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基于多重分形理论的心电诊断系统设计与应用 

张春慨，尹奥，张景旺，田攀博，周颖，齐常青 
（哈尔滨工业大学（深圳）计算机科学与技术学院，广东 深圳 518055） 

摘  要：设计实现了一种利用差分阈值法进行心电数据自动分段算法，该算法可识别连续心电数据的各个心电周

期；基于多重分形理论，获取心电数据的多重分形半谱特征和广义 Hurst 指数特征，用于神经网络模型的训练，

以实现心电数据分类，其分类的准确率为 97%。实现了心电诊断系统并用于实际应用，该系统能自动识别包含多

个周期的心电序列，忽略该心电序列中首尾不完整心电周期数据，并可对心电数据各个周期进行分类标注。 
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Design and application of electrocardiograph 
diagnosis system based on multifractal theory 

ZHANG Chun-kai, YIN Ao, ZHANG Jing-wang, TIAN Pan-bo, ZHOU Ying, QI Chang-qing  
(School of Computer Science and Technology, HITSZ, Shenzhen 518055, China) 

Abstract: An automatic segmentation algorithm for ECG data using differential threshold method was designed, 

which could identify the various ECG cycles of continuous ECG data. And it could obtain the multifractal features 

of multiple fractal and generalize hurst index feature of ECG data, these features were used to train artificial neural 

network in order to classify ECG data, the accuracy of the classifier could reach 97%. An ECG diagnosis system was 

implemented, which can automatically identify ECG sequences that contain multiple ECG cycles, and can automat-

ically ignore the incomplete ECG cycle data, and could annotate every cycle of ECG data. 
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1  引言 

目前，心电信号自动分类的研究侧重于时域

和频域分析方法，但时频域分析仅能够从心电信

号表面给出所测试数据的时域频域特征。心脏是

一个复杂的非线性混沌系统，描述心脏活动的心

电图具有混沌特性[1,2]，但目前混沌理论的研究与

发展程度不足以对各种心电异常进行定量分析。

分形作为非线性混沌系统中的一个重要研究内

容，正逐步用来解决混沌系统的问题，已有研究人

员证明了心电信号具有多重分形特性[3,4]，并利用心

电信号的多重分形特性来研究心电信号特征。 
在分形数据分析研究不断发展中，人们发现

单重分形存在一个明显的短板，即它只能度量数

据的整体分形特征，并不能完整地描述时间序列

的非线性特征，缺乏对序列数据局部细节信息的

描述。所以学者逐渐提出了多重分形数据分析的

方法。Barabasi 等[5]提出标准分割函数多重分形体

系（standard partition function multifractal formal-
ism）。但是该方法仍存在明显的不足，该方法对
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非平稳、非正规且带有趋势影响的时间序列分析能

力有限。Kantelhardt 等[6]对 DFA（detrended fluc-
tuation analysis）方法进行推广并扩展得到多重分

形去趋势波动分析（MFDFA, multifractal DFA）

方法。MFDFA 不仅拥有易于使用、便于理解、

计算量小、运行速度快等优点，而且对带有趋势

的不平稳时间序列的多重分形分析有较好的适用

性。由于 MFDFA 操作不复杂、运行时间短、算

法成熟等优点，该方法已经在很多领域有所应用，

如脑波分析[7]、物价变化[8]、网络流量分析[9]等。 
心电信号自动分类研究的主要方向是对心电信

号中各个特征波形及其波形特征参数的提取，以此来

分析并诊断心电信号的类型。例如，时域分析[10]、形

态学分析[11]、模糊神经网络[12]和小波分析[13,14]等方

法已经被很多学者应用到 QRS 波群的定位和分析

工作中。其中，Pan 等[15]提出了一种削弱由于基线

漂移和高频噪声引起的信号混乱问题的方法，该方

法首先对信号进行差分操作，并将经过差分处理之

后的信号分别进行平方操作和滑动窗口积分处理，

只有当平方数据和积分数据同时满足一定的预设

值，一段 QRS 波群才可被监测。 

2  基础理论 

2.1  分形概念 
定义  如果一个集合 A满足式(1)，则称集合

A为分形集。其中 
 ( ) ( )H TD A D A>  (1) 

为集合A的哈茨沃弗维数，DT(A)为集合A几何维数。 
采用式(1)的定义进行分形判断虽然正确，但

仍然有部分的分形几何体会被遗漏，它不能包含

一些有用的分形几何体。更加通俗易懂的定义为：

几何或数据在对比整体与细节时，细节会以某一

种形式与整体相似。具有上述性质的几何体或数

据，称它们具有分形的特点。 
经过学者不断地理论研究与实际应用，产

生了多种观点以解释分形概念，增进对其的理

解[16～18]，如下。 
1) 结构非常细致，在很小的细节方面，局部

蕴含整体的全部信息。 
2) 分形其实是一种特性，并不局限于几何图

形，也可能是由“功能”或“信号”组成具有分

形特性的某种模型。 
2.2  分形特性 

分形最主要的2个性质是自相似性和无标度性。 
1) 自相似性 
分形理论中最具有代表性的特点之一就是自

相似性，正如分形概念中提及的分形定义所描述

的那样，判断事物是否具有分形特性的依据是事

物是否具有自相似性。自相似性指事物的结构特

征或过程特征在不同的观测尺度下，局部和整体

表现一致或相似。 
2) 无标度性 
在分形几何体上任选一部分，将选取的局部

区域进行放大变换，经放大变换后得到局部区域

与原事物进行比较，发现原事物与经放大变换后

得到的局部区域在形态特性方面表现相似或一

致，这种特性称为无标度性。无标度区间是判断

事物是否具有分形性的充分不必要条件。 
2.3  分形维数 

描述几何体形体特征的重要方式之一是维

数，它表明了几何体自身对空间的填充能力。在

研究和学习欧氏几何的过程中，所接触到的研究

对象的形态都是理想的、规则的，即研究对象的

维数都是非零的自然数。但如果要分析不规则的、

复杂的几何体，传统分析方法的适用性就变得有

限了。因此，从分形理论的角度看，正实数维数

才是几何体正确有效的维数，整数只是其中的特

殊实例。如果要正确地描述一个几何体的空间填

充能力，就必须在恰当维数空间中对其进行描述。

例如，如何获得某一个平面区域的分形维数？假

设这个平面区域 X 包含边长为 ε 的正方形的个数

为 ( )N ε ，该区域 X 的面为 P，则可以得到 

 2( ) PN ε
ε

=  (2) 

由此，可以得到 X 的维数为 

 
0

ln ( )( ) lim 2
1ln

ND X
ε

ε

ε
→

= =  (3) 

2.4  多重分形数据分析 
单重分形分析仅能对时间序列数据的全局特

征进行描述，缺乏对数据局部特征更细腻的刻画[19]，

而多重分形分析作为单重分形分析的拓展，可以

有效地处理这类现象，并被广泛用于对时间序列
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特征的刻画。 
多重分形数据分析主要采用 MFDFA 方法进

行处理，MFDFA 方法过程如下。 
1) 时间序列 , 1,2,3, ,tx t T= … 。 
2) 计算累计偏差序列 iY 。 

 
1

( ), 1,2,3, ,
i

i k
k

Y x x i T
=

= − =∑ …  (4) 

其中，
1

1 T

k
k

x x
T =

= ∑ 。 

3) 计算局部均方根 ( , )F s v 。 
将累计偏差序列等分为 sN 段，每段长 s（也

就是每段包含 s 点），最后段长为 modT s ；再将

累计偏差序列 iY 从反向开始等分为 sN 段，每段长

s，最后段长为 modT s 。这样共分为 2 sN 段，计

算每一段的局部均方根，得到均方根序列 ( , )f s v 。 

 

2
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1
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∑
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…

 (5) 

其中， ( )vy i 为 r 阶多项式拟合该分段，使用最小

二乘法，r 一般为 1,2,3。 
4) 计算全局均方根 ( )qF s 。 

 
2

1

1
2

2

1

1 ln ( , )
4

1 ( , ) , 0
2( )

, 0
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qN q

vsq

f s v
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e q=

=

 
   ∈ ≠     = {

 
∑ = 

∑ 且
 (6) 

5) 根据式(6)，以不同的 q 值进行分组，在组

内取不同的 s 值对应得到多个 2 ( ; )F q s ，利用式(7)

过一元线性回归得到与 q 值对应的 H 值，最终获

得多对(q, H)。 
 2ln ( ; ) lnF q s C H s= +  (7) 

如果 ( )x t 是具有多重分形性质的数据，H 与

q 不是常数相关的；如果数据 ( )x t 是单重分形性

的时间序列，H 与 q 是常数相关。 
6) 计算质量指数 ( )qτ 。 

 ( ) ( ) 1q qH qτ = −  (8) 

7) 计算奇异指数α 。 

 ( )= ( ) ( )d q H q qH q
dq
τα ′= +  (9) 

其中， ( )H q′ 如式(10)所示。 

 1

1

( ) ( )
( ) i i

i
i i

H q H q
H q

q q
+

+

−′ =
−

 (10) 

8) 计算奇异波谱 ( )f α 。 

 ( ) ( ) ( ( )) 1f q q q h qα α τ α= − = − +  (11) 

3  心电数据的特征分析 

3.1  多重分形分析 
从 MIT 心率异常数据库中，选取 5 条具有完

整心电周期的心电数据。选取过程中保证这 5 条

ECG（electrocardiograph）分别取自不同的类别，

分别是正常心跳（NB, normal beat）、左束支传导

阻滞心跳（LB, left bundle branch block beat）、右

束支传导阻滞心跳（RB, right bundle branch block 
beat）、室性早搏心跳（PB, premature ventricular 
contraction）和房性早搏心跳（AB, atrial premature 
beat），并且是随机选取。如图 1 所示，对每一个类

别进行随机抽取，总体是包含所有该类别的数据。 

 
图 1  5 种心电信号 
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分别对提取的 5 条心电时间序列应用

MFDFA 方法得到与之相对应的广义 Hurst 指数

分布，如图 2 所示，由多重分形方法可知广义

Hurst 指数 Hq 与 q 的关系可以作为判断事物是

否具有多重分形性的主要依据。由图 2 可以看

出这 5 条心电时间序列的广义 Hurst 指数 Hq 和

q 存在明显的递减关系。所以，可以得出结论，

心电信号是具有多重分形性质的。在 q 和 Hq 变

化过程中，在 q 的绝对值大于 5 之后，广义 Hurst
指数 Hq 的变化速度明显会变缓；在 q 的绝对值

小于 5 的情况下，心电信号的多重分形性质是

最明显的。 

 
图 2  5 种广义 Hurst 指数 

在证明心电信号具有多重分形性质的实验基

础上，本文进行了进一步的实验。在 MIT-BIT 数

据库中对这 5 种心电数据分别随机抽取 50 个样

本，对这一共 250 条心电信号应用 MFDFA 方法，

提取其中 Hurst 变化情况，如表 1 所示。从表 1
中可以看出，NB信号和RB信号之间的广义Hurst

指数差距较小，NB 信号、LB 信号、RB 信号、

AB 信号与 PB 信号差距较大。所以，广义 Hurst
指数的变换情况不能作为这 5 种心电信号的主要

分类特征，它只能起到辅助心电信号分类的效果，

如能区分某一信号是 NB 信号、LB 信号、RB 信

号、AB 信号中的一个还是 PB 信号，可以用来区

分 PB 信号和 AB 信号。 

表 1 5 种广义 Hurst 指数变化 

信号 最小值 最大值 差值 

NB 0.287 2.338 2.050 

LB 0.575 2.134 1.559 

RB 0.380 2.552 2.171 

PB 0.439 3.763 3.325 

AB 0.296 1.855 1.559 

 
3.2  无标度区间分析 

由前文的分形特性可知，具有分形特性的

事物都具有无标度特性，即具有分形特性的事

物都是在一个固定的无标度区间下才能表现出

分形的特征，超出这一区间后，分形性就会被

削弱甚至不具有分形特征。所以，在对心电信

号进行处理时，无标度区间的确定是不可以忽

略的。 
同样，使用图 3 所示的 5 种信号无标度区

间中的数据作为无标度区间的研究样本。对每

一个样本数据应用 MFDFA 方法进行处理，标

度 s 预设在 30～110，阶数 q 预设取值范围为-10, 
-5, -3, -1, 0, 1, 3, 5, 10。经过 MFDFA 方法处

理，得到的实验结果如图 3 所示。从实验结果

可以看出，在 q>0 且 s 在 60～100 之间时，ln Fq(s)
与 s 呈现明显的线性关系，即 60～100 为其无标

度区间。 
3.3  心电数据的特征辨识 

3.2 节得到的无标度区间存在明显的问题：当

q>0 时，所得到的多重分形性波谱并不是完整的

多重分形波谱，而是其半谱，如图 4 所示。一般

的多重分形波谱是一种具有单峰的曲线，即多重

分形波谱具有一定的对称性。所以，本文假设心

电信号的多重分形半谱可以作为心电信号的特征

使用。 

00204-4 



·66· 网络与信息安全学报 第 3 卷 

 

 
图 4  5 种信号的多重分形半谱 

二项式乘法级联[20]（BMC, binomial multip-
licative cascades）信号是一种典型的多重分形信

号，如图 5 所示。从图 5 中可以明显看出，BMC
信号是具有自相似性的，而它的产生完全是按照

2.4 节中的公式计算得到，可以说 BMC 信号是一

种具有严谨多重分形性质的信号，即 BMC 信号

的无标度区间是无穷的。 

 
图 5  BMC 信号 

对 BMC 信号应用 MFDFA 方法，获得其多

重分形波谱，如图 6 所示。从多重分形波谱中可

以看出，BMC 信号多重分形波谱是对称的，是可

以用半谱表示全谱的，但是由 MFDFA 方法得出

的多重分形波谱对称性稍弱。虽然如此，仍然可

以得出结论，多重分形半谱可以近似地代表多重

分形全谱。 

 
图 3  5 种信号无标度区间分析 
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图 6  BMC 信号多重分形波谱 

3.4  心电神经网络分类 
本文采用前馈神经网络模型对心电信号进行

识别分类，利用反向传播算法进行网络的权值调

节以及阈值的调整。由于 BP 网络模型在训练过

程中涉及的参数比较多，所以必须不断地通过调

节参数进行模型训练，并使用模型对心电信号标

注的分类准确率判断模型的性能。 
3.4.1  特征数量与分类结果 

对 5 种心电信号应用 MFDFA 方法，获取其

多重分形半波谱和广义 Hurst 指数。对多重分形

半波谱和广义 Hurst 指数提取特征，共分为 4 种

特征列表。 
1) 基本波谱特征 
通常在使用多重分形波谱于分类特征时，研

究者普遍使用式(12)作为特征向量。 
feature={αmin, αmax, ∆α, fmin(α), fmax (α), ∆f(α)} (12) 

其中， minα 为经过 MFDFA 方法获得的多重分形

半波谱中奇异值α 的最小值， maxα 为奇异值α 的

最大值， αΔ 为奇异值α 的极值， min ( )f α 为波谱

值 ( )f α 的最小值， max ( )f α 为波谱值 ( )f α 的最大

值， ( )f αΔ 为波谱值 ( )f α 的极值。 

2) 基本波谱特征和其拓展特征 
这种情况除了包含式(12)中的 6 个特征值外，

还有 4 个拓展特征。这 4 个拓展特征分别是：α 、

( )std α 、 ( )f α 和 ( ( ))std f α ，如式(13)所示。其中，

α 为经过 MFDFA 方法处理后获得的α 序列的平

均值， ( )std α 为序列α 的标准差， ( )f α 为经过

MFDFA 方法处理后获得的 ( )f α 序列的平均值，

而 ( ( ))std f α 为序列 ( )f α 的标准差。所以这种情

况下的特征值如式(14)所示。 

 1 { ( ) ( ) ( ( ))}F std f std fα α α α= ， ， ，  (13) 

 0 1feature F F= ∪  (14) 

3) 基本波谱和广义 Hurst 指数特征 
这种情况除了包含式(12)中的 6 个基本特征值

之外，还包含 3 个广义 Hurst 指数特征。这 3 个广

义 Hurst 指数特征分别为 minh 、 maxh 和 hΔ ，如式(15)
所示。其中， minh 为经过 MFDFA 方法处理后获

得的广义 Hurst 指数序列的最小值， maxh 为广义

Hurst 指数序列的最大值， hΔ 为 minh 与 maxh 的差

值。所以这种列表包含的特征值如式(16)所示，

即为式(12)和式(15)的并集。 

 2 min max{ }F h h h= Δ， ，  (15) 

 0 2feature F F= ∪  (16) 

4) 基本波谱、波谱拓展和 Hurst 指数特征 
在这种情况下，将前 3 种列表全部包含在内，

其中不仅含有基本波谱特征，还有基本特征的拓

展特征和广义 Hurst 指数特征，如式(17)所示。 

 0 1 2feature F F F= ∪ ∪  (17) 

将以上 4 种列表应用到前文已经构建好的网

络模型中，对于每种列表分别进行训练测试 30
次，取其迭代次数的平均值、准确度的平均值和

准确度的标准差作为衡量标准，实验结果如表 2
所示。 

表 2 特征数目与分类结果 

特征列表 迭代次数平均值 准确度 准确度的标准差

0F  412 86.93% 0.161 5 

0 1F F∪  461 91.47% 0.236 7 

0 2F F∪  495 89.17% 0.793 1 

0 1 2F F F∪ ∪  498 92.36% 0.578 3 

 
从表 2 中可以看出，特征数目的增多会促进

准确度的升高，但同时也增加了训练的时间消耗。

训练时间与特征的数目是典型的正相关，但特征

个数和迭代次数并不是明显的线性关系。从第 1 种

列表到第 2 种列表准确度增长情况要比从第 1 种

列表到第 3 种列表准确度增长更具有优势；将从

第 2 种列表到第 4 种列表与从第 3 种列表到第 4 种

列表进行对比发现，多重分形半谱的拓展特征对

于网络模型的分类效果提升比广义Hurst指数好。

而且，对比第 1 种列表与第 3 种列表，添加广义

Hurst 指数特征虽然会提高网络模型的分类效果，

但同时会极大地增加网络模型的不稳定性；对比
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第 2 种列表和第 4 种列表，也会发现类似的情况。

所以，广义 Hurst 指数特征虽然对分类效果有一

定的提升，但同时也会增加模型的不稳定性。 
3.4.2  隐藏层与分类结果 

将隐藏层神经元个数分别设为 10、20、30
和 40，并分别用该神经网络模型对数据进行学

习和验证。在隐藏层神经元数目确定的条件

下，进行 30 次训练与测试，取其迭代次数的

平均值、准确度的平均值和准确度的标准差作

为衡量标准。 
从表 3 中可以看出，隐藏层神经元数目与迭

代次数会呈现典型的正相关，但隐藏层神经元数

目与迭代次数却是非线性的关系。 

表 3 隐藏层与迭代关系 

隐藏层神

经元数目 

迭代次数的平均值 

0F  0 1F F∪  0 2F F∪  0 1 2F F F∪ ∪

10 412 461 495 498 

20 520 551 501 532 

30 539 573 546 672 

40 610 683 661 714 

 
从表 4 可以看出，随着隐藏层神经元数目的

增加，模型的准确度会有所增加。但是，当隐藏

层神经元数目超过 30 之后，准确度的增加会明显

下降，甚至在第 4 种列表下准确度并没有提升而

是有一定下降的趋势。将第 2 种列表和第 1 种列

表与第 3 种列表和第 1 种列表进行对比发现，广

义 Hurst 指数对模型准确度的提升不如拓展多重

分形半谱特征，但是将上述 2 种情况进行组合，

即第 4 种情况时，准确度会有显著的提升。 

表 4 隐藏层与准确度关系 

隐藏层神

经元数目 

准确度的平均值 

0F  0 1F F∪  0 2F F∪  0 1 2F F F∪ ∪  

10 86.93% 91.47% 89.17% 92.36% 

20 87.46% 94.69% 93.67% 95.93% 

30 89.72% 95.34% 94.82% 97.53% 

40 90.12% 94.13% 93.87% 97.02% 

 
从表 5 中可以看到，随着隐藏层神经元个数

的增加，模型对数据的预测的稳定性会增强。但

是当隐藏层神经元个数达到 30 之后，稳定性减少

变缓。 

表 5 隐藏层与准确度标准差 

隐藏层神 
经元数目 

准确度的标准差 

0F  0 1F F∪  0 2F F∪  0 1 2F F F∪ ∪

10 0.161 5 0.236 7 0.793 1 0.578 3 

20 0.172 9 0.376 4 0.912 3 0.627 3 

30 0.167 3 0.276 7 0.847 1 0.557 3 

40 0.156 5 0.251 8 0.792 7 0.491 8 

4  心电诊断系统构建 

该系统主要流程：数据采集、数据初步分析、

数据存储，如图 7 所示。 
数据采集：主要通过医用心电图机进行数据

采集；通过便携的心电图进行数据采集。 
数据初步分析：去噪处理、自动分段、特征

提取、模型分类数据标注。 
数据处理：将经过初步分析得到的数据存储

到本地数据库中或远程的服务器。 

 
图 7  系统结构 

ECG 数据分析的流程如图 8 所示。 

 
图 8  数据初步分析流程 

1) 去噪处理 
该过程主要进行低频噪声滤出、高频噪声滤

出和心电周期的自动分段。 
① 低频噪声滤出 
低频噪声中的主要成分是基线漂移干扰，所以

在滤除低频噪声时，使用的方法为小波变换强制滤

除噪声方法。首先利用 db5 小波对心电信号进行分

解，在分解的过程中将数据中的噪声信号（低频噪

声）利用一维小波系数阈值方法进行滤除操作。 
② 高频噪声滤出 
高频噪声主要包含肌电干扰噪声和工频干扰

噪声 2 部分，所以在滤除高频噪声时，使用方法
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为阈值门限滤波方法，同样使用 db5 小波进行多

分辨率分解。 
2) 自动分段 
利用差分阈值法快速定位 R 波位置，然后在

R 波的位置分别向前、向后进行搜索一定的距离，

分别为 a、b 。如果该 R 波在向前取信号的时候

不能满足该固定长度 a ，即所能取得的最长信号

小于 a，就抛弃该 R 波所在的分段。同样地，如

果该 R 波在向后取信号的时候不能满足该固定长

度b ，即所能取得的最长信号小于b ，就抛弃该 R
波所在的分段。最终获得该段心电序列的各个心

电周期分段，记录 R 波位置，并用 R 波位置区分

各个心电周期信号。 
3) 特征提取 
对已经经过预处理的心电信号应用 MFDFA

方法，提取该心电信号的多重分形半谱特征和广

义 Hurst 指数特征，即式(17)，并将该特征向量作

为神经网络分类模型的输出向量。 
4) 模型分类 
分类模型采用一个三层的前馈神经网络，并

利用反向传播算法对各个神经元的权值和阈值进

行更新。利用训练数据与测试数据对这个前馈神

经网络模型进行多次训练，选取其中一个准确率

在 97.5%左右的模型作为本文心电诊断系统的分

类模型。与两篇近期的心电诊断论文[21,22]进行对

比。文献[21]利用小波分析提取心电各个波形的特

征作为心电信号的特征，并利用改进的 BP 神经网

络算法进行训练，该模型的平均识别准确率达

92.8%。文献[22]利用心电信号混沌特性分析与

Lyapuov 指数等作为心电信号的特征，并用 BP 神

经网络进行分类，该模型的平均识别准确率达

94.53%。将小波模型和混沌模型与本文的分形模

型进行对比。对比结果如表 6 所示。可见分形模

型比小波模型的分类效果要好，尤其在 PB 信号的

分类情况下提升效果非常明显。分形模型虽然对

LB 信号的识别能力稍微次于混沌模型，但是分形

模型在对 NB、RB、PB 和 AB 信号的识别上，都

明显高于混沌模型，尤其是对 PB 信号的识别。 
5) 数据标注 
通过模型分类之后，生成相应的数据标注文

件。数据标注文件中内容为一个 2n× 的矩阵，n为
该段心电信号的完整心电周期数目，第一列数据

表示 R 波的位置，第二列数据表示该 R 波所在心

电周期的心电信号的类别，其取值分别为 N、L、
R、P 和 A，分别代表 NB 信号、LB 信号、RB 信

号、PB 信号和 AB 信号。然后根据相应的数据标

注文件生成相应的图或表。 

表 6 模型准确率对比分析 

模型 
准确率 

NB LB RB PB AB 

分形模型 95.97% 94.04% 96.64% 98.68% 93.33%

混沌模型 95.33% 95.33% 94.00% 95.33% 91.33%

小波模型 92.66% 92.00% 94.00% 94.67% 90.66%
 

本文的主要研究内容是 NB、LB、RB、PB
和 AB 信号，而且现实中只有这 5 种信号组成的

ECG 片段比较少，所以本文中所提到的 ECG 片

段均由心电图模拟器仿真生成。将不同类型的心

电信号排列成一个序列，并将该序列输入心电图

模拟器中，最终生成一段 ECG 片段。生成 100
个由 NB、LB、RB、PB 和 AB 信号随机排列组

成的 ECG 片段，每段 ECG 片段包含的周期数大

约 5～10。表 7 中 TP 表示正例被判断为正例的数

目；FP 为负例被判断为正例的数目；FN 为正例

被判断为负例的数目；TN 为负例被判断为负例的

数目。F1 由式(18)计算获得。 

 21 PRF
P R

=
+

 (18) 

其中，精确率(P)和召回率(R)分别由式(19)和式(20)
计算得。 

 TPP
TP FP

=
+

 (19) 

 TPR
TP FN

=
+

 (20) 

由表 7 可得，该系统对心电信号的识别能力由

强到弱依次为 PB 信号、RB 信号、NB 信号、LB
信号、AB 信号。虽然对 AB 信号的识别能力最弱，

但是该系统对 AB 信号的识别率仍然达 93%。 

表 7 仿真实验结果 

信号 TP FP FN P R F1 

NB 143 6 7 0.959 7 0.953 3 0.956 5

LB 142 9 7 0.940 4 0.953 0 0.946 7

RB 144 5 6 0.966 4 0.960 0 0.963 2

PB 150 2 4 0.986 8 0.974 0 0.980 4

AB 140 10 8 0.933 3 0.945 9 0.939 6
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5  结束语 

本文对心电信号的多重分形性与心律失常

心电信号的分类识别进行了研究，主要研究内

容如下。 
1) 对 5 种信号进行多重分形分析，得出心电

序列具有多重分形性质，并提出使用多重分形半

波谱和广义 Hurst 指数作为心电信号特征表示的

假设，并通过相应的理论推导和实验，证明该假

设是成立的。 
2) 提出使用多重分形趋势波动分析的方法

提取心电信号的特征，用这些特征作为神经网络

分类器的特征向量输入。实验结果显示，用多重

分形描述心电信号特征的方法是可行的，并且可

以达到较高的准确率。 
3) 构建了一个完整的心电信号自动标注系

统。该系统能够自动识别出一段包含多个周期的

心电序列，并将各个周期进行标注，并且该系统

拥有较好的容错率。 
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