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摘  要 

在构建医学心电信号分类模型时，现有数据库中正样本和负样本存在类别不平衡的问题，即正常心电数

据往往多于异常心电数据，从而导致所构建的模型会产生一定的偏差，影响模型最终的分类结果。利用

现有12导联心电诊断数据集构建心电信号分类模型，结合对比学习的方法，在传统网络基础上利用孪生

网络结构对模型进行预训练，每条心电信号分别与其对应的正例和反例进行匹配得到样本对，并将孪生

网络提取的判别特征用于下游任务进行分类。实验表明，基于对比学习预训练范式能够更好地提取心电

信号特征，对于克服心电数据不平衡问题有显著效果，该方法可有效地利用了大量正样本，因此基于孪

生网络结构的预训练模型所提取的特征判别性能优于传统特征提取模型。测试集上的准确率达到了

96.55%，假阳性率6.91%，漏诊率仅2%。 
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Abstract 
In the field of medical ECG signal classification, the issue of class imbalance arises when the exist-
ing database contains a higher number of normal ECG data compared to abnormal ECG data. This 
imbalance can lead to biased models and affect the classification results. To address this problem, 
we propose a method combining contrastive learning with a siamese network structure to pre-
train a model for ECG signal classification. In this study, we utilized a dataset of 12-lead ECG diag-
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nostic data to construct our model. The siamese network structure was employed to pretrain the 
model, where each ECG signal was matched with its corresponding positive and negative samples 
to form pairs. The discriminative features extracted by the siamese network were then utilized for 
downstream classification tasks. Experimental results demonstrate that the pretraining paradigm 
based on contrastive learning effectively extracts discriminative features from ECG signals and sig-
nificantly overcomes the issue of data imbalance. This method successfully utilizes a large number 
of positive samples, resulting in superior discriminative performance of the feature extraction 
model compared to traditional methods. The accuracy of the test set reached 96.55%, with a false 
positive rate of 6.91% and a false negative rate of only 2%. Overall, our study demonstrates that 
utilizing a siamese network structure for pretraining, combined with contrastive learning, im-
proves the feature extraction process for ECG signal classification. This approach effectively ad-
dresses the issue of data imbalance, resulting in highly accurate classification results. 
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1. 引言 

根据国家心血管病中心 2021 年发布的中国心血管健康与疾病年报显示，我国目前心血管疾病患者达

到 3.3 亿，心血管疾病已经成为我国慢性病的“主力军”，严重危害国民健康安全，我国 2019 年农村、

城市心血管病分别占死因的 46.74%和 44.26%，并且呈年轻化趋势。在诊断心血管疾病过程中，如何预防

与诊断有高致死率心血管疾病一直是研究热点。无论心血管疾病的病灶在哪，首先伴随的就是心律失常

等问题，最常用的诊断心率失常问题的方法是观察十二导联心电图，来判断波形是否正常，根据心率失

常的程度来诊断心血管疾病。在人工智能还未快速发展之前，人工观察是最常用的诊断方式，但由于此

方法太过依赖医生个人，诊断水平与个人经验一直是人工方法效率与准确率较低的不稳定因素。在机器

学习的发展过程中，对数据进行分析准确率高、效率高的优点使得传统机器学习方法在各领域中都有相

当优秀的表现，在心电数据分类任务中也成为了研究热点。目前使用较多的机器学习方法有支持向量机、

决策树、随机森林等。Bensaid A M [1]等人利用 ID3 诱导的决策树进行分类，达到了 73%的准确率；Li [2]
等人使用小波包信息熵、随机森林算法对心电信号五分类，达到了 94.61%的准确率；方红帏[3]等人利用

基于网格状的支持向量机(support vector machine, SVM)分类方法对 ECG 信号进行分类，最终得到 98.01%
的准确率。 

伴随着深度学习的发展，受传统机器学习过程繁琐、耗费时间的弊端限制，神经网络模型在医学领

域的应用也愈发频繁，许诗雨[4]等人使用不平衡 ECG 信号分类的嵌套长短时记忆网络(NLSTM)模型，

在 MIT-BIHAR 数据库上达到了 98.34%的准确率；杨德春[5]等人将改进的深度卷积生成对抗网络用于数

据扩充，将优化的 U-Net++用于心电信号识别，最终得到了 98.1%的准确率；Zhang [6]等人使用卷积和长

短期记忆网络设计了一个复杂的深度学习网络，最终得到分类准确率达到 98.8%。 
使用传统神经网络处理多导联心电信号数据时，大多数利用卷积神经网络或者是循环神经网络，其

基本目标是为了先提取输入心电信号的特征，然后再进行分类任务。相比于传统机器学习算法，模型复

杂性更小且更容易扩展[7]，Transformer 网络更加注重时间序列数据的连续性，能够更好地捕捉到数据隐
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藏的深层特征[8]，本文后续对比实验所选传统神经网络模型均为基础模型，直接对心电信号数据进行分

类，不做其它复杂处理。 
本文结合孪生网络对分类器进行改进，在数据选取方面：大多数心电信号数据集都需要进行小波滤

噪进行预处理，加大了计算量，也使得数据集使用步骤繁琐，针对此问题，我们使用 PTB-XL 数据集，

该数据集有清晰的心电信号图像进行分类，采集群体分布比较均匀，避免了由不稳定因素导致分类适用

性差的缺点；在模型建立方面：结合对比学习的方法，在传统网络基础上利用孪生网络架构建立分类器，

提高了模型对输入数据标签的利用率同时缓解了不同类型标签数量不平衡的问题；在模型训练方面：对

模型进行预训练，将所得权重转移到二分类任务中进行评估，提高了最终分类器的特征提取能力以及分

类的准确率。 

2. 数据 

2.1. 心电信号 

心电图(electrocardiogram, ECG)以时间为单位记录心脏的电生理活动，心电信号通过接触皮肤的电极采

集并记录。将所采集的心电信号可视化之后可得到具有规律的波形。心电图的种类通常以导联来区分，临

床最常见的是 12 导联心电图。临床诊断时，心脏专家可根据心电图对患者进行诊断，根据每个导联的波形

表现进行分析。如图 1 所示，如果个体心脏发生病变，其心电波形也将发生改变[9]。随着深度学习在医学

领域的不断发展，其在心电图识别方面的应用也越来越广泛[10]，本文基于 12 导联心电信号展开研究，对

于心电信号来说其具有空间和时间两种特征，心电图可以反应心脏跳动的节律，是检查和诊断异常心脏节

律最好的方法，在心肌梗死(MI)的诊断中可以特异性地分辨出心肌梗死的区域。下图为正常心电波形，心

肌梗死发病后，在较早期均可出现 ST 段抬高、异常 Q 波、冠状 T 波等特征性心电图的变化。 
 

 
Figure 1. Normal ECG waveform 
图 1. 正常心电波形 

2.2. 数据预处理 

本次实验数据选择的是 PTB-XL 心电数据库[11] (Versions 1.0.2)的数据，该数据集包括来自 18,869
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名患者的 21,801 份 10 秒长的 12 导联心电图记录。其中男性占 52%，女性占 48%，年龄范围从 0 到 95
岁(中位数 62 岁，四分位间距 22 岁)。该数据集的价值来自于对许多不同并发病理的全面收集，也来自于

大量的健康对照样本。数据集内心电信号来自各个年龄段的人，使得实验更具有可靠性。 
PTB-XL 数据集内每个数据样例包含专家诊断结果以及该心电信号被采样人的其他健康指标，专家

诊断结果以 SCP-ECG 标准[12]呈现，涵盖诊断形式和节律语句，数据集官方提供了可直接进行实验的样

例，我们在原有基础上对数据进行筛选，这里选择采样率为 100 的数据进行后续实验，根据诊断标准筛

选出诊断正常心电信号数据和心肌梗死心电信号数据，如表 1 所示。为加快模型收敛速度减小实验误差，

在进行模型训练是对筛选后心电数据做标准化处理。数据集所得心电波形如图 2 所示(选取部分频率区间

进行展示)。 
 

 
Figure 2. Waveform reading ECG data set 
图 2. 读取心电数据集波形 

 

经过筛选得到正常心电信号和心肌梗死心电数据之后进行数据集的划分，对于本次实验中的传统神

经网络直接使用经过筛选的数据，利用 scikit-learn 工具包进行划分，测试集占比为 30%并设置测试集做

随机打乱处理。 
 

Table 1. Filtered data 
表 1. 筛选后数据 

Signal Count 

Norm 7174 

MI 2977 

 

对于孪生神经网络，利用筛选后数据生成“数据对”，对于每一条心电信号数据都在剩下的数据中

随机选择一个与之相同类型的心电信号作为正样本，随机选择与之类型不同的心电信号作为负样本，经

过配对合并后所得新样本送入孪生神经网络，数据对生成图 3 所示： 
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Figure 3. Matching data pairs 
图 3. 匹配数据对 

3. 模型方法 

3.1. 孪生网络架构 

孪生网络[13]架构由 Bromley J 等提出应用于验证手写数字识别。网络结构由两个结构相同的子网络

组成，输入通过两个子网络提取特征并根据提取所得的特征向量之间的距离更新权重参数。孪生网络的

两个子网络拥有共同的权重和偏置项，网络进行训练时，两个子网络的权重参数是同时更新的。将孪生

网络与时间序列的相似度结合起来能够更好地进行时间序列相似度的度量[14]，结合卷积神经网络等特征

提取结构先对序列基本特征进行提取，提高了相似度计算的精确度[15]，再结合进行对比，充分利用了标

签信息。 
将原始心电数据匹配之后的心电信号数据对输入网络，经过子网络的前向传播处理，提取原始输入

数据的特征。提取特征之后通过计算子网络特征向量的距离来得出样本对中两个心电信号样本的相似度，

相似度计算结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Feature similarity calculation 
图 4. 特征相似度计算 

 

孪生网络的这一特殊结构使其相比于其他网络更有优势，由于两个子网络完全共享权值和偏置，因

此孪生网络能够很好地处理心电信号的时间序列数据并且从中挖掘隐藏的规律与特征。其次模型整体具
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有良好的鲁棒性，即使输入心电信号存在噪声，网络仍然能够根据相似度准确进行分类。在训练过程中

两个子网络相互协作，共同提升模型的特征提取能力，使得模型训练过程更快更有效。对于新数据的输

入也能够很好地适应，模型具有较强的泛化能力。两个子网络能够从不同的角度提取心电数据的特征从

而捕捉心电数据的内在关系。 

3.2. 对比损失 

对比损失[16]由 Hadsell R 等人提出，本文所使用孪生网络结构利用对比损失函数对子网络进行参数

更新。我们需要对生成的数据对进行判断，两个心电信号是否为同一类，如果是同一类则认为两个心电

信号是相似的否则是不同的，这里的相似度对应数据对生成时设置的标签，越靠近 1 则越相似。我们通

过特征提取网络来对输入的心电信号进行特征提取得到特征向量，计算特征向量之间的欧氏距离，如果

距离很小则很可能就是同一类心电信号。 
对于未分类的数据样本，我们需要减小类内距离，增大类间距离，在心电分类的任务下，我们需要

确保最大类内距离小于最小类间距离，这就需要定义一个边距 margin，所有正常心电样本应该落入这个

margin 半径之内，而异常数据则在外面。对于新数据的判断就有了 margin 作为标准，如果新样本与其他

数据的距离在 margin 之内则为同一类。对比损失函数公式如下 m 即式(1)中 margin。Dw是 2 个数据之间

的相似性度量，此处的 Y 指定两个给定数据点( 1

���
X 和 2

����
X )是相似的(Y = 0)还是不相似的(Y = 1)。 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }22
1 2

1 1, , , 1 max 0,
2 2

= − + −
��� ����

w wL W Y X X Y D Y m D                     (1) 

由上述公式，如果 <wD m则对模型进行惩罚，如果 ≥wD m则 − wm D 为负，此时取 0 即可，这意味着对

于不同类数据不强制其距离更远，同类样本的相似度越大越好，不同类样本的相似度越小越好。利用对

比损失使正常心电信号与异常心电信号进行分离，从而提高特征质量和下游任务性能[17]。 

3.3. 1D CNN-LSTM 

通过深度卷积神经网络对心电信号进行分类节约了识别成本，降低了观察者之间产生差异的概率

[18]。利用组合模型对心电信号进行分类，通过对 1D-CNN 和 LSTM 组合模型得到心电信号分类器[19]，
更高效的捕获心电信号的局部特征和时间动态，对于心电信号的特征提取具有良好的优越性。在此模型

基础上进行重新设计，由于选取的心电信号的采样率为 100，根据采样率缩小 Dropout 层的占比，同时引

入批标准化层，防止出现过拟合现象，减少 LSTM 层的输出数量。将改进后的网络作为孪生网络的子网

络，预训练得到权重参数之后应用于下游任务。 

3.4. 神经网络实现 

本文实现的孪生网络架构主要分为特征提取、相似度计算以及下游任务三个模块，分类器整体框架

如下图 5。样本对通过 Embedding Network 编码得到特征向量，再通过相似度计算来更新孪生网络的子网

络权重。进行下游任务时，将预训练好的特征提取网络拼接全连接层得到最终心电信号分类器。 
设计 Embedding Network 结构时考虑到同时提取空间特征和时间特征，为结合模型优点，将 1D-CNN

与 LSTM 进行组合，先利用多个卷积层对输入进行空间特征提取，然后利用 LSTM 提取时间特征，通过

融合模型与孪生网络架构相结合得到 Siam-CNN-LSTM 模型。首先经过一个卷积层，然后经过批标准化

层，破坏输入的数据分布，缓解过拟合，防止每批数据中某一样本经常被挑到。再经过一个最大池化层，

在保留主要特征的同时减少模型计算量，接着送入第二个卷积层进行特征提取。防止模型出现过拟合或

梯度消失问题，添加一个平均池化层和两个全连接层并进行残差连接，对上层输出再次进行批标准化，
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经过最大池化层降维，然后通过第三个卷积层进行特征提取，经过第二个残差连接结构，通过三个卷积

层提取更全局的特征，再通过 LSTM 层对时间特征进行提取，最后送入 MLP，并添加 Dropout 层防止过

拟合，最后一层使用 softmax 激活函数输出特征向量，除了最后一层其余各个卷积层和全连接层均使用

Relu 激活函数作为神经元。 
 

 
Figure 5. Overall classifier framework 
图 5. 分类器整体框架 
 

得到特征向量之后使用前面所提到的对比损失来对孪生网络的权值进行更新，使得子网络具有更

精确的特征提取能力，同时使用预训练模型提高模型的鲁棒性[20]。进行下游任务时直接冻结子网络所

得权重参数并将子网络拼接一个全连接层得到分类器，对于二分类问题，最后输出层使用 Sigmoid 激

活函数，此时使用单个心电信号数据对新拼接的全连接层进行训练，得到最终的心电信号分类器，网

络结构如图 6 所示。 

4. 实验 

4.1. 实验设置 

本文实验平台为 Intel Xeon Gold 6134 服务器，操作系统为 CentOS7。使用 Tensorflow 深度学习框架

进行模型搭建。除了前文所述 Siam-CNN-LSTM 模型之外，还选取了传统神经网络 1D-CNN，LSTM，

RNN，作为对比实验。 
训练传统网络模型时直接将预处理之后心电数据送入网络模型，使用 Adam 优化器并设置学习率为

0.0001，batch_size 大小为 64，epoch 为 100，训练过程中如果模型在 10 个 epoch 内没有明显提升就停止当

前训练。训练孪生网络时首先对特征提取模块进行预训练，利用匹配好的数据对进行预训练，设置 batch_size
为 64，epochs 为 100 使用 Adam 优化器并设置学习率为 0.0001，选择对比损失作为损失函数，设置模型超

参数 margin 为 1.6，如果模型在 10 个 epoch 内没有明显提升就停止训练，冻结模型权重，设置子网络参数

不可训练，在子网络的基础上拼接批标准化层和全连接层进行最终分类，训练时其余参数保持不变。 
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Figure 6. Network structure 
图 6. 网络结构 

4.2. 评价指标 

本次实验各模型使用同一数据集并在相同实验环境下进行实验，模型使用相同的超参数，改变单一

变量，仅使用不同的网络模型进行实验，将训练好的模型保存，最后汇总时重新加载在测试集上进行实

验评估，选取以下指标进行模型的评价。 
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混淆矩阵：根据二分类任务，混淆矩阵由两个维度构成，样本实际标签和模型预测标签，两个维度

交织形成四种可能情况如表 2 所示。 
准确率，表示所有预测正确的数据在总数据中的占比： 

TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                              (2) 

Precision，在所有预测为正样本的数据中有多少实际为正，表示实际被预测正确的心电信号： 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                  (3) 

召回率，实际为正的样本中有多少被预测为正，原本正常的心电信号，多少被预测为正： 
TPRecall

TP FN
=

+
                                   (4) 

F1-score，兼顾准确率和召回率，用来衡量二分类模型精确度： 
2 Recall PrecisionF-measure

Recall+Precision
⋅ ⋅

=                             (5) 

AUC 用于衡量分类器优劣的一种性能指标，其中 P 为正样本数量，N 为负样本数量 pi 为正样本预测

得分 nj 为负样本预测得分： 

( ),
AUC >

=
⋅

∑
i ji i p n

p n

P N
                                (6) 

灵敏度，即真阳性率，衡量模型发现病人的能力： 
TPTPR

TP FN
=

+
                                 (7) 

假阳性，指当真实情况未患病时诊断试验结果为阳性，对应模型误诊率： 
FPFPR

FP TN
=

+
                                 (8) 

假阴性，指当真实情况为患病时诊断试验结果为阴性，对应模型漏诊率： 
FNFNR

TP FN
=

+
                                 (9) 

 
Table 2. Confusion matrix 
表 2. 混淆矩阵 

 预测为正样本 预测为负样本 

实际为正样本 True Positive (TP) False Negative (FN) 

实际为负样本 False Positive (FP) True Negative (TN) 

4.3. 实验结果 

利用上述评价指标对心电信号分类模型进行评价，漏诊率和误诊率越低模型越稳定，其余指标越高

越好。对比实验单独使用传统模型对心电信号进行分类，基于孪生网络架构的分类器准确率与模型可靠

性均高于传统模型。 
对于测试集两类心电类型分类结果的准确率、精确率、召回率 F1 值、AUC 值灵敏度、假阳性和假

阴性率指标如表 3 所列，两种孪生网络模型在测试集上准确率达到 96.55%，高于对比实验中的传统神经
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网络，同时 Siam-CNN-LSTM 的召回率为 93.08%，AUC 值为 95.54%均为最高，假阳性率 6.91%，低于

其它模型。就模型灵敏度而言添加孪生网络架构的模型表现较优，这说明以孪生网络架构为基础的模型

从真实数据中获取重要信息的能力更强，由于孪生网络模型是根据所提取特征相似度进行分类，从而使

得模型与传统模型相比较能够达到更高的精度。 
 
Table 3. Experimental result 
表 3. 实验结果 

 1D-CNN RNN LSTM Transformer Siam-CNN Siam-CNN-LSTM 

Accuracy 0.9172 0.8355 0.9359 0.9517 0.9632 0.9655 

Precision 0.8839 0.7519 0.9016 0.9232 0.9626 0.9510 

Recall 0.8241 0.6588 0.8784 0.9119 0.9149 0.9308 

F1-score 0.8529 0.7023 0.8898 0.9175 0.9381 0.9408 

AUC 0.8898 0.7840 0.9192 0.9401 0.9496 0.9554 

灵敏度/敏感性 0.9555 0.9092 0.9599 0.9683 0.9844 0.9799 

假阳性/误诊率 0.1758 0.3411 0.1215 0.0880 0.0850 0.0691 

假阴性/漏诊率 0.0444 0.0907 0.0400 0.0316 0.0155 0.0200 

 
根据实验结果得到 PR 曲线与 ROC 曲线，图 7 和图 8 展示，根据 ROC 曲线可得使用卷积神经网络

能够更好地处理心电信号数据并捕捉相关波形特征，传统神经网络结合孪生网络结构后得到的模型稳定

性优于传统网络模型，特征提取网络经过时间提取与空间提取相结合使得分类器的分类能力有所提高，

模型鲁棒性和稳定性得到提升。 
 

 
Figure 7. ROC curve 
图 7. ROC 曲线 
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Figure 8. PR curve 
图 8. PR 曲线 

5. 结论 

采用孪生网络结构提高了模型的准确率，训练网络时使用数据对进行相似度比较能够更好地发挥数

据本身的优势，平衡了不同种类数据的数量差异，突破了传统分类网络所使用的损失函数对模型的局限

性，心电数据的自身特征能够更好地被利用，降低了分类的错误率。针对心电信号数据的特点，在卷积

层之后结合 LSTM 网络，更好地提取心电信号的时空特性，进一步增强了子网络的特征提取能力，在智

能诊断和大数据的背景下，本文所提出的模型能够更好地利用大量正常心电信号数据，更高效地对心电

信号完成分类，相比于传统网络模型具有更好的实用性。 
对于孪生网络架构，数据预处理时进行数据匹配生成数据对，增加了样本的数量，可进一步将该网

络应用于对于小批量样本的研究中，研究在数据不足或数据量较少的情况下其分类能力。在数据同等的

条件下研究模型，对比学习的能力。 
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