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总体经验模态分解能量向量用于ECG能量
分布的研究∗

曾彭 刘红星† 宁新宝‡ 庄建军 张兴敢

(南京大学电子科学与工程学院, 生物医学电子工程研究所, 南京 210093)

( 2014年 8月 9日收到; 2014年 11月 9日收到修改稿 )

总体经验模态分解 (EEMD)改进了经验模态分解 (EMD)存在的模态混叠问题, 依据信号自身的波动特
点将信号分解, 特别适合非线性非平稳信号的分析处理. ECG信号能量分布有一定的规律, 疾病会引起能
量分布的变化, 研究ECG能量分布的改变对心脏疾病的研究和临床诊断有重要意义. 本文将ECG信号通过
EEMD方法分解为多个本征模态函数 (IMF)分量, 观察 IMF分量的波动规律, 指出了ECG信号在不同时间
尺度上的波动特点和物理意义. 将 IMF分量分别计算能量, 得到ECG的能量向量, 并对健康人和三种心脏疾
病患者能量向量进行对比分析. 结果表明心脏疾病导致EEMD能量向量的高频分量显著降低, 尤其是 p1分

量具有较好的区分度, 可以作为心脏疾病诊断的参考依据. 相比较传统的频域分析方法单纯关注频率而忽略
信号自身特点和信号成分之间的相互作用, EEMD的分解结果依赖于ECG信号本身, 因此更能够反映ECG
信号的真实情况, 揭示年龄和疾病对ECG能量分布的影响.

关键词: 总体经验模态分解, 能量向量, 健康人, 心脏疾病
PACS: 87.85.Ng, 05.45.Tp, 87.85.–d DOI: 10.7498/aps.64.078701

1 引 言

心电图 (electrocardiogram, ECG)是心脏电活
动在体表的综合反应, 它对研究心脏的基本功能和
疾病诊断具有重要的参考价值. ECG信号包含不
同频率成分, 已有的研究表明ECG的主要能量集
中在 0—40 Hz, 大约 99%的能量分布在此区域 [1],
其中P, QRS, T波的频谱范围和能量分布各不相
同. 健康人ECG的能量分布有一定的规律, 疾病
会引起ECG波形的改变, 从而引起能量分布发生
变化 [2,3]. 研究ECG能量分布的变化, 能够揭示疾
病引起的心脏功能改变, 在临床上具有重要的指导
意义.

研究ECG的波形和能量分布改变, 以往主要
使用了频域和时频分析方法. 频域分析方法 (如傅

里叶变换、能量谱分析等)研究疾病引起的频率成
分改变, 在心脏疾病预测和诊断等方面取得了一定
的成功 [3−5]. 然而, ECG信号是非线性和非平稳
的, 在不同的时刻具有不同的频率成分. 频域分析
方法只能给出全局的频率信息, 缺少局部信息, 因
而无法提供时间和频率的定位功能 [6,7]. 在研究方
法上, 频域分析方法往往把ECG频谱人为的分割
研究, 而忽略了信号自身的规律和信号各频率分量
之间的相互作用.

时频分析方法 (如短时傅里叶变换、小波变
换)能够反映信号的时频特性, 在QRS波群检测、
ECG识别分类、疾病诊断等方面有很好的分析效
果 [8−10]. 但这类方法根本上还是以傅里叶变换为
依据, 更适合分析平稳信号. 如短时傅里叶变换
(short-time fourier transform, STFT)采用加窗处
理会产生能量泄露, 所获得的频谱可能产生较大误
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差. 另外STFT要求窗函数的持续时间内应该是平
稳的, 这一点也无法完全满足. 而小波变换的基本
小波函数是有限长度的, 也会引起能量泄露, 导致
错误的时频能量分布结果. 并且小波变换是非自适
应的, 其性能的好坏高度依赖于小波函数, 小波函
数一旦选定全局的信号都必须使用, 这样很难保证
最佳的分析效果 [11].

经验模态分解 (empirical mode decomposi-
tion, EMD) [12]是一种自适应的信号处理方法, 可
以根据信号自身的波动规律, 将信号分解为从高频
到低频的不同时间尺度分量. 相比较频域和时频分
析方法, 更适合非线性和非平稳信号的分析研究.
近些年来EMD分析方法开始应用于生理信号分析
处理, 并且在ECG去噪、波形检测等方面取得了
成果 [13−15]. 总体经验模态分解 (ensemble empiri-
cal mode decomposition, EEMD) [16]是在EMD方
法上做了改进提高, 消除了EMD模态混叠的问题,
使分解出来的信号层次更加清楚. 本文将EEMD
引入ECG能量分布研究, 将ECG信号分解为不同
的本征模态函数 (intrinsic mode function, IMF)分
量, 研究ECG信号的组成成分及其物理意义, 然后
分别计算 IMF分量的能量, 得到能量向量. 对比研
究不同年龄健康人和心脏疾病患者的能量向量, 探
索ECG能量向量随着年龄增长和疾病引起的能量
分布变化, 并尝试寻找一些能量分布改变的敏感指
标, 为心脏疾病研究和诊断提供参考依据.

2 EEMD能量向量分析法

2.1 EEMD方法

经验模态分解 [12]是由Huang等于 1998年提
出的一种自适应信号分析方法, 该方法根据数据本
身的时间尺度特征对信号进行分解, 而无需设定任
何基函数, 是一种先验性的信号处理方法. EMD方
法自提出以后在工程领域得到了迅速有效地应用,
例如用在机械故障检测、海洋、大气观测资料的分

析、大型土木工程结构参数识别、生物医学信号分

析、图像处理等方面 [14,17−21].
总体经验模态分解 [16]是针对EMD模态混叠

的不足而提出的一种噪声辅助数据分析方法, 通过
加入高斯白噪声使信号在不同时间尺度上具有连

续性, 再通过计算多次加噪处理结果的平均值, 消
除噪声的影响, 从而有效地解决EMD模态混叠的
问题, 其实现方法如下.

假设原始信号为x(t), EMD算法将x(t)分解

为一组 IMF分量 ci和余项 r的和, 即

x(t) =

n∑
i=1

ci + r. (1)

EEMD方法将高斯白噪声加入原始信号, 利用
高斯白噪声频率均匀分布的特点, 使信号在不同的
时间尺度上具有连续性, 从而消除频率混叠现象.
具体步骤如下.

原始信号x(t)中加入均值为零标准差为常数

的高斯白噪声ni(t),

xi(t) = x(t) + ni(t), (2)

ni(t)为第 i次加入的噪声, xi(t)为第 i次加入噪声

后的信号. 噪声信号的标准差与原始信号标准差比
值为常数k, k的取值范围 [16,18]为0.1—0.4.

将含噪声的信号xi(t)进行EMD分解, 得到

xi(t) =
n∑

j=1

cij + ri, (3)

cij为第 i次EMD分解得到的第 j个 IMF分量, ri

为第 i次EMD分解得到的余量.
重复以上步骤进行N次EMD分解, 将N次分

解得到的 IMF分量和余量进行总体平均计算, 得到
最终的 IMF分量 cj和余量 r.

cj =

N∑
i=1

cij/N, (4)

r =
N∑
i=1

ri/N. (5)

最终的EEMD分解结果为

x(t) =
n∑

j=1

cj + r. (6)

经过EEMD分解得到n个 IMF分量和一个
余量.

2.2 EEMD能量向量

ECG信号经EEMD分解得到一组 IMF分量,
计算每一个 IMF分量的能量, 可以得到EEMD的
能量向量 [18], 步骤如下.

1)对原始信号进行EEMD分解, 得到 IMF
分量.

2)计算每一个 IMF分量的能量Ei,

Ei =

∫
|ci(t)|2dt, i = 1, 2, · · · , n. (7)
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3)得到 IMF能量向量

V = [E1, E2, · · · , En]. (8)

将上面的向量做归一化处理, 得到

V ′ = [p1, p2, · · · , pn], (9)

其中E =
( n∑

i=1

E2
i

)1/2

, pi = Ei/E, i = 1, 2, · · · ,

n. pi表示每一个 IMF分量的归一化能量, 代表了
每一个 IMF在ECG总能量中所占的权重.

能量向量V ′的分量从 p1到 p8代表的频率逐

渐降低, 例如 p1代表了第一个 IMF分量 c1的能量,
即最高频的能量分量, p8代表 c8的能量, 即最低频
的能量分量.

3 ECG的EEMD能量向量分析

3.1 ECG的EEMD分解

我们选取了MIT-BIH健康人正常窦性心律数
据库nsrdb中的数据做EEMD分解, 高斯白噪声强

度 k = 0.2, 分解次数N = 100, 分解层次n = 8.
nsrdb数据的采样率为 128 Hz, 计算使用的数据
长度为 4 s. 在进行EEMD分解前要进行一些预处
理 [22,23],由于ECG信号能量主要集中在0—40 Hz,
将ECG信号经过 40 Hz零相位FIR低通滤波器滤
波消除高频噪声, 再通过二次中值滤波去除基线漂
移. EEMD分解结果如图 1所示.

ECG根据波形特点可以分为P, QRS, T波三
个波群. 观察图 1可以看出每一个 IMF分量代表
的意义: 前两个分量 c1, c2主要代表了频率最高

的QRS波的分解成分; 从 c3开始加入了P波的分
解成分; 从 c4开始加入了T波的分解成分, 它是P,
QRS, T波三者的分量叠加的结果; c5代表P, QRS,
T波低频部分分量的叠加; c6表示心动周期, 代表
心脏跳动的节律; c7, c8则是更大时间尺度上的心
脏生理调整节律, 其代表了心脏的长时节律. 从
信号幅值观察各 IMF分量, 可以看出, 频率较高的
IMF分量幅值较高, 频率较低的 IMF分量幅值较
低, 说明ECG在较小时间尺度上能量较高, 而在长
时尺度上能量较低.

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3 3.5 4.0
-500

0

500

1000
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图 1 ECG信号的EEMD分解 (纵坐标表示幅值 (数据库未给出每mV代表的数据值, 无法转化成电压值, 因此幅
值直接使用原始数据值), x(t) 为原始信号, c1为第一个 IMF分量, c2为第二个 IMF分量, 以此类推, c8表示第八
个 IMF分量, r为余量)
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对 c1做频谱分析, 得到 c1的频谱图, 如图 2 .
可以看出, c1的中心频率在 20 Hz左右, 频率主要
分布范围在 15—25 Hz. 同样, 对其他 IMF分量做
频谱分析, 得到其中心频率, 如表 1 .

0 10 20 30 40 50 60 70
0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

/Hz

图 2 IMF分量 c1的频谱图

表 1 各个 IMF分量的中心频率

IMF分量 c1 c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8

中心频率/Hz 20 14 8 5 3.2 1.5 0.6 0.25

相关文献指出 [1]P波的频谱带宽为 0—18 Hz
(±3 Hz),波峰能量集中在5—12 Hz; QRS波的频谱
带宽为 0—37 Hz (±5 Hz), 波峰能量集中在 6—18
Hz; T波的频谱带宽为0—8 Hz (±2 Hz), 波峰能量
集中在 0—8 Hz. 参照表 1可以看出, QRS波群频
谱范围主要分布于 c1, c2分量, P波主要分布于 c3,
c4分量, T波主要分布于 c4—c8的部分. 当然这里
并不是说每一个 IMF分量只由一个特定的ECG波
形 (P, QRS, T波)决定, 或者每一个ECG波形 (P,
QRS, T波)的能量只存在于某一个或几个 IMF分
量中, 上面的分析只是一个主要的频谱 (能量)对应
关系. 比如作为低频部分的 c5—c8, 是由各个ECG
波形的低频分量部分叠加的结果, 而不是单纯由
某一个ECG波形决定, 这点从图 1可以明显看出.
这里的分析结果与上述ECG的EEMD分解波形
观察结果基本相符, 也说明了从 IMF分量来观察
ECG波形的可行性. 相比较频域和时频分析方法,
EEMD方法可以直接观察ECG在不同时间尺度上
的构成与波动特点.

将图 1的ECG信号经EEMD分解得到的 IMF
分量分别计算能量并归一化, 得到能量向量

V ′ = [0.5385 0.4765 0.5066 0.3817 0.1330
0.2377 0.0347 0.0719].

从能量向量V ′可以看出ECG信号能量分布
情况, 对于上述信号, 前四个分量能量较高, 后四个

分量能量较低.

3.2 健康人和充血性心衰病人EEMD能量
向量对比

用本文所述EEMD能量向量方法, 研究健
康人和充血性心力衰竭 (congestive heart failure,
CHF) 病人的EEMD能量向量, 并对比分析. 实
验数据来源于MIT-BIH健康人正常窦性数据库
nsrdb和充血性心衰数据库 chfdb. nsrdb数据库包
含18个健康人, 平均年龄34.3(±8.4); chfdb数据库
包含 15个充血性心衰患者, 平均年龄 58.8(±9.1).
nsrdb数据库采样率为128 Hz, chfdb数据库采样率
为 250 Hz. 采样率不同, EEMD分解层数不同, 得
到的 IMF分量个数就不同. 因此, 需要将 chfdb数
据重采样为 128 Hz, 与nsrdb数据采样率一致, 便
于后续分析比较. 参数设定为k = 0.2, N = 100,
分解层数n = 8, 采样数据长度为 10 s. 计算
两个数据库的能量向量, 并作误差棒状图, 结果
如图 3 .

p p p p p p p p
-0.1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

CHF

图 3 健康人与CHF患者EEMD能量向量图对比 (横坐
标表示从高频到低频的EEMD能量向量分量, 纵坐标表
示归一化的能量值)

从图 3可以看出健康人和CHF患者能量分布
并不相同. 健康人从高频分量到低频分量总体上
呈现逐渐降低的趋势, 能量主要集中在高频部分
(p1—p4), 说明健康人ECG信号短时调节能力更
强, 而在长时调节包括心跳节律控制 p6的能量较

低. CHF病人ECG信号最高频分量 (p1, p2)降低,
最高能量出现在 p3, 而在心跳节律控制的 p6能量

上比健康人高. 说明CHF病人ECG短时调节性降
低, 主要的能量集中在中等尺度的调节上, 用在心
律控制p6上的能量比健康人增高.

为进一步验证上面的结果, 我们从nsrdb和
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chfdb数据库分别选取一个健康人和CHF病人做
频谱分析, 结果如图 4 . 可以看出健康人在 20 Hz
以上的频率分布仍然具有很高比例, 而CHF患者
频谱主要集中在 20 Hz以下, 高频能量减少. 数据

库中其他个体的频谱分析结果与此一致.
我们将二者的能量向量做T检验, 结果如

表 2 (对于T检验结果 p > 0.05的情况, 在表中以
NS表示).
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图 4 健康人与CHF患者时频图 (a)健康人的时域和频域图; (b) CHF患者的时域和频域图

表 2 健康人与CHF患者能量向量T检验

能量向量 p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8

T检验值 0.0000 0.0197 0.0001 NS 0.0000 0.0243 NS NS

T检验结果显示, 在 p1, p2, p3, p5, p6上健康

人和CHF患者有显著差异 (p < 0.05). CHF患者
EEMD能量向量高频部分降低, 可能预示着疾病引
起了人体心动生理过程在小时间尺度上调整能力

下降. 而健康人则表现出更高的高频能量分布比
例, 说明了健康人具有较好的短时调节能力, 以适
应日常生活中的行为改变及各种环境变化. p1, p5
两个指标对二者的区分尤其显著 (p < 0.0001), 可
以用做检验心脏健康状况的指标, 辅助心脏功能
诊查.

3.3 年龄和疾病对EEMD能量向量的影响

为了进一步研究年龄以及心脏疾病对EEMD
能量向量分布的影响, 我们增加了MIT-BIH的
ptbdb数据库进行分析. 该数据库包含了 294个
人的 549组数据, 包括健康人和心肌梗死、心肌病、
束支传导阻滞等多种心脏疾病患者.

选取病历数目较多的几组数据进行EEMD能
量向量分析. 分别是健康年轻人 18人 (取年龄小于
36岁的病历,年龄28.3±4.7)、健康老年人7人 (取年

龄大于 59岁病历, 年龄 69.4 ± 5.4)、心肌梗死 (my-
ocardial infarction, MI)148人 (年龄 60.5 ± 11)、心
肌病 (cardiomyopathy)15人 (年龄 59.7 ± 14.4). 另
外加上 chfdb数据库的CHF患者 (年龄 58.8± 9.1).
同样将两个数据库的数据重采样为 128 Hz, 并经
过 40 Hz低通滤波去噪和去基线漂移的预处理.
EEMD参数设置为k = 0.2, N = 100, n = 8, 数据
长度为10 s. 得到EEMD能量向量图如图 5 .

p p p p p p p p
֓⊲

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

MI

CHF

图 5 (网刊彩色)健康人及三种心脏疾病患者的EEMD
能量分布 (横坐标表示从高频到低频的EEMD能量向量
分量, 纵坐标表示归一化能量值)
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观察图 5可以看出, 在 p1分量上, 由年轻人到
老年人再到各种疾病, p1分量逐渐减小, 健康老年
人低于健康年轻人, 各种疾病又低于健康老年人,
并且 p1降低的幅度大致上与疾病的严重程度成正

相关;健康人 (包括老年人和年轻人)在p1—p4阶段

曲线比较平滑, p4—p8阶段能量逐渐下降, 而心脏
疾病患者在 p1—p3尺度上从较低的能量逐渐增高,
呈上升趋势, p3达到最高, p3—p8阶段能量逐渐下

降, 在 p1—p3阶段 5组数据出现交叉, 发生了完全
相反的变化; 心脏疾病患者能量分布曲线大致上呈
倒V字形, 疾病越严重倒V现象越明显; 健康老年
人比健康年轻人在高频分量上稍有降低, 但二者总
体上趋势相近, 差别不明显.

以上观察看出, 年龄增长和心脏疾病会引起
ECG能量向量高频分量降低, 预示着年龄增长和
心脏疾病使人体心脏的短时调节能力降低, 对于环
境的变化适应能力变差. 尤其是心脏疾病患者高频
能量部分显著降低,而代表心律的分量p6比健康人

显著增加, 可能对于心脏疾病患者控制好心跳的节
律更重要. 年龄虽然会影响能量分布变化, 但是这
种影响较小, 说明随着年龄增长不会显著影响到人
体心脏的跳动规律和能量分布, 健康老年人依然能
够保持良好的心动状态.

将健康老年人、健康年轻人与三种心脏疾病

患者的EEMD能量向量做T检验, 结果如表 3至
表 6 (T检验p > 0.05的结果, 以NS表示).

表 3 健康老年人与健康年轻人能量向量T检验

能量向量 p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8

T检验值 NS NS NS NS NS NS NS NS

表 4 健康老年人与心脏疾病患者能量向量 T 检验

能量向量 p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8

MI NS NS NS NS NS 0.0478 NS NS

心肌病 0.0063 NS NS NS 0.0036 0.0264 NS NS

CHF 0.0003 NS NS NS 0.0267 NS NS NS

表 5 健康年轻人与心脏疾病患者能量向量 T 检验

能量向量 p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8

MI 0.0088 NS 0.0137 0.0461 NS 0.0044 NS NS

心肌病 0.0001 NS 0.0006 0.0225 0.0187 0.0012 NS NS

CHF 0.0000 NS 0.0004 NS NS NS NS NS

表 6 MI、心肌病、CHF三种疾病患者能量向量T检验

能量向量 p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8

MI与心肌病 0.0341 NS NS NS NS NS 0.0471 0.0004

MI与CHF 0.0008 NS 0.0086 NS NS NS NS NS

心肌病与CHF NS NS NS NS NS NS 0.0082 NS

根据T检验结果并结合图 5 , 可以得出:
1)健康年轻人和健康老年人能量向量较一致,

任何一个分量没有显著性差异, 尽管从图 5能够看
出健康老年人高频分量的降低, 但是这种变化不
明显.

2)健康老年人与三种心脏疾病患者在 p1, p5,
p6三个分量上有比较好的区分, 对于不同疾病区分
点有所变化, 显示了疾病的不同特点.

3)健康年轻人与三种心脏疾病患者能量向量
T检验 (表 5 )与健康老年人 (表 4 )对比, 除了健康
年轻人与CHF患者在 p5上有些变化 (p = 0.0647,

虽然不能拒绝零假设, 但也接近 0.05), 总体上来说
增加了新的区分点, 显示了健康年轻人与疾病患者
更大的差异性.

4)三种心脏疾病之间在一些分量上也有显著
性区别, 显示了三者之间的不同特点.

以上分析可以看出, 心脏疾病引起了ECG的
EEMD能量向量高频分量的显著降低, 预示着心脏
疾病患者动态特性的变化. 健康人和心脏疾病患者
在 p1, p5, p6几个分量上差别比较明显. 尤其是 p1,
在表 4至表 6的对比中, 均表现出比较好的区分度,
可以做为临床诊断的辅助和依据.
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4 结论与讨论

本文利用EEMD方法得到构成ECG信号的
不同 IMF分量, 并解释了各 IMF分量代表的ECG
波形 (P, QRS, T波)组成. 利用EEMD能量向量
法研究ECG信号, 发现了年龄和心脏疾病对于
EEMD能量向量分布的影响, 尤其是高频能量部分
(p1)随着年龄增加和疾病逐渐降低, 且降低的程度
与疾病的严重程度成正相关. 而已有的一些研究结
果表明ECG高频部分对疾病较为敏感, 心脏疾病
发生改变首先会体现在高频分量上 [24]. 本文的研
究结果也印证了这个研究结论. 观察EEMD 能量
向量曲线, 可以发现不同疾病能量向量曲线的不同
特点, 能否利用能量曲线的不同来进行疾病诊断和
区分, 可以作为将来研究的一个方向.

在利用EEMD能量向量法分析ECG时, 需要
注意到如果选择的数据采样频率不一致, 需要重采
样为同一个频率, 因为不同的频率分解得到的 IMF
数量不同, 能量向量的长度也就不同. 另外要注意
观察分解波形的状况, 有时由于噪声和基线漂移的
影响, 也会影响分解层数, 使分解层次发生错位, 比
如代表心律的 c6, 也可能会出现在 c5甚至 c4上. 实
验结果表明, 轻微的层次偏移不会影响到分析结
果, 但是如果偏移较多, 需要人为矫正, 使分解层次
对齐. 因此在做EEMD分解前, 对ECG信号做一
定的预处理很有必要.

根据EEMD分解得到的能量向量反应了ECG
信号本身在不同时间尺度上的能量分布, 虽然每一
个时间尺度并不精确的等于某一个频率, 但是来自
ECG信号自身的EEMD能量向量能够代表ECG
本身的特点. 另一方面, 单纯的以频率指标生硬的
分割ECG信号的研究方法, 忽略了信号自身的调
节机理和信号各组成成分之间的相互作用, 未必能
够反映ECG的真实情况. 这也是EEMD能量向量
分析法的优势所在.
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Abstract
Ensemble empirical mode decomposition (EEMD) method eliminates mode mixing phenomenon which is an inherent

problem in empirical mode decomposition (EMD), and decomposes signals according to their intrinsic characteristics.
It is suitable for analyzing nonlinear and non-stationary signals. Electrocardiogram (ECG) energy distribution exhibits
a certain regularity which may vary with heart diseases. Researches on ECG energy distribution change are important
for heart disease clinical diagnosis. In this paper, we use EEMD method to analyze ECG and find out how ECG energy
distribution varies with age and heart diseases. We decompose the ECG signal into several intrinsic mode function (IMF)
components by EEMD, and find that these IMFs can reveal the fluctuation rhythm and physical significance of ECG
on different time scales. After IMFs have been decomposed, we calculate their energy and obtain an energy vector. By
comparing the energy vectors among healthy young subjects, healthy old subjects, and three types of patients suffering
from different heart diseases, we find that there is a significant decrease of high-frequency components of energy vector
in heart disease patients as compared to healthy subjects, and a slight decrease of healthy old subjects as compared to
healthy young subjects. T-test is performed to compare heart disease subjects with healthy subjects. Results show that
there are significant differences between certain energy vector components, especially the first component p1 which could
be used as heart disease auxiliary diagnosis. Compared to traditional frequency-domain analysis methods which simply
concern about the frequency of a signal and ignore its own characteristics and interactions between signal components,
EEMD method depends on ECG signal itself, therefore can reflect its real characteristics, and reveals the way how age
and illness influence ECG energy distribution accurately.

Keywords: ensemble empirical mode decomposition, energy vector, healthy people, heart disease
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