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基于双树复小波变换与样本熵的自适应降噪法
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摘要 为了实现工程机械结构监测信号降噪效果的评价，将样本熵的概念引入双树复小波分解中，提出基于双树复

小波变换（dual⁃tree complex wavelet transform，简称 DT⁃CWT）与样本熵（sample entropy，简称 SE）相结合的监测

信号自适应降噪方法（DT⁃CWT⁃SE）。首先，采用双树复小波变换对含有噪声的监测信号进行多层分解；其次，分

别计算双树复小波分解所得的各尺度细节分量样本熵与相邻尺度细节分量的样本熵的差值，通过比较相邻各尺度

样本熵之差的大小确定双树复小波最优分解层数；最后，根据各尺度样本熵的变化规律确定各层小波系数的降噪阈

值，对降噪后的小波系数进行重构以实现信号自适应降噪。仿真分析与实验对比结果表明：该方法对监测信号去噪

较彻底，且降噪后的信号失真度小，降噪效果以及保留原信号信息完整性的能力明显优于传统小波阈值降噪法。
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引 言

由于工程监测环境、设备以及人为因素等影响，

大型机械装备的结构监测信号往往受到背景噪声的

干扰。当机械装备的结构产生损伤或故障时，噪声

干扰会使反映结构健康、轻微损伤或严重故障的特

征信息被噪声污染，有效信息被弱化且难以获取。

此外，噪声通常具有非线性、非平稳性和随机性，会

导致结构监测信号产生畸变，掩盖结构的实际健康

状态，影响结构健康状态特征的挖掘［1］。因此，对监

测信号进行降噪，提高信噪比是有效提取结构健康

状态特征信息、实现结构故障诊断的前提。然而，由

于多数的大型工程机械长期处于低速重载的循环工

作状态，使其结构监测信号也呈现非平稳性、非线性

特点，加大了降噪难度，传统消噪方法的去噪效果并

不理想。

目前，非平稳信号的降噪方法主要有小波阈值

法、经验模态分解、奇异值分解和双树复小波变换

等。崔治等［2］采用小波熵确定超声信号在小波阈值

降噪中的自适应最优分解层数，有效去除了含噪超

声信号中的噪声，不仅提高了信噪比，而且更有效地

保留了原始信号中的有用成分。沈微等［3］针对噪声

背景下的振动信号采用同步挤压小波变换，通过自

相关系数峰度阈值法二次剔除经同步挤压小波变换

和瞬时频率复杂度筛选后的分量，最终实现对原始

信号的消噪。吴定海等［4］利用小波尺度间的相关性

来增强信号中的有用信息，并与分块阈值相结合进

行联合降噪，通过双树复小波包变换的空域和邻域

联合降噪方法，有效抑制低信噪比下信号中的噪声

干扰。曲巍崴等［5］提出一种噪声方差估计的新方

法，基于此方法，将小波阈值法应用到反求工程的降

噪中，使得实际信号在降噪后的光滑性和特征保持

上均有较好的效果。Daubechies等［6］以小波变换为

基础，通过对小波系数进行压缩重组的方法抑制噪

声以实现高精度、高分辨率的时频分析。Thakur
等［7］分析了同步挤压小波变换的稳定性对信号的有

界扰动和高斯白噪声具有鲁棒性，适用于工程中普

遍存在的噪声或非均匀采样数据的降噪，亦能用于

识别时变频率。张培林等［8］提出基于双树复小波的

自适应油液磨粒超声回波信号降噪方法，对实测超

声回波信号进行降噪处理。

工程监测信号含大量背景噪声，其成分复杂且

信噪比较低，而且信噪比及噪声方差无法预知。噪

声消除的不充分则会影响有效信息的提取，而过分

降噪会将原信号中的有用信息一起滤掉，从而引起

信号失真。针对实际工程监测信号降噪过程中的这

些问题，笔者提出基于双树复小波变换与样本熵相

结合的监测信号自适应降噪方法。根据双树复小波
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分解所获得的监测信号的各尺度样本熵变化确定分

解最优层以及降噪阈值，重构降噪后的小波系数与

尺度系数，在实现信号自适应消噪的同时减少信号

失真，较好地保留原信号中的有效成分。

1 基本理论

1.1 样本熵

熵是表征系统无序状态的一种测度，可以定量

描述系统的复杂度，当系统的状态发生变化的时候，

其熵值也会随之改变。样本熵反映了时间序列的复

杂度和无规律程度，样本熵值越大，表明该信号时间

序列成分越复杂，自相似性越低，取值越随机。样本

熵值越小，意味着该时间序列的自相似度越高，序列

就越规律［9］。

x={ x 1，x2，⋯，xN }表示 N个数据点的离散的

时间序列，那么样本熵［10］可以定义为

SE (m，r，N )=-ln é
ë
ê
êê
ê B

m+ 1 ( r )
Bm ( r )

ù

û
úúúú （1）

其中：Bm ( r )为两组序列在容差下能匹配 m个点的

概 率 ；Bm+ 1 ( r )为 两 组 序 列 能 匹 配 m+ 1 个 点 的

概率。

设定一组m维的向量组

{ xm ( 1 )，xm ( 2 )，⋯，xm ( N- m+ 1 ) } （2）
其 中 ：xm ( i )= { x ( i )，x ( i+ 1 )，⋯，x ( i+ m- 1 )}，
1≤ i≤ N- m+ 1。

当 1≤ i≤ N- m时，Bm ( r )和 Bm+ 1 ( r )计算分

别如下

Bm ( r )= 1
N- m ∑i= 1

N- m

Bi
m ( r ) （3）

Bm+ 1 ( r )= 1
N- m ∑i= 1

N- m

Bi
m+ 1 ( r ) （4）

其 中 ：Bi 为 d [ xm ( i )，xm ( j ) ]≤ r 的 j( 1≤ j≤ N-
m+ 1，j≠ i )的数量；r为给定的容差。

定 义 向 量 xm ( i ) 和 向 量 xm ( j ) 之 间 的 距 离

d [ xm ( i )，xm ( j ) ]
d [ xm ( i )，xm ( j ) ]= max k= 0，⋯，m- 1 ( |x ( i+ k )-

x ( j+ k ) | ) （5）
通过上述的计算过程即可得到序列的样本熵。

实际应用中N为有限长度，由式（1）可知，m和r的大

小 与 样 本 熵 的 结 果 相 关 。 当 m= 1 或 2，r=
0.1σ~0.25σ （σ 为 离 散 的 时 间 序 列 x=
{ x 1，x2，⋯，xN }的标准差）时，样本熵才有统计意义。

本研究选择m= 2，r= 0.2σ。

1.2 双树复小波变换

双树复小波变换由实部树和虚部树的两个并行

的实小波变换构成。双树复小波的构造［11］可表示为

h ( t )= hh ( t )+ ihg ( t ) （6）
其中：hh ( t )，hg ( t )为两个实小波；i为复数单位。

经过双树复小波变换的实部树和虚部树的联合

重构信号可表示为

x ( t )= dj ( t )+ cj ( t ) （7）
其中：dj ( t )和 cj ( t )为实部树和虚部树的联合。

dj ( t )= 2
j- 1
2 [ ∑

n=-∞

∞

d Rej ( t ) hh ( 2j t- n )+

i ∑
k=-∞

∞

d Imj ( t ) hg ( 2j t- k ) ] （8）

cj ( t )= 2
j- 1
2 [ ∑

n=-∞

∞

cRej ( t ) hg ( 2j t- n )+

i ∑
k=-∞

∞

c Imj ( t ) hg ( 2j t- k ) ] （9）

其中：d Rej ( t )和 cRej ( t )分别为实部树小波变换的小波

系数和尺度系数；d Imj ( t )和 c Imj ( t )分别为虚部树小波

变换的小波系数和尺度系数。

双树复小波变换分解的小波系数 d和尺度系数

c表示为

d h
j ( t )= d Rej ( t )+ id Imj ( t )
( j= 1，2，…，J ) （10）

chj ( t )= cRej ( t )+ ic Imj ( t ) （11）
其中：j为分解层数；J为最大分解层数。

综上，双树复小波变换的分解和重构实现了实

部树和虚部树的信息互补，既能保持信号的完全重

构性，又提高了计算效率，具有比传统小波分解更高

效的优良特性。

2 双树复小波与样本熵自适应降噪

2.1 双树复小波分解最优层的确定

在实际应用中，双树复小波分解的层数对信号

降噪效果具有重要影响。双树复小波变换将原始信

号分解为小波系数和尺度系数，即细节分量和近似

分量两部分，而噪声主要集中在细节分量（高频部

分）上。噪声的能量会随分解层数的增加逐渐衰减，

主要表现为噪声经分解后的小波系数越来越小，但

这并不代表分解层数越多越好。分解层数越多，信

号的信噪比反而下降，同时会使得有用信息丢失造

成信号失真；分解层数过少，使得信号降噪不彻底，

这又会影响有效信息的提取。因此，对于不同信噪

286



第 2 期 刘嘉辉，等：基于双树复小波变换与样本熵的自适应降噪法

比的监测信号存在降噪效果相对较好的一个最优分

解层数。

如果分解层数达到 j层，细节分量中噪声的含

量与 j- 1层分解基本无差别，此时不需再继续分

解，第 j- 1层就是最优的分解层数［12］。由此可知，

要确定分解最优层数，将监测信号中不同分解层数

的噪声含量表示出来是关键，其次再逐层对噪声含

量进行比较。由 1.1节可知，样本熵可以表征噪声

大小，样本熵值越大，噪声含量也越多。确定监测信

号自适应分解最优层数的步骤如下：

1）设置初始双树复小波分解层数 j ( j> 2 )；
2）采用双树复小波变换对监测信号进行 j层

分解；

3）分别计算各分解层的细节分量的样本熵，依

次求出相邻分解层细节分量样本熵之差的绝对值；

4）比较相邻分解层细节分量样本熵之差的绝

对值大小，若第 j层信号和第 j- 1层信号细节分量

样本熵之差的绝对值均小于前 j- 1层的相邻分解

层细节分量的样本熵之差的绝对值，则分解层数为

j，此时停止分解；否则令 j= j+ 1，返回步骤 2。

2.2 双树复小波降噪阈值自适应选择

由 2.1节分析可知，在双树复小波分解过程中，

噪声的能量会随着分解层数的增加逐渐衰减，导致

小波系数越来越小，样本熵值也越来越小。在确定

了双树复小波最优分解层数后，为了更充分地抑制

噪声，对双树复小波降噪阈值的选择需要考虑噪声

的变化特征。因此，降噪阈值的合理选择对降噪效

果尤为重要。若阈值选取过大会导致原始信号的有

效信息被过分滤掉；若阈值选取过小又造成降噪不

充分。在阈值降噪中较为常用的是 Donoho提出的

通用阈值原则，由于噪声的小波系数会随分解尺度

的增大而减小，传统的小波阈值选择并没有考虑分

解尺度变化对阈值选取的影响。笔者采用改进的通

用阈值原则［13］

λj=
σ 2logN
log ( j+ 1 )

（12）

其中：j为分解层数；N为第 j层小波系数的长度；σ为

信号中的噪声方差，其估算为小波系数模 |Wj，k |的中

值与常数 0.674 5的比值［13］。

该阈值的改进不仅考虑了未知噪声方差情况下

的统计学分布特征，而且考虑了噪声在不同分解层

数之间的差异以及不同分解尺度对阈值选择的

影响。

双树复小波和样本熵自适应降噪的流程如图 1
所示。

3 仿真分析

3.1 信号的噪声与样本熵关系

构造非平稳的结构监测仿真信号

x ( t )= 2sin ( 10πt )+ sin ( 6πt+ 1.5π )+ 2
1+ e-0.5t

（13）
该仿真信号具有 S型函数趋势，与实际工程中

结构监测信号趋势相似，采样频率为 100 Hz，采样

时长为 10 s。向原始仿真信号中添加不同信噪比的

白噪声以及有色噪声，并计算不同噪声情况下的样

本 熵 值 ，图 2 为 信 号 的 样 本 熵 随 噪 声 标 准 差 的

变化。

由图 2可以看出，监测信号的样本熵随着噪声

标准差的增大而增大，随信噪比的增大而减小。当

信号中存在除了白噪声外的有色噪声成分时，样本

熵值依然会随着噪声水平的增多而增大，但增长速

率缓慢，这说明样本熵对只有白噪声的变化程度比

对白噪声和有色噪声同时存在时的变化程度更为敏

感。图 3 所示为不同信噪比信号的样本熵变化

规律。

由图 3可知，信号的信噪比与样本熵值成反比，

图 1 DT-CWT-SE自适应降噪法流程

Fig.1 Process of DT-CWT-SE adaptive denoising
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这说明当信号信噪比越高即信号中的有效成分越来

越凸显时，样本熵值会相应降低，因此样本熵可以表

征信号中噪声的含量。

3.2 DT⁃CWT⁃SE降噪效果对比及评价

为了定量比较笔者提出的方法与传统小波阈值

降噪的效果差别，选择 3个降噪效果的评价指标，即

均方根误差（root mean square error，简称 RMSE）、

信噪比（signal noise ratio，简称 SNR）及样本熵。

RMSE= 1
n∑i= 1

n

[ x ( i )- y ( i ) ]2 （14）

SNR= 10log
∑
i= 1

n

y ( i )2

∑
i= 1

n

[ x ( i )- y ( i ) ]2
（15）

其中：x ( i )为原始信号；y ( i )为降噪后的信号；n为信

号长度。

RMSE表征降噪前后信号的区别，SNR代表降

噪效果，SE代表降噪前后信号样本熵的大小。评价

标准为降噪后信号的 RMSE和 SE越小越接近原始

信号，SNR越大降噪效果越显著。

为了验证该方法能够用于实际工程机械结构监

测的位移、速度及加速度等信号的降噪中，现对 3.1
小节中构造的仿真信号进行降噪，仿真信号以加速

度为例进行说明。分别向仿真信号添加 2 dB和

15 dB信噪比的白噪声及有色噪声的混合噪声，对

含有噪声的信号分别进行双树复小波分解，图 4为
双树复小波分解不同尺度下的样本熵值曲线以及降

噪阈值随分解尺度变化曲线。

由图 4可以看出，双树复小波不同分解尺度的

样本熵与降噪阈值均存在明显差异，因此需要确定

最优分解层数和降噪阈值。根据第 2节方法确定最

优分解层数为 4层，不同信噪比信号经过DT⁃CWT⁃
SE降噪后的时域对比结果如图 5所示。

由图 5可知，在信号信噪比不同的情况下，DT⁃
CWT⁃SE自适应降噪法均能很好地消除噪声，降噪

图 2 不同标准差的噪声的样本熵变化

Fig.2 The change of sample entropy with standard de⁃
viation of noise for different kinds of noise

图 3 样本熵随信号信噪比的变化

Fig.3 The change of sample entropy with SNR

图 4 样本熵及降噪阈值随DT-CWT分解尺度变化

Fig.4 The change of sample entropy and denoising threshold
with decomposed scale of DT-CWT

图 5 不同信噪比信号DT-CWT-SE降噪效果对比

Fig.5 Comparison of denoising effect by DT-CWT-SE for
different SNR signal
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后的信号比较平滑，降噪效果显著。由此可见，该方

法对于中低信噪比的信号降噪程度较好，既能消除

噪声又不过分降噪。

为了更进一步说明本研究方法降噪效果的优越

性，分别采用小波阈值降噪和 DT⁃CWT⁃SE自适应

降噪对 2 dB的低信噪比信号进行去噪。为便于比

较，选择 Daubechies小波基，小波分解层数设为 4
层，小波阈值选取 2.2小节中改进的通用阈值，阈值

函数选择软阈值，则两者对比结果如图 6所示。

由图 6（a）可以看出，小波阈值降噪与DT⁃CWT
⁃SE降噪均能达到明显的去噪效果。图 6（b）是图 5
（a）的 4处局部放大对比图，由图 6（b）可知，两者降

噪后保留原信号的程度存在差异。DT⁃CWT⁃SE降

噪后的信号几乎与原信号重合，保留了原信号的成

分，基本不存在失真；而小波阈值降噪使降噪后的信

号存在明显失真。小波阈值降噪和 DT⁃CWT⁃SE
自适应降噪后信号的 SNR，RMSE和 SE对比如表 1
所示。

由表 1可知，不同噪声水平下，经 DT⁃CWT⁃SE
降 噪 后 的 信 号 信 噪 比 由 2 dB 提 升 至 14.9 dB 及

15 dB提升至 26.5 dB，降噪后信噪比与小波阈值降

噪相比有所提高，样本熵值低于小波阈值降噪。特

别是经 DT⁃CWT⁃SE降噪后的信号与原信号均方

根误差远远小于小波阈值降噪，说明经 DT⁃CWT⁃
SE降噪后的信号几乎没有丢失原信号的信息，较好

地保留了原信号的有效成分。由此可见，笔者提出

的方法消噪效果明显优于传统小波阈值去噪。

4 工程监测信号实验分析

大型工程机械装备的结构监测信号受背景噪声

影响，其信噪比较低，且噪声成分复杂，有效去除背

景噪声是挖掘监测信号中的特征信息的重要前提。

由于结构监测信号为低频信号，外部环境和装备本

身产生的背景噪声不利于后续对结构状态的判断与

识别，特别是结构的健康状态有所变化或产生轻微

损伤时，损伤特征与噪声混合较难区分。噪声消除

的不充分会影响结构健康状态特征的挖掘，而过分

降噪会将原信号中所关注的结构状态变化的有用信

息一起滤掉，从而引起信号失真。本研究降噪的目

的在于实现结构监测信号自适应降噪的同时减少信

号失真，尽可能多地保留所关注的结构状态的有用

信息，分离出与状态变化无关的成分，便于后续结构

状态特征的提取。由于实际的工程监测信号信噪比

未知，因此本研究提出的 3个评价标准中的样本熵

能够很好地表征噪声变化特征，可以用来评价降噪

效果。

为了验证本研究降噪方法在工程应用中的有效

性，选择上海某港口某型号的岸桥前大梁靠机房垂

直方向上的结构监测信号，传感器被安装在前大梁

内部，测点如图 7所示。采集信号的传感器为加速

度传感器，采样频率为 100 Hz，截取时长为 20 s的一

段监测信号，对该监测信号采用 DT⁃CWT⁃SE法进

行去噪，确定的最优分解层为 3层。小波阈值降噪

和DT⁃CWT⁃SE降噪前后对比结果如图 8所示。

由图 8可以看出，原结构监测信号经过 DT ⁃
CWT⁃SE降噪后比小波阈值降噪后更加平滑，背景

噪声被去除的更加彻底。

图 6 不同降噪方法降噪后的信号与原信号对比

Fig.6 Comparison between the denoising signal and the orig⁃
inal signal of different methods
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经过计算，原监测信号的样本熵值为 1.520，
表 2定量给出了两种方法降噪效果的对比。由表 2
可知，小波阈值降噪和 DT⁃CWT⁃SE降噪均使原信

号的样本熵值有所减小，说明两种方法均能滤除原

信号的背景噪声。DT⁃CWT⁃SE降噪后的信噪比较

小波阈值降噪的信噪比有所提高，样本熵值有所减

小，这表明采用 DT⁃CWT⁃SE降噪不仅能够有效去

除噪声，而且去除噪声后均方根误差远小于小波阈

值降噪，说明 DT⁃CWT⁃SE降噪的去噪效果以及保

留原信号中有效信息完整性的能力要明显优于传统

小波阈值降噪。

5 结束语

样本熵可以表征监测信号中噪声含量的大小

以及噪声的变化，样本熵与噪声方差成正比，和监

测信号的信噪比成反比，即样本熵值越大，噪声含

量越多。本研究利用双树复小波变换的优势结合

样本熵，提出 DT⁃CWT⁃SE监测信号自适应降噪

法，利用样本熵的变化规律进行双树复小波分解最

优层确定和各分解尺度降噪阈值的量化。仿真分

析和实验对比结果表明，该方法对噪声消除比较彻

底，且降噪后的信号失真度小，能较完整地保留原

信号中的有用信息，降噪效果明显优于传统的小波

阈值降噪。
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