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Abstract: A novel R wave detection method is presented based on functional coefficient nonparametric sta-
tistical model. Firstly, digital bandpass filter is used for denoising and filtering of Electrocardiogram (ECG) 
signal. Then ECG signal is fitted by using functional coefficient nonparametric statistical model and differ-
ence threshold. Finally, the derivative of fitting model is applied to detect R wave in ECG with signal proc-
essing and threshold. Compared to the old difference method for R wave detector, the nonparametric statisti-
cal regression approach is more accurate based on the derivative of each point. Clinical data are used to test 
the performances. The experimental results show that the proposed method for R wave detection is effec-
tive. 
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摘  要：本文提出了一种基于函数系数非参数统计模型的 R 波检测方法。在用数字带通滤波器对心电

信号进行滤波和去噪以后，用函数系数非参数回归模型来拟合心电时域数据，通过差分选取适当的阈

值，并且所选取的阈值具有自适应学习的特性，可根据不同需求调整阈值的大小，然后利用模型估计

出的一阶导数位置检测出 R 波。和差分阈值的方法相比较，该方法在检测 R 波的过程中对数据本身就

有一个很好的平整作用。最后还分别讨论了 R 波的多检和漏检的情况，并给出了相应的纠正方法以使

得检测更加精确。我们利用临床试验数据对该方法进行验证，实验结果表明，该方法能够准确高效地

检测出心电信号中的 R 波。 
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1. 引言 

由于 QRS 波是心电图 ECG 中变化最明显的部

分，是多心肌细胞先后发生的电位变化的综合表现。

因此准确检测 QRS 波，不仅为诊断心律失常提供重

要的依据，而且在此基础上才有可能计算心律及心律

变异性，为进一步检测和分析心电图的其他细节信息

鉴定基础。于是在心电图 ECG 信号的分析中，首要

且关键的是要准确检测出可靠的 QRS 波群。 

然而对 QRS 波群的检测也是比较困难的。因为

在临床获取的心电信号时，心电信号本身十分微弱，

所以在检测时很容易受到仪器，人体等外界的干扰，

其中肌电干扰，基线漂移，工频干扰以及肌电图的运

动伪影是心电信号主要的几种干扰。因此本文在检测

之前，需要通过多通带数字滤波器对原始心电信号去

除噪声，用差分法对其数据进行平整处理。从而获得

较为稳定的信号以便为后期的 R 波检测作准备。 

近些年对 QRS 波的检测方法层出不穷，主要有

以下几种方法：差分阈值法，小波变化法，滤波器组

法，模板匹配法，神经网络法，数学形态方法等。差

分阈值法算法[1-4]原理简单，速度快，可有效抑制低频

干扰，易于实现；小波变换法[5-9]具有良好的时频局域

化特性，对时变信号有很高的适应性，但计算繁琐，

花费时间长，不利于适时处理；滤波器组[10-12]的原理

是基于小波变换，但它的实现比小波变换更加灵活，

速度快，准确性高；模板匹配法[13,14]抗干扰性强，但

计算时间长；神经网络法适应性强，判别效果好，但

训练消耗的时间长；数学形态学方法[14,15]无须检测出

QRS 波，利用一系列形态学运算，就能直接去除 QRS

波群，检出 P 波和 T 波的起止点，完成定量分离，该

算法计算简单。以上方法各有优缺点，都有自己的适

应范围。而自适应差分阈值法算法简单，易于实现，

所以本文在选取阈值时仍然采用差分阈值法，对阈值

的计算采用自学习策略。在检测 R 波时，提出了使用

函数系数非参数回归模型估计的方法[16-21]来精确定

位 R 波的位置，最后用麻省理工学院 MIT-BIH 心电

数据库和临床测得的数据进行了检测，实验结果表

明，该方法简单，易于实现，准确率较高的特点。 

2. 基于非参数统计模型的 R 波检测算法 

对预处理过的数据，我们使用函数系数非参数回

归方法拟合这些数据并求出其一阶导数的值，发现这

些导数值的变化比较大，与波形陡峭的 R 波存在固定

的位置关系，通过我们设定的 3 个初始阈值，对导数

值进行筛选，然后通过自适应学习调整阈值的大小，

在每个周期上满足阈值条件的导数值就能基本确定 R

波的位置。最后设定不同的 RR 间期，讨论多检和漏

检的情况并进行纠正，以此提高 R 波检测准确率。 

2.1. 数据预处理及心电信号去噪 

由于心电信号是人体生理信号，及其微弱，信噪

比小，在获取时常受到人体，仪器等外界的影响，所

检测到的信号伴有干扰如肌电干扰，基线漂移，工频

干扰等。因此，我们在对检测心电数字信号前，要首

先对其数据预处理并且进行信号滤波。分以下几步来

完成： 

1) 去除数据前面多余零点的处理，最前面一连串

的零点是无意义的，我们利用一个门限(1*e-4)来判

定，从第一个绝对值大于这个门限的点开始计，后面

的数据作为待处理的信号数据。 

2) 数据正反的判断，首先把信号幅度扩大 100

倍(便于检测，也可不进行扩大)，取前两秒的信号数

据找出其中最大差分的位置，此最大差分前后必有一

QRS 波群存在，在以这一点为原点前后[−fs/8 fs/8](其

中 fs 为采样率)的区间内找最大值 pre_max、最小值

pre_min和利用对这一区间的值排序取其中值pre_md,

根据最大、最小值与中值之间的距离判断信号数据的

正反，对信号进行调整。 

3) 在心电信号的获取，放大及变换过程中，会引

起各种干扰。主要是 50 HZ 的工频干扰和基线漂移，

我们选用多通带数字滤波对经过 A/D 转换后的心电

信号进行滤波和平整。滤波器是用矩形窗设计的 280

阶 FIR 数字滤波器，根据抽样率的不同，我们选择的

通带也稍有变化，当抽样频率 fs = 5000 时，通带 W = 

[5.5 40 60 90 110 140 160 190]/fs*2；其它 fs 稍小的情

况 W = [5.5 48 52 98 102 148 152 198]/fs*2；经验证这

种多通带矩形窗可以滤除大部分的 50 HZ及其多个谐

波工频干扰和大部分的基线漂移。 

为了更为清晰地看到我们预处理的效果，下面给

出三种典型情况，第一情况见图 1，具有明显的基线

漂移，经过本文所述方法完全得到了修正。第二种情 
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Figure 1. Results of baseline drift processing 
图 1. 基线漂移处理结果 

 

况是心电信号受到肌电干扰，从图 2 可以看出肌电干

扰基本消除，有利于更好地检测 R 波。第三种情况是

工频干扰的影响，处理结果见图 3。从图 3 基本可以

判断，我们的方法可以消除工频干扰。 

为了更好地评价本文提出非参数回归方法，可以

借助一阶导数来检测 R 波，下面从一个实际心电信号

进行建模与分析。原始心电信号图见图 4。 

我们所选取的原始心电图是心律比较稳定的，即

所受干扰较小，我们可以通过多通带滤波器就能比较

容易的滤波和去噪。 

2.2. 确定阈值及 RR 间期 

对去噪后的心电信号，取前 500 个样本等分，样

本量太少会导致我们所要检测周期内的R波峰太少甚

至没有。综合考虑最合适数据量就是划分的每个周期

为 500 个样本点。然后令 ，根据确

定的 T 求出前五个 T 中的差分最大值去掉一个最大

值，去掉一个最小值，然后对剩下的值取算术平均得

到要用到的设定阈值基准 ，由 设定三个常数 

round 1.1T R 

0m 0m

R

0 0 0

1
1 180 , 2 150 * , 3 160 ,

10m m mC C C       mo  

利用初始基准确定的 

 0 0 0 0335 200 ,180 ,347m m m       0m 即为所

需要的阈值。在后面的自适应阶段，就根据 3 个周期

来调整阈值的大小。而要求出基准 R 波幅值 HR 和基

准 R 波间期 RR；首先取前 12 s 的信号进行预处理，

找到最大差分值。然后以最大差分值的 0.65 倍为门

限，初步得到一个大体的 R-R 间期设定为 h。然后分

阶段求出最大差分和幅度最大值以及其对应的位置，

据此得到 RR 间距，和 HR。 

2.3. 函数系数非参数统计模型及其在 R 波检测 

中的应用 

1) 函数系数非参数回归方法 

我们把处理过的数据按每 500 个等分为一个周

期，在每个周期上我们对所有数据点 1 2, , nx x x 使

用函数系数非参数回归模型来进行拟合。我们建模为

下式： 

 1 2, , ,t t t t px m x x x               (1) 

这里    0, Var 1E    ，并且 X 和  是相互独

立的。另  , tx1 1,t t t ty x X x   , p ，而  m X

0

就是

我们要估计的回归函数，对任意点 x ，  0m x   

 1 0xt tE x X  ，在这里我们所需要的是估计出其一 
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Figure 2. Results of EMG interference processing 
图 2. 肌电干扰处理结果 

 

 

Figure 3. Results of power line interference processing 
图 3. 工频干扰处理结果 

 

阶导数 。用所划分周期内的数据采用局部多项

式回归拟合的模型就是极小化： 

 1
0m̂ x

  
2

1 0

pN
j

n j i n h i
n j

y x x K x
 

 
   

 
  nx      (2) 
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Figure 4. Original ECG signal 
图 4. 原始心电信号图 

 

其中， 是模型的阶数，h 控制局部领域大小的带宽，

是核函数。 

p

hK 
在本文中，经过多次实验选取的带宽 h 为 0.005， 

核函数为

3
3

max 1 ,0
X x

h

         
。 

用矩阵记号，则加权最小二乘问题可记为 

  min
T

y X W y X


                (3) 

其中 ，W 是对角阵，它的第 i 个元素

是

 T

0 , , p   

 h i n


K x x ，解向量为： 

  1T TX WX X Wy





. 

其中    0
0

ˆˆ ˆm x m x   ，  1
1̂m̂ x  ，这就是我们所

需要的估计值。 

在这里我们用局部多项式拟合的数据是 500 个。

和原始数据是一样多的，这样估计出来的是其一阶导

数的值，与之前的原始信号相比较，其位置关系就显

而易见了。一阶导数的极大值与极小值之间就必然存

在一个 R 波峰。据此就可以选取适当的阈值来限定一

阶导数值的范围，从而大致确定 R 波的位置。 

2) R 波检测 

我们令 ，则所选取的阈值 1
1 ˆV m x 0 ，在每个

周期上的任意三个估计值是    1V k1 1V k ， ，

，如果有 1 2V k  
 
 
   

1 01

1 02

1 1

;

1 ;

2 0 2

V k

V k

V k V k





03



 

   且 ；

     (4) 

则我们就确定 是一个 R 波(图 5)。  1 1V K 

 

Figure 5. Fitting plot with proposed method 

 

以下是一个大体的 R 波检测流程图： 
 

图 5. 用本文方法拟合的数据图 

 

2.4. 对检测到的 R 波进行检查并修正 

在检测到 否为一个

真正

一个 R 波时，首先要判断其是

的 QRS 波。看当前的 RR 间隔是否大于 0.8*RR，

以此判断是否多检；然后判断 RR 是否大于 3.1*RR

以此判断是否可能漏检。倘若可能出现多检或漏检的

情况，就要对当前所检测到的样本段的前一段样本再
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检测一次。并且对其幅度放大以便进行 R 波的检测。

然而进行了这样的处理之后仍然可能包含有多检或

漏检的判断。那么就需要进一步判断 RR 是否在

1.66*RR 和 2.5*RR 之间。如果在这个区间里，就说明

很有可能漏检了一个 R 波，我们的处理办法就是：在

[0.7*RR 1.2*RR]内是否有幅度在[0.5*HR 1.5*HR]的

信号部分。如果有就认为这里漏检了一个 R 波，把其

补进 R 波位置的序列中；若没有再看一下是否有倒 R

波存在，若有则补进序列。如果当检测程序运行到数

据末尾发现最后一个R波的位置离数据末尾距离大于

1.66*RR，则对信号最后部分进行再检测。算法流程见

图 6。同时对可能多检的 R 波，就进一步判断 RR 是

否小于 1.6*RR，如果在这个范围里，就存在多检的情

况，就把多检出的 R 波剔除，然后再对这一个周期检

测一遍，直到全部 R 波都准确检测出来(图 6 和图 7)。 

上述算法可总结为以下几个步骤： 

第一步：利用给定门限来去数据前面多余零点，

然后

的心

适应阈值的大小并且

利用

计拟合处理过的数

据，

的一阶导数的值，结合

自适

 
 

找到差分最大值和最小值来判断数据的正反。 

第二步：选用多通带数字滤波对经过 A/D 转换后

电信号进行滤波和平整。 

第三步：使用差分法算出自

差分最大值求得 RR 间期。 

第四步：使用局部多项式估

求出其一阶导数的值。 

第五步：利用第四步求得

应学习调整的阈值，大致检测出 R 波的位置。 

第六步：通过设定不同的 RR 间期，讨论是否存

 
Figure 6. Modified flow graph of multiple R wave detection 

图 6. 多检 R 波的修正流程图 

在多

用该算法来检测，这里我

们还

周期

检和漏检的情况并进行纠正。 

3. 实验结果与讨论 

3.1. 可行性检验 

我们选取任意的信号使

是选取 500 个数据点，处理之后，按照上述的步

骤检测出了 R 波，以下是其中两个结果图(图 8)。 

图中*表示所检测到的 R 波位置。我们选取一个

的数据点是 500 个，局部多项式的阶数 p = 2，带

宽 h = 0.005。由此可见，这个算法对处理以后比较规

律的心电信号是可行的。而对于受干扰严重或心率变

异的信号情况会比较复杂，这时该算法就有待于进一

步的改进。 
 

 
Figure 7. Flow graph of missing R wave detection 

图 7. 漏检 R 波的检测流程图 

 

 

Figure 8. Results of R wave detection 
图 8. R 波检测可行性实验结果 
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3.2. 使用局

我们的目地

是求估计值的一阶导数，于是所选择的模型阶数 是

2，而

部多 式拟合后的数据 项

在我们建模求估计值的过程中，由于

p

两外两个参数对模型的影响较大，一个是带宽 h

的大小，另一个是核函数的选择。这里我们确定的带

宽 h 为 0.005，是因为心电信号数据值小，而我们对一

个周期内的所有观测值都进行估计，观测值之间相差

0.0 ，如果带宽小于 0.005，那一次估计所包含的观

测值太少，导致拟合不足，容易获得受干扰的估计。

对于比 0.005 再大的带宽，则一次估计所包含的观测

值太多，会引起过渡平滑，产生过大的建模偏倚。而

在选择核函数的时候，对已经使用的阶数 p ，不同核

函数具有几乎相同的有效性，于是我们选择了一个比

较适中的核函数 

01

3

h

X x
K


 

3

max 1 ,0
X x

h h

             
     (5) 

3.3. R 波的检测 

atlab 软件来实现该算法的，多次实

验选取最佳的样本数量是一个周期 500 个数据。在这

一个

常心率，

加上

我们通过实验对该算法和差分阈值法来检测R波 

我们是利用 m

周期内实现一次 R 波的检测。在用非参数估计来

拟合原始数据时，我们拟合的数据就是原始的一个周

期的全部数据量，这样就能更准确地用其一阶导数来

定位 R 波。而后面对 R 波的修正，借助于自适应学习

的阈值来调整其大小，以顺利完成对 R 波的多检和漏

检的情况。实验证明，本算法在实时检测 R 波的过程，

用局部多项式估计拟合原始数据时，本身也对原始数

据有一个平整的作用，这样相比较以往的差分阈值

法，就更加准确而稳定的检测 R 波。以下是我们用函

数系数非参数回归模型来检测R波的部分实验结果图

以及所对应的瞬时心率图(图 9 和图 10)。 

图 9 中的黑色圆点就表示所检测的 R 波峰位置，

由于我们检测的 QRS 波群是比较稳定的正

使用局部多项式估计拟合的数据来检测，所以检

测到的瞬时心率几乎在一条直线上，表示就很平稳。

并且从图中也能看出，该算法检测准确性也比较高。 

3.4. 与差分阈值法做比较 

 

Figure 9. Results with presented nonparametric method 
图 9. 使用局部多项式估计定位 R 波的实验结果 

 

 

Figure 10. Heart rate of Figure 7 
图 10. 与图 7 所对应周期内检测到的瞬时心率 

 

做比较，主要 处理上。差

间的变化率和设定的阈值进行比较，满足阈

值条件的就认为是一个 R 波。以下就是我们所做的一

个这两种方法的比较图。 

从图 11 中可以看出在预处理后的信号幅度上，

运用局部多项式估计所拟合出的效果比用差分法得

到的信号幅度要平滑很多 第一种方法得到的信号数

据更好地保持了原始信号的变化情况，尤其在一些拐

点处的波动变化比差分法的效果更加精确。这样在后

面使用自适应阈值检测 R 波的过程中，使用局部多项

式拟合的数据就更便于检测到 R 波。 

检是必须要进 

的区别在于对初始数据的预

分阈值法是直接通过差分计算得到的心电波形幅度

相对于时

，

3.5. R 波多检和漏检的讨论 

当我们检测到 R 波以后，多检和漏

Open Access 133 



基于函数系数非参数统计模型的心电 R 波检测 

Open Access 134 

 

 

Figure 11. Results comparison of two methods 
图 11. 非参数回归拟合与差分法的实验效果比较 

 

 

Figure 13. R wave of improved multiple detection 
图 13. 多检并修复之后检测的 R 波图 

 

多检的时候，仅凭阈值的大小来限定范围是远远不够

的，很 就发

被多 过设定不

了一种基于函数系数非参数回归方

法，该 充分拟合局部信息，同时可提取每个位

 

Figure 12. R wave of multiple detection 
图 12. 多检检测的 R 波图 

 

。原因 更新阈值的过

从图 12 和图 13 的对比中我们发现没有进行 R 波 

行讨论的 是在我们在使用自适应 容易造成误检，而进行了多检之后，我们

程中，所求得的阈值并不能够满足所有的 R 波峰值的

范围，还有可能一些伪 R 波峰值的点也被错误地判定

在阈值条件而被检测出来。这样我们所检测出的 R 波

就不够精确，因此通过多检和漏检并进行纠正，提高

了检测的准确性。以下是没有使用多检的图与使用之

后的图。 

检测出的伪 R 波峰点，于是通现了很多

同的 RR 间期，去除这些多余的点，准确性被大大提

高了。 

4. 结论 

本文所提出

方法可
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置一阶导数信息，可更为精确定位每个位置的波动

化程度，从而比差分法更为精确和有效。同时文中也

为下一步进行心率变异分析奠定了基础。实验证明

算法中函数系数非参数回归估计拟合原始数据能够

对原始数据进行平整，更加准确地反应出原始信号

群检测算法

研究. 哈尔滨工程大学学报, 4, 513-517. 
[2] 张胜, 吴仲光, 李征 (2008) 一种自适应 R 波检测算法实现.
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变 [

对心电信号的预处理、多检和漏检进行了分析，并结

合自适应非参数统计方法，构建整体 R 波检测算法，

幅度变化，同时能够实时准确地检测出 R 波，临床数

据验证表明该算法能够有效地检测 R 波。 
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