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Abstract 

Fetal electrocardiography is the most promising methods of modern electronic fetal monitoring. 
However, before they can be fully deployed in the clinical practice as a gold standard, the chal-
lenges associated with the signal quality must be solved. During the last two decades, a great 
amount of articles dealing with improving the quality of the fetal electrocardiogram signal ac-
quired from the abdominal recordings have been introduced. This article aims to present an ex-
tensive literature survey of different non-adaptive signal processing methods applied for fetal 
electrocardiogram extraction and enhancement. It is limiting that a different non-adaptive me-
thod works well for each type of signal, but independent component analysis, principal compo-
nent analysis and wavelet transforms are the most commonly published methods of signal 
processing and have good accuracy and speed of algorithms. 
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摘  要 

胎儿心电图是目前最具前景的胎儿监测方法之一。然而，临床中将之作为胎儿心律失常等疾病诊断的金

标准之前，必须要解决高质量心电信号采集问题。在过去的20年里，大量的研究者致力于如何从母体的
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腹部记录到高质量的胎儿心电信号。本文旨在阐述目前不同的非自适应信号处理方法在提取和增强胎儿

心电图信号中的不同作用。每一种非适应性分析方法只擅于一种信号的获取，其中独立分量分析、主成

分分析以及小波变换是目前研究信号处理最热门的话题，且具有较好的计算精度和速度。 
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1. 引言 

孕妇在怀孕期间的胎儿监测是非常重要的，可用于某些疾病的早期筛查，减少胎儿宫内死亡的风险，

其中环境因素对胎儿的影响是最为常见的，可对胎儿造成永久性的损害，如早产、宫内乏氧或胎儿发育

迟缓等。这些危险因素不仅对胎儿是有害的，对孕妇也可能产生同样的损害。 
胎儿监测的常用方法有胎儿心电图、胎儿心音描记图、胎儿超声心动图、胎儿心磁图、心分娩力描

记法等。每一种胎儿监测的方法均有它的优势与局限性。胎儿心电图是一个被动的检测方法，大量的研

究显示无创胎儿心电图这一方法操作安全、简单、价格低廉，对于体重指数较大的孕妇来说也显示出更

好的精确性，与心分娩力描记法相比虽然需要更多的综合信号处理，但是其需要较少的医疗花费。与超

声心电图相比胎儿心电图可以提供更多的有关心脏疾病的信息，因为某些心脏疾病往往伴随着特殊的心

电现象，因此无创胎儿心电图拥有着极好的发展前景。 

1.1. 胎儿心电图 

胎儿心电图是记录胎儿心电活动的诊断方法。该技术是检测胎儿心律失常、心肌缺血和其他心脏病

的重要方法[1]。胎儿心电图检查既可以使用经阴道胎儿头皮电极进行的有创检测，也可使用经母体腹部

电极采集心电信号的无创检测。有创的方法因其可以直接将电极接触至胎儿头部，因此可提供一个高质

量的精准记录，但是其存在着弊端，比如可能引起孕妇或者胎儿的感染。当电极与胎儿的头部接触不充

分时，也可能影响信号的传输效果及基线的漂移。相反，无创的方法对于孕妇或胎儿来说操作简单，甚

至在分娩的过程中也可以使用，但是为了从母体腹部获得胎儿心电图，信号必须进行适当的处理。因为

母体的心电信号采集从胸部延伸至腹部，腹部信号是母体与胎儿心电信号的混合，而母体胸部所采集的

信号则完全来源于孕妇本身，从理论上来说不包含胎儿的信号。胎儿心电图与母体心电图的振幅也是明

显不同的，母体心电图的振幅是胎儿心电图振幅的几倍。非常常见的是胎儿的 QRS 波群(QRS complex)
与母体的 QRS 波群重叠，由于母体的心电图振幅高大，因此很难判断胎儿的波形是否融合在母体的心电

波形中。获得精确的胎儿心电图至关重要的是如何排除母体心电的干扰和噪音干扰。增加电极的数量可

以获得更多的心电信息，然而每个电极都会携带自身的噪音，因此需要放置最佳数量的电极。噪音包括

生物噪音如孕妇和胎儿的活动、孕妇和胎儿的呼吸、胎儿肌肉的活动以及宫缩等，还包括技术噪音如静

电电位、网络干扰等[2]。 

1.2. 信号处理方法的基本分布 

一些信号处理方法不仅应用在胎儿心电图信号的提取上，也可应用在其他领域里，如胎儿心音图、
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脑电图、语音识别、人像识别等。胎儿心电图信号处理的基本方法可以分为适应性和非适应性两大类。

这两种类型的方法有它们各自的优缺点，且这两种方法逐渐精细。 
信号处理的适应性方法是基于学习系统的。在胎儿心电图信号处理过程中，这些方法需要从母体的

胸部及腹部心电图信号中提取一个清晰的母体心电图信号，其中包含母体及胎儿的混合心电图及噪音。

基于卡尔曼滤波理论的方法、最小均方算法、递推最小二乘方算法将适应性模糊推理系统技术融入非线

性适应性技术，基于自适应线性神经元融入线性自适应方法。 
非适应性方法并不使用任何适应性系统进行信号处理，只处理一个或多个包含需要处理的组件的信

号记录。因此在处理胎儿心电图信号过程中，这些方法不需要像自适应方法那样将电极放置于母体的胸

部，而只需要将电极放置于母体的腹部。非适应性方法计算速度快，精度高，但缺点是与适应性方法相

比它们本质上是时间不变量。对于腹部心电信号干扰的消除，非自适应方法要么采用多种方法实现的单

通道信号源，要么采用盲分离技术处理多通道信号源[3]。 

2. 单通道信号来源 

许多方法使用唯一的单通道信号来源，这组方法包括基于小波变换、相关技术、减法技术、平均技

术、滤波技术、短时傅里叶变换、非局部中值、单通道盲源分离、模板减法、序列全变差去噪、经验模

态分解等。 

2.1. 小波变换(Wavelet Transform, WT) 

小波变换包括离散小波变换、复杂小波变换、基音同步小波变换等多种类型，应用何种类型取决于

输入信号的类型。这些方法提供了时域及频域信息，对非稳态信号或多成分信号均非常有效。小波变换

是信号与小波函数的卷积运算。该方法将信号分解成包含高频信号的细节信号，和包含着低频信号的逼

近信号，逼近信号可再次分解为细节信号和逼近信号[4]。该方法能够准确地提取胎儿心电信号，具有较

高的准确率。 

2.2. 相关技术(Correlation Technique, CT) 

自动相关技术和交叉相关技术可以发现给定的两种样本信号的相似性，并将其作为时间滞后函数，

其突出非周期不相关事件来强调周期性发生的相关小波。相关技术通过使用适当的相关函数从腹部心电

信号中去除母体心电图信号，从而获得胎儿心电图的平均信号。但由于缺少适当的模板，因此有时无法

检测到精准的信号。在胎儿心电图提取的过程中，模板受多种因素的影响，比如孕龄、体重指数、胎儿

的数量、母体的年龄等，因此这一方法不适用于检测多胎与非稳态信号[5]。 

2.3. 减法技术(Subtraction Technique, ST) 

这是信号提取中最古老、最简单、最直接的方法。该方法是通过从腹部心电图中筛选出母体心电图，

得出胎儿心电图信号以及残余的噪音信号，接下来再进一步消除噪音。然而在胎儿心电图提取的过程中，

母体心电图是非常突显的，在剔除过程当中存在不适当的匹配，因此该技术不能将母体心电图完全剔除，

即不可能检测出纯的胎儿心电图信号，因此该方法如今已经被淘汰[6]。 

2.4. 平均技术(Averaging Technique, AT) 

该方法是上个世纪使用最广泛的单导联腹部记录提取胎儿心电图信号的方法之一。母体的 R 波振幅

较大，因此容易被心电信号阈值检测器检测到。参考信号保持与母体心电图信号的间期相一致，参考信

号通过腹部心电图信号的间期平均值获得在同一时间间期内的下一时间间期，随后从参考信号中去除胎
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儿心电图和噪音，因为从统计学上讲胎儿心电图与母体心电图信号是完全独立的，通过剔除这一参考信

号，一个完全没有母体心电图信号的信号就被提取出来了。平均技术用于去除噪音干扰或信号剔除，提

高了信噪比。但是如果不同时间段里某一段和其他段不同步的状态下平均技术就是不准确的了[7]。 

2.5. 滤波技术(Filtering Technique, FT) 

滤波技术包括有限脉冲响应滤波、无限脉冲响应滤波、小波维纳滤波、投影滤波、线性时域滤波、

频域滤波和固定滤波等。频域滤波又包含低通、高通、带通和陷波滤波等。母体腹部心电图包含胎儿成

分、母体成分和噪音。母体成分和噪音可以直接通过线性时域滤除消除，因其不需要光谱特性，而且在

大多数情况下，它比频域滤波更快。在信号频谱与噪声频谱重叠的情况下，线性时域滤波是不够的，需

要使用同步平均滤波或移动平均滤波等方法[8]。该算法适用于对胎儿心电信号进行预处理。 

2.6. 短时傅里叶变换和非局部中值(De-Shape Short Time Fourier Transform and Nonlocal  
Median, STFT & NM) 

建立短时傅里叶变换是为了修正离散傅里叶变换的局限性，该方法在时域和频域之间提供了一个很

好的折衷，但是对于非稳态和时变噪音的信号分析，短时傅里叶变换不是很准确。目前提出了一种利用

短时傅里叶变换法提取胎儿心电图的新方法，得到母体和胎儿的 R 波峰，并评估胎心率、母体心率，从

而对母体和胎儿心电图的波形进行评估。它包括几个步骤：首先进行预处理，运用短时傅里叶变换评估

母体的瞬时心率，通过对心率的跟踪得到产妇的 R 波峰；随后进行动态规划，利用非局部中值评估母体

心电图形态，得到胎心率从而获得胎儿心电图信号[9]。该方法能利用腹部心电图信号中隐藏的频率和能

量信息以及连续心脏活动之间的非线性关系提取胎儿心电信号且效果良好。 

2.7. 单通道盲源分离(Single Channel Blind Source Separation, SCBSS) 

单通道盲源分离是基于多算法融合来处理单个腹部信号。该方法利用经验模态分解法将信号分解为

固有模态函数，将单通道映射为多通道；采用自举法、霍夫法、赤池信息准则和主成分分析法对相关成

分进行评价；然后利用粒子群算法融合得到的 4 个数字，确定准确的数字[10]，这种方法可以准确地确定

怀孕的胎儿数量。 

2.8. 模板减法(Template Subtraction, TS) 

该方法利用母体成分的可重复性获取胎儿成分，可用于单导联腹部记录或多导联腹部记录。每一个

母体心搏都由一个心搏波重建，这个波形就是模板。该模板直接由腹部信号确定，包含许多信号处理步

骤：从母体心搏中获得母体心电图 R 波峰，得到相应的 P-QRS-T 波群；将多个心搏平均后获得模板；通

过使用特定的自适应滤波器，从每段心搏中计算出模板；重建所有的母体心搏，并将其连接起来，计算

母体信号成分，再从腹部心电信号中去除[11]。该方法可以大大提高胎儿心电图评估的准确性，并可能有

助于将这种无创技术推广到临床实践中。 

2.9. 序列全变差去噪(Sequential Total Variation Denoising, STVD) 

该方法是基于在图像处理中被广泛应用的全变差去噪方法和基于模板减法的综合方法。由于该方法

的性能优于其他模板减法的方法，因此得到了广泛的应用。该方法首先利用全变差去噪对腹部心电图信

号进行滤波，提取母体心电图，再将全变差去噪作为级联过程再次应用到残余信号中，以此来评估胎儿

心电图信号[12]。序列全变差去噪能够有效地检测到真实的胎儿心电图 R 峰，降低了检测的错误率，可

以用于胎心率的监测，且该方法的计算负荷较低。 
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2.10. 经验模态分解法(Empirical Mode Decomposition, EMD) 

经验模态分解是一种将非稳态和非线性信号分解成基本成分的自动全数据自适应方法。该方法通过

对数据固有的自然时间尺度进行经验性识别，将时间序列分解为有限频宽。所有有限频宽都包含两个条

件：首先，零交叉的极值数目在整个记录中必须相等或最多相差一个；其次，在整个记录中，由局部极

大值与局部极小值的平均值必须为零。该方法是依据数据自身的时间尺度特征来进行信号分解，无须预

先设定任何基函数。正是由于这样的特点，该方法在理论上可以应用于任何类型的信号的分解，因而在

处理非稳态及非线性数据上，具有非常明显的优势，适合于分析非线性、非稳态信号序列，具有很高的

信噪比[13]。 

3. 多通道信号来源 

胎儿心电图是评价胎儿心脏生物电活动的独立信号来源。采用多通道方法分析胎儿心电图主要是基

于盲源分离法，然而它不仅仅应用于提取胎儿心电图，其在生物医学信号处理中也颇具前途和发展。盲

源分离分为基于高阶统计信息的方法和基于二阶统计信息的方法，前者采用独立分量分析，后者采用奇

异值分解、主成分分析或周期分量分析。然而，还有许多其他的方法，它不是基于盲源分离法，如序列

分析、巴罗斯算法、张氏算法等。 

3.1. 独立分量分析(Independent Component Analysis, ICA) 

独立分量分析是目前应用最广泛的非自适应提取方法。这种方法假设各成分在统计上是不相关的，

并且需要放置在母体腹部的电极数量与不相关信号源的数量相同，因此在从腹部信号中提取胎儿和母体

成分时，独立分量分析至少需要两个电极。使用太多的电极是无用的，因为每个电极都会产生自身的噪

音。在独立分量分析的预处理中采用了轴心法，使向量成为一个零均值变量，从而得到了一个向量不相

关、方差统一的新向量。目前提出了许多基于独立分量分析的算法，如快速独立分量分析算法、单通道

独立分量分析算法、特征矩阵联合近似对角化算法、最小瑞尼交互信息算法、最大熵算法、多维独立分

量分析算法、非参数独立分量分析算法、多变独立分量分析算法、正交群独立分量分析算法、基于全乘

正交群的自适应独立分量分析算法、皮尔森独立分量分析算法等。从母体QRS波群中提取胎儿R波峰时，

独立分量分析的准确率接近 97.47% [5]。 

3.2. 奇异值分解(Singular Value Decomposition, SVD) 

它是一种由数据驱动的空间滤波技术和分解方法，通过最大化信号分离的几个统计量从数据本身创

建所需的基函数。这种方法是基于一个向量空间到另一个向量空间的矩阵变换，基本的数学方程是
TY U X= 。这种方法的计算量比较大[14]。 

3.3. 主成分分析(Principal Component Analysis, PCA) 

主成分分析方法是将多个变量通过线性变换以选出较少个数重要变量的一种多元统计分析方法。在

搜索简化统计问题的过程中，主成分分析丢失的信息最少。该方法也可用于寻找从统计的独立源中分离

信号的线性组合。该方法是通过使用一个新的坐标系统而确定数据来实现的，操作是双向的，不会丢失

任何信息[15]。 

3.4. 周期分量分析(Period Component Analysis, πCA) 

周期分量分析是对噪音进行破坏性干扰，对频谱的周期成分进行改善。该方法避免了基音周期自相

关的低效性，因此周期分量分析不需要很长的延迟线，并且与原始采样速率相反，以时钟速率按基音的
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顺序对信号进行相关。该方法寻求具有最大周期结构的线性混合，使周期测度最小化[16]。 

3.5. 序列分析(Sequential Analysis, SA) 

序列分析利用干扰的先验信息提取信号。该方法由基线漂移消除器、电力线干扰消除器、QRS 检测

器、母体心电信号消除器和胎儿心电信号检测器组成[17]。独立分量分析的胎儿心率检出率为 60%，而

序列分析的胎儿心率检出率为 85%，明显优于前者，此外在信噪比的降低上也有显著的优势。 

3.6. 巴罗斯算法(Barros’s Algorithm, BA) 

巴罗斯算法属于盲源提取算法，它是一种学习算法，可以从源信号的线性混合中提取单个源信号，

而盲源分析方法则是提取所有的源信号。它是一种非常简单的批处理学习算法，用于对具有时间结构的

特定信号进行半盲提取，从线性混合物中提取信号。虽然该方法使用了信源和独立分量分析的顺序盲提

取的概念，但该方法并不假设信源在统计上是独立的，并不是盲目地进行提取，而是半盲目地进行提取，

利用原始源的自相关函数的先验信息进行信号提取[18]。该方法能够有效地提取胎儿心电图信号，且在迭

代次数较少的情况下，具有很好的高效性。 

3.7. 张氏算法(Zhang’s Algorithm, ZA) 

张氏算法利用其峰度值范围的先验知识，从腹部心电图信号中提取胎儿心电图信号。该方法是基于

对信号峰度范围的估计，其主要问题是对峰度的估计存在误差，因此很大程度上影响了该方法的性能[19]。 

3.8. 偏态方法(Skewness Method, SM) 

这是一种轻量级的算法，它使用了关于其偏度的先验知识来提取胎儿心电图信号。通过偏度定义了

一个代价函数，该函数更新了提取胎儿心电图信号的权向量。本方法利用真实和合成的世界数据进行综

合实验，从而得到胎儿偏态值的范围[20]。该方法提高了提取信号的质量，降低了提取胎儿心电图所需的

计算量。 

3.9. 质量指标优化(Quality Index Optimization, QIO) 

质量指标优化是一种新的提取腹部心电图信号的方法。该方法利用伪周期特征和 QRS 波的时间、形

状，设计综合伪周期特征的质量指标(QI)。对于胎儿心电图提取，是通过创建一个用于胎儿心电图质量

指标(fQI)和一个用于母体心电图的质量指标(mQI)实现的[21]。该方法可在独立源中自动区分母体心电图

或胎儿心电图，因此在胎儿心电图信号较弱时仍可使用。 

3.10. 多项式矩阵特征值分解(Polynomial Matrix Eigenvalue Decomposition, PEVD) 

采用多项式矩阵特征值分解方法是对宽带噪音子空间进行评估，采用二阶序贯最优旋转算法，具有

较强的去相关性和光谱优化特征。该方法在分解的基础上实现了对胎儿心电图信号子空间的评估，是一

种盲源或混合矩阵的先验知识算法，但需依赖于空间及时间的协方差矩阵盲源方法，从而从腹部心电图

信号分离出胎儿心电图信号[22]。该方法具有较高的准确性和稳定性，且不需要以母体心电图作为参考信

号。 

3.11. 模糊 c 均值聚类方法(Fuzzy C-Means Clustering Method, FCM) 

模糊 c 均值聚类方法是一种简单有效的多胞胎案例判断和多胞胎数量估计方法，为后续的胎儿心电

图盲提取方法提供了先验知识。该方法的目标是选取 c 个初值作为初始聚类中心，通过迭代将数据对象
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分割成类，使相同的类最小化，不同的类最大化。它通过优化目标函数得到每个样本点对所有类中心的

隶属度，从而决定样本点的类属以达到自动对样本数据进行分类的目的[23]。该方法为非常有效、准确和

安全的胎儿心电图提取方法，并可用于判断多胞胎病例。 

3.12. 压缩感知(Compressed Sensed, CS) 

又称压缩采样、压缩传感。压缩感知包括采样和压缩两个阶段，是无线生物信号监测系统中一种非

常有趣的方法。它作为一个新的采样理论，通过开发信号的稀疏特性，在远小于 Nyquist 采样率的条件

下，用随机采样获取信号的离散样本，然后通过非线性重建算法完美的进行信号重建。该方法是基于压

缩域中分量的稀疏表示，由独立分量分析而实现[24]。可用于腹部胎儿心电图的压缩，并可获得实时胎心

率信息。 

3.13. 母体成分抑制法(Maternal Component Suppression Method, MCSM) 

该方法依赖于在连续的母体心脏周期中对母体 P-QRS-T 波群的测定，并设定为模板，通过对模板

P-QRS-T 波群与连续复合物的时间同步进行减法。母体成分抑制法首先确定基准点 ti，然后通过对足够

的波群确定平均 P-QRS-T 波群，再确定 ai 因子，最后从基准点腹部心电信号中减去模板从而获得胎儿心

电图信号[25]。这种方法不需要任何胸部信号，也不需要严格限制测量电极的位置，该方法可以在不影响

胎儿心电图信号的情况下完全抑制母体心电图信号，但不能抑制所有其他噪声成分。 

3.14. πTucker 

该方法采用心脏信号形态学的准周期性质和 Tucker 分解的目标函数，从腹部心电图信号中提取胎儿

心电图信号。它是一种迭代算法，只需 20 次迭代就能得到满意的结果，可以在源空间中自动选择所需的

组件[26]，具有良好的性能。 

3.15. 多元经验模态分解(Multivariate Empirical Mode Decomposition, MEMD) 

经验模态分解法是一种针对非线性和非稳态真实世界信号的全数据驱动方法。多元经验模态分解基

于经验模态分解法，把信号分成一组有限的模态函数。该方法首先通过比较多元经验模态分解发现相似

索引模态函数，消除噪音较大的信号通道；然后对剩余的噪音信号通道进行去噪，消除相似索引的模态

函数；最后从腹部心电信号中剔除母体心电图信号，用连续小波变换检测胎儿心电图信号[27]。该方法对

检测到的胎儿心电图信号与真实胎心率信号具有较高的相关性，可用于胎心率的监测。 

4. 混合方法 

此外，大量研究探讨了将自适应方法与其他方法相结合、非自适应方法与其他方法相结合或将自适

应方法与非自适应方法相结合以创建混合方法的可能性。自适应算法通常结合预处理等非自适应方法。

非自适应方法有效地分离了部分信号成分，使得自适应系统的对信号的提取更加容易。这些混合方法如

独立分量分析结合自适应滤波、巴罗斯算法结合张氏算法、独立分量分析结合奇异值分解等，与单纯应

用一种方法相比，显著地提高了信号采集的准确性。 

5. 讨论 

胎儿心电图反映胎儿心脏的电活动，并携带大量的有效信息。遗憾的是，目前的检测技术只能感知

和识别其中的很少一部分。胎心率及其变异性是目前可获得的具有足够准确性的参数。现有的诊断设备

只能通过经阴道胎儿头皮电极的侵入性方法获取上述有效信息，这种侵入式的胎儿心电图监测方法采用
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最新的检测方法，基于胎心率，结合 ST 段分析，判断胎儿宫内乏氧。然而，由于它的有创性，这种方法

存在许多缺点，如仅适用于羊水破裂后使用，可能引入感染的风险以及基线漂移等。因此，我们首要目

的是创造一种既不会有害于母体又无害于胎儿的无创方法用于产前诊断。许多最新的研究表明无创胎儿

心电图包含许多其他尚未开发的临床相关数据，越来越受到人们的重视。 
心电图的形态学分析通常涉及到许多不同的方法，包括 QRS 波群分析(包括 QRS 波形与时限)、R/S

比率(心电向量图)、PR/胎心率比值(在缺氧状态下 PR 间期与胎心率变化呈负相关)、P 波形态/P 波缺失、

PR 间期、QT 间期、ST 段分析等。 
表 1 总结了上述多种方法在整体性能方面的优缺点，信噪比改善、计算成本、实时性和实施的复杂

性。 
 
Table 1. Comparison of the different methods 
表 1. 不同非适应性方法性能比较 

方法 整体性能 信噪比 计算成本 实时性 实施性 胎心率 形态学 

WT 中效 中 低 是 中等 比较准确 不充分 

CT 低效 低 低 是 简单 不准确 不充分 

ST 低效 低 低 是 简单 不准确 不充分 

AT 低效 低 低 是 简单 不准确 不充分 

FT 低效 低 低 是 简单 不准确 不充分 

STFT & NM 中效 中 中 否 中等 准确 不充分 

SCBSS 中效 中 中 否 复杂 准确 不充分 

TS 中效 低 低 否 中等 比较准确 不充分 

STVD 中效 中 中 否 复杂 准确 不充分 

EMD 中效 中 高 否 中等 准确 不充分 

ICA 中效 中 中 否 中等 准确 比较准确 

SVD 低效 低 低 是 简单 不准确 不充分 

PCA 低效 中 低 是 简单 比较准确 不充分 

πCA 中效 高 低 否 简单 非常准确 比较准确 

SA 中效 中 中 否 中等 准确 比较准确 

BA 中效 中 低 否 简单 比较准确 不充分 

ZA 中效 中 低 否 简单 比较准确 不充分 

SM 中效 中 中 否 简单 准确 比较准确 

QIO 中效 中 中 否 中等 准确 比较准确 

PEVD 中效 中 中 否 中等 准确 比较准确 

FCM 中效 中 中 是 简单 准确 比较准确 

CS 中效 中 中 是 中等 准确 比较准确 

MCSM 中效 中 中 否 简单 准确 比较准确 

πTucker 中效 中 低 否 简单 比较准确 不充分 

MEMD 中效 中 中 否 中等 准确 比较准确 
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① 整体性能：该参数反映了所采用方法的稳健性，可分为三组： 
低效——方法主要适用于无创胎儿心电图的预处理，这些方法不能提取胎儿心电图，只能去除某些

特定类型的干扰，如基线漂移、电源线干扰等。 
中效——适用于高级预处理的方法，消除了无创胎儿心电图中的大部分干扰(如电源干扰、肌电干扰、

运动伪影等)。这些方法可以从母体成分中部分检测出胎儿心电图，从而完成胎心率的检测，然而无法提

供进一步的形态学分析。 
高效——综合性地分析胎心率及胎儿心电图，并从 PR 间期、QT 间期、ST 段等形态学方面评价无

创胎儿心电图。 
② 信噪比的改善：该参数考虑了信噪比的改善，可分为低信噪比、中信噪比和高信噪比三类。需要

注意的是，信噪比参数反映了该方法相对于参考文献的有效性。然而，就临床应用而言，使用信噪比作

为参数可能具有误导性。 
③ 计算成本：根据该参数计算复杂度分为低、中、高三类。 
④ 实时性：从该方法在临床应用中使用现有硬件设备的可行性出发，确定该方法是否可用于在线模

式。 
⑤ 实施复杂性：该参数分为简单、中等、复杂三类，根据其在临床实践中的应用来评估其总体复杂

性。 
硬件和软件的复杂性必须在经济上可行，使该检查可应用于公共卫生系统。此外，从临床的角度，

我们根据上述方法是否能够进行胎心率的测定以及提供形态学分析来进行临床评价。 
⑥ 胎心率(R-R)：该评价参数基于胎儿心电图 R-R 间期进行胎心率测定，从该角度对所研究方法的

有效性进行分类。评价分为四类: 
不准确——方法不足以去除干扰和噪声，不足以实现 R-R 间期检测，该方法处理的无创胎儿心电图

不能用于胎心率的监测。 
比较准确——这些方法能够有效地剔除最常见的干扰，可以进行 R-R 间期检测。然而，噪声并没有

完全消除，因此有许多误检和未检出的成分，即灵敏度(Se) ≤ 80%，阳性预测值(PPV) ≤ 90%，准确率(ACC) 
≤ 80%，正确检测心搏的总概率(F1) ≤ 85%。 

准确——这些方法可准确检测胎心率，即 Se ≤ 85%，PPV ≤ 95%，ACC ≤ 85%，F1 ≤ 90%。 
非常准确——这些方法能够非常准确地测定胎心率，在这种情况下，它完全取代了传统的胎心宫缩

图，即 Se ≤ 95%，PPV ≤ 95%，ACC ≤ 95%，F1 ≤ 95%。 
⑦ 形态学分析(T/QRS; QT)：该参数通过对胎儿心电图更深层次的形态学分析，对研究方法的有效

性进行分类。评价分为三类： 
不充分——这些方法无法对形态学分析进行有效的评价。 
比较准确——这些方法可以进行形态学分析。然而，这些方法存在局限性，对一些真实数据进行分

析，其分析效果会受到胎龄、胎位、信噪比等因素影响。 
有前景——这些多为混合的方法，具有很大的应用前景。 
胎儿心电图的 ST 段的分析和获取对于胎儿监测来说具有极大的前景。目前备受关注的讨论点在 ST

段分析中使用的 T/QRS 比。T 代表 T 波动振幅，QRS 代表 QRS 波群的振幅，等式 ST 分析 = T/QRS 描

记了胎儿状态参数的算法。心肌细胞的复极对于乏氧所引起的代谢紊乱是极为敏感的，表现在心电图波

形的改变，如 ST 段的抬高和 T 波的高尖，因此 ST 段的监测分析可以通过 ST-T 的变化反应出心肌的乏

氧。当心肌处于无氧代谢时细胞离子流增加从而导致 ST 段发生改变。如果乏氧进一步加重，会出现深倒

置的 T 波，甚至导致急性心力衰竭的发生。联合胎心率及 ST 段分析监测，可以减少胎儿宫内乏氧甚至
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胎儿死亡的案例。这种分析即使在没有心电向量的情况下也可以可靠地进行，并且已经证明，ST 段分析

的使用可以早期识别在分娩过程中发生酸中毒(标准碳酸氢盐浓度低于参考值)的病例。ST 段分析的缺点

是这一技术受噪音的影响非常大，并且仅着眼于对心脏方面的影响，除了心脏以外的因素并没有被检测。 
由于上述原因，目前的主要挑战是如何对无创记录的信号进行形态学分析。研究证明这是可能的，

主要采用先进的混合非自适应方法。 
含有胎儿心电图记录的数据库是本研究的重要组成部分。目前研究中使用数据来源的主要的问题是

它们的数量不足以供科学界使用。没有数据库，在真实记录中研究者很难验证提取胎儿心电图的准确性，

阻碍了诊断质量的提高。技术方面，一些技术细节如电极的数量，种族的异质性、妊娠年龄、数据质量(持
续时间、采样频率、振幅分辨率、胎龄、心电通道的数量、记录的类型和记录的数量)均存在的显著的不

均一性。需要注意的是，形态学分析涉及到具体的技术方面，主要是胎心率的监测一般采用的采样频率

大于 500 Hz。因此，现有的一些数据库无法提供足够的数据来完成这些任务。从理论上讲，用于形态学

分析的电极的配置还不够标准，但可以肯定的是，它对结果的影响是显著的。因此，我们建议专门为此

目的创建一个新的数据库，它应该包括分布在母体腹部的大量电极，采样率应该足够高(2 kHz 或以上)，
如果可能还应该包括胎儿头皮电极的数据，作为评价的金标准。 

6. 结论 

本文着重介绍不同类型的非自适应信号处理胎儿心电图的方法。在许多应用中，可以使用这些非自

适应方法。他们通常应用于提取区域内的胎儿心电图，也应用在胎儿心音图或脑电图信号区域处理、语

音识别、图像识别等方面。面对现有的大量非自适应信号处理的方法，选用哪一种方法将取决于我们的

信号类型以及想要获得的结果。目前研究者最广泛研究的方法类型为独立分量分析、主成分分析和小波

变换，主要是因为它们的效率高、精度高以及算法的高效性。 
基于本文对多种非适应信号处理方法的概述，我们认为混合方法如独立分量分析结合自适应滤波、

巴罗斯算法结合张氏算法、独立分量分析结合奇异值分解等为最具前途的非自适应无创胎儿心电图信号

处理方法。联合多种无创胎儿心电图方法将产生一种全新的诊断方法，采用非侵入性方法记录胎心率数

据(基于无创胎儿心电图 R-R 间期检测的胎心率)，结合无创 T/QRS 比以及非侵入性胎儿心电图 ST 段分

析，从而判断胎儿缺氧状态，将这种新的无创诊断方法引入临床实践可显著减少胎儿宫内乏氧甚至胎儿

死亡的案例。 
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