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　　提　要　目的: 建立基于神经网络的心电数据压缩算法。方法 :根据 ECG特征的变化 ,从 ECG中提取出

对诊断有意义的信息。并采用了反向传播算法 ( BP算法 )的三层感知机 ,构造了两个相同结构的神经网络。结

果: 本系统的压缩精度在 2% ～ 5%左右 ;压缩比在 10～ 20左右。结论: 这样构成的压缩系统能适应心电信号

的变化 ,且具有较高的压缩比和压缩精度。
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　　长时间动态心电监测系统对于诊断早期心血管疾
病非常重要。双通道 24 h动态心电记录系统记录的

ECG数据为 40MB,心电图数据压缩是为了减少存贮

量和有利于数据传输。 60年代以来 ,心电图数据压缩

技术已引起了广泛的重视。
　　本文提出的基于神经网络的心电数据压缩方法 ,

充分利用神经网络的自学习和并行处理等特点 ,根据

ECG特征的变化 ,自动调整神经网络的结构参数 ,从

而提取出 ECG中对诊断有意义的信息 ,达到较高数据

压缩的目的。

1　几个基本定义

　　本文所提出的心电数据压缩方法 ,是通过对 ECG的分析 ,

提取出 ECG的特征信息 ,其中包括间期、高度、持续时间和极

性等。这些特征信息可以通过 ECG中特征点求出。所谓特征点
就是具有高期望度曲率的点。因此 ,提取 ECG的特征信息的问

题就转化为选择 ECG中特征点的问题。为了叙述方便 ,首先给

出几个定义:

1. 1　定义 1

　　对于点 A,若 C位于连接点 B和 A直线的对面 ,则称点 C

为点 B的镜象点。

1. 2　定义 2

　　设 B为点 A的镜象点 , BC两点间的距离定义为点 B关于

点 A和 C的期望度。

1. 3　定义 3

　　点 A( x i , yi )、 B( x j , yj )间的距离意义为:

D( A , B)=
1
3
(|x i - x j|+ |yi - y j|+ 2* max (|xi - x j|+

|yi - yj|) )

1. 4　定义 4

　　点 A的局部曲线率定义为相对于 B和 C的期望度 ,即

Lc( A) = UA ( B, C)

　　其中 U( B, C)为点 A关于 B和 C的期望度。

1. 5　定义 5

　　点 A的全局曲率定义为关于前向搜索结束点 B′和后向搜

索结束点 C′的期望度 ,即

GC( A)= UA ( B′, C′)

　　本文讨论的 ECG中特征点就是选择具有高期望度曲率的

点 ,其中包括:

　　 ( 1)计算 ECG上每点的局部曲率 ;

　　 ( 2)提取局部的特征点 ;

　　 ( 3)计算局部特征点的全局曲率 ;

　　 ( 4)合并一些相对期望度低的全局曲率 ;

　　通过 ( 1)、 ( 2)提取的 ECG的特征点 ,有时在整体看来可能

意义不大 ,它们可以被其它特征点取代 ,且不丢失波形的有意

义信息。 因此 ,通过 ( 3)、 ( 4)求出所有侯选特征点的全局曲率 ,

提取出 ECG中有效的特征点。 最后 ,根据这些特征点 ,提取出

ECG中对疾病诊断有意义的特征信息。

2　神经网络结构及学习算法

　　实现心电数据压缩的神经网络结构如图 1所示 ,它是一个

四层前馈神经网 ,其中包括:输入层 ,第一隐含层 ,第二隐含层

和输出层。 第二隐含层神经元根据第一隐含层神经元提取的

ECG中局部特征点 ,通过调整它与第一隐含层间的联接权值

和偏置提取 ECG中全局特征信息 ,输出层通过自动调整它与

第二隐含层神经元的联接权值和偏置 ,重建经数据压缩后的心

电图形。

图 1　神经网络结构示意图

Fig 1　 Schematic diagram of neural Network Structure
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　　神经网络的学习算法采用分层误差反向传播算法 HBEP。

即首先使用 BP算法调整输入层神经元与第一隐含层神经元的

联接权和偏置值 ,使第一隐含层神经元能学会提取 ECG中局

部特征点 ;然后使用 BP算法调整第一隐含层神经元与第二隐

含层神经元的联接权和偏置值 ,使 第二隐含神经元学会提取

ECG中全局特征信息 ;最后使用 BP算法调整第二隐含层神经

元与输出层神经元的联接权值和偏置值 ,使输出层神经元学会

由 ECG的特征信息重建 ECG的波形。 学习时 ,整个神经网络

的输入信号为心电图波形的采样数据 ,教师信息同样为心电图

波形。学习完毕后 ,第一隐含层神经元提取了 ECG的局部特征

点 ,第二隐含层神经元提出了 ECG的全部特征信息。根据 ECG

的特征变化 ,通过调整神经网络的联接矩阵和偏置值向量 ,适

应具有不同特征的心电数据压缩的需要。在尽量少损失对诊断

有用的心电信息的条件下 ,获得尽可能高的数据压缩比。

3　算法性能评价准则

　　目前广泛采用百分比均方根误差来衡量重构波形的保真

度。 PRD定义为:

PRD= [(∑
N- 1

n = 0
( X (n) - Y ( n) )2 /∑

N- 1

n = 0
X 2 (n ) ]1/2× 100%

　　数据压缩比 ( CR)定义为:

CR=
原始 ECG数据序列总比特数
保留数据的总比特数

5　压缩系统实现的原理
　　采用神经网络 ECG数据压缩系统原理框图见图 2

　　该系统包括两个结构完全相同的神经网络 (结构见图 1)

图 2　压缩系统原理框图

Fig 2　 The construct ion of compression system

　　网络 1对 ECG信号进行压缩 ,网络 2不断学习最新的

ECG信号 ,对 ECG数据的学习和压缩都是一个周期、一个周

期地进行的。网络 2先学习一个周期的信号 ,权值稳定后 ,网络

2把权值全部送给网络 1。 网络 1用已知的权值把输入信号转

换为隐层值 ,同时从输出中得到恢复的 ECG信号 ,由恢复信号

和输入信号可算得压缩 PRD ,若 PRD < 5% ,则隐层值作为压

缩数据被存贮起来 ,若 ECG波形发生变异 , PRD> 5% ,这时就

不再存贮当前隐元值而是把当前全部输入数据存贮起来。若连

续 5个连续 ECG波形的 PRD都大于 5% ,认为网络 1当前的

权值不适于当前输入信号 ,须从网络 2中重新拷贝最新权值 ,

同时也把最新权值送入存贮器存贮。网络 1用新权值对下一个

ECG波形进行压缩。这样 ,压缩系统采用两个网络就总能适应

输入信号的变化。

5　实验与讨论

5. 1　网络 1与网络 2的结构

　　对作为信息压缩对象的心电图波形 ,各心搏取 R波顶点之

前 105点 , R波顶点之后 165点。对这 270点数据进行抽用。即

R波前后各 15点全部使用 ,其它部分每隔 6点采样。其结果为

每一心搏取 70个数据。显然 ,这时神经网络的输入层元数和就

应是 70,并经多次测试运行认为 ,第一隐含层神经元数为 30,

第二隐含层神经元为 20时 ,其压缩倍数和精度较高。

5. 2　网络流程的实现机理
　　对于神经网络的建立 ,其关键是确定各层之间的权值。

　　设 T(m )ij 表示第 m层第 i层元与第 m+ 1层的第 j元之间的

连接权值 ,m= 1, 2, 3, 4

　　 a( m)i j 表示第 m层第 i个元对第 m+ 1层第 j元的输入。

　　 Q( m)
j 表示第 m层第 j元的阈值 ,故网络算法的基本公式是:

O j( m) = f(∑ T(m )ij a(m)i j + Q( m)
j )

　　其中表示神经元的映射关系为 f( x ) =
1

1+ ex
,由上式即可

由输入和权值算得输出 ,此即信息的向前传播过程 ,以下的学

习算法就是利用梯度下降法确定权值 ,使能量函数达到最小 ,即

min E= min∑
70

k = 1
( Zk- Ok )2

　　这是 Zk是第 k个输出元期望输出 , Ok是由输入和权值算

得的实际输出。

　　对上式可采用梯度下降法得到输出层和各隐含层的迭代

公式 [5 ] ,权值的修正由输出层权值开始 ,沿隐含层向隐含层到

输入层的权值推进。 实际的过程大致如下:

　　 ( 1)初始化权值 ,权值初始值取 - 1至+ 1之间的随机数。

　　 ( 2)求实际输出 ,取一个周期的 ECG样本信号作输入。

　　 ( 3)判别误差 ,若 PRD <ε(此处ε= 0. 05)则到 5。
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　　 ( 4)修正权值 ,若 PRD≥ε则由文献 [ 5] ,修正权值。

　　 ( 5)结束学习 ,输出各层权值。
5. 3　实例
　　输入原始波形如图 3a所示 ,恢复波形如图 3b所示。

图 3　实验结果　 A: 原始波形 ; B: 第三层隐含层单元数为 20数时恢复波形

Fig 3　 The testing results　 A: The o riginal wave; B: Th e reconstr ucted w ave

　　采用 5. 1中的采样方法 ,对此准周期信号采 70个样点 ,对

存贮器可存贮各层权值、隐元值及点数修正码 ,这样可反映病

变信息。 经模拟计算 ,其恢复波形如图 b所示。

　　其压缩精度为 PRD≈ 2. 20% ,压缩比为 1∶ 14

6　讨论

　　 1.目前 , ECG数据压缩方法可分为三类 [1 ]:①、直接法。 如

AZTEC, S APA, CORTES等 ;②、变换法。如 KLT , DCT , FT和

MM等 ;③、参数提取法。 当需要重构波形时 ,只能采用前两类

方法。与直接法相比 ,变换法 (如均方误差准则意义下的准最佳

变换 - DCT )具有波形重构质量高、去噪声性能好、重构过程简

单 (只需经过反变换 )和波形平滑性强等优点。 然而目前 DC T

却未能广泛地应用 ECG数据压缩中 ,主要原因是其应用于

ECG数据压缩时 ,所获得压缩比比较低 (典型值是 3倍 )。

　　 2.据文献 [1 ]介绍 ,有人曾针对心电图信号将一种利用误

差反向传播算法的神经网络的滤波能力与利用 LM S算法的自

适应性滤波器进行了比较 ,发现神经网络能够更准确地跟踪输

出。 但此网络系统由于仅采用单层结构 ,因而自我调节能力及

恢复误差均不太理想。

　　 3.本文提出的方法对于训练过的波形 ,神经网络的数据压

缩比和波形的恢复误差均高于其它几种算法。对于未训练过的

波形 ,由于采用了两层网络结构 ,一旦波形的恢复误 差超过一

定范围 ,神经网络就可以自动调整网络的结构参数 ,且调整方

式更加合理。

　　 4.由实验可知本文的网络系统的压缩精度在 2% ～ 5%左

右 ,压缩比在 10～ 20左右 ,因而不失为一种实用的方法。
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Neural network algorithm for data compression of signals of ambulatory

ECG
Yi Dong , Li Huizhi , Zen Li, He Zhong shi ( Depa r tment of Health Sta tistics, Third Milita ry Medica l Univ er sity ,

Chongqing , 630038)

　　 Abstract　Objecti ve: T o propose a new alg orithm based on neural netwo rk fo r data com pression of sig-

na ls of ambulato ry ECG. Methods: The neura l ne two rk was used to select tho se ECG signals v aluable fo r di-

agno sis for it w as a 3- la yer ed perception with back propaga tion a lg orithm and the com pression system was

composed of two neural netw o rks w ith the same structur es. Results: The compression ra te w as about 10～ 20

tim es and its precision about 2% ～ 5% . Conclusion: This sy stem have high compression rate and precision.

　　 Key words　 am bula to ry ECG signal; data compression; neura l netw ork alg o rithm.

158　　　　　　　　　　　　　　　　　第　三　军　医　大　学　学　报　　　　　　　　　　　　　　　第 19卷


