
前 言

心电信号能在一定程度上反应心脏各部位的生

理状态，包含丰富的诊断信息，已广泛应用于心律失

常、心肌梗死和各种心血管疾病的临床诊断［1］。心电

信号波形的形态特征是医生判断患者身体状况的关

键标准，但是该信号的幅值一般为 10 μV~5 mV，是一

种非平稳非线性的微弱生理信号，容易受到心脏其

改进WOA-VMD算法的心电信号去噪

郁伟 1，李正权 1，2，邢松 3

1. 江南大学物联网工程学院，江苏 无锡 214122；2. 江苏理工学院常州市 5G+工业互联网融合应用重点实验室，江苏 常州

213001；3.加利福尼亚州立大学信息系统系，洛杉矶 90032

【摘要】传统方法进行心电图（ECG）信号分解是基于QRS特征波经验性识别固有模式函数变量（IMF），但ECG信号和噪

声信号之间存在频带混叠，导致去噪效果较差，针对此问题提出一种改进鲸鱼算法（IWOA）优化变分模态分解（VMD）算

法参数，并和改进小波阈值相结合的方法。利用VMD基于完全非递归分解的特性，在鲸鱼算法中引入感知扰动机制，并

用等螺距阿基米德螺旋曲线代替经典的对数螺旋曲线，对VMD中的模态个数K和惩罚参数α进行寻优；然后对ECG信号

进行VMD分解，得到一系列 IMF分量，通过相关系数判定噪声分量，对其进行改进小波阈值去噪；最后将各分量重构，得

到去噪后的信号。将本文方法与单独使用小波阈值算法或VMD算法进行去噪对比实验，结果表明，本文方法可以有效去

除ECG信号中的各种干扰，更好地保留ECG信号波形特征，具有潜在的临床指导意义。
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Abstract: The traditional method for decomposing electrocardiogram (ECG) signals is based on empirically identifying

intrinsic mode functions (IMF) using QRS feature waves. However, there is a frequency band aliasing between ECG and

noise signals, which significantly affects the denoising performance. To solve this problem, an improved whale optimization

algorithm (WOA) is proposed to optimize the parameters of the variational mode decomposition (VMD) algorithm, and

combined it with an improved wavelet threshold method. For VMD is based on the completely non-recursive decomposition,

a perception disturbance mechanism is introduced into WOA, and an equal pitch Archimedean spiral instead of the classic

logarithmic spiral is used to optimize the number of modalities K and the penalty parameter α in VMD. Then, the ECG signal

is decomposed using VMD to obtain a series of IMF components. The noise components are determined by correlation

coefficient and removed using the improved wavelet threshold method. Finally, the various components are reconstructed to

obtain the denoised signal. The comparison with wavelet threshold algorithm and VMD algorithm shows that the proposed

method (WOA-VMD algorithm) can effectively remove various interferences in the ECG signal and better retain the

waveform characteristics of the ECG signal, which is of potential significance in clinic.
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他部位的各种干扰［2］，以及各种噪声污染，所以心电

信号会夹杂着基线漂移、工频和肌电干扰等［3］，严重

影响 P、QRS、T 特征波检测和 RR 间期识别的正确

性［4］，对后续分析带来影响，最终导致心脏疾病的误

诊，所以去噪工作非常重要［5］。

针对这一问题，国内外研究人员进行了大量的相

关研究［6］，提出几种去噪方法，包括传统的数字滤波器、

小波阈值方法和经验模式分解（Empirical Mode

Decomposition, EMD），但仍然存在一些不足。传统的

数字滤波法在频域中处理心电图（Elec-trocardiogram,

ECG）信号，但由于ECG信号和噪声信号之间存在频带

混叠，会导致许多有用信号被滤波［7］；在小波阈值方法

中，其局部时频分析能力较强，但难点在于阈值选择，

其中阈值设置过低会产生噪声，而阈值设置过高会损

坏ECG信号［8］，小波基的选择也会影响去噪效果［9］；EMD

算法可以递归地将含噪信号分解为一系列固有模式函

数（Intrinsic Mode Function, IMF）分量［10］，但噪声和无

噪声 IMF分量之间通常存在模式混叠以及虚假分量，

使去噪效果变得有限［11］；2014年Dragomiretskiy等［12］提

出了变分模态分解（Variational Mode Decomposition,

VMD），基于完全非递归分解，可以将信号分解成一系

列 IMF分量，并确定每个模态分量的中心频率，因此可

以有效地解决EMD算法中模态混叠的现象；但VMD分

解得到的每个模态分量都含有信号和噪声，若随意去

除任一分量都会影响重构后ECG信号的准确性。近年

来，许多研究人员利用VMD对ECG信号中的低频噪声

基线干扰进行去噪［13］，而高频噪声肌电干扰却放任不

管，并且VMD分解过程中模态个数K和惩罚参数α的

选择直接影响信号的分解效果［14］。

鲸鱼优化算法（Whale Optimization Algorithm,

WOA）是Mirjalili等［15］2016年提出的，具有参数少、收

敛快等优点，但在局部于搜索中会陷入局部最优，针对

这一问题，文献［16］对WOA做出改进，引入感知扰动

机制，然后选择等螺距阿基米德螺旋曲线代替经典的

对数螺旋曲线。通过引入改进鲸鱼算法（IWOA）对VMD

算法中模态个数K和惩罚参数α进行寻优［17］，在VMD

分解后，获得一系列 IMF分量，根据相关系数判断主分

量和噪声分量［18］，并通过改进小波阈值法对噪声分量

进行去噪，最后将信号主导的模态分量与去噪后的分

量进行重构，得到去噪后的ECG信号。综上所述，本文

采用 IWOA优化VMD分解和改进小波阈值相结合的

方法进行心电信号去噪。

1 理论基础

1.1 VMD算法

VMD算法通常用于处理非线性信号，是一种基

于完全非递归分解，将输入信号分解成一系列模态

分量的算法，每个模态分量都有一定的中心频率和

有限的带宽。VMD的整个过程就是不断迭代每个模

态分量的中心频率和带宽，实现信号各频段的自适

应分解［12］，其基本原理可以转换为变分问题的求解，

构造的约束变分问题表示为：

min
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其中,uk 为VMD分解后的第K个 IMF分量；ωk 为第K

个 IMF 分 量 的 瞬 时 频 率 ；δ ( )t 为 狄 拉 克 函 数 ；

( )δ ( )t +
j

πt
*uk ( )t 是希尔伯特变换。

为求式（1）变分问题的最优解，引入二次惩罚因

子α和拉格朗日乘子 λ，构造的增广拉格朗日函数为：
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1.2 改进小波阈值去噪

小波阈值去噪的关键在于阈值和阈值函数的选

择，本文选取固定阈值法确定 IMF的阈值［19］：

xi =
median ( )|| fi

0.647 5 2lnN
（3）

其中，xi为第 i个 IMF函数的阈值，N为信号长度。

传统阈值函数分为软阈值函数和硬阈值函数。

硬阈值处理后的信号能很好地保留原信号的局部特

征，但 IMF在阈值 xi处是不连续的，会产生新的振荡；

软阈值处理后在阈值点 xi具有良好的连续性，但与原

始信号总会有固定的偏差，去噪后的信号会产生失

真［20］。本文采用文献［21］中的改进小波阈值函数，

改进的阈值函数表达式如下：
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（4）

2 算法设计

2.1 IWOA

WOA灵感来源于座头鲸独特的捕猎方式，具有

强大的全局搜索寻优能力［15］，但在局部搜索机制中

有些许不足，会陷入局部最优。在WOA中引入感知
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扰动机制，增强局部搜索，然后选择等螺距阿基米德

螺旋曲线代替经典的对数螺旋曲线，避免算法陷入

局部最优。

2.1.1 改进方式 （1）引入干扰因子。为了增加WOA

算法的局部搜索能力，在每次迭代后会产生一组更

有利的搜索位置 X * ( )t ，但它不会直接进入下一次迭

代，通过执行干扰因子，彻底搜索 X * ( )t 的附近位置，

在下一次迭代将会产生一个新的最佳搜索代理。为

了克服扰动方法的随机性和盲目性，在构造扰动因

子时设置了扰动范围，以保证局部搜索的精度；再引

入感知系数，使搜索代理在扰动范围内进行寻优［16］。

通过搜索代理不断改变扰动的范围，然后用当前最

优值替换之前的值，就能达到理想的结果，干扰因子

数学模型为：

ε =
xd - x

 xd - x
∙Step∙Rand (∙ ) （5）

x = x + u∙Rand (∙ )  ε （6）

干扰后，搜索代理的位置按式（6）更新。式中，u

是定义扰动距离的系数，Rand (∙) 是介于(-1, 1)的随

机数，Step是发生干扰时搜索代理的移动步长，xd 是

时间 d时的位置，x是最佳位置，表示点到点乘法，

xd-x  xd-x 是适应度函数的性质。

（2）改变搜索路径。引入阿基米德螺旋曲线，也称

等速螺线，是一条由一个点匀速离开一个固定点的同

时，以固定角速度围绕该固定点转动而产生的轨迹。

对于原本的算法，螺线的螺距是逐渐改变的，会影响算

法的性能，所以笔者选择等螺距阿基米德螺旋曲线，来

调整函数的参数，使算法性能达到最佳。等螺距阿基

米德螺旋曲线表明曲线的螺距是固定的，搜索路径数

学模型如式（7）所示，二维图像如图1所示。

{x = ( )a + b∙l cos2πl

y = ( )a + b∙l sin2πl
（7）

通过改变搜索路径和引入扰动机制得到改进后

的 WOA，该算法在扰动的初始阶段要尽快找到一个

较优的位置，在扰动后期搜索代理会彻底搜索目标

附近的位置，搜索代理的步长被重新定义：

Step = Stepmin + ( )Stepmax - Stepmin

N - n

N
（8）

从式（8）可以看出步长是不断变小的，迭代开始

时是最大值，迭代结束时是最小值。

为验证WOA中搜索路径的最优性，笔者选取了另

外3条经典曲线（阿基米德螺旋曲线、玫瑰曲线、费马曲

线）进行比较，并采用不同的测试函数进行实验，测试

1、2、3的测试函数如公式（9）、（10）、（11）所示：

f ( )x =∑
i = 1

d

x2
i （9）

f ( )x =∑
i = 1

d

|| xi +∏i = 1

n || xi （10）

f ( )x =∑
i = 1

d - 1( )100 ( )xi + 1 - xi

2

+ ( )xi - 1
2

（11）

从图 2 可以观察得到，在相同的迭代次数下，使

用阿基米德螺旋曲线作为搜索路径的 WOA，收敛程

度和收敛速度均优于原始算法中的对数螺旋曲线和

另外两条曲线。特别地，在图 2c中，采用阿基米德螺

旋曲线的 WOA 算法的收敛程度接近于 0，远远优于

对数螺旋曲线。

图1 阿基米德螺旋曲线

Figure 1 Archimedean spiral
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Figure 2 Search path comparison
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2.1.2 具体步骤 IWOA 主要包括 3 个阶段：围捕猎

物、气泡网攻击、搜寻猎物。具体改进算法步骤如下

所示。

（1）围捕猎物。在初始阶段，WOA 算法假设当

前最佳候选是目标猎物或最佳目标，定义最佳代理

后，其他代理会向其更新位置，数学模型可以描

述为：

D = ||C∙X * ( )t - X ( )t （12）

X ( )t + 1 = X * ( )t - A∙D （13）

A = 2a∙r - a （14）

C = 2∙r （15）

其中，D 是最佳搜索代理和普通代理之间的距离向

量，t是迭代次数，A和C是系数向量，X * ( )t 是已知的

最佳向量，X ( )t 是其他搜索代理位置，r是［0, 1］中的

随机向量。

（2）气泡网攻击（开发阶段）。座头鲸捕食有两

个机制：收缩包围机制和螺旋更新位置。在螺旋更

新位置中，在它们之间创建一个阿基米德螺旋方程，

如下所示：

X ( )t + 1 = D'∙ (bl ) ∙cos ( )2πl + X * ( )t （16）

其中，D' = |X * - X ( t )|表示鲸鱼和猎物之间的距离，

b定义为限制阿基米德螺旋线的常数，l是［-1, 1］之间

的随机数。

值得一提的是，座头鲸在猎物周围游动，逐渐收

缩成圆形和螺旋形。为了促进模型的建立，假设有

50%的可能性在收缩包围机制和螺旋更新位置之间

进行选择，以在优化过程中更新鲸鱼的位置。数学

模型如下：

X ( )t + 1 ={X * ( )t A∙D + ε, p < 0.5

D'∙ (bl )∙cos ( )2πl + X * ( )t , p ≥ 0.5
（17）

式中，p是［0, 1］中的随机数。

（3）搜寻猎物。在此阶段，为了使搜索范围更

广，搜索代理随机散开，搜索代理的位置被随机选择

的最佳候选代理替换，并加入干扰因子，数学描述模

型为：

D = ||C∙X rand - X ( )t （18）

X ( )t + 1 = X rand - A∙D + ε （19）

其中，X rand 是从当前种群中选择的随机位置向量（随

机鲸鱼），在每次迭代中会执行干扰因子，彻底搜索

代理附近的位置，在下一次迭代将会产生一个新的

最佳搜索代理来更新位置。当|A|≥1 时，随机选择一

个代理作为下一步参考，|A|<1时，选择当前最佳搜索

代理。

本文采用平均包络熵作为适应度函数，用于衡

量分解后时间序列的稀疏特性，熵越小时间序列分

布越有规律，VMD分解后会包含更多有效信息，选取

最小平均包络熵［22］，即可得到最佳参数组合。再对比

IWOA 与粒子群算法（Particle Swarm Optimization,

PSO）、WOA 这 3 种算法对 VMD 算法参数寻优的

效果。

本文提出的算法在寻优速度和噪声含量方面均

优于另外两种算法（图 3）。具体而言，通过平均包络

熵的值可知，经过 IWOA分解后得到的 IMF分量中，

噪声含量较少。表明本文提出的采用等螺距阿基米

德路径以及引入扰动机制的 IWDA，可以增强算法的

寻优能力，避免陷入局部最优。

2.2 采用 IWOA优化的VMD算法和改进小波阈值的

心电信号去噪

在 VMD分解前，需要设置合适的模态个数 K和

惩罚参数 α，若 K 值过大，会过分解导致一个分量包

含在多个分量中，产生频谱混叠；若K值过小，会欠分

解导致多个分量包含在一个分量中。α也是一样，若

α过大，带宽限制会变窄造成频带信息丢失；反之会

将冗余成分保留下来［23］。因此，本文用具有扰动机

制和复杂路径的 IWOA优化VMD算法，确定参数组

合 K 和 α，选取平均包络熵为适应度函数，整体算法

流程如图4所示。对心电信号进行去噪，流程如下：

（1）输入含噪 ECG 信号，初始化 WOA 算法中的

参数、种群规模、迭代次数、空间维度以及VMD算法

中分解参数K和α的取值范围。

（2）对信号进行 VMD 分解，计算初始种群的平

均包络熵，用平均包络熵来衡量分解效果，选取最小

平均包络熵，可以得到最佳参数组合。

（3）生成一个随机数 p∈（0, 1），当 p<0.5 时，执行

收缩包围机制，缩小收缩半径，当 p≥0.5时，执行螺旋

更新位置，这两个步骤是随机执行的。在更新位置

中A由式（14）的值决定，当|A|≥1时，随机选择一个代

平
均

包
络

熵

2.456

2.454

2.452

2.450

2.448

2.446
迭代次数

2 4 6 8 10

图3 收敛性能对比图

Figure 3 Convergence performance comparison
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理作为下一步参考，确保遍历性；|A|<1 时，选择当前

最小平均包络熵的代理作为下一步的参考，确保收

敛性。每次迭代的搜索代理会受到干扰，然后对扰

动位置进行测试，将测试结果与上次扰动的结果进

行比较，选择更好的搜索代理位置。

（4）重复步骤（2）和步骤（3），直到达到设定的迭

代次数，输出最佳鲸鱼个体的位置向量，即得到VMD

分解参数组合。

（5）根据得到的参数组合 K 和 α，对含噪 ECG 信

号进行 VMD 分解，得到 K 个 IMF 分量，计算各 IMF

分量与原信号的相关系数，判断主分量和噪声分量，

本文将 0.5作为区分模态分量的阈值，相关系数≥0.5

的 IMF 分量为信号主导，相关系数<0.5 的 IMF 分量

则为噪声主导［18］。

（6）利用改进小波阈值对噪声分量进行去噪，最

后将信号主导的模态分量与去噪后的分量进行重

构，得到去噪后的ECG信号。

2.3 去噪性能指标

本文选取信噪比（Singal Noise Ratio, SNR）、均

方根误差（Root Mean Square Error, RMSE）、自相关

系数（Autocorrelation Coefficient, AC）作为衡量去噪

效果的指标，计算公式如下：

SNR = 10lg

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷

∑
i = 1

n

s2
i

∑
i = 1

n

( )si - yi

2
（20）

RMSE =
1

N∑i = 1

n

( )si - yi

2

（21）

AC =
∑
i = 1

n

( )si - s̄ ( )yi - ȳ

∑
i = 1

n

( )si - s̄
2

∙∑
i = 1

n

( )yi - ȳ
2

（22）

其中，si 为原信号，yi 为重构信号。SNR 越大，RMSE

越小表明该方法去噪效果越好；AC 越大，代表重构

信号与原信号偏差越小。

3 仿真分析

3.1 113号ECG信号去噪实验

本文实验数据来源于美国麻省理工学院建立的

MIT-BIH心率失常数据库，采用 360 Hz的采样频率，

选取其中噪声较为明显的113号ECG信号进行实验。

在 IWOA中，设置种群规模为50，最大迭代次数为10，

K的迭代范围为（3, 7），α的迭代范围为（50, 2 000）。

通过寻优得到最佳参数组合（K, α）=(5, 101)，将

113号ECG信号和参数代入去噪模型，得到 5个模态

分量，如图 5所示。笔者对每个分量与原信号的相关

系数进行计算，相关系数越大表明此 IMF 分量与原

信号相关性越好；反之，与原信号相关性越差。具体

而言，将相关系数阈值设为 0.5，从表 1 可以看出，

IMF1 和 IMF2 的相关系数均大于阈值 0.5，表明这两

个分量是信号主导的分量；IMF3、4、5相关系数小于

阈值 0.5，表明这些分量为噪声主导的分量，主要由噪

声构成。卢莉蓉等［18］在进行 VMD 分解前需手动设

置 K值，通过分析连续变化的 K值下，各模态分量中

心频率的变化来确定K值，过程较为复杂。

由表 1 可知，IMF1 和 IMF2 分量以心电信号为

主，IMF3分量以基线漂移为主，IMF4和 IMF5分量以

肌电干扰为主。因此，针对 IMF3、4、5 分量，本文用

改进小波阈值法进行去噪。为了验证本文提出的算

法去噪能力，还选择了小波阈值法、VMD算法对 113

号 ECG 信号进行去噪实验。图 6 展示了 3 种去噪方

法重构的113号ECG信号与原信号对比图，可以看出

基线漂移均得到了抑制，但与原信号细节图对比不

难发现，小波阈值法重构的信号幅值变小，而且有畸

变，存在失真的问题；VMD算法重构信号出现了新的

输入含噪ECG

初始化WOA、VMD
相关参数

根据搜索代理进
行VMD分解

P＜0.5？

向量A＜1?

计算种群个体平
均包络熵

选择当前最
小平均包络
熵代理进行
位置更新

保留最优适
应度

迭代次数
≥n？

得到最佳参
数组合，对
含噪ECG进行

VMD分解

相关系数
＞0.5？

计算各模态
相关系数

信号主导分
量

噪声主导分
量

改进小波阈
值去噪

信号重构

去噪后ECG

根据改进螺
旋方式进行
位置更新

否

是

否是

否

是

是 否

随机选择搜
索代理进行
位置更新

图4 算法流程

Figure 4 Algorithm flowchart
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振荡，去噪不彻底；相比之下，本文方法（用 IWOA优

化的VMD算法和改进小波阈值相结合的方法）在很

好去除噪声的同时，较为完整地保留了原信号的特

征，去噪后信号的纹理边缘更加光滑。3种方法去噪

后的SNR和RMSE值见表 2，本文方法去噪后的ECG

信号 SNR 高达 32.752 8 dB，RMSE 最低仅 0.011 6，去

噪效果最好。

3.2 多个含噪ECG信号去噪实验

为了进一步验证本文提出算法的去噪能力，再

选取 MIT-BIH 心率失常数据库中的 100 号、101 号、

102 号 ECG 信号，并叠加“MIT-BIH Noise Stress Test

Database”中的肌电干扰，构成真实的含噪心电信号

进行去噪实验。100号 ECG 信号、肌电干扰、叠加信

号以及去噪后的信号如图 7所示，不难发现叠加噪声

的信号失去了原信号的特征，图 7d 所示是利用本文

方法去噪后的信号，较为完整地保留了原 100号ECG

信号的波形特征，肌电干扰也被很好的去除。

在表 2 中可以看出，VMD 法和本文方法在 SNR

和 RMSE 上相差不大，没有明显区别，是由于多数

ECG 信号本身含有少量基线漂移噪声，会影响 SNR

和RMSE的准确性，因此引入AC来进一步判断去噪

效果，不同方法去噪后的 SNR、RMSE 及 AC 如图 8~

图 10 所示。结果表明，采用本文提出的 IWOA 优化

的VMD算法和改进小波阈值联合去噪方法，无论选

取 100号、101号还是 102号ECG信号，与另外两种方

法相比，在去噪后都表现出较高的 SNR、AC 以及较

低的 RMSE。因此，本文算法去噪效果最优，且对于

不同类型的ECG信号都有较好的适应性。

4 结 论

心电信号中存在各种噪声，如基线漂移、肌电干

扰等，这些噪声会对后续分析带来较大的影响。为

解决这一问题，本文提出一种 IWOA优化VMD算法

参数并结合改进小波阈值的 ECG 信号去噪方法。

IWOA优化VMD算法参数可以克服原算法在局部搜

索中的不足，有效地对含噪 ECG 信号进行 VMD 分

解，并根据相关系数确定信号主导分量和噪声主导

分量，从而可以很好地保留原信号的特征信号。仿

真结果表明，本文提出的方法能够有效去除心电信

号中的多种噪声，相对于其他算法来说，其 SNR 和

b：频域图
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图5 VMD分解后波形图

Figure 5 Waveform after VMD

模态分量

相关系数

IMF1

0.790 1

IMF2

0.551 3

IMF3

0.437 4

IMF4

0.318 8

IMF5

0.178 6

表1 各模态相关系数

Table 1 Correlation coefficient of each mode

方法

小波阈值

VMD

本文方法

SNR/dB

14.581 1

31.261 4

32.752 8

RMSE

0.093 7

0.012 3

0.011 6

表2 3种方法去噪结果对比

Table 2 Comparison of denoising results among 3 methods
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RMSE 有显著改善，去噪后的信号波形更加完整清

晰，具有显著的去噪效果，证明算法的有效性。

在本文提出的方法中，可能需要更多的实验来

确定该方法的适用性和可行性，并且需要进一步研

究该方法在不同噪声类型和信号质量下的性能。此

外，对于某些ECG信号，可能需要使用其他去噪方法

或结合多种方法来提高去噪效果。

U/m
V

1

0

-1

t/s
0 5 10

t/s
0 5 10

t/s
0 5 10

U/m
V

1.0
0.5
0

-0.5

U/m
V

1

0

-1

U/m
V

2
1
0
-1

b：肌电干扰

c：叠加信号

a：100号ECG信号

t/s
0 5 10

d：重构信号

图7 100号ECG信号、肌电干扰、叠加信号以及重构信号

Figure 7 No.100 ECG signal, EMG interference, superimposed signal, and reconstructed signal
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Figure 6 Enlarged view of noise removal results and details
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图10 不同方法去噪后的自相关系数

Figure 10 Autocorrelation coefficient after
denoising using different methods
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图8 不同方法去噪后的信噪比

Figure 8 Singal noise ratio after denoising using
different methods

RM
SE

0.10
0.05
0

VMD

100号 101号 102号

小波阈值 本文方法

图9 不同方法去噪后的均方根误差

Figure 9 Root mean square error after denoising using
different methods
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