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摘  要：为了有效降低信号中的噪声，提高信噪比，本文研究了小波阈值法降噪的原理和小

波系数估计方法，针对估计小波系数的硬阈值法不连续和软阈值法有偏差的缺点，提出通过引入 α
因子对小波系数的估计方法进行改进，给出了改进方案估计模型器的模型。数值实验结果表明，α
因子取值适当，改进方案能够在一定程度上克服软阈值和硬阈值方法中固有的缺点，取得了较好

的降噪效果。 
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Improvement on threshold de-noising based on wavelet analysis 
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Abstract：In order to reduce the noise in signal and to increase Signal to Noise ratio, the paper 

introduces the principle of threshold de-noising, the soft-thresholding and hard-thresholding of estimating 

the wavelet coefficients. An improved de-noising method and the model of improved estimating machine 

are put forward by use of α  aiming to the inherent shortcomings of above two traditional methods. The 

simulation results prove that the proposed method shows good de-noising quality and can overcome 

inherent shortcomings of above two traditional methods to a degree. 
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1992 年美国斯坦福大学的 David L Donoho 教授和 Iain M Johnstone 等人提出了用非线性小波变换阈值方法对

信号降噪 [1-2]的概念，该方法因其良好的降噪性能而得到了非常广泛的应用。小波变换的小波基属于紧支集，小

波变换方法具有“集中”的特性，经该方法处理后的信号能量将集中到少数小波系数上。理论上，功率谱为常数

的白噪声通过任意正交基的变换仍然是白噪声，并且有着相同的幅度；相对而言，幅值较大且能量集中的信号所

对应的小波系数值必然大于那些幅值较小且能量分散的噪声所对应的小波系数值。如果能够用一个适当的阈值，

对小波系数进行处理，就能够去除噪声量而保留有价值的信号量，也就是通常所谓的“降噪”。采用该方法能够

实现信号的近似最优估计，而且有很广泛的适应性 [3]。在采用小波阈值理论的降噪方法中，阈值函数体现了对大

于和小于阈值的小波系数不同处理策略以及不同的小波系数估计方法 [4]。本文在分析经典的硬阈值和软阈值小波

系数估计方法基础上，针对这两种方法的缺点设计了改进方案。  

1  阈值法降噪的原理分析  

小波阈值法降噪的理论认为：信号所对应的小波系数包含有信号的主要信息，其幅值相对噪声的较大，且个

数较少；而噪声对应的小波系数分布一致，个数较多，且相对有用信号的幅值较小。基于这一思想，Donoho 等

人提出了软阈值和硬阈值降噪方法，即在通过小波分解处理得到的一组小波系数中，把代表噪声的绝对值较小的

系数置零，而把代表信号的绝对值较大的系数保留或收缩，分别对应于硬阈值和软阈值方法，得出估计小波系数，

然后利用估计小波系数再进行信号重构，从而达到信号降噪的目标。  
含有噪声的一维信号数学模型可用下式表示：  
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( ) ( ) ( )s i f i e iσ= +                                         (1) 
式中： ( )f i 表示真实信号； ( )e i 表示噪声信号； ( )s i 即为含噪声一维信号。  

以简单的高斯白噪声(Gaussian White Noise)模型为例，即认为 ( )e i 满足 (0,1)N ，噪声级为 1。在实际工程应用

中，有用信号通常表现为频率较低或是比较平稳的信号，噪声通常表现为较高频率的信号，用小波阈值法对含有

噪声的一维信号进行降噪的过程包括下列几个步骤：  
1) 用小波分解含有噪声的信号。选择某 1 个合适的小波，并确定适当的分解层数 N ，对信号 ( )s i 进行 N 层

小波分解，得到 1 组对应的小波分解系数 ,j kω 。  

2) 对分解所得小波系数进行阈值量化。对 ,j kω ，从第 1 层到第 N 层的各层高频系数选择 1 个阈值，并对其

进行量化处理，得到估计小波系数 ,ˆ j kω 。 

3) 用小波重构信号，也可称为小波逆变换。根据小波分解的第 N 层的低频系数和经过量化处理后的各层的

高频系数，即利用 ,ˆ j kω 进行信号的重构，得到估计信号 ˆ( )s i ，即为降噪之后的信号 [5-6]。 

在上述步骤中，步骤 1)是小波分解过程，步骤 3)为小波重构过程，是已有成熟的算法；而步骤 2)，即如何

选取阈值和如何进行阈值的量化是小波阈值降噪方法的核心，也就是说寻找有效的方法对小波系数 ,j kω 进行估

计。可以说步骤 2)在相当程度上直接决定了信号降噪的质量。  

2  传统小波系数估计方法分析  

设阈值为 λ ，定义  
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称之为硬阈值函数。  
软阈值函数定义为：  
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图 1 和图 2 为这 2 种方法函数的取值示意图，从

中可以看出它们的明显区别。  
这 2 种方法得到了广泛的实际应用，并取得了较好的效果，但它们本身还是存在一些潜在的缺点。比如硬阈

值函数在 λ 处不连续，利用 ,ˆ j kω 重构所得信号可能会产生一定的振荡；用软阈值方法估计得到的 ,ˆ j kω 整体连续性

好，但当 ,j kω λ> 时， ,ˆ j kω 与 ,j kω 存在一个恒定的偏差，直接影响重构信号对真实信号的逼近程度。  

3  小波系数估计的改进方案  

对式(3)的软阈值进行修改，引入定义如下：  
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式中： 0 1α≤ ≤ ，当 α 分别取 0 和 1 时，上式即成为硬阈值和软阈值量化

方法。一般来说，对于 0 1α< < ，该方法估计得到的 ,ˆ j kω ，大小介于软、硬

阈值方法之间，该模型如图 3 所示。  
该方法的思路简单，且降噪效果好。通过仔细分析可以发现，如果采用单纯的软阈值方法量化出来的 ,ˆ j kω ，

其绝对值总是比 ,j kω 小 λ ( ,j kω λ≥ 时)，因此可以通过设法减小此偏差进而得到更准确的值；但在硬阈值方法中，

把这种偏差减小为零也未必就最好，因为 ,j kω 本身就是由有用信号对应的小波系数 ,j kμ 和噪声信号对应的小波系

数 ,j kυ 组成的，在大多数的情况下 ,j kω 可能会因为 ,j kυ 的影响而使得 , ,j k j kω μ> ，而降噪的目标是使 , ,ˆ j k j kω μ− 最

小。因此，令 ,ˆ j kω 的取值介于 ,j kω λ− 与 ,j kω 之间会使估计出来的有用信号小波系数 ,ˆ j kω 更加接近于 ,j kμ 。基于  
 

Fig.3 Improved threshold function 
图 3 改进后的阈值函数 
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这一解决思路，在阈值函数中引入 α 因子，并且在 0 与 1 之间选择适当的 α 值，以期获得最好的降噪效果。  

4  实验分析  

4.1 降噪性能比较 

对 1 个含有噪声的信号分别利用硬阈值法、软阈值法和本

文 研 究 的 改 进 方 案 进 行 降 噪 对 比 实 验 ， 采 用 通 用 的 信 噪 比

(Signal to Noise Ratio，SNR)和均方根误差(Root Mean Square 
Error，RMSE)作为降噪效果的衡量标准。将不含噪声的原始信

号 ( )x n 作为标准信号，则经小波降噪后，估计信号 ˆ( )x n 的信噪

比公式定义为 [7]：  
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式中 SNR 为信噪比。 

原始信号与估计信号之间的均方根误差定义如下： 

[ ]21 ˆ( ) ( )
n

RMSE x n x n
N

= −∑               (6) 

式中 N 为离散采样信号的长度。降噪后估计信号的信噪比 SNR
越高，原始信号与估计信号的均方根误差 RMSE 越小，则估计

信号就越接近于原始信号，降噪效果越好。  
进行小波分解时，最大分解尺度 J 取为 5，选用 sym8 小

波，在每一尺度上取不同的阈值 λ ，即  

2lg / lg ( 1)j N jλ = +  
此处，对 1 个信噪比为 6.857 1 dB 的含有噪声的矩形信号分别

利用 3 种方法进行降噪，其中在改进方案中 0.5α = 。实验结果

如图 4 所示 [8-9]。  
表 1 列出了上述实验中，降噪后估计信号的 SNR，以及原

始信号与估计信号之间的 RMSE。由表 1 可以看出，改进方案的降噪效果明显要比单纯的软阈值或硬阈值的方法

好，从而验证了改进方案的有效性。  
 
 
 
 
 
 
 

需要指出，受研究时间和篇幅限制，本文中选取的阈值 λ 并非最优值。如果 λ 的值选取恰当，则改进方案可

能体现出更大的优越性。通常来讲，单纯的软阈值和硬阈值方法稳定性较差，对 λ 的依赖性较强，而且对于给定

的 λ 值，软阈值和硬阈值方法至少有一个效果不太好，而对于改进方案，不管 λ 值如何选取，其效果都明显优于

单纯的软阈值或硬阈值方法。 

4.2 α 因子对降噪性能影响  

下面通过实验来分析改进方案中，不同信噪比下 α 因子的选取对信号降噪性能的影响。实验中，最大分解尺

度 J 取为 5，选用 db2 小波。  
实验 1：对 1 段信噪比为 9.355 9 dB 的含高斯白噪声矩形信号进行降噪，选取不同的 α 因子，降噪后的信噪

比曲线如图 5 所示。在此信噪比下， 0.4α = 时，降噪后的信噪比最好。  
实验 2：对 1 段信噪比为−2.685 3 dB 的高斯白噪声矩形信号进行降噪，选取不同的 α 因子，降噪后的信噪比

曲线如图 6 所示。在此信噪比下， 0.9α = 时，降噪后的信噪比最好。  
 

表 1 信噪比和均方根误差比较 
Table1 Comparison between signal-to-noise ratio and average error 

 soft threshold hard threshold improved method 

RSN 16.109 16.302 16.927 
RMSE 0.351 79 0.344 07 0.320 2 

Fig.4 De-noise results of different methods for 
estimating the wavelet coefficient 

图 4 不同小波系数估计方法降噪结果
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从上面的实验结果可以得出，最佳 α 因子的选取和信号的信噪比相关，具体应用过程中，需通过实验的方法

来确定。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

5  结论  

小波阈值降噪法是一种易于实现并且实用效果较好的信号降噪方法。本文从小波阈值降噪的基本概念出发，

分析了小波阈值降噪方法过程中估计小波系数的软阈值和硬阈值的方法，指出这 2 种方法的固有缺点，为克服这

些缺点，提出了有针对性的改进方案，并进行了实验验证。实验结果表明，本文提出的改进小波阈值方法基本克

服了软阈值和硬阈值方法的缺点，能够取得更好的降噪效果。同时，针对改进方案中 α 因子的选取规则，实验的

数值结果揭示了 α 因子的选取与信噪比之间的关系。  
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Fig.6 Signal-to-noise curve after de-noising with 
different α  under low signal-to-noise ratio 

图 6 低信噪比下不同 α 因子降噪后信噪比曲线 

Fig.5 Signal-to-noise curve after de-noising with 
different α  under high signal-to-noise ratio 

图 5 高信噪比下不同 α 因子降噪后信噪比曲线 
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