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[摘要] 　 针对心电信号在实际应用中存在大量噪声的问题ꎬ提出一种小波包分析联合奇异值差分的心电信号

去噪算法. 该算法首先对含噪信号进行小波包分解ꎬ利用互相关系数将分解得到的子频带分为 ３ 组:微相关组、
实相关组和显相关组ꎻ其次对实相关组执行奇异值分解去噪ꎬ并利用差分法确定有用信号与噪声信号的奇异值

分界ꎻ最后将显相关组与奇异值分解后的实相关组进行重构ꎬ得到去噪后的信号. 实验结果表明ꎬ在多种数据库

以及不同噪声水平下ꎬ该算法均可有效抑制噪声ꎬ与文献中报道的其他方法相比ꎬ本文方法信噪比更高ꎬ均方根

误差更小ꎬ去噪后的信号与原始信号相似度更高ꎬ且更为平滑ꎬ取得较好的去噪效果.
[关键词] 　 小波包分解ꎬ奇异值分解ꎬ信号去噪ꎬ评估指标
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心电图(ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍꎬＥＣＧ)信号是人体一种微弱的生物信号ꎬ其频率通常在 ０.０５ ~ １００ Ｈｚ 范围

内[１] . 为了监测人体心脏的健康情况ꎬ它通常被用作诊断心律失常和心肌梗死等心脏疾病. 在实际应用

中ꎬ受到环境和人体活动等影响ꎬ采集到的心电信号通常含有基线漂移、肌电干扰和工频干扰等噪声ꎬ对后

续分析造成影响ꎬ因此心电信号的去噪在信号处理中至关重要.
目前心电信号的去噪算法可大致分为 ４ 类:滤波器法[２]、小波变换法[３] 和经验模态分解法以及神经

网络法[４] . 针对心电信号等非线性非平稳的信号ꎬ滤波器法无法解决频谱随时间变化的问题. 小波变换法

容易造成高频部分中有用信号的丢失ꎬ且不同小波基的选择对去噪效果有较大影响. 经验模态分解法在

—９１１—
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一定程度上ꎬ会导致模态混叠的现象产生[５] . 神经网络法需要大量的实验数据ꎬ但心电信号的个体差异较

大ꎬ无法采集到同一个体的大量实验数据.
鉴于以上算法的缺点ꎬ本文提出一种小波包分析联合奇异值差分的心电信号去噪算法. 该算法结合

小波包分解和奇异值分解去噪的优点ꎬ首先对含噪信号进行三层小波包分解ꎬ得到 ８ 个子频带ꎬ再利用互

相关系数将这些子频带分为 ３ 组:微相关组、实相关组和显相关组. 其中微相关组含有大量噪声ꎬ直接舍

弃ꎻ接着对实相关组进行奇异值分解去噪ꎬ使用差分法确定有用信号与噪声信号的奇异值分界ꎻ最后将显

相关组与奇异值分解后的实相关组进行重构ꎬ并得到去噪后的信号. 选取 ５ 类公开数据库的随机心电信

号进行仿真实验ꎬ添加不同水平的噪声ꎬ并与小波包分解算法和奇异值分解算法进行对比分析ꎬ验证了本

文算法的有效性以及普适性.

１　 算法原理

１.１　 小波包分解算法

目前心电信号去噪领域通常使用小波分解ꎬ其原理是将信号分解为高、低频两个部分ꎬ再逐层分解低

频部分ꎬ这会导致高频部分中有用信息的丢失. 为克服该缺点ꎬ本文选用小波包分解ꎬ其对信号的高、低频

部分都进行了逐层分解ꎬ更有效地保留了高频信号中的有用信息ꎬ提高了去噪精度ꎬ使去噪后的信号更加

平滑.
１.１.１　 小波包变换方法

给定正交尺度函数 φ(ｘ)及其对应的小波函数 ψ(ｘ)ꎬ则有:

φ(ｘ) ＝ ２∑
ｋεＺ
ｈｋφ(２ｘ － ｋ)ꎬ

ψ(ｘ) ＝ ２∑
ｋεＺ
ｇｋφ(２ｘ － ｋ)ꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

式中ꎬｈｋ 和 ｇｋ 为共轭滤波器ꎬ且 ｈｋ 为低通滤波器系数ꎬｇｋ 为高通滤波器系数[６] .
更进一步ꎬ令 μ０ ＝φ(ｘ)ꎬꎬ此时有:

μ２ｎ(ｘ) ＝ ２∑
ｋεＺ
ｈｋμｎ(２ｘ － ｋ)ꎬ

μ２ｎ＋１(ｘ) ＝ ２∑
ｋεＺ
ｇｋμｎ(２ｘ － ｋ)ꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

(２)

式中ꎬｎ为分解尺度为 ｊ时的第 ｎ个小波序列.
定义 Ｕｎｊ 为函数 μｎ(ｘ)的闭包空间ꎬＵ２ｎ

ｊ 为 μ２ｎ(ｘ)的闭包空间ꎬ同理 Ｕ２ｎ＋１
ｊ 为 μ２ｎ＋１(ｘ)的闭包空间ꎬ则 Ｕｎｊ

可分解为:
Ｕｎｊ ＝Ｕ２ｎ

ｊ 􀱇Ｕ２ｎ＋１
ｊ ꎬ (３)

式中ꎬＵ２ｎ
ｊ 和 Ｕ２ｎ＋１

ｊ 满足 Ｕ２ｎ
ｊ ⊥Ｕ２ｎ＋１

ｊ .
１.１.２　 小波包分解与重构

若信号在 Ｕ２ｎ
ｊ 和 Ｕ２ｎ＋１

ｊ 上的小波包系数分别为 ｄ２ｎｊ 和 ｄ２ｎ＋１ｊ ꎬ那么小波包分解可以由{ｄ ｊ＋１ꎬ２ｎｋ }和{ｄ ｊ＋１ꎬ２ｎ＋１ｋ }
得到ꎬ表示为

ｄ ｊ ＋１ꎬ２ｎｋ ＝∑
ｌ
ｈ２ｌ －ｋｄ ｊꎬｎｌ ꎬ

ｄ ｊ ＋１ꎬ２ｎ＋１ｋ ＝∑
ｌ
ｇ２ｌ －ｋｄ ｊꎬｎｌ ꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

(４)

式中ꎬｄ ｊꎬｎｋ 表示在分解尺度为 ｊ的第 ｎ条分叉树上第 ｋ个小波包的分解系数ꎬｄ ｊ＋１ꎬ２ｎｋ 和 ｄ ｊ＋１ꎬ２ｎ＋１ｋ 为 ｄ ｊꎬｎｋ 的两个

分叉.
相应的小波包重构算法的数学表达式为:

ｄ ｊꎬｎｌ ＝ ∑
ｋ
ｈｌ－２ｋｄ ｊ

＋１ꎬ２ｎ
ｋ ＋ ∑

ｋ
ｇｌ－２ｋｄ ｊ

＋１ꎬ２ｎ＋１
ｋ ꎬ (５)

式中ꎬｄ为信号经过小波包分解后得到的小波包分解系数ꎬｈ 和 ｇ 为上文中所提到的滤波器系数ꎬｊ 和 ｎ 为

小波包分解中各分解节点的编号ꎬｌ和 ｋ为信号进行小波包分解所在的分解层数.
—０２１—
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１.２　 互相关系数

互相关系数是判断两组信号在频域内相关程度的重要指标[７] . 将每个子频带信号与原始信号之间的

相关性表示为:

Ｒ( ｓ( ｔ)ꎬｓｉ( ｔ))＝
∑
Ｍ

ｔ ＝ １
[ ｓ( ｔ) － 􀭰ｓ( ｔ)][ ｓｉ( ｔ) － 􀭰ｓｉ( ｔ)]

∑
Ｍ

ｔ ＝ １
[ ｓ( ｔ) － 􀭰ｓ( ｔ)] ２ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
[ ｓｉ( ｔ) － 􀭰ｓｉ( ｔ)] ２

ꎬ (６)

式中ꎬｓ( ｔ)表示原始心电信号ꎬｓｉ( ｔ)表示小波包分解后的第 ｉ个子频带信号ꎬＭ为采样点个数. 且:

􀭰ｓ( ｔ) ＝ １
Ｎ∑

Ｍ

ｔ ＝ １
ｓ( ｔ)ꎬ

􀭰ｓ( ｔ) ＝ １
Ｎ∑

Ｍ

ｔ ＝ １
ｓｉ( ｔ) .

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(７)

据统计学的相关资料显示[８]ꎬＲ(ｓ(ｔ)ꎬｓｉ(ｔ))的数值越大ꎬ说明两者的相关性越高ꎬ即对应的子频带信号

中所含有用信号的成分占比越大ꎻ反之ꎬ噪声占比越大. 进一步划分为 ３ 个等级:当 ０.５<Ｒ( ｓ( ｔ)ꎬｓｉ( ｔ))≤１
时ꎬ两者成显相关ꎬ表示该子频带信号为原始心电信号的主要成分ꎬ需直接保留该子频带信号ꎻ当 ０.１≤
Ｒ( ｓ( ｔ)ꎬｓｉ( ｔ))≤０.５ 时ꎬ两者成实相关ꎬ表示该子频带既包含有用信号ꎬ也包含噪声ꎬ因此需对其进行奇异

值分解去噪ꎻ当 ０≤Ｒ( ｓ( ｔ)ꎬｓｉ( ｔ))<０.１ 时ꎬ表示该子频带噪声信号占比较大ꎬ直接剔除即可.
１.３　 奇异值差分去噪

奇异值分解是一种非线性滤波方法ꎬ其利用相空间重构的思想ꎬ将输入的信号序列分解为物理上可解

释的分量之和ꎬ以达到区分原始信号中趋势、周期和噪声等成分的目的[９] . 其通常包含分解和重构两个

阶段[１０] .
(１)嵌入:假设含噪心电信号 Ｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ)ꎬ是长度为 Ｎ的一维时间序列. 首先需按照式(８)将其

映射为 Ｌ×Ｋ的 Ｈａｎｋｅｌ 矩阵.

Ｘ＝

ｘ１ ｘ２ 􀆺 ｘＫ
ｘ２ ｘ３ 􀆺 ｘＫ＋１
⋮ ⋮ ⋮ ⋮
ｘＬ ｘＬ＋１ 􀆺 ｘＮ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

ꎬ (８)

式中ꎬＬ为所取滑动窗口的长度ꎬ需满足 １<Ｌ<Ｎꎬ且 Ｋ满足 Ｋ＝Ｎ－Ｌ＋１.
(２)奇异值分解:将所得到的 Ｈａｎｋｅｌ 矩阵进行奇异值分解ꎬ表示为:

Ｘ＝ＵΣＶＴꎬ (９)
式中ꎬＵ＝(ｕ１ꎬｕ２􀆺ꎬｕＬ)是矩阵 Ｘ的 Ｌ维左奇异矩阵ꎬＶ＝ (ｖ１ꎬｖ２􀆺ꎬｖＫ)是矩阵 Ｘ 的 Ｋ 维右奇异矩阵ꎬ且均

为正交矩阵. Σ 是 Ｌ×Ｋ维的对角矩阵ꎬ其对角元素为 Ｘ的奇异值ꎬ并按降序排列.
(３)奇异值差分分组:奇异值分析应用在信号处理领域中ꎬ通常认为前 ｒ 个奇异值所反映的原始信号

中的部分ꎬ被认为是有用信号成分ꎬ剩下的奇异值则代表原始信号中的噪声成分ꎬ因此奇异值去噪处理的

关键在于找出区分有用信号和噪声信号奇异值的分界点 ｒ. 这里我们将上文中的对角矩阵 Σ 展开表示为:

Σ ＝
Σｒ ０
０ Σｗ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ (１０)

式中ꎬΣｒ 为有用信号的奇异值ꎬΣｗ 为噪声信号的奇异值. 如何确定 ｒ 是奇异值分解去噪的关键ꎬ因此使用

奇异值差分谱方法确定 ｒ[１１] .
首先假设奇异值为 σ１≥σ２≥􀆺≥σｒ≥σｒ＋１≥􀆺≥σｗꎬｗ＝ｍｉｎ(ＬꎬＫ)ꎬ相邻项作差分得到差分谱为:

Ｂ＝(ｂ１ꎬｂ２ꎬ􀆺ꎬｂｗ－１)ꎬ (１１)
式中ꎬｂｋ ＝σｋ－σｋ＋１ꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｗ－１ꎬｂｋ 的值就代表着相邻两个奇异值的变化情况. 当有用信号最小奇异值

σｒ 与噪声信号最大奇异值 σｒ＋１相差越大时ꎬ说明分离效果越好ꎬ即选取差分谱 Ｂ 的峰值. 因此ꎬ选择 Ｂ 的

第一个峰值 ｋ作为 ｒ的值ꎬ如 ｋ＝ １ꎬ那么信号中包含直流成分ꎬ则继续选取下一个峰值ꎻ如 ｋ>１ꎬ则将 ｋ的值

—１２１—
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保存为 ｒꎬ作为有用信号与噪声信号的分界点.
确定 ｒ值后ꎬ即可将有用信号与噪声信号分离ꎬ并将 σｒ＋１ꎬ􀆺ꎬσｗ 统一置 ０ꎬ再进行 ＳＶＤ 重构ꎬ最终完成去噪.
(４)对角平均化:目的是将分解后的矩阵重新构造成长度为 Ｎ 的一维时间序列ꎬ得到去噪后的信

号. 重构序列可通过式(１２)获得:

ｘ(ｋ)ｎ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｍ ＝ １
ｘｍꎬｎ－ｍ＋１ꎬ ｆｏｒ １ ≤ ｎ < Ｌꎬ

１
Ｌ∑

Ｌ

ｍ ＝ １
ｘｍꎬｎ－ｍ＋１ꎬ ｆｏｒ Ｌ≤ ｎ≤ Ｋꎬ

１
Ｎ － ｎ ＋ １ ∑

Ｌ

ｍ ＝ ｎ－Ｋ＋１
ｘｍꎬｎ－ｍ＋１ꎬ ｆｏｒ Ｋ ＋ １ ≤ ｎ≤ Ｎꎬ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１２)

式中ꎬ{ｋꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｒ}为奇异值次序ꎬ{ｘ(ｋ)ｎ ꎬｎ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}表示第 ｋ 个奇异值所对应的奇异值分量. 因此

将前 ｒ个信号分量线性叠加ꎬ即可得到去噪后的信号 ｓｎꎬ即:

ｓｎ ＝ ∑
ｒ

ｋ ＝ １
ｘ(ｋ)ｎ ꎬｎ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ. (１３)

２　 心电信号去噪算法

本文目的是从含噪信号 ｓ＝ｈ＋ｎ中提取出信号 ｈꎬ其中 ｈ 是无污染的心电信号ꎬｎ 是噪声信号. 综上所

述ꎬ本文提出的心电信号去噪算法包含以下 ６ 个步骤:
(１)实验数据的获取. 选取合适的数据库ꎬ获得原始心电信号 ｈꎬ加入噪声信号 ｎꎬ得到实验所需的含

噪信号 ｓ.
(２)心电信号的小波包分解. 选取合适的小波基函数与分解层数 ｊ 对含噪信号 ｓ 进行小波包分解ꎬ得

到 ２ ｊ 个子频带. 此步骤的关键在于小波基函数与分解层数的选取ꎬ结合心电信号去噪的相关文献及多次

实验验证ꎬ当小波基函数为 ｄｂ６ 并且分解层数为 ３ 层时ꎬ该算法的去噪效果最佳.

图 １　 算法整体流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

(３)互相关系数计算. 利用上述式(６)ꎬ分别计算出每

个子频带与原始信号 ｓ 的互相关系数 Ｒ( ｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ２ ｊꎬ
得到它们之间的相似性程度.

(４)子频带分组. 根据互相关系数的数值大小ꎬ划分为

３ 组:０.５<Ｒ( ｉ)≤１ 为显相关组ꎬ保留该组的子频带信号ꎻ
０.１≤Ｒ(ｉ)≤０.５ 为实相关组ꎬ对该组子频带继续进行奇异值

去噪处理ꎻ０≤Ｒ(ｉ)<０.１ 为微相关组ꎬ剔除该组子频带信号.
(５)奇异值分解去噪. 针对步骤(４)中划分的实相关

组ꎬ依据奇异值分解方法找出奇异值矩阵ꎬ运用差分法确定

有用信号与噪声信号的界限 ｒꎬ将噪声信号的奇异值全部置

零ꎬ并进行信号重构.
(６)小波包信号重构. 将步骤(４)中划分的显相关组与

步骤(５)中奇异值分解去噪后的实相关组进行小波包信号

重构ꎬ最终获得去噪后的心电信号.
去噪算法的整体流程如图 １ 所示.

３　 实验与分析

３.１　 评估指标

３.１.１　 信噪比 ＳＮＲ
ＳＮＲ为去噪后的信噪比ꎬ反映了去噪后的信号中有用信号与噪声信号的比值ꎬ比值越大说明有用信

号占比越多ꎬ即去噪效果越好.

—２２１—
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ＳＮＲ＝ １０ｌｏｇ１０

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｓ２(ｎ)

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
( ｓｎ(ｎ) － ｓ(ｎ)) ２

ꎬ (１４)

式中ꎬｓ(ｎ)为原始信号ꎬｓｎ(ｎ)为加噪后的含噪信号ꎬＮ为采样点数.
３.１.２　 均方根误差 ＲＭＳＥ

ＲＭＳＥ为均方根误差ꎬ反映了去噪后的信号与原始信号的偏差ꎬ该数值越小说明误差越小ꎬ即去噪效

果越好.

ＲＭＳＥ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ－１
[ ｓｄ(ｎ) － ｓ(ｎ)] ２ ꎬ (１５)

式中ꎬｓｄ(ｎ)为去噪后的信号.
３.１.３　 相似度指标 ＣＲ

ＣＲ 为相似度指标ꎬ表示去噪后的信号与纯净信号的相关系数ꎬ从信号波形方面评判去噪效果好

坏[１２] . 数值越接近于 １ꎬ去噪后形态越接近于纯净信号ꎬ去噪效果越好.

ＣＲ ＝
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
( ｓｄ(ｎ) － ｓｄ(ｎ))( ｓ(ｎ) － ｓ(ｎ))

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
( ｓｄ(ｎ) － ｓｄ(ｎ)) ２ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
( ｓ(ｎ) － ｓ(ｎ)) ２

. (１６)

３.２　 算法参数选择

算法中参数的选择决定着算法的效果好坏ꎬ在该实验中ꎬ小波包分解层数和小波基函数的选择起到关

键作用.
随着小波包分解层数的变化ꎬ信噪比也在变化. 当选取最佳分解层数时ꎬ有用信号的分离效果与去噪

效果最佳. 考虑到去噪后信噪比的提升与对低频噪声的抑制ꎬ所以分解层数的取值不宜过大或过小. 因此

先将分解层数缩小到 ３~６ 层ꎬ再结合小波基函数的选择进一步确定分解层数[１３] .
在使用小波包分解对信号进行去噪处理时可选用的小波基函数有很多种ꎬ选用不同的小波基函数所

取得的去噪结果亦有不同. 该实验的去噪算法主要针对心电信号ꎬ所以可将小波基函数的选择缩小到心

电信号常用的 ｄｂ６ 和 ｓｙｍ３ 小波函数ꎬ再结合分解层数的选择进一步确定.
选取 ＭＩＴ￣ＢＩＨ 数据库中的 １０１ 信号ꎬ添加高斯白噪声ꎬ在分解层数为 ３~６ 层的情况下ꎬ分别选用 ｄｂ６

小波和 ｓｙｍ３ 小波进行多次实验ꎬ以 ＳＮＲ、ＲＭＳＥ和 ＣＲ 为评估指标评判去噪效果ꎬ实验记录如表 １ 所示.
由表 １ 可知ꎬ在分解层数为 ３ ~ ６ 层的情况下ꎬ选用 ｄｂ６ 小波的去噪效果均优于 ｓｙｍ３ 小波ꎬ且当分解

层数为 ３ 层时ꎬｄｂ６ 小波的去噪效果优势最佳.
３.３　 仿真实验

选取 ＭＩＴ￣ＢＩＨ 数据库的 １０１ 信号ꎬ记为 ｓ(ｎ)ꎬ向其添加高斯白噪声后的含噪信号记为 ｓｎ(ｎ) . 首先选

用 ｄｂ６ 小波基对 ｓｎ(ｎ)进行 ３ 层小波包分解ꎬ得到 ８ 个子频带ꎬ分别记为 Ｓ３ꎬ０ ~ Ｓ３ꎬ７ꎬ再运用式(６)计算出各

子频带与原始信号 ｓ(ｎ)的互相关系数ꎬ得到表 ２.
表 ２　 各子频带与原始信号的互相关系数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｒｏｓｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅａｃｈ
ｓｕｂｂａｎｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ

频带编码 互相关系数 频带编码 互相关系数

Ｓ３ꎬ０ ０.７００ ８ Ｓ３ꎬ４ ０.２３６ ９
Ｓ３ꎬ１ ０.３５９ ８ Ｓ３ꎬ５ ０.２３２ ９
Ｓ３ꎬ２ ０.２３６ ８ Ｓ３ꎬ６ ０.２３９ ９
Ｓ３ꎬ３ ０.３０３ ２ Ｓ３ꎬ７ ０.２５２ ３

表 １　 不同小波基在不同分解层数下的 ３ 个评估指标数值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｒｅｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗａｖｅｌｅｔ
ｂａｓｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ

Ｄｂ６ 小波

ＳＮＲ ＲＭＳＥ ＣＲ

Ｓｙｍ３ 小波

ＳＮＲ ＲＭＳＥ ＣＲ

３ １４.４４５ ８ ０.０３３ ７ ０.９８２ ２ １３.６０３ ２ ０.０３７ １ ０.９７８ ５
４ ６.９１１ ４ ０.０８９ ９ ０.８６２ ５ ６.６９７ ４ ０.０９２ ２ ０.８５４ ８
５ ６.８２４ ４ ０.０８１ ０ ０.８９０ ３ ６.２１６ ８ ０.０８６ ８ ０.８７２ ５
６ ３.１７３ ９ ０.１２３ ３ ０.７２２ ３ ３.１０９ ３ ０.１２４ ２ ０.７１５ ８

　 　 将互相关系数大于 ０.５ 的 Ｓ３ꎬ０归为显相关组ꎬ直接保留ꎬ子频带展示如图 ２ 所示ꎻ将互相关系数处于

０.１~０.５ 的 Ｓ３ꎬ１ ~ Ｓ３ꎬ７归为实相关组ꎬ进行下一步的奇异值分解ꎬ子频带展示如图 ３ 所示.

—３２１—
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对实相关组的子频带做奇异值差分分解ꎬ７ 个子频带的有用信号与噪声信号的奇异值分界点 ｒ 分别

为:２ꎬ２ꎬ２ꎬ８ꎬ２ꎬ２ꎬ４. 将 σｒ＋１ ~σｗ 全部置 ０ 后进行重构ꎬ得到图 ４ 所示的子频带示意图.
再将奇异值分解重构后的信号与先前保留的显相关组子频带相加ꎬ可得到去噪后的心电信号. 去噪

前后的心电信号对比如图 ５ 所示.

图 ２　 显相关组子频带展示图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉｓｐｌａｙ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｇｒｏｕｐ ｓｕｂｂａｎｄ
图 ３　 实相关组子频带展示图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉｓｐｌａｙ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｇｒｏｕｐ ｓｕｂｂａｎｄ

图 ４　 各子频带示意图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｕｂ￣ｂａｎｄ
图 ５　 去噪前后对比图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

表 ３　 去噪前后评估指标对比分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ＳＮＲ ＲＭＳＥ ＣＲ
去噪前 １０ ０.０６５ ２ ０.８６１ ０
去噪后 １４.８４２ ５ ０.０３２ ２ ０.９８３ ８

　 　 由图 ５ 可知ꎬ去噪后的信号噪声波动幅度明显减小ꎬ且形态更

贴近原始信号. 实验指标如表 ３ 所示ꎬ其中去噪后的信噪比 ＳＮＲ
有显著提升ꎬ说明滤除了大部分噪声ꎬ效果较好ꎻ均方根误差

ＲＭＳＥ也有明显的减小ꎬ说明更贴近原始信号ꎻ相似度指标 ＣＲ 更

接近于 １ꎬ说明去噪后的形态与原始信号更加相似ꎬ从形态方面体

现去噪效果较佳.
３.３.１　 不同信号去噪效果分析

为验证该方法具有普适性ꎬ向原始信号 ｓ(ｎ)中添加不同强度的高斯白噪声ꎬ再计算出各强度下含噪

信号去噪前后的各项指标值ꎬ记录如表 ４ 所示.
通过表 ４ꎬ可以观察出在不同的噪声强度下ꎬ使用该方法去噪在一定程度上ꎬ可提高信噪比和相似度ꎬ

以及降低均方根误差. 验证了该方法对于不同噪声强度的心电信号均有一定的去噪效果.
据图 ６~图 ９ 所示ꎬ各噪声强度下的信号在去噪后ꎬ信号形态更加平滑ꎬ更接近于原始信号.
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表 ４　 不同强度噪声下的去噪效果对比分析

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｎｏｉｓｅ

噪声强度 / ｄＢ
ＳＮＲ

去噪前 去噪后

ＲＭＳＥ
去噪前 去噪后

ＣＲ

去噪前 去噪后

１５ １５ １７.９１８ ９ ０.０５６ ７ ０.０２２ ６ ０.９５２ ０ ０.９９２ １
１０ １０ １４.８４２ ５ ０.０６５ ２ ０.０３２ ２ ０.８６１ ０ ０.９８３ ８
５ ５ １０.２０２ ６ ０.１７７ ５ ０.０５４ ９ ０.７０５ ０ ０.９５５ ８
０ ０ ４.１６５ ８ ０.３１４ ７ ０.１１０ ０ ０.４９２ ３ ０.８４８ １

图 ６　 信噪比 １５ ｄＢ 的去噪效果图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｗｉｔｈ ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏ ｏｆ １５ ｄＢ

图 ７　 信噪比 １０ ｄＢ 的去噪效果图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｗｉｔｈ ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏ ｏｆ １０ ｄＢ

图 ８　 信噪比 ５ ｄＢ 的去噪效果图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｗｉｔｈ ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏ ｏｆ ５ ｄＢ

图 ９　 信噪比 ０ ｄＢ 的去噪效果图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｗｉｔｈ ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏ ｏｆ ０ ｄＢ

表 ５　 ３ 种去噪方法效果对比分析

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

ＳＮＲ ＲＭＳＥ ＣＲ

小波包分解 ７.２１０ ３ ０.０７７ ５ ０.９００ ８

奇异值分解 ６.７００ ３ ０.１５１ ６ ０.５２１ ９

本文方法 １４.８４２ ５ ０.０３２ ２ ０.９８３ ８

３.３.２　 不同算法对比

本文与小波包分解算法和奇异值分解算法进行对比ꎬ实验信号选用 ＭＩＴ￣ＢＩＨ 数据库中的 １０１ 信号ꎬ添加

强度为 １０ ｄＢ 的高斯白噪声ꎬ分别进行去噪处理ꎬ并使用

上述 ３ 项指标定量评估去噪效果ꎬ实验结果如表 ５ 所示.
据表 ５ 所示ꎬ本文方法与小波包分解和奇异值分

解去噪方法相比ꎬ在信噪比方面有较大提升ꎻ在均方根

误差方面ꎬ均有不同程度降低ꎻ在相似度方面ꎬ也有不

同程度提升.
—５２１—
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图 １０　 ３ 种算法去噪后信号示意图

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｎｏｉｓｅｄ
ｂｙ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

据图 １０ 所示ꎬ奇异值分解去噪后的图像最为平滑ꎬ
但与原始信号幅值差异较大ꎬ故效果不佳ꎻ小波包分解

去噪后的图像与奇异值分解去噪后的图像相比ꎬ更接近

于原始信号ꎬ但仍与原始信号的幅值相差较大ꎬ如原始

信号中的 Ｒ峰值接近于 １ꎬ而小波分解去噪后的 Ｒ峰值

接近于 ０.５ꎬ误差较大ꎻ反观采用本文方法去噪后的图像ꎬ
在去除了大部分噪声波动后ꎬ信号与原始信号几乎吻

合. 综合评估指标与去噪后的图像分析可得:本文的去

噪方法优于小波包分解和奇异值分解去噪方法.
３.３.３　 不同数据库实验结果分析

为进一步验证本文算法的优越性ꎬ除上述实验所用

到的 ＭＩＴ￣ＢＩＨ Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ 数据库中的 １０１ 信号ꎬ额外选

取了心电信号去噪领域中使用较多的 ４ 个公开数据库ꎬ
分别为:ＭＩＴ￣ＢＩＨ ＳＴ Ｃｈａｎｇｅ Ｄａｔａｂａｓｅ ( ＳＴ)、ＭＩＴ￣ＢＩＨ
Ａｔｒｉａｌ Ｆｉｂｒｉｌｌａｔｉｏｎ Ｄａｔａｂａｓｅ(ａｆｄｂ)、ＰＴＢ 心电诊断数据库、
ＥＣＧ￣ＩＤ 数据库ꎬ从这 ４ 个数据库中各随机选取 １ 个心电信号ꎬ进行去噪处理ꎬ实验结果记录如表 ６ 所示.

由表 ６ 可知ꎬ本文提出的去噪方法对这 ４ 种数据库的数据均有一定的去噪效果ꎬ且对 ＭＩＴ￣ＢＩＨ ＳＴ
Ｃｈａｎｇｅ 数据库的去噪效果最佳ꎬ进一步验证该算法可以广泛应用于各种数据库的心电信号去噪.

表 ６　 ４ 类数据库的去噪效果对比分析

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄａｔａｂａｓｅｓ

ＳＮＲ

去噪前 去噪后

ＲＭＳＥ

去噪前 去噪后

ＣＲ

去噪前 去噪后

ＳＴ １０ １８.４７２ ３ ０.０６６ ２ ０.０２１ ７ ０.９４８ ９ ０.９９３ １

ａｆｄｂ １０ １５.７２８ ０ ０.０５５ ３ ０.０３６ ９ ０.９５３ ７ ０.９８６ ６

ＰＴＢ １０ １４.４２５ ９ ０.０７８ ５ ０.０３４ １ ０.８９８ ０ ０.９８２ ０

ＥＣＧ￣ＩＤ １０ １８.１５０ ４ ０.０６８ ７ ０.０２２ １ ０.９４５ ３ ０.９９２ ４

　 　 图 １１~图 １４ 分别展示了 ４ 个数据库中随机选取的四类心电信号的去噪情况ꎬ更能直观的反应出该方

法具有较好的去噪效果.

图 １１　 ＳＴ Ｃｈａｎｇｅ 数据库

Ｆｉｇ􀆰 １１　 ＳＴ ｃｈａｎｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ
图 １２　 ａｆｄｂ 数据库

Ｆｉｇ􀆰 １２　 ａｆｄｂ ｄａｔａｂａｓｅ

综合以上仿真和对比实验结果可知ꎬ将小波包分解与奇异值分解去噪算法结合ꎬ扩大了二者的优势ꎬ
不仅能剔除多数噪声ꎬ而且使去噪后的心电信号更贴近于原始信号的形态ꎬ是一种可以适用于多种数据

库、多种噪声强度下的去噪算法.

—６２１—
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图 １３　 ＰＴＢ 数据库

Ｆｉｇ􀆰 １３　 ＰＴＢ ｄａｔａｂａｓｅ
图 １４　 ＥＣＧ￣ＩＤ 数据库

Ｆｉｇ􀆰 １４　 ＥＣＧ￣ＩＤ ｄａｔａｂａｓｅ

４　 结论

本文提出的小波包分析联合奇异值差分的心电信号去噪算法ꎬ弥补了小波变换会造成高频部分有用

信息丢失这一缺陷. 针对小波包分解中小波基函数与分解层数的选择ꎬ进行了大量实验ꎬ有一定的数据支

撑性. 在确定有用信号与噪声信号的奇异值分界点步骤中巧妙使用差分方法ꎬ以数学方法代替常用的观

察法ꎬ更具说服力ꎬ且结果更佳. 选取心电信号领域常用的 ５ 类公开数据库ꎬ随机选取心电信号ꎬ添加不同

强度的噪声ꎬ利用本文方法进行去噪ꎬ并辅以信噪比、均方根误差和相似度 ３ 种评估指标ꎬ从定量和定性两

个方面均验证了本文算法具有较好的去噪效果. 再与传统的小波包分解和奇异值分解去噪算法进行对

比ꎬ去噪效果远优于二者. 因此ꎬ本文算法为心电信号的去噪处理提供了一定的借鉴思路.
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