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摘　 要： 本研究致力于提高包含运动噪声、肌电噪声和基线漂移等干扰的心电信号中 Ｒ 峰的检测准确性，为准确估计心率和

心率变异性等重要生理参数提供依据。 研究通过整合 ４ 种不同的 Ｒ 峰检测算法 Ｐａｎ＿Ｔｏｍｐｋｉｎｓ、Ｈａｍｉｌｔｏｎ、Ｅｎｇｚｅｅ 和 ＧＱＲＳ 的

结果，并应用 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法，用于提升 Ｒ 峰的检测性能。 实验选用布尔诺理工大学心电图质量数据库作为数据源，从中

提取了 １ ０００ ｓ 的第二类信号质量样本，这些样本含有运动伪迹和噪音干扰，但 Ｒ 峰依旧可识别，Ｒ 峰定位的误差容忍度设为

１００ ｍｓ 以内。 实验结果表明，ＤＢＳＣＡＮ 算法显著提高了 Ｒ 峰检测的准确率至 ８７．６％，灵敏度至 ９３．１％，阳性预测值至 ９３．８％，
以及 Ｆ 分数至 ０．９３４，说明 ＤＢＳＣＡＮ 算法能有效提升在复杂噪音环境下的 Ｒ 峰检测性能，满足临床及研究需求。
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０　 引　 言

心血管疾病已成为全球的头号死因，根据世界

卫生组织的研究报告，２０２１ 年，有 ２ ０５０ 万人死于心

血管疾病［１］。 在临床和健康监测应用中，通常用心

电图（ＥＣＧ）监测和诊断心脏活动，Ｒ 波波峰（Ｒ 峰）
是 ＥＣＧ 信号处理的关键步骤之一。 然而，在运动状

态下，心电信号会受到较为严重的噪声干扰，包括运

动噪声、肌电噪声和基线漂移等。 运动噪声是运动

引起的身体震动和电极移动所引入的高频噪声，使
ＥＣＧ 信号变得不规则和嘈杂［２］；肌电噪声是肌肉活

动产生的电信号对心电信号的干扰；基线漂移是运

动状态下，心电信号的基线可能因肌肉运动导致电

极接触问题而漂移。 这些噪声因素共同导致了传统

的 Ｒ 峰检测算法在运动状态下的性能下降［３］。 如

何在多种噪声源的干扰下准确识别 Ｒ 峰，对于实现



移动健康监测、运动生理学研究和心脏疾病诊断起

着重要作用［４］。
本文提出的基于 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法的心电图 Ｒ

峰检测是一种两阶段的心电信号处理方法，旨在准

确检测心电图中的 Ｒ 峰这一心脏信号中的关键特

征。 首先，对原始信号用多种 Ｒ 峰检测方法进行检

测，再通过 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法，将不同的 Ｒ 峰检测

结果结合在一起，以降低误检和漏检的风险，提高整

体性能。

１　 研究现状

心室兴奋所产生的左、右心室除极电位和时间

的变化（ＱＲＳ 波群），为尖锐的上下波动，持续时间

为 ０． ０６～０．１ ｓ，在标准肢体导联中，ＥＣＧ 上显示的

向上偏移（Ｒ 峰）是主波，只有准确检测到 Ｒ 峰后，
才能正确定位出心房去极化（Ｐ 波）和心室复极化

的晚期阶段（Ｔ 波），进一步计算心率、峰峰间期（ＲＲ
间隙）等心电图特征［５］。 因此，Ｒ 峰检测是心率变

异性分析、心血管疾病诊断等应用的首要步骤。
随着可穿戴式心电检测设备的迅速发展，信号

质量波动较大，对采集到的 ＥＣＧ 信号进行质量评估

成为临床诊断前不可或缺的环节［６］。 目前对 ＥＣＧ
信号进行质量评估就是根据采集到的 ＥＣＧ 信号受

噪声污染的严重程度将信号分为 ３ 个质量类别：第
一类，所有重要波形即 Ｐ 波、Ｔ 波和 ＱＲＳ 复合体都

清晰可见，且可以可靠地检测到这些波形的起点和

偏移；第二类，噪声水平增加，心电图中的重要点不

清楚，但 ＱＲＳ 波群可见，Ｒ 峰清晰可见，信号能够可

靠地进行 ＱＲＳ 波群或 Ｒ 峰检测；第三类，ＱＲＳ 波群

不能可靠地检测，信号不适合任何分析［７］。
当前 ＱＲＳ 波和 Ｒ 峰检测算法很多，主要包括差

分阈值法、滤波器法、模板匹配法、小波变换法和自

适应检测法等。 Ｐａｎ－Ｔｏｍｐｋｉｎｓ 差分阈值法，因其实

时性和广泛的适用性而广为使用，尤其适合处理运

动状态下的 ＥＣＧ 信号，但其在强噪音环境中的准确

性可能会受到影响［８］；Ｈａｍｉｌｔｏｎ 滤波器算法，特别适

用于低信噪比环境，但对于高频噪声和基线漂移的

抗干扰能力较弱［９］；模板匹配法通过匹配已知的

ＱＲＳ 波和 Ｒ 峰模板来定位 Ｒ 峰，适用于具有明显周

期性和规律性的心电信号［１０］；ＳＷＴ（ Ｓｔｒｏｋｅ Ｗｉｄｔｈ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）小波变换法算法利用小波系数的极值点

来检测 Ｒ 峰，在噪声抵抗方面表现良好，但在低信

噪比信号中表现不稳定［１１］。 Ｅｎｇｚｅｅ 算法能够适应

ＱＲＳ 波形的多样性，但在低质量的 ＥＣＧ 信号中可能

导致误检或漏检［１２］；ＧＱＲＳ 自适应法算法（Ｇｑｐｏｓｔ －
ＱＲＳ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｐｏｓｔ－ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ），能够适应不同类

型的心电信号，但在处理多峰信号时出现重复检测

的问题［１３］。 尽管结合多种检测算法可以提高检测

效果，但在高噪音环境下，这些检测算法的效果仍面

临挑战［１４］。
聚类算法是一种根据数据点的相似性分组成不

同的簇的方法［１５］，通过将相似的数据点放在同一簇

中，有助于揭示数据内在的结构，提供有关数据分布

和关联性的洞察。 在运动心电信号的检测算法中，
聚类方法将信号数据分成不同的组，从而帮助识别

和理解不同的心电信号模式。 这些聚类方法包括

Ｋ－ｍｅａｎｓ（Ｋ 均值）聚类、均值漂移聚类、基于密度的

聚类算法 （ＤＢＳＣＡＮ）以及使用高斯混合模型（ＧＭＭ）
的最大期望（ＥＭ）聚类等［１６］。 聚类方法在处理复杂

噪声环境下的运动心电信号时能够提供有价值的信

息，从而帮助改进信号分析和检测性能。

２　 相关方法

２．１　 候选 Ｒ 峰数据集

使用 Ｐａｎ－Ｔｏｍｐｋｉｎｓ、Ｈａｍｉｌｔｏｎ、ＧＱＲＳ 和 Ｅｎｇｚｅｅ４
种算法对 Ｒ 峰探测及其位置标定如图 １ 所示，通过预

实验评估各个算法在不同信号质量和噪声水平的情

况下的性能，Ｐａｎ－Ｔｏｍｐｋｉｎｓ 算法和 Ｈａｍｉｌｔｏｎ 算法在

灵敏度 （ＳＥＮ）、真阳率（ＰＰ）、Ｆ 分数（Ｆ － ｓｃｏｒｅ） ３ 个

指标上均有相对较好表现，但是准确率 （ＡＣＣ） 较低。
Ｅｎｇｚｅｅ 算法在真阳率较好，但是在准确率和灵敏度较

低，ＧＱＲＳ 算法在灵敏度上有较为优异的表现，但是

在准确率、真阳率、 Ｆ 分数均较低。 综上所述，为保留

各个算法优点，补齐算法缺点，４ 种算法分别对样本

进行 Ｒ 峰检测，合并形成候选 Ｒ 峰数据集。
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图 １　 四种算法对 Ｒ 峰探测及其位置标定
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９９１第 ７ 期 潘潇潇， 等： 基于 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法的心电图 Ｒ 峰检测研究



２．２　 ＤＢＳＣＡＮ 算法

ＤＢＳＣＡＮ （ Ｄｅｎｓｉｔｙ － Ｂａｓｅｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｎｏｉｓｅ）聚类算法用于在数据集中发

现具有高密度的区域，并将其划分为簇。 与传统的

Ｋ－ｍｅａｎｓ 等聚类算法不同，ＤＢＳＣＡＮ 不需要预先指

定簇的数量，可以自动识别数据中的不同簇，同时还

能有效处理噪声点。 ＤＢＳＣＡＮ 的核心思想是根据数

据点的密度将其分为核心点（Ｃｏｒｅ Ｐｏｉｎｔｓ）、边界点

（Ｅｄｇｅ Ｐｏｉｎｔｓ）和噪声点（Ｎｏｉｓｅ Ｐｏｉｎｔ），通过这种方

式实现聚类［１７］。
　 　 采用 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法对候选 Ｒ 峰数据集进

行聚类，算法描述如下：
输入　 Ｄ：候选 Ｒ 峰数据集

Ｅ 邻域：选定的 Ｒ 峰范围

ＭｉｎＰｔｓ：阈值范围内 Ｒ 峰个数

输出　 Ｒ 峰检测聚类结果 Ｒ
方法：标记所有 Ｒ 峰数据为 ｕｎｖｉｓｉｔｅｄ

Ｄｏ
　 随机选择一个 ｕｎｖｉｓｉｔｅｄ 的 Ｒ 峰数据 ｐ
标记 ｐ 为 ｖｉｓｉｔｅｄ
Ｉｆ ｐ 在 Ｅ 邻域内至少有ＭｉｎＰｔｓ 个 Ｒ 峰数据

　 　 创建一个新簇 Ｃ，并把 ｐ 添加到 Ｃ；
　 　 令Ｎ为 ｐ 的Ｅ 邻域中的Ｒ 峰数据集合

　 Ｆｏｒ Ｎ 中每个点 ｐ’

　 　 Ｉｆ ｐ＇是 ｕｎｖｉｓｉｔｅｄ
　 　 　 　 标记 ｐ＇为 ｖｉｓｉｔｅｄ
　 　 Ｉｆ ｐ 的 Ｅ 邻域至少有 ＭｉｎＰｔｓ 个 Ｒ 峰

数据，把这些数据添加到 Ｎ
　 　 Ｉｆ ｐ＇还不是任何簇的成员，把 ｐ＇添加

到 Ｃ
　 　 Ｅｎｄ ｆｏｒ
　 　 将 Ｃ 的平均值添加到 Ｒ
Ｅｌｓｅ 标记 ｐ 为噪声

Ｕｎｔｉｌ 没有标记为 ｕｎｖｉｓｉｔｅｄ 的 Ｒ 峰数据

３　 实验验证

３．１　 数据集介绍

本研究使用了 ＰｈｙｓｉｏＮｅｔ ２０２０ 年发布的布尔诺

理工大学心电图质量公开数据集（ＢＵＴ ＱＤＢ） ［１８］，
记录数据受试者年龄范围从 ２１～８３ 岁，平均年龄为

４１ 岁，中位年龄为 ３７ 岁，自 ２０１８ 年 ８ 月至 ２０１９ 年

１０ 月期间在正常生活条件下进行的数据采集，数据

集包含来自 １５ 名受试者的 １８ 个单导联 ＥＣＧ 的长

期记录。
数据集中 ＥＣＧ 信号根据质量被专家分为 ３ 个

类别：类别 １ 为清晰可见的显著波形；类别 ２ 为噪音

增加但 ＱＲＳ 波清晰可见；类别 ３ 为不适合分析的信

号如图 ２ 所示。

（a）信号质量1 （b）信号质量2 （c）信号质量3
图 ２　 数据集 ＥＣＧ 信号质量分类

Ｆｉｇ． ２　 Ｄａｔａｓｅｔ ＥＣＧ ｓｉｇｎａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 根据信号质量进行分类后，测试数据集从其中

１１ 位受试者提取，从这些受试者的数据中切割出经

过专家标注为信号质量 ２ 的 ２０ 组样本，每组包含

５０ ｓ 的心电信号，总计 １ ０００ ｓ。 为保证数据的独立

性，同一志愿者提供的不同样本之间的时间间隔需

超过 ６００ ｓ，见表 １。
３．２ 实验流程及环境

将心电图测试数据集放入选中的 ４ 种分类器进

行 Ｒ 峰检测，得到候选 Ｒ 峰数据集，保存成新的数

据文件，再通过 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法，将候选 Ｒ 峰进

行聚类，得到聚类结果，与专家标注的 Ｒ 峰位置进

行对比，根据心电图临床的波形生理特性，将误差设

定在 １００ ｍｓ 以内，采用敏感度 （ＳＥＮ） 、真阳性率

（ＰＰ） 、准确率（ＡＣＣ） 和Ｆ分数（Ｆ － Ｓｃｏｒｅ）４个评价

指标评价模型效果。
　 　 实验环境：Ｐｙｔｈｏｎ３．６．４，ＶＳＣｏｄｅ 集成开发环境，
操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１，英特尔的 ｉ７－１１７００ｋ＿ＣＰＵ，
主频 ３．２ ＧＨｚ，２×８ Ｇ＿ＤＤＲ４ 内存。

００２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



表 １　 测试样本抽样表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔａｂｌｅ

志愿者编号 抽取时间样本 志愿者编号 抽取时间样本

１００００１ ２ ２０９ ｓ＿２ ３２２ ｓ 的前 ５０ ｓ １１１００１ ３１ ３１１ ｓ＿３１ ３６５ ｓ 的前 ５０ ｓ

１００００１ ２７ ２２３ ｓ＿２８ ５９６ ｓ 的前 ５０ ｓ １１１００１ ４０ ２８１ ｓ＿４０ ３３３ ｓ 的前 ５０ ｓ

１０３００１ ５８ ７０１ ｓ＿５８ ８００ ｓ 的前 ５０ ｓ １１３００１ ２８ ８００ ｓ＿２８ ９６５ ｓ 的前 ５０ ｓ

１０３００３ ２９ ４５８ ｓ＿２９ ５０４ ｓ 的前 ５０ ｓ １１４００１ ２９ ４５６ ｓ＿２９ ５２１ ｓ 的前 ５０ ｓ

１０４００１ ５８ １７４ ｓ＿５８ ３５８ ｓ 的前 ５０ ｓ １１５００１ ５８ ０８８ ｓ＿５８ １６７ ｓ 的前 ５０ ｓ

１０５００１ ４８ ６３１ ｓ＿４８ ７３８ ｓ 的前 ５０ ｓ １１８００１ ５７ ９１７ ｓ＿５８ ００１ ｓ 的前 ５０ ｓ

１０５００１ ５３ ８２６ ｓ＿５３ ９１３ ｓ 的前 ５０ ｓ １２２００１ ５８ ４２２ ｓ＿５８ ４７７ ｓ 的前 ５０ ｓ

１１１００１ １９４ｓ＿２８８ ｓ 的前 ５０ ｓ １２４ ００１ ２８ ８００ ｓ＿２９０１１ ｓ 的前 ５０ ｓ

１１１００１ １５ ４６３ ｓ＿１５ ５３７ ｓ 的前 ５０ ｓ １２４ ００１ ３４ ２９５ ｓ＿３４ ３７２ ｓ 的前 ５０ ｓ

１１１００１ ２０ ８５９ ｓ＿２１ １３３ ｓ 的前 ５０ ｓ １２４ ００１ ５８ １１６ ｓ＿５８ １６７ ｓ 的前 ５０ ｓ

３．３　 结果分析

测试数据集 Ｒ 峰范围为 ０．０６ ～ ０．１ ｓ，算法检测

结果在专家人工标记位置的左右各 ５０ ｍｓ 内，为准

确识别到 Ｒ 峰。 对每个样本分别计算正确检测到

的 Ｒ 峰 （真阳性 ＴＰ）、 未正确检测到的 Ｒ 峰 （真阴

性 ＴＮ）、 错误检测到的 Ｒ 峰 （假阳性 ＦＰ） 和未检测

到的 Ｒ 峰的数量 （假阴性 ＦＮ）。 采用敏感度

（ＳＥＮ） 、真阳性率（ＰＰ） 、准确率（ＡＣＣ） 和 Ｆ 分数

（Ｆ － Ｓｃｏｒｅ）４ 个评价指标评估该算法的性能。
灵敏度 （ＳＥＮ）：ＳＥＮ 是一个评估度量， 用正确

检测到的 Ｒ 峰 （ＴＰ） 的数量与所有真实 Ｒ 峰的比

值来表示，如公式（１）：

ＳＥＮ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１）

　 　 真阳率 （ＰＰ）：ＰＰ 给出了一个用正确检测到的

Ｒ 峰数 （ＴＰ） 与检测到的 Ｒ 峰的总数的比值计算出

来的值。 如公式（２）：

ＰＰ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（２）

　 　 准确率 （ＡＣＣ）：ＡＣＣ 是一个评估度量， 是正确

检测到的 Ｒ 峰数与所有 Ｒ 峰总数的比值，计算如公

式（３）：

ＡＣＣ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（３）

　 　 Ｆ － Ｓｃｏｒｅ 分数能同时考虑 ＳＥＮ和 ＰＰ这两个数

值，平衡地反映这个算法的精确度。 Ｆ － Ｓｃｏｒｅ越高说

明模型敏感度和真阳率越高，模型越好如公式（４）：

Ｆ － Ｓｃｏｒｅ ＝ ２ × ＳＥＮ × ＰＰ
ＳＥＮ ＋ ＰＰ

（４）

　 　 参与融合的算法和 ＤＢＳＣＡＮ 算法结果对比如

图 ３ 所示，相比用于参与聚类的 ４ 种单一算法，
ＤＢＳＡＣＮ 算法在准确率上有较大提升， 相较于

ＧＱＲＳ 算法准确率从 ４５．５％提升到 ８７．６％，相较于

Ｈａｍｉｌｔｏｎ 算法，４ 种指标均有 ２０％以上的提升，相较

于 Ｅｎｇｚｅｅ 算法，准确率和敏感度均有 ２０％以上提

升，达到聚类目的，提高整体性能。
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图 ３　 参与融合的算法和 ＤＢＳＣＡＮ 算法结果对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｎｇ ｉｎ
ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ＤＢＳＣＡＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 结束语

本文算法能够有效降低运动引起的信号失真和

噪声对 Ｒ 峰位置的误导，从而提高了 Ｒ 峰检测的性

能。 与单一算法进行比较的结果表明，本文算法在

准确性和鲁棒性方面优于单一峰值检测算法，有望

在心脏健康监测和移动健康应用中发挥重要作用。
未来可进一步优化算法以提高性能，并将其集成到

实际医疗设备和应用中。
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