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摘　要　心电信号(Electrocardiogram,ECG)作为识别人体心脏异常的重要指标,其最常见的一个处理问题是消除不必要的噪

声.这些噪声会使干净信号失真,从而影响对人体心脏的诊断与分析.综述了５种不同的心电信号降噪技术框架以及在该框

架下的最新研究成果,最后汇总了近５年优秀降噪模型,并通过信噪比等性能评价标准进行比较.对比显示,不管基于单一噪

声或是复合噪声,深度学习模型在降噪方面均显现出良好性能.最后,讨论了当前降噪模型存在的不足,并对下一步研究进行

了展望.
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Abstract　Oneofthemostcommonsignalprocessingproblemswiththeelectrocardiogram(ECG),animportantindicatorfor
identifyingcardiacabnormalitiesinhumans,istheeliminationofunwantednoise．Thesenoisescandistortthecleansignal,which
canaffectthediagnosisandanalysisofthehumanheart．ThispaperreviewsfivedifferentframeworksofECGsignaldenoising
techniquesandthelatestresearchresultswithintheseframeworks,andfinallysummarizesthebestnoisereductionmodelsinlast
fiveyearsandcomparesthembyperformanceevaluationcriteriasuchassignalＧtoＧnoiseratio．Thecomparisonshowsthatthe
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problemswiththecurrentdenoisingmodelarediscussedandanoutlookonthenextstepoftheresearchisgiven．
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１　引言

近年来,心脏病已成为危害人类健康最常见的疾病.为

了有效预防心脏疾病的发生,往往需要更加准确地采集与诊

断心电信号,以便于更好地反映心脏情况.心电信号作为人

体生理信号,对于识别心脏异常和心脏疾病具有重要的参考

价值.心电信号,是由心脏的电活动引起心脏周围的导电组

织和体液反映到身体表面上而产生的电压变化.正常心电信

号主要由P波、QRS复合波、T波与 U 波组成[１].正常心电

信号频率范围在０．０５~１００Hz[２],而９０％的频谱能量集中在

０．２５~３５Hz[３]之间.由于心电信号频率与振幅较低,在采集

心电信号时往往伴随着不可避免的噪声,因而降噪成为心电

信号处理的核心.心电信号中存在多种低频和高频噪声,常
见的噪声有加性高斯白噪声(AdditiveWhiteGaussianNoise,

AWGN)、基线漂移(BaselineWander,BW)、肌电干扰(Muscle
Artefacts,MA)、运动伪影(ElectrodeMotion,EM)、工频干扰

(PowerLineInterference,PLI).

基线漂移(BW):BW 是一种低频噪声信号,主要是由呼

吸、身体运动、电极接触不良与皮肤电极阻抗所引起的[４].光

谱范围在０．０５~１Hz之间.BW 噪声会使心电信号中的ST
段与其他低频成分失真[５].

工频干扰(PLI):PLI主要是由供电设备产生的,其频率

在５０/６０±０．２Hz之间,它会扭曲低振幅心电信号波(P波或

T波)的振幅与形状[６].

肌电干扰(MA):MA 作为最主要的心电噪声信号之一,

是由肌肉的收缩与颤动或身体突然运动而产生的电活动.其

频率在５~２０００Hz和０~１０mV电压水平之间.肌电信号导

致心电信号的局部波失真[７].

运动伪影(EM):由测量心电信号的电极与皮肤之间的阻

抗随着相对位移而发生改变所引起的.运动伪影的频谱大约

分布在１~１０Hz范围内,与P波、T波的频谱几乎完全重合[８].

ECG处理主要是从采集到有噪声的信号中通过技术提

取纯信号,以便于更精确地分析与诊断心脏问题.因此,希望

设计一种能够完全消除噪声而不影响信号的技术.然而事实
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上,这是不可能的.因为噪声的频率与信号的频率在一个阶

段非常接近以至于重叠,会无法滤除噪声或会使信号失真.

因此,尽最大可能去除噪声而不影响信号是目前最主要的技

术.近年来,众多学者采用不同学科不同领域方法来研究如

何降噪,取得了较满意效果.

本文主要总结了不同的降噪技术[９](如图１所示).在基

于传统方法模型中,第一类基于经验模态分解是由 Huang等

提出的一种利用数据驱动的方法,用于分析与分解非平稳和

非线性数据[１０].第二类基于小波方法模型,通过分解信号、

确定阈值类型与重构信号３个步骤对心电信号进行降噪.第

三类利用心电信号的稀疏特性对其稀疏优化.第四类基于贝

叶斯滤波模型是基于统计的模型,用观测状态来估计隐状态.

在基于深度学习模型中,第五类基于深度学习模型的框架是

由降噪自动编码器搭建,在损坏信号中通过编码解码来获得

干净信号.最后一类是结合以上模型对心电信号降噪.本文

以心电信号降噪为主线,综述了降噪的６种模型的理论方法

以及国内外最新研究成果,并展望未来的研究方向.

图１　心电信号降噪技术分类

Fig．１　ClassificationofECGsignaldenoisingtechniques

２　心电信号降噪技术

２．１　基于经验模态分解模型

经验模态分解(EmpiricalModeDecomposition,EMD)适
用于处理非线性非平稳信号,它是由 Huang等[１１]提出的一

种自适应信号时域与频域的处理方法.EMD能使复杂的信

号分解成有限个本征模函数(IntrinsicModeFunction,IMF),
其中IMF必须满足以下两个条件:１)过零点与局部极值的数

量相等或者相差一个;２)上包络线与下包络线关于局部是对

称的.分 解 过 程 如 下:首 先 输 入 原 始 心 电 信 号 数 据 序 列

x(n),其次找出原始信号的所有极大值点,用三次样条插值

函数拟合形成原始信号的上包络线;同理,利用极小值点找出

下包络线sl(n).下一步获取平均值:

m１(n)＝su(n)＋sl(n)
２

(１)

将原始信号减去平均值得到新函数,即h１(n)＝x(n)－
m１(n),判断得到的新函数是否满足IMF,若不满足,则重复

以上步骤,直到找出满足IMF的hk(n),其中k为迭代次数.

为了停止迭代,已经有众多学者提出许多停止标准,其中最常

用且主要的是由 Huang等[１１]提出的标准差值(StandardDeＧ
viation,SD),即:

SD＝ ∑
N－１

n＝０

|h(k－１)(n)－hk(n)|２

h２
k(n) (２)

其中,当０．２≤SD≤０．３时,迭代停止,得到第一个具有IMF
的c１(n).其次,利用原始信号序列x(n)减去c１(n)得到一个

残差,即r１(n)＝x(n)－c１(n),残差中难免会遗留重要信息,

因此将残差信号作为原始信号,重复算法步骤,直到残差为常

数或单调斜率停止.于是得到:

r１(n)＝x(n)－c１(n)

r２(n)＝r１(n)－c２(n)

r３(n)＝r２(n)－c３(n)

　􀆺

rN(n)＝rN－１(n)－cN(n)

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ïï

x(n)＝∑
N

i＝１
ci(n)＋rN(n) (３)

最后,再对所获得的IMF进行阈值化与滤波处理,重构

得到降噪后的信号.而在阈值化处理中,经常使用由 Donoho
与Johnstone[１２]的软阈值技术来处理IMF,进而对心电信号

进行降噪,其公式如下:

c~i(n)＝

ci(n)－thr, ci(n)≥thr
０, |ci(n)|＜thr
ci(n)＋thr, ci(n)≤－thr

{ (４)

常用阈值:

thr＝median(ci(n)－median(ci(n)))
０．６７４５ ２lgN

(５)

其中,N 表示信号长度.

EMD也存在一些问题,比如提取出的IMF存在模态混

叠与端点效应现象.于是,有学者提出集合经验模态分解

(EnsembleEmpiricalModeDecomposition,EEMD)概念来解

决上述现象,其与 EMD技术的区别就是在原始信号上加入

满足正态分布的白噪声,将加入白噪声的心电信号序列看作

一个整体,进 行 EMD 分 解.CEEMD 与 ESMD 等 相 继 被

提出,这些技术都是基于 EMD技术的进一步改善与优化.

对于 EMD的IMF存在模态混叠现象,文献[１３]提出利用

EMD与分段多项式拟合心电信号技术,其相对于 EMD技

术对 BW 噪声 有 良 好 的 降 噪 能 力,也 能 解 决 模 态 混 叠 现

象.

传统的EMD降噪往往利用低阶IMF来去除高频噪声,

利用高阶IMF来去除低频噪声,但这种处理方式往往会丢弃

一些重要信息,也不能更好地去除噪声.文献[１４]利用 EMD
来分解信号,通过计算IMF 的 样 本 熵 来 判 断 需 要 降 噪 的

IMF,提出一种优于传统的阈值函数对IMF进行降噪.实验

结果表明,通过去除不同类型的噪声(AWGN,EM 与 PLI),

其算法与EMD 软阈值、小波软阈值、EMDＧNLM 与 CEEMＧ
DAN相比,在信噪比与均方误差方面具有优势.Yao等[１５]

提出一种基于 CEEMDAN 的心电信号的新方法,对 BW 与

PLI噪声进行降噪.Teja等[１６]提出的采用 EMD,EEMD 与

CEEMDAN将有噪声的心电信号分解成不同的IMF,并使用

低通滤波方法对IMF进行滤波来提取低频基线分量,降低了

重构信号的高频噪声.

将每个有噪声的心电信号分解成IMF,然后用阈值函数

对所有的IMF进行阈值化,最后对降噪后的心电信号进行相

加重构.为了使重构后的信号有较好的信噪比与较低的均方

误差,文献[１７]中由比较了先前的５种关于 EMD的心电信

号 降 噪 技 术,即 EMDＧConv,EMDＧITsoft,EMDＧIThard,

EMDＧITF与 EMDＧCustom.利 用 这 ５ 种 方 法,使 用 MITＧ
BIH 数据库真实心电信号来处理不同程度的加性高斯白噪

声.实验结果表明,在信噪比与均方误差上,EMDＧITF 与

EMDＧCustom在心电信号降噪方面优于其他３种方法.在文

献[１８]中提出了一种结合小波软阈值方法的 EMD方法,对

２２０３０００９４Ｇ２
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高频IMF进行小波阈值处理,再重构心电信号.其他技术,

诸如EMD与交叉验证[１９]、遗传粒子滤波算法(GeneticPartiＧ
cleFilterAlgorithm,GPFA)与EEMD[２０]、EEMD与非局部均

值(NonＧLocalMeans,NLM)[２１]、EMD 和自适应切换均值滤

波器(AdaptiveSwitchingMeanFilter,ASMF)[２２]等,都在实

验中取得了良好的降噪效果.

２．２　基于小波方法模型

小波变换是分析非平稳信号的有力工具.分析具有可变

频率成分的信号的数学方法称为小波变换.小波变换方法主

要包括连续小波变换(ContinueWaveletTransform,CWT)、

离散小波变换(DiscreteWaveletTransform,DWT)与平稳小

波变换(StationaryWaveletTransform,SWT)等.

小波变换方法是将心电信号分解成一组基函数,所得基

函数是由母小波平移、扩张与缩小得到的.小波降噪基本原

理为:１)对原始信号进行小波分解,得到各细节分量(高频)与
近似分量(低频);２)对细节分量进行阈值处理;３)用处理后的

各分量进行小波重构,得到降噪后的心电信号.其示意图如

图２所示.

图２　小波方法降噪框架

Fig．２　Waveletmethoddenoisingframework

在小波变换中,信号可以被表示为小波系数与母小波乘

积之和的线性组合.下一步,就CWT与DWT对心电信号降

噪原理作简要讨论.CWT公式如下:

C(a,b)＝１
a∫

∞

－∞
x(t)ψ∗ t－b

a( )dt (６)

其中,x(t)表示信号,ψ∗ (t)是母小波ψ(t)的复共轭,a是y 轴

的缩放参数,b是x 轴的移位参数.信号x(t)可以由逆小波

变换从小波系数C(a,b)中恢复,由下式[２３]给出:

x(t)＝１
Cψ∬∞

C(a,b)ψa,b(t)
a２ dadb (７)

其中,Cψ＝∫
－∞

＋∞

|ψ
∧(ω)|
|ω| dω;|ψ

∧(ω)|是ψ(t)的傅里叶变换.

DWT是CWT的离散形式,是对CWT的尺度、位移按照２的

幂次进行离散化得到的,所以也被称为二进制小波变换.其

公式如下:

W(l,s)＝２
s
２ ∑

n
x(n)ψ(２sn－l) (８)

其中,l＝０,１,２,􀆺;s＝０,１,２,􀆺;n＝１,２,３,􀆺,N,N 为样本

总数.然而 DWT的目的是使用带通滤波器将信号分解成不

同的频率分量.分解方程如下:

a(k)＝∑
n
x(n)h(２k－n)

d(k)＝∑
n
x(n)g(２k－n){ (９)

其中,h(n)为低通滤波器,g(n)为高通滤波器,a(k)为低频系

数,d(k)为高频系数.x(n)表示原始信号.离散小波变换(２
级)分解与逆离散小波变换重构信号示意图如图３所示.

图３　离散小波变换二维滤波器组结构

Fig．３　DiscretewavelettransformtwoＧdimensionalfilterbankstructure

　　图３中,LPF表示低通滤波器,HPF表示高通滤波器,

↓２表示下采样,↑２表示上采样.阈值化处理中,文献[１２]

提出了两种常见的阈值方法,即硬阈值与软阈值技术.

硬阈值函数:

hard(d)＝
d, d≥thr
０, 其他{ (１０)

软阈值函数:

soft(d)＝
d－thr, d≥thr
０, d＜thr
d＋thr, d≤－thr

{ (１１)

其中,d表示小波系数,thr表示阈值.对于thr,研究者提出

了不同阈值方法,可参考文献[２４Ｇ２９].

信号x的有效估计需要选择正确的母小波,同一信号选

择不同的小波函数进行处理,得到不同的结果,因此小波函数

选择慎 之 又 慎.常 用 到 的 小 波 函 数 有 Daubechies(db),

Biorthogonal(bior),Coiflets(coif)与symlets(sym)等.下一

步是获得小波系数,对小波系数设置阈值,研究人员开发了不

同的阈值方法来对心电图信号进行降噪.Gon[３０]等提出利用

DWT算法来对含有噪声的心电信号分解,选择并比较了多

种母小波来执行分解,并采用自适应SＧ中值阈值技术来对心

电信号进行降噪,其中阈值的选择非常关键,选择较大的阈值

会导致信号过度平滑,而较小的阈值保持了更为精细的细节,

以至于无法抑制有噪声的部分.本文 Donoho与Johnstone
所提出的通用的软硬阈值函数下改进,其公式为:

th＝ l
i( )σi ２logN

Si,l＋b
(１２)

Si,l＝２
l－i
l ,i＝０,１,２,􀆺,l (１３)

其中,σi 在 DWT 分解级别i的噪声方差,N 为信号样本总

数,b为调谐因子,l是分解级别.通过改变b的值,SＧ中值阈

值技术变得更适应于降噪,有较好的降噪效果.其对去除

BW,MA与EM 噪声时,产生了较高的信噪比与较低的均方

误差.文献[３１]提出使用混合方法对被高斯白噪声污染的心

电信号进行降噪,即 DWT与自适应双阈值滤波器(Adaptive

DualThresholdFilter,ADTF).其灵感产生于图像降噪的

ADTF技术.将 DWT与 ADTF组合用于心电信号降噪,主

要分为３个步骤:１)基于所选小波函数(db６)进行 DWT 分

解;２)采用 ADTF算法进行阈值处理;３)心电信号高峰校正.

Kumar等[３２]采用SWT来对心电信号降噪,用 bior３．１来分

解含噪信号.SWT作为实时应用与处理非平稳信号最佳方

法之一,针对PLI与BW 有较好的降噪效果.由于降噪后保

持幅度的独特性,SWT 可用于实现计算复杂度低的硬件对
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ECG信号进行降噪.此外,SWT可以结合到最新的技术中,

以实现适用于 ECG 信号和其他生物医学信号的混合模型.

Prashar[３３]用双树复小波变换(DualTreeComplex Wavelet

Transform,DTCWT)来分解信号,并采用非负 Garrote阈值

函数:

f＝
sign(d)|d|－thr

２

|d|( ) , |d|≥thr

０, 其他
{ (１４)

来进行阈值处理.相比于其他的传统阈值处理技术,其有好

的信噪比,可用于心电信号降噪.文献[３４]提出一种自适应

Symlet小波变换滤波器,从 ECG信号中去除 BW 噪声,以最

大程度地减少ECG信号的高采样频率的SＧT段的失真.该

方法在去除BW 噪声时是一种非常有效的滤波器.文献[３５]

在利用１４种母小波进行降噪时,发现其中两个小波函数db３
与sym３在去除 BW 噪声时性能最佳.Zhuang等[３６]提出了

一种新的分解噪声和非平稳信号的方法,即结合了经验小波

变换(EmpiricalWaveletTransform,EWT)与分段三次埃尔

米特插值多项式(PiecewiseCubicHermiteInterpolatingPoＧ

lynomial,PCHIP).文献[３７]提出一种新噪声方差估计的遗

传算 法 最 小 化 (GeneticAlgorithm Minimizationofa New

NoiseVariationEstimate,GAMNVE)新方法,该方法将DWT
应用到有噪声的心电信号中,并通过最小化新的噪声方差估

计来 处 理 小 波 系 数.与 经 典 的 ５ 种 技 术 (NIWT,EMDＧ

ASMF,PLIＧSWT,UHTWS与１DTVD)相比,其对 AWGN,

PLI与 MA噪声表现出良好的降噪性能.

２．３　基于心电信号稀疏模型

近年来,信号的稀疏表示在心电信号方面引起了广泛关

注.心电信号被分解成稀疏部分与残差之和,利用稀疏部分

来估计信号,以得到降噪后的心电信号.信号稀疏表示的两

大主要任务就是字典的生成和信号的稀疏分解.稀疏表示的

基本理论是利用序列里原子的线性组合来表示信号,计算出

稀疏解,再利用稀疏解来重构信号.

假设有一信号x∈Rm,一观测矩阵或字典 D∈Rm×n,信

号x可由字典D 中的原子线性表示,即有以下关系:

x＝Dα (１５)

其中,α＝[α１,α２,α３,􀆺,αn]T 表示解系数,α必须是稀疏的.

下一步只需求得稀疏解,对于上述公式,可以通过l０ 最小化

约束求得稀疏解α,则式(１５)将变成优化问题:

α~＝argmin‖α‖０　s．t．x＝Dα (１６)

其中,‖􀅰‖０ 表示向量中非零元素的个数.此优化问题等

同于如下优化问题:

x＝Dα　s．t．‖α‖０≤k (１７)

也称K 稀疏估计问题.再根据拉格朗日乘子法,联合式(１６)

和式(１７)可以将此问题转变成无约束优化问题:

α~＝L(α,λ)＝argmin‖x－Dα‖２
２＋λ‖α‖０ (１８)

该类方法第一步是寻找合适字典,第二步利用字典寻找

信号的最稀疏表示.寻找最稀疏表示问题,是多项式复杂程

度的非确定性(NondeterministicPolynomially,NP)问题.利

用贪婪算法[３８]可以解决此问题.

Shi等[３９]提出用一个带状矩阵来表示稀疏优化问题,并

采用 MajorizationＧMinization(MM)算 法 来 优 化,实 验 结 果

表明其对去除BW 噪声有较好的性能.其提出一种稀疏优化

模型 是 基 于 组 稀 疏 惩 罚 (GroupSparse TotalVariation,

GSTV)模型.在 GSTV 模型中,对原始信号x 的估计由式

(１９)给出:

x~＝argmin F(u)＝１
２‖H(y－Ru)‖２

２＋λϕ(u){ } (１９)

其中,y＝x＋f＋w,x＝Ru表示原始信号,f表示 BW 信号,

w 表示方差为σ２ 的高斯白噪声.H＝A－１B 代表高通滤波矩

阵,A 与B 表示LTI系统的带状矩阵,D 是一阶差分矩阵,且

DR＝I.惩罚函数ϕ(u)＝∑
n

‖un,k‖２,其中un,k＝[u(n),􀆺,

u(n＋k－１)]∈RN .

GSTV算法的具体步骤如算法１所示.

算法１　群稀疏惩罚(GSTV)模型算法

输入:y,K,λ＞０

１．u←Dy

２．b←(１/λ)BT
１ (AAT)－１By

３．重复以下步骤:

４．Λ← ∑
K－１

j＝０
[∑
K－１

k＝０
|z(n－j＋k)|２]－１/２

５．M←λAAT＋B１ΛBT
１

６．u←Λ[b－BT
１M－１B１Λb]

７．直到收敛

８．f←(y－x)－A－１B(y－x)

９．x←Ru

１０．输出f,x

Wang等[４０]提出利用对称惩罚稀疏差分模型与非对称惩

罚稀疏差分模型进行心电信号降噪,优化技术也采用 MM 优

化算法,其结果对去除 BW 噪声也具有良好的性能.对称惩

罚模型中对原始信号x的估计为:

x~＝argmin{F(x)＝１
２‖H(y－x)‖２

２＋

∑
K

i＝１
λi ∑

Ni－１

n＝０
ϕ([Dix]n)} (２０)

其中的符号与式(１９)符号表示相同.在全变差降噪中,稀疏

导数降噪可以表示为x的l１ 范数的极小化问题,但其在零点

不可微,作者便提出l１ 范数的可微近似ϕB.

ϕB＝|x|－ρlog(|x|＋ρ) (２１)

其中当ρ＝０时,其转换为标准l１ 范数问题,因此ρ取值应该

为一个足够小的数,以确保其光滑性.

对称惩罚稀疏差分模型算法的步骤如算法２所示.

算法２　对称惩罚稀疏差分模型算法

输入:y,A,B,λi,i＝０,􀆺,K

１．b＝BTBA－１y

２．初始化:x＝y

３．重复以下步骤:

４．[Λi]n,n＝ϕ′([Dix]n)
[Dix]n

,i＝０,􀆺,K

５．I＝∑
K

i＝０
λiDiΛDi

６．E＝BTB＋ATIA

７．x(k＋１)＝A[E(k)]－１b

８．直到收敛

９．H＝BA－１

　f＝y－x－H(y－x)

１０．输出f,x
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若信号x不对称稀疏时,其采用惩罚函数θ,其定义为:

θ(x,r)＝
x, x≥０
－rx, x＜０{ (２２)

其中,r＞０,但其在零点也不可微,即提出另一种可微形式:

θρ(x,r)＝
x, x＞ρ
f(x), |x|≤ρ
－rx, x＜－ρ

{ (２３)

其中,f(x)＝１＋r
４ρ

x２＋１－r
２ x＋

(１＋r)ρ
４

,‖x‖≤ρ.

为了更好地表示心电信号的细节部分,增强心电信号的

稀疏性,恢复更为真实的心电信号,公式可以进一步写成:

x~＝argmin{F(x)＝１
２‖H(y－x)‖２

２＋λ０ ∑
N－１

n＝０
θρ(x,r)＋

∑
K

i＝１
λi ∑

Ni－１

n＝０
ϕB([Dix]n)} (２４)

实验结果表明,该算法虽然能有效去除BW 噪声,保留细

节,但是还存在一定的局限性,即只能根据经验选择参数.

复合惩罚稀疏差分模型算法的步骤如算法３所示.

算法３　复合惩罚稀疏差分模型算法

输入:y,r≥０,A,B,λi,i＝０,􀆺,K

１．b＝(１－r)/２

２．z＝BTBA－１y－λ０ATb

３．初始化:x＝y

３．重复以下步骤:

４．[Λi]n,n＝ϕ′([Dix]n)
[Dix]n

,i＝０,􀆺,K

５．P＝BTB＋ATKA

６．K＝２λ０Γ＋∑
K

i＝０
λi(Di)TΛDi

７．x＝AP－１z

８．直到收敛

９．H＝BA－１

　f＝y－x－H(y－x)

１０．输出f,x

Selesnick在信号处理领域做出了较大贡献,几乎都在利

用信号的稀疏性来对信号降噪处理,利用带状托普利兹矩阵

来作为字典,提出SASS[４１]算法,s１(t)被建模为具有稀疏二阶

导数的信号,s２(t)被建模为低通信号.SASS算法可以看作

是利用稀疏性基线估计与降噪的特例.文献[４２]提出一种结

合低通滤波与利用广义极大极小凹罚函数(GMC)稀疏恢复

算法的降噪框架,将心电信号建模为低通分量、稀疏分量与噪

声之和,然后使用前向Ｇ后向分裂(FBS)算法来寻找最优解,

并与经典的l１ 范数惩罚函数作了比较.实验结果表明,该方

法克服了l１ 范数惩罚函数的低估问题,更好地保留了细节.

２．４　基于贝叶斯滤波模型

基于贝叶斯滤波模型的工作原理是在估计理论的帮助下

估计底层模型的隐藏状态(示意图如图４所示).

图４　贝叶斯滤波降噪原理图

Fig．４　SchematicdiagramofBayesianfilteringdenoising

其中一个经典的模型就是卡尔曼滤波器(KalmanfilteＧ
ring,KF),还有许多基于该模型的优化模型,如扩展卡尔曼滤

波器 (Extended KalmanFilter,EKF)、扩 展 卡 尔 曼 平 滑 器

(KalmanfilteringSmooth,EKS)与无迹卡尔曼滤波器(UnＧ
scentedKalmanFilter,UKF)等[４４].

本节主要讨论基于非线性贝叶斯框架的心电信号降噪.

在一些应用工程中,KF只适用于线性系统,不适用于心电降

噪.对此,学者们提出了 KF的高级版本,即 EKF,可用于非

线性系统.EKF在去除噪声方面显示出良好的信噪比与均

方误差.EKF是标准KF到非线性系统的扩展.考虑离散时

间非线性动态系统,该系统的动态模型可以表示如下[４５]:

xk＋１＝f(xk,wk,k)

yk＝g(xk,vk,k){ (２５)

其中,k∈N 是时间指标,xk 是k 时刻的状态向量,yk 是k 时

刻的观测向量,f是系统状态演化映射,g是状态向量到观测

向量的映射,wk 是n 维过程演化噪声以及协方差矩阵Qk＝

E{wkwT
k },vk 表 示 m 维 观 测 噪 声 以 及 协 方 差 矩 阵 Rk ＝

E{vkvT
k }.为了对该系统使用 KF形式,有必要在期望值的参

考点(x
∧
k,w

∧
k,v

∧
k)附近导出式(２５)的线性近似,推出以下近似

模型:

xk＋１≈f(x
∧

k,w
∧

k,k)＋Ak(xk－x
∧
k)＋Fk(wk－w

∧

k)

yk≈g(x
∧

k,v
∧

k,k)＋Ck(xk－x
∧
k)＋Gk(vk－v

∧

k){ (２６)

其中,Ak,Fk,Ck,Gk 是由式(２７)给出的雅可比矩阵.

Ak＝∂f(x,w∧k)
∂x xk＝x∧k

Fk＝∂f(x∧k,wk)
∂w wk＝w

∧

k

Ck＝∂g(x,v∧k)
∂x xk＝x∧k

Gk＝∂g(x∧k,v)
∂v vk＝v∧k

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(２７)

最终,EKF方程可以由式(２８)给出:

x∧－
k＋１＝f(x∧－

k＋１,w,k)|w＝w－k

rk＝yk－g(x∧－
k ,v,k)|v＝v－k

Kk＝P－
kCT

k [CkP－
kCT

k ＋GkRkGT
k ]－１

x∧＋
k ＝x∧－

k ＋Kkrk

P－
k＋１＝AkP＋

kAT
k ＋FkQkFT

k

P＋
k ＝P－

k －KkCkP－
k

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(２８)

其中,w－ ＝E{wk},v－k ＝E{vk},x
∧－
k ＝E{xk|yk－１,􀆺,y１}和

x
∧＋
k ＝E{xk|yk,􀆺,y１}是第k次使用观测值对状态向量的先

验估计,P－
k 与P＋

k 以相同的方式被定义.从式(２８)可以看

出,EKF的基本思想是将非线性系统线性化,并通过线性化

方程计算出增益矩阵Kk 与协方差矩阵Qk,Rk.

文献[４６]比较了 Kalman滤波器与 Wiener滤波器,在心

电信号降噪方面,Kalman在信噪比、均方误差等均不及 WieＧ
ner滤波器.Hesar等[４７]提出的自适应 Kalman滤波器组利

用两个独立的 Kalman滤波器,一个处理 QRS复合波,一个

处理P波和 T波,利用EM 算法来进行迭代与更新参数.与

小波变换、经验模式分解等几种常用的心电信号降噪方法的

比较表明,该方法能适应不同的心电形态,从而达到良好的

２２０３０００９４Ｇ５

侯彦荣,等:心电信号降噪算法研究综述



降噪效果.Bodile等[４８]提出的容积正交卡尔曼滤波器模型,

在去除 MA 噪 声 与 AWGN 噪 声 方 面,相 比 于 EKF２ 和

EKF３,信噪比有了较大改善.由于心脏噪声和数据伪影的来

源并不为人所知,平滑技术被认为是去除噪声的最有效方法,

其保 留 了 心 电 信 号 的 基 本 特 性.最 初,平 滑 技 术 是 由

SavitskyandGolay(SG)应用到心电信号噪声处理上的;现在

许多学者在平滑技术上做了进一步扩展,已经发展了一种更

一般的无偏有限脉冲响应(UFIR)平滑技术.作为 SG 平滑

器推广的特殊情况,该方法利用了递归的快速迭代算法.实

验结果表明,UFIR 平滑器能比其他技术产生更高的精度.

但它也有缺点,就是不能很好地拟合心电信号.继而基于谐

波模型的 UFIR平滑器被提出,该方法可以产生最佳的降噪

效果[４９].边缘化粒子扩展卡尔曼滤 波 (MPＧEKF)对 去 除

AWGN噪声有最佳表现[５０].

２．５　基于深度学习模型

深度学习模型在图像处理和其他领域得到了广泛的应

用,并取得了巨大的成功,但直到最近才被用于心电信号处

理.近几年的热点主要聚焦在神经网络与深度学习方法上,

基于深度学习算法的心电信号降噪研究很有前途,因为它们

在多噪声情况下具有很好的泛化能力.而其中基于深度学习

方法的模型大多都是由自动编码器功能构建的,其原理如

图５所示.

图５　降噪自动编码器原理图

Fig．５　SchematicdiagramofDAE

图５中,f 为非线性编码器函数,g 为非线性解码器函

数,θ为参数,L为最小化重构错误.

由 Vincent[５１]等提出的降噪自动编码器(DenoisingAutoＧ

Encoder,DAE)是自动编码器的扩展,该方法尝试从损坏的版

本中来重构干净的信号,如图６所示.

图６　DAE降噪示意图

Fig．６　SchematicofDAEdenoising

初始输入的信号x通过随机映射x~~q(x~|x)得到所损坏

的信号x~,随后干净信号x~ 作为初始输入,通过编码器得到相

应的隐藏z,并最终通过解码器得到重构后的干净信号x
∧.其

公式如下:

z＝f(Wx~＋b)

x
∧
＝g(W

~
z＋b

~){ (２９)

其中,W 与b表示编码器的权重与偏置矩阵,W
~

与b
~

表示解

码器的权重与偏置矩阵,f与g 表示非线性激活函数.上述

参数是通过优化标准目标函数 L 来确定.其中 L 表达式

如下:

L(θ)＝∑
N

n＝１
‖x－x

∧
‖２

２ (３０)

其中,θ＝{W,b,W
~
,b

~}表示参数集.

Casas等[５２]提出了一种新的编码器Ｇ解码器网络结构(见
图７),其采用降噪自动编码器原理,提出了一个对抗式公式,

在潜在表示部分利用鉴别器来检测潜在表示部分是来自干净

信号还是有噪声信号.

图７　编码器Ｇ解码器网络结构

Fig．７　EncoderＧdecodernetworkarchitecture

起初,利用标准重构误差来训练编码器:

LED(f)＝Ex,y[fθ(x)－y]２ (３１)

在鉴别器中学者构造了四层网络,为一个卷积层与三个

全连接层,两个激活函数为Relu函数与sigmoid函数,鉴别器

是将潜在表示分类为干净或有噪声,最后根据 GAN 网络原

始公式,将目标定义为:

LGAN(ϕ,D)＝Ey[log(D(ϕ(y)))]＋
Ex[log(１－D(ϕ(x)))] (３２)

其中,y表示干净信号,x表示有噪声信号.为防止第一项干

净信号的鉴别器梯度更新编码器,引入了λ作为控制项,重新

定义为:

LGAN(ϕ,D)＝λEy[lg(D(ϕ(y)))]＋Ex[lg(１－
D(ϕ(x)))],λ∈{０,１} (３３)

综上,最终目标函数表达为:

arg min
ϕ,f,λ＝０

　max
D,λ＝１

　LAdv(ϕ,D,λ)＋LED(f) (３４)

其参数主要利用反向传播算法与随机梯度下降法来学习.实

验表明,该降噪方法比一些传统的降噪方法有更好的性能,可
以适用于不同的信号与噪声类型.

Singh等[５３]提出基于生成对抗网络(GenerativeAdverＧ
sarialNetworks,GAN)的降噪模型,其优势利用 GAN模型可

以将干 净 心 电 信 号 与 带 噪 声 心 电 信 号 进 行 端 对 端 训 练.

GAN网络起初是由 Goodfellow等[５４]提出的利用对抗训练来

评估生成的模型,目前学者们提出了不同的改进版本,诸如

Adversarial method[５５],GANＧECG[５３],LSGAN[５６] 与 SEGＧ
AN[５７]等.GAN可以训练两种不同的模型,分别为鉴别器

(D)模型与生成器(G)模型.生成器用来学习模仿训练数据

分布,而鉴别器则用来判断该数据来自真实数据还是模仿数

据,所以对 G的训练是通过最大化 D 犯错误的概率下完成
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的.因此,GAN网络可以看作两个玩家的极大极小游戏.其

表达式如下:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Ex~pdata(x)[lgD(x)]＋

Ez~pz(z)[lg(１－D(G(z)))] (３５)

文献[５３]在LSGAN模型思想上改进,在 D 模型中执行

二分类问题,G模型中采用自动编码器原理,G 模型中的编码

器与解码器中承载着卷积层,共１６层,编码器８层,解码器与

编码器呈对称模型.最终尺寸为:１０２４×１,５１２×１６,２５６×
３２,１２８×６４,６４×１２８,３２×２５６,１６×５１２,８×１０２４.每一个卷

积层均与PReLU函数相结合(见图８).最终建模公式如下:

min
G
　VLSGAN (G)＝ １

２Ez~pz(z),x
~

~pdata(x
~)[(D(G(z,x~),x~)－

１)２]＋λ‖G(z,x~)－x‖１ (３６)

图８　G网络编码器Ｇ解码器结构

Fig．８　GnetworkencoderＧdecoderarchitecture

参数的选择是通过性能指标进行数次实验来获取最佳

值.定性与定量评估表明,该技术在多种噪声条件下具有良

好的降噪能力.

文献[５８]设计了一种深度学习模型———卷积神经网络,

以及更为传统的滤波方法和基于小波的心电信号降噪技术.

Chiang等[５９]提出的基于全卷积神经网络的降噪编码器模型,

有利于去除EM,BW 与 MA噪声,这两种技术均用于心电信

号降噪.文献[６０]提出用 UＧnet模型与 DRＧnet模型对信号

降噪与重构,该方法在很大程度上既能消除噪声,又能保留有

效细节.文献[６１]介绍了一种利用深度递归神经网络对信号

进行降噪的新方法.文献[６２]提出基于监督深度因子分析的

心电信号降噪算法,该算法充分利用噪声的特点,构建了含噪

声心电信号的深度因子分析模型,通过深度因子分析模型的

每一层消除高斯噪声信号,整个网络可以消除更多的噪声;此
外,该算法不依赖于阈值的设置,降噪性能相当突出.

２．６　其他混合方法模型

对于心电信号降噪,一直以来,众多学者尝试结合不同领

域的降噪方法,以提高信噪比以及均方误差等.

Dwivedi等[６３]提 出 的 经 验 模 态 分 解 与 平 稳 小 波 变 换

(EMDＧSWT)和集成经验模态分解与平稳小波变换(EEMDＧ
SWT)降噪新方法,与传统的 EMD与 EEMD降噪方法相比,

提高了信噪比,可用于去除 PLI噪声.在去除 PLI噪声与

BW 噪声方面,Boda等[６４]提出利用经验模态分解(EMD)与
经验小波变换(EWT)相结合的方法来抑制心电信号中的噪

声.文献[６５]利用集成经验模态分解(EEMD)将信号分解成

几个本征模函数,引入样本熵计算信号含噪比,再利用非局部

均值(NLM)对降噪后的信号进一步降噪,然后重构信号,采
用EEMDＧNLM 混合方法来对心电信号进行降噪.还有很多

优秀模型,如提升小波变换与全变差最小化(LWTＧTVM)

混合模型[６６]、经验模态分解与自适应中心加权平均(EMDＧ
ACWA)混合模型[６７]、变分模式分解与非局部均值和离散小

波变换(VMDＧNLMＧDWT)[６８]、离散小波变换与自动编码器

(DWTＧDAE)[６９]等优秀混合模型.

３　性能评价标准

为了分析不同的降噪方法,使用了不同的指标.

３．１　均方误差

均方误差(MeanＧSquareError,MSE)表示降噪信号与原

始信号之间的均方差.公式如下:

MSE＝１
N ∑

N

k＝１
(xi－xr)２ (３７)

３．２　均方根误差

均方根误差(RootＧMeanＧSquareError,RMSE)表示降噪

信号与原始信号之间均方差的平方根,其公式如下:

RMSE＝ １
N ∑

N

k＝１
(xi－xr)２ (３８)

３．３　均方根差百分比

　　 均 方 根 差 百 分 比 (PercentageＧRootＧmeanＧsquareDiffeＧ
rence,PRD)用于计算降噪后信号的质量效果,期望值尽可能

低B公式如下:

PRD＝
∑
N

k＝１
(xi－xr)２

∑
N

k＝１
(xi)２

􀅰１００％ (３９)

３．４　信噪比

信噪比(SignalＧtoＧNoiseRatio,SNRimp)表示降噪后的信

噪比与原始输入信号信噪比之间的差异.信噪比越大,降噪

性能越好.公式如下:

SNRinp(dB)＝１０􀅰lg
∑
N

k＝１
(xi)２

∑
N

k＝１
(xn－xi)２

(４０)

SNRout(dB)＝１０􀅰lg
∑
N

k＝１
(xi)２

∑
N

k＝１
(xr－xi)２

(４１)

SNRimp(dB)＝SNRout(dB)－SNRinp(dB) (４２)

３．５　相关系数

相关系数作为一种指标,越高的相关系数所描绘的相似

性越高.公式如下[１５,７０]:

CR＝
∑
N

k＝１
(xr－x－r)(xi－x－i)

∑
N

k＝１
(xi－x－i)２ ∑

N

k＝１
(xr－x－r)２

(４３)

其中,xi 代表原始信号,xn 代表噪声信号,xr 代表降噪后信

号,x－i 和x－r 分别表示相应的信号平均值,N 代表信号中的样

本数.

４　讨论

本节主要基于现有的降噪技术,在噪声类型、信噪比以及

均方根误差百分比方面对降噪方法进行定量分析,数据选取

MITＧBIH 数据库,它是国际标准的心电信号数据库.

本文搜集近５年在 WGAN,PLI,BW,EM 与 MA噪声影

响下,结合信噪比等评价标准来探究在心电信号处理方面优

秀的降噪模型,定性分析如表１－表６所列.可以发现去除
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WGAN噪声降噪模型较多,并且 WTＧVBE在记录信号为１００
时,输入信噪比为５dB与１０dB时表现最佳.EMDＧMAF在

记录信号为１００,输入信噪比为１０dB时仅次于 WTＧVBE.记

录信号平均时,GANＧECG 表现出较好的性能.在去除 PLI
噪声时,改善的 NLMS还是有较高的信噪比,而在平均的记

录信号中 DLSR在其他模型中有较好的优势.对于 BW 噪

声,CEEMDＧANN相结合的模型在输入信噪比为－２dB与

１５dB时表现出３１．５７dB与５６．６９dB的信噪比与低的均方误

差,Adversarialmethod与 GANＧECG方法也表现出较好的降

噪水平.在对比去除 MA与 EM 噪声中,Adversarialmethod
是去除 它 们 的 最 佳 方 法.如 表 ６ 所 列,在 去 除 复 合 噪 声

(BW＋MA＋EM)时,基于 FCNＧDAE 模型优于 DNNＧDAE
模型与CNNＧDAE模型,表现出较好的降噪能力,而在记录

信号为１０３时,HTSD模型在输入信噪比为５dB与１０dB时

表现较高的降噪能力.

表１　BW 噪声去除方法

Table１　BWnoiseremovalmethod

SNRinp －２dB １５dB
记录信号 平均

降噪方法

CEEMDＧANN[８５]
SNRimp MSE
３１．５７ ０．９８８

SNRimp MSE
５６．６９ ０．００３

SNRinp ０dB ５dB
记录信号 １０３
降噪方法

Adversarialmethod[４８]
SNR RMSE
４０．２６ ０．００３

SNR RMSE
３６．６０ ０．００３

GANＧECG[４６] － － ３０．７０ ０．０１９
CPSD[３９] １２．５３ ０．０９５ １２．８７ ０．０５５

NewＧDAE[８６] ２３．７８ ０．０２６ ２３．８９ ０．０２５

表２　AWGN噪声去除方法

Table２　AWGNnoiseremovalmethod

SNRinp ５dB １０dB ５dB １０dB
记录信号 １００ １０２
降噪方法

１DTVD[７１]
SNRimp PRD SNRimp PRD
１３．３４ ２１．５９ １３．９３ ２０．１１

SNRimp PRD SNRimp PRD
１０．９７ ２８．２９ １１．１５ ２７．７１

EMDＧASMF[２２] ８．８７ ３６．０５ １２．７８ ２２．９８ ８．７０ ３６．７７ １２．５０ ２３．７２
GAMNVE[３７] １０．８８ ２８．６５ １５．０９ １７．６５ １０．１６ ３１．１０ １４．４０ １９．０８

NIWT[７２] ５．１１ ５５．５４ １０．１３ ３１．１６ ５．１３ ５５．４４ １０．１４ ５６．３２
PLIＧSWT[７３] ４．９９ ５６．３０ ９．９９ ３１．６７ ４．９９ ５６．３２ ９．９９ ３１．６８
UHTWS[３７] ９．９０ ３２．０３ １４．２１ １９．５２ ９．２７ ３４．４５ １３．５８ ２０．９６
EMD[７４] ４．９６ ３２．００ ２．２０ ２５．００ － － － －
CEMD[１０] ２．５０ ４２．００ １．２５ ３７．００ － － － －
CEEMD[７５] １１．２５ １６．００ ７．５０ １３．００ － － － －

EMDＧMAF[７６] － － １９．９４ ３．１８ － － － －
WNN[７７] １３．７２ １２．００ ８．７５ １１．５０ － － － －

WTＧVBE[７８] ２５．００ ３．１６ ２１．２５ ２．７０ － － － －
EMDＧNLM[７９] ９．２０ ２０．００ ８．２０ １２．００ － － － －

SNRinp ５dB １０dB
记录信号 平均

降噪方法

DWT(sym７)ＧNLM[８０]
SNRimp PRD
９．６０ １８．６２

SNRimp PRD
８．７０ １１．６１

GANＧECG[４６] １４．５２ ６．６８ １４．６４ ６．４９
VMDＧNLMＧDWT[６８] １０．６０ １６．６０ ９．００ １１．２２

NewMPＧEKF[６２] ８．００ ２２．００ ３．５０ ２１．００

表３　PLI噪声去除方法

Table３　PLInoiseremovalmethod

记录信号 １００ １０５
降噪方法

NLMS[８１]
SNRimp MSE
５１．４７ ０．０００２１１

SNRimp MSE
５１．１０ ０．０００２２６

DWT[８１] ３６．００ ０．００７４ ４１．１８ ０．００２２
IIR[８１] ２８．８９ ０．０３８１ ２８．８９ ０．０３７６
FIR[８１] ２６．４７ ０．０６６８ ２１．６１ ０．２０３１
SNRinp ０dB ５dB
记录信号 平均

降噪方法

DLSR[８２]
SNRimp PRD
２１．９０ ８．０４

SNRimp PRD
１９．００ ６．３１

EWT[８３] ２２．１５ ７．８１ １８．００ ７．０８

表４　MA噪声去除方法

Table４　MAnoiseremovalmethod

SNRinp ０dB ５dB
记录信号 １０３
降噪方法

Adversarialmethod[４８]
SNRimp RMSE
４１．３６ ０．００４

SNRimp RMSE
３８．２４ ０．００３

GANＧECG[４６] － － ２５．３４ ０．０１８
NewＧDAE[８５] ２１．３８ ０．０３４ ２３．３３ ０．０２７

SNRinp ０dB ５dB
记录信号 平均

降噪方法

EMDＧASMF[２２]
SNR PRD
９．３０ ３４．３２

SNR PRD
９．１４ １８．９５

DLSR[８２] １０．５０ ２９．８５ ９．９０ １７．９９

表５　EM 噪声去除方法

Table５　EM Noiseremovalmethod

SNRinp ０dB ５dB
记录信号 １０３
降噪方法

Adversarialmethod[４８]
SNRimp RMSE
３８．０９ ０．００５

SNRimp RMSE
３９．３９ ０．００４

GANＧECG[４６] － － ２５．４０ ０．０２２
NewＧDAE[８５] ２２．７５ ０．０２９ ２３．４５ ０．０２７

表６　复合噪声(BW＋EM＋MA)噪声去除方法

Table６　(BW＋EM＋MA)noiseremovalmethod

SNRinp －１dB ７dB
记录信号 平均

降噪方法

FCNＧDAE[５２]
SNRimp RMSE
１５．４９ ０．０６３

SNRimp RMSE
１０．５４ ０．０４４

CNNＧDAE[５２] １４．１４ ０．０７２ ８．３７ ０．０５６
DNNＧDAE[５２] １１．７５ ０．０９４ ５．５６ ０．０７７

SNRinp ５dB １０dB
记录信号 １０３
降噪方法

HTSD[８６]
SNRimp MSE
２８．１９ ０．０００４

SNRimp MSE
２５．９３ ０．０００９

基于经验模态分解模型虽然采用数据驱动,但是如果数

据有差异,分解的也就有差异,并且 EMD的模态混叠现象严

重.基于小波变换模型,它的频带固定,分解相比于经验模态
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分解模型降噪性能更强一些,但是需要人的去设置基函数与

阈值函数,以至于它的灵活性相对于经验模态分解模型较差.
在信号稀疏表示算法方面,现在学者主要研究在正则化方法

与优化算法上,在稀疏表示算法中,许多超参数需要人为的去

设定,确定其值后,进行求解,然后将求解结果与目标需求进

行比较.如果不满足要求,再调整参数,这必然造成了求解过

程的非适应性与非灵活性,目前存在很多问题需要继续深入

挖掘.基于贝叶斯滤波模型,虽然可以有效滤除噪声,得到比

较准确的状态估计,但是相比于其他模型,计算复杂度与计算

效率却大大降低了.最后,基于深度学习模型是近年来兴起

的领域,毫无疑问在信号处理领域实现了质的突破,它不仅体

现在去噪能力上,而且在训练好的模型中也有很好的泛化能

力.但是基于神经网络降噪模型也具有一定的不足,神经网

络模型作为一种黑匣子,相比于传统模型,在解释性中却远不

足传统模型,这也是接下来研究的主要任务之一.
综上所述,不管针对单一噪声或是复合噪声,基于神经网

络的降噪方法在去除噪声中具有较高的降噪能力与泛化能

力.此外在最新研究成果中,基于神经网络模型的降噪方法

在临床实践中具有较好的应用前景.
结束语　本文讨论了５种心电信号降噪模型,对各种降

噪模型的理论与原理以及经典降噪技术进行了归纳总结,并
且搜集了近５年降噪模型在去除各种噪声上的优秀模型.继

而得出:WTＧVBE,EMDＧMAF与GANＧECG模型最适合去除

AWGN噪声;在去除 MA 与 EM 噪声中,Adversarialmethod
是最佳方法;对于 BW 噪声,CEEMDＧANN 相结合的模型与

Adversarialmethod模型表现较好;去除 PLI噪声中,改进之

后的 NLMS模型在众多模型中表现最佳.心电信号降噪是

心电信号处理的重要研究方向,特别是提出一种降噪能力与

泛化能力高的模型尤为重要,在信号处理领域具有广阔的应

用前景.一般,相对于传统降噪方法,深度学习方法可以获得

更好的准确性与精确性.在下一步的研究工作中,我们将在

深度学习方向提出一种泛化能力强的降噪模型.此外,深度

神经网络作为一种黑匣子,缺乏可解释性.我们将研究深度

学习方法与传统方法相结合的降噪模型,以提出一种可解释

的且学习能力强的神经网络模型.心电信号的降噪研究,对
实现移动心电的实时可靠监测和移动心电设备的大规模应用

推广具有重要意义.
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