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摘 要:心电信号特征点的精确检测对医疗康复辅助设备、心脏监护系统及心脏病研究至关重要。针对传统方法存
在的漏检、误检问题,本文提出一种基于ResNet-LSTM-差分阈值的心电信号特征点检测优化算法。本研究利用自适
应阈值对心电信号特征点进行标记,然后采用ResNet-LSTM模型对标注有特征点的心电信号数据进行训练,最后结
合差分阈值法在决策阶段并行检测心电信号r波,当神经网络模型或阈值法中的任一方法成功检测到R波时,该检测
即为真正例。实验结果表明,该方法在 MIT-BIH数据库上的R波检测准确率达到99.4%,相较于单一阈值法和传统
深度学习方法,提高了检测精度和计算效率。提出的ResNet-LSTM-差分阈值心电信号特征点检测方法有效提高了
心电信号特征点检测的准确率和鲁棒性,在面对复杂、多变的心电信号时,实现了高效、精准、实时的特征点检测,为各
类医疗设备与医护系统提供了广泛的应用前景。
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Abstract:Accurate
 

detection
 

of
 

characteristic
 

points
 

in
 

electrocardiogram
 

(ECG)
 

signals
 

is
 

crucial
 

for
 

medical
 

rehabilitation
 

assistance
 

devices,
 

cardiac
 

monitoring
 

systems,
 

and
 

cardiovascular
 

disease
 

research.
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

missed
 

detections
 

and
 

false
 

alarms
 

in
 

traditional
 

methods,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

optimized
 

algorithm
 

for
 

ECG
 

characteristic
 

point
 

detection
 

based
 

on
 

ResNet-LSTM-Differential
 

Threshold.
 

In
 

this
 

study,
 

adaptive
 

thresholding
 

is
 

utilized
 

to
 

label
 

the
 

characteristic
 

points
 

of
 

ECG
 

signals,
 

followed
 

by
 

training
 

the
 

ResNet-LSTM
 

model
 

on
 

the
 

annotated
 

ECG
 

signal
 

data.
 

Finally,
 

the
 

differential
 

threshold
 

method
 

is
 

integrated
 

in
 

the
 

decision-making
 

phase
 

to
 

detect
 

R-waves
 

in
 

parallel.
 

A
 

detection
 

is
 

considered
 

a
 

true
 

positive
 

if
 

either
 

the
 

neural
 

network
 

model
 

or
 

the
 

threshold
 

method
 

successfully
 

identifies
 

an
 

R-wave.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

an
 

R-wave
 

detection
 

accuracy
 

of
 

99.4%
 

on
 

the
 

MIT-BIH
 

database,
 

outperforming
 

both
 

single
 

threshold
 

methods
 

and
 

traditional
 

deep
 

learning
 

approaches
 

in
 

terms
 

of
 

detection
 

precision
 

and
 

computational
 

efficiency.
 

The
 

proposed
 

ResNet-LSTM-
Differential

 

Threshold
 

method
 

for
 

ECG
 

characteristic
 

point
 

detection
 

effectively
 

enhances
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

detection.
 

It
 

enables
 

efficient,
 

precise,
 

and
 

real-time
 

detection
 

of
 

characteristic
 

points
 

even
 

when
 

dealing
 

with
 

complex
 

and
 

variable
 

ECG
 

signals,
 

offering
 

broad
 

application
 

prospects
 

for
 

various
 

medical
 

devices
 

and
 

healthcare
 

systems.
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counterpulsation
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0 引  言

  根据2023年中国心血管健康与疾病报告,心血管疾病

(cardiovascular
 

disease,
 

CVD)持续作为我国居民健康的首

要威胁[1]。在此背景下,心电图分析技术的持续进步与算

法优化具有重要意义,特别是心电信号中QRS波群等特征
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点的精确识别能够准确评估心脏电生理活动、提高心电图

诊断的准确性。近年来,医疗领域正积极探索利用机器学

习以实现心电图(electrocardiogra,
 

ECG)信号的精准分析,
该技术不仅能有效减轻医疗行业的工作负担、提升诊断效

率,还能为缺乏经验的应用案例提供数据支持,尤其在缺血

性疾病的诊断与治疗领域展现出巨大潜力[2]。
目前国内外针对心电信号特征点检测算法主要包括基

于阈值法的传统方法、变换域分析方法、深度学习方法等。
阈值法是最早应用于R波检测的经典方法,代表性算法包

括Pan-Tompkins算法,该方法结合带通滤波、微分运算、
平方运算和移动积分窗口检测QRS波群,并通过自适应阈

值识别R波。然而,阈值法存在以下问题:个体适应性差,
固定阈值难以适应不同患者的心电信号特征,尤其是在心

律不齐或心肌病变情况下容易误检或漏检;对噪声敏感,工
频干扰、肌电噪声、基线漂移等因素会影响阈值法的检测效

果,在运动状态下误检率较高;难以应对复杂心电信号,单
一阈值法难以对心律失常患者形态多变的 R波精准检

测[3]。为提高抗噪性,研究者提出变换域分析方法,利用信

号的时频特性进行特征点检测,代表性方法包括:小波变

换,基于小波变换的QRS检测方法,通过多尺度分析分离

噪声和R波信号提高检测精度,该方法计算复杂度较高,
难以满足实时处理需求;经验模态分解,EMD能适应性地

分解ECG信号的不同成分,并提取R波特征,但该方法易

受端点效应影响,分解结果不稳定[4]。近年来,深度学习技

术在心电信号分析中得到了广泛应用,其核心思想是利用

神经网络自动提取特征并完成特征点检测,主要方法包括:
卷积神经网络-长短期记忆(convolutionl

 

neural
 

networks,
 

long
 

short-term
 

memory,
 

CNN-LSTM)结构通过CNN提

取局部心电特征,LSTM 处理时序信息,提高R波检测精

度。但CNN对局部特征敏感,难以适应跨个体的心电信

号变化;BiLSTM 模型,能够利用前后时序信息,提高特征

点检测的鲁棒性,LSTM计算量较大难以满足实时性要求;
基于Autoencoder的 R波检测方法,虽然能够有效学习

ECG信号特征,但该方法需要大量标注数据,训练成本较

高;U-Net+BiLSTM 方法通过语义分割完成心电信号

QRS波群检测,推理速度较慢[5]。
目前众多医疗设备的工作都要依赖心电信号特征点的

识别与检测,体外反搏装置是一种机械挤压下半身的无创

康复辅具,其在心脏舒张期由小腿、大腿及臀部反搏装置序

贯的对肢体加压,将下肢血液驱回心脑血管中达到治疗效

果,这一过程要求具备高识别率及强实时性的心电信号特

征波检测技术。因此本文以体外反搏设备为应用实例,提
出 了 一 种 基 于 ResNet-LSTM-差 分 阈 值 (residual

 

networks,ResNet)融合的R波检测方法,不仅优化了R波

检测的精度、召回率、计算效率,还显著提升了模型在不同

患者和复杂噪声环境下的泛化能力,为智能医疗设备、远程

心电监测、可穿戴设备等提供了更可靠的心电信号分析

方案。

1 心电信号数据与预处理

  在处理实时心电信号时,准确标记R波将心电信号切

割为单个心拍是实现心电信号精细划分和深入研究的至关

重要的步骤。由于ECG信号属于微伏级时间序列信号,容
易受到外部噪声的干扰,在训练神经网络之前必须进行信

号预处理,如降噪、去除基线漂移等[6]。研究采用小波变换

技术对心电信号进行降噪处理,具体步骤如下:
首先,基于db8小波基对心电信号对九层小波进行分

解,将原始的心电信号根据不同的频率范围分解为不同频

率范围的多个分量如表1所示,且每个分量对应的频率范

围根据小波分解的特性确定如表2所示。其次,在不影响

其频率特性的同时有效去除噪声,基于各波段在心电信号

处理中的特殊地位以及对噪声敏感性的综合考量。将D1、

D2、D8和A9这4个关键分量实施置零操作。最后,将经

过处理的信号分量进行逆小波变换重构,恢复出一个既平

滑又显著降低噪声水平的心电信号,从而实现降噪处理的

目标[7]。

表1 心电信号中原始信号的频率范围

Table
 

1 Frequency
 

range
 

of
 

each
 

signal
 

in
 

ECG
 

signal

信号名称 频率范围/Hz
ECG 0.25~35
P波 0.5~20
T波 0.5~10

QRS波群 3~30
肌电信号 5~2

 

100
工频信号 50/60
基线漂移 <1

 表2
 

心电信号分解后分量的频域范围

Table
 

2 Frequency
 

domain
 

range
 

signals
 

of
 

each
 

component
 

after
 

decomposition

信号分量 频域范围/Hz
D1 90~200
D2 45~90
D3 20~45
D4 11~22
D5 5.625

 

0~11.250
 

2
D6 2.812

 

5~5.625
 

0
D7 1.406

 

3~2.812
 

5
D8 0.703

 

1~1.406
 

3
A9 0~0.703

 

1

原始信号存在明显的低频漂移,导致信号未能集中在

基线附近,同时信号中还伴有大量的尖锐波形,这些波形表
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现为锯齿状特征,通常是由高频噪声引起的。一方面,在检

测心电信号时呼吸运动可能导致胸廓起伏,使心脏位置发

生微小改变,影响心电信号的基线产生低频漂移;另一方

面,电极与皮肤接触不良导致信号传输不稳定,出现低频漂

移现象;检测环境中的电磁干扰,尤其是低频电磁辐射,可
能耦合到心电信号中,引起基线的波动。经过去噪处理后,
低频漂移和高频噪声显著减弱,信号整体趋于平滑,保留R
波等重要特征,ECG信号基线大致回归到0处,且信号上

的锯齿形波形有显著减少。这表明去噪处理有效地去除信

号中的低频和高频噪声成分,提升信号的整体质量[8-9],

ECG信号在去噪处理前后的对比效果如图1所示。

图1 心电信号去噪前后对比

Fig.1 Comparison
 

of
 

ECG
 

signals
 

before
 

and
 

after
 

denoising

2 基于动态自适应阈值的特征点标记方法

  增强标记在模型训练中发挥重要作用,通过标记可以

扩充训练数据的丰富度,引入更多复杂的样本情况,从而提

升模型的鲁棒性与泛化能力,使其能够更好地应对现实场

景中的多变情况。本研究创新地运用滑动窗口技术,通过

对高维数据进行分块处理筛选出冗余信息,提升了特征提

取过程中的准确性与效率,为后续模型训练奠定基础。同

时,引入自适应阈值依据ECG信号的实时变化动态调整阈

值范围,无论面对不同个体间的生理差异,还是同一人在不

同生理状态下的信号波动都可以精准适配。此外,为进一

步优化检测性能,引入稳定性因子和纠错机制,有效降低了

信号处理过程中的误检和漏检情况,提高了检测结果的可

靠性。
滑动窗口的长度根据ECG信号的采样率和心率范围

设置为10,以确保窗口内至少包含一个完整的 QRS波

群[10]。在每个滑动窗口内,计算信号的平均振幅并加上一

个标准差的倍数以允许一定的波动范围,并据此设定一个

初始阈值为式(1)。μ 为每个滑动窗口中信号的平均振幅,

σ为标准差,k 为常数。随着滑动窗口的移动即在每个心

跳周期后,不断更新阈值以适应信号变化,设当前滑动窗口

的信号数据为xi,则窗口内的平均振幅和标准差计算为

式(2)、式(3),更新的阈值是窗口内的平均振幅加上标准差

的一个倍数,并考虑前一个窗口的阈值以实现平滑过渡

式(4),其中α是一个介于0和1之间的权重参数,用于平

衡前一个窗口阈值和当前窗口统计量的影响[11]。

Tintial =μ+k×σ (1)

μwindow =
∑

n

i=1
xi

n
(2)

σwindow =
∑

n

i=1

(xi-μwindow)2

n
(3)

Tupdated =α×Tprevious+(1-α)×(μwindow +k×σwindow)
(4)

  标记阶段在经过去噪、滤波等一系列预处理的心电信

号输入时开始,遍历信号计算平均值与标准差从而设定初

始阈值,滑动窗口伴随多次阈值更新,当达到判断条件

xi>Tupdated 且xi>xi-1,xi>xi+1标记到一次R峰,具体

如图2所示。

图2 自适应动态阈值调整

Fig.2 Adaptive
 

threshold
 

adjustment

根据以上R波标记条件,自适应阈值的设计条件如

下:当监测到的心电图波形峰值整体表现出上升趋向时,自
适应阈值应相应地进行递增调整,相反自适应阈值随之适

度减少。具体调整规则为:当在特定时间窗口内只检测到

一个波峰时,说明当前阈值设定较为合理,无需调整;当检

测到两个及以上波峰时,说明当前阈值可能过于宽松,导致

误检。如果次波峰的振幅接近主波峰,调整幅度基于次波

峰与主波峰振幅之差的百分比来确定,将阈值上调为该差

值的50%。心电信号R波标记结果如图3所示[12]。
标记方法在心电信号起始阶段快速确定合适阈值进行

R波波峰标记。通过此算法标记到的R峰位置准确合理,
与原始心电信号中的位置相吻合,视觉上无明显偏差。因

此可以确认研究提出的R峰标记方法合理可行,达到预期

目标。与固定阈值方法相比,其能够更好地适应不同患者

·13·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

图3 心电信号R波标记结果

Fig.3 Marking
 

results

  

心电信号的多样性以及同一患者在不同状态下的信号波

动,提高了R峰识别的准确性。

3 训练特征点识别的神经网络模型

  对平滑 的 心 电 信 号 进 行 特 征 点 标 记 后,研 究 采 用

ResNet与LSTM相结合的混合模型利用时间和频率信息

提取数据特征,处理后的心电信号按一定比例划分为训练

集P1和测试集T1如表3所示[13-14]。
输入至ResNet-LSTM 模型中进行训练和评估,最终

采用 AAMI(association
 

for
 

the
 

advancement
 

of
 

medical
 

     
表3 根据AAMI标准划分数据集

Table
 

3 Data
 

divided
 

according
 

to
 

AAMI
 

standards
组名 记录编号

P1 101
 

106
 

108
 

109
 

112
 

114
 

115
 

116
 

118
 

119
 

122
 

124
 

202
 

203
 

205
 

207
 

208
 

209
 

215
 

220
 

223
 

230
T1 100

 

103
 

105
 

111
 

113
 

117
 

121
 

123
 

200
 

202
 

210
 

212
 

213
 

214
 

219
 

221
 

222
 

228
 

231
 

232
 

233
 

234

instrumentation)标准对模型的性能进行分析和对比,评估

其在分类准确性、灵敏度和特异性方面的表现[15]。

3.1 模型架构 
  增加训练层深度可能会导致退化问题,本文引入

ResNet作为解决方案。残差结构单元中假设输出y =
F(x)和y=F(x)+x分别计算在有映射和无映射情况下

的梯度,在有映射情况更不容易出现梯度消失的风险,如
式(5)所示,F(x)为x 和真实值之间的一个残差[16],如
图4所示。

图4 ResNet原理图

Fig.4 ResNet
 

schematic
 

diagram

∂y
∂w =

∂y
∂F(x)

∂F(x)
∂x

∂x
∂w+

∂y
∂x
∂x
∂w =

∂F(x)
∂x

∂x
∂w+

∂x
∂w
(5)

∂F(x)
∂x =

∂F(x)
∂x

∂x
∂w

(6)

本研究基于ResNet-18网络架构对心电信号数据进行

处理。首先,将原始心电信号转换为尺寸为(21×60)的二

维图像形式,作为网络的输入数据。ResNet-18网络包含

5个 核 心 模 块,每 个 模 块 均 由 批 归 一 化 (Batch
 

Normalization)、ReLU 激活函数以及最大 池 化 层(Max
 

Pooling)组成。网络的输入维度可根据具体数据集的特性

灵活调整,例如(18×21×60)或(21×21×60),分别对应

于电极通道数、时间窗口长度以及频率成分的分布特征。
随着网络层次的加深,特征提取过程从粗粒度逐渐过

渡到细粒度,特征图的维度逐层递减,从而捕捉到心电信号

中不同层次的特征信息。最终,通过自适应平均池化层

(adaptive
 

average
 

pooling)将特征图压缩为固定尺寸,并经过

平展化操作(Flatten)转换为512维的特征向量。通过结合

CNN和LSTM,模型能够既捕捉到局部特征,又能有效处理

时序依赖,从而提高对复杂时间序列信号的分析精度。

LSTM模型作为RNN的延伸,已在多个依赖时间或

基于序列的数据领域展现出其有效性。重要的是,LSTM
设计解决了RNN在长期依赖数据上易发生的梯度消失现

象,实现在不丢失细胞状态信息的前提下进行长距离的信

息传输[17],如图5所示。其中,ft,it,Ct,Ot 各组件分别对

应于遗忘门、输入门、单元状态以及输出门,输入序列记作

xt,前一个单元块的输出表示为ht-1,前一个存储块的状

态值则用表示Ct-1,状态更新过程以符号C't 标记,权重参

数与偏置参数分别用W 和b来代表,输入门通过偏置参数

来创建新的R峰位置信息,输出门生成当前心电信号R峰

位置信息[18]。

ResNet从数据中提取图像特征并转化为512维的矢

量值,矢量值被作为输入传递给LSTM 网络,采用具有单

个隐藏层的LSTM模型对提取的特征进行深入的时间序

列分析。最后,通过输出层中Dropout和ReLU层,结合线

性分类器,实现对特征的有效分类。ResNet-LSTM 网络

示意图如图6所示。混合模型的设计充分利用ResNet在

图像特征提取方面的优势,以及LSTM在处理时间序列数

据方面的特长,从而提高R波检测的准确性。
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图5 LSTM单元结构

Fig.5 LSTM
 

unit
 

structure

3.2 模型性能评估

  遵循美国医疗仪器促进协会(The
 

Association
 

for
 

the
 

Advancement
 

of
 

Medical
 

Instrumentation,AAMI)建议标准,
研究定义以下准则:若预测的R峰位于真实R峰100

 

ms的

时间窗内,则视为真阳性(TP);超出此范围则判定为假阳

性(FP);而假阴性(FN)则代表未被检测到的 R峰。采

用4个关键评价指标对研究方法进行性能评估:灵敏度

(sensitivity,
 

Se)、正阳性率(positive
 

predictive
 

rate,Ppr)、

F1值以及检测错误率(detection
 

error
 

rate,
 

DER)[19]。其

中,F1值作为灵敏度和正阳性率的调和平均,能够综合反

映方法的检测准确度和召回率,而DER则通过计算假阳

性和假阴性在总检测中的比例,来直观体现方法的整体错

误率,二者能够更为全面地反映方法的整体性能。具体公

式如下:

图6 ResNet-LSTM
 

网络示意图

Fig.6 Schematic
 

diagram
 

of
 

ResNet-LSTM
 

network

  Se=
TP

TP+FN
(7)

Ppr=
TP

TP+FP
(8)

F1=
2×Se×Ppr
Se+Ppr

(9)

DER =
FN +FP
TP+FN

(10)

为了最大化融合模型的性能表现,研究实施参数优化

过程,选择直接影响模型的收敛速度和稳定性的学习率和

决定模型能否充分学习数据特征的程度的训练迭代次数

(Epoch)这两个核心参数,调参过程严格遵循控制变量的

原则,经过系统的调优实验,最终确定最优参数配置如表4
所示。

学习率是影响神经网络收敛性能的重要参数。过大

的学习率可能导致网络参数无法收敛到最优值,而过小的

学习率则可能导致网络训练过程缓慢,甚至陷入次优解。

    表4 最优参数选择

Table
 

4 Optimal
 

parameter
 

selection
参数名 调参范围 最优参数

学习率 5×10-4~5×10-3 0.001
Epoch 20~100 52
Batch_size 8~64 50
T1 0.3~0.8 0.5
T2 0.1~0.5 0.4
T3 0.1~0.5 0.3

研究设定5×10-4~5×10-3 的调参范围以确定最适合本

模型的学习率,并进行对比实验。实验结果得知当学习率

为0.001时,模型在灵敏度(Se)、正阳性率(Ppr)和F1值

这3个评价指标上均表现出较佳的性能。虽然在学习率

为0.0006时,灵敏度(Se)达到最高,但正阳性率(Ppr)和
综合指标F1值却略低。综合考虑3个评价指标的表现,
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以及模型的稳定性和泛化能力,选择0.001作为最优的学

习率,实验结果如图7(a)、(b)所示。

图7 学习率调参结果

Fig.7 Results
 

of
 

learning
 

rate
 

parameter
 

tuning

Epoch代表一次完整的数据集在神经网络模型中前向

传播和反向传播的过程,通过观察每个Epoch的训练损失

和验证损失,可以更好地了解模型的训练过程。经多次试

验后,选择12、32、52、72和100这5个Epoch值进行对比

实验。随着Epoch的增大,模型的预测性能也在逐步提

高。当Epoch为52时,模 型 在 灵 敏 度(Se)、正 阳 性 率

(Ppr)和F1值这3个评价指标上均达到较高性能,分别为

99.76%、99.87%和99.81%。而当Epoch继续增大时,由
于过拟合模型的预测性能却出现轻微的下降。因此,选择

Epoch为52作为最优的迭代次数,结果如图8所示。
经调参,确定了结合ResNet和LSTM 检测心电信号

R波波峰模型的最优参数,这不仅提升模型预测性能与

稳定性,为后续心电信号分析提供有力支撑,其调参方法

与经验也能为其他深度学习的心电信号分析任务提供

参考。

图8 Epoch调参结果

Fig.8 Epoch
 

tuning
 

results

4 分析与验证

4.1 联合检测实验与分析

  训练后的神经网络模型单一检测心电信号R波可能会

受到个体差异的影响,阈值法与神经网络模型结合可以进

一步提升检测效率、增强方案的鲁棒性和泛化能力。结合

差分阈值法和深度学习模型的关键在于对心电信号的检测

是并行关系,无论是神经网络模型检测到R波波峰还是阈

值法检测到R峰都作为真正例。决策逻辑图如图9所示。

图9 决策逻辑图

Fig.9 Decision
 

logic
 

diagram

单一的传统阈值法难以适应不同个体生理特征差异

和环境变化因素,经实验证明测试者的情绪和汗液多少会

使心电信号产生噪声或者信号变异也会对阈值法造成干

扰[20]。如果只用网络模型对心电信号R波进行检测则大

大降低推理效率,有可能会出现情绪波动心率加快导致处

理时间超过心率变化时间窗口的情况[21]。因此用神经网

络模型对阈值法检测做保障,二者同时对实时的心电信号

进行检测,使得其在维持高精度的同时也具备快速响应

能力。
差分阈值法在决策阶段中目的是快速排除大部分非R

波区域,减少后续深度学习模型的搜索空间。首先一阶差

分计算相邻采样点之间的差值,反映信号的变化率,如
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式(11)所示。在心电信号中,R波的上升沿和下降沿斜率

较大,因此一阶差分在R波处会出现明显的峰值,设定一

个合适的阈值,当一阶差分的绝对值超过该阈值时,判定

为R波候选点,但是这个阈值是固定的无法根据具体的心

电信号特性进行调整。二阶差分计算一阶差分序列的差

值,反映信号斜率的变化率。在R波处,一阶差分由正转

负或由负转正,二阶差分会出现过零点,如式(12)所示[22]。

f'(x)=
df(x)
dx =lim

h→0

f(x+h)-f(x)
(x+h)-x

(11)

f'(xk)=
f'(xk+1)-f'(xk)

xk+1-xk
(12)

通过阈值法大部分较高R峰均已筛选出来完成标记,
少部分R峰由于阈值设置不能灵活调整不能够完全检测

出来,如图10(a)所示。
当阈值不能灵活变动,或使用阈值法时受个体差异、

心律失常等不确定因素影响出现漏检时,训练完成的神经

网络会对实时心电信号进行检测。差分阈值法和神经网

络协同作用下检测心电信号R波波峰可以直观看到检测

没有出现漏检或者误检情况,相比较单独使用阈值法有较

大提升,结果如图10(b)所示。

图10 检测方法对比图

Fig.10 Comparison
 

chart
 

of
 

detection
 

methods

利用T1数据组中的22组心电数据文件作为信号源

x(i),检测心电信号R波波峰,并对结果量化分析[23]。使

用ResNet-LSTM-差分阈值融合算法检测 R峰,结果与

MIT-BIH数据库中标注文件对比,计算识别正确识别 R
峰总数TPR,误检数FNR,漏检数FPR,敏感度SeR 和准

确率AccR 等,结果如表5所示。在表5中,R峰检测总数

为49
 

712,只有64个R峰没有被准确检测到,115个R峰

没有检测到。对于改进前的算法利用相同心电数据集进

行测试,结果显示其平均漏检率达到了15%,误检率为

12%。主要原因在于,原算法采用相对简单的特征提取和

判断机制,在处理复杂心电信号时,难以准确识别特征点。
当信号受到较强噪声干扰,或是R波形态不典型时,原算

法容易出现漏检。由于缺乏有效的阈值自适应调整策略,
对于类似特征点的干扰信号,原算法容易误判,从而导致

较高的误检率。改进后的阈值+ResNet+Lstm算法平均

漏检率大幅降至0.4%,误检率降低到0.5%。

表5 T1测试集对研究方法进行评估

Table
 

5 T1
 

evaluates
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

article

编号 TPR FNR FPR SeR/% AccR/%
100 2

 

280 0 0 100 99.91
103 2

 

085 0 0 100 99.96
105 2

 

527 41 25 98.33 98.74
111 2

 

125 2 1 99.91 98.97
113 1

 

796 0 0 100 99.95
117 1

 

533 0 0 100 99.88
121 1

 

864 0 0 100 99.86
123 1

 

520 0
 

0 100 99.92
200 2

 

600 2 2 99.92 97.63
202 2

 

133 2 1 99.91 98.77
210 2

 

640 5 1 99.70 98.33
212 2

 

754 0 0 100 99.83
213 3

 

250 0 0 100 99.92
214 2

 

262 3 1 99.87 98.56
219 2

 

150 1 4 99.95 98.73
221 2

 

428 1 0 99.96 99.84
222 2

 

434 54 2 97.83 96.33
228 2

 

050 3 5 99.85 97.65
231 1

 

570 0 0 100 99.78
232 1

 

780 0 22 100 98.56
233 3

 

078 1 0 99.97 98.38
234 2

 

754 0 0 100 99.96
总 49

 

613 115 64 99.76 99.47

将心电信号特征点检测优化算法与传统体外反搏设

备应用的心电信号检测法:差分阈值法、小波变换法、模态

分析法作对比,结果数据如表6所示。可以得出,研究所

提出的算法比同类型的差分阈值法以及小波变换法准确

率、灵敏度、精度均有提升,满足体外反搏设备工作中R峰

定位需要。
同时将研究方法与单一深度学习方法进行对比。选

取进行创新性改进的 U-net&BiLSTM 网络和首次将堆叠

式自动编码器应用于ECG中的 QRS波群检测和R峰定
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   表6 研究方法与传统阈值法对比效果

Table
 

6 Comparison
 

of
 

the
 

effectiveness
 

between
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

and
 

the
 

traditional
 

threshold
 

method %

R波检测方法 SeR AccR Precision Recall
差分阈值法[24] 99.70 99.62 99.68 99.70
小波变换法[25] 99.88 99.83 99.85 99.88
模态分析法[26] 99.23 97.05 97.08 99.23

本文方法 99.76 99.93 99.93 99.76

位问题Autoencoders方法进行对比,阈值结合神经网络模

型的检测方法与单一网络模型方法的对比效果如表7
所示。

 表7
 

融合算法与单一深度学习方法对比效果

Table
 

7 Comparison
 

of
 

the
 

effectiveness
 

between
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

and
 

a
 

single
 

deep
 

learning
 

method

模型 TPR FNR FPR SeR/%AccR/%
U-net&BiLSTM[27] 49

 

470 141 85 99.56 97.56
Autoencoders[28] 49

 

329 378 112 99.76 98.76
本文方法 49

 

613 120 64 99.76 99.93

在T1相同数据集下进行消融实验进一步验证优化算

法的性能,如表8所示。消融实验设计如下:从原始的

ResNet-LSTM-差分阈值融合算法中,分别去除ResNet模

块、LSTM模块以及差分阈值法,构建不同的简化模型。
在相 同 数 据 集 上 进 行 训 练 和 测 试。采 用 Sensitivity、

Accuracy、F1和DER作为评价指标。在R波波峰的检测结

果中阈值+ResNet模型优于其余两者,阈值+ResNet+
Lstm平均性能最好、指数最高,结果如图11所示。因此,
研究的阈值+ResNet+Lstm模型对心电信号R波波峰识

别更为有效。

表8 消融实验指标分析

Table
 

8 Analysis
 

of
 

ablation
 

experiment
 

indicators
模型 SeR/% AccR/% F1/% DER/%

仅ResNet 98.42 98.31 98.36 1.68
仅LSTM 97.83 97.96 97.89 2.04
仅阈值法 96.71 97.12 96.91 3.09

ResNet+LSTM 99.01 99.12 99.06 0.99
本文方法 99.76 99.93 99.84 0.24

4.2 有效性验证与分析

  为验证心电信号特征点检测优化算法在实际医疗应

用中的具体有效性,将算法研究与具体相关医疗设备结合

研究其工作情况,全面评估算法性能及其对医疗设备工作

效能的提升作用。以体外反搏设备为研究对象,验证优化

图11 消融实验在T1数据集上的表现

Fig.11 Performance
 

of
 

ablation
 

experiment
 

on
 

T1
 

dataset

算法可靠性及设备血流增强效果,联合医院超声科室进行

辅助循环康复实验,如图12所示。本试验选取10名健康

志愿者(平均体重65kg,身高170cm),使用薄膜压力传感

器和心电、脉搏监测系统,在标准姿势下采集一个康复周

期内的人体生理数据。实验前静坐15
 

min稳定心率,利用

优化算法检测R波驱动电机带动束紧带周期工作,采集开

始与5
 

min后数据,取稳定数据平均值分析。

图12 体外反搏试验验证优化算法有效性

Fig.12 Verification
 

of
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

by
 

extracorporeal
 

counterpulsation
 

test

对比3种工作情况下的血管血容积相对于静息状态

的增量,未预紧状态相对于静息增长12.5%,经过预紧后

增长22%,经过预紧及延时后,增幅达到44.6%,峰值幅值

提高80左右,整个周期的血容积也显著提高。
在舒张期,心脏舒张,使血液流回心脏,此时为挤压最

佳时间点,在静息状态中,由于没有对肢体施加压力,所以

平稳下降。在增加体外反搏设备进行挤压后,3种情况均

出现反搏波,此波代表由于束紧带给予肢体压力,增大血

液回流量,并且和峰值情况相似,在经历预紧及延时测量

后的反搏波最为明显,增长率为48.9%,未预紧和经过预

紧分别增长34.1%和39.4%,具体如图13所示。
使用多普勒超声检测仪检测血液流速,发现在经过设

备工 作 后,肾 动 脉 的 血 流 速 从 82.4cm/s,提 高 到

121.2cm/s,增长率为47.09%,该优化算法特征点检测准

确、可靠,提高体外反搏设备的工作效率,结果如图14(a)

·63·



 

苏 鹏
 

等:基于ResNet-LSTM的心电信号特征点检测优化算法研究 第16期

和(b)所示。

图13 工作过程中血容积增长效果

Fig.13 Effect
 

of
 

blood
 

volume
 

growth
 

during
 

working
 

process

图14 体外反搏设备应用本文算法工作前后效果图

Fig.14 Effect
 

diagrams
 

of
 

the
 

extracorporeal
 

counterpulsation
 

device
 

before
 

and
 

after
 

it
 

operates
 

using
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper

5 结  论

  研究提出了一种基于ResNet-LSTM网络和差分阈值

法的心电信号特征点检测优化算法,首先该算法结合了

ResNet提取特征点的能力和LSTM处理时间序列数据上

的优势,其次利用差分阈值法解决神经网络面对心电信号

突变和噪声方面的不足,利用神经网络模型和差分阈值法

并行处理心电信号的机制,解决传统方法在复杂多变心电

信号中的漏检和误检问题,提高了算法对心电信号特征点

的检测精度和鲁棒性。实验结果表明,该算法在检测心电

信号R波时,准确率达到99.93%,显著提高了检测精度和

效率。体外反搏设备试验中使用该算法工作后血液回流

速度增长47.09%,回流量增长显著,验证了算法有效性。
为同类医疗设备和医护系统提供技术支持,具有重要的临

床应用价值。
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