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摘　 要:针对 MEMS 传感器所测得的加速度和角速度输出信号噪声较大问题,提出一种基于鹈鹕优化算法(pelican
 

optimization
 

algorithm,POA)的变分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)结合小波阈值( wavelet
 

threshold,WT)的去噪方法。 首先

利用 POA 对 VMD 的参数组合进行优化选择,然后应用 POA-VMD 将含噪信号自适应、非递归地分解为一系列本征模态函数

(intrinsic
 

mode
 

function,IMF)。 再通过计算每个 IMF 的余弦相似度对 IMFs 进行分类,根据计算结果将 IMFs 分为噪声主导分量

与信号主导分量,对分类后的噪声主导分量进行改进小波阈值去噪处理,最后对处理后的噪声分量与信号主导分量进行重构,
获得降噪后的 MEMS 传感器信号。 静态和动态实验结果表明,该方法去噪处理后信号的信噪比分别提高 12 和 10

 

dB,均方误差

分别降低 75. 5%和 46. 6%,去噪效果显著,能够提高 MEMS 传感器的精度。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

significant
 

noise
 

present
 

in
 

the
 

acceleration
 

and
 

angular
 

velocity
 

output
 

signals
 

measured
 

by
 

MEMS
 

sensors,
 

a
 

denoising
 

method
 

based
 

on
 

the
 

pelican
 

optimization
 

algorithm
 

(POA)
 

of
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

and
 

wavelet
 

thresholding
 

(WT)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

POA
 

is
 

used
 

to
 

optimally
 

select
 

the
 

parameter
 

combination
 

of
 

the
 

VMD,
 

then
 

POA-VMD
 

is
 

applied
 

to
 

adaptively
 

and
 

non-recursively
 

decompose
 

the
 

noisy
 

signal
 

into
 

a
 

series
 

of
 

intrinsic
 

modal
 

functions
 

( IMF).
 

Secondly,
 

the
 

IMFs
 

are
 

classified
 

by
 

calculating
 

the
 

cosine
 

similarity
 

of
 

each
 

IMF.
 

Based
 

on
 

the
 

result
 

of
 

the
 

calculation,
 

IMFs
 

are
 

classified
 

into
 

noise-
dominant

 

component
 

and
 

signal-dominated
 

component.
 

After
 

classification,
 

the
 

noise-dominated
 

component
 

is
 

subjected
 

to
 

improved
 

wavelet
 

threshold
 

denoising,
 

and
 

finally
 

the
 

processed
 

noise-dominated
 

component
 

is
 

reconstructed
 

with
 

the
 

signal-dominated
 

component
 

to
 

obtain
 

the
 

noise-reduced
 

MEMS
 

sensor
 

signal.
 

The
 

static
 

and
 

dynamic
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

the
 

denoised
 

signal
 

is
 

improved
 

by
 

12
 

and
 

10
 

dB
 

respectively,
 

and
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

75. 5%
 

and
 

46. 6%
 

respectively,
 

which
 

is
 

a
 

significant
 

denoising
 

effect
 

and
 

can
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

MEMS
 

sensor.
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0　 引　 言

　 　 MEMS 传感器是一种利用半导体材料和制造工艺,
集成传感器、执行器、机械机构、信号处理和控制电路于

一体的微机电系统,在现代工程和科学领域中扮演着重

要的角色,可用于汽车、移动互联网设备、物联网、可穿戴

设备等多个行业领域。 然而,MEMS 传感器存在一定随

机误差,这可能会对传感器的准确性和稳定性造成负面

影响,当前亟需对 MEMS 传感器进行技术改进。 可以通
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过采用改进材料或制造工艺,在制造 MEMS 传感器的过

程中提高精度,但由于目前技术工艺和材料难以突破,更
多研究致力于开发滤波降噪方法和技术,以抑制 MEMS
传感器的随机误差。

针对 MEMS 传感器输出信号的降噪问题,常用的方

法有 小 波 变 换[1] 、 经 验 模 态 分 解[2] ( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)、奇异谱分析[3] 、神经网络[4] 、卡尔

曼滤波[5] 等。 文献[6] 提出一种基于 EMD 和皮尔逊相

关系数结合的去噪方法,并对 ϕ -光时域反射仪信号进

行了去噪实验与分析,实验验证表明所提出的方法能够

较为准确地恢复扰动信号,但使用单一 EMD 分解后重构

的方法,去噪效果一般,去噪后的信号仍存在幅值较大的

噪声干扰信号。 针对 MEMS 陀螺仪的随机误差,文献

[7] 提出一种将 EMD 与时间序列建模及卡尔曼滤波

(Kalman
 

filtering,KF)结合的混合去噪方法,滤波效果较

好, 但由于卡尔曼滤波拟合过程中多次采用高 阶

Kalman,效率较低,且 EMD 在分解信号过程中存在模态

混叠和分量信号边缘失真的问题,分解效果并不理想,因
此适用性不强。 文献[8]用自适应噪声完备经验模态分

解( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,CEEMDAN),通过对信号的仿真试验和

MEMS 实测数据的处理,表明 CEEMDAN 改善了模态混

叠问题,但由于 CEEMDAN 本身的局限性,分解过程中仍

存在相同时间尺度出现在不同 IMF 中的问题。 VMD 是

2014 年由 Konstantin 等[9] 提出的一种时域信号分析方

法,其鲁棒性较好,可以解决 EMD、EEMD 的模态混叠问

题。 但 VMD 分解过程中存在两个重要的参数 K和 α ,这
两个参数通常需要进行大量试验来确定最佳组合,存在

计算繁琐的问题。 针对这一问题,许多学者进行了优化

参数选择的研究。 文献[10]和[11]分别采用粒子群算

法、麻雀算法进行 VMD 的参数选择。 采用粒子群算法进

行参数选择能够得到较好的选择结果,但运算复杂、计算

量大,需要耗费大量时间,在实际监测中效率较低。 通过

麻雀算法可以自适应地得到最优参数组合,但麻雀搜索

算法本身存在容易陷入局部最优解的问题,导致参数选

择不准确,影响分解结果。
基于此,本文提出利用鹈鹕优化算法[12] 进行 VMD

参数寻优,相比于其他种群优化算法,POA 具有更强的

全局搜索能力,它引入探索阶段和开发阶段的概念,其中

探索阶段进行全局探索,开发阶段对已探索的区域进行

局部优化。 这种分工合作的策略使得算法能够在全局和

局部之间进行平衡,更容易找到全局最优解。 因此,本文

提出一种新的去噪方法,首先,选用包络熵作为 POA 选

择参数过程中的适应度函数,利用 POA 得到 VMD 的参

数 [K,α] 最优组合,然后通过 VMD 对 MEMS 传感器信

号进行分解,得到一系列本征模态函数( intrinsic
 

mode
 

function,IMF),并计算每个 IMF 的余弦相似度,根据计算

结果将 IMF 分为噪声主导分量与信号主导分量,再利用

改进小波阈值去噪法对噪声主导分量进行去噪处理,最
后对信号主导分量与处理后的噪声主导分量进行重构,
获得降噪后的 MEMS 信号。 通过仿真与 MEMS 实测数

据实验验证了本文方法的可靠性与有效性。

1　 原　 理

1. 1　 变分模态分解

　 　 VMD 是一种迭代求解的时域信号分解方法,本质是

建立变分模型,通过迭代搜索获得其最优解,从而确定每

个 IMF 分量的中心频率和带宽,在所有 IMFs 的带宽之和

最小的条件下将信号分解为 K 个 IMF 分量。
1)建立约束变分模型:

min
{uk},{ωk}

∑
K

k = 1
∂t δ( t) + j

πt( )·uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt
2

2
{ }

s. t. ∑
K

k = 1
uk( t) = f

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

式中: uk( t) 为 IMF 分量, f是原始信号, k为迭代次数, K
为分解模态数。 δ( t) 为冲击函数, ωk 为每个分量的中心

频率,s. t. 表示约束条件。
2)引入 Lagrange 乘子 λ( t) 和二次惩罚因子 α ,将约

束变分问题转化为无约束问题,得到扩展 Lagrange 式:
L({uk},{ωk},{λ}) =

α∑
K

k = 1
‖∂t δ( t) + j

π( ) uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt‖2
2 +

‖f( t) - ∑
K

k = 1
uk( t)‖2

2 + 〈λ( t),f( t) - ∑
K

k = 1
uk( t)〉 (2)

式中:〈,〉表示求内积。
3)迭代求解,具体过程如下。
(1)确定惩罚因子 α 和分解模态数 K ,设置 uk,ωk,λ

的初始值,并令 n = 0。
(2)从 1 开始循环更新 uk 和 ωk ,直到 k = K。

u

(

n+1
k =

 

f

(

(ω) - ∑
i≠k

 

u

(

i(ω) +
 λ

(

(ω)
2

1 + 2α(ω - ωk)
2 (3)

ωn+1
k =

∫∞

0
ω

 

u

(

k(ω) 2dω

∫∞

0
 

u

(

k(ω) 2dω
(4)

(3)更新拉格朗日算子。
 

λ

(

n+1(ω) =
 

λ

(

n(ω) +
 

f

(

(ω) - ∑
K

k = 1
 

u

(

n+1
k (ω)( ) (5)

判断是否满足收敛条件:
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∑
K

k = 1

‖
 

u

(

n+1
k -

 

u

(

n
k‖

2
2

‖
 

u

(

n
k‖

2
2

< ε (6)

若满足,输出 K 个 IMFs,否则 n = n + 1 继续循环。
1. 2　 基于鹈鹕优化算法的 VMD 参数寻优

　 　 利用 VMD 对信号进行分解时,分解模态数 K 和惩罚

因子 α 对分解性能较有很大影响, K 值过大时信号分解

过度,将导致模态混叠问题,而 K 值过小会造成信号欠分

解, α则影响分解出的 IMFs 的带宽。 利用 POA 对 K和 α
进行寻优,可以提高 VMD 的分解性能。

POA 是 2022 年由 Pavel 等[12] 提出的一种新的基于

种群的优化算法,算法的主要思想是模拟鹈鹕的狩猎行

为,基于鹈鹕在捕食过程中的行为和策略建立数学模型,
从而进行寻优。 POA 的原理如下。

首先,根据问题上下界随机初始化种群成员,初始化

方程为:
x i,j = l j + rand·(u j - l j)
i = 1,2,…,N
j = 1,2,…,m

ì

î

í
ïï

ïï
(7)

式中: x i,j 是由第 i 个候选解的第 j 个变量的值, rand 是

[0,1]的随机数, u j 是问题变量的第 j 个上限, l j 是问题

变量的第 j 个下限, N 是种群总体成员的数量, m 是问题

变量的数目。
然后提出一个种群矩阵来识别种群成员。 矩阵每行

表示一个候选解决方案,每列表示问题变量的建议值。
种群矩阵如式(8)所示。

X = X1…X i…XN[ ] T =

x1,1 … x1,j … x1,m

︙ ⋱ ︙ ⋱ ︙
x i,1 … x i,j … x i,m

︙ ⋱ ︙ ⋱ ︙
xN,1 … xN,j … xN,m

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(8)
式中: X 表示鹈鹕种群矩阵, X j 表示第 i 只鹈鹕。

POA 中每个种群成员都意味着一个候选解,式(9)
表示给定问题的目标函数的值。

F =

F1

︙
F i

︙
FN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
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N×1

=

F(X1)
︙

F X i( )

︙
F XN( )

é

ë

ê
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ê
ê
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ù

û

ú
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ú
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N×1

(9)

式中: F 是目标函数向量, F i 是第 i 个候选解的目标

函数值。
根据鹈鹕攻击和捕食时的行为和策略来更新候选

解,这种狩猎行为分为两个阶段:搜索阶段和开发阶段。
具体过程如下:

1)搜索阶段

在第 1 阶段,鹈鹕确定猎物的位置,然后向这个确定

的区域移动,这一行为可以对搜索空间进行精确扫描,从
而得到最优空间,即最优解范围。 对鹈鹕这一行为策略

的建模如式(10)所示。

xP1
i,j =

x i,j + rand(p j - I·x i,j),Fp < F i

x i,j + rand(x i,j - p j),Fp ≥ F i
{ (10)

式中: xP1
i,j 表示在第 1 阶段第 i 只鹈鹕在第 j 维上的新状

态, I 是一个等于 1 或 2 的随机数, p j 是目标猎物在第 j
维上的位置, Fp 是目标函数值。

在搜索过程中,如果目标函数的值在该位置上得到

改善,则接受鹈鹕的新位置。 这种类型的更新被称为有

效更新,它阻止了算法向非最优区域移动。 这一过程的

数学建模如式(11)所示。

X i =
XP1

i ,FP1
i < F i

X i,F
P1
i ≥ F i

{ (11)

式中: XP1
i 是第 i只鹈鹕的新状态, FP1

i 是第 1 阶段的目标

函数值。
2)开发阶段

在第 2 阶段,鹈鹕种群在已搜索区域低空滑翔,向鱼

移动,然后获得猎物,这种策略能够在已搜索区域捕获更

多鱼。 通过对鹈鹕的这种行为进行建模,所提出的 POA
可以在已搜索区域收敛到更好的点。 这一过程提高了

POA 的局部搜索能力和开发能力。 对这一行为的数学

建模如式(12)所示。

xP2
i,j = x i,j + R· 1 - t

T( )·(2·rand - 1)·x i,j

(12)

式中: xP2
i,j 是在第 2 阶段第 i 只鹈鹕在第 j 维上的新状态,

R 是等于 0. 2 的常数, R·(1 - t / T) 是 x i,j 的邻域半径,
t 是迭代计数器,T 是最大迭代次数。

这一阶段的有效更新的建模如式(13)所示。

X i =
XP2

i ,FP2
i < F i

X i,F
P2
i ≥ F{ (13)

式中: XP2
i 是第 i只鹈鹕的新状态, FP2

i 是第 2 阶段的目标

函数值。
两个阶段完成后所有种群成员更新,根据种群的新

状态和目标函数的值,将更新到本次迭代的最佳候选解。
算法进入下一个迭代,重复执行式(11) ~ (14),直到完

全执行结束。 最后,将算法迭代过程中得到的最佳候选

解作为问题的准最优解。
本文通过 POA 搜索 K 和 α 两个变量的最优值,在寻

找 K 和 α 的最优参数组合时,还需要设定一个适应度函



· 56　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

数作为优化目标,根据所提问题设置适应度函数,当适应

度函数的计算结果达到所设置的阈值时,说明得到最优

结果。 熵(entropy)通常反应混乱度,常见熵有包络熵、排
列熵、样本熵等。 包络熵[13] 代表原始信号的稀疏特性。
对于 VMD 而言,分解出的 IMF 所含噪声越多,有效信息

越少,其包络熵越大,反之,包络熵越小。
本文以包络熵的极小值作为最优适应度值。 信号

IMF j( j)( j = 1,2,…,N) 的包络熵 Ep 计算公式为:

Ep =- ∑
N

j = 1
p i,j lgp i,j

p i,j =
α( j)

∑
N

j = 1
α i( j)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(14)

式中: i 是原始信号分解得到的 IMFs 的序号, α i( j) 表示

信号 IMF i( j) 经希尔伯特变换后得到的包络信号, p i,j 是

α i( j) 的归一化形式。
POA 优化 VMD 参数的具体流程如图 1 所示。

图 1　 POA-VMD 算法流程

Fig. 1　 The
 

flow
 

chart
 

of
 

POA-VMD
 

algorithm

1. 3　 改进小波阈值去噪

　 　 POA-VMD 分解后得到 K 个 IMFs,本文选用余弦相

似度[14](Cosine
 

similarity
 

index) 对 IMFs 进行分类,分为

噪声主导分量与信号主导分量,并对噪声分量进行小波

阈值去噪处理。
余弦相似度是一种用来衡量两个变量之间相似度的

方法。 将两个信号映射到向量空间,然后在内积空间中

测量两个向量之间夹角的余弦值,来度量它们之间的相

似度,两个信号之间的共同成分越多,它们的余弦相似度

值越接近 1。 通过设置合适的阈值可以筛选出 MEMS 的

信号主导分量。 余弦相似度的计算公式如式(15)所示。

Cs X1,X2( ) =
∑

N

n = 1
X1 n( ) X2 n( )

∑
N

n = 1
X2

1 n( ) ∑
N

n = 1
X2

2 n( )

(15)

式中: X1 n( ) 、X2 n( ) 分别表示 IMF 和原始信号。
小波阈值去噪[15] 的原理是对信号进行小波分解后,

对无用信号进行抑制,对有用信号保留或增强,最后重构

信号。 通过小波阈值去噪可以对分解得到的 MEMS 陀螺

仪的随机性噪声分量进行一定程度的滤波处理。 应用小

波阈值去噪需要确定几个关键函数和参数:小波基函数、
分解层数、阈值以及阈值函数。 具体流程如图 2 所示。
本文选用较为常用的 Daubechies 小波基函数,根据经验

本文将分解层数设定为 4[16] 。 文献[17] 通过实验验证

得到采用固定阈值的小波阈值去噪效果更好,因此本文

采用式(17) 表示的固定阈值。 为了克服传统硬阈值函

数与软阈值函数的不够平滑和连续的缺点,本文采用一

种文献[18]提出的式(18)所示的改进阈值函数。

λ = σ 2lnN (16)
式中: σ 表示噪声方差,N 表示信号长度。

ω j,k =

sign(ω j,k)·[(α | ω j,k | ) n - (αλ) n]
1
n , | ω j,k | ≥ λ

0, | ω j,k | < λ{
(17)

式中: ω j,k 是去噪前的小波变换系数, λ 是阈值,sign(·)
是符号函数, α 表示调节参数,且 0 ≤ α ≤ 1,n > 0。

图 2　 小波阈值去噪流程

Fig. 2　 The
 

flow
 

chart
 

of
 

wavelet
 

thresholding
 

denoising

1. 4　 基于 POA-VMD-WT 的去噪方法

　 　 本文提出的基于 POA 优化 VMD 结合小波阈值去噪

算法具体步骤如下。
1)设定 POA 参数:鹈鹕数量为 8,最大迭代次数为

10。 设定 VMD 参数范围:根据经验将 K 的范围设为[2,
15], α 范围设为[200,3

 

000] [19] 。
2)利用 POA 进行参数寻优,得到最优 [K,α] 组合,

代入 VMD 进行分解,得到一系列中心频率从高到低的

IMFs,并计算每个 IMF 的余弦相似度。
3)将余弦相似度数值大于平均值的 IMFs 视为噪声
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主导分量,数值小于平均值的视为有用信号分量。 对噪

声主导分量进行改进小波阈值去噪处理。
4)将处理后的分量与有用信号分量进行重构,得到

降噪后的信号。
本文提出的去噪方法流程图如图 3 所示。

图 3　 POA-VMD-小波阈值去噪流程

Fig. 3　 The
 

flow
 

chart
 

of
 

POA-VMD-Wavelet
thresholding

 

denoising

2　 仿真分析

　 　 为验证所提方法的可行性,本文采用以下仿真信号

进行分析,采样点数设置为 1
 

000。 原始信号 y 和含噪信

号 x 表示为:
y1 = 5sin(2πf1 t)
y2 = 3sin(2πf2 t)
y3 = 2cos(2πf3 t)
y = y1 + y2 + y3

x = y1 + y2 + y3 + noise

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(18)

式中: f1 为 5
 

Hz, f2 为 20
 

Hz, f3 为 80
 

Hz, noise 为 10
 

dB
的高斯白噪声。 仿真信号的波形和频谱图如图 4 所示。

对于仿真信号,原始信号是已知的,因此选用信噪比

(SNR)和均方根误差( RMSE) 作为去噪效果衡量指标,
SNR 指信号与噪声的比例,SNR 越大表示噪声占比越

小,原始信号与去噪后信号的 SNR 越大、RMSE 越小,代
表去噪效果越好[20] 。 SNR 和 RMSE 的计算公式如

式(19)所示。

图 4　 仿真信号图

Fig. 4　 Plot
 

of
 

the
 

simulated
 

signal

SNR = 10lg
∑

N

i = 1
x2
i

∑
N

i = 1
(y i - x i)

2( ) (19)

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
(y i - x i)

2 (20)

式中: N 为采样点数, x 为原始纯净信号, y i 为去噪后

信号。
分别采用 EMD、VMD( K = 7,α = 2

 

500)、POA-VMD
进行信号分解。 首先采用 EMD 对含噪信号进行分解,分
解结果如图 5 所示。 时域图中可以看出 EMD 分解得到 9
个 IMF 分量,其中后 4 个高频分量中仍含有较多幅值较

大的噪声干扰信号。 而频域图 5( b)中观察到同一分量

中存在多个频率成分,说明 EMD 分解过程中存在模态混

叠问题。
然后进行 VMD 分解含噪信号的试验,将分解层数和

惩罚因子分别设置为 7 和 2
 

500,分解得到的 IMF 分量波
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图 5　 EMD 分解结果

Fig. 5　 Resulting
 

plot
 

of
 

EMD
 

decomposition

形图如图 6 所示。 频域图中表明模态混叠问题有所改

善,能够将频率相近的信号提取出来,但时域图中可以看

出,分解后的分量与原始信号重合度不高,对后续的信号

重构影响较大。
本文提出的 POA-VMD 方法对含噪信号进行分解,

随着迭代次数增加适应度值的变化如图 7 所示,可以看

出 POA 在第 2 次迭代后适应度值达到最小,此时 VMD
的分解层数与惩罚因子分别为 8 和 2

 

665。 同时在采用

相同适应度函数的条件下对比了粒子群优化算法与麻雀

优化算法,从 3 种方法的迭代曲线中可以看出 POA 迭代

次数最少,所达到的适应度值最小,表明 POA 优化效果

图 6　 VMD 分解结果

Fig. 6　 Resulting
 

plot
 

of
 

VMD
 

decomposition

图 7　 适应度值收敛曲线

Fig. 7　 Convergence
 

curve
 

of
 

fitness
 

values

好且耗时短、效率高。 POA-VMD 的分解结果如图 8 所
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示。 观察到图 8(a)中本文提出的 POA-VMD 分解出的前

5 个分量波形规则,噪声干扰很少,与原始信号分量重合

度较高,分解效果很好。 图 8(b)所示的频谱图中可以看

出,前 5 个分量模态混叠程度很低,各分量之间独立性

好,有利于提取分量后重构信号。

图 8　 POA-VMD 分解结果

Fig. 8　 Resulting
 

plot
 

of
 

POA-VMD
 

decomposition

计算各分量的余弦相似度值,如表 1 所示。 设定各

分量的余弦相似度值的平均值为阈值,可以看出 IMF1 ~
IMF5 的余弦相似度大于阈值,为信号主导分量;IMF6 ~
IMF8 的余弦相似度小于阈值,为噪声主导分量。 IMF6 ~

IMF8 包含较多噪声干扰,需要通过改进小波阈值去噪法

进行进一步降噪处理,每个分量的去噪结果如图 9 所示。
小波阈值去噪对信号的去噪处理效果显著,去除了大部

分峰值噪声,得到较为纯净的信号分量。

表 1　 POA-VMD 分解得到的 IMF 的余弦相似度

Table
 

1　 Cosine
 

similarity
 

of
 

IMFs
 

obtained
by

 

POA-VMD
 

decomposition
分量 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4

余弦相似度 0. 635
 

6 0. 543
 

7 0. 579
 

4 0. 548
 

8
平均值

分量 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8
余弦相似度 0. 507

 

5 0. 462
 

4 0. 395
 

6 0. 376
 

4
0. 478

 

1

　 　 对噪声主导分量分别进行 EMD-小波硬阈值、VMD-
小波软阈值和 POA-VMD 改进小波阈值去噪处理,再和

信号主导分量重构,重构信号对比图如下。 如图 10 所

示,采用 EMD-小波硬阈值去噪处理后的信号波形存在

振荡,说明其中仍含有较多噪声,主要原因是 EMD 分解

性能不理想,未能很好地将信号分量与噪声分量分离。
VMD-小波软阈值去噪处理的波形更平滑,但存在一定

失真,丢失了部分有用信号,这是小波软阈值函数连续性

较差导致的。 本文所采用的 POA-VMD -小波改进阈值

函数克服了一部分缺点,在保留原始信号大部分特征的

同时波形更加平滑和连续。
计算采用 3 种不同方法进行去噪后的信号与含噪信

号的 SNR 和 RMSE,计算结果如表 2 所示。 可以看出采

用本文改进阈值函数处理后的信号信噪比最大、均方根

误差最小,去噪效果最好,相比另外两种方法的 SNR 均

有所提高,RMSE 均降低。

表 2　 不同降噪方法处理后的信号信噪比与均方根误差

Table
 

2　 Signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
of

 

signals
 

processed
 

by
 

different
 

noise
 

reduction
 

methods
不同降噪方法 SNR RMSE

含噪信号 10. 387
 

4 0. 365
 

9
EMD-小波硬阈值降噪 19. 033

 

1 0. 125
 

4
VMD-小波软阈值降噪 21. 766

 

3 0. 099
 

4
POA-VMD-小波改进阈值降噪 23. 587

 

6 0. 087
 

5

3　 实验数据验证与分析

　 　 为验证本文方法在实际中的可行性,采用 MPU6050
三轴传感器进行实验室测试,它集成了三轴陀螺仪和三

轴加速度计。 将传感器通过夹具固定在转台上, 以

1
 

000
 

Hz 的采样频率对进行数据采集,并将数据传输到

电脑上,如图 11 所示。 本文分别进行静态实验和动态实
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图 9　 改进小波阈值去噪后的噪声主导分量

Fig. 9　 Noise
 

dominant
 

component
 

after
improved

 

wavelet
 

threshold
 

denoising

图 10　 不同方法去噪后的波形图

Fig. 10　 Waveforms
 

after
 

denoising
 

by
 

different
 

methods

图 11　 实验与数据采集图

Fig. 11　 Experiment
 

and
 

data
 

acquisition
 

diagram

验,对传感器 z 轴数据进行不同方法的降噪处理,并通过

SNR、RMSE 的计算结果进行去噪效果对比。
3. 1　 静态实验

　 　 首先将转台置 0,开启电源后预热 20 min,之后连续

采集 1 h,预处理后的原始数据如图 12 所示。 可以看出

原始信号受到噪声干扰,波形中含有大量幅值大的噪声

干扰信号。

图 12　 静态实验采集的原始信号

Fig. 12　 Raw
 

signals
 

acquired
 

in
 

static
 

experiments

对原始信号采用 EMD-小波硬阈值去噪法、VMD-小
波软阈值去噪法以及本文提出的 POA-VMD -小波改进

阈值去噪法进行降噪处理,其中 VMD 的参数组合 [K,
α] 设置为[12,2

 

500],POA 优化得到的参数组合 [K,α]
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为[15,2
 

860],降噪效果如图 13 所示。 可以看出 EMD-
小波硬阈值去噪方法对噪声的去除处理有一定效果,噪
声幅值明显减小,但处理后的信号波形仍包含较多噪声,
MEMS 传感器信号特征不明显,不能很好地观察到传感

器采集到的有效信号。 VMD-小波软阈值去噪处理后的

噪声信号幅值较小,但存在一定失真,对后续的数据分析

等工作带来干扰。 本文所采用的 POA-VMD -改进阈值

函数克服了一部分缺点,去除了大部分的尖峰噪声信号,
在保留原始信号大部分特征的同时波形更加平滑和

连续。

图 13　 静态实验中不同方法滤波后效果

Fig. 13　 The
 

effect
 

of
 

different
 

methods
of

 

filtering
 

in
 

the
 

static
 

experiments

通过 SNR 和 RSME 两种去噪指标对去噪结果进行

定量分析。 分别计算 3 种方法处理后的 SNR 和 RMSE,
如表 3 可以看出本文所提出的降噪方法处理后的信号

SNR 提高,RMSE 减小。 相比 EMD-小波硬阈值去噪法

的 SNR 提高 22. 01%,RMSE 降低 36. 53%,说明本文所提

出的方法去噪效果优于其他两种方法。
表 3　 静态实验中 3 种方法的去噪效果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects
 

of
 

three
methods

 

in
 

static
 

experiments
去噪方法 SNR RSME
原始信号 11. 376

 

2 0. 166
 

2
EMD-小波硬阈值去噪 19. 387

 

4 0. 129
 

3
VMD-小波软阈值去噪 19. 985

 

7 0. 115
 

7
POA-VMD-小波改进阈值去噪 23. 654

 

9 0. 094
 

7

3. 2　 动态实验

　 　 将转台转速设置为 15° / s,预热 20 min 后进行数据采

集,连续采集 1 h 后的到原始数据如图 14 所示。
对原始信号分别采用和静态实验相同的 3 种去噪方

法进行降噪处理,其中 VMD 的参数组合 [K,α] 设置为

[12,2
 

500],POA 优化选择的 VMD 的参数组合为[18,
2

 

355],不同方法的降噪效果如图 15 所示。 图中可以看

出,EMD-小波硬阈值去噪法处理后的信号波动较大,且
信号中仍存在很多幅值大的噪声尖峰信号,VMD -小波

图 14　 动态实验采集的原始信号

Fig. 14　 Raw
 

signals
 

acquired
 

in
 

dynamic
 

experiments

软阈值处理后的信号虽然噪声幅值相对减小,但对纯净

信号的提取和还原效果仍不理想,本文方法处理后的波

形明显优于另外两种方法,波形平滑且尖峰点少,去噪效

果较好。

图 15　 动态实验中不同方法滤波后效果

Fig. 15　 The
 

effect
 

of
 

different
 

methods
 

of
filtering

 

in
 

the
 

dynamic
 

experiments

计算 3 种方法的 SNR 和 RMSE,如表 4。 本文提出的

方法对动态实验采集的数据去噪处理效果明显,去噪后

信号的 SNR 提高 39. 53%, RMSE 降低 22. 93%。 相比

EMD-小波硬阈值去噪法,SNR 提高 13. 57%,RMSE 降低

10. 64%。 相比 VMD - 小波软阈值去噪法, SNR 提高

10. 60%,RMSE 降低 15. 60%。
表 4　 动态实验中 3 种方法的去噪效果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects
 

of
 

three
methods

 

in
 

dynamic
 

experiments
去噪方法 SNR RSME
原始信号 32. 635

 

4 0. 124
 

0
EMD-小波硬阈值去噪 37. 640

 

2 0. 093
 

6
VMD-小波软阈值去噪 38. 648

 

8 0. 097
 

8
POA-VMD-小波改进阈值去噪 42. 746

 

2 0. 084
 

6

4　 结　 论

　 　 为了减小 MEMS 传感器使用时受到的噪声干扰,提
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出一种基于鹈鹕优化算法的 VMD-小波改进阈值去噪方

法,针对传统 VMD 分解参数 K 和 α 难以确定的问题,采
用 POA 算法进行参数优化,并构建余弦相似度函数作为

含噪信号分量与纯净信号分量的判断指标。 通过分析仿

真信号和实验室采集 MEMS 数据的降噪效果,得出如下

结论:
1)对合成含噪信号的去噪仿真结果表明,POA-VMD

对含噪信号的分解效果明显优于 EMD 和 VMD,能够分

离出纯净的信号主导分量,对后续的信号重构有利。
2)通过对仿真信号和实验数据的去噪处理,对比分

析了 EMD-小波硬阈值去噪法、VMD-小波软阈值去噪法

以及本文提出的 POA-VMD-小波改进阈值去噪法,波形

定性分析和 SNR、RMSE 的定量分析结果均表明本文方

法效果好,具有较强的去噪能力,能够在保留原始数据特

征的同时去除大部分噪声,可以为 MEMS 传感器的工程

应用提供参考。
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