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　 　 【提　 要】 　 心电图(ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍꎬ ＥＣＧ)信号基本上与心脏的电活动相对应ꎮ 在既往研究中ꎬＥＣＧ 已被分析并

用于各种目的ꎬ如测量心率、检查心跳节律、诊断心脏异常、情绪识别和生物特征识别等ꎮ 心电分析研究可以从不同的领

域切入ꎬ如时域分析、频域分析、时频域分析和非线性域分析等ꎬ这取决于不同的分析目的ꎮ 本文回顾了国内外时间序列

分类技术在心电信号上的处理方法、突出成果和优缺点ꎬ并对未来进行展望ꎮ
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　 　 心电图( ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍꎬ ＥＣＧ)是用于记录心

脏活动状态的电生理检测手段[１]ꎮ 诺贝尔生理学及

医学奖得主、“现代心电图之父[２] ”Ｗｉｌｌｅｍ Ｅｉｎｔｈｏｖｅｎ
于 １９０２年基于三电极心电图机制造了一串电流计ꎬ首
次测量了 ３导联的心脏电位[３]ꎮ 心脏活动的第一次偏

转被 Ｅｉｎｔｈｏｖｅｎ 等人命名为 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 波ꎬ以此命名约

定的 Ｐ、Ｑ、Ｒ、Ｓ 和 Ｔ 波ꎬ至今仍然用于表示 ＥＣＧ 信号ꎮ
１９５４年ꎬ美国心脏协会发布了 １２ 导联心电图和矢量

心电图标准化的建议[４]ꎮ 迄今为止ꎬ１２ 导联心电图和

３ 导联心电向量图(ｖｅｃｔｏｒ ｃａｒｄｉｏｇｒａｍꎬ ＶＣＧ)仍然是

心电图测量系统的标准ꎮ
如今ꎬ心电图记录通过计算机化的心电图仪获取ꎬ

由于其无创性、价格便宜、测量简便、高时间分辨率等

优点在临床上得到广泛的应用[５]ꎮ 一份正确的心电

图记录需要由合格的技术人员操作获取ꎬ并由受过专

业训练的医生以此来发现是否存在异常并做出诊

断[６]ꎮ 但不同技术人员的记录操作和医生的解读技

能往往受到学习、培训和实践等因素的影响ꎬ这可能导

致对同一份记录产生不同的解释[７]ꎮ 部分医生对心

电图的诊断错误也并非罕见ꎬ造成的医疗差错在经济

和人力成本方面对临床实践会产生巨大影响[８]ꎮ 随

着信号处理技术以及计算机技术的发展ꎬ人们开始使

用人工智能对 ＥＣＧ 信号进行处理[９]ꎬ并逐渐开发出自

带初步诊断系统的心电图检测仪ꎮ 在临床上 ＥＣＧ 信

号以诊断和检测心脏异常为主ꎬ例如检测心腔扩大、心
血管疾病、检测缺血、测量心率、生物特征识别等[１０]ꎮ

心血管疾病( ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ ｄｉｓｅａｓｅｓꎬ ＣＶＤ)是全

球主要的死亡原因之一[１１]ꎮ 据世界卫生组织统计ꎬ每
年约有 １７９０ 万人死于 ＣＶＤ 及其并发症ꎮ ＥＣＧ 一直

是评估和诊断 ＣＶＤ 的流行测量方案[１２]ꎮ 在早期识别

出心血管疾病的高风险人群并提供适当的治疗可以防

止意外和过早死亡[１３]ꎮ
使用 ＥＣＧ 信号对心血管疾病进行自动鉴别分类

和预测一直是研究的热点[１４]ꎮ 许多研究者提出从心

电信号时间序列中获取有价值的信息的方法ꎬ提取的

信息被用于不同的分类器进行分类ꎬ概括起来共 ４ 个

方面ꎬ即时域、频域、时频域和非线性域特征ꎮ 本文回

顾了国内外时间序列分类技术在心电信号上的处理方

法、突出成果和优缺点ꎬ并对未来进行展望ꎬ研究时间

序列特征提取技术对于推动 ＥＣＧ 临床应用发展具有

重要的价值ꎮ

基于 ＥＣＧ 信号的时域分类技术

时域描述的是信号与时间的关系也就是信号如何

随时间变化ꎮ 时域分析主要研究 ＥＣＧ 信号的性质如

波形、离散程度和统计特性等ꎮ 直到现在ꎬ医生们通过

肉眼观察时域上的心电图形态进行诊断分析依旧是临

床最常用的方法ꎬ因为它直观性强ꎬ物理意义明确ꎬ比
如 ＳＴ 段抬高即可提示心肌梗死的发生[１５]ꎮ

Ｓｏｌｏｒｚａｎｏ[１６]等通过记录女性妊娠期间的 ＥＣＧ 信

号和光电容积脉搏波( ｐｈｏｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｐｌｅｔｈｙｓｍｏｇｒａｐｈｙꎬ
ＰＰＧ)ꎬ分析其平均 ＲＲＩ(两波连续心脏信号之间经过

的时间间隔的平均值)、平均 ＢＢＩ(ＰＰＧ 信号两次连续

跳动之间经过的时间间隔的平均值)间隔和区间连续

差值的均方根并进行对数转换ꎮ 研究结果表明这些时

域指标与产后抑郁症状呈正相关ꎮ Ｄｕｎｃｋｅｒ[１７]等对围

产期心肌病的 ＥＣＧ 信号进行分析ꎬ发现患者会有 Ｔ 波

倒置(７０％)、窦性心动过速(３０％ ~ ４０％)、ＱＴｃ 间期延

长( ４４％)、 ＳＴ 段改变 ( ２４％) 和左束支传导阻滞

(１％)ꎮ Ｂｅｃｋ[１８]等考虑了 ＥＣＧ 信号的 ＳＴ 段抬高或斜

率陡峭且曲线正常ꎬ对 ＳＴ 抬高型心肌梗死与健康对

照进行鉴别ꎬ给出了典型心肌缺血心电图的时域信息ꎮ
Ｒｅｚａｅｉ[１９]等使用来自 ＵＫＢｉｏＢａｎｋ 静态存储库的 ＥＣＧ
数据集ꎬ提取出 ＱＲＳ 持续时间ꎬＰＲ 间期和 ＲＲ 间期纳

入 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类器ꎬ实现对心房颤动和室性心律失常
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的早期自动诊断ꎮ
对 ＥＣＧ 信号时域特征的提取较为经典的做法是分

离出 ＱＲＳ 波ꎬ提取出对应的形态学特征ꎮ 此类方法的

优点就是比较直观ꎬ符合传统 ＥＣＧ 诊断的思路ꎬ本质上

这类特征和人工观察并无二致ꎬ只是使用机器替代了肉

眼繁琐的比较和测量工作ꎮ 相应的缺点就是不能挖掘

出潜在的特征ꎬ且受到不同医生临床知识的约束ꎮ
随着对时域研究的深入ꎬ如 Ｐａｎ－Ｔｏｍｐｋｉｎｓ 算法

等 ＱＲＳ 波复合检测算法逐渐成熟[２０]ꎬ通过自动定位

ＱＲＳ 波ꎬ对区分正常人和心血管疾病患者的 ＥＣＧ 信

号有了更加精准的区分度ꎮ Ｂｒａｔｉｎｃｓáｋ 等[２１]对包括心

率、Ｐ、Ｒ 和 Ｔ 轴ꎬＲ－Ｔ 轴偏差ꎬＰＲ 间期、ＱＲＳ 持续时

间、ＱＴ 和 ＱＴＣ 间期ꎬ１２个引线中的 Ｐ、Ｑ、Ｒ、Ｓ 和 Ｔ 幅

度以及 ＱＲＳ 和 Ｔ 波积分在内的 １０２ 个心电图变量制

定了规范标准ꎬ也就更有利于临床通过鉴别就诊者

ＥＣＧ 信号的基准点来辅助诊断ꎮ
其他较为新颖的做法则是分离出抽象的时域特

征ꎬ例如可以令机器自动学习 ＥＣＧ 信号内部特征的神

经网络方法ꎮ 其优点主要体现在符合当前大数据的特

性ꎬ通过采集大量的 ＥＣＧ 信号并使用神经网络进行学

习ꎬ通常能研究出效果较好的分类器ꎮ 同时只要神经

网络的层数足够多ꎬ总能拟合出特定的模型结构ꎬ因此

采用神经网络进行学习是当下人工智能的一大热门研

究领域ꎮ 这种做法的缺点则是无法直观地命名最后得

到的特征ꎬ因为神经网络在学习的过程中采用了池化

层、非线性层ꎬ使神经网络有了“黑箱子”的性质ꎮ 但

近年来的研究表明ꎬ神经网络最后提取的特征的确有

生理学含义ꎬ这就有待进一步对其挖掘ꎮ

基于 ＥＣＧ 信号的频域分类技术

频率是单位时间内某事件重复发生的次数ꎬ常用

于分析信号特征ꎮ ＥＣＧ 信号具有明显周期成分ꎬ虽然

一般会在时域图中显示出周期性质ꎬ但更丰富的周期

信息需要通过频域分析处理得到[２２]ꎮ 信号的频域分

析以傅里叶变换( ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＦＴ)为基础ꎬ通过

对 ＥＣＧ 信号进行傅里叶变换得到其频率成分及频谱

分布ꎬ在频域上提取相应的特征ꎮ １９７８ 年 Ｍｕｒｔｈｙ 等

人[２３]开始分析 ＥＣＧ 信号傅里叶变换后得到的能量谱

在临床上的应用ꎬ随后越来越多的人尝试使用傅里叶

分析提取 ＥＣＧ 信号的特征ꎮ
Ｒｅｉｓｓ 等(２０１８) [２４]将 ＥＣＧ 经傅里叶变换之后以

频率阈值为 ２０区分出心功能能量和环境能量ꎬ直接基

于频带能量是否高于某个阈值ꎬ对左心室辅助装置

( ｌｅｆｔ ｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒ ａｓｓｉｓｔ ｄｅｖｉｃｅꎬ ＬＶＡＤ)内部是否发生血

栓进行预测ꎮ Ｓａｄｈｕｋｈａｎ 等[２５]用 ＥＣＧ 傅里叶变换之

后相位四分区点数反映形态学特征ꎬ使用线性判别分

析( ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＬＤＡ)和逻辑回归( ｌｏ￣

ｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＬＲ)对心肌梗死进行鉴别诊断ꎮ
经过傅里叶变换得到的是 ＥＣＧ 信号在整个时域

上的频谱ꎬ不能看出频率在局部时域上的特性ꎬ要想知

道某一点频率ꎬ需要利用原始信号的所有点的值来求

出ꎮ 这是傅里叶变换的一个局限性所在ꎮ 但随着对

ＥＣＧ 信号频域分析的深入ꎬ更多基于傅里叶变换的改

进方法层出不穷ꎮ Ｎａｌｗａｙａ 等[２６]在傅里叶－贝塞尔域

中提出了基于熵的新型特征ꎬ达到了傅里叶域的两倍

频率分辨率ꎮ 使用傅里叶－贝塞尔级数展开(Ｆｏｕｒｉｅｒ－
Ｂｅｓｓｅｌ ｓｅｒｉｅｓꎬ ＦＢＳＥ)ꎬ对人类情绪实现自动检测ꎮ
Ｋｒｕｐａ 等[２７]对从孕妇获得的腹部信号经过预处理ꎬ并
使用分数傅里叶变换和最大似然估计抑制母体心电

图ꎬ把估计的母体信号从腹部心电图中移除ꎮ 残余物

使用小波分解进行处理ꎬ以获得干净的胎儿心电图并

计算胎心率ꎮ
傅里叶变换的更多拓展ꎬ如短时傅里叶变换[２８]、

分级数傅里叶变换[２９]、自适应傅里叶分解[３０]和快速

傅里叶变换[３１] 等新兴算法也越来越多地用于基于

ＥＣＧ 信号的胎儿心电图分离、Ｒ 峰自动检测、异常心

跳分类和生理信号去噪中ꎮ 分析非平稳信号效率不

高ꎬ因为它们无法表示频率随时间的变化ꎮ
频谱分析是使用统计和傅里叶变换方法详细检查

频域中包含的信息[３２]ꎮ 谱估计方法可以分为经典(非
参数)方法和非经典(参数)方法ꎮ 非参数方法先从时

间序列估计自相关ꎬ然后将 ＦＴ 应用于自相关序列的

功率谱估计[３３]ꎮ Ｗｅｌｃｈ 法经常用来估计时间序列的

功率谱ꎮ 参数方法将信号看作是白噪声的滤波器的输

出ꎬ根据所使用的滤波器的类型ꎬ可以估计出相应的系

数[３４]ꎮ 但由于 ＥＣＧ 信号是真实的、非平稳的和随时

间变化的ꎬ因此频谱分析无法表示频率随时间的变

化[３５]ꎬ对瞬时信息分析存在失真ꎮ 而目前频谱分析较

为常见的一个应用就是检测某个频带的能量是否高于

某个阈值ꎬ人们通过研究找出不同频带对应的生理学

意义或者是机器所属的工作特性(如工频干扰)ꎬ实现

对信号的预处理、重要信息的提取等操作ꎮ

基于 ＥＣＧ 信号的时频定位特性分类技术

心电信号时间序列属于非平稳时间序列[３６]ꎬ其中

包括很多瞬态信息ꎬ单一的时域分析和频域分析不能

够全面地反应 ＥＣＧ 信号的特性ꎮ 时域和频域分析只

是从两个不同的角度看待问题ꎬ而忽略了彼此角度上

的信息ꎬ难以取得全面的分析ꎮ 傅里叶变换无法同时

描述和定位信号在时间和频率上的突变部分ꎬ虽然短

时傅里叶变换实现了时频同时分析[３７]ꎬ但是该分析受

窗口函数的影响ꎬ没有从根本上突破傅里叶分析的桎

梏[３８]ꎮ 小波分析解决了这个问题ꎬ能够发现信号局部

微小的变化ꎮ 小波分析通常分为连续小波变换( ｃｏｎ￣
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ｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＣＷＴ)和离散小波变换(ｄｉｓ￣
ｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＤＷＴ)两种类型ꎮ 通过小波变

换ꎬ信号可以得到逼近系数和细节系数ꎮ 通过对逼近

系数的再分解ꎬ我们能实现信号的“降解”ꎬ即提取出

了不同时间点不同频段的信息[３９]ꎮ
Ａｌｈａｒｂｅｙ 等[４０]采用连续小波变换结合标准差和

香农熵( ｓｈａｎｎｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ)ꎬ对心电图进行心律失常检

测ꎮ 使 用 小 波 包 变 换 ( ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ
ＷＰＴ)进行比较ꎬ所有组合都给出了准确的结果ꎮ Ｓｕ￣
ｈａｉｌ 等[４１]采用离散小波变换建立心脏病自动检测框

架ꎬ使用 ＵＣＩ 和 Ｐｈｙｓｉｏ 网络数据存储库实施训练和测

试ꎬ准确率达到９０.６７％ꎬ证明心电图分类在识别心脏

疾病方面的准确性远远高于其他方法ꎮ Ｓａｂｈｅｒｗａｌ
等[４２]提出一种基于连续小波变换的高效算法ꎬ准确检

测了心肌缺血期间的 Ｔ 波变化ꎬ对因心肌缺血导致的

心脏骤停进行了早期预测ꎮ Ｔｈｉｒｒｕｎａｖｕｋｋａｒａｓｕ 等[４３]

对每一次心跳都进行了香农熵莫雷小波变换( ｓｈａｎｎｏｎ
ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｏｒｌｅｔ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＳＥＭＷＴ)ꎬ结合经验

模态分解(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＥＭＤ)和模

糊权重甲虫群优化( ｆｕｚｚｙ ｗｅｉｇｈｔ ｂｅｅｔｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉ￣
ｚａｔｉｏｎꎬ ＦＷＢＳＯ)对信号进行去噪ꎬ利用 Ｋｕｌｌｂａｃｋ －
Ｌｅｉｂｌｅｒ 发散核主成分分析ꎬ对心律失常心跳实现了自

动分类ꎮ Ｋｕｍａｒ 等[４４] 提出基于稳态小波变换 ( Ｓｔａ￣
ｔｉｏｎａｒｙ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ)的去噪技术ꎬ对 ＥＣＧ 信号进

行滤波处理ꎬ由信噪比、均方根差和均方根误差衡量去

噪效果ꎬ保留的心电信号分量比其他去噪算法更多ꎮ
针对经典小波分析对原数据长度有要求ꎬ且对开

始点敏感的性质ꎬ人们开发出很多改进的版本ꎬ例如极

大重叠离散小波变换(ｍａｘｉｍａｌ ｏｖｅｒｌａｐ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＭＯＤＷＴ) [４５]ꎬ该法对数据的长度没有要

求ꎬ且对于开始时间点的变化不敏感ꎮ 该法的缺点就

是信息会冗余ꎬ因为降解的每一层小波系数都与原信

号拥有相等的长度ꎮ
使用小波分析进行信号的处理和特征提取ꎬ主要体

现在对小波变换后的小波系数的处理上ꎮ 对于小波系

数的处理有各种方法ꎬ如计算方差和相关系数ꎬ或者使

用熵等非线性特征来进行刻画ꎮ 将某几层的小波系数

视为平稳的时间序列ꎬ使用自回归模型进行拟合ꎬ将模

型的系数作为反映 ＥＣＧ 信号结构的特征ꎮ 或是直接考

察小波分析的信息ꎬ比如提取小波系数的主成分ꎬ可以

认为功能相近、相关性大的小波系数会组成一个主成

分ꎮ 还有研究者同时考虑了时域和频域的特性ꎬ将连续

小波变化得到的系数以热力图的形式进行保存ꎬ随后使

用二进制的方法对图像进行特征的挖掘ꎮ 总而言之ꎬ小
波系数特征的提取方式并不局限于单种ꎬ各有特色ꎮ

需要注意的是ꎬ使用小波分析对 ＥＣＧ 信号进行处

理时ꎬ需要考虑选用的小波种类、降解的层数以及信号

的预处理ꎮ 对于小波种类的选取ꎬ目前较常用的是

“ｄｍｅｙ”小波[４６]ꎬ该小波与 ＥＣＧ 信号中的 ＱＲＳ 波形

相似ꎬ更利于挖掘内部信息ꎮ

基于 ＥＣＧ 信号的非线性域分类技术

生物节律是自然系统的基本特征ꎬ其中复杂性和

多样性是由于内在的非线性ꎬ非线性动力学视角能够

将生物节律与功能特征联系起来[４７]ꎮ 心电信号时间

序列本质上是非线性时间序列ꎬ传统的线性和时频分

析方法无法完全揭示其非线性性质[４８]ꎮ 在非线性研

究领域ꎬ使用混沌理论处理对各类初始条件敏感的非

线性系统的时间演化模式ꎬ观察系统波动的自相似性

已成为研究热点[４９]ꎮ 而心电信号时间序列作为心血

管动力学研究的主要内容之一ꎬ有许多基于心电信号

时间序列的非线性方法评估心血管动力学的研究ꎮ
在非线性域ꎬ许多基于混沌、分形和复杂度的非线

性方法已被用于评估心电信号时间序列ꎮ 详细描述的

方法ꎬ包括庞加莱图、递归图分析、分形维数、相关维数、
去趋势波动分析、赫斯特指数、李雅普诺夫指数、熵和符

号动力学等ꎬ都被试验用来评估心电信号时间序列[５０]ꎮ
Ｄｅｎｇ 等[５１]使用非线性动力学特征和不同的分类

模型以可量化的方式展示了心肌梗死 ＥＣＧ 的异常ꎬ将
ＥＣＧ 表示为三维矢量心动图和基础心脏动力学ꎮ 以

熵的可变性度量、复杂性度量和混沌度量三种非线性

动力学度量反映了更深层次的心脏动力学特征ꎬ在
ＰＴＢ 数据库上验证了该方法的有效性ꎮ Ｌｉｏｕ 等[５２]在

心电信号时间序列记录分析中使用近似熵作为心率变

异性(ｈｅａｒｔ ｒａｔｅ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙꎬ ＨＲＶ)的非线性度量ꎬ记录

了 ３８名老年人在不同循环阶段的心电图和脑电图ꎬ研
究结果显示:静息心电图的近似熵指数对筛选心力衰

竭高风险人群具有高度敏感性ꎮ Ｃｅｓａｒｅ 等[５３]基于庞

加莱图解构心电信号时间序列ꎬ对 ２５名年轻人进行莫

扎特音乐干预ꎬ对庞加莱图的 ＳＤ１ 和 ＳＤ２ 进行分析ꎮ
以在音乐干预期的较低非线性特征佐证了“莫扎特音

乐可以使人在放松状态下保持清醒”的观点ꎮ Ｇｕ
等[５４]提出有效符号相位多元部分补偿转移熵算法ꎬ它
基于通过顺序非均匀过程嵌入时间序列ꎬ通过补偿条

件熵校正瞬态效应的偏差ꎬ消除多变量系统中的影响

因素ꎬ并估计从源变量到目标变量的信息流ꎮ 用该方

法在睡眠心脏健康数据集上进行了评估ꎬ结果表明心

绞痛等高患病率的疾病可能与肌电图与心电图之间的

密切信息传递有关ꎮ
在现代工程中ꎬ线性是相对的ꎬ而非线性和非平稳

是绝对的ꎮ 非线性信号处理中有许多方法ꎮ 如何快速

为非线性信号选择最合适的分析方法尤为重要ꎬ这可

以提高信号处理效率ꎮ 近年来ꎬ越来越多研究推翻了

确定性混沌不能解释节拍间隔时间的短时间变异性的
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观点ꎬ而是表明 ＥＣＧ 信号具有非线性特质ꎮ 但对

ＥＣＧ 信号进行分析ꎬ提取的非线性特征ꎬ往往具有维

度高、可视化性差、很难对病理生理意义进行解释的问

题ꎮ 这常常需要配合主成分分析等降维算法一起使

用ꎬ根据不同的研究方向选择出不同的特征组合纳入

分类、预测模型ꎮ

总　 结

当前研究的方向主要集中在特征提取、分类方法

的选择ꎮ 特征提取又叫做特征工程ꎬ是机器学习算法

中最为重要的部分之一ꎮ 特征提取意味着要最大化原

始信号中重要信息ꎮ 至于提取哪些特征和选择什么分

类方法没有一个统一的标准ꎮ
分类方法多根据数据特征的类型以及目的来选

择ꎮ 如当需要易于解释的简单模型时ꎬ可以选择判别

分析ꎬ而支持向量机适用于高维、非线性可分离的数据

等ꎮ 如何正确选择合适的分类器进行机器学习ꎬ对心

血管疾病的准确诊断和预测提出了挑战[９]ꎮ 随着学

科交叉的深入ꎬＥＣＧ 对肺病等其他非心血管疾病的诊

治也取得了突破ꎬ越来越多的疾病结合 ＥＣＧ 进行诊治

是大势所趋[５５]ꎮ
另一方面ꎬ这些研究仅仅利用了心电信号的信息ꎬ

而心电信号在临床上对于一些特定的疾病来说只作为

辅助诊断手段ꎬ患者的生理信息比如血糖、血压、血氧

饱和度等都没有得到利用ꎮ 在临床上如何将生理指标

和心电信号结合起来实现疾病的自动诊断ꎬ也是一个

值得解决的问题ꎮ
随着低成本的可穿戴设备的普及ꎬ远程心电信号

监测方法以连续监测、非侵入式、无袖带等优点迅速普

及ꎬ设计者期望以此准确地检测心血管疾病[５６]ꎮ 新型

ＥＣＧ 测量设备的出现及其更广泛和更频繁的使用ꎬ对
ＥＣＧ 的处理和分析方法提出了新的挑战ꎮ
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Ｍｅｔｈｏｄ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍｏｖｉｎｇ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ Ｔｈｅｏｒｙ[ Ｊ] . Ｓｈｏｃｋ ａｎｄ Ｖｉｂｒａ￣
ｔｉｏｎꎬ２０２１ꎬ２０２１: ５５６２１１０.

[３７] Ｐｏｒｉａ Ａ. Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ￣ｔｉｍｅ
Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓꎬ２０２１ꎬ ６２
(１１): １１３５０１.

[３８] Ｓｈｉ Ｊꎬ Ｚｈｅｎｇ Ｊꎬ Ｌｉｕ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｖｅｌ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｉｍｅ Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｆｏｕｒｉｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ: Ｔｈｅｏｒｙꎬ Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ [ Ｊ] . Ｉｅｅｅ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０２０ꎬ ６８: ３２８０￣３２９５.

[３９] Ｇｕｏ Ｔꎬ Ｚｈａｎｇ Ｔꎬ Ｌｉｍ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｗａｖｅｌｅｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ: Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ [ Ｊ] . Ｉｅｅｅ Ａｃｃｅｓｓꎬ
２０２２ꎬ１０: ５８８６９￣５８９０３.

[４０] Ａｌｈａｒｂｅｙ ＲＡꎬ Ａｌｓｕｂｈｉ Ｓꎬ Ｄａｑｒｏｕｑ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｕｓｉｎｇ ｆｏｒ ｎａｔｕｒａｌ ＥＣＧ ｓｉｇｎａｌ ａｒｒｈｙｔｈｍｉａｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｓｔａ￣
ｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ [ Ｊ] . Ａｌｅｘａｎｄｒｉａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０２２ꎬ ６１
(１２): ９２４３￣９２４８.

[４１] Ｓｕｈａｉｌ ＭＭꎬ Ｒａｚａｋ ＴＡ. Ｃａｒｄｉａｃ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＥＣＧ ｓｉｇｎａｌ
ｕｓｉｎｇ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ[ Ｊ] .

Ｄｉａｂｅｔｅｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｐｒａｃｔｉｃｅꎬ２０２２ꎬ１８７: １０９８５２.
[４２] Ｓａｂｈｅｒｗａｌ Ｐꎬ Ａｇｒａｗａｌ Ｍꎬ Ｓｉｎｇｈ Ｌ. Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｔ￣

Ｗａｖｅｓ ｉｎ Ｓｉｎｇｌｅ Ｌｅａｄ ＥＣＧ Ｓｉｇｎａｌ Ｕｓｉｎｇ Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍ[Ｊ] . Ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ１４(２)ꎬ
１６７￣１８１.

[４３] Ｔｈｉｒｒｕｎａｖｕｋｋａｒａｓｕ ＲＲꎬ Ｄｅｖｉ ＴＭ. Ｓｈａｎｎｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ Ｍｏｒｌｅｔ ｗａｖｅｌｅｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ(ＳＥＭＷＴ) ａｎｄ Ｋｅｒｎｅｌ Ｗｅｉｇｈｔ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ(ＫＷＣＮＮ)ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ ｉｎ ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ ｒｅｃｏｒｄ￣
ｉｎｇｓ[ Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ２０２２ꎬ ７８:
１０３９９２.

[４４] Ｋｕｍａｒ Ａꎬ Ｔｏｍａｒ Ｈꎬ Ｍｅｈｌａ ＶＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｂａｓｅｄ ＥＣＧ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ[Ｊ] . Ｉｓａ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓꎬ２０２１ꎬ１１４:
２５１￣２６２.

[４５] Ｘｉａｏ Ｆꎬ Ｌｕ Ｔꎬ Ｗｕ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｘｉｍａｌ ｏｖｅｒｌａｐ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｗｅｒ
ｑｕａｌｉｔｙ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ[ Ｊ] . Ｉｅｔ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ＆ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ
２０２０ꎬ１４(１): １４０￣１４７.

[４６] Ｍａｒｔｉｓ ＲＪꎬ Ａｃｈａｒｙａ ＵＲꎬ Ｍｉｎ ＬＣ. ＥＣＧ ｂｅａｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ＰＣＡꎬ ＬＤＡꎬ ＩＣＡ ａｎｄ Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ[ Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ２０１３ꎬ ８(５): ４３７￣４４８.

[４７] Ｃｈｅｆｆｅｒ Ａꎬ Ｓａｖｉ ＭＡ. Ｂｉｏｃｈａｏｓ ｉｎ ｃａｒｄｉａｃ ｒｈｙｔｈｍｓ[Ｊ] . Ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ Ｓｐｅｃｉａｌ Ｔｏｐｉｃｓꎬ２０２２ꎬ２３１(５): ８３３￣８４５.

[４８] Ｙａｎｇ Ｘꎬ Ｗａｎｇ Ｚꎬ Ｈｅ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｌｔｈｙ ａｎｄ ｐａｔｈｏ￣
ｌｏｇｉｃａｌ ｈｅａｒｔｂｅａｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＣＧ￣ｗａｖｅｆｏｒｍ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｆｒａｃ￣
ｔａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ [ Ｊ] . Ｐｈｙｓｉｃａ ａ￣Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓꎬ２０２０ꎬ ５５９: １２５０２１.

[４９] Ｇｕｐｔａ Ｖꎬ Ｍｉｔｔａｌ Ｍꎬ Ｍｉｔｔａｌ Ｖ. Ｃｈａｏｓ Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ ＡＲＴＦＡ: Ｅｍｅｒｇｉｎｇ
Ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ ＥＣＧ Ｓｉｇｎａｌｓ ｔｏ Ｄｉａｇｎｏｓｅ Ｃａｒｄｉａｃ Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａｓ
[Ｊ] . Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｐｅｒｓｏｎａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２１ꎬ１１８(４): ３６１５￣３６４６.

[５０] Ｈｅｎｒｉｑｕｅｓ Ｔꎬ Ｒｉｂｅｉｒｏ Ｍꎬ Ｔｅｉｘｅｉｒａ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｍｏｓｔ
Ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ Ｈｅａｒｔ￣Ｒａｔｅ Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ: Ａ Ｒｅｖｉｅｗ[Ｊ] . Ｅｎｔｒｏｐｙꎬ２０２０ꎬ２２
(３): ３０９.

[５１] Ｄｅｎｇ Ｍꎬ Ｈｕａｎｇ Ｘꎬ Ｌｉａｎｇ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｒｄｉａｃ ｅｌｅｃｔｒｉ￣
ｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｍｙｏｃａｒｄｉａｌ ｉｎｆａｒｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ
ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ[ Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ２０２３ꎬ
７９: １０４１０５.

[５２] Ｌｉｏｕ ＪＷꎬ Ｗａｎｇ ＰＳꎬ Ｗｕ ＹＴꎬ ｅｔ ａｌ. ＥＣＧ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｅｎｔｒｏｐｙ ｉｎ
ｔｈｅ Ｅｌｄｅｒｌｙ ｄｕｒｉｎｇ Ｃｙｃｌｉｎｇ Ｅｘｅｒｃｉｓｅ [ Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０２２ꎬ ２２ ( １４):
５２５５.

[５３] Ｃｅｓａｒｅ ＭＤꎬ Ｔｏｎａｃｃｉ Ａꎬ Ｂｏｎｄｉ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｕｒｏｖｅｇｅｔａｔｉｖｅ ａｎｄ Ｅｍｏ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ Ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ Ｍｏｚａｒｔ′ｓ Ｍｕｓｉｃ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｐｓｙｃｈｏｂｉｏｌ￣
ｏｇｙꎬ２０２２ꎬ ８１(４): ３２２￣３３２.

[５４] Ｇｕ Ｄꎬ Ｌｉｎ Ａꎬ Ｌｉｎ Ｇ. Ｓｌｅｅｐ ａｎｄ ｃａｒｄｉａｃ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｐａｒｔｉａｌ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｅｎｔｒｏｐｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｎｏｎ￣ｕｎｉｆｏｒｍ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ[ Ｊ] . Ｃｈａｏｓ Ｓｏｌｉｔｏｎｓ ＆ Ｆｒａｃｔａｌｓꎬ２０２２ꎬ１５９:
１１２０６１.

[５５] 宋薇ꎬ张强ꎬ娜合木古丽阿依达尔汗ꎬ等.慢性阻塞性肺疾病急性加

重患者的 ＱＴｃ 延长与住院风险的相关分析[ Ｊ] .中国卫生统计ꎬ
２０２１ꎬ３８(４):５８５￣５８８.

[５６] Ｓｈａｒｍａ Ｍꎬ Ｒａｊｐｕｔ ＪＳꎬ Ｔａｎ ＲＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｈｙ￣
ｐｅｒｔｅｎｓｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｉｇｎａｌｓ: Ａ Ｒｅｖｉｅｗ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈꎬ２０２１ꎬ１８(１１):
５８３８.

(责任编辑:张　 悦)

􀅰４９７􀅰 中国卫生统计 ２０２４年 １０月第 ４１卷第 ５期




