
前 言

心电图（Electrocardiogram, ECG）是记录心脏的

生物电活动，在临床上广泛用于心血管疾病的诊断。

然而，ECG 信号属于非线性、非平稳弱电信号，容易

被各种噪声污染，严重影响 P、QRS、T特征波检测和

RR 间期识别的正确性，并最终导致心脏疾病的误

诊［1］。因此，ECG信号去噪对临床诊断的正确性具有

重要的意义。ECG 信号中的噪声主要包括工频干

扰、基线漂移噪声和肌电干扰噪声等［2-3］。其中，50 Hz

工频干扰可利用陷波器有效地去除；基线漂移噪声

的频率一般低于 1 Hz，表现为 ECG 信号偏离正常基

线，并呈现缓慢波动的特点；肌电干扰噪声的频谱较
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【摘要】经验模式分解（EMD）域内心电（ECG）信号的去噪，通常为基于QRS特征波经验性识别固有模态函数（IMF）分量

并重建ECG信号。由于该方法引入个人误差，因此识别不准确。针对此问题，本文提出利用EMD与 IMF分量统计特性

对ECG信号进行去噪。本方法首先对含噪ECG信号进行EMD分解得到一系列 IMF分量，然后利用 IMF分量的统计特

性识别 IMF分量属性，并采用被识别为ECG信号的 IMF分量重建ECG信号。该识别方法基于统计学方法，具有统计学

和现实物理意义。将本方法应用于真实ECG信号去噪处理中，结果表明，本方法可有效去除ECG信号基线漂移噪声与肌

电干扰噪声，去噪效果优于经验法。
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Abstract: The denoising of electrocardiogram (ECG) signal in empirical mode decomposition (EMD) domain usually

involves the empirical identification of the intrinsic mode function (IMF) component based on QRS characteristic wave and

the reconstruction of ECG signal. However, due to the personal errors caused by empirical method, the identification is

inaccurate. To solve this problem, EMD and the statistical characteristics of IMF component are used to denoise ECG signal.

Herein a series of IMF components are obtained by EMD on noisy ECG signals, and then the properties of IMF components

are identified using the statistical characteristics of IMF components, and the IMF components identified as ECG signals are

used to reconstruct ECG signals. The proposed identification method is based on statistical method, with statistical and

practical significance. The proposed method is applied to real ECG signal denoising, and the results show that the method can

effectively remove the baseline drift noise and electromyography interference noise of ECG signal, achieving a denoising

effect better than that of empirical method.
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宽，频率一般为 5 Hz~2 kHz，与 ECG 信号频谱重叠。

一般表现为 ECG信号上的高频噪声，使得 P、QRS、T

特征波局部失真，难以识别［4-6］。

针对 ECG 信号噪声特点，相关文献提出了许多

线性和非线性信号处理方法去除ECG信号噪声。这

些方法主要包括：数字滤波法、自适应滤波法、小波

变 换 法 、经 验 模 式 分 解（Empirical Mode

Decomposition, EMD）法等。数字滤波和自适应滤波

具有较强的降噪性能，但由于肌电干扰噪声与 ECG

信号频谱重叠，在滤除肌电干扰噪声的同时，也会滤

除部分 ECG 信号［7-9］。小波变换法是常用的 ECG 信

号去噪方法，但小波变换法是非自适应的，小波函数

和阈值的选取对去噪效果有很大的影响［10-13］。EMD

法是一种新的自适应信号处理方法，克服了小波的

缺点，已广泛应用于非线性、非平稳信号的分

析［3,14-15］。EMD 法首先将 ECG 信号自适应分解为一

系列的固有模态函数（Intrinsic Mode Function, IMF）

分量，其次识别每一个 IMF 分量属于信号分量或噪

声分量，最后通过采用 ECG 信号的 IMF 分量重构

ECG信号实现去噪［14-15］。然而，现有绝大部分文献采

用视觉观察 IMF 分量是否含有明显 QRS 特征波，经

验性判断 IMF 分量属于 ECG 信号分量还是噪声分

量，不具有通用性，有很大的主观性，使得 ECG 信号

的去噪结果存在偏差［16-18］。

针对EMD方法去除ECG噪声的缺点，本文将利

用 EMD 与 IMF 分量的统计特性对含有基线漂移噪

声与肌电干扰噪声的ECG信号进行去噪处理。本方

法首先对含噪 ECG 信号进行 EMD 分解得到一系列

IMF分量，然后利用噪声 IMF分量的统计特性识别出

所有噪声 IMF 分量，则剩余 IMF 分量即为 ECG 信号

分量，最后采用信号属性 IMF分量重构ECG信号。

1 方法理论原理

含有基线漂移噪声与肌电干扰噪声的ECG信号

经 EMD 分解，自适应得到频率由高至低一系列 IMF

分量。IMF 分量可分为 3 种具有不同物理意义的类

型：（1）高频噪声 IMF 分量，一般属于肌电干扰的高

频分量；（2）ECG信号 IMF分量；（3）低频噪声 IMF分

量，一般属于基线漂移分量或数据有限长引起的伪

IMF分量。

1.1 高频噪声 IMF分量统计学识别原理方法

对于高频噪声 IMF 分量，采用文献［19-20］给出

的统计去噪方法进行去除。其原理简述如下：

首先，EMD 分解高斯白噪声等效于一个恒定品

质因素的二进滤波器组，分解得到的 IMF分量满足：

（1）分解得到的第 i个分量 IMFi的平均周期正好是前

一分量 IMF（i-1）平均周期的两倍；（2）IMF分量的功

率谱正态分布，且在功率谱-平均周期（取对数）图上，

IMF的功率谱面积相同。基于（1）和（2），得到 IMF能

量 密 度 与 其 相 应 平 均 周 期 的 对 数 之 和 为 常

数［19-20］，即：

lgEn + lgT̄n = 常数 （1）

其中，Ei为第 i个 IMF 分量的能量密度，T̄i常为第 i个

IMF分量的平均周期。对于归一化的高斯白噪声序

列，式（1）中常数为零，即：

lgEn + lgT̄n = 0 （2）

式（2）表示高斯白噪声 lgT̄常与 lgE的期望直线。

能量密度的扩展函数为［19-20］：

y = -x ± k
2

N
e

x
2 （3）

其中，x = lgT̄，k 是由标准正态分布的百分位数确定

的常数，对于95%的置信区间，k=1.645。

对于采集良好的数据，包括 ECG 信号数据，其

IMF1 总是噪声，且一般可等效为高斯白噪声分量。

因此，可以基于 IMF1并采用上述白噪声统计特性估

计数据的噪声 IMF 分量。如果 IMF 落在以 IMF1 为

基础构造的噪声期望直线的置信区间内，即可判断

识别为噪声 IMF分量。

1.2 低频噪声 IMF分量统计学识别原理方法

宽频谱肌电干扰噪声常等效于白噪声，因此，含

噪 ECG 信号的 IMF1 是肌电干扰高频分量且具有白

噪声特点，基于 IMF1 并利用第 1.1 节统计方法可以

有效地识别肌电干扰的 IMF 分量。然而，该方法仅

对肌电干扰的高频 IMF 分量，即含噪 ECG 信号的高

频噪声 IMF分量有效。低频噪声 IMF分量一般由基

线漂移、数据有限长引起伪分量等叠加融合构成，其

物理属性一般不属于单独的肌电干扰低频分量，因

此，第 1.1节方法一般不能识别含噪ECG信号的低频

噪声 IMF分量。

对于低频噪声 IMF 分量，本文采用 IMF 统计均

值特性进行识别。识别原理如下：EMD 分解过程实

际为一均值筛选过程。均值筛选过程使得 IMF极值

定义的上下包络对称，因此，筛选结束后，IMF的均值

应为 0。然而，由于数据有限长，IMF 端点的上下包

络只能通过方法近似估计。包络的估计引起端点均

值误差，将随筛选次数的增加逐渐传染至 IMF内部，

最终，导致 IMF 均值偏离理想 0 均值。IMF 阶数增

加，频率减小，局部尺度，特别是端部局部尺度增大

导致端部误差增大，因此，IMF 均值偏离 0 均值程度

将随 IMF阶数增大而增大。低频噪声的 IMF分量频

率相比 ECG 信号的 IMF 频率一般要小的多（基线漂

移噪声的典型频率为 0.15~0.30 Hz［2-3］，ECG信号频率
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一般大于 1 Hz（60 bpm），其极值定义的局部时间尺

度，特别是端部局部时间尺度要远大于 ECG 信号

IMF分量的局部时间尺度，因此，端部估计误差导致

的均值误差更大，常表现为 IMF 分量均值曲线非线

性的突变，可以对低频噪声 IMF分量进行识别。

1.3 基于 IMF分量统计特性的ECG去噪方法

基于第 1.1 节和第 1.2 节的噪声 IMF 统计学特

性，本文提出基于EMD与 IMF分量统计方法的ECG

去噪方法，方法步骤如下：（1）含噪ECG经EMD分解

为一系列 IMF 分量；（2）求每一个 IMF 分量的 lgT̄ 与

lgE，并基于 IMF1为高频噪声对所有 IMF分量进行显

著性检验，识别高频噪声 IMF分量；（3）对每一个 IMF

分量进行 0均值检验，如果相对低阶 IMF 分量，存在

一个 IMF分量明显偏离 0均值，则此 IMF分量被识别

为低频噪声，之后所有 IMF 分量也被识别为低频噪

声；（4）未被步骤（2）、（3）识别的剩余 IMF 分量即为

ECG 信号分量，将 ECG 信号的 IMF分量重建即可得

到去噪后ECG信号。

1.4 评价指标

本文选取信噪比（Signal to Noise, SNR）、均方误

差（Mean Square Error, MSE）、自 相 关 系 数

（Autocorrelation Coefficient, AC）3 个评价指标来对

本文方法的去噪效果进行评估，如下所示：

SNR = 10lg
∑
i = 1

n

x2 ( i )

∑
i = 1

n

[ x ( i ) - f' ( i ) ]2

（4）

MSE =
1

N∑i = 1

n

[ x ( i ) - f' ( i ) ]2 （5）

AC =
∑
i = 1

n

( x ( i ) - x̄ ) ( f' ( i ) - f̄' )

∑
i = 1

n

( x ( i ) - x̄ )2•∑
i = 1

n

( f' ( i ) - f̄' )2

（6）

其中，x(n)为原 ECG 信号，f' (n ) 为重建 ECG 信号。

SNR越大，MSE越小，代表该去噪方法的去噪效果越

好。AC越大，代表重建ECG信号与“干净”ECG信号

的偏差越小，去噪方法的去噪效果越好。

2 实验及分析

为了验证本方法的有效性，本文选取“MIT-BIH

Arrhythmia Database”中 104、107、200 号 ECG 信号，

分别叠加“MIT-BIH Noise Stress Test Database”中基

线漂移噪声信号 bw与肌电干扰噪声信号 ma形成含

噪 ECG 信 号（“MIT-BIH Arrhythmia Database”与

“MIT-BIH Noise Stress Test Database”所提供的信号

均为实际采集信号）。分别采用本文方法与经验法

对含噪 ECG 信号进行去噪处理，并对其去噪结果进

行比较。本文首先通过对含噪 107号 ECG信号进行

去噪处理来详细说明本方法的去噪过程。

2.1 含噪107号ECG信号的去噪实验

107号ECG信号、肌电干扰噪声ma、基线漂移噪声

bw与三者叠加形成的含噪107号ECG信号如图1所示。

（1）对含噪107号ECG信号进行EMD分解，可得

一系列 IMF分量，如图2所示。

（2）利用高斯白噪声 IMF 分量的统计学特性对

IMF分量进行显著性检验，识别高频噪声 IMF分量。

以 IMF1为噪声，并基于式（3）作出 IMF分量 lgT̄

与 lgE 关系的期望直线，选择 95% 置信区间［为了便

于显示结果，基于大量的数据实验，文献［19］对准则

作了适当修改：使用高斯白噪声方差的 3 倍作为上

（下）界，代替式（4）决定的 95%置信区间边界］，确定

上下边界，结果如图3所示。

图 3 中，红色实线为 IMF 分量 lgT̄ 与 lgE 关系的

期望直线，蓝色虚线为 95% 置信区间的上、下边界，

黑色星点代表每一个 IMF分量的平均周期和相应的

能量密度。从图中可以看出 IMF1 的能量密度位于

95%置信区间上下界之间，因此判定 IMF1为肌电干

扰噪声 IMF分量，舍弃。

（3）利用均值检验识别低频噪声 IMF 分量。所

有 IMF分量的均值—方差的误差棒图如图4所示。
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第12期 卢莉蓉,等 .基于EMD与IMF分量统计特性的ECG去噪 -- 1531



从图 4可以看出，数据端点均值误差导致 IMF2-

IMF8分量的均值在 0均值周围微小波动，IMF9分量

均值作为一个奇异点使得 IMF 均值曲线出现突变，

根据第 1.2节判定 IMF9为低频噪声 IMF分量与ECG

信号 IMF 分量的分界。即 IMF2-IMF8 分量为信号

IMF分量，IMF9-IMF11为低频噪声 IMF分量。

（4）剩余 IMF分量重构得到107号ECG信号。第

（2）步识别 IMF1为高频噪声 IMF分量，第（3）步识别

IMF9~IMF11为低频噪声 IMF分量，则剩余 IMF2~IMF8

分量为ECG信号 IMF分量。IMF2~IMF8分量重构107

号ECG信号结果如图5所示。
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Fig.2 IMF components generated by No.107 ECG with noise after EMD
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图5 两种方法重构107号ECG与原107号ECG对比图

Fig.5 Comparison of No.107 ECG reconstructed by two
methods and original No.107 ECG
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2.2 实验结果分析

为了验证本方法的有效性，采用基于 QRS 特征

波通过视觉观察经验性对 107号ECG信号去噪，“经

验法”识别为：IMF1-IMF4 包含明显 QRS 特征波，为

信号 IMF分量，因此采用 IMF1-IMF4分量重构 107号

ECG 信号。两种方法重构 107 号 ECG 信号与原 107

号ECG信号对比图如图5所示。

从图 5可以看出，利用经验法重构的 107号ECG

有效去除基线漂移噪声与肌电干扰噪声，但导致明

显畸变，特别是特征波幅值的严重畸变。本方法有

效去除了基线漂移噪声与肌电干扰噪声，同时重构

107号ECG很好保留了原ECG信号的特征波。

除 107 号 ECG 信号，实验又选取 104 与 200 号

ECG信号，分别叠加基线漂移噪声信号 bw与肌电干

扰噪声信号ma形成含噪ECG信号，并采用本方法与

经验法对含噪 ECG 信号去噪处理，去噪结果如表 1

所示。

表 1列出了含噪 104号、107号、200号 ECG信号

分别采取经验法与本方法去噪所得 ECG 信号的

SNR、MSE、AC。从表 1可以看出，相比较经验法，采

取本方法去噪后的 SNR 增大，MSE 减小，AC 增大。

可知本文提出的基于 EMD 与 IMF 分量统计特性的

ECG去噪方法的去噪效果要优于经验法去噪。

去噪方法

经验法

本方法

104号ECG

SNR/dB

1.285 6

2.936 9

MSE/mV2

0.098 9

0.067 6

AC

0.680 7

0.924 1

107号ECG

SNR/dB

4.874 8

6.995 1

MSE/mV2

0.273 7

0.168 0

AC

0.895 4

0.983 1

200号ECG

SNR/dB

3.054 8

7.410 8

MSE/mV2

0.107 1

0.039 3

AC

0.768 2

0.964 7

表1 不同信号两种去噪方法的指标对比

Tab.1 Comparison of two denoising methods for different signals

3 结 论

针对现有 ECG 信号去噪方法的不足，本文提出

基于 EMD 与 IMF 分量统计特性的 ECG 去噪方法。

本文方法首先对含噪 ECG 信号进行 EMD 分解得到

一系列 IMF 分量，然后利用 IMF 分量的统计特性确

定每个 IMF 分量的物理意义，即确定 IMF 分量属于

信号分量还是噪声分量，最后将信号 IMF 分量重构

得 到 去 噪 后 ECG 信 号 。 实 验 选 取 了“MIT-BIH

Arrhythmia Database”中的 104、107、200 号 ECG 信

号，分别叠加“MIT-BIH Noise Stress Test Database”中

的基线漂移噪声信号 bw 与肌电干扰噪声信号 ma 形

成含噪 ECG 信号，并分别采用本方法与经验法对含

噪ECG信号进行去噪处理。通过对两种方法的去噪

结果图和去噪后 ECG 信号 SNR、MSE、AC 的对比发

现，本文提出的基于 EMD 与 IMF 分量统计特性的

ECG去噪方法的去噪效果要优于经验法去噪。本文

实 验 是 将 本 方 法 应 用 于“MIT-BIH Arrhythmia

Database”中真实的 ECG 信号中，下一步将研究其在

临床ECG信号去噪中的适用性。
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