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摘　 要：针对心电信号的基线漂移、工频噪声、肌电噪声，本文提出了基于相关性的小波熵去噪算法。 算法首先根据

基线漂移的低频特性，确定小波分解的层数，置零近似系数，去除基线漂移；再对相邻尺度的高频小波系数进行相关

处理，依据小波熵自适应地计算全局阈值去除工频和肌电噪声；最后将置零的近似系数和阈值处理后的小波系数重

构得到有效信号。 该算法能够在一次小波分解、重构的过程中，同时滤除心电信号中的 ３ 种主要噪声。 对 ＭＩＴ⁃ＢＩＨ
数据库数据和模拟数据的仿真实验结果也表明该算法的去噪效果显著优于其他算法。
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　 　 心电信号是心脏电活动在体表的综合表现，心
电信号诊断因可靠、简便、对患者无创等优点，临床

应用十分广泛。 然而心电信号在测量时不可避免地

存在一些强干扰和噪声，如基线漂移、工频噪声、肌
电噪声和环境噪声等［１］。 如何有效排除各种噪声，
准确提取出有用的心电信号波形，是临床心脏病智

能诊断的重要基础。
心电信号的频率在 ０． ０５ ～ １００ Ｈｚ 之间，其中



９０％的能量集中在 ０．２５ ～ ３５ Ｈｚ 之间。 而心电信号

噪声主要有 ５０ Ｈｚ ／ ６０ Ｈｚ 及其谐波组成的工频干

扰、５～２ｋ Ｈｚ 的肌电干扰以及频率小于 ０．５ Ｈｚ 的基

线漂移等［２］。 目前常用的方法主要有形态学滤波
法［３］、ＥＭＤ 分解法［４］、基于小波理论的小波阈值
法［５－７］、小波熵阈值去噪法［８］ 以及相关方法的结
合［９－１０］等。 形态学滤波法处理基线漂移效果完美，
但处理高频噪声会产生阶段误差。 基于 ＥＭＤ 分解

法能够对信号自适应地从高频到低频分解为固有模

态函数，根据噪声一般分布的频段，直接舍弃某些高

频分量和低频分量，在去掉噪声的同时也会去掉一

部分原始信号。 小波变换是一种信号的时间－频率

分析方法，具有多分辨率的特征，去除心电噪声效果

显著。 小波阈值去噪法在计算噪声方差时，通常将

最高一层高频小波系数看作噪声，求取其作为噪声

方差，具有一定误差。 文献［８］中的基于小波熵的

去噪法，对高频小波系数进行处理，高频噪声去除效

果良好，但忽略了低频近似系数的影响，基线漂移去

除效果不理想。
针对以上问题，本文提出一种基于相关性的小

波熵心电信号去噪方法。 首先对信号进行小波分
解，对基线漂移，通过置零近似系数去除；对肌电噪
声和工频噪声，需要在高频小波系数中对信号和噪
声进行区分，利用各尺度间有效信号和噪声相关性
不同的特性，对高频小波系数进行相关性处理，将有
效信号和噪声分离，从而利用噪声计算小波熵阈值。
最后将置零的近似系数和各尺度阈值处理后的高频
系数进行重构，得到去噪信号。 算法充分利用不同
类型的噪声特性，能够在一次小波分解、重构的过程
中同时滤除心电信号的 ３ 种主要噪声，且根据信号
能量自适应地选取阈值的方式，能够在提高信噪比
的同时更好地保护有效信号。 本文最后利用 ＭＩＴ⁃
ＢＩＨ 标准心电数据库等检验了所提算法，仿真实验
结果表明，算法复杂度低，且去噪效果显著优于目前
典型的心电去噪算法。

１　 小波阈值去噪算法

假设含噪信号由式（１）表示：
ｓ（ ｔ） ＝ ｆ（ ｔ） ＋ ｅ（ ｔ） （１）

式中： ｔ 为时间序列， ｔ ＝ １，２，…，Ｎ ， ｓ（ ｔ） 为含噪信
号； ｆ（ ｔ） 为原始信号， ｅ（ ｔ） 为噪声。

小波变换是一种信号的多尺度分析方法，离散
小波分解通过 Ｍａｌｌｅｔ 算法［１１］实现，如式（２）。

Ａ０［ ｓ（ ｔ）］ ＝ ｓ（ ｔ）

Ａ ｊ［ ｓ（ ｔ）］ ＝ ∑
ｋ
Ｈ（２ｔ － ｋ）Ａ ｊ －１［ ｓ（ ｔ）］

Ｗ ｊ［ ｓ（ ｔ）］ ＝ ∑
ｋ
Ｇ（２ｔ － ｋ）Ｗ ｊ －１［ ｓ（ ｔ）］

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２）

式中： ｓ（ ｔ） 为原始信号； ｊ 为分解层数； Ｈ、Ｇ 为小波

分解滤波器系数； Ａ ｊ 为信号在层的近似部分（即低

频部分）的近似系数； Ｗ ｊ 为信号 ｓ（ ｔ） 在第 ｊ 层的细

节系数（即高频部分）的小波系数。
小波去噪的根本任务是在小波域将信号的小波

变换与噪声的小波变换有效地分离。 由于有效信号

分解后的小波系数绝对值比较大，而噪声信号的能

量相对分散，表现为小波分解后的小波系数绝对值

较小，因此可以通过阈值处理方法进行去噪。 当小

波变换系数小于阈值时，认为主要由噪声引起，予以

舍弃；当小波系数大于阈值时，认为主要由信号引

起，予以保留；然后用新的近似系数和小波系数进行

重构得到去噪后的信号。
信号与噪声的分离关键在于阈值的选择，Ｄｏｎｏ⁃

ｈｏ 提出的阈值计算公式如式（３）所示：

ｔｈｒ ＝ σ ２ｌｏｇ（Ｎ） （３）
式中： σ ＝ｍｅｄｉａｎ（ Ｗ ｊ，ｋ ） ／ ０．６７４ ５，Ｗ ｊ，ｋ 为尺度上点

的小波系数。 通常直接对最高一层高频小波系数取

中值作为噪声方差，认为这一层高频小波系数都是

由噪声引起的，而忽略了高频小波系数中除了噪声

以外仍可能含有的有效信号。 如何选取阈值是关

键，因此本文提出了一种基于小波熵和相关性的阈

值选取方法。

２　 基于相关性的小波熵阈值去噪算法

２．１　 算法的基本思想

对含噪信号进行小波分解后得到低频近似系数

和高频小波系数。 一般将低于 ０．５ Ｈｚ 的低频分量看

作基线漂移，为去除基线漂移，算法根据基线漂移的

低频特性来确定小波分解的层数，使分解得到的最低

频的近似系数的频率范围接近基线漂移的频率范围，
再将最低频的近似系数置零即去掉基线漂移。

工频和肌电噪声和心电信号频谱有重叠，需要

在高频小波系数中进行处理。 根据有效信号的小波

系数在各尺度间具有较强的相关性，而噪声的小波

系数在各尺度间无明显的相关性，可以区分有效信

号和噪声。 对高频小波系数进行相关性分析，确定

噪声夹杂的有效信号的位置，并将这些有效信号置

零；设置噪声能量阈值，循环多次剔除有效信号从而

得到各尺度新的高频小波系数。 如果忽略对高频小

波系数的相关性处理工作，在去噪过程中会因为未

有效区分噪声，导致有效信号损失。 小波熵作为小

波变换与信息熵的结合，可以在时频域上对信息的

能量做出度量［１２］。 将经过相关性分析的高频小波

系数等分为若干区间，计算各区间的小波熵值，选取
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最大小波熵值子区间的高频小波系数平均值的绝对

值作为噪声方差。 这种方法在一定程度上减少了阈

值选取的盲目性。
２．２　 相关性计算

相关系数计算公式如式（４）所示：
Ｃ ｊ，ｋ ＝ Ｗ ｊ，ｋ·Ｗ ｊ ＋１，ｋ （４）

式中： Ｃ ｊ，ｋ 为分解尺度 ｊ 上 ｋ 点的相关系数， Ｗ ｊ，ｋ 和

Ｗ ｊ ＋１，ｋ 分别为尺度 ｊ 和尺度 ｊ ＋ １ 上 ｋ 点的小波系数。
为使相关系数与小波系数具有可比性，需要定

义规范化相关系数［１３］，定义（５）为 Ｃ ｊ，ｋ 的规范化相

关系数：

Ｎｃ（ ｊ，ｋ） ＝ Ｃ ｊ，ｋ Ｐｗ（ ｊ） ／ Ｐｃ（ ｊ） （５）
式中： Ｎｃ ｊ，ｋ( ) 为尺度 ｊ 上 ｋ 点的规范化系数，并且

Ｐｗ（ ｊ） ＝ ∑
ｋ
Ｗ ｊ，ｋ

２， Ｐｃ（ ｊ） ＝ ∑
ｋ
Ｃ ｊ，ｋ

２。

显然，在尺度 ｊ 下，小波系数 Ｗ ｊ，ｋ 与规范化相关

系数具有相同的能量，这为它们之间提供了可比性。
记录各尺度规范化相关系数大于高频小波系数的位

置，该位置即为各尺度高频小波系数中有效信号的

位置，并将该位置的高频小波系数置零，得到新的高

频小波系数，认为其全部是由噪声引起的，由这些系

数计算噪声方差。
２．３　 小波熵

对信号进行 ｌ 尺度分解，设尺度 ｊ 上的小波系数

为 Ｗ ｊ ＝ （Ｗ ｊ，１，Ｗ ｊ，２，…，Ｗ ｊ，Ｎ） 。 若小波基函数为正交

基，尺度 ｊ 的小波变换满足能量守恒原则。 因此，尺
度 ｊ 的小波能量 Ｅ ｊ 等于该尺度小波系数的平方和，
如式（６）所示 ：

Ｅ ｊ ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
Ｗ ｊ，ｋ

２ （６）

式中 Ｎ 为采样点数。 信号的总能量计算公式如式

（７）所示：

Ｅ ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
Ｅ ｊ （７）

　 　 由式（６）和式（７）可以确定第 ｊ层小波系数的信

号能量在总能量中存在的概率为

ｐ ｊ ＝ Ｅ ｊ ／ Ｅ （８）
　 　 已知概率，可以确定信号小波熵 Ｓ［１５］为

Ｓ ＝ － ∑
ｌ

ｊ ＝ １
ｐ ｊ ｌｎ ｐ ｊ （９）

２．４　 阈值处理

本文提出的噪声方差计算公式如式（１０）：
σ ＝ ａｂｓ（ｍｅａｎ（Ｗ ｊ，ｋ）） （１０）

采用的阈值处理函数如式（１１）：

Ｗ ｊ，ｋ ＝

ｓｇｎ（Ｗ ｊ，ｋ）（ Ｗ ｊ，ｋ － ２

１ ＋ ｅ
Ｗｊ，ｋ － ｔｈｒ

Ｎ

ｔｈｒ），　 Ｗ ｊ，ｋ ≥ ｔｈｒ

０，　 　 Ｗ ｊ，ｋ ＜ ｔｈｒ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１１）

式中： Ｗ ｊ，ｋ 为小波系数； Ｗ ｊ，ｋ 为阈值处理后的小波系

数；ｔｈｒ 为全局阈值。 阈值计算函数如式（３）。 该阈

值函数结合了软硬阈值的优点，具有连续性强的特

点，避免信号降噪后的震荡现象，同时高阶可导。
２．５　 算法流程

１）根据基线漂移的低频特性设置小波分解层

数，对含噪信号进行多尺度分解，得到最低频的近似

系数和各尺度高频小波系数。
２）将低频近似系数置零，去除基线漂移。
３）选取有限个样本的方差作为初始噪声的方

差［１４］，这里采用最高频小波系数的前 ８０ 个点估计

初始噪声，计算方差 ｓｉｇｍａ１，设置阈值 ｋ 。
４）将相邻尺度的高频小波系数进行相关性计

算，将系数大于规范化系数的位置上的小波系数置

零，剩下的为噪声产生的系数，从而估计噪声方差

ｓｉｇｍａ２。
５）若 ｓｉｇｍａ２ ＞ ｋ ·ｓｉｇｍａ１，返回 ４），否则，利用

ｓｉｇｍａ２ 和小波熵计算全局阈值。
６）对每一层的高频小波系数利用全局阈值进

行处理。 并将新低频近似系数和新高频小波系数进

行重构，得到去噪后的信号。

３　 数据仿真与实验结果

本文在 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５⁃３４７０ ＣＰＵ＋４Ｇ 内存的计算

机平台上，使 ＭＡＴＬＡＢ 软件编程实现对信号的仿真

实验，选取的小波函数为 ｂｉｏｒ３．７ 小波。
３．１　 数据来源和评价标准

实验针对心电信号进行定性和定量仿真实验。
定性实验数据采用来自 ＭＩＴ⁃ＢＩＨ［１６］ 心律失常数据

库（ Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ Ｄａｔａｂａｓｅ） 和 ＭＩＴ⁃ＢＩＨ 噪声数据库

（即 Ｎｓｔｄｂ Ｄａｔａｂａｓｅ）中真实的心电数据。 定量实验

为方便计算，利用 ＭＡＴＬＡＢ 模拟干净的心电信号。
本文的方法是在分析小波系数相邻尺度相关性

和小波熵的基础上提出来的，为了验证所提算法的

优越性，使用信噪比（ＳＮＲ）、均方根误差（ＭＳＥ）和

运行时间 Ｔ ３ 个指标来进行衡量和比较。 信噪比和

均方根误差公式如式（１２）、（１３）：

ＳＮＲ ＝ １０·ｌｏｇ
∑
Ｎ

ｔ ＝ １
ｓ２（ ｔ）

∑
Ｎ

ｔ ＝ １
ｓ＾（ ｔ） － ｓ（ ｔ）[ ] ２

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（１２）
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ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝ １
［ ｓ（ ｔ） － ｓ＾（ ｔ）］ ２ （１３）

式中： ｓ
＾
（ ｔ） 表示去噪后的信号； ｓ（ ｔ） 是去噪前的信

号； Ｎ 为采样长度。
３．２　 对心律失常数据库信号去噪

ＭＩＴ⁃ＢＩＨ 心律失常数据库 （ Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ Ｄａｔａ⁃
ｂａｓｅ）中的心电数据含噪声较少，选取其 １００ 号数据

的前 ２ ０４８ 个数据作为本次研究的信号，人为加入

工频干扰、基线漂移和高频噪声（包括肌电干扰）３
种噪声。 基线漂移、工频干扰和高频噪声分别来自

ＭＩＴ⁃ＢＩＨ 噪声数据库（Ｎｓｔｄｂ Ｄａｔａｂａｓｅ）中的 ｂｗ、ｅｍ
和 ｍａ 数据。 本文算法与改进的小波阈值算法［１］ 和

小波熵去噪算法［８］ 对比，以输入信噪比为－２．６ ｄＢ、
均方误差为 ０．２５３ ９ 为例，去噪效果如图１～ ５ 所示，
为方便观察基线漂移，显示前 ６ 个周期。

（ａ）原始信号波形图

（ｂ）原始信号频谱图

图 １　 原始信号波形及频谱图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌｓ

（ａ）加噪信号波形图

（ｂ）加噪信号频谱图

图 ２　 加噪信号波形及频谱图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｎｏｉｓｙ ｓｉｇｎａｌｓ

（ａ）改进的小波阈值算法去噪波形图

（ｂ）改进的小波阈值算法去噪频谱图

图 ３　 改进的小波阈值算法去噪波形及频谱图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｄｅ⁃ｎｏｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ
ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ａ）小波熵算法去噪波形图
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（ｂ）小波熵算法去噪频谱图

图 ４　 小波熵算法去噪波形及频谱图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｄｅ⁃
ｎｏｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍ

（ａ）本文算法去噪波形图

（ｂ）本文算法去噪频谱图

图 ５　 本文算法去噪波形及频谱图

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｄｅ⁃ｎｏｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ
ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 该数据库中工频噪声主要集中在 ６０ Ｈｚ 左

右。 可以看出，本文提出的基于相关性的小波熵去

噪算法与目前两种典型的心电信号去噪算法相比，
基线漂移、６０ Ｈｚ 工频干扰被很好地去除；波形连续

性强，无震荡现象，波形清晰完整，去除肌电噪声效

果显著。 即可以在一次小波分解、重构的过程中同

时去除 ３ 种主要的心电信号噪声。
３．３　 对噪声数据库信号去噪

ＭＩＴ⁃ＢＩＨ 噪声数据库（Ｎｓｔｄｂ Ｄａｔａｂａｓｅ）是真实

的带噪声的信号，对该数据库中 １１８ｅ０６ 信号的前 ２

０４８ 个数据分别用 ３ 种去噪算进行去噪，结果如图 ６
～９ 所示，为方便观察波形，对比去噪效果，波形只

显示 ３ 个周期。

（ａ）含噪信号波形图

（ｂ）含噪信号频谱图

图 ６　 含噪信号波形及频谱图

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｎｏｉｓｙ ｓｉｇｎａｌｓ

（ａ）改进的小波阈值算法去噪波形图

（ｂ）改进的小波阈值算法去噪频谱图

图 ７　 改进的小波阈值算法去噪波形及频谱图

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｄｅ⁃ｎｏｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ
ｏｆ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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（ａ）小波熵算法去噪波形图

（ｂ）小波熵算法去噪频谱图

图 ８　 小波熵算法去噪波形及频谱图

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｄｅ⁃
ｎｏｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍ

（ａ）本文算法去噪波形图

（ｂ）本文算法去噪频谱图

图 ９　 本文算法去噪波形及频谱图

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｄｅ⁃ｎｏｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ
ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 由图 ６ ～ ９ 可以看出，该数据中工频干扰不明
显，本文提出的算法去噪的波形含噪声较少，波形无
震荡现象。 说明对基线漂移和肌电噪声去除效果要

优于其他两种算法。
３．４　 定量分析去噪性能

为定量评价去噪效果，分别运用改进的小波阈
值算法、小波熵去噪算法和本文提出的基于相关性
的小波熵阈值去噪算法对含噪信号进行去噪。 由于
ＭＩＴ⁃ＢＩＨ 数据库中的数据原本就受多种噪声干扰，
不能得到理想“纯净”的信号，不便于计算 ＳＮＲ。 因
此采用 ＭＡＴＬＡＢ 的心电模拟函数（ｅｃｇ）模拟一段干
净的心电信号，通过叠加噪声 ｂｗ、ｅｍ 和 ｍａ，构造含
噪信号。 各算法去噪性能通过 ＳＮＲ、ＭＳＥ 和运行时
间 Ｔ 来评价。 去噪后的信号信噪比越高，则说明去
噪效果越好；去噪后信号均方误差越小，说明去噪后
信号与原始信号重合度越高；运行时间越小，算法复
杂度越小。 分别如表 １、表 ２ 和图 １０ 所示。

表 １　 不同信噪比下各算法去噪的信噪比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ＳＮＲ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲ

输入

ＳＮＲ ／ ｄＢ

改进小波

阈值去噪

算法［１］ ／ ｄＢ

小波熵阈

值去噪算

法［８］ ／ ｄＢ
本文算法 ／ ｄＢ

－５．６１１ ８ ２．８７１ ７ －５．４０５ ６ ３．４７６ ５
－３．８０６ ８ ４．０３０ ０ －３．５８５ ８ ４．６７５ ８
－２．１０１ ８ ４．４５４ ３ －１．８１０ ９ ４．９３３ ６
－０．１０１ ９ ５．７４７ １ －０．０８５ ５ ６．２１９ ２
０．４３７ ４ ５．７２６ ９ ０．６６８ １ ５．９３４ ８
１．２０５ ３ ５．７０２ ０ １．３６９ １ ５．９６５ ６
２．１３８ ９ ７．１１１ ３ ２．１８２ ９ ７．３６８ ２
３．６６５ ３ ７．７９４ ４ ３．５４８ １ ７．９２０ １
５．１７７ ２ ７．７４３ ４ ５．００２ ６ ７．９５６ ５
６．５６１ ９ ９．０２０ ９ ５．４２１ ８ ９．０６７ ４
８．３５９ ３ ８．９８９ ７ ５．００２ ６ ９．０８９ ７
９．０６５ ２ ９．０２７ ３ ７．８９７ ０ ９．１０６ ７

１０．３３２ ４ ９．０８７ ５ ８．７９０ １ ９．１５０ ４

表 ２　 不同信噪比下各算法去噪的均方误差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ＭＳＥ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲ

输入

ＳＮＲ ／ ｄＢ

改进小波

阈值去噪

算法［１］ ／ ｄＢ

小波熵阈

值去噪算

法［８］ ／ ｄＢ
本文算法 ／ ｄＢ

－５．６１１ ８ ０．０５２ ８ ０．３５５ ０ ０．０４５ ９
－３．８０６ ８ ０．０４０ ０ ０．２３３ ５ ０．０３４ ２
－２．１０１ ８ ０．０３６ ７ ０．１５５ １ ０．０３２ ８
－０．１０１ ９ ０．０２７ ２ ０．１０４ ３ ０．０２４ ４
０．４３７ ４ ０．０２７ ３ ０．０８７ ７ ０．０２６ １
１．２０５ ３ ０．０２７ ３ ０．０７２ ８ ０．０２５ ９
２．１３８ ９ ０．０１９ ９ ０．０１６ ８ ０．０１８ ７
３．６６５ ３ ０．０１７ ０ ０．０４５ ２ ０．０１６ ２
５．１７７ ２ ０．０１７ ５ ０．０３２ ３ ０．０１６ ３
６．５６１ ９ ０．０１２ ８ ０．０２９ ３ ０．０１２ ２
８．３５９ ３ ０．０１２ ７ ０．０３２ ３ ０．０１２ ４
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图 １０　 不同信噪比下 ３ 种算法去噪过程的运行时间

Ｆｉｇ．１０　 Ｔｈｅ ｒｕｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲ

　 　 从表 １ 和表 ２ 可以看出，当输入信号的信噪比

范围从－５ ｄＢ ～ １０ ｄＢ 时，经过本文提出的算法去噪

后在 ＳＮＲ 和 ＭＳＥ 上的结果都要优于改进的小波去

噪法以及小波熵阈值去噪法，尤其在输入信号信噪

比较低时，优势更明显。 输入的 ３ 种噪声比例不同，
去噪结果稍有不同，小波熵阈值法基线漂移去除效

果较差，在基线漂移占比大时，信噪比较低。
从图 １０ 可以看出，本文算法的运行时间与改进

的小波阈值算法相当，远远小于小波熵阈值算法。
原因在于，小波分解、重构的过程复杂，算法复杂度

较高相较计算阈值、相关性处理，运行时间较长。 本

文算法和改进的小波阈值去噪算法都只需要一次小

波分解、重构；而小波熵阈值去噪需要两重小波分

解、重构，所以算法复杂度高。 综上可以看出，本文

提出的去噪算法的去噪效果要优于其他两种算法。

４ 　 结束语

本文针对心电信号 ３ 种主要噪声的特性，提出

了一种基于相关性的小波熵心电信号去噪算法。 算

法可以在一次小波分解、重构的过程中，同时去除掉

基线漂移、工频干扰、肌电噪声 ３ 种噪声；利用各尺

度间高频小波系数的相关处理多次剔除有用信号，
利用噪声计算小波熵阈值具有自适应性；并选择合

适的阈值函数，避免波形震荡。 与其他去噪算法对

比，复杂度较小，但去噪效果明显提高。 另外，实验

中发现在输入噪声信噪比特别小的情况下，去噪算

法会对原始信号产生一定的损失，在以后的工作中

将深入研究此问题。
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