
 

 

基于扩散模型的心电信号去噪方法

罗成思，张凯旋，Abduljabbar Salem Ba-Mahel，饶妮妮*

（电子科技大学 生命科学与技术学院，成都 610054）

摘要　传统和深度学习的去噪技术在处理心电（Electrocardiogram, ECG）信号特定类型的噪声和数据泛化的验证方面存

在不足。为此，提出一种基于扩散模型的生成式 ECG去噪模型，该模型利用模拟数据学习干净 ECG分布的得分函数，基于

欧拉法求解常微分方程（ODE）生成和分离出 ECG和噪声。该模型在模拟数据上进行了训练，并在独立的真实数据集上进

行了验证。研究结果表明，与其他相关方法比较，该模型在去除多样性噪声以及保持 ECG中不同振幅特征波形的一致性方

面具有显著优势。
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Denoising Method of ECG Based on Diffusion Model
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Abstract　Traditional and deep learning denoising techniques exhibit shortcomings in handling specific types
of noise and data generalization validation in Electrocardiogram (ECG) signals. This paper proposes a generative
ECG denoising  model  based  on  diffusion  models,  which  leverages  simulated  data  to  learn  the  score  function  of
clean ECG distribution and generates and separates ECG and noise based on the Euler method for solving Ordinary
Differential Equations (ODE). The model is trained on simulated data and validated on an independent real dataset.
Compared to other relevant methods, the obtained results demonstrate that this model has significant advantages in
removing diverse noise and maintaining consistency in ECG waveforms of different amplitude features.
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心电图（Electrocardiogram, ECG）是一种常

用的非侵入性检查方法，常用于诊断心脏疾病。

随着计算机技术的不断发展，基于计算机的自动

化 ECG信号分析逐渐成为一种流行趋势。这种自

动化分析不仅可以大大节省处理时间，还能减少

人力成本。然而，ECG信号在采集和传输过程中

容易受到各种类型噪声的干扰，如基线漂移、

白噪声、工频干扰和肌电伪迹等，这些噪声会严

重影响 ECG信号的质量，进而对自动化分析的

准确性和可靠性构成威胁，从而导致临床误诊与

漏诊。

ECG信号去噪一直是心电学领域的研究热点

之一。尽管已有多种去噪算法被提出，如小波变

换[1-2]、基于字典学习[3-4] 的方法和基于经验模态分

解[5] 的方法等，但这些方法都存在局限性。首先，

现有算法在去除复杂噪声，如高斯噪声和肌电伪迹

方面表现不佳；其次，性能优秀的传统去噪方法[6]

通常依赖于波形定位的专家标注信息。如果没有这

些先验信息，在噪声干扰下自动定位波形将带来误

差，导致这些方法的性能下降。

尽管深度学习算法在 ECG去噪性能上表现比

较出色[6]，但过往大多数方法在模型训练和测试数

据的利用上存在一些问题。如一些方法所使用的

ECG和噪声数据通常来自单一来源的数据库；有

些甚至采用一个 ECG记录的不同分段分别训练和

测试模型[7–9]。这样的训练测试方式难以呈现模型 
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的泛化能力，影响模型的可靠性。此外，去噪方法

在性能评价中常用的指标大多是基于幅值的平方，

只能反映整体的效果，很难判断去噪算法是否对各

个波形产生了影响。

扩散模型在如语音信号的去噪任务中取得了

显著效果 [10]，对于信号去噪具有很高的适用性和

潜力。实际上，在文献 [11]中，扩散模型也已经

被成功应用于 ECG的去噪，并取得了优于其他相

关方法的性能。然而，在这个应用中的扩散模型

也存在一些局限性，如需要 ECG的波形定位先验

信息，也存在由于迭代次数多使得运算效率较低

等问题。

为了解决这些问题，本文提出了一种基于扩散

模型的 ECG信号去噪方法。该方法充分利用扩散

模型学习 ECG先验分布的能力，以生成的方式对

ECG的心房、心室和噪声 3种信号进行分离来完

成去噪。 

1　数据集

生成模拟的 ECG和噪声信号对扩散模型进行

训练，然后使用真实世界的 ECG和噪声数据对

模型进行测试。用于测试的真实 ECG来自于 6个
数 据 库 ， 包 括 ： MIT-BIH  Arrhythmia  Database
（MITDB） [12]、QT Database （QTDB） [13]、MIT-
BIH Normal Sinus Rhythm Database （NSRDB）[14]、

MIT-BIH  Arrhythmia  Database  P-Wave  Annotations
（MIT  PDB） [15]、2019  China  Physiological  Signal
Challenge Dataset （CPSC2019）[16]、Glasgow University
Database （GUDB） [17]，真实噪声来自 MIT-BIH
Noise Stress Test Database （NSTDB）[18]。

本研究借助文献 [19]开发的程序，生成了

500段含 15个导联的心房和心室 ECG数据，每段

数据持续 1 min，采样频率为 1 kHz。这些数据简

称为 SIMU，涵盖了正常窦性心律、房性心动过

速、二联律、三联律以及室性早搏这 5类常见心

律。SIMU有效地保留了 ECG的主要特性，包括

各类波形形态和波群之间的间期等。文献 [19]的
研究也验证了即使是经验丰富的医生也无法准确地

区分出模拟 ECG与真实 ECG，这说明模拟 ECG
足以作为真实 ECG数据的有效代替参与神经网络

的训练。将 SIMU中 450段数据用于模型的训练，

剩余的 50段用于验证。

在训练过程中，对 SIMU同一信号中的 15个

导联的心房和心室数据进行随机组合，由此将数据

扩充至 101 250段（即 15×15×450）。同时，将心

房和心室信号的幅度进行随机正负和缩放，缩放因

子在±[0.5,1.5]范围内随机选取。此外，还随机引

入文献 [20]提供的噪声，以及自行生成的高斯白

噪声和基线漂移噪声，作为训练阶段的 ECG噪声

数据。

MITDB、QTDB和 NSRDB常用作干净的 ECG
数据，用于验证去噪算法的性能[6]，也将它们用作

干净 ECG数据进行模型消除噪声的测试数据。需

要注意的是，MITDB、QTDB和 NSRDB中的 ECG
信号大多不是完全干净的，即存在背景噪声。

本研究拟消除 4种类型的噪声，分别为：高斯

白噪声（White Gaussian Noise, WGN）、基线漂移

（Baseline Wander, BW）、工频干扰（Power-line
Interference, PLI）以及肌电伪迹（Muscle Artefact,
MA）。其中，NSTDB数据集已包含了 BW和

MA两种噪声。除此之外，将自行生成 WGN，并

参照文献 [4]中的式 (5)来生成 PLI。
因为真实数据中没有单独的心房信号，本研究

将使用 MIT PDB数据库中的 P波峰值位置标注信

息，并结合 P波定位算法，以验证本文模型在分离

心房信号的准确性。此外，还将结合 R波 [21] 和

T波末端识别算法[22]，利用 CPSC2019、GUDB和

QTDB进一步验证模型在分离心室信号的精确性。

对以上所有数据，均执行了重采样操作，将采样频

率统一设定为 250 Hz。此外，将各个信号非重叠

地划分为 10 s一段，将每段作为输入送入模型进

行处理。 

2　生成式的 ECG信号与噪声分离方法
 

2.1　信号与噪声分离模型

将混入噪声的 ECG信号视为由心房、心室和

噪声 3个源信号组成的混合信号：

y = xa+ xv+ xn (1)

y ∈ Rl

xa ∈ Rl xv ∈ Rl

z =xa+ xv xn ∈ Rl

式中,  为长度为 l、混入了噪声的真实 ECG；
和 分别表示 ECG中的心房和心室信

号，它们共同构成完整的干净 ECG，表示为

； 表示噪声信号。

p (xa, xv, xn |y )

y xa xv xn

采用基于得分匹配（score matching）的扩散模

型[23]，通过如图 1所示的逆向常微分方程（Ordinary
Differential Equation, ODE）对后验分布

进行采样，可以从 中分离出 、 和 ，从而达
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∇xσ p (xσ | y)

∇xσ p (xσ | y)

到噪声去除的目的。图 1从左到右表示前向加噪过

程，通过对信号逐步加入高斯噪声，直至信号完全

被噪声淹没。利用这一过程训练神经网络模型学

习加噪后信号分布的得分函数（ score  function）
。图 1从右向左表示逆向过程，将初始

条件设为高斯噪声，利用学习到的 通过

求解逆向 ODE来分离信号。
 
 

心房信号

心室信号

噪声

xa
σ

xv
σ

xn
σ

xa
σmax

xv
σmax

xn
σmax

xσ

xσ

xa
σmin

xv
σmin

xn
σmin

xσmin

xσmin

xσmax

xσmax

前向 ODE: dxσ=−σ∇xσp(xσ|y)dσ

逆向 ODE: dxσ=σ∇xσp(xσ|y)dσ

图 1    生成式的 ECG信号与噪声分离示意图
 

xa xv xn

x = [xa, xv, xn] ∈ Rl×3

y
y

将分离的 、 和 依次连接起来，构成一

个 l×3的矩阵，用 表示。在后

续的讨论中，为了表达的简洁性，也将省略 的

书写，同时，所有的得分函数和分布都是在 的

条件下进行的。因为本文没有对 ECG作额外幅值

上的任何处理，所以后续 ECG信号幅度的单位都

是 mV。 

2.2　模型的训练

x pdata (x)

x
εσ～N(0,σ2I)

xσ = x+εσ p (xσ) =
w
Rd
N(xσ; x,σ2I)

pdata(x)dx xσ Dθ(xσ;

cnoise(σ)) Dθ (xσ;cnoise(σ)) x

θ

cnoise(σ)

σ Dθ
εσ

xn εσ

将数据 的概率分布表示为 。上述扩散

模型的训练分为两个步骤：1）在 中加入不同尺

度的高斯噪声 ，得到带有噪声的数

据 ，其分布记为

； 2）将 输入去噪神经网络

，用 拟合去噪后的信号 。

这一步又称为降噪得分匹配（ denoising  score
matching） [23]。其中， 表示神经网络的参数，

是一个需要显式带入到神经网络中的标量

项，它将噪声尺度 映射为 的条件输入。需要注

意的是，训练和采样扩散模型所使用的噪声 与混

入真实 ECG中的噪声 没有任何关系， 是一个

在模型训练和采样过程中需要的中间变量。

εσ σ

σ ln (σ)～N(Pmean,P2
std)

σ cnoise

cnoise (σ) := cdf ((ln (σ)−Pmean)/Pstd)

N (0,1)

为了提高神经网络的训练效率，训练中需要调

节高斯噪声 的尺度 和各尺度下噪声在训练中出

现的频率。参照文献 [23]的做法，通过对数正态

分布来安排训练中的 ，即 。

不同的是，本文将 和 之间的关系定义为

，其中 cdf表示

标准正态分布 的累积分布函数 (后文用 icdf

Unif (0,1) cnoise σ = eicdf(cnoise)Pstd+Pmean

σ

表示 cdf的逆函数）。训练中只需要用从均匀分布

中采样 ，然后通过

就可以生成服从对数正态分布的 。这些参数的具体

设置是根据采样生成（见 2.3节）方法的要求进行。

Dθ(xσ;

cnoise(σ))

在训练中沿用了文献 [23]对神经网络

进行的预归一化方法：

Dθ (xσ;cnoise(σ)) = cskip(σ)xσ+
cout(σ)Fθ (cin(σ)xσ;cnoise(σ)) (2)

Dθ (xσ;cnoise(σ))

Fθ (cin (σ) xσ;cnoise(σ))

cskip (σ)

cout (σ) cin (σ) Fθ (cin (σ) xσ;

cnoise(σ)) cin (σ) xσ

σdata cskip (σ) cout (σ) cin (σ)

预归一化方法可以理解为将 分

解为可学习部分和预设的部分。其中，可学习部分

为 ，它包括了去噪神经网络所

有的可学习的模块；预定义部分的所有项 、

和 都事先设置好，使

的输入 的方差和输出的方差都约

等于 1。此外，预归一化要求事先计算信号的标准

差 作为 、 和 的超参数（详

细设定请参见表 1和表 2）。
  

表 1    模型训练和采样生成信号中的方法设置
 

训练

噪声尺度分布 ln(σ)～N
(
Pmean,diag

(
P2

std

)
I
)

cnoise (σ) cdf (ln(σ)− Pmean)/Pstd

预归一化

cin (σ) 1/
√
σ2

data +σ
2

cskip (σ) σ2
data/
(
σ2

data +σ
2
)

cout (σ) σσdata/
√
σ2

data +σ
2

采样

ODE求解 MSDM Dirac [25]

时间步 σi = σ
1/p
max +

i
N −1

(
σ1/p

min −σ
1/p
max

)p
 

  
表 2    模型训练和采样生成信号中的参数设置

 

带有注意力机制的Unet
各类参数

取值

σmin
[
1×10−4,1×10−3,2×10−3

]
σmax [10,100,200]
σdata [0.05,0.5,1]
ρ 10

Pmean [−3.453, −1.151, −0.458]
Pstd [1.547, 1.547, 1.547]
N 5

 
σ基于噪声尺度 的采样，可以得到模型的加权

整体训练损失[23] 为：

L = Ecnoise(σ)～Unif(0,1)

[
1

cout(σ)2L (Dθ;cnoise(σ))
]

(3)
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1/cout(σ)2 L (Dθ;cnoise(σ)) σ式中， 为权重； 为给定 的

降噪得分匹配损失：

L (Dθ;cnoise(σ)) =

Ex～pdata Eεσ～N(0,σ2 I) ∥Dθ (x+εσ;cnoise(σ))− x∥22

Dθ∗ (xσ;cnoise(σ)) p (xσ)

∇xσ p (xσ)

最后，将训练得到的最优去噪神经网络记为

，在理想情况下它与 的得分

函数 之间的关系为：

∇xσ p (xσ) = (Dθ∗ (xσ;cnoise(σ))− x)/σ2 =

S θ∗ (xσ;cnoise(σ)) (4)

S θ∗ (xσ;cnoise(σ))

∇xσ p (xσ) x

S θ∗ (xσ; y,cnoise(σ))

由式 (4)可知，可以直接使用

来代替 生成 。注意，此时条件得分函数

为 。 

2.3　采样生成信号

通过求解逆向 ODE来生成信号，一般扩散模

型的 ODE[23] 可以表示为：

dxσ(t) = −σ̇(t)σ(t)∇xσ(t) log p
(
xσ(t)
)
dt (5)

σ (t) = t设置 ，并代入式 (4)，则式 (5)可以表

示为：

dxσ = −σS θ∗ (xσ;cnoise(σ))dσ (6)

σa

xσa σb xσa

σmin σmax

p(xσmin ) ≈ pdata (x) p(xσmax ) ≈ N(0,

σ2
max I)

因此，可以利用式 (6)将噪声尺度 的样本

演化为噪声尺度为 的样本 。这里需要确定

最小和最大的噪声尺度 和 作为 ODE的边

界，让其尽量满足  
的要求[24]，以便求解 ODE的逆向过程，完成

从纯净的高斯噪声直接生成信号的任务。

σdata =

[0.05,0.5,1] xa xv xn

σmin σmax

由于心房信号、心室信号和噪声的幅值存在较

大差异，如正常人 R波（心室信号）的最大幅值

大约为 P波（心房信号）最大幅值的 10倍[26]。受

基线漂移等干扰信号的影响，噪声信号的幅值波

动较大。经过初步计算，并参考文献 [23]中的

基准，本文将 3类信号的标准差设定为

。鉴于此，本文也对 、 和 成比例

地设置了不同尺度的 和 ，分别为：

σmin =
[
σa

min,σ
v
min,σ

n
min

]
=
[
1×10−4,1×10−3,2×10−3

]
σmax =

[
σa

max,σ
v
max,σ

n
max
]
= [10,100,200]

Pmean Pstd ∈ R1×3

cs
noise(σs

min) = pσmin cs
noise(σs

max) = pσmax

s ∈ {a,v,n} pσmin pσmax

在信号与噪声分离模型的训练中，本文也设置

了与上述尺度适配的 和 ，使之满

足 以及 。其中

， 和 分别对应着训练时采样的

σs
min σs

max

pσmin = 1×10−4 pσmax = 1− pσmin

Ps
mean Ps

std

噪声尺度小于 和大于 的概率，将其设置为

对称的关系： 和 。于

是， 和 可设置为：

Ps
mean =

(
ln
(
σs

max
)
+ ln
(
σs

min
))
/2

Ps
std =
(
ln
(
σs

max
)− ln

(
σs

min
))
/
(
icdf
(
pσmin

)− icdf
(
pσmax

))
(7)

Pmean Pstd

ca
noise (σa) = cv

noise (σv) = cn
noise (σn)

cnoise

通过以上计算得到的 和 的数值，见

表 2。由于 ，所以在

训练中只需要采样一个服从均匀分布的标量 就

可以生成 3类信号对应的噪声尺度。

基于欧拉法来求解式 (6)的 ODE，以完成信号

的生成。求解过程中采用了式 (8)所示的非线性采

样步长[23]：

σi = σ
1/ρ
max+

i
N −1

(
σ1/ρ

min−σ
1/ρ
max

)ρ
(8)

σ = [σa,σv,σn] N σi

0 ⩽ i < N

ρ = 10

ca
noise (σa) = cv

noise (σv) = cn
noise (σn)

式中， ； 表示所划分 的个数，且

，实际 ODE进行迭代计算的步数是 N−1，
本文选取 。式 (8)的步长安排同样也能满足

的条件。

x

N = 5

进一步发现，将 初始化为 0可以大大降低迭

代的步数并提高性能。此外还发现，使用文献 [25]
提出的MSDM Dirac技巧也可以提高生成信号的质

量。因此，本文采用了基于MSDM Dirac的信号生

成算法，选取 ，其算法伪代码如下。

N, {σi}i∈{0,··· ,N−1}, yInput: 
x := [xa, xv, xn] ,σ := [σa,σv,σn]Define 
Score := [Scorea,Scorev,Scoren]Define 

x0← [0,0,0] ∈ Rl×3Initialize 
i← 0 to N −2for   do

[Scorea,Scorev,Scoren]← S θ∗ (xi; y,cnoise (σi)) 
Scorea← Scorea−Scoren  
Scorev← Scorev−Scoren  
xa

i+1← xa
i −σa

i (σa
i+1−σ

a
i )Scorea  

xv
i+1← xv

i −σv
i (σv

i+1−σ
v
i )Scorev  

xi+1←
[
xa

i+1, x
v
i+1, y− xa

i+1− xv
i+1

]
 

xN−1Output:  

2.4　模型的主干网络架构

Dθ (xσ;cnoise(σ))

如图 2所示为本文构建的信号噪声分离主干网

络，即 。该网络结构借鉴文献 [27]，
采用了添加互注意力机制的 Unet结构。网络由条

件输入编码器、噪声尺度编码器和去噪编/解码器

3个部分组成。其中，条件输入编码器和去噪编/解
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y x

y
x

y
x

码器各有 9层。在条件输入编码器和去噪编码器的

顶部 4层加入了互注意力机制，以融合条件输入编

码器和去噪编码器分别提取的 和 的深层特征。

其中，条件输入编码器的特征作为键（key）和值

（ value），去噪编码器的特征作为查询值

（query），将注意力模块的输出以加法形式融合

到去噪编码器的特征中。另外还将条件输入 与经

过预归一化的 在通道上进行堆叠，作为去噪编码

器的输入。本文网络在深层和浅层都融合了 和

的信息，网络深层的特征融合能够有效利用编码

器本身的压缩去噪能力，浅层的融合可以保留原始

y cnoise

cnoise

cnoise

信号 中的细节。本文对 进行傅里叶编码 [28]，

编码长度为 128，最大频率为 64，并用黄色方框表

示编码后的 。最后，采用了宽度为 4、下采样

率为 2且没有偏置项的卷积核，每个卷积后的输出

都以加法形式在通道上结合 的编码信息（黄色

方框），并在之后进行了组归一化（Group norm）

和 Sigmoid与线性函数相乘的激活函数（Swish）[29]

激活。条件输入编码器和去噪编/解码器的 9层卷

积核的通道数被统一设置为 [8, 8, 16, 16, 16, 16, 32,
32, 32]。
 

 
 

去噪编码器（左）和去噪解码器（右）

互注意力机制条件输入编码器

噪声尺
度编码器

通道堆叠
y

噪声尺度编码

预归一化 预归一化

cnoise(σ)

cin(σ)xσ Fθ

xσ Dθ=cskip(σ)xσ+cout(σ)Fθ

通道堆叠

图 2    主干网络架构

 
 

3　结果和分析
 

3.1　模型部署与训练细节

使用 PyTorch框架实现并部署模型，利用

A100 GPU进行模型的训练和验证。训练期间设定

批处理大小（batch size）为 2 048，并选择学习率

为 1×10−4 的 ADAM优化器进行模型优化。此外，

还采取衰减因子为 0.999的指数滑动平均方法

（Exponential  Moving Average,  EMA)对模型权重

进行平滑处理。经过 20 000个训练轮次（epoch）
后，完成了模型的训练。
 

3.2　性能评价指标

x̂ = [x̂a, x̂v, x̂n]

ẑ = x̂a+ x̂v

SNRimp

以 表示通过 ODE求解得到的分

离后的心房、心室以及噪声信号，以 表

示去噪后的 ECG信号。用信噪比提升（Improvement
in  Signal-to-Noise  Ratio,  ）、百分比均方

根差异（ Percentage-Root-Mean-Square  Difference,
PRD）、余弦相似度（Cosine Similarity,  CosSim）

和均方根误差（Root-Mean-Square  Error,  RMSE）

来评估模型的去噪效果，分别定义为：

SNRin (s,n) = 10lg



l∑
i=1

[s (i)]2

l∑
i=1

[n (i)]2



SNRout (s, ŝ) = 10lg



l∑
i=1

[s (i)]2

l∑
i=1

[s (i)− ŝ (i)]2


SNRimp (s, ŝ,n) = SNRout (s, ŝ)−SNRin (s,n)

PRD(s, ŝ) =

√√√√√√√√√√√√√√√√√√
l∑

i=1

[s (i)− ŝ (i)]2

l∑
i=1

[s (i)]2

×100%
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CosSim(s, ŝ) =

l∑
i=1

s (i) ŝ (i)√√
l∑

i=1

s2
1 (i)

√√
l∑

i=1

ŝ2
2 (i)

RMSE(s, ŝ) =

√√√
1
l

l∑
i=1

[s (i)− ŝ (i)]2 (9)

s ŝ n
SNRin (z, xn)

SNRout (z, ẑ)

SNRimp (z, ẑ, xn)

CosSim(z, ẑ)

式中， 、 和 分别指代真实干净信号、去噪后的

信号和噪声； 为输入信噪比，表示真实

干净 ECG与输入噪声的信噪比； 为输

出信噪比，表示真实干净 ECG与去噪后 ECG的信

噪比； 则表示模型去噪后 ECG相比

混入噪声的 ECG在信噪比上的提升，越大越好。

PRD和 RMSE都是衡量模型预测误差的指标，它

们越小越好，但 PRD是相对误差，不受信号幅度

大小的影响。CosSim是度量两个信号之间相似度

的一种方法， 值越接近 1，说明模型去

噪效果越好。

x̂a x̂v

为了验证本文模型是否有效地分离出了心房

信号 和心室信号 ，并且被分离的信号是否忠

于原始 ECG中波形的形态。本文也引入了敏感

性 （ Sensitivity,  Se） 和 阳 性 预 测 率 （ Positive
predictivity, P+）来评价模型去噪后波形定位算法

的性能。

敏感性定义为 Se=TP/(TP+FN)，阳性预测率定

义为 P+=TP/(TP+FP)。其中，TP表示正确定位的

数量，FN表示定位遗漏数量，FP表示错误定位

数量。计算 TP、FN和 FP时需要设置误差容限，

定位误差在误差容限内定义为正确定位，否则为错

误定位。根据各个数据库中的专家标注精度以及参

考文献 [30]提供的金标准来设定这些误差容限，

具体将在 3.4节中详细描述。 

3.3　模型去噪能力验证结果 

3.3.1　基于模拟数据的去噪能力验证

xa xv

使用了 SIMU中未参与训练的 50段 ECG数

据，以及 NSTDB中未参与训练的 4种噪声数据

（WGN、BW、MA和 PLI），通过将 4种噪声数

据以不同信噪比（−10、−5、0、5、10、15、20以
及没有噪声+∞）加入干净的 ECG中构建含噪的

ECG数据，以验证模型的信噪分离性能。SIMU中

有 和 分离的金标准数据，因此可以同时验证模

型对 ECG的信号分离和去噪性能。

图 3a和 3b分别显示在没有噪声时，模型性能

CosSim(x̂a, xa) CosSim(x̂v, xv) RMSE(x̂a, xa)

RMSE(x̂v, xv)

x̂a x̂v

xa xv

指标 、 、 和

分别为 0.979、0.999、0.004和 0.009，
说明模型生成的两种信号 和 都能很好地拟合原

始 和 。
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x̂a x̂v图 3    加入不同信噪比对模型生成 和 的影响
 

x̂v x̂a

SNRin CosSim(x̂v, xv)

SNRin CosSim(x̂a, xa)

x̂v x̂a x̂v

x̂a

x̂v

x̂a

加入噪声后， 相比于 明显表现出对于噪声

更强的鲁棒性。以加入噪声为 WGN的含噪 ECG
举例，当 为−5 dB时， 才接近

于 0.9，而当 仅为 10 dB左右时，

就已经接近 0.9。同时，不同类型的噪声对生成

和 的影响也存在细微的区别。如对 而言，

BW对它的干扰要始终大于 PLI；但对 而言，在

SNRin≥5 dB时，BW对其干扰要大于 PLI，在小

于 5  dB时，PLI的影响大于 BW。这符合 ECG
中波形的特性，因为心室信号中的 ST段的频率范

围和大多数 BW的频率范围有重合[31]，所以 更容

易受到 BW的干扰；而 P波本身幅度很小，PLI幅
度大时能轻易地掩盖 P波，所以在信噪比低时 更

易受到 PLI的干扰。

xa

xv xn σmin σmax

σmin =
[
1×10−4,1×10−4,1×10−4

]
σmax = [100,

100,100] Pmean Pstd

x̂v

x̂a

接着探讨在扩散模型的训练和采样中对 、

和 设置相同尺度（ 和 ）时噪声对模型

去噪性能带来的影响。模型训练和采样超参数设置

为 以及

， 和 可由式 (7)计算得出。图 4
展示了对模型设置相同的噪声尺度的结果。从图 3
和图 4可以看出，两个模型生成 的性能差异很

小。但图 4中模型生成 的性能明显不如图 3中模
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N = 10

型的效果，并且求解生成图 4数据的 ODE需要更

多的迭代步数（ ）才能够达到最优。

y

xa

xv

x̂a x̂v

z =xa+ xv ẑ = x̂a+ x̂v

x̂a

x̂a

图 5给出了一个输入混入 10 dB的 WGN噪声

时模型生成各个信号的例子。第一行为混入了

WGN噪声的 ECG信号 （即输入模型的信号）。

第二、三行分别为干净的心房信号和心室信号 和

（蓝色）以及模型生成的心房信号和心室信号

和 （橙色）。第四行分别为干净的完整

ECG 和模型生成的完整 ECG 。

可以看到，设置不同噪声尺度的模型（图 5a）生

成的 幅值只有略微的衰减，并且不含噪声；设置

了相同噪声尺度的模型（图 5b）生成的 幅值偏

小并且噪声也较大，这说明了对不同幅度的信号设

置不同尺度噪声来生成数据，再用于对模型进行训

练和采样的做法是有效的。
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图 5    两类扩散模型对混入WGN噪声的 ECG生成结果
 
 

3.3.2　基于真实数据的去噪性能验证

xa xv

z ẑ

真 实 ECG数 据 来 源 于 MITDB、 QTDB和

NSRDB这 3个数据库。需要注意的是，本文没有

挑选数据，而是直接采用了这 3个数据库中第一个

导联的所有信号，因此这些数据不是完全干净的

ECG数据，而是带有不同程度的背景噪声。由于

背景噪声中的基线漂移可能对性能评估结果有很大

影响，且容易被去除，所以首先对这 3个数据库的

数据进行了中值滤波，以滤除基线漂移，然后再加

入 WGN、BW、MA和 PLI这 4种噪声生成含噪

的 ECG数据，用于验证模型的去噪性能。此外，

实际的 MITDB、QTDB和 NSRDB数据库没有提

供分离后的金标准 和 信号，因此用二者合并的

和 来评估模型的去噪性能。

图 6展示了模型在MITDB、QTDB和 NSRDB
这 3个真实信号数据库上处理各种类型噪声的去噪 σmin

性能。为了比较，加入了模拟数据库 SIMU中的结

果。图 6说明基于真实数据的结果与 3.3.1节中模

拟数据的结果一致，模型对于各类噪声的去噪性能

排序为：PLI>BW>MA>WGN。值得注意的是，对

于 MITDB、QTDB和 NSRDB这 3个真实世界数

据集，模型的去噪性能表现相差不大，而模型在

SIMU中的性能要好于在真实世界数据集中的性

能。特别对于 SNRimp 指标（图 6第一行）来说，

当 SNRin 为 10 dB时，模型在 SIMU和真实世界数

据集上取得的性能差异最大，而此时噪声相比于信

号较为微弱。本文认为导致这种差异的原因只能是

模型生成的信号与真实信号之间存在固有的误差。

这种固有误差可能来源于以下 3种途径：1）扩

散模型采样导致的误差。求解 ODE生成信号的方

法本身存在一些误差[23]，采样时设定的最小噪声尺

度 也会带来一些误差；2）训练模型使用的数
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据库中 ECG与理想无噪的 ECG之间存在差异。这

种差异会在模型生成信号时引入误差。如真实 ECG
中可能存在 U波，而模拟 ECG没有将其纳入考

量；3）真实 ECG存在除 BW外的其他背景噪声。
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图 6    模型对于 SIMU、MITDB、QTDB和 NSRDB中混入各类噪声的 ECG信号的去噪效果

 

ẑ

图 7展示了模型对一个真实 ECG数据去噪的

例子，结果表明模型对各类噪声去噪效果都很

好，去噪的 ECG（即 ）与真实 ECG（即 z）之间

仅仅存在细微的差别。细微差异之一是图 7中箭

头所指的 U波，模型生成的信号缺少 U波，将它

作为噪声滤除了；另一个细微差异是真实的 ECG
在接近 10 s位置处中存在比较明显的背景噪声，

而模型则去除了该背景噪声。性能评估指标 SNRimp

能够体现这些细微差异带来的微小误差（详见

图 7描述）。

最后将本文方法与其他相关方法在不同噪声

条件下进行了比较。在与这些传统去噪方法的比

较中，为了公平起见，与文献 [4]的做法一致，结

合了 QTDB和 MITDB数据库的数据作为测试

数据。表 3展示了本文方法与基于离散小波变换

（Discrete Wavelet Transform, DWT） [1-2]、基于字

典学习的稀疏表示（Dictionary Learning based Sparse
Representation, DLSR）[4]、稀疏表示降噪（Sparse

Representation-based Denoising, SRD） [3] 和经验模

态分解（Empirical Mode Decomposition, EMD） [5]

方法的比较结果。在这几种方法中，DWT适用于

去除 WGN和 BW噪声，SRD适用于去除 MA噪

声，EMD适用于去除 PLI噪声，而 DLSR适用于

去除所有噪声。本文方法在混入噪声为 BW和

PLI时逊色于 DLSR，在混入噪声为 WGN和 MA
且噪声较大时优于 DLSR。本文方法在混入各类型

噪声条件下均分别优于基于 DWT、SRD和 EMD[5]

等方法。然而，DLSR方法需要事先在 ECG和噪

声数据集中构建数据和噪声的字典，并且还需要

在去噪过程中定位 R波，才能够有针对性地对

QRS波群和非 QRS波群进行去噪，因此存在过拟

合的风险，并且在噪声中定位 R波本身可能会不

准确，带来二次噪声干扰。本文方法采用端到端

的方式构建，去噪前不需要对 R波进行定位，去

噪后还可以提高 R波定位方法的准确性（验证请

见 3.4）。
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图 7    模型对MITDB中 ECG（序号 103的记录）的

去噪效果

本文还与 DeepFilter[32] 和 DeScoD[11] 两种使用

深 度 神 经 网 络 的 方 法 进 行 了 比 较 。 其 中 ，

DeScoD也使用了扩散模型，并且两个方法都只进

行了去除 BW噪声的验证。在这个比较中选择了

QTDB的子集作为测试数据，结果如表 4所示。

与 3.3.1节加入不同信噪比噪声的方式不同，我们

以信号最大幅度的比例加入 BW噪声。从表 4中
可以看出，除了在加入噪声比例为 1.5～2时本文

方法的 PRD略低于 DeScoD以外，其他情况下它

都取得了最优的性能。值得一提的是，两种深度

神经网络方法是逐心拍进行去噪的，也就是说它

们需要首先定位 R波。虽然 DeScoD也使用了扩

散模型，但它以高斯分布的随机数作为初始值，

通过求解 SDE（Stochastic  Differential  Equation）
进行 ECG的生成。每次求解 SDE需要迭代

50次，并且需要求解 10次并取平均值以去除随

机性获得的最佳性能，运行效率比较低。本文方

法是以确定的初始值（为 0）求解 ODE，只需要

进行 N−1=4次迭代求解一次 ODE即可生成 ECG，
运行效率高。

 
 

表 3    与传统去噪模型的性能对比
 

噪声类型 方法
SNRin=−5 dB SNRin=0 dB SNRin=5 dB SNRin=10 dB

SNRimp/dB PRD /% SNRimp/dB PRD /% SNRimp/dB PRD /% SNRimp/dB PRD /%

WGN

DWT[1] 8.063 70.714 5.974 50.550 4.380 34.208 2.907 22.815
DLSR[4] 9.204 62.140 9.110 34.950 8.440 21.280 7.850 12.980
本文方法 12.164 44.118 11.629 26.377 9.455 19.163 6.602 15.073

BW

DWT[2] 17.234 25.570 12.782 24.376 8.201 23.555 3.320 23.387
DLSR[4] 19.890 18.018 19.700 10.380 18.610 6.660 16.130 4.992
本文方法 17.958 23.479 15.077 18.165 11.561 15.274 7.850 13.209

MA

SRD[3] 10.840 51.290 7.330 43.650 2.770 41.800 2.160 41.610
DLSR 11.690 47.190 10.550 29.680 9.530 18.770 7.230 14.020

本文方法 12.746 42.737 11.469 27.581 9.260 19.848 6.549 15.249

PLI
EMD[5] 14.190 34.780 13.520 21.150 11.860 14.450 8.960 11.50
DLSR 23.310 12.380 21.540 8.620 18.460 6.9140 16.140 5.060

本文方法 21.873 14.628 19.434 10.996 15.303 10.075 10.393 10.027
 

 
 

表 4    与深度神经网络模型的性能对比（BW）
 

方法

噪声幅度

0.2～0.6
噪声幅度

0.6～1.0
噪声幅度

1.0～1.5
噪声幅度

1.5～2.0
CosSim PRD /% CosSim PRD /% CosSim PRD /% CosSim PRD /%

DeepFilter[32] 0.948 ± 0.042 34.026 ± 14.234 0.921 ± 0.064 43.346 ± 19.925 0.888 ± 0.093 53.777 ± 27.189 0.844 ± 0.124 66.167 ± 38.040
DeScoD[11] 0.962 ± 0.040 27.475 ± 14.631 0.943 ± 0.055 35.710 ± 18.718 0.920 ± 0.077 43.321 ± 22.959 0.889 ± 0.124 52.081 ± 34.681
本文方法 0.975 ± 0.012 22.170 ± 4.926 0.959 ± 0.024 28.064 ± 7.713 0.927 ± 0.050 37.423 ± 12.651 0.873 ± 0.089 50.302 ± 20.379

 
 

3.4　以去噪信号的特征波定位验证模型性能

对于 ECG去噪方法来说，去噪后的重要波形

（P、QRS和 T波）特征与原始信号的特征保持一

致是至关重要的。因为特征波包含了丰富的生理和
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病理信息，所以这些信息对于心血管疾病的临床诊

断和监测至关重要。如果去噪方法改变了波形特

征，可能会导致误判或遗漏重要的诊断线索，从而

影响医生对患者心脏状况的准确评估。

3.3.2节提供的各类性能指标从宏观上评估了

去噪 ECG与原始 ECG在波形上的相似程度，但我

们仍然需要从波形的细节上验证去噪方法是否改变

了原始波形的特征。因此，将对比在去噪后的信号

和原始信号上作波形特征定位的准确性，以进一步

验证本文模型的有效性。

x̂a

x̂v

对于经过模型去噪和分离出的心房信号 ，本

文直接采用了 scipy包中的 find_peaks函数在其上

完成 P峰定位。find_peaks参数设置为：height为
最大波峰值的 0.2倍；distance为 0.2  s；width为
0.02～0.2 s。对于模型去噪和分离出的心室信号 ，

使用 Nerokit2[21] 中的 R波定位方法在其上定位 R
波，使用文献 [22]提出的方法在其上定位 T波末端。

选择 MIT PDB中正常记录（100、101、103、

x̂a

x̂a

x̂a

117和 122）以及有室性心律失常的记录（106、
109、214、和 223）来验证 上的 P峰定位。误差

容限被设置为 10倍的 CSE (Common Standards in
Quantitative  Electrocardiography)  [30]， 即 63.5  ms。
表 5展示了本文方法在 上定位 P峰的结果，并与

文献 [33]方法直接在原始 ECG中定位 P波的结果

进行了对比。结果显示出本文方法和文献 [33]方
法性能接近，说明模型在正常和有室性心律失常的

真实 ECG中都能比较有效还原心房信号 。

x̂v

x̂v

选择 CPSC2019数据库中所有信号以及 GUDB
中肢体 II导联信号来验证 中进行 R波定位的结

果。CPSC2019中信号带有多种心律失常且来源复

杂。利用该数据集来验证本文模型分离 的健壮

性，并设定了 75 ms的误差容限。另一方面，GUDB
数据集包括了在不同运动状态下获取的 ECG数

据，其 R波已经得到精确的专家标注。使用这一

数据集来验证本文生成信号的精确性，并设定了

4 ms的误差容限。

 
 

表 5    P峰定位结果与对比 %
 

方法
100 101 103 117 122

Se P+ Se P+ Se P+ Se P+ Se P+

文献[33] 95.13 99.31 98.45 99.95 99.81 100.00 99.93 99.93 100.00 99.96
本文方法 99.91 99.29 99.52 99.40 99.27 99.32 99.80 99.87 100.00 99.96

方法
106 109 214 223

Se P+ Se P+ Se P+ Se P+

文献[33] 99.37 94.75 98.15 97.80 99.90 94.45 99.48 92.27
本文方法 99.07 99.47 99.54 99.42 97.94 95.64 98.23 89.46

 

x̂v

x̂v

表 6展示了用 进行 R峰定位结果，为了进

行全面的比较，还包括了未经去噪处理的信号

（表 6中未去噪所在的行）以及使用 Nerokit2中效

果最佳的去噪方法“Biosppy”处理过的 ECG信号

（表 6中的第二行）。R波定位结果表明，在

CPSC2019上，用 进行 R波定位表现最优。同

时，未经去噪处理的 ECG在 R波定位上的性能甚

至优于使用 Biosppy处理的结果。这一方面证实了

Nerokit2中 R波定位方法本身具有一定的去噪能

x̂v

力；另一方面，它也说明了 Biosppy可能会导致

ECG波形信息的损失，而本文的去噪方法能够更

好地保留 ECG原始波形。在 GUDB数据集上，由

于 R波检测的误差容限设置较小，并且运动状态

会在 ECG中引入大量噪声，未经去噪处理的 ECG-
R波定位性能弱于使用 Biosppy方法去噪后的性

能。综合考虑，本文模型生成的 上定位 R波的

性能仍然表现为最优。

 
 
 

表 6    R波定位结果与对比 %
 

方法
CPSC2019 Sitting Maths

GUDB
Walking

Handbikes Jogging

Se P+ Se P+ Se P+ Se P+ Se P+ Se P+

未去噪 89.38 94.27 99.30 99.48 99.13 99.72 35.88 99.66 80.70 97.93 47.23 97.64
Biosppy[21] 89.13 94.92 99.03 99.21 98.94 98.49 90.55 98.39 94.87 97.60 89.11 98.11
本文方法 89.86 95.09 99.41 99.56 99.44 98.65 91.41 98.83 97.91 98.88 89.71 97.78
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x̂v

选择 QTDB所有带有专家标签的信号来验证

中的 T波末端定位。因为 QTDB中专家只标注

了部分信号段，只能计算 Se指标，将误差容限设

置为 10倍的 CSE，即 153 ms。

x̂v

表 7展示了 T波末端定位的结果。同样地，与

未经去噪处理的信号和用 Biosppy去噪后的定位结

果进行了对比。结果表明，在本文模型分离的

上定位 T波的性能是最优的，其 Se比未去噪信

号的结果高出 6.05%。相比之下，Biosppy的 Se仅
比未去噪信号高出 0.09%。这一结果不仅验证了本

文在 3.3.2节中关于 QTDB数据集包含背景噪声的

观点，还进一步表明传统的去噪方法通常只能去除

某些特定类型的噪声，难以消除多样性噪声。

综上，本文方法能够更全面地去除影响 ECG
波形的各种噪声，同时还能保留 ECG原始波形的

关键信息。

  
表 7    T波末端定位结果与对比（Se参数） %

 

未去噪 Biosppy 本文方法

91.72 91.81 97.77

  

4　结束语

本研究面对 ECG信号去噪面临的挑战，特别

是在自动分析算法中常见的多种噪声类型和数据泛

化问题，提出了一种基于扩散模型的生成式 ECG
去噪模型。该模型在模拟数据上进行了训练，并在

独立的真实数据集上得到了验证。与传统和基于深

度学习的去噪技术相比，本文方法展示了一定优越

性。研究结果表明，该模型不仅在去除多样性噪声

方面具有显著优势，而且能够保持 ECG关键特征

波形的特征不改变。

本研究所构建的模型不仅在 ECG去噪上展现

出优越的性能，也能够有效地分离出心房和心室信

号。在未来的研究中，将利用分离出的心房信号，

通过提取 P波特征，进一步进行心房颤动的自动识

别研究；同样，也将利用分离出的心室信号，通过

提取 T波的特征，对 T波的改变作自动识别研

究，为后续心房和心室相关疾病的辅助诊断提供客

观依据。

然而，本文的研究仍存在一些局限性。如用于

训练模型的模拟数据仅包括窦性心律、房性心动过

速、二联律、三联律以及室性早搏这 5种心律类

型，没有涵盖左右束支传导阻滞和房室传导阻滞等

更多的心律类型。这可能影响模型在处理这些未包

含心律类型的 ECG去噪和分离的效能。在未来的

研究中，计划将更多的心律类型纳入训练数据，以

提升模型的泛化能力。

总体而言，本研究不仅克服了现有 ECG信号

去噪方法的局限性，而且在实验验证方面也取得了

较好的结果。
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