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两步式自适应阈值法滤除心电信号中运动伪迹
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摘　要：　心电信号广泛应用于心脏疾病的医学检测中，可穿戴动态心电监测设备可以实现对心律失常的风险识

别并预警 . 相比于静息心电信号，动态心电信号在采集过程中会受到更大运动伪迹的干扰，这些干扰会覆盖心电信号

的关键信息，限制其临床应用 . 本文兼顾心电信号局部和全局特征，利用其周期性，研究了一种将心电信号低频PT波

和高频QRS波群分开处理的两步式自适应阈值滤波算法，适用于单通道心电信号中的运动伪迹滤除 . 第一步先通过

多分辨率阈值初步抑制心电信号低频部分中的运动伪迹；第二步，对受运动伪迹影响而不平衡的QRS波进行自适应阈

值修复，通过对QRS波形调节，减少心电信号中高频部分运动伪迹，同时设置自适应阈值对心电信号P波、T波对应的

小波系数进行处理，超出自适应阈值范围的小波系数通过波形缩放进行调整，进一步抑制低频运动伪迹 . 研究通过不

同心电数据库评估算法的性能 . 在输入信噪比从-10 ~10 dB时，心电信号信噪比提升了 10.912 2 dB和 4.391 2 dB，滤

波后心电信号与纯净心电信号的相关系数分别为 0.687 6和 0.978 3，提取的运动伪迹与原运动伪迹相关系数分别为

0.953 0和 0.852 9. 实验结果表明，算法在不同噪声水平下，利用自适应阈值的优点，能有效复原受运动伪迹污染的心

电信号波形特征，最大限度保留心电信号的临床信息，可作为可穿戴心电设备滤除运动伪迹的有效工具 .
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Abstract:　ECG (ElectroCardioGram) signals are widely used in the medical detection of heart disease, and wearable 
dynamic ECG monitoring devices enable the detection and early warning of cardiac arrhythmias. Compared to resting ECG 
signals, dynamic ECG signals are more susceptible to interference from motion artifacts during the data acquisition process. 
These motion artifacts can obscure critical information within the ECG signal, limiting its clinical utility. In this paper, tak⁃
ing into account the local and global characteristics of the ECG signal and using its periodicity, a two-stage adaptive thresh⁃
old filtering algorithm is investigated to process the low-frequency PT wave and the high-frequency QRS wave group sepa⁃
rately, which is suitable for motion artifact filtering in single-channel ECG signal. In the first step, motion artifacts in the 
low-frequency part of the ECG signal are suppressed by a multi-resolution threshold. In the second step, the imbalanced 
QRS wave affected by motion artifacts is repaired by adaptive threshold, adjusting the QRS waveform to reduce motion arti⁃
facts in the high-frequency portion of the ECG signal, while setting adaptive thresholds to process the wavelet coefficients 
corresponding to the P-wave and T-wave of the ECG signal. Wavelet coefficients beyond the adaptive threshold range are 
adjusted via waveform scaling to further suppress the low-frequency motion artifacts. In this paper, the performance of the 
algorithm is evaluated using different ECG databases. When the input SNR changes from -10~10 dB, the SNR of the ECG 
signal increases by 10.912 2 dB and 4.391 2 dB, respectively, and the correlation coefficients between the filtered ECG sig⁃
nal and the pure ECG signal are 0.687 6 and 0.978 3, respectively, the correlation coefficients between the extracted motion 
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artifacts and the original motion artifacts are 0.953 0 and 0.852 9, respectively. The experimental results show that under dif⁃
ferent noise levels, the proposed algorithm can effectively recover the ECG waveform characteristics contaminated by mo⁃
tion artifacts by exploiting the advantages of adaptive threshold, and retain the clinical information of ECG signals to the 
maximum extent, and can be used as an effective tool for filtering motion artifacts in wearable ECG devices.
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1　引言

心电图是研究心脏疾病的有效工具，可以全面展

示心脏传导系统和心脏本身的病变情况，心电图检查

是临床上诊断心血管疾病的主要手段［1］. 近年来，依

托电子信息技术和移动互联网技术的发展，移动健康

理念逐渐兴起 . 其中，智能可穿戴设备的快速发展和

广泛应用为常见心脏疾病的监测提供了便捷方式，它

能实时连续地监测个体的心脏健康状况［2］. 动态心电

监测在心律失常检测方面发挥着重要作用，通过持续

监测心电信号，可及时检测到心律失常的发生和频率，

具有重要临床意义［3］. 心电信号（ElectroCardioGram， 
ECG）的频率主要在 0.05~100 Hz之间波动［4］，信号幅值

一般≤5 mV［5］. 然而，尽管动态心电监测的发展提供了

便捷和有效的心脏健康监测手段，但挑战也日益凸显 .
日常生活环境的复杂性使动态心电数据的采集过程更

容易受到各种噪音干扰 . 这些干扰因素可能来自周围

环境的工频干扰、基线漂移、肌电干扰以及运动伪迹 .
这些干扰因素均会引起动态心电信号质量降低，导致

监测结果的准确性受到影响 . 这种情况下，动态心电信

号的滤波是一项具有挑战性的任务，准确提取有效心

电信息变得更困难，而这对诊断和监测心脏健康至关

重要 .
在心电信号降噪领域，需要应对多种干扰源，其

中，运动伪迹的降噪处理是领域内的挑战性难题 . 运动

伪迹是由人体活动引起的心电信号变化，尤其是当个

体呼吸深浅变化或身体活动时特征明显，人体不同程

度的活动使皮肤和电极之间的相对位移发生变化，因

而产生运动伪迹［6］. 个体的运动程度和速度影响到运

动伪迹的幅值和频率，其幅值可高达心电信号幅值的 5
倍，具有随机性、突变性特点，持续时间约为100~500 ms，
频率范围通常在 3~14 Hz之间［7］，属于低频噪声 . 运动

伪迹与心电信号频谱重叠，因此难以从心电信号中分

离［8］. 在动态心电中，相对于静息状态，运动伪迹噪声

的严重程度更为突出 . 动态状态下的运动伪迹不仅会

混淆心电信号所携带的信息，还可能损坏波形的完整

性，导致心电信号失真和不可靠的监测结果 . 对心脏疾

病的精确诊断与心电信号的准确解读构成巨大威胁，

降低了可穿戴设备在实际应用中的可用性和有效性 .
因此，以提升心电信号质量和心脏疾病的有效诊断为

目的，增加可穿戴设备的实用性，需去除心电信号内的

运动伪迹 .
在传统的自适应滤波中，通过使用与噪声信号相

关的参考信号，可有效去除心电信号中的噪声成分 . 该

方法的滤波器参数可以自动调节至最优状态，这一调

节基于参考信号的变化 . 此外，所选用的参考信号与噪

声信号之间存在显著相关性，而与待滤除的信号无

关 . 在此领域研究中，常见参考信号包括加速度传感

器［9］、陀螺仪［10］以及皮肤-电极界面的阻抗［11］所得到

的信号 . 虽然自适应滤波技术在清除心电信号的噪声

中表现出色，但也带来一系列问题，其中包括增加采

集设备的能耗和数据处理负荷，提高了设备的功耗和

数据处理需求 . 这意味着：其一，在实际应用中需要更

多的能量和资源来支持自适应滤波运行；其二，参考

信号与运动伪迹的高度相关性是实现有效自适应滤

波的关键，然而，在实际应用过程中，运动伪迹的变动

具有不确定性，这让参考信号与其保持高度相关性难

度很大；其三，自适应滤波器的性能通常受到先验信

息影响，如果先验信息不准确或不完整，滤波器可能

无法有效去除运动伪迹 . 因此，自适应滤波方法虽然可

以减轻心电信号受到运动伪迹的影响程度，但并不能

完全消除 .
自适应滤波器通过动态调整参数以适应不同的环

境与噪声，深度学习滤波方法和信号分解滤波方法不

同，不用参考信号便可实现对心电信号中存在的运动

伪迹进行滤除 . 深度学习滤波方法在处理心电信号中

的运动伪迹时，通过学习大量带有运动伪迹的心电信

号数据，自动学习噪声的特征，并将其滤除 . 深度学习

滤波算法是基于多类型的神经网络结构进行构建，如

生成对抗网络降噪模型［12］、自动降噪编码器［13］等 . 深

度学习模型需要训练大量标注的数据来识别运动伪迹

与纯净心电信号的特点，进而有效去除运动伪迹 . 一方

面，从心电信号中提取出有代表性、高质量、大量标注

的数据本身就是重大挑战 . 另一方面，该方法所涉及的

参数多、网络结构复杂，对计算成本、训练速度等提出

了更高要求，可穿戴设备的计算能力通常受限，难以支

持复杂深度学习模型 . 可穿戴设备对动态心电信号识

别与预警需要考虑实时性的需要，深度学习算法的推

理速度无法满足这一要求，需要专门的优化措施来提
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高算法速度 .
基于信号分解的滤波方法通常涉及将原始信号分

解成多个组成部分，每个部分代表信号的不同特征或

频率成分，对分解得到的各个信号分量进行降噪处理，

最终完成对信号的降噪［14］. 经验模式分解（Empirical 
Mode Decomposition， EMD）根据频率信息将信号分解

成不同的固有模态函数（Intrinsic Mode Function， IMF）
或频带，识别每一个 IMF 分量属于信号分量或者噪声

分量，最后通过分量重构 ECG信号实现去噪［15］. 然而，

运动伪迹通常表现为低频信号，并与心电信号的频谱

有所重合 . 使用 EMD 方法分解后的固有模态函数中，

如果直接移除包含运动伪迹的模态函数，可能会严重

扭曲心电信号，并留下大量未彻底消除的运动伪迹 . 此

外，小波变换也常被用于心电信号的分解和降噪处理 .
在信号分解降噪领域中，平稳小波变换消噪尤为突出，

因其具备自适应性，能够适应非平稳心电信号的特点

进行消噪处理［16］. Lin等人［17］对心电信号应用了离散小

波变换，通过软阈值技术对结果进行处理，将低于阈值

的系数设为零，以滤除运动伪迹 . 尽管这种策略能有效

去除运动伪迹，但软阈值处理可能会导致一部分小振

幅的心电信号被剔除，因此，心电信号的某些细微特征

可能遗失，对信号的完整性和准确性产生影响 . 为了增

强运动伪迹滤波算法的稳定性，并尽可能保持心电信

号的原始特性，Strasser等人［18］开发了一种创新的滤波

算法，这种算法利用平稳小波变换处理心电信号，再结

合多分辨率阈值技术去除信号低频部分的运动伪迹 .
此算法主要针对心电信号中的 P 波和 T 波进行伪迹滤

除 . 然而，当心电信号的QRS波群受到较大运动伪迹影

响时，这些高频部分仍可能受到干扰 . 基于此，Berwal
等人［19］在 Strasser的基础上提出了 SWT-LT运动伪迹滤

波算法，该算法采用双阶段处理策略更全面地处理心

电信号中的运动伪迹 . 在第一阶段，利用文献［18］中的

滤波方法滤除 P波和 T波的低频运动伪迹 . 随后，在第

二阶段，采用埃尔米特基函数拟合QRS波群，通过拟合

方法滤除高频 QRS波群中的运动伪迹 . 在运动伪迹对

心电信号造成较大干扰情况下，SWT-LT算法可有效去

除这些伪迹 . 然而，当运动伪迹对心电信号的影响较轻

微，且部分QRS波群的形态未受伪迹干扰，采用埃尔米

特基函数对 QRS 波群进行统一拟合时，将严重破坏正

常QRS群的形态，导致心电信号的质量严重下降，运动

伪迹滤波结果无法达到理想状态 . 同时，QRS波群定位

的准确性与运动伪迹降噪效果密切相关 . 为了对 QRS
波群进行准确定位，Nagai等人［20］利用心电信号周期性

变化的特征，对心电信号进行划分，通过心电片段能量

值对心电信号中的 QRS 波群进行提取 . 此外，Nagai通
过对心电信号实施平稳小波变换，将高频小波系数

QRS 波群所在的位置置零，利用窗口局部最大值和局

部最小值的中值，进一步将P波与T波归零，将心电信号

与运动伪迹分离 . 但是，滤波效果受到个体差异影响，且

依赖于窗口的长度，以及对于异常心电信号，QRS波群

时长可能>0.1 s. 因此，文献［20］根据能量提取QRS波群

的方法，一方面容易造成QRS波群的误识别影响处理后

续运动伪迹；另一方面，提取出的QRS波群未进行进一

步滤波，导致高频部分的运动伪迹仍然存在 .
为克服现有运动伪迹降噪技术的限制，本文旨在

提升基于信号分解技术的滤波方法，在强运动伪迹和

弱运动伪迹的环境中进行高效滤波，同时保留心电信

号的细节信息 . 本文针对单通道心电信号，提出一种采

用自适应阈值规则的动态心电信号运动伪迹滤波算

法 . 首先，对心电信号的低频部分，应用多分辨率阈值

处理以去除运动伪迹 . 其次，心电信号再次经过平稳小

波变换，通过自适应阈值调整P波和T波相关频谱区域

的小波系数，减轻低频区域的干扰，并对心电信号Q波

波谷至R峰的高度差，R峰至 S波波谷的高度差进行统

计分析，从而区分同一段心电信号中不平衡的QRS波和

正常的 QRS 波 . 通过使用正常 QRS 波的特征对异常

QRS波进行校正，滤除心电信号高频部分的运动伪迹 .
2　两步式自适应阈值运动伪迹滤波算法

本文结合平稳小波变换与自适应阈值设置，阈值

的选取兼顾心电信号局部和全局特征，有效消除动态

心电信号中的运动伪迹 . 算法整体分为 2个阶段进行：

第一阶段主要是去除心电信号中的低频运动伪迹；第

二阶段则聚焦于减少高频部分的运动伪迹，并对残留

的低频伪迹进行进一步处理 . 第一阶段分为 2个步骤：

（1）对带噪心电信号进行初步处理和波形定位，这包括

使用 100 Hz的低通滤波来保留心电信号的主要频率，去

除由运动伪迹引起的基线漂移，定位心电信号中的 R
峰 . 并利用R峰作为参考点确定心电信号的Q波和 S波

的波谷；（2）采用平稳小波变换和多分辨率阈值相结合

的方式，消除心电信号低频部分的运动伪迹 . 然后，通过

逆平稳小波对心电信号进行重构，获取Y1（n）. 第二阶段

包括3个关键步骤：（1）通过确定Q波波谷、R峰以及S波

波谷，实现对QRS波群形状的平衡调整，有效调节因运

动伪迹的破坏而变形的QRS波，降低心电信号的高频运

动伪迹；（2）利用平稳小波变换，对Y1（n）进行分解，结合

心电信号的周期性特征及局部能量变化，将处于P波、T
波频率范围的小波系数实施细致调节，进一步优化以获

取 Y2（n）；（3）将 Y2（n）中QRS波群所在的位置置零，代

之以经过步骤（1）调整后的QRS波群，最后应用 100 Hz
低通滤波器与 6阶移动平均滤波器进行处理，获取最终

的降噪心电信号 . 本文滤波过程如图1所示 .
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图1　本文提出算法流程图
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2. 1　第一阶段：多分辨率阈值滤除低频部分运动

伪迹

2. 1. 1　含噪心电信号初步处理

本文从数据库 MIT-BIH Noise Stress Test DataBase
中提取运动伪迹 . 心电信号主要频率范围为0.05~100 Hz，
在频率<1 Hz也存在运动伪迹，这部分运动伪迹会造成

心电信号基线漂移 . 因此，本文初步处理含有运动伪迹

的心电信号 .
首先，应用 100 Hz 低通滤波器以保留心电信号的

主要频率区域 . 依据 Mallat算法［21］，通过 8层平稳小波

变换对采样率为 500 Hz 的心电信号进行分解，并将分

解后最底层的近似系数设置为 0，以此去除频率<1 Hz
的运动伪迹；其次，通过平稳小波变换将心电信号中不

同频率心电成分进行分离 . 平稳小波变换后的小波系数

能有效区分心电信号中不同频率信息，由于QRS波具有

较高频率和幅值，因此，高频小波系数一方面代表QRS
波群，另一方面表示高频振荡的运动伪迹 . 由于P波、T
波具有较低频率与振幅，因此，低频小波系数一方面代

表P波和T波，另一方面表示低频振荡的运动伪迹 .
然后，对QRS波群在心电信号中的位置进行检测 .

本文所描述的去噪方法依赖于R峰的准确定位，在R峰

定位的基础上定位Q波波谷与 S波波谷，进而对QRS波

群进行移除或提取，从而采用不同的滤波策略对 QRS
波群与 P波、T波进行降噪处理 . 本研究中使用的 R 峰

检测方法是基于以前的研究，该方法具有鲁棒优势，并

且在严重噪声环境中识别R峰的准确率较高，同时，也

能够对 R 峰倒置进行识别 . 心电信号 R 峰检测步骤

如下：

（1）通过差分运算将输入的心电信号生成复合导

联，对复合导联进行平方运算放大R峰特征；

（2）在复合导联和原心电信号上搜索疑似R峰；

（3）设置组合阈值对疑似 R 峰进行判断，组合阈

值由 3 部分子阈值组成，分别与 R 峰幅度相关，与 R-R
间隔相关，以及与噪声水平相关，确保准确检测到

R 峰；

（4）R峰检测方法加入斜率检测和回溯搜索步骤，

进一步降低R峰误检率和漏检率［22］.
完成QRS波群检测后，进行QRS波群的移除 . 以R

峰的位置为标准设置 QRS 波群窗口，由于心电信号

QRS 波群持续时间<0.12 s，因此，窗口时长设置为

0.12 s，R峰左侧 0.07 s作为Q波起点，R峰右侧 0.05 s作
为 S 波终点，使得窗口涵盖完整的 QRS 波群 . 如式（1）
所示，在细节系数 D1~D6中，移除 QRS 波群位置所在的

采样点 .
Dn (QRS)=

ì
í
î

0        n = 126
Dn     n = 78

（1）

最后，Q 波与 S 波波谷检测 . 确定 Q 波起点与 S 波

终点之后，将Q波起点与 S波终点到R峰之间的距离作

为 2个区间，将 2个区间内的最小值点的位置分别作为

Q波波谷与S波的波谷 .
2. 1. 2　多分辨率阈值设置

本文利用多分辨率阈值在滤除心电信号低频部分

运动伪迹中的良好效果有效地分离心电信号中的低频

运动伪迹 . 首先，心电信号通过平稳小波变换进行分

解，得到 8 个细节系数与 1 个近似系数，小波基采用

Haar函数 . 通过各小波系数设置对应的阈值，对心电

信号进行多分辨率阈值处理 . 经过平稳小波变换分解

后得到的细节系数和近似系数多分辨率阈值设置规

则为

（1）将 QRS 波群置零后的小波系数切分成时长为

1 s的数据片段，片段内数采样点不重叠，之后，求得每

个片段内小波系数的最大值与最小值，分别存于数组

Imax与 Imin中；

（2）对步骤（1）中切分的所有数据片段，获取各片

段的中值，该中值分别减去数组 Imax和 Imin中的每个元

素，将结果存于数组Mmax和Mmin中 . 之后，根据式（2）和

式（3）计算各小波系数的阈值Cmax和Cmin：
Cmax =median(Coefficient(n))+median || Mmax （2）
Cmin =  median(Coefficient(n))+median || Mmin （3）

式中，Coefficient（n）表示第 n 层小波系数，median 表示

求数组中值函数 .
（3）对各小波系数进行多分辨率阈值处理，在阈值

Cmin和 Cmax范围内的值为心电信号分解后的小波系数，

在阈值Cmin和Cmax范围外的值为运动伪迹分解后的小波

系数，因此，将阈值Cmin和Cmax之间的小波系数置零以获

取运动伪迹 .
多分辨率阈值处理后的小波系数即为运动伪迹成

分，将其逆平稳小波变换后便可重构低频运动伪迹 . 最

后，移除心电信号中的低频运动伪迹，得到心电信号

Y1（n）.
2. 2　第二阶段：自适应阈值抑制高频与低频部分运

动伪迹

2. 2. 1　QRS波群平衡

含噪心电信号滤除低频运动伪迹后，研究算法对

QRS 波群进行平衡，采用不同滤波策略进一步处理 P
波、T 波所处的低频小波系数，减少运动伪迹的影响 .
高频运动伪迹主要集中在 QRS 波群，通过分析 QRS 波

群的内部和外部特征，纠正运动伪迹所引起的 QRS 波

形变形，确保正常 QRS 波的真实性得到最大程度的保

护 . 内部特征涵盖了Q波波谷至R峰的垂直距离 dQR以
及R峰至 S波波谷的垂直距离 dRS，而外部特征则涉及
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心电信号的周期性波动 . 同一时间片段的心电信号

中 QRS 波形形态相似，本文对相邻 QRS 波的特征进

行分析，通过 QRS 波的相关性评估运动伪迹对 QRS
波形的影响，对异常 QRS 波实施修正，修复流程如图2
所示 .

首先，根据描述的方法对心电信号 QRS 波进行定

位，提取信号 Y1（n）中的 QRS 波群 . 其次，利用心电信

号的特点，在QRS波群内分别测量R峰至Q波波谷和 S
波波谷的垂直距离，分别标记为 dQR和 dRS，计算两者高

度差的绝对值 || dQR - dRS ，将这些高度差进行升序排列，

并将排序结果保存在数组 delta_Amp中 .  然后，通过箱

线图设置 dQS 阈值 . 设置自适应阈值 dQS 寻找数组

delta_Amp 中的离散点，本文对数组 delta_Amp 进行箱

线图分析，设置自适应阈值dQS规则为

dQS =Q3 + 1.5 ´ IQR （4）
式中，IQR 表示四分位距，Q3 表示上四分位数 . 当心电

信号的QRS波中 || dQR - dRS 的高度差超出 dQS阈值时，此

波形识别为异常波形，从而将正常的 QRS 波群与异常

的QRS波群区分开 .
最后，进行QRS波群平衡，具体做法如下：

（1）将式（5）和式（6）应用于计算正常 QRS 波群

中 Q 波波谷和 S 波波谷的幅值差分，并分别将计算结

果 记 录 在 数 组 Q_amp_normal_diff 和 S_amp_nor⁃
mal_diff中 .

Q_amp_normal_diff = diff (Q_amp_normal) （5）
S_amp_normal_diff = diff (S_amp_normal) （6）

式中，diff（）表示差分运算函数 .
（2）根据式（7）和式（8）分别求取Q波波谷幅值与 S

波波谷幅值差分数组平均值的绝对值 Q_th 与 S_th，其
中m表示正常QRS波群数量 .

Q_th =
|

|

|
||
|
|
|∑(Q_amp_normal_diff )

m

|

|

|
||
|
|
|

（7）

S_th =  
|

|

|
||
|
|
|∑( )S_amp_normal_diff

m

|

|

|
||
|
|
|
 （8）

（3）正常 QRS 波群根据式（9）~（12）分别设置 Q 波

波谷与S波波谷上下限：

Q_up =  Q_normal_max +Q_th （9）
Q_low =  Q_normal_min -Q_th （10）
S_up =  S_normal_max + S_th （11）
S_low =  S_normal_min - S_th （12）

式中，Q_up与Q_low分别表示Q波波谷的上限与下限，

S_up与 S_low分别表示 S波波谷的上限与下限 . Q_nor⁃
mal_max 与 Q_normal_min 分别表示正常 Q 波波谷幅值

的最大值与最小值，S_normal_max 与 S_normal_min 分

别表示正常S波波谷幅值的最大值与最小值 .
（4）利用正常QRS波群中Q波和 S波波谷的上下限

值，对超出上下限的异常QRS波进行校正，使其达到正

常QRS波群的平均水平 .
2. 2. 2　低频系数处理

不含噪声的心电信号各小波系数呈现出周期性变

化特征 . P 波与 T 波为心电信号低频成分，其对应的小

波系数主要分布于D6~D8和A8. 为有效减少低频区域中

剩余的运动伪迹，本文对 Y1（n）进行平稳小波变换，对

变换后得到的小波系数进行细致调整，进一步抑制心

电信号低频中存在的运动伪迹 .
首先，获取心电信号Y1（n）的全局样本熵 SampEn，

利用全局样本熵对剩余运动伪迹进行整体分析，以评

估这些残留伪迹对心电信号的影响程度，确定系数 β
的值：

β =
ì
í
î

1.3    if  SampEn ≤ 0.1

0.1    if  SampEn > 0.1
（13）

其次，对心电信号Y1（n）使用Haar小波基函数再次

进行 8层平稳小波变换 . 然后，计算信号局部能量 . 纯

净心电信号的各小波系数进行周期性变化，但由于运

动伪迹的影响，小波系数的周期性变化将被破坏，系数

图2　QRS波群修复流程
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波形产生波动 . 本文设置的小波系数局部窗口大小为

500个采样点，根据式（14）和式（15）获取小波系数的局

部能量 energy i与平均值
- -- -- ----- --
energy：

energy i =
∑ || Xi (n)

2

N
（14）

- -- -- ----- --
energy =

∑energy i

K
（15）

式中，N表示 1 s信号的采样点个数，K表示信号片段的

数量 . 根据信号局部的能量特征，按式（16）划分系数σ
的区间：

σ =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

β
- -- -- ----- --
energy
energy i

 if  energy i ≥ 2
- -- -- ----- --
energy

β
- -- -- ----- --
energy
energy i

 if  2- -- -- ----- --
energy > energy i ≥ - -- -- ----- --

energy

        1        others

（16）

之后，计算 PT 阈值 . 将小波系数分割成 1 s 的片

段，每个片段的最大值存于数组 IImax中，每个片段中的

最小值存于数组 IImin中 . 根据式（17）和式（18）确定低

频系数的上限阈值PTmax与下限阈值PTmin：
PTmax =mean(∑IImax ) （17）
PTmin =mean(∑IImin ) （18）

式中，∑IImax对数组 IImax进行求和，∑IImin对数组 IImin进
行求和 .

最后，调整系数 D6~D8、A8. 当小波系数位于阈值

PTmax和 PTmin之间时，该系数视为不受运动伪迹或受运

动伪迹影响较少予以保留，处于 PTmax和 PTmin范围之外

的小波系数D6~D8、A8则根据式（19）实施调整：

Zi (n)=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

σXi (n)  Xi (n)> PTmax

σXi (n)  Xi (n)< PTmin 

Xi (n)      others

（19）

式中，Xi（n）与Zi（n）分别表示调整前、后的小波系数 .
2. 2. 3　获取降噪后的心电信号

经过调整的小波系数通过逆平稳小波变换处理，

生成了心电信号 Y2（n）. 接着，该信号原有 QRS波群被

调整后的 QRS 波群所替换 . 此后，通过 100 Hz 的低通

滤波和 6阶移动平均滤波，消除QRS波群与 P波及 T波

重叠导致的幅值剧烈波动 . 最终，获得了降噪平滑的心

电信号 .
3　数据与评价指标

3. 1　数据库

本文描述的所有实验都是在Matlab 2021b上运行 .
本研究中使用的心电信号来自 MIT-BIH正常心律数据

库（MIT-BIH Normal Sinus Rhythm DataBase，MIT-BIH 
NSRDB）［23］、MIT-BIH 心律失常数据库（MIT-BIH Ar⁃

rhythmia DataBase，MIT-BIH ADB）［24］、CU室性心律失常

数 据 库（Creighton University ventricular tachyarrhy- 
thmia DataBase，CUDB）［25］、MIT-BIH 房颤数据库（MIT-

BIH Atrial Fibrillation DataBase，MIT-BIH AFDB）［26］、运
动伪迹污染心电数据库（Motion Artifact Contaminated 
ECG DataBase，MACEDB）［27］、MIT-BIH 噪声压力测试数

据 库（MIT-BIH Noise Stress Test DataBase，MIT-BIH 
NSTDB）［28］的心电数据，数据的采样频率分别为128 Hz、
360 Hz、250 Hz、250 Hz、500 Hz、360 Hz.

MIT-BIH NSRDB 共有 18条长期心电记录，数据库

每条记录均从健康人身上采集，没有明显的心律失常

发生；MIT-BIH ADB包含 48条 1/2 h心电记录；CUDB共

有 35条 8 min的心电记录，记录信息包含心室扑动和心

室颤动等致死性心律；MIT-BIH AFDB包含 25条长时程

心房颤动心电信号；MACEDB包含 27条时长 8 s短持续

时间心电信号，记录了受试者站立、步行和单脚跳的心

电数据；MIT-BIH NSTDB包含基线漂移、肌电噪声和运

动伪迹的 3条典型噪声记录以及 12条加入噪声的心电

信号记录，每条时长均为1/2 h.
研究中使用的运动伪迹噪声信号来自 MIT-BIH 

NSTDB 编号为“em”的数据文件，本文提出的算法针

对 500 Hz 的心电信号设计 . 因此，对非 500 Hz 采样频

率的心电信号和运动伪迹采用线性插值和抗混叠的

FIR低通滤波器，将其重新采样到 500 Hz. 在添加运动

伪迹前需要对心电信号进行预处理，滤除心电信号

中原本存在的工频干扰、基线漂移和肌电噪声获取

纯净心电信号，滤波过程如下所示：

（1）采用50/60 Hz陷波滤波器去除工频干扰；

（2）心电信号重采样为500 Hz；
（3）利用小波变换方法滤除基线漂移，小波基函数

取“sym6”，分解层数取 8，第 9层近似系数置零，然后重

构剩余小波系数；

（4）使用15阶移动平均滤波器滤除肌电干扰 .
一例纯净心电信号和添加-2 dB 运动伪迹后的心

电信号如图 3 所示，图 3（a）为纯净心电信号，图 3（b）
为运动伪迹 ，图 3（c）为添加运动伪迹后的心电

信号 .
3. 2　增加指定信噪比噪声的处理

本文通过对纯净心电信号增加运动伪迹研究算法

的性能，输入指定信噪比心电信号 γ与运动伪迹 Noise
处理方式如下：

γ = X +NoiseNoise i = μi ×
∑x2

i

(∑μ2
i ) × 10SNR/10

（20）
式中，X 表示纯净 ECG 信号，μi 表示原始运动伪迹信

号，SNR 表示信噪比，γ表示添加运动伪迹后的 ECG 信
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号，Noise表示添加指定信噪比强度之后的运动伪迹噪声 .
3. 3　定量评价指标

3. 3. 1　信噪比提升

信噪比（Signal-to-Noise Ratio，SNR）表示信号能量

和噪声能量之间的关系，并且是从能量角度量化信号

质量的标准指标 . 信噪比提升（Signal-to-Noise Ratio im⁃
provement， SNRimp）表示降噪后的信号与原始输入信

号之间的差异，SNRimp表示滤波前后信号信噪比的提

升，并且是 ECG 去噪中常用的性能度量 . 信噪比提升

越大，降噪性能越好，公式为

SNRin = 10 × lg
∑
k = 1

N

(xi )2

∑
k = 1

N

(xn - xi )2

（21）

SNRout = 10 × lg
∑
k = 1

N

(xi )2

∑
k = 1

N

(xr - xi )2

（22）

SNRimp = SNRout - SNRin （23）
式中，SNRin为输入信号信噪比，SNRout为输出信号信噪

比，SNRimp为信噪比提升 .
3. 3. 2　相关系数

相关系数反映了降噪前后信号之间的相关性，可

以量化降噪效果，相关系数作为一种指标，越高的相关

系数所描述的对象相似性越高，公式为

CR =
∑
k = 1

N

(xr -
-
xr )(xi -

-
xi )

∑
k = 1

N

(xr -
-
xr )

2 ∑
k = 1

N

(xi -
-
xi )

2

（24）

式中，CR表示相关系数，xi表示原始信号，xn表示噪声信

号，xr表示降噪后的信号，
-
xr 和

-
xi 分别表示相应信号平

均值，N表示信号中的采样点数 .
4　结果及讨论

4. 1　心电信号与运动伪迹频谱图

频率<1 Hz 的运动伪迹会造成心电信号的基线漂

移，纯净心电信号与运动伪迹频谱图如图 4所示，其中

图 4（a）和图 4（d）为纯净心电信号及其频谱图，图 4（b）
和图 4（e）为运动伪迹及其频谱图，图 4（c）和图 4（f）为

添加运动伪迹后含噪心电信号及其频谱图 . 图 4（b）和

图 4（e）为在频率<1 Hz也存在运动伪迹，如图 4（c）和图

4（f）所示，当纯净心电信号受运动伪迹噪声影响后需要

对<1 Hz的运动伪迹进行滤除 .
4. 2　含噪心电信号的平稳小波变化

图 5 所示为对含运动伪迹心电信号经过 8 层平稳

小波变换后的各小波系数波形 . 其中，小波系数 D1~D5
波形变化快速，是心电信号中 QRS 波群以及运动伪迹

中快速振荡部分 . 小波系数 D6~D8、A8缓慢变动对应于

(a) 纯净心电信号

(b) 运动伪迹

(c) 加入运动伪迹后的心电信号

图3　MIT-BIH ADB 100号记录添加输入信噪比-2 dB的运动伪迹
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                                 (a) 纯净心电信号                                              (b) 运动伪迹                                     (c) 添加运动伪迹的心电信号

                                 (d) 纯净心电信号频谱                                   (e) 运动伪迹频谱                       (f) 添加运动伪迹的心电信号频谱

图4　纯净心电信号与运动伪迹频谱图

图5　含噪心电信号平稳小波变换
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P波与T波，以及因运动伪迹所导致心电信号的缓慢变

化部分 .
4. 3　去噪结果定性分析

鉴于心电信号与运动伪迹在频谱上的重合，使用

单一滤波技术难以兼顾消除噪声与保持最大化心电信

号关键信息的需求 . 因此，本文研究在多分辨率阈值方

法的基础上，结合心电信号周期性、样本熵、信号能量

以及相邻心拍的相似性特点，提出一种自适应阈值滤

波方法，更有效地处理运动伪迹信号 .
本文使用式（20）将输入信噪比为 0 dB和 5 dB的真

实运动伪迹添加到干净心电信号中 . 图 6（a）与图 6（b）
分别表示增加信噪比为 0 dB 的正常心电信号、心律失

常心电信号的去噪结果，图 6（c）与图 6（d）分别为增加

信噪比为 5 dB 正常心电信号、心律失常心电信号的去

噪结果 . 图 7（a）~（c）分别表示了对数据库 Motion Arti⁃
fact Contaminated ECG DataBase 中进行单脚跳运动时受

运动伪迹影响的心电信号去噪结果 . 图8（a）~（c）分别表

示右束支传导阻滞心电信号、房颤、室性早搏 3种心律

失常心电信号添加运动伪迹后输入信噪比为 0 dB时的

去噪结果 .

本文选择不同的数据库评估所提算法的性能，验

证其在正常心电信号、异常心电信号以及实际采集的

含运动伪迹的动态心电信号中的滤波性能 . 从图 6 与

图 7中可以发现，本文方法可有效去除心电信号中的运

动伪迹，尤其是对正常心律类型与局部片段受运动伪

迹影响的心电信号 . 心电信号的细节未被破坏，恢复局

部心电信号波形的同时保留主要形态特征 . 心律失常

类型与正常心电信号波形具有差异性，图 8（a）存在右

束支传导阻滞，图 8（b）存在房颤，图 8（c）存在室性早

搏 . 从这些图中可以看出，所提出的方法在右束支传导

阻滞、房颤、室性早搏等心律失常心电中依然表现良

好，能有效去除噪声且信号失真程度保持在可接受范

围内 . 在具有严重噪声的环境中，输入信噪比为 0 dB
时，本文的方法也能够抑制动态心电信号中的运动伪

迹，保留心电信号大部分细节，同时关注心电信号的形

态特征，并产生具有良好的视觉效果 .
4. 4　去噪结果定量分析

将本文方法与文献［17~20］等基于分解算法的先

进方法进行比较 . 文献［17］采用离散小波变换对非平

稳心电信号进行去噪分解，然后采用软阈值的方法对

信号噪声进行抑制，最后重构心电信号实现滤除运动

伪迹 . 文献［18］结合平稳小波变换和多分辨率阈值

的方法，针对心电信号中低频部分的运动伪迹噪声

进行处理，提高算法的鲁棒性 . 此外，为实现心电信

号低频与高频运动伪迹的最佳分离，文献［19］提出

了平稳小波变换结合水平阈值的两阶段运动伪迹滤

波算法，即 SWT-LT（Stationary Wavelet Transform with 
Level Thresholding）算法 . 该算法采用两阶段处理方式，

                 (a) MIT-BIH NSRDB 16265号记录正常心电0 dB滤波性能                          (b) CUDB cu01号记录0 dB滤波性能

                   (c) MIT-BIH NSRDB 16265号记录正常心电5 dB滤波性能                         (d) CUDB cu01号记录5 dB滤波性能

图6　不同输入信噪比运动伪迹滤波性能图
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分别针对心电信号中的高频部分和低频部分的运动伪

迹进行最佳滤波 . 文献［20］根据信号能量，结合心电信

号周期性变化的特点提取 QRS 波群，然后将定位后的

QRS波群与 P波、T波分别置零以滤除叠加在心电信号

中的运动伪迹 .
本文使用 2 个数据库进行测试，从 MIT-BIH Ar⁃

rhythmia DataBase 中 100 号记录中提取 10 s 心电片段，

从MIT-BIH Noise Stress Test DataBase 提取 50段时长为

10 s 的运动伪迹片段 . 选择 10 s 心电信号在添加运动

伪迹噪声之前应不含运动伪迹及其他噪声，若原始数

据含有噪声，算法不仅可以消除添加的运动伪迹，还能

消除原始数据集中存在的噪声 . 去除原始噪声降低输

出信号和原始信号之间的相关系数，算法的合理性评

估将受到影响 . 评估时在输入信噪比以1 dB为步长，从

-10 ~10 dB共 21个不同的输入信噪比情况下滤波前后

信噪比提升和相关系数 .

                                           (a) MACEDB test19-00j滤波性能                                            (b) MACEDB test23-45j滤波性能

                                          (c) MACEDB test27-90j滤波性能

图7　数据库MACEDB中心电片段滤波性能图

                     (a)MIT-BIH ADB 118号记录右束支传导阻滞0 dB滤波性能    (b)MIT-BIH AFDB 04015号记录房颤0 dB滤波性能

                           (c)MIT-BIH ADB 106号记录室性早搏0 dB滤波性能

图8　输入信噪比0 dB异常心电类型滤波性能图
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图 9（a）~（c）表示使用不同滤波方法获得的心电信

号信噪比提升平均值，心电信号相关系数平均值以及

提取运动伪迹与原运动伪迹相关系数平均值 .
当添加真实运动伪迹噪声时，本文方法SNRimp平均

值从 10.912 2 dB下降到 4.391 2 dB，滤波后心电信号相

关系数从 0.687 6~0.978 3，提取的运动伪迹相关系数从

0.953 0下降到0.802 9. 与几种先进方法对比，本文方法

无论是在轻微噪声还是严重噪声的情况下均表现良

好 . 在严重的噪声情况下，输入信噪比≤0 dB时，本文方

法相较于其他方法优势明显 . 如图 9（a）~（c）所示，输入

信噪比为-10 dB 和 0 dB 时，降噪后的心电信号与原始

心电信号信噪比提升平均值分别为 10.912 2 dB 和

8.314 6 dB，降噪后的心电信号与原始心电信号分别能够

保持0.687 6和0.923 3的平均相关性，算法提取的运动伪

迹与原运动伪迹的相关性分别为 0.953 0 和 0.920 9，
性能优于其他算法 . 随着输入信噪比的提升，运动伪迹

对心电信号的影响程度呈现下降趋势，本文方法提取

的运动伪迹与原运动伪迹的平均相关性也呈现下降

趋势 . 在受到运动伪迹轻微影响时，输入信号信噪比

>0 dB 时，降噪后的心电信号与原始心电信号相关系数

平均值均>0.92. 这些结果表明，本文算法能够判断运

动伪迹的影响程度，确定最佳阈值进而最大程度保留

心电信号的主要信息 .
如图 9（a）~（c）所示，滤除含运动伪迹的心电信号

时，Strasser方法与基于分解的先进方法比较，对心电信

号局部片段受运动伪迹干扰情况下滤波效果好，能有

效滤除该运动伪迹 . 但对受长时程运动伪迹影响的动

态心电信号滤波效果差，由于其未考虑运动伪迹造成

心电信号的基线漂移以及未对心电信号QRS波群的运

动伪迹进行抑制 . Strasser方法只能滤除部分低频运动

伪迹，未对 QRS 波群的运动伪迹进行处理，所以，随着

输入信噪比增加，其信噪比提升变化趋势接近水平且

提升不明显 .
Nagai滤波方法与Berwal滤波方法总体变化趋势相

近，噪声越严重去噪效果越好，Nagai滤波方法与Berwal
滤波方法整体性能明显优于 Strasser方法 . 如图 9（b）所

示，在轻微噪声时，当输入信噪比>7 dB时，含噪心电信

号与纯净心电信号的相关系数平均值>0.91，二者在滤

波前的相关性高度一致 . Nagai滤波方法与Berwal滤波

方法在轻微运动伪迹与严重运动伪迹时对含噪心电信

号采取无差别滤波方法将破坏信号质量，易造成信号

失真 . 如图 9（a）与图 9（b）所示，在输入信噪比为 10 dB
时，二者信噪比提升平均值呈现负值，分别为-0.290 6 dB
与-2.313 4 dB. 含噪心电信号与纯净心电信号的相关

系数平均值为 0.954 6，Nagai滤波方法与Berwal滤波方

法心电信号相关系数平均值为 0.953 5和 0.958 5，分别

低于与略高于滤波前的心电信号相关系数平均值 . 从

严重运动伪迹到轻微运动伪迹，本文提出的方法在相

关性能指标上保持性能良好，与其他方法相比，证明其

优越性 .
在输入信噪比为-10 dB时，只有Lin方法在信噪比

提升指标上与本文算法接近，但是，Lin 方法在滤波前

后心电信号相关性为0.605 2，低于本文方法 . 随着输入

信噪比的增加，Lin 方法在信噪比提升指标上快速下

降，在心电信号滤波前后的相关性上趋于平缓，当噪声

较大时，Lin方法能较为有效滤除运动伪迹 . 当输入信

噪比>2 dB时，滤波后心电信号与纯净心电信号的相关

性低于滤波前心电信号与纯净心电信号相关性 . 当输

入信噪比>4 dB时，滤波前后信噪比提升呈现负值 . 因

(a) 心电信号信噪比提升平均值

(b) 心电信号相关系数平均值

(c) 运动伪迹相关系数平均值

图9　去噪结果定量比较指标图

3504



第 10 期 吕建行:两步式自适应阈值法滤除心电信号中运动伪迹

此，Lin 方法对运动伪迹的滤除具有局限性，在轻微运

动伪迹影响下易造成心电信号的严重失真 . 如图 9（c）
所示，从严重运动伪迹到轻微运动伪迹，本文方法提取

的运动伪迹与原运动伪迹的相关系数始终>0.8，在信噪

比提升指标与相关系数指标上保持着良好优势，与其

他方法相比，证明了优越性 .
本文算法基于 SWT变换对心电信号的运动伪迹进

行滤除，R峰检测是算法的关键 . 如果心电片段漏检R
峰，在使用多分辨率阈值滤除心电信号中低频运动伪

迹时，漏检的QRS波群将被视为心电信号的低频部分，

从而影响多分辨率阈值的设置，导致信噪比提升值与

相关性指标降低 . 所以，通过更先进的R峰检测算法降

低该问题发生的概率 .
5　结论

为滤除运动伪迹噪声并最大程度保留心电信号特

征，本文提出一种将心电信号高频 QRS 波群和低频 P
波、T波小波系数分离的运动伪迹抑制算法，通过多分

辨率阈值方法可有效滤除心电信号低频部分中的部分

运动伪迹 . 对于低频部分残留运动伪迹，通过样本熵、

信号能量以及系数周期变化的特点设置自适应阈值；

对于高频中存在的运动伪迹，通过心拍周期性变化以

及相邻心拍相似的特点设置自适应阈值 . 算法结合多

分辨率阈值与自适应阈值的特点，避免使用固定阈值，

有效减少心电信号的信息损失，信号失真，适应不同环

境等潜在破坏，减小对心电信号的影响，消除心电信号

中的运动伪迹 .
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