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基于BP神经网络和支持向量机的 
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 【摘   要】 心房颤动是一种常见的心律失常，其诊断受到多种因素的干扰，为在诊断上达到可应用性，使房颤自动分 

析水平提升至专家水平，对房颤的自动检测至关重要。该研究提出了一种基于BP神经网络和支持向量机的
房颤自动检测算法。将MIT-BIH房颤数据库中的心电信号（ECG）片段分别分为10、32、64、128个心搏
为一组，计算洛伦兹值、香农熵、K-S检验值和指数移动平均值这4种特征参数，将这4种参数作为SVM和
BP神经网络的输入，进行分类和测试，以MIT-BIH房颤数据库中专家给定的标签作为参考输出。其中，使
用MIT-BIH房颤数据库中用前18例数据作为训练集，后7例数据作为测试集。结果表明，在10个心搏分类上
得到了92%的准确率，在后3种分类上得到了98%的准确率，灵敏度和特异性均在97.7%以上，具有一定的
可应用性，后续将进一步在临床心电数据中进行验证和改进。
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 【 Abstract 】 Atrial fibrillation is a common arrhythmia, and its diagnosis is interfered by many factors. In order to  

achieve applicability in diagnosis and improve the level of automatic analysis of atrial fibrillation to 
the level of experts, the automatic detection of atrial fibrillation is very important. This study proposes 
an automatic detection algorithm for atrial fibrillation based on BP neural network (back propagation 
network) and support vector machine (SVM). The electrocardiogram (ECG) segments in the MIT-
BIH atrial fibrillation database are divided into 10, 32, 64, and 128 heartbeats, respectively, and 
the Lorentz value, Shannon entropy, K-S test value and exponential moving average value are 
calculated. These four characteristic parameters are used as the input of SVM and BP neural network 
for classification and testing, and the label given by experts in the MIT-BIH atrial fibrillation database 
is used as the reference output. Among them, the use of atrial fibrillation in the MIT-BIH database, the 
first 18 cases of data are used as the training set, and the last 7 cases of data are used as the test 
set. The results show that the accuracy rate of 92% is obtained in the classification of 10 heartbeats, 
and the accuracy rate of 98% is obtained in the latter three categories. The sensitivity and specificity are 
both above 97.7%, which has certain applicability. Further validation and improvement in clinical ECG 
data will be done in next study.
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别标注时，分别取 10、32、64 和 128 个心搏为一 
组[4]

，分别得到112 773、35 251、17 629、9 542个
样本。对于这些 RR 间期段，若房颤心搏数量超过

该组总心搏数量的一半时，标注为房颤段，否则标

注为非房颤段[5]
。
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图1 心电房颤信号分类流程
Fig.1 Flow chart of ECG atrial fibrillation classification

2.2 特征参数提取
本研究提取了 RR 间期的4个特征值参数：AFEvi- 

dence（洛伦兹值）、Shannon Entropy（香农熵）、 
Kolmogorov-Smirnov（K-S检验值）和Exponential 
moving average（指数移动平均值）。

2.2.1 AFEvidence[6]

AFEvidence是一种房颤检测器，用于检测正

常和房颤节奏的分类，该研究基于δRR间期的洛
伦兹图计算参数来识别房颤，主要提取参数为

AFEvidence值。

δRR间期的洛伦兹图描述了VδRR(i-1)和VδRR(i)
的关系，编码了3个相邻的RR区间变化方向上的
不相关性质。根据一段时间内VδRR(i)、VδRR(i-1)
值画出二维直方图，如图2所示，得到房颤期间

RR区间序列的特征符号。其中，δRR间期定义为
VδRR(i)=VRR(i)-VRR(i-1)，是对不规则性的度量。

图2 洛伦兹图的二维直方图
Fig.2 2-D histogram of Lorentz diagram

0  引言

心房颤动（atrial fibrillation, AF）是一种以心

房不协调活动而导致心房机械功能恶化为特征的快

速心律失常，几乎见于所有的器质性与非器质性心

脏病，是心功能不全、脑卒中等疾病的重要危险因

素[1]
。通常情况下，房颤的早期阶段表现为阵发性

和无症状性，若不及时诊断，很有可能发展为持续

性或永久性房颤，增加复律难度
[2-3]

。

目前国内外对于房颤的研究主要分为三类，一

是基于时域的房颤分析；二是基于频域的房颤分

析；三是基于时域与频域相结合的房颤分析。我们

提出基于BP神经网络（back propagation network）
和支持向量机（support vector machine, SVM）的

房颤分类方法，根据房颤信号RR间期不规则的特
征，提取了洛伦兹值、香农熵、K-S检验值和指数
移动平均值这4种参数，分析10、32、64和128个心
搏在SVM和BP神经网络下的房颤分类特性，从灵

敏度、特异性和准确率3个方面对本方法的性能进
行评估。

1  实验数据

目前有3个得到国际认可的心电数据库可以被
用作临床标准，分别是由美国麻省理工学院提供的

MIT-BIH心律失常数据库、美国心脏学会的AHA数
据库以及欧洲ST-T心电数据库。其中MIT-BIH数据
库拥有大量数据并有权威专家对其进行了详细的

注释和标记，在心律失常分类和临床研究中应用

最为广泛。该研究选用MIT-BIH房颤数据库（atrial 
fibrillation database, afdb）中的数据作为实验数据测
试来源，数据库包含25例房颤受试者的长期心电信
号记录，每条心电信号记录时间长度为10 h。

2  方法

本研究使用的算法先将信号进行预处理，然后

提取房颤信号的特征，并将4种特征参数分别输入
BP神经网络和SVM，得到分类结果，0代表非房颤
信号，1代表房颤信号，流程如图1所示。

2.1 预处理
将afdb数据库中前18条ECG信号记录（记录

号较小的18条，其中00735和03665不可用）作为

训练集训练分类模型，后7条ECG信号记录（记录

号较大的7条）作为测试集进行分类模型准确性的

检验。在对ECG 信号的RR间期进行分段与实际类
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图2中不同分段对应的RR区间序列如表1所
示。其中，S-M-L表示短RR间期跟着中长RR间期
再跟着一个长RR间期，其他类似。例如，在第1
段和第9段，都是短RR间期和长RR间期更迭。当

|VδRR(i-1)|≠|VδRR(i)|时，段1被填充；当VδRR(i-1)  

-VδRR(i)时，段9被填充。NSRmask是段0的半径，

其值为80 ms，段5、段8、段9和段12的宽度与段0
的直径相同。

表1 洛伦兹图对应分段表
Tab.1 Lorentz diagram corresponding segment table

片段 3个RR间期长度 VδRR 

0 SSS/LLL 任意RR间期< NSRmask

1 S-L-S |VδRR(i-1)|≠|VδRR(i)|

2 L-M-S |VδRR(i-1)|≠|VδRR(i)|

3 L-S-L |VδRR(i-1)|≠|VδRR(i)|

4 S-M-L |VδRR(i-1)|≠|VδRR(i)|

5 L-L-S 任意RR间期< NSRmask

6 L-S-S 任意RR间期< NSRmask

7 S-S-L 任意RR间期< NSRmask

8 S-L-L 任意RR间期< NSRmask

9 S-L-S VδRR(i-1)≌-VδRR(i)

10 L-M-S VδRR(i-1)≌VδRR(i)

11 L-S-L VδRR(i-1)≌-VδRR(i)

12 S-M-L VδRR(i-1)≌VδRR(i)

图3和图4是用两分钟的数据画的洛伦兹图，

洛伦茨扩展从-600 ms到+600 ms。正常窦性心律

（normal sinus rhythm, NSR），即图2的二维直方
图0段内的值主要如图3所示填充，而房颤时，所有

段内的值均如图4所示填充，房颤期间的分布密度

随潜在周期的长短而变化。
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图3 两分钟正常窦性心律δRR间期洛伦兹图
Fig.3 Two minutes Lorentz plot of delta RR  

interval in normal sinus rhythm
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图4 两分钟房颤δRR间期洛伦兹图
Fig.4 Two minutes Lorentz plot of delta RR  

interval in atrial fibrillation

房颤检测器的开发是通过设计指标来实现的，

这些指标将有关模式的信息编码到二维直方图中，

通过T分钟填充的VδRR(i)和VδRR(i-1)来计算，T为自
然数，具体计算式为：

 VIrregularityEvidence=
12
n=1 VBinCountn (1)

 
VPACEvidence=

4
n=1 (VPointCountn-VBinCountn)+

    n=5,6,10 (VPointCountn-VBinCountn)+
    n=7,8,12 (VPointCountn-VBinCountn)

 
(2)

 VAFEvidence=VIrregularityEvidence-VOriginCount-2×VPACEvidence (3)

其中，VIrregularityEvidence测量星系团分布的稀疏性，

房颤时为高值，NSR时为低值；VPACEvidence测量了星

系团的分布方向；VPointCountn计算了在段n中{VδRR(i)，
V δRR(i-1)}的个数；VBinCountn统计了直方图第n段
的非空bin数量；VOriginCount是{VδRR(i)，VδRR(i-1)}中
包含原点的值；VAFEvidence值用来判断是否为房颤 
信号。

2.2.2 香农熵

熵的概念最早出现在热力学中，是表示能量

在空间分布的均匀程度的量。熵越大，表示这个

空间的能量分布越均匀 [7]
。用香农熵（Shannon 

Entropy）测量心跳的不规则性，已广泛应用于房

颤检测领域。

当心房颤动发生时，信号的RR间期受其影响
发生变化，相较正常心电信号而言，其RR间期无规
则，RR间期分布的不确定性增大，其香农熵也会比

正常信号大。利用这一特性，计算信号的RR间期分
布香农熵，并以此区分正常信号与房颤信号。

为了计算RR时间序列的香农熵，首先构造考

虑片段的直方图[8]
。将每段中RR值分类到等距的
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直方图中，分类后每个片段的概率分布计算为该段

中的节拍数除以片段中的节拍总数，即

 P(i)=  (4)

式中：Nbin(i)是第i个片段中的节拍数，l是片段和的
节拍总数，将处理后的RR段分类放置在30个片段
中，最终香农熵计算如下：

 VSE=- 30
i=1 P(i) 

log2 P(i)
log2 30  (5)

2.2.3 K-S检验值
K-S检验（Kolmogorov-Smirnov检验）是一种

基于累积分布函数的拟合优度检验法[9]
。K-S检验通

过测量两个累积概率分布的绝对差D的最大值来判
断两个分布是否不同。设S1(x)、S2(x)表示两个样本观
察值的累积概率分布函数，则双尾检验统计量可表 
示为：

 D=max|S1(x)-S2(x)| (6)
D的一个观察值的显著性水平见式(7)：

 Lprob=Qks (λ)= 2 Ne
j=1 (-1) j-1 e-2j2λ2 (7) 

其中：

 λ= +0.12+  ×D (8)

Ne为有效数据点个数，由以下公式得到：

 Ne=  (9)

式中：j=1，2，…，Ne，N1、N2分别为两个分布的

数据点个数。一般Ne越大，K-S检验越准确，当 
Ne ≥4时，其检验性水平基本能满足精度要求

[9]
。

采用基于RR间期比（即VRR(i)/VRR(i-1)，记

为RRr）的分布检验方法进行房颤检测。RRr是以
“1”为基准线上下波动的序列，与δRR间期的性
质类似，不同点在于突出了长间期短间期的比值。

因此，分布检验是带有倾向性的，即突出了分布中

间偏右的部分，保证了检验在分布中间灵敏度的同

时，放大右端分布，从而增强检验在右端部分的灵

敏度。图5显示了标准房颤分布的累积概率分布与
测试数据分布的比较示例[10]

。

进一步地，为判断序列分布与房颤标准分布是

否一致，采用显著性检验方法，最终获得显著性水

平：概率（D>观察值），记为Vprob。若Vprob小于某

一阈值，则视两个分布存在显著差异，即该RRr序
列属非房颤分布；反之，则视该序列为房颤分布，

并作进一步处理[11]
。
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图5 基于VRR(i)/VRR(i-1)的K-S分布检验示意
Fig.5 Schematic diagram of K-S distribution  

test based on VRR(i)/VRR(i-1)

2.2.4 指数移动平均值[12]

指数移动平均（exponential moving average, 
EMA）值可以判断事物发展的趋向，常用于判断

序列的变动趋势 [13]
，该方法首先计算RR间期，

将当前RR间期与前一个RR间期相比得到第一比

率，如式(10)所示。将当前RR间期与第二先前的
RR间期相比得到第二比率，如式(11)所示。当任

一比率等于或超过有效阈值Teffective时，该比率的

指数移动平均值将按式(12)更新，否则，按式(13)
更新。然后计算两个指数移动平均值的组合值

VDev′，如式(15)所示，最后比较VDev′和触发房颤阈

值，如果大于value1则为房颤，小于value2则重置
并继续监测，value1、value2均小于0.1。

 VδRR1(n)=max ,  (10)

	 VδRR2(n)=max ,  (11)

 VDevx(n)=VDevx(n-1)-a (12)
式中：VDevx为当前RR间期移动平均值，a为补偿 
因子。

 VDevx(n)=k×VDevx(n-1)+ 
   (1-k)×(VdRRx(n)-1)2  (13)

式中：k是移动平均的长度，N是RR间期个数，k值
计算如下：

 k=1-  (14)

	 VDev′=VDev1-2×||VDev1-VDev2||� (15)
2.3 SVM分类器

SVM是机器学习领域中常用于二分类问题的
学习方法[14]

。使用LIBSVM工具箱完成相关分析， 
SVM算法模型构建的过程如图6所示，输入4种特
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征参数，使用线性核函数作为SVM分类的函数。房

颤识别结果作为输出，1代表房颤，0代表非房颤。

SVM

1 0

图6 SVM房颤二分类示意
Fig.6 Schematic diagram of the two classification of  

atrial fibrillation with support vector machine

2.4 BP神经网络
BP神经网络是一种按照误差逆向传播算法训

练的多层前馈神经网络，是应用最广泛的神经网 
络 [15]

，本研究使用的BP神经网络为三层网络结

构，从心电信号中提取的4种特征参数作为输入

层，节点个数为4，识别结果作为输出层，房颤和

非房颤的输出层节点为2，中间设置一层8个节点的
隐含层。网络中所有神经元单元的激活函数均为

“tansig”函数，BP神经网络结构如图7所示。

1

4 8 2

2

3

4

图7 BP神经网络结构
Fig.7 Structure of BP neural network

3  实验分析

3.1 分类实现
首先处理afdb数据库中25例病例数据，将其RR

间期分类为10、32、64、128个RR间期，分别提取

数据库中房颤的注解标签，得到112 773、35 251、
17 629、9 542个标签样本；然后从病例中提取出与

标签样本相同长度的特征参数样本，每组特征参数

样本包含4种特征参数作为分类器的输入，采用十

折交叉验证法和7:3留出法来测试分类方法。

3.2 SVM分类结果
SVM分类器的分类结果如表2所示，本方法对

32、64、128个RR间期分组的房颤分类准确率均达

到98%以上，而对10个RR间期房颤分类准确率在
92.09%，低于其他3种RR间期分类预测结果，与十

折交叉验证法结果相似。

表2 SVM分类测试集分类评估结果
Tab.2 Classification and evaluation results of SVM classification test set

测试
方法

心搏数/
个

灵敏度

（%）

特异性

（%）

准确率

（%）

7:3留
出法

10 96.25 88.59 92.09
32 98.25 97.87 98.04
64 98.25 98.97 98.64
128 98.12 99.25 98.73

十折
交叉
验证法

10 95.46±1.53 89.02±0.84 92.55±1.23
32 97.60±0.96 98.02±0.88 97.85±0.64
64 98.57±0.25 98.06±0.68 98.36±0.33
128 97.41±0.45 99.01±0.27 98.35±0.12

3.3 BP神经网络分类结果
将4种特征参数输入BP神经网络，其相对应的

分类结果如表3所示，用BP神经网络分类对于64、
128个RR间期分组的房颤分类准确率均达到98%以
上，与十折交叉验证法结果相似。

表3 BP神经网络测试集分类评估结果
Tab.3 Classification and evaluation results of BP neural network test set

测试
方法

心搏数/
个

灵敏度

（%）

特异性

（%）

准确率

（%）

7:3留
出法

10 95.06 89.46 92.02
32 97.76 98.11 97.95
64 98.17 98.97 98.60
128 98.04 99.38 98.77

十折
交叉
验证法

10 95.87±0.93 89.00±0.85 92.86±0.98
32 97.24±0.81 98.31±0.83 97.78±0.67
64 98.87±0.32 98.10±0.73 98.47±0.58
128 97.76±0.52 99.22±0.34 98.53±0.41

4  讨论

将本研究所提算法性能与其他方法[8,10,16-20]进行

对比，如表4所示。LIU等[16]根据R波和RR间期均
值、标准差等17个RR间期相关特征来识别房颤，最

终准确率为86.37%；HUANG等[10]和ADFALA等[19]分

别只使用K-S检验和RR间期香农熵来判断是否有房
颤发生，最终结果验证了K-S检验和RR间期香农熵
对房颤的判别确实有效，但灵敏度和特异性均有待

提高；XIN等[20]通过提取时频能量，利用小波分解

和小波多尺度熵提取特征，从而进行分类，得到了

92.18%的灵敏度和94.88%的特异性。在过去的研究



263

Chinese Journal of Medical Instrumentation

研 究 与 论 著

2023 年 47 卷 第 3 期

中，许多研究人员尝试使用基于房颤信号的时、频域

特征，结合机器学习的方法来识别房颤信号，然而，

他们只使用了一种或两种特征参数，偏差较大，造成

分类算法不稳定，产生漏判和误判，因此在保证灵敏

度的同时，不能保证特异性，或者出现灵敏度、特

异性和准确率均较低的情况。

表4 其他方法结果对比
Tab.4 Comparison of results of other methods

作者 方法
灵敏度

（%）

特异性

（%）

LIU等[16] RR间期均值、标准差等
+SVM

90.27 75.08

HUANG等[10] K-S检验 96.60 93.80

PARK等[17] Poincare散点图 91.40 92.90

MOHEBBI等[18] RR间期的功率谱密度的
峰值频率和RR间期频谱

94.00 97.00

XIN等[20] 小波多尺度α熵 92.18 94.88

ADFALA等[19] RR间期的香农熵+人工神
经网络

85.31 84.82

DASH等[8] 连续R R差值的均方根
值、时间序列转折点比率

90.20 91.20

本研究提出了一种将4种特征参数（洛伦兹值、

香农熵、K-S检验值和指数移动平均值）应用于不同

RR间期分段的房颤检测方法，且检测性能较好，获

得了较高的准确率，在保证了较高灵敏度的同时也保

证了较高的特异性，可以实现分析较短RR间期（10
个RR间期）和30个RR间期以上分段的房颤信号。

本研究主要局限于对现有数据库的分析，样本

量较少，这些数据库只能在一定程度上反映临床数

据的代表性，不具有普遍性。

5  结论

本研究提出了基于BP神经网络和SVM对提取
短心电片段信号特征参数分类的方法，在32、64、
128个RR间期分类预测结果达到了98%以上的分类
准确率，具有良好的房颤检测性能。而在10个RR
间期的分组上检测准确率相对较低，为提高10个
RR间期的房颤检测性能，在今后的研究中考虑加

入P波的检测以及考虑其他深度学习的方法，进一

步提升识别的准确率，同时进一步开展临床验证，

采集更多的临床房颤数据进行验证与算法的优化，

为房颤识别与治疗评价的应用奠定基础。
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