
前 言

心血管疾病具有突发性以及致死致残率高的特

点，据世界卫生组织报道，心血管疾病已成为全球非

传染性疾病致死的首要原因，对其尽早发现和介入

治疗具有十分重要的临床价值［1］。同时，研究表明大

多数心血管疾病患者在平时和发病前都会伴随一系

列心律失常症状。作为临床上最为常用的心律失常

诊断手段，心电图（ECG）具有波形复杂、数据量大的

特点，根据ECG实现心律失常自动识别能够有效提

高ECG识别的效率，同时有利于实现对病人的实时

监护，因此ECG自动分析和心律失常自动检测技术

一直是广大科研工作者研究的重点。

室性早搏（PVC）作为最为常见的心律失常之一，

常被认为是一种“良性”的心律失常，但频繁出现的

PVC常与各类心血管疾病（如心肌缺血、心肌梗死）

有着紧密联系，同时，PVC 具有显著的预后意义［2］。

左束支传导阻滞（LBBB）不同于PVC，常伴随器质性

心脏病出现。最新研究表明，LBBB不仅是传导系统
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疾病，还可能是潜在心肌病的早期表现，并与伴随疾

病的预后密切相关［3-5］。因此，本文重点研究PVC和

LBBB两种异常心拍的自动分类。

目前，心拍分类的主要技术手段通常是在心电

信号时域和波形特征［6-12］的基础上，结合小波变

换［13-15］、傅里叶变换［15］、高阶统计量［14, 16-17］等数理统计

特征和主成分分析（PCA）［18］、独立成分分析（ICA）［19］

等特征提取方法，采用各种模式识别分类器，如BP神

经网络［18-19］、支持向量机（SVM）［17-18］、极限学习机

（ELM）［18］等对心拍进行分类。这些工作在测试集上

取得了较好的分类效果，但绝大多数的工作在训练

集和测试集中包含来自同一个体的ECG样本，没有

考虑不同病人间心电信号的显著差异，这种分类被

称为病人内的心拍分类。对此，De Chazal等［11］提出

一种病人间的心拍分类，即训练集和测试集的ECG

样本所属个体没有交集。考虑到心律失常监护设备

在实际应用中的用户差异，基于病人间的心拍识别

具有更为显著的临床价值和更加优异的泛化能力。

而多项研究结果表明，病人间的差异性大大超过病

人内的差异性，病人内的心拍识别正确率要显著高

于病人间的识别正确率［11, 20-21］。此外，由于心电样本

中，正常心拍的样本量远多于其他各种异常心拍样

本，数据的不平衡增加了分类的难度，尤其是对于

LBBB的分类。

因此，本文提出一种基于级联分类器的心律失

常自动检测算法，考虑病人间的个体差异，实现病人

间PVC和LBBB的自动分类。首先在R峰检测的基

础上，提取每个心拍的形态特征和间期特征，通过

SVM实现对PVC和非PVC的分类。再在SVM分类

结果的基础上，将归一化后的二导联心电波形及间

期、形态特征，输入到加权最小距离分类器（W-

MDC）中，实现对LBBB的分类。该算法在MIT-BIH

心律失常数据库上进行了测试，验证了该算法对于

病人间的LBBB和PVC分类的有效性。

1 材料与方法

1.1 实验数据

本实验ECG数据来源于MIT-BIH心律失常数据

库［22］。该数据库包含48条心电图记录，取自于47位

个体，并由两位心电专家进行注释，是国内外心电信

号研究中最为常用的标准心电数据库之一。每条记

录包含A、B两个通道，来自不同导联的信号，每条信

号长约 30 min，采样率为 360 Hz。根据 AAMI 标

准［23］，不考虑包含起搏心跳的4条记录：102、104、107

和217。剩下的44条记录考虑到个体间的差异，按照

文献［11, 21］被分为训练集DS1和测试集DS2，此外，

除LBBB和PVC外的其他心拍均被标记为正常心拍

（N）。训练集以及测试集的组成见表 1，可以看出数

据集中样本数不平衡。

1.2 ECG信号的特征提取

在进行 ECG 信号特征提取之前，首先需要将

ECG信号切分成心拍，心拍分割不是此次研究的重

点，因此本研究直接根据 MIT-BIH 心律失常数据库

中标记的R峰切分心拍。在R峰已知的基础上，基于

Salih等［24］的窗口搜索法实现QRS波起止点的检测以

及 T 峰的检测。特征点检测完成后，进而进行 ECG

信号的特征提取。下面详细介绍本文用到的特

征量。

1.2.1 时域间期特征 在心电图的临床医学诊断中，

PVC的发生常伴随着不规则的RR间期（当前心拍的

R峰到前一个心拍的R峰的时间间隔），LBBB则常表

现为 QRS 波时限延长。为此，得到以下时域特征：

（1）Pre_RR：前一个心拍的 RR 间期；（2）Cur_RR：当

前心拍的RR间期；（3）Next_RR：下一个心拍的RR间

期；（4）QRS_Width当前心拍的QRS波宽，QRS波宽

定义为QRS波起点到QRS波终点的时间间隔。

1.2.2 形态特征 PVC在发生时，通常还表现出R峰

高幅，ST 段的方向与 QRS 波群主波方向相反的特

点。LBBB的QRS波形态也常发生较大变化。为此，

得到以下形态特征：（1）R_Amp：R 峰的幅值；（2）

QRS_Area：QRS波面积，由下式计算得到：

QRS_Area =∑
i = 1

M

|Xi| （1）

其中，Xi 是 QRS 波中第 i 个点对应的幅值，M 表示

Dataset

DS1

DS2

Total

N

43 329

42 308

85 637

LBBB

3 946

4 120

8 066

PVC

3 680

3 218

6 898

Total

50 955

49 646

100 601

表1 训练集和测试集的心拍组成

Tab.1 Composition of heartbeats in training dataset and testing dataset

N: Normal; LBBB: Left bundle branch block; PVC: Premature ventricular

contraction; Training dataset DS1 consisted of data from record 101, 106,

108, 109, 112, 114, 115, 116, 118, 119, 122, 124, 201, 203, 205, 207, 208,

209, 215, 220, 223 and 230. Testing dataset DS2 consisted of data from

record 100, 103, 105, 111, 113, 117, 121, 123, 200, 202, 210, 212, 213, 214,

219, 221, 222, 228, 231, 232, 233 and 234. The 4 paced records (102, 104,

107 and 217) were not included. Besides, considering the feature extraction

of heartbeat, the first two and last heartbeats of each record were excluded.
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QRS波的长度；（3）ST_Divation：ST-T段（QRS波终点

到T峰）的偏移量，由下式计算得到：

ST_Divation = 1
K∑i = 1

K (Xi - η)2 （2）

其中，Xi 是ST-T段中第 i个点对应的幅值，K表示ST-

T 段的长度，η 表示 ST- T 段幅值的平均值；（4）

Norm_Signal：取R峰前99个采样点，以及R峰后100

个采样点，包括R峰在内200个采样点的幅值。为避

免滤波器造成的失真，信号没有进行除归一化外的

任何预处理。考虑到采集设备以及个体差异造成的

幅值偏移，对该200个采样点的幅值进行归一化：

Xnorm =
X - μ
δ

（3）

其中，X是心电信号的原始幅值，µ是200个采样点幅

值的平均值，δ是200个采样点幅值的方差，Xnorm是归

一化后的幅值。

1.3 基于级联分类器的心拍分类

本文采用级联分类器形式，分别采用SVM和W-

MDC实现对PVC和LBBB的检出，分类器的总体框

图见图1，特征向量1和特征向量2组成见表2。

1.3.1 SVM用于PVC检出 SVM是一种常用的二值分

类器，具有很强的分类性能和泛化能力，同时还具有速

度快的优点，在模式识别中得到了广泛的应用。通过

引入核函数，能够有效将数据映射到更高维度的平面，

使线性不可分的数据集变得线性可分。本文采用SVM

首先将样本分为两类：PVC 和非 PVC（NPVC）。将

R_Amp、Pre_RR、Cur_RR、Next_RR、QRS_Width、

ST_divation组成的六维特征向量1输入到SVM中，选

取适当的核函数、核函数中的参数以及惩罚因子C，实

现对SVM分类效果的控制和优化。

1.3.2 W-MDC用于LBBB检出 最小距离分类器通

过计算和比较未知样本到各类中心的距离，得到和

未知样本距离最近的类心，则将该未知样本和该类

心标记为同一类。传统的最小距离分类器中对于样

本中的不同特征分量进行同等对待，考虑到不同特

征包含的信息量不同以及对分类效果的影响存在着

较大的差异，本文提出一种W-MDC，充分发挥不同

特征在分类中的作用。该W-MDC的算法如下：

（1）筛选出训练集中被 SVM标记为NPVC的心

拍 ，提 取 NPVC 的 特 征 Cur_RR、QRS_Width 及

Norm_Signal，得到特征向量2 XK*N ，其中K表示样本

数量，N表示特征量个数。

（2）设特征权值向量W=［w1, w2 , ⋯ , wN］。对不

同特征赋相应的权值，得到加权后的特征向量集：

XK*N =XK*N .*W （4）

（3）将特征向量集XK*N分为LBBB数据集和正常

心拍数据集，分别计算两数据集中各特征的算术平

均值得到各类数据集的中心：

Ui = [ ]ui1,ui2 ,…,uiN ,          i = 1, 2 （5）

其中，i 表示数据集类别，1 代表正常心拍，2 代表

LBBB。

（4）对测试集中被 SVM分类器标记为NPVC的

心拍，提取相应特征得到特征向量YN，对不同特征赋

相应的权值，得到加权后的特征向量集：

YN =YN*W （6）

（5）计算该特征向量 Y N=［y1, y2,…, yN］到中心Ui

的距离 di。本文比较了基于 Manhattan 距离和基于

Euclidean 距 离 的 分 类 效 果 ，Euclidean 距 离 和

Manhattan距离的计算分别为式（7）和式（8）：

di =∑
k = 1

N

|yk - uik|
2 （7）

di =∑
k = 1

N

|yk - uik| （8）

（6）计算该特征向量YN与中心U2的相关系数ρ：

ρ =
Cov(YN ,U2)
D(YN) D(U2) （9）

其中，函数Cov(·)表示协方差，D(·)表示方差，用来衡

量特征向量YN与训练集中LBBB的相关性，ρ越大，

未知样本与训练集中LBBB相关性越强。

图1 分类器的总体框图

Fig.1 Block diagram of Cascade classifier

ECG: Electrocardiogram; SVM: Support vector machine; NPVC: Non-

premature ventricular contraction; W-MDC: Weighted minimum distance

classifier

ECG Feature Set 1

NPVC

SVM PVC

Feature Set 2 W-MDC LBBB

NORMAL

Feature set

Feature set 1

Feature set 2

Feature group

R_Amp, Pre_RR, Cur_RR, Next_RR,

QRS_Width, ST_Divation

QRS_Width, QRS_Area, Cur_RR,

Norm_Signal (Lead A + Lead B)

Size

6

403

表2 特征向量及其组成

Tab.2 Composition of feature sets
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（7）根据式（10）中的条件判据对未知心拍进行

标记：

label ={2 ,           if  ρ > 0.9& d1 > d21    ,        else （10）

2 结 果

将MIT-BIH心律失常数据库中的数据按表 1分

为训练集和测试集，用来验证本文提出的心律失常

自动检测算法。分类效果采用准确度Acc、灵敏度Se

以及特异性Sp进行描述和评价，参数的定义如下：

Acc = TPTP + FP + FN （11）

Se = TPTP + FN （12）

Sp = TPTP + FP （13）

其中，TP表示正确分类的心拍数，FN表示实际为该

类的心拍被标记为其他类的心拍数，FP表示实际为

其他类的心拍标记为该类型的心拍数。

2.1 基于级联分类器的心律失常识别结果

通过选用不同的核函数，得到当使用RBF核函

数时最佳的分类效果。对惩罚因子C和RBF核方差

σ两个参数进行联调，当C=20 000、σ=0.073时获得最

佳分类结果，此时测试集DS2上PVC分类的混淆矩

阵见表 3。SVM 分类器在测试集上的总体准确率

Acc为98.35%。

将被SVM标记为NPVC的样本输入到最小距离

分类器中进行训练和测试，进一步区分LBBB和N。

考虑到临床上 QRS 波宽是 LBBB 诊断的重要指标，

同时QRS波宽数值相对较小，因此要增大QRS波宽

的特征权重。取两通道的 Norm_Signal 特征，得到

403 维 特 征 向 量 ，令 QRS_Width 权 重 为 200，

QRS_Area 权重为 0.5，其他特征权重为 1，采用

Manhattan 距离并结合式（10）的判据，得到表 4 所示

的测试集 DS2 上 N、LBBB 和 PVC 三分类的混淆矩

阵。级联分类器三分类的准确率、灵敏度和特异性

见表 5。在整个测试集 DS2 上，总体分类正确率为

96.28%。对正常心拍，分类的 Acc、Se、Sp 分别为

98.81%、98.58%、97.16%；对于 LBBB，分类的 Acc、

Se、Sp分别为 75.95%、81.41%、91.89%；对于PVC，分

类的Acc、Se、Sp分别为76.90%、89.05%、84.93%。

2.2 最小距离分类器判据对于LBBB分类的影响

本 文 比 较 了 基 于 Euclidean 距 离 和 基 于

Manhattan距离的最小距离分类器的分类效果，同时

也比较了相关系数引入对于分类结果的影响。从表

6结果来看，基于Manhattan距离的最小距离分类器

对于 LBBB 分类具有最佳的灵敏度，达到 98.16%。

结合Manhattan距离与相关系数，显著提高了分类的

准确率和特异性，取得了最佳的整体分类效果。

2.3 W-MDC 和经典最小距离分类器（MDC）性能

比较

本文基于Manhattan距离对比了MDC和W-MDC

对于LBBB的分类效果。由表 7可知，相比于MDC，

W-MDC显著提升了对于LBBB的分类性能，尤其是

特异性，这也间接证明了 QRS 波宽在 LBBB 识别中

的重要性。

2.4 导联对于LBBB分类的影响

本文通过分别选取通道A、通道B以及联合通道

A通道B的Norm_Signal特征，比较了不同导联以及

导联数对于LBBB分类的影响。由表8可得，基于通

道A的LBBB检测具有更高的特异性，基于通道B的

LBBB检测具有更高的灵敏度和准确度。通过综合

多个导联信息，用于LBBB的联合诊断，总体准确度、

灵敏度和特异性都得到了显著提升。

2.5 结果比较

目前，虽然已有大量有关心拍分类的工作，但考虑

Reference label

NPVC

PVC

Algorithm label

NPVC

46 098

487

PVC

330

2 731

表3 基于SVM的PVC分类混淆矩阵

Tab.3 Confusion Matrix of PVC detection based on SVM

Reference label

N

LBBB

PVC

Algorithm label

N

41 712

764

459

LBBB

268

3 354

28

PVC

328

2

2 731

表4 基于级联分类器的三分类的混淆矩阵

Tab.4 Confusion Matrix based on Cascade classifier

Reference label

N

LBBB

PVC

Accuracy

95.82

75.95

76.97

Sensitivity

98.59

81.41

89.22

Specificity

97.15

91.89

84.87

表5 基于级联分类器的三分类性能指标（%）

Tab.5 Performance evaluation of Cascade classifier (%)
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到病人间差异划分训练集和测试集，用于PVC和LBBB

分类验证的研究非常有限。表9列出了现有的考虑到

病人间差异性，进行病人内心拍分类研究的结果。实

际上，由于数据集的差异以及分类种类的不同，很难对

这些算法进行公平的比较。文献［10］仅给出了分类的

灵敏度，没有给出特异性及准确性，不能完整反映该算

法的实际分类性能。表6中基于Manhattan距离分类，

LBBB的Se达到98.16%，高于文献［10］。文献［15］的

方法取得了非常好的实验结果，但该方法在训练集和

测试集中每种类型的心拍仅各150个，样本数量少，大

大降低了分类难度，泛化能力有待进一步验证。表10

比较了文献［12］和本文对于LBBB的分类效果，其中，

文献［12］中N仅包含正常心拍，而本文中的N为除LBBB

和PVC外的所有心拍。总体来看，本文提出的算法相

比文献［12］在LBBB自动检测上具有显著优势。

Reference label

Euclidean distance

Manhattan distance

Euclidean distance+

correlation coefficient ρ

Manhattan distance+

correlation coefficient ρ

N

LBBB

PVC

N

LBBB

PVC

N

LBBB

PVC

N

LBBB

PVC

N

39 311

383

323

38 724

74

346

41 489

736

460

41 712

764

459

LBBB

2 664

3 735

164

3 256

4 044

143

491

3 383

27

268

3 354

28

PVC

328

2

2 731

328

2

2 731

328

2

2 731

328

2

2 731

表6 不同判据下级联分类器的分类结果

Tab.6 Classification results of Cascade classifier under different criteria

Reference label

MDC

W-MDC

N

LBBB

PVC

N

LBBB

PVC

N

36 907

231

345

38 724

74

346

LBBB

5 062

3 887

142

3 259

4 044

143

PVC

328

2

2 731

328

2

2 731

表7 加权最小距离分类器（W-MDC）和经典最小距离分类器

（MDC）分类结果对比

Tab.7 Performance comparison between W-MDC and MDC

Reference label

Lead A

Lead B

Lead A+B

N

LBBB

PVC

N

LBBB

PVC

N

LBBB

PVC

N

41 764

3 856

429

31 333

226

378

41 712

764

459

LBBB

216

262

251

10 647

3 892

109

268

3 354

28

PVC

328

2

2 731

328

2

2 731

328

2

2 731

表8 不同导联下的分类结果

Tab.8 Classification results of Cascade classifier under
different lead configurations

Method

Mishra［10］

Dokur［15］

Huang［12］

Our work

N

Sensitivity

93.15

100.00

81.50

98.59

Specificity

-

96.70

98.00

97.15

LBBB

Sensitivity

82.37

94.60

91.40

81.41

Specificity

-

91.00

37.30

91.89

PVC

Sensitivity

91.07

91.30

-

89.22

Specificity

-

93.50

-

84.87

表9 分类性能比较（%）

Tab.9 Classification performance comparison (%)

3 结 论

本文提出一种级联分类器用于心律失常的自动

检测，通过提取时域和形态特征，基于 SVM 实现

PVC 和非 PVC 的分类，再采用 W-MDC 进一步将非

PVC分为N和LBBB。考虑到病人间的差异性远大

于病人内的差异性，本文在训练集和测试集上选用

来自不同个体的心电样本，测试该算法在病人间心
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拍分类的性能和泛化能力。同时，该算法还分析了

不同特征及导联对于分类效果的影响。未来，还可

以通过综合更多导联的信息，以及引入新的特征提

取手段和自动识别技术，进一步提升各种心律失常

心拍的分类准确率，实现对更多种类异常心拍的自

动识别。
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表10 LBBB分类结果比较

Tab.10 LBBB detection results

Method

Huang［12］

Our work

N

LBBB

N

LBBB

N

29 979

355

41 712

764

LBBB

6 465

3 770

268

3 354
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