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基于ＨＲＶ非线性特征的心律不齐自动分析
①

郭景诗，乔晓艳
（山西大学 物理电子工程学院，山西 太原０３０００６）

摘　要：　心率变异性（ＨＲＶ）信号包含大量心脏和心血管系统的生理和病理信息，对其进行深入分析可以

帮助诊断和预警心律不齐等心脏疾病．论文利用 ＭＩＴ－ＢＩＨ心电数据库，提取正常心律和心律不齐两种心电

数据并进行信号预处理以消除噪声干扰；采用小波变换提取小波系数的模极值和过零点以得到心电Ｒ波信

号，计算其一阶差分得到 ＨＲＶ序列．然后，提取 ＨＲＶ信号的小波熵、近似熵和基本尺度熵３种非线性特

征，并对正常心电和心律不齐心电特征进行差异统计检验．仿真结果表明，ＨＲＶ信号的非线性特征可以有

效地识别正常心律和心律不齐心电信号．
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　　心律失常是引起各种心脏病患者猝死的主要
原因之一，也是近年来心血管领域十分活跃的研
究内容．由心脏病变而引起心脏跳动时间间隔异
常的现象称为心律不齐，是心律失常的表现之一，
心律不齐情况严重的话会危及人的性命，所以其
诊断在临床医学中十分重要［１］．心电（ＥＣＧ）信号

相邻心拍中 Ｒ－Ｒ 间期的变化称为心率变异性
（ＨＲＶ），其形态特征可以反映潜在的心律不齐病
症，在临床诊断中有很重要的研究价值［２］．Ｄｉｐ－
ｔａｎｇｓｈｕ　Ｐａｎｄｉｔ等［３］采用基于实时滑动窗口的最
大最小差分算法来定位ＥＣＧ信号的 ＱＲＳ波群，
进而得到 ＨＲＶ信号，具有较高的准确性，但是计
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算时间成本高、鲁棒性差；Ｔａｎｕｓｈｒｅｅ　Ｓｈａｒｍａ
等［４］提出了一种基于加权全变差去噪的ＱＲＳ波检
测方法，可以有效地抑制ＱＲＳ波的频谱重叠，但
波形检测准确性差，不便于实际应用；Ｓａｎｔａｎｕ
Ｓａｈｏｏ等［５］提出多分辨率方法检测心电信号ＱＲＳ
波并提取心率变异性，该方法具有较好的检测性
能和较低的错误率．
国内外对 ＨＲＶ信号的时域、频域分析较多，

对其非线性分析的研究却较少，且有效性尚需提
高．比如 Ｍｏｈｉｔ　Ｋｕｍａｒ等［６］通过提取 ＨＲＶ信号
的Ｋ近邻熵和模糊熵，实现对冠状动脉疾病的自
动诊断，但准确率并不高．由于 ＨＲＶ信号是非线
性的，对其进行非线性分析十分必要．
目前，通常采用阈值检测法来提取 ＨＲＶ特

征信号，但是鉴于不同个体或者同一个体在不同
时刻的ＥＣＧ信号幅度存在差异，通过直接设置阈
值来检测信号会存在一定的偏差［７］，对Ｒ波检测
的准确性较差，导致 ＨＲＶ特征信号误差大，进而
影响 ＨＲＶ的非线性分析．本文采用小波变换方
法，通过小波分解提取小波系数模极大极小值和
过零点，充分利用小波变换对突变点检测的有效
性和准确性，实现对心电 Ｒ波的定位和对 ＨＲＶ
信号的精准提取，从而保证了 ＨＲＶ非线性分析
的准确性．由于 ＨＲＶ非线性特征提取与分析最
终是为了实现机器自动诊断，因此，在统计分析

ＨＲＶ非线性特征基础上，旨在寻找到差异最显著
的非线性特征，试图用尽量少的非线性特征达到
对心律不齐疾病的机器有效诊断．

１　ＭＩＴ数据库

美国的 ＭＩＴ　ＥＣＧ数据库是当前世界上被普
遍采用的数据库之一，它由很多子库组成，每个
子库中存有某种特定类型的ＥＣＧ数据，其中最常
被采用的是 ＭＩＴ－ＢＩＴＡｒｒｈｙｔｈｍｉａ数据库和 ＭＩＴ－
ＢＩＴ　ＱＴ数据库［８］．本文采用的数据来源于 ＭＩＴ－
ＢＩＴＡｒｒｈｙｔｈｍｉａ数据库，其中一共包含４８条数
据，每条时长３０ｍｉｎ左右，采样率是３６０Ｈｚ，每
一条数据至少包括３种文件：头文件———存储方
式为码文字；数据文件———采用２１２格式存储，即
每３个字节存储两个数据，每个数据２ｂｉｔ；注释文
件（．ａｔｒ，．ａｌ，．ａｉＭ 等）———主要采用 ＭＩＴ（占用

２Ｂ存储空间）和ＡＨＡ（占用１６Ｂ存储空间）存储
格式．论文分别读取３０段时长为２ｍｉｎ的正常心
电和心律不齐心电数据，通过字节移位操作将心

电数据由二值数据转换为十进制数据．

２　小波变换

２．１　小波变换检测信号突变点

设ｆ（ｔ），θ（ｔ）∈Ｌ２（Ｒ），记ｆｓ（ｔ）＝１ｓｆ
ｔ（ ）ｓ ，

ｓ＞０，ｆｓ（ｔ）表示函数ｇ（ｔ）在尺度因子ｓ下的伸缩．
信号ｆ（ｔ）在尺度ｓ下位置τ处的卷积型小波变换
（Ｗａｖｅｌｅｔ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＴ）为

ｗ（１）
ｓ ｆ（ｔ）＝ｆ（ｔ）＊ψ

（１）
ｓ ＝ １ｓ∫ｆ（τ）ψ（１）ｔ－τ（ ）ｓ ｄτ，

（１）

ｗ（２）
ｓ ｆ（ｔ）＝ｆ（ｔ）＊ψ

（２）
ｓ ＝ １ｓ∫ｆ（τ）ψ（２）ｔ－τ（ ）ｓ ｄτ，

（２）
式中：ψ

（１）（ｔ）和ψ
（２）（ｔ）分别为θ（ｔ）的一阶导数和

二阶导数，也称作小波母函数，则

ｗ（１）
ｓ ｆ（ｔ）＝ｆ（ｔ）＊ ｓ

ｄθｓ
ｄ（ ）ｔ ＝ｓｄｄｔ

［ｆ（ｔ）＊θｓ（ｔ）］，（３）

ｗ（２）
ｓ ｆ（ｔ）＝ｆ（ｔ）＊ ｓ２

ｄ２θｓ
ｄｔ（ ）２ ＝ｓ２ ｄ

２

ｄｔ２
［ｆ（ｔ）＊θｓ（ｔ）］．（４）

　　ｆ（ｔ）的 ＷＴｗ（１）ｓ ｆ（ｔ）与ｆ（ｔ）＊θｓ（ｔ）的一阶导数
成正比，且ｗ（２）ｓ ｆ（ｔ）与ｆ（ｔ）＊θｓ（ｔ）的二阶导数成正
比．由于可以将ｆ（ｔ）＊θｓ（ｔ）视为在尺度ｓ下与函数

ｆ（ｔ）对低阶平滑函数θ（ｔ）进行平滑的结果，所以结
合Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ指数，当小波函数被视为θ（ｔ）的一阶导
数时，可以通过查找其 ＷＴｗ（１）ｓ ｆ（ｔ）的模极值点来
获取ｆ（ｔ）的突变值点；当小波函数被视为θ（ｔ）的二
阶导数时，可以通过查找其 ＷＴｗ（２）ｓ ｆ（ｔ）的零交叉
点来获取ｆ（ｔ）的突变值点［９］．

２．２　小波熵

小波熵（Ｗａｖｅｌｅｔ　Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＷＥ）是结合 ＷＴ
与信息熵理论的一种非线性特征分析方法．对于
确定性信号，ＷＥ为零；对于复杂的随机信号，

ＷＥ较大．获取 ＷＥ的过程为

１）对于信号ｘ（ｔ），其 ＷＴ为

ｘｎｊ（ｔ）＝∑
ｋ
Ｄｊ，ｎｋψｊ，ｋ（ｔ）（ｋ∈Ｚ）． （５）

　　２）信号重构为

ｘ（ｔ）＝∑
２－ｊ

ｎ＝１
ｘｎｊ（ｔ）＝∑

２－ｊ

ｎ＝１
∑
ｋ
Ｄｊ，ｎｋψｊ，ｋ（ｔ）． （６）

　　３）子小波的能量谱

Ｅｎ ＝∑
ｋ
｜Ｄｊ，ｎｋ ｜２．

　　４）由此得到信号的小波总能量
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Ｅ＝∑
ｎ
Ｅｎ．

　　５）小波能量分布表示为

Ｐｎ ＝ＥｎＥ ．

　　６）计算 ＷＥ为

ＷＥｍ（Ｐ）＝－∑Ｐｎｌｎ（Ｐｎ）．

３　心电Ｒ波检测与 ＨＲＶ特征信号
提取

３．１　心电信号预处理

ＥＣＧ信号频率低且非常微弱，一般地，其幅
值在 ５ ｍＶ 以下，其频率范围为 ０．０５ Ｈｚ～
１００Ｈｚ，受周围环境和人工测量的影响，ＥＣＧ信
号通常存在３种干扰类型：肌电（ＥＭＧ）干扰、基
线漂移和工频干扰［１０］．ＭＩＴ数据库中的数据已滤
除工频干扰，结合本研究只需提取心电Ｒ波的实
际情况，本文仅进行滤除ＥＭＧ干扰的预处理．
由于ＥＭＧ信号的主要频带范围为１００Ｈｚ～

３００Ｈｚ，论文选取Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ低通滤波器来滤
除ＥＭＧ信号［１１］．图１所示是过滤ＥＣＧ干扰前、

后的ＥＣＧ信号，可以看出高频的ＥＭＧ干扰得到
有效滤除．

图１　原始ＥＣＧ信号和滤除肌电干扰后的ＥＣＧ信号图

Ｆｉｇ．１　Ｏｒｉｇｉｎａｌ　ＥＣＧ　ｓｉｇｎａｌ　ａｎｄ　ＥＣＧ　ｓｉｇｎａｌ　ａｆｔｅｒ　ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

ＥＭＧ　ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ

３．２　基于小波变换的Ｒ波检测

图２是一段典型的ＥＣＧ信号波形，主要由Ｐ
波、Ｔ波和ＱＲＳ波群构成．
提取 ＨＲＶ信号首先需要提取 ＥＣＧ 信号的

Ｒ波，基于 ＷＴ的时频定位分析能力和多分辨率的
特点，可以将其应用于ＥＣＧ信号ＱＲＳ复合波的定位
分析当中．根据前述ＷＴ检测信号突变点的方法，选

取与ＥＣＧ信号形态近似的ｍｅｘｈ小波作为小波母函
数，以提取ＥＣＧ信号的波，具体算法过程为：

图２　心电图波形

Ｆｉｇ．２　ＥＣＧ　ｗａｖｅｆｏｒｍ

１）确定 ＷＴ系数：将预处理后的ＥＣＧ信号进
行６层ｍｅｘｈ小波分解，得到 ＷＴ系数矩阵ｗｓｉｇ．
２）检测极大极小值对：在小波变换域上，首
先找到所有峰值点并放入矩阵中；将矩阵中的数
据进行排序，获得前８个极大值点和后５０个极小
值点的两个均值后，以两者之间差值的２５％～
５５％（根据不同数据幅值的差异来进行灵活调整）
作为阈值来检测整条数据的极大极小值点来获得

极大极小值对（Ｍａｘ－Ｍｉｎ　Ｐａｉｒｓ）［９］．
３）初步确定 Ｒ 波峰值点：求取 Ｍａｘ－Ｍｉｎ

Ｐａｉｒｓ的零交叉点，记此点的位置点为ｒｖａｌｕｅ（ｉ），
初步确定ｒｖａｌｕｅ（ｉ）是Ｒ波峰值点，以此类推求取
整条ＥＣＧ数据的Ｒ波波峰．
４）排除误检漏检：计算相邻极值点之间的时间
间隔Ｒｔ，若Ｒｔ小于２００ｍｓ或大于４００ｍｓ，则删掉幅
值较小的一个以获取新的Ｒ波峰值点矩阵ｒｖａｌｕｅ．
５）对原始信号进行精确校准：在ｒｖａｌｕｅ（ｉ）之
前和之后取５个采样点，在这１０个采样点中找到
最大值，并将该点重新确定为Ｒ波的峰值．
由此提取得到的心电Ｒ波波峰（图中·所示）

如图３所示．

图３　小波变换提取的Ｒ波波峰

Ｆｉｇ．３　Ｒ　ｗａｖｅ　ｐｅａｋ　ｅｘｔｒａｃｔｅｄ　ｂｙ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
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３．３　ＨＲＶ特征信号提取

ＨＲＶ信号是用来形容心脏在每个跳动节拍
内存在的微小变化现象的，是ＥＣＧ自动分析诊断
的重点之一［１２］．通过Ｒ波波峰的一阶差分计算，
可以得到 ＨＲＶ特征信号．图４和图５分别为提
取的正常心律心电和心律不齐心电的 ＨＲＶ信号
时域图．

图４　正常心律 ＨＲＶ信号波形图

Ｆｉｇ．４　Ｎｏｒｍａｌ　ｈｅａｒｔ　ｒｈｙｔｈｍ　ＨＲＶ　ｓｉｇｎａｌ　ｗａｖｅｆｏｒｍ

图５　心律不齐 ＨＲＶ信号波形图

Ｆｉｇ．５　ＮＨＲＶ　ｓｉｇｎａｌ　ｗａｖｅｆｏｒｍ　ｏｆ　ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ

由图４和图５ＨＲＶ信号可以看出，正常心率
和心律不齐的 ＨＲＶ信号均呈现非线性变化．正
常心律的 ＨＲＶ变化不大、较规则，而心律不齐的

ＨＲＶ起伏变化较大，且随一定的时间间隔发生跳
动．由此可见两种情况的 ＨＲＶ信号存在明显的
差异，临床诊断时可通过分析 ＨＲＶ信号的各种
特征来判断患者是否存在心律不齐．

４　ＨＲＶ信号的非线性分析

在获得 ＨＲＶ信号后，通过提取 ＨＲＶ信号的

ＷＥ、近似熵（Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ　Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＡｐＥｎ）、基
本尺度熵（Ｂａｓｉｃ－Ｓｃａｌｅ　Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＢｓＥｎ）３种非线性
特征来进一步分析正常心率和心律不齐两种情况

下的 ＨＲＶ特征差异．

４．１　小波熵

ＷＥ是一种把小波分解多尺度优势和信息熵
不确定性相结合的特征分析法，可以反映多频信
号的复杂性并获得信号的非线性特征信息．论文
提取了正常和心律不齐两种情况下各３０条 ＨＲＶ
信号的小波熵，进行归一化后，得到散点图，如
图６所示，进行差异性统计分析，单因素方差分
析结果如表１所示．

图６　两种 ＨＲＶ信号的小波熵散点图

Ｆｉｇ．６　Ｗａｖｅｌｅｔ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｓｃａｔｔｅｒ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｔｗｏ　ＨＲＶ　ｓｉｇｎａｌｓ

表１　小波熵方差分析

Ｔａｂ．１　Ｗａｖｅｌｅｔ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｖａｒｉａｎｃｅ

方差分析：单因素方差分析

差异源 ＳＳ　 ｄｆ　 ＭＳ　 Ｆ　 Ｐ－ｖａｌｕｅ　 Ｆ　ｃｒｉｔ

组间 ０．５４　 １　 ０．５４　 ８８．６１　２．７８Ｅ－１３　４．０１

组内 ０．３６　 ５８　 ０．０１

　　从图６可以看出，心律不齐ＨＲＶ信号的小波
熵大于正常 ＨＲＶ信号的小波熵，并且变化更为显
着，表明心律不齐ＨＲＶ信号更加混乱和复杂．
从差异性分析结果可以看出，Ｐ－ｖａｌｕｅ＜０．０１，

表明两种情况的 ＨＲＶ小波熵值有显著性差异．

４．２　相空间重构

提取 ＨＲＶ信号的非线性特征参数，首先是
将 ＨＲＶ信号视为一维时间序列［ｘ（１），ｘ（２），…，

ｘ（Ｎ）］，然后将其映射到高维空间以实现相空间
重构［１３］．本文使用Ｃ－Ｃ法，由 Ｋｉｍ 在年提出，
用时间延迟τ构造ｍ 维相空间向量，以实现一维

ＨＲＶ时间序列的重构，重构后的信号为

Ｘｉ＝ ［Ｘ（ｉ），ｘ（ｉ＋τ），…，ｘ（ｉ＋（ｍ－１）τ）］，
（７）

式中：ｉ＝１，２，…，Ｎ－（ｍ－１）τ；τ为延迟时间；

ｍ为嵌入维数．
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４．３　近似熵

ＡｐＥｎ是描述复杂度和不确定性的非线性动
态参数．ＡｐＥｎ的值越大代表时间序列越杂乱；正
有界的 ＡｐＥｎ代表时间序列或系统是混沌的［１４］．
在实际情形中，可运用较少的数据量对估算出相
对稳定的ＡｐＥｎ值，具体过程如下：

１）重构长度为 Ｎ 的时间序列［ｘ（１），ｘ（２），
…，ｘ（Ｎ）］，以便在ｍ 维相空间中获得Ｙ（ｉ）＝
［ｘ（ｉ），ｘ（ｉ＋１），…，ｘ（ｉ＋ｍ－１）］与Ｙ（ｊ）＝［ｘ（ｊ），

ｘ（ｊ＋１），…，ｘ（ｊ＋ｍ－１）］，其中ｉ，ｊ＝１，２，Ｎ－
ｍ＋１；

２）定义Ｙ（ｉ）与Ｙ（ｊ）之间的距离ｄ［Ｙ（ｉ），

Ｙ（ｊ）］为两者对应元素中差值最大的一个

ｄ［Ｙ（ｉ），Ｙ（ｊ）］＝

ｍａｘ
ｋ＝１，２，…，ｍ

（｜ｘ（ｉ＋ｋ－１）－ｘ（ｊ＋ｋ－１）｜）．（８）

　　３）给定一距离ｒ，对于每个Ｙ（ｉ），若ｄ［Ｙ（ｉ），

Ｙ（ｊ）］≤ｒ，即可视作Ｙ（ｉ）和Ｙ（ｊ）近似，与此同
时，ＡｐＥｎ矢量个数加１．计算此相空间的数目占
距离总数的比例，并记录为Ｃｍｉ（ｒ）；

４）计算Ｃｍｉ（ｒ）的平均值

Φｍ（ｒ）＝ ［１／（Ｎ－ｍ＋１）］·∑
Ｎ－ｍ＋１

ｉ＝１
ｌｎＣｍｉ（ｒ）．

（９）

　　５）设定嵌入维数为ｍ ＋１，重复步骤１）～
４），得到Φｍ＋１（ｒ）；

６）计算ＡｐＥｎ为：ＡｐＥｎ（ｍ，ｒ，Ｎ）＝Φｍ（ｒ）－
Φｍ＋１（ｒ）．
本文选择的嵌入维数为２，距离为０．１５倍的

一维时间序列差，提取了３０对 ＨＲＶ信号的近似
熵，归一化后画出散点图如图７所示，差异性分
析结果如表２所示．

图７　两种 ＨＲＶ信号的近似熵散点图

Ｆｉｇ．７　Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｓｃａｔｔｅｒ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｔｗｏ　ＨＲＶ　ｓｉｇｎ

表２　近似熵方差分析

Ｔａｂ．２　Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｖａｒｉａｎｃｅ

方差分析：单因素方差分析

差异源 ＳＳ　 ｄｆ　 ＭＳ　 Ｆ　 Ｐ－ｖａｌｕｅ　 Ｆ　ｃｒｉｔ

组间 ３．９２　 １　 ３．９２　 ２２８．７０　８．７１Ｅ－２２　４．０１

组内 ０．９９　 ５８　 ０．０２

　　从图７可以看出，正常和心律不齐两种情况
下的ＡｐＥｎ都为正值，说明都为混沌信号；而心律
不齐的ＨＲＶ信号ＡｐＥｎ要大于正常心律ＨＲＶ信
号的ＡｐＥｎ，表明心律不齐的 ＨＲＶ 信号更加混
乱，混沌性更强．
从差异性分析可知，Ｐ－ｖａｌｕｅ＜０．０１，表明两

种情况的 ＨＲＶ信号的近似熵差异性显著，可用
来区分正常心律和心律不齐心电信号．

４．４　基本尺度熵

２００５年，李锦等［１５］提出基本尺度熵（ＢｓＥｎ）

法研究 ＨＲＶ信号，与传统的静态划分符号方法
不同，ＢｓＥｎ采用动态自适应划分符号，利用相空
间ｍ维矢量的ＢｓＥｎ随时间的变化，自适应地去
选择划分符号的标准，方法简单、运算快速．Ｂｓ－
Ｅｎ描述了时间序列复杂性，其值越大，序列的无
序性越大．本文采用文献［１５］的方法，分别选取
嵌入维数ｍ＝３，４，５，６，７仿真计算 ＨＲＶ基本
尺度熵并进行单因素方差分析，结果显示：当嵌
入维数ｍ＝３时，ＨＲＶ基本尺度熵对正常心电和
心律不齐心无显著性差异；而当嵌入维数ｍ＞３
时，基本尺度熵特征对正常心电和心律不齐心电
显示出了统计学显著差异，Ｐ 值小于０．０１，故设
置嵌入维数ｍ＝４，提取 ＨＲＶ的基本尺度熵，归
一化之后画出散点图如图８所示，差异性分析结
果如表３所示．

图８　两种 ＨＲＶ信号的基本尺度熵散点图

Ｆｉｇ．８　Ｂａｓｉｃ　ｓｃａｌｅ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｓｃａｔｔｅｒ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｔｗｏ　ＨＲＶ　ｓｉｇｎａｌｓ
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表３　基本尺度熵方差分析

Ｔａｂ．３　Ｂａｓｉｃ　ｓｃａｌｅ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｖａｒｉａｎｃｅ

方差分析：单因素方差分析

差异源 ＳＳ　 ｄｆ　 ＭＳ　 Ｆ　 Ｐ－ｖａｌｕｅ　 Ｆ　ｃｒｉｔ

组间 ３．００　 １　 ３．００　４３７．８６　１．０４３　３４Ｅ－２８　 ４．０１
组内 ０．４０　 ５８　 ０．０１

　　从图８可以看出，ＢｓＥｎ特征对正常人和心律
失常患者均表现出较强的非线性复杂度；心律不
齐 ＨＲＶ信号的ＢｓＥｎ要大于正常心律 ＨＲＶ信号
的ＢｓＥｎ，表明心律不齐 ＨＲＶ序列更复杂，无序
性更大，混沌性更强．
从差异性分析可知，Ｐ－ｖａｌｕｅ＜０．０１，表明两

种情况的 ＨＲＶ信号的基本尺度熵差异性显著，
可用来区分正常心律和心律不齐心电信号．

５　结　语

本文采用小波变换检测奇异点的方法，通过
提取ＥＣＧ信号的模极值点和过零点，定位Ｒ波并
计算其波峰的一阶差分，得到 ＨＲＶ特征信号．采
用Ｃ－Ｃ法对 ＨＲＶ序列进行相空间重构，提取近
似熵、基本尺度熵和小波熵３种特征，实现正常心
律和心律不齐患者 ＨＲＶ特征信号的非线性分析．
结果表明，心律不齐 ＨＲＶ信号的混沌性较强，无
序性和复杂性较大，小波熵、近似熵和基本尺度
熵皆可用来分析诊断心律不齐．
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４０３．

Ｙｕ　Ｙｉｆａｎ，Ｑｉａｏ　ｘｉａｏｙａｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ａｎｄ

ｎｅｇａｔｉｖｅ　ｅｍｏｔｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｔｅｓｔ　ａｎｄ　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７，３１（５）：３９８－４０３．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］徐文会．基于人体 ＨＲＶ的神经信息提取研究［Ｄ］．
天津：天津大学，２０１６．

［１３］高俊杰．混沌时间序列预测研究及应用［Ｄ］．上海：

上海交通大学，２０１３．
［１４］Ｚｉｖ　Ｊ，Ｌｅｍｐｅｌ　Ａ．Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｏｆ　ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ　ｓｅ－

ｑｕｅｎｃｅｓ　ｖｉａ　ｖａｒｉａｂｌｅ－ｒａｔｅ　ｃｏｄｉｎｇ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｔｈｅ－
ｏｒｙ，ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ，１９７８，２４（５）：５３０－５３６．

［１５］李锦，宁新宝．短时心率变异性信号的基本尺度熵

分析［Ｊ］．科学通报，２００５（１４）：１４３８－１４４１．

Ｌｉ　Ｊｉｎ，Ｎｉｎｇ　Ｘｉｎｂａｏ．Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ　ｓｃａｌｅ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ａ－
ｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｈｅａｒｔ　ｒａｔｅ　ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ　ｓｉｇｎａｌｓ
［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ　Ｂｕｌｌｅｔｉｎ，２００５，（１４）：１４３８－１４４１．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

４６１ 测 试 技 术 学 报 ２０２１年第２期


