
前 言

室性早搏是由心室中的异位起搏点过早发出电

冲动引起的心律失常现象，是最常见的一种心脏病

症，多发于器质性心脏病患者，可导致心绞痛、心衰

甚至死亡，危害性较大。因此，及时准确地自动识别

室性早搏对于临床治疗具有重要意义。目前室性早

搏识别主要是通过心电信号的特征分析，得到特征

向量，然后利用神经网络、支持向量机或聚类方法建

立分类器进行识别。例如，Akin等［1］采用离散小波变

换和人工神经网络等方法实现了因室性早搏引起的

心律失常及其它异常心电信号的分类检测。Gharieb

等［2］通过连续小波变换提取特征系数并利用模糊C

均值聚类实现了室性早搏的高精度检测。王瑞荣

等［3］先提取时域心电QRS波群参数，最后利用极限学

习机实现快速检测，具有良好的准确率。但目前的

室性早搏信号特征提取大多是在时域进行，提取

QRS波宽、波峰间隔、心动周期等诸多参数导致特征

集合过于复杂，且仅为室性早搏的信号外部形态特

征，尚缺少深入的室性早搏信号的内在特征分析。

此外，上述特征提取必须建立在准确的QRS波群检
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测基础上才能实现检测，而心电信号在采集过程中

极易受到肌电、呼吸及工频干扰等污染，从而令QRS

波群检测误差增大导致检测失败。

经验小波变换是近几年提出的一种信号自适应

分解与时频分析方法，理论基础是自适应模态分解

与小波分析理论［4］。其核心原理是先利用信号的频

谱进行自适应划分，以构造得到合适的正交小波滤

波器组，借此提取具有支撑傅里叶频谱的调幅调频

信号分量。最后对提取出的分量模态信号进行

Hilbert 变换，得到各分量信号的瞬时频率和瞬时幅

值，进而实现时频分析。经验小波变换（Empirical

Wavelet Transform, EWT）算法解决了传统模态分解

存在的模态混叠问题，信号分解过程更具鲁棒性。

刘春等［5］利用EWT实现了由美国麻省理工学院提供

的研究心律失常数据库MIT-BIH中心电信号的干扰

去除，算法复杂度较低，适用于心电监测的实时

处理。

因此，本文基于EWT理论实现了心电信号的自

适应分解，根据心电信号在时频域的能量变化特征，

提出了一种复杂度较低的频域累积能量特征计算方

法，分析了室性早搏与正常心电信号的特征差异性，

最后利用反向传播（Back Propagation, BP）神经网络

建立分类器，在 MIT-BIH 心电数据库上进行样本训

练与识别测试。实验结果表明，基于EWT的特征提

取避免了QRS波群检测流程，特征参数更具鲁棒性，

特征表征更具本质性，可以实现室性早搏信号的高

精度检测，具有较高的识别准确率。

1 EWT基本原理

EWT实现信号自适应分解的过程实质是把信号

f (t) 分解成多个本征模态函数 fk(t) 的组合形式，

也即：

f (t)=∑
k = 0

N

fk(t) （1）

其中，固有模态函数 fk(t)为调幅调频信号［6］，即为：

fk(t)=Fk(t)cos(ϕk(t)) （2）

其中，Fk(t)> 0,ϕk(t)> 0 。

EWT算法首先要对信号的傅里叶频谱进行自适

应划分，一般将信号频率的频率范围限制在 [0,π] 。
根据频谱的极大值个数将频谱划分为 N 个部分，也

即确定 N+ 1个频谱边界线。其中，0 与 π 是首条及

最后一条边界线。若令 ωn 作为信号频谱相邻极大值

之间的中点频率值，划分后的每段频谱可表示为：

Λn =[ωn- 1,ωn],n = 1, 2, ⋯, N且∪n = 1
NΛn =[0, π] （3）

算法在确定频谱划分区间 Λn 后，可根据Meyer

小波的构造方法构造出经验小波带通滤波器。经验

小波函数 ψ̂n(ω) 和经验尺度函数 φ̂n(ω) 分别定义

如下：

ψ̂n(ω)=

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

1, (1 + r)ωn ≤ ||ω < (1 - r)ωn+ 1

cos[π2 β( 12rωn+ 1
( ||ω - (1 - r)ωn+ 1))],

(1 - r)ωn+ 1 ≤ ||ω < (1 + r)ωn+ 1

sin[π2 β( 12rωn

( ||ω - (1 - r)ωn))],
(1 - r)ωn ≤ ||ω < (1 + r)ωn0, others

（4）

φ̂n(ω)=
ì

í

î

ï
ï
ï
ï

0, ||ω < (1 - r)ωn

cos[π2 β( 12rωn

( ||ω - (1 - r)ωn))],
(1 - r)ωn ≤ ||ω ≤(1 + r)ωn1, others

（5）

其中，β(x)= x4(35 - 84x + 70x2 - 20x3) ，r 为系数且满

足如下关系式：r <minn[(ωn+ 1 -ωn) (ωn+ 1 +ωn)] 。若令

式 F[·] 与 F-1[·] 分别表示傅里叶变换与傅里叶逆变

换，于是EWT的细节系数可由经验小波函数与信号

内积生成，即：

Wf
e(n,t)≤ f (t), ψn(t)≥F-1[ f (ω)ψ̂n(ω)] （6）

EWT 的近似系数可由尺度函数与信号内积生

成［7］，即：

Wf
e(0, t)≤ f (t), φ1(t)≥F-1[ f (ω)φ̂1(ω)] （7）

其中，ψn(t)和 φ1(t)即为经验小波函数及尺度函数，对

应地，ψ̂n(ω)与 φ̂1(ω)分别为其对应的傅里叶变换。

至此，EWT的本征模态函数 fk(t)可计算如下，也

即自适应分解后的各子分量信号为：

ì
í
î

ï

ï

f0(t)=Wf
e(0, t)∗φ1(t)...

fk(t)=Wf
e(k, t)∗ψk(t), k = 1, 2, ⋯, N

（8）

2 心电信号分解与特征提取

将MIT-BIH心电数据库中的室性早搏心拍数据

去除基线飘移，并使用低通滤波去除高频噪声预处

理得到如图 1所示室性早搏心拍时域波形。心动周

期中的波形状态和间期时间表征着心脏的各种生理

状况，心脏发生病变或受到某些刺激都会令心电信

号发生相应的变化［8］。典型的室性早搏心电信号特

征是QRS波群提前出现，波形宽度增加导致形态变

化，QRS波群间期常大于 0.12 s，之前无相关P波，且

常伴有完全性代偿间歇［9］，即早搏前后两窦性搏动的

时间间隔为正常心动周期的两倍。

对室性早搏心拍时域数据进行EWT分解，可得

到一系列子分量信号如图2所示，依次从低频向高频

的顺序显示。因此，亦可以将EWT分解算法视为一
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种多尺度滤波过程，每个子分量信号都表征原信号

的不同特征尺度，代表信号的内在模态特征。其分

解过程由信号自身的频率成分决定，因此信号分解

具有局部性与自适应性，对不同性质的心拍信号分

解将会得到不同的特征尺度分量信号，进而获得信

号的内在模态特征。

对EWT分解得到的心拍子分量信号进行Hilbert

变换，可以得到子分量瞬时频率、幅度函数，也即

Hilbert谱数据［10］。对所有心拍子分量信号的Hilbert

谱数据相加汇总，即得到原心拍信号的EWT时频谱

数据 H(w, t) ，即为频率与时间的二元函数，可以显示

原心拍信号的时频联合分布情况。图 3为室性早搏
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图1 室性早搏心拍时域波形

Fig.1 Time-domain waveforms of premature ventricular contractions
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图2 室性早搏心拍EWT分解结果

Fig.2 EWT decomposition results of premature ventricular contractions

EWT: Empirical wavelet transform

心拍EWT时频谱，时频谱中表达了丰富的时频特征

变化信息，既有子分量信号的瞬时频率、能量变化轨

迹，也有信号能量在不同频率上的分布与变化情

况。心拍信号的瞬时频率实质上是由心室原始振动

频率决定［11-12］，心脏的不同病变情况将导致不同的振

动频率产生，反映在不同的特征尺度上，也即显示出

各自不同的模态特征。因此，通过EWT时频谱分析

可以确定心脏的振动频率成分以及时频特征变化

情况。

若对EWT时频谱进行时域积分求和，可得到心

拍的频域累积能量 h(w)：
h(w)= ∫0TH(w,t)dt （9）

对于心脏的振动信号产生过程，不同的心脏生
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图3 室性早搏心拍EWT时频谱

Fig.3 EWT time-frequency spectrum of premature ventricular
contractions
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理状况将导致不同的瞬时频率生成，也会导致该瞬

时频率上的信号能量分布不同，不同性质的心拍信

号将具有各自不同的频域累积能量特点。图 4为室

性早搏心拍频域累积能量曲线。可以发现，对于室

性早搏心拍信号来讲，其能量主要分布在0~15 Hz频

域范围内［13-14］，其它频率处的能量相对较低。因此，

频域累积能量反映了心拍信号在不同的瞬时频率上

的能量分布值。

若对0~180 Hz心拍频率范围按7.5 Hz频宽进行

分段子区间化，也即得到第 0~7.5 Hz、7.5~15.0 Hz、

⋯、172.5~180.0 Hz 等共 24 个频率子区间。也即每

7.5 Hz的子区间频率范围为心拍特征计算单元，且所

有特征计算单元按瞬时频率由低至高依次排列。之

后可对第 i个特征计算单元的频域能量求和，可得子

区间频域能量 hi ，然后以总区间能量和 h0 为基准对

各个子区间频域能量进行能量归一化计算。最终得

到心拍特征参数 Hi 为：

Hi = hi h0 =∑
i

h(w) ∑h(w), i = 1, 2, ⋯, 24 （10）

图5、图6分别为室性早搏与正常心拍频域累积能

量特征。可以看出，二者的特征分布具有明显差异，其

中，室性早搏的特征能量主要分布第1维也即最低频的

子区间单元内，其它子区间单元内的特征能量相对较

低；正常心拍信号的特征能量在最低频的子区间单元

内有所降低，而第2、8、9及10子区间单元内的特征能

量较之有明显提升。因此，该参量既反映了心拍信号

的真实瞬时频率成分，也反映出了信号能量分布特征，

因此具有较本质的特征表述作用，可以作为区别室性

早搏与其它心拍信号的特征参数。

3 BP神经网络心拍检测

BP神经网络是通过误差逆传播算法来训练准确的

多层前馈网络［15］，具有良好的泛化能力和快速的训练收

敛速度。其学习规则一般采用最速下降法［16］，然后经由

BP算法迭代调整网络权值及阈值，令整个神经网络的

误差平方和收敛到最小值。如图7所示，本文使用3层

结构的BP神经网络来实现室性早搏心拍检测，即包含

有输入层、隐含层及输出层3层结构。其中，输入层神

经元的数据输入为心拍特征向量 xn ，其个数为 N= 24。
隐含层包含有 L个隐层神经元，第 k个隐层神经元的门

限值设为 θk ，且 ωjk 为第 j 个输入神经元与第 k个隐含

层神经元的连接权重，ωij 为第 i个隐含层神经元与第 j

个输出层神经元的连接权重。

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
frequency/Hz

0

200

400

600

800

1000

fr
eq

ue
nc

y
cu

m
ul

at
iv

e
en

er
gy

图4 室性早搏心拍频域累积能量曲线

Fig.4 Frequency-domain cumulative energy curve of premature
ventricular contractions
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图5 室性早搏心拍频域累积能量特征

Fig.5 Characteristics of frequency-domain cumulative energy in
premature ventricular contractions
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图6 正常心拍频域累积能量特征

Fig.6 Characteristics of frequency-domain cumulative energy in
normal heartbeat
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4 实验分析

为验证上述算法检测性能，选取MIT-BIH心电数

据库作为实验数据来源。数据库共包含48组心电数据，

采样频率均为360 Hz。实验中选取第105、119、210号

共3组心电数据中的600个室性早搏心拍与500个其它

心拍作为正负训练样本；选取第116、201、205、221、223

号共5组病人的心电数据作为测试检测样本。使用的

BP神经网络输入层神经元个数为24，隐含层神经元个

数为35，输出神经元个数为1。实验性能评估采用文献

［5］中的敏感度与阳性检测率以验证算法有效性。

文献［17］中采用QRS波群检测算法得到QRS波

宽、RR间期与T波方向作为特征参数输入BP神经网

络进行室性早搏检测，是较为典型的传统检测方

法。故下述分析过程，以文献［17］算法作为对照参

考，以验证本文算法的有效性。

表1即为本文算法检测结果，其中，TP表示正确

检测的心拍个数，FP表示错误检测的心拍个数，FN

表示漏检的心拍个数。一般来讲，当采集的病人数

据量越大，包含心拍数量越多时，FP与FN的个数容

易增加。可以看出，5组病人数据的室性早搏检测的

总体敏感度与总体阳性检测率分别为 96.55%、

97.73%，具有较高的精度与敏感度，可以满足临床检

测需求。而且对于第205号数据，室性早搏心拍数量

较少，仅为 71 个，此时算法的阳性检测率达到了

100%，检测性能表现较佳，验证了上述基于EWT的

心拍特征提取算法的有效性。

图7 3层BP神经网络结构图

Fig.7 Three-layer back-propagation neural network structure

Data

116

201

205

221

223

Total

Total number

of heartbeats

2 412

1 963

2 656

2 427

2 605

12 063

Number of premature

ventricular contractions

109

198

71

396

473

1 247

TP

106

192

69

382

455

1 204

FP

2

4

0

10

12

28

FN

3

6

2

14

18

43

Sensitivity/%

97.25

96.97

97.18

96.46

96.19

96.55

Positive detection

rate/%

98.15

97.96

100.00

97.45

97.43

97.73

表1 本文算法室性早搏检测结果

Tab.1 Results of the proposed algorithm for detecting premature ventricular contractions

TP: Number of heartbeats which were correctly detected; FP: Number of heartbeats which were incorrectly detected; FN: Number

of heartbeats which were missed

表 2为文献［17］算法的室性早搏检测结果。可

以看出，该算法5组病人数据的室性早搏检测的总体

敏感度与总体阳性检测率分别为94.47%、96.40%，较

本文算法的检测性能有所降低。特别对于干扰与噪

声较多的第 221 号、第 223 号心电数据，该算法的检

测敏感度与阳性检测率较低，这是由于大量的干扰

与噪声因素，QRS波群检测准确率降低，导致QRS波

宽、RR间期等特征参数的精度降低，进而令算法性能

下降严重。

相反，本文算法避免了传统的QRS 波群检测过

程，特征参数受干扰噪声等因素的影响较小，因此不

会因QRS波群误检而影响检测性能，故在干扰较多

的数据上仍取得了良好的检测结果。从整体来看，

本文算法在 5组不同心拍数量数据中的检测结果显

示其敏感度、阳性检测率均保持稳定，浮动变化较

小，算法鲁棒性良好，且整体检测性能稍优于文献

［17］的检测结果。

5 结束语

心脏疾病一直是威胁人类的重要病症之一，通
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过对心电信号的监测处理可以有效获取心脏生理病

变的信息。本文利用经验小波变换理论实现了对心

拍信号的自适应分解，并通过时频分析提出了一种

有效的频域累积特征计算方法，最后利用BP神经网

络在MIT-BIH心电数据库做了室性早搏心拍样本训

练与识别测试。实验结果表明，该特征具有较高的

分类精度且具有良好的鲁棒性，避免了传统时域特

征提取中的QRS波群检测过程，计算复杂度较低，亦

降低了其它干扰因素对诊断结果的影响。下一步，

笔者将继续针对其它类型的病变心拍数据进行特征

分析与检测研究。
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Total

Total number

of heartbeats

2 412

1 963

2 656

2 427

2 605
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Number of premature

ventricular contractions

109

198

71

396

473
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TP

105

190
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1 178

FP

3

6

1
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FN

4

8

1
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Sensitivity/%

96.33

95.96

98.59

93.69

93.45

94.47

Positive detection

rate/%

97.22

96.94

98.59

95.87

96.09

96.40

表2 文献［17］算法室性早搏检测结果

Tab.2 Results of premature ventricular contraction detection in literature［17］
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