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摘　要　在心电信号的采集过程中,各种噪声充斥在心电信号中,这会使心电信号变得难以识别,从而影响医务人员的诊断.

对心电信号进行去噪处理,是心电信号研究的重要环节.基于平稳小波变换的技术,针对平稳小波去噪过程中硬阈值、软阈值

的缺陷,提出一种可变参数下的双曲正切函数(SWTaVHT)来对心电信号进行去噪;同时,为了防止在去噪过程中丢失一些高

频信息段,引入利用 R峰位置信息辅助的修正方法,以更好地保留有用的信号特征.为了评估SWTaVHT的有效性,在公开数

据库 MITＧBIH 上与现有的方法进行对比实验.结果表明,去噪之后的信噪比(SNR)、均方根误差(RMSE)和均方根差百分比

(PRD)均优于现有方法.SWTaVHT在不改变原始信号振幅的情况下,对心电信号数据进行去噪处理,其效果优于现有方法.

关键词:心电信号;阈值函数;平稳小波变换;R峰校正;去噪
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Abstract　IntheacquisitionprocessofECGsignals,therearevariouskindsofnoisefilledintheECGsignals,whichwillmakethe
ECGsignalsbecomedifficulttoidentify,thusaffectingthediagnosisofmedicalpersonnel．DenoisingtheECGsignalisanimporＧ
tantpartofECGsignalresearch．Thispaperadoptsthetechniquebasedonstationarywavelettransform,aimingatthedefectsof
hardthresholdandsoftthresholdinthedenoisingprocessofstationarywavalettransform,ahyperbolictangentfunctionwith
variableparameters(SWTaVHT)isproposedfordenoisingECGsignals．Moreover,inordertopreventthelossofsomehighfreＧ

quencyinformationsegmentsintheprocessofdenoising,theRＧpeaklocationinformationassistedcorrectionmethodisusedto
betterretainusefulsignalfeatures．InordertoevaluatetheeffectivenessofSWTaVHT,experimentsareconductedonthepublic
databaseMITＧBIHforacomparativestudy withexisting methods．ExperimentalresultsshowthatthesignalＧtoＧnoiseratio
(SNR),rootＧmeanＧsquareerror(RMSE)andpercentagerootＧmeanＧsquaredifference(PRD)afterdenoisingarebettercomparedto
theexistingmethods．TheSWTaVHTdenoisestheECGdatawithoutchangingtheamplitudeoftheoriginalsignals,whichisbetＧ
terthantheexistingmethods．
Keywords　Electrocardiogram(ECG),Thresholdfunction,Stationarywavelettransform,RＧpeakscorrection,Denoising
　

１　引言

心电信号(Electrocardiogram,ECG)被广泛用于检测心脏

疾病,是人类心脏电信号的记录,对心律失常、心肌梗塞、室性

早搏等疾病的诊断具有重要作用.采集心电信号的方式有两

种:接触式采集和非接触式采集.在医疗诊断和治疗中,通常

使用接触式采集方式,因为其适用于长时间、高精度的心电监

测.由于心电信号的特性,在使用接触式采集方式时,心电信



号中通常会存在基线漂移、工频干扰、肌电干扰、运动伪迹

等[１]噪声.其中,基线漂移属于低频噪声,范围在０．１５~

０．３Hz左右,而工频干扰属于５０~６０Hz范围内的高频噪声,

这两类噪声对心电信号影响较大.因此,去除心电信号的噪

声是进行心电信号研究的前提.如何在去除心电信号噪声的

同时,尽可能保留其原始特征信息,是当前的挑战.

对于心电信号的去噪处理,现有的去噪方式一般有低通

滤波器[２]、高通滤波器[３]、基于傅里叶分析的数字滤波[４]、自

适应滤波[５]、深度学习算法[６]、经验模态分解方法[７]、小波去

噪方法[８]等.使用低通滤波器可以去除工频干扰等高频域噪

声,使用高通滤波器可以消除基线漂移等低频域噪声.然而,

在使用滤波器去除噪声的同时,心电信号原有的某些信号特

征可能会消失.由于心电信号的非线性、非均匀特性,傅里叶

分析在解决频谱随时间变化的问题上表现不佳.自适应滤波

方法可被用于从信号中去除不同的噪声,然而,自适应滤波方

法使用与原始信号紧密联系的参考信号来降低噪声,不利于

实时应用.应用深度学习算法则需要依赖于大量标记样本和

计算资源,在处理非平稳信号的实时性和对噪声类型的适应

性上仍然面临挑战,不适用于对心电信号进行实时去噪.经

验模态分解(EmpiricalModeDecomposition,EMD)方法可实

现自适应分解,它把非平稳信号分解为一个个本征模态函数

(IntrinsicModeFunction,IMF),但模态混叠问题会在分解过

程中出现,从而影响去噪效果.

相对而言,对心电信号进行去噪,效果较好的是小波变换

去噪技术.离散小波变换(DiscreteWaveletTransformation,

DWT)使用阈值算法[９],基于非线性多分辨率特性来计算阈

值,只有那些比噪声更强的小波系数在与阈值进行比较时才

能保留.其多尺度分析特性使得它能够有效地捕捉心电信号

中不同频率的特征,更好地应对信号的非平稳性.然而,

DWT在每一级心电信号分解时都会进行下采样操作,使心

电信号中 Q 波和 SＧT 波段常常出现吉布斯(Gibbs)震荡现

象,导致心电信号的几何学特征受到损坏.

平 稳 小 波 变 换[１０Ｇ１１] (Stationary Wavelet Transform,

SWT)能够很好地解决吉布斯震荡这一问题.文献[１０]在

SWT域中加入了一种具有二元收缩规则的全变分(Total

Variation,TV)方法,在降低噪声的同时,对信号边缘进行不

同程度的压平,从而尽可能地避免失真.本文提出一种引入

可变参数的双曲正切函数的平稳小波变换(SWTaVHT)方法

进行心电信号去噪处理,并且为防止去噪后的高频段信息丢

失,加入了利用 R峰位置信息辅助的方法来修正这些信息.

本文方法首先对原始心电信号进行预处理,并定位心电信号

中 R峰的位置,然后进行平稳小波变换,利用双曲正切阈值

函数完成小波系数处理,最后完成平稳小波逆变换并对重构

后的信号进行峰值校正,得到去除噪声后的心电信号.

２　平稳小波去噪原理

２．１　平稳小波变换

与离散小波变换不同,平稳小波变换采用非正交的小波

变换方法[１２],它不进行信号的下采样操作,因此能够克服离

散小波变换可能引起的信号 Gibbs震荡问题.平稳小波变换

在进行信号分解时,通过在高通滤波器和低通滤波器中间进

行插零操作,来实现信号的长度延伸,从而使每一层上的近似

系数和细节系数的长度与原始信号的长度相同,实现了分解

与重构后的信号长度一致性.平稳小波变换小波母函数如

式(１)所示:

ψa,b(n)＝２－(a/２)
ψ０,０(２－a(n－b)) (１)

其中,ψ(０,０)为母小波,a为平移参数,b为伸缩参数.如果给定

原始信号x(n)和式(１),则SWT的系数ca,b由式(２)给出:

ca,b＝ ∑
m∈z

x(n)ψa,b(n) (２)

令CAa,b和CDa,b分别为原始信号x(n)的近似系数和细

节系数,h(n)为高通滤波器,k(n)为低通滤波器,则分解后的

第一层的平稳小波系数如式(３)所示:

CA１,b(n)＝∑k１(n－ϑ)x(ϑ)

CD１,b(n)＝∑h１(n－ϑ)x(ϑ){ (３)

通过式(３),可以推出分解后的广义平稳小波系数,如

式(４)所示:

CAa,b(n)＝[↑２a－１[k１]∗CAa－１,b]

＝∑ka(n－ϑ)CAa－１,b(ϑ)

CDa,b(n)＝[↑２a－１[h１]∗CDa－１,b](b)

＝∑ha(n－ϑ)CDa－１,b(ϑ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(４)

其中,↑２a－１[h１]＝ha(n)表示对高通滤波器ha－１(n)进行上

采样操作,↑２a－１[k１]＝ka(n)表示对低通滤波器ka－１(n)进行

上采样操作,即平稳小波变换中的滤波器组在每一级上都进

行２倍的上采样操作,因此有和原始长度相同的系数长度.

图１为平稳小波变换进行三层分解的结构图,类似于离散小

波变换的分解结构图[１３].

图１　平稳小波变换三层分解图

Fig．１　Stationarywavelettransformthreeleveldiagram

２．２　阈值方法分析

使用平稳小波变换进行去噪,其效果主要取决于阈值函

数的使用.常规的小波去噪技术主要有两类:硬阈值法和软

阈值法[１４].设x为小波系数,f(x)为进行阈值处理之后的

值.硬、软阈值函数如式(５)、式(６)所示:

f(x)＝
x,|x|≥thr
０,|x|＜thr{ (５)

f(x)＝
sign(x)(|x|－thr), |x|≥thr
０, |x|＜thr{ (６)

其中,sign表示符号函数;thr为设定的阈值,用来划分噪声系

数和小波系数.硬阈值函数中的小波系数绝对值在大于阈值

处系数不变,在小于阈值处置０;软阈值函数中的小波系数绝

对值在大于阈值处进行缩放,在小于阈值处置为０.将阈值

thr设为１,其分段图像如图２所示.

从图２可知,硬阈值函数在thr处并不连续,当信号重构

时易产生震荡.软阈值函数的连续性较好,会有较平滑的
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去噪效果,但在较大的小波系数下,会和原始小波系数产生恒

定误差,容易形成失真.针对硬、软阈值函数的缺陷,有研究

者提出了改善的阈值函数,如式(７)[１５]所示:

f(x)＝

(１－r－ x２－thr２ )x＋r－ x２－thr２sign(x)(x－thr),

|x|≥thr
０, |x|＜thr

{
(７)

其中,r为修正系数,当r→０时,式(７)和硬阈值函数相等,当

r→１时,式(７)和软阈值函数相等,这样能够较好地改善硬阈

值函数中的震荡现象和软阈值函数中的信号丢失的问题.

图２　硬阈值和软阈值函数

Fig．２　Hardandsoftthresholdfunction

但是式(７)缺乏适应性,在一些小波分解层中可能会丢失

一些有用的信号,而在某些小波分解层中可能没有完全去除

噪声.

３　本文算法

本文采用引入可变参数下的双曲正切阈值函数的平稳小

波变换方法(StationaryWaveletTransformwithVariablePaＧ

rameterHyperbolicTangent,SWTaVHT)对心电信号进行去

噪处理.在SWTaVHT 方法中,使用改进粒子群算法(APＧ

SO)选择阈值函数中的最佳参数,并在信号重构后对衰减的

高频段 R峰信息进行校正.其流程如图３所示,算法主要包

括预处理、R峰定位、SWTaVHT去噪和 R峰校正４个步骤.

图３　本文方法去噪流程

Fig．３　Denoisingprocessoftheproposedmethod

３．１　预处理

为了能够准确地对心电信号进行 R峰检测,需对心电信

号进行 预 处 理,以 去 除 低 频 的 基 线 漂 移 噪 声.本 文 通 过

SavitzkyＧGolay滤波器[１６]来处理心电信号.SavitzkyＧGolay
滤波器通过时域内的局部多项式最小二乘法加以拟合,在保

证心电信号形状和宽度不变的同时,平滑心电信号,从而去除

基线漂移.在 SavitzkyＧGolay滤波器中有两个重要参数,即

窗口大小w 和多项式阶数k.窗口大小为多项式拟合的数据

量,当w 越大,拟合出来的信号越平滑;当k越大,拟合出来

的信号形状越复杂.经过实验分析,当w＝１９,k＝６时,平滑

效果最好.

图４为 MITＧBIH 心律失常数据库中第１０１号心电信号

预处理后的图像.可以看到,当预处理操作完成后,在消除心

电信号中的基线漂移噪声的同时,能够较好地保留心电信号

中的高频段信息,便于后续对 R峰信息进行精准定位.

图４　预处理后的１０１号心电信号

Fig．４　PreprocessedECGsignal１０１

３．２　R峰定位

在进行 R 峰 定 位 操 作 中,通 常 使 用 PanＧTompkins算

法[１７Ｇ１８]对心电信息进行 QRS波群检测,定位R峰位置.PanＧ

Tompkins算法是基于时间域的 QRS波群检测方法,利用幅

度阈值来检测 QRS波群.但由于心电记录中振幅变化快,

PanＧTompkins算法不能正确检测到某些 R峰.本文使用基

于极值的自适应方法来进行 R峰定位.基于 R峰的幅值为

最大的特点,筛选出信号中所有的极大值点,将这些可能为 R
峰的点与设定的阈值进行比较,如果其大于或等于阈值,则说

明初步检测到一个 R峰,并根据规则来确定 R峰.方法步骤

如下:

１)对于心电信号,根据条件x(i＋１)＞x(i),x(i＋１)＞

x(i＋２)选择出所有极大值点,并按降序排序,记为emax.根

据条件x(i＋１)＜x(i),x(i＋１)＜x(i＋２)选择出所有极小值

点,并按升序排序,记为emin.

２)根据心电学原理,将emax 前１０个点的平均值记为

Tmax,将emin前１００个点的平均值记为Tmin,根据Tmax和Tmin

来确定T 并将其作为判断 R峰的阈值.T＝０．３５∗(Tmax－

Tmin).

３)如果出现大于T 的数据,在该点处和前后４５ms范围

内进行查找,将找到的最大值初步设定为 R峰.接着在此 R
峰前后１２０ms处进行二次筛选,将二次筛选后得到的 R 峰

记为r.

４)为避免存在可能的误差,判断r处前后两 R峰之间的

时间间隔是否小于０．５s,若小于０．５s,则留下较大值,得到新

的 R峰r′.

５)分别在r′前后寻找 Q波和S波的第一个极值点,从而

定位到 Q波和S波.

图５给出了１０１号心电信号的 QRS波群的检测结果,可

以看出,该算法能够有效定位 R峰位置.
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图５　QRS波群检测结果

Fig．５　QRScomplexdetectionresults

３．３　SWTaVHT去噪

３．３．１　阈值函数分析

本文所提出的阈值函数如式(８)所示:

f(x)＝ x∗(tanh(p∗(|x|－thr)))
１
q , |x|≥thr

０, |x|＜thr{ (８)

其中,thr为阈值,N 为心电信号长度.p 和q 为可调参数,

p＞０,q＞０,tanh为双曲正切函数.式(８)具有以下特征:

１)具有连续性.由式(９)和式(１０)可知,式(８)在阈值thr
处连续,可以克服硬阈值函数在thr处产生的间断现象.

lim
x→thr＋

f(x)＝ lim
x→thr＋

[x∗(tanh(p∗(|x|－thr)))１
q ]＝０

(９)

lim
x→thr－

f(x)＝ lim
x→thr－

[x∗(tanh(p∗(|x|－thr)))１
q ]＝０

(１０)

２)渐近线为x.通过式(１１)和式(１２)可以得到,当系数

趋于无穷时,式(８)接近硬阈值函数,可以解决软阈值函数带

来的恒定偏差问题.

lim
x→±∞

f(x)
x

　＝lim
x→±∞

x∗(tanh(p∗(|x|－thr)))１/q
x

＝lim
x→±∞

(tanh(p∗(|x|－thr)))１
q ＝１ (１１)

lim
x→±∞

(f(x)－x)

　＝lim
x→±∞

[x∗(tanh(p∗(|x|－thr)))１/q－x]

＝lim
x→±∞

x∗[(tanh(p∗(|x|－thr)))１/q－１]

＝０ (１２)

３)可以通过调节参数p和q的大小来评估去噪性能.如

图６所示,当p和q参数变化时,其曲线也会相应发生改变,

具有很好的灵活性.

图６　不同可变参数下的阈值函数

Fig．６　Thresholdfunctionswithdifferentvariableparameters

对于式(８)中的thr,传统的阈值[１９]将其设定为thr＝

σ ２log２N,但若设定为固定阈值,会导致在某些小波分解

层过滤掉了一些有用的信号,同时在其他分解层中未能有效

去除一些噪声.由于心电信号中噪声的能量主要集中在小波

分解的细节分量中,随着小波分解层数的增加,细节分量中的

小波系数会越来越少,噪声的小波系数也随之减少.因此,在
小波分解层数增加的同时,需要降低thr,以去除更多的噪声

分量并保持信号的细节特征.本文对thr的设定进行改进,

提出一种自适应阈值模型,如式(１３)所示:

thrj＝
σ ２log２N

２j－１log２(j＋１) (１３)

其中,j表示分解层数.分解层数不同,阈值thr也会不断发

生变化,随着分解层数的增加,阈值thr减小.

３．３．２　参数选取

在进行平稳小波去噪过程中,式(８)阈值函数中参数p
和q对去噪的结果影响很大.为获得最佳参数,本文采用改

进粒子群算法(APSO),使用 APSO 来模拟(p,q)的不同组

合,对参数对(p,q)进行优化.信噪比(SignalＧtoＧNoiseRaＧ
tion,SNR)是评价信号质量的重要指标,信噪比越大,表明去

噪之后的信号包含的噪声越少,保留的有用信息越多,去噪精

度也越高.因此,采用信噪比作为适应度函数,如式(１４)和
式(１５)所示.将p和q作为调整变量,建立模型.

SNR＝１０×log１０

(∑
N

n＝１
(s(n)－x(n)))２

(∑
N

n＝１
(x~(n)－x(n)))２

(１４)

Obj(p,q)＝maxSNR(p,q) (１５)

其中,s(n)代表被噪声破坏的心电信号,x(n)代表原始干净心

电信号,x
~(n)代表经过去噪重构之后的心电信号.改进粒子

群算法可以方便地获得全局最优解,通过个体间的协作和粒

子群内的信息共享,快速找到最优预测解[２０Ｇ２２].过程如下:

１)初始化粒子群,确定粒子群规模大小,随机生成粒子群

速度矩阵V 和位置矩阵P,建立粒子群位置维数与参数p和

q的映射关系,并构建模型.

２)根据式(１４),计算每次迭代下的SNR 值,即每一个粒

子群的适应度函数值.适应度函数是粒子空间位置的度量,

本文中适应度函数越大,粒子的位置越好.

３)对每一个粒子群位置的个体极值Pbest以及全局极值

Gbest进行更新.

４)根据Pbest和Gbest不断更新其速度矩阵V 和位置矩

阵P,如式(１６)和式(１７)所示:

Vt＋１
ij ＝ωtVt

ij＋c１rt
１(Pbestt－Pt

ij)＋c２rt
２(Gbestt－Pt

ij)
(１６)

Pt＋１
ij ＝Pt

ij＋Vt＋１
ij (１７)

其中,ω为惯性因数,c１ 和c２ 为学习因数,t为当前的迭代次

数,r１和r２ 表示在区间[０,１]上的随机数,i和j分别为粒子

当前种群规模大小和参数的维数.

５)在达到结束要求和终止迭代状态时,将粒子群的全局

极值Gbest作为模型的最佳解,其位置即为参数p 和q 的最

优值.若未达到结束要求和终止迭代状态,则继续重复步骤

３)和步骤４).

为了实现非线性过度优化,加快粒子群的收敛速度,对于

式(１６)中的惯性因子ω,本文使用自适应惯性因子调整方法,

如式(１８)所示.对于每一次的粒子群迭代,自适应调整方法
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将每个粒子群的当前迭代次数加入到调整策略中,通过动态

调整惯性因子ω来调整全局和局部优化性能,提高了收敛速

度,易于快速获得全局最优解.

ω＝
(ωmax－ωmin)∗t－ωmax

tmax
(１８)

采用APSO算法对平稳小波去噪过程中的参数p和q进

行优化.在 APSO算法中,首先进行粒子群初始值设定,将
种群范围设为１００,最大迭代次数设为５０,惯性因子ω的范围

为[０,１],学习因子c１ 和c２ 均设为２.可变参数p的范围为

[１,２０],可变参数q的范围为[１,１０].通过上述初始值的设

定,在寻优过程中既不容易陷入局部最优,又不会增加计算量

和收敛时间.为了保证参数对(p,q)结果的可靠性,根据上述

APSO算法步骤,将含噪的１０１号心电信号预处理后进行５
次独立的重复实验,结果如表１所列.通过计算表１中５次

实验的平均值,最终得到参数p和q 的最优值分别为１８．１１
和５．５８.

表１　改进粒子群算法优化参数对(p,q)的结果

Table１　Improvedparticleswarmalgorithmforoptimisingparameter

pairs(p,q)

１ ２ ３ ４ ５
p １７．２１ １９．３６ １８．７９ １７．６３ １７．５６
q ５．３０ ５．８０ ５．７２ ５．４７ ５．６３

适应度 ２６．２９ ２６．３３ ２６．４３ ２６．３８ ２６．５８

３．４　R峰校正

由于平稳小波去噪后心电信号的峰值略微衰减,因此通

过利用 R峰位置信息辅助的峰值校正方法来保留这些峰值

信息.记去噪后重构的心电信号为xs
ECG(n),预处理后的心电

信号为xw
ECG(n),最终的去噪心电信息为x′ECG(n).实现步骤

如下:

１)记录心电信号xw
ECG(n)中的 R峰位置r′;

２)对于每个 R峰位置,如果采样点n在r′－１０到r′＋１０
的范围之间,则进行峰值校正操作,使用预处理后的心电信号

替换重构后的心电信号,即x′ECG(n)＝xw
ECG(n);

３)如果采样点n在r′－１０到r′＋１０的范围之外,说明不

在 QRS波群范围内,重构后的信号段为最终去噪信号,即

x′ECG(n)＝xs
ECG(n).

４　实验结果与分析

４．１　实验准备

本文使用 MatlabR２０２２b软件模拟心电信号去噪.选取

美国麻省理工学院 MITＧBIH 心率失常数据库[２３]中的第１００,

１０１,１０３,１１５,１１７,２３４号心电信号前３２００个采样点作为实

验输入信号,心电信号以原始形式提供,因此假设它们是干净

的信号.通过将信号的采样频率设定为３６０Hz,根据 Nyquist
定理可知信号的最高频率需超过１８０Hz,因此在实验中对心

电信号进行５层尺度分解.选用sym６作为心电信号平稳小

波分析的基函数.在进行预处理操作时,窗口大小w 和多项

式阶数k分别设定为１９和６,式(８)中参数p和q的值分别设

定为１８．１１ 和 ５．５８.采 用 SNR、均 方 根 误 差 (RootＧMeanＧ
SquareＧError,RMSE)和 均 方 根 差 百 分 比 (PercentageＧrootＧ
meanＧSquareDifference,PRD)３个指标来验证本文算法的

去噪性能,如式(１４)、式(１９)和式(２０)所示.SNR值越大,去
噪效果越佳;RMSE值和PRD值越小,结果越好.

RMSE＝ １
N ∑

N

n＝１
(x

~(n)－x(n))２ (１９)

PRD＝１００×
∑
N

n＝１
(x(n)－x

~(n))２

∑
N

n＝１
x(n)２

(２０)

４．２　定性分析

为了证明本文方法的适用性,分别在１０１号心电信号中

加入１０dB的高斯白噪声和频率为６０Hz的正弦信号形式的

随机噪声,使用本文方法进行去噪,结果如图７和图８所示.

(a)原始心电信号

(b)含噪心电信号

(c)本文算法去噪后的信号

图７　含高斯噪声的１０１号心电信号去噪效果

Fig．７　DenoisingeffectonECGsignal１０１withGaussiannoise

(a)原始心电信号

(b)含噪心电信号

(c)本文算法去噪后的信号

图８　含随机噪声的１０１号心电信号去噪效果

Fig．８　DenoisingeffectonECGsignal１０１withRandomnoise

如图７所示,去噪后的心电信号在消除了大量原始信号

噪声的同时,保留了包含重要临床信息的信号形态特征,可以

很好地消除心电信号中一些不规律的噪声.如图８所示,去
噪后的结果使心电信号的波形变得清晰,可以很好地去除心
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电信号中的工频干扰噪声,提升信号的质量.

图９展示了在不使用峰值校正方法后本文提出的阈值函

数与应用硬、软阈值方法以及文献[１５]中阈值函数方法的研

究对比.可以看出,当使用硬阈值算法去噪后,信号的波形发

生了尖峰毛刺现象;用软阈值算法进行去噪后,心电信号的幅

值降低,导致部分信号在重构过程中发生失真现象;文献[１５]

中的阈值算法去噪后,其心电信号幅值略微降低,并且只有少

部分采样点处出现尖峰毛刺.相比之下,本文提出的阈值算

法在去噪后仅存在极少的尖峰毛刺现象,同时波形特征和幅

值都较为完整,能够弥补软、硬阈值算法的不足,去噪性能相

对于文献[１５]算法更加优越.

(a)原始心电信号 (b)含噪心电信号

(c)硬阈值去噪后的信号 (d)软阈值去噪后的信号

(e)文献[１５]算法去噪后的信号 (f)本文算法去噪后的信号

图９　各阈值方法对含噪的１０１号心电信号的去噪效果

Fig．９　Denoisingeffectofeachthresholdmethodonnoisy．ECG

signal１０１

为了能够更好地验证本文算法的去噪效果,将本文算法

中应用了峰值校正方法以及没有应用峰值校正方法的波形图

进行对比,如图１０所示,虚线部分表示重构信号后未使用峰

值校正所失去的 R峰.没有应用峰值校正方法的重构信号,

在 R峰的位置上有一些虚线,说明 R峰的信息有所缺失;而
应用了峰值校正方法的重构信号,一些衰减的峰值信息能够

被保留下来,从而使 R峰的轮廓更加清晰,能够更好地增强

心电信号的去噪质量.

图１０　１０１号信号的峰值信息误差

Fig．１０　PeakinformationerrorofECGsignal１０１

从以上的定性分析实验可知,应用本文算法对心电信号

进行去噪,在降低噪声影响的同时,能够尽可能保持心电信号

的原始形态和特征,从而避免了失真现象.

４．３　定量分析

为进行 更 全 面 的 分 析,将 本 文 方 法 与 低 通 滤 波 方 法

(LPF)、高通滤波方法(HPF)、傅里叶分解方法(FDM)、经验

模态分解(EMD)、离散小波变换(DWT)及文献[１０]中的方法

进行对比研究.将频率为６０Hz的正弦信号形式的随机噪声

加入到原始信号中来模拟心电信息中的工频干扰噪声,通过

使用不同的 MITＧBIH 心率失常数据库中的心电信号记录,对

其进行去噪处理.表２列出了各种方法下去噪后的SNR值,

表３和表４列出了各种方法去噪后的 RMSE值和PRD值.

表２　不同去噪方法下的SNR

Table２　SNRwithdifferentdenoisingmethods
(dB)

ECG LPF HPF FDM EMD DWT 文献[１０] SWTaVHT
１００ ３０．８７ ３１．７８ ２５．８９ ３７．６１ ３９．０５ ４３．３８ ４９．８５
１０１ ２４．７０ ２９．２２ ２８．１３ ３６．２１ ４０．７９ ４１．１５ ４８．６３
１０３ ２８．５０ ２８．４２ ３１．８１ ３１．５７ ３７．７９ ４２．１５ ４７．４２
１１５ ２７．４３ ２８．３９ ３３．８３ ３７．６５ ３８．４３ ４５．４１ ５１．７２
１１７ ２４．５３ ２９．４３ ３３．５３ ３７．５２ ３７．５３ ４６．２５ ４８．０１
２３４ ２０．４８ ２０．７９ ２１．７６ ３５．２３ ３８．９２ ４０．２３ ４６．７８

表３　不同去噪方法下的 RMSE

Table３　RMSEwithdifferentdenoisingmethods

ECG LPF HPF FDM EMD DWT 文献[１０] SWTaVHT
１００ ０．０００７ ０．０２６１ ０．０３８７ ０．００３９ ０．００２３ ０．００１５ ０．０００７
１０１ ０．００１９０．０４２７ ０．０３２５ ０．００２８ ０．００１４ ０．００１４ ０．００１２
１０３ ０．００１４０．０３００ ０．０３００ ０．００３７ ０．００２３ ０．００１６ ０．０００８
１１５ ０．００２３ ０．０４４７ ０．０５８４ ０．００３９ ０．０００９ ０．０００８ ０．０００８
１１７ ０．００２５ ０．０５４９ ０．０４２５ ０．００３１ ０．００２９ ０．００２３ ０．００１３
２３４ ０．００１７０．０５１３０．０５０２ ０．００２７ ０．００１５ ０．００１４ ０．００１１

表４　不同去噪方法下的PRD

Table４　PRDwithdifferentdenoisingmethods

ECG LPF HPF FDM EMD DWT 文献[１０] SWTaVHT
１００ ０．２８２ ０．４８２ ０．５０８ ０．４８５ ０．３００ ０．２７３ ０．２５１
１０１ ０．２６３ ０．５９７ ０．５６８ ０．３４２ ０．１７６ ０．１６５ ０．１５２
１０３ ０．１７６ ０．６２２ ０．４３４ ０．３７５ ０．２４２ ０．１５２ ０．１５１
１１５ ０．３５５ ０．７３４ ０．７２０ ０．２５１ ０．１３８ ０．１４５ ０．１３７
１１７ ０．２１９ ０．６９３ ０．８４３ ０．４７８ ０．２７８ ０．２０１ ０．１６５
２３４ ０．４２５ ０．５８３ ０．６２１ ０．４２４ ０．３２１ ０．２９９ ０．２００

由表２、表３和表４可知,相对于 HPF方法,LPF方法只

有在１０３号心电信号中低通滤波 SNR 值比高通滤波略高

０．０８,其余信号均没有 HPF方法高.而 LPF方法在 RMSE
和PRD上的值均优于 HPF方法,在 RMSE上,最优比 HPF
方法小０．０５２４,在PRD上,最优比 HPF方法小０．４７４.这说

明,HPF方 法 相 较 于 LPF 方 法,虽 然 能 提 供 相 对 较 高 的

SNR,但是信号失真程度较大,而 LPF方法可以保留更好的

信号信息,但是去噪性能很差.FDM 方法和 EMD 方法相

比,只有在１０３号心电信号中,EMD方法去噪后的SNR值比

FDM 方法低０．２４,其余信号均高于 FDM 方法,同时 RMSE
和PRD均优于FDM 方法去噪后的值.这是由于FDM 方法

不能很好地解决信号频谱随时间变化的问题,导致其去噪性

能不佳.EMD方法虽优于FDM 方法,但它不能抑制具有多

个频率分量的噪声,并且在去噪过程中容易造成模态混叠现

象.而 DWT 方 法 能 够 解 决 这 一 问 题,从 实 验 结 果 可 知,

４８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



DWT方 法 比 经 验 模 态 分 解 具 有 更 高 的 SNR 值、更 低 的

RMSE值以及更低的PRD值,说明使用 DWT方法去噪的性

能较好,其在滤除噪声的同时可以保持一些原始信号的特征

信息.由于 DWT 方法在去噪的过程中容易产生吉布斯震

荡,因此文献[１０]提出了基于SWT的方法,将二元收缩函数

与SWT相结合,引入了TV方法,在降低噪声的同时,保留了

边缘上的重要信息,避免了在去噪过程中的下采样操作.文

献[１０]方法的 SNR 值最高比离散小波变换方法高 ８．７２,

RMSE值最高比 DWT方法低０．０００８,PRD值最高比 DWT
方法低０．０９,文献[１０]方法的值均优于前５种方法.这说明

SWT方法去噪性能更好,并且在去除噪声的同时能够最大程

度上减少原始信号与去噪后信号的差异,从而减少失真.本

文提出了SWTaVHT 方法,并且为避免少量峰值信息的丢

失,使用峰值校正技术.可以看出,本文算法的SNR值均优

于表中的６种方法,相比文献[１０]方法,其提升值为１．７６~
７．４８dB,最高达到７．４８dB.在１００号心电信号中,本文算法

的 RMSE值和 LPF方法值相等;在１１５号心电信号中,本文

算法的 RMSE值和文献[１０]方法相等,其余心电信号中的

RMSE值均比表中６种方法低,并且PRD值相对于其余方法

均更低.这说明本文算法可以给出更高的心电信号质量,并
且能够使去噪信号相比原始信号失真更少,本文算法相比于

现有去噪技术去噪性能更加优越.

为了进一步验证本文算法的适用性,向１０１号心电信号

中分别添加０dB,５dB,１０dB,１５dB和２０dB的高斯白噪声,如
图１１－图１３所示.将本文算法与文献[１０]进行对比可以看

出,随着噪声强度的减弱,去噪之后的SNR都增大,RMSE和

PRD都减小,说明不同的噪声强度影响着去噪效果.噪声强

度越大,去噪效果越差;噪声强度越小,去噪效果越好.从图

中可以看出,本文算法在不同噪声强度下的去噪性能均优于

文献[１０]方法.

图１１　不同信噪强度下的SNR值对比

Fig．１１　ComparisonofSNRvaluesatdifferentsignalＧtoＧnoise

intensities

图１２　不同信噪强度下的 RMSE值对比

Fig．１２　ComparisonofRMSEvaluesatdifferentsignalＧtoＧnoise

intensities

图１３　不同信噪强度下的PRD值对比

Fig．１３　ComparisonofPRDvaluesatdifferentsignalＧtoＧnoise

intensities

本文方法的运行效率如表５所列.从表中可知,本文方

法的运行时间消耗高于EMD,DWT以及文献[１０]中的方法,

说明本文算法的复杂度略高,但是输出信噪比为所有方法中

的最高值,比文献[１０]中的方法高出６．４７.

表５　计算时间的比较

Table５　Comparisonofcalculationtimes

方法 时间/s SNR
EMD ０．１８４６ ３７．６１
DWT ０．１３５４ ３９．０５

文献[１０]方法 ０．３１０３ ４３．３８
SWTaVHT ０．５２５２ ４９．８５

结束语　本文提出的去噪算法可以有效地抑制受损心电

信号中的基线漂移、工频干扰等噪声.在提出的SWTaVHT
方法中,使用 APSO对参数p和q 进行优化,选取最佳参数;

结合峰值校正方法,能够在去除噪声的同时更好地保留原始

心电信号的形态特征.为验证本文算法性能,进行了去噪实

验,采用 MITＧBIH 数据库中不同的心电信号进行去噪.与不

同方法相比,提出的算法具有最大信噪比、最小均方根误差和

最小均方根差百分比.对心电信号进行降噪是心电信号研究

的一个重要部分,虽然本文算法在心电信号去噪方面有一定

的优势,但是为了能更好地提高算法的去噪能力,在进行去噪

时,预处理中去除的基线漂移低频段噪声中可能会携带一些

心电信号原始特征信息,这一步骤下的算法有待进一步优化.

其次,本文算法在时间效率上与现有的去噪技术相比并非最

优.在之后的研究中,需要对心电信号中基线漂移噪声的处

理进行进一步优化,在去噪基线漂移的同时尽可能保留其原

始特征信息,并且需要对算法的复杂度进行优化,提高运行效

率,从而更好地将本文算法应用在临床医学等实际应用中.
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