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采用基于密度加权和偏好信息的 K 均值聚类的胸阻抗信号自动检测算法 
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摘  要：为了自动识别胸阻抗(TransThoracic Impedance, TTI)信号中的按压和通气波形，完成相关重要参数的计

算，从而实现对心肺复苏质量的监测评估，该文提出一种基于密度加权与偏好信息的胸阻抗信号自动检测算法。该

方法针对实验采集的猪的电诱导心脏骤停模型 TTI 信号，通过预处理和多分辨率窗口搜索法完成潜在按压和通气

波形的标记；接着，提取每个标记波形的宽度、幅值以及相邻波形特征差作为特征，并按标记波形宽度对信号进行

分段；之后，再对信号进行小波分解，提取其小波系数每段的能量与原始波形幅值之比作为特征；最后采用基于密

度加权与偏好信息的 K 均值聚类分析法对标记的波形进行分类识别。实验结果表明，该算法对 TTI 信号中按压波

形和波形分析识别的正确率和敏感度均较高，鲁棒性好，且运行时间(0.43 s±0.07 s)满足实时性要求。 
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Abstract: In order to recognize automatically the compression and ventilation waveforms of the TransThoracic 

Impedance (TTI) signal, and obtain the important parameters, for evaluating the CardioPulmonary Resuscitation 

(CPR) quality, this paper proposes an automatic detection algorithm for TTI signal based on density weighting 

and preference information. The TTI signals that come from the pig model based on electrically induced cardiac 

arrest are preprocessed, and the potential compression and ventilation waveforms are marked by using the 

searching algorithm of multiresolution window after the pretreatment. After that, the width, amplitude and the 

difference between the adjacent waveforms of the marked waveforms are selected as the features and the signal is 

divided into several sections according to the width of marked waveforms. Then the original signal is decomposed 

by wavelet transform. The ratio of the power of each section to the amplitude of the original one is taken as one 

feature. Finally, k-means clustering algorithm based on density weighting and preference information is used to 

recognize and classify the compression and ventilation of the marked waveforms. The experimental results show the 

accuracy and sensitivity of the recognition are high, the robustness is good and the running time (0.43±0.07 s) can 

meet the requirement of clinical application.  
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1  引言  

胸外按压(Chest Compression, CC)是心肺复苏
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(CardioPulmonary Resuscitation, CPR)中试图恢

复人体自主循环的重要技术，其在基础生命支持的

地位越来越受到重视[1,2]。胸外按压频率，按压通气

循环周期，按压通气参数等 CPR 核心技术是保证

CPR 质量的关键问题[3,4]。通过对胸外按压的检测分

析，实时反馈给救援者为心肺复苏过程提供参考，

以此避免不必要的按压中断，并让 CPR 过程中的

ECG 检测无瑕疵间隔(例如进行通气的时候)以正确
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的评估按压节奏，使救援操作更为标准[5,6]。 
胸阻抗(TransThoracic Impendance, TTI)信号

值主要是指在心肺复苏过程中人体阻抗的变化，其

主要包含了操作者实施胸外按压造成人体胸腔形变

而产生的阻抗信号以及由心脏和血管内血流等变化

引起的阻抗信号变化两方面信息[7]。现已有研究表

明，在心肺复苏过程中，胸外按压的快慢、深度均

能反映在 TTI 信号波形中，并且可准确地估算出瞬

时的按压频率 [8 10]− 。通过对 TTI 信号的检测分析，

指导胸外按压具有可实施性和积极的参考意义，可

增加心肺复苏操作的成功率 [11 13]− 。目前关于波形分

析的公开研究较少，其中，文献[14]用自适应阈值法

进行按压波形分析，普适性较差，难以适用于复杂

的波形；文献[15]采用神经网络进行按压和通气波形

的模式识别，时间代价较大，无法达到实时要求，

且对特异信号的识别能力较差。目前，通过对 TTI
信号进行实时检测反应心肺复苏质量的多个参数的

研究尚未见公开报道。 
因此，本文提出了一种采用基于密度加权和偏

好信息的 K 均值聚类的胸阻抗信号自动检测算法，

该算法在对 TTI 信号进行预处理去噪、多分辨率窗

口搜索并完成潜在按压和通气波形的标记后；提取

每个标记波形的宽度、幅值以及相邻波形特征差作

为特征，并按标记波形宽度对信号进行分段；再对

TTI 信号进行小波分解，提取其每段小波系数的能

量，并将其与 TTI 信号幅值的比值也作为特征，最

后得到代表信号波形特征的 4 维特征向量；采用基

于密度加权与偏好信息的 K 均值聚类分析法对标记

的波形进行分类识别，并根据分类识别结果计算信

号所反映的按压频率、按压通气比和按压时间比等

参数，最后依此结合 2010 年心肺复苏指南中的指标

智能地评估该次心肺复苏的质量。 

2  实验数据 

2.1 数据的采集 

本实验所使用的是一个基于家猪的电诱导心脏

骤停模型的子数据库，涉及 16 头公猪。实验数据由

重庆市第三军医大学大坪医院外科研究所提供。实

验所选用的家猪体重均在 18~22 kg，并在各项生理

参数均趋于稳定时展开实验。实验通过 Windaq 数

据采集系统(DATAQ InstrumentsInc, Akron, OH, 

USA)对 TTI 信号进行连续的测量，采样频率为 300 

Hz。实验采集每次 CPR 过程前 2 min 的数据，使每

组TTI 信号均包括一个 120 s 的连续信号波形。 
2.2 信号数据 

TTI 信号中连续的波峰-波谷波形即为一次胸

外按压[16]。在每次按压过程中，TTI 信号的振幅变

化为通过数据采集系统测量的阻抗波形其波峰和波

谷之间的差异。图 1 所示为本次实验所采集到的部

分 TTI 信号：图 1(a)信号为较标准信号波形，可以

看出信号波形的按压部分和通气部分对比分明，容

易识别；图 1(b)信号中，由于按压不规范，信号中

出现了与通气相近的波形；图 1(c)信号中，由于高

频噪声和基线漂移的干扰，导致信号部分区域难以

识别。 

3  胸阻抗信号自动检测算法 

3.1 基于多分辨率窗口搜索法的波形标记 

TTI 信号中的噪声主要由高频噪声和基线漂移

组成。其信号中的高频噪声都是尖锐锋形，且幅值

较小。通过小波去噪处理后，再通过移动平滑处理

器，信号中的噪声和干扰被消除，并平滑了信号波

形。TTI 波形可看作是采样点的函数，我们把这个

函数看作 ()f ⋅ 。TTI 波形的波峰、波谷搜索可以看作

为极值搜索。然而，实际上波形受到了多重干扰导

致了伪波和复合波形的生成，所以经典的寻优方法

(如局部优化法)是无效的。 

多分辨率分析是一种有效的信号处理方法，可

采用不同的分辨率处理同一信号。通过采用这种方

法，可以寻找到不同分辨率下的局部最优值，然后

通过梳理他们得到更加精确的最优值。设有 n 个分

辨率，在不同分辨率下，搜索窗口的宽度均不同。

本文中 3r = ，即有 3 个分辨率，搜索窗口宽度分别

设为 20, 40, 60。如果判定 ip 是否为极值点，那么首

先在第 1 个分辨率下通过式(1)和式(2)进行搜索。 

 

图 1 原始信号 
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( )( )10 9 9 10( ) max , , , , , ,i i i i i if p f p p p p p− − + +=   (1) 

( )( )10 9 9 10( ) min , , , , , ,i i i i i if p f p p p p p− − + +=    (2) 

若式(1)或式(2)成立，则判定权值 1k k= + (每
次搜索 k 的初始值均为为 0)。然后依次在其他分辨

率下进行搜索。如果 0.5k r> ，那么点 ip 即可被判

定为波峰或波谷点。 
尽管多分辨率窗口搜索法能够正确识别所有的

波峰和波谷，但仍可能存在少量伪局部极值点。而

这些伪局部极值点实际为伪波和复合波形所造成

的。因此，需要将其消除。通过观察以及先验知识，

算法提取信号波形振幅(波峰与紧跟波谷之差)和时

间跨度(波峰前后相邻波谷距离)为特征。在(每一次)
识别潜在波峰或者波谷后，相邻波峰或波峰之间的

幅度距离和时间距离的均值都会被计算一次。设每

次计算的均值分别为 adM 和 tdM ，每一相邻波峰或

波谷之间的幅度距离( aD )和时间距离( tD )都会将与

均值 adM 和 tdM 比较。假设第 i 个相邻波峰或波谷的

幅度距离和时间距离分别为 aiD 和 tiD 。如果

ai adD mM< 或 ti tdD mM< (其中 m 为阈值系数，本

文中取 0.1m = )，那么该波峰或波谷则判定为错误

波峰和波谷。 
3.2 特征提取  
3.2.1 TTI 信号波形特征的提取  在 TTI 信号波形

的波峰和波谷被正确标记之后，即可得到每个波形

的宽度 L 和幅值 H，并依据每个波形的宽度对信号

进行分段。由于胸外按压的规律性，即国际规定的

标准按压通气比为 30:2。则可断定大部分的通气为

连续的两个波形，且区别于按压波形(由图 1(a)可以

看出)。因此，可提取每个波形与相邻波形的特征差 

作为其特征，则第 n 个波形的相邻特征差为 

( ) ( )
Dif( )

( 1) ( 1)

( ) ( )
           

( 1) ( 1)

H n H n
n

H n H n

L n L n
L n L n

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ − +⎝ ⎠
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟+ +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ − +⎝ ⎠

       (3) 

3.2.2 基于小波分解的特征提取  小波分析方法是

一种强大的时-频域局部化分析方法。通过对小波函

数的平移和缩放，可以将信号表示为若干描述不同

子频带的时频域分量之和，达到细微观察原始信号

特定频率特性的目的。由图 1 中可以看出，按压波

形部分波形与通气部分波形呈现较明显差异，其宽

度主要在 0.5 s 左右。因此，在按压和通气波形识别

中，可以通过小波分解突出按压波形部分特征，并

弱化通气波形特征，而达到区分两种波形的目的，

可参见图 2 中不同尺度下的分解效果。 
从离散小波分解分频的原理出发，利用离散小

波对 TTI 信号进行分解，每一层子频带是由高频向

低频对信号频率空间逐次进行二分的结果。如果原

始信号频率空间 0 [0, ]sV f= ,则第 1 层小波系数频率

空间 1
1 [2 , ]s sW f f−= ，第 2 层小波系数频率空间

2 1
2 [2 ,2 ]s sW f f− −= ，以此类推，第 N 层小波系数频

率空间为 1[2 ,2 ]N N
N s sW f f− − += 逐级向低频过度，其

中 sf 为胸阻抗信号的采样频率。 
在按压和通气波形中，相较下通气波形频率更

小，其对应频率为 

V /sf f B=                (4) 

其中 B 为通气波形宽度。因此总是存在层数 i ，使

得 
1

V 2 ,  2i i
s sf f f− − +⎡ ⎤∈ ⎢ ⎥⎣ ⎦            (5) 

 

图 2  1～9 层细节小波系数图 
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也就是说，通气波形特征可以在第 i 层小波分解中得

到体现。 
由实验数据可得，通气波形的宽度约在

[400,600]。因此根据式(4)可计算得到通气波形宽度

所对应的频率为 V / 300/600 0.5sf f B= = = 。据式

(5)计算可知，此波形特征落在第 9 层细节小波的子

频带范围内，因此，可以确定最优的分解层数为 9
层。利用 db2 小波对图 1(a)原始信号进行 9 层小波

分解，其分解结果中 1～9 层细节小波系数如图 2 所

示。 
分析此结果可知，对原始信号进行小波分解后，

在第 5 层细节小波函数可观测到按压波形部分和通

气波形部分对应的小波系数波形差别十分明显。同

时，在 TTI 信号波形中幅值较小的按压波形所对应

的小波系数幅值也较小，为排除此种干扰，因此选

用原始波形幅值与其所对应段的第 5 层小波系数能

量之比作为特征 
( )/ ( )wD H n p n=             (6) 

其中 ( )H n 为第 n 个波形的幅值， ( )p n 为第 n 个波形

对应该段小波系数的能量。图 1(a)标准信号的 wD 特

征曲线如图 3 所示。 

 

图 3 wD 的特征曲线图 

如 3 图所示，通气波形的 wD 特征值远大于按压

波形的 wD 值，因此其可作为按压、通气的分类依据。 
3.2.3 归一化  在分别进行上述两种特征提取算法

后，即可得到由 TTI 原始信号中按压、通气波形的

宽度 L，幅值 H、相邻波形特征差Dif 以及幅值与小

波系数能量之比 wD 组成的 4 维波形特征向量。而每

个特征之间的权重是相同的，因此采用线性归一化 

nor
( ) min( )

( )
max( ) min( )

x n x
x n

x x

−
=

−
         (7) 

其中 nor( )x n 为归一化结果， ( )x n 为特征。根据式(7)
将特征归一化至[0,1]区间。 
3.3 基于密度加权与偏好信息的 K 均值分类识别     

K 均值聚类算法被广泛用于模式识别，其实现

步骤较简单，不需长时间的训练过程，非常适用于

动态实时检测。当聚类是密集的，该算法可通过调

节 k 值取得较好的聚类效果，具有较好的灵活性。

根据前面的特征提取数据分析可知其聚类相对密

集，并且算法对时间代价要求较高，因此选用 K 均

值聚类算法进行波形的分类识别。 

在传统 K 均值聚类算法中，对样本的聚类仅仅

依据其与聚类中心的距离来判定。但在实际中，由

于较少通气波形与按压波形可能相似，使其偏离通

气波形特征数据聚类中心而靠近按压波形特征数据

聚类中心。而按压波形特征数据数量较多，构成了

数据密集区域；通气波形特征数据较小，构成的区

域非密集。因此，若在对数据进行聚类的过程中根

据每个数据所在区域的密度调整权重，使偏离的数

据点更好地靠近所属聚类中心点，分类的准确性将

会得到改善。 

对于一个有N个样本的数据集U={xi,i=1, 2, , 
N}，定义点 ix 处的密度函数为 

2

2
1

dens( ) exp
N

i n
i

n

x x
x

=

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜ ∂ ⎟⎜⎝ ⎠
∑         (8) 

其中∂ 表示邻域的有效半径，这里我们取 N 个样本

的均方根距离，即 

2

1 1

1
( 1)

N N

i j
i j

x x
N N = =

∂ = −
− ∑∑        (9) 

由式(8)和式(9)可见， ix 周围聚集的样本越多， ix 的

密度值 dens( )ix 越大。如图 4 所示为加权前后的 K

均值分类结果对比图(图中只显示了特征向量的Dif , 

L 和 wD 3 个特征，其中○表示为通气波形特征点，

*表示为按压波形特征点)。 

由于两类数据所隶属的聚类中心是不同的，按

压波形特征数据值均较小，通气波形特征数据值均

较大，所以我们将密度值较小的赋予较大的权值，

密度值较大的赋予较小的权值。xi的权重 iw 定义为 

( )1 dens ( )i iw ' xλ= −            (10) 

式中 dens ( )i' x 为 dens( )ix 的归一化结果，λ参考∂ 的

值(均在[0.05，0.1]范围内)取 0.1λ = 。所以，密度

加权后的特征数据为 

,   1,2, ,'
ij ij ix x w j d= + =         (11) 

式中， ijx 为特征数据， '
ijx 为新的特征数据，d 为特

征向量维数。 

通过密度加权可修正偏离通气波形特征数据聚

类中心而靠近按压波形特征数据聚类中心的特征数

据。而信号中同样可能存在与通气波形相似的按压

波形需要修正。根据先验知识，可知标准的按压通

气比为 30:2，通气波形大部分为连续两个波形，但

也可能存在单个波形。因此，可加入偏好信息对孤

立伪按压波形进行修正。 
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图 4 密度加权前后的分类结果对比图 

在进行基于密度加权的 K 均值聚类分析可得到

初步的按压波形聚类结果 ccC 和通气波形聚类结果

VC 。那么对 VC 中的孤立波形特征数据进行加权的

算法如下： 
(1)对 VC 中的孤立波形特征数据进行加权，加

权公式为 

,  1,2, ,'' '
ij ijx x j dλ= + =         (12) 

式中， ' '
i V ix C x∈ ∩ 孤立，d 为特征向量维数； 

(2)进行 K 均值聚类； 
(3)判定按压通气比，如果大于 14，则算法结束，

否则转到第(1)步。 
由图 5 可以看出，矩形框中的孤立伪按压波形

并未被识别出，而仅识别出了真正的按压波形，达

到了良好的去伪效果。 
3.4 胸外按压质量评估 

在完成按压和通气波形的分类识别后，可计算

出按压次数为 C，通气次数为 V。每个被正确分类

识别的按压和通气波形的波峰序列号(采样点)分别

为 ncCI 和 nvVI , nc , nv 分别为按压和通气序号。 
那么可以得到实时按压频率 cf ： 

( ) ( )nc 1 nv 1CI CI VI VI /300c
C

f =
⎡ ⎤− − −⎣ ⎦

     (13) 

按压通气比 P： 

nc/nvP =              (14) 

 
图 5 原始信号图 1(b)图 1(c)分类识别结果 

按压时间比 cP (按压时间在整个 CPR 过程时间

中的比例)： 

( ) ( )nc 1 nv 1CI CI VI VIcP I⎡ ⎤= − − −⎣ ⎦      (15) 

式中 I 为信号当前采样点数。 

4  实验结果与分析 

将本文方法与Digna的阈值法[12]和Martin的神

经网络法[13]一起对已去噪除伪的 TTI 信号进行分类

识别的结果对比。结果主要从阳性检出率(Positive 
Predictive Value, PPV)以及敏感度两个指标来显

示。结果如表 1 所示。 

表 1 分类识别效果(%) 

按压 通气 
TTI 信号 

PPV 敏感度 PPV 敏感度

本文方法 99.3 99.8 96.7 98.9 

神经网络法 98.4 98.3 92.5 91.7 

阈值法 96.1 94.2 89.9 90.4 

 

由表 1 可以发现，其他方法的检测效果总体较

差，如采用神经网络对训练样本要求较高，并由于

部分按压波形和通气波形的波形特征相似，因此抗

伪波能力较差；阈值法由于其参数都相对固定，而

不同的TTI信号中按压波形和通气波形的特征差异

均不尽相同，相同参数无法对所有的信号进行准确

的分类识别，并且抗伪波能力也较差，因此识别结

果不够理想。胸阻抗信号自动检测本质上可以看成

是模式分类问题。如前面所述，该信号具有细小的

波动、漂移等特点，因此传统的极值法、局部优化

法等会得到多个伪波峰波谷，效果差强人意。针对

多个分辨率来进行极值判断将能够明显减少伪波峰

波谷的出现。在一般情况下，通气和按压的区别是

不标准的，因此为了能够更好地区别它们，需要提

取优秀的特征。通过小波的多级分解发现，小波特

征能将时域下两类的区别放大，因此便于提高分类
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准确率。本文的自动检测对时间代价要求较高，当

样本密集时，神经网络等方法由于需要训练收敛获

取适宜的权值，因此变得并不适宜。相比来说，K

均值聚类算法通过调节值，可以很好地兼顾分类准

确率和时间代价。由于我们还有临床医生的先验知

识，K 值选择较为容易，因此 K 均值聚类算法在本

文中较佳。检测最终效果也显示其具有良好的鲁棒

性和较高的阳性检出率(PPV)，其识别按压波形和

通气波形的 PPV 为 99.3%和 96.7%，敏感度也可分

别达到 99.8%和 98.9%。此外，每组数据(共 36000

个采样点)均可在 0.43±0.07 s 之内完成处理，可以

达到对 TTI 信号进行实时监测。 

5  结束语 

本文将胸阻抗信号波形的形态特征与小波特征

相结合，提出了采用基于密度加权和偏好信息的 K
均值聚类的胸阻抗信号自动检测算法。实验结果表

明：本文算法能有效地排除大部分畸变和噪声的干

扰，正确地识别按压和通气波形，并达到实时处理

的要求，从而正确地计算出分析 TTI 信号所需的按

压频率、按压通气比和按压时间比等参数各项。以

此向心肺复苏操作人员实时地反馈按压通气信息，

调整其心肺复苏操作，达到为 CPR 过程提供指导，

提高心肺复苏成功率的目的。 
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