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粗糙集与径向基函数神经网络融合的除颤结果预测算法
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摘要：多种室颤心电特征组合虽然可以提高除颤结果预测的准确率，但当算法部署在硬件条件有限的嵌入

式设备上时，计算资源紧张；此外，室颤心电特征之间可能存在冗余，造成计算资源浪费。为此，提出一种粗糙

集与径向基函数（RBF）神经网络融合的除颤结果预测算法。首先，从室颤心电波形数据集中提取室颤心电特征；

然后，利用基于属性重要度的约简算法对室颤心电特征进行属性约简；最后，采用约简后的室颤心电特征数据

集训练 RBF神经网络，实现除颤结果预测。实验结果表明，该算法可有效降低模型占用空间，提高除颤结果预

测的速度与准确率。
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Defibrillation Outcome Prediction Algorithm Integrating Rough Set and  
Radial Basis Function Neural Network  

CHEN Qichen YANG Qiyu 
(Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)  

Abstract: Multiple combinations of ventricular fibrillation electrocardiogram features can improve the accuracy of defibrilla-

tion outcome prediction. However, when algorithms are deployed on embedded devices with limited hardware resources, computational 

capacity becomes constrained. Additionally, there may be redundancy among ventricular fibrillation electrocardiogram features, 

leading to inefficient use of computational resources. To address these issues, this study proposes a defibrillation outcome prediction 

algorithm that integrates rough set theory and a radial basis function (RBF) neural network. First, ventricular fibrillation electrocar-

diogram features are extracted from the ventricular fibrillation electrocardiogram waveform dataset. Then, an attribute reduction 

algorithm based on attribute importance is applied to reduce redundant features. Finally, the reduced ventricular fibrillation electro-

cardiogram feature dataset is used to train the RBF neural network for defibrillation outcome prediction. Experimental results demon-

strate that this algorithm effectively reduces model storage requirements while improving prediction speed and accuracy. 
Keywords: rough set; radial basis function neural network; defibrillation outcome prediction; ventricular fibrillation 

electrocardiogram features; attribute reduction 

0 引言 

中国每年心脏骤停的患者约有 55 万人，死亡率

高达 99%[1]，其中，院外心脏骤停是导致死亡的主要

原因之一。院外心脏骤停常见的初始心律是心室颤动

（简称室颤），其特征为心肌细胞快速且无组织地收 

缩，心电波形难以辨别。 

目前，常用的自动体外除颤仪包含了心电图分析

算法，主要用于判断心脏骤停患者是否需要进行电除

颤（简称除颤）。除颤是指通过向患者心脏输送适当

强度的电流来消除心肌的电异常，是逆转室颤并恢复 
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心肌有组织电活动的最佳治疗方法[2]。尽管除颤已被

证明有助于提高心脏骤停患者的存活率[3-4]，但对于持

续性室颤患者立即除颤的有效性仍存在争议。随着室

颤未经治疗的持续时间延长，成功除颤的可能性迅速

降低，这是因为在持续性室颤期间，心肌需氧量增加，

导致心肌能量耗尽并引发酸中毒状态。在这种状态下

对心脏除颤，心肌较难恢复有组织的电活动[5]。此外，

通过心肺复苏也可以改善心肌状况。临床数据表明，

在未经治疗的室颤持续时间内，患者存活率每分钟下

降 7%~10%；如果提供有效的心肺复苏，患者存活率

每分钟仅下降 3%~4%[6]。因此，在除颤前进行心肺复

苏，可以提高心肌恢复有组织电活动的可能性。然而，

院外心脏骤停患者室颤的发作时间通常无法准确评

估，导致难以确定心肺复苏或立即除颤的优先顺序。

此外，重复不成功的高能量除颤，会损害已经缺血的

心肌，并可能导致室颤恶化为心搏停止或无脉性电活

动，从而难以复苏[7]。因此，通过除颤结果预测来确

定除颤的最佳时机已成为当前的研究热点。 

近年来，在对心电波形的定量分析中，时域特征、

频域特征常被用来预测除颤结果，且多种特征的组合

具有更好的预测性能。文献[8]将幅度谱面积（ampli-

tude spectral area, AMSA）和呼气末二氧化碳组合，利

用支持向量机（support vector machine, SVM）分类模

型进行除颤结果预测，其特征曲线下面积（area under 

characteristic curve, AUC）为 0.71，预测性能优于采用

单一特征的预测算法。文献[9]采用 SVM算法组合 10

个心电特征和 3 个患者变量对除颤结果进行预测，

AUC 为 0.77，预测性能略优于文献[8]。然而，提取

过多的特征会大幅降低预测效率，延误最佳除颤时机，

且多特征之间可能存在冗余，降低预测模型的准确率。 

粗糙集是一种处理不确定性、不完整性数据的数

学工具，可在缺少先验知识的情况下，约简冗余数据

属性。本文融合粗糙集和径向基函数（radial basis 

function, RBF）神经网络实现除颤结果预测，利用基

于属性重要度的约简算法约简冗余属性，提高预测效

率；通过RBF神经网络模型组合多种室颤心电特征，

提高预测准确率。 

1 相关理论基础 

1.1 基于粗糙集的属性约简 

在粗糙集理论[10]中，知识表达系统S可表示为  

  , , , ,S U C D V f= < >  (1) 

式中：U为论域； }{ iC c= 为条件属性集，D =

{ }d 为决策属性集， C D A=∪ 为属性集合；

r A rV U V∈= 为属性集合， rV 为属性r∈A的属性值范

围； :f U A V× → 为信息函数，其指定了U中每个

对象的属性值 c。 

特别地，若条件属性集 C 和决策属性集 D 的交

集为φ，则该知识表达系统S称为决策表。 

1.2 基于属性重要度的约简算法 

对于某个决策表 S =< U, A >，其条件属性集 C

与决策属性集 D 的交集为空集，则条件属性集 C 中

某一条件属性�的属性重要度计算公式为 

 ( ) ( ) ( ), ; C Csig C D D Dαα γ γ −= −  (2) 

式中：�C(D)为条件属性集 C 的近似分类质量，�C�α(D)为去除某一条件属性α后的条件属性集的近

似分类质量。 

基于属性重要度的约简算法根据属性重要度从

大到小排序决策表中的条件属性，并依次将重要度最

大的属性加入约简属性集中，直至约简属性集达到最

简，即为最终约简结果，具体步骤如下： 

1） 根据给定知识库创建决策表； 

2） 利用基于信息熵的离散化算法[11]对决策表中

的数据进行离散化； 

3） 将所有满足γC(D) ≠ γC�α(D)的条件属性 �构
成该决策表的核coreD(C) ，并将约简属性集B设为

coreD(C)； 

4） 判断正域posB(D) =∪{Y ∈ U/B |Y ⊆ D}，
是否等于正域posC(D) =∪{Y ∈ U/C |Y ⊆ D}，若不
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相等，从当前未入选的属性C − B中，选取对决策结果

影响最大的属性加入约简属性集B中，并重复步骤4）；

若相等，属性约简完成，输出最终约简属性集B。基

于属性重要度的约简算法流程如图 1所示。 

创建决策表

开始

将剩余属性中重要度最大的

属性添加至最终约简属性集

数据离散化

求出核并设为最终约简属性集

满足终止条件

结束

Y

输出最终约简属性集

N

 

图 1 基于属性重要度的约简算法流程图 

1.3 基于信息熵的离散化算法 

粗糙集主要用于处理不确定性的离散型数据，对

于连续型数据需先对其进行离散化处理。基于信息熵

的离散化算法的核心思想是使离散后数据集的信息

熵最小。 

对于随机变量 A，其信息熵H(A)的计算公式为 

 ( ) log ( ) ( )
a A

H A p a p a
∈

= − ⋅∑  (3) 

式中：p(a)为出现A = a的概率，log的底一般选

为 2或 e。 

若数据集X的条件属性集为C、划分阈值为 T。划

分阈值�将数据集 X分成 2个子集X1和X2。其中，子

集X1由数据集 X中小于等于划分阈值�的数据组成；
子集X2由数据集 X中大于划分阈值 T的数据组成。该

划分阈值 T关于条件属性集C的类信息熵值为 

 1 2
1 2( , ; ) ( ) ( )X XH C T X H X H X

X X
= +  (4) 

为了直观描述数据集�的信息熵因分割而发生的
变化，定义信息熵变化量 ( , ; )gain C T X 为 

 ( , ; ) ( ) ( , ; )gain C T X H X H C T X= −  (5) 

为避免过多地分割数据集 X，当信息熵变化量

( , ; )gain C T X 满足以下结束条件时，离散化完成，

停止划分数据集。结束条件为 

 2log ( 1) ( , ; )( , ; ) N C T Xgain C T X
N N

− ∆
< +  (6) 

式中：N为数据集 X的数据总数量，∆(C,T;X)的
计算公式为 

[ ]
2

1 1 2 2

( , ; ) log (3 2)
        ( ) ( ) ( )

gC T X
g H X g H X g H X

∆ = − −

⋅ − ⋅ − ⋅
 (7) 

式中：g、 1g 、 2g 分别为数据集 X、子集 1X 、子
集 2X 的分类类别数。 

2 算法设计 

2.1 数据集 

本实验数据来自公开的室颤心电波形数据集[12]。

该数据集包含 260 名心脏骤停患者的心电波形数据，

根据除颤结果分为成功（56 例）、不成功（195 例）

和不确定（9例）3类。 

本文截取每名心脏骤停患者第一次除颤前 4 s的

室颤心电波形数据进行分析和特征提取。为了方便计

算，统一对室颤心电波形数据进行 250 Hz的重采样。

为了抑制噪声，采用窗宽为 350 ms 的中值滤波器消

除基线漂移；通过 IIR三阶带阻滤波器滤除工频干扰，

截止频率分别设为 49.5 Hz和 50.5 Hz；利用四阶低通

滤波器去除肌电干扰，截止频率设为 55 Hz。 

2.2 室颤心电特征提取 

本文选取了临床研究中除颤结果预测性能较好

的 15 种室颤心电特征[12-13]（时域特征、频域特征和
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非线性动态特征），对除颤前 4 s的室颤心电波形数

据进行除颤结果预测性能分析。 

时域特征包括中值斜率、平均斜率、信号积分、

平均峰-峰振幅、振幅范围和均方根值共 6种特征。 

频域特征包括AMSA、功率谱密度分析、峰值功

率频率、能量、质心频率和功率最大值共 6 种特征。 

非线性动态特征包括庞加莱图的中值步进增量、

拟合的椭圆面积和赫斯特指数共 3种特征。 

2.3 RBF神经网络 

本文采用的室颤心电波形数据集较小、数据维度

较低，且本文提出的粗糙集与 RBF 神经网络融合的

除颤结果预测算法需要部署在硬件条件有限的体外

除颤仪上。因此，选择结构较简单、参数较少的RBF

神经网络作为分类器。与传统的神经网络相比，RBF

神经网络具有训练速度快、稳定性好和泛化能力强等

特点，尤其适合资源受限的嵌入式医疗设备场景。

RBF神经网络主要包括输入层、隐藏层和输出层等 3

层。其中，隐藏层神经元的激活函数采用RBF，输出

层激活函数采用线性函数。 

RBF神经网络的训练过程如下： 

1） 在无监督学习中，通过聚类或随机给定的方

式从室颤心电波形数据中选择隐藏层神经元的中心

点和宽度； 

2） 在有监督学习中，通过最小二乘算法确定

RBF神经网络权值。 

2.4 算法步骤 

粗糙集与 RBF 神经网络融合的除颤结果预测算

法流程如图 2所示。 

去干扰后室颤

心电信号

原始室颤心电

特征数据集

约简后室颤心电

特征数据集
RBF神经网络 除颤结果

提取

特征

属性

约简

训练 预测

 

图 2 粗糙集与 RBF神经网络融合的除颤结果预测算法流程图 

粗糙集与 RBF 神经网络融合的除颤结果预测算

法具体步骤如下： 

1） 对室颤心电波形数据进行预处理，抑制残留

的基线漂移、工频干扰和肌电干扰； 

2） 提取室颤心电波形数据的时域特征、频域特

征和非线性动态特征，构建室颤心电特征数据集，并

通过该数据集构建室颤心电特征决策表； 

3） 采用基于属性重要度的约简算法删除室颤心

电特征决策表中的冗余属性，获得约简后的室颤心电

特征数据集； 

4） 利用约简后的室颤心电特征数据集训练RBF

神经网络，并进行除颤结果预测。 

3 实验结果及分析 

实验硬件环境：Intel Core i5 -12400F 处理器，

Windows 10 操作系统，内存 48 GB；软件环境：

MATLAB R2021b，Python 3.6。 

3.1 室颤心电特征数据集的属性约简 

通过室颤心电特征数据集构建的室颤心电特征

决策表SVF =< U, A >如表 1 所示。其中，条件属性

集C = {c1,c2,…,c65}中，c1~c15为15种室颤心电特征，

c16~c65为室颤心电频谱图上0~49 Hz各频率对应的幅

度值；决策属性集D = {0,1}中，0表示除颤失败，1表

示除颤成功。 

表 1 室颤心电特征决策表 

数据 
样本 

条件属性 
决策

属性 c1 c2 … c15 c16 … c65 

u1 6.25 0.10 … 0.26 0.01 … 0.01 0 

u2 3.90 0.07 … 0.25 0.02 … 0.00 0 

u3 10.12 0.263 … 0.31 0.01 … 0.01 0 

… … … … … … … … … 

u250 17.43 0.60 … 0.13 0.01 … 0.02 1 

u251 10.04 0.25 … 0.16 0.02 … 0.00 1 
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利用基于信息熵的离散化算法对室颤心电特征

决策表的数据进行离散化，结果如表 2所示。 

表 2 离散化后的室颤心电特征决策表 

数据 
样本 

条件属性 
决策

属性 c1 c2 … c15 c16 … c65 

u1 0 0 … 1 5 … 3 0 

u2 0 0 … 1 5 … 0 0 

u3 1 1 … 1 5 … 2 0 

… … … … … … … … … 

u250 1 1 … 2 3 … 2 1 

u251 1 1 … 0 5 … 2 1 

利用基于属性重要度的约简算法对离散化后的

室颤心电特征决策表进行属性约简。 

1） 通过基于属性重要度的约简算法得到室颤心

电特征决策表的核为 { 1 2 3 6 7 9, , , , , ,VFcore c c c c c c=  

}13 16 17 23 25 26 32 34 49 51 59 64 65, , , , , , , , , , , ,c c c c c c c c c c c c c ； 

2） 进一步求室颤心电特征决策表的约简为

{ 1 2 3 6 7 9 10 11 12 13 16 17, , , , , , , , , , , ,VFred c c c c c c c c c c c c=  

19 20 22 23 25 26 32 34 49 51 52 54 59, , , , , , , , , , , , ,c c c c c c c c c c c c c

}64 65,c c ，删除表 2中的 37个冗余属性，保留 28个

条件属性，从而降低了除颤结果预测过程中特征提取

的计算量，提升了数据集的质量。 

属性约简前后室颤心电特征决策表的属性变化

情况如表 3所示。 

表 3 属性约简前后室颤心电特征决策表的属性变化情况 

属性数 原决策表 约简后决策表 

决策属性数 1 1 

条件属性数 65 28 

删除冗余属性数 ― 37 

3.2 评价指标 

本文采用AUC、敏感度（sensitivity, Sen）、特异

性（specificity, Spec）和准确率（accuracy, ACC）作为

除颤结果预测性能的评价指标，计算公式分别为 

 Sen
TPS

TP FN
=

+
 (8) 

 Spec
TNS

FP TN
=

+
 (9) 

 Acc
TP TNR

TP TN FP FN
+

=
+ + +

 (10) 

式中：TP、TN、FP、FN分别为真阳性、真阴性、

假阳性、假阴性，其中阳性代表除颤成功，阴性代表

除颤失败。 

3.3 实验结果分析 

RBF 神经网络模型隐藏层节点数为 10，采用

Adam 优化器更新参数，损失函数为二分类交叉熵函

数，激活函数为高斯函数，初始化学习率为 0.005，训

练 600个 epoch，批量大小为 32。 

为验证本文算法的性能，将其与AMSA（准确预

测除颤结果的标准方法）、PAREA（单一特征）、SVM[9]

（10个心电特征和 3个患者变量）、随机森林[14]（15

个心电特征）、约简前 RBF神经网络模型（15个心

电特征）进行对比实验。实验采用十折交叉验证方法，

结果如表 4所示。 

表 4 6种算法除颤结果预测性能指标对比 

算法 AUC Sen/% Spec/% ACC/% 

AMSA 0.727 73.68 67.01 68.13 

PAREA 0.764 71.93 71.65 71.71 

SVM 0.770 ― ― ― 

随机森林 0.828 90.30 75.40 82.80 

约简前 RBF 
神经网络模型 0.825 86.89 78.18 82.76 

本文算法 0.853 86.89 83.64 85.34 

由表 4 可知：利用约简后的室颤心电特征数据集

训练的 RBF 神经网络模型，相比 AMSA、PAREA、

SVM、约简前RBF神经网络模型，各项性能指标均更

高；相比随机森林[14]，尽管敏感度稍低，但其余性能指

标均更高，表明采用约简后的室颤心电特征数据集训

练的RBF神经网络模型的除颤结果预测性能更好。 

约简前后 RBF 神经网络模型的占用空间和预测

速度对比如表 5 所示。其中，预测速度单位 obj/s 是

AUTOMATIO
N &

IN
FO

RMATIO
N ENGIN

EERIN
G



陈其琛 杨其宇：粗糙集与径向基函数神经网络融合的除颤结果预测算法 

2025年 第 46卷 第 2期 自动化与信息工程 53 

指该神经网络模型在十次交叉验证过程中，每秒可以

预测的平均样本数。 

表 5 约简前后 RBF神经网络模型占用空间及预测速度 

网络模型 占用空间/kB 预测速度/(obj/s) 

约简前 RBF神经网络 24 4 739 

约简后 RBF神经网络 14 7 305 

由表 5可知，采用约简后的室颤心电特征数据

集进行除颤结果预测，RBF神经网络模型的占用空

间减少了 41.7%，同时预测速度提高了 54.1%。 

4 结论 

为了提高除颤结果的预测准确率，本文提出了一

种粗糙集与RBF神经网络融合的除颤结果预测算法。

首先，利用基于属性重要度的约简算法对室颤心电特

征数据集进行约简，去除冗余属性，提高数据集质量；

最后，通过对比实验，验证了该算法具有更好的预测

性能，且占用空间更小，预测速度更快。未来需要在

临床环境中进行前瞻性评估，以确定该算法是否可以

提高患者存活率。 

©The author(s) 2024. This is an open access article under the CC 

BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 

by-nc-nd/4.0/) 
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