
前 言

房颤是一种常见的心律失常，临床表现为心律

不齐、心跳不规则等，严重的房颤会导致其他器官短

暂性缺血，引发心力衰竭等恶性疾病［1］。临床上对房

颤监测与诊断的主要指标是不平衡心跳间隔以及低

P波的不规则频率。基于心电图（Electrocardiogram,

ECG）的检测方法能够监测心脏跳动所产生的电压

变化，达到识别ECG形态变化的目的。心脏异常识

别是心脏疾病检测的关键一步，在房颤随机发生的

情况下，ECG的心拍节律快速变化，基于心跳间隔间

期的检测方法存在精确度不高的缺点，而基于低P波

频率监测的方法由于其信号振幅一般偏小，P波监测

往往比较困难，故需要长期监测疑似患者的动态心

率异常变化活动［2］。常规的ECG检测方法无法准确

识别房颤的形态学异常，严重影响诊断的时效性与

精确性［3- 5］。故本研究提出一种基于多层共轭对称

Hadamard特征变换的房颤识别方法，以心律失常数
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Abstract: Objective To detect and analyze the abnormal signals of atrial fibrillation (AF) by multi-level conjugate symmetric

Hadamard feature transformation model for establishing a system to classify AF abnormal signals. Methods The features for the

classification of AF abnormal signals were detected with multi-level conjugate symmetric Hadamard feature transformation.

Levenberg-Marquardt neural network model based on error gradient back-propagation was used for the training of test data set.

A classifier for the classification of AF abnormal signals was constructed, and finally a classification model used in clinical

diagnosis was established. Results The proposed model effectively improved the performance of feature classification, increased

convergence speed and algorithm accuracy, thereby facilitating the real-time analysis and diagnosis of AF. Conclusion The

proposed model which has high system robustness can be used to capture suspected waveforms of AF abnormal signals, evaluate

and analyze signal features.
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据库 MIT/BIH 为数据来源，使用多层次共轭对称

Hadamard 变 换（Multi-Level Conjugate Symmetric

Hadamard Transform, MLCS-HT）构建房颤异常ECG

信号分类装置，主要包括ECG信号预处理模块、特征

提取模块以及信号特征分类模块。通过设计实验将

分类结果应用于 Levenberg- Marquardt 神经网络

（Levenberg-Marquardt Neural Network, LMNN）分类

器，结果表明本方法具有较高的准确率和鲁棒性。

1 房颤异常信号分类装置主要架构

房颤异常信号分类装置是基于ECG的自动心律

失常（心律不规则）检测模型，主要架构如图 1所示。

房颤异常信号分类装置通过信号预处理和特征提取

技术，以信号形态学异常分类为依据，获取随机房颤

的心拍信息，建立MLCS-HT备选特征集，识别能够

反映心脏异常房颤信号的ECG信号特征，实现高敏

感度及特异性的心拍监测与分类诊断。

2 核心功能模块

房颤异常信号分类装置核心功能主要包括：ECG

信号预处理模块、基于MLCS-HT的特征提取模块以及

采用反向传播的LMNN分类器特征分类模块。ECG信

号预处理模块在信号采集阶段，使用平滑滤波器对心

电图信号进行去噪，并通过检测R峰，将获得的ECG信

号分割成不同的心率节拍［6］；在特征提取阶段，对经过

预处理的ECG信号进行特征提取，使用MLCS-HT模型

对信号特征进行压缩，采用非正弦正交变换构建特征

向量矩阵，从而提高心率变异性分析的准确度［7］；利用

LMNN，建立共轭梯度神经网络搜索层次模型，采用反

向神经元传播训练测试数据集，实现信号复杂非线性

关系的优化分类，识别房颤异常信号。ECG信号分析

系统业务流程图如图2所示。

ECG信号预处理 特征提取

特征分类

图1 ECG信号分析系统核心架构

Fig.1 Core architecture of electrocardiogram (ECG) signal analysis
system

ECG信号预处理模块

信号滤波降噪

特征提取模块

多层共轭对称 Hadamard
变换（MLCS-HT）

心率节拍分割

心拍均匀化

MLCS-HT矩阵运算

特征分类模块

神经网络（LMNN）

共轭梯度线性搜索

正常信号

AF 信号

图2 ECG信号分析系统业务流程图

Fig.2 Flow chart of ECG signal analysis system

2.1 ECG信号预处理模块

ECG信号预处理模块通过降低原始ECG信号的

信噪比，归一化处理连续信号波形，满足R峰监测的

离散心拍，同时重新采样，以便于均匀化心电信号。

预处理模块主要由3个子模块组成，分别是信号滤波

降噪、连续信号的心拍离散化分割以及非均匀心拍

的均匀化处理［8］。选取24例患者的房颤数据文件和

18例患者的正常窦性节律文件用于房颤检测。原始

ECG 信号基于 Savizky-Golay FIR 平滑滤波器，使用

线性最小二乘法，综合考虑信号组合之间的平方差

和，优化信噪比。为便于检测R峰，将信号分割成不

同的心率节拍，获得非均匀滤波信号［9］。采样范围始

于R峰右边RR间隔2/3处，终于R峰左边RR间隔1/3

处，MIT-BIH数据库正常信号的采样率为 128 Hz，房
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颤信号采样率为250 Hz。使用Matlab均匀化分割后

的ECG心拍，将其切分成相同的信号单位。

2.2 基于MLCS-HT的特征提取模块

2.2.1 共轭对称 Hadamard 变换 相比于传统的

Hadamard变换模型，共轭对称Hadamard函数通过改

变信号转换域，使用低复杂度的离散正交变换方法，

能够有效减少对系统内存空间的依赖，利于在移动

便携式装置中实现矩形波信号的归一化处理［10］。

共轭对称 Hadamard 函数将 ECG 信号的处理范

围扩展到虚数对称矩阵，以具有奇数对称性的正交

集合Rademacher函数［11］为基础，采用自然序列信号

波形表示高阶对角矩阵。本研究扩展了Rademacher

函数的奇偶数表示功能，在标准化时定义了优化的

Rademacher函数（CRF），在周期T=1的条件下，函数

如式（1）所示：

fCRF(0,k)(x)=
ì

í

î

ïï
ïï

1, 0≤ k <1 4
i, 1 4 ≤ k <1 2
-1, 1 2 ≤ k < 3 4
-i, 3 4 ≤ k < 1

（1）

其中，k表示Rademacher函数在一个周期内的信号变

量；i为该信号量在此周期内的函数取值。在函数值

为［1，-1，i，-i］的范围内，归一化后的信号定义函数如

式（2）所示：

fCRF(0, k + 1)(x)= e-
πi∙ sgn(e2πk)

2 （2）

通过构造共轭对称 Hadamard 函数，共轭对称

Hadamard方阵在n阶、M×M下，任意第（i, j）元素与函

数的映射关系转换公式如式（3）所示。

Rn(ith , j th)= fCRF(0,k)(i, 4j + 1
2m+ 2 ) （3）

其中，ith为矩阵的第 i行，取值范围是［0, M-1］；j th 为

矩阵的第 j列，取值范围是［0,1,⋯ , 2M-1］；m表示信号

变量的总数。

2.2.2 基于Hadamard变换的信号多层次矩阵 基于

Hadamard变换的信号多层次矩阵以式（3）为基础，考

虑压缩信号的数据移位特性，矩阵 HM 的归一化离散

表示为式（4）：

HM(g,l)=∏
r = 0

m- 1
Rm(r, l)br （4）

其中，Rm(r, l)表示共轭对称Hadamard方阵的第（rth, lth）

个元素，r的取值范围是［0, M-1］；br表示在第 r行的

二进制数的取值，取值为0或1；g是该行元素的二进

制位的数量和，定义如式（5）所示：

g = b020 + b121 +… + bm- 12m- 1 （5）

若M=8、m=3，H8(g, l)与二进制数值、R8(r, l)的对

应关系如表1所示，数值关系矩阵如式（6）所示，相应

的混合矩阵为式（7）所示：

R8(g,l)=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

1
R3(0, l)
R3(1, l)
R3(1, l)×R3(0, l)
R3(2, l)
R3(2, l)×R3(0, l)
R3(2, l)×R3(1, l)
R3(2, l)×R3(1, l)×R3(0, l)

（6）

H8(g, l)=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
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ú

ú
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ú
1 1 1 1 1 1 1 11 1 i i -1 -1 -i -i1 i -1 -i 1 i -1 -i1 i -i -1 -i 1 i 11 -1 1 -1 1 -1 1 -11 -1 i -i -1 1 -i i1 -i -1 i 1 -i -1 i1 -i -i -1 -1 i i 1

（7）

MLCS-HT通过改变共轭对称Hadamard方阵的索

引顺序，按照升序优先排列矩阵的前1/2的偶数行元素，

以递增顺序按行序优先原则排列矩阵的Rademacher函

数，同时综合考虑稀疏矩阵的均匀性与计算复杂度，定

义双向信号特征排序模型，正向（反向）排序通过比较

排序算子xi
p（yj

q），表示如式（8）、（9）所示：

xi
p =

1
N∑p = 0

N- 1
y

j

qHm(p, q) （8）

y
j

q =∑
q = 0

N- 1
xi

pHm(p, q) （9）

其中，xi
p 表示正向排序算子；N 表示排序总数；p,q分

别表示信号矩阵的行数和列数；y
j

q 表示反向排序算子；

Hm(p, q)表示第m个信号的多层次矩阵。H8(g, l)的双向

信号特征排序表示为3个子映射部分，过程分解如图3

所示。

二进制数值

000

001

010

011

100

101

110

111

H8(g, l)

1

R3(0, l)

R3(1, l)

R3(1, l)×R3(0, l)

R3(2, l)

R3(2, l)×R3(0, l)

R3(2, l)×R3(1, l)

R3(2, l)×R3(1, l)×R3(0, l)

表1 基于Hadamard变换的信号多层次矩阵

HH8(g, l)的二进制数值关系

Tab.1 Binary relationship of multi-level matrix
HH8(g, l) based on Hadamard transform
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2.3 基于LMNN神经网络特征分类模块

采用基于误差梯度反向传播的LMNN模型构建

房颤异常信号建模模块，通过神经网络节点间的信

号近似二阶导数计算网络误差标准函数，动态调整

训练误差权值及阈值向量。LMNN分类网络包括24

个输入神经元、10个隐层神经元以及3个输出层神经

元［12-14］。为提高分类器的系统稳定性和鲁棒性，采用

共轭梯度搜索策略方法计算雅各布矩阵和梯度向

量，LMNN 分类器的核心步骤如图 4 所示。设置

1 000 次最小迭代过程，均方误差小于 0.001，计算

1 800段ECG信号段，通过设定最小允许误差值进行

网络训练及测试。

3 实验分析与讨论

3.1 评价指标体系

为验证提取的异常ECG信号特征收敛速度与计

算精度，采用分类精确度评价房颤分类诊断的性能，

涉及灵敏度［15］、特异度［16］、精确度［17］等分指标参数。

分类灵敏度评价在所有分类正确的信号中非房颤类

别的信号在该类信号中的占比；特异敏感度评价分

x0

x2

x4

x6
x1

x3

x5

x7

y0

y1

y2

y3

y4

y5

y6

y7

图3 基于ARM处理器的信号监控和分析器业务流程图

Fig.3 Flow chart of signal monitoring and analyzer based on ARM processor

计算损失值及误差指标函数

误差指标函数<训练误差允许值

True

初始化权值和阈值向量

计算雅各布矩阵及下降梯度

调整衰减参数和衰减系数

False

图4 LMNN分类器的核心步骤图

Fig.4 Core steps of Levenberg-Marquardt neural network (LMNN) classifier
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类的准确率，近似估计总体中分类正确信号房颤数

据在样本中的比例；分类精确度用于反映所有正确

分类ECG信号在整体样本中的比例，相应的公式分

别定义如下：

ECGsensitivity = Tpositive
Tnegative +Fpositive

× 100% （10）

ECGspecificity = Tnegative
Tnegative +Fpositive

× 100% （11）

ECGaccuracy = Tpositive + Tnegative
Tpositive + Tnegative +Fpositive +Fnegative

× 100% （12）

其中，Tpositive 表示房颤异常信号被正确分类的样本信

号数量，即击中率；Tnegative 表示某类异常信号被错误

划分为其他类信号的样本信号数量；Fpositive 表示正常

信号作为正常的信号数量，即虚报率；Fnegative 表示非

正常信号作为房颤的信号数量。

3.2 实验结果与讨论

通过在训练模式中应用多层神经网络层次结构

来检查网络性能，以确定是否需要对训练精度或系

统规划进行动态调整［18］。将信号特征作为LMNN分

类器的输入端，完成数据处理与分析，模拟实现信号

的预处理、特征提取、分类和图形用户界面编程。为

实现最小化样本训练误差与模型复杂度之间的平

衡，在训练模式中应用多神经层确定训练迭代的种

群数量［19-20］。

实 验 采 用 基 于 Linux 的 C ++ 编 程 语 言 ，在

MATLAB 7.12.0编程环境中，实验数据选取MIT-BIH

数据库中 .atr、.dat、.hea这 3种文件数据，将信号通过

低通滤波器，计算出实际的心电信号值，绘制相应的

信号波形。基于MLCS-HT算法模拟实现ECG信号

中房颤异常波形的特征分类及特征优化，并将结果

作为LMNN分类器的输入端，与文献［19-21］进行对

比分析，讨论LMNN分类器条件下实验结果的分类

性能，结果如表2所示。算法的收敛速度与房颤信号

的分类精度所对应的受试者工作特征曲线如图 5

所示。

方法

RR 间隔[6]

AR 系数[7]

WTC 特征[8]

MLCS-HT

特征分类器

LMNN

LMNN

LMNN

LMNN

灵敏度/%

91.4

89.5

92.6

98.7

特异性/%

88.7

89.1

93.1

96.6

精确度/%

81.6

89.9

94.2

97.8

表2 房颤异常信号监测特征分类对比实验数值

Tab.2 Comparison of atrial fibrillation signal monitoring feature
classification

MLCS-HT:多层次共轭对称Hadamard变换

图5 LMNN分类器下的信号分类受试者工作特征曲线图

Fig.5 Receiver operating characteristic curve of signal
classification by LMNN classifier

实验结果显示本研究提出的方法在分类精度上

数值较高且在受试者工作特征曲线下面积较大，表

明敏感性和特异性的临界值均较高，分类诊断准确

性较高；同时相比于其他形态特征提取技术，该方法

具有较高的算法收敛速度和较低的时间复杂度。

4 结 论

基于 ECG 的自动心律失常检测模型能够有效

监测心脏异常房颤信号的ECG信号特征，实现特异

性心拍分类与诊断。本研究重点分析 ECG 信号分

析设备中的特征分类与识别，设计并实现了基于的

模型架构，通过采用非正弦正交变换构建特征向量

矩阵与 LMNN，建立共轭梯度神经网络搜索层次模

型，提高心率变异性分析的准确度，实现信号复杂

非线性关系的优化分类。研究结果表明，该模型具

有信号实时处理能力强、房颤信号分类准确等特
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点，总体分类识别精确率达 97.8%，获得了较好的分

类效果。
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