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Abstract. Computer-aided diagnosis has received intensive study in recent years, especially in an 

aging society which unforunately has limited medical resources but surging medical demands. It's a 

challenging work to determine health conditions with knowledge of dynamic successive long-term 

ECG.RR-Lorenz plot is an essential tool for analysing ECG, it's noise-immune, and time-domain 

HRVs (heart rate variability) are transformed to plots, which arrhythmia could be visually identified 

by expericed doctors. This paper proposes a novel approach for the problem based on 

DBSCAN(density-based spatial clustering of applications with noise) using SNN(shared nearest 

neighbor). It generates attractor features of RR-Lorenz with neither prior labels nor human 

interventions which would be later used to measure heart conditions. We employ this approach on 

datasets of PhysioNet CHF database and PhysioNet normal sinus rhythm database and comes with 

promising results(97.35% accuracy. And also, there is significant difference on the attractor features 

from NSR(normal sinus rhythm) and CHF(congestive heart failure) cases, Thus we believe the 

proposed approach are practical and clinically useful. 
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中文摘要. 随着计算机技术的发展，利用计算机技术补充日益紧缺的医疗资源成为目前热门

的研究方向，从动态连续的长时心电信号中挖掘健康信息并利用这些信息快速识别健康状况

的恶化，是一项具有挑战性的工作。RR-Lorenz散点图是分析长时间连续动态心电信号的重要

工具，它对噪声不敏感，将复杂的心电信号转换为二维的图形信号，能通过图形特征快速识

别心律失常。目前对于RR-Lorenz散点图的自动诊断尚停留在初步研究阶段。本文提出一种基

于SNN的密度聚类方法，在无监督无人工干预的情况下自动准确提取RR-Lorenz的吸引子特征，

通过使用PhysioNet心电数据库中的RR间期数据进行实验验证，使用本方法提取RR-Lorenz

散点图的吸引子特征准确率可达到97.35%，通过对提取自正常窦性心律RR间期数据和充血性
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心力衰竭患者的RR间期数据的两组吸引子特征作显著性检验，证明本方法提取的特征具有心

电诊断意义。 

1．引言 

1.1  RR-Lorenz散点图与心电分析 

RR-Lorenz散点图（又称RR-Poincare散点图）采用非线性混沌学原理对心电图中的RR间

期序列进行分析。RR-Lorenz散点图是在二维坐标系中，利用一段按时间排列的心电信号RR

间期序列中的RRi作为x轴坐标，RRi+1作为y轴坐标形成的散点图（图1）。它是分析长时间连续

动态心电信号的重要工具[1]。它对噪声不敏感，噪声与有效数据相比数据量较小，不会形成可

观测的图形轮廓，干扰对心电信号的判断。 

“吸引子”是混沌学中的概念。对于混沌系统来说，吸引子表征着系统的稳定定态，系

统从任一初始状态出发，最终都会演化到相空间的某一局域上。连续RR间期序列的Lorenz散

点图表现出混沌的很多特征[3]。吸引子体现在Lorenz散点图中就是众多散点聚成的簇，当足够

数量的连续RR间期序列参与作图，图形特征不再因为数据量的增加而改变时，就能稳定地表

现吸引子特征。同一性质的心律在Lorenz散点图中聚集成同一个吸引子。吸引子的数目与心

律起源的变化有关[2]，当心律起源点发生变化时，新的吸引子将会产生，相应改变Lorenz散点

图的图形特征，正常窦性心律的散点图主要呈现单分布的“彗星状”、“棒球拍状”（图1a）等。

而大多数心律失常的散点图则呈现“三分布”（图1b）、“四分布”（图1c）或“多分布格子状”

（图1d）图形[4]。因此，吸引子特征的提取能为心律失常的诊断提供依据[1-2]。 

 
图1  使用1h连续RR间期序列所作RR-Lorenz散点图 

1.2  RR-Lorenz吸引子特征定义 

通过长期临床观察，李方洁[1]指出吸引子的数量，吸引子所在的位置，吸引子聚集成的几

何图形形状，以及线形子图的斜率是临床使用Lorenz-RR散点图进行心律失常诊断的“诊断四

要素”。本文基于“诊断四要素”的定义，将散点图聚簇形成的物理上分离的子图数指定为吸引

子的数目，将吸引子所在的位置划分为等速线区、快加速区、慢加速区、快减速区、慢减速

区五个区域(图2)。基于共享最近邻的密度聚类思想，设计并实现了一种能自动提取RR-Lorenz

散点图吸引子的数目及所在位置的方法。  
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图2  本文定义的吸引子位置划分 

2．特征提取方法 

2.1  SNN密度聚类算法介绍 

聚类算法试图在具有不同形状、大小和密度的簇中发现数据簇，或者在数据有大量噪声

和离群值的情况下进行聚类[9]。实际应用中，需要根据使用场景选择合适的聚类算法，本文

中，我们的目的是将所有散点划分到不同的簇中，因此考虑使用划分聚类算法。常用的划分

聚类算法包括：K均值法、SOM、DBSCAN、SNN密度聚类法等。其中，K均值[7]很难处理非

球形的簇和不同大小的簇；K均值和SOM算法中，簇的个数需要作为参数指定，对于无法事

先确定簇个数的场景不适用。DBSCAN对于密度不同的簇之间的划分表现较差[8]。 

SNN密度聚类算法擅于在存在噪声和异常值，具有不同形状、大小和密度的聚类的数据

中找到聚类[10]。利用SNN密度聚类算法对二维平面中的点集D进行聚类，主要步骤如下： 

1．假设PϵD，P与D中其他所有点的欧式距离中，第K小的值为K-Distance(P)。计算每一

个点的K最近邻集合（KNN，公式(1)）。对所有点求KNN，构成KNNMatrix； 

KNN(P)={Q∈D|d(P,Q)≤K_Distance(P)}                                (1) 

2．对于每一对散点，计算其相似度（Similarity，公式 (2)），构成N*N相似度矩阵

（SimilarityMatrix）； 

Similarity(P,Q)=size(KNN(P)∩KNN(Q))                                (2) 

3．计算每一个点的共享最近邻密度（SNNDensity，公式(3)）； 

𝑆𝑁𝑁𝐷𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦(𝑃) = 𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑄|𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑃, 𝑄) > 0)                       
(3) 

4．设置共享最近邻密度的阈值Minpts，Corepts，标记核心点，删除噪声点； 

𝑃 ∈ {
核心点 𝑖𝑓 𝑆𝑁𝑁𝐷𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦(𝑃) ≥ 𝐶𝑜𝑟𝑒𝑝𝑡𝑠

噪声点  𝑖𝑓 𝑆𝑁𝑁𝐷𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦(𝑃) ≤ 𝑀𝑖𝑛𝑝𝑡𝑠
                           

(4)
 

5．设置阈值Eps，将核心点聚类。聚类规则如下： 

若核心点P，Q满足SimilarityMatrix[P][Q]≥Eps，则P，Q是直接密度可达的；若P与Q直接

密度可达，且Q与R直接密度可达，则P与R密度可达。若两个点满足直接密度可达或密度可达，

则属于同一类别。 

6．将未聚类的非核心点归入与之最近的核心点所在类别。 
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2.2  本文算法 

RR-Lorenz散点图具备如下特征：1）吸引子的数量，聚集而成的簇的形状、大小无法预

判；2）密度变化较大；3）心电信号采集设备输出的RR间期序列容易被噪声干扰，噪声点和

异常值出现的概率较大。故而本文基于SNN密度聚类算法，设计了下述应用于RR-Lorenz散点

图聚类的方法。 

本文中用于聚类的点集是由原始RR间期形成的，将原始RR间期按时间序列，以相邻两个

RR间期分别作为二维平面上的横纵坐标，即每个点用(RRi,RRi+1)表示。本文算法第1、2步与

2.1节中所述相同；第3步改进了SNNDensity的计算方法，详见2.2.1节；第4、5步的参数选择详

见2.2.2节；由于核心点的类别直接决定了所有点最后聚集而成的类别，故而舍弃了2.1节中所

述第6步，通过核心点聚类形成的类别判断吸引子数目及其位置。聚类完成之后，自动标注每

个簇的位置，详见2.2.3节。 

2.2.1共享最近邻密度计算方法 

将相似度矩阵SimilarityMatrix假想为无向图，若Similarity(P，Q)> 0，则认为P与Q通过一

条权值为Similarity(P，Q)的边相连。通常的SNN密度聚类算法中，使用与某个点有边连接的

点数衡量它的SNN密度（公式(3)），忽略了每条边的权值。因此，考虑每条边的权值，本文使

公式(5)中的计算方法。 

利用提取自PhysioNet心电数据库的RR间期序列样本（详见第3章）分别使用公式(3)和

公式(5)计算SNNDensity，得到SNNDensity_Num和SNNDensity_Sum序列，分析两个序列的趋势

（图3）。其中，横坐标为点的序号，纵坐标为SNN密度。可以看到，二者总体趋势相同，但

前者呈现阶梯状，而后者曲线更为平滑，这说明使用公式(5)计算SNN密度，每个点密度之间

形成差异的分辨率越高。 

𝑆𝑁𝑁𝐷𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑦(𝑃) = 𝑠𝑢𝑚(𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑃, 𝑄)|𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑃, 𝑄) > 0)             (5) 

 

图3 两种SNNDensity计算方法所得序列趋势对比 

  

2.2.2 Corepts、Eps选择方法 

Corepts的选择决定了所有散点中最终参与聚类的点的数量。若选择过大，则会造成参与

分类的点集过小，无法代表吸引子的分布，遗漏某些包含点集数量较少的簇（如图4中红框所

标注类别）。若选择过小，则会导致参与分类的点集过大，使边界点或者噪声点参与分类，生

成类别数量过多。 
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图4  Corepts选择过大导致类别遗漏 

Eps决定核心点对是否直接密度可达。根据SimilarityMatrix的定义，两个核心点之间的相

似度介于[0,K]区间。选择该参数时，可以对大量样本进行分析，观察当Eps在[0,K]之间滑动时，

被判定为直接密度可达的核心点对个数情况。 

  

图5  直接密度可达核心点对个数随Eps变化趋势 

使用RR间期序列样本作图观察直接密度可达的核心点对个数随Eps变化的趋势（图5）。

横坐标为Eps，纵坐标为当前Eps下满足Similarity大于Eps的核心点对数。可以看到，曲线的斜

率随Eps增大到达峰值后开始下降。这表明随着Eps的增大核心点群开始分裂为多个类别，分

裂速度越来越快，直到达到峰值后开始变缓。可以认为，斜率的峰值为系统变化的拐点，将

此拐点的横坐标作为Eps。 

2.2.4 提取各吸引子所在位置 

各类别所在位置定义详见1.2节图3。利用前文描述的算法将散点图聚成n个类别，则n为吸

引子个数。提取各吸引子所在位置的方法如下：  

1．选择包含点数最多的类别为主簇，求主簇的中心点α 

2．等速线为经过原点，斜率为1的直线𝛾1 = 𝑥 + 𝑏1；快慢速区分割线为经过α，与等速线

垂直的直线𝛾2 = 𝑥 + 𝑏2，γ1和γ2将平面划分为等速线区、快加速区、慢加速区、快减速区、

慢减速区（图2）； 

3. 若α在γ1上，则主簇属于等速线区；否则，遍历每个点ρ，根据ρ与γ1、γ2的关系判断

ρ所在位置； 
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4．对于每个类别，根据其大多数点所在区域判断该类别所在位置。 

3．实验验证 

3.1  样本来源及预处理 

RR-Lorenz散点图实际上是心电信号的一种非线性分析方法，非线性方法的特点是在相互

关联的大样本或超大样本海量数据中发现隐含于其中的规律。前人通过大量实验表明，时间

长度为1h的RR间期序列作出的Lorenz散点图图形轮廓与24h散点图的图形一致[1]。因此，我们

以每小时为单位对RR间期数据进行作图，并以每一个1hRR-Lorenz散点图作为一个样本。 

从PhysioNet CHF数据库[6]和PhysioNet NSR数据库[5]选取29例充血性心力衰竭患者共270

个连续1hRR间期序列作为Ⅰ组（CHF组），53例正常窦性心律个体共520个连续1hRR间期序列

作为Ⅱ组（NSR组）。对每个序列作RR-Lorenz散点图，并对吸引子数目进行人工标记。 

3.2  实验结果 

3.2.1去重 

算法的第一步是计算KNN矩阵，需要计算任意两个点之间的距离。对原始RR间期作图发

现，(RRi,RRi+1)构成的散点中有大量重复点。大量重复点的存在急剧增加了KNN矩阵计算的

时空复杂度；同时，每一对重复点之间的相似度会随着重复的次数增多而增大，由于相似度

是相对性的，这些重复点与周围环境中的非重复点的相似度则会大大降低。类别划分本应为

同一个类别的点集，可能由于部分重复点的相似度高度内聚，而被识别为多个类别。 

考虑到我们的目的在于提取RR-Lorenz散点图中的吸引子的数目和几何特征，重复点的个

数在二维图像中不应该影响点的密度，因此在预处理阶段去除重复点。 

3.2.2实验结果 

K是本算法中的超参，设定为28；分别从Ⅰ组和Ⅱ组中选择20个样本，通过使用2.2.2节中

描述的参数选择方法观察这40个样本，最终确定Corepts为200，Eps为16，得到较好的聚类效

果（图6）。使用本文提出的算法提取I组剩余的250个样本以及Ⅱ组剩余的500个样本所作RR-

Lorenz散点图吸引子特征，与人工标注结果对比，验证算法的有效性。如表1所示。正常窦性

心律样本描画的散点图图样较为单一，多为单分布棒状或鱼雷状，而CHF样本则展现出更复

杂的散点图分布，因此本算法在NSR组中的准确率相较CHF组较高，这符合预期结果。 

 
图6  算法结果图示例 
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4．分析与讨论 

第3章验证了本算法提取特征的准确性，为了判断本算法提取的特征对于心电分析的意义，

将第3章通过算法提取的来自于I组（充血性心力衰竭组）的250组吸引子特征与来自于Ⅱ组（正

常窦性心律组）的500组吸引子特征进行显著性检验（表2）。除等速线上吸引子个数外，本文

算法提取的其他特征在CHF组和NSR组之间均表现出显著性差异（p远小于0.001）。这表明吸

引子的数目和所在位置对于正常心律和异常心律具有明显的指示意义。 

表1  SNN密度聚类提取吸引子数目与人工标注对比实验结果 

组别  与人工标注结果相同比例 

I CHF组（n=250） 吸引子数 93.66% 

吸引子所在位置 92.02% 

ⅡNSR组（n=500） 吸引子数 99.53% 

吸引子所在位置 98.52% 

所有样本（n=750） 吸引子数 97.35% 

吸引子所在位置 96.37% 

 

表2  CHF组与NSR组RR-Lorenz散点图吸引子特征显著性检验结果 

特征 指标 CHF组（I组） 

(n = 250) 

Mean±Std 

NSR组（II组） 

(n = 500) 

Mean±Std 

F值 P值 

 

各区域 

吸引子数 

快加速区 0.43±0.497 0.09±0.282 388.447 1.327E-17 

慢加速区 0.53±0.549 0.06±0.244 592.364 6.573E-24 

快减速区 0.36±0.491 0.06±0.237 451.277 2.638E-14 

慢减速区 0.38±0.537 0.06±0.237 444.651 3.085E-14 

等速线区 1.04±0.223 1.00±0.044 78.737 0.016  

吸引子总数 吸引子总数 2.73±1.356 1.27±0.789 185.249 9.535E-34 

5．结论与展望 

本文结合医学领域对RR-Lorenz散点图的研究，提出使用基于SNN密度聚类的算法提取自

动提取RR-Lorenz散点图中的吸引子特征，并提出了使用少量样本选择SNN密度聚类参数的方

法，最终准确率基本与人工提取吸引子特征相同。但由于当前算法中的超参与阈值均为固定

参数，在部分散点图中的效果没有达到预期，接下来考虑在算法中使用自适应参数提升算法

准确率。另外，在第3章中通过显著性检验验证了本文提取的吸引子数目和所在位置对于心电

分析中鉴别正常心律与异常心律具有明显的指示意义，下一步工作将使用本文的方法，利用

连续心电检测设备，建立RR-Lorenz散点图数据集，推进心电分析的自动化与智能化。 
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