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基于相空间重构与 RBF网络的心冲击波补偿研究
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摘 要： 在基于心冲击描记图的非接触式心率检测方法中，心冲击波的真实形态容易在体动发生时被

掩盖。为解决无效信号给心跳点定位造成的阻碍，提出一种相空间重构与 RBF 神经网络结合的体动区

间波形补偿模型。首先利用改进的 C‑C 法选取合适的重构参数，并通过动态 k‑均值聚类确定网络拓扑

结构，将动作发生前时间序列在重构空间中的相点作为学习样本输入到模型中，进而实现对无效信号

段的单步递归预测。实验结果显示，该预测模型性能良好，能够减少原始信号中不规则噪声带来的影

响，经模型修正后计算逐拍心动周期的平均误差为 1.27%，平均绝对误差为 8.9 ms，有效避免了心跳事

件的误判。
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Ballistocardiogram Waveform Compensation Based on Phase Space Reconstruction 
and RBF Network
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Abstract： In the non-contact heart rate detection method based on ballistocardiogram， the actual shape of 
ballistocardiogram signals is easily covered up during notable body movements. To address the obstruction 
caused by invalid signals in locating the heartbeat point， a waveform compensation model for notable 
movement segments is proposed， which combines phase space reconstruction with RBF neural network. 
Firstly， the improved C-C method is used to select the appropriate reconstruction parameters. Then， the 
network topology is determined by dynamic k-means clustering. Transform the time series before the 
movement into phase points in reconstructed space， and feed them into the model as learning samples. 
Finally， the single-step recursive prediction of invalid signal segment is realized. Experimental results show 
that the prediction model has good accuracy and it can reduce the influence of irregular noise in the original 
signal. After model modification， the mean error of beat by beat cardiac cycle is 1.27% and the mean 
absolute error is 8.9 ms， effectively avoiding the misjudgment of heartbeat events.
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引　　言

心冲击描计图（Ballistocardiogram， BCG）是一种非侵入式生理信息监测技术，它将血液经心室泵

出后流经全身产生的一系列冲击力记录下来，能够体现人体循环系统的工作状态［1］。相比于传统的心

电（Electrocardiogram， ECG）监测设备，基于 BCG 的监护方案脱离了导联的束缚与粘性电极带来的皮

肤负担，能够在不影响用户日常生活的状态下进行，有助于为心血管疾病的早期预防及临床诊断提供

参考［2‑3］。

现有的 BCG 采集装置多采用压电传感器完成电信号的转换与识别，但由于 BCG 信号相对微弱，在

测量过程中极易受到干扰，如脏器活动、肌肉收缩等，都有可能加入到振动信号中构成伪迹。近年来，

大量研究人员进行了基于 BCG 信号的心率提取工作，算法包括频谱法、波峰检测和模板匹配等［4‑6］，同

时结合了小波变换、经验模态分解与各类滤波器设计，以抑制原始信号中的噪声影响［7‑9］。以上去噪方

法大都针对呼吸引起的胸廓起伏或其他微弱震动而设计，在受控的实验环境下，均能达到较高的心率

提取准确率。但对于不规则干扰源引起的信号受损片段，仍无法通过常见的滤波等处理手段进行排

除，导致算法表现不佳。尤其是当有大量肢体动作发生时，体表原始信号产生大幅度变异甚至出现饱

和，完全掩盖了真实心冲击波的形态，无法再作为提取生理信息的有效依据，为上述算法在实际场景中

的推广带来了阻碍。

本文围绕显著体动状态下的失效心冲击波补偿展开算法完善。心冲击信号属于时间序列范畴，产

生源为心脏的机械活动，而心脏本身作为一个复杂的非线性系统，呈现出一种确定性与随机性相统一

的混沌状态。目前针对混沌系统的数据分析方法已被应用于心电、心音信号的特征提取与预测中［10］，

关于 BCG 信号的混沌特性也已得到证实［11］。故本文将基于混沌理论的时间序列预测方法引入到对缺

损数据段的处理中，选取合适的神经网络结构并进行构建，提出了一种结合相空间重构与径向基函数

（Radial basis function， RBF）网络的心冲击序列预测模型，并分别在正常数据段与包含体动干扰的数据

段上对模型效果作出检验。

1 数据准备  

1. 1　信号采集　

聚偏二氟乙烯（Polyvinylidene fluoride， PVDF）是一种新型敏感聚合材料，当受外力作用产生机械

形变时会引发成比例的电荷中心移动［12］。基于 PVDF 的压电薄膜传感器质地轻薄、耐用性强，且不存

在加速度传感器固有的机械噪声问题，因此非常适用于人体体震信号的采集。本文将 10 片压电薄膜并

列排布并嵌入床垫装置中，构成了多通道式无感生命体征监测设备，然后通过电荷放大电路与 50 Hz 的
陷波电路，在屏蔽工频干扰的同时放大有效信号，再经 STM32F103ZE 的 12 位 AD 模块转换为数字信

号后，通过串口通讯以 500 Hz的采样率向 PC 端传输数据，完成对原始心冲击信号的获取。

1. 2　预处理　

正常状态下的原始信号仍然是呼吸运动、心脏活动与各类噪声的叠加，需要通过滤波降低信号的

复杂度，更好地应用于后续模型中。考虑到信号处理的实时性要求与滤波器的频率响应特性，本文选

用运算量较小，且具有最大通频带平坦度的巴特沃斯滤波器进行降噪。在滤波范围的选择上，虽然

BCG 信号的能量在 0.9~20.0 Hz 均有分布，但研究表明其中对构建特征波形起正向作用的谐波大都集

中在一个更窄的频段内，而其余谐波的存在则是造成信号毛刺甚至削减特征波峰的主要原因［13］。故本

文采用分段滤波的方式对信号进行梯度式分解，经不同通带宽度下的特征波峰突出程度比较后，确定

滤波通带范围为 1~11 Hz。
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滤波后信号的振幅值范围为 0~3 800 mV，过大的输入数据数量级容易造成神经网络隐含节点过

饱和，从而导致网络收敛困难。为避免上述状态，应对样本数据进行归一化处理。常规的最大最小归

一化方法会将数据缩放到［0， 1］区间内，而近年来有文献指出，将映射范围控制在［0.2， 0.8］时网络计

算效果更佳［14］，本文依此使用改进的归一化，对应公式为

x'i = ( 0.8 - 0.2 )( xi - xmin )
xmax - xmin

+ 0.2 （1）

式中：xi 为滤波处理后的实际信号序列；xmax 和 xmin 分别为 xi 中的最大和最小值。此外，在预测完成后，

还应通过对应的返归一化公式输出真实值

yi = ( y 'i - 0.2 )( ymax - ymin )
0.8 - 0.2 + ymin （2）

2 心冲击信号的混沌特性分析  

2. 1　相空间重构理论　

一个复杂系统往往受到多种控制因素的共同作用，当其中某一因素发生变化时，也蕴含了其他影

响因素所引起变化的相关动态信息，这种隐藏的秩序难以从低维坐标系中直接观测得到，因此有必要

采取措施剥离内在分量的关系。相空间重构在本质上是将一维的时间序列进行维数拓展，从而恢复出

原系统在高维空间上的混沌吸引子。依据 Takens 定理［15］，若动力系统的关联维数为 d，当选取一个合

适的嵌入维 m 满足 m ≥ 2d + 1 时，重构出的相空间轨迹线将与原动力系统保持微分同胚，即保留了系

统状态轨迹演化的所有规律信息，由此规律便可从当前系统状态中推测下一时刻状态，这为混沌时间

序列的短期可预测性提供了理论支撑。

根 据 Packard 等 提 出 的 坐 标 延 迟 法 ，对 于 预 处 理 后 得 到 的 一 维 BCG 信 号 观 测 值 x =
{xi| i = 1，2，…N }，可重构为 m 维相空间矢量，可表示为

ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

X 1 =[ x1，x1 + τ，…，x1 + ( )m - 1 τ ]T

X 2 =[ x2，x2 + τ，…，x2 + ( )m - 1 τ ]T

⋮
XM =[ xM，xM + τ，…，xM + ( )m - 1 τ ]T

（3）

式中：m 为嵌入维数；τ 为时间延迟，对于离散数据可表示为延迟量 k 与采样时间间隔 Δt 的乘积；M =
N - ( m - 1) τ为相空间中相点的个数。

2. 2　时间延迟 τ和嵌入维数m确定　

相空间重构过程中 m 与 τ 的取值直接决定了重构吸引子的形状，是影响相空间对原系统特征描述

能力的关键因素。通过选取恰当的时间延迟可以消除时间序列的冗余信息，更好地体现系统的状态变

换；而嵌入维数应在确保展现原系统结构的前提下取最小值，过大的维数不仅会造成数据计算量的浪

费，还可能引入噪声。

在实际工程中获得的时间序列往往长度有限且含有干扰信息，对于其非线性特征也无法作出合理

假设，因此并不适用于单独计算两个参数的算法。另有大量研究指出，时间延迟 τ 和嵌入维数 m 之间存

在着密切的关联性，能够对重构相空间质量产生显著影响的并非单个参数的变化，而是组合构成的嵌

入窗口 τW = ( m - 1) τ。在嵌入窗思想的基础上产生了一系列同步计算 τ 和 m 的联合算法，本文从运算

的精度与稳定性出发，选择改进的 C‑C 法确定相空间重构参数［16］，具体过程如下：

将混沌时间序列 x = { xi }进行重构后得到相点
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X i =[ xi，xi + τ，…，xi + ( )m - 1 τ ]            i = 1，2，…，M （4）
定义该嵌入序列的关联积分为

C ( m，N，r，τ ) = 2
M ( )M - 1 ∑

1 ≤ i ≤ j ≤ M

θ ( )r - dij             r > 0 （5）

式中：r ( r > 0) 为定义的搜索半径；dij = xi - xj ∞
为两相点间的空间距离，使用无穷范数表示；θ 为

Heaviside 阶跃函数，满足

θ ( x ) ={0     x < 0
1     x ≥ 0

（6）

关联积分的意义为相空间中任意两点之间距离小于 r的概率，在此基础上定义 x = { xi }的检验统计

量为

S1( m，N，r，τ ) = C ( m，N，r，τ ) - C m( 1，N，r，τ ) （7）
S1( m，N，r，τ )体现了时间序列的自相关性，在进行计算时可采用分块平均的策略提升运算速度，即

分别计算出每个子时间序列统计量再取均值

S2( m，N，r，τ ) = 1
τ ∑

s = 1

τ é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúCs( )m，

N
τ
，r，τ - C m

s ( )1，N
τ
，r，τ （8）

为度量 S2( m，N，r，τ )在不同 τ下的偏差，选择 τ对应的最大值与最小值定义差量为

ΔS ( m，τ ) = max{S ( m，N，rk，τ ) }- min{S ( m，N，rk，τ ) } （9）
根据 BDS 统计结论对式（9）参数进行合理估计，取 m = 2，3，4，5；N = 3 000；rk = kσ 2，其中 k =

1，2，3，4，σ为时间序列 x = { xi }的标准差；τ = 1，2，…，400。分别计算如下统计量

ΔS̄1( τ ) = 1
4 ∑

m = 2

5
ΔS1( )m，τ （10）

S̄1( τ ) = 1
16 ∑

m = 2

5

∑
k = 1

4
S1( )m，rk，τ （11）

S̄2( τ ) = 1
16 ∑

m = 2

5

∑
k = 1

4
S2( )m，rk，τ （12）

改进的 C‑C 算法将寻找 ΔS̄1( τ ) 曲线第一个局部极小值点对应的 τ 为最优时延，此时重构空间中的

相点分布接近均匀，有利于重构轨道在相空间中的展开。同时以 S̄1( τ ) - S̄2( τ )的周期节点作为最优嵌

入窗 τW，再根据式（13）求得最佳嵌入维数 τ

τW = ( m - 1) τ （13）

3 基于混沌⁃RBF的预测模型  

3. 1　预测原理与依据　

由混沌理论可知，重构空间中相邻相点间的演化关系可以用一个映射 F ( ·)描述。设当前状态的相

点为 X i，则下一时刻对应状态为

X i + 1 = F ( X i ) （14）
又由式（3）可得 X i + 1 =[ xi，xi + 1 + τ，…，xi + 1 + ( )m - 1 τ ]T，观察该向量发现其中前 m - 1 个分量均为已

知数据，而最后一个未知分量 xi + 1 + ( )m - 1 τ 正是时间序列的下一待预测点。因此混沌时间序列预测的基

本思想为构建出当前相点与预测值的状态转移方程 h ( ·)，可表示为
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xi + 1 + ( )m - 1 τ = h ([ xi，xi + τ，…，xi + ( )m - 1 τ ]T ) （15）

Takens 定理还指出，相邻状态点的内部分量变化趋势几乎是相同的，这意味着可以将 X i 的 K 个邻

近节点 X i - k~X i - 1 及其对应的下一时刻分量 xi - k + 1 + ( )m - 1 τ~xi + ( )m - 1 τ 作为参考，寻求出与 h ( ·)类似的

映射关系。但对于复杂的非线性系统而言，这一规则难以依靠常规拟合方法作出准确表达，同时在生

理参数监测场景中还需兼顾系统的时效性，对模型的精度与速度均提出了较高要求。在此背景下引入

神经网络解决方案，人工神经网络是从信息处理层面对神经元的抽象组合，可以凭借其强大的自学习

和泛化能力从历史数据中挖掘规律，从而有效地进行回归预测。

综上因素，本文采用 RBF 神经网络（结构如图 1 所示），并以重

构相空间中的参考点作为样本进行模型训练。RBF 网络能够模拟

人脑皮质层中接收域相互覆盖又局部调整的生物学特性，其中隐含

层节点由一个沿径向对称的标量函数 ϕ ( x ) = ϕ ( x )构成，它使得

靠近函数中央区域的输入信号能够获得更大的输出响应，通常选用

高斯函数。对于从输入向量到隐含空间的非线性映射过程 X→ R，

若隐含单元数量为 q，则第 i个节点输出为

Ri = exp ( - 1
2σ 2  X- c i

2)           i = 1，2，…，q （16）

式中：c i 为第 i个高斯核函数的中心矢量，与输入向量 X维数相同；σi

为基函数的宽度，其取值与激活函数作用范围成正比，影响着结果

的光滑程度； · 表示两向量间的欧式距离。从隐藏层空间到输出层空间为线性变换 R→ Y，若输出向

量维数为 k，则第 j个输出节点表达式为

Y j = ∑
i = 1

q

w ij Rj            j = 1，2，…，k （17）

式中：w ij 表示这一输出节点与第 i 个隐含层单元间的连接权值，体现了该隐含单元对输出向量的贡献

程度。

RBF 网络虽然结构简洁，却有着优越的非线性函数刻画性能，理论上能够以任意精度进行逼近。

除此之外，径向核函数的局部响应特性也在一定程度上精简了运算量，再加上单一的隐含层数目，使网

络收敛效率较之传统神经网络有了显著提升，其优势已在短期电力负荷与交通流预测等领域中得以

展现［17］。

3. 2　网络构建与训练　

根据 3.1 节所述 RBF 网络拓扑结构，在进行构建时首先需要确定网络的输入层及输出层节点数目。

研究人员已证实当输入层神经元个数等于该系统的嵌入维数 m 时预测效果更佳［18］，又由本文预测类型

为单步预测可知，对应输出单元数量应设置为 1。对余下网络参数的训练可以分为两个阶段：一是隐含

层节点中心与方差的选取，属于无监督学习过程；二是对于隐含层与输出层间的权值调整，属于有监督

式学习。

隐含层的节点参数是影响网络性能的关键因素，若选取不当则可能引发网络的过拟合或欠拟合问

题。本文使用动态 K‑means 聚类算法确定隐含节点的最佳数量与中心值，所谓动态是指在初始化聚类

中心时，不再依赖事先设定的中心个数 k 从数据样本中随机抽取，而是借助最大最小距离法选取尽可能

离散的对象作为初始中心，并通过试探的方式自适应地调整聚类中心的个数［19］。这种启发式的学习机

制克服了传统 K‑means 初值选择过于随机以及聚类个数 k 难以估计的缺点，能够保证各聚类结果之间

的低相似性，具体学习过程如下：

图 1　典型 RBF 神经网络结构

Fig.1　Typical RBF neural network 
structure
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（1） 从输入集合 Sn = { X 1，X 2，…，X n }中任取一个数据对象 X p 作为首个聚类中心，然后依据它与其

他对象的欧式距离，找出相隔最远的样本作为第二个聚类中心 X q；

（2） 对于 Sn 中剩余数据 Xi，分别计算它与前两个中心间距{X ip，X iq}，并记其中较小值为 DisX i
；

（3） 计算所有 DisX i
中的最大值 maxSn{DisX i}，当满足条件 maxSn{DisX i}> m ×[ average ( |X p - X q | ) ]

时，便将 Xi作为新的聚类中心，通常取 m ∈[ 1 2，1)；
（4） 重复步骤（2）~（3）直至不再有新的中心产生，此时被选中的数据样本即为优化的初始聚类中

心 C = { c1，c2，…，ck }；
（5） 计算各样本与中心点的欧氏距离，并以此作为相似性度量指标，将样本分配至最邻近的聚类集

合中；

（6） 对于再分配后的样本类簇，再次计算簇内所有数据的均值作为新的质心；

（7） 比较新质心位置与原质心的差别，若相隔距离小于某一阈值，则说明学习过程趋于稳定，可以

终止算法，否则还需重复步骤（5，6）。

本文所使用径向基函数为高斯函数，因此在动态聚类过程完成后，其方差 σi 可由式（18）计算得到。

σi = cmax

2h
      i = 1，2，…，h （18）

式中：cmax 表示所有中心间距的最大值；h 为隐含层单元的个数。此时得到的高斯函数宽度均匀固定，预

测结果更为平滑。一旦确定了隐含节点参数便可进入有监督学习阶段，本文通过最小二乘法修正线性

映射中的连接权值 w ij 为

w ij = exp ( - h
c2

max
 X- c i

2) （19）

3. 3　心冲击波形补偿模型设计　

在网络在线学习过程中，原始数据容量会随时间不断增长，如

果仍将全部历史数据作为学习样本将导致网络训练负担过重。因

此本文引入了滑动窗口机制，即只选取固定长度的数据进行网络训

练，并随时间推进不断移动窗口，保证了神经网络学习的时效性。

当检测到显著体动发生时，使用本文所建立的单步递归预测模型对

失效数据片段作出修正，模型整体流程如图 2 所示。

（1） 依据滑动窗口策略截取平静状态下的历史数据序列 { xi }，
然后进行去噪与归一化处理，以消除数据本身干扰对模型精度的

影响；

（2） 采用改进的 C‑C 法进行该时间序列最佳时间延迟 τ 与嵌入

维数 m 的求解；

（3） 使用步骤 2 得到的重构参数进行混沌序列相空间重构，将

原系统动力分量投射至高维空间中，得到相轨迹矩阵 X；

（4） 根据时间序列的最佳嵌入维数确定神经网络的拓扑结构，

随后以相空间中的点向量矩阵为学习样本，通过动态 K‑means 聚类

与最小二乘估计进行网络参数训练，达到预设目标；

（5） 将最后一个相点矢量输入到步骤 4 训练好的网络中，获得

输出即下一时刻预测值Y k + 1；

图 2　基于混沌 -RBF 神经网络的模

型流程

Fig.2　Model flow based on chaos- 
RBF neural network
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（6） 剔除原时间序列最远端的数据点，同时将步骤 5 得到的预测值添加至末尾，使序列总体维度保

持不变，随后预测下一点Y k + 2，重复步骤 5、6 至体动状态结束；

（7） 预测结束后进行反归一化处理，恢复真实的预测值，再将补偿后的心冲击信号用于相应的心率

提取算法中。

4 实验结果与分析  

4. 1　模型效果验证实验　

本文在 Matlab R2019a 环境下对模型进行仿真实验。为了检验模型的正确性，首先从一段未受显

著体动干扰的心冲击信号中划分出训练集与测试集，通过与真实数据的对比来衡量预测性能。图 3（a）
给出了平静状态下从采集通道中获取的原始心冲击信号，序列长度 L = 4 000，图 3（b）为其经过初步降

噪的结果。

采用 2.2 节所述改进的 C‑C 法进行时间序列的混沌分析，绘制统计量 ΔS̄1( τ ) 与 ΔS̄1( τ ) 随时延 τ 的

变化曲线如图 4 所示。观察 ΔS̄1( τ ) 的首个局部极值点位置，得到对应的最优延迟时间为 τ = 32，又由

| S̄1( τ ) - S̄2( τ ) |的周期节点可知嵌入窗口 τW = 358，根据式（13）计算得嵌入维数 m = 12.18，为了更好

地描述混沌系统结构，向上取整至 m = 13。

在实际心冲击信号的采集过程中，类似翻身等动作的影响将持续大约 1~2 s。现假设上述信号的

后 1 000 点为待预测的数据段 L test，对应的训练集为前 3 000 个历史数据，记作 L train。根据确定好的参数

m 与 τ对时间序列 L train 实施相空间重构，对应的高维空间相点个数为 M = L train - ( m - 1) τ = 2 616。若

使用列向量来表示重构空间中的一个状态点，则可构成一个 13×2 616 的矢量矩阵为

X=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úX 1

X 2

⋮
X 2 616

T

=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úx1 x2 ⋯ x2 616

x33 x34 ⋯ x2 648

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
x385 x386 ⋯ x3 000

根据混沌时间序列预测的原理，借助神经网络求解的目标实际上是 xi + 1 +( m - 1 ) τ 与 [ xi，xi + τ，…， 
xi +( m - 1 ) τ ]T 之间的非线性映射关系，故将已获得的相点矩阵 X进一步分解，得到网络的输入与输出合

图 3　心冲击信号预处理

Fig.3　Preprocessing of BCG signal
图 4　改进 C-C 法求重构参数

Fig.4　Improved C-C method to calculate parameters
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集：P=[X 1 X 2 … X 2 615 ]，T=[ x386，x387，…，x3 000 ]。
依照 3.3 节所述方法构建 RBF 神经网络，其中隐含层节点的个数由动态聚类方法计算得到，最终确

定网络的拓扑结构为 13‑19‑1。随后将 P输入网络中开始训练，在达到目标精度后保存当前网络参数，

包括基函数的中心、宽度以及隐含层至输出层的权值矩阵。同时作为对照，本文也使用了 BP 神经网

络，以及通过传统 K‑means 聚类方式生成的 RBF 网络进行了预测。图 5 中给出了 3 种模型实验结果与

真实值的比较，图 6 为其对应的相对误差曲线，从图中可以观察到采用动态聚类方式构建的 RBF 神经

网络误差波动比其他模型要平稳很多，这表明预测信号与真实信号的拟合程度更高，尤其是考虑到后

续进行心跳间隔提取时，心跳定位所关注的特征波峰出现位置也基本一致。这说明对基于心冲击信号

的非接触式心率检测算法而言，处理过程中使用该模型结果替换一定区间内数据的思想具有可行性。

为了进一步印证模型的有效性，分别使用平均绝对百分比误差（Mean absolute percentage error， 
MAPE）、整体均方根误差（Root mean squared error， RMSE）和决定系数（R2）三种评价指标对预测结果

作定量分析，对应的计算公式分别为

MAPE = 1
n ∑

i = 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| y 'i - yi

yi
× 100% （20）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( y 'i - yi )2 （21）

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( y 'i - yi )2

∑
i = 1

n

( y 'i - ȳ )2
（22）

式中：n 为预测样本数；y 'i 与 yi 分别为预测值

与真实值。

表 1 中给出了 3 种预测模型的评价指标

数据，其中误差指标 MAPE 和 RMSE 的数值

愈小，表示预测结果愈精确，而决定系数越

接近 1，说明预测的结果越接近真实值。由

表 1 中数据可见，基于相空间重构与 RBF 神

图 5　不同模型的预测结果对比

Fig.5　Comparison of prediction results of different 
models

图 6　不同模型的预测误差对比

Fig.6　Comparison of prediction errors of different 
models

表 1　不同预测模型的评价指标

Table 1　Evaluation indicators of different prediction 
models

预测模型

BP 网络

传统聚类 RBF 网络

动态聚类 RBF 网络

MAPE
452.919
234.999
100.714

RMSE
2.199
0.931
0.398

R2

0.502
0.866
0.975

训练时间/s
51.483

9.285
8.671
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经网络融合的预测模型各指标表现均优于其他两类网络。

同时得益于 RBF 的全局逼近能力，能够使模型避免陷入

局部最优问题，网络整体训练速度更快，能够满足生理信

号检测的实时性要求。除上述指标外，由于 BP 网络的初

始化是随机的，因此每次实验结果都不尽相同，相比之下

本文所提出模型的在稳定性方面具有明显优势。

4. 2　波形补偿应用实例　

经过 4.1 节的验证实验，模型的可用性与优越性已经

得到了体现，现进一步测试其在排除不规则扰动中的应用

效果。选取一段被受试者大幅动作干扰的原始心冲击数

据如图 7（a）所示，再以上文中同样的滤波方式进行预处

理，结果如图 7（b）所示。由图中可见采样点 5 000 处产生

了异常波形，在其后大约 1 300 点原始信号才恢复稳定，并

且在这种情况下，通过常规去噪方法并没有作出有效调

整，预处理结果不能够直接用作进一步的分析，给心跳位

置的正确识别造成了阻碍。

根据 3.3 节所述框架，对目标区间前 3 000 点的数据

实施相空间重构与 RBF 网络构建，并将学习完成的模型

应用到失效信号的预测中。图 8 给出了使用预测值填补

体动区间的结果，其中橙色线条为模型预测结果，可以看

出神经网络很好地模拟了混沌时间序列的变化趋势，从被

噪声淹没的原始数据中恢复出了典型的心冲击波形态，并

且就虚线右端与实线的衔接处而言，预测值与真实值间误

差在可接受范围内。

以图 8 中的预测结果作为原始数据的替代，再截取前

后共 30 s 的数据作为样本，使用改进的峰值检测法来提取

心动周期数据。在心冲击信号的采集过程中，本实验还使

用医用监护模块完成了同步心电数据的获取，因此可使用

心电信号作为计算心跳间隔的金标准，得到心跳间隔序列

的结果如图 9 所示。

图 9 中的黑色线条表示使用原始波形进行心动周期

的计算，可以看到在体动区间内数值产生了突变，计算精

度大受影响。而使用模型修正后的心冲击信号对应结果

使用橙色线条表示，它与蓝色线条代表的金标准数据基本

吻合，逐拍心动周期的平均误差为 1.27%，平均绝对误差

为 8.9 ms，不存在未检出的假阴性点或误差超过 100 ms
的假阳性点。这表示本文所用模型能够恢复出被体动噪

声掩盖的心冲击波形，有效提升了非接触式心率检测方法

的抗干扰能力。

图 7　包含体动干扰的心冲击信号预处理

Fig.7　Preprocessing of BCG signal with body 
motion segments

图 8　含体动段心冲击波补偿结果

Fig.8　Results of BCG compensation with body 
motion segments

图 9　心跳间隔计算结果比较

Fig.9　Comparison of calculation results of heart‑
beat interval
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5 结束语  

针对心冲击信号在收集过程中易被体动噪声掩盖的问题，本文在分析其作为时间序列的混沌特性

基础上，提出了一种基于相空间重构与动态 K‑means 聚类 RBF 神经网络相结合的体动段无效波形补偿

模型，并将该模型补充至非接触式心率检测的信号处理过程中。

使用本文提出模型在未发生体动的信号段上进行序列重构与预测，所得预测结果与实际波形吻合

程度较高。与使用 BP 神经网络以及传统 K‑means 聚类获得的 RBF 网络相比，该模型在维持较高预测

精度的前提下，网络收敛速度更快，结果稳定性也更好，这说明合理选择重构参数与网络构造方式是提

高模型预测性能的重要因素。应用实例的结果也表明，当有明显的肢体动作发生时，经过模型补偿后

的心冲击波形能够消除不规则噪声带来的异常数据，有效地恢复出被体动淹没的真实心冲击形态，这

为后续的心跳位置检测提供了可靠的信号基础。
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