
前 言

房颤（Atrial Fibrillation, AF）是一种严重威胁人

类健康的心血管疾病。在一个 31 230例受试者分析

中，35岁及以上人群的AF患病率为 1.14%，并且 34%

的患者不知道自己的病情［1］。另外一项 1 年期随访

研究表明，确诊 AF 的患者死亡率可能超过 11%［2］。

阵发性房颤（Paroxysmal Atrial Fibrillation, PAF）是一

种无症状的早期AF［3］，长期 PAF将转变为AF。如果

能预测患者 PAF 发作，并及时采用射频消融等技术

有效干预和治疗，可以防止心脏发生重构，PAF转变

为 AF。PAF 预测一般通过特征分类方法实现，这些
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【摘要】基于心率变异性（HRV）的特征分析，提出一种患者阵发性房颤（PAF）发作的预测系统方法。首先，基于一种新的

自适应滤波技术逐次平滑滤波并粗粒化HRV后，采用熵量化HRV在多个自适应尺度的复杂性特征；其次，特征经Min-

Max归一化和序列前向选择特征子集，输入支持向量机识别HRV类型，预测PAF发作。经50例时长5 min HRV序列集的

五折交叉验证，得到最优预测结果为：准确率98%，敏感性100%，特异性96%，性能表现优越。另外，实验表明远离和紧随

PAF时的HRV复杂性特征值在不同频率段内，分别具有不同的显著变化（P<0.05），反映受试者神经系统调节心脏节律改

变，以及调控机体、应激等适应外界环境变化能力的下降。
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Abstract: Based on the analysis of heart rate variability (HRV), a prediction method for paroxysmal atrial fibrillation (PAF)

attacks is proposed. A new adaptive filtering technique is used for smoothing and coarse graining of HRV, followed by

entropy-based quantification of HRV complexity at multiple adaptive scales. After the features are normalized by Min-Max,

feature subsets are selected by sequential forward selection method, and then input to support vector machine to identify HRV

types and predict PAF attacks. Through 5-fold cross-validation on a set of 50 HRV sequences each lasting 5 minutes, the

optimal prediction results are obtained: 98% accuracy, 100% sensitivity, 96% specificity, demonstrating excellent

performance. In addition, the experiment shows significant changes (P<0.05) in the complexity eigenvalues of HRV far away

from and close to PAF at different frequency bands, reflecting alterations in nervous system regulation of cardiac rhythm and

a decline in the ability to adapt to external environmental changes such as stress regulation.
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特征来源于心电图信号（Electrocardiogram, ECG）或

心率变异性（Heart Rate Variability, HRV）。在临床

上，通常通过检测 ECG信号中的 P波变异确诊 PAF。

然而，ECG的非线性、非平稳性和高信噪比使得典型

P 波变异难以检测。对于 5 min 的 ECG，经 P 波变异

预测 PAF 的准确率（Accuracy, ACC）仅为 75.6%［4］。

HRV是 ECG信号中 NN（RR）间期变化，比 ECG更容

易获得，并且噪声对 HRV 的影响要小于 ECG。近些

年来，通过 HRV 特征识别 PAF 被广泛应用［5］。除此

之外，一些文献研究表明 HRV 的特征包含调节心率

的神经系统潜在信息［6］，这些特征的显著变化意味着

与神经系统受损相关的心血管疾病的发生［7-12］。因

此，HRV也受到广泛关注。

用以识别 PAF 的 HRV 特征主要来自其时域、频

域，以及多种状态空间域［13］。一些基于非线性系统

理论分析方法抽取的 HRV 特征，可以更深入分析心

率动力学，可能揭示疾病导致心脏自主调节的细微

异常变化［13-15］。因此，HRV 特征也被用于 PAF 识

别［16-18］。熵可以度量 HRV 复杂性，反映生物系统携

带信息［19］，特别是近似熵（AE）［20］、样本熵（SE）［21］等

适用于分析短且包含噪声的数据，因此，熵被广泛应

用于对 AF、猝死、心衰等心脑血管疾病的快速识

别［16-18, 22-25］。然而，AE、SE 分析某些疾病赋予患病系

统高熵值，而健康系统低熵值，这与患病系统相比健

康系统的熵值应该降低是不一致的，原因是这些熵

测度基于单尺度分析，没有考虑生理系统的多尺度

特性［26-27］。为了克服这个缺点，文献［26］提出在不同

尺度上量化系统复杂性的多尺度熵（MSE），然而

MSE 中的多尺度化本质是对数据的线性平滑和抽

取，容易导致高频分量丢失［28］。其次，利用的均值滤

波器的频率响应不能防止混叠［29］。最终，导致抽取

的特征不能准确量化 HRV 在多尺度上的复杂性，因

此不能很好地识别PAF。

基 于 经 验 模 特 分 解 （Empirical Mode

Decomposition, EMD）［30］，文献［31］提出一种信号的

自适应正交滤波技术，有效地减少 EMD方法的混叠

问题，被称为 IMMD 方法［32］。IMMD 分解信号的完

备性和正交性，克服线性滤波器处理非线性 HRV 的

缺点。因此，将 IMMD 与熵结合可以得到 HRV 在多

个自适应尺度上的复杂性，克服MSE缺点，更为准确

地抽取HRV复杂性特征。这种在多个自适应尺度上

的熵度量方法，本文称为自适应尺度熵（Adaptive-

Scale Entropy, ASE）。

多种分类器已应用于PAF特征分类，实现PAF预

测，包括贝叶斯线性分类器［4, 33］、K最邻近（K-Nearest

Neighbor, KNN）［34］、随机森林（Random Forest, RF）［5］、

极限学习机（Extreme Learning Machine, ELM）［35］、卷

积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）［18］

以及支持向量机（Support Vector Machine, SVM）［16-17,36］

等。其中，SVM 是基于统计学习理论中的结构风险

最小化准则，有效解决小样本下的分类问题，它比其

它分类器具有优异的泛化能力。因此，本文采用

SVM进行特征分类，实现PAF预测。

1 方 法

PAF 预测流程图见图 1。对于 HRV 数据：首先，

采用 ASE 方法得到 HRV 在多个自适应尺度上的分

量，并计算各个分量的熵，作为抽取的 HRV 特征；其

次，采用 Wilcoxon 符号秩检验，与序列前向选择

（Sequential Forward Selection, SFS）方法选取最优特

征子集［37］；最后，将特征子集输入 SVM，并采用五折

交叉验证得到最优分类模型，实现PAF预测。

1.1 HRV特征抽取

ASE 方法中：IMMD 自适应分解 HRV 得到一套

它在不同尺度上的剩余分量集合；集合中每一元素

被粗粒化；计算集合中每一元素尺度；计算集合中每

一元素的熵，作为HRV特征。

1.1.1 分量集合 IMMD 自适应分解 HRV 序列得到

剩余分量集合方法［31］：

（1）HRV 序列记为 x(n)。定义 Xjk（j、k=1, 2, ⋯；

k>j）为数据序列 x(n)=［x1, x2, ⋯, xi, ⋯, xn］邻接两个极

值 xj和 xk之间局部部分，Xjk长度为 τ=j-k+1。局部序列

Xjk均值为：

图1 PAF预测流程图

Figure 1 PAF predietion flowchart

开始

输入5 min的HRV

抽取特征

选择最优分类特征

SVM+五折交叉验证

PAF预测

结束
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mjk =
1

τ∑i = j

k

xi （1）

其中，mjk 固定于局部中点 t = j +
τ

2
。基于式（1），求

得数据序列所有局部均值点。

（2）三次样条插值数据序列所有局部均值点构

建数据均值序列m(n)。

（3）原型模式函数（Proto Mode Function, PMF）［30-32］

即为：

PMF ( )n = x ( )n - m (n ) （2）

上述步骤（1）~（3）称为一次均值筛选过程，PMF

记为PMF1。

（4）PMF1迭代重复均值筛选过程 k-1（k=2, 3, …）

次 ，得 到 PMFk。 当 PMFk 满 足 柯 西 筛 选 停 止

准则［30-32］：
SD =

∑
t = 0

T
é
ë

ù
û|| PMFk - 1 ( )n - PMFk ( )n

2 [ ]PMF2
k - 1 (n ) < 0.2~0.3

（3）

筛选停止，PMFk即为 IMF1。

（5）剩余分量 r1 ( )n = x ( )n - IMF1 作为新信号，

重复上述所有过程得到 IMF2及 r2(n)。同理，可得信

号其余 IMFk（k=1, 2, 3, ⋯, m）分量及剩余分量 rk(n)。

（6）每一个剩余分量的所有局部数据由其局部

均值替代［式（1）］，最后，所有剩余分量构成一个原

时间序列的“趋势”集合 R={r1(n), r2(n), ⋯, rm(n)}。R

即为 IMMD 逐次自适应滤除 HRV 序列中高频分量

后，剩余低频成分集合。

1.1.2 元素粗粒化 R中每一个元素的所有局部数据

由其局部均值替代［式（1）］，得到粗粒化的 R。元素

粗粒化示意图见图2。

1.1.3 计算元素尺度 定义 τ ( k )
i （i=1, 2, …）为 IMFk中

第 i 个局部（IMFk 中第 i 和 i+1 个极大值之间局部部

分）尺度。因为 IMFk频谱具有窄带特性，因此 IMFk

所有局部尺度 τ ( k )
i 近似相等，定义所有局部尺度 τ ( k )

i 的

平均值为 IMFk的时间尺度，公式为：

τ ( k ) =
1

max ( i ) ∑i = 1

max ( i )

τ ( k )
i （4）

根据 IMMD 方法的分解过程，这个尺度即是滤

除 IMFk 的自适应滤波窗的宽度，即是 R 中第 k 个元

素 rk(n)尺度。

1.1.4 计算元素的熵 因为AE、SE、排列熵（Permutation

Entropy, PE）［38］、模糊熵（Fuzzy Entropy, FE）［39］、散布

熵（Dispersion Entropy, DE）［40］5种熵适合分析长度较

短并且含有噪声数据的复杂性，近些年来成为常见

且流行的熵度量。本文分别采用这 5种熵，度量粗粒

化集合R复杂性。对于一个长度为N的时间序列x(i)，5

种熵的度量方法如下所述：

（1）AE：将序列{x1, x2, ⋯, xN}重构得到 N-m+1个

m 维向量 Xm(i)=［xi, xi+1, ⋯, xi+m-1］，i=1, 2⋯, N-m+1。

任意两个 m 维向量之间的距离 d [ Xm ( )j - Xm ( )i ]定

义为这两个向量内对应元素差值绝对值的最大值，

若距离≤阈值 r，称为两个向量模板匹配，与Xm(i)模板

匹配的向量的概率记为C m
i ( )r ：

C m
i ( )r =

Number { j|d [ Xm ( )j - Xm ( )i ] ≤ r }

N - m + 1
（5）

定义ϕm ( r )为：

ϕm ( r ) = ( )N - m + 1
-1 ∑

i = 1

N - m + 1

ln [ ]C m
i ( )r （6）

将重构向量的维数增加到 m+1，重复上述步骤，

得到与 m+1 维向量 Xm+1(i)模板匹配的概率 C m + 1
i ( )r ,

以及相应ϕm + 1 ( r )。则条件概率AE定义为：

AE ( )m, r, N = ϕm ( )r - ϕm + 1 ( )r （7）

其中，m 一般取为 2，r 一般取为序列的标准差的

0.2倍。

（2）SE：将序列{x1, x2, ⋯, xN}重构得到 N-m+1 个

m 维向量 Xm(i)=［xi, xi+1, ⋯, xi+m-1］，i=1, 2⋯，N-m+1。

任意两个 m 维向量之间的距离 d [ Xm ( )j - Xm ( )i ]定

义为两向量内对应元素差值绝对值的最大值，若距

离≤阈值 r，称为两个向量模板匹配，与Xm(i)模板匹配

的概率记为Bm
i ( )r（没有自匹配）：

Bm
i ( )r =

Number { j|d [ Xm ( )j - Xm ( )i ] ≤ r, j ≠ i }

N - m
（8）

定义Bm ( r )为：

Bm ( r ) = ( )N - m
-1∑

i = 1

N - m

Bm
i ( )r （9）

将重构向量的维数增加到 m+1，重复上述步骤，

得到 m+1 维向量模板匹配的概率 Am
i ( )r 以及相应

Am(r)。则SE定义为：

自适应窗（极值为边界）

rk（n）

x1 x2 x3 x4 x5 x6 … xi xi+1 xi+2 xi+3

…

自适应窗均值滤
波并粗粒化至1 y1 y2 yj=（xi+xi+1+xi+2+xi+3）/4

图2 元素粗粒化示意图

Figure 2 Schematic diagram of coarse graining of elements
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SE ( )m, r, N = -ln
é

ë
êê

ù

û
úú

Am ( r )

Bm ( r )
（10）

m一般取为2，r一般取为序列的标准差的0.2倍。

（3）PE：将序列{x1, x2, ⋯, xN}重构得到 N-m+1 个

m 维向量 Xm(i)=［xi, xi+1, ⋯, xi+m-1］，i=1, 2⋯，N-m+1。

对 Xm(i)序列中的各个元素进行数值大小的排序，得

到排序类型 πi（对于 m 个元素，其数值排序类型 π共

有m！种）。则N-m+1个m维向量具有相同的排序类

型πi的概率为：

p ( )πi =

Number{ }i|i ≤ N - m + 1, ( )xi, xi + 1,⋯, xi + m - 1 has type πi

N - m + 1

（11）

假设 N-m+1个 m维向量共有不同的排序类型个

数为 j，则PE定义为：

PE = -∑i = 1

j
p ( )πi ln p ( )πi （12）

其中，m一般取为3~7，推荐为5~7［41］。

（4）FE：将序列{x1, x2, ⋯, xN}重构得到 N-m+1 个

m 维向量 Xm ( )i = [ ]xi, xi + 1,⋯, xi + m - 1 -
1

m∑j = i

i + m - 1 xj，

i=1,2⋯，N-m+1。任意两个 m 维向量之间的距离 d m
ij

为两向量内对应元素差值绝对值的最大值，则两个

向量的相似度定义为：

Dm
ij ( )n, r = exp ( -(d m

ij )n r ) （13）

定义ϕm (n, r )为：

ϕm ( )n, r =
1

N - m∑i = 1

N - m( )1

N - m - 1∑j = 1,j ≠ i

N - m Dm
ij （14）

则FE定义为：

FE (m, n, r ) = ln ϕm ( )n, r - ln ϕm + 1 ( )n, r （15）

其中，m 一般取为 2，n一般取为 2，r一般取为序列的

标准差的0.2倍。

（5）DE：将序列{x1, x2, ⋯, xN}通过正态累积分布

函数从0到1映射到 y上：

yi =
1

σ 2π
∫

-∞

x ( i )

e
-( t - μ )

2σ2 dt （16）

其中，μ和 σ代表序列的均值和标准偏差。将 yi通过

zi
c=round(c∙yi+0.5)映射到整数 1到 c上，round(∙)表示

取 整 函 数 。 zi 重 构 得 到 m 维 向 量 z m, c
j =

{ }z c
j , z c

j + 1,⋯, z c
j + m - 1 ，j=1,2,⋯，N-m+1。每个时间序列

z m,c
j 被 映 射 到 色 散 模 式 πv0v1…vm - 1

, 其 中 ，z c
j = v0，

z c
j + 1 = v1，…，z c

j + m - 1 = vm - 1。模式的概率定义为：

p ( )πv0v1…vm - 1
=

Number{ }j|j ≤ N - m + 1, z m,c
j has type πv0v1…vm - 1

N - m + 1
（17）

则DE定义为：

DE ( )m, c = -∑π = 1

cm

p ( )πv0v1…vm - 1
ln ( )p ( )πv0v1…vm - 1

（18）

其中，m一般取为2，c一般取为4~8。

1.2 HRV特征子集选取

采用Wilcoxon符号秩检验方法检验两类HRV数

据特征量之间差异性，选取出具有统计显著差异的

特征（P<0.05）。Wilcoxon 符号秩检验是一种非参数

检验方法，不需要对数据进行正态分布验证，适用于

小样本数据。

对选取出的特征进行 Min-Max 归一化处理，特

征 f归一化后的数据 f 'i 为：

f 'i =
fi - min ( f )

max ( )f - min ( f )
（19）

其中，fi是 f中第 i个值，min(f)是 f中最小值，max(f)是 f

中最大值。

采用SFS选择特征子集，SFS是一种启发式搜索

方法，先把目标特征集定义为空集，按照特征评估函

数，每次加入使评估函数更优的特征，最后得到使评

估函数最优的特征子集。本文将 SVM 分类器的

ACC作为特征评估函数。具体步骤如下所述：（1）将

第1.1~1.2节选取出的n个特征分别输入SVM并在训

练集内训练 n个模型，这些模型在测试集上得出最高

ACC，记为 ACC0，ACC0 的模型对应特征设为 f0，特

征子集记为 F0={f0}；（2）将剩余的 n-1 个特征分别加

入 F0内，构成 n-1 个新的特征子集，将新的特征子集

分别输入 SVM 并在训练集内训练 n-1 模型，这些模

型在测试集上得出最高 ACC，记为 ACC1，如果

ACC1>ACC0，ACC1的模型对应的新增特征记为 f1，

特征子集记为F1={f0, f1}；（3）迭代重复步骤（2），直到

剩余 n-i个特征分别加入特征子集，构成 n-i个新的特

征子集都不能提高 ACC，即 ACC ( i + 1) ≤ ACCi，此

时停止迭代。则最优 ACC 的特征子集即为 Fi=

{f0, ⋯ , fi}。

1.3 特征分类

本文采用 LIBSVM 工具箱中的高斯核函数

（Radial Basis Function, RBF）实现 SVM 分类，因为它

具有较少核函数参数，较低训练复杂度和较好分类

性能，被广泛用于特征分类［42］。另外，数据采用 5倍

交叉验证对 SVM 模型训练和测试，结果评价采用

ACC、敏感性（Sensitivity, SN）和特异性（Specificity,

SP）3个广泛使用的性能指标：

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（20）

SN =
TP

TP + FN
（21）
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SP =
TN

TN + FP
（22）

式 中 ，TP（True Positive）代 表 真 阳 性 ；TN（True

Negative）代表真阴性；FP（False Positive）代表假阳

性；FN代表（False Negative）假阴性。

2 结 果

2.1 数据来源

本研究采用PhysioNet的AFPDB数据库［43］，其中

包含 50个记录集标记为 p，取自PAF患者。选取其中

两种类型数据：远离 PAF（记为D-PAF，来自 p中的奇

数记录前 5 min；这些记录在结束后 45 min或开始前

45 min没有 PAF）；紧随 PAF（记为 F-PAF，来自 p中的

偶数记录后 5 min，之后PAF立即出现）。每种类型数

据包含 25 个 ECG 记录。由 D-PAF 和 F-PAF 共 50 个

5 min的HRV组成分类数据集［44］。

2.2 特征抽取结果

2.2.1 IMMD 自适应滤波与粗粒化 R 结果 图 3 是 1

例典型 PAF 的 5 min HRV（p20）；图 4 是经 ASE 自适

应滤波和粗粒化后得到的此例 HRV 分量集合 R(n)=

{r1(n), r2(n), ⋯, r11(n)}及其尺度值。这些尺度递减变

化，计算 r1~r11的熵就可以得到这些尺度上HRV复杂

性量化值。
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图3 1例典型PAF发作的5 min HRV(p20)
Figure 3 Five-minute HRV of a typical PAF attack (p20)
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图4 经ASE自适应滤波和粗粒化后得到的HRV（p20）的分量及尺度

Figure 4 Components and scales of HRV (p20) obtained by adaptive filtering and coarse graining of ASE

2.2.2 抽取的 HRV 特征 所有样本数据经 IMMD 滤

波和分量集合粗粒化后得到至少 10个分量。计算这

些分量的AE、SE、PE、FE、DE的平均值，得到HRV复

杂性的 5种不同特征集。两种不同类型HRV数据经

ASE 方法抽取特征的结果见图 5。在多个尺度上的

AE，D-PAF值大于F-PAF值；在所有尺度上的SE，D-PAF
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值大于 F-PAF 值；在多个尺度上的 PE，D-PAF 值

小于 F-PAF 值；在所有尺度上的 FE，D-PAF 值小于

F-PAF 值 ；在 多 个 尺 度 上 的 DE，D-PAF 值 大 于

F-PAF值。
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图5 两种不同类型HRV数据经ASE方法抽取特征的结果（均值±2×标准偏差/ n , n=25）
Figure 5 Results of feature extraction from two different types of HRV data by ASE (mean±2×standard deviation/ n , n=25)

0.06
0.08

0.05

0.08

0.04
0.03
0.02

0.08

0.01

2.3 特征选取结果

2.3.1 统计检验方法选取特征结果 Wilcoxon符号秩

检验两种不同HRV类型数据的对应特征差异（P<0.05），

结果见表 1。为了比较结果，分别采用时域抽取的

SDNN、RMSSD、pNN50、SDSD，频 域 抽 取 ULF、

VLF、LF、HF、TP、LF/HF［45］，以及MSE方法抽取的 20

个 HRV 特征（一般地，滤波窗口 τ=1~20）后，分别经

Wilcoxon符号秩检验方法选取出的特征见表1。

线性方法

时域特征

SDNN、RMSSD、pNN50、SDSD

频域特征

LF、HF、TP

MSE

1~20

ASE

AE

1~3

SE

1~10

PE

2、3、4~10

FE

1、2

DE

8~10

表1 具有统计显著差异的特征集（P<0.05）
Table 1 Feature sets with statistically significant differences (P<0.05)

数字n（n=1~20）代表第n个尺度上的特征量

2.3.2 SFS选取特征结果 本文将 SVM 分类器 ACC

作为特征评估函数，采用 SFS选出特征，构成最优分

类特征子集。表 1 中的特征经 SFS 得到最优特征子

集见表2。

2.4 分类结果

将最优分类特征子集输入 SVM进行分类，SVM

分类模型采用 RBF，以及五折交叉验证选择 RBF 的

最佳参数。对应于表2中的最优特征子集，在［2-10, 210］

区域内选择出最优RBF核函数参数（gamma, g）和惩

罚函数参数（cost, c），见表3。

ACC、SN 和 SP 性能指标评价方法结果见表 4。

ASE 的第 3尺度上的 SE 特征表现十分优异，ACC 为

98%，SN为 100%，SP为 96%，远高于表 2中其他特征

子集的分类性能；ASE 的 PE 特征子集的 ACC 为

78%，SN 为 76%，SP 为 80%，略优于时域、频域和

MSE特征子集。
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2.5 与其他方法比较

表 5给出文献中相近PAF预测方法工作，这些文

献采用 HRV 的常用典型特征，且这些工作与本文一

样，都是在 PhysioNet 的 AFPDB 数据库中进行。其

中，大部分文献选取同样的 5 min HRV片段，另外，选

取数据大于 5 min的文献也包含本文所选HRV片段。

文献［18］中 ACC、SN、SP 均可达到 100%，但是该方

法采用了 48 个特征，实际应用中容易陷入“维度诅

咒”，并且方法的准确性仅通过数据的单折验证，其

泛化能力需要进一步评估。另外，该方法采用 HRV

数据时长 30 min，实时性能要比其他方法差。因此，

本文提出的ASE（SE）方法系统分类最优。此外，表 5

中绝大多数方法采用的特征数量至少为 4个，特别是

性能表现越好的方法采用的特征数量越多。特征数

量越多在实际应用中越容易陷入维度诅咒，导致方

法泛化能力差。大多数方法采用特征包括较多的时

域和/或频域特征，这些特征的医学含义难以解释［46］。

相比之下，本文方法采用 1~3个特征，因此方法泛化

能力好；这些特征可以追溯到原始 HRV 序列的复杂

性，因此特征医学意义可以很容易跟踪研究。

3 讨 论

生物系统的复杂性反映其在不断变化的环境中

适应和发挥作用的能力；生物系统的复杂性是多尺

度的；疾病状态和衰老都会降低个体的适应能力，系

统复杂性将降低甚至丧失［27］。在提出的方法中，ASE

（SE）表现出最优性能，表明ASE（SE）抽取HRV序列

最典型特征，本文仅对这些特征进行讨论。图 5b中，

在所有时间尺度上的 SE 值，D-PAF 大于 F-PAF。这

是因为受试者远离 PAF 时，个体调节心脏节律能力

要比紧随PAF时更强，因此D-PAF复杂性要高于F-PAF。

F-PAF 紧随 PAF，HRV 值（RR 间期值）即将转为绝对

不等（PAF 发作），心脏动力系统即将从复杂转为

混乱［47-49］。

另一方面，将自适应尺度换算成频率后，得到两

种不同类型HRV序列的频率-SE关系曲线图，如图 6

所示。其中，黄色区域属于VLF（0.015~0.040 Hz），蓝

色区域属于 LF（0.04~0.15 Hz），绿色区域属于 HF

（0.15~0.40 Hz）。大多数学者认为HRV的LF成分主

要反映交感神经调节，HF 成分反映副交感神经调

节［50-51］。图 6 中，D-PAF 和 F-PAF 在所有对应特征之

线性方法

时域特征

SDNN、RMSSD、SDSD

频域特征

LF

MSE

3

ASE

AE

3

SE

3

PE

3、5、8

FE

1、2

DE

9

表2 SFS得到的最优特征子集

Table 2 Optimal feature subsets obtained by SFS

线性方法

时域特征

c=1.41

g=0.35

频域特征

c=1.41

g=0.06

MSE

c=0.25

g=0.18

ASE

AE

c=0.25

g=0.18

SE

c=0.25

g=5.66

PE

c=0.71

g=16

FE

c=11.31

g=2

DE

c=0.25

g=2.8

表3 SVM的最优参数

Table 3 Optimal parameters of SVM

c为惩罚参数，g为核函数参数

指标

ACC

SN

SP

线性方法

时域特征

76

84

68

频域特征

74

56

92

MSE

72

52

92

ASE

AE

62

48

76

SE

98

100

96

PE

78

76

80

FE

62

40

84

DE

68

84

52

表4 SVM分类性能（%）

Table 4 Classification performance of SVM (%)
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间的差异均有统计学意义（表 1）：这种差异在 LF 与

HF上的不同，反映远离PAF和紧随PAF状态下，副交

感神经和交感神经张力变化程度不同，导致二者平

衡被破坏，这被认为是PAF发作的主要机制［7］；另外，

相关实验表明 VLF 反映了传出交感神经调控机体

（包括心脏）活动、应激等适应外界环境变化能力，是

心脏事件的有力预测因子之一［8］。因此，F-PAF比D-PAF

在 VLF 上 SE 值的显著降低，反映这种适应能力的

降低。

4 结 论

本文提出一种ASE方法抽取HRV复杂性特征预

测 PAF 方法，经特征抽取、选取后，采用公开数据集

的五折交叉验证可知，采用 ASE 的第 3尺度的 SE 特

征输入SVM进行HRV识别，预测PAF即将发作的性

能优异。此外，提出的 ASE 方法建立在自适应滤波

技术上，可以得到 HRV 在多个自主频率上的复杂性

特征，反映受试者自主神经系统调节心脏节律能力。

这些特征有助于识别不同状态下的PAF的HRV序列

之间的关键差异，从而帮助心脏病专家探索研究PAF

患者发病机制。然而，提出的方法受到数据样本量

较小的限制，因此本文提出的方法需要更多数据

测试。
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