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Abstract

心电图（ECG）描记，即对有意义的波形特征进行分
割，对于临床诊断至关重要。尽管最近深度学习有了进
展，但由于公开可用的标注数据集稀缺，进展依然有
限。半监督学习通过利用大量未标记的 ECG 数据提供
了一种有前景的解决方案。在本研究中，我们为 ECG
描记中的半监督语义分割（SemiSeg）提供了第一个系
统性的基准。我们策划并统一了多个公共数据集，包括
以前未充分使用的来源，以支持稳健且多样化的评估。
我们采用了五种计算机视觉中的代表性 SemiSeg 算法，
将其应用在卷积网络和变压器两种不同架构上，并在
两种不同设置中进行评估：域内和跨域。此外，我们提
出了 ECG 特定的训练配置和增强策略，并引入了一个
标准化的评估框架。我们的结果显示，在半监督 ECG
描记中，变压器的表现优于卷积网络。我们预计我们的
基准将为推进半监督 ECG 描记方法奠定基础，并促进
该领域的进一步研究。

1. 介绍
心电图（ECG）是一种非侵入性、广泛使用的工具，用
于监测心脏电活动。典型的心电图波形包括 P波、QRS
波群和 T 波，分别代表心房去极化、心室去极化和心
室复极化。对这些成分进行准确分割，即心电图波形的
划分，对临床诊断至关重要 [9] 。
传统的信号处理方法（例如，小波变换 [27] ）通常

在处理信号的可变性和噪声时表现不佳 [8, 22] ，如
图 1 所示。近年来，深度学习显示出潜力，将划界问
题视为语义分割任务 [2, 5, 12, 14, 15, 20] ，但现有模
型由于专家标注的高成本依赖于小规模数据集。
半监督语义分割（SemiSeg）可以通过利用大量未标

记的 ECG 数据来弥补这一差距 [10] 。在计算机视觉
中，诸如一致性正则化和自训练的 SemiSeg 方法已被
证明是有效的 [30] 。然而，它们在 ECG 描绘中的应
用面临两个关键挑战：(1) 缺乏标准化的基准，(2) 在
实际的 ECG 场景中评估不足。
为了解决这些挑战，我们：
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Figure 1. 干净（左图）和噪声（右图）心电图记录的示例。
在左图中，标准波形成分（P 波、QRS 波群和 T 波）与 PR
间期、QRS 持续时间和 QT 间期一起被标注。在右图中，模
糊的 P 波和被噪声掩盖的 T 波使得其边界难以辨认。

• 引入 SemiSegECG ，这是首个用于半监督心电图划
分的标准化基准。

• 整理和整合多个心电图数据集，包括以前未充分利
用的公共资源，并开发心电图特定的增强和训练策
略。

• 评估五种典型的 SemiSeg 算法在不同标签可用性和
分布偏移下的表现，同时考虑分割精度和临床相关
的区间误差指标。

2. 基准设计
五个公开的 ECG 数据库被整理用于基准测试，另有一
个私人数据库。数据库的特征在表 1 中总结。LUDB
[16] 和 QTDB [18] 在之前的 ECG 描记研究中被作为
标准资源使用 [5, 13, 20] 。相比之下，ISP [1] 和浙
江 [43] 相对较新，在描记研究中仍需更多利用。这四
个数据库提供了真实的描记注释，作为核心训练资源。
每个数据库（LUDB, QTDB, ISP, 浙江）被随机分割
为训练集、验证集和测试集（比例为 6:2:2，ISP 除外，
ISP 有官方分割）。PTB-XL [40] ，作为一个大规模的
ECG 分类基准数据库，被用作域外未标注数据集。我
们还利用了一个私人移动 ECG 数据库（mECGDB），
该数据库由便携设备测量的 6导联 ECG组成，不同于
其他数据库，用于评估模型在分布偏移下的泛化能力。
将每个心电图导联视为一个独立的训练实例，考虑

其独特的空间方向和波形形态，同时扩大了训练集。标
记的心电图被裁剪或零填充到固定的 10 秒长度，以反
映常规临床实践中静息心电图的标准记录窗口。所有
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Table 1. ECG 数据库特性。导联类型定义为：12 导联 = 标准肢体导联（I, II, III, aVR, aVL, aVF）+ 胸导联（V1–V6）；6
导联 = 仅肢体导联；2 导联 = 两个选定的导联（例如，MLII）。标记类型为导联特定的（每个导联独立的起始-结束），集成的
（所有导联的单一标注），以及仅区间的（PR, QRS, QT 区间没有划分标注）。

Source # Subjects # ECGs Duration (labeled) Sample rate Lead type Label type # Samples
All Train Validation Test

LUDB 200 200 10 s 500 Hz 12-lead Lead-specific 2,369 1,427 468 474
QTDB 105 105 5.9–253.6 s 250 Hz 2-lead Integrated 718 422 148 148
ISP 499 499 10 s 1000 Hz 12-lead Integrated 5,988 3,792 1,272 924
Zhejiang 334 334 1.3–7.1 s 2000 Hz 12-lead Integrated 4,008 2,400 804 804
PTB-XL 18,885 21,837 10 s 500 Hz 12-lead - 270,085 270,085 - -
mECGDB 205 205 2–10 s 250 Hz 6-lead Interval only 205 - - 205

信号被重采样到 250 Hz，这是基准数据库中最低的原
生速率，以确保统一的时间分辨率并防止上采样引入
的伪影。应用带通滤波器（0.67–40 Hz）去除基线漂移
和高频噪声。模型输入前对信号进行 Z 分数归一化以
改善训练稳定性。

LUDB和 ISP使用官方分界标签。对于 QTDB和浙
江，我们使用了先前一项研究中释放的标签集 [14]。该
标签集补偿了 QTDB 中缺失的心跳和不完整的起始-
结束注释，并为浙江提供了新的分界标签。mECGDB
仅包含临床相关的间隔标签，而没有明确的分界标签。
所有的标签均由至少一位专家心脏病学家标注。

2.1.基准测试协议
SemiSegECG 在两种不同的条件下评估算法性能：域
内和跨域设置。
域内设置。域内设置反映了一种典型用例，其中标

记和未标记的数据来自同一来源。我们通过随机选择
标记的训练子集（1/16，1/8，1/4，1/2）并使用整个
训练集作为未标记数据来模拟半监督条件。模型在每
个数据集和标签比例下被独立训练和评估。
跨域设置。跨域设置反映了一种涉及异构来源的实

际场景，包括标记的、未标记的以及潜在的测试数据。
四个标记的数据库被合并为一个统一的数据集，保留了
原始的划分。PTB-XL被用作域外未标记的数据集。模
型在合并的域内测试集和 mECGDB 上进行评估，以
测试在来自不同测量环境（例如，设备类型）的分布变
化下的泛化能力。
我们比较了基于卷积的 [17] 和基于 Transformer

的 [39] 编码器，ResNet [11] 和 Vision Transformer
(ViT) [7] ，这些编码器因其在图像和心电图任务中的
可靠性而被选中 [3, 28, 32, 44] 。它们与轻量级的全卷
积网络 (FCN)解码器相配对 [24]。性能指标包括用于
分割精度的平均交并比 (mIoU) 和用于临床有效性的
心电图区间 (PR, QRS, QT) 的平均绝对误差 (MAE)。
结果来自在验证集上获得最高 mIoU 的模型检查点。

3. 实验
我们评估了五种最初为计算机视觉开发的 SemiSeg 算
法，每种算法代表一种不同的学习范式：Mean Teacher
(MT) [36]、FixMatch [34]、Cross Pseudo Supervision
(CPS) [4]、Regional Contrast (ReCo) [23]以及 Self-

Training++ (ST++) [41] 。
MT。一个学生模型学习去匹配来自教师模型的预

测，教师模型的权重被更新为学生模型的指数移动平
均（EMA），这样提供稳定的伪标签来指导学生模型的
预测。

FixMatch。未标记数据的弱增强产生的高置信度预
测被用作伪标签，以监督相同输入的强增强。这鼓励了
对扰动的鲁棒性。

CPS。两个模型为彼此生成伪标签，并进行相互训
练，通过正则化的不一致性促进一致性并减少过拟合。

ReCo . 区域级对比正则化应用于通过编码器的附加
投影头获得的像素嵌入。在简单和困难阈值之间的像
素被选择为查询。这些查询被拉向其预测标签的类原
型，并远离其他类原型，从而锐化分割边界。

ST++。通过多步骤训练，伪标记数据在信心和预先
定义的计划基础上逐步引入训练。早期训练侧重于标
记数据，以减少不确定伪标签带来的噪声。
为了比较，还包括了一个仅使用标记数据训练的监

督基线（Scratch）。

3.1.增强策略探索
有效的数据增强对半监督学习至关重要，可以更好地
利用有标注和无标注的数据 [42] 。然而，传统的基于
图像的策略可能不适合用于 ECG 信号 [21, 31] ，因为
它会扭曲 ECG 的特有特征。为了解决这个问题，我们
探索了适合 ECG 分割的增强策略。增强被分为弱增强
（用于创建伪标签的小的全局变化）或强增强（应用于
训练输入的较大扰动，但保留信号结构）。在以往研究
的指导下 [19, 29] ，我们选择:
• 弱：随机调整大小的裁剪和水平翻转。
• 强：基线漂移、电力线噪声、幅值缩放、正弦波噪声
和白噪声。
在 LUDB 上以 ResNet 骨干网络在 1/16 标签比例

下识别出了最优弱增强和强增强策略（弱增强使用
Scratch，强增强使用 FixMatch），然后应用于所有算
法。
为了确保公平的基准测试，以下配置在实验中普遍

应用。详细信息在公共代码库 1 中可以找到。
模型架构我们采用了紧凑的编码器：ResNet-18 [11]

和 ViT-Tiny [37] ，选择它们是为了防止我们规模适
1https://github.com/bakqui/semi-seg-ecg
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中的数据集出现过拟合，同时保持参数数量的可比性。
解码器实现为一个两层的 FCN，包含一个维度为 128
的隐藏层和一个带有 p = 0.1 的 dropout 层 [35] 。
训练计划。所有模型均在 100个周期内训练，批量大

小为 16。我们使用了 AdamW 优化器 [26] ，权重衰减
系数为 0.05。学习率遵循余弦退火调度 [25] ，在前 10
个周期内从 0 增长到 0.001，随后逐渐降低到 0.0001。
增强。所有增强操作的选择概率为 0.5，随机调整裁

剪除外。对于强增强，我们采用了带有增强搜索池的
RandAugment 策略 [6] 。

SemiSeg 特定的超参数。超参数调整是在 LUDB 上
以 1/16 的标签比例使用 ResNet-18 进行的。对于基于
EMA 的模型，衰减率设置为 0.99。FixMatch 的置信
度阈值为 0.8，而 ReCo 的置信度阈值为 0.65（简单）
和 0.8（困难）。ReCo 中使用的投影头由两个各有 128
个通道的卷积层组成。
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Figure 2. 数据增强策略的比较。左图：使用弱数据增强的监
督模型（Scratch）的 mIoU。右图：FixMatch 模型结合固定
的随机裁剪和其中一种强数据增强。虚线表示没有任何数据
增强（蓝色）和使用随机裁剪（绿色）时的 Scratch 性能。

4. 结果
我们通过经验确定了所有后续实验的最佳增强策略。图
2 展示了它们对轮廓分辨性能的影响。对于弱增强，随
机调整大小的裁剪显著提高了 Scratch 的性能，而水
平翻转则降低了性能，这可能是因为信号顺序的反转
（P-QRS-T变为 T-QRS-P）混淆了模型的时间线索。对
于强增强，基线漂移降低了 FixMatch 的性能，但电力
线噪声、正弦波噪声、幅度缩放和白噪声都提高了性能。
最佳结果是在每个样本中，RandAugment 组合了这四
种强增强中的任意三种时出现的（mIoU = 70.9%）。因
此，我们采用了随机调整大小的裁剪作为弱增强，并在
所有后续实验中采用了包含四种操作的 RandAugment
策略作为强增强配置。

4.1.领域内基准测试结果

域内基准测试性能总结在表 2中。结果确认了 SemiSeg
算法在 ECG 划分方面的有效性。随着标签比例的减
少，SemiSeg 算法与 Scratch 之间的差距加大（例如，
在 LUDB 上的 MT 中使用 ViT 时）。在最小的标签比
例（1/16）下，大多数算法表现出其有效性，这表明在
标签稀缺时成功使用了未标记数据。

Table 2. 在不同标签比例（1/16，1/8，1/4，和 1/2）下的测
试集域内基准测试结果（mIoU，% ）。最好的值用粗体显示。

Methods ResNet-18 + FCN ViT-Tiny + FCN
1/16 1/8 1/4 1/2 1/16 1/8 1/4 1/2

LUDB

Scratch 67.3 71.3 72.9 74.1 66.0 71.3 75.9 78.5
MT 70.8 72.3 73.6 74.3 73.6 76.7 78.7 80.2
FixMatch 70.9 72.2 72.9 74.1 72.2 76.6 78.1 80.1
CPS 68.6 71.6 73.1 74.3 70.9 75.4 78.3 80.0
ReCo 71.5 72.5 73.1 73.9 72.0 74.2 74.9 75.0
ST++ 69.2 71.6 73.7 74.5 71.3 76.0 78.0 80.1

QTDB

Scratch 47.5 56.2 60.5 64.9 38.8 52.5 62.0 67.1
MT 47.8 44.8 63.0 66.7 55.2 58.0 64.9 69.2
FixMatch 46.7 53.3 58.2 66.3 46.7 53.4 64.2 69.3
CPS 53.2 57.1 64.7 68.0 48.9 55.3 58.9 67.4
ReCo 53.4 53.4 58.7 64.5 45.8 47.6 59.4 62.9
ST++ 52.9 57.8 62.5 68.0 52.1 55.3 65.7 68.8

ISP

Scratch 62.3 64.6 68.1 69.3 69.4 73.0 76.3 78.5
MT 64.2 65.9 68.0 69.1 74.8 75.7 78.3 78.6
FixMatch 63.1 64.4 67.9 68.9 74.7 75.7 78.0 79.4
CPS 64.4 66.1 68.5 69.4 72.9 73.7 78.4 79.9
ReCo 62.3 64.7 67.4 68.1 71.3 73.2 76.3 77.2
ST++ 63.7 65.7 68.5 69.5 72.8 75.4 78.3 79.4

Zhejiang

Scratch 76.7 78.9 80.7 82.3 69.5 73.3 76.2 80.2
MT 79.2 80.1 81.5 82.9 79.1 81.4 81.6 83.6
FixMatch 79.0 80.4 81.2 82.7 76.1 80.2 82.0 83.5
CPS 77.6 79.5 81.3 82.7 74.2 80.2 81.7 82.8
ReCo 77.6 78.9 79.7 80.6 68.6 68.3 68.7 63.3
ST++ 78.8 79.8 81.9 82.9 73.9 79.0 81.3 83.5

从数据库的角度来看，LUDB 是半监督算法表现不
如 Scratch 的案例最少的数据库，表明它们的有效性更
为明显，可能是因为存在准确的、特定领导的标签。从
模型的角度来看，ViT-Tiny 整体表现优于 ResNet-18。
详细趋势有所不同：ViT-Tiny 在 MT 上表现始终良
好，而在 ResNet-18 上 ST++ 保持竞争力。总体而言，
ReCo 的收益有限，尤其是在 QTDB 上，除了 1/16 的
标签比例外，其他所有标签比例上表现都退化。
在跨域设置中，基准性能模式偏离了域内设置。在

跨域设置中使用 ResNet-18 时，SemiSeg 算法提供的
好处有限，如表 3 和表 4 所示。所有 SemiSeg 算法
都未能超过 Scratch，这表明其泛化能力较差。相比
之下，ViT-Tiny 一致地从 SemiSeg 算法中获益。MT、
FixMatch 和 ST++ 取得了显著的收益，其中 ST++
实现了最高的 mIoU（84.7%），而 MT/ FixMatch 显
示最低的平均心电图间隔 MAE（14.9 毫秒）。
值得注意的是，在合并后的域内测试集中表现最

佳的模型之一，使用 ViT 骨干网络的 FixMatch，在
mECGDB 上并没有领先，平均 MAE（20.7 ms <
21.6 ms ）被 MT 超越。这可能反映了在临床环境外收
集的临床 12 导联 ECG 与移动 ECG 之间的分布转移。
模型可能对大规模未标记集（PTB-XL）过拟合，限制
了跨域鲁棒性。此外，具有最高 mIoU的模型并未产生
最低的平均 MAE。这些发现强调了领域适应技术的必
要性以及考虑分割质量和临床间隔准确性的多指标评
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Table 3. 跨领域的基准测试结果是在合并的域内测试集
（LUDB，QTDB，ISP，浙江）上进行的。模型在合并的域内
标注数据和 PTB-XL 未标注数据上进行了训练。最佳数值
用粗体标出（↑ ：越高越好，↓ ：越低越好）。

Methods mIoU ( % ) ↑ MAE (ms) ↓
Avg. PR QRS QT

ResNet-18 + FCN

Scratch 74.5 20.6 21.4 14.1 26.5
MT 73.9 21.5 22.7 15.6 26.3
FixMatch 73.6 21.5 24.3 13.6 26.5
CPS 74.4 21.1 21.2 15.0 27.2
ReCo 73.7 22.3 21.9 16.6 28.3
ST++ 74.2 20.8 21.5 14.2 26.8

ViT-Tiny + FCN

Scratch 81.7 18.5 21.4 10.3 23.8
MT 84.6 14.9 13.1 9.7 21.9
FixMatch 84.4 14.9 13.4 9.9 21.4
CPS 84.0 15.3 15.4 10.2 20.4
ReCo 84.1 15.9 13.8 10.4 23.5
ST++ 84.7 15.3 14.4 9.7 21.9

Table 4. mECGDB 上的域外泛化结果。模型在合并的域内
标记数据和 PTB-XL 未标记数据上训练。由于 mECGDB
包含区间标签（PR，QRS，QT）而没有细化注释，因此仅
报告了 MAE（毫秒）。最佳值以粗体显示。

Methods ResNet-18 + FCN ViT-Tiny + FCN
Avg. PR QRS QT Avg. PR QRS QT

Scratch 26.4 26.0 18.7 34.6 23.2 27.1 13.3 29.2
MT 28.2 27.1 20.6 36.9 20.7 20.8 13.0 28.2
FixMatch 27.7 28.1 19.5 35.4 21.6 21.4 13.8 29.5
CPS 28.1 28.2 20.3 35.9 21.1 23.2 13.6 26.6
ReCo 28.7 26.1 22.8 37.3 21.0 19.5 13.2 30.3
ST++ 27.8 27.4 19.5 36.6 21.6 23.4 13.6 27.8

估的需要。
我们展示了 SemiSegECG ，这是一个用于半监督心

电图划分的统一基准和评估协议。在各种公共数据集
上，SemiSeg算法在标签稀缺的情况下始终提升了划分
性能，其中以 ViT 作为骨干网络的收益最为明显。同
时，在域内合并测试集和 mECGDB 之间的数据集模
型性能的不一致性，突显了分布偏移的影响以及需要
领域感知训练和心电图特定的数据增强策略。限制包
括标注数据集规模较小和评估方法的范围，这些方法
集中在最初为计算机视觉开发的代表性 SemiSeg 算法。
未来的工作可能利用 SemiSegECG 探索更先进或心电
图特定的半监督学习方法以及针对生理信号挑战的领
域适应技术。
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