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基于最小二乘支持向量机的胎儿心电信号提取 
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摘  要：该文针对胎儿心电信号难以提取的问题，提出一种从母体腹壁混合信号中提取胎儿心电信号的方法。首

先利用最小二乘支持向量机(LSSVM)拟合母体心电信号传导至腹壁所经历的非线性变换，然后将母体心电信号经

由所拟合的非线性变换得到腹壁混合信号中的母体心电成分的最优估计，再从腹壁混合信号中减去母体心电成分

的最优估计得到含噪声的胎儿心电信号，最后通过经验模式分解(EMD)抑制胎儿心电信号中的基线漂移和噪声，

得到清晰的胎儿心电信号。在胎儿心电信号和母体心电信号 QRS 波完全重叠的情况下，通过该方法能够提取出

清晰的胎儿心电信号。实验结果验证了该方法的有效性。 
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Extraction of Fetal Electrocardiogram Signal Using  
Least Squares Support Vector Machines 
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Abstract: A novel method based on Least Squares Support Vector Machine (LSSVM) is proposed to extract the 
Fetal Electrocardiogram (FECG) signal from the abdominal composite signal of the pregnant woman. The 
Maternal Electrocardiogram (MECG) component in the abdominal composite signal is a nonlinear 
transformation of the MECG signal and the nonlinear transformation is identified by LSSVM with limited 
samples. An optimal estimation of the MECG component in the abdominal composite signal is obtained by the 
MECG undergoing the nonlinear transformation. The FECG is extracted by removing the optimal estimation of 
the MECG component from the abdominal composite signal. The baseline shift and noise in the extracted FECG 
are suppressed by Empirical Mode Decomposition (EMD). The experimental results show that the clear FECG 
can be extracted even under the condition of the fetal QRS wave being entirely overlapped with the maternal QRS 
wave in the abdominal composite signal. The experimental results verify the effectiveness of proposed method. 
Key words: Fetal ElectroCardioGram (FECG) signal; Nonlinear transformation; Least Squares Support Vector 
Machine (LSSVM); Empirical Mode Decomposition (EMD) 

1  引言  

胎儿心电(Fetal ElectroCardioGram, FECG)
信号是反映胎儿宫内生理活动的客观指标之一，取

自母腹体表电极的胎儿心电信号检测方法因其方

便、无创而深受医务工作者和孕妇的欢迎[1]。但由

于母体和胎儿的活动，背景噪声极大，特别是母体

心电信号干扰，其幅度是胎儿心电信号的 2～10 倍，

且与胎儿心电信号的频带相互重叠，用常规的滤波

技术很难提取出清晰稳定的胎儿心电信号[2]。 
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资助课题 

为了消除母体心电信号和其它背景噪声的干

扰，国内外学者提出了许多胎儿心电信号提取方法。

1975 年，Widrow 首次运用最小均方误差(Least 
Mean Square, LMS)自适应滤波算法提取 FECG，

该方法计算简单，但对非平稳性较强的胎儿心电信

号不适合[3]。近几年，盲源分离方法被引入 FECG
提取领域，在各导联采集的心电信号独立的假设下，

可以检测出胎儿心电信号，但存在建模难、需要导

联数多和不易实现等问题 [3]。2005 年，Khaled 
Assaleh 采用两导联，运用多项式神经网络

(polynomial network)提取到较清晰的胎儿心电信

号[4]。但人工神经网络以传统统计学为基础，以最
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小化经验风险为学习目标，存在泛化能力、结构设

计、局部极值等许多待解决的问题[5]。 
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)

是 Vapnik 等人在 1995 年提出的以有限样本统计学

习理论为基础，以最小化结构风险为目标的一种新

型机器学习方法，具有较强的逼近能力和泛化能力，

能够较好地解决小样本、非线性、高维数和局部极

小点等实际问题[5]。为了减少支持向量机的计算复

杂度，Suykens 提出了最小二乘支持向量机(Least 
Square SVM，LSSVM)，用等式约束代替标准支持

向量机的不等式约束，并把经验风险由偏差的一次

方改为二次方，将二次规划问题转化为可用最小二

乘法求解的线性方程组求解，从而降低了计算复杂

度[6]。 
本文运用最小二乘支持向量机(LSSVM)拟合

母体心电信号传导至腹壁所经历的非线性变换，在

此基础上从母体腹壁混合信号中提取胎儿心电信

号 ， 并 采 用 经 验 模 式 分 解 (Empirical Mode 
Decomposition, EMD)抑制胎儿心电信号中的基线

漂移和噪声，得到清晰的胎儿心电信号。 

2  胎儿心电信号提取原理 

本文采用两导联系统采集心电信号：一个导联

置于母体胸壁，在时刻 i 采集得到母体心电信号 im ，

另一个导联置于母体腹壁，同时刻采集得到腹壁混

合信号 iu 。腹壁混合信号 iu 中包含 3 类信号：母体

心电成分 is ，胎儿心电信号 id 和附加噪声 iη [1,2]，其

关系如下：  
, 1,2, ,i i i iu s d i nη= + + =         (1) 

其中，腹壁混合信号中的母体心电成分 is 是母体心

电信号 im 经非线性信道传导至腹壁的信号，其幅度

和相位等参数都会发生非线性变换[4]，用函数表示为  
            ( )i is f m=                 (2) 

式中， ( )f ⋅ 表示母体心电信号经非线性信道传导至

腹壁经历的非线性变换。如果能得到非线性函数

( )f ⋅ 的最佳拟合 ( )f ⋅ ，就可以通过母体心电信号 im
得到腹壁混合信号中的母体心电成分 is 的最佳估计

is ( ( )i is f m= )，那么从 iu 中减去 is 可以得到含噪声

的胎儿心电信号的最佳估计 ir ： 
( )i ii i ir u s u f m= − = −           (3) 

可见，胎儿心电信号提取的关键问题是：根据

给定的训练样本数据集{( , ), 1,2, , }i iu i l=m ，寻找

输入 im 和目标输出 iu 之间的非线性函数 ( )f ⋅ 的最

佳估计，其中 im 由母体心电信号 im 和它的J 维时

间导数构成 [4]。本文采用最小二乘支持向量机

(LSSVM)拟合非线性函数 ( )f ⋅ ，首先通过训练样本

建立 LSSVM 模型，然后将测试样本输入已建立的

LSSVM 模型，提取胎儿心电信号。 

3  最小二乘支持向量机 

用于函数估计的最小二乘支持向量机(LSSVM)
算法描述如下[6]： 

对于给定的训练样本数据集 {( , ), 1,2,i iu i =m  
, }l ，寻找输入 im 和目标输出 iu 之间的非线性函

数 ( )f ⋅ 的最佳估计。在非线性情况下，支持向量机

的基本思想是引入变换Φ ，把样本数据从输入空间

映射到高维特征空间，在高维特征空间利用线性回

归函数： 
( ) T ( )f bΦ= +m w m            (4) 

实现数据的拟合问题。其中 ( )Φ m 为特征空间，w与

b 分别为权值系数向量及偏差。 
根据结构风险最小化原理，综合考虑函数复杂

度和拟合误差，回归问题可以表示为约束优化问 
题[6]： 

( ) T 2

, 1
T

1min ,
2 2 (5)

s.t. ( ) ,  1,2, ,      

l

iw b i

i i i

CJ e

u b e i lΦ
=

⎫⎪⎪= + ⎪⎪⎬⎪⎪= + + = ⎪⎪⎭

∑w e w w

w m     

式中 Tw w控制函数复杂度；C 为惩罚系数，用来平

衡函数的复杂度和拟合误差； ie 为松弛因子。 
使用 Lagrange 乘子法原理求解上述优化问题，

由 KKT 条件求得回归估计函数为[6] 

( ) ( )
1

,
l

i i
i

f K bα
=

= +∑m m m         (6) 

其中 ( 1, , )i i lα = 为 Lagrange 乘子。 
选择径向基函数作为核函数，即 ( )iK , =m m  

2 2exp( || || / )i σ− −m m ，其中，σ 为核函数的宽度

参数。 
采用LSSVM运算时，核函数参数σ 和惩罚系数

C 的选择对LSSVM的性能至关重要，本文采用10折
交叉验证法[7](10-fold cross validation)优化参数组

( , )Cσ ，最终选择 2100, 3C σ= = 。 

4  基于最小二乘支持向量机的胎儿心电信

号提取方法 

采用最小二乘支持向量机(LSSVM)拟合母体心

电信号传导至腹壁经历的非线性变换 ( )f ⋅ ，在此基

础上从母体腹壁混合信号中提取胎儿心电信号。其

实验步骤如下：  
(1)选择训练样本。LSSVM 具有较强的泛化能

力，能够较好的解决小样本学习问题。从测试数据

集 {( , ), 1,2, , }i im u i n= 中选择部分数据 {( , ),i im u  
1,2, , }i l= 作为 LSSVM 的训练样本。为了更好的
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估计非线性函数 ( )f ⋅ ，LSSVM 的输入数据由母体心

电信号 im 和它的J 维时间导数构成[4]。采用不同的

J 值完成实验，实验结果表明，大于 2 的J 值不能

显著改善胎儿心电信号的提取性能，而且会增加计

算复杂度，因此选择 2J = 。LSSVM 的输入信号和

目标输出分别用向量形式表示为u和M ，其中：  
T

1 2

(2)
1 1 1

(2)
2 2 2T

1 2

(2)

[    ]

[    ]

l

l

l l l

u u u

m m m

m m m

m m m

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎪⎡ ⎤⎪⎢ ⎥⎪⎪⎢ ⎥⎪⎪⎢ ⎥⎬⎢ ⎥⎪= = ⎪⎢ ⎥⎪⎪⎢ ⎥⎪⎢ ⎥⎪⎪⎢ ⎥⎪⎪⎢ ⎥⎣ ⎦⎪⎭

u

M m m m    (7) 

(2)训练 LSSVM。将 u和M 输入 LSSVM，

LSSVM 的输出信号为腹壁混合信号中经历了非线

性变换的母体心电成分 ( )( )f=s s M 。目标信号u与
LSSVM 输出信号 s 之差为误差信号，用 e 表示，即

= −e u s。LSSVM 根据结构风险最小化原则，综

合考虑最小化函数复杂度和拟合误差 T( )E e e ，最终

得到母体心电信号传导至腹壁经历的非线性变换

( )f ⋅ 的最佳拟合函数 ( )f ⋅ (式(6)所示)。 
(3)提取胎儿心电信号。将采集得到的心电信号

数据 ( ){ , , 1,2, , }i iu i n=m 送入已训练的 LSSVM，

估计腹壁混合信号 iu 中的母体心电成分 is ： is =  
( )if m 。 iu 中含噪声的胎儿心电信号 ir 通过下式提

取得到： 
 i iir u s= −                (8) 

5  胎儿心电信号提取实验 

5.1 基于最小二乘支持向量机的胎儿心电信号提取

实验结果分析 
本文采用临床心电信号完成实验，实验数据由 

Lieven De Lathauwer 提供[8]，采样频率为 250 Hz， 
采集时间为 10 s，采样点数为 2500。分别选择第 1
导母体腹壁混合信号和第 8 导母体心电信号作为两

导联系统采集得到的 iu 和 im [3](如图 1(a)，1(b)所
示)。 

综合考虑运算复杂度和提取性能，从 2500 点数

据集中选择前 1000 点数据{( , ), 1,2, ,1000}i im u i =
作为 LSSVM 的训练样本集，全部 2500 点数据

{( , ), 1,2, ,2500}i im u i = 作为 LSSVM 的测试样本。

按照第 4 节描述的实验步骤提取得到的胎儿心电信

号如图 1(c)所示。由图 1(c)可见，采用本文提出的

胎儿心电信号提取方法有效地抑制了腹壁混合信号

中的母体心电成分，得到了清晰的胎儿心电信号。 
为了更好地显示基于 LSSVM 的胎儿心电信号

提取方法的性能，将图 1(c)放大，取 500 个采样点

的实验结果绘制于图 2。图 2 描述腹壁混合信号中

的母体心电成分与胎儿心电信号 QRS 波完全重叠

(椭圆 1 所示)，无重叠(椭圆 2 所示)和部分重叠(椭
圆 3 所示)的实验结果。由图 2 可见，在胎儿心电信

号提取的上述情况下，本文提出的方法均抑制了腹

壁混合信号中的母体心电成分，得到了清晰的胎儿

心电信号。 
5.2 胎儿心电信号提取实验结果对比分析 

将本文提出的胎儿心电信号提取方法与基于

NLMS 算法[3]和基于多项式神经网络的胎儿心电信

号提取方法[4]进行临床胎儿心电信号提取对比实验，

实验结果如图 3 所示。图中 ,1 2 3,i i ir r r 分别代表基于

NLMS 算法，多项式神经网络和 LSSVM 提取得到

的胎儿心电信号。 
由图 3 可见：(1)NLMS 算法实验结果较差，腹

壁混合信号中的母体心电成分仍然存在于提取的胎 

 
图 1                                   图 2                                  图 3 
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       图 4                                   图 5                                  图 6 

儿心电信号中(图 3(b)中椭圆 1，2 所示)；(2)基于多

项式神经网络和基于 LSSVM 的胎儿心电信号提取

方法都很好地抑制了腹壁混合信号中的母体心电成

分，并且 LSSVM 相对于多项式神经网络更有优势。 
为了更明显地表示出 LSSVM 相对于多项式神

经网络在胎儿心电信号提取性能上的优势，将两种

方法提取的 2500 点胎儿心电信号绘制于图 4。由图

4 可见，基于 LSSVM 的胎儿心电信号提取方法得到

了更清晰的胎儿心电信号，特别是椭圆 1，2 所示位

置。将椭圆 1，2 所示位置分别放大为图 5，图 6。 
由图 5 可见，采用多项式神经网络提取胎儿心

电信号时，少量的母体心电干扰仍存在于提取的胎

儿心电信号中(图 5 中椭圆所示)；且存在不合理的 S
波输出(图 6 中椭圆所示)，该 S 波与采用多项式神

经网络和 LSSVM 得到的其它 S 波均有较大差异。 
5.3 泛化能力和时间复杂度分析 

人工神经网络以传统统计学为基础，存在过学

习问题，即学习后的人工神经网络对测试样本的预

测精度下降，泛化能力较差[5]。文献[4]采用多项式

神经网络提取胎儿心电信号时，选取训练样本与测

试样本数目相同来避免这一问题。因此，该方法在

临床应用时，提取每一时刻的胎儿心电信号之前必

须先用该时刻的母体心电信号和腹壁混合信号去训

练多项式神经网络，不利于临床推广。 
最小二乘支持向量机(LSSVM)以有限样本统

计学习理论为基础，泛化能力强[5]。本文提出的基

于 LSSVM 的胎儿心电信号提取方法在临床应用

中，仅需先用小样本数据训练 LSSVM，然后通过

训练好的 LSSVM 可提取各时刻的胎儿心电信号，

临床推广能力较强。 
以 2500 点临床心电信号数据为例，多项式神经

网络和 LSSVM 的泛化能力分析如表 1 所示。 

表 1 多项式神经网络和 LSSVM 泛化能力分析表 

 训练点数 测试点数 

多项式神经网络 2500 2500 

LSSVM 1000 2500 

由表 1 可见，LSSVM 的泛化能力比多项式神

经网络强，更适于临床推广。 
本文进一步通过仿真实验对胎儿心电信号提取

方法的时间复杂度进行分析，实验结果如表 2 所示

(Matlab 7.1 环境，CPU 为 Pentium IV 2.66 GHz，
实验数据为本文采用的 2500 点心电信号)。 

由表 2 可见，基于 LSSVM 的胎儿心电信号提

取方法平均运行时间显著小于基于多项式神经网络

的胎儿心电信号提取方法的平均运行时间，时间复

杂度低，更有临床应用前景。 

表 2 多项式神经网络和 LSSVM 时间复杂度分析表 

 平均运行时间(s) 

多项式神经网络 30.1951 

LSSVM 16.8439 

由以上分析可知，本文提出的基于 LSSVM 的

胎儿心电信号提取方法在提取性能上优于 NLMS
算法和多项式神经网络。 

6  经验模式分解去噪 

由式(3)可知，按弟 4 节的方法提取的胎儿心电

信号中含有一定的噪声，这些噪声主要包括[9]：信

号采集时加入的 50 Hz 工频干扰；由人体运动、肌

肉收缩引起的肌电干扰，其频带是 2～500 Hz；由

于测量电极接触不良、人体的轻微运动和被测对象

的呼吸等引起的基线漂移，其频率小于 0.7 Hz。而

胎儿心电信号的频带集中在 0.05～100 Hz 内[10]，为

了保证滤除噪声的同时保留胎儿心电信号的主要信
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息，需要一种去噪技术滤除提取的胎儿心电信号中

含有的低于 0.7 Hz，高于 100 Hz，等于 50 Hz 的频

率成分。 
经验模式分解(EMD)依据数据自身的时间尺

度特征进行信号分解，无须预先设定任何基函数。

这一点与建立在先验性的谐波基函数和小波基函数

上的傅里叶分解与小波分解方法具有本质性的差

别。正是由于这样的特点，EMD 在处理非平稳及

非线性数据上，具有非常明显的优势[11]。胎儿心电

信号是一种典型的非线性、非平稳的微弱信号，本

文采用 EMD 消除提取到的胎儿心电信号中所含的

噪声。其实验步骤如下： 
(1) EMD 分解：对提取的胎儿心电信号 3ir 进行

EMD 分解，得到频率成分从高到低的 10 个本征模

函数(Intrinsic Mode Function，IMF)和 1 个剩余分

量，如图 7 所示。图中 imf1～ imf10 表示 10 个本征模

函数， res 表示剩余分量。 
(2)求瞬时频率：对于每一个 IMF 分量，应用

Hilbert 变换得到各 IMF 分量的瞬时频率，如图 8
所示。图中 1f ～ 10f 分别对应 imf1 ～ imf10 的瞬时频

率。 
(3)抑制基线漂移：低频的基线漂移成分主要包 

含在最后几个 IMF 分量和剩余分量中。imf7 ～ imf10  
分别对应的瞬时频率 7f ～ 10f 均小于 0.7 Hz，因此在

胎儿心电信号重建时去除 imf7 ～ imf10 以及 res 以抑

制基线漂移。 
(4)抑制工频干扰：50 Hz 的工频干扰主要包含

在 imf1和 imf2 中。将 imf1和 imf2 中瞬时频率等于 50 
Hz 的信号幅度置零以抑制工频干扰。 

(5)抑制肌电干扰：高于 100 Hz 的肌电干扰主

要包含在 imf1中。将 imf1中瞬时频率大于 100 Hz 的
信号幅度置零以抑制部分肌电干扰。 

(6)重构胎儿心电信号：由抑制了工频干扰和部

分肌电干扰的 imf1～ imf6 相加重构胎儿心电信号。 
实验结果如图 9 所示。由图 9 可见，基线漂移

和工频干扰被很好地消除了，肌电干扰也得到一定

的抑制。采用 EMD 去噪最终得到了更为清晰的胎

儿心电信号。 

7  结束语 

本文提出一种从母体腹壁混合信号中提取胎儿

心电信号的新方法。采用两个导联分别采集母体腹

壁混合信号和母体心电信号，其中腹壁混合信号中 

 

图 7 胎儿心电信号的 EMD 分解 
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图 8 IMF 分量对应的瞬时频率 

 
图 9 

包含胎儿心电信号、母体心电成分和其它噪声。通

过最小二乘支持向量机(LSSVM)拟合母体心电信

号传导至腹壁经历的非线性变换，母体心电信号经

由拟合的非线性变换后得到腹壁混合信号中的母体

心电成分的最优估计，将该成分的最优估计从腹壁

混合信号中减去，得到含噪声的胎儿心电信号。再

通过经验模态分解(EMD)抑制胎儿心电信号中的

基线漂移和噪声，最终得到清晰的胎儿心电信号。 
采用 Lieven De Lathauwer 提供的临床心电信

号完成胎儿心电信号提取实验，在胎儿心电信号和

母体心电信号的 QRS 波分离或者重叠的情况下，

本文提出的基于 LSSVM 的胎儿心电信号提取方法

均得到了清晰的胎儿心电信号。实验结果表明，本

文提出的胎儿心电信号提取方法有效可行，可应用

于静息状态下短时间内胎儿心电信号提取。因为实

验条件的限制，本文没有完成长时间或活动状态下

的胎儿心电信号提取实验。如何在上述两种情况下

提取胎儿心电信号，以及如何根据胎儿心电信号提

取应用的特点，得到性能优良的核函数，将是本文

的进一步研究方向。 
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