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基于心电动力学离散特征与SVM模型的 
AMl早期筛查研究
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摘  要：目的  以急性心肌梗死（AMI）患者和健康人的心电动力学（CDG）数据为基础，研究一种新早期筛查模型用以

评估健康人群和AMI 患者。方法  训练集包括 1500 例 AMI 患者和 1500 名健康个体。在 2000 人中验证了 SVM模型。

测试无或有轻度症状的 AMI 患者的心电（ECG）信号，获取 ECG信号的CDG数据，分析CDG数据的离散度特征，并

基于支持向量机（SVM）建立早期筛查模型以评估健康人群和 AMI 患者。结果  AMI 患者 CDG数据的离散度特征的

定量值与健康个体存在显著差异，AMI 患者的 CDG数据比正常人的CDG数据混乱，支持向量机模型用于 AMI 诊断

的准确性较高。结论  基于心电动力学离散特征与 SVM模型的 AMI 早期筛查方法的应用可以有效区分AMI 患者和健

康个体，该方法为AMI 的早期筛查提供了辅助方法。

关键词：急性心肌梗死；心电动力学数据；离散特征；支持向量机模型；早期筛查算法
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Study on Early Screening of AMl Based on Discrete Characteristics of ECG Dynamics and 
SVM Model
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(1.Department of Cardiology, Changzhou Geriatric Hospital Affiliated to Soochow University, Changzhou 
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Abstract: Objective Based on the cardiodynamicsgram (CDG) data of acute myocardial infarct (AMI) patients and healthy 
people, a new early screening model was proposed to evaluate healthy people and AMI patients. Methods The training set 
included 1500 patients with AMI and 1500 healthy individuals. The SVM models were validated in 2000 individuals. ECG 
signal of AMI patients without or with mild symptoms was tested to obtain the CDG data of the ECG signal. The dispersion 
characteristics of CDG data from patients with AMI without or with mild symptoms were extracted, and then support vector 
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machines (SVM) were used to construct an early screening model to screen and evaluate ECG signals in healthy population 
and patients with AMI. Results The quantitative values of the dispersion characteristics of patients with AMI were significantly 
different from those of healthy individuals. The CDG data of patients with AMI was more disordered than that of normal 
individuals. The accuracy of SVM model for AMI diagnosis was 84.05%. The average time consumed to analyze a patient by 
this model was 2 minutes. Conclusion The application of AMI early screening method based on the dispersion characteristics 
of CDG data and SVM model can effectively distinguish between patients with AMI and healthy individuals. This method 
provide an ancillary method of early screening of AMI.
Keywords: acute myocardial infarction; cardiodynamicsgram data; dispersion characteristics; support vector machine model; 
early screening algorith

1 在出现心肌缺血症状的患者中，ST 抬高型心肌梗死（ST-

segment elevation myocardial infarction，STEMI）被定义为持

续性 ST 抬高和随后释放的心肌坏死生物标志物的组合 [1]。

其他类型的急性冠状动脉综合征（acute coronary syndrome，

ACS）包括非 ST 抬高型心肌梗死（non-ST-segment elevation 

myocardial infarction，NSTEMI）和不稳定型心绞痛（unstable 

angina，UA）。心肌坏死的存在将NSTEMI 与 UA区别开来 [2-3]。

STEMI 最常见的原因是动脉粥样硬化形成的斑块破裂从而导

致冠状动脉形成血栓 [4-5]。全世界每年因急性心肌梗死导致

死亡的人占总死亡人口的 15%[6-7]。冠状动脉疾病（coronary 

artery disease，CAD）的常见危险因素包括吸烟、血脂异常、高

血压、糖尿病和 CAD家族史 [1]。

目前，基于 ECG 信号的急性心肌梗死（acute myocardial 

infarct，AMI）诊断方法主要包括时频分析 [8]，神经网络 [9] 和

主成分分析 [10]（primary component analysis，PCA）。提取心

肌缺血患者的心电信号参数，通过 PCA 降维，然后用神经网

络算法来分类，对识别缺血性心跳具有较高的敏感性和特异

性 [10]。使用机器学习算法（例如神经网络和概率模型）来进

行心脏病的自动诊断，具有很高的准确性 [11]。尽管 AMI 的

ECG 诊断已经取得了一些进展，但是在未发作或存在轻度早

期症状的情况下，仍然难以诊断 AMI[12]。此外，目前用于检测

AMI 的心脏动态病理信息对 AMI 的早期筛查无效。因此，需

要新的方法来改善 AMI 的早期检测，尤其是在没有发作或有

轻度早期症状的情况下。

心电动力学图（cardiodynamicsgram，CDG）作为一种诊断

工具出现，以补充传统的 ECG[9]。它是从标准 12 导联心电图

的 ST-T 段提取的心电动力学信息的三维可视化 [10]。它与常

规 ECG 一样简单，但 CDG 的敏感性和特异性均高于常规 12

导联 ECG和运动 ECG。CDG可用于 AMI 的早期诊断 [9-11]。

本研究提出了一种新的 AMI 检测方法。测试无或有轻

度症状的 AMI 患者的 ECG 信号，获取 ECG 信号的 CDG 数

据并提取 CDG 数据的离散特征。支持向量机（support vector 

machines， SVM）作为一项机器算法可用于研究结果变量与可

能潜在影响结果的多个特征之间的关系，因其准确性及实用
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性目前已广泛应用于临床工作及科学研究，并在预测具有某

些临床特征的人群患病的可能性中展现出优势性。因此，本

研究主要应用 SVM构建早期筛查模型，以筛查和评估健康人

群和 AMI 患者的 ECG信号。

1 方法

1.1  样本集选择

这项回顾性研究收集了 2016 年 6 月—2020 年 10 月苏州

科技城医院和常州市第七人民医院心内科收治的AMI患者的

数据，用于训练 SVM模型的样本集数据。通过定期体检诊断

出的临床上已知的健康个体和临床上已知的 AMI 患者。在

冠状动脉造影前一天通过心电图机收集患者的 ECG信号，随

后的冠状动脉造影结果被用作判断 AMI 的金标准。从 3000

名个体（1500 名临床上已知的心脏健康个体和 1500 名临床

上已知的 AMI 患者）中收集的 ECG 信号数据作为训练集，并

选择其他 2000 名个体（1000 名临床上已知的心脏健康个体

和 1000 名临床上已知的 AMI 患者）作为验证集。本研究经

常州市第七人民医院医学伦理委员会批准（IRB2019001RI）。

由于本研究为回顾性研究，因此无需个人同意。

1.2  纳入与排除标准

纳入标准：①确诊为 AMI 的患者或健康个体；②年龄

18～70 岁。

排除标准：根据心电图数据，排除充血性心力衰竭、瓣膜

性心脏病、肺动脉高压、左心室肥大、房颤、频繁的早搏和房

室传导阻滞等患者。

1.3  样品数据预处理

获得样本集后，通过滤波或批处理归一化对数据进行预处

理 [13]。从符合 FDA XML格式的标准 12导联 ECG获得的带有

明确诊断标记的ECG信号数据作为满足要求的样本数据。

1.4  CDG 数据特征提取与分析

CDG数据是一种动态信息，描述了心脏复极过程的电活

动。它主要是通过对 ECG矢量数据的 ST-T 循环进行确定学

习来反映 ECG信号的 ST-T 段的状态信息和动态特性而获得

的 [13]。

离散特性是一组观察变量之间不同程度的特性指标。

CDG数据的离散特性包括时间离散和空间离散，主要描述了

CDG数据的时间周期性规律以及空间差异的变化趋势 [14-15]。

通过建立收集到的 ECG 数据的学习动力学模型来获得

CDG 数据。原始 ECG 数据 [e(t)， e ∈ R12， t=1，2，…，T] 被转换
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为 CDG 信息 [x(t)， x∈ R3， t=1，2，…，T]，其中 T代表时间 T，R3

代表3D实数空间。快速傅里叶变换方法用于将每个维度[xi(t)， 

xi∈ R
1， t=1，2，…，T， i=1，2，3] 的 CDG 数据转换为相应的频域

数据 [fi(n)， f∈ R3， n=1，2，…，N，i=1，2，3]，其中 N是采样频率。

该过程还涉及在零频率点 fi(1)=0，i=1，2，3 处归零。然后，对

频域数据进行 λ， fi，λ(n)，i=1，2，3 的函数组拟合，并基于深度学

习结果从相对较高相似性的参数中获取用于拟合的最佳特征

参数，作为每个维度的时间离散特性。最后，合成了不同维

度的时间离散特性，
3 2

1

3
ii
λ
=∑ 其中，λi是第 i维的时间离散

特性。

为了提取 CDG数据的空间离散特性，通过在空间上标记

最接近当前第 k个 ECG 信号点的 α1 个点，根据每个数据点

的时间序列，获得 CDG数据的指数变化率。并将该点设置为

相邻点集，i=1，2，…，Ik，Ik是步骤 k中一组相邻点的元素总

数，并且 Ik≤α1。将点集与当前轨迹点 xk之间的距离集记录

为初始距离集
2

1
i ik k kd x x= - ，i=1，2，…，Ik逐步增加当前轨迹

点 xk 和相邻点集的间隔点数 △，以计算出结束距离集

2
2

i ik k kd x x+ += -
△ △

，i=1，2，…，Ik，△∈ N初始距离集和结束距
离集的每个对应项的对数表示为 δki ,i=1，2，…，Ik，获得的指数

变化率就是指数增长系数集 δki。通过非负平均方法将所有

数据点的指数变化率集成到定量指标中，以表征空间

离 散 度。 当前步骤 k 的一组非负增长数据集记为 δki 

j { }| 0 1,2, I
ik ki iδ∈ ＞ = …，， ，最大值 j记为 Jk。计算当前的空

间离散系数，并表示为 k∅ = 1
k

j

J
kj

kJ

δ
=∑ 。最后，将所有步骤的

平均运算作为空间离散的平均运算。记为离散特征 1

T
tt

T
=
∅∑ ，

其中 t∅ 代表空间离散系数，t=1，2，…T。

1.5  CDG 数据识别算法

为了对数据特征量的量化值进行标准化处理，对于输入

向量 x，x1，…xn，xi∈Rn (n=3)，计算对应的时间离散和空间

离散的量化值。对于输入向量 x，按照以下公式进行归一化

处理：

* i min

max min

x xx
x x
-

=
-

，其中 xmax是样本集的最大值，xmin是样本

集的最小值，xi是第 i个样本集的输入向量。

SVM最初是由 Corinna Cortes 和 Vapnik 1995 年提出的，

它在解决小样本量，非线性和高维模式识别方面具有多个

独特优势，并且可以扩展到其他机器学习问题，例如函数拟

合 [16]。在机器学习中，SVM是一种与相关学习算法有关的监

督学习模型，可以分析数据，识别模式并用于分类和回归分

析 [17-20]。

对于 SVM 模型的构建，输入向量为 x=(x1，…xn)，决策规

则为 y=sgn(
1

N

i iy a∑ K(xi， x)，权重值为 y1a1，…yNaN。通过预定

的非线性映射 ϕ将其映射到高维特征空间中，然后在高维空

间中构造最优超平面。根据收集的样本集 {(xi， yi) | i=1，2， 

…，k}，其中 k是样本数据的数量，发现最优函数关系 y= f(x)

反映了样本数据。训练后，获得了机器学习分类模型

( ) ( ) 0
1

,
k

i i if x sgn y a K x x b㊣ ㊣
= +㊣ ㊣

㊣ ㊣
∑ 。其中 ai是拉格朗日，b0是

偏移量，xi∈Rn，n=3，xi对应于时间，空间和模型特征之一。

yi是预期输出，yi∈ {+1，-1}，与受试者（即 AMI 患者或健康

个体）的分类结果想对应。如果受试者是健康个体，则

yi=+1 ；如果受试者是 AMI 患者，则 yi=-1。这里，我们选择

了径向基核函数， ( ) ( )2 2, / 2i iK x x exp x x σ= - - 。其中，σ代

表径向基核中尺度参数，核函数 σ2 反映训练样本数据的分布

或范围特征。它确定了局部域的宽度，较大的核函数 σ2 意味

着较低的方差。

1.6  算法分析

采用Matlab 2019b 数值计算软件用于数据分析。Matlab

是一种常用的数值计算软件，可以直接调用很多复杂的函数

用于计算。

2  结果

2.1  AMI 的早期筛查模型

从 3000 个样本（1500 例 AMI 患者和 1500 例健康个体）

的 CDG 数据中提取了相应的时间和空间离散的量化值。如

图 1所示，使用线性拟合方法构建了急性心肌梗死的早期筛

查模型 A。早期筛查模型 A诊断 AMI 的准确率高于 65%。

为了进一步提高识别精度，使用上述 3000 人的数据作为训练

数据，构建了以下支持向量机（SVM）模型。

2.2  AMI 的早期筛选 SVM模型

从 3000 人的 CDG 数据中提取相应的时间离散和空间

离散特征的量化值，并据此构建AMI早期筛查的 SVM模型。

使用 SVM 模型，对 2000 名个体（1000 名临床上已知的心

脏健康个体和 1000 名临床上已知的 AMI 患者）的数据进行

了实验验证。见表 1。该 SVM 模型用于疾病诊断的准确性

为 84.05%。使用此 SVM 模型，分析患者所花费的平均时间 

为 2 min。

2.3  结果分析

本研究共纳入 3000 个样本，其中男性 1579 人，女性

1421 人，平均年龄（60.37±11.95）岁，其中包含 1500 例 AMI

患者和 1500 个健康个体，两组群体在年龄、性别、吸烟史、家

族史等基本临床资料间差异无统计学意义（P＞0.05）。根据

图 1，发现空间离散的量化值越大，CDG 数据的空间混乱越

强，CDG数据的空间特征趋于发散。时间离散的量化值越大，

CDG 数据的时间周期性越强，并且 CDG 数据的时间特性往

往越规则。通过沿划界线绘制 CDG 数据的时间离散和空间

离散分布的量化值来提示疾病信息，该划分分为三个区域（阴

性区域，可疑阳性区域和阳性区域）。根据时间离散和空间离

散分布的量化值，如果 CDG 数据的动态特性更好（即规则的

环形结构），则时间离散的量化值越大，空间离散的量化值越

小。见图 2A 和 2B。如果 CDG 数据的动态特性比健康个体
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差（即分散的空间结构），则时间离散的量化值越小，空间离

散的量化值越大。见图 3A和 3B。

如表 1 所示，与图 1中的早筛模型 A相比，SVM 对急性

心肌梗死患者的筛查准确性更高，为 84.05%。此外，用于分

析患者的时间大约为 2 min，这与心脏病专家所花费的时间接

近。人工智能识别方法使医生摆脱了手动识别心电图的繁琐

工作，并且可以节省医生的时间来做更紧急的事情。因此，

将 CDG数据模型特征的定量值与 SVM结合可以提高检测效

率和减少所花费的时间。

3  讨论

新方法对于改善 AMI 的早期检测是必要的，尤其是在未

发作或有轻度早期症状的情况下。因此，本研究以 AMI 患者

和健康人的心电动力学（CDG）数据为基础，研究一种新早期

筛查模型用以评估健康人群和 AMI 患者。通过测试无或有

轻度症状的 AMI 患者的 ECG 信号，获取 ECG 信号的心电动

力学（CDG）数据，分析 CDG数据的离散度特征，并基于支持

向量机（SVM）建立早期筛查模型以评估健康人群和 AMI 患

者。结果表明，CDG 数据的离散特征的应用可以有效地区分

AMI 患者和健康个体。基于心电动力学离散特征与 SVM模

型的算法为 AMI 的早期筛查提供了辅助方法。

本研究中，从离散度特征的量化方面研究了健康人和

AMI 患者的 CDG 数据。分别通过图 1中的早筛模型和 SVM

模型对 AMI 患者进行了测试和验证。SVM 模型可以在一定

程度上识别健康人和急性心肌梗死患者，耗时短、检测效率

高，为 AMI 的早期筛查提供了重要的参考价值。CAD患者的

CDG数据三维显示，支持了本研究 [11]。

CAD 和 AMI 会引起心脏电生理变化，从而影响心脏的复

极 [21-22]。CDG 是一种新颖的基于 ECG 的方法，具有 AMI 诊

断的重要前景，它是无创且快速的。CDG 与单光子发射计算

机断层扫描心肌灌注成像对 AMI 的诊断显示出良好的一致

性 [19]。DENG M 等 [23] 研究表明，CDG 对于冠脉病变的诊断

准确率为 84.6%，敏感性为 84.7%，特异性为 83.7%。因此，

CDG 是一项值得探索以改善 AMI 和 CAD 诊断的技术，但是

数据分析算法需要改进。本研究提供了新的信息，以改善对

这些数据的分析。在一般人群中，多数轻症患者将无法及时

就诊，而其症状较轻，加之会诊延迟，可能会导致假阴性结

果。在此情况下，采用上述诊断手段可提高诊断率。

因本研究存在局限性，CDG 数据受 CDG 数据量的限制。

在今后的研究中，应结合大量 CDG 数据来训练和提高 SVM

模型的准确性并优化参数，以更好地提高支持向量机模型在

急性心肌梗死早期筛查中的适用性。

综上所述，本研究表明，CDG 数据离散特征的应用可以

有效地区分 AMI 患者和健康个体。基于 CDG 数据的离散特

征与 SVM模型的算法为 AMI 的早期筛查提供了一种辅助方

法。该方法是 ECG检测的一种，而冠脉造影是成像检查。在

临床应用中，结合几种方法综合判断，可以进一步准确评估

心肌梗塞的状况。

图 1  急性心肌梗死早期筛查的逻辑回归模型

注：红色区域代表急性心肌梗死区域，绿色区域代表可疑疾病区域，

图 2  健康人的急性心肌梗死早筛模型

（A）健康人的CDG，X，Y和 Z代表健康人的不同维度信息。

（B）被测者的H1的时间离散的量化值为 131.4773，被测者的H1的空间离散的量化值为 0.8792



8
第 41 卷 第 7 期

2023 年 4 月

蓝色区域代表健康区域。

图 4  SVM评估急性心肌梗死患者的早期筛查模型的ROC曲线

注：灵敏度为 89.5%，特异度为 42.1%。

 表 1  SVM分类 

内核功能类型 真阳性 假阳性 真阴性 假阴性 敏感度 特异度 准确率

径向基函数 782 101 899 218 78.2% 89.9% 84.05%
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芳香中药枕联合五音疗法对慢性肾衰竭失眠患者 
焦虑的影响

黄文霞  汤翠银 *

（南京中医药大学附属苏州市中医医院护理部，江苏 苏州，215000）

摘  要：目的  观察芳香中药枕联合五音疗法对慢性肾衰竭失眠患者焦虑情绪的影响。方法  选取 2020 年 6 月—2021 年

6 月苏州市中医医院肾内科收治的 90 例心肾不交型慢性肾衰竭失眠患者为研究对象，按随机数表法分为观察组和对照

组，每组 45 例。对照组予常规治疗及护理，观察组在对照组基础上予芳香中药枕联合五音疗法。两组均干预 4周，观

察干预前后两组患者焦虑自评量表（SAS）评分、匹兹堡睡眠质量指数量表（PSQI）评分。结果  干预前，两组患者 SAS

评分、PSQI 评分比较，差异无统计学意义（P＞0.05）；干预 4周后，两组患者 SAS 评分、PSQI 评分均降低，差异均具有
统计学意义（P＜0.05），且观察组优于对照组，差异有统计学意义（P＜0.05）。结论  芳香中药枕联合五音疗法能够缓解
慢性肾衰竭失眠患者的焦虑情绪及提高患者的睡眠质量，值得临床应用。

关键词：芳香中药枕；五音疗法；慢性肾衰竭；失眠；焦虑   
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Effect of Aromatic Traditional Chinese Medicine Pillow Combined with Five-tone Therapy 
on Anxiety in Patients with Chronic Renal Failure and lnsomnia

HUANG Wen-xia  TANG Cui-ying* 

(Department of Nursing, Suzhou Hospital of Traditional Chinese Medicine Affiliated to Nanjing University 
of Chinese Medicine, Suzhou Jiangsu 215000, China)

Abstract: Objective Observe the effect of aromatic traditional Chinese medicine pillow combined with five-tone therapy on 
anxiety in patients with chronic renal failure and insomnia. Methods A total of 90 patients with chronic renal failure insomnia 
who were hospitalized in the Department of Nephrology, Suzhou Hospital of Traditional Chinese Medicine from June 2020 to 
June 2021 were selected as the research objects, and randomly divided into observation group and control group according to 
random number table sampling, 45 cases each. The control group received conventional treatment, and the observation group 
received aromatic medicine pillow combined with five-tone therapy. Both groups were treated for 4 weeks, and the scores of 
self-rating anxiety scale (SAS) and Pittsburgh Sleep Quality Index (PSQI) were observed before and after treatment. Results 
There was no difference in SAS score and PSQI score between the two groups before the intervention (P＞0.05), but 4 weeks 
after the intervention, the SAS score and PSQI score deceased(P＜0.05), and the observation group was better than the control 
group, the difference was statistically significant (P＜0.05). Conclusion Aromatic medicine pillow combined with five-tone 




