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人工神经网络在 HRV分析中的应用研究

尚 宇,张 甜
(西安工业大学 电子信息工程学院,陕西 西安 710021)

摘 要:心率变异性(Heart Rate Variability,HRV)反映了心脏神经活动的紧张性和均衡性,是一种检测自主神经性活动的

非侵入性指标。 近几十年来大量研究已充分肯定了自主神经活动与多种疾病有关系,特别是与某些心血管疾病的死亡

率,尤其是猝死率有关。 为此,在应用人工神经网络进行 HRV分析的基础上,采用误差反向传播网络(Back Propagation,
BP)及其改进算法,实现了对 HRV信号的初步识别。 对不同算法神经网络进行了参数设置尝试和训练测试。 测试结果表

明,隐层节点数为 10 及学习速率为 0. 5时,采用附加动量法(动量学习率为 0. 3)即可保证整个神经网络训练及检测识别

的正确率为 93. 96% ,且稳定性较好。 应用人工神经网络算法分析 HRV,为心电信号智能分析提供了新的研究领域和应用

空间。
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Research on Application of Artificial Neural Network in HRV Analysis

SHANG Yu,ZHANG Tian
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Abstract:HRV reflects the tension and balance of cardiac nerve activity,which is a non-invasive index to detect autonomic nervous ac-
tivity. In recent years,a lot of research has fully affirmed the autonomic nervous activity correlated a variety of diseases,especially with
some cardiovascular disease mortality,even the sudden death rate. Therefore,on the basis of application of the artificial neural network to
HRV analysis,the error Back Propagation (BP) and its improved algorithm is utilized,in order to realize the preliminary identification of
the HRV signals. The diverse neural network is conducted in parameters setting and training test. The test results show that when the num-
ber of hidden nodes is 10 and the learning rate is 0. 5,the additional momentum (momentum learning rate is 0. 3) is used to guarantee the
correct rate of 93. 96% and better stability in the neural network training and recognition. The artificial neural network algorithm is ap-
plied to the HRV analysis,which expands the new research field and space for the intelligent analysis of the ECG signal.
Key words:HRV;ANN;time-domain analysis;frequency domain analysis;BP networks

0 引 言
人工神经网络(Artificial Neural Network,ANN),

是 20 世纪 80 年代以来人工智能领域兴起的研究热

点,是人工智能的重要分支。 它从信息处理角度对人

脑神经元网络进行抽象,建立某种简单模型,按不同的

连接方式组成不同的网络。 神经网络的发展过程大致

可以分为三个阶段:第一阶段为启蒙时期,神经网络理

论研究的奠基阶段;第二阶段为低潮时期。 虽然在这

一时期许多重要研究成果未得到应有的重视,但其科

学价值不可磨灭;第三阶段为复兴时期,这是神经网络

理论研究的主要发展时期。 神经网络研究可以分为理

论研究和应用研究两大方面。 理论研究可分为以下两

类:利用神经生理与认知科学研究人类思维以及智能

机理;利用神经基础理论的研究成果,用数理方法探索

功能更加完善、性能更加优越的神经网络模型,深入研

究网络算法和性能;开发新的网络数理理论。 应用研

究可分为以下两类:神经网络的软件模拟和硬件实现

的研究;神经网络在各个领域中应用的研究。 随着现

在科技的发展,相关技术的不断提升,神经网络的应用

将更加深入。
HRV信号是由心电信号提取而来,是心电信号的

主要成分,反映了心脏随时间跳动所发生的细微差异
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变化[1]。 为此,基于 BP神经网络的原理,通过从采集

到的心电数据中提取 RR间期值,从而获得 HRV样本

信号。 采用时域分析法和频域分析法,得到均值、总体

标准差等六个时频指标参数,并采用 BP 神经网络算

法及其改进的附加动量算法、自适应调节学习率算法,
对其识别能力进行分析比较,从而实现了对 HRV样本

信号的初步识别。 采用较先进的技术原理进行多层人

工神经网络的深度学习,以此为研究 HRV提供更多的

工具手段。

1 BP神经网络
BP神经网络是一种多层前馈神经网络,其网络的

主要特点是信号前向传递,误差反向传播。 每一层的

神经元状态只会影响下一层神经元状态。 如果输出层

得不到期望输出,则转入反向传播,根据预测误差调整

网络权值和阈值,从而使 BP 神经网络预测输出不断

逼近期望输出[2]。

2 HRV分析原理
(1)时域分析。
时域分析法是最早使用的测量 HRV的方法,方便

快捷,主要包括统计学方法和几何图形法。
统计学方法通过计算 RR间期序列的统计指标来

评价心率变异性,主要时域指标有:均值(MEAN)、总
体标准差 ( SDNN)、相邻 RR 间期差值均方根 ( r -
MSSD)、平均值标准差(SDANN)和相邻 RR 间期之差

大于 50 ms的个数占总的 RR间期个数比(PNN50)。
几何图形法是对 RR 间期的分布进行分析,来给

出 RR间期的变异程度,主要方法有 RR间期直方图和

RR间期差值直方图。
时域分析首先读取第一部分所保存的 HRV 样本

数据,之后直接对数据分别进行 MEAN、SDNN 和 r -
MSSD、PNN50 的计算,并且保存这四个数据,为接下来

的人工神经网络计算提供时域参数的支持[3]。
(2)频域分析。
频域分析方法的原理是将随机变化 RR间期或瞬

时心率信号分解成各种不同能量的频率成分,即将心

率变化的曲线转换到频域进行分析,它提供了能量随

频率变化的基本信息。
每组样本数据经过 FFT 运算处理后,对其进行运

算得到功率谱,分别计算低频段功率与高频段功率之

比(LF / HF)和 1-LF / HF,并且保存这两个数据。 对下

面的人工神经网络计算提供频域参数的支持[4]。
(3)总结。
时域分析不能反映心率的变化,而频域分析方法

是建立在平稳模型的基础上,不能反映 HRV的动态特

征和细节。 这种心率波动的节律变化和其他的多种生

理节律(如呼吸)相互作用及微小的干扰影响(如心室

早收缩等),使得 RR 间期序列表现出较强的非平稳

性,用线性方法不能完全解释,时频联合分析和人工神

经网络的发展为 HRV分析提供了新方法[5]。

3 HRV分析指标
(1)时域分析指标。
基于人工神经网络的 HRV分析,神经网络计算需

要使用数据,而时域分析中的几何图形法不能直接用

于人工神经网络计算,所以时域分析部分采用统计学

方法。 统计学分析中,SDNN 和 SDANN 数据的相关系

数达到 0. 98,r-MSSD 和 PNN50 数据的相关系数达到

0. 93。 所以时域分析部分只计算四个指标:MEAN、
SDNN、r-MSSD和 PNN50。

MEAN反映了 RR间期的平均水平,单位为 ms,计
算公式如下:

MEAN = RR =∑
N

i = 1
RRi / N (1)

SDNN反映了 HRV 的总体变化,单位为 ms,计算

公式如下:

SDNN = 1
N∑

N

i = 1
(RRi - RR)

2 (2)

r-MSSD 反映了 HRV 中的快变化成分,单位为

ms,计算公式如下:

r - MSSD = 1
N - 1∑

N-1

i = 1
(RRi +1 - RRi)

2 (3)

PNN50 反映了 RR间期的突然变化,单位为%,计
算公式如下:

PNN50 = NN50TotalNN × 100% (4)

(2)频域分析指标。
将正常的与异常的 HRV 样本数据分别进行基于

FFT的经典谱估计,获得的功率谱密度可以作为定量

指标用于描述信号的能量分布情况,它将各种生理因

素作适当分离后进行分析,能够明确反映 HRV信号的

生理意义,因而有较大的临床应用价值[6]。

4 BP算法的改进
虽然 BP算法在理论上能以任意精度逼近各种复

杂的非线性函数,但其在应用中存在一些内在的缺点:
(1)容易形成局部极小值而得不到全局最优解;
(2)隐层数和隐层节点数的选取缺乏理论依据;
(3)训练次数多,使得学习效率低,收敛速度慢;
(4)一些情况下,训练新样本时可能会出现遗忘

旧样本的情况。
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针对上述问题,专家学者提出了一种改进算法,尝
试应用附加动量法和自适应调节学习速率法进行 BP
算法改进,并与标准 BP算法进行结果比较[7]。
4. 1 附加动量法

BP神经网络采用梯度修正法作为权值和阈值的

学习算法,从网络预测误差的负梯度方向修正权值和

阈值,没有考虑以前经验的积累,学习过程收敛缓

慢[8]。 带附加动量的权值学习公式为:
w(k) = w(k - 1) + △w(k) + a[w(k - 1) -

w(k - 2)] (5)
其中, w(k),w(k - 1),w(k - 2) 分别为 k,k - 1,

k - 2时刻的权值; a为动量学习率,取值在 0 ~ 1 之间,
一般情况下动量学习率的最大值在 0. 9 左右。

BP网络改进后,用训练样本对网络进行训练,网
络初始值输入层节点数 n = 6、隐含层节点数 l = 10、输
出层节点数 m = 2、学习速率 xite = 0. 5,迭代次数 30,
动量学习率取不同数值[9]。 表 1 是不同动量学习与网

络识别正确率的关系。 表中数据是动量学习率不同时

HRV测试样本待网络稳定后进行连续 5 次测试的网

络识别平均正确率。
表 1 改进 BP神经网络识别正确率与

不同动量学习率的关系

动量学习率 正确率 / %

0. 2 91. 10

0. 3 93. 05

0. 4 92. 00

0. 5 91. 98

0. 6 91. 94

0. 7 91. 51

0. 8 91. 38

  从表 1 可以得出:网络正确识别率有明显提高,动
量学习率为 0. 3 时,网络正确识别率最高,可达到

93. 05% ,比 标 准 BP 网 络 算 法 的 最 高 正 确 率

(92. 25% )提高 0. 8% ,虽然提高的幅度不是很大,但
在实际医学检测中却有重要意义[10]。
4. 2 自适应调节学习率

BP神经网络学习率的取值在[0,1]之间,对权值

的修改随着学习速率的增大而增大,网络学习速度也

越快,但是过大的学习速率会在权值学习过程中产生

震荡,过小的学习速率使得网络收敛变慢,权值难以趋

于稳定。 变学习率方法是指学习速率在 BP 网络进化

初期较大,网络收敛速度随着学习过程的进行,学习率

不断减小,网络趋于稳定[11]。 变学习率计算公式为:
xite( t) = xitemax - t(xitemax - xitemin) / tmax (6)
其中, xitemax 为最大学习率; xitemin 为最小学习

率; tmax 为最大迭代次数; t为当前迭代次数。
虽然学习速率在理论上最大取值为 1,最小取值

为 0,但在设计网络时,学习速率过大或者过小都不可

取,因此,设计的自适应调节学习率的改进 BP 网络的

最大学习速率取值为 0. 9,最小学习速率取值为 0. 1。
表 2 是基于自适应调节学习率改进的 BP 网络正

确识别率统计。
表 2 自适应调节学习率改进的 BP网络

正确识别率(xite[0. 1 ~ 0. 9])

测试次数 正确率 / %

1 92. 64

2 91. 89

3 92. 82

4 91. 84

5 92. 18

平均值 92. 27

  从表中可得出,正确率虽有提高,但幅度不大。
表 3 是基于自适应调节学习率改进的 BP 网络对

学习速率的不同范围取值。
表 3 自适应调节学习率改进的 BP网络

正确识别率(xite[0. 01 ~ 0. 99])

测试次数 正确率 / %

1 92. 54

2 93. 57

3 92. 32

4 92. 46

5 92. 07

平均值 92. 59

  从表中可以得出,学习速率取值范围为[0. 01 ~
0. 99]时,网络的正确识别率比较稳定,而且比学习速

率取值范围在[0. 1 ~ 0. 9]时高。 与标准 BP 算法相比

较,改进后的网络正确识别率有所提高[12]。
表 4 是应用三种不同神经网络算法实现对 HRV

信号检测识别的正确率比较。
表 4 不同算法网络正确识别率 %

测试次数 标准 BP算法 附加动量法 自适应调节学习率

1 92. 04 93. 64 92. 54

2 92. 46 93. 46 93. 57

3 91. 79 92. 39 92. 32

4 92. 75 93. 54 92. 46

5 92. 21 92. 25 92. 07

6 92. 64 92. 86 87. 39

7 88. 89 90. 86 92. 75

8 90. 00 93. 96 90. 46
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续表 4 %

测试次数 标准 BP算法 附加动量法 自适应调节学习率

9 91. 82 92. 39 91. 46

10 90. 11 91. 71 91. 21

11 92. 46 92. 00 91. 64

12 86. 86 92. 96 91. 54

13 90. 36 93. 54 91. 75

14 91. 75 93. 43 89. 32

15 91. 11 92. 36 90. 93

16 87. 32 93. 29 91. 57

17 90. 82 93. 50 90. 68

18 86. 79 92. 54 91. 25

19 89. 67 93. 08 89. 43

20 90. 68 90. 61 91. 61

  在学习速率 xite = 0. 5、迭代次数 ii = 30、隐层节点

数 l = 10 这三个变量相同的情况下,对标准 BP 算法、
附加动量法改进的 BP算法(动量学习率为 0. 3)、自适

应调节学习率改进的 BP 算法(xite[0. 01 ~ 0. 99])进
行 20 次 HRV信号测试,结果表明,标准 BP 算法平均

正确率为 90. 62%,附加动量法平均正确率为 92. 71%,
自适应调节学习率的平均正确率为 91. 29% 。 不同算

法的网络正确识别率如图 1 所示[13]。

图 1 不同算法的网络正确识别率

从图 1 可以更直观地看出,采用附加动量法时神

经网络对 HRV样本信号的正确识别率比较高且稳定,
正确识别率在 90%以上。 平均正确识别率为 92. 71%,
但是与预期还有差距,通过分析,是因为在提取 HRV
信号样本时,异常样本共有 9 733 个,正常样本共有

4 277个,在神经网络训练时,异常训练样本(7 200 个)
多于正常训练样本(3 600 个),使得网络对异常样本

的特征容量比正常样本的特征容量多[14]。
图 2 是采用附加动量法时神经网络对 HRV 测试

样本的总体正确识别率、异常 HRV 样本的正确识别

率、正常 HRV样本的正确识别率统计[15]。
神经网络对总体测试样本的正确识别率最高为

92. 36% ,最低为 91. 50% ,对异常测试样本的正确识

别率最高为 99. 38% ,最低为 95. 53% ,对正常测试样

本的正确识别率最高为 70. 75% ,最低为 52. 50% 。

图 2 HRV样本正确率

5 结束语
为能较早地发现病人的一些心血管疾病并及早进

行诊断,采用了误差反向传播网络及其改进算法,实现

了对 HRV信号的初步识别,为今后的神经网络研究打

下了良好的基础。 经过多次仿真训练,BP神经网络的

正确识别率达到 92. 75% ,附加动量法的正确识别率

为 93. 96% ,自适应调节学习率算法的正确识别率为

93. 57% 。 针对不同算法的神经网络,更改参数和训练

测试,在隐层节点数为 10 且学习速率为 0. 5 的条件

下,采用附加动量法(动量学习率为 0. 3)时的神经网

络训练及检测识别的正确率为 93. 96% ,稳定性较好。
近年来,随着人工神经网络研究的深入和发展,其

在智能机器人、模式识别、生物、自动控制、医学、预测

估计、经济等领域均已成功解决了许多现代计算机难

以解决的实际问题,表现出了良好的智能特性,为今后

神经网络的发展提供了空间。
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置,自主实时监控组态软件自动接入遥测实时监控系

统,便可完成试飞课题所关心机载测试参数的实时监

控,极大简化了实时监控任务准备流程,有效降低了任

务准备压力和复杂度。 目前,该软件已成功应用于运

输机、ARJ21 支线客机等型号的多架飞机试飞实时监

控当中,在确保试飞安全和保障试飞任务高质量完成

中发挥着重要作用。

图 6 自主实时监控组态软件应用场景图

4 结束语
为解决试飞实时监控软件设计时间紧、修改频繁

的问题,提出了基于组件的试飞自主实时监控平台软

件设计方法,并构建了试飞自主实时监控平台。 该自

主实时监控组态软件平台在 Visual Studio 平台下,采
用组态软件设计思想和模块化方法开发完成。 通过该

平台,数据处理工程师根据监控参数的表现形式选择

相应的监控组件进行参数配置和运算配置,即可完成

监控画面的编辑任务;试飞工程师在监控过程中可以

灵活调整监控参数和画面布局;软件根据配置参数接

收网络数据并根据定义的运算进行相应解算,驱动整

个监控画面图形元素的运行,为指挥人员和地面试飞

工程师提供及时、准确的飞机状态信息。 与传统的基

于 LabVIEW和 C++ Builder 监控画面相比,能够有效

提高画面准备效率,提高画面编辑的灵活性。
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