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摘要  提出一种从ECG数据中提取pRRx序列, 进而分析心律失常的方法。选取20例正常窦性心律和20例心律

失常患者的ECG数据, 计算相应的pRRx序列(x从1~100 ms取值), 两组pRRx序列的分布呈现明显的差异。对

pRRx序列进行线性和非线性分析, 结果表明: 1) 线性指标中, AVRR, rMSSD
 

和  SDSD
 

在两组序列中表现出显

著性差异(P<0.001); 2) 非线性指标中, pRRx序列直方分布信息熵 dh( )S 、功率谱直方分布信息熵 ph( )S 功率谱全

频段信息熵(Spf)和pRRx的分形维数(Dsf , Dcf , Dvm和Drms)在两组序列中表现出显著的统计学差异(P<0.001)。

因此, 基于pRRx序列的分析在一定程度上能够反映心脏系统的线性和非线性性质, 可以作为一种新颖且有效

的心律失常分析方法。 
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Abstract  In order to analyze arrhythmia, a noval practical method was proposed. Here the pRRx serials (x ranged 

from 1 to 100 ms) extracted from ECG data were taken as fundamental signals. There were obvious differences in 

distribution of the pRRx serials between 20 people with normal arrhythmia (group I) and 20 patients with 

arrhythmia (group II). By analyzing the linear indexes and nonlinear indexes of pRRx serials, the computed results 

show that there are significant statistical differences between the two groups. The linear indexes (AVRR, rMSSD, 

SDSD) are very different (P<0.001). The nonlinear indexes, from the entropy measures (Sdh, Sph, Spf) and the fractal 

dimension measures (Dsf, Dcf, Dvm, Drms), also maintain apparent differences (P<0.001). Therefore, the proposed 

pRRx-serial analysis can characterize the linearity and nonlinearity of the cardiac system to some extent, and can 

be effective in recognizing the arrhythmia and even heart-related diseases. 
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心电(electrocardiogram, ECG)信号是心脏系统

生物电活动的记录, 蕴含丰富的心血管系统生理和

病理信息, 是诊断心血管疾病的重要依据[1]。目前, 

诊断心律失常仍依赖有经验的医生观察心电图进行

判断 , 因此从ECG信号中提取有用的信息和特征 , 

从而自动检测心律失常具有重要意义。 

在心律失常的自动检测研究中, Debnath等[1]将

心率和RR间期(RR interval)等作为特征, 利用人工
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神经网络算法对心律失常进行识别。Tabassum等[2]

将心率、QRS波群 (QRS wave complex)、PR间期

(PR interval)和ST间期(ST interval)等作为特征, 利

用SVM (support vector machine)算法对心律失常进

行识别。吴坤生 [3]通过采集60例心力衰竭病人(其

中心律正常组30例 , 心律失常组30例)的24小时的

ECG信号 , 提取RR间期数据 , 并进行心率变异性

(heart rate variability, HRV)分析, 指出HRV的有关

指标(如SDNN, rMSSD和pNN50等)可综合评价病人

心律失常的恶化程度。  

为了更加快速、高效地对心律失常进行检测 , 

本文提出一种从ECG信号中提取pRRx序列 , 进而

分析心律失常的新方法。该方法所需心电信号时长

为半小时(数据量较小), 在RR间期的基础上, 进一

步 提 取 相 应 的 pRRx序 列 (x从 1~100 ms取 值 )作 为

心 律失常分析的源信号。然后 , 对pRRx序列进行

线性和非线性两个方面的分析。针对线性分析, 提

取 AVRR, SDRR, rMSSD 和 SDSD 共4个指标。针对

非线性分析, 提取熵测度的 dh ph,S S 和 pfS 3个指标和

分形维数的 sf cf vm, ,D D D 和 rmsD 4个指标。结果表明, 

除 SDRR 外, 其余10个指标在心律正常和心律失常

实 验 数 据 中 全 部 表 现 出 极 其 显 著 的 统 计 学 差 异

(P<0.001)。图1显示本文基于pRRx序列分析心律失

常的流程。 

1  pRRx 序列 
1.1  pRRx 序列的定义 

RR间期指心电波形中相邻R峰之间的时间间

隔 [4]。pRRx指相邻RR间期之差大于x毫秒的RR间

期 个 数 (RRx count) 与 全 部 RR 间 期 个 数 (total RR 

count)的比值, 用百分数表示:  

 
RRx count

pRRx 100%
total RR count

  	。  (1) 

将  x 从1~100 ms取值, 则pRRx则构成一个序列。 

1.2  实验数据的选定 
本次研究的实验数据来自MIT-BIH数据库 [5]。

第一组是正常窦性心律组(记为I组), 从MIT-BIH 

Normal Sinus Rhythm RR Interval Database随机选取

20位心律正常的受试者 , 年龄为65~89岁 , 男女各

半 ; 第二组是心律失常组(记为II组), 从MIT-BIH 

Arrhythmia Database随机挑选20位心律失常的受试

者 , 年龄也在65~89岁之间 , 男女各半。每位受试 

 

图 1  基于 pRRx 序列分析心律失常的流程 
Fig. 1  Flow chart of the analysis of arrhythmia  

based on pRRx serials 

 
者的数据都是30分钟的RR间期数据 , 共40例实验

数据。 

1.3  pRRx 序列分布 
 根据实验数据, 计算相应的pRRx序列, 总共得

到40例pRRx序列 , 分成心律正常组和心律失常组

进行对比, 如图2所示。 

从图2可以看出, 正常心律组pRRx序列的分布

明显不同于心律失常组。直观地看 , I 组的曲线具

有一定的阶梯性, 且曲线的变化更快。II组的曲线

更光滑, 变化比较慢。  

2  pRRx 序列的指标分析 
2.1  线性指标 

心脏系统的电活动蕴含大量的细节信息, 可以

从心脏系统的线性和非线性两个角度去分析。由于

基于统计的线性分析方法计算简单且指标意义直

观, 在临床上广泛应用[6]。 

本文根据两组的实验数据 , 针对提出的pRRx

序列, 采用以下几种线性分析指标进行计算, 结果 
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图 2  正常心律组(I 组)和心律失常组(II 组)的 pRRx 序列分布 
Fig. 2  Distribution curve of pRRx serials from group I and group II 

 
如图3所示。 

1) AVRR: pRRx序列的均值 , 反映pRRx序 列

100个值的平均水平。 

2) SDRR: pRRx序列的标准差, 反映pRRx序列

100个值的离散程度。 

3) rMSSD: pRRx序列中相邻pRRx差值的均方

根 , 反映pRRx序列相邻值之差构成的序列的平均

水平。 

4) SDSD: pRRx序列中相邻pRRx差值的标准差, 

反映pRRx序列相邻值之差构成的序列的离散程度。 

从图3可以看出, AVRR, rMSSD和SDSD这 3 个

指标在两组中分布差异很大。其中, rMSSD和SDSD

在 I 组和 II 组的取值范围没有重合与交叉, 因此可

以通过设置合适的阈值将两组区分开。 

2.2  非线性指标 
心脏是一个复杂的非线性系统[7]。传统的线性

分析方法虽然简单直观, 但无法描述及表征系统的

非线性动力学特性 [8–9]。因此 , 在线性分析的基础

上, 本文对pRRx序列进行非线性分析。 

2.2.1  熵 
熵最早出现在热力学中, 描述系统热力学状态

函数。随后玻尔兹曼引进物理熵, 对系统的无序性 

 

图 3  正常心律组(I 组)和心律失常组(II 组)的线性指标结果 
Fig. 3  Linear indexes of pRRx serials from group I and group II 
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进行度量。目前, 熵已经在物理、数学、信息论以

及生物医学 [10–11]等领域得到广泛应用。对于概率

分布函数p(x)的随机变量集  A, 熵的定义[8]如下:  

 ( ) ( ) log ( )A AH A p x p x  。  (2) 

本文针对pRRx序列计算3个与熵相关的指标 , 

定义如下。 

1) pRRx序列直方分布信息熵Sdh: 对pRRx序列

的数值分布计算信息熵。 

2) pRRx 序 列 功 率 谱 直 方 分 布 信 息 熵 Sph: 对

pRRx序列进行离散傅里叶变换得到功率谱 , 然后

根据功率谱序列的数值分布计算信息熵。 

3) pRRx序 列功 率 谱全 频段 分 布信 息熵 [12]Spf:  

对pRRx序列进行离散傅里叶变换得到功率谱 , 在

全频段
2

,s sf f
N

 
  

( sf 为信号的采样频率, N为采样点

数)内插入 i–1个分点 1 2 1... ,, , if f f  , 将全频段分割

成 i个子频段。将每个频段内的功率密度之和作为

该频段的功率密度 , 得到  i 个功率密度。将这  i 个 

功率密度归一化 , 得到每个频段出现的概率Pi, 则

pf1,i ip S 的定义如下:  

 pf i
lim logi i iS p p


   。 (3) 

根据实验数据, 计算得到两组的 3 个熵测度指

标, 结果如图 4 所示。 

从图 4 可以看出, dh ph,S S 和 pfS 3个熵指标在两

组中分布同样差异很大。其中 , pfS 指标在I组和II

组的取值范围没有重合与交叉。 

2.2.2  分形维数 
 心脏系统是一个非线性系统, 由非平衡和非线

性过程产生的混沌具有不规则、非周期、复杂和自

相似结构的特性 [13–14], 一般将在形态(结构)、功能

和 信 息 等 方 面 具 有 自 相 似 性 的 研 究 对 象 称 为 分

形[13], 分形维数是分形的定量表征。分形维数主要

是通过实验的方法, 对分形图形或分形现象进行测

度[15], 一种常见的方法是通过改变观察尺度而求得

分形维数[16]。 

 针对pRRx序列, 本文采用如下4种方法计算分

形维数。 

1) 结 构 函 数 法 (structure function method)[17]: 

对于给定的序列 ( )z x , 定义增量方差为结构函数 , 

其关系为 

 2
( ) ( ) ( )S z x z x      

2

1

1
( ) , =1, 2, 3, ... , 1

N
i ii

z z N
N


 





  

  。 (4) 

针对若干个尺度(也称标度)  , 根据序列 ( )z x 的离

散值计算相应的 ( )S  , 然后拟合 log ( )S  – log 函

数 , 并在无标度区 [13]进行线性拟合 , 得到斜率α。

由此得到的分形维数D与斜率α的转化关系见式(5), 

本文将通过结构函数法得到的分形维数记为 sfD 。 

 2
2

D 
  。 (5) 

2) 相关函数法(correlation function method)[18]: 

 

图 4  正常心律组和心律失常组的熵测度指标结果 
Fig. 4  Entropy measure indexes of pRRx serials from group I and group II 
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对于给定的序列 ( )z x , 相关函数 ( )C  定义为 

 ( ) AVE( ( ) ( )), 1,2,3, 1C z x z x N        , (6) 

其中, AVE( ) 表示平均,  表示两点距离。此时相

关函数为幂型, 由于不存在特征长度, 则分布为分

形 , ( )C    。拟合 log ( )C  – log 函数 , 并在无

标度区进行线性拟合, 得到斜率α。由此得到的分

形维数D与斜率α的转化关系如式(7)所示, 本文将

通过相关函数法得到的分形维数记为 cfD 。 

 2D   。  (7) 

3) 变差法(variation method)[19–20]: 用宽度为 

的矩形框首尾相接 , 将分形曲线覆盖 , 令 i 个框内

曲线的最大值与最小值之差为 ( )H i , 即为矩形的高

度。将所有矩形的高与宽相乘 , 得到总面积S(τ)。

改变 的大小, 得到一系列的 ( )S  。令 

 
2

( )
( ) iHSN 


   , (8) 

拟合 log ( )N  – log 函数 , 在无标度区进行线性拟

合, 得到斜率α。由此得到的分形维数D与斜率α

的转化关系同式(7)。本文将通过变差法得到的分

形维数记为 vmD 。 

4) 均方根法(RMS method)[19–20]: 用宽度为 的

矩形框首尾相接 , 将分形曲线覆盖 , 令第 i 个框内

曲线的最大值与最小值之差为 ( )H i , 即为矩形的高

度。计算矩形高度的均方根值 ( )S  。改变  的大

小 , 得到一系列的 ( )S  。拟合  log S  – log 函数 , 

并在无标度区进行线性拟合, 得到斜率α。由此得

到的分形维数D与斜率α的转化关系同式(7)。本文

将通过均方根法得到的分形维数记为 rmsD 。 

根据实验数据, 按照上述定义, 计算得到两组

的4个分形维数指标, 结果如图5所示。 

分形维数是分形客体自相似性的一种度量, 不

为整数, 区别于传统欧氏空间的维数概念[13]。从图

5看出, 两组的4个分形维数指标都不为整数, 表明

心 脏 系 统 确 实 表 现 出 分 形 特 性 。 cff vms ,,D D D 和

rmsD 4个分形维数中, sfD 和 vmD 在两组中分布差异

很大, 且取值范围没有重合与交叉。 

3  指标的显著性检验 

为了更直观、准确地描述 I 组和 II 组基于 pRRx

序列计算的相应指标的统计差异性, 本文对线性和

非线性共 11 个指标进行显著性差异检验。首先进行

F 检验, 再根据方差分析的结果, 进行独立样本 T 检

验, 确保检验过程的正确性。同时, 本文也给出基

于 RR 间期计算的相应 11 个指标在心律正常组(记为 

III 组)和心律失常组(记为 IV 组)间的显著性检验结 

果 [3]。取 99.9%的置信区间, 双边检验的结果如表

1 所示。 

根据图  3 和表  1, 在基于pRRx序列进行计算的

4个线性 指标 中 ,  除 SDRR外 ,  其 余3个线性 指标

(AVRR, rMSSD 和SDSD)都具有极显著的统计学差 

 

图 5  正常心律组和心律失常组的分形维数指标结果 
Fig. 5  Fractal dimension indexes of pRRx serials from group I and group II 
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表 1  正常心律组和心律失常组的各指标的比较 ( )x s  
Table 1  Comparison of the indexes between the normal rhythm group and the arrhythmia group ( )x s  

指标 
基于 pRRx 序列 基于 RR 间期[3] 

心律正常组(I 组) 心律失常组(II 组) P 心律正常组(III 组) 心律失常组(IV 组) P 

线性 

AVRR  17.27±7.77 44.03±21.36 2.138×10–5 0.83±0.10 0.88±0.18 0.283 

SDRR  24.26±3.03 21.70±6.53 0.123 0.15±0.24 0.14±0.13 0.989 

rMSSD  3.06±0.47 1.25±0.51 4.805×10–14 0.19±0.35 0.17±0.17 0.885 

SDSD  2.94±0.51 0.97±0.51 1.068×10–14 0.18±0.35 0.16±0.16 0.884 

非线性 

 
熵 

 

dhS  3.85±0.54 6.21±0.65 6.587×10–15 3.87±0.72 6.34±0.76 8.199×10–13

phS  1.59±0.25 0.78±0.18 3.612×10–14 4.60±1.65 4.38±1.40 0.652 

pfS  1.14±0.19 0.25±0.08 2.911×10–17 6.31±1.24 6.09±1.29 0.588 

分形 

维数 

sfD  1.34±0.03 1.08±0.02 9.785×10–30 1.85±0.15 1.97±0.11 0.008 

cfD  6.69±1.55 4.34±0.84 6.956×10–7 3.00±0.09 3.04±0.08 0.174 

vmD  2.99±0.004 2.96±0.005 1.252×10–18 3.37±0.32 3.57±0.16 0.017 

rmsD  1.16±0.07 1.06±0.04 2.286×10–6 1.57±0.07 1.67±0.09 3.031×104

说明: x 表示均值, s 表示标准差。 

 
异(P<0.001)。其中 , rMSSD和 SDSD 分别衡量心电

信号变异性的总体水平以及不同变异水平的离散程

度。II 组的这两个指标都低于 I 组, 说明心律失常

患者的心率变异性降低, 这是由心律失常患者的自

主神经系统受损导致[7]。 

根据图  4 和表  1, 基于pRRx序列进行计算的非

线性的熵测度 dh ph pf( , )S S S和 以及分形维数测度(Dsf, 

cf vm rms, )D D D和 全部具有极显著的统计学差异 (P< 

0.001)。由于熵是无序性的一种度量, II 组 dhS 高于  

I 组, 表明pRRx序列的无序性更大, 说明心律失常

患者的心电信号具有更加无序的心率变异水平。

pfS 在  I 组明显高于  II 组 , 说明正常人的心电信号

功率谱中频率的分布更加无序, 反映心血管系统复

杂程度高, 迷走神经和交感神经相对平衡, 是一种

健康正常的状态 [7], 这与文献 [12]的结论一致。 II 

组的  4 个分形维数指标全部低于  I 组, 说明心律失

常患者的心脏系统混沌性降低。心脏系统是一个非

线性系统, 其复杂性和混沌性是生物适应和处理多

变环境的一种能力, 从少年到老年, 从健康到疾病, 

人体心脏系统信号的复杂性和混沌性逐渐减弱[7]。 

作为对比, 表  1 还给出基于RR间期进行计算的

11个指标的结果。可以看到 , 除熵测度指标 dhS 和

分形维数指标 rmsD 外 , 其他9个分析指标在两组间

没有显著性差异(P>0.001)。因此, 本文提出的基于

pRRx序列的分析方法 , 能更好地反映心脏系统的

线性及非线性, 可能是一种新颖有效的心律失常分

析方法。 

4  结论 

本文提出一种基于pRRx序列分析心律失常的

新思路 , 从线性和非线性两个角度共提取11个指

标。实验结果表明, 有10个指标在正常心律组和心

律失常组之间具有极显著的统计学差异(P<0.001)。

因此, 本文提出的基于pRRx序列的分析方法, 可能

是一种有效的心律失常分析方法, 可能对心脏相关

的疾病诊断具有一定的指示意义。 
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