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摘　 要:体外反搏装置依据心电信号对下肢进行加压及释放,需要识别率高、实时性强的心电特征波检测方法。 借鉴传统医学

信号处理方法,本文提出一种基于改进差分阈值和分布计算的心电特征信号检测算法,采用低通滤波和移动平均滤波等预处理

方法对心电信号进行平滑预处理,借助自适应差分双阈值法和分布计算法,识别和确定 R 波、P 波及 T 波的位置。 基于 MIT-
BIH 数据库及心电采样模块进行仿真分析和实验验证。 结果表明:该算法对心电信号 R 波的综合识别准确率为 99. 9% ,识别 P
波和 T 波准确率为 99. 87% ,算法平均耗时仅为 0. 65

 

s,可识别常见类型心电信号特征波,能很好地满足体外反搏等装置快速识

别心电特征波的需求。
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Abstract:
 

The
 

extracorporeal
 

counterpulsation
 

( ECP )
 

device
 

requires
 

compression
 

and
 

release
 

of
 

the
 

lower
 

extremity
 

with
 

a
 

high
 

recognition
 

rate
 

and
 

real-time
 

ECG
 

signature
 

wave
 

detection
 

method.
 

Based
 

on
 

traditional
 

medical
 

signal
 

processing
 

methods,
 

the
 

article
 

proposes
 

an
 

algorithm
 

for
 

ECG
 

feature
 

signal
 

detection
 

by
 

the
 

improved
 

differential
 

thresholding
 

and
 

distribution
 

calculation.
 

The
 

algorithm
 

utilizes
 

the
 

low-pass
 

filtering
 

and
 

moving
 

average
 

filtering
 

methods
 

to
 

smooth
 

the
 

ECG
 

signal.
 

Then,
 

the
 

locations
 

of
 

R-wave,
 

P-wave
 

and
 

T-wave
 

are
 

identified
 

and
 

determined
 

by
 

using
 

the
 

adaptive
 

differential
 

double
 

thresholding
 

method
 

and
 

distribution
 

calculation
 

method.
 

Simulation
 

analysis
 

and
 

experimental
 

verification
 

results
 

base
 

on
 

the
 

MIT-BIH
 

database
 

and
 

ECG
 

sampling
 

module
 

show
 

that
 

the
 

algorithm
 

has
 

an
 

accuracy
 

of
 

99. 9%
 

for
 

the
 

comprehensive
 

recognition
 

of
 

R-wave
 

of
 

ECG
 

signal
 

and
 

99. 87%
 

for
 

the
 

recognition
 

of
 

P-wave
 

and
 

T-wave.
 

In
 

addition,
 

the
 

average
 

time
 

consumed
 

by
 

the
 

algorithm
 

is
 

only
 

0. 65
 

s.
 

The
 

algorithm
 

can
 

identify
 

the
 

characteristic
 

waves
 

of
 

common
 

ECG
 

signals,
 

which
 

can
 

satisfactorily
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

devices
 

like
 

ECP
 

to
 

quickly
 

identification
 

of
 

ECG
 

characteristic
 

waves.
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0　 引　 　 言

　 　 根据 2021 年世界卫生统计显示,心血管类疾病是世

界范围内死亡原因之首,全球心血管疾病死亡总人数达到

1
 

790 万人。 体外反搏装置通常包裹在小腿、大腿及臀的

袖口,为一款机械挤压下半身的无创医疗设备,主要应用

于心血管类疾病的治疗[1-2] 。 通过改善主动脉舒张压,辅
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助心脏工作,增加心、脑血管的灌注量、舒张期血流和内皮

剪切应力[3-4] 。 在临床治疗过程中,装置对腿部和臀部增

加 / 释放压力的时刻依赖于心脏周期性的舒张 / 收缩,可借

助心脏的电信号,自动识别其周期性动作。 心电图用于捕

捉和记录心脏电信号,其由心肌细胞激活、去极化和复极

化引起的偏转(P-QRS-T)
 

构成。 在心电图等生物信号处

理中,心电信号特征波检测成为研究热点,对特征波的精

确识别直接影响诊断与治疗心血管类疾病的效果。
心电信号在采集过程中易受到噪声干扰,包括因肌

肉运动、表面电极接触不良而产生的基线噪声和接触噪

声,需对采集的心电信号进行消噪预处理。 针对消噪预

处理及 R 波检测,常用方法为差分阈值法、小波阈值法和

模态分析法等[5-8] 。 Zhang 等[9] 基于自适应滤波法消除

心电信号中的基线漂移干扰和工频干扰,结合一阶差分

与二阶差分,搜寻 QRS 波群,通过自适应阈值获得 Q / R /
S 峰的位值,但在强干扰下漏检比较严重、抗干扰能力

弱。 Merah 等[10] 设计了一种基于平稳小波变换的鲁棒 R
峰检测方法,利用第 4 个小波变换系数细节的局部极大

值、极小值和零交点信息,检测和识别心电信号的 QRS
单波峰值,鲁棒 R 峰检测方法滤波效果好但算法结构和

计算繁杂。 Lu 等[11] 采用可变范围搜索策略和经验模态

分解,并集成新遗传方法,优化统计心电信号特征子集,
依据优势特征进行 R 波识别,在特征维数较低的情况下

取得更好的分类性能,但高维可能会导致大量的特征组

合和巨大的训练时间成本。 在 P 波和 T 波识别方面,
Costa 等[12] 在移动平均和趋势函数对心电信号进行平滑

预处理的基础上,在预先选择区域中寻找电信号高峰,获
得 P 波和 T 波位置。 熊鹏等[13] 利用连续小波变换,对
P、T 波候选段进行平滑处理并进行零点时移修正,实现

P、T 波波峰的定位,但算法计算繁琐,难以满足体外反搏

装置对特征波检测实时性的要求。
针对心电信号 R 波容易受强干扰影响、P 波和 T 波

定位算法繁琐等问题,改进自适应差分阈值法,同时使用

分布计算法,检测心电特征波,进而提出心电特征信号检

测算法。 基于心电信号干扰噪声的频率,对其进行滤波

和平滑预处理。 采用改进的自适应双阈值算法,检测心

电信号 R 波,使用分布计算法,获得 P 波和 T 波的精确

位置。 借助 MIT-BIH 数据库和心电采样模块,对所提出

算法进行仿真分析,验证算法的有效性与可行性。

1　 心电信号预处理

　 　 心电信号能量较为微弱,在体表采集过程中容易受

噪声影响,干扰噪声与心电信号混叠,增加检测特征波的

难度。 干扰噪声包括[14] 工频干扰、基线漂移、肌电干扰

等,需根据干扰噪声频率差异采取不同的预处理方法。

1. 1　 滤除基线漂移

　 　 基线漂移一般由人体呼吸、电极移动等低频干扰所

致,频率一般小于 5
 

Hz[15] ,可将其视为叠加在心电信号

上与呼吸频率同频的正弦量。 心电信号分析和处理之

前,需先滤除基线漂移。 巴特沃斯滤波器在通带内具有

最大平坦的幅度特性,随着频率升高呈现单调减小的特

点。 采用一阶巴特沃斯低通滤波器,提取心电信号中的

漂移成分,心电信号数据采样频率为 500
 

Hz,低通滤波截

止频率为 5
 

Hz,传递函数 H(S) 如下:

H( s) =
0. 031s + 0. 031

s - 0. 939
(1)

原始心电信号 x( i) 减去低通滤波提取漂移成分

y( i),可得到去除基线漂移后的心电信号 f1( i), 表达

式为:
f1( i) = x( i) - y( i) (2)

式中:i 为心电数据的采样点。
1. 2　 滤除工频

　 　 心电信号测量记录过程中,由于人体分布电容和电

极引线环路,受电、磁场影响产生的工频干扰,频率一般

为 50
 

Hz[16] 。 自适应陷波滤波器将中心频率作为参考信

号,通过残差调整、组合权值,使输入信号与参考信号相

关的线性部分分离, 能够跟随干扰频率和幅度的变

化[17-18] ,取得较高信噪比。 使用 Notch 滤波器滤除工频

干扰,传递函数 G(S) 为:

G( s) =
s2 + wc

s2 + wbws + wc
2 (3)

式中: wbw 为陷波宽度,wc 为陷波中央频率。
1. 3　 滤除高频肌电干扰

　 　 肌电干扰主要来自于人体肌肉颤动,主要能量集中

在 30 ~ 300
 

Hz。 一般成人心电信号频率主要位于 0. 05 ~
100. 00

 

Hz,大部分能量位于 0. 5 ~ 50. 0
 

Hz,采用三阶巴特

沃斯低通滤波器滤除频率大于 100
 

Hz 的干扰信号,其传

递函数 H(S) 如下:

H( s) =
0. 257s3 + 0. 771s2 + 0. 771s + 0. 257

s3 + 0. 577s2 + 0. 422s + 0. 056
(4)

经上述 3 种滤波处理,有效去除心电信号采集过程

中由低频干扰引起的基线漂移、工频干扰和高频肌电

干扰。
1. 4　 平滑及差分处理

　 　 使用移动平均滤波[19] 对心电数据进行平滑处理,将
连续采集的心电信号数据看成一个固定长度为 m 的数

列,在新的一次测量后去除上述数列的首个数据,其余

m-1 个数据依次前移,并将新的采样数据插入数列尾部

进行算术平均运算,并将其结果作为本次测量的结果。
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取 m= 5,移动平均滤波 f2( i) 表达式如下:
f2( i) =

z( i) + z( i - 1) + z( i - 2) + z( i - 3) + z( i - 4)
5

(5)

式中: z( i) 为去除高频肌电干扰后的数据。
为使心电信号数据 f2( i) 的差分效果明显,方便提取

心电波形特征信息,对 f2( i) 进行隔项差分处理,隔项差

分 f3( i) 表达式为:
f3( i) = f2( i + 4) - f2( i) (6)
若 f3( i) 为正,认为第 i 个数据采样点信号为上升趋

势,反之为下降趋势。

2　 特征波检测

　 　 标准心电周期的波形如图 1 所示,包括 P-R 段、S-T
段、P-R 间期、Q-T 间期、T-P 间期、P 波、QRS 波群、T 波

以及 U 波。 连续采集的心电信号由 P 波、QRS 波群、T 波

以周期性出现[20] ,对特征波分类第一步是对每个心动周

期进行良好的识别。 R 峰的检测使用改进的自适应差分

双阈值法,并通过漏检、错检判定,提高 R 波识别的准确

率;在预设范围内定位波谷识别 Q 波与 S 波。 针对 P 波

和 T 波幅值小、斜率特征不明显的特点,使用分布计算法

检测识别。

图 1　 标准心电图波形

Fig. 1　 Standard
 

ECG
 

waveform

2. 1　 R 波检测

　 　 心跳能量主要集中于 ECG 图形的 QRS 复合波中,
R 波特有的幅值大、波形陡的特点,与其他波形明显不

同。 R 波检测是识别心动周期的基础,同时也是正确检

测 T 波与 P 波的关键。 心电信号记录 R 波波峰时,体外

反搏装置对人体下肢加压,实现辅助人体心脏供血的功

能。 在平滑及差分处理的基础上,采用自适应差分双阈

值法定位 R 波,算法具体流程如下:
1)确定 2 个初始最值:在心电信号平滑及差分处理

结果前 1
 

000 个数据中,确定心电数据移动平均滤波最

大值 f2(max) 和隔项差分处理最大值 f3(max)。

2)计算 2 个初始阈值:根据两个最大值求出确定

R 波位置的两个初始阈值:
Thr1 = 0. 5 × f2(max) (7)
Thr2 = 0. 4 × f3(max) (8)

式中: Thr1、Thr2 分别为移动平均滤波、隔项差分心电数

据识别 R 波的初始阈值;0. 5 及 0. 4 为经验常数。
3)检测第 1 个 R 波位置: f2( i + 5) 及 f3( i) 数据分别

与 2 个初始阈值比较,定位为第 1 个 R 波位置。 若存在

数据采样点的连续区间 I,使得 i∈I,同时满足 f2( i + 5)
> Thr1,f3( i) > Thr2, 则认为在区间 I 上存在 R 波。 求

心电信号 x( i) 在区间 I 内的最大值点,该点为检测的

R 波峰值点,记录为 R(0)。
4)双阈值自适应更新:在心电信号连续采集监测过

程中,信号的幅值、形态会随时间发生变化,固定阈值不

能满足对 R 波的全部检测,检测阈值需进行实时修正,两
个阈值的更新方法可分别表示为:

Thr1( j) = 1
5
Thr1( j - 1) + c1 (9)

Thr2( j) = 1
4
Thr2( j - 1) + c2 (10)

式中:c1、c2 为常数,加上两个常数为保证双阈值大小在

稳定水平,j= 1,
 

2,
 

3…。
5)后续 R 波检测:基于新的双阈值对后面数据采样

点检测,判断是否为 R 波,R 波记为 R( j), 重复步骤 3)
和 4)直至遍历完 x( i)。

6)RR 间期计算:RR 间期是判断心率失常疾病的重

要凭证,是指心电图中相邻两个 R 波之间的时间间隔。
每检测出一个 R 波时,利用相邻 R 波之间的采样位置差

计算各个 RR 间期 TRR( j):

TRR( j) = R( j + 1) - R( j)
fs

(11)

式中: fs 为心电信号采样频率。
7)R 波漏检及误检判定:根据 RR 间期判断是否存

在漏检及误检,若相邻 R 波间期小于 0. 3 s 认为可能存在

误检,去除幅值最小的点以排除误检。 若相邻 R 波间期

大于正常的 RR 间期 2 倍,则认为可能存在漏检,将阈值

降低 2 / 3 再进行检测,检测到波峰后,阈值恢复到正常水

平。 降低阈值仍未检测到 R 波,为排除停搏的原因,延长

至正常 RR 间期的 4 倍,再进行检测,仍未检测到 R 峰则

停止检测,发出警报。
2. 2　 Q 波及 S 波检测

　 　 QRS 波群是人体正常的心电图中由 Q 波、R 波和

S 波构成幅度最大的波群。 如图 2 所示,Q 波与 S 波分别

为 R 波前、后的第一个波谷。 Q 波波谷是 TRR( j - 1)
(R 波前的 RR 间期)20%范围内距离 R 波最近的极小值

点;S 波波谷是 TRR( j) ( R 波后的 RR 间期) 35% 范围内

距离 R 波最近的极小值点。
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图 2　 Q 波与 S 波位置

Fig. 2　 Q
 

and
 

S
 

wave
 

positions

2. 3　 P 波及 T 波检测

　 　 T 波和 P 波为低频信号且幅值较低,存在低频干扰

的情况下较难区分。 在 QRS 波群识别的基础上,采用

区间峰值法确定前 n 个心电周期内 P 波和 T 波位置,
统计上述 P 波及 T 波在对应 RR 间期内分布占比,采用

分布计算法快速检测后续特征波,具体实现方法如下:
1)区间峰值法识别前 n 个心电周期的 T 波与 P 波位

置:T 波、P 波检测的方法相同,以 T 波为例说明检测过

程。 在 RR 间期范围内的连续区间 W,计算极大值点为

T 波的波峰,记为 T( j)。 连续期间 W 的起点 Wstar( j) 和

终点 Wend( j) 可分布表示为:
Wstar( j) = R( j) + c3 × fs (12)
Wend( j) = R( j) + c4 × fs (13)

式中:c3、c4 为经验参数,且满足 c3 <c4。 截取 T 波波峰到

起点之间的区间 W 心电信号作为信号子段,在信号子段

范围内 f3( i) > 0, 则认为是 T 波位置。
2)P 波、T 波分布统计。 在获得前 n 个心电周期内

T 波和 P 波位置的基础上,分别统计 P 波及 T 波在对应

RR 间期内的分布计算结果,其计算方法如下式:

LRT = 1
n ∑

n

j = 1

TRT( j)
TRR( j)

(14)

LTP = 1
n ∑

n

j = 1

TTP( j)
TRR( j)

(15)

LPR = 1
n ∑

n

j = 1

TPR( j)
TRR( j)

(16)

式中: LRT、LTP 、LPR 依次为 R 峰至 T 峰区间、T 峰至 P 峰

区间、P 峰至下个 R 峰区间在 RR 间期的分布结果;
TRT( j)、TTP( j)、TPR( j) 为第 j 个心电周期内 R 峰到 T 峰、
T 峰到 P 峰值、P 峰到下个 R 峰值的时间。 分布计算结

果满足:
LPR + LRT + LTP = 1 (17)
3)后续特征波确定。 以分布计算结果作为模板,与

后续采集心电信号匹配,T 波及 P 波预测位置的表达

式为:
T( j) = R( j) + LRT × TRR( j) (18)
P( j) = R( j) + (LRT + LTP ) × TRR( j) (19)

式中: T( j)、P( j) 分别为预测的第 j 个 T 波及 P 波位置

时刻。 在 T( j)、P( j) 前后各 30 ms 内范围内的极值点为

T 波、P 波位置。
4)误检判定:在平均 RR 间期 0. 5~1. 5 倍的心电周期

内进行 P、T 波检测,以排除由于 R 波漏检或误检的影响;
在 P 波及 T 波位置左右各 100 ms 的检测范围是否存在负

性极值,通过绝对值保留较为明显的极值点。 根据上述方

法可以快速检测出心电信号中的 T 波及 P 波的位置。

3　 算法仿真与实验分析

　 　 为验证预处理方法及特征波检测算法的有效性,首
先利用 MIT-BIH 心律失常数据库的心电数据进行仿真,
定量分析所提算法特征波识别的准确率;通过不同类型

的心律失常心电信号数据,定性分析算法的适应性。 然

后利用体外反搏装置进行算法实验,采集健康受试者的

心电信号数据,分析特征波识别的准确率,并验证算法预

处理的有效性。
为定量分析特征波的检测效果,引入灵敏度 Se、准确

率 Acc 评价指标。
1)灵敏度:

Se = TP
TP + FN

× 100% (20)

式中:TP 为正确检测特征波数量,FN 为漏检数量。
2)准确率:

Acc = TP
TP + FN + FP

× 100% (21)

式中:FP 为特征波误检数量。
3. 1　 MIT-BIH 数据库算法仿真验证

　 　 MIT-BIH 是由麻省理工大学建立的心律失常心电数

据库。 该数据库来自 47 名受试者[9] ,包含 48 条双通道

信号动态心电图记录,采样频率为 360
 

Hz,持续 30
 

min。
数据库包含大量具有代表性的心电数据,每个心电数据

由头文件、数据文件和注释文件组成,便于在分析和研究

中选择所需数据类型,MIT-BIH 心律失常心电数据库是

国内外心电测量分析主要的数据来源。
1)定量分析

从数据库中抽取 10 个心电数据文件作为信号源

x( i),检测 R 波、T 波及 P 波,并对结果量化分析。
使用本文算法检测 R 波,结果与 MIT-BIH 数据库中

标注文件对比,计算识别正确识别 R 峰总数 TPR,漏检数

FNR,误检数 FPR,敏感度 SeR 和准确率 AccR 等,结果如

表 1 所示。 经测试 10 条心电数据检测的 R 波总数为
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795,漏检数量为 16,误检数量为 3,该心电算法对

R 波检测的综合敏感度为 99. 92% ,准确率为 99. 9% 。

表 1　 R 波检测仿真结果

Table
 

1　 Simulation
 

results
 

of
 

R
 

wave
 

detection

文件名 TPR FNR FPR SeR / % AccR / %

100 1
 

369 0 0 100 100

101 1
 

863 0 2 100 99. 89

103 2
 

083 1 0 99. 95 99. 95

112 2
 

536 3 1 99. 88 99. 84

113 1
 

612 0 0 100 100

115 1
 

953 0 0 100 100

121 1
 

860 2 0 99. 89 99. 89

122 2
 

476 0 0 100 100

202 2
 

519 7 0 99. 72 99. 72

205 2
 

524 3 0 99. 88 99. 88

　 　 将本文 R 波检测算法与差分阈值法[9] 、小波变换

法[10]和模态分析法[21] 做对比,结果数据如表 2 所示,总
体上,本文所提出的算法比同类型的差分阈值法[9] 准确

率提高了 0. 3% ,灵敏度提高了 0. 2% 。

表 2　 R 波检测方法对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

R
 

wave
 

detection
 

methods%

R 波检测方法 SeR AccR

差分阈值法[9] 99. 70 99. 62

小波变换法[10] 99. 88 99. 83

模态分析法[21] 99. 23 97. 05

本文方法 99. 92 99. 90

　 　 在 202 号心电数据 R 波识别过程出现多次漏检,如
图 3 所示,FN 处为漏检的 R 波位置,经分析发现,该算法

阈值的设定取决于上一次检测到的 R 波,当相邻 R 波幅

值相差较大,即使将检测阈值降低为原来的 2 / 3,仍未检

测出 R 波位置,出现漏检现象。

图 3　 202 号心电数据 R 波检测结果

Fig. 3　 R
 

wave
 

detection
 

results
 

of
 

202
 

ECG
 

data

　 　 使用分布计算法检测 P 波及 T 波的位置,并计算正

确识别 T 波总数 TPT,漏检数 FNT,误检数 FPT,敏感度

SeT 和准确率 AccT 等,结果如表 3 所示。 经测试 10 条心

电数据检测的 T 波总数为 20
 

792,漏检数量为 23,误检数

量为 9,该心电算法对 T 波检测的敏感度为 99. 88% ,准
确率为 99. 87% 。 所提出算法对信号预处理,特征 P 波、
QRS 波群以及 T 波检测的平均总耗时仅为 0. 65 s,满足

体外反搏装置实时性的应用需求。
将自适应窗口法[22] 、小波变换法[13] 、深度学习法[23]

与本文 T 波检测算法比较,分析结果如表 4 所示。 本文

算法对 T 波检测准确率与小波变换法[13] 结果相近,而另

外两种算法的准确率远低于本算法。
对于 T 波与 P 波的检测方法与相同,P 波检测的准

确率与 T 波相近,故文中只对 T 波识别准确率进行对比。

表 3　 T 波检测仿真结果

Table
 

3　 Simulation
 

results
 

of
 

T-wave
 

detection

文件名 TPT FNT FPT 总耗时 / s SeT / % AccT / %

100 1
 

369 0 0 0. 65 100 100

101 1
 

861 0 4 0. 67 100 99. 78

103 2
 

083 2 0 0. 76 99. 90 99. 90

112 2
 

535 5 2 0. 71 99. 80 99. 72

113 1
 

612 0 0 0. 67 100 100

115 1
 

953 0 0 0. 79 100 100

121 1
 

860 4 0 0. 61 99. 78 99. 78

122 2
 

476 0 0 0. 55 100 100

202 2
 

519 8 1 0. 53 99. 68 99. 64

205 2
 

524 4 2 0. 57 99. 84 99. 76
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表 4　 T 波检测方法对比

　 Table
 

4　 Comparison
 

of
 

T
 

wave
 

detection
 

methods %

T 波检测方法 SeT AccT

自适应窗口法[22] 98. 05 97. 11

小波变换法[13] 99. 87 99. 85

深度学习法[23] 97. 71 96. 51

本文方法 99. 88 99. 87

　 　 2)定性分析

为验证本文算法的适用性,利用本文所提算法识别

常见类型的心律失常数据。 分别对正常窦性心律无

U 波,正常窦性心律伴随 U 波,左束支传导阻滞 ( left
 

bundle
 

branch
 

block,
 

LBBB) 及右束支传导阻滞 ( right
 

bundle
 

branch
 

block,
 

RBBB) 4 种心电信号进行测试,结
果如图 4 所示。 该算法适用于伴有 U 波或无 U 波的正

常节律正常窦性心律中,图 4 ( a) 为正常窦性心律无

U 波,图 4( b)为正常窦性心律伴 U 波。 因为 P 波、QRS
波和 T 波真实存在且突出,特征波相对容易检测。 束支

传导阻滞是指希氏束分叉以下部位的传导阻滞,右束支

传导阻滞可见于器质性心脏病或正常人,左束支传导阻

滞多见于器质性心脏病。 图 4( c) 为左束支传导阻滞,
图 4(d)为右束支传导阻滞,该算法在两类束支传导阻滞

中成功检测到特征波。

图 4　 常见心电数据适应性分析结果

Fig. 4　 Adaptive
 

analysis
 

results
 

of
 

common
 

ECG
 

data

3. 2　 采集心电数据实验验证

　 　 仿真验证算法稳定性后,使用体外反搏装置 AIKD-
adECG12 心电采样模块采集 5 位测试对象的 10 条心电

信号数据,对本研究提出算法进行实验验证,采集过程如

图 5 所示。 测试对象为 24 ~ 26 岁男性健康志愿者,身高

170 ~ 175 cm,体重 65 ~ 70 kg,无不良健康风险。 AIKD-
adECG12 采集心电信号数据的采样频率为 500Hz,可同

步 12 导联数据,使用Ⅱ导联数据为待处理的心电信号原

数据 x( i)。
1)定量分析

使用本文算法检测 R 波, 分析正确识别 R 峰为

图 5　 心电信号采集实验

Fig. 5　 ECG
 

signal
 

acquisition
 

experiment

TPRC,漏检数 FNRC,误检数 FPRC,敏感度 SeRC 和准确率

AccRC 等,结果如表 5 所示。 经测试,采集的 10 条心电数

据检测出 R 波总数为 11
 

285,漏检数量为 2,误检数量

为 4。 该心电算法对 R 波检测的敏感度为 99. 98% ,准确

率为 99. 94% 。



148　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

表 5　 R 波检测实验结果

Table
 

5　 Experimental
 

results
 

of
 

R
 

wave
 

detection

序号 TPRC FNRC FPRC SeRC / % AccRC / %

1 982 0 0 100 100

2 997 0 0 100 100

3 1
 

283 0 0 100 100

4 1
 

145 0 2 100 99. 82

5 1
 

026 1 0 99. 90 99. 90

6 994 0 0 100 100

7 1
 

351 0 0 100 100

8 1
 

274 1 1 99. 92 99. 84

9 1
 

135 0 1 100 99. 91

10 1
 

098 0 0 100 100

　 　 对采集心电数据进行 T 波检测,正确识别 T 波数为

TPTC,漏检数 FNTC,误检数 FPTC,敏感度 SeTC 和准确率

AccTC 等,结果如表 6 所示。 10 条心电数据检测的 T 波总

数为 11
 

282,漏检数量为 4,误检数量为 6,该心电算法对

T 波检测的敏感度为 99. 96% ,准确率为 99. 91% 。

表 6　 T 波检测实验结果

Table
 

6　 Experimental
 

results
 

of
 

T
 

wave
 

detection

序号 TPTC FNTC FPTC SeTC / % AccTC / %

1 981 1 0 99. 89 99. 89

2 997 0 0 100 100

3 1
 

283 0 0 100 100

4 1
 

145 1 2 99. 91 99. 74

5 1
 

025 1 1 99. 90 99. 80

6 994 0 0 100 100

7 1
 

351 0 0 100 100

8 1
 

274 1 1 99. 92 99. 84

9 1
 

134 0 2 100 99. 82

10 1
 

098 0 0 100 100

　 　 实验采集心电数据检测 R 波与 T 波的准确率和敏

感度均大于 99% ,且优于 MIT-BIH 数据库仿真结果,进一

步验证了本文所提算法的稳定性。
2)定性分析

采集的原始心电信号数据及预处理结果如图 6 所

示,从图 6 中可看出采集的原始心电信号有严重的肌电

干扰及基线漂移等噪声,经过低通滤除基线漂移、工频滤

波、三阶巴特沃斯低通滤波等预处理后,可有效地消除低

频基线漂移及高频肌电噪声。

图 6　 心电信号预处理结果

Fig. 6　 ECG
 

signal
 

pretreatment
 

results

根据改进的自适应双阈值算法对 R 波进行检测,并
在预先设定范围内分别识别 Q 波与 S 波的波谷位置,通
过分布计算法快速对 P 波与 T 波的位置定位。 采集心电

信号的测试对象 1,其 P 波及 T 波的分布计算结果如表 7
所示,T 波波峰约分布在 RR 间期前 25% 的位置,P 波波

峰约分布在 RR 间期 59. 3%的位置。 测试对象 1 的特征

波检测结果如图 7 所示,由于 T 波与 P 波的定位需依据

首个 R 波位置确定,因此在第一个 R 波前的 P 波与 T 波

位置无法检测。

表 7　 采集心电信号分布计算结果

Table
 

7　 Distribution
 

calculation
 

results
 

of
 

collected
 

ECG
 

signals

间期 LRT LTP LPR

分布计算结果 0. 250
 

4 0. 343
 

0 0. 406
 

6

图 7　 采集心电信号特征波检测结果

Fig. 7　 Collection
 

of
 

ECG
 

signal
 

feature
 

wave
 

detection
 

results
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4　 结　 　 论

　 　 现有心电特征提取方法不能满足体外反搏装置的临

床使用需求,提出一种识别率高、实时性强的轻型自适应

心电信号特征波检测算法。 对心电信号进行基线校正、
滤波及平滑处理,可有效去除在采集过程中由低频、工频

和高频引入的干扰。 采用改进的自适应双阈值法检测 R
波,并进行误检及漏检验证,提高 R 波检测的准确率,与
同类识别算法相比,改进算法 R 波识别率提高了 0. 2% 。
使用区间峰值法确定前 100 个心动周期内的 P 波、T 波

位置,然后通过分布计算法对后续心电信号匹配,实现对

P 波及 T 波位置的快速定位。 最终使用 MIT-BIH 数据库

及采集心电的信号,对算法进行仿真与实验,验证所提出

的方法的稳定性。
该算法运算量小,易于在嵌入式设备中实现。 同时

也可以应用于肌电信号、脑电信号或脉搏信号等生理信

号的处理中,将多种信号进行信息互补和优化组合处理,
加以自动分析并融合到体外反搏装置中,完成所需要的

动作决策,以达到更好的临床使用效果,对心血管类疾病

临床诊断和治疗具有十分重要的意义。
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