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基于多核卷积和多头自注意力的心电图身份识别方法* 

姚嘉伟  蔡延光  

（广东工业大学自动化学院，广东 广州 510006） 

摘要：为提高心电图身份识别过程中神经网络的训练效率及识别正确率，提出一种基于多核卷积和多头自

注意力的心电图身份识别方法。首先，利用多个大小不同的卷积核对预处理后的单个心拍进行特征提取；然后，

采用多头自注意力模块加强卷积通道中全局特征的提取效果；接着，将特征通道一分为二进行半实例归一化，使

多头自注意力模块能够关注归一化前后的特征，提升神经网络的收敛速度；最后，将多核多头自注意力模块进行

ResNet 残差连接。该方法在 QT 数据集上经过 20 个 epoch 训练，实现了 94.92%的识别正确率。利用 ResNet 进行

对比实验的结果表明，该方法能够有效地提升神经网络的训练效率及识别正确率。 
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ECG Identity Recognition Method Based on Multi-kernel Convolution and 

Multi-head Self-attention  

YAO Jiawei  CAI Yanguang  

(College of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

Abstract: To improve the training efficiency and recognition accuracy of neural networks in the process of electrocardiogram 

identity recognition, a electrocardiogram identity recognition method based on multi-kernel convolution and multi-head self-attention 

is proposed. Firstly, feature extraction is performed on a preprocessed single heartbeat using multiple convolution checks of different 

sizes; Then, a multi-head self-attention module is used to enhance the extraction effect of global features in the convolutional channel; 

Next, the feature channels are divided into two for semi instance normalization, enabling the multi-head self-attention module to focus 

on the features before and after normalization, thereby improving the convergence speed of the neural network; Finally, connect the 

multi-kernel and multi-head self-attention module to ResNet residual. This method achieved a recognition accuracy of 94.92% after 

20 epochs of training on the QT dataset. The results of comparative experiments using ResNet show that this method can effectively 

improve the training efficiency and recognition accuracy of the neural network. 

Keywords: multi-kernel convolution; multi-head self-attention mechanism; semi instance normalization; electrocardiogram; 

identity recognition 

0  引言 

心电图（electrocardiogram, ECG）是一种无创检

查手段，因价格便宜、操作简便，是心脏疾病初筛的

重要方式。随着人们对加密需求的不断提高，生物认

证的方式逐渐成为热点研究方向。利用 ECG 进行身

份识别就是一种有效的生物认证方式。 

近年来，利用 ECG 进行身份识别引起了许多学

者的关注。BIEL 等[1]通过手动提取 ECG 的形态特征

并采用相似分类法进行身份识别，证明了利用ECG进

行身份识别的可行性。LEE 等[2]利用一种可扩展的极

限学习机进行 ECG 身份识别，采用增量学习的策略 

解决了由于新成员加入使模型参数发生更新而导致
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的灾难性遗忘问题。DALAL 等[3]从 ECG 中提取多累

积量特征，利用内核极限学习机（kernel extreme 

learning machine, KELM）对基于多累积量特征的ECG

进行身份识别，虽然取得了较高的识别正确率，但该

方法不是端对端的，且需要先对 ECG 进行多阶统计

量的特征计算，影响识别效率。SRIVASTVA 等[4]将

残差网络（ResNet）和 DenseNet 的预训练模型进行堆

叠，利用 ECG 对堆叠后的模型进行微调，构成身份

识别模型，虽能获得较好的识别效果，但训练开销巨

大。LI 等[5]将极端随机树（extra tree, ET）和统一流形

逼近与投影（uniform manifold approximation and 

projection, UMAP）两种方法叠加，在 ECG 中提取集

成特征，再利用极限梯度提升器（XGBoost）对集成

特征进行身份识别，虽然能够达到 96.88%的识别正确

率，但需要复杂的特征工程。JYOTISHI 等[6]提出基于

分层的长短期记忆模型和注意力机制的 ECG 身份识

别系统，在 250 个 epoch 训练后，取得较好的识别效

果。TUNCER 等[7]提出一种基于 Tietze 模式和邻域成

分分析（neighborhood component analysis, NCA）的身

份识别方法，虽然表现出色，但处理过程十分繁琐。

杨向林等[8]提出一种小波分解和特征融合的 ECG 身

份识别方法，通过将波形特征和小波特征融合，利用

相关系数阈值法对融合特征进行身份识别，达到 95%

的识别正确率。虽然过往利用 ECG 进行身份识别的

研究已经提出了许多有效的方法，但这些方法仅关注

识别正确率，没有考虑模型深度和训练效率的问题。 

为减少模型深度，提高训练效率，并保证模型的

识别正确率，本文提出基于多核卷积和多头自注意力

的多核多头自注意力（multi-kernel multi-head self-

attention, MKMSA）模块，并利用 ResNet 对 MKMSA

模块进行连接，构造并训练能够准确进行身份识别的

方法。 

1  数据处理 

1.1  数据预处理 

ECG 中一个完整的 P、QRS、T 波的过程称为一

个心拍。在不同的采样频率下，ECG 心拍的波形会出

现不同步的现象，容易导致神经网络将其预测为 2 个

不同的心拍；同时，神经网络无法对不同长度的数据

进行处理。为此，需对 ECG 进行预处理，过程如下： 

1） 将 ECG 进行重采样，采样频率为 360 Hz； 

2） 根据专家标注，截取 P 波前 40 ms 到 T 波结

束的片段作为一个心拍数据； 

3） 将每个心拍的数据长度调整为512个样本点，

在长度不足的心拍数据后用 0 填充。 

正常的心拍数据长度一般为 0.8~1.2 s，预处理后

的心拍数据长度为 1.42 s，既能保证心拍的完整性，

又能满足神经网络的输入要求。 

1.2  数据划分 

对不同采样者的 ECG 进行独热编码标注，并将

心拍数量的 70%作为训练集，30%作为测试集，保证

了每个身份标签对应的数据在训练集和测试集的分

布相同。 

2  识别方法 

2.1  多核卷积通道 

在神经网络训练的过程中，卷积核大小是一个难

以确定和调整的超参数。本文采用 Inception 模块的思

想[9]，并联卷积核大小不一的卷积神经网络。ECG 的

信号较长，为了尽可能地扩大卷积核，同时减少网络

参数，采用空洞卷积层作为多核卷积通道的构成部分。

通过这种方式，神经网络在反向传播的过程中，能自

动地从最适合的通道快速拟合，提升网络的训练速度。 

2.2  特征权重调整 

为提高特征的提取能力，采用注意力机制[10]广泛

关注卷积通道中的整体特征，并对权重进行调整。自

注意力机制的计算过程如下： 

1） 输入向量 x 被重新编码为特征向量a ，即
a=a w x； 

2） 根据输入向量 x 进行位置编码，生成位置向

量e ，即
e=e w x； 

3） 根据特征向量a 与位置向量e 的和，分别计

算匹配项q 、被匹配项k 、特征项v ，即 

( )qq = +w a e 、 ( )kk = +w a e 、 ( )vv = +w a e ； 
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4） 将q 与k 相乘，得到匹配项与被匹配项的相

似度 Tk q ；  

5） 将 Tk q 与v 相乘得到自注意力特征b ，即   

Tb vk q=                (1) 

其中，
a

w 、
e

w 、
q

w 、
k

w 、
v

w 均为神经网络

训练过程中需要学习的参数矩阵。 

将 q、k、v 整体看作为自注意力机制的一个特征

提取头，那么多头自注意力机制就是在自注意力机制

的基础上，采用多组 q、k、v 构成的多个特征提取头

对输入向量𝒙进行特征计算与拼接，再通过线性转换
Ow 得到输出： 

1( , , ) ( ) O

hMultiHead Q K V Concat b b w= …  (2) 

式中：
1 hb b… 是公式(1)每一个特征提取头中产生

的自注意力特征 b，将其拼接后经过线性转换
Ow 得

到多头自注意力的特征M 。 

2.3  实例归一化 

实例归一化是由 ULYANOV 等[11]提出的，用于

替代批归一化（batch normalization, BN）[12]，可提

高对抗生成网络对图像风格迁移时神经网络的收

敛速度。 

假设xtijk是第 tijk 个元素，其中 t为批次中的索引，

i 为特征通道， j 和k 为跨越空间维度，那么实例归

一化先通过公式(4)、(5)分别计算整个批次实例的平均

值
ti 和方差 2

ti ，再由公式(3)计算归一化后的特征

向量
tijky 。 

2

tijk ti

tijk

ti

x 

 

−
=

+
y                  (3) 

1 1

1 W H

ti tilml m
x

HW


= =
=          (4) 

2 2

1 1

1
( )

W H

ti tilm til m
x m

HW
 

= =
= −       (5) 

式中： 为一个很小的正数，避免了除数等于 0

的情况，H 、W 分别为第t 批次中第 i 通道特征的高

和宽。 

2.4  MKMSA 模块 

MKMSA 模块主要包括多核卷积通道、多头自注

意力机制和半实例归一化[13]，结构如图 1 所示。 

拼接
卷积

9×1

空洞卷积

3×1

空洞卷积

5×1

空洞卷积

9×1

空洞卷积

15×1

多头自注
意力机制

多头自注
意力机制

多头自注
意力机制

多头自注
意力机制

实例归
一化

不归一
化

卷积

9×1

卷积

9×1

+

多头自注
意力机制

输出

输入

通道拆分

拼接

 

图 1  MKMSA 模块结构图 

MKMSA 模块的具体计算过程如下： 

1） 通过多个大小不同的空洞卷积核对输入 x 进

行特征提取，产生卷积特征 1x 、
2x 、

3x 和
4x ； 

2） 利用多头自注意力机制对
1x 、

2x 、
3x 和

4x

的特征权重进行调整，生成多头自注意力特征，并将

多头自注意力特征进行合并，生成融合多通道多头自

注意力特征M ，如公式(2)所示； 

3） 对M 进行卷积操作生成卷积特征 5x ；利用

半实例归一化[12]对
5x 的特征通道一分为二，生成

5 1x −

和
5 2x −

；利用公式(3)对
5 1x −

进行实例归一化生成

5 1 nx − − ，
5 2x −

保持不变；将
5 1 nx − −

和
5 2x −

的通道进行

拼接及卷积操作，生成
6x ，半实例归一化能够增强

5 1 nx − −
通道的独立性，并使数据分布更加平滑稳定，

有利于梯度计算；同时由于
5 2x −

没有实例归一化，神

经网络在学习过程中能够充分提取原始数据的特征，
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从而加速神经网络的收敛； 

4） 将卷积特征 6x 和输入 x 进行残差相加生成

网络特征向量
7x ； 

5） 利用公式(2)对
7x 进行特征调整，生成模块输

出 y 。 

2.5  神经网络结构设计 

采用 ResNet 的残差连接对 MKMSA 模块进行连

接，本文方法的神经网络结构如图 2 所示。 

卷积层

9×1
MKMSA

卷积层

9×1
线性层输入 输出

×3

 

图 2  本文方法的神经网络结构图 

图 2 中，2 个卷积层主要用于调整输入和输出

MKMSA 模块的特征通道数量；线性层整合具有类别

区分性的特征，用于身份识别。 

2.6  算法流程 

基于多核卷积和多头自注意力的心电图身份

识别方法的训练流程、识别流程分别如算法 1、算

法 2 所示。 

 

算法 1：训练流程 

输入：心电图 X，迭代次数 N，身份标签
cl  

1. 将心电图 X 预处理成单个心拍 ix ； 

2. 初始化 0n = ； 

3. 如果   n N ，将心拍
ix 和身份标签

cl 输入神

经网络，计算预测值
iy ； 

4. 如果   n N ，保存神经网络参数并退出； 

5. 利用
1

1
log( )

M

ic ic

i c

Loss y p
N =

= −  计算每个

预测值
iy 和对应的标签类别c 的损失，更新神经

网络参数； 

6. 1n n= + ； 

7. 输出：训练好的神经网络参数 
 

算法 2：识别流程 

输入：心电图 X，训练好的神经网络参数 
  

 

1. 将心电图 X 预处理成单个心拍
ix ； 

2. 加载训练好的神经网络参数； 

3. 将心拍
ix 输入网络模型，计算预测值

iy ； 

4. 输出：身份标签
iy  

3  实验 

3.1  实验环境 

本文方法采用 Pytorch 框架实现，实验采用的编

程语言为 Python，处理器为 Intel I7-12700KF，内存为

32 GB，显卡为 Nvidia RTX 3060Ti。 

3.2  实验数据 

实验数据采用 Physionet[14]的公开数据库 QT[15]。

QT 数据库包括 105 段 15 min 采样频率为 250 Hz 的

ECG，且含有专家标注的 P、QRS、T 波边界和峰值。 

3.3  参数设置 

实验采用交叉熵损失函数、选择随机梯度下降算

法作为优化器，学习率为 0.002，batch size 为 256，训

练了20个epoch，本文方法的神经网络参数如表1所示。 

表 1  本文方法的神经网络参数 

网络类型 输出形状 数量 

一维卷积 (256,1,512) 1 

MKMSA 模块 (256,64,512) 3 

一维卷积 (256,1,512) 1 

全连接层 (256,105) 1 

3.4  评估指标 

实验采用正确率（Accuracy）对本文方法进行评

估，计算公式为 

accuracy

TP
A

TP FP
=

+
           (6) 

式中：TP 为真阳性的数量，表示在预测的身份结

果中与真实身份相匹配的人数，FP 为假阳性的数量，

表示在预测的身份结果中与真实身份不匹配的人数。 

3.5  实验结果与分析 

对本文方法的神经网络进行训练，训练曲线如图

3 所示。 
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图 3  本文方法的训练曲线 

由图 3 可知，本文提出的神经网络在第 15 个

epoch 开始趋近于收敛状态，说明本文方法有效地提

高了神经网络的训练效率。 

本文方法在 20 个 epoch 上的训练结果如图 4

所示。 

 

图 4  本文方法的实验结果 

由图 4 可知：本文方法能够正确地识别大部分心

电图；同时由公式(6)对实验数据进行统计，本文方法

在 20 个 epoch 上获得 94.92%的识别正确率。 

为进行对照实验，设计一个参数数量与本文神经

网络相当的 ResNet，并对其进行训练，训练曲线如图

5 所示。 

由图 5 可知，ResNet 在接近 80 个 epoch 时，训

练集的正确率才超过 90%；对比本文提出的神经网络，

其收敛速度较慢。 

在对照实验中，采用相同的优化器和损失函数在

ResNet 上训练了 200 个 epoch，结果如图 6 所示。 

    

图 5  ResNet 上的训练曲线 

  

图 6  ResNet 上的实验结果 

由图 6 可知：ResNet 中出现了部分心电图无法正

确识别的情况，同时由公式(6)对实验数据进行统计，

其正确率为 89.45%；相比本文方法，在保证正确率的

情况下提高了训练效率，加快了神经网络的收敛。 

4  结论 

为了减少身份识别中神经网络的深度，提高神经

网络的训练效率，本文设计了一种 MKMSA 模块并

构建了基于多核卷积和多头自注意力的心电图身份

识别方法，在公开数据集 QT 数据集上获得的识别正

确率为 94.92%，且有效地提升了训练效率。在未来的

研究中，随着联邦机器学习的发展能够给心电图提供

更好的隐私保护，使基于心电图的生物识别方法能够

应用到更多现实的场景。 
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