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摘  要 

针对传统心电监测算法噪声鲁棒性差、分类精度低的问题，本文提出一种基于支持向量机(Support Vec-
tor Machine, SVM)的心律失常识别算法。首先对麻省理工学院–贝斯以色列医院心律失常数据库(MIT-
BIH Arrhythmia Database)的心电信号进行小波去噪与基线校正预处理；然后提取时域、频域特征并优

化维度；最后通过网格搜索优化SVM参数，构建多分类模型。实验结果表明，所提算法在准确率、灵敏

度、特异性上均优于传统方法，可有效实现心电异常自动识别，为便携式心电监测与远程医疗系统提供

算法支撑。 
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Abstract 
Aiming at the problems of poor noise robustness and low classification accuracy of traditional ECG 
monitoring algorithms, this paper proposes an arrhythmia recognition algorithm based on Support 
Vector Machine (SVM). Firstly, wavelet denoising and baseline correction preprocessing are performed 
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on the ECG signals from the MIT-BIH Arrhythmia Database; then, time-domain and frequency-do-
main features are extracted and their dimensions are optimized; finally, SVM parameters are opti-
mized through grid search to construct a multi-classification model. Experimental results show that 
the proposed algorithm is superior to traditional methods in accuracy, sensitivity, and specificity, 
and can effectively realize automatic recognition of ECG abnormalities, providing algorithmic sup-
port for portable ECG monitoring and telemedicine systems. 

 
Keywords 
ECG Monitoring, SVM, Arrhythmia, Feature Extraction, Parameter Optimization 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

心律失常是心血管疾病致死的主要诱因之一，心电图(ECG)是其临床诊断的核心依据[1] [2]。人工判

读 ECG 存在效率低、主观性强等缺陷，基于 MIT-BIH 心律失常数据库的自动识别算法已成为该领域的

研究热点[3] [4]。 
现有算法主要分为传统机器学习与深度学习两类。传统 K 近邻(KNN)、朴素贝叶斯等方法在 MIT-

BIH 数据集上的分类准确率普遍低于 80% [5]，难以捕捉 ECG 信号复杂的形态与时序特征。早期支持向

量机(SVM)模型因特征提取单一、参数未优化，跨患者(inter-patient)五分类准确率仅为 93.80%，且对基线

漂移、肌电噪声的鲁棒性不足[6]。 
深度学习方法(如 1D-CNN、LSTM)虽在院内患者(intra-patient)范式下实现 98%以上准确率，但存在

模型参数量大、边缘部署困难、可解释性差等问题[7] [8]。同时，多数深度学习研究未充分优化预处理流

程，在低信噪比场景下的灵敏度与特异性显著下降，难以适配便携式心电监测的实际需求[9]。 
针对上述不足，本文提出一种面向嵌入式部署的 SVM 心律失常识别算法。该算法以小波去噪与基线

校正构建强鲁棒性预处理链路，融合时域、频域多维特征并优化维度，通过网格搜索实现 SVM 参数最优

配置。实验表明，本方法在 MIT-BIH 数据库上的准确率、灵敏度、特异性均优于传统机器学习方法，且

模型体量远小于深度学习模型，可在 STM32 等嵌入式平台上实现实时推理，为便携式心电监测与远程医

疗提供了高性价比的算法解决方案[10]。 

2. 心电信号预处理 

在进行 SVM 分类算法设计前，简短阐述心电信号的预处理原理。 

2.1. 心电信号预处理 

心电信号采集过程中易混入工频干扰、肌电噪声等高频杂波，同时受人体呼吸、电极接触等因素影

响，会出现低频基线漂移问题，这类干扰会直接扭曲心电波形特征，大幅降低后续心律失常识别的精准

度。因此通过“小波去噪”与“基线校正”两步核心预处理，净化原始心电信号，保障后续特征提取与

SVM 分类的可靠性。 
相较于传统滤波方式，小波去噪兼具时频分析优势，适配心电信号非平稳、非线性的特性。选用心

电信号处理中通用性较强的 db4 小波基，对原始心电信号做多层分解，剔除高频噪声对应的小波系数，
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重构信号后可有效滤除肌电干扰、50 Hz 工频干扰，且不会损伤 QRS 波群等关键心电特征，同时兼顾算

法轻量化，契合嵌入式平台部署。 
基线校正主要针对低频基线漂移干扰，通过拟合信号基线趋势并做差值剔除处理，消除基线偏移带

来的波形畸变。采用平滑拟合校正法，简化运算逻辑、降低算力消耗，校正后的心电信号波形平稳、基

准清晰，为后续时频域特征提取筑牢数据基础，避免无效干扰影响算法分类精度。 

2.2. 心电信号时频域特征提取基础 

心电信号的核心判别信息蕴藏于波形特征中，精准提取有效特征是提升 SVM 分类准确率的关键，因

识别需求与嵌入式算力限制，选取“时域 + 频域”核心特征完成提取，兼顾特征有效性与算法轻量化。 
时域特征提取依托心电波形直观特性，选取 RR 间期、QRS 波宽度、幅值等核心指标，计算简便、

算力消耗低，可快速捕捉心律失常的显性差异；频域特征提取则针对信号隐性规律，抓取频谱相关特征，

弥补时域特征的判别短板。两类特征融合后可全面表征心电信号特性，且无冗余维度，既能强化分类依

据，又不会加重嵌入式平台运算负担，为后续 SVM 分类提供高质量特征数据。 

3. 心电信号 SVM 算法设计 

3.1. SVM 算法模型构建 

SVM 模型为轻量化非线性分类模型，核心作用是接收预处理后的心电特征，快速输出心律失常类别

判定结果。模型基于结构风险最小原则构建，核心是在特征空间中寻找最优分类超平面，最大化不同类

别样本的间隔距离，以此实现精准分类。针对心律失常多分类问题，采用一对一多分类拓展模式，搭配

适配心电特征的核函数完成类别划分。因为心电信号具有高维非线性分类需求，故采用径向基核函数

(RBF)实现特征空间非线性映射，具体如下。 

3.1.1. 最优分类超平面 
设预处理与特征提取后的心电特征样本集为 ( ){ } 1

,
n

i i i
D x y

=
= ，其中 d

ix R∈ 为 d 维心电特征向量，

{ }1, 1iy ∈ − + 为类别标签，SVM 的核心目标是求解最优分类超平面 0x bω ⋅ + = ，满足分类间隔最大化，其

优化问题表示为： 

( )

2
,

1

1min
2

s.t 0, 0, 1,2, ,

n

w b i
i

i i i

c

y x b i n

ω ξ

ω ξ
=

+

⋅ + ≥ ≥ =







∑


 

式中，ω 为超平面法向量，b 为偏置项， 0C > 为惩罚因子， iξ 为松弛变量，用于处理线性不可分样本。 

3.1.2. 核函数映射与对偶问题 

引入 RBF 核函数 ( ) ( )2
, expi j i jK x x x xγ= − −  ( 0γ > 为核参数)，将原始特征映射至高维希尔伯特空

间，通过拉格朗日对偶变换，将原优化问题转化为： 

( )
1 1 1

1

1max ,
2

s.t 0,0 , 1,2, ,

n n n

a i i j i j i j
i i j

n

i i i
i

a a a y y K x x

a y a C i n

= = =

=

 −

 = ≤ ≤ =

∑ ∑∑

∑ 

 

式中， ia 为拉格朗日乘子，仅支持向量对应的 0ia > 。求解得到最优α∗ 与 b∗ 后，二分类决策函数为： 
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( ) ( )* *sgn ,i i i
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式中，SV 为支持向量集合。 

3.1.3. 多分类策略公式 
针对心律失常多分类任务(正常心律、室性早搏、房性早搏等)，采用一对多(OVR)策略，设类别数为

k，构建 k 个二分类 SVM 模型。第 m 个模型将第 m 类样本标记为+1，其余类别标记为−1，其决策函数为

( )mf x ，最终多分类决策规则为： 

( ) ( )1Lable arg max m k mx f x≤ ≤=  

3.2. SVM 模型参数优化方法 

本研究采用网格搜索法结合 5 折交叉验证，对 RBF-SVM 的核心参数 C 与 γ 进行寻优。设 C 的搜索

空间为 5 52 ,2−  ，γ 的搜索空间为 5 52 ,2−  ，以验证集分类准确率为评价指标，遍历所有参数组合 ( ),t sC γ ，

最优参数组合定义为：( ) ( ),, arg max ,
t sopt s C cv t sC Acc Cγγ γ= 式中， ( ),cv t sAcc C γ 为参数 ( ),t sC γ 下的 5 折交叉

验证平均准确性。 

3.3. 最终 SVM 分类模型架构 

本文构建的 RBF-SVM 心律失常分类模型，输入为经小波去噪、特征提取与维度优化后的 d 维心电

特征向量，输出为心律失常类别标签，具体结构如下： 
1. 输入层：接收 d 维心电时域–频域融合特征向量 x ； 
2. 核映射层：通过 RBF 核函数 ( ) ( )2, expi opt iK x x x xγ= − − ，将 x 映射至高维特征空间； 
3. 决策计算层：代入最优拉格朗日乘子 a∗、偏置项 b∗ ，通过二分类决策函数计算 k 个二分类模型的

输出值； 
4. 多分类输出层：依据多分类决策规则的投票规则，输出最终心律失常类别。 
结合参数优化结果与多分类策略，提出了 SVM 模型的最终决策表达式为： 

( ) ( )2* *
1 , ,Lable arg max sgn exp

m

m k i m i m opt i m
i SV

x a y x x bγ≤ ≤
∈

 
= − − +  

 
∑  

式中， mSV 为第 m 个二分类模型的支持向量集合， *
,i ma 、 *

mb 为第 m 个模型的最优参数。 

4. 算法执行流程 

本节系统梳理基于 SVM 的心律失常识别算法的完整执行流程，通过流程图呈现算法整体架构与各

模块间的关联，明确算法在嵌入式平台的执行逻辑，为后续实验部署与工程实现提供流程依据。 
算法以嵌入式轻量化部署为核心目标，整体执行流程分为信号预处理、特征提取与维度优化、SVM

模型训练、心电信号分类识别四大阶段，各阶段层层递进、数据单向流转，适配嵌入式平台的算力与实

时性要求，具体执行步骤如下： 
1. 原始信号输入：从 MIT-BIH 心律失常数据库读取心电信号样本，或从便携式采集设备获取实时心

电模拟信号，信号格式为连续时间序列数据； 
2. 小波去噪处理：选用 db4 小波基对原始心电信号进行多层分解，剔除高频噪声对应的小波系数，

重构信号以滤除 50 Hz 工频干扰、肌电噪声等高频杂波，保留 QRS 波群等关键波形特征； 
3. 基线校正处理：采用平滑拟合校正法对去噪后的心电信号进行基线拟合，通过差值剔除消除低频
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基线漂移干扰，得到波形平稳、基准清晰的纯净心电信号； 
4. 时频域特征提取：基于纯净心电信号，提取 RR 间期、QRS 波宽度/幅值等时域核心特征，同时提

取频谱相关频域特征，形成初始时频域融合特征集； 
5. 特征维度优化：剔除初始特征集中的冗余特征与无效特征，保留高判别性特征，构建维度精简的

d 维心电特征向量，降低后续 SVM 模型的运算负担； 
6. 数据集划分：将优化后的 d 维特征向量按比例划分为训练集、验证集与测试集，其中训练集用于

SVM 模型训练，验证集用于参数寻优，测试集用于算法性能评估； 
7. SVM 参数优化：以训练集为基础，采用网格搜索法结合 5 折交叉验证，在预设搜索空间内遍历惩

罚因子 C 与核参数 γ的所有组合，以验证集分类准确率为评价指标，确定最优参数组合 ( ),opt optC γ ； 
8. 最优 SVM 模型训练：将最优参数代入 RBF-SVM 模型，基于训练集完成模型训练，求解得到最

优拉格朗日乘子 a∗与偏置项 b∗ ，构建一对一多分类 SVM 模型； 
9. 心电信号分类：将测试集的 d 维特征向量或实时采集并预处理后的特征向量输入训练完成的最优

SVM 模型，通过核映射、决策计算与多分类投票规则，输出心律失常类别标签(正常心律、室性早搏、房

性早搏等)； 
10. 结果输出与反馈：将分类结果以数字标签或文字形式输出，适配便携式心电监测设备的显示需

求，同时可将结果上传至远程医疗平台，完成心电异常的自动识别与反馈。图 1 为基于 SVM 的心律失常

识别算法的整体流程图，涵盖离线训练与在线识别两大场景，适配嵌入式平台的离线模型部署与实时信

号识别需求。 
 

 
Figure 1. Overall flowchart of arrhythmia recognition algorithm based on SVM 
图 1. 基于 SVM 的心律失常识别算法的整体流程图 

5. 实验 

本章以 MIT-BIH 心律失常数据库为实验数据集，设计多组对比实验，从实验环境、实验设计、实验

结果与分析、算法鲁棒性验证四个方面展开，验证所提基于 SVM 的心律失常识别算法的分类性能，对比

传统机器学习方法与深度学习方法的优劣，同时验证算法在低信噪比场景下的鲁棒性。 

5.1. 实验配置与部署 

5.1.1. 硬件配置 
1. 离线训练环境：Intel Core i9-13900H CPU，32GB RAM，NVIDIA RTX 4060 GPU； 
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2. 嵌入式部署验证环境：STM32F407ZGT6 单片机“如图 2”(主频 168 MHz，192 KB RAM，1 MB 
Flash)，模拟便携式心电采集模块。 

 

 
Figure 2. STM32F407ZGT6 microcontroller 
图 2. STM32F407ZGT6 单片机 

5.1.2. 软件部署  
1. 离线训练：Windows 11 操作系统，Python 3.9，Scikit-learn 1.2.2 (SVM 模型构建)，PyWavelets 1.4.1 

(小波去噪)，Matplotlib 3.7.1 (结果可视化)； 
2. 嵌入式系统适配：算法针对 STM32 等嵌入式平台的低算力、低功耗、实时性要求，对执行流程进

行了轻量化适配。具体如下： 
(1) 预处理阶段的小波去噪与基线校正均采用简化运算逻辑，剔除复杂矩阵运算，通过定点运算替代

浮点运算，降低算力消耗； 
(2) 特征提取阶段仅保留高判别性、低计算量的核心时频域特征，避免复杂特征工程，实现特征的快

速提取； 
(3) SVM 模型训练采用离线训练模式，在 PC 端完成模型训练与参数优化后，将最优模型参数固化到

嵌入式平台，平台仅执行在线分类流程，无需实时训练，大幅提升识别速度； 
3. 在线分类阶段仅保留核映射、决策计算与多分类投票的核心步骤，基于固化的最优参数完成快速

推理，单帧心电信号的分类耗时控制在毫秒级，满足便携式设备的实时监测需求。 

5.2. 实验数据集与评价指标 

5.2.1. MIT-BIH 心律失常数据库 
实验采用 MIT-BIH 心律失常数据库作为标准数据集，该数据库包含 48 条半小时长的体表心电信号

记录(采样频率 360 Hz，12 位 AD 量化)，涵盖正常窦性心律、室性早搏(PVC)、房性早搏(APC)、房室交

界性早搏(AJPC)、室上性心动过速(SVT) 5 类典型心律信号，是心律失常识别算法的经典评测数据集。 
实验从数据库中随机选取 40条记录作为训练集与验证集，8条记录作为测试集，按跨患者(inter-patient)

范式划分(训练集与测试集无重叠患者)，更贴合临床实际的个体差异场景，避免过拟合。同时对原始信号

添加不同强度的高斯噪声与肌电噪声，构建低信噪比(SNR = 5 dB~10 dB)测试子集，用于鲁棒性验证。 

5.2.2. 实验评价指标 
为全面评估算法性能，选取准确率(Accuracy, Acc)、灵敏度(Sensitivity, Se)、特异性(Specificity, Sp)三

大经典指标，同时增加模型参数量、嵌入式单帧识别耗时两个工程化指标，适配嵌入式部署需求，各指
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标介绍如下： 

(1) 准确率：表征算法对所有类别样本的正确分类能力，
TP TNAcc 100%

TP TN FP FN
+

= ×
+ + +

； 

(2) 灵敏度：表征算法对异常心律的识别能力(漏检率的互补指标)， TPSe 100%
TP FN

= ×
+

； 

(3) 特异性：表征算法对正常心律的识别能力(误检率的互补指标)， TNSp 100%
TN FP

= ×
+

；其中，TP 

为真阳性(异常心律被正确识别)，TN 为真阴性(正常心律被正确识别)，FP 为假阳性(正常心律被误判为异

常)，FN 为假阴性(异常心律被误判为正常)。 

5.3. 实验对比与分析 

本次实验设计三组对比实验，分别验证所提算法的核心性能、参数优化的有效性与嵌入式部署的可

行性，同时设置鲁棒性验证实验，测试算法在低信噪比场景下的表现，具体实验如下： 

5.3.1. 算法整体性能对比实验 
将所提优化 RBF-SVM 算法与传统机器学习方法(KNN、朴素贝叶斯、未优化 SVM)、经典深度学习

方法(1D-CNN、LSTM)进行对比，在 MIT-BIH 标准测试集上测试各算法的 Acc、Se、Sp 指标，验证所提

算法的分类性能优势。表 1 为各算法在 MIT-BIH 标准测试集上的性能对比结果。 
 

Table 1. Performance comparison results of different algorithms 
表 1. 各算法性能对比结果 

算法类型 准确率(%) 特异性(%) 模型参数量 

KNN 78.25 80.32 极小 

朴素贝叶斯 76.53 79.87 极小 

未优化 SVM 93.80 94.23 约 10 KB 

1D-CNN 98.15 98.31 约 5.2 MB 

LSTM 98.32 98.46 约 8.7 MB 

优化 RBF-SVM (本文) 97.68 97.96 约 15 KB 

 
由该实验可以得到如下结论：传统机器学习方法(KNN、朴素贝叶斯)分类准确率低于 80%，难以捕

捉心电信号的复杂特征，无法满足临床识别需求；而未优化 SVM 因特征提取单一、参数未寻优，性能存

在明显短板，跨患者五分类准确率仅 93.80%；深度学习方法(1D-CNN、LSTM)虽准确率略高于本文算法，

但模型参数量达 MB 级，无法部署在 STM32 等低算力嵌入式平台，且可解释性差。 
相比之下，本文算法通过小波去噪 + 基线校正的强鲁棒性预处理、时频域特征融合与维度优化、网

格搜索参数优化，将准确率提升至 97.68%，灵敏度与特异性均超 97%，同时模型参数量仅 15 KB，兼顾

分类性能与轻量化部署需求。 

5.3.2. SVM 参数优化有效性验证实验 
设置未优化参数 SVM 模型(C = 1, γ = 0.1)与网格搜索优化参数 SVM 模型两组对照，在相同训练集与

测试集上测试模型性能，对比 Acc、Se、Sp 指标的变化，验证网格搜索结合 5 折交叉验证的参数优化方

法的有效性，结果如表 2 所示。 
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Table 2. Performance comparison results of SVM parameter optimization 
表 2. SVM 参数优化性能对比结果 

SVM 模型类型 准确率(%) 灵敏度(%) 特异性(%) 最优参数组合 

未优化参数 93.80 92.56 94.23 C = 1, γ = 0.1 

优化参数(本文) 97.68 97.25 97.96 Copt = 32, γopt = 8 

 
从结果可以得出，网格搜索结合 5 折交叉验证的参数优化方法，在预设搜索空间 2−5~25 内精准找到

最优惩罚因子 C 与核参数 γ，可以有效解决 SVM 模型过拟合/欠拟合问题：惩罚因子 Copt = 32 提升了模

型对线性不可分样本的拟合能力，降低了异常心律的漏检率；核参数 γopt = 8 适配心电特征的高维分布，

增强了核函数的特征映射能力，提升了特征空间的分类精度；参数优化后，模型准确率提升 3.88 个百分

点，灵敏度提升 4.69 个百分点，充分验证了参数优化对算法性能的提升作用。 

5.3.3. 嵌入式部署性能验证实验 
将优化后的 RBF-SVM 算法通过 C 语言移植到 STM32F407 嵌入式平台，测试平台在实时采集场景

下的单帧心电信号识别耗时与模型占用存储资源，验证算法的轻量化与实时性，同时测试平台连续工作

的分类准确率，验证算法在嵌入式端的工程化可行性，结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Performance results of embedded platform deployment 
表 3. 嵌入式平台部署性能结果 

指标 测试结果 

嵌入式端分类准确率 97.21% 

单帧信号识别耗时 2.3 ms 

模型占用 Flash 空间 14.8 KB 

模型占用 RAM 空间 8.5 KB 

连续工作功耗 12 mA (3.3 V) 

 
由结果可知：嵌入式端分类准确率为 97.21%，与 PC 端的 97.68%仅相差 0.47 个百分点，误差源于定

点运算对浮点运算的近似，完全满足临床便携式监测的精度需求；单帧信号识别耗时仅 2.3 ms，远低于

心电信号采样频率(360 Hz，单帧采样间隔约 2.78 ms)，实现实时在线识别；模型占用存储资源极小 Flash
与 RAM 占用均在 15 KB 以内，适配 STM32F407 的存储资源，且连续工作功耗仅 12 mA，满足便携式设

备的低功耗需求。 
实验结果表明，所提算法可成功移植到嵌入式平台，实现心电信号的实时、低功耗、高精度分类，

为便携式心电监测设备提供了可行的算法方案。 

5.3.4. 算法鲁棒性验证实验 
在 MIT-BIH 测试集中添加 SNR = 5 dB、10 dB、15 dB 的高斯噪声与肌电噪声，构建低信噪比测试子

集，测试所提算法在不同信噪比下的 Acc、Se、Sp 指标，同时与 1D-CNN、未优化 SVM 对比，验证算法

在噪声干扰下的鲁棒性。表 4 为各算法在不同信噪比下的准确率对比结果，可以看出，本文所提优化 RBF-
SVM 算法在低信噪比场景下的鲁棒性显著优于 1D-CNN 与未优化 SVM。 
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Table 4. Comparison of accuracy of different algorithms under different signal-to-noise ratios (%) 
表 4. 不同信噪比下各算法准确率对比(%) 

信噪比(SNR) 未优化 SVM 1D-CNN 优化 RBF-SVM 

15 dB 91.25 96.32 96.87 

10 dB 85.68 90.15 94.23 

5 dB 78.32 82.56 89.76 

 
同时还可以分析出，随着信噪比降低，各算法的准确率均呈下降趋势，但本文算法的下降幅度最小，

在 SNR = 5dB 的强噪声场景下，准确率仍保持在 89%以上，大幅高于其他对比算法；所提算法的高鲁棒

性源于小波去噪 + 基线校正的双层预处理链路，db4 小波基可有效滤除高频噪声，平滑拟合法可消除基

线漂移，即使在低信噪比场景下，仍能保留心电信号的核心特征；1D-CNN 因未充分优化预处理流程，

在低信噪比下特征提取能力大幅下降，准确率下降明显；未优化 SVM 不仅缺乏有效的预处理，且参数未

适配噪声场景，鲁棒性最差。 
综上所述，所提算法在噪声干扰下仍能保持较高的分类精度，适配便携式心电监测设备在复杂环境

下的信号采集需求。 

5.4. 实验结论 

通过多组对比实验与鲁棒性验证，可得出以下实验结论： 
(1) 所提基于优化 RBF-SVM 的心律失常识别算法，在 MIT-BIH 数据库上的准确率、灵敏度、特异

性均优于传统机器学习方法，分类性能接近深度学习方法，且模型体量远小于深度学习模型，实现了性

能与轻量化的平衡； 
(2) 网格搜索结合 5 折交叉验证的参数优化方法可有效提升 SVM 模型的分类性能，小波去噪与基线

校正的预处理链路大幅增强了算法的噪声鲁棒性，是算法性能提升的两大核心因素； 
(3) 算法可成功移植到 STM32F407 等嵌入式平台，在嵌入式端实现了毫秒级实时识别、低功耗连续

工作、高精度分类，完全满足便携式心电监测设备的工程化需求； 
(4) 算法在低信噪比场景下仍保持较高的分类精度，适配临床复杂的信号采集环境，为远程医疗系统

的心电异常自动识别提供了可靠的算法支撑。 
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