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一种光电容积脉搏波的特征点自动识别算法

李思楠，　 王素新
（河北民族师范学院 物理与电子工程系， 河北 承德 ０６７０００）

摘要：目的　 为弥补现有光电容积脉搏波特征点识别算法存在的需要人为设定阈值筛选门限和对复杂波形适应能

力较差的缺陷，提出一种基于脉搏波上升支单调增加几何特性的特征点自动识别算法。 方法　 通过两次 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变
换后过零点检测在每个脉搏周期内确定一个“基准点”，在“基准点”前后搜索距离其最近的凹拐点即为波谷点、凸
拐点即为主波峰点。 结果 　 利用 ＭＩＴ⁃ＢＩＨ 标准数据库中 １８ 组数据进行检测验证，平均值达到 ９９ ９４％ 灵敏度、
９９ ７２％ 查准率和 ９９ ６８％ 检测准确率。 对比已有的 ４ 种算法，在查准率上有明显的提升，应对复杂的波形依然能准

确识别特征点。 结论　 提出的算法在搜索确定脉搏波波谷点和主波峰值点位置过程中取得较高的检测准确率，同
时展现出对波形变化更强的适应力。 研究结果为临床上通过脉搏波特征提取进行生理病理分析提供良好基础。
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　 　 脉搏波中蕴含着人体生理病理的重要信息。
利用光电容积脉搏波描记法［１］ 获取的脉搏波信号

已经在临床上用于监测血氧含量［２］，而从采集得到

的光电容积脉搏波中分析计算心率［３］、呼吸率［４⁃５］、
血压［６］ 等重要生理参数以及对人体情绪、状态的分

析判断［７⁃９］也已得到广泛研究，甚至被应用到可穿

戴的体域网领域。

图 １　 脉搏波波形示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｐｕｌｓｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｄｉａｇｒａｍ

通常通过划定相邻脉搏波的谷值点 ａｉ 和 ａｉ＋ １

或相邻的主波峰值点 ｂｉ 和 ｂｉ ＋１之间的间隔来划分每

个脉搏周期，每个脉搏波完整周期对应心脏收缩和

舒张的整个过程，波形特征的变化直接对应人体生

理状态的变化［１０⁃１１］。 脉搏波上升支代表左心室向

主动脉快速射血的过程，上升时间 ｔ１ 和上升支高度

与血管壁弹性和射血速度等参数有关；脉搏波的下

降支表示心室的舒张期过程，下降时间 ｔ２ 与外周阻

力有关（见图 １）。 为了更好研究脉搏波波形特征与

人体生理状态的内在联系，特征点的识别和划分是

进行此项工作的前提和基础。 连续时间段内采集

的脉搏波数据量庞大，人工识别的方式已经不能满

足要求，故脉搏波特征的自动识别和划分得到广泛

研究。 Ｓｃｈｍｉｄｔ 等［１２］ 通过设定归一化幅值阈值的方

式，将大于给定阈值的点识别为峰值点；Ｐａｃｈａｕｒｉ
等［１３］采用滑动时间窗获取脉搏波能量包络，并通过

设定的阈值选择包络中的峰值点，满足设定峰值点间

隔的即为“主波峰值点”；Ｉｌｉｅｖ 等［１４］认为，峰值点的选

择要满足相邻峰值点间隔 Ｔ＞２００ ｍｓ，上升支持续时

间 ｔ１＞４０ ｍｓ，上升支的增长速度大于整个信号幅度变

化的 ５％。 然而上述 ３ 种方法的缺点在于固定阈值的

设定并不会随着环境的变化而自动调整，对于复杂形

态的脉搏波形处理效果较差。 Ｓｃｈｏｌｋｍａｎｎ 等［１５］提出

了一种利用滑动时间窗自动检测局部最大峰值点的

方法，但并未给出窗宽度的选择依据。 本文提出一种

脉搏波特征识别算法，利用脉搏波上升支的单调特

性，在找出每个上升支的“基准点”之后，搜索距离该

点最近的凹、凸拐点，即为脉搏波的波谷点和主波峰

点。 该算法不再需要任何阈值的设定，充分利用了脉

搏波的生理特点，对于复杂形态的脉搏波形同样有很

好的识别效果。

１　 材料与方法

１ １　 脉搏波信号的预处理

脉搏波信号是一种低频信号，其主要频率集中

在 １０ Ｈｚ 以下，采集过程中不可避免会受到周围环

境中温湿度、电磁场以及采集者自身呼吸和运动的

影响，使采集得到的信号中会掺杂一些高频噪声和

基线漂移。 在进行脉搏波特征点识别之前，需要将

这些噪声和干扰消除，得到较为纯净的脉搏波，才
能体现出人的动脉特性。 选择 Ｓｙｍ８ 小波作为基函

数，使用基于小波分解设置软阈值［１６］和逆变换重构

的方法［１７］，消除高频噪声及基线漂移，得到平稳的

脉搏波信号，便于进行信号的特征识别和划分。
１ ２　 基于脉搏波上升支特性的特征点识别

脉搏波上升支代表左心室向主动脉快速射血

的过程，上升沿斜率陡峭，具有单调增加的光滑几

何特性。 波谷点对应射血开始幅值快速增长的起

始时刻，是上升过程的第 １ 个凹拐点也是起始点；
而主波峰点对应射血结束后幅值开始下降的时刻，
是上升过程中的第 １ 个凸拐点也是结束点。 本算

法的设计就是利用这一位置关系，先在上升支中确

定一个“基准点”位置，然后搜索距离这个“基准点”
的凹、凸拐点，即为这个脉搏周期内的波谷点和主

波峰点。
１ ２ １　 差分求导及包络提取　 为了在上升支中找到

一个合理的“基准点”位置，首先将经过去噪处理后

的平稳脉搏波信号进行一阶差分求导，得到相应的差

分序列 ｘ（ｎ），如图 ２ 所示。 序列中过零点标注的 Δ
对应了原脉搏波信号中的波谷点，数值由负变正。 过

零点标注的 Ｏ 则对应了原脉搏波信号中的主波峰

点，数值由正变负。 因此，在每个脉搏周期中相邻两

个过零点 Δ 和 Ｏ 之间的数值为正，显示出了上升支

单调增加的特性。 而考虑到差分序列 ｘ（ｎ）波形较为

复杂，直接从中获取“基准点”位置难度较大，可以通过

获取信号包络的方法来保留 ｘ（ｎ）的主要信息特征。
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图 ２　 脉搏波中波谷、主波峰位置和波谷、主波峰对应 ｘ（ｎ）
中过零点的位置

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｙｓｔｏｌｉｃ ｐｅａｋｓ ａｎｄ ｎｏｔｃｈｓ ｉｎ ｎｏｉｓｅ
ｒｅｍｏｖｅｄ ＰＰＧ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｚｅｒｏ ｃｒｏｓｓｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｘ（ｎ）

信号的包络定义为一个解析信号模的形式，
ｘ（ｎ）的解析信号 Ｘ（ｎ）的表示如下：

Ｘ（ｎ） ＝ ｘ（ｎ） ＋ ｊｘ（ｎ～），　 ｎ ＝ １，２，…，Ｎ （１）
式中：ｘ（ｎ）代表实数部分； ｘ（ｎ～） 表示虚部，虚部由

ｘ（ｎ）进行希尔伯特（Ｈｉｌｂｅｒｔ）变换获得。 对于离散

的信号而言，首先需要对 ｘ（ｎ）进行离散傅里叶变

换，再进行离散 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换［１８］：

Ｆ（ｍ） ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｘ（ｎ）·ｅ

－ ｊ２πｎｍ
Ｎ

ｍ ＝ １，２，…，Ｎ （２）
　 　 将信号 ｘ（ｎ）映射到离散频域 Ｆ（ｍ）后，频率 ｍ
与时间域中的 ｎ 相对应，而信号 Ｆ（ｍ）也同样为解

析信号，可以表示为：
Ｆ（ｍ） ＝ ＦＲｅ（ｍ） ＋ ｊＦＩｍ（ｍ） （３）

ｍ ＝ １，２，…，Ｎ
　 　 这样，Ｘ（ｎ）信号的虚部 ｘ（ｎ～） 就可以根据下式

来进行离散 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换：

ｘ（ｎ～） ＝ １
Ｎ

é

ë

ê
ê ∑
（Ｎ－１） ／ ２

ｍ ＝ ０
ＦＲｅ（ｍ）ｓｉｎ ２πｍｎ

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

∑
（Ｎ－１） ／ ２

ｍ ＝ ０
ＦＩｍ（ｍ）ｃｏｓ ２πｍｎ

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷ －

∑
Ｎ－１

ｍ ＝ （Ｎ＋１） ／ ２
ＦＲｅ（ｍ）ｓｉｎ ２πｍｎ

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷ －

∑
Ｎ－１

ｍ ＝ （Ｎ＋１） ／ ２
ＦＩｍ（ｍ）ｃｏｓ ２πｍｎ

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷

ù

û

ú
ú

（４）

ｎ ＝ １，２，…，Ｎ
　 　 而解析信号 Ｘ（ｎ）的模 ｜ Ｘ（ｎ） ｜也为一个实数，
它表示了信号 ｘ（ｎ）的包络，计算公式为：

｜ Ｘ（ｎ） ｜ ＝ ｘ２（ｎ） ＋ ｘ２（ｎ～） （５）
ｎ ＝ １，２，…，Ｎ

通过 ｘ（ｎ）进行离散 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换再取模得到的包络

信号 ｜ Ｘ（ｎ） ｜覆盖了整个离散信号 ｘ（ｎ）的轮廓，它
体现了信号 ｘ（ｎ）时域能量的分布情况［１９］，幅值上

｜Ｘ（ｎ） ｜将 ｘ（ｎ）一直包裹在里面。
１ ２ ２　 过零点检测　 在取得包络信号 ｜ Ｘ（ｎ） ｜后，
可以看到它的时域波形具有单脉冲的特性，需要再

对其进行第 ２ 次 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换，获得的信号 Ｙ（ｎ）在
每个周期循环中都具有从负到正的唯一过零点［２０］，
其计算步骤与式（２） ～ （４）相同，首先进行离散傅里

叶变换，获得解析信号：

Ｆ ｜ Ｘ｜ （ｍ） ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
｜ Ｘ（ｎ） ｜·ｅ

－２ｊπｍｎ
Ｎ （６）

ｍ ＝ １，２，…，Ｎ
它也可以表示为实部和虚部的形式：

Ｆ ｜ Ｘ｜ （ｍ） ＝ Ｆ ｜ Ｘ｜
Ｒｅ （ｍ） ＋ ｊＦ ｜ Ｘ｜

Ｉｍ （ｍ） （７）
ｍ ＝ １，２，…，Ｎ

最后，计算离散 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换求得结果为：

Ｙ（ｎ） ＝ １
Ｎ

é

ë

ê
ê ∑
（Ｎ－１） ／ ２

ｍ ＝ ０
Ｆ ｜ Ｘ｜

Ｒｅ （ｍ）ｓｉｎ ２πｍｎ
Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

∑
（Ｎ－１） ／ ２

ｍ ＝ ０
Ｆ ｜ Ｘ｜

Ｉｍ （ｍ）ｃｏｓ ２πｍｎ
Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ －

∑
Ｎ－１

ｍ ＝ （Ｎ＋１） ／ ２
Ｆ ｜ Ｘ｜

Ｒｅ （ｍ）ｓｉｎ ２πｍｎ
Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ －

∑
Ｎ－１

ｍ ＝ （Ｎ＋１） ／ ２
Ｆ ｜ Ｘ｜

Ｉｍ （ｍ）ｃｏｓ ２πｍｎ
Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ù

û

ú
ú

（８）

ｎ ＝ １，２，…，Ｎ
　 　 图 ３ 显示了信号 ｜ Ｘ （ ｎ） ｜ 及其 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换

Ｙ（ｎ）。 可以看出，Ｙ（ｎ）在每个周期中，都有一个唯

一的数值由负变正的过零点，也对应着包络信号

｜Ｘ（ｎ） ｜的幅值最高点，这显示出了 ｜ Ｘ（ｎ） ｜ 的单脉

冲几何特性，也表明在每个脉搏波周期中，都具有

唯一的一个“基准点”，它即对应着 Ｙ（ｎ）中每个循

环唯一的过零点。 由此，确定了“基准点”在脉搏信

号中出现的位置。
１ ２ ３　 特征点检测　 通过 Ｙ（ｎ）信号过零点的检测
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图 ３　 信号 ｜Ｘ（ｎ） ｜及其对应的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换 Ｙ（ｎ）
Ｆｉｇ．３　 Ｓｉｇｎａｌ ｜Ｘ（ｎ） ｜ ａｎｄ ｉｔｓ Ｈｉｌｂｅｒｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｙ（ｎ）

可以直接定位原脉搏波信号中的“基准点”位置。
确定“基准点”位置后，从其位置出发，分别向前后

搜索，寻找距离“基准点”最近的凹拐点位置即为波

谷点，寻找距离“基准点”最近的凸拐点位置即为主

波峰点。 如图 ４ 所示，Ｙ（ｎ）中过零点对应了脉搏波

信号中的“基准点”，在每个脉搏周期内，上升支都

呈现单调上升的特性，唯一的“基准点”前后都有唯

一的波谷点和主波峰点相对应，波谷点 Δ 代表 １ 个

脉搏周期的开始，主波峰点 Ｏ 代表左心室射血达到

顶点的时刻。 由此找到的波谷和主波峰点是脉搏

波信号最重要的特征点，通过它们可以将每个脉搏

周期进行划分，从而进一步计算每个脉搏波的时

间、区域等瞬时参数，为脉搏信号时域分析提供最

基本的前提条件。

图 ４　 脉搏波中的“基准点”、波谷点和主波峰点位置

Ｆｉｇ．４　 Ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｂａｓｅ ｐｏｉｎｔｓ， ｎｏｔｃｈｓ ａｎｄ ｓｙｓｔｏｌｉｃ ｐｅａｋｓ
ｉｎ ＰＰＧ

１ ２ ４　 实验样本与评价指标　 为检验此算法的性

能，选择 ＭＩＴ⁃ＢＩＨ 的 ＰｈｙｓｉｏＮｅｔ ＡＴＭ 数据库里 １６ 位

志愿者（年龄 ３２～５６ 岁）的共计 １８ 组脉搏波（ｐｈｏｔｏ⁃

ｐｌｅｔｈｙｓｍｏｇｒａｐｈｙ，ＰＰＧ）信号［２１］ 进行实验，与其同步

采集的心电（ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ，ＥＣＧ）信号 Ｐ 波可以

作为参考标准对检测到的波谷和主波峰点进行对

比。 实验在 Ｍａｔｌａｂ ２０１６ｂ 场景下进行，为了评价所

提出的算法效果，可以通过美国医疗仪器促进协会

（ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ Ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｎ⁃
ｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＡＡＭＩ）提出的灵敏度（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，Ｓｅ）、
查准率（ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒａｔｅ， Ｐｅ） ［２１］ 和准确率（ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｒａｔｅ，Ａｃｃ）３ 个指标进行评价。 其定义分别为：

Ｓｅ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （９）

Ｐｅ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ （１０）

Ａｃｃ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （１１）

式中：ＴＰ 为真实被检测到的峰值点；ＦＰ 为检测到的

虚假峰值点；ＦＮ 为被遗漏的真实峰值点。 由此可

知，Ｓｅ 表示在所有峰值点中利用算法检测出的真实

峰值点的比例；而 Ｐｅ 表征被检测出的峰值点中真

实的峰值点所占比例；Ａｃｃ 则从全局角度反映算法

的好坏，数值越大，算法的性能越好。

２　 结果与讨论

由于从数据库中获取的脉搏波原始信号掺杂

了不同程度的高频噪声和低频基线漂移［见图 ５
（ａ）］，在进行特征点识别之前，先要对数据进行预

处理。 通过离散小波变换对原始信号进行 ７ 层分

解，分解后的每层都包含了高频和低频分量，采用

文献［２２］中的方法对第 １ ～ ３ 层高频分量使用软阈

值处理，这样消除掉了信号中的高频噪声，再对信

号进行重构，得到去除了高频噪声的光滑脉搏信号

［见图 ５（ｂ）］。
但是此时的信号依然掺杂了低频的基线漂移，

这是一种低频的噪声，频率接近于肺部的呼吸频

率。 在对小波进行 ７ 层分解时发现，第 ７ 层的低频

分量与脉搏波的整体漂移趋势一致。 因此，在预处

理过程中，通过将小波分解的第 ７ 层低频分量置

零，再进行重构，重构后得到的波形即为分离出低

频基线干扰后的脉搏波信号［见图 ５（ｃ）］。 此时得

到的波形平稳而光滑，可以用于进行下一步的特征

点提取计算。 而从提取出的低频基线可以看到它
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图 ５　 脉搏波预处理效果示意图

Ｆｉｇ．５　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｕｌｓｅ ｗａｖｅ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔ　 （ａ） Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｕｌｓｅ ｗａｖｅ ｓｉｇｎａｌｓ， （ｂ） Ｐｕｌｓｅ ｗａｖｅ ｓｉｇｎａｌｓ ａｆｔｅｒ ｒｅｍｏｖｉｎｇ
ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｎｏｉｓｅ， （ ｃ ） Ｐｕｌｓｅ ｗａｖｅ ｓｉｇｎａｌｓ ａｆｔｅｒ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｄｒｉｆｔ，
（ｄ） Ｔｈｅ ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｓｅｌｉｎｅ

的趋势与原始脉搏波的变化趋势一致，表明算法实

现了低频的基线消除［见图 ５（ｄ）］。
从 ＭＩＴ 数据库中记录的 ３ 种存在复杂形变的

特征点识别情况如图 ６ 所示。

图 ６　 ３ 种复杂形态下的脉搏波特征点识别

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｏｔｏｐｌｅｔｈｙｓｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｎ
ｔｈｒｅｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｆｏｒｍｓ　 （ａ） Ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ａ ｌｅａｐ ｉｎ ｄｉａｓｔｏｌｉｃ
ａｍｐｌｉｔｕｄｅ， （ｂ） Ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｆａｌｓｅ ｐｅａｋｓ， （ｃ） Ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ
ｏｆ ａｂｒｕｐｔ ｄｒｏｐ ｉｎ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ

图 ６（ａ）中虚线标注的范围内存在动脉舒张期

幅度值突然跃升的情况，但此种情况下脉搏波上升

支的单调性未变，故对应的“基准点”、波谷和主波

峰点都被准确识别出来。 而文献［１４］中的方法则

对此情况不适用，由于其舒张期幅值突然跃升导致

上升支的时间变短，导致其峰值的间隔可能超出规

定的阈值，使得峰值点被漏判。 而本文算法不受上

升支时间长短的影响，只要保持上升支的单调递增

性，波谷和主波峰值的位置就可以被准确识别。
图 ６（ｂ）中显示的是一段存在舒张期延长后幅

值持续升高导致波形畸变的脉搏波信号，在第 ５ 个

真实主波峰点之后存在 １ 个幅值更大的虚假峰值

点。 这种情况对于文献［１２⁃１３］中通过阈值筛选的

方式都不适用，阈值的设定反而会将真实峰值点剔

除，文献［１５］中提出的多尺度峰值检测同样会将虚

假峰值点误判为真实峰值点而形成干扰。 而本文

提出的算法则会通过二次 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换后得到的

Ｙ（ｎ）具有唯一的过零点来定位唯一的“基准点”，从
而根据上升支特性确定波谷和主波峰的位置。

图 ６（ｃ）中显示的是一段存在幅值突降情况的

脉搏波信号，由采集环境或人体生理状态等原因造

成了第 ５ 个脉搏波幅值下降，此种情况下对于文献

［１２⁃１３］中阈值设定的筛选方法就可能造成误判，
将真实的峰值点漏掉，而对于本文提出的算法利用

了脉搏波上升支的单调特性，只要“基准点”被准确

定位，则波谷和主波峰位置就不会被漏掉。
以 ＥＣＧ 参考信号为标准对本文提出的算法进

行检验，同时对比现有的 ４ 种算法发现，１８ 组检测
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数据取得了平均 ９９ ９４％ 灵敏度、９９ ７２％ 查准率、
９９ ６８％ 准确率（见表 １）。 本算法较其他算法明显

提升的是查准率，因为其他算法使用了阈值或时间

间隔的筛选方式，导致一些真实的特征点会被错

判，从而直接影响了检测效果；本文算法无需设置

阈值筛选，完全利用脉搏信号自身几何特性，使得

检测准确率得到明显提升。

表 １　 本文算法与现有文献 ４ 种算法的检测效果对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ｓｅ ／ ％ Ｐｅ ／ ％ 平均 Ａｃｃ ／ ％
文献［１２］ ９５ ７６ ９１ ９２ ８８ ３３
文献［１３］ ９６ １９ ９１ ５７ ８８ ３６
文献［１４］ ９５ ０１ ８５ ６５ ８１ ９６
文献［１５］ ９７ ２０ ９４ ５４ ９２ ０４

本文 ９９ ９４ ９９ ７２ ９９ ６８

３　 结论

为了解决光电容积脉搏波信号特征点识别过

程中需要人为设置和调整筛选阈值门限的不足，本
文结合脉搏上升支单调增加的几何特性，提出通过

二次 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换将检测出的过零点位置划定为“基
准点”，在“基准点”前后寻找最近的凹、凸拐点来寻

找波谷点和主波峰点的检测方法。 经过 ＭＩＴ⁃ＢＩＨ
标准数据库的检验，本文算法在查准率上较现有算

法有明显提升，比文献［１２ ～ １５］中的算法分别提升

了 ７ ８０％、８ １５％、１４ ０７％、５ １８％。 本文算法不仅在

检测准确率上有明显提升，而且针对多种复杂形态

的脉搏波信号依旧具备很强的抗干扰能力，能够准

确检测到波谷和主波峰的位置。 人体脉搏波信号

的采集已经不仅仅局限于静止平稳状态下，在经历

事件状态下采集得到的波形同样需要特征点的识

别。 本文算法依赖于脉搏波上升支的生理特性，对
复杂波形有较好的适应能力。
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