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基于高斯性检验的自适应小波去噪方法
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摘摇 要: 针对软阈值和硬阈值去噪算法存在的缺陷,提出了一种基于高斯性检验的自适应非线性阈值去噪方法。
该方法根据信号和噪声的模极大值特性自适应确定分解层数,引入高斯性检验选择软阈值和硬阈值方法对每层小

波系数进行降噪处理。 仿真结果表明,该自适应滤波方法简单有效、稳定性高,去噪后信号信噪比得到很大提高,
且不同仿真信号结果都明显优于经典的小波去噪算法。
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引摇 言

小波变换由于具有多分辨率特性、去相关特性

和基函数选择灵活的特点,而被广泛应用在信号去

噪过程中。 现有的小波去噪方法主要有模极大值去

噪法、相关性去噪法和阈值去噪法。 其中模极大值

去噪和相关性去噪都存在计算量较大的问题,不适

于工程应用,而小波阈值降噪方法由于实现简单、计
算量小等特点,应用较为广泛。

小波分解层数和小波系数的处理直接影响着小

波阈值降噪算法性能。 分解层数过多会造成有用信

号丢失,层数过少会导致去噪不完全,有学者对于如

何合理的确定小波分解层数进行了深入的研究。 如

王维等[1]提出了基于去相关白化检验的方法确定

最优分解层数;郑成博等[2]提出了基于 Grubbs 准则

的自适应分解层数确定方法;滕军等[3] 根据噪声和

信号的不同模极大值特性提出了最优分解层数的确

定方法,该类方法均简单实用。 小波降噪过程中,若
小波系数处理不当,很容易将信号的高频部分误认

为噪声而被去除,因此降噪前需要根据信号和噪声

的不同特点进行有效区分。 小波系数处理常采用基

于软阈值和硬阈值的方法,软阈值法连续性好但精

度不高,硬阈值精度较高却容易在某些点处产生附

加振荡,使降噪后信号不光滑。 为克服单独使用软

阈值和硬阈值方法存在的缺陷,出现了一些改进方

法,如 Gao[4]提出了软硬阈值折中的方法,但折中系

数难以确定;蒋克荣等[5] 提出了均方根插值阈值量

化法;Nasri 等[6]提出了改进的阈值函数和自适应阈

值。 上述改进方法能获得更好的去噪效果,但阈值

函数的构造难度较大,未能充分利用软、硬阈值函数

简单、意义明确的特点。
本文提出了一种基于高斯性检验的自适应小波

去噪方法,根据信号自身特性自适应的确定分解层

数,引入高斯性检验选择软阈值和硬阈值方法对每

层小波系数进行降噪处理。 仿真结果表明该方法简

单有效,能保证降噪效果的稳定性和光滑性。

1摇 自适应分解层数的确定

小波域内,信号和噪声的模极大值具有不同的

特性。 随着分解层数的增加,噪声模极大值的幅值

和稠密度减小,而信号模极大值的幅值会逐渐增大,
且其个数基本不变[3,7]。 因此可以根据各层小波系

数的模极大值变化特性来判断其主要成分,从而自

适应地确定小波分解层数。
含噪信号经小波变换后,初始几层以噪声为主,

随着分解层数的增加,噪声成分弱化,信号比重越来

越大,表现在能量的变化上即呈现先降后升的趋势,
能量变化的转折点就是要确定的最优分解层次。 用

小波系数模平方和表示能量大小,最优小波分解层

数确定方法步骤如下。
1) 对信号进行 j 层小波分解,得到低频系数 vj,k

和高频系数 w j,k,j = 1。
2) 对低频分量 vj,k继续进行 1 层小波变换,保
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存所得到的低频系数 vj + 1,k,对高频系数 w j + 1,k进行

单只重构,得到重构的细节信号 w*
j,k,若该信号满足

移
N/ 2 j

i = 1
w j,k( i) 2臆 移

N/ 2 j

i = 1
w*

j,k( i) 2 (1)

式(1)中,N 为信号长度。
随着分解层数的增加,小波系数能量增大,则认

为 w j,k以信号为主,跳至步骤 4)。 否则需对低频系

数进一步分解。
3) 令 j = j + 1,重复执行步骤 2),直至不满足式

(1)。
4) 高频部分以信号为主,勿需进一步分解。 放

弃最后一次分解的结果,得到最优分解层数即为 j。

2摇 改进的自适应小波去噪方法

2郾 1摇 传统阈值处理方法

测量信号中的噪声一般认为是服从或近似服从

高斯分布的白噪声[8]。 设长度为 N 的纯净信号 f 和
噪声信号 n 作用,所得到的含噪信号为

x = f + n (2)
x 经小波分解后的噪声能量分散于大量的小波

系数上,且仍满足高斯分布。 有用信号的能量被压

缩到相对较少小波系数上,且数值较大。 采用阈值

的方法保留或收缩有用信号系数,而使大部分噪声

系数减少至零。
典型的常用阈值函数主要有硬阈值函数和软阈

值函数。 Donoho[9]定义的硬阈值函数为

ŵ j,k =
w j,k |w j,k |逸姿
0 |w j,k | <{ 姿

(3)

软阈值函数为

ŵ j,k =
sgn(w j,k)( |w j,k | - 姿) |w j,k |逸姿

0 |w j,k | <{ 姿
(4)

式(4)中,sgn(·)为符号函数,w j,k为第 j 层小波系

数, ŵ j,k 为处理后的小波高频系数。 阈值 姿 取为

滓 2log N,其中 N 为信号长度,滓 为噪声标准偏

差,滓 = media( |w1,k | ) / 0郾 675。
软阈值法去噪效果光滑,整体连续性好,但由于

采用系数收缩的方法,所以总存在恒定偏差 姿,影响

了去噪后信号与原始信号的逼近程度;硬阈值法保

留信号系数,因此误差较小,能更好的保留局部特

性,但降噪后信号不光滑,会产生附加振荡。
2郾 2摇 基于高斯性检验阈值处理方法

经典的软、硬阈值处理方法适用于不同场合,实

际中往往通过实验方法选择软阈值或硬阈值方法进

行消噪处理,未能根据小波系数特性自适应的选择,
缺乏灵活性。 本文将两种方法结合,引入高斯性检

验选择软阈值和硬阈值方法,对每层小波系数进行

降噪处理,充分利用软、硬阈值处理方法各自优势,
以获得更好的去噪效果。

若小波系数高斯性较强,则认为高频部分以噪

声为主,噪声和信号分布差异较大,为保留信号的局

部边缘特征,选择硬阈值方法保留信号系数;若高斯

性较弱,则认为噪声为辅,或者部分噪声和信号难以

区分,选择软阈值法对幅值较大的系数进行收缩处

理,保证去噪的光滑性和连续性。 该方法既能保留

信号的局部边缘特征,又能保证去噪信号的光滑性

和连续性。
高斯信号的高阶累积量(三阶或三阶以上)为

0,利用高阶累积量的性质可以判断信号的高斯

性[10]。 峭度定义为随机信号的四阶累积量,是一个

很好的用来衡量信号高斯性的判据,对于零均值信

号,峭度为

K4(x) = E(x4) - 3[E(x2)] 2 (5)
信号标准化后,E(x2) = 1,此时

K4(x) = E(x4) - 3 (6)
K4(x) > 0 称为超高斯分布,比高斯分布的尖峰更加

陡峭;K4(x) < 0 称为亚高斯型分布,概率密度度函

数较高斯信号更加扁平;K4 (x) = 0 称为高斯分布。
非高斯性越强,峭度的绝对值越大。

式(6)一般转化为归一化峭度求取,即归一化

峭度为

K*
4 (x) = E(x4) (7)

归一化峭度为 3 时满足高斯分布。 实际信号即

便满足高斯分布,求得的归一化峭度值也会和 3 有

一定偏差。 因此可根据实际情况设定合理的阈值来

检验信号的高斯性。 在阈值内,认为其符合高斯分

布特性,即噪声为主;否则判断信号为非高斯信号。
小波系数分布的高斯性强弱决定了需采用的阈

值函数,以信号特性为依据,自适应确定软阈值和硬

阈值方法,利用两种方法各自的优越性,使降噪后信

号获得最优信噪比。
2郾 3摇 自适应小波去噪方法实现步骤

由第 1 章自适应分解层数确定方法,结合所提

出的阈值处理方法,可实现从信号自身特性出发,自
适应进行滤波处理,获得更高信噪比。 改进方法实

现步骤如下。
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1) 根据信号的特性,选择合适的小波基函数。
2) 利用模极大值方法确定最优分解层数 j。 对

信号进行 j 层小波分解,针对每一层的小波系数,判
断小波系数的高斯性,进而选择阈值函数进行降噪

处理。
3) 结合小波低频系数和各层高频系数,对信号

重构,获得降噪后的信号。
4) 对消噪效果进行评价。 在信号去噪处理中,

信噪比和均方误差是度量信号消噪效果的较为常用

的指标。 其中,信噪比的公式为

啄 (= 10lg 移
N

i = 1

x2
i

(yi - xi)
)2 (8)

式(8)中,啄 为信噪比,dB;yi为原始信号;xi为小波去

噪后的逼近信号。 去噪后信噪比越大,去噪的效果

越好。 均方误差 酌 的公式为

酌 = 1
N 移

N

i = 1
(yi - xi) 2 (9)

均方误差评价估计信号与原始信号的变化程度,值
越小,表明估计信号能更好的重现真实信号。

3摇 仿真实验

3郾 1摇 分解层数对去噪效果的影响

仿真实验均在 Matlab 7郾 6 平台下完成,选用

Coif4 小波基函数,以软件中自带的含噪信号进行仿

真分析。
图 1 为 Bumps 仿真信号,信号噪声标准差为 3,

信号长度为 215。
采用自适应去噪方法获得的最优分解层数为

7。 由表 1 可以看出,分解层数对消噪效果具有很大

的影响。 未达到最优分解层数时,信号去噪效果不

显著,因此随着分解层数的增加去噪越来越彻底,信
噪比逐渐增加;达到最优分解层数后,噪声已被基本

去除,继续对小波系数进行阈值处理会导致有用信

号丢失,信噪比反而降低。 分解层数为 7 时降噪结

果如图 2 所示,可以看出在最优分解层数时获得的

降噪信号能较好的逼近原信号,且去噪后信号光滑、
连续。
3郾 2摇 不同方法去噪效果对比

为了验证本文方法的有效性,采用 3 组信号

Bumps,Heavysine,Dopper 为待处理信号,与软阈值,
硬阈值,均方根插值阈值法[5]和 Nasri[6]提出的方法

进行对比分析。 表 2 为 3 种信号仿真结果。 未进

行消噪处理时,3种仿真信号自身的信噪比分别为

图 1摇 Bumps 仿真信号

Fig. 1摇 Bumps simulation signal

表 1摇 不同分解层数去噪效果

Table 1摇 Denoising results with different decomposition levels

分解层数 信噪比 均方误差

4 22郾 91 0郾 063

5 25郾 68 0郾 033

6 28郾 63 0郾 017

7 30郾 32 0郾 011

8 30郾 19 0郾 012

图 2摇 最优分解层数下降噪效果

Fig. 2摇 Denoising results for the optimum composition level

10郾 93、9郾 90、 9郾 69, 均方差分别为 0郾 994、 0郾 994、
0郾 994。
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表 2摇 3 种信号仿真结果比较

Table 2摇 Simulation results for three types of signals

去噪方法
信噪比 均方误差

B H D B H D

软阈值 29郾 58 30郾 23 26郾 12 0郾 014 0郾 009 0郾 023

硬阈值 29郾 97 31郾 71 26郾 71 0郾 012 0郾 007 0郾 020

均方根插值 29郾 75 31郾 47 26郾 41 0郾 013 0郾 007 0郾 021

Nasri 法 29郾 77 31郾 65 26郾 44 0郾 013 0郾 007 0郾 021

本文方法 30郾 32 32郾 03 27郾 20 0郾 011 0郾 006 0郾 018

摇 摇 B 为 Bumps 信号,H 为 Heavysine 信号,D 为 Dopper 信号

摇 摇 由表 2 可以看出,去噪后信号的信噪比得到很

大提高,均方误差大大降低,使得降噪后信号更逼近

原始信号,便于进一步对信号的分析和处理。 对比

不同方法的处理结果,以信噪比和均方误差两项指

标上来看,本文的自适应方法对不同的待处理信号

均能获得较好的结果。 为了便于直观分析,图 3 给

出 Heavysine 信号的降噪效果图,因 Mehdi 提出方法

的去噪效果和均方根插值法差别极小,难以从图表

中观察区分,因此,图 3 只给出软阈值,硬阈值,均方

根插值及文中改进方法的去噪效果图。

图 3摇 不同方法对 Heavysine 信号降噪对比

Fig. 3摇 Denoising results for Heavysine using different methods

摇 摇 实验表明,软阈值方法过于平滑,导致局部边缘

特性未能较好的体现,部分特性点处失真严重;硬阈

值方法去噪效果在信噪比和均方误差意义上优于软

阈值,但信号光滑性不好;均方根插值法较软阈值而

·901·第 6 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 郑晓红等: 基于高斯性检验的自适应小波去噪方法



http://www.journal.buct.edu.cn

言保留了更多局部特性,因而信噪比更高,与硬阈值

法相比也更平滑;本文提出的方法能获得更高的信

噪比,且保留了大部分局部特性,在图中第 2 个拐点

处虽略有振荡,但整体去噪效果优于前几种方法。

4摇 结论

本文引入高斯性检验选择软阈值和硬阈值的方

法对每层小波系数进行降噪处理,该方法与传统的

软、硬阈值方法相比,适应性更强,稳定性更高。 利

用此方法,并结合自适应分解层数构建的自适应滤

波方法,根据信号自身特性自适应确定分解层数并

选择合理的阈值处理方法,能获得更高信噪比。
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An adaptive wavelet denoising algorithm based on Gaussian tests

ZHENG XiaoHong摇 ZHAO LiQiang摇 YU Tao摇 WANG JianLin
(College of Information Science and Technology, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029,China)

Abstract: Based on the known defects of soft thresholding and hard thresholding, an adaptive nonlinear threshold
denoising method based on Gaussian tests has been proposed. The new method adaptively determines the decompo鄄
sition level according to the characteristics of signal and noise for wavelet coefficients of each level, choosing soft
and hard thresholding methods to deal with it through Gaussian tests. The experimental results show that the method
is effective, the signal鄄to鄄noise ratio is highly improved, and the results are superior to the classical wavelet denois鄄
ing algorithm for different simulated signals, resulting in much higher stability.
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