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　　　运用双向长短期记忆模型的

心拍分类算法
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摘要：　为提高心拍的分类效果，研究基于双向长短期记忆（ＢｉＬＳＴＭ）模型的深度学习算法．首先，采用“双斜

率”法对心电信号进行预处理；然后，设计自适应阈值对预处理后的心电信号进行 ＱＲＳ波定位，并依据Ｒ波

波峰分割截取心拍；最后，采用ＢｉＬＳＴＭ模型的深度学习算法对获取的心拍形态进行分类．使用 ＭＩＴＢＩＨ心

率失常数据库验证算法有效性，实验结果表明：文中算法对正常或束支传导阻滞（Ｎ）、室上性异常（Ｓ）、心室异

常（Ｖ）、融合（Ｆ）类型的敏感性分别为９８．５６％，９７．１０％，９３．３３％，７９．５２％，特异性分别为９８．３８％，９８．０８％，

９８．５４％，９９．６５％；与传统的支持向量机等方法相比，文中算法能够进一步提高心拍分类的正确率．
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２０１７年，我国因心血管疾病死亡人数约为３５０万，远高于癌症致死人数，心血管疾病位居所有致死病因

的首位［２］．心电图（ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ，ＥＣＧ）是临床应用最广泛的心血管疾病检查手段之一．医生可根

据心电图结果初步掌握患者的身体情况，诊断心律失常、心肌梗死等疾病．

传统基于机器学习的算法在心电信号分类领域的应用有随机森林［３］、最小相邻［４］、聚类分析［５］、隐

含马尔可夫链［６］等方法．这些方法对提取波形特征的要求很高，更多依赖于人工特征的设计．基于深度

学习的方法能够从广泛的医疗数据集中自动学习，并能从海量复杂的数据中挖掘有用的信息和规律，无

需人工设计特征，可将相关人员从繁重的医疗数据中解脱出来．近年来，卷积神经网络算法不断被应用

到心电领域中．Ｚｕｂａｉｒ等
［７］采用卷积神经网络（ＣＮＮ）提取ＥＣＧ信号的有效特征，实现优于大多数分类

算法的准确率．Ｋｉｒａｎｙａｚ等
［８］利用一维卷积神经网络（１Ｄ?ＣＮＮ）将特征提取和分类融合统一，可对较长

的ＥＣＧ记录进行有效分类．ＡｌＲａｈｈａｌ等
［９］利用深度神经网络（ＤＮＮ），在网络隐含层顶层加入重构层

并采用Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数，提高了心律失常的分类效果．这些算法虽然能达到不错的效果，但却忽略了

心电信号在时间上的序列关系．Ｚｈａｎｇ等
［１０］使用循环神经网络（ＲＮＮ）与聚类分析技术处理时间序列，

实现了在 ＭＩＴＢＩＨ心率失常数据库的有效心拍识别．然而，心电信号的分类还要考虑局部波形与整体

波形的关系，ＲＮＮ无法解决心电信号的长程依赖问题．长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）是对ＲＮＮ的一种改

进，可以较好地解决以上问题．因此，本文基于双向长短期记忆模型的深度学习算法对心拍进行分类．

１　实验方法

１．１　心电信号的预处理

采集的心电信号往往含有基线漂移、工频干扰等噪声［１１］，严重影响心电信号的特征提取和心拍识

别的准确性，需在数据载入训练前进行必要的预处理．信号预处理步骤，如图１所示．

图１　信号预处理步骤

Ｆｉｇ．１　Ｓｉｇｎａｌｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔｅｐｓ

利用ＦＩＲ带通滤波去除基线漂移，低通滤波去除工频干扰等噪声．滤波后，Ｐ波和Ｔ波被明显削

弱．采用“双斜率”法
［１２］处理滤波后的波形，利用ＱＲＳ波两侧波峰斜率突变的性质，在波峰左右两侧选

择平均最大斜率和最小斜率；然后，用前侧最大斜率减去后侧最小斜率，后侧最大斜率减去前侧最大斜

率，再取前、后两侧的最大值．经过滤波和“双斜率”法处理后，信号幅度越来越小．为了便于检测，通过滑

动窗口积分，增大波形绝对振幅，而波形的幅值仅在纵坐标上变化，对要获取波峰横坐标的位置无明显

影响．预处理后的心电信号变成模式单一的波峰信号，波峰对应ＱＲＳ波，比原始信号更容易检测．预处

理前、后的ＥＣＧ信号，如图２所示．图２中：犝 为电压；狀为心电信号数据点的个数．

　（ａ）预处理前　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）预处理后

图２　预处理前、后的ＥＣＧ信号

Ｆｉｇ．２　ＥＣＧｓｉｇｎａｌｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

１．２　犙犚犛定位和心拍截取

经典的ＱＲＳ波群的定位与检测方法有图形识别法、小波变换法、差分阈值法、双阈值法等
［１３］．小波

变换法精确度高、滤波突出，但结构较为复杂，抗干扰能力弱．差分阈值法结构简单、运算速度快，但对预

５８３第３期　　　　　　　　　　　朱彬如，等：运用双向长短期记忆模型的心拍分类算法
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处理的滤波要求高．双阈值法
［１４］的运算速度快、精准度高、抗干扰能力强，但对波形复杂、有干扰的信号

检测能力较弱．

采用一种改进的自适应阈值方法，结合差分阈值和双阈值法的优点，使自适应阈值跟随信号实时变

化［１５］，确定和精准定位Ｒ波．当心电信号的波形超过低阈值时，即认为检测到一个ＱＲＳ波；而当心电信

号的波形超过高阈值时，则表明要适当调整阈值的数值．为保证能检测到绝大部分的ＱＲＳ波，要保证阈

值区间能自适应波形变换并具有一定的稳健性．具体来说，如果检测到的ＱＲＳ波峰远高于阈值时，说明

阈值设置过低，高阈值基于前面５个ＱＲＳ波的波峰，设置为平均值的０．７倍，相应的低阈值设置为０．３

倍．当波峰处于高阈值与低阈值之间时，保持高阈值不变，调高低阈值，有利于排除不必要的噪声信号．

阈值变化是基于不断变化的ＱＲＳ波具有一定的自适应，自适应阈值调整公式为
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０．５×犚， 犚ｍｉｎ＜犚＜犚ｍａｘ，

犳ｍａｘ， 犚＜犚ｍｉｎ
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犳ｍｉｎ， 犚＜犚ｍｉｎ
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（２）

式（１），（２）中：犚表示波峰值；ａｖｇ表示平均值；犳ｍａｘ为最高阈值；犳ｍｉｎ为最低阈值．

心电信号处于不断变换中，每次心拍持续时间和表现波形并不完全一致，很难精准定位每个Ｐ波

和Ｔ波的起点和终点位置．整个心拍周期基本在０．６～０．８ｓ之间，而ＭＩＴＢＩＨ心律失常数据库的采样

频率为３６０Ｈｚ，故对于一个完整心拍，其采样点长度应该在２１６～２８８之间．以ＱＲＳ波为参考位置，分

别向前选取１００个点和向后选取１５０个点，共２５０个点，将其作为一个片段进行分割截取，使其包含完

整的心拍．

２　基于双向长短期记忆网络的心拍分类

２．１　长短期记忆（犔犛犜犕）网络

ＬＳＴＭ网络是ＲＮＮ网络中的一种，由 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ等
［１６］提出，相比于经典的ＲＮＮ结构，ＬＳＴＭ 最

大的特点就是引入了门的机制和记忆元组，解决了 ＲＮＮ网络中存在的梯度消失和梯度爆炸问题．

ＬＳＴＭ与经典的ＲＮＮ结构类似，但ＥＣＧ信号是一维信号，也是一个时间序列，因此，ＬＳＴＭ 非常适合

图３　ＬＳＴＭ网络结构

Ｆｉｇ．３　ＮｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＬＳＴＭ

处理心电信号．

ＬＳＴＭ 的门结构主要由遗忘门、输入门和输出

门组成，其网络结构，如图３所示．ＬＳＴＭ 通过这３

种门对细胞的状态进行控制与保护．遗忘门决定删

除哪些信息，它接受上一刻的输出犺狋－１与当前时刻

的输入狓狋，接着输出遗忘矩阵犉狋，从而控制上一时刻

的细胞状态犆狋－１是否通过．

新的信息传送到细胞的状态中，输入门开始接

收犺狋－１与狓狋，接着，ｔａｎｈ层产生候选状态值并对之前

的犆狋－１进行迭代更新．犉狋为遗忘矩阵，犆狋－１为之前时

刻的状态，犻狋为更新的数值．输出门决定输出的信息，

通过输出门（ｓｉｇｍｏｉｄ层）产生一个输出矩阵犗狋，决定输出目前状态犆狋的结果，犆狋状态通过ｔａｎｈ层与犗狋

做乘积，输出结果犺狋．

ＬＳＴＭ的更新公式为

犉狋＝σ（犠ｆ·［犺狋－１，狓狋］＋犫ｆ）， （３）

犻狋＝σ（犠ｉ·［犺狋－１，狓狋］＋犫ｉ）， （４）

槇
犆狋＝ｔａｎｈ（犠ｃ·［犺狋－１，狓狋］＋犫ｃ）， （５）

６８３ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２１年



犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

犆狋＝犉狋×犆狋－１＋犻狋×
槇
犆狋， （６）

犗狋＝σ（犠ｏ·［犺狋－１，狓狋］＋犫ｏ）， （７）

犺狋＝犗狋×ｔａｎｈ犆狋． （８）

式（３）～（８）中：犠ｆ，犠ｉ，犠ｃ，犠ｏ为各个门的权重参数；犫ｆ，犫ｉ，犫ｃ，犫ｏ为偏置参数．

ＬＳＴＭ对ＲＮＮ进行了改进，使其能获取更长距离的信息元素．但ＬＳＴＭ 和ＲＮＮ都只是单向推

进，会出现后面的因素比前面的因素更重要的情况，这是不够准确的．因此，为了提高心拍分类的准确

图４　ＢｉＬＳＴＭ网络结构

Ｆｉｇ．４　ＮｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢｉＬＳＴＭ

性，提出基于双向长短期记忆网络的方法．

２．２　双向长短期记忆（犅犻犔犛犜犕）网络

ＢｉＬＳＴＭ由前向ＬＳＴＭ 与后向ＬＳＴＭ 组合而成，是

ＬＳＴＭ的变种和改进
［１７］．改进的ＬＳＴＭ 进行双向推进，把

两个方向的ＬＳＴＭ结合起来得到最终的输出狔狋．ＢｉＬＳＴＭ

网络结构，如图４所示．

给定时间步狋的小批量输入狓狋，假设该时间步正向隐

藏状态为→犺狋，反向隐藏状态为
←
犺狋．分别计算正向隐藏状态和

最终输出狔狋状态，即
→
犺狋＝狓狋犠

（ｆ）
狓犺 ＋
→
犺狋－１＋犠

（ｆ）
犺犺 ＋犫

（ｆ）
犺 ， （９）

狔狋＝犠
（ｆ）
狓犺

←
犺狋＋犫

（ｂ）
犺 ． （１０）

式（９），（１０）中：权重犠
（ｆ）
狓犺 ，犠

（ｆ）
犺犺 和偏差犫

（ｂ）
犺 ，犫

（ｆ）
犺 均为模型参数．

采用双向长短期记忆网络，预处理数据后，将单个心拍转变为时间序列输入训练好的网络模型中；

分类器输出心拍对应的心律失常类型．基于ＢｉＬＳＴＭ的心拍分类网络结构，如图５所示．具体有以下３

个步骤．

步骤１　心拍信号．为了便于截取和操作，向前选取１００个点，向后选取１５０个点，共计２５０个点

图５　基于ＢｉＬＳＴＭ的心拍分类网络结构

Ｆｉｇ．５　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｈｅａｒｔｂｅａｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＢｉＬＳＴＭ

（时间约为０．７ｓ）作为一个完整的心拍，即作为时间序

列输入狓．

步骤２　模型结构训练．训练集的完整心拍经过时

间序列输入层后，依次进入双向ＬＳＴＭ 层、全连接层、

Ｓｏｆｔｍａｘ层．双向ＬＳＴＭ 层由前向层和后向层组成，每

个时间步骤结合前向和后向层输出，将前向层和后向层

输出连接起来送到Ｓｏｆｔｍａｘ层和分类层．

步骤３　心拍检测．将经过专家标注的心拍集作为

标签，训练好的模型与测试集用于检测分类效果，与真

实标签对比检验文中算法的精准度．

３　实验结果与分析

３．１　数据来源

ＭＩＴＢＩＨ心率失常数据库是由美国麻省理工学院与贝斯以色列提供的可公开使用的数据库．它包

含４８条３０ｍｉｎ左右的两导联心电信号记录，分别来自４７个不同个体（包含２５名年龄为３２～８９岁的

男性和２２名年龄为２３～８９岁的女性），心电信号的采样频率为３６０Ｈｚ
［１８］．

依据ＡＮＳＩ／ＡＡＭＩＥＣ５７：２０１２
［１９］标准，将心拍类型划分为正常或束支传导阻滞（Ｎ）、室上性异常

（Ｓ）、心室异常（Ｖ）、融合（Ｆ）４类．Ｎ，Ｖ，Ｓ，Ｆ的心拍数量分别为９０２８５，７１４０，３００２，８００，各类型的心拍

数量分布十分不均衡．若把获取的各类型心拍数量直接载入网络进行训练，则网络训练的效果必然出现

偏差．为了避免数据不平衡带来的影响，以心拍类型数量最少的Ｆ类心拍数量为基准，将心拍进行随机

排列，分别从Ｎ，Ｖ，Ｓ，Ｆ中随机选取１００００，７０００，３０００，８００个样本作为本次分类的数据．在２０８００个

样本中，选取其中９０％作为训练集，其余１０％作为验证集，训练集与测试集数据交叉验证，避免过拟合．
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３．２　训练参数及实验平台

训练时采用Ａｄａｍ优化算法，与默认随机梯度下降法相比具有更好的适应性，其学习率为０．００１，

一次训练所抓取的数据样本数量为１６．

实验平台的硬件为Ｉｎｔｅｌｉ５４２００Ｈ，显卡为 ＧＥＦＯＲＣＥＧＴＸ８５０Ｍ，内存为８ＧＢ，操作系统基于

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０，编程语言为Ｐｙｔｈｏｎ，深度学习的框架为Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ，开发工具为 ＭＡＴＬＡＢ２０１８ａ．

３．３　评价标准

ＥＣＧ心律失常分类效果的评估指标为特异性（ηｓｐｅ）、敏感性（ηｓｅｎ）和准确率（ηａｃｃ），这些指标可以通

过混淆矩阵呈现．各评估指标的计算式为

ηｓｐｅ＝
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＰ
×１００％， （１１）

ηｓｅｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％， （１２）

ηａｃｃ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＮ
×１００％． （１３）

式（１１）～（１３）中：ＴＰ，ＦＰ，ＦＮ，ＴＮ分别为样本真阳性、假阳性、假阴性、真阴性的数量．

３．４　分类效果对比

根据ＡＮＳＩ／ＡＡＭＩＥＣ５７－２０１２中心律失常的评估标准，利用测试集分别检验ＣＮＮ，ＬＳＴＭ，ＢｉＬ

ＳＴＭ３种模型算法的泛化能力，并采用混淆矩阵表示实验分类结果．３种算法对４种心律失常类型的分

类结果，如表１所示．

表１　３种算法对４种心律失常类型的分类结果

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒａｒｒｈｙｔｈｍｉａｔｙｐｅｓｂｙｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＣＮＮ算法的预测值

Ｎ Ｖ Ｓ Ｆ
ηａｃｃ／％

ＬＳＴＭ算法的预测值

Ｎ Ｖ Ｓ Ｆ
ηａｃｃ／％

ＢｉＬＳＴＭ算法的预测值

Ｎ Ｖ Ｓ Ｆ
ηａｃｃ／％

真
实
值

Ｎ ９３７ １２ ５ ０ ９６．７３ ９５５ ８ ９ １ ９６．２０ ９５８ ４ ８ ２ ９８．４６

Ｖ ８ ７４９ １４ ０ ９６．３５ ２５ ６８１ １７ ４ ９５．７７ ５ ７０４ １２ ４ ９７．１０

Ｓ ９ １５ ２５８ ０ ９７．３６ ３２ １８ ２４６ ２ ９６．２０ １１ ８ ２８０ １ ９８．０３

Ｆ ３４ ２７ １２ ０ ９４．４９ ４ １６ １ ６１ ９８．６５ ２ １４ １ ６６ ９８．８５

　　由表１可知：３种模型算法对４种心律失常类型的心拍识别准确率平均都能到达９４％以上，能够完

成分类的任务．

依据统计表和混淆矩阵，输出４种心律失常类型的准确度、灵敏性和特异性，将文中基于ＢｉＬＳＴＭ

模型的深度学习算法与其他算法的分类效果进行对比，结果如表２所示．表２中：ＧＭＭ 为高斯混合模

型；ＨＯＳ为高斯统计分析；ＷＰＥ为小波熵；ＲＦ为随机森林．

表２　基于ＢｉＬＳＴＭ模型的深度学习算法与其他算法的分类效果对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｂｅｔｗｅｅｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎＢｉＬＳＴＭｍｏｄｅｌａｎｄｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
Ｎ

ηｓｅｎ／％ ηｓｐｅ／％

Ｖ

ηｓｅｎ／％ ηｓｐｅ／％

Ｓ

ηｓｅｎ／％ ηｓｐｅ／％

Ｆ

ηｓｅｎ／％ ηｓｐｅ／％
ηａｃｃ／％

ＧＭＭ＋ＨＯＳ
［２０］ ９７．３７ ８７．２５ ９５．９９ ９８．０７ ８６．５０ ９９．６６ １１．８６ ９９．７１ ９６．１７

ＷＰＥ＋ＲＦ
［２１］ ９４．６７ ９６．０８ ９４．２０ ９９．２９ ２０．００ ９６．３１ ５０．００ ９９．２２ ９４．６１

１ＤＣＮＮ ９８．２２ ９５．４７ ９７．１５ ９５．８７ ９１．４９ ９８．２８ ０ １００．００ ９３．４６

ＬＳＴＭ ９８．１５ ９４．４９ ９３．６７ ９６．９０ ８２．５５ ９８．４８ ７４．３９ ９９．６５ ９３．４１

ＢｉＬＳＴＭ ９８．５６ ９８．３８ ９７．１０ ９８．０８ ９３．３３ ９８．５４ ７９．５２ ９９．６５ ９６．５４

　　由表２可知：ＧＭＭ＋ＨＯＳ算法的整体准确率虽然达到９６．１７％，但其对Ｆ类敏感性仅有１１．８６％，

存在数据不平衡的情况．此外，在对心电信号进行特征提取过程中，由于ＧＭＭ＋ＨＯＳ算法的非线性拟

合效果受限，通过这种数学方法处理信号时，会损失一些有用的信息，从而对结果产生一定的影响．

ＷＰＥ＋ＲＦ算法虽然整体准确率超过了平均水平，但是对Ｓ，Ｆ类的敏感性仅为２０．００％，５０．００％，

远低于平均水平，不能满足分类的应用要求．基于数学变换的 ＷＰＥ方式使特征的意义不够直观，解释
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性也不够强；而ＲＦ在训练集有噪音时，会出现过拟合的现象，对于特征量不多的数据，分类效果不好．

１ＤＣＮＮ算法可以利用局部波形与整体心电信号的关系，将波形的低层次变换特征转换成的高层

次特征．ＣＮＮ算法的特点得到了很好的利用：局部连接使网络可提取数据的局部特征；权值共享减小了

训练的难度；池化操作和多层结构将低层次特征组合为高层次特征．ＣＮＮ的滤波器尺寸和数据量不够

大，使ＣＮＮ算法的训练难以充分发挥．从表２可以看出，虽然ＣＮＮ算法的总体分类效果不错，对Ｖ类

的敏感性最高为９７．１５％，但其对Ｆ类基本不能识别，而且模型中需要确定的超参数较多，要达到最高

的准确率没有具体的规律可循，需要反复实验，耗费大量时间．

ＧＭＭ＋ＨＯＳ，ＷＰＥ＋ＲＦ，１ＤＣＮＮ算法虽然能完成基本的分类任务，但不能充分发掘和利用心电

信号的时间序列中存在的隐藏规律．相比而言，ＬＳＴＭ适用于具有时间特征的心电信号，能够有效提取

心电信号的时序特征，利用心电信号前后间的联系，使数据和模型得到更好的结果．由表２可知：ＬＳＴＭ

算法的各项评价指标都不是最高，整体效果也不是最好，但是都能达到平均水平以上，而且没有较大的

误差和明显的短板．可见ＬＳＴＭ算法能基本满足分类任务的需求．

ＢｉＬＳＴＭ的模型算法是基于ＬＳＴＭ 的改进，由前向ＬＳＴＭ 和后向ＬＳＴＭ 结合而成，在发挥了

ＬＳＴＭ优点的同时，使数据得到更充分的训练，从而减小误差，提高准确性．无论在各类型识别准确的

数目上，还是在各类型评价指标上，ＢｉＬＳＴＭ算法都明显优于ＬＳＴＭ算法，说明ＢｉＬＳＴＭ算法的改进是

有效的．ＢｉＬＳＴＭ算法对Ｎ类的敏感性、特异性和对Ｓ类的敏感性分别为９８．５６％，９８．３８％，９３．３３％，

比其他４种方法都高；对其他心率失常类型的敏感性和特异性指标也都排在前三位，整体分类准确率也

最高，故ＢｉＬＳＴＭ算法的整体综合指标最好．以上几种分类算法对Ｓ类的分类效果会略低于Ｎ类和Ｖ

类，除了选取的样本不够典型造成错误分类外，还因为Ｓ类心拍与Ｎ类心拍的形态特征十分相似，波形

的重合度很高，造成部分Ｓ类心拍被错误归类到Ｎ类，而把异常心拍归为正常Ｎ类．

３．５　分类速度对比

从分类速度方面看，由于ＧＭＭ＋ＨＯＳ，ＷＰＥ＋ＲＦ算法不是基于多层神经网络的模型算法，其计

算复杂度远低于基于多层神经网络的算法，故耗时明显低于１ＤＣＮＮ，ＬＳＴＭ 和ＢｉＬＳＴＭ 算法．采用３

种神经网络算法，对 ＭＩＴＢＩＨ心律失常数据库中同样的心电数据进行分类，对比其心拍识别的准确率

表３　基于神经网络模型算法的分类速度比较

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｐｅｅｄｂａｓｅｄｏｎ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 犖／个 ηａｃｃ／％ 狋／ｓ

１ＤＣＮＮ ２０８００ ９３．４６ １４９．８０

ＬＳＴＭ ２０８００ ９３．４１ ３６６０．１７

ＢｉＬＳＴＭ ２０８００ ９６．５４ ７２１４．８７

和耗时结果，如表３所示．表３中：犖 为数据量；ηａｃｃ为

准确率；狋为时间．

由表３可知：基于ＢｉＬＳＴＭ模型算法虽然耗时多

于单向的记忆网络算法，但能够明显提高准确率．

４　结束语

基于双向长短期记忆模型的深度学习算法，在 ＭＩＴＢＩＨ心律失常数据库下进行分类识别时，整体

的准确率达到９６．５４％，相比于其他几种模型算法具有明显优势．但深度学习的训练往往基于大量的数

据输入，而选择的 ＭＩＴＢＩＨ心律失常数据库的数据有限且心律失常样本内部的数据不平衡，使训练时

分类结果容易往数据量大的类型偏移，对分类结果会有一定的影响．在接下来的研究中，可以尝试扩充

增强数据量，减少数据不平衡带来的影响，尽可能提高模型的泛化能力，使文中算法能有效地应用于其

他数据上．
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