型作为基学习器的集成学习诊断方法. 首先从临床 １２ 导联同步静态心电图中提取出有效诊断导联

数据并分割为若干个多导联单心搏数据切片. 采用自助采样法抽取多个数据子集ꎬ并对每个子集以不同方式

进行数据扰动后输入基学习器ꎬ得到相应的预测模型. 然后以贝叶斯方法作为集成学习的结合策略融合多个

模型进行预测. 最后采用投票法结合 １ 例心电图中的多个心搏分类结果给出诊断. 实验结果表明ꎬ该方法具有

较高的灵敏度和特异度ꎬ具有临床应用价值.
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　 　 心电图的发展历史已经有百余年ꎬ经过几代

人的努力ꎬ心电图已经是判断心脏健康程度、检查

各种心律、心肌供血、心肌传导等病症最便捷、最
经济的手段. 心电记录的数量随着心电描记技术

的广泛采用和信号采集技术的进步显著增长ꎬ但
传统的心电图人工审阅效率低且误诊率高. 心电

图的自动化诊断是一项艰巨的任务ꎬ很多企业、高

校、科研院所开始进行心电图计算机自动化诊断

的研究.
束支传导阻滞是指希氏束分叉以下部位的传

导阻滞ꎬ束支传导阻滞的准确判断对冠心病等症

状有着预警作用. 心肌梗死、心肌损伤等病症的判

断依据会受束支传导阻滞判断结果的严重影响ꎬ
因此准确识别出束支传导阻滞将对其他心脏疾病



　 　

的判断起到辅助作用.

１　 问题描述

临床 １２ 导联同步静态心电图是目前医院门

诊进行常规检查的主要手段ꎬ诊断过程主要是寻

找心电信号的特征波形并测量必要参数ꎬ然后据

此进行病症判断ꎬ实质上就是对心电图进行分类.
从心电图的表征来说各种心脏疾病的诊断标准因

患者的性别、年龄、各种身体自然因素等的不同而

呈现细微差异ꎬ难以建立统一标准ꎬ因此基于统计

学习方法的分类策略被广泛应用. 心电图分类策

略主要有两种:一是提取心电图的特征参数ꎬ然后

对心电现象进行识别ꎬ文献[１ － ２]提取心电图特

征后ꎬ采用支持向量机、最优路径森林等方法进行

分类ꎬ这类方法严重依赖于特征参数提取的准确

性ꎻ二是根据心电信号的形态进行分类ꎬ文献

[３ － ５]分别采用卷积神经网络、自编码器、受限

玻尔兹曼机等进行心电信号分类. 心电信号具有

周期性ꎬ采用神经网络对心电信号分类可按照数

据单元长度分为单心搏模式和多心搏模式. 无论

采取何种模式ꎬ在给出分类结果后都应聚合为整

例心电图的诊断结论.
希氏束分为左右束支ꎬ按阻滞类型可分为左

束支传 导 阻 滞 ( ＬＢＢＢ ) 和 右 束 支 传 导 阻 滞

(ＲＢＢＢ)ꎬ束支传导阻滞会导致心室肌激动延迟

和异常ꎬ心电图上表现为 ＱＲＳ 波群时限延长和形

态异常. 本文重点研究基于静息 １２ 导联心电图的

束支传导阻滞的自动化诊断ꎬ自动诊断结果最后

交由医生进行诊断核实ꎬ以提高工作效率和准确

性. 具体研究适用于多导联心电图的卷积神经网

络模型(ｍｕｌｔｉ￣ｌｅａｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＭＬＣＮＮ)ꎬ并以 ＭＬＣＮＮ 作为基学习器研究基于

集成学习的束支传导阻滞识别方法.

２　 基于 ＭＬＣＮＮ 的束支传导阻滞心
电图集成学习与分类

　 　 图 １ 所示为本文束支传导阻滞心电图识别方

法的整体流程ꎬ包含数据预处理、模型训练、集成

预测和多心搏诊断 ４ 个部分. 首先将 １２ 导联心电

图分割为单心搏的数据切片作为数据集ꎻ然后抽

取数据集的 ２０％ 作为测试集保留ꎬ其余用于模型

训练ꎻ基于 ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 方法从剩余数据中抽取

若干个子集ꎬ每个子集按照 ８∶ ２ 的比例分配给训

练集和验证集. 本文以 ３ 个模型集成为例ꎬ获取 ３

个数据子集 ｄａｔａｓｅｔ １ꎬｄａｔａｓｅｔ ２ 和 ｄａｔａｓｅｔ ３. ３ 个数

据子集分别采用不同的滤波算法进行处理ꎬ处理

后输入 ＭＬＣＮＮꎬ训练得到 ３ 个(ｍｏｄｅｌ １ꎬｍｏｄｅｌ ２
和 ｍｏｄｅｌ ３)表现良好但具有差异的模型. 接着将

子集中预留的验证集输入 ３ 个模型并用贝叶斯方

法融合 ３ 个模型的输出作为单心搏分类结果. 最
后采用简单投票法将 １ 例心电图的多个心搏分类

结果结合起来得到诊断结论.
２􀆰 １　 心电数据预处理

本文使用的心电数据时长为 １０ ｓꎬ采样频率

为 ５００ Ｈｚꎬ组织为 １２ × ５ ０００(１２ 导联 × ５００ Ｈｚ ×
１０ ｓ)的矩阵ꎬ一切操作针对该矩阵进行. 心电信

号是体表弱电生理信号ꎬ极易受到噪声干扰ꎬ其中

由肌肉收缩、呼吸、电极位置变化等引起的基线漂

移严重影响心电图波形测量. 在数据预处理阶段ꎬ
首先采用文献[６]提出的形态学滤波方法对心电

信号进行基线矫正以排除基线漂移对后续波形检

测的影响ꎻ然后利用文献[７]提出的单导联心电

波形检测方法对各导联分别进行检测ꎬ得到 １２ 导

联所有心搏的 Ｐ 波、ＱＲＳ 和 Ｔ 波的起止点及峰值

点信息. 随后综合 １２ 导联信息ꎬ对于第 ｋ 个心搏ꎬ
以第 ｋ － １ 个心搏各导联最晚的 Ｔ 波结束点作为

起始点ꎬ以当前心搏的各导联最晚的 Ｔ 波结束点

作为终止点ꎬ得到若干个长度不等的 １２ 导联单心

搏数据切片(去除第一个不完整的心搏) . 有研究

表明束支传导阻滞依靠 ＩꎬＶ１ 和 Ｖ６ ３ 个导联就可

以准确识别[８]ꎬ所以只提取这 ３ 个导联数据ꎬ并且

将单心搏的采样点数重采样归一化到４００ 个ꎬ得
到若干 ３ × ４００ 的矩阵数据单元.
２􀆰 ２　 ＭＬＣＮＮ 模型及其训练

单导联心电信号是一维时间序列ꎬ利用一维

卷积神经网络模型[９] 进行分类较为常见. Ｊｕｎ
等[１０]将心电信号转换为二维灰度图像ꎬ并利用二

维卷积神经网络模型进行分类ꎬ１２ 导联心电图表

示为 １２ × ５ ０００ 的二维矩阵. 由于心电图同导联

内(横向)相互关联ꎬ而不同导联间(纵向)相对独

立ꎬ这不同于二维图像结构ꎬ因此本文考虑多导联

心电数据的特殊性ꎬ设计了 ＭＬＣＮＮ 模型ꎬ基础卷

积单元和网络结构如图 ２ꎬ图 ３ 所示.
将 ＩꎬＶ１ 以及 Ｖ６ ３ 个导联的单心搏心电数据

组成 ３ × ４００ 的矩阵ꎬ设置相应的一维卷积核ꎬ使
其按行卷积得到 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ. 由基础卷积单元构

建多导联心电图的卷积神经网络模型 ＭＬＣＮＮꎬ
ＭＬＣＮＮ 具有 １３ 层网络结构:６ 个卷积层、４ 个池

化层和 ３ 个全连接层. 整个 ＭＬＣＮＮ 除池化层和

激活层外有 ９ 层需要训练参数ꎬ前 ６ 层为卷积层ꎬ
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后 ３ 层为全连接层ꎬ共计 ６２ ７２３ 个参数. 输出层

采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行三分类.
训练使用 ｍｉｎｉ￣ｂａｔｃｈ 基于反向传播的梯度下

降法来优化多项逻辑回归目标. 批数量为 ２５６ꎬ在
前两个全连接层 ｄｒｏｐｏｕｔ 为 ０􀆰 ５ꎬ学习率为 ０􀆰 ０１ꎬ

且当验证集停止提升时以 １０ 的倍数衰减. 同时ꎬ
初始化权重取样于标准高斯分布ꎬ偏置项初始化

为 ０. 前 ３ 个卷积层使用 １ × ５ 的卷积核ꎬ步长为

３ꎬ后 ３ 个卷积层使用 １ × ３ 的卷积核ꎬ步长为 １ꎬ
激活函数使用 ＲｅＬＵ.

图 １　 心电图分类整体流程
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＥＣＧ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图 ２　 卷积单元
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｕｎｉｔ

图 ３　 ＭＬＣＮＮ模型的结构
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＭＬＣＮＮ ｍｏｄｅｌ
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　 　 对数据集 ｄａｔａｓｅｔ １ꎬｄａｔａｓｅｔ ２ 和 ｄａｔａｓｅｔ ３ 分别

进行不同的滤波操作(ＦＩＲ 滤波、ＩＩＲ 滤波和 ０􀆰 ５ ~
５８ Ｈｚ 的带通滤波). 将 ３ 个经过滤波后的数据集分

别输入 ＭＬＣＮＮꎬ训练得到 ｍｏｄｅｌ １ꎬｍｏｄｅｌ ２ 和

ｍｏｄｅｌ ３.以下是训练过程ꎬ图 ４ 为训练流程图.
步骤 １　 初始化神经网络的权重和偏置.
步骤 ２　 随机选择小批量数据样本(ＤｋꎬＬｋ)

送入神经网络ꎬＤｋ 为数据ꎬＬｋ 为分类标签.
步骤 ３　 按照式(１)计算误差 Ｅꎬ并计算参数

调整量. 式中 ｄｋ 是目标矢量ꎬｙｋ 是输出矢量.

Ｅ ＝ １
２ ∑

ｎ－１

ｋ ＝０
(ｄｋ － ｙｋ) ２ . (１)

步骤 ４　 判断是否满足训练目标要求ꎬ如果

不满足要求ꎬ转步骤 ５ꎬ否则保存参数ꎬ训练完成.
步骤 ５　 判断是否连续五轮训练更新权重没

有引起损失函数的值变化. 如果模型性能没有提

升则变更学习率ꎬ更新权重ꎬ转步骤 ２ꎻ否则更新

权重再转步骤 ２.

图 ４　 模型训练流程图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ

２􀆰 ３　 单心搏分类的集成

为了增强分类性能ꎬ本文采用以 ＭＬＣＮＮ 作

为基学习器的同质集成学习思想ꎬ将自助采样的

数据集在数据差异化处理后分别输入 ＭＬＣＮＮ 进

行训练ꎬ在得到的预测模型基础上用贝叶斯方法

进行融合以实现集成学习. 基于ｍｏｄｅｌ ｉ 融合后的

分类结果 ｒｅｓｕｌｔ 由式(２)确定ꎬＰ(ｙ ＝ ｊ ｜ｍｏｄｅｌ ｉ)是

第 ｉ 个分类器ｍｏｄｅｌ ｉ 给出的结果属于类别 ｊ 的概

率.
Ｐ(ｙ ＝ ｊ ｜ ｍｏｄｅｌ １ꎬ２ꎬ３) ＝
１
３ ∑

３

ｉ ＝１
Ｐ(ｙ ＝ ｊ ｜ ｍｏｄｅｌ ｉ)ꎬ

ｒｅｓｕｌｔ ＝ ａｒｇｍａｘ{Ｐ(ｙ ＝ ｊ ｜ ｍｏｄｅｌ １ꎬ２ꎬ３)} .

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

(２)
２􀆰 ４　 束支传导阻滞的多心搏决策

一般束支传导阻滞在心电图的所有心搏都会

体现ꎬ可以将 １ 例心电图中多个心搏的分类结果

联合起来给出诊断结论. 假设 １ 例心电图中共有

ｎ 个心搏ꎬ每个心搏的分类结果有三种为 ＡꎬＢ 和

Ｃꎬ本文采用简单投票法对心搏分类情况进行统

计ꎬ票数最多的分类即为心电图的最终结论.

３　 实验结果及分析

３􀆰 １　 实验数据集及评价指标

本文实验数据来自中国医科大学附属第一医

院的临床资料ꎬ由心脏科医生给出诊断标注. 实验

使用了 ５ ２５０ 例心电图ꎬ共计 ５０ １５１ 个心搏单元.
其中 ３ ５００ 例心电图用于单心搏分类模型的训练

与测试ꎬ１ ７５０ 例心电图用于多心搏投票预测(见
表 １) . 为验证本文方法的有效性ꎬ从单心搏分类

模型数据集的每类中抽取 ２０％ 用作心搏分类功

能测试ꎬ剩余部分用于训练. 表 １ 展示了数据的分

布情况ꎬ表中的其他类包含除 ＬＢＢＢ 和 ＲＢＢＢ 外

的其他心电图.
本例分类模型为三分类ꎬ假定任一分类为正

例ꎬ则另外两类为负例. 由此可针对每个类别分别

统计 ４ 个基本统计量 ＴＰ( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)ꎬＦＰ( ｆａｌｓｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ )ꎬ ＦＮ ( ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ) 和 ＴＮ ( ｔｒｕｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ)ꎬ由以上统计量可以计算灵敏度、特异

度、正确率和准确率等 ４ 个性能评估指标. 文献

[１０]给出了参数含义和计算方法.
３􀆰 ２　 实验结果分析

表 ２ 给出了 ３ 个分类模型和模型融合后在测

试集上得到的混淆矩阵ꎬ可以看出任一模型分类

性能良好且模型间具有差异. 由混淆矩阵计算评

价参数ꎬ得到表 ３ꎬ集成后 ３ 种心搏识别的正确率

分别为 ９８􀆰 ４０％ ꎬ９９􀆰 ０１％ 和 ９８􀆰 ０６％ ꎬ与单一分类

器相比均有所提升ꎬ灵敏度、特异度以及准确率集

成后的结果没有显著变化. 整体正确率由混淆矩

阵中所有类别预测结果与标签一致的样本数除以

总样本数计算得到ꎬ３ 个基础分类器的整体正确

率分别为 ９７􀆰 １８％ ꎬ９４􀆰 ３２％ 和 ９６􀆰 ８８％ ꎬ集成后的
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正确率提升为 ９７􀆰 ７３％ . 表 ４ 所示为 １ ７５０ 条心电

图测试样例结合多心搏进行诊断的测试结果ꎬ总
正确率为 ９８􀆰 ８０％ ꎬ且具有高灵敏度和特异度. 实

验结果表明本文采用的基于集成学习的束支传导

阻滞识别方法可以有效识别左、右束支传导阻滞

心电图ꎬ该方法具有较好的诊断效能.

表 １　 数据分布表
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

分类名称
单心搏分类模型训练与测试

心电图数 心搏数 训练样本数 测试样本数

多心搏决策

心电图数 心搏数

ＬＢＢＢ １ ０００ ９ ０２９ ７ ２２３ １５ ０００ ５００ ４ ２５１
ＲＢＢＢ １ ０００ １０ ０１６ ８ ０１３ １ ８０６ ５００ ４ ７６８
其他 １ ５００ １４ ６４８ １１ ７１８ ２ ００３ ７５０ ７ ４３９
总计 ３ ５００ ３３ ６９３ ２６ ９５４ ６ ７３９ １ ７５０ １６ ４５８

表 ２　 预测混淆矩阵
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

类别
ｍｏｄｅｌ １

ＬＢＢＢ ＲＢＢＢ 其他

ｍｏｄｅｌ ２

ＬＢＢＢ ＲＢＢＢ 其他

ｍｏｄｅｌ ３

ＬＢＢＢ ＲＢＢＢ 其他

集成

ＬＢＢＢ ＲＢＢＢ 其他

ＬＢＢＢ １ ６９１ ２１ ９４ １ ７２３ １９ ６４ １ ６８４ ２０ １０２ １ ７２１ ２２ ６３
Ｌａｂｅｌ ＲＢＢＢ ０ ２ ００１ ２ ０ １ ９６０ ４３ ０ １ ９７０ ３３ ０ １ ９９８ ５

其他 ２０ ５３ ２ ８５７ ８９ １６８ ２ ６７３ ２１ ３４ ２ ８７５ ２３ ４０ ２ ８６７

表 ３　 实验评价参数
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ％

参数
ｍｏｄｅｌ １

ＬＢＢＢ ＲＢＢＢ 其他

ｍｏｄｅｌ ２

ＬＢＢＢ ＲＢＢＢ 其他

ｍｏｄｅｌ ３

ＬＢＢＢ ＲＢＢＢ 其他

融合

ＬＢＢＢ ＲＢＢＢ 其他

灵敏度 ９３􀆰 ６３ ９９􀆰 ９０ ９７􀆰 ５１ ９５􀆰 ４０ ９７􀆰 ８５ ９１􀆰 ２３ ９３􀆰 ２４ ９８􀆰 ３５ ９８􀆰 １２ ９５􀆰 ２９ ９９􀆰 ７５ ９７􀆰 ８５
特异度 ９９􀆰 ５９ ９８􀆰 ４４ ９７􀆰 ４８ ９８􀆰 ２０ ９６􀆰 ０５ ９７􀆰 １９ ９９􀆰 ５７ ９８􀆰 ８６ ９６􀆰 ４６ ９９􀆰 ５３ ９８􀆰 ６９ ９８􀆰 ２１
正确率 ９８􀆰 ００ ９８􀆰 ８７ ９７􀆰 ４９ ９７􀆰 ４５ ９６􀆰 ５９ ９４􀆰 ６０ ９７􀆰 ８８ ９８􀆰 ７１ ９７􀆰 １８ ９８􀆰 ４０ ９９􀆰 ０１ ９８􀆰 ０６
准确率 ９８􀆰 ８３ ９６􀆰 ４３ ９６􀆰 ７５ ９５􀆰 ０９ ９１􀆰 ２９ ９６􀆰 １５ ９８􀆰 ７７ ９７􀆰 ３３ ９５􀆰 ５１ ９８􀆰 ６８ ９６􀆰 ９９ ９７􀆰 ６８

表 ４　 多心搏联合预测结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｂｅａｔｓ

类别
预测

ＬＢＢＢ ＲＢＢＢ 其他
灵敏度 / ％ 特异度 / ％ 正确率 / ％ 准确率 / ％

ＬＢＢＢ ４９６ １ ３ ９９􀆰 ２０ ９９􀆰 ６８ ９９􀆰 ６６ ９９􀆰 ２０
标签 ＲＢＢＢ ０ ４９４ ６ ９８􀆰 ８０ ９９􀆰 ３６ ９９􀆰 ２０ ９８􀆰 ４１

其他 ４ ７ ７３９ ９８􀆰 ５３ ９９􀆰 １０ ９８􀆰 ８６ ９８􀆰 ８０

４　 结　 　 语

本文提出了以 ＭＬＣＮＮ 作为基学习器ꎬ通过

贝叶斯方法融合多个模型进行多导联单心搏心电

图分类的集成学习方法ꎬ并采用简单投票法结合

心电图的多个心搏预测整例心电图的最终诊断. ３
个基学习器的多导联单心搏分类正确率分别为

９７􀆰 １８％ ꎬ ９４􀆰 ３２％ 和 ９６􀆰 ８８％ ꎬ 集 成 后 提 升 为

９７􀆰 ７３％ ꎬ针 对 整 例 心 电 图 的 诊 断 正 确 率 为

９８􀆰 ８０％ . 实验结果表明 ＭＬＣＮＮ 是一个有效的多

导联心电图分类模型ꎬ本文所提方法可以有效识

别左、右束支传导阻滞心电图ꎬ具有临床应用

价值.
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