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基于复杂网络映射的房颤脉检测 
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摘 要 为了探索脉搏波中蕴含的复杂性及简便快速地检测心房颤动，结合中国传统医学中“房颤脉”的概念，设计 了 

一 种基于复杂网络的房颤脉检测方法。将光电容积脉搏波的时间序列按可视图法映射成复杂网络，将平均心率与复 

杂网络的度分布作为支持向量机的输入 ，基于高斯径向核 函数设计 了二分类的支持向量机。针对阵发性房颤患者的 

实验表明，这种方法可以有效地分辨病人的发病状态和正常状态。 
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Atrial Fibrillation Pulse Detection via Complex Network Method 
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Abstract In order to explore the complexity of pulse wave．combined with the concept of“atrial fibrillation pulse’’in 

traditional Chinese medicine，a complex network method to detect atrial fibrillation was presented．The photoplethysmo— 

graph pulse wave is thereby transformed to a network topology using visibility graph method．A binary classification 

support vector machine(SVM)based on Gausssian kernel function is designed to distinguish between norm al sinus 

rhythm and atrial fibrillation．The degree distribution of the network and the average heart rate are extracted as the in— 

put features of the SVM．According to the experimental results of patients with paroxysmal atrial fibrillation，this method 

can effectively identify the patient’S disease status and norm al status． 
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1 引言 

心房颤动即房颤，常发生于 75岁以上的器质性心脏病患 

者中，是比较常见的持续性心律失常。房颤时由于心房失去 

有效的收缩功能，心房激动的频率达 3O0～600次／分，导致心 

跳频率快且不规则，有时候可达 100～160次／分l_1]。房颤患 

病率还与其他心血管疾病(如冠心病 、高血压等)有关，危害很 

大。确诊房颤需要到医院等专业机构进行心电图(ECG)检 

查，从而增加了就医成本，另外对于一些行动不便者也不方 

便。 

近年来，生物传感器和可穿戴技术不断发展 ，使得构建体 

域网 逐渐成为一种可能。脉搏信号富含丰富的生理信息并 

且易于采集 ，是体域网中必不可少的组成部分。脉搏波是通 

过心室的收缩和舒张由血液以压力波动的形式在动脉系统内 

传播形成的。脉搏波中富含丰富的生理病理信息，可以作为 

临床诊断和治疗的依据。房颤会导致脉搏的形态发生改变， 

在中医理论中因房颤导致心率、心音改变而出现的异常脉象 

叫作房颤脉_3]。房颤脉一方面可以表现 出ECG的快速与不 

规则性；另外，由于心房收缩功能的缺失导致房颤时心脏射血 

不充分，射出力量小 ，不是每次心跳都能造成完整的脉搏形 

态 ，即脉搏小于心跳。从脉搏的形状来看 ，血液没有足够的动 

能冲击动脉，比较符合散脉和涩脉_3]。但 中医的脉象需要通 

过三指体会 ，不可避免地会由于感官和临床经验差异而导致 

所诊断的脉象各异 。人体的心血管系统是个复杂性系统，所 

以一些非线性的分析方法(如相空间 ]重构、复杂网络等)被 

用来分析人体心血管系统。目前基于复杂网络的时间序列分 

析方法都集中在对 ECG的分析上。将心电图映射成复杂网 

络后，一些网络参数(例如度分布、度相关性、平均路径长度、 

聚集系数等)可以用于判定或检测一些心脏疾病，例如心房颤 

动l6]、室性心动过速_7]、充血性心衰[8 等。相对于 ECG信号， 

脉搏波更方便采集，而且脉搏包含了大量 ECG不包含的动脉 

与微循环信息。本文尝试用复杂网络理论从光电容积(PPG) 
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脉搏波中提取特征，用支持向量机对房颤病人的发病状态与 

正常状态进行区分。房颤按持续时间可分为阵发性房颤、持 

续性房颤和永久性房颤。本文主要研究阵发性房颤患者，其 

发病持续时间一般在 48小时以内。 

2 脉搏波复杂网络特征的提取 

在小世界网络 。 以及无标度网络 ]的开创性工作之后， 

复杂网络被广泛应用于信息、管理 、经济、物理、生物等研究领 

域。复杂网络是对复杂系统的一种描述方式，即把复杂系统 

的组成单元描述成节点，把单元之间的联系描述成边 。通过 

复杂网络的拓扑结构、生成机制、网络传播动力学等来研究复 

杂系统已成为 目前的研究热点。Zhang[1 首次设计了一种将 

非线性时间序列映射成相应复杂网络的方法。此后基于非线 

性时间序列 的复杂 网络 动力学分 析受 到了广泛 的关注。 

Lacasa等人l1 ]设计了一种可视图的映射方法。Marwan[1。 等 

人基于相空间重构设计了循环网络的映射方法。这些方法及 

其扩展算法已被广泛应用于金融分析l】 、地质分析l1 、人体 

心率动力学 4̈ 等领域。 

2008年，Lacasa等[ ]提出了可视图建 网方法 (Visibility 

Graphy，VG)，将离散时间序列中的数据点定义为网络节点。 

节点之间是否有连接取决于两个节点是否满足可视性准则 ： 

如果离散时间序列中的点( ，弘)和点(如， )相连接 ，那么对 

于任意的点( ， )( < <如)，满足： 

< + (yo一弘)(te--t )／(如一 ) (1) 

可视图方法可以将周期时间序列、随机时间序列 以及分 

形的时间序列分别映射成规则网络 、随机网络和无标度网络 。 

这种方法保留了时间序列的幅值和时间信息。图 1所示为一 

个三周期的脉搏波按可视图规则的网络连接情况。图中每一 

个采样点即为网络中的节点，点之间的连线为复杂网络的边。 

为了显示效果 ，图 1中的采样间隔为 50ms，实际实验采样间 

隔一般设为 5ms。 

图 1 可视图法示意图 

房颤与正常窦性心率(NSR)具有不同的网络拓扑图，一 

些复杂网络的参数可以用来表征其区别。最典型的就是度 、 

度分布与聚类系数。无权网络节点 的度是指与其连接的其 

他节点的数 目，记作 岛，网络的平均节点度 为： 

1 ～ 

一  ∑ (2) 

G一 兰 (3) 
。  

Tt，( 一 1) 

恰好使得 岛一是的概 
4 实验与结果分析 率

，它是描述复杂网络的主要参数之一。 。 一一 一～ ⋯ 

聚类系数 ：节点 i的聚类系数也称局部聚类系数，是该节 从辽宁医学院附属第三医院获得了 16名阵发性房颤患 
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者发病(通过 ECG确诊)与不发病时每人各 5min的脉搏波数 

据(男性 11人 ，女性 5人，年龄在 54到 77岁之间)，共 5O组 

(部分人员会采集多次)。通过透射式的血压指夹 NELLCOR 

来采集光电容积脉搏波，使用 NI公司的 USB-6210数据采集 

卡将模拟信号采集到电脑，并用 Matlab进行分析。采样频率 

为 200Hz，即每 5ms得到网络中的一个节点。采用可视 图法 

对发病与不发病时的数据进行映射。计算其平均心率、平均 

度值、度分布情况及聚类系数 。一名病人的度分布情况如图 

3所示 ，从图中可以看到发病时与未发病时其度分布有明显 

区别。未发病时的脉搏波网络更符合正态分布。 

(a)正常状态 

． ．．．． 

节点的度 

(b)发病状态 

图3 阵发性房颤患者的度分布 

利用一个统计学参数 R[6]来表征图形的对称性。 

M  1 N 

R 一 ∑ P(是)／ ∑ P( ) (7) 
k-- l k—M + 1 

其中，M为高斯拟合的峰值，N为k的最大值。表 1列出了5 

组测试数据。可以看出，发病时的平均心率较未发病时有明 

显上升，平均度值无明显规律，聚类系数有下降趋势但不明 

显，R 明显增加。因为运动、情绪激动以及其他心脏疾病(如 

心肌炎和心率衰竭等)也可能造成心率过速，所以单从心率上 

无法判定房颤发生。将 R 和这段采集时间的平均心率构成 

的特征向量作为支持向量机的输入，即X一[尺 ，HI，从而构 

建训练样本集。实验利用 Matlab的 crossvalind函数将样本 

集随机平均分割成训练集和测试集，进行交叉验证。 

表 1 测试者实验数据 

因为采样频率可以反映对脉搏波观测的尺度，所以除了 

200Hz的采样频率外 ，还在 500Hz和 100Hz的采样频率下进 

行了实验 ，以检验所设计的 SVM 的分类效果。如图 4所示 ， 

在不同采样频率下用设计的 SVM 进行分类时其正确率都达 

到了 100 ，但是 500Hz和200Hz情况下的网络参数尺 在发 

病前后的变化更加明显 ，SVM 的结果分布更集 中，其中采样 

间隔为 5ms时的效果最为理想，说明脉搏波中的主波、潮波、 

重搏波等特征点对检测起着重要影响，如果采样频率过低 ，将 

无法准确定位特征点；如果采样频率过高，脉搏波中一些对分 

类无意义的采集点也将对度分布等网络参数产生影响。 

(a)500Hz下的采样效果 

(b)200Hz下的采样效果 

(c)100Hz F的采样效果 

图4 不同采样频率下 SVM 的分类效果 

结束语 将时间序列映射成复杂网络的方法已经被用于 

对 ECG的研究，本文将复杂网络的方法用于脉搏波，将房颤 

患者的脉搏波通过可视图法映射成复杂网络，提取其度分布 

参数，将其与平均心率一起作为支持向量机的输入，建立支持 

向量机分类模型。针对阵发性房颤患者的实验结果表明，此 

种方法可以较为准确地判别房颤状态与非房颤状态。本文工 

作向探索心血管系统的复杂性迈进了一步，也为在可穿戴设 

备上的人体生理状态判别提供了一定的基础。 

本研究还存在以下问题：1)因为无法取得单个个体的大 

量数据，所以暂时还没有验证个体差异对研究的影响；2)其他 

心脏疾病(如充血性心衰、心室颤动等)是否可以通过复杂网 

络方法观察其特征以及在多种疾病混合时鉴定不同疾病之间 

的区别有待进一步研究。 
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结束语 本文根据构建参考实体，设置层次化语义参数， 

建立了一个股骨参数的 自动测量模板 ，并根据点云配准技术 

实现了股骨一整套形态参数的快速准确测量。同时，根据 

Pearson相关性分析发现部分股骨参数存在较强的相关性，多 

数参数服从正态分布。这为后期股骨参数的统计学分析以及 

接骨板的参数设计打下了基础 。本文的主要特点有 ：构建了 
一 个设定了层次化语义参数的股骨测量模板，可以快速准确 

地测量出一整套股骨参数。层次化语义参数的设定使得股骨 

的形态参数更具有层次性，既能从局部抓住股骨的局部特征， 

又能从全局上把握股骨的整体特点。同时，使得测量输出的 

结果更加具有层次性，使得医生可以先根据区域间参数快速 

掌握股骨整体尺寸，又可以根据区域 内参数进一步详细了解 

细节特征。本文方法针对完好股骨能取得不错 的测量效果。 

但是，针对复杂骨折类型，由于复杂性骨折的特殊性 ，只能根 

据人体对称性 ，将患者身体另一侧的完好股骨作为待测量模型 

进行测量。这显然增加了对人体的辐射危害，因此下一步工作 

是完善测量模板，使其更好地适用于骨折股骨的参数测量。 
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