
      

                                       
           

 

基于近似熵的心肌猝死基于近似熵的心肌猝死基于近似熵的心肌猝死基于近似熵的心肌猝死预警预警预警预警诊断诊断诊断诊断 
汤丽平汤丽平汤丽平汤丽平 a，，，，刘刘刘刘  剑剑剑剑 b 

(重庆医科大学附属第一医院 a. 设备处；b. 心内科，重庆 400016) 

摘摘摘摘  要要要要：：：：为提高传统线性分析方法的准确性，提出一种非线性动力学与时频分析相结合的心电信号分类方法。利用经验模式分解和阈值法
抑制噪声，从而更有效地分解心电信号得到内蕴模式函数，分别计算其近似熵特征值，利用支持向量机分类器验证特征值的分类效果。实
验结果表明，该方法能有效实现信号的自动分类识别，简便快速地初步诊断心肌猝死疾病的发生，正常和异常心电信号的分类识别准确率
均达到 90%以上。 
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【【【【Abstract】】】】In order to improve the accuracy of traditional linear dynamics method, an automated Empirical Mode Decomposition(EMD) signals 

recognition method is proposed. The method which combines the nonlinear dynamics with the time-frequency analysis is used to study signals. In 

order to effectively restrain noise and decompose the signals, EMD is employed to preprocess the sample data, and the approximate entropy of some 

important intrinsic mode functions can be obtained. Support Vector Machine(SVM) is adopted to achieve the optimal classification. Experimental 

results show the correct classification rate can be more than 90%, which proves the reliability and veracity of the method.  
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1  概述概述概述概述 

心电信号主要反映心脏的电活动过程，在心脏病理研究
方面具有重要的研究意义。研究表明心电信号某些特征参数
在进行心肌缺血和猝死的诊断中具有极高的价值 [1]。由于心
电图(Electrocardiogram, ECG)的简便无创和诊断可靠，因此
在临床上得到了广泛应用。心电信号仍旧是当前生物医学工
程学重点研究的对象之一。 

目前，使用心电信号进行疾病分类的研究主要包括两部
分：(1)对信号进行线性[2-4]分析，通过时域分析得到均值、方
差、波形结构等特征值；通过频域分析得到频谱、功率谱等
特征值或者采用小波分解、小波包等分析工具获得相关时频
特征值。(2)采用神经网络进行模式识别获得结果。然而，文
献[5]发现用非线性动力学的方法从心电信号中提取动力学
特征，能更好地为早期临床诊断疾病提供依据。因此，本文
选取心电信号的非线性特征参量作为模式识别特征值。 

随 着 模 式 识 别 技 术 的 发 展 ， 支 持 向 量 机 [6](Support 

Vectors Machine, SVM)不仅能从有限的训练集样本中得到较
小误差，而且能避免神经网络中因为规定的合理结构而难以
确定局部最优值的问题，在小样本条件下仍然具有良好的泛
化能力，近年来被成功应用于故障预测 [7]和生物信息识别等
领域[8-9]。因此，本文选择 SVM 来解决心电信号分类识别中
因不具备大量的病理样本而制约正确率提高的问题。 

2  实验数据实验数据实验数据实验数据 

20 世纪 80 年代开始，国际上出现的标准心电数据库主

要有 3 个：CSE，AHA 和 MIT-BIH。 

心电信号的标准数据库指此数据库中的心电分类一般是
经过权威专家认证的或是采用临床证据作为分类标准的心电
数据集。由于 MIT-BIH 数据库包括心率失常、房颤、ST 段
改变和 TWA 等多个数据库，因此本文采用 MIT-BIH 心电数
据库的数据验证算法的准确性。 

从 TWA Challenge Database 中 选取 40 例心 肌猝死
(Sudden Cardiac Death, SCD)病人，取 37 例非 SCD 病人分别
组成 2 组：学习组和验证组，其中，学习组包含 20 例 SCD

病人和 20 例非 SCD 病人；剩余数据组成验证组，其中，   

SCD 已经由临床医师确诊。在非 SCD 疾病组中有 5 例是其  

他心脏疾病患者，其余为正常人。本文随机选择学习组和验
证组的数据。 

3  心电信号分析心电信号分析心电信号分析心电信号分析 

3.1  心电信号的预处理心电信号的预处理心电信号的预处理心电信号的预处理 

ECG 信号的频率范围为 0.05 Hz~100 Hz，但 90％的 ECG

频能量集中在 0.25 Hz~45 Hz。因此，信号检测分析的首要问
题是进行预处理。主要目的是增强检测目标波的能量、抑制
噪声和消除基线漂移。 

本文采用经验模式分解(Empirical Mode Decomposition, 
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EMD)结合阈值的方法对信号进行预处理，方法不但简单易
行，同时能获得较好的去噪效果。EMD 是一种经验筛选法，
本质是将任意信号中真实存在的不同尺度波动或趋势逐级分
解，产生一系列具有不同特征尺度的内蕴模式函数(Intrinsic 

Mode Function, IMF)和一个残余分量。每个 IMF 分量必须满
足[10]：(1)在整个数据段内，极值点的个数和零交叉点的个数
必须相等或相差最多不超过 1 个；(2)在任意时刻，由局部极
大值点形成的包络线和由局部极小值点形成的包络线的平均
值为 0。 

在实际应用中，如果严格按照上述约束条件进行，EMD

处理心电信号的耗时很长。因此，根据心电信号特点，本文
采用标准差(SD)作为终止 EMD“筛分”的标准，认为当 SD≤
0.2 时，形成了第 1 个 IMF 分量和第 1 个残余分量[11]。 

由图 1 可知，随着阶数的增加，每个 IMF 的频率逐渐衰
减。心电信号的高频成分和肌电、工频等高频噪声主要分布
在低阶的 IMF1 上，而低频成分和基线漂移等低频噪声则分
布在高阶的 IMFs 上。根据心电信号的频率分布特点，本文
摒弃 IMFs 的最高阶和最低阶，完成初步噪声的滤除，然后
将选择的 IMF2、IMF3 通过一个截止频率为 150 Hz 的 4 阶切
比雪夫低通数字滤波器，减少剩余的毛刺等高频信号对波形
的干扰，利于特征参数的提取。 
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图图图图 1  EMD 分解心电信号得到的分解心电信号得到的分解心电信号得到的分解心电信号得到的 IMF 分量分量分量分量 

3.2  心电信号特征值的提取心电信号特征值的提取心电信号特征值的提取心电信号特征值的提取 

心脏是最复杂的非线性动力系统之一，即使在静息的状
态，人的心率都会出现较大的变化。采用非线性系统的数值
分析方法分析心电信号，理论上能更好地描绘出心脏的各种
动力特征。 

近似熵是文献[12]提出的一种度量时间序列复杂性和统
计量的规则。由于该算法简单，具有数据点少、抗噪能力强
等优点，因此已经成功地用于量化泄露信号的“不可重复”
性，用于分辨不同生理、病理状态下心率动力学在时间序列

上数据集的微小差异[13]。 

本文定义一个离散信号时间序列 ( ) ( ) ( ){ 1 , 2 , , 1 ,x x x N x N−⋯ , 

( )}1 , 2 , , 1 ,x x x N x N ，按照以下步骤计算近似熵值 ApEn： 

(1)从序列中抽取连续的 m 个数据构造一组 m 维矢量
X(i)： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }, 1 , , 2 , 1i x i x i x i m x i m= + + − + −X ⋯        (1) 

(2)m 维空间中 X(i)与 X(j)间的距离为： 

( ) ( ) ( ) ( )( )( ), maxd X i X j abs x i k x j k= + − +    

    1,2, , 1k m= −⋯                                    (2) 

(3)给出阈值 r，对于每个 i≤N−m+1，可得： 
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(4)将维数 m 加 1，重复以上步骤，最后得到： 

( ) ( ) ( )1, , m mApEn m r N r rΦ Φ += −                     (5) 

每个实验样本经过信号预处理形成了不同频段部分，即
多个节点，每个节点是一个数据序列，其复杂程度都不同。
本文使用近似熵特征值的方法表示复杂度，首先必须确定维
数 m 和阈值 r 的参数值。文献[14]的研究表明，m 的取值通
常为 1 和 2。为了保证运算能在序列的联合概率下进行动态
重构，选择 m=2。r 是衡量时间序列相似性大小的阈值。如
果 r 的取值太小，估计出的统计概率不理想；如果太大，则
会丢失很多信息。文献[6,12]的研究表明，r=0.1SD~0.2SD 时
得到的近似熵具有较合理的统计特征，本文选用 r=0.2SD。
最后计算不同节点的近似熵的平均值，保证只用 1 个特征值
就能表征每例样本，减少了运算数据量，满足了系统实时性
的要求。 

3.3  心电信号识别算法心电信号识别算法心电信号识别算法心电信号识别算法 

SVM 的核心内容是 Vapnik 提出的结构风险最小化原则，
具有比非线性函数逼近方法更强的泛化能力，达到最小经营
风险和置信范围的目的[15]。 

算法最终转化为一个关于二次型寻优的问题，首先采用
内积函数定义的非线性变换将输入空间变换为一个高维空
间，再在该空间中求解最优超平面。 

通 过 应 用 拉 格 朗 日 乘 子 和 KKT 条 件 (Karush-Kuhn- 

Tucker 最优化条件)，上述二次优化问题的最优分类函数为： 
* * * *

1( ) sgn{ } sgn{ ( ) }d
k k k kf x w x b y x x bα== ⋅ + = ⋅ +∑        (6) 

其中， n

kx ∈R ； { }1, 1y∈ + − ；a 和 b 是用于确定最优超平面
的参数。 

根据泛函的有关理论，选择满足 Mercert 条件的核函数
构造输入空间中不同非线性决策面的学习机，从而构成不同
的支持向量算法，成功地实现了非线性变换后的线性分类。 

主要的核函数包括多项式核函数、径向基核函数和
Sigmoid 核函数 3 类。其中，径向基函数 [16]定义的是空间     

2 点之间欧氏距离的单调函数。这使它更加符合特征提取的
要求，即不同类别的样本在特征空间的距离应尽可能大，同
一类别样本之间的距离应尽可能小。因此，本文选用径向基
核函数进行实验。 

径向基核函数有 Gamma(g)和惩罚因子 C(c)2 个参数，其
大小决定了模型的复杂性和训练误差。如图 2 所示，本文使
用交叉验证法，经过多次实验，最终确定参数 g=2，c=2，分
类准确率达到 93.33%。 
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图图图图 2  lb(c)和和和和 lb(g)的关系的关系的关系的关系 

4  实验实验实验实验结果与结果与结果与结果与分析分析分析分析 

4.1  实验结果实验结果实验结果实验结果 

将提取的近似熵特征值 (训练样本集∶测试样本集 )按
2∶1 和 1∶1 这 2 种方案在数据集中随机抽取构成训练样本
集和测试样本集，实验重复 20 遍，最后对结果取平均值。诊
断结果如图 3 所示。从图 3(a)明显可知，采用前一种方案训
练的 SVM 能更好地识别非 SCD 患者和 SCD 患者，分类正确
率达到 90%以上。 
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(a)2∶1 方案 
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(b)1∶1 方案 

图图图图 3  分类识别结果分类识别结果分类识别结果分类识别结果 

4.2  与与与与同类算法同类算法同类算法同类算法的的的的对比对比对比对比 

利用仿真实验比较不同算法对正常和异常心电信号的分
类正确率识别，见表 1。算法 a 使用本文介绍的非线性动力
学方法提取近似熵特征值，采用 BP 神经网络进行分类识别；
算法 b 按照文献中的方法，运用常规线性分析的方法得到心
电频谱和形态学上的特征值，再使用 SVM 进行分类。算法 c

按照本文提出的 EMD 和非线性分析结合的算法提取特征值，
然后输入 SVM 进行分类识别。训练与测试数据集选用 2∶1

的方案。正确识别率为 ρ，其中，ρ1 是正常心电信号的识别
率，ρ2 是异常心电信号的识别率。训练时间为 t，使用 Matlab

中的 tic、toc 指令计算。 

表表表表 1  3 种算法的识别种算法的识别种算法的识别种算法的识别正确率正确率正确率正确率比较比较比较比较 

算法  ρ1/(%) ρ2/(%) t/s 

算法 a 89.9 90.5 1 335  

算法 b 89.2 90.8  213 

算法 c 92.0 91.0  141 

4.3  结果分析结果分析结果分析结果分析 

从图 3 可知，采用比例为 2∶1 的识别结果优于比例为 

1∶1 的实验，说明通过多次的训练和学习，模式识别的分类
器能更好地建立模型，从而获得更好的分类效果。 

从表 1 的识别结果对比可知，非线性特征提取的方法比
传统特征提取方法能更准确地反映信号的特异性，因此，能
获得更高的正确识别率。另外，由于 SVM 在小样本问题中
表现的特有优势，使用 SVM 分类器进行分类识别的算法 c

能取得比算法 a 更高的识别率；从处理速度来看，SVM 分类
器具有明显的优势，对同一批心电信号进行训练，SVM 只需
BP 神经网络模型耗时的 1/10。由于该实验暂在 PC 上仿真实
施，数据处理并没有很高的实时性要求，运用 SVM 分类器
的实验时间足够满足心电信号的诊断需要。综上所述，将非
线性特征提取的方法与 SVM 结合，不仅减少了处理时间，
而且提高了对信号的分类识别能力。 

5  结束语结束语结束语结束语 

本文从非线性动力学的角度研究心电信号，采用 EMD

和近似熵相结合的方法提取心电信号的特征值，然后使用
SVM 分类器进行测试验证。通过标准数据库的心电数据实验
表明，该方法能客观地识别非 SCD 患者与 SCD 患者，对进
一步实现其他疾病诊断具有重要的参考价值。但本文实验的
心电信号仅限于标准心电数据库，因此，下一步将结合医院
临床心电数据提高算法的实用性。 
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