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基于逆高斯几率模型的心率预测算法

刘 � 杰,肖 � 红,王 � 波,张昭朝
(北京交通大学计算机与信息技术学院,北京 100044)

� � 摘 � 要: � 心跳间隔时间序列可模拟为逆高斯模型,由点过程自适应算法估计模型时变参数和预测心率.本文在

现有的一步参数预测算法基础上,首先利用模型参数均值和加权因子修正算法提高模型时变参数的预测精度; 然后利

用线性预测简化了点过程自适应滤波预测算法,实现了心率变化的实时分析. 实验仿真表明: 改进后的算法对心率分

析和预测有很好的效果.
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Heart Rate Prediction Algorithm Based on Inverse Gaussian Model

LIU Jie, XIAO Hong, WANG Bo, ZHANG Zhao�chao
( School of Computer and Information Technology , Beijing Jiaotong University , Beijing 100044, China)

Abstract: � Heartbeat time series can be described as inverse Gaussian model. The model� s time�varying parameter can be

estimated by adaptive po int process and then heart rate can be predicted. Based on current one�step parameter prediction, the pre�
diction of model� s parameter mean value by incorporating weighted observation term is proposed to improve the predictive accuracy

of model� s time�varying parameter. Furthermore, the point process adaptive filtering is simplified by using linear process so as to
acquire real time prediction. The simulations demonstrate that our algorithm is effective in improving the efficiency of heartbeat pre�

diction.
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1 � 引言

� � 心率变化是 ECG信号中的重要信息,心率的变化

与许多疾病有关,是心血管系统的重要指标,因此,分析

预测心率变异对研究心血管动力学和心血管系统疾病

的诊断具有重要意义.目前主要通过 ECG信号 R 波间

隔的统计特性、频谱特性和信息熵分析等静态方法研究

心率变异.静态方法将心率看成以 ECG 中 R�R波间隔
为基本单位的连续信号, 其时间分辨率不能小于 R�R
间隔,只能给出心率均值和方差[ 1~ 3] .事实上,一次 R波

是连续时间内的离散序列, 即一次 R 波的形成过程可

看成由一系列离散信号组成的点过程[ 8] .点过程首先用

于研究神经元的放电
[ 4~ 6]

,并开始用于心率信号变化的

研究[ 7, 8] .它将心率信号等效为与历史信号相关的逆高

斯几率模型,通过模型状态参数和观察数据计算时变参

数和预测心率的变化.

本文首先介绍了现有的逆高斯心率模型和点过程

预测算法,分析其不足之处, 对点过程预测算法进行了

改进,提出了均值和加权因子的模型参数预测算法,并

修正了方差更新方程,提高了预测精度;其次,将线性预

测算法与几率模型算法相结合,提高了预测速度, 在基

本保证预测精度的前提下,实现了心率的实时分析和预

测.

2 � 逆高斯分布心率模型

2�1 � 积分发射模型
心率逆高斯几率模型源于心电信号产生的生理机

制.每一次心电信号都是由心脏细胞去极化过程而产

生.首先,右心房窦房节自发电活动通过一定的路径传

到左心房和左右心室, 由 Na+ , K+ 和 Ga++ 扩散引起膜

电位升高.当电位达到门限值引起去极化产生 R 波,随

后,又开始复极化,返回其静态电位,等待下一次的去极

化.心脏细胞的去极化和复极化促使心脏收缩和舒张,

从而带动血液循环. 上述生理过程称为积分发射模

型[ 1] ,积分发射模型可等效为逆高斯几率模型[ 9] . 心电

信号的产生既来自心脏窦房节的自律性电活动, 同时,

又受到神经的支配.虽然交感和副交感神经输入到窦房

节持续很短的时间,但它们的影响可持续数秒,因此,当
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前的心率应与历史心率有关, 可将当前心率表示成历史

心率信号的线性组合,但具有时变的系数和方差.由点

过程动态估计逆高斯心率模型时变参数,以此预测心率

和标准偏差,并根据需要可在任意分辨率上进行计算.

2�2 � 逆高斯几率模型
假设在观察区间 [ 0, T ]内, 即在 0< u1< u 2< ,  ,

< uk ! T 内记录到 k 个 R波H k , H k 可表示为Hk= { uk,

wk , w k- 1 ,  , wk- p + 1} , 其中, w k= uk - uk - 1. 若下一 R

波在 t> tk 时间发生的几率符合逆高斯几率分布则称

为逆高斯几率模型,逆高斯几率分布定义为[ 7, 8] :

f t |H k , � =
�p+ 1

2�( t- uk)
3

1
2

� � � exp -
1
2

�p+ 1 t- uk-  (H k , �) 2

 (H k , �) 2( t- uk)
( 1)

其中, �是模型参数矢量, �= { �0 , �1 ,  , �p + 1} , wk= uk

- uk- 1代表第 k 次心率值,则模型的均值和方差如式

(2) , ( 3)所示.

uRR = �0+ ∀
p

j = 1

�jw k- j+ 1 ( 2)

!RR = u(H k , �) 3�- 1
p+ 1

1/ 2
( 3)

若 t 时刻以前的历史状态为H t,将时间[ 0, T ] 离散

化为 N 个间隔, j = 1, 2,  , N , 则条件几率密度函数

∀( t | Ht ) 定义为:

∀( j# | Hj , �j#) =
f ( j# | H j , �j#)

1-#
j #

u
j

f ( u | Hj , �u) du

( 4)

条件密度函数提供了点过程标准特性[ 6, 9] , 代表了

几率变化的速度.点过程时间间隔 #为 T / N ,对很小的

间隔#, ∀( j # | H j , �j#)#为事件在( ( j�1)#, j#) 的几率.

2�3 � 点过程自适应预测算法
如果将每次 ECG 的 R波看成时间间隔为 T / N 的

点过程,则点过程自适应预测算法由式( 5) , ( 6)根据几

率模型对模型状态参数 �进行预测,通过式( 7) , ( 8)由

实测数据进行更新,再利用式( 2) , ( 3)对心率信号进行

分析预测.文献[ 7]使用一步预测计算模型参数 �和方

差, �j | j- 1= �j- 1| j- 1 , Wj | j- 1= Wj - 1| j- 1. 然而,一步预测

过于简单,预测误差大.本文在文献[ 5, 7]的基础上引入

�均值和加权心率预测算法式( 5) , ( 6) ,并将其方差更

新修正为式(8) ,则相应的点过程自适应滤波算法为:

�j | j- 1= �+ F�j - 1| j- 1 ( 5)

Wj | j- 1= FWj- 1| j - 1F∃+ W∃ ( 6)

�j | j= �j | j- 1+ Wj | j - 1(  log∀j ) nj- ∀j # ( 7)

� � � Wj | j= W- 1
j | j - 1- (  2log∀j ) nj- ∀j#

+ (  2log∀j )  ∀j# ∃
- 1

( 8)

其中: !�是已有�的均值, F 为加权系数矩阵, ∀j= ∀( j#

| Hj , �j | j- 1),  ,  2分别代表对 �的一阶和二阶微分.

�j | k为给定( 0, k#)情况下在时间 j #的值, W∃是均值为

零的高斯白噪声协方差矩阵. nj 为实际事件发生几率,

如果在 j#时刻发生事件,则 nj= 1,否则 nj= 0.

表 1 � 心率数据相关性分析

相关长度 2 3 4 5 6 7 8 9 10

相对相关系数 1 0. 96 0. 94 0. 88 0. 74 0. 57 0. 40 0.23 0.09

� � 自适应预测算法主要过程如下: 给定 ( j�1) #时刻
的状态 �j- 1| j- 1和方差 Wj- 1| j- 1 ,通过式(5)、( 6)预测 j#

时刻 �j | j- 1和 Wj | j - 1,式( 7)、(8)由实际测量值对预测值

更新为 �j | j和 Wj | j .首先, 对给定的心率信号, 由极大似

然法估计 �、W和 F 的初始值, 然后,利用式 ( 5) ~ ( 8)

迭代计算参数 �,通过由式( 2)、( 3)预测当前心率和方

差.为了计算当前心率和方差,应首先确定心率信号历

史长度 p .表 1计算了 200次心率数据在不同相关长度

时的相关系数.其中,最大相关系数为 1,其它为相对相

关系数.由表 1可见,当相关长度为 2或 3时,相关性较

大,当相关长度大于 5时,数据相关性下降较快.选择相

关长度 p= 2,利用文献[ 7]的方法和上述的均值加权预

测算法,分别对 200次心率数据进行预测,结果如图 1、2

所示.其中,纵坐标 R- R间隔为 ECG 信号R波的间隔,

即相邻心跳的时间间隔, 横坐标为心跳的次数.实线代

表原始心率数据, % * &号线代表预测值.由于心率变化
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的非线性,自适应滤波过程对初始条件 �和矩阵 W敏

感.文献[ 7] 的一步预测过于简单,方差更新也有较大

误差,导致起始段点过程跟踪过程很慢,如图 1显示大

约 80 秒后才能逼近实际值,不满足实时性的要求.采用

本文的均值加权预测算法,提高了预测精度,降低了对

起始条件的敏感性,如图 2所示, 起始预测精度明显提

高,预测误差如表 2数据段 1所示.

3 � 快速心率预测方法

3�1 � 快速点过程预测算法
在均值加权预测算法中,利用式(5) ~ ( 8)迭代估计

时变参数 �.由于有方差矩阵求逆及二阶偏微分等运算

使迭代算法复杂,计算效率低,不能满足实时预测的要

求.因此,若以学习速率因子 ak 代替方差矩阵 Wj | j- 1,

∀j- 1代替 ∀j ,则更新过程式(7)变为式( 9) .由于消除了矩

阵求逆及二阶微分运算,可进行快速点过程的预测.考

虑到 uRR = �0+ ∀
p

j = 1

�jwk- j+ 1 > 0,  RR ∋ �0,因此, ak 可近

似地通过心率均值  RR 的线性加权最小化均方差得到.

�j | j = �j | j- 1 + ak  log∀j- 1( nj - ∀j- 1#) ( 9)

3�2 � 线性加权最小均方差预测
为了快速自适应估计式(9) 中的 ak,对于给定的离

散时间序列x ( n- 1) , x ( n- 2) , x ( n- 3)  , x ( n- M) ,

利用 ak 及x( n - 1) , x( n - 2),  , x( n - M) 的线性组

合函数预测 x ( n) .

x̂ ( n) = ∀
M

k= 1

akx ( n - k ) ( 10)

其中, M 为预测阶次.为了确定 ak ,使预测加权均方差

的和 %( a) 最小,即

%( a) = min ∀
k

i= 1

&i a
T
Mu( i ) - x ( i)

2
( 11)

其中, uk是 t = k时的输入, uk = [ x ( k- 1) x ( k - 2) x ( k

- 3)  x ( k - M) ] T . &为遗忘因子, &k = &k- 1 < 1.通过

遗忘因子对不同时刻信号给予不同的加权. 确定系数

ak 后,线性预测值为 x̂ ( k) = aTM( k - 1) u( k) .线性自适

应计算 ak 及预测值x ( n) 的算法过程如下[ 10] :

对 k = 2, (

(1) 计算当前预测输出:

x̂ ( k) = aTM( k - 1) u( k) ( 12)

(2) 更新系数矢量:

aM( k) = aM- 1( k - 1)

+
P( k - 1) u( k)

&+ uT ( k) P( k - 1) u( k )
[ x ( k ) - x̂ ( k) ]

( 13)

(3) 更新矩阵:

p = P( k) =

�
1
&

P( k - 1) -
P( k - 1) u( k) uT( k) P( k - 1)

&+ u
T
( k) P( k - 1) u( k)

( 14)

设定初始值 aM = [1, 0, 0,  , 0] T, P = I 为M ) M

单位矩阵,考虑到表 1的相关长度,令M = 2.为了进行

比较,采用与图 1、2相同的 200次心率数据.若直接采用

式( 10) ~ (14) 线性预测 ak 及x ( n) ,预测结果如图 3所

示.其中,实线代表原始心率数据, % * & 号线代表预测

值.由图 3可以看出,线性预测与实际信号相比有明显

的延迟, 因此, 当心率变化较大时线性预测误差大 (见

表 2) .若令初始值 �0 = 0�8, �1 = - 0�3, �2 = 0�2,先由
式( 10) ~ ( 14) 计算 ak,然后将其作为学习速率因子代

入式( 9)进行快速点过程预测,预测结果如图 4所示.其

中,纵坐标R- R间隔为ECG信号R波的间隔,即相邻心

跳的时间间隔;横坐标为心跳的次数.实线代表原始心

率数据, % * & 号线代表预测值. 与文献[ 7] 的预测结果

图 1 相比,明显提高了起始段的预测精度; 与均值加权

预测结果图 2相比, 快速点过程预测误差略有增加, 但

预测速度有了明显提高(见表 2 平均时间).

表 2 比较了文献[7] 点过程一步预测、均值加权预

测和快速预测三种算法的预测误差和计算速度. 选取 4

段心率数据,每段各有 200 次心率数据, 分别计算每段

平均绝对误差
∀
200

i= 1

| e ( i ) |

200
和各段平均运算时间
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∀
4

i= 1
∀
200

j= 1

t( j )

4 ) 200
,其中, e ( i) 和 t( j ) 为每次心率预测的绝对

误差和计算时间. 由表 2 可知, 与文献 [ 7] 一步预测相

比,均值加权预测误差小, 但计算时间略长; 快速预测

误差略大, 但计算时间短,可实现实时预测分析,因此,

改进的算法提高了心率预测性能.

表 2 � 三种方法误差及计算时间对比( s:秒)

方 � � 法 数据段 1 数据段 2数据段 3数据段 4 平均时间

一步预测( s) 0. 061 0. 079 0. 029 0. 063 2. 12

均值加权预测( s) 0. 057 0. 076 0. 024 0. 051 2. 46

快速预测( s) 0. 075 0. 080 0. 031 0. 065 0. 96

4 � 结论

� � 心率信号是生命的重要信息,其变化是复杂的非
线性过程.由于逆高斯几率模型源于心电信号的生理

过程,因此,较其它通用预测方法更切合实际. 它以逆

高斯几率分布表示心率模型, 结合心率信号的相关性,

通过点过程动态估计模型的时变参数,以此进行心率

的分析和预测.本文以逆高斯几率模型为基础, 首先对

已有的一步点过程预测算法进行了改进, 通过均值和

加权预测提高了预测精度;其次,进一步简化了点过程

预测算法,结合线性加权最小均方差自适应预测,在提

高分析速度的同时,保证了预测的精度, 可对心率进行

实时跟踪、分析和预测, 能更有效地研究心脏动态时域

和频域特性,对 CT 心脏成像实时控制和心血管疾病诊

断具有实际意义.
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