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摘　要：　连续监测心电信号对于加强心血管疾病的早期筛查和诊断至关重要 . 然而，现有的心电信号监测方法

存在依赖昂贵设备、依赖用户执行特殊操作、应用场景受限等弊端，无法满足广泛人群在日常生活状态下长期连续监

测心电的迫切需求 . 为了克服上述问题，本研究提出了一种基于改进的非负矩阵分解技术的抗运动干扰心电信号感

知方法 . 其基本思想是利用成本低廉的腕戴式智能设备集成的陀螺仪，连续感知身体振动中隐含的心脏活动信息并

生成细粒度心电信号 . 为了有效应对身体运动干扰难以消除的固有挑战，本研究提出了一种基于改进的非负矩阵分

解技术的创新方法 . 该方法能够在未经训练的情况下，成功提取因心跳引发的微弱心冲击振动信号，有效克服运动干

扰问题 . 此外，针对心冲击振动信号在心动周期中波形动态性强且缺乏明确起止点的特点，本研究首次提出了四种全

新的形态特征，并结合机器学习算法，精准识别心冲击振动信号中的尖峰点，从而实现对心动周期的精确切分 . 最后，

本研究基于循环生成对抗网络，构建了心冲击振动信号与心电信号之间的映射关系 . 得益于该网络的创新设计，模型

在无需用户提供训练数据的情况下，也能高效生成精准的心电波形 . 本研究对18位志愿者进行了大量实验，结果表明

所提出的连续心电信号监测方法非常有效，抗运动干扰效果显著 . 在身体静止和运动的情况下，平均幅值误差分别为

7.92%和9.02%，均满足医学标准规定的误差范围低于10%的要求 .
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Abstract:　Continuous electrocardiogram (ECG) monitoring is crucial for effectively preventing and diagnosing car⁃
diovascular diseases. However, existing ECG monitoring methods are limited by their reliance on expensive equipment un⁃
available to common users, the stringent requirements of the monitoring process, and confined application scenarios, mak⁃
ing them insufficient to meet the urgent need for long-term continuous ECG monitoring of the general population in their 
daily lives. Given these limitations, this study proposes a motion-robust ECG signal sensing method based on modified non-

negative matrix factorization (NMF). The basic idea is to leverage a gyroscope embedded into a low-cost wrist-worn wear⁃
able to characterize cardiac activities encoded into body vibrations and interpret them to generate fine-grained ECG signals 
accurately. As eliminating body motion interference is inherently hard, this work innovatively employs modified NMF to 
tackle the problem; this can effectively handle body motion interference, even if untrained, and extract the cardiogenic body 
vibrations from noisy gyroscope data. Due to the lack of clear pattern of cardiogenic body vibrations in each cardiac cycles, 
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current cardiac cycle segmentation solutions cannot be applied. Thus, this work deeply analyses the morphological features 
of cardiogenic body vibrations and utilizes machine learning techniques for the identification of spike points for segmenta⁃
tion. Finally, cycle generative adversarial network (CycleGAN) framework is employed to construct a correlation mapping 
model between the cardiogenic body vibrations and the ECG signals. With innovative construction, this model can accurate 
generation of the ECG signals without the need for a huge amount of training data. Extensive experiments with 18 volun⁃
teers confirm the effectiveness of the proposed method, with the average amplitude errors of 7.92% and 9.02% for station⁃
ary and moving scenarios, respectively. These values fall well within the acceptable range of medical standards for error tol⁃
erance of less than 10%.

Key words:　electrocardiogram; wrist-worn devices; cardiogenic body vibrations; non-negative matrix factorization; 
cycle generative adversarial network
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1　研究背景和意义

随着人口老龄化程度不断加深以及人们生活节奏

加快，心血管疾病的发病率逐年上升 . 据世界卫生组织

估计，全球每年约有 1790万人死于心血管疾病，占所有

死亡原因的 32%［1］. 在我国，心血管疾病的防治工作面

临严峻考验 . 目前，我国心血管疾病患者已达 3.3亿，近

五年内死亡率超过了恶性肿瘤，成为国民健康的“头号

杀手”［2］. 心血管疾病具有间歇性发作的特点，相关医

学研究表明，只有长期连续监测心电才能及时发现和

诊断心血管疾病［3］. 特别是老年人普遍同时患有多种

心血管疾病，需要同时服用多种药物，长期连续监测心

电有助于更好地了解药物对老年人心血管功能的影

响，优化治疗方案 .
目前，临床采用的心电检测仪体积庞大、价格昂贵

且依赖专业人员操作，无法满足日常心电监测需求 . 虽

然家用便携式心电仪已面市，但其复杂的部署和使用

有线电极的方法使其限制用户行为，因此不适合在日

常生活中长期连续监测心电信号（Electrocardiogram，

ECG）. 近年来，嵌入在纺织物中的可穿戴电极技术引

起了研究者的广泛兴趣，但由于成本高且无法克服身

体运动导致的摩擦噪音，使得这类技术只能应用于用

户保持静止的特殊场景 . 尽管一些高端智能手表［4，5］已
经集成了心电监测电极，用于短期监测心电信号并评

估房颤等心血管疾病的风险 . 但此类设备在使用时需

要用户执行特殊操作，无法满足日常生活状态下连续

监测心电的需求 . 目前，如何实现低成本、无需额外操

作、适用于生活场景的高精度连续心电监测是有效管

理心血管疾病所面临的重要挑战 .
近年来，腕戴式智能设备集成的传感器种类不断

增加，感知能力不断提升，使其在连续感知生理信号方

面展现出巨大潜力 . 本研究发现心脏连续跳动时，血液

喷射对应的加速过程与血液流经主动脉对应的减速过

程交替进行，产生一系列冲击力和反冲击力，导致人体

产生周期性振动（称为心冲击振动），其信号波形与心

电信号波形具有强相关关系 . 基于此，本文提出一种新

型连续心电信号感知方法，利用成本低廉的腕戴式智

能设备来连续采集心冲击振动信号，感知心脏活动信

息，并生成高精度的细粒度心电信号 . 然而，实现本方

法面临三个重要挑战 . 首先，腕戴式智能设备集成陀螺

仪采集的信号容易受到身体运动的干扰而畸变 . 由于

身体运动的复杂多变，消除这种干扰并感知细粒度心

跳活动信息十分困难；其次，准确切分单个心动周期的

心冲击振动信号片段是获得高精度心电信号的关键，

然而心冲击振动信号具有不稳定的周期和波形，难以

识别心动周期的开始和结束；最后，基于心冲击振动信

号的心电信号生成方法属于空白起步阶段，二者之间

的映射关系尚未得到深入研究 . 如何精准生成心电信

号同时满足用户友好型系统需求，为本研究带来了巨

大挑战 .
为了有效应对上述挑战，本研究提出了三项创新

性的方法，分别针对提取心冲击振动信号、切分心动周

期片段以及连续生成心电信号的问题，具体步骤如图 1
所示 .

（1）提取心冲击振动信号：由于身体运动的复杂性

及其引发的高能量噪声，现有的去噪技术难以有效应

对 . 为了解决这一问题，基于改进的非负矩阵分解

（Nonnegative Matrix Factorization，NMF）技术，本研究创

新性地引入非监督学习分量，显著提升了对未经训练

的身体运动干扰的消除效果，使得从复杂背景噪声中

提取微弱的心冲击振动信号成为可能 .
（2）切分心动周期片段：常规的基于模板或阈值的

心动周期切分方法难以应对心冲击振动信号的高度动

态性 . 为此，本研究深入分析了心冲击振动信号的波形

形态，发现与心室收缩显著相关的尖峰点可用于切分

心动周期片段的可能性 . 基于这一发现，本研究首次提

出了四种全新的形态特征，并通过机器学习方法进行

尖峰点的精确识别，实现了对单次心动周期片段的可
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靠切分 .
（3）连续生成心电信号：为了构建心冲击振动信号

与心电信号之间的关联映射，本研究创新性地设计了

一种基于循环生成对抗网络（Cycle Generative Adver⁃
sarial Networks，CycleGAN）的心电信号生成模型 . 此模

型在无需用户提供训练数据的情况下，能够从心冲击

振动信号中精准提取隐含的心脏活动信息，并生成高

精度的心电信号，同时确保用户的良好体验 .
通过 18名志愿者在静止和运动场景下进行的实验

结果表明，本研究提出的无感式连续心电监测方法在

真实环境中表现卓越，抗运动干扰效果显著 . 其中，静

止情况和运动情况下的平均幅值误差分别为 7.92% 和

9.02%，均满足医学标准规定的误差范围低于 10% 的

要求［6］.

2　相关工作

目前，常规心电图是临床应用最为广泛的心电监

测技术 . 然而，由于其体积和价格的限制，以及依赖专

业医护人员操作，无法应用于日常心电监测 . 随着嵌入

式技术与传感器技术的持续发展，家用便携式心电监

测设备［1］种类日益丰富 . 然而，这些产品部署较为复

杂，不适合在日常生活中长期连续心电监测 . 为了满足

日益旺盛的日常生活状态下监测心电的需求，研究人

员通过在床垫［7］、椅子［8］、马桶坐垫等家具设施中嵌入

电极，在用户接触这些设施时测量心电信号 . 然而，在

实际使用时，用户与这些设施的接触质量较差，导致心

电监测结果误差较大 . 此外，心振图（Seismocardio⁃
gram，SCG）信号和心电信号的强相关性为间接测量心

电提供了新的解决办法 . 例如，HeartQuake系统通过在

床垫中安装振动传感器感知人体平躺时的 SCG 信号，

成功实现了连续心电监测［9］. 虽然这些方法的监测要

求不如利用家具设施中嵌入电极监测心电的方法严

格，但仍然要求用户在监测过程中与特定的家具设施

保持接触，严重限制了心电监测的应用场景 .
近年来，随着嵌入式、传感器及物联网技术水平的

逐步提高，可穿戴技术迅速发展 . 基于可穿戴式智能纺

织物［10~13］的心电监测方法具有支持随时随地测量的独

特优势，因此吸引了大量学者的关注 . 然而，这些方法

的实际应用受到了一些限制，例如设备制造和维护成

本较高，以及在日常生活状态下人体和衣物摩擦对采

集心电信号的干扰等 . 除了可穿戴衣物外，基于腕戴式

智能设备的可穿戴心电监测方法也取得了较大进展 .
一些高端智能手表［14，15］中已经集成了单导心电监测电

极，用于短期监测心电信号并评估房颤等心血管疾病

的风险 . 然而，这些方法在使用时需要用户执行特定操

作，且监测要求苛刻，无法满足日常生活状态下连续监

测心电的需求 . 与先前的工作相比，本研究提出的连续

心电监测系统仅利用腕戴式智能设备中普遍嵌入的低

成本陀螺仪获取高精度心电信号，无需用户执行特定

操作，不干扰用户生活，且无需用户提供大量的训练

数据 .
3　相关理论基础

3. 1　心电信号的生理机制

如图2所示，心脏由左心房、左心室、右心房、右心室

四个腔室构成，承担向身体各处输送血液的重要功能 .
在心脏跳动过程中，血液从心房流向心室，再由心室输

送到全身 . 在一个心动周期中，心室放松并打开二尖瓣，

造成约 70%的血液从心房流向心室 . 然后心房收缩心

肌并准备向动脉中泵血，同时心房中约20%的血液不断

流入心室，导致压力逐渐增大 . 随后，所有瓣膜关闭，当

心室压力超过主动脉时，心室将血压快速泵射入动脉

中，使心脏中的血压容量快速减少 . 心脏各个部分的活

动与人体健康密切相关，反映了人体的生理状况 .

在心动周期中，心房、心室相继兴奋，并伴随着一

系列生物电变化，从体表引出的电位变化信号称为心

电信号 . 具体来说，心脏跳动过程主要包括心房收缩、

心室收缩和心脏舒张［16］. 不同心跳活动使心电信号表

现出独特的波形，如图 3所示，在单个心动周期内，心电

信号可以分为P波、QRS复合波和T波 . P波表示心房收

缩 . QRS 复合波指示心室收缩，是心电图最显著的特

征 . T波表示心脏舒张，此时心脏处于静止状态，血液被

动地充满心室，然后进入下一次循环 . 当心脏状态变化

时，心电信号也随之变化，因此连续监测心电信号对健

康管理意义重大 .

获取陀螺仪信号

切分心动周期片段

识别尖峰点

基于尖峰点位置切分心

动周期片段

连续生成心电信号

基于CycleGAN构建用户无关的心

电信号生成模型

训练心电信号生成模型

提取心冲击振动信号

数据预处理

基于改进的NMF消除身体运动干扰

 
图1　所提出的心电信号监测方法流程

 

右心房

右心室

左心房

左心室

二尖瓣三尖瓣

主动脉瓣肺动脉瓣

图2　心脏结构
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3. 2　心冲击振动信号生理机制

血液在不同心脏活动下喷射和流经主动脉的加速

和减速交替进行 . 基于牛顿第三定律，血液的加速和减

速过程使得人体对地面产生了一系列作用力和反作用

力，导致人体产生周期性振动，即心冲击振动 . 具体来

说，主动脉分为升主动脉和降主动脉，当血液在升主动

脉和降主动脉流动时，心冲击力的变化有六个阶段［17］：
（1）心室开始收缩时，血液被快速射入主动脉入口，导

致向下的反作用力；（2）血液量迅速增加导致向上的反

作用力；（3）血流速度减慢导致向下的反作用力；（4）主

动脉出口处的血压达到最大值后迅速下降，增加血压

差导致向下的反作用力；（5）心室舒张时，血液反向流

动导致向上的反作用力；（6）血液进入外周血管导致向

上的反作用力 . 心冲击振动信号和心电信号分别表征

了相同的心脏活动，尽管二者之间没有直接形成波形

的一一映射，但仍具有内在联系 . 因此，本研究致力于

建立心冲击振动信号与心电信号的关联映射，以实现

连续心电监测 .
3. 3　利用腕戴式智能设备捕捉心冲击振动信号

目前，日益普及的腕戴式智能设备中普遍集成了低

成本运动传感器，使其成为一种受到学术界广泛关注的

新型感知平台 . 尽管不同型号设备的传感器可能有所不

同，但为了确保基本功能，所有腕戴式智能设备都配备了

三轴加速度计和三轴陀螺仪 . 这些加速度计和陀螺仪不

仅可用于惯性导航［18］、行为感知［19］，还可通过分析其数

据的频率、振幅、拐点位置等参数感知微妙的运动或振动

变化［20，21］. 因此，在用户长时间连续佩戴腕戴式智能设备

时，可以通过所集成的加速度计或陀螺仪采集心冲击振

动信号，实现连续监测心电的目标 .
加速度计感知心冲击振动的方法有着悠久的历

史，一种典型的方法是将加速度计嵌入放置在地面的

体重秤中，通过分析用户站立时整个身体的位移、速度

或加速度来感知心冲击振动信号 . 然而，由于受到重力

的影响，腕戴式智能设备中加速度计捕捉的心冲击振

动信号质量较差，不适合提取细粒度的信号 . 已有的研

究发现，心跳活动产生的能量大部分都转换成了旋转

的能量［22］. 因此，本研究探索利用对旋转敏感的陀螺仪

捕捉心冲击振动信号 . 图 4 展示了心电信号和腕戴式

智能设备内置的陀螺仪在静止情况下捕捉的信号 . 在

信号采集过程中，用户左手佩戴集成陀螺仪传感器的

腕戴式设备以放松状态垂直于地面 . 陀螺仪坐标系 X
轴沿手臂方向垂直于地面，Y轴垂直于手臂方向向左，Z
轴垂直于手臂方向系 . 例如，心电信号中 QRS 复合波

（由黑色虚线表示）对应上述振动信号中的剧烈波动 .
此外，与其他轴角速度信号相比，X轴角速度信号与心

电信号的QRS波群、T波、P波都具有同时变化的特性 .
大量实验表明，X轴角速度信号成功捕捉到了丰富且完

整的细粒度心脏活动 . 因此，通过分析腕戴式智能设备

中内置的陀螺仪与手臂平行方向X轴角速度信号，可以

准确地捕捉心冲击振动信号，并准确生成心电信号 .

4　系统设计

4. 1　提取心冲击振动信号

在日常生活中，用户往往需要在佩戴智能腕戴式

设备的情况下完成各种活动，如走路、开会、就餐 . 这些

日常活动会严重干扰采集心冲击振动信号，从而不利

于准确生成相应的心电信号 . 因此，为了准确提取心冲

击振动信号，必须先消除身体运动引起的噪音干扰 .
4. 1. 1　数据预处理

由于心跳产生的心冲击振动频率主要集中在 5~
30 Hz 以内，本研究首先应用截止频率为 5~30 Hz 的四

阶巴特沃斯带通滤波器对所采集的角速度信号进行处

理，消除此范围外的噪音干扰，例如呼吸引起的低频基

线漂移和电源线引起的工频干扰 . 然而，日常生活状态

下身体运动的频率范围与心冲击振动信号的频率范围

重叠，导致经过预处理后的陀螺仪信号中仍含有大量

的身体运动干扰 .
4. 1. 2　基于改进的NMF消除身体运动干扰

由于心冲击振动信号相对于身体运动干扰强度微

弱，传统噪音消除方法如经验模式分解、小波分解、独

立成分分析和主成分分析难以有效将二者分离［23］. 因

此，本研究提出了一种改进的NMF技术，以更有效地消

图3　心电信号与心脏活动的对应关系

图4　心电信号与陀螺仪捕捉的信号
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除身体运动干扰 .
问题定义：经过带通滤波后的陀螺仪X轴信号 x (n)

被视为心冲击振动信号 v (n)和身体运动干扰 m (n)的
叠加结果，即 x(n)= v(n)+m (n)，其中 n 是信号序列的标

记 . 本研究提出的身体运动干扰消除算法目标是从

x (n)中消除m (n)的部分，只保留 v (n).
具体而言，所提出的算法分为三步：

第一步，提取时频谱矩阵 . 首先对 x (n)应用短时傅

里叶变换进行时频域分析，得到其时频谱 x ( ft ) =
v ( ft ) +m ( ft )，其中频率 fÎ [1F ]，时间 tÎ [1T ]，F和

T 为常数，分别表示频率和时间的最大值；将时频谱

x ( ft )表示为时频谱矩阵 X = [ x1 xt xT ] ÎRF ´ T，

其中，xt = [ ]|| x(1t)  || x(2t)  || x(Ft)
T
，T 表示矩阵转

置；将时频谱 v ( ft )和m ( ft )分别表示为

V = [ v1 vt vT ] ÎRF ´ T，

M = [m1 mt mT ] ÎRF ´ T，

R表示实数集合 .
第二步，基于改进的 NMF 技术分解时频谱矩阵 .

传统的NMF技术将时频谱矩阵分解为一个非负基矩阵

WÎRF ´K
+ 和一个非负系数矩阵HÎRK ´ T

+ 的乘积来分离

具有不同局部特征的信号：

X » X͂ =WH （1）
其中，X͂ 是估计矩阵，X͂ÎRF ´ T. K 为小于 T 和 F 的正整

数，表示矩阵W的列数，同时表示矩阵H的行数 . 理想

情况下，通过聚类 X͂ 中具有不同局部特征的子成分可

以分离心冲击振动信号 V͂ =WV HV 和身体运动干扰信

号 M͂ =WM HM，其中 W = [WV WM ] H = [ HV HM ]T. WV

和 HV 分别表示心冲击振动信号分解得到的非负基矩

阵和非负系数矩阵，WM 和 HM 分别表示身体运动信号

分解得到的非负基矩阵和非负系数矩阵 .
在实际生活中，腕戴式智能设备采集的数据除了

包含心冲击振动信号和身体运动干扰外，还存在难以

预测的噪音干扰 . 因此，改进的方法引入了一个非监督

学习成分 X͂un =Wun Hun，其中Wun和Hun分别表示无监督

成分分解得到的非负基矩阵和非负系数矩阵 . 这一改

进能够有效处理训练阶段未涉及的复杂噪音，防止将

其错误地归因于心脏活动引起的心冲击振动信号 . 通

过这样的优化，确保经过身体运动干扰消除后可以获

取高质量的心冲击振动信号 . 应用改进的NMF技术消

除身体运动干扰通过求解如下最小化方程实现：

min
WH

é
ë
êêêêηV D ( )V|V͂ + ηM D ( )M|M͂   

       ù
û
úúúú+D ( )Xun|X͂un +

1
T
åD ( )X|X͂

（2）

其中，ηV 和 ηM 为非负矩阵分解过程中心冲击振动信号

和身体运动干扰信号在分解时的权重 . D 表示算法估

计结果与真实结果间的差距，定义为欧式距离（L2 范

数）与稀疏惩罚项（L1范数）的和：

D ( X|X͂ ) =  XX͂
2
+ μ H

1
（3）

其中，μ调整稀疏惩罚项的权重，其值也影响非负矩阵

分解法的更新规则，可以根据设备计算能力调整，在本

文中设置为0.1以验证算法表现 .
在 NMF 模型的训练过程中，需要利用大量训练数

据才能有效确定模型参数 . 然而，同时获取受身体运动

影响的心冲击振动信号和纯净的心冲击振动信号，分

别作为 NMF的输入和与输出进行对比的真实值，极具

挑战性 . 因此，在训练阶段，采用了一种人工合成的方

法，生成了大量被身体运动干扰的心冲击振动信号 . 首

先，招募具有足够个体差异的志愿者佩戴腕戴式设备，

在静止状态下采集大量纯净的心冲击振动信号 . 接着，

在身体运动状态下采集大量运动信号，并应用 30 Hz截
止频率的高通滤波器，消除其中的心冲击振动信号 . 然

后，将这两种信号与随机高斯白噪声进行线性叠加，合

成受运动干扰的心冲击振动信号，并将其输入到改进

的 NMF 模型中 . 最后，将采集的纯净心冲击振动信号

和纯净的身体运动信号与 NMF分离结果进行比较，并

指导模型的训练 . 具体来说，求解式（2）可以通过交替

更新W和H实现，更新规则如下：

W¬W⊗
( )X

WH
H T +W⊗ ( )W⊗OH T

OH T +W⊗ ( )W⊗ ( )X
WH

H T

H¬H⊗
W T X

WH
W TO + μ

， （4）

其中，X表示时频谱矩阵；T表示矩阵转置；⊗和除法分

别表示矩阵元素相乘和相除；OÎRF ´ T 是一个F行 T列

的矩阵，其元素全为 1. W 和 H 最初被初始化为随机非

负矩阵，随着迭代的不断进行，式（2）达到收敛状态时

的W和H即为最终解，最终得到估计矩阵 X͂ =WH.
第三步，提取心冲击振动信号 . 通过筛选 X͂中具有

不同局部特征的子成分来分离心冲击振动信号和身体

运动干扰信号实现 . 具体来说，分别计算 X͂中全部时间

内不同频率的子成分与预先保存的纯净心冲击振动信

号的余弦距离，若余弦距离超过阈值 γ，则将该子成分

视为心冲击振动信号的一部分 . 对所有超过阈值 γ的

向量聚类，得到心冲击振动信号的频谱矩阵 V͂. 最后，

利用逆短时傅里叶变换可以恢复纯净的心冲击振动信

号 v (n). 经过实验测试，将 γ设为 0.8时系统表现出较好

的性能 . 图 5（a）展示了腕戴式智能设备内置陀螺仪采
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集的信号，图 5（b）展示了应用以上算法提取出的纯净

心冲击振动信号 . 从图中可以看出，原始信号在 2 s到 3 
s时被身体运动严重干扰，此干扰在心冲击振动信号中

被有效消除，只留下了周期性明显的心跳活动信息 .

4. 2　切分心动周期片段

准确切分心动周期片段对于提取细粒度心脏活动

信息和生成准确的心电信号至关重要 . 然而，心冲击振

动信号的动态特性导致其波形和周期不稳定，给准确

切分心动周期片段带来了挑战 . 图5（b）显示，虽然心冲

击振动信号具有周期性，但每个心动周期的起止时间并

不明显 . 传统的自相关性和模板匹配等方法在这种情况

下并不适用，因此需要新方法来解决这一问题 . 本研究

发现心电信号出现QRS复合波时心冲击振动信号总是

出现一个显著的尖峰点 . 图4展示了同时采集的心电信

号和心冲击振动信号示例，也证实了这种现象 . 基于此

现象，本研究从心冲击振动信号中提取形态特征，利用

机器学习方法识别心冲击振动信号中的关键特征点，以

准确切分每一个心跳区间对应的心冲击振动片段 .
4. 2. 1　识别尖峰点

尖峰点是一种特殊的局部极大值点，通常具有较

高的峰度 . 然而，心冲击振动信号中还存在其他非尖峰

点的局部极大值点，它们的峰值有时与尖峰点相似，难

以直接区分 . 因此，本研究在心冲击振动信号中提取有

效的形态特征以准确识别尖峰点 . 提取尖峰点过程如

图 6所示，首先检测心冲击振动信号的所有局部极大值

点并构建与其相邻的两个局部极小值点连接的三角形

模型（用红色虚线表示并在右侧放大）. 基于三角形模

型可以提取与三角形边长、高度、角度相关的七种特征

表征三角形形态 .
表 1总结了采集自 18名志愿者的数据中尖峰点与

非尖峰点各自所在的三角形模型中七种特征的数值分

布 . 从表中可以看出，尖峰点和非尖峰点所在的三角形

在七种特征方面都表现出差异 . 然而，这七种特征间具

有相关性，直接将它们全部输入到机器学习模型中可

能会导致过拟合，使得尖峰点的识别效果下降 . 因此，

为了解决这一问题，本研究利用方差膨胀因子（Vari⁃
ance Inflation Factor，VIF）来量化这些几何特征之间的

关联性，并最终选择了相关性最小的四个特征，包括 a +
b、d、e和 f用于识别尖峰点 . 图 7展示了从 18名心冲击

振动信号形态各异的志愿者（详情在第 5.3.1节介绍）数

据中提取出的四种特征，利用 t型分布的随机邻接嵌入

（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding，t-SNE）降

维到两个维度后的分布散点图 . 从图中可以看出尖峰

点和非尖峰点具有不同的分布，证实了利用这四种特

征可以帮助识别尖峰点 .

为了找到识别尖峰点的最佳机器学习方法，本研

究比较了多种常用的机器学习方法，包括随机森林、支

持向量机、最小二乘支持向量机、K-近邻、决策树、逻辑

回归和朴素贝叶斯等 . 实验结果表明，随机森林方法

表现最佳，其均衡准确率达到了 96.04% 的均衡准确率

（详细实验结果在 5.4 节展示），因此本研究利用随机

森林识别尖峰点 . 此外，本研究还通过检查相邻尖峰

点之间的时间间隔来进一步提高尖峰点的识别准确

率 . 具体而言，对相邻尖峰点的时间间隔进行了以下两

个要求：（1）时间间隔应在 0.6 s 至 1 s 范围内；（2）相邻

时间间隔的差异应不超过 20% 的变化，否则舍弃涉及

的尖峰点 .
4. 2. 2　基于尖峰点位置切分心动周期片段

由于呼吸系统和激素系统的调节，每个心动周期

的长度会自然而然地发生变化 . 若按照每次心跳的开

始和结束时间对心冲击振动信号进行切分，具有不同

长度的心动周期片段会给后续处理带来极大挑战 . 为

了解决这个问题，本研究采用一种将心动周期片段切

(a) 陀螺仪获取的原始信号

(b) 去噪后的心冲击振动信号

图5　未应用和应用身体运动干扰消除方法的信号示例

图6　从心冲击振动信号中提取三角形的形态特征

表1　对比尖峰点与非尖峰点的7种特征

特征

a + b

c

d

e

f

g

h

尖峰点

均值

1.221
0.160
0.470
0.737
0.385
0.971
1.355

标准差

0.384
0.004
0.009
0.238
0.043
0.954
1.064

非尖峰点

均值

0.427
0.093
0.221
0.189
0.848
1.253
1.041

标准差

0.104
0.004
0.046
0.061
0.295
0.815
0.985
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分为尖峰点位置对齐且具有相同长度的方法 . 具体而

言，识别出尖峰点后，本研究基于尖峰点和心电信号的

QRS复合波之间的时间关联确定心动周期的开始和结

束时间，以确保所切分的片段包含整个心动周期，即包

含收缩期和舒张期 . 本研究参照基于 QRS复合波位置

的心电信号切分技术［24］，将尖峰点出现前的第 250 ms
确定为心跳区间的起始点，同时，这个起始点也被视

为前一周期的终点，以确保切分范围涵盖整个心动

周期 .
4. 3　连续生成心电信号

4. 3. 1　基于CycleGAN构建用户无关的心电信号生成

模型

基于 3.2节的生理机制分析，心冲击振动信号和心

电信号分别感知心脏活动时产生的身体振动信息和生

物电信息 . 从心冲击振动信号生成心电信号波形类似

于将同样含义的文本从一种语言翻译成另外一种语

言 . 为了解决这个“翻译”问题，本研究需要构建有效的

心电信号生成模型 .
近年来，深度学习得到广泛应用，生成对抗网络

（Generative Adversarial Network，GAN）被证明是一种强

大的生成式模型，可用于生成数据［25， 26］. 传统的 GAN
由生成器和判别器组成，通过迭代训练使得生成的数

据与真实数据之间的差异减小 . 然而，由于心冲击振动

信号与心电信号之间的映射关系受到诸多因素影响，

传统的 GAN 方法需要大量成对的数据进行训练，这会

影响用户体验并阻碍模型的应用 . 因此，本研究采用基

于CycleGAN构建用户无关的心电信号生成模型，无需

大量成对数据即可获得高精度的心电监测服务 . Cycle⁃
GAN最初用于实现将某一场景下获得的图像转换为另

一场景下的图像 . 本研究通过在传统GAN的一对生成

器-判别器结构的基础上额外添加一对“镜像”生成器-

判别器，保证了生成器的有效性以及判别器的用户无

关性 . 本研究所设计的网络模型包括四个部分：

生成器 G
V® Ê

：利用用户提供的真实心冲击振动信

号V生成具有心电信号波形特点的信号 Ê；

判别器 DE：区分生成的心电信号 Ê 和真实的心电

信号E；

生成器 G
E® V̂

：利用用户真实的心电信号 E 生成具

有心冲击振动信号波形特点的信号 V̂；

判别器 DV：区分生成的心冲击振动信号 V̂ 与真实

的心冲击振动信号V.
如图 8所示，本研究设计的心电信号生成模型可以

实现“正向循环”和“镜像循环”.（1）正向循环：将真实

心冲击振动信号 V输入到生成器 G
V® Ê

，可以生成具有

心电信号形态的信号 Ê. 将其继续输入循环以避免正向

循环出现过拟合，解决了训练过程中依赖成对心电信

号和心冲击振动信号作为训练数据的问题，实现了用

户无关的心电信号生成 .（2）镜像循环：输入真实心电

信号E，经过生成器G
E® V̂

和生成器G
V® Ê

后可以生成一

个新的心冲击振动信号 Ê*，且其波形与真实心电信号E

仅有微小误差 . 判别器DV 在镜像循环过程中学习分辨

真实的心冲击振动信号和生成的心冲击振动信号 . 在

训练阶段，多位志愿者提供真实心冲击振动信号和心

电信号，不同于传统GAN模型将这两个信号组合成对，

本研究分别构建两个独立数据集并随机打乱信号片

段，消除了数据集之间的对应关系，促进了用户无关的

网络参数训练 . 在测试阶段，新用户无需提供任何训练

数据，确保了良好的用户体验 .

具体来说，生成器 G
E® V̂

和 G
V® Ê

都采用编码器-解

码器（Encoder-Decoder）结构 . 编码器将时间序列降维

为固定形状的编码状态，解码器将降维后的序列映射

到新的时间序列 . 生成器G
V® Ê

需要学习心冲击振动信

号到心电信号的正向映射关系，是本研究训练的关注

重点 . 图 9 展示了 G
V® Ê

的结构，其采用长短时记忆网

络（Long Short Term Memory，LSTM）［27］作为基础网络，

其中编码器设计为双向的长短时记忆网络层（Bidirec⁃
tional Long Short-Term Memory，BLSTM），以提取心冲击

图7　所选择的特征经过 t-SNE降维到两个维度后的分布

(a) 正向循环

(b) 镜像循环

图8　基于CycleGAN的心电信号生成模型
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振动信号中的细粒度心脏活动模式 . BLSTM 的输出编

码了心脏活动的时间特征，并形成了收缩通路 . 解码器

设计有两个堆叠的单向 LSTM，从学习到的特征插值生

成心电信号 .

生成器 G
E® V̂

需要学习从心电信号到心冲击振动

信号的逆向映射关系 . 由于心电信号的形状复杂度远

小于心冲击振动信号，逆向映射的难度较大，因此该生

成器需要捕获不同级别的形状细节和瞬时信息 . 其结

构如图 10显示，网络将输入的心电信号片段通过插值

拉伸为时长为 1.2 s的序列，然后将其输入到网络 . 这种

处理仅为了产生具有固定长度的数据，并不会影响信

号中所含的信息量 . 编码器基于卷积神经网络（Con⁃
volution Neural Network，CNN）结构，由两个堆叠的

CNN 块组成，用于提取特征 . 解码器基于反卷积神经

网络（DeConvolution Neural Network，DCNN）结构，同样

设计成两个堆叠的 DCNN 块，用于重建激活图的原始

大小 . 激活函数采用缩放指数线性单元（Scaled Expo⁃
nential Linear Units，SELU）. 最后，G

E® V̂
将生成的心冲

击振动信号重新拉伸，使其与原始心电信号片段具有

相同的长度 .
判别器DE和DV采用相同的结构，用于对真实数据

和生成数据进行分类 . 如图 11 所示，时序信号首先需

要经过长度拉伸，其长度变为 1×128. 判别器由四个级

联的 CNN 块、一个全连接层和一个 Softmax 判别器 DE

输出当前心电信号来自真实心电信号数据集的概率，

判别器DV输出当前心冲击振动信号来自真实心冲击振

动信号数据集的概率 .

4. 3. 2　训练心电信号生成模型

训练心电信号生成模型通过定义损失函数并不断

迭代使损失函数最小化实现 . 本研究定义的损失函数

包括两个部分 .
（1）对抗性损失：本研究根据 DE 和 DV 两个判别器

的对抗性损失来量化系统误差 . 给定真实的和生成的

心电信号片段 E 和 Ê，判别器 DE 的对抗性损失为

La(DE ) =E[log DE (E)]+E[log(1 -DE (Ê))]；对于真实的

心冲击振动信号V和生成的心冲击振动信号 V̂，判别器

DV 的对抗性损失可以计算为 La(DV ) =E[log DV (V )]+

E[log(1 -DV (V̂ ))]，其中E为期望计算符 . 最终，G
E® V̂

的

目标函数为

min
G

E® V̂

max
DE

La(DE ) （5）
类似地，G

V® Ê
的目标函数为

min
G

V® Ê

max
DV

La(DV ) （6）
（2）循环一致性损失：损失函数的另一个组成部分

是循环一致性损失，这也是网络实现用户无关特征的

关键步骤 . G
V® Ê

和 G
E® V̂

的有效性和可循环性表现为

输入真实心冲击振动信号 V 到 G
V® Ê

后生成的心电信

号 Ê再输入到G
E® V̂

可以生成新的心冲击振动信号 V̂ *，

且 V̂ *与V具有极小的差异；类似地，输入真实心电信号

E 到 G
E® V̂

，所生成的心冲击振动信号 G
E® V̂

再输入到

G
V® Ê

可以生成新的心电信号 Ê*，且 Ê* 与E具有极小的

差异 . 因此，循环一致性损失为 Lc (G
V® Ê

G
E® V̂

)=

图9　生成器G
V® Ê

的结构给出ECG全称

图10　生成器G
E® V̂

的结构

图11　判别器DV和DE的结构
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E é
ë
êêêê ù

û
úúúú V̂ * - V

1
]+E[ Ê* - E

1
. 最终，整体基于CycleGAN

的网络模型最终损失函数定义为

L = αLa(DE ) + αLa(DV ) + λLc(GV® Ê
G

E® V̂ ) （7）
其中，α是对抗损失系数，λ是循环一致性损失系数 . 反

复迭代并最小化目标损失函数可以训练有效的心电信

号生成模型 . 为了防止心动周期不同导致损失函数计

算结果的误差，所有信号片段的切分均采用 4.2.2节中

描述的方法 . 这一方法确保不同样例的信号具有相同

的长度，且心冲击振动信号的尖峰点和心电信号的

QRS波均位于同一位置 .
5　实验验证与性能评估

5. 1　实验设置

本研究使用了腕戴式陀螺仪传感器［28］作为实验设

备，外观类似于智能手表，可通过蓝牙将角速度数据实

时传输到电脑 . 陀螺仪的采样率设置为 100 Hz，用于捕

捉低于 30 Hz的心冲击振动信号 . 本研究所设计的心电

信号生成模型具有多个参数，具体而言，生成器 G
V® Ê

中编码器与解码器分别采用 128、64、64、128 个 LSTM
隐藏单元，学习率为 0.01，衰减率 0.9；生成器G

E® V̂
中的

每个卷积运算使用 32个滤波器，每个滤波器的内核大

小为 1×10，步幅为 1，随机失活层系数设置为 0.1以确保

模型的泛化性，防止模型过度拟合给定的训练数据样

本集；判别器 DE 和 DV 采用四层卷积运算，滤波器数量

逐渐增加，分别为 16、32、64和 128，固定内核为 1×4，步
幅为1.

为了评估系统性能，本研究招募了 18名志愿者（年

龄分布在 19 至 53 岁之间，包含 9 名男性和 9 名女性）.
由于这些志愿者生活习惯各异，其心电信号波形呈现

显著差异 . 为了充分验证心电信号生成的性能，志愿者

分别佩戴实验设备和临床级心电图仪（仅用于记录真

实心电信号以评估系统的准确性，在使用时无需佩戴

心电图仪），在身体保持静止和运动的情况下开展了

实验 .
5. 2　评估方法

本研究通过比较利用心冲击振动信号生成的心电

信号 Ê与真实的心电信号 E幅值的误差以及二者的相

关性系数来评估心电信号生成的表现 . 具体来说，幅值

误差定义为［29］

1
L∑

i = 1

L || Ê - E

Ê
（8）

其中，Ê 和 E 具有相同的信号长度 L. 相关性系数定

义为［30］

( )E - E͂ ( )Ê - E͂̂

( )E - E͂
2 ( )Ê - E͂̂

2
（9）

其中，E͂和 E͂̂分别表示全部E和 Ê样本的均值 . 此外，为

了更好地比较生成的信号和真实的信号，本研究利用

互相关法对齐 Ê和E.
5. 3　总体性能

5. 3. 1　静止情况下的表现

本研究召集 18名志愿者在实验室中保持身体静止

的情况下，各自采集了约 30~50 min的数据 . 为了证明

本研究提出的无感式连续血压监测系统无需新用户提

供真实心电信号也能有效生成细粒度心电信号的有效

性，我们用 17名志愿者的数据训练了心电信号生成模

型，然后用余下的 1名志愿者的数据对模型进行测试 .
结果显示，18名志愿者的平均幅值误差为 7.92%. 每个

志愿者数据的详细幅值误差在图12（a）中展示 . 从图中

可以看出部分志愿者的幅值误差分布较集中，如 1、3、
13、14 号志愿者；部分志愿者的幅值误差分布较为分

散，如 5、6、7号志愿者；但所有用户幅值误差的中位数

均在 10%以内 . 美国国家标准协会允许心电监测系统

所获取的心电信号具有低于 10% 的幅值误差［6］. 以上

实验结果满足此医学标准，证实本研究提出的连续心

电监测系统可以在静止状态下有效生成心电信号，且

新用户无需提供训练数据，可以作为传统心电监测仪

器的替代技术 . 另外，18名志愿者的平均相关性系数为

0.88. 图 12（b）展示了 18名志愿者数据的详细相关性系

数，尽管每位志愿者具有不同的相关性系数，但均大于

0.8. 当两个信号具有大于 0.8的相关性系数时，可认为

二者具有极强相关关系 . 以上结果表明本研究提出的

连续心电监测系统生成的心电信号与真实心电信号具

有高度相关性 .
系统表现好时应有较低的幅值误差和较高的相关

性系数，然而对比同一个用户的幅值误差和相关性系

数可以发现幅值误差与相关性系数并不直接相关 . 例

如 15号志愿者相比其他用户具有较高的幅值误差，却

有较高的相关性系数 . 2号志愿者相比其他志愿者有较

低的幅值误差，却有较低的相关性系数 . 这表明本研究

从幅值误差与相关性系数两个不同角度评价系统表现

是必要的 .
5. 3. 2　运动情况下的表现

腕戴式智能设备集成的陀螺仪采集的数据易受到

佩戴者身体运动的影响而畸变，因此研究运动情况下

生成心电信号的表现至关重要 . 本研究召集 18名志愿

者在家中执行吃饭、洗手、走路、瑜伽和跳绳等剧烈程

度不同的日常运动，并采集了约 30~60 min的数据 . 本
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研究以 17 名志愿者的数据训练心电生成模型，其余 1
名志愿者的数据测试心电生成模型，并分析了每种训

练-测试数据组合下系统的表现 . 结果显示，未处理身

体运动干扰时，平均幅值误差为 33.14%，处理后降至

9.02%；相关性系数从 0.48上升至 0.82. 这些结果表明，

消除身体运动干扰的方法有效，也证实了连续心电监

测系统在运动状态下的可靠性 . 此外，表 2展示了不同

动态情况下系统的表现 . 例如，当用户做瑜伽时由于

手部运动较缓慢，平均幅值误差最低，相关性系数最

高；洗手情况下手部运动频繁，难以预测，对陀螺仪产

生远强于心冲击振动的干扰，因此具有高于 10% 的幅

值误差 . 尽管洗手的干扰较大，但由于其持续时间通

常较短，连续心电监测系统仍具备良好的信号生成

能力 .
本文进一步研究了消除身体运动干扰的有效性 .

由于难以同时获得受身体运动干扰的和纯净的心冲击

振动信号用作对比，本研究采用了新的评价指标衡量

方法的有效性，即比较利用改进的 NMF技术分离的心

冲击振动信号和真实的心电信号的相邻两个波峰间的

间隔（即波峰-波峰间隔）的误差 . 如果分离的心冲击振

动信号足够准确，其波峰-波峰间隔应当与对应的心电

信号的波峰-波峰间隔相匹配 . 表 3总结了在五种运动

类型下波峰-波峰间隔的平均误差 . 结果表明，在所有

情况下，平均误差均未超过 25 ms，相较于心跳波峰-波

峰间隔约为 600~1 000 ms的范围，仅占其 2.5%~4%，可

见误差较小，从而证实了消除身体运动干扰的有效性 .

5. 4　不同机器学习方法识别尖峰点的性能对比

目前多种机器学习方法在识别信号中特征点方面

都表现出卓越的性能 . 为了研究机器学习方法对识别

尖峰点的影响，本研究实现了七种常用的机器学习分

类器，包括K-近邻（K-Nearest Neighbors，K-NN）、随机森

林（Random Forest，RF）、支持向量机（Support Vector Ma⁃
chine，SVM）、最小二乘支持向量机（Least Squares Sup⁃
port Vector Machine，LSSVM）、决策树（Decision Trees，
DT）、逻辑回归（Logistic Regression，LR）和朴素贝叶斯

方法（Naive Bayes，NB），并对比这些分类器的性能 . 考

虑到尖峰点数量远小于非尖峰点，本研究采用均衡准

确率评估尖峰点识别的准确性，避免评估指标受到不

平衡的数据分布影响 . 均衡准确率定义为

1
2 ( TP

TP + FN
+

TN
FP + TN ) （10）

其中，TP、FN、TN 和 FP分别表示尖峰点被正确分类的

样本数、尖峰点被错误分类的样本数、非尖峰点被正确

分类的样本数以及非尖峰点被错误分类的样本数 .
图 13 展示了不同分类器识别尖峰点的均衡准确

率，从中可以观察到不同分类器性能具有差异，其中RF
的均衡准确率最高，达到 96.04%. 因此，本研究采用RF
识别尖峰点 .
5. 5　影响因素

5. 5. 1　采样率的影响

商用的腕戴式智能设备的采样率通常为50~400 Hz
不等 . 较高的采样率有助于捕捉心冲击振动信号的细

节，但也增加了计算成本；而较低的采样率则可能导致
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图12　静止情况下生成心电信号的表现

表2　5种运动情况下生成心电信号的表现

运动类型

吃饭

洗手

走路

瑜伽

跳绳

幅值误差/%
8.31

11.24
8.87
7.05
9.61

相关性系数

0.85
0.71
0.84
0.88
0.81

表3　5种运动情况下分离的心冲击振动信号与心电信号的

波峰-波峰间隔的误差

运动类型

吃饭

洗手

走路

瑜伽

跳绳

波峰-波峰间隔误差/ms
16.22
24.32
15.41

9.29
19.20

4162



第 12 期 曹烨彤:基于改进的非负矩阵分解技术的抗运动干扰心电信号感知方法

信息丢失，影响心电信号的生成精度 . 为了评估不同采

样率下的表现，本研究召集 18名志愿者佩戴具有不同

采样率（分别为50 Hz、100 Hz、200 Hz、300 Hz和400 Hz）
的腕戴式设备开展了约30 min的实验 .

图 14（a）和图 14（b）分别展示了 5种采样率情况下

全部志愿者数据的幅值误差和相关性系数 . 结果显示，

所有情况下平均幅值误差均在 10% 以下，平均相关性

系数均大于 0.8. 具体来说，50 Hz采样率下的平均幅值

误差最高，为 9.25%；而 100 Hz采样率下降至 7.93%. 随

着采样率的增加，幅值误差下降趋势变缓，并稳定在

7.8% 左右 . 50 Hz 采样率下的平均相关性系数为 0.81，
提高到 100 Hz 后，达到 0.88. 随后的采样率提升，相关

性系数稳定在 0.89左右 . 上述结果表明，本研究所提出

的连续心电信号监测系统在不同采样率下均表现可

靠 . 尽管采样率越高，系统表现越好，但为了平衡精度

和计算成本，本研究选择了100 Hz的采样率 .

5. 5. 2　腕戴式设备佩戴位置的影响

不同用户习惯在不同位置佩戴腕戴式智能设备，

如尺骨茎突处附近（手腕凸起的骨头）或远离该处 . 此

外，日常生活中用户可能会改变佩戴位置 . 为了评估系

统在不同位置的性能，本研究召集 18名志愿者分别将

设备佩戴在尺骨茎突处（0 cm）、尺骨茎突上方 1 cm、

2 cm、3 cm和 4 cm处开展了约 30 min的实验 . 本研究分

别以 1种位置处采集的数据做测试，其余 4种位置处采

集的数据做训练，5 种不同训练-测试情况分别记作情

况 1 至情况 5. 此外，本研究将全部位置处采集的数据

混合，取其中 25% 数据用作测试，75% 用作训练，记为

情况 6. 图 15（a）和图 15（b）中分别比较了全部情况下

生成心电信号的幅值误差和相关性系数 . 结果显示，所

有情况下平均幅值误差均小于 10%；情况 6的平均幅值

误差最低，为 7.95%. 情况 1的幅值误差较高，表明与其

他位置相比，将设备佩戴在尺骨茎突处采集的心冲击

振动信号略有差异 . 此外，所有情况下平均相关性系数

均大于 0.8，其中情况 6 具有最高的相关性系数，为

0.91. 其他 5种情况下相关性系数有所波动 . 以上实验

结果表明设备佩戴在腕部不同位置时，系统生成的心

电信号与真实的心电信号具有极为相似的波形 .

6　结论

长期连续监测心电信号在评估人体健康状态以及

心脏、血管基本功能方面具有重要价值 . 本研究提出了

一种基于循环生成对抗网络的连续心电信号感知方

法，利用腕戴式智能设备集成的陀螺仪捕捉心冲击振
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图13　不同机器学习识别尖峰点的均衡准确率
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(b) 相关性系数

图14　不同采样率情况下生成心电信号的表现

训练-测试情况

幅
值
误
差

/%

0

5

20

25

15

10

情况1 情况2 情况3 情况4 情况6情况5

 

(a) 幅值误差

训练-测试情况

相
关
性
系
数

0.0

0.2

0.8

1.0

0.6

0.4

情况1 情况2 情况3 情况4 情况6情况5
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图15　不同设备佩戴位置情况下生成心电信号的表现
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动信号，感知心跳活动信息，并生成高精度心电信号 .
本研究提出一系列创新数据处理算法，包括一种基于

改进 NMF技术的身体运动干扰消除方法，从被身体运

动干扰的陀螺仪数据中提取纯净的心冲击振动信号；

研究了心冲击振动信号的形态特征，设计了一种基于

机器学习方法切分心冲击振动信号中的心跳区间的方

法；基于CycleGAN设计一种用户无关的心电信号生成

模型，无需新用户提供训练数据即可根据心冲击振动

信号精准生成心电信号 . 本研究召集 18名志愿者在身

体保持静止和运动的情况下进行了实验，并研究了多

种影响因素，实验结果表明本研究所提出的连续心电

监测系统兼具准确性、可靠性和鲁棒性 .
未来，基于腕戴式智能设备的连续心电监测系统

将在智慧家庭、智能健康监护中扮演重要角色，有助于

推断用户状态，及时发现异常健康状况 . 为了更好地满

足广泛人群在日常生活状态下连续监测心电信号的需

求，未来工作将围绕用户体验展开进一步研究和实验，

研究抗剧烈运动的心电信号生成模型，提高对多种场

景的适应性 .
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