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本发明 涉 及一 种基 于 多特 征 融 合 与

Stacking-DWKNN的心律失常分类方法，包括以下

步骤：S1、采用连续小波变化去除心电信号中的

噪声；S2、对经过步骤S1处理后的心电信号进行

分割截取出完整的心搏，然后从截取出的心搏中

进行特征提取，并将提取到的特征按类别建立以

下数据集：集合A＝{235单心搏形态特征}，集合B

＝{P-QRS-T波}，集合C＝{PR间期}，集合D＝{QT

间期}，集合E＝{ST段}，集合F＝{RR间期}，集合G

＝{R幅值}，集合H＝{T幅值}；S3、将步骤S2中的

数据集中的任一个集合或任意多个集合的组合

输入到采用Stacking集成多个通过权值改进的

KNN算法中进行心搏分类；本发明提供的心搏分

类方法能够有效提高心搏分类的结果准确性。
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1.一种基于多特征融合与Stacking-DWKNN的心律失常分类方法，其特征在于，包括以

下步骤：

S1、采用连续小波变化去除心电信号中的噪声；

S2、对经过步骤S1处理后的心电信号进行分割截取出完整的心搏，然后从截取出的心

搏中进行特征提取，并将提取到的特征按类别建立以下数据集：

集合A＝{235单心搏形态特征}，

集合B＝{P-QRS-T波}，

集合C＝{PR间期}，

集合D＝{QT间期}，

集合E＝{ST段}，

集合F＝{RR间期}，

集合G＝{R幅值}，

集合H＝{T幅值}；

S3、将步骤S2中的数据集中的任一个集合或任意多个集合的组合输入到采用Stacking

集成多个通过权值改进的KNN算法中进行心搏分类。

2.根据权利要求1所述的基于多特征融合与Stacking-DWKNN的心律失常分类方法，其

特征在于：所述235单心搏形态特征的提取方法为，利用注释文件中确定的位置，从心电图

记录单个导联中提去除235个R峰附近的点，其中，R峰前有90个采样点，R峰后有144个采样

点。

3.根据权利要求1所述的基于多特征融合与Stacking-DWKNN的心律失常分类方法，其

特征在于：将步骤S2中所述数据集中的的集合B、集合C、集合D、集合E、集合F组合后定义为

新的集合I＝{P-QRS-T波、PR间期、QT间期、RR间期、ST段}。

4.根据权利要求1所述的基于多特征融合与Stacking-DWKNN的心律失常分类方法，其

特征在于：将数据集中集合A、集合G以及集合I中的一个集合或任意多个集合的组合输入到

采用Stacking集成多个通过权值改进的KNN算法模型中进行心搏分类。

5.根据权利要求4所述的基于多特征融合与Stacking-DWKNN的心律失常分类方法，其

特征在于，所述步骤S3中Stacking-DWKNN算法的训练过程如下：以DWKNN算法作为Stacking

的基分类器，将所述数据集输入到Stacking的第一层基分类器DWKNN算法中，产生的新的数

据集输入到Stacking的第二层基分类器DWKNN算法中输出最终分类结果。

6.根据权利要求5所述的基于多特征融合与Stacking-DWKNN的心律失常分类方法，其

特征在于，所述DWKNN算法的实现方式为：

S61、计算测试数据与个训练数据之间的距离；

S62、根据计算得出的距离按递增顺序进行排列，选取距离最小的K个点；

S63、确定前K个点所在类别的出现频率；

S64、返回前K个点中出现频率最高的类别作为测试数据的预测分类；

所述K的近邻算法中的度量函数采用曼哈顿距离，赋予样本点不同的权重作为KNN算法

的度量函数。

7.根据权利要求5所述的基于多特征融合与Stacking-DWKNN的心律失常分类方法，其

特征在于：所述K的取值范围为1-10。
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基于多特征融合与Stacking-DWKNN的心律失常分类方法

技术领域

[0001] 本发明属于心律失常分类方法技术领域，基于多特征融合与Stacking-DWKNN的心

律失常分类方法。

背景技术

[0002] 心电图(ECG)是一种非侵入性，廉价且成熟的诊断工具，广泛应用于多种应用。它

代表心脏电活动随时间的变化，并包含广泛用于分析心脏功能的基本生理信息，这对于心

律失常的检测很重要。大多数心律失常是无害的，但有些可能会立即危及人们的生命。因

此，准确检测患者的心律失常在预防心血管疾病中发挥着至关重要的作用。心电图(ECG)具

有易于获取和设备成本低的优点，可用于判断心律失常是窦性还是异位性，是初步诊断心

律失常的重要依据。通过逐一分析心电图上波形的变化，可以检测出不同类型的心律失常。

然而，在不同条件下，ECG信号的形态和时间特征有着显著的差异，部分心律失常仅在患者

的日常生活中偶尔发生，需要使用动态心电图记录长时间的ECG活动。传统的动态心电图分

析是手动完成的，但逐拍手动分析长期心电图是耗时且不切实际的。因此智能诊断在医学

中是至关重要的，它可以帮助医生更好地诊断心律失常。

发明内容

[0003] 本发明的目的是克服现有技术的不足而提供一种基于多特征融合与Stacking-

DWKNN的心律失常分类方法。

[0004] 本发明的技术方案如下：

[0005] 一种基于多特征融合与Stacking-DWKNN的心律失常分类方法，包括以下步骤：

[0006] S1、采用连续小波变化去除心电信号中的噪声；

[0007] S2、对经过步骤S1处理后的心电信号进行分割截取出完整的心搏，然后从截取出

的心搏中进行特征提取，并将提取到的特征按类别建立以下数据集：

[0008] 集合A＝{235单心搏形态特征}，

[0009] 集合B＝{P-QRS-T波}，

[0010] 集合C＝{PR间期}，

[0011] 集合D＝{QT间期}，

[0012] 集合E＝{ST段}，

[0013] 集合F＝{RR间期}，

[0014] 集合G＝{R幅值}，

[0015] 集合H＝{T幅值}；

[0016] S3、将步骤S2中的数据集中的任一个集合或任意多个集合的组合输入到采用

Stacking集成多个通过权值改进的KNN算法中进行心搏分类。

[0017] 进一步的，所述235单心搏形态特征的提取方法为，利用注释文件中确定的位置，

从心电图记录单个导联中提去除235个R峰附近的点，其中，R峰前有90个采样点，R峰后有
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144个采样点。

[0018] 进一步的，将步骤S2中所述数据集中的的集合B、集合C、集合D、集合E、集合F组合

后定义为新的集合I＝{P-QRS-T波、PR间期、QT间期、RR间期、ST段}。

[0019] 进一步的，将数据集中集合A、集合G以及集合I中的一个集合或任意多个集合的组

合输入到采用Stacking集成多个通过权值改进的KNN算法中进行心搏分类。

[0020] 进一步的，所述步骤S3中Stacking-DWKNN算法的训练过程如下：以DWKNN算法作为

Stacking的基分类器，将所述数据集输入到Stacking的第一层基分类器DWKNN算法中，产生

的新的数据集输入到Stacking的第二层基分类器DWKNN算法中输出最终分类结果。

[0021] 所述DWKNN算法的实现方式为：

[0022] S61、计算测试数据与个训练数据之间的距离；

[0023] S62、根据计算得出的距离按递增顺序进行排列，选取距离最小的K个点；

[0024] S63、确定前K个点所在类别的出现频率；

[0025] S64、返回前K个点中出现频率最高的类别作为测试数据的预测分类；

[0026] 所述K的近邻算法中的度量函数采用曼哈顿距离，赋予样本点不同的权重作为KNN

算法的度量函数。

[0027] 优选的，所述K的取值范围为1-10。

[0028] 与现有技术相比，本发明的有益效果是：

[0029] 本发明将经过连续小波变换去除噪声后进行特征提取，将提取到的特征根据其类

型建立八个集合的数据集，再将数据集中的一个或多个集合的组合输入到Stacking-DWKNN

算法中进行心搏分类，有效提高心搏分类的结果准确性。

具体实施方式

[0030] 下面将结合本发明实施例，对本发明中的技术方案进行清楚、完整地描述，显然，

所描述的实施例仅仅是本发明一部分实施例，而不是全部的实施例。基于本发明中的实施

例，本领域普通技术人员在没有做出创造性劳动前提下所获得的所有其他实施例，都属于

本发明保护的范围。

[0031] 一种基于多特征融合与Stacking-DWKNN的心律失常分类方法，包括以下步骤：

[0032] S1、采用连续小波变化去除心电信号中的噪声；

[0033] S2、对经过步骤S1处理后的心电信号进行分割截取出完整的心搏，然后从截取出

的心搏中进行特征提取，并将提取到的特征按类别建立以下数据集：

[0034] 集合A＝{235单心搏形态特征}，

[0035] 集合B＝{P-QRS-T波}，

[0036] 集合C＝{PR间期}，

[0037] 集合D＝{QT间期}，

[0038] 集合E＝{ST段}，

[0039] 集合F＝{RR间期}，

[0040] 集合G＝{R幅值}，

[0041] 集合H＝{T幅值}；

[0042] S3、将步骤S2中的数据集中的任一个集合或任意多个集合的组合输入到采用
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Stacking集成多个通过权值改进的KNN算法中进行心搏分类。

[0043] 进一步的，所述235单心搏形态特征的提取方法为，利用注释文件中确定的位置，

从心电图记录单个导联中提去除235个R峰附近的点，其中，R峰前有90个采样点，R峰后有

144个采样点。

[0044] 进一步的，将步骤S2中所述数据集中的的集合B、集合C、集合D、集合E、集合F组合

后定义为新的集合I＝{P-QRS-T波、PR间期、QT间期、RR间期、ST段}。

[0045] 进一步的，将数据集中集合A、集合G以及集合I中的一个集合或任意多个集合的组

合输入到采用Stacking集成多个通过权值改进的KNN算法中进行心搏分类。

[0046] 进一步的，所述步骤S3中Stacking-DWKNN算法的训练过程如下：以DWKNN算法作为

Stacking的基分类器，将所述数据集输入到Stacking的第一层基分类器DWKNN算法中，产生

的新的数据集输入到Stacking的第二层基分类器DWKNN算法中输出最终分类结果。

[0047] 所述DWKNN算法的实现方式为：

[0048] S61、计算测试数据与个训练数据之间的距离；

[0049] S62、根据计算得出的距离按递增顺序进行排列，选取距离最小的K个点；

[0050] S63、确定前K个点所在类别的出现频率；

[0051] S64、返回前K个点中出现频率最高的类别作为测试数据的预测分类；

[0052] 所述K的近邻算法中的度量函数采用曼哈顿距离，赋予样本点不同的权重作为KNN

算法的度量函数。

[0053] 本实施中，所述K的取值范围为1-10，优选K取值为4。

[0054] 本实施中，Stacking集成方法的核心思想是使用初始数据集训练第一层分类器，

产生新的数据集训练第二层的分类器，并将第一层分类器的输出作为第二层分类器的输入

特征，同时原始标签仍被作为新数据集的标签。Stacking就是进一步进行泛化来综合降低

偏差和方差的方法。第一层分类器通常是使用不同的机器学习算法产生，因此，Stacking算

法通常是异质集成，有时也会构造同质的stacked  generation。

[0055] 所述Stacking集成方法的算法描述如下：
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[0056]

[0057] 本实施例中，KNN作为一种高度灵活、通用性强的分类算法，具有广阔的应用前景。

在实际应用中，由于其精度高，对异常值不敏感，无需数据输入假定，对各种各样的样本分

布都能进行分类，并且对小样本数据KNN也能有很好的分类能力，经常被应用于分类问题

中，所述KNN算法描述如下：

[0058]
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[0059]

[0060] 其中，公式(1)为

[0061] 所述公式(1)中I的计算公式为公式(2)：

[0062] 本实施例中，采用曼哈顿距离计算训练集和训练样本之间的距离，定义为：

[0063] D(x，y)＝|xi-xj|+|yi-yj|  公式(3)；

[0064] 所述曼哈顿距离作为K的邻近算法中度量函数，将样本的不同特征量孵育相同的

权重，但是不同特征量对分类结果准确性影响不同，因此本实施例根据距离远近，孵育样本

点不同的权重作为KNN算法的度量函数，前K个点出现的概率工时如下：

[0065] f(xi)＝(w1f(x1)+w2f(x2)+…+wmf(xm))/(w1+…+wm)  公式(4)。

[0066] 实验及结果：

[0067] 以下实验均在MIT-BIH心律失常数据库上进行。

[0068] 根据ANSI/AAMI  EC57：1998标准，心律失常的16种类别被分为MIT-BIH心律失常数

据库中五个类别，即N(正常或束支传导阻滞)，S(室上性异位搏动)，V(心室异位搏动)，F(融

合搏动)和Q(未指定搏动)。

[0069] 本实施例实验基于MIT-BIH心律失常数据库中101413个心搏进行分类，包括90,

595个N类别的心搏；2,781个S类别的心搏；7,235个V类别的心搏；F类别的心搏数量仅有802

个。本实施例实验数据从数据集中随机选取心搏数据的90％作为训练集，剩余的10％测试

集。从各类别的心搏数量可以看出，本实验是在不平衡数据下进行的。数据的具体分布如下

表。

[0070] 实验数据统计
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[0071]

[0072] 本实施实验中的评估指标：

[0073] 本实施例将测试结果分为四种，即，真阴性(TN)：预测为负向，实际上也是负向的

数量；假阴性(FN)：漏报率，把正向归类为负向的数量；真阳性(TP)：预测为正向，实际上也

是正向的数量；假阳性(FP)：误报率，把负向归类为正向的数量。其中，N类心搏的计算公式

如(5)-(8)，其它心搏类别的分类结果按照同样的方式计算。表1显示了分类结果的混淆矩

阵。本实施例实验中N，S，V，F，Q表示心搏的真实类别；n，s，v，f，q表示预测结果。

[0074] 表1：分类结果的混淆矩阵

[0075]

[0076]

[0077] TPN＝Nn   (5)

[0078] FNN＝Ns+Nv+Nf     (6)

[0079] TNN＝Ss+Sv+Sf+Vs+Vv+Vf+Fs+Fv+Ff   (7)

[0080] FPN＝Sn+Vn+Fn   (8)

[0081] 本实施使用灵敏度、特异性、阳性预测值和准确度评估分类器性能。灵敏度(se)指

被判断为正例的样本占所有正例的比例。灵敏度越高，正确预测的样本越多。特异性(sp)指

被判断为负例的样本占所有负例的比例。阳性预测值(+p)在文献中也称为精确度。准确度
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是被正确分类的样本数占总样本数的比率，反映了测试结果与实际结果之间的一致性。上

述四个评价指标的计算公式如下：

[0082] Se＝TP/(TP+FN)   (9)

[0083] Sp＝TN/(TN+FP)   (10)

[0084] +p＝TP/(TP+FP)   (11)

[0085] Acc＝(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)   (12)。

[0086] 对于采用前述集合A、B、C、D、E、F、G、H中的一个或多个组成的不同特征组合的实验

结果进行分析，作为优选的，本实施例实验数据以集合A、由集合B、集合C、集合D、集合E、集

合F重新定义的集合I、集合G为输入数据集，以GNB、LDA、LR、SVM、DT、GBDT、RF、KNN、DWKNN分

类器作为参照实验组，以Stacking-DWKNN算法作为实验组，进行实验分析，分析过程如下：

[0087]

[0088]

[0089] 由上表可知，搞死朴素贝叶斯(GNB)是在集合G上的分类结果最好，其它分类器均

是在集合A、集合I、集合G上的分类结果最好，且KNN的分类结果由于其它几种分类器，通过

权值改进KNN算法(DWKNN)，分类结果得到了改进，但仅使用集合I或者集合G进行心搏分类

时分类结果稍有下降，说明这两个特征不适合该算法。通过Stacking集成多个KNN模型改进

KNN算法，分类结果都得到了提升，最好的分类结果为99.01％。

[0090] 尽管参照前述实施例对本发明进行了详细的说明，对于本领域的技术人员来说，

其依然可以对前述各实施例所记载的技术方案进行修改，或者对其中部分技术特征进行等

同替换，凡在本发明的精神和原则之内，所作的任何修改、等同替换、改进等，均应包含在本

发明的保护范围之内。
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