
前 言

医 生 通 过 记 录 心 脏 电 活 动 的 心 电 图

（Electrocardiogram, ECG）来诊断各种心脏疾病。然而

ECG信号在采集和传输过程中容易受到多种噪声干扰，

使ECG的波形发生失真，造成临床诊断的误判［1］。其

中，肌电信号噪声的频谱与ECG信号重合［2］，使得ECG

信号有用的波形特征和噪声难以区分。为了去除ECG

信号的肌电信号噪声，研究人员提出了原理简单、噪声

滤除能力强的小波阈值算法［3-4］。其中传统小波阈值算

法采用软、硬阈值函数并结合固定阈值对信号进行处

理，但软、硬阈值函数分别存在恒定偏差和不连续的问

题，且固定阈值不随小波分解层数的变化而变化［5］，导

致去噪后的信号幅值降低且存在局部异常尖峰。于是，

为了增强小波阈值算法的去噪能力，研究者们提出了
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各种改进的小波阈值算法［6-9］，虽然解决了软、硬阈值函

数的缺陷，但所提的阈值函数结构一般较为复杂，计算

量大，灵活性较差，且所提的固定阈值和分层阈值也不

符合小波分解后噪声在各层分布的规律。最近，研究

人员利用智能算法对小波阈值算法的参数进行优化［10-12］，

取得了较好的去噪效果。但是，这也极大地增加了算

法的计算复杂度和运行时间。

因此，本文基于双曲正切函数构造出一种具有

连续性、结构简单、灵活性较好的改进阈值函数，并

分析得到符合肌电信号噪声在小波分解各层分布规

律的分层阈值，同时通过理论和仿真分析得到了小

波分解含噪 ECG 信号的最佳小波基函数和分解层

数，提出了一种可调的改进小波阈值算法，以解决传

统软、硬阈值算法和现有阈值算法对 ECG 信号中肌

电信号去噪效果不佳的问题，验证了本文改进小波

阈值算法具有优越的去噪性能。

1 小波阈值算法

1.1 小波阈值算法去噪原理

小波变换具有时频分析和多分辨率功能，非常

适合 ECG信号的降噪处理［13-14］。小波阈值算法首先

根据含噪ECG信号特性选择最佳的小波基函数和分

解层数进行小波分解，小波分解 k层示意图如图 1所

示。含噪 ECG 信号 S 最后被分解为一个近似系数

cAk和一系列细节系数 cD1~cDk，近似系数包含信号的

低频信息，细节系数包含信号的高频信息，有用信号

和噪声信号分别被分解到低频（近似）系数和高频

（细节）系数中，其中有用信号的小波系数幅值大于

噪声信号。然后选择合适的阈值函数和阈值，将高

频系数 cD1~cDk和低频系数 cAk大于阈值的小波系数

保留或进行相关处理，小于阈值的小波系数置零。

最后对阈值处理过的高频小波系数 cD1~cDk和低频

小波系数 cAk逆变换重构ECG信号，即可得到去噪后

的 ECG 信号［15］。小波阈值算法去噪流程如图 2 所

示。可知小波阈值算法的去噪效果取决于小波基函

数、分解层数、阈值函数和阈值等参数的选取。

1.2 阈值函数

1.2.1 传统阈值函数 传统阈值函数主要有硬阈值和

软阈值函数，表达式分别如式（1）和（2）所示：

D = {d, || d ≥ λ
0, || d < λ

（1）

D = {sign ( )d ( )|| d - λ , || d ≥ λ
0, || d < λ

（2）

其中，d为原始信号的小波系数，D为去噪信号的小波

系数，λ为阈值点，sign()为符号函数。

设阈值点 λ= 1时，小波软、硬阈值函数对应的函

数图像如图 3 所示。由图 3 可知，硬阈值函数不连

续，在 d = ±1 处是间断的，会使去噪后信号发生振

荡，产生尖峰毛刺，造成信号部分波形特征丢失；软

阈值函数具有连续性，但 d和D之间存在恒定偏差的

问题，会导致重构信号的幅值降低，信号产生失

真［16-17］。

1.2.2 改进的阈值函数 为了解决软、硬阈值函数的

缺陷，通过分析软、硬阈值函数的特点和优化阈值函

数规则［18］，本文基于双曲正切函数构造出一种具有

连续性、结构简单、灵活性较好的可调改进阈值函

S

cA1 cD1

cA2 cD2

cA3 CD3

cAk cDK

……

图1 小波分解k层示意图

Figure 1 Schematic diagram of k-level wavelet decomposition
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图2 小波阈值算法对ECG信号去噪流程图

Figure 2 Flowchart of ECG signal denoising with
wavelet threshold algorithm
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数，表达式如下：

D = {d × tanh ( )α × ( )|| d - λ , || d ≥ λ
0, || d < λ

（3）

其中，α为调节系数。

当调节系数 α分别为 1、5 和 10，阈值点 λ = 1 时

可调的改进阈值函数图像如图4所示。

为了验证本文改进阈值函数的性能，对式（3）进

行数学分析：

（1）连续性。当d → ±λ+时，

lim
d → ±λ+

D = lim
d → λ+

d × tanh ( )α × ( )|| d - λ = 0 （4）

同理可得，d → ±λ- 时，lim
d → λ-

D = 0。由此可知，改

进阈值函数在 ±λ处具有连续性，能够解决硬阈值函

数在阈值点 λ处产生间断的缺陷。

（2）渐进性和偏差性。当d → ±∞时，

lim
d → ±∞

(
D

d
) = lim

d → ±∞ ( )d × tanh ( )α ×( || d - λ )

d
= 1 （5）

lim
d → ±∞

( )D - d = lim
d → ±∞

( )d × tanh ( )α × ( )|| d - λ - d = 0（6）

由式（5）、（6）可知，D的渐近线为 d，即改进阈值

函数趋于无穷时逼近硬阈值函数，较好地解决了软

阈值函数存在的恒定偏差缺陷，有效减少了信号重

构的失真。

（3）灵活性。调节系数 α的值能较大地影响阈值

算法的去噪性能。由图 4 可知，当 α较大时，改进阈

值函数曲线逼近硬阈值函数的速度较快，但曲线变

得较为陡峭，导致重构后的信号存在许多尖峰震荡；

当 α较小时，改进阈值函数曲线较为平缓，仍会存在

恒定偏差，重构信号会存在部分失真［19］。因此，可根

据待处理的信号特征对应地调整 α值，即本文改进阈

值函数具有很好的灵活性。

1.3 分层阈值

经过小波分解后，有用信号对应的小波系数幅

值随着分解层数的增大而增大，而噪声对应的小波

系数幅值随分解层数的增大而减小，故需要对不同

分解层数选取不同的阈值。而传统固定阈值规则不

随分解层数改变阈值［20］，会导致去噪效果较差。文

献［2］提出分层阈值为 λj =
αjσ 2 ln N

2j - 1 ln ( j + 1)
，较好地解

决了固定阈值的缺陷，但是其各层阈值差距较大，会

导致重构信号产生失真；文献［16］提出分层阈值为

λj =
σ 2 ln N

ln ( j + 1)
，但其首层阈值过大。这些并不符合

噪声在各层分布的特点。本文根据含肌电信号噪声

的 ECG 信号小波分解后在各层的分布特点，提出了

改进的分层阈值规则。

λj = (
2

2
) jσ 2ln ( N ) （7）

其中，N 为信号长度，σ为噪声的均方根误差，σ =

median ( || d1 )

0.674 5
，j为分解层级。

2 小波基函数与分解层数的确定

2.1 小波基函数的确定

小波基函数的选取对小波阈值算法去噪性能具

有重要影响，通过对 ECG 信号的特性和小波基函数

的性质进行研究，可知适合对 ECG 信号中肌电信号

噪声降噪处理的小波基函数主要有 sym 系列和 bior

系列［21］。故通过比较基于 sym 系列和 bior系列的小

波阈值算法对含噪声 ECG 信号去噪后与原始 ECG
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信 号 的 Pearson 相 关 系 数（Pearson Correlation

coefficient, PCC）确定最佳小波基函数。PCC的表达

式如式（8）所示：

PCC =
∑i = 1

N [ ]x ( )i - x̄ [ y ( )i - ȳ ]

∑
i = 1

N

[ x ( )i - x̄ ]2∑
i = 1

N

[ y ( )i - ȳ ]2

（8）

其中，x(n)为原始信号，y(n)为去噪后的信号，x̄、ȳ分别

为原始信号和去噪后信号的平均值，n为信号采样点

数，N 为信号长度。其中 PCC 越接近 1，表明两变量

之间的相关性越强，PCC 越接近 0，表明两变量之间

的相关性越弱。

实验数据选取美国麻省理工学院的 MIT-BIH心

律失常数据库（MIT-BIH Arrhythmia Database）的第

100号ECG信号［22］，由于肌电信号噪声的宽频特性类

似于高斯白噪声，故向第 100 号 ECG 信号分别加入

信噪比为 20 dB和 10 dB的高斯白噪声模拟轻微和严

重肌电信号噪声，阈值和阈值函数分别选取固定阈

值和硬阈值函数，分解层数设为7层。

通过对表 1的数据分析可知，基于 sym和 bior系

列小波基函数的小波阈值算法对含肌电信号噪声的

ECG信号去噪后的PCC数值差距较小。且相关性均

较强。其中 sym4 小波基函数去噪后 PCC 值略微大

于其他小波基函数，故本文选取 sym4作为ECG信号

小波分解的基函数。

2.2 分解层数的确定

分解层数一定程度上决定小波阈值的去噪效

果。分解层数过多，对各层小波系数会造成过分解，

去噪后会造成信号失真，且运算量变大；分解层数过

少，对各层小波系数分解得不彻底，导致有用信号和

噪声信号在相同的小波层次中，去噪效果不理想［23］。

所以需要根据待处理信号的特性选择合适的分解层

数。MIT-BIH心律失常数据库的ECG信号采样频率

为 360 Hz，表 2 列出了 ECG 信号各层小波分解层数

的频率分布关系。其中肌电信号噪声的分布频率与

ECG 信号基本重合，故通过分析 ECG 信号的频率分

布特点，可知分解层数为 7 或 8 层时去噪效果较

好［24］。

为了确定最佳分解层数，对加入 20 dB 和 10 dB

高斯白噪声的第 103 号 ECG 信号分别进行 7 层和 8

层小波阈值算法去噪，小波基函数为 sym4，阈值和阈

值函数分别为固定阈值与软、硬阈值函数，通过比较

去噪后 ECG 信号与原始 ECG 信号的 PCC 确定最佳

小波分解层数［25］。

由表 3的去噪ECG信号和原始ECG信号的PCC

值可知，分解层数为 7或 8层的去噪效果差别并不明

显，因此分解层数为 7层或 8层均可。但考虑到增加

分解层数会产生额外的计算量和运行时间，故本文

选择的分解层数为7层。

3 实验与仿真

3.1 仿真实验设计

为了验证本文改进小波阈值算法对ECG信号中

肌电信号噪声的去噪性能，选取美国麻省理工学院

的“MIT-BIH Arrhythmia Database”的第 100、103 和

108 号 ECG 信号与 MIT-BIH 噪声压力测试数据库

（MIT-BIH Noise Stress Test Database）中的肌电信号

小波基函数

sym2

sym3

sym4

sym5

sym6

sym7

sym8

bior1.1

bior1.3

bior1.5

bior2.2

PCC（轻微/严重）

0.975 2/0.839 1

0.976 8/0.835 6

0.979 4/0.849 0

0.978 4/0.835 0

0.978 7/0.840 2

0.978 1/0.843 0

0.979 3/0.848 2

0.976 0/0.831 8

0.975 6/0.842 0

0.975 8/0.834 5

0.977 0/0.842 2

小波基函数

bior2.4

bior2.6

bior2.8

bior3.1

bior3.3

bior3.5

bior3.7

bior3.9

bior4.4

bior5.5

bior6.8

PCC（轻微/严重）

0.977 9/0.842 4

0.978 8/0.848 9

0.978 6/0.847 6

0.977 5/0.832 6

0.977 7/0.840 3

0.978 1/0.839 5

0.977 7/0.845 9

0.979 1/0.841 2

0.977 8/0.839 3

0.976 4/0.838 7

0.978 3/0.848 3

表1 基于 sym系列和bior系列小波基函数的小波阈值算法对含肌电

信号噪声的ECG信号去噪后的PCC值

Table 1 The PCC value of ECG signal containing EMG signal noise is
denoised by wavelet threshold algorithm based on sym series and bior

series wavelet basis functions

分解层数

0

1

2

3

4

5

6

7

8

高频范围/Hz

180~360

90~180

45~90

22.5~45

11.25~22.5

5.625~11.25

2.812 5~5.625

1.406 25~2.812 5

0.703 125~1.406 25

低频范围/Hz

0~180

0~90

0~45

0~22.5

0~11.25

0~5.625

0~2.812 5

0~1.406 25

0~0.703 125

表2 ECG信号的小波分解层数与各层频率分布

Table 2 Wavelet decomposition levels for ECG signal
and frequency range of each level
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ma 叠加构成含有真实肌电信号噪声的 ECG 信号

（两个数据库均为国际上公认的标准心电数据

库［26］，100、103、108号 ECG 信号和 ma均为真实提取

信号）。通过仿真实验比较软、硬阈值算法、相关文

献中的阈值算法和本文改进阈值算法对含真实肌电

信号噪声的 ECG信号的去噪效果，以去噪后 ECG信

号的波形特征和 PCC 值为评价准则，定性和定量比

较 各 阈 值 算 法 的 去 噪 效 果 。 仿 真 软 件 采 用

MATLAB R2020b。小波基函数均为 sym4，分解层

数均为 7 层。各小波阈值算法的阈值函数和阈值规

则如表 4所示。

分解层数

7

8

20 dB（软/硬阈值）

0.995 1/0.997 4

0.997 3/0.995 8

10 dB（软/硬阈值）

0.974 8/0.985 1

0.974 5/0.983 9

表3 小波分解7和8层时去噪ECG信号与原始ECG信

号PCC值对比

Table 3 Comparison of PCC between original and denoised
ECG signal at 7 and 8 wavelet decomposition levels

名称

硬阈值

软阈值

文献［6］

文献［8］

文献［16］

本文算法

阈值函数

D = {d , || d ≥ λ
0 , || d < λ

D = {sign ( )d ( )|| d - λ , || d ≥ λ
0 , || d < λ

D =
ì

í

î

ïï
ïï

sign ( )d × [ (d2 - ( λ
exp (d - λ) )2 )

1
2 ]

0 , || d < λ
, || d ≥ λ

D =
ì

í

î

ïï
ïï

sign (d ) ( || d - pλ

p + (exp ( )q × ( )|| d - λ - 1) )
0 , || d < λ

, || d ≥ λ

D = {d × 2 × arctan [ a × ( || d - λ) ]
π

0 , || d < λ
, || d ≥ λ

D = {d × tanh ( )α × ( )|| d - λ , || d ≥ λ
0 , || d < λ

阈值规则

λ = σ 2 lnN

λ = σ 2 lnN

λ = σ 2 lnN

λ = σ 2 lnN
p,q均为调节系数，p=0.1，q=5

λj = σ 2 lnN
ln ( j + 1)

a为调节系数，a=10

λj = ( 2
2 ) jσ 2ln (N )

α为调节系数，α=5

表4 各小波阈值算法的阈值函数和阈值规则

Table 4 Thresholds rules and threshold functions of each wavelet thresholding algorithm

3.2 ECG信号去噪效果的定性分析

各阈值算法对含真实肌电信号噪声的ECG信号

去噪效果如图 5~7所示。通过对图 5、图 6和图 7进行

分析可知，软阈值算法去噪后ECG信号的幅值降低，

且部分特征被过度平滑，导致重构信号的部分失真；

硬阈值算法去噪后信号波形存在尖峰毛刺，使得

ECG 信号部分特征被破坏，导致有用信号的部分丢

失；文献［6］阈值算法去噪效果最差，虽然滤除了大

部分噪声，但ECG信号特征被破坏，且信号幅值严重

降低；文献［8］阈值算法通过两个调节系数使算法取

得了较好的去噪效果，但算法结构复杂，计算量大，

需要不断调整调节系数获得最佳滤波效果；文献

［16］阈值算法去噪后 ECG 信号幅值降低，且部分样

本点出现尖峰毛刺，导致有用信号部分丢失；本文阈

值算法去噪后存在极少的尖峰毛刺，且波形特征和

幅值保持较完整，改善了软硬阈值的缺陷，取得了较

好的去噪效果。

3.3 ECG信号去噪效果的定量分析

由 于“MIT-BIH Arrhythmia Database”和“MIT-

BIH Noise Stress Test Database”中原始 ECG 信号和

肌电信号 ma都含有一些基线漂移噪声，这将严重影

响信号的信噪比和均方误差测量值的准确性。因

此，本文采用去噪后的 ECG信号和原始 ECG信号的

PCC定量评价各小波阈值算法的去噪性能［27-28］。

通过表 5的数据可知，采用本文改进阈值算法对

含有真实肌电信号噪声的ECG信号去噪后的PCC值

最大，即本文改进阈值算法的去噪性能优于传统的

软、硬阈值算法和相关文献中的阈值算法。其中软、

硬阈值和文献［6］的阈值函数和阈值分别是无调节

因子的固定表达式和固定阈值，不具有灵活性和自
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图5 各阈值算法对含真实肌电信号噪声的100号ECG信号去噪效果

Figure 5 Denoising results of each threshol dalgorithm on No.100 ECG signal with real EMG signal
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Figure 6 Denoising results of each threshold algorithm on No.103 ECG signal with real EMG signal
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适应性，去噪性能较差；文献［8］阈值函数具有两个

调节系数，可通过改变阈值函数的调节系数，使阈值

算法获得更好的滤波性能，但阈值函数具有较多的

指数次数，算法结构较为复杂，计算量也较大；文献

［16］阈值函数以反正切函数为基础并加入一个调节

系数，算法结构简单且灵活性较好，同时采用了分层

阈值，但是阈值函数需要较大的调节系数才会使阈

值算法具有较好的滤波性能，增加了算法的计算量；

本文阈值算法的阈值函数以双曲正切函数为基础并

加入一个调节系数，算法结构简单且灵活性较好，只

需要较小的调节系数就可以产生较好的滤波性能，

同时所提的分层阈值规则更符合肌电信号噪声在小

波分解各层分布规律，使得本文改进阈值算法的去

噪性能较为优越。

4 结 论

为了解决传统软、硬阈值算法对 ECG 信号的肌

电信号噪声去噪效果不佳的问题，通过双曲正切函

数构造出改进的阈值函数，并分析得到更符合肌电

信号噪声在小波分解各层分布规律的分层阈值，并

根据含噪 ECG 信号的特征和采样率以及去噪后的

PCC值确定了小波分解的最佳小波基函数和分解层

数。提出了一种具有连续性、算法结构简单、灵活性

较好的可调改进小波阈值算法。利用“MIT-BIH

Arrhythmia Database”中的 100、103 和 108 号 ECG 信

号与“MIT-BIH Noise Stress Test Database”中的肌电

信号噪声 ma 叠加构成含真实肌电信号噪声的 ECG

信号，将软、硬阈值算法、相关文献的阈值算法和本

文改进的阈值算法对其进行去噪处理，通过比较去

噪后ECG信号的波形特征和PCC值评价各阈值算法

的滤波性能。实验结果表明，本文改进阈值算法对

含真实肌电信号噪声的 ECG 信号去噪效果较好，波
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图7 各阈值算法对含真实肌电信号噪声的108号ECG信号去噪效果

Figure 7 Denoising results of each threshold algorithm on No.108 ECG signal with real EMG signal
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100号ECG信号

0.952 7

0.965 0

0.894 2

0.906 9

0.920 1

0.976 4

103号ECG信号

0.963 8

0.969 2

0.901 2

0.922 0

0.958 7

0.981 5

108号ECG信号

0.940 3

0.952 6

0.862 1

0.934 7

0.912 5

0.966 3

表5各阈值算法对含真实肌电信号噪声的ECG信号去噪后的PCC值

Table 5 PCC value of ECG signal with real EMG signals noise after
denoising by each threshold algorithms
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形特征保持较完整，且PCC值最大；同时本文阈值算

法结构简单，计算复杂度小，灵活性较好。定性和定

量结果表明，本文改进阈值算法具有优越的去噪

性能。
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