
基于平稳和连续小波变换融合算法的心电信号P, T波检测

熊   鹏①      刘学朋①      杜海曼①      刘   明①      侯增广②      王洪瑞*①      刘秀玲①

①(河北大学电子信息工程学院河北省数字医疗工程重点实验室   保定   071002)
②(中国科学院自动化研究所   北京   100190)

摘   要：P, T波的检测在临床上是心血管疾病诊断的重要依据。由于其波形能量低、形态复杂，极易受到噪声干

扰，导致现有检测算法精度仍有待提高。该文提出平稳和连续小波变换融合算法检测P, T波，利用连续小波变换

的多尺度信息，获取心电图(ECG)信号中P, T波主要成分，融合其平稳小波对P, T波候选段进行平滑处理，消除

波形中锯齿状毛刺对峰值点检测的影响，最后对P, T波过零点进行时移修正，保证过零点还原到原始信号过程中

能够准确对应其峰值点，从而提高P, T波检测精度。该文算法在MIT-BIH arrhythmic数据库上进行验证，最终

P波的误差率、敏感度、正确预测度达到：0.23%, 99.85%, 99.90%；T波的误差率、敏感度、正确预测度达到

0.27%, 99.85%, 99.87%。
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Abstract: The detection of P and T waves is an important basis for the diagnosis of cardiovascular disease in

the clinic. Because of its low waveform energy and complex shape, it is extremely susceptible to noise

interference, which leads to the need to improve the accuracy of existing detection algorithms. In this paper, a

P and T wave algorithm based on stable and continuous wavelet transform is proposed .First, the smooth

wavelet transform is used to smooth the ElectroCardioGram (ECG) signal to eliminate the effect of jagged

burrs on the peak point detection. Then, the multiscale information of continuous wavelet transform is used to

obtain the main components of P and T waves in the ECG signal. According to the translation correction rule,

the time shift of the zero crossings of P and T waves is corrected to improve the detection accuracy of P and T

waves. The algorithm of this paper is verified on the MIT-BIH arrhythmic database, and the final P-wave error

rate, sensitivity, and correct prediction reach 0.23%, 99.85%, 99.90%; the T-wave error rate, sensitivity, and

correct prediction reach 0.27%, 99.85%, 99.87%.
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1    引言

心电图(ElectroCardioGram, ECG)作为心血

管疾病诊断的有效手段，其P, T波代表了心室的复

极化，精准的P, T波检测可以对心室颤动和心源性

猝死等重大心脏疾病进行有效预测[1,2]。但是由于P,
T波所在位置低频成分较多[3]，噪声较大，加之P, T
波形态多变。因此，P, T波检测成为目前的研究难点。

目前，针对ECG信号P, T波的自动检测，研

究工作者提出了多种方法，包括基于滤波器的检测

算法、基于神经网络的检测算法和基于小波变换的

检测算法等。

Elgendi等人[4]通过0.5～10 Hz的2阶巴特沃斯

滤波器(Butterworth filter)剔除与P, T波检测无关

的基线漂移和QRS波群，利用差分法对P, T波进行

识别。通过P, T波频域特性滤除的基线漂移和QRS
波群，得到P, T波的待检测段，待检测波段的光滑

程度是影响其峰值检测的关键。但是，光滑的仅包

含P, T波的待检测段的获得是十分困难的，由于在

ECG信号在采集过程中受到外界各种噪声以及工

频干扰[5]，因此ECG信号的特征波的波峰附近会有

细小的毛刺，这些毛刺的频段与P, T波频段重叠[6]，

因此仅通过频域特性对信号滤波并不能去除这种毛

刺，从而无法获得光滑的P, T波待检测段，导致峰

值点的判断不准确。

Peimankar等人[7]利用已有的小波法获得P波和

T波位置，根据P波和T波位置选取附近的采样点作

为神经网络的输入，构建训练模型。但是在训练集

构建过程中，该类算法对训练集样本的广泛性有一

定的要求，因此全面丰富的训练集对提高该类算法

的精度是十分重要的，但实际临床中P波和T波形

态变化复杂，仅依靠训练集得到的检测模型的适用

性低。

小波变换方法对于信号低频成分具有时间局部

化程度高的优点，在对于低频成分的奇异点检测有

着较好的效果[8]，因此被研究工作者广泛用于ECG
信号中低频成分P, T波检测。Yochum等人[9]利用

连续小波变换在不同尺度下检测P, T特征波时，并

未对数据进行预处理，虽然还原了数据的真实性，

但其基线漂移和QRS波群的存在会影响P, T波在其

尺度细节下的检测，导致P, T波检测精度不理想。为

了解决基线漂移和QRS波群的干扰问题，Dev Sharma
等人[10]在利用小波变换检测的基础上，采用对QRS-P
波极值对的对消方式仅保留T波极值对，从而有效

完成T波的检测。但是，在分解重构过程中，该算

法直接将过零点判定为峰值点，这使得检测的过零

点在重构到原始信号的峰值点过程会存在错位，从

而影响T波检测精度。

综上，虽然现有P, T特征波检测算法取得一定

成效，但仍然存在锯齿状毛刺干扰和过零点错位等

优化不足之处。基于此，本文提出平稳和连续小波

变换融合算法来实现P, T特征波的精准检测。针对

毛刺问题，融入平稳小波对其P, T特征波候选段进

行平滑处理，平滑后再对P, T波极值对进行精准检

测，降低毛刺对P, T波极值对检测带来的干扰。同

时，为防止P, T波极值对发生漏检，在所检测到的

P, T波极值对左右添加检测窗口，进行极值对的筛

选。最后，针对过零点错位问题，根据尺度时移修

正原则，对过零点进行时移修正，保证过零点准确

还原到原始信号所对应的P, T波峰值点。弥补毛刺

干扰和过零点错位带来的误差，实现心电信号P,
T波的精准检测。 

2    本文方法

如图1所示，本文基于平稳和连续小波变换融

合算法的P, T波检测主要包括ECG信号预处理、ECG
信号平滑处理和P, T波峰值点检测。首先，利用连

续小波变换对其信号进行降噪和R波检测，消除工

频干扰、基线漂移等噪声以及提供P, T波检测区间。

然后，利用平稳小波变换对其ECG信号待检段进

行平滑处理，降低毛刺对P, T波奇异点检测的影

响。在平滑ECG信号基础上，本文算法分别对其

P, T波极值对进行筛选和过零点时移修正，解决过

零点错位问题，最终实现P, T波波峰的准确定位。 

 

 
图 1 P, T波检测流程图
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2.1  预处理

本模型采用连续小波变换法[11]对ECG信号进

行工频干扰和基线漂移的消除，含有噪声的信号经

过连续小波变换后，噪声主要分布在高频小波系数

中，而有用信号主要分布在低频小波系数中。通过

小波变换将其噪声信号和有用信号进行有效区分，

保留有效信号，然后将处理过的小波系数进行重

构，即实现工频干扰和基线漂移的消除。

在心电图中，由于R波能量值高，形态特征明

显，易于检测，P, T波能量值低，形态复杂多变，

但两者在位置上存在顺序规律，故本模型利用小波

变换算法对ECG信号的R峰进行检测[12]，从而根据

R波检测位置来预判P, T波峰值点检测区间。 

2.2  P, T检测尺度平滑处理

针对P, T特征波能量低、形态多变等特征，在

检测P, T波峰值点时，其原始信号中存在锯齿状毛

刺，干扰P, T波峰值点的准确定位。针对此问题，

本文模型利用平稳小波变换对P, T波待检测段对应

的尺度信号进行平滑处理，降低毛刺对检测结果造

成的影响。

在ECG信号中，不同尺度包含不同频段信号，

从而有利于在对应尺度下准确检测其指定特征波[13]。

其中，P波的频谱宽度在0～20 Hz，其波峰能量主

要集中在3～12 Hz，R波频谱宽度在10～25 Hz,
T波频谱宽度在0～8 Hz，其波峰能量主要集中在

0～8 Hz。本实验中信号的采样率为360 Hz，经小

波分解后，第5层的低频小波系数频带范围为

5.76～22.5 Hz，第5层低频小波系数频带范围为

5.625～11.25 Hz。因此，根据表1频率分布可知，

P, T波在其第4尺度下表现最为明显。所以本模型

选取第4尺度分别进行ECG信号的平滑处理和峰值

点检测。

θ (x)

∫ +∞

−∞
θ (x)dx lim

x→∞
θ (x)=

0 φ1 (x) φ2 (x)

设平滑函数 满足 ，且

，其中2阶可导，分别为 和 ，并满足容

许条件，则有

+∞∫
−∞

φ (x)dx =

+∞∫
−∞

dθ (x)
dx

= 0 (1)

φ1 (x) φ2 (x) f (x)

φ1 (x) φ2 (x) j x

所以 和 均是小波，可以得到 关于小

波 和 在尺度 和位置 上的小波变换

W 1
2 f (x) = f ∗ φ1

j (x) = f ∗
(
j
d2θj
dx

)
(x)

= j
d
dx

(f ∗ θj) (x) (2)

W 2
2 f (x) = f ∗ φ2

j (x) = f ∗
(
j2
d2θj
dx2

)
(x)

= j2
d2

dx2
(f ∗ θj) (x) (3)

f (x) θj (x)

j j j
2

f (x)

f ∗ θj (x) θj (x)

j f (x)

f (x)

所以，平稳小波变换可由 与光滑函数

的卷积关于的1阶和2阶导数乘以 与 得到。其中

为预处理信号，式中 表示光滑函数 按

尺度 对 进行平滑处理，消除毛刺突变部分而

保留大尺度下缓慢变化的有效特征，提高 信号

的整体平滑程度。 

2.3  P, T波峰值点检测

Parea Tarea

在平滑的基础上对P波和T波进行奇异点检测，

奇异点检测首先要确定奇异点的位置，其位置检测

主要利用R波模极值对的位置来判定P波和T波模

极值对的位置区间，其中 和 为P波和T波位

置区间。

Parea = RL + RReral ·
1

3
(4)

Tarea = RR + RReral ·
1

2
(5)

s = 24

(1/3) · RR Parea

(1/2) · RR Tarea

P, T波在其 尺度下形态最为明显，所以

选择在cd4系数上进行P, T波峰值点检测。在R波

首个模极值对左侧添加 ，在 区间内

检测其模极值对，此模极值对由P波生成。同理，

在R波最后一个模极值对右侧添加 ，在

区间内检测其模极值对，此模极值对由T波生成。

本模型为防止P, T波误检，分别在P, T波模极

值对的左右添加100 ms检测窗口，检测是否存在正

负性极值对。在存在正负性极值对的情况下，通过

去掉模极值对较小的极值，保留其明显的一对极值

对，此极值对视为两个极值点，在其极值点前后选

取7个采样点，检测是否有同极值点，在对其极值

点进行修正，修正后的极值点更新了该极值对，此

极值对间的过零点为特征波峰值点。

2j−1 − 1

j

j = 4

多尺度下奇异点检测，过零点在重构到原始信

号峰值点过程中会存在过零点与峰值点错位问题，

本文模型对过零点按照 规则进行平移，其中

为分解尺度，不同尺度的过零点修正不同，即本文

在检测P, T波时 ，因此向右平移7个采样点得

到最终的过零点，此过零点为修正后的P, T波波峰。

表 1  频率分布(Hz)

尺度 频带(Hz)

s=21 90～180

s=22 45～90

s=23 22.5～45

s=24 5.76～22.25

s=25 5.625～11.25
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通过对模极值对和极值点左右邻域的筛选与过

零点的修正，解决了P, T特征波误检导致检测精度

差的问题。 

3    实验分析
 

3.1  数据库

本文所提出的算法在MIT-BIH arrhythmic 数
据库进行验证[14]，其中102, 104, 107, 217这4组数

据采集过程中患者携带起搏器，形态失真，并未纳

入本文实验。舍弃这4组数据的同时根据性别随机

选取了15名年龄在32～89岁的男性被试心电图和

16名年龄在23～89岁的女性被试心电图，构成31条
实验数据用于对本文所提算法性能进行测试。每个

记录的采样频率为360 Hz，每个记录30 min，本文

仿真过程均采用Ⅱ导联心电信号进行验证。 

3.2  评估指标

er Se PP本文利用误差率 、敏感度 和正确预测度

3个指标对本文算法检测性能进行评估[15,16]，3个指

标具体计算公式分别如式(7)—式(9)所示

er =
FN + FP

N
· 100% (6)

Se =
Rd

Rd + FN
· 100% (7)

PP =
Rd

Rd + FP
· 100% (8)

FN FP其中， 为没有检出的P, T波峰值点个数， 为

N

Rd

错检P, T波峰值点个数， 为P, T波心拍个数，

为正检P, T波峰值点个数。 

3.3  平滑处理分析

为验证本文算法对ECG信号平滑处理的有效

性和平滑程度对ECG信号P, T波检测影响。例举

103.dat心律失常患者数据，图2为该数据平滑处理

结果图。其中图2(a)为预处理信号，图2(b)为预处

理信号P, T波检测结果，图2(c)为经过平滑处理的

预处理信号，图2(d)为经过平滑处理的预处理信号

P, T波检测结果(红色和黑色圆圈分别代表P, T波

峰值点位置)。图2(a)和图2(c)可以看出，未经平滑

处理的信号和经过平滑处理的信号其平滑程度有明

显的变化；从图2(b)和图2(d)可以看出，未经平滑

处理的信号在检测P, T波时出现峰值点的误检，误

将其毛刺点检测为峰值点。而经过平滑处理的信号

在检测P, T波时避免了误检的出现。 

3.4  时移修正分析

对平滑后的ECG信号进行P, T波峰值点检测，

其峰值点的定位是由检测的过零点还原到原始信号

中的峰值点，还原过程，不同尺度下P, T波过零点

对应的峰值点存在一定的时移误差。针对此问题，

本文算法根据尺度分解重构原则对过零点进行时移

修正，优化检测算法的不足之处。通过图3可知，

图3(a)和图3(b)分别为未经过时移修正和经过时移

修正的P, T波检测结果，两者对比发现，当检测P,
T波奇异点时对过零点进行时移修正能够准确定位

 

 
图 2 信号平滑处理结果
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其ECG信号P, T波波峰，从而避免了尺度下检测

的过零点经重构环节导致的错位现象，验证了过零

点的时移修正对P, T波奇异点检测具有一定的效

果，弥补上述小波中对P, T波检测的不足之处。 

3.5  对比结果分析

N FN

FP

Rd

er Se PP

表2记录了MIT-BIH数据库上P波和T波检测算

法的性能。表3提供了该数据库下的P波和T波检测

算法性能对比。其中， 为P, T波心拍个数， 为

没有检出的P, T波峰值点个数， 为错检P, T波峰

值点个数， 为正检P, T波峰值点个数，分别采

用误差率 、敏感度 和正确预测度 3个统计参

数来评价所提出的P波和T波算法的性能。

如表2所示，P波的误差率、敏感度、正确预

测度达到：0.23%, 99.85%, 99.90%; T波的误差

率、敏感度、正确预测度达到0.27%, 99.85%,
99.87%，验证了本文算法的有效性，能够准确有效

地检测心律失常疾病下P, T特征波。在心电信号

中，由于采集和仪器本身等因素，波峰附近会存在

一定的毛刺波形，毛刺的存在，导致峰值点定位不

准确。同时，峰值点的定位是由检测的过零点还原
到原始信号中的峰值点，还原过程，过零点对应的

峰值点存在一定的时移误差，同样导致峰值点定位

不准确。本文算法针对锯齿状毛刺干扰、过零点错

位等问题进行了优化。在连续小波多尺度P, T波信

息获取下，融合平稳小波，对P, T波候选段进行平

滑处理，解决毛刺干扰问题 ，根据不同尺度下的

时移修正规则，再进行过零点的时移修正，保证所

检测的P, T波过零点能够准确还原到原始信号所对

应的P, T波峰值点。本文算法简单有效地优化了现

有算法中毛刺干扰、过零点错位等不足，最大限度

避免真实峰值点的错误定位，为临床医学分析提供

基础保障。

为评估本文算法性能，分别与传统特征波检测

算法和基于深神经网络算法进行了比较，如表3所
示。文献[4]采用差分法对P, T波候选段进行峰值点

检测，虽然通过频域特性消除杂波，得到P, T波的

候选段，由于在心电信号采集过程中受到外界各种

噪声以及工频干扰，信号本身存在锯齿状细小毛刺，

从而干扰峰值点的检测。所以，光滑的仅包含P,
T波的待检测段获取是十分困难的。文献[7]运用深

度神经网络构建P, T特征波训练模型，虽然此方法

不需要消除杂波，但构建训练集过程中，该类算法

对训练集样本的广泛性有一定的要求，因此全面丰

富的训练集对提高该类算法的精度是十分重要的，

仅依靠训练集得到的检测模型在临床应用中适用性

低。文献[9]利用小波法检测心电信号P, T特征波，

既不存在杂波干扰，也不存在特征波形态的广泛性

约束，但信号本身的毛刺问题仍会干扰峰值点的定

表 2  P, T波统计结果

N FN FP Rd er(%) Se(%) Pp(%)

P 69504 103 63 69388 0.23 99.85 99.90

T 69504 103 86 69315 0.27 99.85 99.87

表 3  方法对比

方法 参数 Ppeak Tpeak

本文方法

Beats 69504 69504

Se 99.85 99.85

P+ 99.90 99.87

Elgendi等人[4]

Beats 21702 21702

Se 98.05 99.86

P+ 97.11 99.65

Peimankar等人[7]

Beats 761 834

Se 97.69 97.71

P+ 90.84 96.51

Yochum等人[9]

Beats – –

Se 99.06 99.17

P+ 83.22 84.46

Dev Sharma等人[10]

Beats – 67320

Se – 97.01

P+ – 99.61

 

 
图 3 信号时移修正结果
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位，导致现有检测精度并不理想。文献[10]在小波

法检测基础上，运用频域和位置信息消除QRS波群

和P波极值对，仅保留T波极值对T波过零点进行检

测。但是小波分解重构过程中，由于尺度原因，过

零点对应原始信号峰值点存在错位现象，同样带来

峰值点的定位误差。虽然现有检测精度相差不大，

但特征波的准确定位对是医学特征提取的基础保

障。所以，针对上述毛刺干扰、过零点错位等问

题，本文利用连续小波多尺度优势获取P, T特征波

主要成分，融合平稳小波对P, T波候选段进行平滑

处理，再根据尺度分解重构原则对过零点进行时移

修正，优化检测算法的不足之处，为远程医疗心电

信号智能分析提供准确的定位。 

4    结束语

本算法使用MIT-BIH arrhythmic 数据库中

6种常见且具有临床研究意义的心律失常心电信号

对该算法进行了测试和评价。针对现有检测算法存

在的锯齿状毛刺干扰和过零点错位问题，运用融合

算法优化不足之处，最大限度降低毛刺、过零点错

位带来的误差。实验结果表明本文算法的P波误差

率、敏感度、正确预测度可以达到0.23%, 99.85%,

99.90%；T波误差率、敏感度、正确预测度可以达

到0.27%, 99.85%, 99.87%，能够对这6种心律失常

疾病下的心电信号P波和T波进行峰值点的准确定

位。与现有P, T波检测算法相比，本文算法简单，

执行效率高，面向临床应用具有明显优势。另外，

本文的实验数据仅包含了6种常见心律失常，没有

考虑更多的心血管疾病情况，下一步将对该算法进

行优化，进一步提高在多种疾病数据下的P, T波检

测精度，为心血管疾病智能辅助诊断提供基础

保障。
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