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基于小波变换和 Inception网络的心跳分类

林鸣放，席燕辉
（长沙理工大学 电气与信息工程学院，湖南 长沙 410114）

摘　要：【目的】针对临床专业人士对心电图进行逐拍分析诊断时存在的耗时耗力问题，本文提出了一种基

于预训练的 Inception 网络心电图自动识别方法。【方法】首先使用墨西哥小波变换将心电图从时域转换到

时频域，提取心跳信号的时域和频域信息，然后利用 Inception 网络对心跳时频图进行自动诊断识别。训练

中采用随机梯度下降算法对模型进行优化。【结果】为验证所提方法的有效性，在公开心律失常数据集中选

取 5 种心跳数据进行测试。结果表明，本文算法在阳性预测值、召回率和准确率等指标都取得了很好的成

绩，且在相同试验条件下，收敛更快，其准确度比预训练好的残差网络和视觉几何群网络的更高。【结论】采

用墨西哥小波基函数能更好地表征单个心跳形状，而采用端到端的 Inception 模型能将不同宽度心跳信号

特征矩阵按深度进行拼接，提取更丰富的特征。
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Heartbeat classification based on wavelet transform and Inception network

LIN Mingfang， XI Yanhui
（School of Electrical & Information Engineering， Changsha University of Science & Technology， Changsha 410114， China）

Abstract： ［Purposes］ In clinical practice， professionals need to analyze and diagnose the 
electrocardiograph （ECG） beat by beat， which is time-consuming and energy-consuming. To 
address this issue， an automatic ECG identification method based on a pre-trained Inception 
network was proposed. ［Methods］ Firstly， the Mexican wavelet transform was used to convert the 
ECG from the time domain to the time-frequency domain and extract the time domain and 
frequency domain information of heartbeat signals. Secondly， the Inception network was utilized to 
automatically diagnose and identify time-frequency graphs of heartbeats， and the stochastic 
gradient descent momentum （SGDM） algorithm was adopted for model optimization during the 
training. ［Findings］ In order to verify the effectiveness of the proposed method， five types of 
heartbeat data from the public arrhythmia database were selected， and experimental results show 
that the proposed algorithm performs well in indicators such as positive predictive value， recall 
rate， and accuracy， and it has higher precision and faster convergence compared with the pre-

trained residual networks and visual geometry group networks under the same experimental 
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0　引言

心律失常是心跳频率发生紊乱、心跳不规律、

心脏的心房和心室不协调的症状，一般与心力衰

竭、冠心病和高血压等疾病有密切联系。心电图

（electrocardiogram， ECG）能提供心脏活动的信息，

对各种心律失常的分析诊断具有极为重要的意

义［1］。而心律失常存在偶发性，临床上需要对患

者进行全时段的连续监控。对于如此庞大的心电

图数据，传统人工诊断的方法需要较高水平的专

家事先深入了解心房颤动特征，也需要心内科医

生费时费力地解读心电信号。为避免耽误患者的

最佳治疗时机，自动、准确的心电图分类技术一直

是研究重点之一。

当前，心电图分类算法主要分为两种：基于手

动提取特征的方法和基于端到端深度学习的方

法。手动提取特征依赖于人工提取特征的质量，

质量越高则后续心电图分类效果越好。2005 年，

ZHAO 等［2］运用小波变换提取变换系数，并将其作

为每个心跳信号的特征，利用高斯核支持向量机

对不同的心跳信号进行分类；2020 年，LIU 等［3］提

出利用小波散射变换自动分辨 4 类心律失常心跳

信号，在 8个时间窗口上应用了主成分分析和时间

窗口选择这两种降维方法来提取用于分类的特

征；2020年，YANG等［4］提出了将 qrs波（又称“心室

除极波”，ventricle depolarization wave）的复杂形态

变化作为特征并使用基于聚类的特征分类算法；

2021 年，ZHANG 等［5］提出了多导联分支融合网络

架构，并将其与集成多损失优化联合来学习多导

联心电图的多样性和完整性。然而，人工特征提

取方法分类准确度依赖于手动提取的特征，而手

动提取的特征的质量也可能良莠不齐。此外，分

类准确度也受制于后续分类器的影响，可能无法

捕捉到更深层次的特征。

自端到端的深度学习兴起以来，国内外各学

者将各种算法应用于心电图信号的心律失常检测

和分类中。2018 年，MOUSAVI 等［6］将深度卷积神

经网络和序列到序列模型用于自动心跳分类方

法 ，取 得 了 94.3% 的 分 类 准 确 率 ；2018 年 ，

GOODFELLOW 等［7］使用卷积神经网络分类器模

型，并采取注意力机制提取类别和激活映射对心

电图信号进行分类，取得了 92.1% 的分类准确率；

2020 年，ROHMANTRI 等［8］将每个心跳信号绘制

成单独的二维灰度图像，并将图像在二维卷积神

经网络中进行心跳分类，取得了 97.8%的准确率。

基于深度学习的心电图分类算法已经取得了

不错的成绩。但是，目前大部分算法都是对时域

信号进行分类，分类难度更高，且耗时更长。受

HUANG 等［9］的启发，本研究先将时域信号转化为

频域信号再进行分类，从而在节省分类时间的基

础上提高分类准确度。然而，传统的短时傅里叶

变换窗函数是固定的，一旦被确定，其形状就不再

发生改变，其分辨率也无法改变［10］。

小波变换（wavelet transform，WT）［11］继承和发

展了短时傅里叶变换的思想，但与短时傅里叶变

换不同的是，小波变换的基函数是有限长、会衰减

的小波基，可以实现正交化，并且其尺度可以变

化。小波变换能够在低频时提供高频分辨率和低

时间分辨率，还可以在高频时提供高时间分辨率

和低频分辨率［12］。

因 此 ，本 研 究 使 用 基 于 连 续 小 波 变 换

（continuous wavelet transform，CWT）和 Inception 的

心电图自动分类方法——CWT-Inception，采用连
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续小波变换对数据进行优化增强，以 Inception 网

络作为特征提取网络和分类器进行了试验。试验

结果表明，对于阳性预测值和召回率等指标而言，

Inception 网络作为并行结构网络能将不同宽度的

特征矩阵按深度进行拼接，比残差网络（residual 
network，ResNET）、视 觉 几 何 群（visual geometry 
group，VGG）网络等常见网络能提取到更丰富的特

征。此外，相对于其他小波函数，本研究采用的墨

西哥小波（Mexh）能更好地表征单个心跳形状，其

分类效果最好。

1　数据及预处理

1.1    ECG数据集

本文采用美国麻省理工学院（Massachusetts 
Institute of Technology，MIT）和波士顿贝斯以色列

医院（Boston’s Beth Israel Hospital，BIH）联合建立

的研究心律失常的数据库（下文均以 MIT-BIH 代

替）。此数据库包含以 360 Hz 采样的 47 个 ECG，

每个 ECG 约 30 min。这些心电信号以三位数编号

（如 100、101）存储，且每组编号数据都包含两路不

同导联方式的 ECG［13-14］。由于 MIT-BIH 数据库中

有详细的位置标注和类型标注，本文从中选取了 5
种心跳类型，即正常信号心跳（normal beat，N）、心

室早期收缩（premature ventricular contraction，V）、

左束支传导阻滞（left bundle branch block，L）、右束

支传导阻滞（right bundle branch block，R）和心房

过早收缩（atrial premature contraction，A）。图 1 是

这 5种心跳信号的时域图。

 
              （a） 正常信号（N）                 （b） 心室早期收缩（V）

  
      （c） 左束支传导阻滞（L）            （d） 右束支传导阻滞（R）

（e） 心房过早收缩（A）
图 1　5 种心跳的时域图

Fig. 1　Time-domain graph of five types of heartbeats
1.2    信号预处理

临床采集的 ECG信号通常会受到各种噪声的

干扰，如肌电图干扰和电源线干扰等，产生信号基

线漂移等现象。这使得从原始 ECG信号中提取有

用信息变得困难［15］。因此，研究者在进一步处理

之前必须对噪声进行滤波处理。但过多的滤波处

理会导致有用信息可能丢失，故本研究仅去除噪

声基线漂移。本研究在预处理阶段使用 4 阶多贝

西（daubechies 4，Db4）小波变换对心电信号的基

线漂移进行去噪处理。图 2 展示了 10 s 时长的原

始的和去噪的 ECG 信号，其中的信号采样频率为

360 Hz，采样点数为 3 600。从图 2 可以看出去噪

后的信号是在一条基准线上波动的。这对之后的

心电图分割提供了便利并提高了准确率。

幅
度

/V

时间/s
（a） 原始信号

幅
度

/V

时间/s
（b） 去基线漂移后的信号

图 2　原始信号和去基线漂移后的信号对比

Fig. 2　Comparison of original signal and signal after 
debaseline drift

本研究在对心电图信号进行分类之前，需要

从心电图信号中分割出单个的心跳。图 3 是心电

信号分割示意图。以图 3为例，本研究以 MIT-BIH
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数据库中的 ri波的波峰为中心，将单个 ECG 波峰

信号分割成 250 个采样点，且每个采样点都是

0.694 s 的心跳片段。本研究截取图 3 中 3.3~6.3 s
时段包含的三个心跳信号。具体来说，以 ri波为

例，本研究从自 ri波波峰所在时刻向前 0.278 s 的
时段获得 100个采样点，同时从自 ri波波峰所在时

刻向后 0.416 s 的时段获得 150 个采样点，即可组

成完整的 ri波心跳信号。对 ri-1波、ri+1波的信号分

割处理类似进行。

 
        （a） 分割前的信号                   （b） 分割后的 ri-1波信号

 
        （c） 分割后的 ri波信号            （d） 分割后的 ri+1波信号

图 3　心电信号分割

Fig. 3　ECG signal segmentation
表 1列出了 46组 30 min时长的数据集在分割

之后包含的N、V、L、R、和A类心跳信号的数量。

表 1　分割后的 L、R、V、N 和 A 类心跳信号的数量统计

Table 1　Statistical results of L, R, V, N, and A 
heartbeat signals after segmentation

类型

N
L
A

数量

74 962
8 068
2 545

类型

V
R

共计

数量

7 034
7 254

2　小波变换获取时频图

由于心跳信号由不同的频率分量组成，因此

本研究将心跳信号转换为时频图，以便于使用

Inception 进行特征提取和分类［16］。作为最常用的

时频分析工具之一，CWT 使用一系列小波基函数

对时域信号进行分解，已经被应用于各种大数据

驱动等场合［17］。

对于给定某时刻 t的信号 x（t），CWT被定义为

Ca = 1
a
∫-∞

∞
x ( t ) ⋅ φ ( t - b

a
)dt （1）

F = FC ⋅ fS

a
（2）

式（1）~（2）中：a是尺度参数；b是平移参数；Ca是对

信号 x（t）进行 CWT 变换得到的参数；φ（t）是小波

基函数（又称母小波）；F 是信号的频率；FC是母小

波的中心频率；fS是信号 x（t）的采样频率。

母小波是影响时频分析效果的关键因素。墨

西哥小波（mexican wavelet，Mexh）基函数因为其形

状接近 QRS 波的形状，故在本研究中被采用并作

为母小波。墨西哥小波基函数表达式如下：

φ ( t ) = 2
3 π4 exp (- t2

2 ) (1 - t2 )x ( t ) （3）
本研究通过调节 a 和 b 的大小来获得信号在

不同尺度下的小波系数。这些小波系数是心跳信

号时频域的二维尺度图，也称时频图。5种心跳的

时频图如图 4所示。

时间/s0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

100
  80
  60
  40
  20
    0

频
率

/Hz

  
时间/s0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

50
40
30
20
10
  0

频
率

/Hz

            （a） 正常信号（N）                 （b） 心室早期收缩（V）

时间/s0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

50
40
30
20
10
  0

频
率

/Hz

 
时间/s0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

10
  8
  6
  4
  2
  0

频
率

/Hz

 
      （c） 左束支传导阻滞（L）          （d） 右束支传导阻滞（R）

时间/s0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

  50
  40
  30
  20
  10
    0

频
率

/Hz

（e） 心房过早收缩（A）
图 4　五种心跳的时频图

Fig. 4　Time-frequency graphs of five types of heartbeats
在图 4 中，正常信号的 r波像尖峰一样变化剧

烈（在图 1中为 0.25 s左右），左束支传导阻滞和心

室早期收缩的 r波尖峰变化缓慢；正常信号 t波与 r
波方向一致，心室早期收缩和右束支传导阻滞的 t
波与 r波方向相反，而心房过早收缩的 p波提前出
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现，并且 p-r 间期大于 0.12 s。在一些情况下，5 种

心跳在时域图上并无明显差别，可能会被错检或

漏检。但是，心跳信号在被转换为时频图后，则可

从时间和频率两方面被区分出来。正常信号时频

图在 0.30 s、10~30 Hz 时出现明显黄线尖峰，这表

明正常心跳小波系数在 0.30 s、10~30 Hz 时最大。

同理，左束支传导阻滞心跳小波系数在 0.25 s、0~
10 Hz时最大，心室早期收缩心跳小波系数分别在

0.20~0.30 s、5~8 Hz和 0.40~0.60 s、1~3 Hz时最大，

右束支传导阻滞小波系数在 0.20~0.50 s、1~2 Hz
时最大，心房过早收缩小波系数在 0.21~0.25 s、2~
10 Hz 时最大。这些都表明时频图是可以用于心

跳信号分类的。然而，由于时频图和不同信号之

间的关系难以明确，故业界大多使用基于预训练

的 Inception网络对 5种时频图进行分类。

3　模型搭建

卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）常 被 用 于 图 像 分 类 技 术［18］。 本 文 的

Inception 网络是典型的 CNN。Inception 网络的主

体部分 Inception层如图 5所示。

从图 5 可以看出，Inception 层包括 4 个 1×1 卷

积核、1 个 3×3 卷积核、1 个 5×5 卷积核和 1 个 3×3
最大池化层。Inception 网络通过这些卷积核和池

化层能够得到不同尺度的特征矩阵。

在 Inception 网络中，多个卷积核同时处理特

征矩阵的数据，随后按深度进行拼接，得到最终输

出数据。采用的 1×1 卷积核能够让 4 个分支所得

特征数据矩阵的高度和宽度均相同，以便拼接能

够在深度方向上进行；Inception 层结构能够用于

降维处理，能大幅度减少参数数量。由于在试验

中加入了预训练的方法，Inception 网络拥有了识

别底层通用特征的能力，能更快学习新数据集中

的高维特征，其学习和处理过程比不使用迁移学

习的方法更快且更准确［19］。

本研究首先将原 Inception 的模型参数迁移到

搭建的心电图分类模型，然后调整网络结构，以提

取心跳信号时频图特征并进行识别和分类。

Inception网络的预训练学习过程如图 6所示。

Inception 网络包括 9 个初始层模块和 2 个

Softmax 层。 ImageNet 数据集经过 3 个卷积层（其

中一层大小为 7、步长为 2；另两层大小均为 3、步
长均为 1）、2个最大池化层（大小均为 3、步长均为

2）；接着，被送入 9 层 Inception 层模块中（其中在

上一个Inception层或卷积层

1×1卷积核

3×3卷积核

1×1卷积核

5×5卷积核

1×1卷积核

1×1卷积核

3×3最大池

化

多尺度拼接

化层

图 5　Inception 层结构 
Fig. 5　Inception layer structure
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图 6　预训练学习过程

Fig. 6　Pre-training learning process
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Inception 层 3b、4a、4e、5a 模块中都含有一个最大

池化层）；然后，被依次送入平均池化层、丢弃层、

全连接层和 Softmax层；最后，被送入分类层。

为适应心电图信号的时频图像，本研究微调

原 Inception 模型架构，将原网络中包含 1 000个节

点的全连接层替换为包含 5个节点的全连接层，而

其他参数保持不变。此外，本研究在 Inception 中

载入了 Inception 网络的预训练权重，将网络模型

参数进行迁移，从而确保预训练网络能够获得丰

富的各种底层特征和中高层特征。为了防止过拟

合，正则化技术概率P值被设定为 0.5。
图 6中的 Softmax层被用于对心跳信号时频图

归属心跳类型的概率进行计算，并将概率值最大

的类型作为预测输出，进而通过比较预测输出与

期望输出的差值来更新各层参数。同时，本研究

联合反向传播算法和最小化交叉熵损失（cross 
entropy loss，CEL）函数来更新参数。CEL 函数值

Lloss可以按照式（4）进行计算。

L loss = -∑
i = 1

NT

∑
j = 1

K

tij ln yij （4）
式中：NT为类别样本数；K 为类别数；tij为第 i 个样

本属于类别 j的概率；yij为输出概率。

4　试验仿真

本文使用 MATLAB 2019b和 CWT对心电图进

行 分 割 ，并 在 Nvidia GTX 1080 GPU 上 训 练 该

Inception 模型。该模型训练的初始超参数权重使

用对应训练集的训练权重值。本研究将数据集按

照 9∶1 划分为训练集和测试集，其中小批量（mini-
batch）大小为 32。本研究有 60 轮训练，每轮迭代

2 737次，共迭代 164 220次。训练中，本文网络模

型被设定为在每一轮训练之后都进行一次验证。

4.1    试验过程

图 7展示了分别单独采用时域信号特征、短时

傅里叶变换所得特征及连续小波变换所得特征作

为输入特征时的准确率曲线和损失函数值曲线。

从图 7可以看到：以连续小波变换和使用短时

傅里叶变换所得的频谱信号作为输入时，网络收

敛更快，更快达到稳定；采用时频信号的准确率比

采用时域信号的更高；采用连续小波变换的网络

训练轮数

准
确

率
/%

连续小波变换
短时傅里叶变换
时域

（a） 三种输入的准确率曲线图

训练轮数

L loss

连续小波变换
短时傅里叶变换
时域

（b） 三种输入的损失函数值曲线图

图 7　三种输入的准确率和损失函数值曲线

Fig. 7　Accuracy and loss function value curves for three 
inputs

比采用短时傅里叶变换的网络收敛更快，准确率

更高，降低了后续分类的难度，加速了网络训练。

4.2    分类表现

在二分类任务中，Hp、Jp、Kn、In分别为正类样本

被正确预测为正类的数量、正类样本被错误预测

为负类的数量、负类样本被正确预测为负类的数

量、负类样本被错误预测为正类样本的数量。在

本文的多分类任务中，正类样本和负类样本是相

对的：N被预测为 N类样本属于正类样本被预测正

确；N类样本被预测为其他 4类属于正类样本被预

测错误。

为了评价该方法的性能，本研究采用了三个

广泛使用的指标［20］，即阳性预测值、召回率和准确

率，其数值分别用Pa、Rc、Ac表示。

Pa = Hp
Hp + In

× 100% （5）

Rc = Hp
Hp + Jp

× 100% （6）

Ac = Hp + Kn
Hp + In + Jp + Kn

× 100% （7）
在 4.1 节训练完 Inception 网络并保存好最佳

权重，即在得到第 55轮训练的权重之后，本研究将

测试数据送入网络进行评估，得到测试集混淆矩

阵，如图 8 所示。在图 8 中，横坐标为心跳的真实
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标签，纵坐标为模型判定的预测标签，主对角线的

数值为模型预测正确的频次，对角线以外的数值

为预测错误的频次。从图 8可以看出，（L，R）的值

为 1，即模型在测试集上将 L 类样本预测为 R 类样

本的频次为 1。从图 8还可以看出，网络对 N、L、R
和 A 类的心跳信号的识别效果很好：对于真实输

出为 N 类的心跳信号，网络能够完全识别出来；对

于真实输出为 L 类的心跳信号，偶有几张心跳信

号会被网络识别成 N 类，但更多的信号被成功识

别；对于真实输出为 R 类和 A 类的心跳信号，网络

的识别错误率也非常小。

7 500

6 000

4 500

3 000

1 500

       0

图 8　测试集混淆矩阵

Fig. 8　Test set confusion matrix
本文网络模型的整体性能如表 2 所示。从表

2 可以看出，对于正常类（即 N 类）心跳信号，本文

网络模型的阳性预测值达到 99.5% 以上，召回率

达 到 100%，准 确 率 达 到 98.1%。 这 说 明 CWT-

Inception模型能够媲美人工分类，并且速度更快。

表 2　CWT-Inception 模型整体性能

Table 2　Overall performance of CWT-Inception model  % 
类型

N
L
R
V
A

阳性预测值

99.5
98.6
99.9
98.4
99.8

召回率

100.0
95.1

100.0
99.9
99.9

准确率

98.1
99.9
98.2
87.2
99.1

此外，表 3列出了不同的神经网络分类模型在

同一数据集上的分类性能。从表 3可以看出，本文

的 CWT-Inception 模型在阳性预测值和准确率两

个指标上的表现优于其他模型的，但在召回率上

的表现排名第二。相对于仅提取时域信息的网络

模型［21］，本文中的网络模型在分类准确率方面要

高出 4.4个百分点，具有明显的优越性。

表 2、表 3 均表明，本文的 CWT-Inception 模型

能够充分利用心电信号的时域信息，不仅学习了 5
种类别的外在特征，也学习了丰富的频域信息和

其他潜在特征。此外，相比于传统的分类器，端到

端的 Inception 网络不仅能够对输入信号特征的多

个分支进行处理，对不同宽度的特征矩阵按深度

进行拼接，还能直接进行分类而不需要手动调整

网络架构。

表 3　本文与其他分类模型的试验结果

Table 3　Experimental results of proposed model and 
other classification models %    

模型

1D-GoogLeNet[21]

ResNet-31[22]

LSTM+CNN[23]

本文模型

阳性预测值

96.6
99.0
98.1
99.1

召回率

95.7
93.2
97.5
95.9

准确率

94.4
96.8
98.7
98.8

5　讨论

5.1    小波类型的选择

CWT 是时频域中最常用的信号分析工具，但

业界在小波函数的选择上没有统一的标准。本文

除了使用了 Mexh，还使用了其他三种广泛使用的

小波函数，即高斯小波（Gaus8）、Db4 小波和迈耶

小波（Meyer）。他们的整体性能如表 4所示。

从表 4可以看出：墨西哥小波的阳性预测值在

所述四种小波中效果最好，达到了 99.1%，比

Meyer 小波的高 0.9 个百分点；墨西哥小波的准确

率最大，达到了 98.7%；墨西哥小波的召回率仅比

最大的 Db4小波的小 0.1个百分点，位列第二。这

说明墨西哥小波在形状上与心跳信号形状更相

似。因此，本文采用的墨西哥小波具有良好的整

体综合性能，有利于后续网络的训练与学习，对提

高网络识别率有很好的效果。

小波函数图像如图 9 所示。在这些小波函数

中，墨西哥小波的波形最接近心跳信号的波形，其

表 4　使用不同小波基得到的模型整体性能

Table 4　Overall performance of different models 
obtained by different wavelet bases %     

母小波

墨西哥小波（Mexh）
高斯小波（Gaus8）
多贝西小波（Db4）
迈耶小波（Meyer )

阳性预测值

99.1
98.4
98.9
98.2

召回率

98.8
97.9
98.9
87.2

准确率

98.7
95.1
98.2
97.9
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次是 Db4 小波的，而 Gaus8 小波和 Meyer 小波的波

形与 ECG信号的不同。故心跳信号的波形与小波

函数的波形相似度越高，小波函数的性能越好。

业界在信号分析时应尽量选择使用最接近待分析

信号波形的小波基函数。

 
               （a） Mexh小波                       （b） Gaus8小波

 
               （c） Db4小波                           （d） Meyer小波

图 9　小波函数图像

Fig. 9　Wavelet function image
5.2    网络模型选取

在 训 练 参 数 相 同 的 条 件 下 ，本 将 CWT-

Inception 和其他著名的 VGG16、ResNet34 网络框

架进行对比。相关结果如图 10所示。

CWT-InceptionResNet34VGG16

训练轮数

准
确

率
/%

（a） 三种模型训练曲线的准确率

CWT-InceptionResNet34VGG16

L loss

训练轮数

（b） 三种模型训练曲线的损失函数

图 10　三种模型训练曲线的准确率与损失函数值

Fig. 10　Accuracy and loss function value of three model 
training curves

从图 10可以看出：随着迭代次数增加，各模型

的训练准确率均超过 96.3%；CWT-Inception 是收

敛最快的模型，其准确率在第 3轮训练时已经大于

96.4%；其他两个模型在第 30 轮训练时才趋于

收敛。

5.3    优化算法对模型性能的影响

在机器学习算法中［24-25］，最常用的优化算法

有适应性梯度算法（adaptive moment estimation，
Adma）、随 机 梯 度 下 降 算 法（stochastic gradient 
descent momentum，SGDM）和均方根传播优化算法

（root mean square propagation，RMSprop）。本文分

别从训练时长、验证准确率和测试准确率三方面

对这三种优化算法进行比较，其结果如图 5 所示。

从表 5 可以看出：SGDM 算法的验证准确率比

Adam算法的大 0.1个百分点，SGDM算法的测试准

确率方面也比 Adam算法的大 0.5个百分点，SGDM
算法的训练时长比 Adam 算法的要少 1.3 h。总体

来看，SGDM算法更适于本研究。

表 5　三种优化算法比较

Table 5　Comparison of three optimization algorithms
优化算法

Adam
SGDM

RMSprop

训练时长/h
6.1
4.8
5.9

验证准确率/%
95.7
95.8
85.7

测试准确率/%
91.3
91.8
77.9

6　结论

本文基于 CWT 和 Inception，提出了一种新的

心电图分类方法——CWT-Inception。本研究首先

使用 CWT 将 ECG 心跳信号从时域转换到时频域，

然后利用 Inception 网络从分解后的小波系数组成

的时频图中提取特征并进行自动分类，最后在训

练中采用 SGDM算法进行模型优化。

本文主要结论如下：

1） 连续小波变换将一维心跳信号转换为二维

时频数据，提取了包括时域和时频域在内的多维

特征。试验结果表明，采用小波基的准确率比采

用时域或短时傅里叶变换的更高，且小波基函数

收敛更快。

2） 本研究选取 4 种常见小波基函数，即墨西

哥小波、Db4 小波、Gaus8 小波和 Meyer 小波，并进

行比较。结果表明，墨西哥小波与心跳形状更接
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近，其阳性预测值和召回率均为最大。

3） 本研究使用端到端的 Inception网络来进行

特征提取和分类，并在心律失常数据库 MIT-BIH
上进行测试。研究结果表明，CWT-Inception 网络

模型在阳性预测值、召回率和准确率等指标上表

现很好，充分显示出端到端的网络模型的优越性，

并且能直接进行特征提取和分类而不需手动调

整。与其他预训练模型，如 VGG16 和 ResNet34 模

型相比，CWT-Inception模型收敛最快，其准确率达

到 99.1%以上。这说明 CWT-Inception网络能够对

不同维度的特征矩阵进行拼接，能更好地提取潜

在特征。

4） 在几种优化算法中，SGDM 算法更适于心

跳信号分类研究，且耗时最短、准确率最大。
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