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基于过完备字典的体域网压缩感知心电重构

彭向东 1, 2 张 华 1 刘继忠 1

摘 要 针对体域网远程监护中心对重构的心电信号 (Electrocardiogram, ECG) 精度要求高和体域网 (Body sensor net-

work, BSN) 低功耗问题, 提出基于过完备字典的体域网压缩感知心电重构方法. 该方法利用压缩感知理论, 在传感节点端利

用随机二进制矩阵对心电信号进行观测, 观测值被传送至远程监护中心后, 再利用基于 K-SVD 算法训练得到的过完备字典和

块稀疏贝叶斯学习重构算法对心电信号进行重构. 仿真结果表明, 当心电信号压缩率在 70%∼ 95% 时, 基于 K-SVD 过完备

字典比基于离散余弦变换基的压缩感知心电重构信噪比高出 5∼ 22 dB. 该方法具有信号重构精度高、功耗低和易于硬件实现

的优点.
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ECG Reconstruction of Body Sensor Network Using Compressed Sensing

Based on Overcomplete Dictionary

PENG Xiang-Dong1, 2 ZHANG Hua1 LIU Ji-Zhong1

Abstract Regarding to tackle the problem of demanding high accuracy reconstruction electrocardiogram (ECG) signal in

a remote monitoring center of the body sensor network (BSN) and the low power problem of the body sensor network, this

paper proposes a method of ECG reconstruction of body sensor network using compressed sensing based on overcomplete

dictionary. The proposed method uses the compressed sensing theory and random binary matrices as the sensing matrix

to measure the ECG signal on the sensor nodes. After the measured value is transmitted to the remote monitoring center,

the overcomplete dictionary based on K-SVD algorithm training and the block sparse Bayesian learning reconstruction

algorithm are used to reconstruct the ECG signal. Simulation results show that the SNR of the compressed sensing

reconstruction ECG based on K-SVD overcomplete dictionary method is 5∼ 22 dB higher than that of the method using

discrete cosine transform when the ECG signal compression rate is at 70%∼ 95%．The method has the advantages of

high accuracy of signal reconstruction, low power, and easy hardware implementation.
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心血管疾病是严重威胁人类健康和生命的主要

疾病之一, 全世界人口平均患病率为 10%∼ 30%,
并有逐年增长的趋势[1]. 由于心血管疾病具有偶然
性和突发性, 因此, 如何对患病人群在日常生活中进
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行实时动态的心电 (Electrocardiogram, ECG) 监
测, 早期发现和预防是目前面临的主要问题. 体域网
(Body sensor network, BSN) 是解决该问题的较好
方案[2−3]. 在利用体域网进行实时 ECG 监测时, 需
要采集大量的 ECG 数据, 如何保证在体域网远程
监护中心为医生的后续分析与诊断提供较高的重构

精度 ECG 信号, 同时降低传感节点的数据采集、计
算和传输功耗成为目前心电体域网面临的主要问题

之一. 近年来出现的压缩感知理论较好地解决了该
问题. 压缩感知通过欠采样技术, 可以在远小于奈奎
施特采样频率的采样数据中高概率甚至完全重构信

号[4−7].
为有效利用压缩感知理论, 使用体域网平台,

完成 ECG 信号采样、传输和重构, Mamaghanian
等[8]利用Shimmer无线体域网硬件平台对基于小波
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变换和压缩感知的 ECG 压缩性能进行对比, 发现虽
然基于压缩感知的 ECG 压缩性能稍差, 但其功耗较
小, 适合实时性要求较高的体域网. 其不足在于未使
用 ECG 稀疏变换的情况下, 直接使用基追踪去噪
重构算法, 由于没有很好利用 ECG 在变换域的稀
疏性, 重构效果不够理想. Zhang 等[9] 在压缩感知

理论框架下利用 ECG 信号的块内相关性, 提出基
于块稀疏贝叶斯学习的重构算法, 该算法与其他重
构算法相比具有更好的 ECG 重构性能, 有利于体域
网远程监护中心的数据分析和诊断, 但其使用离散
余弦变换对 ECG 信号进行稀疏表示, 没有很好利
用 ECG 本身的特点, 导致稀疏度不够高从而影响
了 ECG 重构精度. Mamaghanian 等[10] 设计了一

种基于扩展频谱随机调制预积分器的压缩感知模拟

信息转换硬件电路, 实现了体域网的低功耗, 但其使
用基追踪去噪重构算法导致 ECG 信号的重构精度
的降低. Dixon 等[11] 提出一种针对 ECG 信号的动
态阈值方法的 1 位伯努利压缩感知观测矩阵, 通过
提高压缩比的方式来降低体域网传感节点的传输功

耗, 但传感节点的计算功耗较大且不利于硬件实现.
此外, 孙林慧等[12] 利用过完备线性预测字典进行压

缩感知语音重构, 提高了语音的重构性能, Doneva
等[13] 利用K-SVD 训练得到的过完备字典进行压缩
感知核磁共振图像重构, 在获得高精度重构图像的
同时减少了采样数据, 但孙林慧和 Doneva 分别针
对的是声音和核磁共振图像信号, 而非 ECG 信号.

ECG 信号属于典型的生物电信号, 具有生物电
信号频率、相位、振幅和时间差等特征要素, 具有一
定的周期性和规律性. 每个心动周期的 ECG 都包
含 P 波、QRS 波、T 波、PR 间期、QT 间期、ST
段等最主要的特征信息, 因此 ECG 信号本身具有很
大的内在冗余性. 稀疏表示是实现压缩感知的前提,
ECG 信号的稀疏度直接影响其压缩感知的重构性

能. 而常用的正交变换稀疏方式由于不能足够灵活
地表示 ECG 信号的复杂性, 因此 ECG 信号在该稀
疏方式下不能足够稀疏.
针对上述问题, 为有效提高 ECG 信号重构精

度, 同时兼顾体域网传感节点的低功耗和易于压缩
感知硬件实现, 提出一种基于过完备字典的体域网
压缩感知心电重构方法, 该方法在传感节点端利用
随机二进制矩阵对 ECG 进行观测, 观测值被传送
至远程监护中心后, 再利用基于 K-SVD 算法训练
得到的过完备字典和块稀疏贝叶斯学习重构算法对

ECG 进行重构. 通过MIT-BIH 心率异常和噪声压
力测试数据库中的真实人体 ECG 数据验证了该方
法的有效性.

1 心电信号体域网

体域网 (BSN) 是基于无线传感器网络 (Wire-
less sensor network, WSN) 的, 是人体上的生理参
数收集传感器或移植到人体内的生物传感器共同

形成的一个无线网络[3]. 如图 1 所示, BSN 通过可
穿戴或可植入传感器节点采集身体重要的生理信号

(如体温、血氧、血压和心电信号等)、人体活动或动
作信号以及人体所在环境信息, 并利用手机或 PDA
等智能设备将这些信号和信息传输到身体外部附近

的本地基站, 最终通过互联网传输到远程医疗服务
中心.
心血管疾病已成为危害人类健康的 “第一杀

手”, 为及时发现和预防该疾病, 体域网中 ECG 信
号的研究显得尤为重要. 对于心血管疾病的诊断医
生, ECG 信号中除了引言部分所述的特征波和特征
间期有着非常重要的临床意义外, 其他 ECG 信息同
样不可忽视. 因此, 为保证体域网远程监护中心医生
对患者病情的准确判断和分析, 重构的 ECG 信号必
须具有足够高的精度. 而对于获取到 ECG 信号之后

图 1 BSN 系统架构

Fig. 1 BSN system architecture
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的各种细节成份的研究, 属于 ECG 信号的特征检
测、分类和诊断等方面的内容, 非本文重点. 本文主
要针对 ECG 信号的冗余性, 在压缩感知的理论框架
下, 利用 K-SVD 训练得到的过完备字典对 ECG 信
号进行重构, 从而保证远程监护中心的医生得到更
为准确的 ECG 重构信号, 为后续的研究提供便利.
同时, 由于动态实时的 ECG 数据监护必然会导致大
量 ECG 数据产生, 为此在保证足够高的 ECG 重构
精度的前提下, 应尽量减少 ECG 数据采样, 这样不
仅可以减少传感节点的采样、计算和传输功耗, 延长
传感器节点电池的使用周期, 同时也可以加快 ECG
信号的传输速度, 提高心电信号体域网的实时性.

2 压缩感知与过完备字典

压缩感知理论指出, 如果被测信号 X ∈ RN×1

本身是稀疏的或者在某个变换域Ψ 上的变换系数Θ
是稀疏的, 就可以用一个与变换基 Ψ 不相关的观测
矩阵 Φ ∈ RM×N (M ¿ N) 对稀疏系数向量 Θ 进
行线性投影, 得到观测向量 Y ∈ RM×1, 然后利用优
化求解方法从观测集合 Y 精确或高概率地重构原始

信号 X. 其观测模型如式 (1) 所示.

Y = ΦX = ΦΨΘ (1)

压缩感知实现了信号从 N 维到M 维的降维投

影, 从而实现数据的压缩. 为保证观测集合 Y 精确

或高概率地重构原始信号 X, 压缩感知有两个重要
的前提条件, 即稀疏性和不相干性. 变换基 Ψ 一般
情况下为快速傅里叶变换 (Fast Fourier transform,
FFT)、离散余弦变换 (Discrete cosine transform,
DCT) 或离散小波变换 (Disperse wavelet trans-
form, DWT) 等正交变换矩阵, 而观测矩阵 Φ 则必
须满足约束等距性 (Restricted isometric property,

RIP)[14] 条件. 对于任意的 r 稀疏信号 X, 如果存在
等距常数 δr ∈ [0, 1], 使得式 (2) 成立, 则 Φ 满足 r−
阶 RIP 性质, 通常 Φ 为随机矩阵.

(1− δr)‖X‖2
2 ≤ ‖ΦX‖2

2 ≤ (1 + δr)‖X‖2
2 (2)

压缩感知常用重构算法的类别有贪婪追踪算

法、凸松弛法、非凸方法和组合算法等.
然而, 有些信号特别是时频变化范围较广的信

号在上述变换基 Ψ 下仍不稀疏或不够稀疏, 因此可
采用适合信号本身特征的过完备字典D 对信号进行

稀疏表示. 如图 2 所示为压缩感知在各个域下的变
换过程[15], 稀疏系数 Θ 利用字典 D 变换为信号 X,
再经过观测矩阵 Φ 得到压缩感知观测值. 当 Φ 为随
机矩阵时, 虽然过完备字典 D 为非正交基, 但仍然
可以较好满足压缩感知的非相干性, 即满足 RIP 性
质. 本文即采用这种形式来进行压缩感知的信号重
构.

图 2 压缩感知在各个域下的变换过程

Fig. 2 The compressed sensing process and its domains

3 基于过完备字典的压缩感知心电重构方法

3.1 整体设计

体域网主要包含数据采集、数据传输和数据处

理三个部分, 如图 3 所示. 数据采集部分主要完成基
于压缩感知方法的心电信号编码, 并利用观测矩阵
对心电信号进行欠采样得到观测值.数据传输部分主

图 3 基于过完备字典的体域网压缩感知心电重构原理框图

Fig. 3 ECG reconstruction of BSN using compressed sensing based

on overcomplete dictionary principle block diagram
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要包含各种有线及无线的数据传输网络, 该网络将
数据采样部分得到的观测值传输至远程监护中心.
数据处理部分主要完成基于过完备字典的心电信号

重构和解码, 从而为远程监护中心的医护人员提供
用于分析和诊断的心电信号. 经由数据传输网络的
心电观测值被传输到远程监护中心后, 利用 K-SVD
算法训练得到的过完备字典作为 ECG 信号的稀疏
表示方式, 同时利用重构算法最终得到重构的 ECG
信号供医护人员使用.

3.2 ECG过完备字典设计

3.2.1 K-SVD算法
K-SVD 称 K 奇异值分解[16], 该算法和 K 均值

聚类算法有着很深的联系,当K-SVD算法中要求的
每一个信号只用一个原子来近似时, K-SVD 算法就
退化为 K 均值聚类算法. K-SVD 算法实质是一种
交替优化字典和稀疏系数的贪婪算法.
令 D ∈ Rn×K , s ∈ Rn, z ∈ RK 分别代表字

典、信号和稀疏表示向量, S = {si}N
i=1 为N 个信号

的集合, Z = {zi}N
i=1 为 S 的解向量的集合, T0 为稀

疏表示系数中非零分量数目的上限, 从线性组合的
角度看, K-SVD 算法的目标方程可以表示为

min
D,Z

{‖S −DZ‖2
F} s.t. ∀ i, ‖si‖0 ≤ T0 (3)

K-SVD 算法主要分两步实现, 第一步为稀疏编
码, 即固定字典 D, 利用 BP、MP 或 OMP 等算法
得到信号 S 在字典D 上的最佳稀疏系数矩阵 Z; 第
二步为字典更新, 即固定稀疏系数矩阵 Z, 根据迭代
次数或误差要求, 更新字典D 至找到最优字典D 为

止.
3.2.2 基于 K-SVD 算法的 ECG 过完备字典设

计

基于 K-SVD 算法的 ECG 过完备字典设计流
程图如图 4 所示, 在 ECG 过完备字典设计时, 先
从 ECG 数据库中提取 ECG 数据 Q, 用于构造初始
ECG 字典 D 和要进行稀疏表示的样本集合 S. 然
后确定初始字典原子的长度 N 和数量K, 同时确定
待分解信号稀疏表示时最多使用的线性组合原子数

L、K-SVD 训练时的迭代次数 m 和样本集合 S 的

原子数 k.
初始化参数确定后, 由于 ECG 为一维信号, 故

先将数据Q按照长度为N 进行分割产生原子, 然后
选取K 个原子形成初始字典D, 选取 k 个原子形成

样本集合 S. 在初始字典原子的选择上可以采用顺
序选取数据 Q 中的前 K 个原子或随机选取数据 Q

中 K 个原子两种方式. 在此基础上, 利用 OMP 算
法可以得到 ECG 信号在初始字典下的稀疏系数矩
阵 Z. 最后固定系数矩阵 Z, 利用 K-SVD 算法对初

始字典 D 的原子进行更新, 当达到初始参数 m 的

迭代次数之后, 停止更新, 如果没有达到 m 则继续

迭代, 最终可得到 ECG 过完备字典 D.

图 4 基于 K-SVD 算法的 ECG 过完备字典设计流程图

Fig. 4 Flow chart of ECG overcomplete dictionary

based on K-SVD algorithm

3.2.3 观测矩阵设计

根据压缩感知理论, 观测矩阵采用随机矩阵均
可以较好地满足 RIP 性质. 常用的随机观测矩阵有
高斯随机矩阵、一致球测量矩阵和二值随机矩阵等.
本文采用稀疏二进制随机观测矩阵[8]. 如式 (4) 所
示, 该矩阵每列中 1 的个数相同且远小于矩阵行数,
位置随机, 其他值为 0. 当实际观测时, 观测值由该
矩阵和心电信号的离散值进行矩阵积运算, 由于观
测矩阵中只含有 1 和 0 元素, 0 元素不参与运算, 1
元素的运算相当于心电信号离散值的加法运算, 因
此两个矩阵的积运算变成了加法运算, 而如果利用
如高斯随机矩阵等观测矩阵, 由于矩阵元素存在非
整数项, 因此需要处理乘法运算, 故选用稀疏二进制
随机观测矩阵可以较好地降低传感节点 CPU 运算
的功耗. 其次, 还可以通过减少观测矩阵中 1 的个数
来降低传感节点的功耗. 另外, 由于该矩阵的值为 1
或 0, 类似电子开关的通或断, 硬件电路的转化也容
易实现.




Y1

Y2

...
YM




=




1 0 1 0 . . . 1
0 1 1 0 . . . 0
...

...
...

...
. . .

...
1 0 0 1 . . . 0







X1

X2

X3

...
XN




(4)

3.3 重构算法设计

本文采用基于块稀疏贝叶斯学习 (Block sparse
Bayesian learning, BSBL) 框架的重构算法[17], 该
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算法利用解向量的块内元素幅值相关性, 与现有的
压缩感知重构算法如 OMP、BP、CoSaMP、SL0、
Block-OMP 等相比, 具有更高的重构精度, 符合体
域网的应用要求. 基于块稀疏贝叶斯学习框架的重
构算法的压缩感知模型可描述为

y = Ax + v (5)

其中, A 为M × N 的感知矩阵, y 为M × 1 维压
缩信号, x 为 N × 1 维待求的解向量, v 为未知的

噪声向量. 模型 (5) 中的解向量 x 具有某些结构, 最
常见的就是块结构.

x =
[
x1, · · · , xd1 ,︸ ︷︷ ︸

xT
1

· · · , xdg−1+1, · · · , xdg︸ ︷︷ ︸
xT

g

]T

(6)

基于式 (5) 和式 (6) 的压缩感知模型称为块稀
疏模型. 在这个模型中, 解向量 x 可以划分为 g 个

块结构 (每个块结构内的元素个数不一定相同), 而
x 的非零元素则集中于少数几个块内. 在 BSBL 中,
假设每一个块 xi 满足一多元高斯分布, 噪声也服从
一多元高斯分布, 这样就可以利用贝叶斯规则得到
x 的后验分布, 再利用第二类最大似然估计方法可
以估计出各个参数, 从而最终得到 x 的最大后验估

计值.

3.4 实现流程

基于过完备字典的体域网压缩感知心电重构方

法可以按以下步骤进行:
步骤 1. 从MIT-BIH 心电数据库中提取 ECG

数据, 其中一部分为产生 ECG 过完备字典的数据
Q, 剩下的为压缩感知被观测的数据 X.
步骤 2. 生成M × N 维稀疏二进制随机观测

矩阵 Φ, 利用 Y = ΦX 对 N 维 ECG 数据 X 进行

投影得到M 维观测值 Y .
步骤 3. 利用数据Q 生成 ECG 初始字典D 和

训练样本集合 S, 再利用 OMP 算法得到稀疏系数
矩阵 Z.

步骤 4. 利用K-SVD 算法训练得到 ECG 过完
备字典 D.

步骤 5. 通过 BSBL 重构算法, 利用观测值 Y、

观测矩阵 Φ、ECG 过完备字典D, 基于 Y = ΦDΘ,
得到重构的稀疏系数 Θ.

步骤 6. 利用重构的稀疏系数 Θ, 通过 X̂ =
DΘ, 得到重构的心电信号 X̂.
步骤 7. 比较重构信号 X̂ 和原始信号 X 的信

噪比 SNR、压缩率 CR.
步骤 8. 调整 ECG 过完备字典 D 的相关参数

和和观测矩阵 Φ 中M 的值, 重复步骤 2∼ 7.

4 实验与分析

实验中采用的是美国麻省理工学院提供的

MIT-BIH 心律异常数据库 (MIT-BIH arrhyth-
mia database, MIT-BIH ADB)[18] 和 MIT-BIH
噪声压力测试数据库 (MIT-BIH noise stress test
database, MIT-BIH NSTDB)[19]. 其中 MIT-BIH
ADB 包含 48 条记录, 取自 47 个个体 (201 和 202
来自同一个体), 其中 23 条记录来源于波士顿 Beth
Israel 医院的临床病人和门诊病人, 剩下的 25 条记
录则来自一些不常见但临床上有重要意义的心律异

常患者. 每条记录是从每个个体 24 小时动态心电监
护数据中截取 30 分钟的数据, 包括MLII 和 V5 两
个导联, 本实验采用MLII 导联数据, 该数据采样频
率为 360Hz, 该信号的增益为 200ADC units/mV,
ADC 零值为 1 024. MIT-BIH NSTDB 包括了 12
个含噪声的 30 分钟心电记录以及 3 个包含基线漂
移、肌电干扰和电极运动噪声的 30 分钟噪声信号,
每条记录包含了MLII 和 V1 两个导联的数据, 本实
验采用的是MLII 导联数据. 其中 12 个含噪记录取
自于MIT-BIH ADB 中的 118 和 119 记录, 这些含
噪信号前 5 分钟不含噪声, 之后每隔 2 分钟交替加
载不同信噪比的高频噪声. 为显示归一化, 实验显示
心电图进行了增益和零值处理.
本文采用式 (7) 的信噪比 (Signal to noise ra-

tio, SNR) 来衡量 ECG 信号的重构误差, SNR 越
大,重构误差越小. 其中X 为原始 ECG信号, X̂ 为

重构的 ECG 信号. 采用式 (8) 的压缩率 (Compress
rate, CR) 来衡量心电信号的压缩度, CR 越大, 信
号压缩率越高. 其中 N 为原始 ECG 信号的长度,
M 为观测矩阵观测压缩后的 ECG 信号长度.

SNR = 20 lg
‖X‖2

2

‖X − X̂‖2
2

(7)

CR =
N −M

N
× 100% (8)

目前, 基于压缩感知的常用重构算法有
OMP[20]、Basic Pursuit[21]等算法. 本文采用BSBL
边界优化 (BSBL-BO) 重构算法. 在 FFT、DCT 和
DWT 这 3 种常用的稀疏基中, 由于 DCT 系数取
值全部集中在 0 附近、动态变化范围很小, 较符合
ECG 信号的特征, 因此以下基于压缩感知理论, 针
对 ECG 信号在 K-SVD 过完备字典和 DCT 稀疏
基两种稀疏方式下, 从 K-SVD 过完备字典参数变
化、相同压缩率 CR 和不同压缩率 CR 等几个方面,
对 BSBL-BO 算法与其他算法的重构 SNR 进行比
较和分析.
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4.1 K-SVD过完备字典参数变化对重构误差的影
响

K-SVD 过完备字典学习的主要参数包含: 初始
字典原子的长度 N , 原子个数 K, 样本集合 S 的原

子数 k, 待分解信号稀疏表示时最多使用的线性组合
原子数 L, K-SVD 训练时的迭代次数m. 以下验证
上述 5 个参数值变化时 ECG 的 SNR 的变化. 本次
实验采用变化其中 1 个参数, 固定其他 4 个参数的
方式, 随机选取MIT-BIH ADB 中记录号为 100 的
不含噪 ECG 信号和 MIT-BIH NSTDB 中记录号
为 118e12 含噪 ECG 信号进行测试, 记录号 100 的
ECG 数据中过完备字典生成训练用 0∼ 450 000 采
样点, 压缩感知测试信号采用 450 001∼ 650 000 采
样点, 记录号 118e12 的 ECG 信号取第 6 分钟开始
的 542 000 个采样点, 其中过完备字典生成训练用
108 001∼ 558 000, 压缩感知测试信号用 558 001∼
650 000. 压缩率 CR 为 70%, 利用 OMP、BP 和
BSBL-BO 三种重构算法进行 ECG 重构.
初始字典原子的长度 N 的值从 50 变化到 350

时, 其重构 SNR 变化如图 5 所示, 其他 4 个参数值
分别设置为: K = 500, k = 1 500, L = 10, m = 10.
压缩感知测试信号采用 601 301 起始的 N 个采样

点. 图中图例上方 6 条曲线为记录号 100 心电信号
在基于 K-SVD 过完备字典和基于 DCT 两种稀疏
方式下的 BSBL-BO、OMP 和 BP 三种重构算法的
重构 SNR 曲线, 而图例下方则为记录号为 118e12
与之对应的 6 条重构 SNR 曲线. 从图中可以看出,
在同一 N 值下, 不含噪信号的重构 SNR 相对要高,
同种信号时基于 K-SVD 过完备字典稀疏方式要比
基于 DCT 稀疏方式的压缩感知重构 SNR 高, 且基
于BSBL-BO重构算法的重构SNR最高. N变化时,

图 5 N 值不同时的重构 SNR 对比

Fig. 5 Comparison of reconstruction SNR on different N

由于会影响观测矩阵 Φ 从而影响 DCT 稀疏方式的
重构 SNR, 因此 12 条曲线均存在不同的变化. 由
于 N = 300 时同种重构算法在两种稀疏方式下的
重构 SNR 区分度较大, 同时N 为该值时, 能有效涵
盖 ECG 一个周期内所有的特征波和特征间期, 符合
ECG 信号本身的特点, 因此下面的实验中 N 选择

300.
初始字典原子个数 K 变化时的重构 SNR 变化

如图 6 所示. 参数 N = 300, 测试信号为 601 301
∼ 601 600 之间的 300 个采样点, 其他参数设置与图
5 相同. 由于 N 值固定, 观测矩阵 Φ 不变, DCT 稀
疏方式下的 6 条曲线的重构 SNR 不变, 故图中只给
出了受 K 值影响的 K-SVD 稀疏方式下的 6 条曲
线. 图中图例上方 3 条曲线为记录号 100 的心电信
号重构 SNR 曲线, 而图例下方 3 条曲线则为记录号
为 118e12 的重构 SNR 曲线. 图中显示的重构 SNR
效果与图 5 相同, 即不含噪心电信号的重构 SNR 相
对要高, 同种信号时基于 BSBL-BO 重构算法的重
构 SNR 最高. 为保证字典的过完备性, K 值范围

选择为 300∼ 600. 从图中可以看出, K 值变化时, 6
条曲线总体变化较为平稳, 但K = 500 时重构 SNR
相对较高, 故实验中K 取 500.

图 6 K 值不同时的重构 SNR 对比

Fig. 6 Comparison of reconstruction SNR on different K

图 7 为样本集合 S 的原子数 k 的重构 SNR 曲
线. 参数 K = 300, 其他参数设置与图 6 相同. 为保
证过完备字典训练的充分性, k 值的测试范围为 500
∼ 1 500. 从图中可以看出, 重构 SNR 整体效果与图
6 类似, 当 k 为 1 500 时重构 SNR 相对较高, 考虑
过完备字典训练的时间问题, 故实验中 k 取 1 500.
图 8 为参数 L 的重构 SNR 曲线图. 参数 k =

1500, 其他参数设置与图 7 相同. 参数 L 值测试范

围为 2∼ 18, 图中表明, 重构 SNR 整体效果与图 6
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类似, 且从图中可以发现, L 变化时基于 BSBL-BO
重构算法的重构 SNR 值几乎是在一条直线上, 由于
L 增大会造成过完备字典训练时间的加长, 故实验
中 L 值选择为 10.

图 7 k 值不同时的重构 SNR 对比

Fig. 7 Comparison of reconstruction SNR on different k

图 8 L 值不同时的重构 SNR 对比

Fig. 8 Comparison of reconstruction SNR on different L

图 9 为参数m 的重构 SNR 曲线图. 参数 L =
10, 其他参数设置与图 8 相同. 参数 m 值测试范围

也为 2∼ 18. 从图中可以看出, 重构 SNR 整体效果
与图 8 类似, 当m 值变化时图中的 6 条曲线变化都
较为平稳. 由于m 值的增大也会使字典训练时间变

长, 故实验中m 取 10 较为合适.

4.2 固定压缩率下的 ECG重构误差比较

4.2.1 单条 ECG数据实验

本次实验采用不含噪声的记录号 100 和含有
高频噪声的记录号 118e12 的两种 ECG 信号作为
个体, 对固定压缩率下的 ECG 重构误差进行比较,

K-SVD 过完备字典学习的参数设置采用第 5.1 节
中的结论.在测试记录号 100的 ECG信号重构性能
时,在 1 500个训练样本原子中顺序取前面 500个作
为初始字典原子. 在测试记录号 118e12 的 ECG 信
号重构性能时, 在 1 500 个训练样本原子中随机选取
500 个作为初始字典原子. 观测矩阵采用 90× 300
稀疏二进制随机矩阵, 矩阵中每列中 1 的个数为 20,
BSBL-BO 重构算法的块长度为 25. 由于观测矩阵
大小为 90× 300, 根据压缩率公式计算可得 CR 为
70%.

图 9 m 值不同时的重构 SNR 对比

Fig. 9 Comparison of reconstruction SNR on different m

图 10 和图 11 分别是基于 DCT 稀疏基和 K-
SVD 过完备字典下记录号 100 的不含噪声 ECG
重构信号波形. 从图 10 和图 11 的比较中可以看
出, 相同情况下利用 K-SVD 过完备字典稀疏方式
的三种重构算法的 ECG 重构波形比利用 DCT 稀
疏基的相应的重构效果好, 这也验证了本文基于过
完备字典稀疏情况下压缩感知 ECG 重构算法的有
效性. 同时, 图 10 和图 11 中 BSLO-BO 重构算法
的 ECG 重构波形效果最接近原始信号, 也说明了
BSLO-BO 重构算法具有更高的重构精度.

图 12 和图 13 分别是基于 DCT 稀疏基和 K-
SVD 过完备字典下记录号 118e12 的含噪声 ECG
重构信号波形. 从图中可以看出, 与上述记录号
100 不含噪信号的重构效果相比, 虽然相应重构算
法的 SNR 有一定的下降, 但从同样的稀疏方式下,
BSBL-BO 的重构效果最好, 采用过完备字典稀疏
比较采用DCT稀疏的重构效果也更好,因此再次验
证了本文所采用的基于过完备字典稀疏情况下压缩

感知重构算法对含噪 ECG 信号重构的有效性和优
越性, 同时也再次验证了本文所采用的 BSLO-BO
重构算法对含噪 ECG 信号同样具有更高的重构精
度.
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图 10 DCT 基下记录号 100 的 ECG 重构 ((a) 原始 ECG

信号; (b) OMP DCT 重构信号; (c) BP DCT 重构信号;

(d) BSBL-BO DCT 重构信号)

Fig. 10 ECG reconstruction of Number 100 using DCT

base ((a) Original ECG signal; (b) Reconstructed signal

via OMP DCT; (c) Reconstructed signal via BP DCT;

(d) Reconstructed signal via BSBL-BO DCT)

图 11 K-SVD 过完备字典下记录号 100 的 ECG 重构

((a) 原始 ECG 信号; (b) OMP KSVD 重构信号; (c) BP

KSVD 重构信号; (d) BSBL-BO KSVD 重构信号)

Fig. 11 ECG reconstruction of Number 100 using K-SVD

overcomplete dictionary ((a) Original ECG signal; (b)

Reconstructed signal via OMP KSVD; (c) Reconstructed

signal via BP KSVD; (d) Reconstructed signal via

BSBL-BO KSVD)

图 12 DCT 基下记录号 118e12 的 ECG 重构 ((a) 原始

ECG 信号; (b) OMP DCT 重构信号; (c) BP DCT 重构信

号; (d) BSBL-BO DCT 重构信号)

Fig. 12 ECG reconstruction of Number 118e12 using

DCT base ((a) Original ECG signal; (b) Reconstructed

signal via OMP DCT; (c) Reconstructed signal via BP

DCT; (d) Reconstructed signal via BSBL-BO DCT)

图 13 K-SVD 过完备字典下记录号 118e12 的 ECG 重构

((a) 原始 ECG 信号; (b) OMP KSVD 重构信号; (c) BP

KSVD 重构信号; (d) BSBL-BO KSVD 重构信号)

Fig. 13 ECG reconstruction of Number 118e12 using

K-SVD overcomplete dictionary ((a) Original ECG signal;

(b) Reconstructed signal via OMP KSVD; (c)

Reconstructed signal via BP KSVD; (d) Reconstructed

signal via BSBL-BO KSVD)

上述结果是取被测试 ECG 信号中的 601 301∼
601 600 的 300 采样点进行, 由于不同测试段信号具
有不同的稀疏度, 因此也会导致基于压缩感知 ECG
重构 SNR 的变化. 为进一步验证本文所采用算法
的有效性, 以下分别从不含噪 ECG 信号 100 的被
测范围 450 001∼ 650 000 和含噪 ECG 信号 118e12
的被测范围 558 001∼ 650 000 中取 20 个不同信号
段来测试, 最后利用重构 SNR 平均值来验证. 其中
前 10 个为从 601 301 为起始的连续 10 个 300 个采
样点的信号段, 其他 10 个从被测试信号中剩下的信
号中随机抽取. 表 1 是在 CR 为 70% 时不同重构
算法和稀疏方式下 20 个不同测试信号段的 ECG 重
构 SNR 平均值的测试结果. 从表中可以看出, 对于
不含噪记录号 100 的 ECG 信号, 在 K-SVD 过完
备字典稀疏方式下, 利用 BSBL-BO 重构算的重构
SNR 为 98.46896, 达到最大值. 同样对于不含噪记
录号 118e12 的 ECG 信号, 在 K-SVD 过完备字典
稀疏方式下, 利用 BSBL-BO 重构算的重构 SNR 为
53.90075, 也达到了针对含噪 ECG 信号的最大值.
此结果从不同测试信号段验证了本文所采用的过完

备字典稀疏方式具有更高的重构 SNR.
4.2.2 ECG数据集实验

为进一步验证本文所提出方法的有效性和适用

范围, 以下从MIT-BIH 心率异常数据库 48 条记录
中随机抽取 10 条, 从MIT-BIH 噪声压力测试数据
库 12条记录中随机抽取 6条进行 ECG重构误差测
试, 测试时参数设置和条件与单条 ECG 数据实验相
同, 测试结果如表 2 和表 3 所示. 对于不含噪的 10
条 ECG 信号, 表 2 数据表明, 在同种重构算法下,
本文所采用的基于 K-SVD 过完备字典稀疏方式下
的重构 SNR 均比基于 DCT 稀疏方式下的高.同时,
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表 1 不同重构算法和稀疏方式下的 ECG 重构 SNR 比较

Table 1 Comparison of reconstruction SNR of ECG on different reconstruction algorithms and different sparse modes

算法名称 ECG 信 SNR (DCT 稀疏基下) SNR (K-SVD 过完备字典下)

OMP 不含噪记录号 100 52.60732 85.12735

OMP 含噪记录号 118e12 17.26675 45.03966

BP 不含噪记录号 100 59.12505 89.59235

BP 含噪记录号 118e12 21.24884 33.52085

BSBL-BO 不含噪记录号 100 84.0302 98.46896

BSBL-BO 含噪记录号 118e12 51.05363 53.90075

表 2 不同重构算法和稀疏方式下的不含噪 ECG 数据集重构 SNR 比较

Table 2 Comparison of reconstruction SNR of no noise ECG data set on different reconstruction algorithms and

different sparse modes

记录号 DCT BSBL BO KSVD BSBL BO DCT OMP KSVD OMP DCT BP KSVD BP

100 85.2031 97.0859 54.0388 88.5069 58.736 88.1268

102 83.473 102.1577 59.7605 92.1146 65.0914 103.3329

107 78.8764 97.1034 59.5157 88.6315 56.1945 72.9828

113 84.7706 95.1761 44.6169 62.7162 49.414 90.4401

122 87.7962 93.8255 48.9806 81.7789 52.3446 94.3664

200 78.5768 88.1214 59.1597 77.2717 60.2506 65.4216

208 78.0478 90.6917 50.1437 75.5193 53.7622 68.7272

219 86.6796 102.4294 44.1552 86.6639 50.7331 94.2136

222 86.3105 89.166 57.2979 80.7498 64.2563 67.7078

232 96.7379 100.0705 62.6233 88.1952 69.0942 80.7954

表 3 不同重构算法和稀疏方式下的含噪 ECG 数据集重构 SNR 比较

Table 3 Comparison of reconstruction SNR of noisy ECG data set on different reconstruction algorithms and

different sparse modes

记录号 DCT BSBL BO KSVD BSBL BO DCT OMP KSVD OMP DCT BP KSVD BP

118e00 66.7225 70.0119 49.1125 59.1272 49.7389 54.418

118e06 51.9248 64.367 34.2946 53.6115 34.9342 51.2267

118e12 34.3441 47.6862 16.6874 35.9022 17.3243 34.0383

119e00 91.493 98.868 63.9782 76.8362 49.9032 57.0713

119e12 56.5285 61.2731 36.4176 43.937 35.2836 23.4362

119e24 69.8621 79.5698 42.4904 59.9957 28.3435 45.8439

就三种重构算法而言, 利用 BSBL-BO 重构算法的
重构 SNR 最高.
对于含噪的 6 条 ECG 信号, 虽然整体重构

SNR 有一定的下降, 但从表 3 的数据同样可以发现,
本文所提出方法对于含噪 ECG 信号具有同样的适
用性. 因此, 无论是针对单个 ECG 数据, 还是针对
ECG 数据集, 本文所提出的方法均具有重构 SNR
较高的优势.

4.3 不同压缩率下的 ECG重构误差比较

目前, 针对 ECG 信号压缩的方法较多, 其中
利用主分量分析 (Principal components analysis,
PCA) 方法对 ECG 进行压缩是一个比较有效的方
法[22]. PCA 通过对协方差矩阵进行特征分解, 得出
数据的主成分 (即特征向量) 与它们的权值 (即特征
值), 然后通过选择最少的特征向量和特征值的线性
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组合来表示原有数据, 以达到数据降维和压缩的目
的. 以下就本文提出的基于压缩感知的 KSVD-CS
方法与 PCA 方法的压缩性能进行比较.
实验中同样选择上述单条 ECG 数据实验中的

含噪与不含噪 ECG 信号, 对信号长度为 300 的样
本进行数据压缩实验, KSVD-CS 方法利用其中 90
个采样点数据进行 ECG重构, 而 PCA则利用前 90
个主分量来进行信号重构, 即两种方法的数据压缩
率均为为 70%, 实验结果如图 14、图 15 和表 4 所
示. 结果表明, 仅就降维和重构而言, 对于含噪或是
不含噪 ECG 信号, PCA 方法具有一定的优势.

图 14 PCA 与 KSVD-CS 方法记录号 100 的 ECG 重构

((a) 原始 ECG 信号; (b) PCA 重构信号;

(c) KSVD-CS 重构信号)

Fig. 14 ECG reconstruction of Number 100 using PCA

method and KSVD-CS method ((a) Original ECG signal;

(b) Reconstructed signal via PCA; (c) Reconstructed

signal via KSVD-CS)

图 15 PCA 与 KSVD-CS 方法记录号 118e12 的

ECG 重构 ((a) 原始 ECG 信号; (b) PCA 重构信号;

(c) KSVD-CS 重构信号)

Fig. 15 ECG reconstruction of Number 118e12 using

PCA method and KSVD-CS method ((a) Original ECG

signal; (b) Reconstructed signal via PCA; (c)

Reconstructed signal via KSVD-CS)

表 4 PCA 与 KSVD-CS 方法的重构 SNR 比较

Table 4 Comparison of ECG reconstruction SNR of

PCA method and KSVD-CS method

压缩方法 SNR (记录号 100) SNR (记录号 118e2)

PCA 113.1481 71.1626

KSVDCS 98.1391 50.195

然而, PCA 压缩方法是将数据完全采样之后再
进行压缩, 而本文所提出的基于压缩感知的方法是
一种欠采样的过程, 即只需采样信号的部分信息就
可以实现高概率或准确的信号重构, 采样的同时就
实现了数据压缩, 因此这两种方法是在不同情况下
进行的, 其目的也不相同, 压缩感知的主要目的是实
现数据的高效采集, 而并非数据压缩.
在压缩感知理论框架下, 对于体域网而言, 由于

心电数据采样率 (等效于本文所提的压缩率) 的变化
的不但会影响远程监护中心的心电重构精度, 也会
影响心电传感节点的采样、计算和传输功耗, 因此
很有必要进行不同压缩率下的 ECG 重构精度对比.
而在上述实验已经验证了 BSBL-BO 算法具有更高
的重构精度, 故以下利用该重构算法, 在不同压缩率
情况下, 比较和分析 ECG 信号在 K-SVD 过完备字
典和 DCT 两种稀疏方式下的重构 SNR. 图 12 为不
含噪声 ECG 信号 100 在 CR 为 90%, 其他实验参
数不变的情况下, 利用 BSBL-BO 重构算法, 在基于
DCT稀疏基和K-SVD过完备字典两种稀疏方式时
的重构信号波形. 从图 16中可以看出,基于K-SVD
过完备字典稀疏方式比基于 DCT 稀疏基稀疏方式
的重构波形更接近原始 ECG 信号波形. 而对于含
噪声 ECG 信号 118e12, 图 17 中同样显示了本文提
出的基于 K-SVD 过完备字典稀疏方式的优势.

图 16 压缩率 CR 为 90% 时记录号 100 的 ECG 重构

((a) 原始 ECG 信号; (b) BSBL-BO DCT 重构信号;

(c) BSBL-BO KSVD 重构信号)

Fig. 16 ECG reconstruction of Number 100 when

CR is 90% ((a) Original ECG signal; (b) Reconstructed

signal via BSBL-BO DCT; (c) Reconstructed signal via

BSBL-BO KSVD)
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图 17 压缩率 CR 为 90% 时记录号 118e2 的 ECG 重构

((a) 原始 ECG 信号; (b) BSBL-BO DCT 重构信号;

(c) BSBL-BO KSVD 重构信号)

Fig. 17 ECG reconstruction of Number 118e2 when

CR is 90% ((a) Original ECG signal; (b) Reconstructed

signal via BSBL-BO DCT; (c) Reconstructed signal via

BSBL-BO KSVD)

为了更详细地对比不同稀疏方式的重构 SNR,
以下进行多种压缩率情况下的实验. 图 18 为不含
噪 ECG 信号 100 在压缩率为 60%∼ 99% 时, 基
于 K-SVD 过完备字典和 DCT 稀疏基两种稀疏方
式的重构 SNR 曲线, 图 18 表明, 不同压缩率下, K-
SVD 过完备字典稀疏方式下重构 SNR 均大于对应
的 DCT 稀疏基稀疏方式重构 SNR. 根据绘图数据
计算, 当在 CR 在 70%∼ 95% 时, K-SVD 过完备
字典稀疏方式下的 SNR 要比 DCT 稀疏基稀疏方
式的 SNR 高出 10∼ 22 dB. 图 19 为含噪 ECG 信
号 118e12 同情况下的重构 SNR 曲线, 图 19 与图
18 具有相同的效果. 同样根据绘图数据计算, 当在
CR 在 70%∼ 95% 时, K-SVD 过完备字典稀疏方
式的 SNR 要比 DCT 稀疏基稀疏方式的 SNR 高出
5∼ 13 dB.

图 18 不同 CR 和稀疏方式下 100 重构 SNR 对比

Fig. 18 Comparison of reconstruction SNR of Number

100 on different CR and different sparse modes

图 19 不同 CR 和稀疏方式下 118e2 重构 SNR 对比

Fig. 19 Comparison of reconstruction SNR of Number

118e2 on different CR and different sparse modes

因此, 对于含噪与不含噪 ECG 信号, 当 CR 在
70% ∼ 95% 时, 本文采用的过完备字典的稀疏方
式要比 DCT 稀疏基稀疏方式的重构 SNR 高出 5∼
22 dB. 该结果同时也表明, 本文所提出的方法与其
他压缩感知方法相比, 在提供给远程监护中心医生
相同 SNR 的重构 ECG 信号时, 本方法能减少传感
节点的数据采样, 从而降低体域网传感节点的功耗.

5 结论

本文提出了一种基于 K-SVD 训练过完备字典
的体域网压缩感知心电重构方法. 在 ECG 信号稀
疏时, 选择基于 K-SVD 的过完备字典, 由于该字典
更能充分利用 ECG 信号本身特点, ECG 信号在该
字典下具有更高的稀疏度, 因此有利于提高 ECG 信
号的重构精度. 观测矩阵选用随机二进制矩阵, 该观
测矩阵具有易于体域网硬件实现的优点. ECG 信号
重构选择利用了 ECG 信号的块内相关性的块稀疏
贝叶斯学习的重构算法, 具有更高的 ECG 重构精
度, 有利于体域网远程监护中心的数据分析和诊断.
利用 MIT-BIH 心率异常和噪声压力测试数据库实
验表明, 当 ECG 信号压缩率在 70%∼ 95% 时, 基
于 K-SVD 过完备字典比基于离散余弦变换基的压
缩感知心电重构 SNR 高出 5∼ 22 dB, 同时在远程
监护中心得到相同 SNR 的重构 ECG 信号时, 本文
算法能减少传感节点的数据采样, 从而降低体域网
传感节点的功耗. 该方法具有信号重构精度高、功耗
低、易于硬件实现的优点. 同时, 方法的实现和相关
分析为体域网脑电信号和肌电信号的研究提供了支

撑. 下一步将尝试建立基于压缩感知的 ECG 信号
体域网硬件平台, 进一步验证方法的有效性.
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