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Abstract 
In this paper, an incremental Gaussian mixture model algorithm (IGMM)-based classification me-
thod is proposed for electrocardiogram (ECG) diagnosis. The three stages corresponding to the 
classification system are generally divided into three stages. In the first stage, wavelet decomposi-
tion-based preprocessing method is employed to eliminate the baseline drift (0.15 - 0.3 hz) and 
background noise. In the second stage, the automatic R peak is firstly located via the short time 
modified Hilbert transform (STMHT), and then the QRS complex is automatically determined to 
extract the ECG parameters. And an unsupervised incremental Gaussian mixture model algorithm 
is proposed to classify the ECG signal in the third stage. As comparative accuracies of classifying 48 
groups of ECG data in MIT-BIH database, the higher classification accuracy of 93.31% greater than 
other methods is obtained. 
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摘  要 

本研究提出一种基于增量高斯混合模型算法的心电分类方式。与其相对应的分为三个阶段：第一阶段，
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基于小波分解对心电信号进行预处理，以消除基线漂移(0.15~0.3 Hz)和背景噪声；第二阶段，首先基于

短时修正希尔伯特变换(STMHT)定位R峰，然后自动确定QRS波进而提取心电特征参数；第三阶段提出

一种无监督式增量高斯混合模型算法实现心电信号分类。本研究结果在MIT-BIH心律失常数据库中对48
组心电数据进行分类比较，其准确率达93.31%。 
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1. 引言 

《中国心血管疾病报告 2018》[1]指出：中国心血管疾病死亡率占城乡居民总死亡率之首，其高达 45%
如图 1(a)所示，图 1(b)显示 2002~2016 年中国城乡居民心血管疾病死亡率仍处于上升趋势，因此防治心

血管疾病刻不容缓。随着电子计算机信息处理技术的迅猛发展，利用电子信息处理技术对心电(ECG)信号

进行处理来诊断心脏病，由于其不但可以避免传统诊断中对医生的主观依赖性，并且可以提高诊断的精

度经验，因此其成为一种强有力的分析手段而取得了广泛的研究。 
 

 
                     (a)                                                     (b) 

Figure 1. (a) The main cause of death in China; (b) Changes of Cardiovascular Mortality rate in China from 2002 to 2016 
图 1. (a) 中国人口主要疾病死因构成；(b) 2002~2016 年中国城乡居民心血管病死亡率变化 
 

如图 2 所示的心电信号，其波形主要有由 P 波、Q 波、R 波、S 波、T 波及 U 波组成，而各波都具

有不同的频率特性，以及不同的时间间隔：PR 间期、QRS 间期、RR 间期等。其波形的高度、时间宽度

反映心房和心室的电位变换，而 QRS 波群、P 波、T 波为其最主要的特征波。因此正确检测出 QRS 波，

再将心电数据划分为各个心拍作为心电特征数据进行分类识别取得诊断信息。 
关于 ECG 信号分类识别，其算法包括：小波变换，多层感知器(MLP)，极限学习机(ELM) [2]，径向

基函数神经网络[3]，支持向量机(SVM) [4]和基于深度特征学习的方法[5]，但存在运算复杂度高、检测结

果不准确、检测范围小且不能完全自动诊断和监测等缺陷，并且对目前数据分析还必须依赖于以前的数
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据样本，针对以上缺点，增量高斯混合模型(Incremental Gaussian Mixture Model，简称 IGMM)是一种广

泛应用于数据挖掘、统计分析和机器学习等领域的非监督式算法，其方法是使用一种近似于期望最大

(Expectation Maximization，简称 EM)的算法进行训练，其变量分布可分解为若干个高斯分布的统计模型。

IGMM 的增量特征体现在其高斯成分可跟随新引入的数据点而不断获得更新，这意味着 IGMM 能够挖掘

出与数据点相匹配的数据模型。因此，IGMM 已经成功地应用在时间序列预测、强化学习、移动机器人

控制与映射以及数据流中的离群点检测等领域。然而，IGMM 在协方差矩阵求逆和行列式计算时存在立

方阶时间复杂度的问题，这使得该算法不利于高维分析，进而限制了其应用范围。鉴于此，本文提出一

种快速增量高斯混合模型算法，以实现心电分类研究，其可以不断调整输入和输出空间高斯混合模型，

无需存储任何过去数据点实现心电自动检测分类。本文结构安排：1) 介绍心电信号的基本构成；2) 心电

信号处理；3) 实验结果与分析。 
 

 
Figure 2. The basic constitution of ECG signal 
图 2. 心电信号的基本构成 

2. 方法 

实现基于增量高斯混合模型的心电信号分类主要分为如下四部分如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. ECG signal processing flow diagram 
图 3. 心电信号处理流图 

2.1. 基于小波变换预处理 

小波变换作为一种数学工具，可用于从许多不同类型数据中提取信息，由于其时频域局部化优良特

性而被广泛用于信号和图像处理。在研究中由于 Daubechies (Db)小波具有正交性、指数多项式消失距和

连续紧支性等特性，因此采用该小波作为母小波进行小波变换。鉴于心电信号基线频率为 0.15~0.3 Hz，
特选用 Db8 小波对心电信号预处理。 

2.2. 心电信号特征波形检测提取 

QRS 复合波段选择并找到 QRS 窗口通过阈值处理： 
1) 从 DWT 分解细节系数和去噪阵列 ECG_DENO 的映射中找出 QRS 区域。 
2) 对有高噪声含量信号，添加分量 D4 和 D5 形成阵列 QRS_DET。 
3) 从 QRS_DET 找出 QRS 波群：设定确定的阈值[6]，令该阈值等于 QRS_DET 阵列平均振幅值的
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15%。 
准确检测 R (Q 或 S)峰值(效果如图 4 所示)： 
1) 在 QRS_DET 阵列中标记超过阈值水平的指标，QRS 复合波区域从绝对 QRS_DET 值变为大于阈

值的第一点开始。由于患者 QRS 复合波最大宽度不超过 160 ms，因此在 QRS_DET 中搜索相同宽度的固

定窗口以检测满足阈值条件。在两次连续搜索之间，提供 200 ms 消隐期。 
2) R (Q 或 S)峰值是 QRS 窗口内最大(最小)幅度值，通过去噪信号 ECG_DENO 设置。将 QRS 起始

索引中的每一个都映射到 ECG_DENO，搜索每个 QRS_START：QRS_START + 160 ms 窗口内局部最大(最
小)值来获得实际 R (Q 或 S)峰值。 

3) 再次从 ECG_DENO 检查每个 R 索引幅度，如果是阳性(阴性)，则识别 R 峰(细长或病理性 Q 或

S) Q 和 S 点具有 QRS 起始和偏移检测：一旦准确地检测到 R 峰值，就在阶段 E 中检测 Q 和 S 点以找到

完整的 QRS 复合波。 
4) 检测 Q (和 S)点位置，在 R_INDX：R_INDX-80 的窗口内从 R 峰向左(右)开始搜索，以检查斜率

符号反转。对于 ECG_DENO 上每点，通过三点微分计算斜率，其中 h 是时分，如公式(1) 

( ) ( )d ( )
d 2
f x f x h f x h

x h
+ − −

=                                      (1) 

 

 
Figure 4. R (Q or S) peak location diagram 
图 4. R (Q 或 S)峰定位图 

2.3. 增量高斯混合模型算法 

根据给定的 D 维样本集 { }1 2X , , , N= x x x ，IGMM [7]算法处理步骤如下：首先，计算每个分量 k 的

马氏距离平方 ( )2 ,d x k 如公式(2) 

( ) ( ) ( )T2 1|M k k kd x k x C xµ µ−= − −                                 (2) 

其中 kµ 是第 k 个成分均值， kC 是其完全协方差矩阵。 
如果有任意 ( )2 ,d x k 小于 2

,1D βχ −  (具有 D 自由度的卡方分布1 β− 百分位数)就会发生更新，其中 D 是

输入维数， β 是用户定义的元参数，每个组件后验概率如下： 

( )
( )

( )21   ,
2

2
1| e

2
Md x k

D
k

p x k
C

−

π
=                                 (3) 
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( ) ( ) ( )
( ) ( )1

|
|

|M
m

p x k p k
p k x k

p x m p m
=

= ∀
∑

                               (4) 

其中 M 是成分的个数。 
此时，算法参数按照以下方程进行更新： 

( ) ( )1 1k kv t v t= − +                                       (5) 

( ) ( ) ( )1 |k ksp t sp t p k x= − +                                    (6) 

( )1k ke tµ= − −x                                         (7) 

( )|
k

k

p k x
sp

ω =                                            (8) 

k k keµ ω∆ =                                              (9) 

( ) ( )1k k kt tµ µ µ= − + ∆                                    (10) 

( )*
k ke x tµ= −                                           (11) 

( ) ( ) ( ) * *T T1 1k k k k k k k kC t C t e eω ω µ µ= − − + − ∆ ∆                          (12) 

( )
1

k
M

qq

spp k
sp

=

=
∑

                                        (13) 

其中 ksp 和 kv 分别为累加器和 k 成分寿命， ( )p k 为其先验概率。 

2.3.1. 通过顺序同化数据点进行模型更新 
与新颖性标准不匹配的瞬时数据点需要通过当前混合分布来同化，由于其所承载的信息而导致其参

数值的更新。IGMM 遵循用于通常迭代过程的增量版本，以基于两个步骤估计混合模型的参数：估计步

骤(E)和最大化步骤(M)，因此迭代过程的增量转换用于估计混合模型的参数。更新过程开始计算数据点

的组件隶属度的后验概率 ( )|p x k 估计步骤。使用当前分量条件密度 ( )|p x k 和先验概率 ( )p k 如公式(14) 

( ) ( ) ( )
( ) ( )1

|
|

|M
m

p x k p k
p k x k

p x m p m
=

= ∀
∑

                                (14) 

然后使用后验概率来计算每个分量密度 ( )|p x k 的平均矢量 *
kµ 和协方差矩阵 *

kC 的新估计值，并且在

最大化步骤中计算优势 ( )*p k 。接下来，我们通过 IGMM 使用其他方法来连续估计这些参数。参数

( )T
1, , Mθ θ θ=  ，对应于平均值 kµ ，协方差矩阵 kC 和先验 ( ),p k k M∀ ∈ ，涉及 D 维高斯分布 ( )|p x k 混

合模型。可以从 t 数据向量的序列估计，假设 ( )1, ,, ,n tX x x x=  独立于该混合分布绘制。在最大化步

骤中，基于数据可能性的最大化来更新当前模型参数[8]。在这种情况下，给定 Χ， ( )θ 中θ 的似然性是

整个数据流 Χ的联合概率密度，其中最大似然技术[9]通过最大化 ( )θ 来设定θ 值，如公式(15) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1 1 1

| | |
t t M

n n

n n k
L P X p x p x k p kθ θ θ

= = =

 ≡ = =   
∏ ∏ ∑                     (15) 

通过样本均值向量和样本协方差矩阵估计 µ和 C，并且 X 是正态分布的随机向量时，联合密度函数

( )1, | , , , ,i np C X X Xµ   已知是可重复的 Gauss-Wishart 分布，是自然共轭密度。在这种情况下，当我们
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估计单个分布的预期向量和协方差矩阵时，从具有预期向量 0µ 和协方差矩阵 0C 的先验分布开始，这些

参数通过 n 个观测值进行变换，该函数的表达式如公式(16) 

( )( ) ( )

1 0

1 0

0 0
1

0

T TT0 0 0 0 1 1 1

1
0

n
n

n X
n

C n X X
C

n

ω ω

υ υ

ω µ
µ

ω

υ ω µ ω µ µ

υ

= +

= +

+
=

+

+ + −
=

+

                       (16) 

其中 0ω 和 0υ 分别反映了 0µ 和 0C 的初始估计值，用于计算这些初始估计值的样本数。 
另一方面，当输入数据的概率密度是具有 M 个分量的高斯混合模型时，通过相应后验概率 ( )| tp k x 将

其随机地分配给分布 k。此时，用于计算第 k 个分配组件的参数的等效数量的样本对应于此时数据后验概

率的总和，IGMM 将该求和存储为变量 ksp ，并周期性地重新启动避免最终饱和。IGMM 用于更新模型

分布的递归方程如公式(17) 

( )
( ) ( )

( )( ) ( ) ( )( )

( )

T T

1

|

|

|

k k

k k j
k

old old
k k k k k k k k k

k

k
M

qq

sp sp p k X

p k X
X

sp
p k X

C C X X C
sp

spp k
sp

µ µ µ

µ µ µ µ µ µ

=

= +

= + −

 = − − − + − − − 

=
∑

                (17) 

其中 ( )| old
kp k X µ 指的是在时间 1t −  (即在更新之前) kµ 的值。 

IGMM 算法只有两个配置参数， iniσ 和 novτ 。参数 iniσ 并不重要，它对 iniσ 的唯一要求是足够大以避

免奇点。在实验中，我们使用公式(18) 

max min

10ini
X Xσ −

=                                     (18) 

其次，对参数 novτ 要求更加严格，它表明 x 与 jµ 必须有一定距离才能被认为是 k 的成员。例如，

0.01novτ = 表示 ( )|p x k 必须低于高斯高度的1% (高斯中心的概率)，x被认为是k的非成员。如果 0.01novτ < ，

将创建很少的模式单位，并且回归将是粗略的。如果 0.01novτ > ，将创建更多模式单位，因此回归将更精

确。在限制中，如果 1novτ = 个单位，则每个训练模式都将被创建。 

2.3.2. 基于新颖性和稳定性标准创建新组件 
为创建一个新组件，IGMM 使用公式(4)给出的新颖性标准，但也使用稳定性标准来测试是否已经有

一个最近创建组件应该同化当前呈现的数据点。为此，我们存储每个模型组件 k 的时间， kυ ，包括自创

建组件以来已经呈现给学习系统的数据数量。仅当没有时间小于特定阈值 minυ 的模型组件时才会创建新

组件，即稳定性标准可由以下定义：如果数据变化太快，则这些数据点被当前模型同化为噪声，并且不

会创建新组件。事实上，稳定性标准避免了在嘈杂环境中连续创建组件，但它无法避免产生最终的虚假

组件。但如果 ksp 仍然非常小，可以很容易地识别出伪分量，在参数 minυ 给出后，在创建后的一些时间步

之后，指定参数 minsp 。 minsp 的一个很好的选择是 1D + ，因为根据 Tråvén 提出的算法，需要至少多于 D
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个样本才能获得对于受限制的协方差矩。基于相同原则可以设置为任意值的指标，而不是指数。识别后，

可以从当前模型中删除杂散组件。调整 ( )p q 对于所有的 ,q M q k∈ ≠ ，用公式(19) 

( )
1

k
M

qq

spp k
sp

=

=
∑

                                       (19) 

每当数据点 tX 与公式(4)给出的新颖性标准匹配，并且稳定性标准被填充时，创建新的分量 k 以该数

据向量为中心并且与基线协方差矩阵 i 一致。最后，我们必须调整所有 ( )p k 以满足约束公式(20)和公式

(21) 

( ) ( )
1

1,0 1
M

k
p k p k

=

= ≤ ≤∑                                    (20) 

( )
*

*

*
1

k
M

qq

spp k
sp

=

=
∑

                                      (21) 

由于 1ksp = 即 ksp 初始化为 1，因此该新组件的先验等同于公式(22) 

( )
1

1
M

ii

p k
sp

=

=
∑

                                       (22) 

在 Arandjelovic 和 Cipolla 中得出的结论是：若所有可用的信息都是当前的 GMM 估计值，那么单个

新颖点就不会携带足够信息导致高斯分量增加。但我们对此有不同看法，因为在 IGMM 中我们允许增加

组件数量，若使用稳定性标准，我们删除虚假字母这比保持历史 GMM 内存或使用拆分或合并操作来改

变 GMM 复杂性更好。IGMM 更新模型算法流程如图 5 所示。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据 

美国医疗仪器促进协会(AAMI)把心拍分为五类[10]：正常或者束支传导阻滞节拍(N)、室上性心率异

常节拍(S)、室性心率异常节拍(V)、融合节拍(F)、未确定的节拍(Q)。AAMI 还规定了心律失常分类检测

算法的评估标准，以及准确率(Acc)、灵敏度(Sen)、特异性(Spec)真阳性率(Ppr)等作为衡量分类器分类性

能的参数。使用 AAMI 标准有利于各种算法的横向比较，并且对今后研究的规范化进程有很大辅助作用。

下面我们将介绍如何将 MIT-BIH 心拍类别转换成 AAMI 心拍类别，如表 1 所示。 

3.2. 性能指标 

本文采用 MIT-BIH 心率数据库对研究算法进行检测，由于数据量过大，我们从数据库中随机抽取

10000 列样本数据进行分类，MIT-BIH 中心拍类型及数目如表 2 所示。 

识别和分类中的性能通常通过以下四个性能指标来评估[11]：分类准确率(Acc)、灵敏度(Sen)、特异

性(Spec)和阳性预测值(Ppv)。对于计算中所要用到的运算符号及意义详见表 3 所示。 
(1) 分类准确度表示分类的准确性，它衡量的是真阳性事件和真阴性事件，正确分类的心电数据越多，

数值越高，表示该方法性能越好，计算公式如(25) 

( ) ( )
( ) ( )

1

1 1

Acc
c

c c

N
AB ABi

N N
B Bi i

E i E i

E i E i
=

= =

+
=

+
∑
∑ ∑

                                (25) 
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Figure 5. Algorithm flow diagram of IGMM update model 
图 5. IGMM 更新模型算法流程 

 
Table 1. MIT-BIH heart beat category converted to AAMI  
表 1. MIT-BIH 心拍类别转换成 AAMI 心拍类别 

AAMI 心拍类别 描述 MIT-BIH 心拍类型 

N 不在 S、V、F 或 Q 类心拍 

正常节拍(NOR) 
左束支传导阻滞(LBBB) 
右束支传导阻滞(RBBB) 
节点(交界)逃逸节拍(NE) 

心房逃逸搏动(AE) 

S 室上性异位搏动 

房性早搏(AP) 
畸形房性早搏(aAP) 
节点(交界)早搏(NP) 
室上性早搏(SP) 

V 室性异位搏动 室性早搏 (PVC) 
心室逃逸搏动 (VE) 

F 融合节拍 融合心室和正常搏动(fVN) 

Q 未知节拍 
节拍(P) 

节奏和正常节拍的融合(fPN) 
未分类的节拍(U) 
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Table 2. Check the type and number of heart beats 
表 2. 检测心拍类型及数目 

心拍类型 心拍数 

N 90303 

S 3024 

V 7234 

F 802 

Q 8035 

总计 109398 

 
(2) 灵敏度表示第 i 类的真阳性事件发生概率，体现判断病变心电数据的能力大小，计算公式如(26) 

( )
( )

1

1

Sen
c

c

N
ABi

N
Bi

E i

E i
=

=

= = ∑
∑

分类的真阳性事件的数量

真阳性事件总数
                      (26) 

(3) 特异性是衡量 i 类真阴性事件发生率指标，表示该方法对正常心电数据判断能力，计算公式如(27) 

( )
( )

1

1

Spec
c

c

N
ABi

N
Bi

E i

E i
=

=

= = ∑
∑

分类的真阴性事件数量

真阴性事件总数
                        (27) 

(4) 阳性预测值是 i 类中所有分类事件中真阳性事件的比率，计算公式如(28) 

( )
( )

1

1

Ppv
c

c

N
ABi

N
Ai

E i

E i
=

=

= = ∑
∑

分类的真阳性事件的数量

分类的积极事件的数量
                       (28) 

 
Table 3. Operation symbol and meaning 
表 3. 运算符号及意义 

符号表示 意义 

cN  诊断类的数量 

( )AE i  分类的积极事件的数量 

( )BE i  真阳性事件的总数 

( )BE i  真阴性事件的总数 

( )ABE i  分类的真阳性事件的数量 

( )AB
E i  分类的真阴性事件的数量 

3.3. 结果分析 

我们对从 MIT-BIH 数据库中随机抽取的 10000 个样本数据进行分类，得到了检测结果，检测数据样

本如表 5 所示。观察表(4)我们会发现：N 型确诊：2112 列，误诊：604 列，确诊率 p1 = 77.7614%；S 型

确诊：1210 列，误诊：371 列，确诊率 p1 = 76.5338%；V 型确诊：1236 列，误诊：423 列，确诊率 p1 = 
74.5027%；F 型确诊：1675 列，误诊：45 列，确诊率 p1 = 97.3837%；Q 型确诊：2095 列，误诊：229
列，确诊率 p1 = 90.1463%。采用增量高斯混合模型对 5 种不同心电图信号的 10,000 个心跳进行分类，正

确检测出 8102 个心跳，其中有 1898 个心跳被误检，平均灵敏度达 82.844%，特异性达 95.76%，分类准

https://doi.org/10.12677/mos.2020.92012


孙树平 等 

 

DOI: 10.12677/mos.2020.92012 114 建模与仿真 
 

确度达 93.312%。 
 
Table 4. Test data sample 
表 4. 检测数据样本 

 N S V F Q 

病例数 7011 4148 4385 4609 6118 

训练集病例数 2625 1575 1718 1747 2335 

测试病例数 2716 1581 1659 1720 2324 

 
Table 5. Detection result 
表 5. 检测结果 

 
 Predicted 

Acc (%) Ppv (%) Sen (%) Spec (%) 
 N S V F Q 

Or
ig

in
al

 

N 2112 268 179 21 89 88.39 77.76 79.13 91.76 

S 254 1210 90 9 29 92.47 76.53 76.01 95.59 

V 212 69 1236 6 89 92.01 74.50 76.67 94.96 

𝐹𝐹 76 18 77 1675 22 97.62 97.38 89.67 99.45 

Q 62 16 77 9 2095 96.07 90.15 92.74 97.04 

4. 结论 

本研究基于无监督式增量高斯混合模型算法实现了心电信号分类，用 MIT-BIH 数据库对 5 种不同心

电信号的10,000个心跳进行分类检测，正确检测出8102个心跳，平均灵敏度达82.844%，特异性达95.76%，

分类准确度达 93.312%，验证了该算法的可行性。并且此分类算法无需特殊初始化，实现数据流方式对

以前的分类结果进行修正而不需要以前大量的数据，这样既可实现便于分类器存储又可节省大量的计算

成本提高运算速度，并且具有好的处理稳定性。今后要扩大其应用范围如中药材识别、搜索引擎查询分

类、非人恶意流量识别、商业、生物、保险行业和电子商务领域等等，能够使得增量高斯混合模型计算

更为准确提高定位准确率是我们今后的方向。 
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