
前 言

房颤是最常见的心律失常，发生在 1%~2% 的普

通人群中，可引起中风、心力衰竭、冠状动脉等疾病，

有 很 高 的 发 病 率 和 死 亡 率［1-2］ 。 心 电 图

（Electrocardiogram, ECG）检查是临床上医生诊断心

血管疾病的重要依据［3-4］。但是房颤现象有时是突发

性的，需要长时监测 ECG 才能确诊，因此，有必要利

用人工智能技术对 ECG 信号进行深入分析，从而实

现智能的房颤监测诊断。目前单导联的便携式ECG

设备可随时随地进行操作［5］，结合智能识别技术，可

在家庭、社区以及农村推广使用，实现房颤的智能

筛查。

ECG 自动诊断算法一般包含两个步骤：提取有

效病理信号特征以及利用分类器进行正常/疾病的判

别。在ECG波形中，QRS复合波特征最为明显，可作

为后续特征查找的基准点，是 ECG 自动分析的关键

环节［6］，也是可用于房颤识别的有效特征［7-8］。R波检
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Abstract: Objective To propose an atrial fibrillation (AF) recognition method based on multilayer perceptron (MLP).

Methods Firstly, a novel R-wave detection algorithm based on adaptive threshold was designed, and then with the location

and amplitude of R-wave as features, MLP was used as classifier to recognize the normal/AF electrocardiogram (ECG). The

network parameters of MLP were initialized by deep belief network pre-training algorithm. Finally, the weights of MLP

network were tuned by error back-propagation (BP) algorithm. Results The sensitivity, specificity and average recognition

rate of the proposed method for the classification of normal and AF ECG signals on a single-channel ECG database were

96.00%, 84.18% and 90.09%, respectively. Conclusion The proposed algorithm based on MLP which has high accuracy and

lower computation complexity can be a new method for the intelligent diagnosis of AF.
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测算法的研究至今已有几十年，识别R波的主要方法

有：（1）信号变换法，一般有滤波器组法、差分法［9］、小

波变换法［10］、香农能量（Shannon Energy）法［11］、经验

模态分解法（Empirical Mode Decomposition, EMD）
［12］、希尔伯特变换（Hilbert Transform）［13］等。主要是

根据ECG信号的特点进行相应变换，放大R波特征。

其中，差分法是根据R波的高幅值、大斜率特点［14］，对

ECG 做差分滤波后用阈值判定 R 波位置，这种方法

简单但抗噪性差；小波变换法主要根据小波系数中

的模极值过零点与信号中的奇异点相对应的关系来

确定 R波位置，对于工频干扰、一些低频干扰都可以

得到较好的检测结果，检测率较高，但是计算量较

大，时间代价较高；其他变换方法也有计算量较大，

时间代价较高的问题。（2）数学形态学法［15］，这是一

种基于集合运算的非线性信号处理方法。基于信号

的局部形状特征，可以保持信号的几何信息。这种

方法计算过程简单，仅需做形态运算（开/闭）与比较

（最大、最小运算）。该方法的检测精确性与结构元

素的大小以及信号采样率等因素有关。（3）模板匹配

法，即用一个标准的ECG信号建立一个模板，然后将

模板信号与待检测信号对齐比较，并且每一步都必

须计算整幅搜索子图和模板信号的相关系数［16］。该

算法运算量较大，实时性较差，难以对病理性的畸变

R波进行检测。

对于房颤分类器，以往研究中的数据集偏小，一

般使用二维点图线性分类［17］、支持向量机（Support

Vector Machine, SVM）［18］等方法进行分类。随着便

携ECG功能设备的普及，大量医学信号将开源发布，

这些方法已不适用大数据集的分析。人工神经网络

（Artificial Neural Network, ANN）作为一种通过模仿

生物神经网络建立起来的计算模型，具有较好的自

学习、建模能力和较强的鲁棒性能等，目前已有广泛

的应用［19-20］。

本研究针对单导联的 ECG 信号进行房颤研究，

并从应用的角度出发，基于差分阈值法设计一种新

型自适应的R波阈值检测方法，可直接对高通滤波后

的 ECG 信号进行阈值判定，提取 ECG 中的 R波位置

和幅度做为特征。对于正常和房颤ECG的分类器将

选择多层感知器（Multilayer Perceptron, MLP），这是

一种结构简单的 ANN，其网络参数采用深层置信网

络（Deep Belief Networks, DBN）预训练算法进行初

始化，之后再用误差反向传播（Back-Propagation, BP）

算法对MLP网络权重的参数进行精细调整。

1 自适应阈值R波检测算法

正常的标准 ECG 信号的每个周期是由 P 波、

QRS 波群、T 波和 U 波构成，如图 1 所示。对于一个

标准的ECG信号周期，R波是变化最剧烈的部分，而

且蕴含着丰富的病理信息，R 波的正确识别对病理

ECG信号的识别有关键作用。

本研究设计了一种自适应阈值检测 R波位置的

方法，计算量小，可有效检测 R波位置以及负向规律

极值点，如 S 波。具体流程为：（1）对 ECG 信号进行

降采样，采样率降为 50 Hz。ECG 信号变换较慢，

50 Hz 采样率可满足R波的特征表现，低采样可以去

除快速振动干扰并减少后续阈值判断次数。（2）对

ECG 信号进行 5 Hz高通滤波。ECG 信号比较微弱，

仅为毫伏级，极易受环境的影响。在动态 ECG 信号

的记录过程中，可能会伴随有电极接触噪声、工频噪

声，以及人体自身呼吸、肌肉收缩引起的基线漂移和

肌电干扰。高通滤波可去除肌点噪声干扰，得到平

整的ECG基线；同时滤波有差分作用，可提高R波位

置的幅度值。（3）在滤波后的ECG信号中找出正负极

点。不同的导联方法和心脏异常都有可能导致QRS

波的主波向下，因此要考虑负向的R波情况。（4）分别

寻找针对正向和负向极值点的阈值。逐步增大阈值

门限，大于阈值的极值点逐渐减少，选定阈值的条件

为大于此阈值的极值点个数不再改变；同时考虑 RR

间期范围为0.5~2.0 s。

2 房颤检测MLP建模

ANN 是一种区分性分类模型，通过学习可找到

数据不同类的分类面。MLP是多个单层感知器的叠

加，前一层神经元的输出组成后一层神经元的输入。

由于输入特征简洁，研究样本数量有限，本研究采用

3层 MLP，只包含一个隐含层。采用全连接的网络，

即网络中每层的神经元与前一层所有的神经元都互

相连接。MLP输入层为R波检测算法得到的ECG正

负向极值点信息，具体输入特征的计算方法为：（1）

U

PR间期

QT间期

ST段 T

图1 标准ECG的一个心动周期

Fig.1 A cardiac cycle of the normal electrocardiogram (ECG)
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对于得到的正向极值点的位置，求出每个 RR 间期，

归一化正向极值点的 RR间期，使其分布在［-1, 1］范

围；（2）归一化正向极值点的幅值，使幅值分布在［0,

1］范围；（3）对于负向极值点的位置，求出每个RR间

期并归一化，使其分布在［-1, 1］范围；（4）归一化负向

极值点的幅值，使幅值分布在［-1，0］范围；（5）按照30

个正向RR间期、30个正向极值点幅值、30个负向RR

间期、30个负向极值点幅值的顺序形成一帧特征，共

120维，因此输入层为120个神经元。

隐含层的神经元个数为20，输出层是两个神经元，

分别表示正常、房颤的概率。确定MLP的网络结构后，

MLP的网络参数用DBN预训练算法进行初始化。预

训练算法将每个相邻两层神经网络当作受限玻尔兹曼

机（Restricted Boltzmann Machine，RBM）进行无监督特

征学习，并逐层学习每层的权重。网络参数初始化之

后，再用误差BP算法对MLP网络权重的参数进行精细

调整。图2为房颤检测MLP网络结构示意图。

3 实验结果与讨论

3.1 R波定位实验结果与讨论

MIT-BIH 心率失常数据库是目前全球通用的开

源 ECG 数据集［21-22］，包含有丰富的病理 ECG 数据并

且对每个 R波位置都有医学专家标注。本研究运用

MIT-BIH 心率失常数据对 R 波检测算法进行验证。

图 3 是对数据库中含有强烈的噪声和基线漂移的

ECG数据106的V1通道检测R波的结果。图3a中红

色圈为数据库原始人工标注Ｒ波位置，图 3b 中黑色

圈为本算法测得的R波位置。从图 3可知，此段数据

受到严重干扰，部分数据的Ｒ波特征点不明显，但是

本算法通过降采样、高通滤波等简单步骤进行去噪

后，运用自适应的幅度阈值可得到准确的Ｒ波位置。

此外，选取多组来自 MIT-BIH 心率失常数据库

的 ECG 数据，把本算法的检测结果与数据库提供的

R波的位置进行逐次比较。根据美国关于动态 ECG

分析算法标准 ANSI/AAMI EC38，若由算法得到的

QRS 复合波检出点在标注时刻的 150 ms 范围内，则

认为算法检测到的QRS复合波是正确的。本研究得

出的检测结果如表 1 所示，平均检出准确率达

98.59%，而且只有漏检，没有误检。部分漏检是由于

病变导致R波严重失真，这样检出的RR间期就会增

大，代表一定的病理信息。该算法实现简便，可为后

续房颤识别提供快速准确的特征。

3.2 房颤识别实验结果与讨论

为了研究单通道ECG数据的房颤现象，本研究选

择开源的 PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge

2017训练集数据库［6］。数据采集仪器是AliveCor单通

道ECG记录仪，数据平均长度约30 s，采样率300 Hz，

对每个信号都有专业病理标注，无R波位置标注。本研

究选取正常集和房颤集作为研究，正常集包含5 076个

ECG信号，房颤集有758个ECG信号，随机选取90%的

房颤信号（682个）、并取相同数量的正常信号作为本研

究的训练集，剩余的76个房颤信号、4 394个正常数据

为测试集，用于验证识别算法的性能。经过训练学习

后，MLP对房颤ECG信号的识别灵敏度为96.00%，特

图2 房颤检测MLP网络结构示意图

Fig.2 Multilayer perceptron (MLP) architecture used for
atrial fibrillation recognition

图3 106信号V1通道ECG波形

Fig.3 ECG wave of 106 signals in V1 channel
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异性为84.18%，平均识别率为90.09%。表2是本研究

与其他相似研究的结果比较。

在 Solikhah 等［7］的研究中，数据库包含准确的 R

波位置信息，采用R波的标准偏差、平均值、模、范围、

最小值、最大值做特征，采用 Adaptive Neuro-Fuzzy

Inference System做分类器进行房颤识别。在求特征

时，用于统计特征量的ECG长度不同，得到最终的识

别结果也不同，使用的ECG越长，对R波信息的统计

越准确，识别结果也更好。最优灵敏度和特异性分

别为 81.45%、90.81%。本研究中的特征使用 30 个 R

波位置，所用ECG长度约 30 s，得到的结果也很有可

比性，说明本研究的特征方法性能可靠。

Kruger 等［17］提出 Spectral Frequency Dispersion

Metric（FDM）和RR间期的二维特征。最终的测试数据

包含8个房颤信号以及21个正常信号，数据量较小，将

二维特征画成二维点图，直接在特征点图上划线性分

割线进行区分。Boon等［18］采用SVM方法进行正常/房

颤分类，特征是心率变异性，识别灵敏度和特异性分别

为86.8%、88.7%。通过分析对比，说明本研究提出的特

征算法和分类算法具有良好的性能。在其他研究者的

前期研究中，小数据样本是大多数ECG研究者遇到的

问题。但是随着单通道便携ECG功能设备的普及，会

出现越来越多的ECG信号等医学信号用于研究，应借

鉴大数据方法来分析医学信息。

4 结 语

本研究针对日益增加的 ECG 自动识别需求，提

出一种基于 MLP 的新型房颤 ECG 识别算法。首先

文件

100

101

103

107

109

111

112

113

115

117

122

123

124

205

212

213

217

219

220

232

234

平均

心博数

2 272

1 864

2 083

2 136

2 531

2 123

2 538

1 794

1 952

1 534

2 475

1 517

1 618

2 655

2 747

3 250

2 207

2 153

2 047

1 779

2 752

-

检出数

2 269

1 854

2 076

2 120

2 526

2 112

2 528

1 790

1 946

1 531

2 473

1 516

1 569

2 594

2 733

3 154

2 117

1 991

2 000

1 742

2 721

-

漏检数

3

10

7

16

5

11

10

4

6

3

2

1

49

61

14

96

90

162

47

37

31

-

误检数

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

-

准确率

0.998 7

0.994 6

0.996 6

0.992 5

0.998 0

0.994 8

0.996 0

0.997 8

0.996 9

0.998 0

0.999 2

0.999 3

0.969 7

0.977 0

0.994 9

0.970 5

0.959 2

0.924 7

0.977 0

0.979 2

0.988 7

0.985 9

表1 MIT-BIH心率失常数据库R波检测结果

Tab.1 R-wave detection results on MIT-BIH
arrhythmia database

参考文献

Solikhah等［7］

Kruger等［17］

Boon等［18］

本研究

数据集

MIT-BIH AtrialFibrillation database

MIT-BIH Arrythmia Database

Atrial FibrillationPrediction Database

PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2017

计算特征使用ECG长度

30 s

60 s

90 s

整个ECG信号

30 min

约30 s

灵敏度/%

75.20

79.74

81.45

100.00

86.80

96.00

特异性/%

88.05

90.64

90.81

86.00

88.70

84.18

平均识别率/%

81.63

85.19

86.13

94.00

87.75

90.09

表2 本文与其他相似研究的比较

Tab.3 Comparison of the study with other similar studies

设计一种新型自适应的 R 波阈值检测算法，计算量

小，可有效检测出噪声、畸变情况下的 R波位置。然

后以 R 波位置和幅度为特征、以 MLP 为分类器进行

正常/房颤 ECG 识别。MLP的网络参数采用 DBN 预

训练算法进行初始化，然后再用误差BP算法对MLP

网络权重的参数进行精细调整。在开源数据集的验

证结果表明本算法的 R 波检测功能和房颤识别功能

都有较高的准确率，结果与其他工作有可比性。该算

法能针对单通道的ECG信号进行分析，计算量小，可

结合ECG便携设备使用。
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