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基于变分模态分解的自适应滤波降噪方法
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摘 要： 为了提高分析信号的信噪比，本文提出了一种基于变分模态分解的变步长归一化最小均方自适应滤波

降噪方法 .该方法对原信号进行变分模态分解并区分信号分量和噪声分量，再对噪声分量进行间隙阈值降噪处理并将

其作为参考信号输入自适应滤波器，通过自适应算法迭代处理得到降噪后的信号分量，并通过重构算法得到最终降噪

后的信号 .本文还在变分模态分解的基础上使用小波阈值降噪和间隙阈值降噪方法按不同方案进行降噪处理并得到

最佳算法，将其与所提算法进行对比 .实验结果表明，本文所提自适应滤波降噪方法的降噪效果比阈值降噪最佳方法

效果更好 .
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An Adaptive Filtering Denoising Method Based on
Variational Mode Decomposition
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Abstract： To improve the SNR of received signals, a normalized minimum mean square adaptive filtering denoising
method based on variational mode decomposition using variable step-size was proposed. The proposed algorithm decom⁃
posed the original signal into several components labelled as noise or signal component. Then an interval threshold denois⁃
ing method was exploited to denoise the noise component before inputted into an adaptive filter as a reference signal. All
the rest signal components were used to reconstruct the final denoised signal after denoised by iterative adaptive filters. In
addition, an optimal algorithm based on variational mode decomposition using wavelet threshold denoising and interval
threshold denoising methods was exploited. Experimental results show that the proposed adaptive filtering denoising meth⁃
od outperforms the optimal algorithm using threshold denoising.
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1 引言

在电子侦察过程中，截获的信号可能包含一个或

多个不同辐射源信号，构成了多分量信号 . 随着低截获

概率技术的广泛应用，信号截获的样本数量急剧下降，

从有限而珍贵的多分量信号样本中提取出感兴趣的有

用信号信息是提升电子侦察设备作战效能的关键 . 在
该过程中，对信号进行降噪显得尤为关键 .

信号降噪问题是信号处理领域的一个经典问题，

经典处理过程一般从时域波形或者频域出发，对信号

进行滤波处理 . 信号分解类方法是一种常规思路，这类

方法在降噪过程中，需要对输入信号进行相应的分解，

然后对分解得到的各个信号分量分别进行降噪处理，

最终完成对信号的降噪 . 1998年，Huang等人［1］提出了

经验模态分解（Empirical Mode Decomposition，EMD）算

法，该算法将信号时域波形按不同频域子带分解成多

个本征模态函数（Intrinsic Mode Function，IMF）和一个

残余量 r的累加和形式 . 在此基础上，Wu等人［2］进一步

将噪声驱动分析方法用于EMD的信号分集改进，并在

2009年提出了集合经验模态分解（Ensemble Empirical
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Mode Decomposition，EEMD）的方法，虽然该方法有效

地解决了脉冲干扰、间断干扰和模态混叠问题［3］，但是

EEMD算法引入了高斯白噪声，分解结果产生了伪分

量 . 为了解决上述EMD类算法的伪分量、模态混叠、端

点效应等问题，Dragomiretskiy等人［4］于 2014年将本征

模态函数 IMF重新定义为具有不同中心频率且有限带

宽的振动模态函数，并且通过将 IMF估计带宽之和最

小优化问题转化为变分问题，最终提出了一种全新的

自适应的、非递归的信号分解方法 . 相比EMD类方法，

该方法具有更好的噪声鲁棒性，并且由于变分问题具

有严格的数学含义，因此将该方法称为变分模态分解

（Variational Mode Decomposition，VMD）. VMD算法一

经提出，就被成功应用于地震信号降噪［5］、水声降噪［6］、
语音降噪［7］和滚动轴承故障诊断［8］等诸多传统信号降

噪应用场合 .
小波阈值降噪（Wavelet Threshold Denoising，WTD）

方法是Donoho等人［9］在 1995年提出的，它弥补了短时

傅里叶变换的时频分辨率不足的问题，在降噪领域得

到了广泛的应用［10，11］. 目前，很多学者直接使用小波阈

值降噪方法对信号经过分解后的分量分别进行降噪，

进而重构得到处理后的降噪信号，这种方法虽然简单

明了、易于操作，但是并没有考虑到信号经分解后各个

分量的频谱分布特点，有些分量可能部分或完全为高

斯白噪声，这种情况并不能有效地去除噪声分量而保

留有用分量 . 受小波阈值降噪的启发，Kopsinis等人［12］

建立了模态单元的概念，提出了间隙阈值（Interval
Thresholding，IT）降噪算法，并将其与EMD分解结合起

来使用；该方法将信号分解得到的每个 IMF分为很多

个小单元，通过比较单元内的极值点与阈值大小判断

该单元为噪声成分还是信号成分，通过将噪声成分去

除达到降噪的目的 .
现代滤波降噪方法也是一类常用的降噪方法，被

广泛使用的有卡尔曼（Kalman）滤波、维纳（Wiener）滤

波、粒子滤波［13］和自适应滤波［14］等 . 其中自适应滤波

在设计滤波器时不完全依赖输入信号的先验统计特

性，不存在一些降噪方法中阈值选择的问题；自适应滤

波器的核心是自适应算法，通过算法自适应调整参数、

更新信号估计结果，使结果输出达到最优 . 最小均方

（Least Mean Square，LMS）算法［7］及其改进算法是最为

经典的算法，例如归一化最小均方（Normalization Least
Mean Square，NLMS）算法、变步长最小均方（Variation⁃
al Step Least Mean Square，VS-LMS）算法、将 NLMS与
VS-LMS结合起来的变步长归一化最小均方（Variation⁃
al Step Normalization Least Mean Square，VS-NLMS）算

法和时变参数改进的归一化最小均方（Proportionate
Normalization Least Mean Square，PNLMS）算法［14］等，在

滤波过程中，通过不断更新抽头系数的值，自适应地匹

配有用信息和噪声成分的先验知识，达到噪声抑制

效果 .
目前而言，已有的基于模态分解类的经典降噪算

法［3，5~8，10~12］和一些对它们进行改进的算法［15，16］往往只

在不同成分内分别独立进行降噪处理，而忽略了成分

之间噪声的联系 . 本文预先对模态分解结果进行信号

或噪声主导判断，在此基础上，通过自适应滤波过程将

噪声主导成分和信号主导成分联系起来，实现降噪 . 具
体而言，本文提出了一种全新的基于VMD的自适应滤

波降噪方法，利用间隙阈值降噪对信号进行VMD分解

后的噪声分量进行处理得到噪声信号，并将其作为自

适应滤波部分的参考信号完成对信号主导成分的降

噪，实现最终的自适应滤波过程 . 与此同时，基于信号

模态分解在去噪方面的成功应用，利用VMD算法对含

噪信号进行分解，分别使用小波阈值降噪方法和间隙

阈值降噪方法对分解得到的各分量进行处理，找到使

用阈值降噪效果最佳的方法，用于最终降噪性能对比 .
最后，将本文提出的基于VMD的自适应滤波降噪方法

与基于VMD的阈值降噪方法中效果最佳的方法进行对

比分析 .
2 变分模态分解（VMD）

与EMD分解结果类似，VMD算法的目标是把原始

信号分解为多个本征模态函数和的形式，但是VMD将

本征模态函数 IMF重新定义为带宽受限的 AM-FM信

号，即

hk (t)=Ak (t)cos(ϕk (t)) （1）
其中，Ak (t)为 hk (t)的幅值包络，且Ak (t)³ 0；ϕk (t)为 hk (t)

的瞬时相位，且 ϕ′k (t)³ 0. 而且与瞬时相位 ϕk (t)相比，幅

值包络 Ak (t)和瞬时角频率 ωk (t)= ϕ′k (t)的变化均是缓

慢的 .
给定原始信号 x(t)，找到 k 个窄带的本征模态函数

hk (t)，且每个分量对应的中心频率为ωk，相应的约束变

分模型为

min
{hk}{ωk}{∑k
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其中，{hk}={h1 h2 hK}为VMD分解得到的所有本征

模态函数的集合，{ωk}= {ω1 ω2 ωK}为各个本征模

态函数中心角频率的集合 .
为了求解该约束变分问题的最优解，将其转为非

约束变分问题，因此引入拉格朗日函数，该函数的表达

式为
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其中，α为二次约束算子，λ(t)为拉格朗日乘法算子 . 利
用乘子交替方向算法求解约束变分问题，通过交替更

新 hn+ 1
k 、ωn+ 1

k 、λn+ 1 寻找拉格朗日表达式的鞍点 . hn+ 1
k 的

表达式为
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利用 Parseval Fourier等距变换将上式变换到频

域中：

H n+ 1
k (ω)=

X (ω)-∑
i ¹ k

Hi (ω)+
Λ(ω)

2

1+ 2α(ω-ωk)2
（5）

利用同样的方法，可以得到ωn+ 1
k 的表达式：

ωn+ 1
k =
∫

0

¥

ω|Hk (ω)|2dω

∫
0

¥

|Hk (ω)|2dω
（6）

通过以上分析，VMD算法可以分为如下几个步骤：

（1）初始化{H 1
k }，{ω1

k}，λ
1和n；

（2）根据式（5）和式（6）更新hk、ωk；

（3）利用 Λn+ 1 (ω)= Λn (ω)+ τ (X (ω)-∑
k

H n+ 1
k (ω)) 更

新 λ；

（4）重 复 步 骤（2）~（3），直 到 满 足 约 束 条 件

∑
k

 H n+ 1
k -H n

k

2

2

 H n
k

2

2

< ε.
因此，信号经过VMD分解后，最终得到 K 的 IMF，

且每个 IMF均为AM-FM信号 .
3 基于VMD的阈值降噪

3. 1 小波阈值降噪（WTD）
小波阈值降噪首先要选择适合的小波基并确定具

体要分解的层数，将信号变换到小波域后获得一组小

波分解系数；然后设定一个阈值，认为大于该阈值的小

波系数主要由目标信号主导，保留该小波系数；小于该

阈值的小波系数主要由噪声信号主导，则舍去这个小

波系数；最后，剩余小波系数为感兴趣信号对应的小波

系数，基于该小波系数集合，利用小波重构算法，构建

降噪后的感兴趣信号成分 .
基于小波分解理论的阈值降噪过程可总结为以下

三个步骤［17］：
（1）选择合适参数对信号进行小波分解；

（2）对小波系数进行阈值处理，根据感兴趣目标信

号先验知识保留相应低频系数，根据预设的阈值和阈

值函数对高频系数进行量化处理；

（3）信号重构，利用处理后的小波系数和保留的低

频系数进行信号重构，得到降噪后信号 .
获得最佳小波降噪效果的关键是选择合适的阈值

函数与最佳阈值 . 常用的阈值函数主要有硬阈值和软

阈值两种 . 由于经过软阈值方法得到的小波系数具有

可导性而在信号降噪领域应用较为广泛［18］，因此本文

选择使用软阈值函数，小波软阈值的阈值函数为

f (x)= {sgn(x)( || x - T ) || x > T

0 || x £ T
（7）

其中，x为小波系数，T为阈值 . 式中T的选择根据Dono⁃
ho提出的VisuShrink方法得到

T = σ 2lnN （8）
其中，σ是第 k层分解结果中被判定为噪声成分的标准

差，N是信号长度 .
3. 2 间隙阈值降噪（IT）

基于VMD的间隙降噪过程主要参考EMD-IT降噪

方法［12］，含有高斯白噪声的信号经过VMD分解之后得

到的 IMF分量（振动模态）会有很多的零点，相邻零点

之间的波形可以看成一个模态单元，故每个振动模态

均由一系列模态单元构成，间隙降噪则是把每一个模

态单元作为阈值处理对象 . 通过分别对每个 IMF中的

模态单元按预设阈值进行检测，对超过阈值的模态单

元，认为是有用信号，予以保留；否则就作为噪声单元，

全部强制置零 . 上述模态单元检测处理过程称为间隙

降噪过程，即

h͂(i) (z (i)
j )=

ì

í

î

ïï
ïï

h(i) ( )z (i)
j  |

|
|
| h

(i) ( )r (i)
j > Ti

0 |
|

|
| h

(i) ( )r (i)
j £ Ti

（9）

其中，j = 12N (i)
z ，h(i) (z (i)

j )表示第 i个 IMF在区间 z (i)
j 和

z (i)
j + 1 上的瞬时值，在此区间内仅有一个极值点 h(i) (r (i)

j )，
Ti =C Ei2lnN，C 为常数，Ei = (E 2

1

β ) ρ-i (i = 23)，Ei

为第一个 IMF分量的功率 .
3. 3 基于VMD的WTD/IT降噪

根据信号分解后得到各分量的频谱特点，有些分

量主要由噪声成分组成，称为噪声分量，有些分量主要

由有用信号成分组成，称为信号分量 . 本文中将原始信
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号使用VMD分解后，得到的各个窄带 IMF的能量与原

始信号的能量对比和频谱对照结果显示，IMF1几乎不

含有用信号成分，所以将 IMF1作为噪声成分，计算原始

信号VMD分解后各成分的能量 E i
s 和噪声成分VMD分

解后各成分的能量 E i
n，定义 Di 为各分量有用信号成分

能量占比情况：

Di =
|| E i

n -E i
s

max ( )|| E i
n  || E i

s

（10）
当Di > 0.6时，IMF i 为信号分量，否则为噪声分量 .

所以对于VMD分解后的结果，利用小波阈值降噪方法

和间隙阈值降噪方法对本征模态函数进行处理时有 4
种不同的组合方案，如图1所示 .

组合一，采用VMD分解和小波阈值降噪结合的方

法，利用小波阈值降噪对VMD分解得到的每一个 IMF
进行处理，记为VMD-WTD降噪；组合二，采用VMD分

解和间隙阈值降噪结合的方法，利用间隙阈值降噪对

VMD分解得到的每一个 IMF进行处理，记为VMD-IT降
噪；组合三，利用能量关系准则对VMD分解得到的各个

IMF进行分析，对于其中的噪声分量利用间隙阈值降噪

进行处理，而信号分量则利用小波阈值降噪进行处理，

记为VMD-ITn-WTDs降噪；组合四，对VMD分解得到的

噪声分量利用小波阈值降噪进行处理，而信号分量则

利用间隙阈值降噪进行处理，记为 VMD-ITs-WTDn
降噪 .

4 基于VMD的自适应滤波降噪

对信号进行降噪处理，通常采用频域滤波方法，该

方法往往要求信号具有平稳特性且只能对带外噪声进

行抑制而无法对带内噪声进行处理 . 针对带内噪声或

非平稳信号，自适应滤波器具有较好的处理效果，因此

自适应滤波器是目前数字信号处理应用中重要的组成

部分 . 其中，基于最小均方算法理论发展起来的LMS算
法是自适应滤波中应用最广泛的一种，LMS自适应滤

波器的基本结构如图2所示 .
图 2中，x(n)为输入信号，y(n)为自适应滤波器的输

出信号，d(n)为参考信号，e(n)为误差信号，W为滤波器

的权值系数向量 .
对于N阶滤波器，设它的权值系数向量为

W ={w1 w2 wN} （11）
滤波器某一时刻的输入向量为

X (n)={x(n- 1)x(n- 2)x(n-N )} （12）
则误差信号 e(n)可以表示为

e(n)= d(n)- y(n)

= d(n)-∑
i = 1

N

wi x(n- i)

= d(n)-X T (n)W

（13）

根据滤波器的目标，LMS算法的目的是：当滤波过

程完成时，滤波器的权值系数向量更接近于真实权值，

从而使得均方误差（Mean Square Error，MSE）达到最

小 . 因此选取误差平方的数学期望值作为目标函数，即
J (n)=E[d 2 (n)]- 2E[d(n)X T (n)]W

+W TE[X (n)X T (n)]W
（14）

令Pdx =E[d(n)X T (n)]，Rxx =E[X (n)X T (n)]，则

J (n)=E[d 2 (n)]- 2PdxW +W T RxxW （15）
为了方便计算，取目标函数 J (n)的瞬时估计值为

J̄ (n)= 0.5e2 (n)，根据公式推导得到滤波器的权值系数向

量的迭代公式为

W (n+ 1)=W (n)+ μ ( - ¶J̄ (n)
¶W )

=W (n)+ μe(n)X (n)

（16）

其中，μ为算法的收敛因子也称为步长因子，在滤波过

程中，用于控制算法的稳定误差和收敛速度 .
由于输入信号的大小对 LMS算法存在影响，当步

长因子较大时，收敛速度小，收敛精度高；反之，当步长

因子较小时，收敛速度变大，但收敛精度却变小 . 在
LMS自适应算法的基础上，又提出各种改进的算法，例

如归一化最小均方（NLMS）算法、变步长最小均方（VS-

LMS）算法以及变步长归一化最小均方（VS-NLMS）算

法等 .
NLMS、VS-LMS算法的滤波器权值系数向量的更

图1 VMD和WTD/IT的不同降噪方案

图2 LMS自适应滤波器的基本结构
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新表达式如下 .
NLMS算法：

W (n+ 1)=W (n)+
μ

γ +  X (n)
2

X (n)e* (n) （17）
不加限制的VS-LMS算法：

W (n+ 1)=W (n)+ μ(n+ 1)e* (n)X (n) （18）
其中，

μ(n+ 1)= αμ(n)+ γe2 (n) 0< α< 1γ > 0 （19）
加限制的VS-LMS算法：

W (n+ 1)=W (n)+ μ(n+ 1)e* (n)X (n) （20）
其中，

μ̂(n+ 1)= αμ̂(n)+ γe2 (n) 0< α< 1γ > 0 （21）

μ(n+ 1)=

ì

í

î

ïï
ïï

μmax  μ̂(n+ 1)> μmax

μmin  μ̂(n+ 1)< μmin

μ̂(n+ 1) others

（22）

为了获得更好的收敛效果，VS-LMS算法的步长函

数通常采用箕舌函数的形式：

μ(n+ 1)= β[1- exp(-α | e(n) |2)]+ γμ(n) （23）
利用式（22）和式（23）在 VMD的框架下实现自适

应滤波过程就可以得到本文所提出的基于 VMD的变

步 长 归 一 化 最 小 均 方 自 适 应 滤 波 算 法 VMD-VS-

NLMS. 本文在利用自适应算法对 IMF进行降噪的过

程中，由于含噪信号经过 VMD分解后得到的 IMF中，

主要由噪声成分组成的噪声分量也可能含有一部分

有用信号的频谱信息，所以首先使用信号间隙降噪方

法对噪声分量进行处理得到噪声信号，然后将其作为

自适应滤波部分的参考信号，当存在多个噪声分量

时，计算其均值作为参考信号，算法参数为在其他文

献中讨论过的相对最优参数，其中 γ取 0. 001，β取

0. 001，α取 0. 95.
图 3所示为本文设计的基于VMD的自适应滤波系

统 . 该系统的特点是，将VMD分解得到的噪声分量作

为参考信号对信号分量进行降噪，这样得到的参考信

号能更好地反映信号中的噪声信息 .

5 实验仿真

为了验证本文中所提出不同方法的降噪性能，本

文中实验均采用如式（24）所示由单频信号与线性调频

信号构成的多分量混合信号：

ì

í

î

ïï
ïï

x = s1 + s2 + η

s1 = e
j[2π( f01t + 0.5k1t2)]

s2 = e
j2πf02t

（24）

其中，s1 为线性调频信号，初始频率 f01 为 15MHz，带宽

B1为10MHz，脉冲宽度T1为5μs，调频斜率 k1 =
B1

T1

；s2为

单频正弦信号，频率 f02 为 20MHz，脉冲宽度 T1 为 5μs；η

表示高斯白噪声，其均值为 0，标准差为 σ. 信号的采样

率为300 MHz.
同时引入信噪比改善（Signal Noise Ratio Improve⁃

ment，SNRI）这一指标对不同算法的降噪性能进行分

析，SNRI的数学表达式具体为

[SNRI]dB =[SNR]dB(降噪后 ) -[SNR]dB(降噪前 ) （25）
5. 1 基于VMD的WTD/IT降噪实现

为了对比文中提出的基于VMD的WTD/IT的 4种
方案的降噪效果，计算了降噪后信号的信噪比改善、与

原始信号的均方根误差和互相关系数 . 在 -11dB到

-1dB噪声强度下进行 1000次蒙特卡罗实验，其结果如

图4~6所示 .

从图 4~6中可以看出，与其他三种降噪方法相比，

当信噪比大于 -10dB且小于 -2dB 时，采用 VMD-ITn-

WTDs降噪方法得到的信号的信噪比改善大，降噪信号

与原始信号的均方根误差小，且互相关系数好，说明

VMD-ITn-WTDs的降噪效果明显优于其他三种方案 .
图 4中，采用VMD-ITn-WTDs降噪后得到的信噪比改善

随噪声强度的变化呈现凸函数的变化趋势，这说明降

噪性能可能与门限等参数条件的设置有关 . 在该实验

设置的门限等参数条件下，当信噪比约为 -6dB时，采

用 VMD-ITn-WTDs对仿真信号进行降噪时，能取得最

图3 基于VMD的自适应滤波系统

图4 VMD和WTD/IT不同降噪方案的信噪比改善
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好的降噪效果 . 当信噪比为 -6dB时，4种方法处理后

得到的信噪比改善、均方根误差和互相关系数的具体

结果如表 1所示，该结果为 1000次实验结果的平

均值 .

从表 1中的数据同样可以看出，VMD-ITn-WTDs的
降噪效果明显优于其他三种方案 . 降噪后，信号的信噪

比改善大，且与原始信号的互相关系数好，说明该方案

在滤除噪声的同时，也尽可能多地保留了原始信号中

的时频信息 . 4种方案中 VMD-ITn-WTDs的均方根误差

最小，则说明采用该方案降噪后，信号的瞬时幅度信息

更接近于原始信号 . 可以看出，VMD-ITn-WTDs是VMD
与WTD/IT降噪相结合算法中的最佳算法 .
5. 2 VMD-VS-NLMS 与 VMD-ITn-WTDs 的性能

对比

在仿真信号式（24）的基础上，VMD-ITn-WTDs和
VMD-VS-NLMS两种方案的降噪结果如图 7~9所示 . 从
图中可以看出，当信噪比大于-5dB时，VMD-VS-NLMS
的降噪性能整体优于 VMD-ITn-WTDs，而当信噪比低

于-5dB 时，使用 VMD-VS-NLMS降噪后信号与原始信

号之间的相关性仍然高于使用VMD-ITn-WTDs的相关

性 . 这说明VMD-VS-NLMS在降噪过程中，能更好地保

留原始信号中的时频信息 .
选择信噪比为-6dB，对比 VMD-VS-NLMS 算法和

VMD-ITn-WTDs算法的降噪性能，结果如表 2所示 . 从
实验结果可以看出，在较低信噪比下（-6dB），使用两种

方法降噪后信号的信噪比改善和均方根误差均很接

近，但使用VMD-VS-NLMS降噪后的信号与原始信号的

互相关系数高于VMD-ITn-WTDs，说明基于VMD的VS-

NLMS降噪方法比基于 VMD的WTD/IT降噪方法中的

最佳方法VMD-ITn-WTDs降噪效果更好 .
5. 3 VMD-VS-NLMS 和 VMD-ITn-WTDs 在实际

信号上的降噪效果对比

在实际信号的应用方面，采用某实测雷达信号数

据进行实验说明 . 选取某一段时间间隔内的雷达信

号，该雷达信号的采样率为 200MHz，脉冲宽度为

6. 24μs，信噪比约为 8dB，将信号幅度进行归一化处理

后得到时域波形和 STFT获得的二维时频信息如图 10
和图11所示 .

图5 VMD和WTD/IT不同降噪方案的均方根误差 图6 VMD和WTD/IT不同降噪方案的互相关系数

表1 基于VMD的WTD/IT不同降噪方案的性能对比

降噪方法

VMD-WTD
VMD-IT
VMD-ITn-WTDs
VMD-ITs-WTDn

信噪比改善SNRI/dB
8. 6935
6. 7343
10. 9665

5. 7632

均方根误差RMSE/dB
-1. 1401
-0. 1605
-2. 2766

0. 3250

互相关系数

0. 7473
0. 4659
0. 8321

0. 3990

图7 VMD-VS-NLMS与VMD-ITn-WTDs的信噪比改善
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从图 11中可以看到，该雷达信号为线性调频信号，

信号带宽约为3MHz.
使用 VMD-ITn-WTDs和 VMD-VS-NLMS对信号进

行降噪的结果如图12和图13所示 .
与图 11对比可以看出，信号中大部分的噪声被有

效滤除 . 使用不同降噪方法在实际雷达信号上的降噪

结果如表 3所示，该实验结果为 10段脉冲信号实验结

果的平均值 .
表 3中同时给出了使用EMD直接降噪、EMD-WTD

和EMD-IT的降噪结果 . 从实验结果中可以看出，与同

类型的EMD-WTD和EMD-IT降噪结果相比，基于VMD
类方法的降噪效果明显优于EMD类方法，并且可以发

现，在实际信号的应用过程中，使用自适应滤波降噪方

法中的VMD-VS-NLMS算法降噪效果最好 .

图8 VMD-VS-NLMS与VMD-ITn-WTDs的均方根误差

图9 VMD-VS-NLMS与VMD-ITn-WTDs的互相关系数

表2 VMD-VS-NLMS和VMD-ITn-WTDs的性能对比

降噪方法

VMD-ITn-WTDs
VMD-VS-NLMS

信噪比改善SNRI/dB
10. 9665

10. 8734

均方根误差RMSE/dB
-2. 2766
-2. 2310

互相关系数

0. 8321
0. 8505

图10 实际雷达信号的时域波形

图11 实际雷达信号的二维时频信息

图12 VMD-ITn-DWTs的降噪结果

1463



电 子 学 报 2021年

6 结论

本文提出了一种全新的基于VMD的自适应滤波降

噪方法（VMD-VS-NLMS），即利用间隙阈值降噪对信号

进行VMD分解后的噪声分量进行处理得到噪声信号，

并将其作为自适应滤波部分的参考信号完成对信号主

导成分的降噪，实现最终的自适应滤波过程 . 在该算法

过程中，突破传统的成分之间独立处理的思路，利用自

适应滤波技术框架将不同成分之间的噪声建立了联

系 . 作为对照，利用VMD算法对含噪信号进行分解，判

断分解得到的 IMF分量是主要包含有用信号的分量还

是主要包含噪声的分量，使用小波阈值降噪方法和间

隙阈值降噪方法对各分量独立进行降噪处理，得到了

该阈值降噪技术框架下降噪效果最佳的方法VMD-ITn-

WTDs. 最后，对仿真信号和实际信号分别进行实验，实

验结果均表明，本文所提采用自适应滤波降噪方案的

VMD-VS-NLMS算法比使用阈值降噪方案中最佳算法

VMD-ITn-WTDs的降噪效果更好 .
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