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基于 ResNet 与 BiLSTM 的心电 QRS 波群检测方法 
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摘要：为快速准确地检测出心电信号中的 QRS 波群，提出一种基于残差网络（ResNet）与双向长短期记忆

网络（BiLSTM）的深度学习模型—ResBiLSTM，检测 QRS 波群的起始点和终点。实验结果表明：相比于传统的

QRS 波群检测方法，ResBiLSTM 提高了检测效率，且具有较强的鲁棒性，能够准确检测不同形态的 QRS 波群。 
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0 引言 

QRS 波群是心电信号最显著和最重要的特征[1]，

通过检测 QRS 波群可以获取用于诊断的生物信息，

如心率和呼吸信号[2]可用于心跳分类[3]等。目前，QRS

波群检测方法较多，传统的 QRS 波群检测方法有小

波变换法[4-6]、希尔伯特变换法[7]和向量变换法[8]等。

但这些检测方法存在提取特征过于依赖经验、模型参

数固定和变换域计算量大等问题，导致检测算法鲁棒

性差、效率低。

近年来，深度学习在计算机视觉和语音识别等领

域应用广泛。卷积神经网络和循环神经网络也逐渐应

用于心电信号 QRS 波群的特征提取和检测定位，这

些神经网络可实现端到端的 QRS 波群检测，解决了

传统检测方法模型参数固定和变换域计算量大等问

题。XIANG 等[9]搭建两级一维卷积神经网络模型，在

MIT-BIH 心率失常数据库中获得的灵敏度和阳性预

测值分别为99.77%和99.91%。YUEN等[10]搭建CNN-

LSTM 神经网络模型，在 MIT-BIH 噪声压力数据库

和欧洲ST-T噪声压力数据库中都取得较好的QRS波

群定位结果。CAI 等[11]提出 2 种基于多拓展卷积块的

神经网络模型，在 MIT-BIH 心率失常数据库中获得

最高灵敏度和最高阳性预测值分别是 99.95%和

99.97%。虽然这些深度学习模型的 QRS 波群定位精

度较高，但没有检测 QRS 波群的起始点和终点，无

法通过这些模型计算 QRS 波群宽度。而 QRS 波群宽

度是心电图临床医学诊断的重要参数，常被用作心律

失常的诊断依据。

本文提出一种基于残差网络（residual network, 

ResNet）与双向长短期记忆网络（bidirectional long 

short-term memory, BiLSTM）的心电 QRS 波群起始点

和终点检测方法。该方法通过构建 ResBiLSTM 进行

QRS 波群的特征提取和检测，实现端到端的 QRS 波

群检测，从而提高 QRS 波群的检测效率。 

1 数据处理 

1.1  QT 数据库 

QT 数据库[13]共有 105 条 15 min 的双导联心电信

号记录，每条心电信号记录由 1 个头文件、1 个信号

文件和9个注释文件组成，采样频率为250 Hz。其中，

record.q1c 注释文件对信号文件中的 3623 个 QRS 波

群做了标记。MARTÍNEZ 等[6]、DI MARCO 等[14]、

BOTE等[15]和王大雄等[16]在 record.q1c文件标记QRS

波群数据上做 QRS 波群起始点和终点的检测。

record.pu0 注释文件对信号文件中 222026 个 QRS 波

群做了标记。本文在 record.pu0 文件标记 QRS 波群数

据上做 QRS 波群起始点和终点的检测，并从 QT 数

据集中选择 92 条心电信号记录，其中 64 条用来训练

模型，剩下 28 条用来测试模型。 

1.2  去噪 

在心电信号QRS波群起始点和终点检测过程中，
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去除噪声是关键一步。如果直接将带有基线漂移、高

频肌电干扰等噪声的心电信号输入 ResBiLSTM 模型，

受这些噪声干扰的模型无法准确学习 QRS 波群的有

效特征，从而导致模型检测 QRS 波群起始点和终点

的准确率下降。目前，一般采用带通滤波器[17]或小波

变换[18-19]去除心电信号噪声。本文采用基于带通巴特

沃斯滤波器的前向后向滤波器[20]去除基线漂移和高

频肌电干扰噪声。心电信号 Sel30 去噪前图和去噪后

图分别如图 1、图 2 所示。 

                    

   
 

 

     

 

1.3  切片数据 

本文训练 ResBiLSTM 模型样本切片数据长为   

8 s，采用滑动窗口长为 2000 个采样点截取心电信号

数据。在 64 条训练数据上，滑动窗口的移动步长为

500 个采样点，进行训练数据增强；在 28 条测试数据

上，滑动窗口的移动步长为 2000 个采样点。在切片

数据输入模型前，先给心电信号的 QRS 波群标签编

码，当采样点 ix 属于 QRS 波群时，采样点标签 iy 置

为 1；当采样点 ix 不属于 QRS 波群时，采样点标签

iy 置为 0，即 

 QRS

QRS
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=  ∉
           (1) 

QRS 波群标签编码后，其图形是一条幅度为 1 的

脉冲波形，脉冲波形的上升沿和下降沿位置分别对应

QRS波群的起始点和终点。心电信号Sele0210的QRS

波群标签编码图如图 3 所示。 
 

   

图 3  Sele0210 的 QRS 波群标签编码       

2  方法 

受 2015 年 HEK 提出的 ResNet[12]结构启发，本

文采用一维卷积神经网络构建 4 层残差网络模块；再

结合一维卷积层，双向长短期记忆网络和全连接层构

建 ResBiLSTM 模型用来检测 QRS 波群起始点和终

点，模型结构如图 4 所示。 

ResBiLSTM 模型的第一层一维卷积层有 4 个卷

积核，卷积核大小为 11×1，激活函数是 LeakyReLU。

4 层残差网络模块里的一维卷积层有 4 个卷积核，卷

积核大小为 21×1，激活函数是 LeakyReLU。BiLSTM

层有 128 个神经元，激活函数是 ReLU。全连接层有

2 个神经元，激活函数是 Softmax。ResBiLSTM 模型

训练时，选择 Adam 作为训练优化器，设置学习率为

10-3，训练 60 个 epoch，批量数据大小为 128 条切片

数据。 

ResBiLSTM 模型检测QRS 波群起始点和终点的

工作流程如下：首先，4 层残差网络模块提取第一层
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图 2  Sel30 去噪后 
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卷积层输出的 QRS 波群特征；其次，2 层 BiLSTM 使

用前面的QRS 波群时间信息来预测后面的QRS 波群

时间信息；再次，全连接层的 softmax 激活函数判断

这些时间预测信息，输出采样点 ix 属于 QRS 波群的

预测概率值 ip ；最后，设置一个概率阈值 λ，当采样

点属于 QRS 波群的预测概率值 ip 且大于等于阈值 λ

时， ip 置为 1，否则 ip 置为 0，即 

1
0

i
i

i

p
p

p
λ
λ

≥
=  <                  

(2) 
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图 4  ResBiLSTM 模型结构 

    最终模型得到采样点属于 QRS 波群的预测概率

值是一条幅度为 1 的脉冲波形，脉冲波形的上升沿和

下降沿位置就是QRS波群起始点和终点的检测位置。 

3 实验和结果分析 

为验证本文提出的基于 ResNet 和 BiLSTM 的心

电 QRS 波群起始点和终点检测方法的有效性，用测

试集数据测试 ResBiLSTM 模型。在 QRS 波群起始点

和终点的检测过程中，查找模型检测的 QRS 波群起

始点和终点附近 150 ms[21]内是否存在对应注释 QRS

波群的起始点和终点。 

QRS 波群基点包括起始点和终点，评估其检测方

法有 4 个指标：敏感度（Se）、阳性预测值（PPV）、

QRS 波群基点位置的平均误差（m）和 QRS 波群基

点位置误差标准差(σ)。Se 表示所有正样本有多少被

模型判为正样本；PPV 表示模型判为正的所有样本中

有多少是真正的正样本；m±σ反映 QRS 波群基点的

位置误差数据分布。这 4 个指标可以通过式(3)～式(6)

计算。 

100%
TPSe

TP FN
= ×

+
         (3) 

100%
TPPPV
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= ×

+
       (4) 
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=
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( - )ˆ         (6) 

式中，TP 为正样本预测为正样本的数量；FN 为正样

本预测为负样本的数量；FP 为负样本预测为正样本

的数量； iy 和 iŷ 分别为 QRS 波群基点的注释位置和

模型检测出 QRS 波群基点的位置。 

QRS 波群起始点和终点检测如图 5 所示。图 5 

中的(a)图、(b)图和(c)图都是由上下子图组成，其中上

子图是QRS 波群标签图，下子图是QRS 波群检测图。 

 

  

 

图 5 (a)  Sel808 的正常 QRS 波群起始点和终点检测 
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(b)  Sel14172 的倒置 QRS 波群起始点和终点检测 

 

   

   

 

(c)  Sel44 的双峰 QRS 波群起始点和终点检测 

图 5  QRS 波群起始点和终点检测 

由图 5 可知：本文提出方法能准确检测正常 QRS

波群，倒置 QRS 波群和双峰 QRS 波群。 

在 QT 数据集上，本文提出的基于 ResNet 与

BiLSTM 的心电 QRS 波群起始点和终点检测方法与

其他检测方法比较结果如表 1 所示。 

由表 1 可知：本文提出方法检测的 QRS 波群起

始点和终点数量最多，QRS 波群起始点的灵敏度、阳

性预测值、平均误差和误差标准差分别为 99.83%，

99.74%，−1.1 ms 和 7.1 ms；QRS 波群终点的灵敏度、

阳性预测值、平均误差和误差标准差分别为 99.83%，

99.74%，2.7 ms 和 7.5 ms。相比其他检测方法，本文

提出方法的 QRS 波群起始点平均误差绝对值仅比王

大雄等人[16]方法得到的最小平均误差绝对值高0.8 ms，

QRS 波群起始点的误差标准差也仅比 BOTE 等人[15]

方法得到的最小误差标准差高 2.8 ms；QRS 波群终点

的误差标准差最小，低于心电图通用标准委员会[22]给

出误差标准差的松弛标准 CSEσ2
。这些结果表明：本文

提出方法具有较强鲁棒性，能准确检测不同形态的

QRS 波群。 

表 1  不同 QRS 波群起始点和终点检测方法的比较结果 

方法 参数 QRS 波群

起始点 
QRS 波群

终点 

本文提出方法 

检测数量/个 
Se/% 
PPV/% 
(m±σ)/ms 

52621 
99.83 
99.74 
−1.1±7.1 

52621 
99.83 
99.74 
2.7±7.5 

MARTÍNEZ 
et al.[6] 

检测数量/个 
Se/% 
PPV/% 
(m±σ)/ms 

3623 
99.97 
— 
4.6±7.7 

3623 
99.97 
— 
0.8±8.7 

DI MARCO  
et al.[14] 
 

检测数量/个 
Se/% 
PPV/% 
(m±σ)/ms 

3623 
100 
— 
−5.1±7.2 

3623 
100 
— 
0.9±8.7 

BOTE et al.[15] 

检测数量/个 
Se/% 
PPV/% 
(m±σ)/ms 

3623 
100 
99.51 
7.0±4.3 

3623 
99.64 
99.23 
−4.4±9.1 

王大雄等人[16] 

检测数量/个 
Se/% 
PPV/% 
(m±σ)/ms 

3623 
— 
— 
−0.3±7.7 

3623 
— 
— 
1.0±7.7 

CSEσ2   6.5 11.6 

4 结语 

本文提出一种基于 ResNet 与 BiLSTM 的心电

QRS 波群起始点和终点检测方法，解决了传统 QRS

波群检测方法存在提取特征过于依赖经验、模型参数

固定和变换域计算量大等问题，具有检测效率高、鲁
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棒性强等特点，适用于实时的 QRS 波群检测。 
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