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0 引言
心电图是一种廉价快速的对心脏进行检查的途径，可为专家

的诊断提供一定的参考。尽管近几十年来 ECG的检测技术在临
床广泛应用，但多数研究偏向于 QRS波的研究[1]，ECG中 P波的
识别依然主要依靠专家从视觉上检查是否正常。由于 ECG中 P
波的幅度相对较小以及其形态的不稳定性，对 P波进行人工目
测是非常困难的，因此，准确地检测和识别 P波的变化，是一项
非常重要且有价值的研究。

P波的检测是为了从 ECG中判断是否存在 P波波段，由于
机器在采集信号时极易受到体内和体外环境影响，直接采集到

的心电信号会伴随着大量噪声，目前广被采纳的 P波处理的方
法主要有两种：①基于心电图波段形态的方法 [2]；②基于心电图
波形特征的识别方法[3]。使用神经网络对 ECG中 P波进行检测则
较为少见。

1 理论基础
卷积神经网络是一种可以应用在许多领域的模型，一般的模

型大多由多个 Convolution 层，数个 Pooling 层和 1~2 个 Fully-
Connected层构成。Convolution层可以用来提取特征，Pooling层
可以用来数据降维，降低模型复杂度。模型最后的 Fully Con-
nected层用来连接前面所有层输出的特征图，最后利用 softmax
或 sigmod等函数输出识别结果。
1.1 密集块结构
假设输入为一个序列 X，经过一个 L层的神经网络，其中第 i

层的非线性变换记为 Hi（*），Hi（*）可以是多种函数组合，比如
Convolution、GlobalMaxPooling1D、BatchNormalization 和 Activation
等，第 i层的特征输出记作 Xi，则这个方程式可以记为：

Xi=Hi（[X0，X1，…，Xi-1]） （1）
其中[ ]代表连接，即密集块是将 X0到 Xi-1层的所有输出特

征图按通道连接在一起。

1.2 增长率
在密集块中，每一层的输入，是前面所有层特征映射的连接

叠加，假设每一个非线性变换 H产生 k个特征映射，那么我们可
以对第 i层通道数进行总结如下：

ki=k0+k·（i-1） （2）
其中参数 k是增长率，增长率调节了每一层网络中添加多少

信息。

1.3 网络结构
在本文的心电图有无 P波分类识别过程中，采用了密集块的

思想，整体模型架构如图 1所示，其将 ECG的 RRI作为输入，而
不需要将 RRI进行滤波处理。包括 3个密集块、2个传播层。其
中，第一个密集块中含有 5层卷积，第二个密集块中含有 7层卷
积，最后的密集块中含有 9层卷积。密集块中每一层特征图以 32
的速度增加，在每个传播层中，将特征图数量以 0.5倍速度进行
压缩。

2 实验方法
2.1 QT数据集介绍
在本研究中，使用 PhysioNet官网的 MIT-BIH的公开 QT数

据集[4]来验证算法的性能。QT数据集由 105条 15min的 ECG记
录组成。所有记录均以 250Hz采样，在每条记录中，心脏病专家
手动注释了 30~100个典型搏动并确定 P波的开始，峰值和结
束，QRS复合波的开始和结束，T波的波峰和结束以及 U波的波
峰和结束（如果存在）。因为采集到的心电数据长度为 15min，因

摘 要：检测心电图（ECG）中的 P波是心脏病专家诊断心律不齐的关键步骤之一。 目前多数研究集中于心电图分类，
而心电图中 P波则少有研究。由于 ECG中 P波的幅度相对较小以及其形态的不稳定性，P波在许多心律中无法被识别，比
如心房纤颤、交界性心律。 除此之外，P波还可能被埋没在 QRS波群的末端，从而引起“短 RP”情况，如房室折返性心动过
速（AVNRT）。本文研究了使用密集卷积神经网络来自动检测心电信号中的 P波，以从心电信号中分辨出 P波的存在。本文
网络模型将原始 ECG样本作为输入，不需要大量的滤波处理，即可获得较高的性能，该方法通过 QT数据库验证。 实验表
明，我们的方法提供了很好的结果。
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此对数据集进行了切割，在此步骤中，寻找心电图记录中 RRI，如
果 RRI小于 0.4s，则不考虑相应的心跳，因为它的 P波和来自前
一搏的 T波可能是重叠。由于这些段的长度可能不同，对其进行
相应填充。采用方法为线性插值，使每个片段具有 256个样本长
度，对应于 1.024s，这样可以使网络的训练网络的训练过程将更
加顺畅。

2.2 评价指标
评估模型性能一般有精确率（Precision），召回率（Recall）以

及 F1-Score等指标，其中，Precision是指分类为正（TP+FP）中实
际为正（TP）的比例，Recall是指应该分类为正（TP+FN）中有多少
被分类为正（TP）的比例，F1-Score则是对 Precision 和 Recall的
调和平均。

3 实验与分析
首先将 QT数据集划分为没有交叉的训练集与测试集两部

分，两者比例为 9:1，前者用于训练模型，后者用于对模型的后期
验证。PhysioNet MIT-BIH的 QT数据集虽然是世界公认的标准
数据集，但在心跳节拍类别上是不平衡的，本文使用了类别权重

的方式进行了数据均衡，即数量多的样本权重小，数量少的样本

权重则较大。

图 2为用测试集对模型进行验证的结果，0代表异常节拍，1
代表正常节拍。左侧为本文结构模型，中间为基于 DenseNet121
模型的测试结果，右侧为基于 Resnet50的测试结果，结果显示本
模型的整体性能还是较高，精确率达到 100%，召回率达到
90.47%，F1达到 0.9982。正常节拍全部识别正确，没有出现误判，
但在异常节拍上，出现了识别错误的情况。出现此种情况，一方

面是 P波不存在的情况下，其可能会转为 F波，在识别时本身就
容易产生误判，另一方面是目前可获得的能用于训练的样本数

量还不够充分的多，模型提取到的特征不够足够完善。

4 结论
P波识别检测一直是 ECG波段识别中最具挑战性的任务之

一，在本文中，提出了一种密集卷积神经网络来检测 ECG记录中
的 P波是否存在，在 MIT-BIH的 QT数据集上进行了测试，并与
一维 Densenet121、ResNet50模型进行了比较，在各项指标上本
模型显示出了较高的性能，精确率达到 100%，召回率达到
90.47%，F1达到 0.9982，证明了该方法在 P波识别上具有一定的
应用价值。
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图 1 神经网络结构

图 2 模型预测混淆矩阵
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