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摘 要： 针对动态心电图中非稳态、非线性和非高斯 Ｔ波交替检测（Ｔｗａｖｅａｌｔｅｒｎａｎｓ，ＴＷＡ）的稳健检测问题，本
文首先提出了一个ＴＷＡ的非线性、拉普拉斯噪声的状态空间模型，然后采用粒子滤波方法对动态心电信号中的 Ｔ波
交替幅值进行估计，实现了心电信号中 Ｔ波交替的定性和定量分析．仿真结果表明，在加入高斯噪声和非高斯噪声情
况下，与经典的ＳＭ和ＭＭＡ方法进行对比，本文提出的算法准确度和稳健性表现最好，并且本文算法能准确地实时地
跟踪非稳态的ＴＷＡ现象．
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１ 引言

心源性猝死（ＳｕｄｄｅｎＣａｒｄｉａｃＤｅａｔｈ，ＳＣＤ）已是严重威
胁人类生存的疾病之一，约占所有心脏疾病死亡数量的

一半［１］．随着生物医学工程技术的发展，大量临床实验
和研究文献表明，Ｔ波电交替（ＴｗａｖｅＡｌｔｅｒｎａｎｓ，ＴＷＡ）与
室性心律失常有密切关系，是预测恶性室性心律失常和

ＳＣＤ发生的具有独立性和统计学意义的指标［２］．
ＴＷＡ是指心电图信号中 Ｔ波的幅值或形态在隔拍

重复的基础上逐拍变化，即以“ＡＢＡＢＡＢ…”的形式出现．
由于ＴＷＡ交替幅值是微幅级的，在常规的心电图上很
难用肉眼看见的Ｔ波电交替现象，另外采集获得的 ＥＣＧ
信号包括多种噪声和 ＴＷＡ现象出现时的非稳态性，这
些都极大地限制了对ＴＷＡ现象的深入研究．近２０多年

以来，根据检测原理的不同，ＴＷＡ检测方法可分为频域
法、时域法和非线性法．频域法中具有代表性的方法有
谱分析法［３］（ＳｐｅｃｔｒａｌＭｅｔｈｏｄ，ＳＭ）和复数解调法［４］（Ｃｏｍ
ｐｌｅｘＤｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＣＤ）．该方法的优点是对输入数据的要
求较低，抗干扰性能好，但是计算量大，且无法处理非稳

态ＴＷＡ现象，难以检测到瞬时的 ＴＷＡ现象．时域法典
型的有文献［５］提出的相关分析法（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，
ＣＭ），具有很好的时间分辨率，可跟踪非稳态 ＴＷＡ的瞬
时变化，但对输入数据的质量要求较高，抗噪性能较差，

容易出现误检和漏检．非线性方法主要有修正移动平均
法［６］（ＭｏｄｉｆｉｅｄＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅＭｅｔｈｏｄ，ＭＭＡ）和拉普拉斯
似然比［７］（ＬａｐｌａｃｉａｎＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＲａｔｉｏ，ＬＬＲ）．该类方法是近
年来研究人员通过非线性滤波和统计学的方法，寻找动

态心电图中非稳态、非线性和非高斯 ＴＷＡ的定性和定
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量计算方法，取得了一些非常有意义的成果，但算法的

抗噪性能和稳健性还有待提高．针对这个问题，本文从
ＴＷＡ数学模型上出发，提出了一种基于粒子滤波的
ＴＷＡ稳健检测方法．

文献［８］中提出了一个描述了理想 ＴＷＡ的简单数
学解析模型，但在噪声和干扰复杂的情况下，该模型并

不能准确的描述 ＴＷＡ现象．所以本文在该模型的基础
上提出了ＴＷＡ的非线性状态空间模型．由于该模型的
非线性和非高斯性，经典的卡尔曼滤波（ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，
ＫＦ）、扩展卡尔曼滤波（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）和
Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ卡尔曼滤波（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）最
优估计方法不再适用［９，１０］，而序列蒙特卡洛［１１，１２］（Ｓｅ
ｑｕｅｎｔｉａｌＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＳＭＣ），即粒子滤波（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒｓ，
ＰＦ）适用于任何能用状态空间模型表示的非高斯背景
的非线性随机系统，因此本文采用粒子滤波方法估计

ＴＷＡ幅值，实现动态心电图中非稳态、非线性和非高斯
ＴＷＡ稳健检测以及定量分析．

２ 状态空间模型

文献［１３］中提出在现有的 ＴＷＡ分析中，从预处理
完之后的心电信号中提取Ｔ波并进行对齐，然后将Ｔ波
段数据放到一个 Ｎ×Ｌ的矩阵Ｗ中（Ｎ表示每次心跳
的采样点数，Ｌ表示每次分析窗口内的心跳数），矩阵的
第 ｉ列表示第ｉ跳心跳的Ｔ波数据的 Ｎ个采样点，第 ｊ
行表示隔拍交替重复的幅值序列（Ｌ个心跳），该序列包
含了同一相位的采样值．可以假设在长度为 Ｌ分析窗
口内，ＴＷＡ为一个常数，则 Ｎ×Ｌ的矩阵Ｗ可用如下数
学模型表示：

Ｗ＝ｔＩＴ＋ａｅＴａ＋Ｋ （１）
其中 ｔ＝ ｔ０，ｔ１，…，ｔＮ[ ]－１

Ｔ表示同一相位Ｔ波数据的平
均值，Ｉ为Ｌ×１的单位向量，ａ＝ ａ０，ａ１，…，ａＮ[ ]－１

Ｔ表

示交替波形，ｅａ＝ （－１）０，（－１）１，…，（－１）Ｌ[ ]－１ Ｔ表示

１和－１交替的向量，Ｋ为Ｎ×Ｌ的噪声成分矩阵．
本文在公式（１）的基础上，将未知的ＴＷＡ幅值作为

状态向量，Ｔ波段数据作为观测向量，提出了 ＴＷＡ的状
态空间模型：

状态方程： ｖｋ＋１＝ｆ（ｖｋ，ｎｋ）＝ｖｋ＋ｎｋ
观测方程： ｙｋ＋１＝ｈ（ｖｋ＋１，ｅｋ）

＝ｔ＋ｖｋ＋１（－１）ｋ＋１＋ｅｋ （２）
其中 ｖｋ∈ＲＮ表示在时刻ｋ的Ｔ波交替幅值，即 ｖｋ＝
［ｖｋ（０），ｖｋ（１），…，ｖｋ（Ｎ－１）］Ｔ，ｙｋ＋１∈ＲＮ表示在时刻ｋ
的Ｔ波观测数据，ｔ∈ＲＮ表示同一相位Ｔ波数据的平均
值，ｎｋ∈ＲＮ为状态噪声，ｅｋ∈ＲＮ为观测噪声，假设 ｎｋ
和ｅｋ相互独立，并且服从均值为零、协方差分别为 Ｑｋ
和Ｒｋ的零均值加性噪声．状态方程描述了相邻两个 Ｔ

波中 ＴＷＡ幅度的变化和转移的规律，而观测方程描述
了ＴＷＡ幅度和观测到的Ｔ波数据的关系．

实际采集的心电信号由于人为移动、脉冲噪声、基

线漂移和异常心跳等原因，其中的噪声的重尾分布比

高斯噪声多，拉普拉斯噪声能更有效的描述 Ｔ波中包
含的噪声［１５］，所以状态空间模型中噪声模型采用拉普

拉斯噪声模型．拉普拉斯（Ｌａｐｌａｃｅ）分布又叫双指数分
布，Ｘ～Ｌａｐｌａｃｅ（μ，２ｂ

２）可以通过公式（３）产生：
Ｘ＝μ－ｂｓｇｎ（Ｕ）ｌｎ（１－２Ｕ ） （３）

ｓｇｎ（．）为符号函数，Ｕ为区间（１／２，１／２］上均匀分布的
随机变量，μ为位置参数，也是 Ｌａｐｌａｃｅ分布的均值，ｂ
为尺度参数，２ｂ２是 Ｌａｐｌａｃｅ分布的方差．

经过预处理所得的Ｔ波观测数据 ｙ１：ｋ＝ ｙ{ １，ｙ２，…
ｙ}ｋ 中估计出各时刻的状态变量ｖ１：ｋ的值，即估计 ｐ（ｖｋ｜
ｙ１：ｋ）．由于 ＴＷＡ模型满足以下两个条件：（１）状态变量
满足一阶马尔科夫过程，即 ｐ（ｖｋ｜ｖ０：ｋ－１）＝ｐ（ｖｋ｜
ｖｋ－１）；（２）状态参数与观测参数相互独立［９］．若已知状
态变量初始概率密度 ｐ（ｖ０）作为先验知识已知，那么
ｐ（ｖｋ｜ｙ１：ｋ）可以通过递推 Ｂａｙｅｓｉａｎ估计公式递推得到．
预测方程：

ｐ（ｖｋ｜ｙ１：ｋ－１）＝∫ｐ（ｖｋ｜ｖｋ－１）ｐ（ｖｋ－１｜ｙ１：ｋ－１）ｄｖｋ－１
（４）

更新方程：

ｐ（ｖｋ｜ｙ１：ｋ）＝
ｐ（ｙｋ｜ｖｋ）ｐ（ｖｋ｜ｙ１：ｋ－１）

∫ｐ（ｙｋ｜ｖｋ）ｐ（ｖｋ｜ｙ１：ｋ－１）ｄｖｋ
（５）

其中，ｐ（ｖｋ｜ｖｋ－１）通过状态方程的转移函数获得，通过
观测方程可获得似然函数 ｐ（ｙｋ｜ｖｋ）．

式（１）和式（２）所描述的ＴＷＡ分析系统是一个非线
性、非高斯随机系统．经典的 Ｋａｌｍａｎ滤波、ＥＫＦ和 ＵＫＦ
等估计方法不再适用［１０］，而 ＰＦ方法适用于任何能用状
态空间模型表示的非高斯背景的非线性随机系统，因

此本文采用粒子滤波方法估计未知状态变量，即 ＴＷＡ
的幅度．ＰＦ的基础是序贯重要性采样（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＩｍｐｏｒ
ｔａｎｃｅＳａｍｐｌｉｎｇ，ＳＩＳ），所要估计的后验概率 ｐ（ｖｋ｜ｙ１：ｋ）可
近似的表示为：

ｐ（ｖｋ｜ｙ１：ｋ）≈∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ω
～
ｉ
ｋδ ｖｋ－ｖ( )ｉｋ （６）

其中δ（．）为狄拉克函数，Ｎｓ表示采样的粒子数，ω
～
ｉ
ｋ为

归一化重要性权值：

ω
～
ｉ
ｋ＝ωｉｋ∑

Ｎｓ

ｉ＝１
ω
ｉ
ｋ （７）

重要性权值ω
ｉ
ｋ的更新公式如下：

ω
ｉ
ｋ∝ωｉｋ－１

ｐｙｋ｜ｖ( )ｉｋｐｖｉｋ｜ｖｉｋ( )－１

ｑ（ｖｉｋ｜ｖｉｋ－１，ｙｋ）
（８）

４２２ 电 子 学 报 ２０１４年



其中 ｑ（ｖｉｋ｜ｖｉｋ－１，ｙｋ）是一个容易采样的已知概率密度
分布的重要密度函数．式（６）中，当 Ｎｓ→＋∞时，近似值
将与真实的后验概率密度相等［１２］．

ＳＩＳ方法的一个缺陷是粒子退化现象，解决粒子退
化问题主要有重采样和选择好的重要密度函数两个方

法．重采样的基本思想是抑制或剔除小权值粒子，对于
大权值粒子则依其权值大小进行复制，从而把处理资

源按照粒子权值大小进行分配．选择重要密度函数一
般遵循的原则：使重要密度函数容易采样和使得权系

数的方差最小．标准的粒子滤波算法 ＳＩＲ［１１］（Ｓａｍｐｌｉｎｇ
ＩｍｐｏｒｔａｎｃｅＲｅｓａｍｐｌｉｎｇＦｉｌｔｅｒ）是选择易于实现的先验概率
密度 ｐ（ｖｉｋ｜ｖｉｋ－１）作为重要密度函数，再加重采样方法．

３ ＴＷＡ检测算法

记录的动态心电信号中包含多种噪声和干扰，首

先要进行预处理，去除工频干扰、肌电干扰、基线漂移

和由身体翻转、电极移动等引起的随机噪声等；然后检

测Ｒ波波峰位置，确定 Ｔ波分析窗口，提取 Ｔ波序列；
接下来对 Ｔ波数据采用粒子滤波方法进行ＴＷＡ幅值估
计，实现 ＴＷＡ检测和定量分析．
３１ 信号的预处理

由于 ＴＷＡ现象是微伏级的，在预处理阶段，除了能
有效地滤除噪声和干扰，还要保持 ＥＣＧ波形的形态，防
止Ｔ波交替的信息丢失，本文采用文［１６］提出的基于经
验模态分解（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）与数学
形态学操作（ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＭｏｒｐｈｏｌｏｇｙＯｐｅｒａｔｉｏｎ，ＭＭＯ）的
心电信号消噪算法滤除动态心电图中的噪声和干扰．
３２ ＱＲＳ检测和Ｔ波提取

对降噪处理后的 ＥＣＧ信号，采用小波变换模极大
值方法进行 Ｒ峰值检测，然后以各 Ｒ波峰为基准，Ｔｓｋ

＝４０＋１．３ＲＲ
１
２
ｋ作为 Ｔ波起点，其后４００ｍｓ处为 Ｔ波终

点，定义Ｔ波分析窗口进行Ｔ波提取［１６］，对于长度不一
样的Ｔ波要进行对齐处理．将对齐的Ｔ波序列存在 Ｎ×
Ｌ的矩阵 Ｙ中作为观测值，采用粒子滤波的方法进行
ＴＷＡ检测．
３３ 基于ＳＩＲ的ＴＷＡ检测算法

得到观测数据矩阵 Ｙ后，本文采用 ＳＩＲ方法对系
统（２）中的 ＴＷＡ交替幅值进行估计，实现 ＴＷＡ检测和
定量分析．

重要性密度函数选择先验概率密度函数，则有：

ｑ（ｖｉｋ｜ｖｉｋ－１，ｙｋ）∝ｐ（ｖｉｋ｜ｖｉｋ－１） （９）
将式（９）代入式（８）中，

ω
ｉ
ｋ∝ωｉｋ－１ｐ（ｙｋ｜ｖｉｋ）＝ωｉｋ－１ｐｅｋ（ｙｋ－ｈ（ｖ

ｉ
ｋ）） （１０）

则基于粒子滤波的ＴＷＡ检测算法的实现步骤如下：
（１）初始化：ｋ＝０，从 ｐ（ｖ０）中随机抽取 Ｎｓ个粒子

即 ｖｉ{ }０ Ｎｓ
ｉ＝１ｐ（ｖ０），初始重要性权值 ω

ｉ{ }０ Ｎｓ
ｉ＝１＝１／Ｎｓ；

（２）预测和更新：ｋ＝ｋ＋１，ｉ＝１，２，…，Ｎｓ，对重要
性密度函数进行采样 ｖｉｋ～ｐ（ｖｉｋ｜ｖｉｋ－１），然后根据式

（１０）、（７）计算归一化重要性权值ω
～
ｉ
ｋ；

（３）重采样：如果 Ｎｅｆｆ＝１／∑
Ｎｓ

ｉ＝１
（ω
～
ｉ
ｋ）Ｎｔｈ，采用系统重

采样方法进行重采样，令重要性权值 ω{ }ｉｋ Ｎｓｉ＝１＝１／Ｎｓ，

Ｎｔｈ的取值在
１
３Ｎｓ～

２
３Ｎｓ之间．

（４）输出：ｉ＝１，２，…，Ｎｓ，状态的最小方差估计为

ｖ
＾

ｋ＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ω
～
ｉ
ｋｖｉｋ；

（５）判断 ｋ是否等于Ｌ－１，若是则退出，若否则返
回（２）；

对于第 ｋ个心拍，取本算法输出的状态估计向量

ｖ
＾

ｋ∈ＲＮ的最大值为第ｋ拍心跳的 ＴＷＡ幅值 Ａ^ｔｗａ（ｋ）＝

ｍａｘ｛ｖ
＾

ｋ（ｎ）｝Ｎｎ＝１，由于该结果在一个稳态值上下波动，
本文定义平均ＴＷＡ幅值为：

Ａ^ｔｗａ＝ｍｅｄｉａｎ（｛^Ａｔｗａ（ｋ）｝Ｈｋ＝１） （１１）

其中 ｍｅｄｉａｎ（．）是取该序列的中值，Ｈ是每次求中值的
序列的窗口大小，对于稳态ＴＷＡ分析，Ｈ的值可取Ｌ．

４ 仿真结果

为了验证本文的 ＰＦ算法对ＴＷＡ检测的稳健性，本
节分别对稳态非高斯的模拟 ＴＷＡ心电信号、非稳态
ＴＷＡ心电信号和ｔｗａｄｂ数据库［１６］中的心电数据进行了
仿真测试．

本文以 ５１２Ｈｚ采样率采集健康人体的 ＥＣＧ信号，
从中选择一个较干净的心电节拍，然后重复１０００次得
到一个合成的 ＥＣＧ信号．然后采用文献［１８］的数学模
型来拟合出不同ＴＷＡ幅值的模拟ＴＷＡ心电信号．为了
与临床上的外界环境更接近，本文的噪声源除了高斯

噪声和拉普拉斯噪声，还选取了 ＭＩＴＢＩＨＮｏｉｓｅＳｔｒｅｓｓ
ＴｅｓｔＤａｔａｂａｓｅ［１９，２０］（ＮＳＴＤＢ）中的‘ｍａ’（ｍｕｓｃｌｅａｒｔｉｆａｃｔ）和
‘ｅｍ’（ｅｌｅｃｔｒｏｄｅｍｏｔｉｏｎ）噪声．最终生成了分别叠加四种
不同噪声源的模拟 ＴＷＡ幅度分别为 ０μＶ、１０μＶ、２０μＶ、
４０μＶ、８０μＶ、１００μＶ、１５０μＶ，信噪比 ＳＮＲ为 １０ｄｂ、２０ｄｂ、
３０ｄｂ、４０ｄｂ、５０ｄｂ的１４０组模拟心电信号．
４１ 非高斯稳态ＴＷＡ检测
４１１ 状态空间模型仿真

为了验证本文提出的从ＴＷＡ状态空间模型出发采
用 ＰＦ方法检测 ＴＷＡ的有效性，本节首先分别对比高斯
噪声模型和拉普拉斯噪声模型在信号叠加四种不同噪

声情况下的估计ＴＷＡ幅值的绝对误差．模拟 ＴＷＡ心电
信号取 Ｌ＝１２８，信噪比为 ＳＮＲ＝１０ｄＢ，状态变量初始值
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设定为０，采样粒子数 Ｎｓ＝２００．当 ＴＷＡ的状态空间模
型的噪声模型为高斯噪声模型时，Ｐ（ｖ０）～Ｎ（０，１０），状
态噪声 ｎｋ和观测噪声ｅｋ均服从均值为０，方差分别为
００１，０００１的高斯分布．当 ＴＷＡ的状态空间模型的噪
声模型为拉普拉斯噪声模型时，Ｐ（ｖ０）～Ｌａｐｌａｃｅ（０，１），
状态噪声 ｎｋ和观测噪声ｅｋ均服从均值为０，方差分别
００１，００１的拉普拉斯分布．定义绝对误差为

ＡＥ＝｜^Ａｔｗａ－Ａｔｗａ｜ （１２）

其中 Ａｔｗａ表示模拟 ＴＷＡ交替幅值．对模拟 ＴＷＡ幅值分
别为０、１０、２０、４０、８０、１００μＶ的含噪声的心电信号的绝
对误差曲线如图１所示．从图中可以看出当信号加入的
是高斯和‘ｍａ’噪声的时候，两种噪声模型估计结果很
相近；加入拉普拉斯和‘ｅｍ’噪声时，拉普拉斯噪声模型
的估计绝对误差明显小于高斯噪声模型的．整体来看
绝对误差的范围在０－６μＶ之间．

为了说明 ＰＦ算法的性能，本文对 ＥＫＦ、ＵＫＦ和 ＰＦ
算法的 ＴＷＡ幅值的均方根误差（ＲＭＳＥ）进行了对比．
ＲＭＳＥ定义为：

ＲＭＳＥ（ｋ）＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｊ＝１
（Ａｊｔｗａ( )ｋ－Ａ

＾
ｊ
ｔｗａ( )ｋ）槡 ２ （１３）

其中 ｋ＝１，２，…，Ｌ，Ｍ表示仿真的次数，Ａｊｔｗａ( )ｋ表示模

拟 ＴＷＡ交替幅值，Ａ
＾
ｊ
ｔｗａ( )ｋ表示第 ｊ次仿真的估计的

ＴＷＡ幅值．图２是ＥＫＦ、ＵＫＦ和ＰＦ三种算法估计拉普拉
斯噪声模型的 ＲＭＳＥ曲线，仿真次数 Ｍ＝２００次，模拟
ＴＷＡ幅值为１０μＶ．从图２中可知ＰＦ算法与ＥＫＦ和ＵＫＦ
算法相比，对于高斯噪声和非高斯噪声，它的估计精度

都最高．拉普拉斯噪声情况下，ＰＦ算法的平均 ＲＭＳＥ，即
｛ＲＭＳＥ（ｋ）｝Ｌｋ＝１的均值，为 ４３μＶ，ＥＫＦ和 ＵＫＦ平均

ＲＭＳＥ分别为５１９μＶ，５１８μＶ，则ＰＦ算法的综合性能要

好于另外两个算法．
４１２ ＰＦ算法的稳健性测试

为了验证本文ＰＦ算法的ＴＷＡ检测的稳健性，与经
典的 ＴＷＡ检测算法ＳＭ和 ＭＭＡ方法进行了对比．采用
文献［３］提出的 ＳＭ方法计算 ＴＷＡＲ（ＴＷＡｒａｔｉｏ）和 ＴＷＡ
幅值，当 ＴＷＡＲ小于 ３时认为没有 ＴＷＡ现象，将 ＴＷＡ
幅值设为０ＭＭＡ方法采用文献［６］中提出的．ＳＭ、ＭＭＡ
和 ＰＦ算法对不同的模拟 ＴＷＡ幅值（０、１０、２０、４０、８０、
１００μＶ）的检测结果如图 ３所示，心电信号的长度 Ｌ＝
１２８，信噪比 ＳＮＲ＝２０ｄｂ．

从图３中可知，ＰＦ方法检测的 ＴＷＡ幅值与真实的
模拟 ＴＷＡ幅值非常接近，相关系数达到 ０９９９，而 ＳＭ
计算的ＴＷＡ幅值与真实差很多，但与真实值的相关度
较高，其相关系数为０９，而ＭＭＡ方法与真实模拟 ＴＷＡ
幅值的相关系数仅为０８４．则可知基于ＰＦ的ＴＷＡ检测
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算法的准确度很高．比较三种方法在不同噪声情况下
的表现，ＰＦ方法在高斯噪声和非高斯噪声情况下表现
都是一样的，基本上不受影响，针对不同的ＴＷＡ幅值具
有很好的稳健性．对比 ｂ，ｃ，ｄ发现当加入的是非高斯
噪声时，ＳＭ方法在模拟 ＴＷＡ幅值为１０μＶ的时候出现
了漏检，ＭＭＡ方法在 ＴＷＡ幅值较小时都出现了误检．

另外拉普拉斯噪声的表现与‘ｅｍ’和‘ｍａ’噪声表现一
致，同时验证了文献［８］提出的拉普拉斯噪声更接近实
际采集的心电信号中的噪声．
４１３ ＰＦ算法的抗噪性能测试

为了验证ＰＦ算法的抗噪性能，分别采用 ＳＭ、ＭＭＡ
和ＰＦ算法对不同的 ＳＮＲ的心电信号进行估计所得的
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结果．模拟 ＴＷＡ幅值为１０μＶ，仿真结果如图４所示，从
图中可知ＰＦ方法的抗噪性能最好，在 ＳＮＲ为 １０ｄＢ或
者５０ｄＢ时，其估计结果基本保持一致，并且与真实的
ＴＷＡ幅值也很接近，ＳＭ方法有较好的抗噪性能，但是
与真实的ＴＷＡ幅值存在一定的误差，而ＭＭＡ方法对噪
声非常敏感．

４２ 非稳态ＴＷＡ检测
为了验证算法 ＰＦ算法针对非稳态 ＴＷＡ稳健性检

测，分别模拟下面四种不同情况的长度为 Ｌ＝１２８的含
有非稳态 ＴＷＡ的ＥＣＧ信号：

（１）前６４心拍没有交替，后６４心拍有交替，幅度为
１０μＶ，交替比率为５０％；

（２）前３２心拍有交替，幅度为１０μＶ，后３２心拍有交
替，幅度为１０μＶ，交替比率为５０％；

（３）前３２心拍有交替，幅度为１００μＶ，后１２０心拍有
交替，幅度为１００μＶ，交替比率为８７５％；

（４）前３２心拍交替幅度为２０μＶ，３３到６４节拍交替
幅度为８０μＶ，６５到９６节拍交替幅度为４０μＶ，最后３２节
拍没有交替值，交替比率为７５％．

定义估计的 ＴＷＡ幅值与真实的模拟 ＴＷＡ幅值之
间的相对误差为：

ＲＥ＝（Ａ
＾

ｔｗａ－Ａｔｗａ）／Ａｔｗａ （１４）
仿真时，含非稳态 ＴＷＡ的心电信号均叠加了信噪

比为 ＳＮＲ＝１０ｄＢ的拉普拉斯噪声，状态空间模型为拉
普拉斯噪声模型，平均ＴＷＡ幅值的窗口长度 Ｈ＝１２仿
真结果如表１所示．

表１ ＰＦ方法检测非稳态ＴＷＡ幅值

情况
模拟ＴＷＡ
幅值（μＶ）

交替比率（％）
ＰＦ估计

ＴＷＡ幅值（μＶ）
ＲＥ（％）

（１） １０ ５０ ９．８４ １．６
（２） １０ ５０ ９．４５ ５．５
（３） １０ ８７．５ ９６．４ ３．６

２０ １８．９ ６．０
（４） ８０ ７５ ７７．８ ２．７

４０ ３８．８ ３．１

从表１中可以看出ＰＦ方法可以准确检测出不同交

替比率的非稳态 ＴＷＡ幅值，相对误差在 １％ －６％之
间．
４３ ｔｗａｄｂ数据测试

为了评估ＰＦ算法对临床心电信号的检测性能，本
文对ｔｗａｄｂ中较为平稳的部分心电信号进行了分析．在
文献［２１］给出了ｔｗａｄｂ数据库中３０组数据的 ＴＷＡ幅值
的参考值，本文取其中１０组数据进行分析．表２为 ＳＭ、
ＭＭＡ和本文的ＰＦ算法计算得到的ＴＷＡ幅值．

表２ ｔｗａｄｂ数据库ＰＦ方法测试（ＴＷＡ幅值的单位为μＶ）

ｔｗａｄｂ 参考值 ＰＦ ＳＭ ＭＭＡ

０１ ４５ ３１．３２ １３．４６ １２．６１

１７ １３ ９．９４ ４．８３ ６．２９

２９ ４５ ４４．８８ １３７ ５４．８

３４ ６０ ６２．７４ １０７ ５１．１

３５ ２ ４．０７ ７．６１ ６．５１

５０ １５ １４．５６ ３５．１６ １４．６４

６４ ４ ４．５６ ８．５８ ６．９４

７２ １７ １８．７９ ２５．９８ １３．３

７９ ３０ ３６．９５ ５５．７７ １５．８１

８８ ６ ５．７９ ６．２４ ６．５４

分析表２的数据可知，ＰＦ算法检测的 ＴＷＡ幅值与
参考值最接近，ＰＦ、ＳＭ和ＭＭＡ方法与参考值的相关系
数分别为０９６４３、０７６４４、０８１２９．

５ 总结

通过分析模拟ＴＷＡ心电信号和 ｔｗａｄｂ数据库的心
电数据的仿真结果，可以看出本文提出的基于粒子滤

波的 ＴＷＡ检测算法很好的解决了动态心电图中非高斯
和非稳态的 ＴＷＡ现象的稳健检测问题．在高斯噪声和
非高斯噪声情况下，与经典的 ＳＭ和 ＭＭＡ方法相比，本
文的基于拉普拉斯噪声模型的 ＰＦ算法表现最好，能有
效地、准确地估计 ＴＷＡ幅值，并且具有很好的抗噪性
能．同时，ＰＦ算法能够准确实时地跟踪非稳态 ＴＷＡ现
象中的瞬时变化．ＴＷＡ作为预测恶性室性心律失常和
ＳＣＤ发生的重要指标，本文 ＰＦ算法很好的推进了 ＴＷＡ
的临床应用．
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