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引入虚拟变量的时间序列分解法在卷烟销量预测中
的应用① 
罗 彪, 闫维维, 万 亮 

(中国科学技术大学 管理学院, 合肥 230026) 

摘 要: 时间序列分解法依据时间序列的长期特征和季节性特征对未来进行合理预测, 但处理季节因素时, 在我

国会受到传统节日的影响. 以时间序列分解法为基础, 将中国传统节日设定为虚拟变量, 构建基于时间序列分解

法和虚拟变量的改进模型. 通过虚拟变量估测传统节日对序列的影响, 对传统方法进行适用性改进. 在对某省卷

烟 90 个月总销量预测的算例中, 改进后的预测方法能够提高预测精度, 有利于企业据此合理安排生产销售计划.  
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Application of Time-series Decomposition with Dummy Variables to Cigarette Sales Forecast 
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Abstract: According to the long term and seasonal trends of time series, time-series decomposition makes a reasonable 

forecast of future, but when dealing with seasonal factors in China, it’ll be influenced by Chinese traditional festivals. 

Based on time-series decomposition, this paper built a modified model consisting of time-series decomposition and 

dummy variables which represent Chinese traditional festivals. In an example of the 90 months’ cigarette sales forecast 

in a province, the new model can effectively improve the prediction accuracy, and it’s helpful for enterprises to make 

production and sales plans. 
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我国卷烟行业推行“按订单组织货源”的背景下, 

卷烟销量预测的精度直接影响到烟草公司采购计划及

库存决策的制定. 影响卷烟销量的因素很多, 如市场

规模、经济发展水平、季节波动等, 这些因素互相作

用并共同影响卷烟的销量. 同时, 卷烟月度和季度销

量具有明显的时间序列二重趋势变化特点, 即呈现整

体趋势变动性和季节波动性[1]. 对二重趋势预测常用

的方法有线性回归法、神经网络、时间序列法等. 就

我国烟草行业而言, 由于行业计划性极强, 烟民消费

需求变化相对稳定, 基本不存在市场化竞争, 可以采

用时间序列分解法进行销量预测.  

 

 

时间序列分解法将序列分解为趋势变动(Trend, 

T)、季节变动(Seasonal, S)、周期变动(Circle, C)和不

规则变动(Irregular, I), 能够很好地对时间序列进行

预测[2]. 但目前的时间序列分解法在分析季节性变动

因素时, 主要针对阳历时间进行分析, 无法体现出中

国农历节日如中秋、春节的消费特色, 无法准确预测

节日性的销量增长[3], 而这些特定节日本身对卷烟销

量产生重要影响. 为解决这一问题, 本文在时间序列

分解法的基础上, 引入虚拟变量, 把对卷烟销量有着

重要影响的农历传统节日进行虚拟变量化, 以更好

地拟合卷烟销量变化趋势来提高预测的精度.  
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1 卷烟月销量预测方法回顾 
相比于年销量和季度销量预测, 卷烟月销量预测

的难度更大. 年销量和季度销量预测所使用的影响因

素的月度数据很难收集, 不便于做多元回归分析. 因

此学术界通常使用时间序列法对卷烟月销量进行预

测, 并把月销量预测值汇总预测季度或年度销量, 国

内学者对卷烟月销量的预测方法可归纳如表 1.  

表 1 卷烟月销量预测方法总结 

作者 
数据时间范

围 
研究主题 预测方法 

谢星峰、谢
东风、邹平
(2007) 

1999.01-200
4.12 

基于 CBP 的卷烟销售
二重趋势时间序列预
测模型研究与应用 

趋势分解的
神经网络乘
积模型 

宋作玲 
(2007) 

2003.01-200
6.09 

卷烟配送中心订单预
测及系统实现 

GA-BP 神经
网络模型 

邹益民 
(2008) 

2007.01-200
7.12 

基于农历的时间序列
预测模型研究及其在
卷烟销售预测中的应
用 

编程将以阳
历销售数据
转换为农历
销售数据 

关牧玟 
(2009) 

2006.01-200
8.12 

抚顺市烟草分公司卷
烟销量预测研究 

季 节 指 数
+ARMA 

席玮 
(2009) 

2002.01-200
8.12  

卷烟销量预测模型研
究 

人工神经网
络+灰色模型 

罗艳辉、吕
永贵、  李
彬(2009) 

2004.01-200
7.12 

基于 ARMA 的混合卷
烟销售预测模型 

ARMA+PER
T( 计划评审
技术) 

师彦锋 
(2010) 

2006.01-200
9.12 

基于两种组合模型的
安康市卷烟预测思想
与运用研究 

指 数 平 滑
+ARIMA 的
组合模型 

资料来源: 根据相关文献整理所得.  

 

时间序列分析是根据系统观测得到的时间序列数

据, 通过曲线拟合和参数估计来建立数学模型的理论

和方法[4]. 时间序列预测简单实用, 已有的文献对二

重趋势时间序列预测提出了多种方法, 其中最常见的

是自回归滑动平均(ARMA)模型, 而该模型要求时间

序列数据经过差分后具有平稳性[5], 另外在做多步预

测时, 和指数模型和门限回归模型一样容易偏向平均

值, 造成误差较大[6]; BP神经网络也得到广泛应用, 但

它常常会忽略某些巨大噪音或非平稳数据并会忽视序

列的整体增长趋势, 使其预测结果普遍低于实际观测

值; 尽管CBP模型在结构上具有同向性, 对BP神经网

络进行了部分改进, 但忽视了二重趋势时间序列的周

期波动性, 其预测效果也相对较差[7]; 灰色 G(1, 1)模

型仅能较好地拟合时间序列的趋势性部分, 而对于周

期波动性, 其预测精度则明显降低[8]; 而传统的移动

平均法和指数平滑法常出现滞后误差[9].  

在对卷烟月销量的预测方法中, 很少考虑农历节

日对阳历销量的影响. 实际预测中通常从定性的角度

估计传统节日的影响, 在定量预测的基础上根据经验

进行调整[10], 这种预测方法容易受主观因素影响, 因

此只能作为辅助手段. 邹益民(2008)[11]将阳历销量数

据转换为农历数据的预测方法, 不仅需要编程, 还要

考虑闰月及各月实际天数等问题, 同时还要频繁地进

行阳历和农历的转换, 不便于实际操作, 预测准确性

不高, 相对误差最高仍为 132.63%. 本文考虑引入虚

拟变量, 将传统节日定量化能够较好地解决这一问题, 

同时在操作上更简单易行.  

一般在计量经济学的回归模型中, 被解释变量不

仅要受到定量因素的影响, 而且还受到定性因素的影

响. 在回归模型中, 用人工变量将定性因素定量化, 

赋值 0 和 1[12]. 0 代表变量不具备某种属性, 1 代表变量

具备某种属性, 这种人工变量称为虚拟变量(dummy 

variable). 虚拟变量在计量经济学的回归问题、协整分

析等领域中常被用来解决变结构问题, 在金融分析、

国民经济预测等方面都有着广泛的应用[13]. 如果所研

究的样本发生了结构性变动, 即回归模型中解释变量

的参数发生变化, 则引入虚拟变量会使对问题的描述

更简明, 一个方程能达到两个或多个方程的作用, 而

且更接近现实[14], 从而预测更准确. 在本文的预测模

型中, 虚拟变量被用来对季节调整后的序列进行回归, 

以反映传统的农历节日对卷烟销量的影响.  

 

2 时间序列分解法 
时间序列分解法将时间序列的各波动因素分解

开, 分别分析趋势变动 T、季节变动 S、周期变动 C 和

不规则变动 I, 以揭示时间序列的变化规律. 四种变动

因素与原序列的关系被概括为两种模型[15]:  

加法模型(additive model):  

tttt ICSTy +++=t             (1) 

乘法模型(multiplicative model):  

ttttt ICSTy ×××=              (2) 

卷烟销量受以上四种因素的交互影响, 因此使用

时间序列分解法中的乘法模型, 具体预测过程如下:  

Step 1:计算长期趋势
Ù

T . 对原数据进行步长为 12

个月的移动平均, 再进行二次移动平均(即中心化过

程), 将季节变动 S 和不规则变动 I 消除, 则所得移动

平均的结果只包含长期趋势 T 和周期变动 C. 按时间

序列对 TC 进行拟合, 得到卷烟销量的长期变化趋势
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Ù

T .  

Step 2:剔除原始数据的长期趋势, 计算季节指数. 

采用趋势剔除法分析, Y/TC =SI, 剔除了趋势变动T 和

周期变动 C, 新的数列只包括了 SI.  

Step 3:标准化季节指数. 为消除不规则变动 I, 对

将同月 SI 数据平均得到 Si(i=1,2,…,12), 再对其进行标 

准化处理, 得到调整后的季节指数为 ÷
ø

ö
ç
è

æå
=

12
12

1
i

i
iSS .  

Step 4:用季节指数还原预测结果. 将预测结果乘

以对应的季节指数, 得到最终预测值:  

( )12,...,2,1=×=
ÙÙ

iSTy itt        (3) 

 

3 实例分析 
3.1 样本数据分析 

本文依据某省 2004-2010 年卷烟销量月度数据构

建预测模型, 将 2011 年 1-6 月的数据用于预测模型的

检验. 在得到真实数据后, 需要对数据进行分析, 从

中发现数据本身的特点和联系.  

首先, 可将销售数据按时间先后顺序绘制散点图, 

见图 1.  

 

 

 

 

 

 

图 1 2004-2010 年卷烟月销量散点图 

 

由图 1 可见卷烟月销量呈明显的周期性波动, 每

年的 1、2 月份销量大幅增加, 在 3 月销量大幅回落, 9、

10 月也有明显的增加, 在 11 月又大幅回落. 这充分显

示了春节、中秋等传统节日对卷烟销量的影响很大, 

正是因为这种影响造成的波动较大, 也增加了卷烟月

销量预测的可能误差.  

其次, 绘制历年各月的销量变化图, 纵坐标为月

销量, 见图 2.  

由图 2 可以看出, 除了每年 1、2 月份卷烟销量波

动较大且呈上涨趋势外, 其余月份均呈平稳上涨趋势. 

总体看有同期逐渐递增趋势, 但递增幅度不大.  

通过观察图 1 和图 2 可以看出卷烟的月总销量呈

现出显著的季节性周期规律和明显的总体递增趋势. 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 历年各月份卷烟销量散点图 

    

3.2 时间序列分解法预测 

根据第二节中时间序列分解法步骤, 对 2004.01～

2010.12 的原始数据进行分析预测.  

Step 1:计算长期趋势
Ù

T . 将经过移动平均和中心

化处理后的数据, 绘制成 TC 散点图(如图 3), 进行曲

线估计.  

 

 

 

 

 

图 3 卷烟月销量 TC 散点图 

 

由图 3 可以看出, 整个图像为一条斜率为负的直

线, 因此考虑以时间 t①为自变量, 以 TC 为因变量做销

量
Ù

T 的线性拟合, 根据处理得到的卷烟销量数据, 用

Eviews[16]拟合出模型的回归方程为:  

  
Ù

T =132022.6+351.3205t              (4) 

回归系数在 95%的置信水平下都是统计显著的; 

回归方程的决定系数 R2=0.983582, 说明回归模型的

拟合程度较高; F 检验的 P 值接近为 0, 该模型统计意

义上显著.  

Step 2:计算季节指数, 如表 2 所示.  

表 2 卷烟月销量季节指数 
月 1 2 3 4 5 6 

S 1.6873 1.0407 0.8467 0.8804 0.9463 0.9626 

月 7 8 9 10 11 12 

S 0.9570 0.9715 1.0395 0.9415 0.9112 0.8153 

Step 3:得出预测值. 根据公式(4)计算出
Ù

T , 再根

据公式(3)计算出最终预测值. 月度预测结果中, 相对
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误差②平均值为 4.451%, 范围在 0.134%－29.499%间, 

其中 89.286%的相对误差落入 10%的区间内. 月销量

与预测结果对比如图 4 所示.  

 

 

 

 

 

 

 

图 4 月销量预测效果对比 

 

由图 4 可以看出, 时间序列分解法能够较好地根

据历史销量数据实现对卷烟销量的季节性、周期性两

大特点的有效模拟, 但部分序列点误差偏大. 预测结

果中, 误差大于 5%的序列点有 28 个(如表 3 所示), 其

中大于 10%的点基本出现 12、1、2 月份(由下划线标

出), 其余分布在 4、5、8、9 月份.  

表 3 相对误差大于 5%的序列点汇总 

 Jan04 Feb04 Mar04 Apr04 May04 Jun04 Dec04 

% 21.08 29.50 9.02 7.00 8.71 6.83 6.52 

 Jan05 Dec05 Feb06 May06 Sep06 Jan07 Feb07 

% 10.20 6.94 24.50 6.87 5.85 11.11 14.52 

 Apr07 Jan08 Jun08 Jan09 Feb09 Mar09 May09 

% 0.72 5.85 5.26 12.98 8.42 4.37 5.44 

 Jun09 Sep09 Dec09 Feb10 Apr10 May10 Dec10 

% 8.93 6.99 11.45 6.55 6.40 5.22 12.07 

注: “%”代表相对误差 

 

由表 3 的汇总结果表明即使剔除了季节波动, 销

量数据中仍包括了某些固定因素的影响, 造成预测误

差在固定的时期偏大, 而这些序列点与中国传统节日

相近, 因此可以推测, 以上几个月份预测误差较大, 

主要是因为传统的农历节日(如春节、端午、中秋)的影

响. 传统节日与阳历历法不同, 而数据是以阳历为基

础汇总的, 所以传统节日期间存在异常与此相关, 但

这个因素干扰了周期性规律, 造成预测误差随农历节

日的分布出现随机波动, 降低了预测的可靠性.  

类似的结果及推测在其他学者的研究中也有提

及. 例如, 谢星峰等(2005)[17]在采用 CBP 方法对卷烟

月销量进行预测时, 年初年末的预测数据误差偏大, 

他提出主要的原因是农历的春节假期与公历时间表存

在偏差; 师彦锋(2010)[18]用指数平滑和ARIMA拟合出

的数据在 1-2 月份与实际数据有较大的出入, 相对误

差范围也在 0.80%－34.62%, 他也将原因解释为春节

因素的影响.  

以上学者只是指出由于春节的影响造成年初和年

末的预测误差较大, 并没有提出合理的处理方法来改

进预测效果, 因此, 本文引入虚拟变量, 希望能通过

量化传统节日的影响来改进预测效果.  

3.3 引入虚拟变量的时间序列分解法预测 

传统的时间序列分解法利用季节指数和长期趋势

的乘积预测卷烟销量, 对季节类因素的处理方法仅限

于移动平均, 忽略了传统节日的影响, 难以保证预测

值与原始数据的拟合度, 导致卷烟销量预测值与实际

值有较大偏差. 因此, 本节引入虚拟变量来模拟传统

节日的影响.  

3.3.1 设定虚拟变量 

我国农历节日对卷烟销售有极强的拉动作用, 节

前卷烟销量会形成峰值. 阳历节日的日期固定, 它们

的影响已经包含在季节指数中, 但传统的农历节日(如

春节、端午、中秋)与公历变动不同步, 因此需要对传

统的农历节日进行针对性调整.  

此外, 春节跨度较长, 按照中国传统习俗, 春节

从正月初一开始到正月十五结束. 反映在阳历日期上, 

正月初一和正月十五可能出现在相邻的两个月份中, 

为更好地估计春节对卷烟月销量的影响, 有必要将正

月初一和正月十五分开设定.  

因此, 我们将新年(正月初一)、元宵、端午、中秋

等四个传统节日设定为虚拟变量, 具体如下:  

î
í
ì=

，此月包含正月初一

，此月不含正月初一

1

0
xnD    

î
í
ì=

，此月包含正月十五

，此月不含正月十五

1

0
yxD  

î
í
ì=

，此月包含五月初五

，此月不含五月初五

1

0
dwD    

î
í
ì=

，此月包含八月十五

，此月不含八月十五

1

0
zqD  

3.3.2 调整时间序列分解法 

因传统时间序列分解法的移动平均不只消除了不

规则因素的影响, 也将农历的传统节日当作不规则因

素消除, 所以我们需要调整原时间序列分解法, 调整

后的时间序列分解法的步骤如下:  

Step 1:进行移动平均和中心化得到长期趋势和周

期变动的乘积 TC.  
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Step 2:采用趋势剔除法计算季节指数. Y/TC =SI, 

再做标准化既得季节指数.  

Step 3:用剔除法
tciySY =i

, 得到包括了长期趋

势、周期循环和不规则变动因素的序列 tciy , 在此基础

上将虚拟变量作为解释变量, 来测度传统节日对卷烟

销量的影响. 回归模型如下:  

 

(5) 

 

以模型(5)为基础, 用 Eviews 进行回归, 并将统计

上不显著的虚拟变量去除, 得到的回归模型如下:  

 

(6) 

 

回归系数在 95%的置信水平下都是统计显著的; 

回归方程的决定系数 R2=0.614984, 说明回归模型的

拟合效果较好③; F 检验的 P 值接近为 0, 该模型统计显

著; Durbin-Watson 检验值为 1.589842, 位于区间[1.5, 

2.5]之间, 可判定在 95%的置信水平下该模型残差项

不存在正相关.  

由公式(6)可知, 传统农历节日中, 端午和中秋节

不会造成卷烟销量的大幅不规则变化, 而中国人最重

要的新年和元宵节对卷烟销量的影响很大. 根据上式, 

当新年和元宵节处于同一阳历月份时, 将会比只有新

年的月份增加 9563.74④箱卷烟销量, 而当新年和元宵

节处于相邻月份时, 元宵所在月份的销量将会比正常

情况减少 23825.75 箱.  

这个变化规律也与实际情况相符. 烟草公司一般

规定每周订货一次, 且不同类别的零售客户有不同的

订货限量, 再加上烟草公司春节假期不接受订货, 因

此卷烟零售商们为了避免货源节日期间供应不足的问

题, 在正月初一之前就开始抓紧备货, 扩充库存. 所

以当新年和元宵节在一个阳历月份时, 正月初一前的

提前备货再加上元宵节期间的销量将会造成此月的销

售量猛增; 而当新年和元宵节在相邻的两个阳历月份

时, 提前备货已经在正月初一所在月完成, 新年与元

宵节间只相差十五天, 上月新年前的备货在当月还未

完全消化, 所以元宵节所在月的销量就会相对减少.  

Step 4:得出预测值. 根据公式(6)计算出
tci

Ù

y , 再与

季节指数相乘计算出最终预测值. 月度预测结果中, 

相对误差平均值为 3.843%, 范围在 0.112%－21.539%

间, 其中 92.857%的相对误差落入 10%的区间内.  

3.4 预测效果对比 

3.4.1 相对误差对比 

表 4 是对两个模型相对误差的比较, 可以看出在

12、1、2 月份, 模型二对模型一均有较大程度改进, 模

型一中误差较大的 2004 年 2 月、2006 年 6 月、2007

年 2 月、2010 年 2 月改进幅度很明显, 分别为 22.24%、

20.44%、5.75%、4.99%. 其他除个别月份没有改进外, 

都有 1%左右的改进幅度.  

表 4 两模型相对误差对比 
 Jan04 Feb04 Mar04 Apr04 May04 Jun04 Dec04 

1 21.08 29.50 9.02 7.00 8.71 6.83 6.52 

2 21.54 7.76 7.99 5.97 7.73 5.86 5.72 

 Jan05 Dec05 Feb06 May06 Sep06 Jan07 Feb07 

1 10.18 6.93 24.50 6.87 5.85 11.11 14.52 

2 11.09 6.45 4.06 6.51 6.14 11.30 8.77 

 Apr07 Jan08 Jun08 Jan09 Feb09 Mar09 May09 

1 0.72 5.85 5.26 12.98 8.42 4.37 5.44 

2 0.82 5.71 4.99 13.34 8.85 3.89 4.91 

 Jun09 Sep09 Dec09 Feb10 Apr10 May10 Dec10 

1 8.93 6.99 11.45 6.55 6.40 5.22 12.07 

2 8.36 7.54 10.71 1.56 5.60 4.40 11.04 

注: 1、2 分别表示传统的时间序列分解法和改进后的时间序列分解法, 

下同.  

对两个模型的相对误差做散点图, 如图 5 所示, 

效果更直观, 模型二的相对误差值普遍小于模型一的

相对误差值.  

 

 

 

 

 

 

 

图 5 两模型相对误差对比图 

 

通过对两个模型相对误差的比较, 可以看出在

12、1、2 月份, 模型二对模型一均有较大程度改进, 模

型一中误差较大的 2004 年 2 月、2006 年 6 月、2007

年 2 月、2010 年 2 月改进幅度很明显, 分别为 22.24%、

20.44%、5.75%、4.99%. 其他除个别月份没有改进外, 

都有 1%左右的改进幅度.  
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另外, 改进后的相对误差的平均值和波动范围更小, 

因此从误差的角度可以认为模型二的预测精度更高.  

3.4.2 拟合度对比 

分别计算两种模型预测值和实测值的拟合度, 拟

合度 [19]=1-残差平方和/原始序列平方和. 结果表明, 

模型一预测值与实测值的拟合度为 89.627%, 模型二

的拟合度为 91.931%.  

由拟合度对比可以看出, 模型二拟合度更理想.  

3.4.3 预测能力对比 

因为有些模型虽然可以实现对历史数据的较好拟

合, 但预测能力较弱[20]. 为了对两种模型的预测能力

进行比较, 我们用两种预测方法分别对 2011 年的前六

个月进行预测, 将预测期内的数据作为检验数据, 以

样本标准误差作为预测精度的评价指标, 其定义为:  

å ÷
ø

ö
ç
è

æ -
=

Ù

-
=

n

i
ii1n

1 yy
1

2

s
          (7) 

其中 n 为预测样本个数, 
iy

Ù
为预测销量, iy 为实

际销量. 结果表明, 模型一的s为 34923.320, 模型二

的s为 30301.900, 可见改进后的时间序列分解法预测

能力更好.  

  为了更清晰地比较这两种模型的预测能力, 将两

种模型的预测量与实际销量进行比较, 如表 5 所示.  

表 5 两模型对 2011 年上半年的预测结果对比 

模型 1 模型 2 
月 

份 

实际 

销量 预测值 
相对 

误差 
预测值 

相对 

误差 

优化 
% 

1 333631.00 273152.58 18.127 273574.73 18.001 0.13 

2 122880.83 168842.17 37.403 142417.78 15.899 21.50 

3 131680.21 137660.85 4.542 136304.64 3.512 1.03 

4 132363.62 143446.35 8.373 142003.62 7.283 1.09 

5 142791.38 154524.85 8.217 152939.02 7.107 1.11 

6 151875.52 157517.97 3.715 155869.27 2.630 1.09 

由表5 可以看出, 模型二预测的整体效果优于传统的

时间序列分解法, 尤其是 2 月份, 优化幅度高达 21.504%, 

其余月份均有 0.127%－1.111%不同程度的优化.  

因此, 从对未来时间点的预测能力来看, 引入虚

拟变量的时间序列分解法预测效果更好, 更符合实际. 

  

4 结语 
时间序列分解法以阳历时间为基础, 未考虑我国

农历节日的影响, 由于农历和阳历不同步, 农历节日

就成为浮动的影响因素, 如果未对其进行分析和修正, 

则会在较大程度上影响预测精度.  

本文通过对某省 2004 年至 2010 年卷烟月销量样

本的检验, 引入虚拟变量的时间序列分解模型更加贴

切地拟合卷烟月销量变化的规律和趋势, 并能具体测

量出传统节日对卷烟销量的影响程度. 此外, 误差、拟

合度和预测能力三方面的对比均表明, 改进后的模型

能够显著地提高预测的准确性, 能够很好地帮助烟草

公司设置安全库存以及减少资金占用. 同时, 模型中

的虚拟变量可以根据实际预测需要进行设定, 具有高

度的灵活性和可行性, 能够对其他方面的预测工作起

到较好的借鉴作用.  
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表 2 不同阈值函数去噪后的 SNR 和 MSE 

阈值函数 处

理

方

法 

评

价

依

据 

固定 

阈值 

stein 无偏似

然估计阈值 

启发式

阈值 

极大极

小阈值 

改进 

阈值 

S 

N 

R 

72.0181 82.5166 82.5166 74.1395 83.0985  

硬

阈

值 

M 

S 

E 

11.2671 11.3193 11.3193 11.3036 8.8748 

S 

N 

R 

79.8636 73.5837 73.5837 88.5789 89.8234  

软

阈

值 

M 

S 

E 

9.3826 11.2646 11.2646 10.1489 6.3935 

由图 1~4 和表 2 可知, 采用改进阈值函数软阈值

去噪算法去噪效果较好, 有效地去除了含噪信号中混

有的基线漂移、工频干扰、肌电干扰, 并且心电波形

畸变较少、光滑性较好, 较好地保留了心电信号中有

用成分. 

 

3 结语 
本文给出了一种基于小波阈值的心电信号去噪算

法, 并对不同的阈值函数分别进行了硬阈值和软阈值

的去噪处理, 提出了改进的阈值函数, 从Matlab仿真结 
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果可以清楚的看出, 改进小波阈值的软阈值去噪算法

去噪效果较好, 能够较好地去除心电信号中混杂的基

线漂移、工频干扰和肌电干扰, 并较好地保留了心电信

号中有用信息, 有利于进一步的波形识别和特征提取.  
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