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基于自适应时间窗函数优化的心电特征波形识别

张金玲,摇 崔摇 彤,摇 刘为斌
(北京邮电大学 电子工程学院, 北京 100876)

摘要: 提出了自适应加窗小波变换方法,实现了心电特征波形精准定位. 依据 Q 波和 S 波变化趋势识别出心电波

有效起始点和终止点;结合差分阈值法检测 QRS 起始点,实现了心电特征波段的信息识别. 研究结果表明,采用提

出的定位识别方法,能对异常和亚健康心电波形进行有效识别,提高对 QRS 波群、特征 P 波和 T 波的识别度,对心

电信息的提取和异常性心绞痛、心肌缺血、不稳定型心绞痛等心电异常诊断具有重要意义.
关摇 键摇 词: 自适应加窗小波变换; 差分阈值; 心电信号; 特征波形识别

中图分类号: TN929郾 53摇 摇 摇 摇 文献标志码: A

Adaptive Time Window Function Optimization Based
Electrocardiography Feature Waveform Recognition
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Abstract: An adaptive windowed wavelet transform method was proposed to make precision positioning of
the electrocardiography feature waveforms. The effective starting and ending points of electrocardiography
wave were identified according to the trend of Q wave and S wave. The information recognition of the
electrocardiography characteristic band was realized by combining the differential threshold method to de鄄
tect the QRS starting. It is shown that the proposed method can effectively identify abnormal and sub鄄
healthy electrocardiography waveforms and improve the recognition of QRS wave group, P wave and T
wave for extration of electrocardiography information and diagnosis of abnormal electrocardiography such
as abnomal angina pectoris, myocardial ischemia and unstable angina pectoris.
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摇 摇 心电监测是目前反映心电活动的主要技术,心
电波形常作为诊断心脏异常、心脏疾病的参考依据.
临床上对心电波形的识别认知多具有主观性,且人

工工作量大,识别诊断工作较为繁琐. 针对此问题,
自动识别心电特征,以实现自动识别动态心电图具

有重要的理论意义和实际应用价值.

近些年,心电波形自动识别技术迅猛发展,分析

方法层出不穷,有时域、频域、小波和功率谱特征等

方法,这些方法主要以 QRS 波群检测为出发点[1鄄3] .
目前有很多 QRS 波群检测算法,如差分阈值检测方

法、模板匹配法、神经网络算法、希尔伯特变换法和

小波变换法[4鄄8] .



差分阈值法的检测准确性依赖于信号预处理的

好坏,对预处理的依赖较高;模板匹配法直观易懂,
但是作为模板的心电波形需要具有高度代表性,而
在临床中心电波形具有很大差异性,这导致模板匹

配法在实际应用中不具有可靠性;神经网络算法在

保证训练数据量的基础上对各类波形具有高检测

度,但是该算法局限于非线性预测;希尔伯特变换法

能获取形态信息,但是易受噪声影响. 小波变换具

有较好的时频局域化和多分辨率分析特性,研究者

对其在图像融合、处理,雷达,机械等方面的应用进

行了较为深入的研究. 在医学领域,小波变换在心

电信号去噪方面有较为成熟的应用,但在心电识别

中的应用处于起步阶段,尤其在异常心电识别中由

于识别效果不佳使用更少. 随着识别方法不断改

进,识别精确度不断提高,识别分析从 QRS 波群特

征提取转向 P、T 和 ST 段特征参数提取,并取得了

一些成果[9] .
异常心电波形具有特异性和不规则性,传统方

法对异常波形的识别存在较大误差[10鄄13] . 为了提高

异常心电波形识别精准度,笔者基于二样条小波变

换提出了自适应加窗小波变换,最后结合差分阈值

方法有效识别异常心电波形,提取心电特征,提高了

QRS 波群、特征 P 波和 T 波的识别度,对典型常见

心脏类疾病诊断和预测有重要指导性作用.

1摇 异常心电信号特征识别理论

1郾 1摇 心电信号识别分析

心电波形的识别特征参数包括幅值、持续时间

和波形形态. 幅值参数包括 R 波、P 波、Q 波、S 波、T
波的幅值和 ST 段幅值偏移量;持续时间参数包括

RS 波群时间宽度、P 波时间宽度、RR 时间宽度、P鄄R
时间宽度、QT 时间宽度和 ST 时间宽度;波形形态即

每个观察周期内心拍与各波段的波形. 相比于其他

波段,QRS 波形特征更为明显,尤其是 R 波具有高

幅值、高斜率的特点,所以想要心电波提取群的特

征,先实现 QRS 波群检测(心电波群的特征提取起

始于 QRS 波群检测),而 QRS 波群检测从定位 R 波

开始,识别心电信号中的 R 波形态特征. 如果信号

或信号的某阶导数在一个点产生突变,则这个点是

信号的一个奇异点. 所以,QRS 波群中 R 波的检测

可以归结为信号奇异点的检测. 笔者提出的自适应

加窗小波变换能在小波变换的基础上增加自适应时

间窗,准确识别心电特征的 R 波奇异点.

1郾 2摇 心电信号小波变换中的奇异点

心电信号的奇异性通常在李氏指数(Lipschitz)
处有所变化,随着尺度的逼近,信号奇异点将越来越

接近小波变换的模极大值. 基于连续小波变换和多

种策略 QRS 波群检测的方法,奇异点的李氏指数将

决定着信号衰减的情况,因此李氏指数对心电时域

信号 x( t)的奇异性有较好的描述作用[14] . 李氏指

数的定义如下所述.
|Wx(a,b) |为心电信号 x( t)小波,令 0臆琢 < 1,

如果存在一个常数 C,使坌t沂R,均有

| x( t) - x( t0) |臆C | t - t0 | 琢 (1)
成立,琢 为非整数,且存在常数 A,使得

|Wx(a,b) |臆Aa琢 (+ 0郾 5 1 +
t - t0
a )

琢

(坌a沂R + ,t沂R) (2)
则称心电信号 x( t)在 t0 处的李氏指数为 琢. 其中,a
表示心电信号中的任意一个采样点位置. 心电信号

x( t)在 t0 时间点的导数阶次越高,李氏指数越大,
心电信号在 t0 处越平滑.

若小波函数 渍( t)的支撑范围为[ - C,C],则小

波系 渍a,b( t)的支撑范围是[ t - Ca,t + Ca] . 使 t0 包

含在 渍a,b( t)范围内的所有点的集合就是心电信号

奇异点 t0 的影响范围:
| t - t0 |臆Ca (3)

在影响范围内,心电信号 x( t)小波变换满足

|Wx(a,b) |臆Aa琢 + 0郾 5 (4)
固定横坐标 a0,若点(a0,t0)是函数 |Wx(a,t) |

的局部极值,该点满足
鄣Wx(a,t)

鄣t = 0,且左右邻域内

都有 |Wx(a,t) | 臆 |Wx (a0,t0) | ,则点(a0,t0)是 Wx

(a,t)的模极大值点, |Wx(a0,t0) |是对应的模极大

值. 在小波变换模极大值表达 |Wx(a,b) |中令 a =
2 j,等式左右两侧取对数则有

lb |Wx(a,t) |臆lbA + j(琢 + 0郾 5) (5)
由式(5)可以得到结论:若信号在 t0 处的李氏

指数 琢 > 0,随着变换尺度 j 的增加,小波变换的模极

大值会增加;当 琢臆0 时,模极大值减小或不发生变

化. 所以在小波高尺度域内使用小波变换很容易找

到模极大值点. 在心电波形中,幅度值高,波形变化

快的 QRS 波群存在多个奇异点. 根据极值点与导

函数的关系,若采用一阶导函数,小波系数 W(1)
x (a,

t)中等于 0 的点与信号 x( t)中的极值点相对应,
W(1)

x (a,t)的极值点与信号 x( t)中的转折点相对应;
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二阶导数 W(2)
x (a,t)中等于 0 的点与信号 x( t)中的

转折点相对应,W(2)
x (a,t)的极值点与信号 x( t)中的

极值点相对应. 综上分析,通过检测 W(2)
x (a,t)中的

零点或者极值点,可以实现检测心电波形信号 QRS
波群的极值点.
1郾 3摇 构建分层滤波器

在实际检测中,要想使用小波函数较准确地定位

信号中的奇异点,不仅需要函数有较好的定位特性,还
需要有较高的分析精度. 样条小波的优点不胜枚举,其
不仅具有较好的对称性,还具有非紧致正交性[15] . 下

面采用多抽样滤波器组技术对信号进行分解.
由于异常心电信号基线漂移,工频干扰和肌电

干扰频率覆盖在 3 个频段,所以采用双正交二次 B
样条小波[16] 对心电信号进行分解. 通过构造正交

条样滤波器把心电信号按照模极大值点的频率分成

4 层,选用低通滤波器和高通滤波器实现频率分层.
滤波器系统函数如下所述.

令 H0( z)与 H1( z)分别是信号 x( t)进行分解的

低通、高通滤波器,G0 ( z)和 G1 ( z)是对应的重构滤

波器[17] . 由滤波器组的理想重构条件可得

Y( z) = [H0( z)G0( z) + H1( z)G1( z)]
Z( z)
2 +

[H0( z)G0( z) + H1( z)G1( z)]
Z( - z)

2 (6)

要使输出函数满足

y(n) = x(n - k) (7)
则对应的 z 变换为

Y( z) = X( z)Z - k (8)

消除 X( z)引起的失真可得

H0( - z)G0( z) + H1( - z)G1( z) = 0 (9)
使 Y( z)成为 X( z)的纯迟延,有

H0( z)G0( z) + H1( z)G1( z) =mz - k (10)
令

P0( z) = H0( z)G0( z) (11)
则

H0( z)G0( z) + H0( - z)G0( z) =mz - k (12)
P0( z) = (1 + z - 1) 2pQ( z) (13)

k 应为奇数,故 P0( z)中只有一个奇次项. 其中,p 为

任选整数,Q( z)为(2p - 2)次的多项式. 取 p = 2,则
P0( z)是(4p - 2) = 6 次的多项式,所以取 k = 3,有

P0( z) = (1 + z - 1) 4( - 1 + 4z - 1 - z - 2) / 16 (14)
H1( z) = ( - 1 - 3z - 1 + 3z2 + z - 3) / 4 (15)
H1( z) = ( - 1 + 3z - 1 - 3z2 + z - 3) / 4 (16)

由式(6) ~式(16)可以确定高通滤波器和低通

滤波器的系数分别为

g0 = - 1
4 , g1 = - 3

4 , g2 = 3
4 , g3 = 1

4

h0 = 1
4 , h1 = 3

4 , g2 = 3
4 , g3 = 1

4
1郾 4摇 异常心电波形自适应加窗小波变换

R 波在波群中具有高频率、高幅度的特性,且 4
分层小波变换检测出 R 波具有极值点偏移的情况,
而且容易受到干扰. 下面在小波变换、频率分层后

在相应层添加自适应窗,能校正识别错误的 R 波,
有效改善极值点的漂移问题[18鄄20],具体流程如图 1
所示,异常心电识别样例如图 2 所示.

图 1摇 自适应加窗小波变换 R 波检测流程
摇

摇 摇 图 1 中,小波变换将心电信号按频率分解成 4
层,分别用细节系数表示为 cd1、cd2、cd3、cd4,从 1
层到 4 层细节系数对应的频率依次递增. 由于 R 波

具有高频、高幅度特性,在第 4 尺度上能够搜寻到细

节系数的模极值,所以依据经验阈值能够筛选出正

负模极大值对,确定过零点的位置.
异常心电波形具有周期性和规则性特征,在指

定频率尺度上使用自适应窗搜索,即在一系列极值

中选取最大值,保证 R 波识别的精确性. Q 波和 S
波的模极值对主要存在于第 2 尺度上,对细节系数

cd2 分别求 R 波波峰零点左边和右边的第 1 个零点

可以得到 Q 波和 S 波的零点,取 Q 波的零点作为时

间域自适应窗的左边界,S 波的零点作为窗的右边

界,则有 R 波窗函数 Rwindows( i) = S( i) - Q( i),其中
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i 为波群位置的索引值,在窗内搜索到的 R 波峰值

点即是识别校正后的 R 波波峰.
如图 2 所示,针对心室颤动心电波形使用自适

应加窗小波变换对 R 波进行检测识别. 在第 2 尺度

上搜寻到参考的 Q 波与 R 波零点,将这些零点分别

作为自适应窗的左边界和右边界. 在一个自适应窗

内存在多个 R 波过零点,这些过零点在心电图中反

映为多个伪 R 波峰值点,在窗函数中搜索出过零点

的极值点即为真 R 波峰值点.

图 2摇 对心室颤动心电采用自适应加窗小波变换 R 波检测
摇

2摇 异常心电识别度仿真分析和验证

依据所提出的自适应加窗小波变换法在 MAT鄄
LAB 环境中进行仿真实验. 实验中进行仿真验证的

数据来自于 MIT鄄BIH 标准心电库. 文中展示出的心

电波形为常见异常波形,如预激综合征发生房颤产

生的心室融合心跳、窦性停搏引起的长周期低幅度

心跳、不稳定型心绞痛伴随的多极值点 Q 波与 S 波

等. 使用 MIT鄄BIH 标准心电库中的异常心电数据对

波群 R 波的识别度,波群起始、终止点识别率和异

常心电识别效果进行了仿真和性能分析,对波形检

测中出现的多极值点 Q 波和 S 波以及在边界特征

识别过程中出现的多极值点边界情况进行了仿真和

性能验证.
2郾 1摇 定位波群中的 R 波

MIT鄄BIH 心电数据库中记录了使用 holter 采集

的各类异常心电患者信息. 排除人为因素,随机选

取心电数据库中的 8 个子数据库对自适应加窗小波

变换与普通小波变换 R 波识别度进行对比实验. 图

3 所示为随机采集的 104 号子心电库中的起搏融合

心跳心电信息对 R 波识别效果的比较分析. 从图 3
中可看出,采用小波变换特征识别方法得到的 R 波

定位点会存在偏移,甚至还可能出现 R 波定位错误

的情况;若采用自适应加窗小波变换对 R 波进行检

测,则能从形似极值点的众多点中搜索出一个最大

值,这样能保证 R 波定位的精确性,对后续的特征

提取意义重大.

图 3摇 心室融合心跳自适应加窗小波变换 R 波检测对比

摇

对采集的 8 个心电子数据库做识别度比较实

验,识别度比较结果如表 1 所示. 从表 1 中可以看

出,对编号 100、101、102、103 子数据库使用小波变

换进行特征识别,得到的识别度比较高,使用自适应

加窗小波变换能继续保持比较高的波群识别度,对
心电波形定位 QRS 波群具有良好的指导作用. 表 1

表 1摇 R 波识别度改进前后效果对比

子数据库 心拍数 R 波识别度 / % 改进 R 波识别度 / %

100 2 273 99郾 912 100郾 000

101 1 873 99郾 413 99郾 912

102 2 187 99郾 863 99郾 967

103 2 090 99郾 665 99郾 667

105 2 690 61郾 747 87郾 175

106 2 060 83郾 107 97郾 573

107 2 139 97郾 709 98郾 662

108 1 823 73郾 944 93郾 363
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中编号 105 和 108 子数据库由于存储的心电信息本

身存在比较大的误差和杂乱波形,相对于小波变换

识别检测方法,采用所提出的自适应加窗小波变换

方法识别度有了较大的提高,分别由 61郾 747% 和

73郾 944%提高到 87郾 175%和 93郾 363% .
2郾 2摇 波群起始点和终止点的识别

心电波群起始点作为心电波形的边界特征是心

电波形的重要属性,在实际的识别工作中,心电波群

的边界特征识别以识别波形特征点为基础展开. 在

心电特征识别中,波群起始和终止点常作为诊断的

重要标准,所以识别波群的起始和终止点特征意义

很大. 在识别波群持续时间中,Q 波起始点和 S 波

终止点常作为波群识别的起始和终止参考点.
Q 波以及 S 波为高频低幅波,在分布上处于较

低尺度. 对极大值域对比分析,确定在细节系数 cd2
上,可以进行 Q 波和 S 波检测. Q 波、S 波和 R 波紧

密相连,其中 Q 波的波峰是 R 波的起点而 S 波的波

峰则是 R 波的终点,由 Q 波和 S 波所生成的模极值

对与 R 波生成的模极值对紧密相关. Q 波和 S 波存

在于心电波形奇异点覆盖范围内,使用波群奇异点

检测,借助模极值对之间的过零点进行 Q 波和 S 波

检测,对于大幅值的 R 波,其所生成的模极值对几

乎不会受噪声干扰,但实验中发现 Q 波所生成的模

极值对的首波和 S 波所生成的模极值对的尾波往往

检测不理想,笔者采用对 QRS 波群自适应加窗小波

变换方法,在 cd4 层 R 波所生成的模极值对左右两侧

搜索过零点,分别对 Q 波起点和 S 波终点进行定位.
从图 4 中可以看到,在实际检测心电过程中,由

于心跳抖动或者不规则心跳扰动较大会导致 Q 波

和 S 波出现较多极值点. 由于心电波形中 Q 波和 S
波既是波形的 2 个极值点也是峰值点,在已经得到

R 波峰值点的情况下,使用自适应加窗小波变换,对
Q 波和 S 波有很好的识别效果.

所提出的自适应加窗小波变换方法在第 2 层小

波系数中搜索 Q 波和 S 波正负极值对,获取 Q 波和

S 波的零点 Q( i)、S( i),将 Q 波和 S 波的零点作为

矩形窗的中轴,即 Qaxis( i) = Q( i),Saxis( i) = S( i),R
波零点和 Q 波零点的间距作为 Q 波校正半矩形窗

宽度, 即 Q 波的校正矩形窗函数 Qwindows ( i) =
2QR interval( i),S 波的校正矩形窗函数 Swindows ( i) =
2SR interval( i),其中 i 为波群的索引值,SR interval为 S 波

零点和 R 波零点的间距,QR interval为 Q 波零点和 R 波

零点的间距,识别结果如图 4 所示.

图 4摇 多极值点 Q 波和 S 波信号现象图解
摇

从图 5 中可以观察到使用自适应加窗小波变换

添加自适应窗后波群特征点检验的优化结果. 自适

应加窗小波变换的检验方式对于常规波形具有比较

稳定的检验结果,对于 Q 波和 S 波存在较多极值点

的特征波,则在一簇极值点中选取出最值作为 Q 波

与 S 波的特征点,该方法能保证极值点的唯一性和

准确性.

图 5摇 QRS 波群检测改进效果对比
摇

表 2 是对随机选取的异常心电数据库中 12 个

子库中的典型心电波形进行性能验证的结果. 表 2
中显示,合计 140 个 QRS 波群检验中正确率高达

95% ,误检和漏检分别占 2郾 86% 和 2郾 14% ,符合波
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形检验正确率的要求. 实验结果表明,自适应加窗

的小波变换方法对于异常 QRS 波群的识别效果良

好.

表 2摇 心电数据库中 QRS 波群检测结果

子数据库 采样点数 R 波数 误检数 漏检数 错误率

100 3 600 13 0 0 0

102 3 600 12 1 0 0郾 083 3

103 3 600 11 0 0 0

104 3 600 13 0 1 0郾 076 9

105 3 600 14 0 2 0郾 142 8

108 3 600 11 0 0 0

109 3 600 16 1 0 0郾 062 5

115 3 600 10 0 0 0

118 3 600 12 1 0 0郾 083 3

122 3 600 15 1 0 0郾 066 7

123 3 600 8 0 0 0

207 3 600 5 0 0 0

合计 43 200 140 4 3 0郾 050 0

摇 摇 QRS 波群起始和终止点信息常作为临床上突

发心脏异常(如休克、心绞痛等)的诊断标准,QRS
起始点有效性识别具有重要的意义. 波群中 Q 波的

起点与 QRS 波群的起点是同一个位置,S 波的终点

与 QRS 波群的终点是同一个位置. 但是与 QRS 波

群的其他部分相比,QRS 波群的起点和终点形态具

有多样性. 起始点可能是特征波附近的第 1 个过零

点,也可能是信号前端或后端的某个过零点. 图 6
中呈现的是 S 波边界识别过程中存在多个极值点的

情况. 在识别 QRS 波边界时,由于存在细小的起伏

极值点,依靠获取最近零点的方式可能获得边界点

S鄄end1 或者 S鄄end2,而波群的边界点在 S鄄end3 处,
这样获取边界极值点的方式在某些特殊波形中会造

成比较大的误差. 由于 QRS 波群是一群具有固有

变化趋势的周期波形,笔者提出了依据 Q 波和 S 波

变化趋势识别出有效的起始点和终止点的方法.
统计心电 QRS 波形特征可知,Q 波起点和 S 波

终点主要位于极大值点和极小值点交界处,且极值

点之间的间隔比较大. 基于 QRS 波群的该种变化

特性,笔者将差分阈值算法运用在检测 QRS 起始点

中. 为了描述方便,以确定 S 波终止点为例(Q 波起

图 6摇 多极值点 S 波边界识别
摇

始点识别同理),算法实现流程如图 7 所示.

图 7摇 差分阈值识别 S 波终点流程
摇

摇 摇 二次差分处理信号得到差分函数满足

XC2(n) =
- 1, 极大值点

0, 极值间隔点

1,

ì

î

í

ïï

ïï 极小值点

(17)

根据相邻极小值点和极大值点之间的间隔大于

阈值 m 和下一个极大值点和极小值点之间的间隔

大于阈值 n 判断极大值点是否是 S 波的边界.
针对 MIT鄄BIH 心电库中存在 Q 波和 S 波边界

值多极值点的问题,对比分析差分阈值和经验的方

法对边界值的识别准确率. 规定识别的边界值与实

际边界值相差 5 个采样间隔,即可认为边界识别产

生误差. 如表 3 所示,在 12 个子心电库中各取 50
个心拍,使用经验识别的方式识别异常心电的边界

值存在随机性,识别的准确率不高,使用差分阈值的

方式能在众多的极值点中找到边界收敛的趋势进而

找到边界值. 205、219、220、222 和 228 这 5 个子心

电库使用了差分阈值的方法,准确率有较大的提升.
实验证明,使用差分阈值能准确识别波群边界值,对
心电识别有着良好的指导作用.

78第 4 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 张金玲等: 基于自适应时间窗函数优化的心电特征波形识别



表 3摇 心电库中经验和差分阈值波群边界识别准确率对比

子数据库 心拍数 经验识别率 / % 差分阈值识别率 / %

201 50 43郾 214 91郾 231
203 50 31郾 343 89郾 244
205 50 47郾 545 95郾 967
213 50 68郾 415 95郾 667
215 50 61郾 747 87郾 175
217 50 49郾 419 88郾 627
219 50 63郾 944 93郾 363
220
221
222
223

50
50
50
50

55郾 247
67郾 254
46郾 747
56郾 213

96郾 341
87郾 579
97郾 541
86郾 223

228 50 49郾 375 91郾 233

3摇 结束语

针对异常心电波形特征点和波群边界值的识

别,采用自适应加窗小波变换的方法有效解决了心

电波形中 Q 波、R 波和 S 波存在抖动的影响,提高

了特征点识别的准确性. 基于波群边界值具有丰富

的心电波形信息,采用差分阈值的方法确定波群边

界值,提升了边界值识别的准确率. 研究结果对波

群精准定位和异常心电信息识别有重要的理论意义

和实际应用价值.
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