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摘要：针对采集到的脉搏波信号中存在基线漂移和高频噪声等干扰，导致后续病理研究分析困

难、测量精度相对较差的问题，提出了一种改进的变分模态分解和非局部均值降噪结合的滤波算

法。针对变分模态参数选取不同对结果存在不同影响的问题，采取鲸鱼优化算法自适应选取合适

的参数，并根据排列熵结果筛选模态分量，对噪声分量进行非局部均值滤波，最后将信号重构，

实现对脉搏波信号的噪声去除。实验结果表明：含噪信号经过改善后的滤波算法处理后，其信噪

比与均方根误差均优于其他降噪方法，证明该算法能够有效地滤除信号的噪声，有助于脉搏波的

分析处理。
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Abstract: To  solve  the  problem  that  the  collected  pulse  wave  signal  is  easily  disturbed  by  high
frequency noise and baseline drift,  which make subsequent pathological research and analysis difficult
and the measurement accuracy of inferior quality, an improved filtering algorithm combining variational
mode decomposition and non-local mean noise reduction was proposed. Aiming at the problem that the
selection  of  variational  modal  parameters  has  different  effects  on  the  results,  the  whale  optimization
algorithm  was  used  to  adaptively  select  appropriate  parameters,  and  the  modal  components  were
screened according to the permutation entropy results. The experimental results show that the signal-to-
noise  ratio  and  root  mean  square  error  of  the  improved  signal  are  better  than  other  noise  reduction
methods after being processed by the filtering algorithm.
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脉搏信号是脉管搏动的轨迹，综合了心脏射

血活动和脉搏沿血管树传播途中携带的各种信

息。因而该信号的采集对于提前预知患者潜在的

心血管病灶和针对心血管疾病采取有效治疗具有

指导作用[1-3]。然而采集到的脉搏信号经常会因为

采集动作及仪器本身误差而出现不同程度的噪

声，影响了信号的特征提取分析。因此，如何有

效地减小噪声带来的影响，是当前脉诊客观化研

究的一大热点。

针对这个问题，目前主要以小波降噪为理论

基础开展研究，并在此基础上提出了多种改进方案，

例如经验模态分解（empirical mode decomposition，
EMD）、集合经验模态分解 （ ensemble  empirical
mode decomposition，EEMD）、互补集合经验模态

分 解 （ complementary  ensemble  empirical  mode
decomposition，CEEMD）等。但 EMD方法容易产

生模态混叠的问题，EEMD由于加入了白噪声可

能对源信号产生一定的影响[4]。张培玲等[5] 提出改

进小波阈值结合完全自适应噪声集合经验模态分解

（CEEMDAN）的方法有效地解决了噪声传递的影

响，但依然无法完全克服模态混叠的问题。

2014年，Dragomiretskiy等 [6] 提出了变分模态分解

（variational mode decomposition, VMD），该算法采

用自适应非递归模型，很好地解决了经验模态分

解所共有的模态混叠和端点效应问题。但是在

VMD算法中，需要提前设置相关参数，不同的参

数设置会带来不一样的结果[7-8]。因此，如何获得

两个参数的最优解并应用到脉搏信号中，是当前

的一大问题。崔善政等[9] 提出了一种基于 VMD去

除心电信号基线漂移的方法，将 VMD算法成功应

用于心电脉搏信号的降噪研究中，并有效避免了

经验模态分解带来的影响，但该方法通过设定频

率阈值进行低频降噪，存在容易滤除脉搏波中有

效成分的问题。韦海成等 [10] 通过 VMD在不同

K值下的中心频率分布选取最佳 K值，但未考虑

到惩罚因子的影响，且基线用 EMD去除会存在一

定的模态混叠现象。

为解决上述问题，本文将鲸鱼优化算法应用

于 VMD参数选取中，对 VMD中的 K值与惩罚因

子进行双参数优化。相比于其他传统的优化算

法，鲸鱼优化算法需要设置的参数少，收敛速度

快，具有较好的全局寻优能力，被广泛用在故障

特征、水文分析、电磁信号等多个领域，且取得

了不错的效果。故本文提出一种基于鲸鱼算法优

化 VMD参数选择过程，以排列熵作为选取噪声模

态分量的评判标准，然后对含噪分量采用非局部

均值滤波去噪方法，实现对脉搏信号噪声的有效

滤除，最后将所有模态分量进行重构，获得降噪

后的脉搏信号。

 1    理论原理

 1.1    变分模态分解

VMD是一种自适应非递归的模态分解模型，

能够将原始信号分解成一组具有确定中心频率和

一定带宽的模态分量。其借助了 HHT（Hilbert-
Huang transform）变换、频率混合等方法，通过迭

代搜寻变分模型，相较于 EMD能够有效地减小模

态混叠影响，具有更强的鲁棒性[11]。

模态分量变分约束模型的表达式如下：
min
{uk},{ωk}

∑
k

∥∥∥∥∥∥ ∂t

[(
δ (t)+

j
πt

)
uk (t)

]
e−jωt

∥∥∥∥∥∥2

2


s.t.

∑
k

uk(t) = f (t)
（1）

uk (t)

ωk (t) f (t)

式中：k为模态分解层数； 为第 k个模态分

量； 为第 k个模态分量的中心频率； 为原

始信号。为求解式 (1)需要引入拉格朗日算子，可

将变分模型求解转换为无约束变分模型，通过

k值的计算得到各个模态分量。该算子表达式如下：

L(uk,ωk,λ) = α
∑

k

∥∥∥∥∥∥ ∂t

[(
δ(t)+

j
πt

)
uk(t)

]
e−jωt

∥∥∥∥∥∥2

2

+

∥∥∥∥∥∥∥s(t)−
∑

k

uk(t)

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

+

⟨
λ(t), f (t)−

∑
k

uk(t)
⟩

（2）

α λ (t)式中： 为惩罚因子； 为拉格朗日乘法算子。

为得到最优解，通过交替方向乘子法 ADMM进行

迭代更新，具体步骤如下：{
u1

k

} {
ω1

k

}
λ1a. 初始化 ， ， ，此时迭代次数为 0；

{uk} {ωk}
λ

b. 根据式（3）、式（4）、式（5）更新 ，

和 ；
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{
ûn+1

k

}
=

f̂ (ω)−
∑
i,k

ûn+1
i (ω)+

λ̂n(ω)
2

1+2α(ω−ωn
k)2 （3）

ωn+1
k =

w ∞
0
ω
∣∣∣ûn+1

k (ω)
∣∣∣2dωw ∞

0

∣∣∣ûn+1
k (ω)

∣∣∣2dω
（4）

λ̂n+1(ω) = λ̂n+β

 f̂ (ω)−
∑

k

ûn+1
k (ω)

 （5）

c. 不断重复步骤 b进行迭代，直到函数满足以

下条件： ∑
k

∥∥∥un+1
k −un

k

∥∥∥2
2∥∥∥un

k

∥∥∥2
2

< ε （6）

ε式中， 为判断精度。

 1.2    鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法 （whale  optimization  algorithm，

WOA）是 Mirjalili等 [12] 于 2016年提出的，该算法

从鲸鱼捕食猎物的行为中获得启发，通过模拟座

头鲸一边收缩包围圈，一边螺旋向上进行狩猎的

行为，以实现优化搜索的目的。鲸鱼群在每一次

寻找猎物时，都会不断地更新包围圈，再不断地

螺旋向上，整个过程就像蜿蜒的山路，直到山顶

便停止搜索。该行为可以概括为如下的数学模型：

M =
{

D= |C·X∗(t)−X(t)|
X(t+1) = X∗(t)− A·D （7）

D
X (t) X∗ (t)

A·D
C A

式中： 为当前鲸鱼与猎物之间位置的参数；

表示迭代 t次后当前鲸鱼的位置； 表示当

前猎物的所在位置； 表示鲸鱼每次游动的距

离，也就是步长大小。 和 为系数向量，计算公

式为

A = 2a · r−a （8）

C = 2r （9）

a式中： 在迭代过程中会从 2到 0线性衰减； r
表示 [0,1]之间的随机数。

鲸鱼在捕食猎物时在螺旋上升的同时，会产

生泡泡网进行攻击，因而鲸鱼算法假设该两种方

式发生的比例为 1∶1，可将该方法描述为

X(t+1) =
{

X∗(t)− A·D p < 0.5且 |A| < 1
D′eblcos(2πl)+X∗(t) p ⩾ 0.5 （10）

式中：b定义了螺旋形状的常量；l为 [−1,1]的随

机数；p为 [0,1]的随机数，表示螺旋更新概率。

在狩猎阶段，除了气泡攻击外，还需要通过

随机的方式去搜寻猎物，触发条件为 p<0.5且 |A|>
1。此时个体根据不同的鲸鱼位置不断进行信息更

新，从而找到全局最优解，该过程可以描述为

N =
{

D = |C·Xrand−X(t)|
X(t+1) = Xrand− A·D （11）

Xrand式中： 为鲸鱼的随机位置向量。

 1.3    非局部均值去噪

非局部均值去噪（non-local means，NLM）通过

选中待处理的像素点，通过设置搜寻区域，对该

区域内具有相似特征的像素点进行加权平均，在

尽可能减小对图像本身损失的同时，进行降噪滤

波[13]。通过对确定的含有噪声的模态分量（intrinsic
mode function，IMF）应用 NLM算法进行去噪，以

达到消除脉搏波形噪声的效果。其具体原理，可

描述为

X̂(i) =
1

Z(i)

∑
j∈Ωi

ω(i, j)x(i) （12）

式中：Z(i)为归一化参数。权重需满足两个条件
0 ⩽
ω(i, j)
Z(i)

⩽ 1∑
j

ω(i, j)
Z(i)

= 1
（13）

在搜寻像素点中：若两个样本的相似度较

高，则该权值就越大；相似度低，权值就小。权

值计算为

ω(i, j) = e

−
∑
δ∈△

(y(i+δ)− v( j+δ))2

h2 （14）

 2    改进 VMD 降噪算法

 2.1    排列熵

X(i) = {x(1), x(2), · · · ,x(n)}

为了滤除脉搏信号中存在的噪声，更好地保

留脉搏噪声的有效信息，需要对经由 VMD分解得

到的各模态分量建立评判标准。本文采用排列熵

（permutation, entropy，PE）作为区分噪声分量的标

准。排列熵能够很好地展现时间序列的复杂性，

同时又兼具计算简单、抗噪能力强等优点 [14]。假

设一时间序列  ，对该序列

中任一元素进行空间重构可得到重构矩阵如下：

X =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
x(1) x(1+τ) · · · x(1+ (m−1)τ)
x(2) x(2+τ) · · · x(2+ (m−1)τ)
...

...
...

x(K) x(K +τ) · · · x(K + (m−1)τ)

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣ （15）
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式中：m为嵌入维数；τ为延迟时间。对矩阵 X进

行重排后可得到

x(i+ ( j1−1)τ) ⩽ x(i+ ( j2−1)τ) ⩽ · · · ⩽ x(i+ ( jm−1)τ)
（16）

j1 j2 · · · jm式中： ， ， ， 表示各元素所在列索引。可

通过排列组合定理获得所有情况的概率，即为各

模态分量的 PE值，如下：

Hp(m) = −
k∑

i=1

pi ln pi （17）

式中，pi 为式 (15)所列的矩阵中每行序列出现的

概率。归一化后，可得

Hp =
Hp(m)
ln(m!)

（18）

Hp综上所述， 越大，反映该分量随机性越

大；相反该分量随机性就越小。

 2.2    基于 WOA-VMD-NLM 的联合去噪方法

本文通过 WOA对 VMD的参数进行优化，其

具体步骤如下：

K α

a. 初始化 WOA参数，设定初始种群大小，模

态分解数 以及惩罚因子 等。

b. 初始化种群，在指定的范围内随机生成初

始化群体。

c. 进行 VMD分解，并计算种群适应度。本文

将样本熵作为目标参数。

p Ad. 开始迭代，寻找最优解。根据 与 的不同

取值，根据式（10）、（11）可计算出更新后的个体

位置。计算更新后的适应度值。

K α

e. 结束迭代过程。如果当前迭代次数 t并未达

到初始化设定的迭代次数时，会继续寻找当前最

优解。否则迭代结束，获取此时的最佳参数 和 。

f. 确定模态分量的性质。通过计算各模态分量

的排列熵，通过排列熵的分布规律确定噪声分量。

g. 对确定的噪声分量进行非局部均值去噪。

h. 将信号主导的模态分量与去噪后的分量进

行重构，获得滤波后的脉搏信号。

 2.3    降噪效果评价指标

采用信噪比 SNR、均方根误差 RMSE两个指标

来评判该降噪算法的效果。信噪比反映了输出信

号与噪声信号的功率比，可以用来表明该算法的

降噪性能 [15]。均方根误差可用于对该信号在降噪

前后差异性的一个评价。3个指标的公式如下：

S NR = 10lg
(

Ps

Pn

)
（19）

RMS E =

√∑
[x(t)− x′(t)]2

N
（20）

Ps Pn

x (t) ’
式中： 为有效信号； 为噪声信号；x(t)为原始

信号； 为降噪后信号；N为采样个数。因而当

信噪比越大、均方根误差越小时，表明信号的降

噪性能越为优异。

 3    实验分析

 3.1    仿真实验

x(t)

λ

为了验证该算法在脉搏波上的可行性，以干

净的脉搏波信号 作为有效信号，为了模拟信号

的肌电噪声，以 40 dB信噪比的高斯噪声  进行替

代，采用频率为 0.1 Hz的正弦波信号用于模拟脉

搏信号的基线漂移，如式（21）所示。图 1为干净

的信号及其仿真信号。

y(t) = x(t)+0.5sin(0.2πt)+λ （21）
 

 

1.0

0.5

幅
值

幅
值

0

1.5

1.0

0.5

−0.5
0

0 500 1 000

N/个
1 500 2 000 2 500 3 000

500 1 000

N/个
1 500 2 000 2 500 3 000

 
图 1    干净脉搏波及其含噪仿真信号

Fig.1    Clean pulse wave and its noisy simulation signal
 
 

现将图 1中的脉搏仿真信号进行基于鲸鱼优

化算法选取 VMD的参数。每一次的迭代过程，都

是在不断改变选取的参数值，以求达到最优解。

该样本的参数优化过程如图 2和图 3所示。

K α

可以看出，当迭代次数达到 3次时，鲸鱼优

化过程趋于稳定，最终获取的最优参数组合为

=10， =5 356。最终的分解效果如图 4所示。

由图 4可知，原始的脉搏信号经由 VMD分解

后产生 10个模态分量，其中部分模态属于高频噪

声信号，部分属于低频基漂噪声，而对于不同的

脉搏信号，VMD分解的模态分量数是不同的，因

而需要一个指标来衡量分解出的模态属性。本文

采用排列熵对分解的模态进行量化观察，来判别
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τ

τ

噪声分量和有效信号的模态。在排列熵计算中，

需要设定嵌入维数 m和时间延迟 ，根据经验，本

文取 m=3， =10[16]。如表 1所示为 IMF分量的 PE
值分布，经过对多段脉搏信号的计算，最终选定

当 PE值高于 1.1时为高频噪声信号。此外根据频

谱图可知，经由 VMD分解后的第一个模态的峰值

频率为 0.122 Hz，属于加入的基线漂移信号，可认

为是脉搏信号的基线漂移。

在提取完噪声信号后，对高频噪声模态分量

进行 NLM非局部均值滤波，然后将基线漂移分量

进行剔除，最后将处理后的模态分量与其他模态

分量进行重构，获得降噪后的信号。

为直观体现该方法的降噪效果，本文将小波

阈值降噪、EEMD–小波阈值和 CEEMDAN–小波

阈值降噪算法进行了比较，如图 5所示。

图 5（a）是本文所采用的方法得出的滤波效

果，相较于图 1中的原始信号，该方法较好地保

持了原有信号的信号特征，并且获得了更为平滑
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的数据曲线。图 5（b）中是小波阈值降噪法，右图

中可以看出该降噪后信号存在明显的波形失真。

图 5（c）采用的是 EEMD结合小波阈值的方法 [16]，

该方法在整体的信号平滑上同样有着不错的表

现，但其对于脉搏波的基线漂移滤除效果不佳。

图 5（d）采用的是 CEEMDAN结合小波阈值的去噪

效果 [14]，可以看出该方法对脉搏信号的基线漂移

进行了一定的降噪处理，但降噪后的脉搏波依然

存在一定的毛刺信号，尤其是在脉搏周期的峰谷

点处依然存在毛刺噪声，这会影响对脉搏特征点

的提取，在局部降噪表现上不佳。因此从图像上

看，本方法相较于其他方法具有更好的滤波效果。

为了量化说明本算法的滤波效果，首先采用

相关系数进行评价，与标准的干净信号进行对

比。如表 2所示相关系数结果，可以从中看出，

改进的 VMD算法与原始信号的相关程度更高，从

而说明本方法对于原始干净信号具有较好的还原

度，保留了较多的细节。

 3.2    实例信号分析

为了进一步验证本文提出算法对实测脉搏信

号的降噪效果，本文采用自行研制的便携式脉搏

信号采集装置作为本文的脉搏信号样本来源，并

挑选了 10名被试者参与脉搏信号的采集。由于脉

搏信号受抖动、呼吸等影响较为明显，会产生一

定的基线漂移，故本实验选择安静的环境，采用

自主研制的便携式脉搏采集装置分别在同一时间

段、同一房间内进行实验。测试者在平静状态下

进行实验，戴上采脉装置，手臂保持水平放置，

尽量让桡动脉与心脏处于同一水平面。本次实验

 

表 1   各模态分量排列熵分布

Tab.1    Arrangement entropy distribution of each IMF
 

模态分量 各分量PE值 模态分量 各分量PE值

IMF1 0.781 5 IMF6 1.905 9

IMF2 0.688 4 IMF7 1.778 7

IMF3 0.776 5 IMF8 1.798 9

IMF4 0.823 9 IMF10 1.766 1

IMF5 1.545 9 IMF11 1.646 6
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图 5    仿真信号去噪对比图

Fig.5    Comparison diagram of simulated signal denoising
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采集 1 min的脉搏信号，并取其中的 1 000个数据

点作为实验对象，其余数据可持续验证实验。如

图 6所示为本次采集的某位被测者的脉搏信号。

为方便计算，将脉搏信号进行归一化处理。

同样对脉搏信号进行 WOA-VMD分解以及噪

声分量评判，经由 VMD分解后产生 11个模态分

量，如图 7所示为分解效果图，表 3为实例信号

的排列熵分布。
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图 7    实例信号分解效果图

Fig.7    Decomposition effect diagram of sample signal
 
 

从图中可以看到，实例信号经由 VMD分解后

提取到了信号的低频噪声，符合仿真信号得到的

结论，然后根据排列熵分布对信号分量进行处

理。同样为了能够反映本文提出的算法对实例信

号具有同样的效果，将去噪效果与多个算法进行

对比，如图 8所示。

图 8（a）是本文所采用的方法得出的滤波效

果，可以看到信号在各个波峰谷点处较为平滑，

对于基线漂移的滤除较为优异。图 8（b）中是小波

 

表 2   相关系数比较

Tab.2    Comparison of correlation coefficients
 

算法 平均相关系数

小波阈值 0.932 4

EEMD-小波阈值 0.744 5

CEEMDAN-小波阈值 0.989 7

本文方法 0.998 4
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Fig. 6    The original collected data

 

表 3   各模态分量排列熵分布

Tab.3    Arrangement entropy distribution of each IMF
 

模态分量 各分量PE值 模态分量 各分量PE值

IMF1 0.887 0 IMF7 1.698 7

IMF2 0.750 1 IMF8 1.768 9

IMF3 0.795 3 IMF9 1.786 6

IMF4 0.884 7 IMF10 1.719 7

IMF5 0.981 3 IMF11 1.589 5

IMF6 1.275 9
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阈值降噪法，可以看出该方法对于信号降噪后存

在明显的波形失真，整体波形显得不平滑，例如

第一个波峰处与原信号不符。图 8（c）为 EEMD结

合小波阈值去噪，可以看到该方法对于脉搏波的

基线漂移滤除效果不佳，这与仿真信号的结论一

致，并且在第二个脉搏周期中的重搏波特征不明

显（图中圈出），存在一定的有效信号损失，这

会影响到后续脉搏特征提取的研究。图 6（d）采用

的是 CEEMDAN结合小波阈值的去噪效果。可以

看出该方法对脉搏信号的基线漂移进行了一定的

降噪处理，但降噪后的脉搏波依然存在一定的毛

刺信号，在局部降噪表现上不佳。因此从图像

上看，本方法相较于其他方法具有更好的滤波

效果。

为了量化说明本算法的滤波效果，本文采用

信噪比和均方根误差进行说明。其中信噪比越

大，均方根误差越小，表明信号的降噪性能越为

优异。对于采集的 10组数据，利用上述的 3种算

法计算出被试者信号的信噪比和均方根误差，其

中由于 EEMD去噪存在明显的基线漂移，因此并

未对其进行指标计算。如图 9和图 10所示，为每

一组脉搏实例信号所计算获得的评价指标图。可

以看出，经由本文提出的降噪方法得到的评价指

标在 10组实验中均优于其他方法，因而可认为本

文的算法具有更好的降噪效果，对于特征信息的

保存更为优异。
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图 8    实例信号去噪效果对比

Fig.8    Comparison of sample signal denoising
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 4    总　结

本文提出了一种利用鲸鱼优化算法寻找 VMD
分解过程中所需的参数，通过与排列熵确定有效

分量，结合非均值滤波方法滤除脉搏信号中存在

的噪声。该方法利用鲸鱼优化的快速、自适应等

优点寻找合适的模态分解数，有效解决了 VMD分

解中参数设置的问题。通过排列熵分布，能够有

效地区分出噪声分量与有效分量。最后通过非局

部均值滤波，滤除噪声信号。实验证明，相较于

CEEMD、传统 VMD等，本方法在脉搏波降噪上

的性能要更为出色，对原信号具有更高的还原

度，为后期结合特征提取、脉象分类等工作奠定

基础，对脉诊客观化具有重要意义。然而 VMD的

双参数优化往往需要多次迭代，导致其运行效率

低下，因此如何提高算法的运行效率还需要进一

步深入的研究。
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