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摘  要：去噪是小波分析的一个重要应用领域，相对于其它方法，小波变换具有对信号时频局部性详细刻画的优势。

在信号的去噪处理过程中，如何在削弱噪声的同时又最大限度的保留信号的奇异性特征是信号去噪研究的一个核心

问题。该文提出一种基于自适应阈值函数的小波去噪方法，通过调整阈值函数实现在信号小波分解的细尺度上去除

噪声的同时又尽量保留信号细节系数，而在宽尺度上最大限度地滤除噪声部分的小波系数。通过对 blocks, bumps

和水下目标回波信号的仿真实验证明，该方法和现有的阈值去噪方法相比，具有显著的优势，能够在滤除噪声的同

时很好地保留信号的奇异性特征。 
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Abstract: De-noising is an important application field of the wavelet analysis. It has advantage over the traditional 

filtering methods for its well localized time and frequency property. A central issue in the signal de-nosing research 

is how to obtain a good balance between shrinking noise and preserving the signal singularity features. This paper 

presents a wavelet de-noising method based on an adaptive threshold function. By tuning the parameter of the 

threshold function, the noise wavelet coefficients are shrunk while the signal details are preserved as much as 

possible on the small scales of the wavelet transform, and on the other hand, the noise coefficients are removed to 

their maximum extent on a large scale. The simulation results of the blocks, bumps and signals corresponding to 

the sonar returns from underwater targets, demonstrate that the signal singularity features by adopting the 

proposed method are better preserved with significant advantage than the traditional threshold filtering method.  
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1  引言  

非稳态信号的观测数据中的细节部分蕴含着大

量的特征信息，在对含噪声信号进行去噪处理时，

人们希望在滤除噪声的同时能够较好地保留其细节

信息。传统的傅里叶变换在稳态信号的去噪中发挥

着巨大的作用，但是不能刻画非稳态信号的局部信

息，因此不适用于此类信号的去噪处理。小波基函

数相对于傅里叶变换所用的正弦基函数具有局部分

析功能，能够非常好地刻画信号的细节特征。文献

[1]提出的快速小波分解算法使得小波在多个领域得

到了广泛的应用，小波在信号去噪领域也得到了较
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大的发展 [2 11]− 。 
小波阈值去噪算法由文献[2]提出，通过设定适

当的阈值，根据选定的阈值函数修改信号的小波分

解系数达到去噪的目的。文献[6-8]等构造了一个均

方差函数的近似函数，通过该函数能够获得均方差

意义下的最优值，并围绕着最优阈值做了大量的研

究工作，使得小波阈值滤波方法趋于完善。近年来，

其他学者在构造阈值函数和最优阈值的确定等方面

做了大量的工作 [10 17]− ，通过各种方法获得均方差意

义上的最佳去噪效果。但是在某些实际应用场合中，

不能仅考虑最小均方误差作为去噪的性能指标。例

如从低信噪比水声含噪信号中提取信号的特征用于

目标识别，这类信号中的突变点也就是信号的奇异

性(在数学上表示为 Lipschitz 指数)往往包含了信号

的关键特征。而这些突变点的小波变换系数并不总
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是大于最佳阈值，用普通的阈值函数会严重削弱甚

至消除这些突变点的小波系数，从而丢失信号奇异

性所代表的关键特征，给后续的目标识别过程带来

很大的困难。 
经过仔细分析研究，本文提出一种自适应调整

阈值函数的去噪方法，该方法在去噪的同时考虑了

保留信号奇异性的问题，能比现有的单纯基于最小

均方差意义上的去噪方法更好地满足目标特征提取

的要求。 

2  非稳态信号的小波阈值去噪 

2.1 非稳态信号奇异特征提取中的去噪问题 
在对非稳态含噪信号的模式识别中，去噪的过

程中需要考虑保留信号的奇异性问题，在低信噪比

的信号去噪处理中，这一点尤为重要。如水下目标

的信号，信噪比非常低，真实的信号往往被淹没在

噪声之中，而且大量的代表目标特征的奇异点需要

在去噪过程中保留。如图 1 所示，图 1(a)中的原始

数据为水下金属圆柱体的回波信号轮廓，波形中包

括多个突变信号。图 1(b)为图 1(a)中的数据加入高

斯白噪声后的信号波形，图中信号基本淹没在噪声

之中。图 1(c)中的图形为含噪数据用硬阈值函数去

噪后的效果图，噪声基本被滤除，但是一些小的细

节信号(如图中矩形框标注部分)也被平滑掉了。图

1(d)是用软阈值函数去噪后的效果图，为了减少信

号幅值的整体衰减，选用的阈值为图 1(c)中所用阈

值的一半，可以看到，虽然相对于硬阈值函数滤波

较好地保留了信号的细节部分，但是也保留了较多

的噪声。为了在去噪处理中尽量地保留信号的细节，

需要设计介于硬阈值函数和软阈值函数之间的新阈

值函数。 

2.2 小波阈值去噪模型 
小波阈值去噪的原理[7]是：信号经过小波变换

后，能量分布在少数的系数上，即信号的小波系数

具有良好的局部性，并且这些小波系数显著地分布

在各个分解尺度上。而环境噪声经过小波变换后的

系数分布在细尺度变换的整个小波域内，并随着分

解尺度的变大而变小。对应的小波去噪过程分为 3
步：(1)对含噪信号进行小波变换；(2)保留最大尺度

下低通滤波的系数(这部分小波系数对应真实信号

部分)，而对各个尺度高通滤波处理获得的系数进行

非线性处理，即根据设定阈值函数和阈值对信号进

行去噪处理；(3)对处理后的小波系数进行小波逆变

换，获得去噪后的估计信号。 
含噪信号可以用数学模型表示为 

= +y x n                 (1) 

其中，y 为含噪声数据(观测数据)，由信号x 和噪声

n 组成。式(1)为向量表示，每个向量对应的分量分

别是 iy , ix 和 in , 1,2, ,i N= 。噪声信号n 满足：

服从正态分布、不相关且方差为常量的条件[8]。去噪

的实质就是根据观测数据y 对x 进行估计。去噪过

程的 3 个步骤可以描述为 

( )1

W( )

D( , th)

W−

⎫⎪= ⎪⎪⎪⎪= ⎬⎪⎪⎪= ⎪⎪⎭

u y

u u

x u

              (2) 

其中， W 和 1W− 分别为小波变换和小波逆变换运

算，u是含噪信号的小波系数，u是去噪后的小波

系数， th 是阈值，D为非线性去噪运算，是去噪运

算的核心步骤，选择合适的阈值函数和确定最佳阈

值是进行去噪处理的关键问题。 

 

图 1 使用传统阈值函数对水下目标回波去噪效果图 
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2.3 一种新阈值函数 

为了解决图 1 中存在的问题，需要一种介于硬

阈值函数和软阈值函数之间的阈值函数，受到文献

[9, 10]的启发，本文构造了一种新阈值函数，区别于

传统意义上的硬阈值函数和软阈值函数，将其命名

为可变阈值函数，含义是可以根据实际信号调整软

硬程度的可变阈值函数。相对于文献中的阈值函数，

本函数的数学表达简洁，结构完美对称，并且纠正

了文献[10]中的一处书写错误。 

1

1

th
0.5 sign( ) , th

( , th, , )
0.5 sign( ) ,       th

th

m

m

n

n

x x x
xx m n

x
x x

η
−

−

⎧⎪⎪ − >⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪ ≤⎪⎪⎪⎩

 (3) 

其中 th 为阈值，m, n 为参数，当 thx ≤ 时，可以

用参数 n 调整阈值函数，当 thx > 时，可以用参数

m 调整阈值函数。可变阈值函数波形如图 2(a)所示，

从图中可以看出它和硬阈值函数、软阈值函数的区

别。新构造的阈值函数是连续的，通过实验证明，

经过可变阈值函数处理后的均方误差 (Mean 

Squared Error, MSE)曲线比较光滑。基于小波阈值

去噪算法中选择阈值函数的理论，好的阈值函数应

该能够使得估计的 MSE 最小，函数本身又要在小波

域内连续，有一阶及其以上导数更佳。为了实现阈

值函数的一阶可导，式(3)需要满足的条件为 

th th

( , th, , ) ( , th, , )

x x

x m n x m n
x x

η η
− += =

∂ ∂
=

∂ ∂
    (4) 

解式(4)得： 1n m= + 。因此阈值函数式(3)增
加一阶可导性质后的表达式为 

1

1

th
0.5 sign( ) , th

( , th, )
0.5 sign( ) ,       th

th

m

m

m

m

x x x
xx m

x
x x

η
−

+

⎧⎪⎪ − >⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪ ≤⎪⎪⎪⎩

  (5) 

当 m 变换取值时， ( , th, )x mη 如图 2(b)所示。

将图 2(b)中的 1 区和 2 区放大，如图 2(c)和 2(d)所
示。m 可取大于 1 的连续实数，当 m=1 时，函数的

曲线和图 2(a)中的软阈值函数(阈值为硬阈值去噪

时的一半)几乎重合，当 m>10 时，该函数的曲线已

经非常接近硬阈值函数。使用新阈值函数进行小波

阈值去噪时，可以实现噪声系数到信号系数的平滑

过渡。观察图 2(c)和图 2(d)可以发现，区别于软阈

值函数和硬阈值函数，新阈值函数能够将处在不同

区域的小波系数置零、收缩或者保持。能够收缩小

波系数的区域称之为临界区，处在临界区的小波变

换系数由信号和噪声组成，通过调整收缩区的大小

可以控制噪声信号的去除比例也就是信号细节的保

留比例，以期达到在去除噪声的同时最大程度地保

留信号细节成分的目的，为后续的目标识别提供更

加逼真的初始信号。 
综上所述，本文提出的阈值函数能够在临界区

实现小波系数削弱程度的平滑过渡，可以通过调整

参数 m 确定临界区域的大小。m 值越大，越接近于

硬阈值函数处理过程，可以对临界区的小波系数进

行大尺度的收缩。因此，当 m 值比较大时，适合处

理信噪比(Signal-to-Noise Ratio, SNR)比较高的含

噪信号。反之，m 值越小，处在临界区的小波系数

就越多，可以在收缩噪声系数的情况下更好地保留

信号细节小波系数，从而保持信号原有的局部奇异

性。 

 

图 2 可变阈值函数图形 
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2.4 阈值函数的自适应选择 
为了在信号去噪过程中更好地保留信号的奇异

性，通过调整阈值函数式(5)中的参数m ，可以选择

不 同 尺 度 上 的 小 波 系 数 适 用 的 阈 值 函 数

( , th, )j x mη 。根据信号和噪声在不同分解尺度上的

能量分布特征，不难总结出，在对含噪信号进行小

波变换处理后，在细尺度上的小波系数中噪声的系

数占的比例比较大，随着分解尺度的变大，信号系

数所占的比例逐渐变大。对应的去噪策略为：对细

尺度上系数采用偏硬阈值函数去噪，主要滤除大部

分噪声，对宽尺度上系数采用偏软阈值函数去噪，

实现临界区的系数收缩。通过变化本文提出的阈值

函数式(5)的参数来调整阈值函数。为了能够达到针

对具体的信号自适应地选择阈值函数的目的，建立

数学模型为 

1 10 ,j

j

n
j

d

E
m

E
= +              (6) 

其中
1 2

,0j

N
d j kk

E d
−

=
= ∑ ，对应的 (1,11]jm ∈ ，当 1j =  

时， jm 取最大值 11，随着 j 的变大， jm 变小。实

现阈值函数从硬到软的变化。将式(6)代入式(5)即可

获得各个尺度上对应的阈值函数。 
通过对水下静态目标回波数据所做的大量小波

变换实验，表 1 中的数据是用正交小波 db4 对 5 个

信号 1 2 5, , ,S S S 进行 5 层分解后各分量能量所占总

能量的百分比，其中 5a 是对原始信号进行 5 层小波

分解后剩余的低频部分， 1 2 3 4 5, , , ,d d d d d 分别为原始

信号在不同尺度上对应的高频部分的能量分量。信

号在小波分解尺度 j 上的能量随着 j 的变大而迅速

增加，前 4 个尺度上的信号细节能量总和不超过总

能量的 20%。特别在 d1尺度上，信号的在这个尺度

上的能量不超过总能量的 3%，用其它小波试验也得

到类似的结果。因此，可以认为在 d1尺度上含噪信

号分解所得的能量近似等于噪声信号在这个尺度的

能量。 

1

1
2
1,

0

N

n k
k

E d
−

=

≈ ∑              (7) 

根据文献[3]，高斯白噪声在小波分解尺度 j 上

的能量占总能量的1/2j 。由此可以推出噪声信号的

总能量为 

 
1

1
2
1,

0

2 2
N

n n k
k

E E d
−

=

≈ ≈ ∑            (8) 

高斯白噪声在各个尺度上的近似能量为 
1

2
1,1

0

1 1
2 2j

N

n n kj j
k

E E d
−

−
=

≈ ≈ ∑          (9) 

表 1 水下回波信号在 5 个尺度上的能量分布占总能量的比例 

能量分量 S1 S2 S3 S4 S5 

d1 0.0182 0.0172 0.0104 0.0118 0.0267 

d2 0.0299 0.0262 0.0134 0.0199 0.0284 

d3 0.0487 0.0378 0.0393 0.0627 0.0340 

d4 0.0281 0.0277 0.0787 0.0395 0.0956 

d5 0.2079 0.1819 0.2425 0.2195 0.1801 

a5 0.6672 0.7091 0.6157 0.6466 0.6351 

 

3  自适应阈值确定方法 

3.1 均方差意义下的最佳阈值确定 
本文首先计算最小均方差意义上的最优阈值，

而最小均方差估计 (MSE)可以通过计算 SURE 
(Stein Unbiased Risk Estimate)估计得到，即最佳

阈值通过 SURE 计算。假定观测信号为y ，真实信

号为x ，噪声信号为n ，数学模型如式(1)所示。这

3 个量经小波变换后的系数分别为u , u和v。对应

的数学模型为 

= +u u v                (10) 

定义函数： 

( ) ( )f= −g y y y              (11) 

( )f y 是阈值函数， T
0 1 1[ , , , ]Ng g g −=g 是 N 维

向量 y的映射函数。可建立的等式为 
2 22

2 2

2 2

( ) = ( ) ( ) ( )

            ( ) [ ] 0

            [ ]

E g E f E f

E f E

E E

⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎡ ⎤ − = − +⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦
⎡ ⎤= − + +⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤= − +⎢ ⎥⎣ ⎦

y y y y x n

y x n

u u v (12) 

因此，当 2[|| || ]E −u u 取最小值时， 2[|| ( )|| ]E g y 也对应

是最小值。因为 ( )g y 可微，根据 SURE[18]无偏估计

可得： 
2 2( ) ( ) 2 . ( )E f N E g g⎡ ⎤ ⎡ ⎤− = + + ∇⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦⎣ ⎦

y y y y    (13) 

其中，
1

0

( )
N

i
y

ii

g
g

y

−

=

∂
∇ ⋅ =

∂∑y 。 

SURE 是式(13)的一个无偏估计[3]，定义为 
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2( ) ( ) 2 ( )s yR t N g g= + + ∇ ⋅y y       (14) 

通过式(12)，可以得出，MSE 最小值对应着

SURE 的无偏估计的最小值。因此，计算式(14)取
最小值时对应的阈值就是最小 MSE 意义下的最佳

阈值。 ( )sR t 的梯度函数为 
21 1

0 0

( )
2 2

th th th

N N
s i i

i
ii i

R t g g
g

y

− −

= =

∂ ∂ ∂
= ⋅ +

∂ ∂ ∂ ∂∑ ∑       (15) 

根据式(11)， ( , th, )i i ig y m yη= − ，代入式(5)
计算偏导数： 

1

1

0.5 sign( ) ,  th

th th 0.5 sign( ) ,  th
th

i m

m

yy m
g

y yy m

η
+

+

⎧− ⋅ ⋅ >⎪⎪∂ ⎪∂ ⎪= = ⎨⎪∂ ∂ − ⋅ ⋅ ⋅ ≤⎪⎪⎪⎩

(16) 

2

1

0,                                      th

=
th 0.5 sign( ) ( +1) , th

th

i m

i m

y
g

yy yy m m +

⎧ >⎪⎪∂ ⎪⎪⎨⎪∂ ∂ − ⋅ ⋅ ⋅ ≤⎪⎪⎪⎩

(17) 

通过极小化不同分解尺度上的 (th),j
sR 可以获

得对应尺度上的最优阈值 th j 。使用最优化算法的最

速下降法即可以找到最优阈值。 

3.2 信号去噪流程 

根据本文提出的方法，含噪信号的去噪流程如

图 3 所示，首先对含噪信号进行小波变换，接着对

每层小波变换的结果选取自适应的阈值函数，求解

对应 MSE 意义上的最佳阈值，进行去噪处理，最后

进行小波逆变换获得去噪后的信号。 

4  去噪处理实验仿真 

用 matlab 自带的 blocks 和 bumps 信号进行实

验，验证本文方法对普通信号的去噪效果；用水声

回波信号进行实验，验证本文方法对特定信号的去

噪效果。分别使用硬阈值函数、软阈值函数和文献

[10]提出的连续且一阶可导的阈值函数对含噪声信

号进行处理，将处理结果和本文方法对比。 

4.1 通用信号的去噪处理实验仿真 

利用不同的去噪方法对blocks和bumps含噪声

信号进行处理，求取去噪后的信噪比(SNR)、均方

根误差(RMSE)和局部峰值相对误差(LREPV) 3 个

指标。局部峰值相对误差(LREPV)用于衡量原始信

号的奇异性保留情况，定义为局部峰值相对误差的

平均值，本文实验中选取的局部点的数目为 128，

原信号长度为 4096。计算公式为 

o p

o1

1
LREPV 100%

N
i i

ii

V V

VN =

−
= ×∑       (18) 

其中， oiV 为原始信号第 i 段的局部峰值， piV 为去噪

处理后的信号第 i 段的对应峰值，本文中均取

32N = 。blocks 和 bumps 信号去噪实验的结果分

别如表 2 和表 3 所示，bumps 信号去噪处理产生的

信号波形如图 4 所示。blocks 去噪处理产生的信号

波形限于篇幅，省略这部分内容。 

表 2 各种方法对 blocks 信号的去噪指标 

去噪方法 硬阈值函数法去噪 软阈值函数法去噪 文献[10]方法去噪 本文方法去噪 

信噪比(dB) 16.8686 16.2562 21.0174 22.6810 

均方根误差 0.1809 0.2083 0.0169 0. 0158 

局部峰值相对误差(%) 3.086 3.622 2.468 1.656 

表 3 各种方法对 bumps 信号的去噪指标 

去噪方法 硬阈值函数法去噪 软阈值函数法去噪 文献[10]方法去噪 本文方法去噪 

信噪比(dB) 14.5160 14.1736 20.3508 22.3270 

均方根误差 0.1146 0.1240 0.0872 0.0795 

局部峰值相对误差(%) 2.572 2.985 1.584 1.064 

 

图 3 基于自适应阈值函数的去噪流程 
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观察表 2，表 3 中的数据和图 4 中的波形，可

以发现后面两种方法比传统的硬阈值法和软阈值法

去噪效果的各项指标都有较大的改进。再对后面两

种方法进行比较，信噪比和均方根误差两个指标相

差不是很大，本文方法优于文献[10]的地方是在保留

信号的奇异性方面。通过表中的数据可以很清楚地

发现本文方法的有效性。通过比较图 4(e)和图 4(f)
也可以发现，文献[10]方法去噪的信号在保留信号的

奇异性方面比本文的方法差，这主要是因为文献[10]
中选择阈值函数时是根据操作者的经验，而本文方

法是根据观测到信号的具体特征来自适应地选择合

适的阈值函数。 
4.2 水声回波信号去噪处理实验仿真 

实验数据来自文献[19]，包括 111 组从水下金属

圆柱体和 97 组从水下岩石返回的声呐数据。这些数

据是回波信号的轮廓，实验中将随机取 20 组数据叠

加代表水下环境噪声的零均值高斯白噪声。利用本

文的去噪方法对每组数据进行处理，求取每组数据

的信噪比(SNR)、均方根误差(RMSE)和局部峰值相

对误差(LREPV) 3 个指标，然后计算这 20 组数据

的 SNR 平均值，RMSE 平均值和 LREPV 平均值。

用软阈值函数去噪方法、硬阈值函数去噪方法、文

献[10]去噪方法和本文所提方法对这 20 组数据进行

相同的处理过程，将所得的结果进行比较，数据如

表 4 所示。 

从表 4 中可以看出，信噪比和均方误差两个指

标，后两种方法的去噪效果均优于传统方法。根据

局部峰值相对误差的比较结果，本文方法相对于文

献[10]方法，能够更好地保留信号的局部峰值，也就

更好地保留了信号的局部奇异性。 

实验中其中一组信号波形对应的不同去噪方法

所得的信号波形如图 5 所示。图 5(a)为水下金属圆

柱体的声呐回波信号图；图 5(b)为叠加高斯白噪声

后的波形图；图 5(c)是使用硬阈值函数去噪后的函

数波形图；图 5(d)为使用软阈值函数去噪后的信号

波形图；图 5(e)为使用文献[10]方法去噪后的波形

图；图 5(f)为使用本文方法去噪后的波形图；从图

中可以看出，文中提出的自适应阈值函数去噪方法

优于传统的软阈值函数、硬阈值函数，并且在保留

信号的奇异性方面优于文献[10]方法，能够更好地保

留信号的细节部分。 

表 4 各种方法对回波信号的去噪指标 

去噪方法 硬阈值函数法去噪 软阈值函数法去噪 文献[10]方法去噪 本文方法去噪 

信噪比(dB) 23.3531 21.2386 24.7352 25.0364 

均方根误差 0.02255 0.03669 0.02136 0.01927 

局部峰值相对误差(%) 2.485 4.512 2.104 1.896 

 

图 4 各种方法对 bumps 数据的去噪效果比较 
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图 5 各种方法对回波数据的去噪效果比较 

为了验证本文去噪方法处理的数据对改善水下

目标识别正确率的效果，选取文献[19]提供的水下岩

石回波信号和水下金属圆柱体回波信号各 95 组，其

中每类 35 组作为训练样本，60 组作为测试样本。

分别用本文方法和水声信号去噪领域中常用的自适

应滤波方法进行处理，将两种方法处理的结果分别

输入到误差反向传播算法(Back Progagation, BP)
神经网络进行目标分类识别实验，实验的结果如表

5 和表 6 所示。 
虽然目标分类识别的结果受到特征提取，BP 神

经网络学习过程等其它因素的影响(因为识别目标

是一个总体效果，一个系统工程)，但是通过比较表

5 和表 6 的数据还是可以发现，水下回波信号在经

过本文方法的处理以后，正确识别率有了较大的提

高。 

5  结束语 

为了解决水下目标回波信号的去噪需要，本文 

提出了一种新的带参数的阈值函数，根据噪声信号 
在各个小波变换尺度上的能量分布自适应地调整阈

值函数，获取各个尺度上的最佳阈值函数，进而利

用 SURE 无偏估计求取最小均方差意义上的最佳阈

值。将文中的方法对水下物体的声呐回波信号进行

去噪处理，期望实现在去噪的同时更好地保留含噪

信号的奇异性的目的，为后续的目标识别奠定了基

础。 
在仿真实验中，为了验证算法的通用性，进行

了 blocks 信号、bumps 信号和水中静态目标的回波

信号的实验。对不同的信号用传统的阈值函数去噪，

用文献[10]中的方法去噪，然后与用本文方法去噪结

果进行比较，结果表明，本文方法去噪的效果在信

噪比和最小均方差方面效果更好，而且能够较好地

保留原始信号的奇异性，可以为后续的目标识别过

程提供更真实的输入信号，能够比较显著地提高对

水下目标分类识别的正确率。 

表 5 自适应滤波方法处理后的分类效果 

样本类别 样本个数 
训练样本集合 

正确识别个数 
识别正确率(%) 样本个数 

测试样本集合 

正确识别个数 
识别正确率(%)

金属圆柱体 35 35 100 60 49 81.7 

岩石 35 34    97.1 60 46 76.7 

表 6 本文滤波方法处理后的分类效果 

样本类别 样本个数 
训练样本集合 

正确识别个数 
识别正确率(%) 样本个数 

测试样本集合 

正确识别个数 
识别正确率(%)

金属圆柱体 35 35 100 60 52 86.7 

岩石 35 35 100 60 50 83.3 
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