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经验模式分解在QRS波群和T波检测中的应用 

郭兴明，汤丽平，陈丽珊，陈毛毛  
(重庆大学生物工程学院  重庆 沙坪坝区  400044) 

 
【摘要】针对未经预处理的心电信号中QRS波群和T波，提出一种基于经验模式分解的检测算法。该方法首先采用结合端

点延拓的经验模式分解方法对信号进行分解，然后通过适当选择分解后的固有模态函数和残余分量，不使用“经验阈值”能

得到准确的检测结果。利用MIT-BIH Arrhythmia Database中心电数据检测表明，QRS波群的检测率达到99 %以上，T波的正确

识别率也获得较大的提高。该算法中提出的端点延拓方法能有效地减少使用经验模式分解的次数，提高检测的实时性，具有

较好的应用前景。 
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Abstract  In order to detect the position of QRS and T wave in a non-preprocessed ECG signal, a 

combination method of the empirical mode decomposition (EMD) and morphological algorithm is introduced in 
this paper. Firstly, a novel boundary processing method is proposed to decrease the boundary distortion of EMD by 
means of signal extending. Secondly, the improved EMD is used to decompose the ECG signal into stationary 
intrinsic mode functions (IMFs) and residual components. Next, the two IMFs of low frequencies are reconstructed 
after de-noising with threshold method, and then the reconstructed signal is supplied to orient QRS to 
morphological method. T wave is detected by residual components. This method has been validated by the data 
from the MIT-BIH database, and the result shows that the detection rate of QRS is up to 99%. Moreover, this 
method has higher accuracy and better real-time performance compared with the traditional methods. 
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QRS波群的检测算法非常丰富。近十年来又出

现许多新的算法，如人工神经网络法[1]、隐式Markov
模型[2]及小波变换[3]等。这些算法都是先对心电信号

进行噪声滤除，然后设定阈值，检测出所需的信号

信息。其中的噪声滤除是一项较繁琐的工作，且会

降低信号处理速度，增加运算量。为了保证算法的

实时性，文献[4]采用基于小波变换的多尺度、多分

辨率的分析方法，试图在不经过预处理的情况下较

准确而快速地检测出QRS波群。但在进行小波变换

时，必须根据实际情况确定具体的尺度分解数目，

由此可见，小波变换方法不是一种完全自适应的方法。 
文献[5]提出经验模式分解 (experimental mode 

decomposition，EMD)的信号处理方法。通过EMD，

将时间序列的信号分解成一组固有模态函数(intrinsic 
mode function，IMF)，利用IMF进行信号重组，可以

初步代替去噪的繁琐工作，提高算法的处理速度。同

时，与传统的傅里叶变换、小波变换方法相比，EMD
方法分解所用的基是基于原始信号的，尤其适用于具

有非线性和非平稳特性的生物医学信号[6-7]。因此，

EMD被广泛用于心电信号特征值的检测[8-10]，然而，

文献[8-10]都忽略了使用EMD时，由于样条插值所产

生的“端点效应”，会降低检测的准确性。 
为了避免该效应的产生，保证检测的准确性和

实时性，本文提出一种新的端点延拓方法。 
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实验表明，经过该算法延拓的信号只需要进行

二次EMD分解，就能达到未经过延拓信号进行3次
EMD分解的效果。随着EMD分解次数的减少，不仅

降低了产生端点效应的可能性，而且缩短了运算时

间，提高了准确性和实时性。同时，在使用平面几

何的数学方法检测QRS波群和T波时，摒弃了以往使

用的“经验阈值”，获得了更精确的检测结果。 

1  被检测信号的选择 
1.1  EMD基本原理 

EMD将信号中真实存在的不同尺度波动或趋

势逐级分解，产生一系列具有不同特征尺度的数据

序列IMFs。每个IMF分量必须满足以下条件：1) 在
整个数据段内，极值点的个数和零交叉点的个数应

相等或相差最多不超过一个。2) 在任意时刻，由局

部极大值点形成的包络线和由局部极小值点形成的

包络线的平均值为零[11]。 
由于篇幅有限，本文对EMD算法不具体展开说

明。但对于心电的非平稳信号，如果严格按照算法

描述的条件进行处理，耗时很长。因此，本文根据

信号本身特点和实际应用的需要，采用差分和(SD)
作为终止EMD的“筛分”过程的标准，认为当SD≤

0.2时，形成了第一个IMF分量和第一个残余分量[6]。 
随着阶数的增加，每个IMF的频率逐渐衰减。

信号的高频成分和高频噪声(肌电、工频噪声)主要分

布在低阶的IMFs上，而信号的低频成分和低频噪声

(主要是基线漂移)则分布在高阶的IMFs上[12]。通过

对心电信号进行EMD变换，观察各阶IMF，根据心

电信号的频率分布特点有选择地组合IMFs，去除最

高阶和最低阶，能有效地滤除相应的噪声和干扰，

突出QRS复合波群。 
基于上述原理，许多学者利用EMD进行心电信

号分析和检测，文献[8]选择IMF1作为检测QRS波的

信号；文献[9-10]选择IMF1+IMF2；文献[13]选择经

过两次EMD处理后的前3个IMFs之和。图1显示从

IMF2开始出现不同程度的“端点飞翼”现象，而且

随着处理阶数的增加，该现象更趋严重。以上文献

并未针对该现象进行处理，被测信号受到“污染”，

QRS波群的检测精度受到较大影响。 
1.2  信号端点延拓 

EMD算法将信号分解为一组性能较好的IMFs，
本质上是通过求解包络线对信号不断进行移动平均

的迭代过程，因此，能否准确获取包络线是影响IMFs
信号质量的关键。一般采用3次样条插值计算平均包

络，但是该算法会在信号的两个端点处产生较大的

摆动，而且摆动的结果将随着分解层次的增加而逐

渐向内“污染”整个数据序列，从而在信号端点处

产生如图1所示的现象。为了有效地解决上述问题，

本文结合文献[14]给出的镜像闭合法和包络极值延

拓法，提出了一种新的端点延拓方法。 

 
   图1  ECG原始图和分解所得的四阶IMFs波形图 

延拓的最终目的是利于EMD处理，而EMD的核

心部分是寻找极值点生成包络线。因此，本文的算

法针对极值点进行延拓，同时采用镜像闭合法，即

先得到信号相应的极值(极大值和极小值)，然后在信

号左右两边分别放置“平面镜”，将镜子内信号的极

值点向外进行映射，得到序列长度为两倍于镜内信

号长度的新信号，再进行分析研究，如图2所示。此

时，原信号是该新信号的子信号。因此，在随后的

EMD移动迭代过程中，无需再对端点进行延拓处

理。该算法不仅解决了镜像闭合法有可能截取部分

数据的问题，同时只需要对信号进行一次处理。 
与IMF2(见图1)相比，经过本文的算法得到的

IMF2′如图3所示，其在外形上与IMF3(见图1)更相

似。同时，用相关函数[15]计算IMF2′分别与IMF2和
IMF3的互相关函数，并用matlab画出图形。在图3
中，IMF2′与IMF3在0 s处出现相关极大值，而IMF2′
与IMF2在0.02 s处出现相关极小值，即IMF2相对

IMF2′提前了0.02 s左右，两者的波形出现了一定的

偏差。对比可得，IMF2′与IMF3的线性相关度明显

高于IMF2′和IMF2。综上所述，经过本文的算法延

拓的信号只需要进行2次EMD处理，达到了未经过

延拓信号进行3次EMD处理的效果。因此，本文的

算法可以缩短处理时间，提高QRS波群检测的实时

性；并且，随着EMD使用次数的减少，降低了产生

端点效应的可能性，再加上端点延拓对信号的处理，

“端点飞翼”现象得到很好的抑制。 
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综上所述，针对经过本文算法得到的IMFs′，摒

弃最高阶，选择IMF1′+IMF2′作为检测信号，有效地

替代去噪过程，有利于QRS波群的检测。 

 
    a. 原始心电信号 

 
     b. 延拓后的周期性信号 

图2  原始心电信号和处理后的心电信号 

 
    图3  IMF2′波形及其互相关示意图 

2  QRS波群和T波判别算法 
2.1  R峰检测 

本文采取自适应阈值法和相应的判别方法检测

R波。在检测信号上，取 8个极大值的平均值 
(avermax)的70%作为R波检测的初始阈值A0。在每检

测出一个R波后，阈值A自动调整为：  

00.75 5 / 90.25A A R= +            (1) 

式中，A0为原阈值；R为上一心拍R波峰值。 
当原信号该点的局部区域出现两个极大值时，

去掉幅度较小的一个，排除M型波峰产生的误检。 
由于一般成年人每分钟的心拍数少于200个，即在

一次QRS波群产生后的一定时间间隔内，不会有另一

个QRS波群产生。因此，选择的不应期为300 ms。如

果在检测到的QRS波中存在RR间期小于该不应期，

去除距离第一个R波最近的点，可有效地提高检测的

准确率。 

2.2  Q波和S波检测 
Q波和S波的检测方法如图4所示。图4表明，信

号IMF1′+IMF2′通过算法变换，其R波波峰呈现尖峰

状，有利于特征信号的准确定位。变换所得的Q′、S′
也明显突出，能被准确地检测；但相对真实的Q、S
波波峰位置有所偏移。因此，本文算法的不同之处

在于不是直接在变换的信号上定位Q波、S波峰值

点，而是在准确地定位Q′、S′后，再在原始信号上该

点到R点之间进行校正，得到Q波、S波峰的准确定位。 

 
图4  Q波和S波检测方法示意图 

1) 在IMF1′+IMF2′上，从检测到的R波峰点处向

前搜索，寻找第一个极大值点，并定义该点为A，如

图4所示。连接点A和R′，AR′的直线方程为： 

  '

'

( ) ( )( ) ( ) ( ) R A
A A

R A

y x y xy x y x x x
x x

−
= + −

−
      (2) 

2) 从点A开始到点R′位置，逐点计算各点到直

线AR′的距离最大的点，即Q′的位置。 
3) 在原始信号上，从检测到的Q′点到R点之间

寻找极小值点，即得到Q波波峰位置。 
S波的检测步骤与Q波检测步骤相似。 

2.3  T波检测 
T波反映心室复极过程的心电波形。正常T波是一

个上升支缓慢、下降支较陡、不太对称的宽大光滑的

波，方向与QRS波群主波方向一致[16]。T波频谱带宽

为0～8 Hz(±2 Hz)，波峰能量集中在0～8 Hz区间[17]。 
IMF1′主要是高频成分和高频噪声。从ECG中除

去IMF1′，得到残余分量residue，如图5所示。由图5
可知，T波成分明显突出，residue信号频率集中在T
波频率区间。因此，本文的算法选择residue作为检

测T波的信号，直接对residue上两R波之间所有点按

照幅值大小进行排序，然后选择幅值最大的两点，

分别计算它们与第一个R点的距离，距离最短的即为

T波峰值点。本文的算法避免S波定位不准和窗口经

验值选择不恰当的影响，实验结果如图6所示。实验

证明，QRS波群的检测率达到99%以上，T波的识别

率也得到很大的提高。 
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图5  残余分量redidue及其频谱 

 
图6  本文算法在心电信号上的实验结果 

3  实验结果对比 
本文采用MIT/BIH Arrythmia Database中的ECG

信号对提出的算法进行检测，同时采用Matlab7.0中
tic，toc的一对指令分别定量计算文献[13]和本文的

算法检测R波所需的时间。 

              表1  R波检测结果和时间       单位：个 

数据 心拍 
总数 

文献[13] 本文的算法 

误判 漏判 2 000点 
检测时间/s 

误判 漏判 错检 
率/(%) 

2 000点 
检测时间/s 

101 1 865 0 0  8.720 0 0 0.00  1.390 
105 2 572 6 9  8.530 0 9 0.34  1.281 
118 2 288 0 0 10.034 0 0 0.00  2.265 
201 1 963 1 7  8.500 1 4 0.25  1.250 
217 2 208 0 1 11.320 0 0 0.00  2.859 
222 2 484 0 3  8.850 1 0 0.04  1.657 
总 13 380 7 20 55.954 2 13 0.11 10.686 

           表2  QRS波群和T波检测结果       单位：个 

数据 心拍 
总数 

文献[8] 文献[4] 本文的算法 

错判 错判 错判 错检 
率/(%) 

T波 
错判 

100 2 274 7 8 4 0.17 0 
101 1 874 27 4 4 0.21 0 
102 2 192 58 — 25 1.14 8 
103 2 084 11 1 2 0.10 1 
104 2 311 51 3 48 2.00 10 

4  讨论及结果 
针对MIT/BIH Arrythmia Database中101. data、

105. data、201. data、207. data、222. data的5条特殊

信号，文献[13]使用两次EMD分解的算法，虽然能

有效地去除噪声，但是降低了处理速度，同等条件

下检测R波时间大约是本文算法的5倍。同时，文献

[13]中的算法导致端点效应被累积，污染了用来检测

的信号，因此检测率不高。本文算法不需要对信号

进行去噪等预处理，通过结合端点延拓的EMD，不

仅提高了实时性，同时避免了“端点飞翼”现象，R
波检测率达到99.88%以上。 

文献[8]只选择IMF1作为检测信号，而信号通过

EMD分解得到的前几个IMFs的振荡模式与QRS波
群都存在着一定的关系，只选择第一个IMF必定遗

漏了很多的有用信息。文献[4]采用小波变换检测未

经预处理信号的QRS波，准确率较高，但不具有完

全自适应性(例如102)。综上对比可知，本文算法的

应用更具有优势。 
本文算法采用一种新的端点延拓方法与EMD

结合处理心电信号，不仅很好地避免了“端点飞翼”

现象，更减少了EMD分解所需的次数，提高了算法

的准确率和实时性。在检测Q、S波波峰时，能充分

利用已经准确定位的R波，摒弃“经验阈值”，从而

提高检测率。另外，相对QRS波群，T波幅值低，容

易被噪声淹没，其检测一直都是研究的难点。本文

算法首次使用EMD分解后的残余分量检测T波，是

一种简单易行的方法，不需要定位S波就能获得较满

意的检测效果，具有较大的实用价值，值得进一步

地研究探讨。 
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