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·临床研究·
基于多尺度快速样本熵与随机森林的心电图分析 *
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摘要 目的：探讨基于多尺度快速样本熵与随机森林的心电图分析方法对常见心律失常（房性早搏、室性早搏）的自动诊断的可行

性和有效性。方法：利用不同心律失常疾病的心电信号存在复杂性差异的特点，通过多尺度熵计算心电信号在不同尺度下的样本

熵值以组成特征向量；利用 kd树提高多尺度熵的计算效率，增强算法的实时性。利用训练样本的特征向量构建随机森林分类器，

再根据众多决策树的分类结果结合投票原则确定测试样本心律失常疾病的类型。结果：本文提出的心电图分析方法能够有效地

识别正常心律、房性早搏（APB）及室性早搏（VPB），平均识别准确率达到 91.60%。结论：本文提出的心电图分析方法对常见心律

失常（APB，VPB）具有较高的识别准确率及临床实用价值。
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Electrocardiogram Analysis Based on Multiscale Fast Sample Entropy and
Random Forest*

To explore the feasibility and effectiveness of ECG analysis method based on multiscale fast sample

entropy and random forest for automatic diagnosis of common arrhythmia (atrial premature beat, ventricular premature beat).

Different arrhythmia diseases having the features of complexity difference of ECG signals are adopted, and the sample entropy of ECG

signal at different scales calculated by the multi-scale entropy forms eigenvectors; Using kd tree to improve the computation efficiency of

multiscale entropy, the real-time performance of algorithm is enhanced. The random forest classifier is constructed by the eigenvectors of

training samples, and then the type of arrhythmias is determined by the classification results of the numerous decision trees coupled with

voting principle. The proposed electrocardiogram analysis method can effectively identify the normal heart rhythm, atrial prema-

ture beats (APB) and ventricular premature beats (VPB), with an average identification accuracy of 91.60%. The ECG anal-

ysis method presented in this paper has high recognition accuracy and clinical value for common arrhythmia (APB, VPB).
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前言

心电图（Electrocardiograph, ECG）是通过皮肤电极对心脏

电活动的图形化记录，能够反映心脏基本功能及疾病特征，对

心血管临床诊断具有重要的参考价值[1]。正常的心电信号是一

种低频周期性的非平稳信号，一旦心脏发生疾病或出现功能性

退化，将直接导致心电信号的时 -频变化。医生正是利用心电

信号的变化特征，并结合丰富的临床经验对心律失常疾病患者

进行诊断。随着医疗技术的不断发展与进步，临床医学辅助分

析设备对心电图自动诊断结果的准确性和实时性的需求不断

增加，并引起相关领域专家的重点关注。鉴于此，作为心血管内

科的重要临床辅助诊断工具，ECG自动诊断方法的研究与应

用具有重要的实际临床意义。

为了进一步解决典型心律失常自动诊断的实时性和准确

性问题，本文提出了基于多尺度快速样本熵与随机森林相结合

的心电图分析方法。该方法利用多尺度熵对心电信号进行多尺

度特征提取并组成特征向量描述心电信号的病理特征；通过

kd树计算样本熵，显著提高多尺度熵的计算效率。再利用训练

样本的特征向量集构建随机森林分类器，实现对常见心律失常

（房性早搏、室性早搏）疾病的自动诊断。
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1 材料与方法

1.1 材料

本文采用美国麻省理工学院 MIT-BIH心律失常数据库[2]

对本文提出的心电图分析方法的可行性和有效性进行实验验

证。MIT-BIH数据库由 Beth Israel医院心律失常实验室于 1975

至 1979年间获得的 4000余个长期动态心电图记录组成，记录

中大约 60%的心电图来自于住院的患者。MIT-BIH心律失常数

据库主要记录了MLII导联和 V5导联的心电信号数据。目前，

该数据库的应用广泛，是国际上公认的标准心电数据库之一。

表 1所示为验证本文提出的心电图分析方法的实验样本，包括

正常心律、室性早搏和房性早搏的心律失常的样本。每种心律

类型的实验样本都包括 50个训练样本和 20个测试样本。在每

次实验中，训练样本与测试样本均为随机抽取。

1.2 方法

1.2.1 样本熵 样本熵的物理含义表示非线性动力学系统产

生新信息的速率，是一种时间序列复杂性测度方法，与心律失

常的心电信号产生方式的机理相一致，其具体计算过程如下所

述[3-7]：

假设长度为 N的时间序列 x(n),n=1,2,...,N，在嵌入维数（用

来进行比较的时间序列长度）选择为 m的条件下，可以获得一

组 m维矢量，表示为

X(i)=[x(i),x(i+1),...,x(i+m-1)] （1）

其中，i=1,2,...,N-m+1。

将式（1）中所示的一组 m维矢量中的任意两个矢量 X(i)与

X(j)之间的距离定义为最大坐标差，表示为

d[X(i),X(j)]=max[ x(i+k)-x(j+k) ] （2）

式中，k=1,2,...,m-1,i,j=1,2,...,N-m+1。

对于预先设置的相似容限 r，对式（1）中 m维矢量中的第 i

个向量与其余 N-m个向量之间的距离小于相似容限的个数进

行计数，并与 N-m的相除，得到

C
m

i =

N-m

j=1,j≠ i
移专(r-d)[X(i),X(j)]

(N-m)
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式中，专为 Heaviside函数，定义为

专(x)=
1,x叟0

0,x<0
嗓 （4）

分别对式（1）中表示的 N-m+1个向量分别计算 C
m

i ，并计

算在相似容限为 r的条件下所有 C
m

i (r)的均值，记作

C
m
(r)=(N-m+1)

-1
N-m+1

i = 1
移C

m

i (r) （5）

再将嵌入维数设为m+1，并重复以上计算过程得到 C
m+1

(r)。

综上所述，时间序列 x(n)的样本熵定义为

SampEn(m,r)=lim
N→∞

[-ln C
m+1

(r)

C
m
(r)

] （6）

当时间序列的长度 N取有限值时，式（6）将转化为

SampEn(m,r,N)=-ln C
m+1

(r)

C
m
(r)

（7）

由式（7）可知，时间序列 x(n)的样本熵值与嵌入维数 m、相

似容限 r及时间序列的长度 N有关。一般地，参考近似熵，m取

1或 2，r取 0.1~0.25倍，N取 10m~3m，其中 std表示时间序列 x

(n)的标准差。

1.2.2 基于 kd树的快速样本熵算法 通过样本熵的计算过程

可知，该算法的时间复杂度主要由 n
m

i =
N-m

j=1,j≠ 1
移专(r-d[X(i),X(J)])的

计算复杂度决定。文献[8]表明，可以将 n
m

i 的计算转化为正交范

围搜索问题。正交范围搜索问题的简要介绍如下[9,10]：

将式（1）中 m 维矢量 X(i)记作(Xi)m，对于每个 i(i=1,2,...,

N-m+1)，(Xi)m可以转化为一个 m维点集 Pi(xi,yi,zi,...)，即

xi=Xi,yi=Xi+1,zi=Xi+2,... （8）

那么，n
m

i 等于边界框Wi内部包含的点集 Pi中点的个数，

Wi表示为

Wi=[(xLB)i:(xUB)i]× [(yLB)i:(yUB)i]× [(zLB)i:(zUB)i]× ... （9）

其中，LB和 UB分别表示边界框Wi的上边界和下边界，

表示为

(xLB)i=xi-r,(xUB)i=xi+r

(yLB)i=yi-r,(yUB)i=yi+r （10）

(zLB)i=zi-r,(zUB)i=zi+4

给定一个在 d维空间的正交范围（边界框），怎样获取每个

正交范围内部的空间点的个数为几何领域中的正交范围搜索

问题[16]。因此，对于每个点集 Pi与其对应的边界框，Wi,n
m

i（或 n

m+1

i ）的计算等价于解决 m（或 m+1）维正交范围计数问题。一旦

n
m

i 和 n
m+1

i 被计算出来，样本熵 SampEn(m,r,N)可以通过式（7）直

接计算出来。

kd树能够用于解决正交范围搜索问题，是一种可以用于

计算样本熵的高效算法。kd树的基本原理是将需要进行索引

的点集存储于特殊设计的二叉树形数据结构中。对于给定的边

界框，kd树对于给定的查询点和查询距离阈值，能够快速地从

数据集中查询所有与查询点距离小于阈值的数据个数。

1.2.3 多尺度快速样本熵 多尺度分析是由 Costa提出的在

不同尺度下对原始时间序列进行复杂性估计的算法[11,12]。多尺

度样本熵算法由以下两个步骤组成[13,14]。

（1）对于给定的时间序列 x(k),k=1,2,...,N，尺度 i的粗粒化

表 1 实验样本

Table 1 Experimental samples

Heart Rhythm Type
Training Sample

Number

Testing Sample

Number

Normal Sinus

Rhythm（Normal）
50 20

Ventricular

Premature Beat

（VPB）

50 20

Atrial Premature

Beats（APB）
50 20
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过程通过计算原始时间序列 x(k)中连续而不重叠的 i个元素的

平均值获得的。粗粒化的时间序列表示为，

y(r)i= 1
子

j子

i=(j-1)子+1
移 xi ,1燮j燮N/子 （11）

可以看出，当尺度 i=1时，粗粒化的时间序列与原始时间

序列 x(k)相等。粗粒化后的时间序列{y(子)}的长度为 N/子。如图 1

所示为粗粒化过程示意图。

（2）针对于步骤（1）中获得的每个不同尺度下的粗粒化时

间序列，计算样本熵值。

为了提高多尺度熵的计算效率，将基于 kd树的快速样本

熵算法引入多尺度熵，得到基于 kd树的多尺度快速样本熵算

法，以提高心电图特征提取的实时性，其伪代码如图 2所示。

可以看出，基于 kd树的多尺度快速样本熵算法在多尺度

熵的任意一尺度下，其计算时间复杂度为 O(N N1-(1/d))，如表 2

所示。例如，当 m=2时，定义中的样本熵计算复杂度为 O(N2)，

而基于 kd 树的多尺度快速样本熵算法的计算复杂度为 O

(N5/3)。

1.2.4 随机森林分类器 美国科学院院士 Breiman详细地对

随机森林进行了数学推导与证明，并给出了随机森林的定义：

由多个决策树{h(x,专k),k=1,2,...,n}组成的分类器，其中{专k}是相

互独立且同分布的随机向量，分类结果通过所有决策树的分类

结果，结合投票原则确定[15]。随机森林分类原理如图 3所示，针

对原始训练样本，利用 Bootstrap方法获得 n个 Bootstrap子样

本；对于每个 Bootstrap子样本生成与之对应的 n个 CART决

策树；在测试过程中，利用 n个决策树的分类结果进行投票以

确定测试样本的类型。本文提出的方法利用随机森林分类器对

常见心律失常信号进行识别。

2 结果

2.1 基于 kd树的心电信号快速样本熵计算

图 4所示为MIT-BIH心律失常数据库中的一个正常心律

的 ECG样本。图 5所示为 m=1，r=0.25std时，基于 kd树对给定

点 Pi确定 n
l

i的过程。可见，基于 kd树的快速样本熵计算方法

将样本熵定义中的复杂迭代运算转化为正交范围搜索问题，通

过范围内计数结果就能够获得样本熵值，提高计算效率。特别

地，对于多尺度熵中需要对不同尺度下的心电信号进行分析

时，基于 kd树的快速样本熵能够显著提高计算速度。

2.2 多尺度样本熵特征提取

表 3给出了部分正常、室性早搏、房性早搏的 ECG信号经

多尺度样本熵提取的特征向量（样本序号 10，11）。特征值 d1,d2,...,d8

为 ECG信号在不同尺度下经过样本熵计算后获得的样本熵

值。可见，对于正常、室性早搏、房性早搏经过多尺度样本熵提

取的特征向量[d1,d2,...,d8]具有比较明显的差异。因此，多尺度样

图 1 基于 kd树的多尺度快速样本熵算法流程

Fig.1 Schematic illustration of the coarse-graining procedure

图 2 基于 kd树的多尺度快速样本熵算法的伪代码

Fig.2 Pseudocode of multiscale fast sample entropy algorithm

based on kd tree

表 2 快速样本熵各部分的计算时间复杂度

Table 2 The computation time complexity of each part of

the fast sample entropy

Computational Process Time Complexity

Storage O(N)

Construct Tree Time O(N log N)

earch Time O(N-1(l/d))

Overall Process O(N N-1(l/d))

图 3 随机森林分类原理

Fig.3 Random forest classification principle
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图 5 基于 kd树确定样本熵的过程

Fig.5 The process of determining of sample entropy based on tree

本熵能够有效提取心律失常状态下的 ECG信号特征，并可以

利用多尺度样本熵特征向量进一步实现对于心电信号的分析。

2.3 决策树数量确定

图 6所示，为通过本文实验样本获得的随机森林分类器中

生成的决策树的数量与袋外（out-of-bag, OOB）分类误差之间

的关系。可见，在生成的决策树数量大约为 250时，袋外分类误

差趋于平稳，因此为了保证分类的准确率较为稳定，随机森林

分类器中的设置决策树的数量应大于 250。如图 7所示，为本

文生成的随机森林分类器中的一棵决策树，可以看出每棵决策

树都是利用二叉树对正常心律、室性早搏（VPB）与房性早搏

（APB）进行分类的。随机森林分类器正是利用多个决策树的分

类结果并结合投票原理实现多分类。

2.4 不同尺度特征对分类器决策的贡献

本文中的特征向量是由 ECG信号在 8个尺度下的样本熵

值组成，每个特征编号对应一个尺度。如图 8所示为特征编号

对于随机森林分类的重要性，即 ECG信号经过多尺度样本熵

特征提取后的特征向量中各元素对分类器决策的贡献大小。

2.5 提出方法的平均识别准确率

表 4所示为本文提出的心电信号分析方法对心律失常的

ECG信号样本的分析结果，平均准确率为经过 50次独立实验

的统计结果。可见，本文提出的基于多尺度快速样本熵与随机

森林的心电信号分析方法能够有效地对正常心律与典型的心

律失常（VPB、APB）进行识别，具有较高的识别准确率，平均识

别准确率达到 91.60%。

图 4 正常心律的 ECG样本（MLII导联）

Fig.4 ECG sample of normal heart rhythm (MLII lead)

表 3 部分 ECG样本的特征向量

Table 3 The eigenvectors of some ECG samples

Heart Rhythm

Type

Sample

Number

Feature Vector

[d1,d2,...,d8]

Normal 10 [0.45 0.42 0.41 0.39 0.34 0.30 0.29 0.27]

11 [0.47 0.44 0.43 4.00 0.36 0.33 0.31 0.29]

VPB 10 [0.24 0.19 0.19 0.18 0.17 0.16 0.13 0.12]

11 [0.22 0.17 0.17 0.16 0.15 0.15 0.13 0.11]

APB 10 [0.18 0.14 0.14 0.13 0.12 0.12 0.11 0.11]

11 [0.19 0.15 0.15 0.13 0.13 0.12 0.11 0.11]

图 6 决策树数量与袋外分类误差的关系

Fig.6 The reliationship between the number of decision tree and

out-of-bag classification error

图 7 文中随机森林生成的决策树

Fig.7 The decision tree generated by random forest in this paper

图 8 特征对于随机森林分类的重要性

Fig.8 The importance of feature numbers for random forest classification
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3 讨论

目前，对于心律失常疾病的诊断依然是通过医生的临床经

验对心电图进行分析得到的。随着医疗辅助诊断技术的发展，

利用计算机技术对心电图进行自动诊断已经成为了生物医学

领域的研究趋势和热点问题。

近年来，相关学者研究发现健康人与心律失常患者的心电

信号的复杂性存在差异，并证明了心电信号的复杂程度能够反

映心脏的健康状况[3,4]。基于复杂性量化的心电信号分析得到了

研究人员的广泛关注，并取得了一定的研究成果[5]。 Pincus于

1991 年提出了近似熵（Approximate Entropy, ApEn）实现对生

理信号复杂性的量化估计[6]。2002年 Richman在近似熵的基础

上提出了样本熵（Sample Entropy, SampEn），其物理意义表示

系统新信息产生的速率，适用于对生理信号复杂性的分析[7]。由

于基于单一尺度的传统方法不能解释蕴含在生理系统中的多

时间尺度特征，Costa等人于 2002年率先提出并采用多尺度熵

（Multiscale Entropy, MSE）进行生物医学信号分析[11,12]。王俊等

人将多尺度熵应用于心电图分析，研究表明MSE的波动范围

情况可以较为有效地揭示心脏的健康状况[13]。同时，王俊等人

利用多尺度熵重点研究了 ECG的 ST段，并指出MSE能够用

于区分健康人与冠心病人的心电图，适用于早期临床诊断[14]。

Wang等利用多尺度熵曲线对心电信号进行模式识别，研究表

明心电信号的复杂性将随着年龄的增长出现下降的趋势[17]。尽

管现有研究揭示了 ECG多尺度熵的变化能够反映心脏的健康

状况，ECG多尺度熵的均值随着心脏健康的恶化呈下降趋势，

但是，利用 ECG多尺度熵作为特征实现心律失常疾病的自动

诊断研究相对较少。同时，多尺度熵由于需要对多个尺度下的

心电信号进行样本熵计算，计算量大，导致自动诊断实时性较

差。特别地，24 h动态心电图的临床分析对心电图分析方法的

实时性要求迫切[22,23]。鉴于此，本文提出了基于多尺度快速样本

熵与随机森林相结合的心电信号分析方法。该方法利用多尺度

熵对心电信号进行多尺度特征提取，描述心电信号的病理特

征，再利用随机森林分类器对心脏疾病进行有效识别，实现常

见心律失常（房性早搏、室性早搏）的自动诊断。

实验表明，本文采用基于 kd树的多尺度快速样本熵方法，

将样本熵计算中的反复迭代过程转化为正交范围搜索问题，显

著降低了样本熵的计算复杂度（当 m=2时，样本熵的计算复杂

度由 O(N2)降低为 O(N5/3)），解决 MSE在心电信号特征提取过

程中的计算效率偏低的问题。通过对MIT-BIH心律失常数据

库中的心电信号样本的特征提取，房性早搏和室性早搏的多尺

度熵特征向量较正常心律的特征向量出现下降趋势，这与相关

研究获得的结论一致[5,12]。另外，根据心律失常疾病类型的不同，

多尺度熵特征向量存在一定的差异性，本方法正是利用此间的

差异实现对正常心律、房性早搏和室性早搏进行有效地识别。

利用多尺度快速样本熵提取的信号特征构建随机森林分

类器，随机森林分类器通过多个决策树的分类结果并结合投票

原理实现 ECG自动诊断。通过实验可以看出，本文提出的心电

图分析方法能够实现对正常心律、房性早搏和室性早搏的有效

识别，平均识别准确率达到 91.60%，其中对于正常心律和房性

早搏的识别准确率都在 94.0%左右，而室性早搏的准确率为

85.0%。由于实验样本存在干扰噪声和局部范围内的多种心律

失常信号的混叠，导致室性早搏的识别准确率相对较低。相比

于人工神经网络，随机森林分类器不需考虑收敛速度过慢及过

拟合等问题[18]。相对于 SVM分类器，随机森林分类器不用考虑

二分类组合及多个参数优化调整[19,24,25]，就能获得理想的多分类

结果。另外，随机森林分类器对于特征向量的维数没有限制，不需

要预先对样本进行降维处理，能够对大量特征进行准确分类[20,21]。

综上所述，本文提出的多尺度快速样本熵与随机森林相结

合的心电图分析方法是一种有效的 ECG自动诊断方法，为相

关研究提供了可行性的思路，一定程度上解决了当前自动诊断

方法的实时性和准确性问题。

目前，本研究的实验样本仅为 MIT-BIH心律失常数据库

中的室性早搏和房性早搏样本，下一步将扩充心律失常的疾病

种类，实现更多心律失常的自动诊断，并研究心电信号去燥方

法，进一步提升算法性能及实用性。
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