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基于心电特征改良和可变输入卷积神经网络的生物识别

王　 轩， 蔡文杰， 朱卫彬

（上海理工大学 健康科学与工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 在生物识别领域，基于心电的识别方法具有难复制、活体性、易采集的优势。 本文提出了一种基于心电图特征改良的

卷积神经网络，该网络能接受可变长度的心电信号，在基于心拍的生物识别中有效地解决了心拍长度不一致的问题，并对比

了目前主流的解决方法。 另外，本研究团队制作了 ＵＳＳＴ－ＩＤ 数据库，该数据库包含 １１７ 个志愿者静息和运动后的心电记录。
最后，在 ＥＣＧ－ＩＤ 数据库和 ＵＳＳＴ－ＩＤ 数据库上验证了该方法的优势，准确率分别达到了 ９８．７５％和 ９０．４７％，均高于目前主流

方法，尤其弥补了目前在同时含有静息和运动心电信号上进行生物识别的空白。
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０　 引　 言

生物识别是一种基于生理或行为特征来识别个

体的重要手段，如今，通过生物识别实现用户认证的

技术受到了研究人员的广泛关注。 最常用的生物特

征有指纹、掌纹、声音、虹膜、脑电和人脸识别等，而
心电图（Ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ，ＥＣＧ）作为一种安全且隐

私的生物信号，由于不同个体在心脏电生理、几何特

征上存在差异，也可应用于生物识别领域。 同时，考
虑到心脏处于身体内部，难以篡改、模拟或者复制，
且只能从活着的个体中捕获［１］，另外据研究可知，
脑电需要从人体头皮上采集，通常会受到头发的干

扰，而心电通过手指就能够采集，比较容易采集到，
这也是心电信号生物识别的重要优势。

心电生物识别过程一般为预处理、特征提取和

分类。 在采集心电的过程中由于受到环境以及人体

活动的影响，心电中通常会包含噪声，如基线漂移、
工频干扰、肌电干扰和运动伪迹等。 预处理主要是

为了将噪声去除，特征提取主要是提取信息，而这些

信息的多样性对最终的识别精度有很大的影响。
Ｂｉｅｌ 等学者是最早将心电图应用于人体识别的团队

之一［２］，在 ２００１ 年从 １２ 导联心电图记录中选取了

３６０ 个基准特征对 ２０ 名受试者进行分类。 Ａｎｔｈｏｎｙ
等学者对基于心电的生物特征识别系统中的心电信

号预处理、特征提取、特征选择和特征转换进行了综

述和讨论［３］，还介绍了不同的技术和在多模态生物

识别系统中信息融合的最新方法。 在心电识别的文

献中，大量地使用了各种各样的机器学习和模式识



别技术。 包括基于传统方法改进的一维 ＬＤＰ ［４］ 和

二阶差分图［５］，分别实现了 ９３．３３％和 ９５．１２％的准

确率。 机器学习算法中，Ｃｈｕ 等学者［６］ 提出了一种

并行多尺度一维残差网络，实现了 ９８．２４％的准确

率。 其他文献［７－９］ 提出了基于支持向量机（ＳＶＭ）、
循环神经网络（ＲＮＮ）、长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）的

方法。

１　 方法与模型

１．１　 方法概述

ＥＣＧ 是一种连续的、半周期的信号，由一系列

反复出现的 Ｐ 波、ＱＲＳ 波和 Ｔ 波组成，对于生物识

别，需要心电信号的不变段。 图 １ 展示了 ＵＳＳＴ－ＩＤ
数据库中 ３ 个不同人的以 Ｒ 峰为重合点的 ４０ ｓ 心

拍集合图。 图 １ 中，绿色和红色分别为静息状态和

运动后的 ２０ ｓ 心拍集合图。 可以看到，ＱＲＳ 波周围

的信号基本保持不变，并且个体之间有明显的差异。
每个心拍的 Ｐ 波和 Ｔ 波相对于 Ｒ 波的位置会有小

幅度的偏移，但形状相似，因此对于基于心拍的身份

识别来说，Ｐ 波、ＱＲＳ 波、Ｔ 波是最重要的特征。

图 １　 ＵＳＳＴ－ＩＤ 运动前后心拍集合图

Ｆｉｇ． １　 ＵＳＳＴ－ＩＤ ｓｅｔ ｏｆ ｈｅａｒｔ ｂｅａｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｅｘｅｒｃｉｓｅ

　 　 在基于心拍的生物识别方法中，Ｒ 峰最容易定

位［１０］，提出的方法基于 Ｒ 峰进行心电分割。 目前基

于卷积神经网络的生物识别有一个限制，输入必须

具有相同的维度，因此常用的方法有：
（１）以 Ｒ 峰为中心向两边取固定长度的心电记

录。
（２）根据心电特征截取一个完整的心拍，由于

每次心拍的长度并不相同，选择一个合适的长度进

行截断或填充。
（３）截取一个完整的心拍，将心拍重采样到相

同长度。
　 　 本文提出了一种新颖的方法，根据心电特征设

计了一种专用于心电图的卷积神经网络（ＥＣＧＮｅｔ），
通过改变网络中池化层的池化策略来解决心拍长度

不一致的问题，避免了固定长度、截断和填充以及重

采样带来的心电段缺失或变形问题。 ４ 种方法的实

验对比过程如图 ２ 所示。 对于一段初始心电，首先

通过小波变换去除噪声，再采用不同的分割方法，接
着将处理好的心电信号输入到神经网络中，最后实

现生物识别。 本文将在 １．２ 节中讨论基于小波变换

的心电信号去噪，在 １．３ 节中介绍心电信号的分割，
在 １．４ 节讨论 ４ 种方法的实现。

ECGNet
截断和填充 重采样

原始心电 去噪 分割

（非定长） （定长）

1-DCNN

生物识别

图 ２　 实验流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

１．２　 小波变换预处理

小波变换能有效地进行信号的分解与重构［１１］。
噪声主要集中在高频信号中，而基线漂移在低频信

号中，使用小波变换将原始心电信号进行 １０ 层分

解，将相应的高频信号和低频信号置为 ０，接着再重

构信号，即可得到干净的心电信号。 原信号和处理

后的信号的对比如图 ３ 所示。
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图 ３　 小波变换去噪前后对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

１．３　 心电信号分割

不定长的分割方法以 Ｒ 峰为中心，取不定时间

长度为 Ｔ 的心电信号。 Ｔ 为当前 Ｒ 峰的上一个 Ｒ 峰

到当前 Ｒ 峰的下一个 Ｒ 峰的时间长度减去一个

ＱＲＳ 波的时间长度，一个 ＱＲＳ 波的平均时间长度为

１００ ｍｓ， Ｔ 值、及取得的心电信号区间的数学定义表

达式分别如下：

Ｔ ＝
Ｒ１ － Ｒ２( )

ｆ
－ ０．１ ｓ( ) （１）

Ｒ － ｆＴ
２
，Ｒ ＋ ｆＴ

２
é

ë
êê

ù

û
úú （２）

　 　 其中， Ｒ 为当前 Ｒ 峰的坐标； Ｒ１ 为当前 Ｒ 峰的

上一个 Ｒ 峰的坐标； Ｒ２ 为当前 Ｒ 峰的下一个 Ｒ 峰

的坐标； ｆ 为心电信号的采样率。
定长的分割方法需要选取固定时间长度 Ｔ。 心

电信号分割如图 ４ 所示。 研究可知，ＱＲＳ 波群的持

续时间为 ８０～１２０ ｍｓ。 ＰＲ 间期为 １２０ ～ ２００ ｍｓ，ＱＴ
间期为 ３００～４３０ ｍｓ。 因此，Ｐ 波开始点距离 Ｒ 峰的

时间长度 ＴＰＲ 为 １６０～２６０ ｍｓ， Ｔ 波结束点距离 Ｒ 峰

的时间长度 ＴＲＴ 为２４０～３９０ ｍｓ。 假设研究中 ＰＲ 间
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期和 ＱＴ 间期都取最大值，同时使 Ｒ 峰在中心，则取

Ｔ 为７８０ ｍｓ即可涵盖了一个完整的 Ｐ、ＱＲＳ、Ｔ 波。
不定长和定长分割结果，如图 ５ 所示。 时间 Ｔｍｉｎ 值

可由如下公式计算求出：
Ｔｍｉｎ ＝ ｍａｘ ＴＰＲ，ＴＲＴ( ) × ２（ ｓ） （３）

连续心电信号

定长分割

不定长分割

图 ４　 心电信号分割

Ｆｉｇ． ４　 ＥＣＧ ｓｉｇｎａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

PR间期:120~200ms QT间期:300~430ms

P波 PR段 QRS
波群

ST段 T波

80~120ms

图 ５　 心电图图解

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ ｄｉａｇｒａｍ

１．４　 网络结构

提出的 ＥＣＧＮｅｔ 主要是将卷积神经网络的最后

一层池化层改为 ＥＣＧＰｏｏｌ。 非定长分割信号输入的

卷积层和池化层并没有要求输入维度必须相同，但
全连接层要求输入具有相同维度。 这里是将提取的

不定长特征输入 ＥＣＧＰｏｏｌ 层，就可以保证固定长度

的输入。 实现原理如图 ６ 所示。
　 　 由图 ６ 可以见到，首先将原始心电图分成 ３ 段，
在心电图中，取 ＰＲ 间期的平均时间为 １６０ ｍｓ，取
ＱＲＳ 波的持续平均时间为 １００ ｍｓ，取 ＱＴ 间期的平

均时间为 ３６０ ｍｓ，因此 Ｐ 波到 Ｒ 峰的平均时间为

２１０ ｍｓ，Ｔ 波到 Ｒ 峰的平均时间为 ３１０ ｍｓ，所以中间

段的时间长度 Ｔ２ 为 ５２０ ｍｓ，设左边剩余时间段为

Ｔ１， 右边剩余时间段为 Ｔ３， 则：

ECGPool SMP MaxPool1d SMP

Conv1d&Pool1d

Rpeak Rpeak Rpeak

T1 210ms（T2） 310ms T3

Xms

D1 D2 D3

m r m

FullConnect

图 ６　 ＥＣＧＮｅｔ 模型的原理

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＣＧＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

Ｔ１ ＝ Ｘ
２

－ ０．０５ － ０．２１æ

è
ç

ö

ø
÷ ｓ( ) （４）

Ｔ３ ＝ Ｘ
２

－ ０．０５ － ０．３１æ

è
ç

ö

ø
÷ ｓ( ) （５）

　 　 其中， Ｔ２ 段包含了最重要的 Ｐ 波、ＱＲＳ 波、Ｔ
波， Ｔ１ 段和 Ｔ３ 段包含了心电图的剩余特征。 将分

段后的心电信号使用相同的卷积核、池化核、步长以

及填充大小进行卷积池化，则输出的特征在最后一

个维度依旧保持比例关系，设最后一个维度的大小

为 Ｄ１，Ｄ２，Ｄ３， 卷积池化对心电长度的缩小比例为

ρ， 则：

Ｄｉ ＝
ｆ × Ｔｉ

ρ
　 ｉ ∈ １，２，３{ } （６）

　 　 Ｔ２ 段的时间是固定的 ５２０ ｍｓ，因此 Ｄ２ 是定长

的，特征 Ｄ２ 采用最大池化策略。 而 Ｔ１ 段、 Ｔ３ 段的时

间是不定长的，因此 Ｄ１ 和 Ｄ３ 也是不定长的。 提出

了一种分段最大池化（ＳＭＰ）方法可以将不定长的

特征池化为定长，原理如图 ７ 所示。 由图 ７ 可知，对
于长度为 ｎ 的输入，若要使输出长度为 ｍ， 则首先

将 ｎ 进行填充至 ｍ 的整数倍，然后平均分成 ｍ 份，
对每一份进行全局最大池化，得到 ｍ 个数据，即无

论输入的长度是多少，最后的输出维度取决于 ｍ 的

数值。 这里，填充长度 ｐａｄｄｉｎｇ( ) 、 池化核的大小

（ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ）、 以及将这 ３ 部分池化结果进行拼接

的数学计算公式依次列示如下：

ｐａｄｄｉｎｇ ＝⌊
「 ｎ
ｍ
⌉∗ｍ － ｎ ＋ １æ

è
ç

ö

ø
÷

２ 」 （７）

ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ ＝ 「 ｎ ＋ ２ × ｐａｄｄｉｎｇ
ｍ ⌉ （８）
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ｏｕｔｐｕｔ ＝ ２ × ｍ ＋ ｒ （９）
　 　 其中， 「 ⌉ 表示向上取整； ⌊ 」 表示向下取整；
特征长度 ｒ 为 Ｄ２ 段经过 ＭａｘＰｏｏｌ１ｄ 后的大小。 研

究可知，步长的大小等于池化核的大小， ｏｕｔｐｕｔ 与原

始输入长度无关。

Padding

Average
Segment

MaxPooling

SMP（n）

m

n

图 ７　 ＳＭＰ 模块的实现

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＭＰ ｍｏｄｕｌｅ

２　 实验

２．１　 数据库

使用 ＥＣＧ－ＩＤ 数据库［１２］ 和 ＵＳＳＴ－ＩＤ 数据库，
ＥＣＧ－ＩＤ 包含了 ９０ 个人的共 ３１０ 条心电记录，每条

记录 ２０ ｓ，采样率为 ５００ Ｈｚ。 ＵＳＳＴ－ＩＤ 是本文研究

团队自行构建的数据库，来自 １１７ 名在校本科生，采
集了每个人静息状态下和运动后（２０ 个深蹲）的心

电记录，共 ２３４ 条记录，每条 ２０ ｓ，采样频率为

５００ Ｈｚ。
２．２　 实验方法

为了突出本文方法相比于传统卷积神经网络的

优势，前几层的参数保持一致，将网络最后一层池化

层替换为提出的 ＥＣＧＰｏｏｌ。 在整个训练过程中，数
据库的 ８０％用于训练网络参数，１０％用于验证，若验

证的准确率在 ３ 次 ｅｐｏｃｈ 中都没有提升，则保存准

确率最高的那次模型及参数，最后 １０％用于测试模

型的鲁棒性。 采用均方误差作为损失函数，使用

Ａｄａｍ算法进行参数优化，学习率设为 ０．００１，使用网

格搜索进行参数优化。 由于 ＥＣＧ－ＩＤ 数据不均衡，
使用平均准确率作为评价指标，计算方法见式

（１１）：
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ａｃｃｉ( ) （１０）

　 　 其中， ａｃｃｉ 表示每个类别的准确率。
２．３　 实验结果和分析

表 １ 是固定长度的结果，超参数为固定时间的

长度，这个时间段内的心电信号涵盖了一个完整的

Ｐ 波、ＱＲＳ 波及 Ｔ 波，但由于没有考虑心率对心拍长

度的影响导致在 ＵＳＳＴ－ＩＤ 上表现不佳。
表 １　 固定长度

Ｔａｂ． １　 Ｆｉｘ ｌｅｎｇｔｈ

方法 数据库 准确率 ／ ％

固定长度（０．８ ｓ） ＥＣＧ－ＩＤ ９８．３７

ＵＳＳＴＤＢ ８６．５６

固定长度（０．９ ｓ） ＥＣＧ－ＩＤ ９７．４２

ＵＳＳＴＤＢ ８６．１０

固定长度（１ ｓ） ＥＣＧ－ＩＤ ９７．９６

ＵＳＳＴＤＢ ８６．７４

　 　 表 ２ 是重采样的结果，超参数为重采样后的样

本点数。 相比其他 ３ 种方法效果不理想，究其原因

主要在于重采样会使 Ｐ 波、ＱＲＳ 波、Ｔ 波这些重要的

特征产生形变。
表 ２　 重采样

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ

方法 数据库 准确率 ／ ％

重采样 （８００） ＥＣＧ－ＩＤ ９５．４０

ＵＳＳＴＤＢ ８４．４６

重采样 （１ ０００） ＥＣＧ－ＩＤ ９４．４３

ＵＳＳＴＤＢ ８３．７３

重采样 （１ ２００） ＥＣＧ－ＩＤ ９４．９９

ＵＳＳＴＤＢ ８４．２８

　 　 表 ３ 是截断和填充的结果，超参数为截断和填

充后的样本点数。 截断的思想和定长一样，但是定

长的心电信号两端的特征受心率影响较大，填充减

少了这种影响，因此在 ＵＳＳＴ－ＩＤ 中的效果高于定长

方法。
表 ３　 截断和填充

Ｔａｂ． ３　 Ｃｒｏｐ ａｎｄ ｐａｄｄｉｎｇ

方法 数据库 准确率 ／ ％

　 截断和填充 （８００） ＥＣＧ－ＩＤ ９７．３５

ＵＳＳＴＤＢ ８６．３０

　 截断和填充 （１ ０００） ＥＣＧ－ＩＤ ９７．０８

ＵＳＳＴＤＢ ８６．４７

　 截断和填充 （１ ２００） ＥＣＧ－ＩＤ ９７．０８

ＵＳＳＴＤＢ ８６．８４

　 　 表 ４ 是 ＥＣＧＮｅｔ 的结果，超参数为 ＳＭＰ 池化后

的神经元个数，可以看到 ４ 个神经元时，在 ＥＣＧ－ＩＤ
上的准确率达到了 ９８．７５％，高于其他 ３ 种方法，也
高于目前论文［４－６］ 提出的方法。 ８ 个神经元时，在
ＵＳＳＴ－ＩＤ 上的准确率达到了 ９０．４７％，远高于另外 ３
种方法，表明 ＥＣＧＮｅｔ 对运动及静息状态下的心电
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生物识别有更好的适应性。 因为 ＥＣＧＮｅｔ 中的

ＥＣＧＰｏｏｌ 层完整提取了心电信号中重要的 Ｐ 波、
ＱＲＳ 波和 Ｔ 波特征，同时将其它特征提取成固定数

量的神经元，平衡了心电不同段的重要程度。
表 ４　 ＥＣＧＮｅｔ

Ｔａｂ． ４　 ＥＣＧＮｅｔ

方法 数据库 准确率 ／ ％

ＥＣＧＮｅｔ （４） ＥＣＧ－ＩＤ ９８．７５

ＵＳＳＴＤＢ ８８．８５

ＥＣＧＮｅｔ （８） ＥＣＧ－ＩＤ ９８．６１

ＵＳＳＴＤＢ ９０．４７

ＥＣＧＮｅｔ （１２） ＥＣＧ－ＩＤ ９８．４７

ＵＳＳＴＤＢ ８９．１８

　 　 表 ５ 是 ４ 种方法的最优超参数的结果的汇总。
由表 ５ 可以看到，提出的方法在 ２ 种数据库上的表

现都是最好的，尤其在同时具有静息和运动心电信

号的ＵＳＳＴ－ＩＤ数据中有巨大的优势。
表 ５　 ４ 种方法结果对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 最优参数 数据库 分类数量 准确率 ／ ％

固定长度 ０．８ ｓ ＥＣＧ－ＩＤ ９０ ９８．３７

１ ｓ ＵＳＳＴＤＢ １１７ ８６．７４

截断和填充 ８００ ＥＣＧ－ＩＤ ９０ ９７．３５

１ ２００ ＵＳＳＴＤＢ １１７ ８６．８４

重采样 ８００ ＥＣＧ－ＩＤ ９０ ９５．４０

８００ ＵＳＳＴＤＢ １１７ ８４．４６

ＥＣＧＮｅｔ ４ ＥＣＧ－ＩＤ ９０ ９８．７５

８ ＵＳＳＴＤＢ １１７ ９０．４７

３　 结束语

本文根据心电图的独有特征提出了一种接受可

变输入的卷积神经网络的心电生物识别方法，对比

了其他 ３ 种目前主流的心电预处理加传统卷积神经

网络的方法，并在 ＥＣＧ－ＩＤ 数据库和自行构建的

ＵＳＳＴ－ＩＤ 数据库中进行验证，准确率分别达到了

９８．７５％和 ９０．４７％。 结果表明，提出的基于心电特征

改良的方法相比目前的卷积神经网络具有一定的优

势，并且在静息和运动心电信号中这一优势尤显突

出。 同时，在心电生物识别领域也可以将这种方法

用于改良其他网络结构。 但是，提出的方法只验证

了在健康人群中的有效性，还需要进一步验证在心

律失常人群中的鲁棒性。
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