
第 １１ 卷　 第 ５ 期

Ｖｏｌ．１１ Ｎｏ．５ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２１ 年 ５ 月

　 Ｍａｙ ２０２１

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２１）０５－００２６－０６ 中图分类号： ＴＰ３－０５ 文献标志码： Ａ

一种基于支持向量机的心电信号处理算法

任澄飞， 方　 明

（西安石油大学 计算机学院， 西安 ７１００６５）

摘　 要： 新一代心电图（Ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｐｈｙ，ＥＣＧ）系统中，可以使用可穿戴设备来监测人体生理信号。 心电图信号是一种生

物医学信号，基本上与人体心脏的电活动相对应，根据其波形可以初步判断人体是否存在疾病。 本文首先对 ＥＣＧ 信号进行了

预处理，然后使用自适应阈值对 ＱＲＳ 波进行定位，最后使用支持向量机对心电信号进行分类。 基于 ＭＩＴ－ＢＩＨ 数据库的实验

表明，该方法的敏感度达 ９９．６５％，正预测率达 ９９．４１％。
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０　 引　 言

心电信号（Ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｐｈｙ， ＥＣＧ）是心脏病

学领域中广泛采用的一种分析人体心脏状况的方

法，代表心脏的电活动，广泛应用于心律失常的检测

和分类［１］。 人类心脏进行生理活动时，通过体表电

极采集所得到的时变电位信号中，包含了丰富的生

物学信息，在医学诊断和研究中具有重要意义［２］。
经验丰富的心脏病专家可以通过肉眼检查心电图波

形来检测心律失常。 然而，心律失常在问题的早期

阶段容易发生间歇，因此很难在较短的心电波形时

间窗内对其进行检测。 所以，日常生活中持续监测

患者的心跳对心律失常的检测至关重要。
目前，对心电信号识别分类的主要方法有统计

模式分类、结构分析分类法等。 文献［３］中提出，通
过高阶统计量的方法，将最初波形转换到 ３ 个累积

量，然后利用一个基于粗糙集理论的决策表分类器

进行分类，最终得到决策表的分类精度达到了 ９０．
２％。 Ｄｅｓａｉ 等人先采用常规方法进行心电滤波和分

割，然后采用离散余弦变换算法进行特征提取，使用

主成分分析方法进行特征缩减，最后采用 Ｋ 近邻算

法进行分类，最终得到的总体平均准确率为 ９８．
６１％［４］。 Ｓａｅｅｄ 等人提出了一种基于小波变换和多

个长短期记忆神经网络新的分类算法。 该算法成本

低，能够满足可穿戴设备上的时序要求，优于以往的

算法［５］。 在心电信号的识别分类流程中，主要是通

过一些比较成熟的算法提取信号的关键特征值，然
后通过不断优化网络参数进行训练，依据训练结果

进行病理分析。 在实际生活中，心电图的识别分类

算法对医生只能起到辅助的作用，具体的诊断及治

疗方案需由医生去实施，因而心电图的理论和算法

还需进一步研究。 本文在支持向量机的基础上，采
用台湾大学林智仁教授开发的 ｌｉｂｓｖｍ 工作包作为

分类器对 ＥＣＧ 信号进行分类，构建出了一个基于支

持向量机的心电信号处理算法，可以有效提高心电

信号分类的敏感度。

１　 ＥＣＧ 信号的预处理

心电信号是一种微弱的生理电信号，易受噪声

干扰［６］，因此在信号处理之前需要进行预处理。 预

处理的目标是消除噪声，没有噪声的波形特征看起

来更单一。 在心电信号中，最显著的特征值是 ＱＲＳ



波群，看起来相对干净的信号，能够为后续特征值的

提取和分类提供方便。
１．１　 ＥＣＧ 信号预处理中自适应阈值的设计

要完成 ＱＲＳ 波群的定位，主要通过设置自适应

阈值来实现。 由于心电信号是非平稳信号，在进行

检测时，仅靠固定阈值难以满足所有的 Ｒ 波，易造

成误检和漏检，而自适应更新阈值能较好地解决这

个问题［７］。 自适应的意思是能够自动适应不同类

型的记录。 自适应机制较好的算法，是能够在各种

类型的记录下区分目标与非目标，从而达到很高的

准确率和可用度。
１．１．１　 自适应阈值的设计原则

（１）自适应阈值机制中的经验参数需固定。 在

自适应阈值的变化机制中，有些参数需要根据经验

提前设定，对于不同的记录，已经设定好的经验参数

不允许再改变。
（２）自适应阈值要随着心电信号波形即时的变

化。 该阈值并不是只给一整条记录计算好一个阈值

后就一成不变了，而是要跟随波形实时地变化。 例

如，当检测到的 ＱＲＳ 波振幅呈总体上升态势时，自
适应阈值也要相应地提高，反之则要相应降低。 一

般可以通过设定上下限的方式来限定自适应阈值，
确保该阈值变化更加稳健。

（３）想要提高自适应阈值的效率，还需要设置

特定的机制，防错检、漏检。 该机制主要是利用“不
应期”的概念，在检测到一个 ＱＲＳ 波后，在 ０．２４ ｓ 内

不再检出 ＱＲＳ 波，通过回溯已经检测过的波形信号

来达到防止漏检和错检的目的［８］。
１．１．２　 自适应阈值的设置

（１）自适应阈值要跟随波形信号即时变化。 在

连续监护过程中，心电信号的幅值、形态都会随着时

间发生变化，因此算法的 ２ 个检测阈值不能一直固

定不变［９］。 为了让阈值更加准确，采用双阈值的方

法，设置一高一低 ２ 个阈值。 当信号中的某个波峰

超过设定的低阈值时，就判定为一个 ＱＲＳ 波，依据

高低阈值与波峰振幅之间的联系，调整阈值的大小。
（２）为了保持心电信号波形变化的稳健，阈值

还需进行调整，调整的依据是之前检测到的正确波

峰振幅变化，保证阈值不会太高或者太低。
综上所述，本文设计的自适应机制如式（１）、式

（２）所示：

ＴＨＲ１ ＝
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式中， ＴＨＲ１ 为高阈值；ｍｅａｎ（ｐｅａｋ＿ｂｕｆｆｅｒ） 为峰值均

值；ｐｅａｋ 为此刻检测到的信号峰值；ＴＨＲ１＿ｌｉｍ 为经

验常数，代表阈值变化的上界，在本文中取值为 ０．３；
ＴＨＲ２ 为低阈值；ｐｅａｋ＿ｂｕｆｆｅｒ 为存储此刻峰值之前的

８个连续峰值的缓冲值；ＴＨＲ２＿ｌｉｍ也为经验常数，代
表阈值变化的下界，在本文中取值为 ０．２３。

（３）防漏检与错检。 设计双阈值可以在一定程

度上防漏检。 因为设置高、低 ２ 个阈值，相比只有一

个阈值来讲，可以在很大程度上捕捉到更多层次的

波峰。 在防错检方面，采用了“不应期”的方式。 当

２ 个波峰距离较近时，只选取较大的波峰。 这个“过
近”指的是时间距离低于 ０．２４ ｓ，即不应期的长度；
双阈值的数值存在下界，也在某种程度上防止了一

些噪声被错检为 ＱＲＳ 波。 另外，双阈值的初始化参

数是被提前设置好的经验系数，一旦确定就不会因

记录的不同而改变。

１．２　 ＥＣＧ 信号预处理中 ＱＲＳ 波定位算法的设计

与评估

（１）预处理总体步骤

在对心电信号预处理时，首先使用带通滤波器

去除频率在 １５～２０ ＨＺ 之间的噪声成分，采用“双斜

率”方法，获得 ＱＲＳ 波群的斜率信息后，将低通滤波

器的截止频率设定为 ５ Ｈｚ，以滤除高于截止频率的

波形，最后使用滑动窗口积分对波形信号进行平滑

处理。
（２）使用“双斜率”方法预处理滤波后的波形信

号。 “双斜率”的基本算法思想是：在一个点左侧的

某个区间内寻找最大平均斜率和最小平均斜率，然
后在这个点的右侧的某个区间内寻找最大平均斜率

和最小平均斜率，即可得到 ４ 个斜率值，接着求左侧

最大平均斜率与右侧最小平均斜率之差，求右侧最

大平均斜率与左侧最小平均斜率之差，最后再求两
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个差值中的最大值［１０］。 “双斜率”基本思想主要在

于 ＱＲＳ 波群的宽度相对固定［１１］，其基本动机主要

利用 ＱＲＳ 波两侧较陡的性质，其尖峰在经过双斜率

处理时会有很大的响应，一般设置寻找斜率的区间

是左右两侧 ０．０１５～０．０６０ ｓ 处为经验参数。
（３）滑动窗口积分。 心电信号的波形由于受到

滤波或是求斜率的影响，其幅度值会越来越小，而过

小的幅值其实不利于检测，利用滑动窗口积分［１２］，
会让绝对振幅的值变大，波形更加光滑，本文中设置

滑动窗口宽度为 １７ 个采样点的经验参数。

２　 基于支持向量机的心律失常识别

２．１　 基本概念

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是在

分类与回归分析中分析数据监督式学习模型的学习

算法。 该算法首先对数据信号进行认识和分析，然
后根据信号的特点选择合适的数学模型并且拟定超

参数，将样本数据输入到模型中，按照一定的方法，
采用适当的学习算法对模型进行训练，最后进行数

据的分析和预测。 该算法的基本原理是将输入向量

通过预先选取的非线性关系映射到一个高维的特征

空间中，从而找到一个最优分类超平面，使两类的分

类间隔最大。 一般的医学图像都很复杂，有着高度

不一致性，因此在实际应用中不能有一点错误，这就

要求医学图像的分类具有较高的精确度。 由于

ＳＶＭ 具有泛化性好、适合小样本和高维特征等优

点，在预期中有相对较好的效果，因此被广泛应用于

各种实际问题［１３］。
２．２　 心律失常识别过程

２．２．１　 ＳＶＭ 算法原理

（１）线性不可分问题

在现实应用中，样本一般都是线性不可分的问

题，对于给定的样本集：
Ｔ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），（ｘ３，ｙ３），…，（ｘｎ， ｙｎ）｝，

　 　 其中， ｙｉ ∈ Ｙ ＝ ｛ ＋ １， － １｝ 表示类标记，分别用

＋ １和 － １表示，分别对应正样本和负样本。 支持向

量机最终的优化问题可以转化为：

ｍｉｎ １
２

ｗＴｗ ＋ Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξｉ， （３）

ｙｉ ｗＴ ｘｉ ＋ ｂ( ) ≥ １ － ξｉ， （４）
ξｉ ≥ ０，ｉ ＝ １，２，３…，ｎ． （５）

　 　 其中， ｘ 为输入向量；ｗ 是权重向量；ｂ 是偏置

项；ξｉ 是松弛变量；Ｃ 为惩罚因子。
（２）对偶问题

由于上面的优化问题带有大量不等式约束，不
易求解，因而使用拉格朗日函数，将其转化为对偶问

题。 构造拉格朗日函数：

Ｌ（ｗ，ｂ，α，ξ，β） ＝ １
２
ｗＴｗ ＋ ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ξｉ ＋

　 　 ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ（１ － ｙｉ（ｗＴｘｉ ＋ ｂ） － ξｉ） － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
βｉξｉ， （６）

　 　 其中， α 和 β 是拉格朗日乘子，为求得对偶问题

的解，即求：
ｍａｘα ｍｉｎｗ，ｂＬ（ｗ，ｂ，α，ξ，β）， （７）

　 　 求拉格朗日函数的极小值，则对 ｗ、ｂ、ξ 求偏导

数，并令其都为 ０。 将 ｗ 代回拉格朗日函数中，消除

ｗ和 ｂ，即可得到关于 α和 β的函数。 经过一系列转

化后，等价于最大化函数为：

ｍａｘα∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ －

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉα ｊｙｉｙ ｊｘＴ

ｉ ｘ ｊ， （８）

　 　 其约束条件为：

∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉ ＝ ０， （９）

０ ≤ αｉ ≤ Ｃ， 　 ｉ ＝ ０，１，２，ｎ． （１０）
　 　 （３）核函数

虽然加入松弛变量和惩罚因子后可以处理线性

不可分问题，但支持向量机还是一个线性分类器，只
是允许错分样本的存在。 因此，引入核函数使得支

持向量机成为非线性分类器，决策边界不再是线性

的超平面，而是形状非常复杂的曲面，从而可以将样

本从原始空间映射到更高维度的特征空间，使问题

得到有效地处理。
假设 φ（ｘ） 为映射后的特征向量，则在该特征

空间上的讨论模型即可变为：
ｆ（ｘ） ＝ ｗＴϕ（ｘ） ＋ ｂ （１１）

　 　 同样求得对偶问题：

ｍａｘα∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ －

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉα ｊ，ｙｉｙ ｊϕ（ｘｉ） Ｔϕ（ｘ ｊ）， （１２）

　 　 也就是求解：

ｍｉｎα
１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉα ｊｙｉｙ ｊϕ（ｘｉ） Ｔϕ（ｘ ｊ） － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
αｉ，

（１３）
　 　 约束条件为：

∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉ ＝ ０， （１４）

０ ≤ αｉ ≤ Ｃ， ｉ ＝ ０，１，２，…，ｎ． （１５）
　 　 假设核函数：

Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ϕ（ｘｉ） Ｔϕ（ｘ ｊ）， （１６）
　 　 于是可以解得：
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ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＋ ｂ． （１７）

　 　 常见的核函数有线性核、多项式核、高斯核、
ｓｉｇｍｏｉｄ 核等。
２．２．２　 基于 ＳＶＭ 在心电信号中的应用

（１）心电信号特征提取。 首先加载 ＥＣＧ 信号数

据集，然后对数据集中的每个心拍进行 ５ 阶的小波

分解，小波函数利用 ｄｂ６ 小波［１４］。 经过 ５ 阶小波分

解和 ２ 倍下采样后，取小波变换系数中原信号的

“近似”系数，即 ５ 阶分解后的 ａ 系数，选取这些系

数作为每个心拍的特征值。
（２）数据集选取与划分。 对于数据集，随机划

分训练集和测试集，即训练集和测试集各有１０ ０００
个样本。 随机选取可通过立建 ｒａｎｄｐｅｒｍ 函数随机

打乱样本索引，然后截取前１０ ０００个索引对应的样

本作为训练集，剩余的作为测试集来实现。
（３）特征归一化。 为了加快 ＳＶＭ 的收敛，对数

据进行了特征归一化处理。 实际操作时，先使用归

一化函数的正常模式，对训练集特征归一化到 ０ ～ １
之间，得到归一化后的训练集和归一化信息后，使用

归一化函数的 ａｐｐｌｙ 模式，将训练集得到的归一化

信息应用至测试集，完成测试集的归一化。
（４）模型训练与测试。 调用 ｌｉｂｓｖｍｔｒａｉｎ 函数和

ｌｉｂｓｖｍｐｒｅｄｉｃｔ 函数训练和测试模型。 ｌｉｂｓｖｍｔｒａｉｎ 函数

训练的默认核函数为 ＲＢＦ 核函数，需要人为设定 ２
个超参数———惩罚因子系数 ｃ 和核函数参数 ｇ，分别

将其设定为 ２ 和 １。 不同取值的 ｃ 和 ｇ 可能会导致差

异较大的结果， 如果想要取得更好的效果，必须进行

“调参”，减轻欠拟合与过拟合问题。 常用的调参方法

除了手动调整，还有网格搜索、随机搜索、启发式寻优

等方法［１５］。

３　 实验结果与分析

３．１　 数据来源

本实验使用的心电信号均来自于 ＭＩＴ －ＢＩＨ
Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ Ｄａｔａｂａｓｅ 数据库。 该数据库是 ＰｈｙｓｉｏＢａｎｋ
项目的子数据库，是一套用于评估心律失常检测器

的通用标准测试数据。 其中包括 ４８ 条双导联 ＥＣＧ
记录，约 ６５ 万个采样点。 实验平台为 Ｃｏｒｅ ｉ７ －
８７００、８ＧＢ 内存的 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统；代码

基于 ｍａｔｌａｂ 语言编写，每条记录对应 ３ 个文件：
（１）．ａｔｒ 标记文件。 记录人工标注的心拍位置

和类型，格式为二进制数。
（２）．ｄａｔ：数据文件。 记录所需要的心电信号。

（３）．ｈｅａ 头文件。 存储记录的附加信息。 如，
记录编号、信号通道、导联数、采样率、采样点数、文
件的格式编码等。
３．２　 实验结果

首先读取了编号为 １００ 的记录，指定读取的

点数为 １０２４，绘制出的 ２ 个导联的信号如图 １ 所

示。
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图 １　 记录号为 １００ 的心电信号

Ｆｉｇ． １　 ＥＣＧ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ａｓ １００

　 　 在命令行输入 ｐｌｏｔ（Ｍ（：，１））；ｇｒｉｄ ｏｎ；之后即

可单独绘制出第一个导联的信号图，如图 ２ 所示。
　 　 经过双斜率处理后，波形模式更为单一，ＱＲＳ
波的变化更为突出。 但是，心电信号波形出现了双

峰现象，从某个角度来看，检测的精准度不够高。
因此在双斜率处理之后，须采用低通滤波方法

以使波形变得非常光滑，杂波基本消失，模式也非常

单一，基本上达到了进一步阈值处理的要求。
滑动窗口积分后的波形如图 ３ 所示。
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图 ２　 第一个导联的信号

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｉｇｎａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｌｅａｄ
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图 ３　 滑动窗口积分后波形图

Ｆｉｇ． ３　 Ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｆｔｅｒ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ

３．３　 算法评估

为了评估所提出方法的性能，采用 ＱＲＳ 波检测

算法的 ２ 个惯用指标：敏感度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，ＳＥ）和正

预测率（Ｐ＋）。 其敏感度和正预测率指标定义如下：

ＳＥ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％，

Ｐ ＋ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１８）

　 　 其中， ＴＰ （ ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）代表正样本中被

分类器判定为正确的心拍个数； ＦＰ （ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ，
ＦＰ）代表检测错误的心拍个数； ＦＮ （ ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ，
ＦＮ）代表正样本中被分类器检测为漏检的心拍个

数。 对整个数据库的实验结果见表 １。
　 　 从表 １ 中可以看出，共错检出 ６４８ 个心拍，漏检

了 ３８０ 个心拍， 总体 Ｓｅ 达到了 ９９．６５％，Ｐ ＋ 达到了

９９．４１％。
经典的 ｐａｎ＿ｔｏｍｐｋｉｎ 算法开发了一种 ＱＲＳ 波群

检测算法。 该算法采用了带通滤波器，利用坡度、振
幅和宽度检测了 ＱＲＳ 波群，最终检测的正预测率达

到了 ９９．３％。 而本文不仅采用了自适应阈值算法、

双斜率算法，还设置了漏检和错检机制，最终检测到

的正预测率为 ９９．３８％。 本文实现的算法与经典的

ｐａｎ＿ ｔｏｍｐｋｉｎ 的 ９９． ３％ 相比，正预测率提高了约

０．０８％，具有较高的准确率和可用度。
表 １　 数据库的实验结果

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａｂａｓｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

记录序

列号

人工标记

心拍数

正确检测出的

心拍数

错检心

拍数

漏检心

拍数
Ｓｅ Ｐ ＋

１００ ２ ２７３ ２ ２７２ ０ １ ０．９９９ ６ １

１０１ １ ８６５ １ ８６５ ５ ０ １ ０．９９７ ３

１０２ ２ １８７ ２ １８７ ０ ０ １ １

１０３ ２ ０８４ ２ ０８４ ０ ０ １ １

１０４ ２ ２２９ ２ ２２７ ９５ ２ ０．９９９ １ ０．９５９ １

１０５ ２ ５７２ ２ ５７０ ４４ ２ ０．９９９ ２ ０．９８３ ２

… … … … … … …

２３０ ２ ２５６ ２ ２５６ １ ０ １ ０．９９９ ６

２３１ １ ５７１ １ ５７０ ０ １ ０．９９９ ４ １

２３２ １ ７８０ １ ７８０ １４ ０ １ ０．９９２ ２

２３３ ３ ０７９ ３ ０７３ １ ６ ０．９９８ １ ０．９９９ ７

２３４ ２ ７５３ ２ ７５１ ０ ２ ０．９９９ ３ １

累计 ／ 平均１０９ ９６６ １０９ ５８６ ６４８ ３８０ ０．９９６ ５ ０．９９４ １

３．４　 基于支持向量机的算法的分类结果统计

基于高效的 ＱＲＳ 波算法，本文采用支持向量机

对心电信号进行了分类。 经过特征提取、选取与划

分数据集、特征归一化、训练与测试等操作后，可以

看出：在本次实验中，ＳＶＭ 模型的总体预测准确率

为 ９６．６９％。 其中 ４ 类目标类型的准确率分别为：正

常（Ｎ）９９．６８％，室性早搏（Ｖ）９０．９０％， 右束支阻滞

（Ｒ）９７．５８％，左束支阻滞（Ｌ）９８．４９％．

４　 结束语

本文通过对 ＭＩＴ－ＢＩＨ 数据库进行预处理后，使
用自适应阈值对心电信号进行波形处理，最后使用

敏感度以及正预测率对算法进行了评估，实验表明

其结果优于传统的 ｐａｎ＿ｔｏｍｐｋｉｎ 算法。 总体而言，
本文提出的算法为心电信号的预处理和精确特征提

取进行了拓展。 在未来的工作中，还需要进一步改

进算法，减少计算时间，提高鲁棒性。
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