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摘  要：针对全球导航卫星系统（global navigation satellite system，GNSS）坐标时间序列中噪声成分难以有效滤除的问

题，构建一种基于参数优化变分模态分解（variational mode decomposition，VMD）的降噪方法。该方法首先以排列熵结合

互信息为适应度函数，利用灰狼优化（grey wolf optimization，GWO）算法自适应获取 VMD 的模态分解个数 K 和二次惩罚

因子 α 的最优参数组合；然后将 GNSS 坐标时间序列分解为 K 个本征模态函数分量，并利用样本熵确定有效模态分量，将

其重构为有效信号，从而实现信号与噪声的有效分离；最后，利用仿真信号和中国地壳运动观测网络的 20 个基准站的实

测数据进行实验，将 GWO-VMD 方法与经验模态分解、小波降噪和基于 VMD 的降噪方法进行对比分析。结果表明，

GWO-VMD 方法能够更为有效地去除 GNSS 坐标时间序列中的噪声，且能较好地保留信号的原始特征，为后续的分析

处理提供可靠数据。
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Abstract： Objectives: In order to effectively filter out complex noise components in GNSS coordinate time 
series and extract effective signals, we construct a denoising method based on parameter-optimized varia‐
tional modal decomposition (VMD). Methods: First, the combination of permutation entropy and mutual 
information is used as fitness function, and the optimal parameter combination of the mode decomposition 
number K and the quadratic penalty factor α of VMD is obtained by using grey wolf optimization algorithm
(GWO). Then the GNSS coordinate time series is decomposed into K eigen mode function components by 
VMD. Finally, the sample entropy is used to determine the effective modal component, which is recon‐
structed as an effective signal, so as to realize the effective separation of signal and noise.The GWO-VMD 
method is compared and analyzed with the empirical mode decomposition (EMD), wavelet denoising (WD) 
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and IVMD methods by using the simulated signal and the measured data from 20 reference stations of the 
crustal movement observation network of China for experiments. Results: The simulated signal experi‐
ments show that the three denoising evaluation indexes of root mean square error,correlation coefficient and 
signal-to-noise ratio of GWO-VMD denoising signal are better than EMD, WD and IVMD methods. The 
experiments on the measured data show that the GWO-VMD method can reduce the amplitude of noise sig‐
nificantly. In terms of the velocity uncertainty of the reference station, the overall GWO-VMD method re‐
duces the velocity uncertainty better than the EMD, WD and IVMD methods. Conclusions: The GWO-

VMD method can more effectively remove the noise from GNSS coordinate time series and better pre‐
serve the original characteristics of the signal, which can provide reliable data for subsequent analysis and 
processing.
Key words： GNSS coordinate time series； VMD； GWO； permutation entropy； mutual information； sam‐
ple entropy； signal denoising

受测站外部环境、未建模误差以及地球物理

效应等因素的影响，全球导航卫星系统（global 
navigation satellite system，GNSS）坐标时间序列

表现出明显的非线性变化，包含各类信号和噪

声［1］。GNSS 坐标时间序列中的噪声成分复杂，

影响测站速度及其不确定度的估计，甚至造成一

些地球物理现象的错误解释［2-3］。因此，在 GNSS
坐标时间序列的分析中，如何有效降低噪声的影

响，获取准确的测站速度及其不确定度，对建立

高精度的速度场模型、分析板块构造运动等地球

物理现象具有重要意义。

近年来，国内外学者在 GNSS 坐标时间序列

的降噪领域进行了相关研究，常用方法有小波分

析［4-5］、奇异谱分析［6-7］、经验模态分解（empirical 
mode decomposition， EMD）［8-9］等。文献［10］提

出了一种非插值的小波分析算法，可有效提取

GNSS 坐标时间序列中的季节性信号。然而在小

波分析中，基函数与分解层数的选取缺乏自适应

性，不同的基函数与分解层数会对算法的降噪效

果产生重大影响。文献［11］结合小波分析与奇

异谱分析对 GNSS 坐标时间序列的非线性变化

进行建模，降低了有用信号被当作噪声滤除的概

率。但是，奇异谱分析在选取滞后窗口时存在主

观性，不同的窗口长度对信号提取的效果影响较

大［10］。文献［12］利用 EMD 修正 GNSS 连续站时

间序列的周期项，获得了较为可靠的台站速度。

但 EMD 易出现端点效应与模态混叠现象，为抑

制这一现象，文献［13-14］分别提出了基于 EMD
优化的集合 EMD（ensemble EMD，EEMD）与补

充的 EEMD 算法，但两种算法的计算效率较低且

分解效果过于依赖集成次数和所加入白噪声的

幅值。

文献［15］提出了一种非递归的信号分解方

法——变分模态分解（variational mode decompo‐
sition，VMD），与 EMD 循环筛分剥离信号的方式

不同，VMD 的本质是构造并求解变分问题，可有

效避免 EMD 存在的模态混叠和端点效应。然

而，VMD 需预先设定影响其分解效果的两个关

键参数（模态分解个数 K 和二次惩罚因子 α）。在

实际应用中，K 和 α 常根据经验选取，参数选取不

当 会 造 成 信 号 过 分 解 或 欠 分 解 ，影 响 降 噪 效

果［16］。文献［17-18］将 VMD 应用于变形监测数

据的降噪中，可有效滤除噪声。其中，文献［17］
引入综合指标 T 判定 VMD 去噪的最优 K 值，该

方法固定 α 值，仅考虑 K 值对 VMD 算法的降噪

效果的影响，忽略 K 和 α 间的相互影响，只能得到

相对较优的参数组合；文献［18］参考 EEMD 的模

态分解个数设定 K 值，然而 VMD 与 EEMD 算法

的 本 质 不 同 ，因 此 该 方 法 难 以 判 定 所 设 定 的

VMD 参数为最优参数。

本文构建了一种以排列熵结合互信息为适

应度函数，利用灰狼优化（grey wolf optimization ，
GWO）算法获取 VMD 的最优 K 和 α 参数组合的

GWO-VMD 降噪方法，对 GNSS 坐标时间序列进

行降噪，并通过仿真信号和 GNSS 坐标实测数据

验证该方法的有效性和可靠性。

1　算法原理

1.1　VMD
假定将信号分解为 k个本征模态函数（intrinsic 

mode function，IMF）分量，建立约束变分模型［15］：

min
{ uk },{ ωk }
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式中，t为时间；g 为原始信号；uk 为模态函数；∂t表

示梯度运算；δ ( t ) 为冲击函数；ωk 为各模态的实

际中心频率；e-jωk t 为每个解析信号的预估中心频

率；j2 = -1；|| ⋅ ||2 为求 L 2 范数。

为求解式（1），引入 Lagrange 乘子 λ ( t ) 和二

次惩罚因子 α，将其转变为无约束变分问题，以求

其最优解，得到增广 Lagrange 表达式：

L ({uk},{ωk},λ)=

α∑
k
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式中， 为内积运算符。

利用交替方向乘子算法通过迭代更新求得

式（2）的鞍点，即为式（1）的最优解。详细过程参

考文献［15］。

1.2　GWO算法

GWO 算法［19］是基于灰狼种群的社会等级及

协作捕猎方式提出的一种群智能优化算法，该算

法机制简单、参数少、易实现、全局搜索能力强。

相较于粒子群算法、引力搜索算法等优化算法，

GWO 算法有着更好的求解精度和稳定性［19］，因

此本文利用 GWO 算法对 VMD 的参数 K 和 α 进

行优化。GWO 算法通过模拟狼群分层协作捕猎

的行为进行寻优，灰狼种群按等级高低可分为 μ、

β、δ 和 η 狼，其中 μ、β 和 δ 狼为适应度最优的前 3
条狼，而其余的狼为 η 狼。在每次迭代过程中，通

过适应度函数更新 μ、β 和 δ 狼的位置，并由 μ、β 和

δ 狼的位置指导 η 狼搜寻猎物，从而获取猎物的最

优位置，详细过程参考文献［19］。

1.3　GWO-VMD降噪方法

对于 VMD 的参数，当 K 过小时，分解出的信

号会叠加大量噪声，即信号欠分解；当 K 过大时，

会导致信号过分解并使模态分量混叠［20］。α 则决

定分解出的各 IMF 分量的带宽，α 取值不当会导

致 IMF 分量的中心频率混叠，使得 VMD 无法正

确分解出有效的频率信号［21］。因此，通过 GWO
算法自适应搜寻 [ K，α ]的最优参数组合，以优化

VMD 算法对 GNSS 坐标时间序列的降噪效果。

在使用 GWO 算法优化 VMD 参数时，需确

定一个适应度函数作为优化准则，因此构造一个

适用于 GNSS 坐标时间序列的适应度函数尤为

重要。GNSS 坐标时间序列的成分复杂，单一指

标难以反映有效信号的特征，因此，本文结合排

列熵和互信息构建一种复合指标，将其最小值作

为适应度函数。

排列熵（permutation entropy，PE）［22］是一种

检测时序信号复杂性的方法，因其易实现、鲁棒

性强，适用于非线性信号的分析［23］。PE 对于检

测时间序列变化的敏感性强，即使时间序列发生

微小变化都会影响其熵值。当 IMF 分量包含较

多噪声时，信号较复杂、随机，则 PE 值较大；当

IMF 分量中的噪声较少时，信号较规则，则 PE 值

较小。在计算各 IMF 分量的 PE 值 H p 时，需确定

PE 的计算参数，嵌入维度 m 的取值一般为 3 ∼ 8，
m 越大，计算复杂度越高［22］，因此为减少计算量

取 m = 3，而延迟时间 τ一般为 1。
互信息（mutual information，MI）在信息论中

主要用于表示两事件的相关程度，不易受外界因

素干扰，其表达式为：

M ( X,Y )= E (Y )- E (Y |X ) （3）
式中，X 和 Y 分别为不同的事件；E (Y ) 为 Y 的

熵；E (Y |X )为已知 X 时 Y 的条件熵。将互信息做

归一化处理：

M̄ = M ( X,Y ) / E ( X ) E (Y ) （4）
互信息熵值越大，则两事件的相关性越强。

就 IMF 分量而言，其包含越丰富的原始信号特征

信息，则互信息熵值越大［24］。

本文建立的复合指标为：

C = H P /M̄ （5）
该指标同时考虑 IMF 分量的噪声水平和特

征信息，当 IMF 分量包含的噪声较少且特征信息

较丰富时，复合指标 C 的值较小，因此将其最小

值作为适应度函数，表示为：

F = min
1~K

{C} （6）

利 用 GWO 获 得 最 优 参 数 后 ，由 VMD 将

GNSS 坐标时间序列从低频到高频分解为 K 个

IMF 分量，｛IMF｝=｛IMF1，IMF2，…，IMFK｝，

根据文献［18］的思想，引入样本熵（sample entro‐
py，SE）判断噪声分量与有效信号分量的界限。

文献［18］将 SE 阈值设为 0.5，可有效滤除变形监

测数据中的噪声，本文经过多次实验，同样将 SE
阈值设为 0.5，保留样本熵小于该阈值的低频

IMF 分 量 ，将 其 重 构 为 降 噪 信 号 ，从 而 建 立

GWO-VMD 降噪方法。GWO-VMD 降噪流程如

图 1 所示，算法步骤如下：

1）初始化 GWO 参数，设定灰狼数量为 10，最
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大迭代次数为 10［20］，以 [ K，α ]作为灰狼个体的位

置。考虑到算法的计算效率和精度，设定 K 和 α

的取值范围分别为［2，12］和［1 000，3 000］，并随

机生成灰狼个体位置。

2）在不同灰狼个体位置下利用 VMD 算法对

信号进行分解，由式（6）计算各位置下适应度值，

并更新 μ、β 和 δ 狼的位置。在实验过程中，有效

信号主要集中在前两个低频 IMF 分量中，且低频

信号的 PE 值较小，经过大量实验发现，当 imf1 的

PE 值大于 imf2 的 PE 值时，发生信号过分解现象，

影响 VMD 分解的效果。因此，仅考虑 imf1 和

imf2，设置以下 PE 判断条件：

H p ( imf1 )> H p ( imf2 ) （7）
满足该条件的灰狼个体位置不参与 μ 狼、β 狼

和 δ 狼的位置更新，避免参数优化后的 VMD 出

现信号过分解现象。

3）更新灰狼个体的位置。

4）迭代运行，返回步骤 2），直至达到最大迭

代次数后输出最佳适应度值及最优参数组合

[ K，α ]。
5）根据步骤 4）中的 [ K，α ]对信号进行 VMD

分解，得到 K 个 IMF 分量。

6）计算各 IMF 分量的样本熵，根据阈值判断

有效 IMF 分量并将其重构为降噪信号。

2　GWO-VMD降噪实验分析

本文设计 2 个仿真信号实验和 1 个实测数据

实 验 分 析 GWO-VMD 方 法 的 降 噪 效 果 ，并 与

EMD、小波降噪（wavelet denoising，WD）方法、文

献［17］中基于 VMD 的降噪方法（简称为 IVMD）

进行对比，以验证 GWO-VMD 降噪方法的有效

性。实验过程中，EMD 和 WD 方法均采用相关系

数法［25］将信号与噪声分离，WD 方法的基函数选

用正则性较好的 db4 小波，分解层数设为 8［10］。

在仿真信号实验中，真实信号已知，因此可采用

均方根误差（root mean square error，RMSE） R、

相关系数 ρ 和信噪比（signal noise ratio，SNR） S
作为降噪评价指标［16］，计算公式分别为：

R = 1
N ∑

i = 1

N

( xi - zi )2 （8）

ρ ( x,y )=
∑
i = 1

N

( xi - x̄ ) ( zi - z̄ )

∑
i = 1

N

( xi - x̄ )2 ∑
i = 1

N

( zi - z̄ )2

（9）

S = 10 lg
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式中，i 为坐标历元时刻标识；x 为降噪后信号；z
为真实信号；x̄ 和 z̄分别为 x 和 z的平均值。

在实测数据实验中，真实信号未知，以上 3 个

传 统 评 价 指 标 不 再 适 用 ，因 此 本 文 通 过 分 析

GNSS 坐标时间序列降噪前后的噪声振幅和测站

速度不确定度来评价实测数据的降噪效果。

2.1　仿真信号Ⅰ的分解与降噪分析

仿真信号Ⅰ由 3 个不同频率的子信号组成，

其采样频率为 1 024 Hz，采样时间为 1 s，并加入

信噪比为 10 dB 的高斯白噪声，仿真信号Ⅰ的波

形如图 2 所示，各参数分别为：f1=5 Hz，f2=20 
Hz，f3=80 Hz，y1 = 5cos( 2πf1 t )，y2 = 3sin ( 2πf2 t )，
y3 = 2sin ( 2πf3 t + π 3 )，y = y1 + y2 + y3 + ξ。 其

中，ξ为噪声，fi（i=1，2，3）为不同子信号的频率。

为验证 VMD 的分解与降噪能力，分别采用

EMD、WD、IVMD 和 GWO-VMD 方法对仿真信

图 1　GWO-VMD 降噪流程

Fig. 1　Denoising Process of GWO-VMD
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号Ⅰ进行降噪处理。其中，IVMD 方法获得的参

数 组 合 为 [ K，α ]=[ 10，2 000 ]。 GWO-VMD 方

法中 GWO 搜寻最优参数时适应度值随迭代次数

的变化见图 3。由图 3 可知，适应度值在第 6 次迭

代时收敛达到最小，此时对应最优参数组合为

[ K，α ]=[ 10，2 987 ]。获得最优参数后对仿真信

号Ⅰ进行 VMD 分解，上述 4 种方法分解后的分

量见图 4。

由图 4（a）、4（b）可知，EMD 和 WD 方法分解

后的模态分量存在严重的端点效应和混叠现象，

仿真信号Ⅰ的 3 个子信号均存在过分解现象。而

在图 4（c）、4（d）中，IVMD 和 GWO-VMD 方法分

解后的模态分量其波形在一定程度上会被噪声

干扰，但前 3 个模态分量与原信号高度相似，均能

够准确地提取各频率的子信号，缓解模态混叠与

端点效应，表明 VMD 相比传统的 EMD 和 WD 有

更好的特征提取能力，可得到较好的信号分解效

果 。 分 析 图 4（d）可 知 ，仿 真 信 号 Ⅰ 由 GWO-

VMD 方法分解为 10 个 IMF 分量，为分离低频有

效信号与高频噪声，求得各分量的样本熵见表 1。
由表 1 可知，IMF1~IMF3 的样本熵均小于 0.5，
因此将 IMF1~IMF3 重构，得到 GWO-VMD 方

法的降噪信号。

图 2　仿真信号Ⅰ及其各分量波形

Fig. 2　Waveforms of Simulated Signal Ⅰ and 
Its Components

图 3　适应度值的收敛图

Fig. 3　Convergence Diagram of Fitness Values

图 4　仿真信号Ⅰ 4 种方法的信号分解图

Fig. 4　Signal Decomposition Diagrams of Four Methods for Simulated Signal Ⅰ

表  1　GWO-VMD分解后各 IMF的样本熵

Tab. 1　Sample Entropy of Each IMF After GMO-VMD Decomposition

信号分量

样本熵

IMF1
0.105 9

IMF2
0.320 2

IMF3
0.470 5

IMF4
0.610 8

IMF5
0.601 3

IMF6
0.562 2

IMF7
0.656 8

IMF8
0.579 9

IMF9
0.640 2

IMF10
0.637 2
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获取上述 4 种方法的降噪信号后，为评价各

方法的降噪效果，计算降噪信号与真实信号 y1 +
y2 + y3 之间的 RMSE、相关系数和 SNR 指标，结

果见表 2。由表 2 可知，降噪信号的各项评价指标

均优于原始信号。其中，GWO-VMD 方法降噪后

信号的 SNR 和相关系数最大、RMSE 最小，相比

EMD、WD 和 IVMD 方法，RMSE 和相关系数指

标更优，SNR 分别提升 5.88 dB、4.01 dB、0.47 dB，

表明 GWO-VMD 方法得到了较好的降噪效果，

从 理 论 上 验 证 了 GWO-VMD 降 噪 方 法 的 有

效性。

2.2　仿真信号Ⅱ的降噪分析

采用由趋势项、周期项和噪声项组成的函数

模型对 GNSS 坐标时间序列进行建模，并加入振

幅变化因子［26］，构造单分量的模拟时间序列，函

数表达式为：

y ( t )= b + v0 ti + ∑
m = 1

m 0

[ am sin ( 2πfm ti )+

bm cos ( 2πfm ti ) ]+ ∑
m = 1

m 0

[ u ( ti ) sin ( 2πfm ti )+

u ( ti ) cos ( 2πfm ti ) ]+ rti
（11）

式中，y ( ti )为 GNSS 测站某一分量 ti 时刻的坐标；

b 为横轴截距；v0 为线性速度；m 0 为周期性信号的

个数；fm 为周期项的频率；am 和 bm 是频率为 fm 的

周期项对应的振幅；振幅变化因子 u ( ti )= e0.3sinti；

rti
为随机噪声。为模拟较为真实的噪声，加入白

噪声以及有色噪声［26］，计算公式为：

ì
í
î

v ( ti )= w ( ti ),i ≤ 2
v ( ti )= m 1 v ( ti - 1 )+ m 2 v ( ti - 2 )+ w ( ti ),i ≥ 3

（12）
式中，w ( ti )是均值为 0、方差为 4 的白噪声；m 1 和

m 2 均取 0.2。
由式（11）~式（12）构造仿真信号Ⅱ，相关参

数为 b = 3，v0 = 1，m 0 = 2，a1 = b1 = 1，a2 = b2 =
0.8，f1 = 1，f2 = 2。 仿 真 信 号 Ⅱ 的 波 形 如 图 5
所示。

分别采用 EMD、WD、IVMD 和 GWO-VMD
方法对仿真信号Ⅱ进行降噪处理。其中 GWO-

VMD 方 法 的 最 优 参 数 组 合 为 [ K，α ]=
[ 11，1 142 ]，IVMD 方法的参数组合为 [ K，α ]=
[ 5，2 000 ]。以上 4 种方法的降噪结果如图 6、表 3
所示。

由 图 6（a）、6（b）可 知 ，相 比 EMD、WD 和

IVMD 方法，GWO-VMD 方法降噪后信号的波形

更接近于真实信号；各降噪信号与真实信号间的

残差如图 6（c）所示，EMD 方法降噪后残差波动

较大，WD 与 IVMD 方法降噪后残差波动较小，而

GWO-VMD 方法的残差波动最小且趋近于 0。
在表 3 中，GWO-VMD 降噪信号的各项指标均优

于其他 3 种方法，与 EMD、WD 和 IVMD 方法相

比，RMSE 分别降低约 67.9%、12.5% 和 16.0%，

SNR 分别提升约 57.9%、4.5% 和 6.2%，ρ 也相应

获得提升。因此，仿真信号Ⅱ的降噪结果表明，

GWO-VMD 方法的降噪效果更优，能更有效地提

取原始信号中的有效信息。与仿真信号Ⅰ的降

表 2　仿真信号Ⅰ 4种方法的降噪评价指标

Tab. 2　Denoising Evaluation Indexes of the Four 
Methods for Simulated Signal Ⅰ

降噪方法

原始信号

EMD
WD

IVMD
GWO-VMD

RMSE/mm
1.40
0.91
0.73
0.48
0.46

相关系数

0.953 3
0.979 3
0.986 6
0.994 2
0.994 8

SNR/dB
9.87

13.86
15.73
19.27
19.74

图 6　仿真信号Ⅱ 4 种方法的降噪效果

Fig. 6　Denoising Effect of Four Methods for Simulated 
Signal Ⅱ

图 5　仿真信号Ⅱ的波形

Fig. 5　Waveform of Simulated Signal Ⅱ
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噪结果不同，在仿真信号Ⅱ中，IVMD 方法的降噪

效果相比 WD 方法较差，而 GWO-VMD 方法的

降噪效果优于 WD 方法，表明 IVMD 方法易受复

杂噪声的影响，使得获取的 K 和 α 参数组合偏离

最优值，同时表明获取合理的 K 和 α 参数组合可

有效提升 VMD 方法的降噪效果。

2.3　GNSS实测坐标时间序列的降噪分析

选用中国地壳运动观测网络 2009—2018 年

共 10 a 且数据缺失率低于 10% 的 20 个基准站的

坐标时间序列进行分析，数据来源于中国地震局

GNSS 数据产品服务平台（http：//www.cgps.ac.
cn/）。图 7 为 20 个基准站的数据缺失情况，各基

准站的数据完整率均高于 90%，其中 SUIY 站和

ZHNZ 站的数据缺失率最高，均为 8.3%，且部分

测站存在大量数据连续缺失的情况，如 BJFS 站

的 2017 年附近。

由于原始数据存在粗差、阶跃和缺失值，因

此在降噪分析前需进行数据预处理。首先，本文

采用 Hector 软件［27］剔除原始数据中的粗差，并探

测出阶跃点；然后利用最小二乘拟合法修正阶

跃；最后，采用线性插值法插补缺失值，使数据尽

可能保持原有的变化趋势［28］。为降低趋势项对

信号分解的影响，降噪前先利用最小二乘拟合法

去除原始数据中的线性趋势项，然后对去趋势项

数据进行降噪，降噪后信号再加上趋势项即为原

始数据降噪信号。

分别采用 EMD、WD、IVMD 和 GWO-VMD
方法对 20 个基准站 3 个方向（东（east，E）、北

（north，N）、天（up，U））的时间序列共 60 组数据

进行实验，处理过程与仿真信号实验一致。其

中，GWO-VMD 方法中 GWO 优化 VMD 参数的

结果如图 8 所示。由图 8 可知，N 方向的 K 值波动

范围较大，E、U 方向的 K 值则主要集中在 8~12
之间，而各方向的 α 值主要在 2 000~3 000 的范围

内波动。

本文以 BJFS 站为例分析 GWO-VMD 降噪

方法的性能，图 9 为 EMD、WD、IVMD 和 GWO-

VMD 4 种方法对去趋势项数据进行降噪的效果

图。可以看出，4 种方法均能较好地提取原始数

据中的非线性变化，降噪信号在 U 方向上表现出

明显的周期性变化，相比其他 3 种方法，GWO-

VMD 降噪信号的曲线较为光滑，表明其较好地

滤除了高频噪声，而其他 3 种方法的降噪信号仍

包含部分高频噪声，尤其在 EMD 方法的降噪信

号中表现明显。

不同的噪声模型假设对基准站的速度及其

不确定度的估计存在差异，因此本文选取 WN+
FN、WN+RWN、WN+FN+RWN 和 WN+PL
共 4 种噪声模型（其中，WN 为白噪声，FN 为闪烁

噪声，RWN 为随机游走噪声，PL 为幂律噪声），

采用 Hector 软件的极大似然估计法进行分析，通

过贝叶斯信息准则［29］确定各基准站 E、N、U 分量

的最优噪声模型，并获取各分量在最优噪声模型

下降噪前后的噪声振幅和速度不确定度，结果如

表 4~6 及图 10 所示。

表 3　仿真信号Ⅱ 4种方法的降噪评价指标

Tab. 3　Denoising Evaluation Indexes of the Four 
Methods for Simulated Signal Ⅱ

降噪方法

原始信号

EMD
WD

IVMD
GWO-VMD

RMSE/mm
2.06
1.31
0.48
0.50
0.42

相关系数

0.895 1
0.953 8
0.993 6
0.992 5
0.994 8

SNR/dB
12.78
16.80
25.39
24.99
26.53

图 8　20 个基准站 E、N、U 方向的最优参数

Fig. 8　Optimal Parameters of 20 Reference Stations in 
Directions E, N and U

图 7　20 个基准站的数据缺失情况

Fig. 7　Missing Data from 20 Reference Stations
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表 4 为 20 个基准站 E、N、U 分量的最优噪声

模型。由表 4 可知，E 分量坐标时间序列的最优

噪 声 模 型 以 WN+FN+RWN 为 主 ，N 分 量 以

WN+FN 和 WN+FN+RWN 为主，而 U 分量以

WN+FN 为主。

表 5 为降噪前后 E、N、U 方向在主要噪声模

型下的噪声振幅均值。由表 5 可知，在 E、N、U 方

向，经 EMD、WD、IVMD 和 GWO-VMD 方法降

噪后，白噪声被完全剔除，有色噪声的平均振幅

也大幅减小，且 GWO-VMD 方法降噪后有色噪

声的平均振幅均小于其他 3 种方法，总体而言，

GWO-VMD 方法获得了较好的降噪效果。然而，

在表 5 中，噪声模型中的 RWN 对降噪后 FN 的振

幅存在很大的影响，当噪声模型为 WN+FN 时，

降噪后 FN 的振幅大幅减小但无法完全剔除，而

当噪声模型为 WN+FN+RWN 时，降噪后 FN
的振幅为 0。造成这一现象的原因可能是降噪后

数据的噪声特性发生改变，噪声模型与 WN+FN
不符，以 WN+FN 模型求解降噪信号中的噪声

时，使得 RWN 转变为 FN。

图 10 为降噪前后的基准站速度不确定度，而

降噪信号相比原始数据所求出的基准站速度不

确定度的平均改正率（即降噪后的速度不确定度

降低的平均百分比）见表 6。由图 10 可知，绝大部

分基准站的 E、N、U 分量经 EMD、WD、IVMD 和

GWO-VMD 方法降噪后，各分量的速度不确定度

不同程度地降低。其中，GWO-VMD 方法降噪后

的速度不确定度小于 EMD、WD 和 IVMD 方法的

基准站分量的比例分别为 85%、81.7% 和 83.3%，

整体上 GWO-VMD 方法降低速度不确定度的效

果最显著，IVMD 方法次之，而 EMD 和 WD 方法

较差，且均存在部分基准站的速度不确定度升高

图 9　BJFS 站坐标时间序列 4 种方法的降噪效果

Fig. 9　Denoising Effect of 4 Methods for BJFS Station 
Coordinate Time Series

表 4　20个基准站 E、N、U分量的最优噪声模型

Tab. 4　The Optimal Noise Model for E, N, U Components of 20 Reference Stations

测站

BJFS
BJSH

CHUN
DLHA
GUAN
HRBN
JIXN

KMIN
LUZH
QION

最优噪声模型

E
WN+FN+RWN
WN+FN+RWN
WN+FN+RWN
WN+FN+RWN
WN+FN+RWN
WN+FN+RWN
WN+FN+RWN
WN+FN+RWN
WN+FN+RWN

WN+FN

N
WN+FN+RWN

WN+FN
WN+FN

WN+FN+RWN
WN+FN
WN+FN

WN+FN+RWN
WN+FN+RWN

WN+FN
WN+FN

U
WN+FN
WN+PL
WN+FN
WN+FN
WN+FN
WN+FN
WN+FN
WN+FN
WN+FN
WN+FN

测站

SUIY
TAIN

URUM
WUHN
WUSH
XIAG
XIAM
XNIN
YANC
ZHNZ

最优噪声模型

E
WN+FN+RWN

WN+FN
WN+FN+RWN
WN+FN+RWN

WN+FN
WN+PL

WN+FN+RWN
WN+FN+RWN

WN+FN
WN+FN+RWN

N
WN+FN+RWN

WN+FN
WN+FN+RWN

WN+FN
WN+FN
WN+PL

WN+FN+RWN
WN+FN+RWN

WN+FN
WN+FN

U
WN+FN
WN+PL
WN+FN

WN+FN+RWN
WN+FN
WN+FN
WN+FN
WN+FN
WN+FN
WN+FN

表 5　E、N、U方向主要噪声模型下的噪声振幅均值

Tab. 5　The Mean Value of Noise Amplitude Under the Main Noise Models in E, N and U Directions

方向

E

N

U

噪声模型

WN+FN+RWN
WN+FN

WN+FN+RWN
WN+FN

原始数据

0.76+3.46+2.72
0.72+3.70

0.67+3.04+3.08
2.62+14.10

噪声振幅均值

EMD
0.00+0.00+2.78

0.00+1.23
0.00+0.00+3.91

0.00+4.11

WD
0.00+0.00+1.78

0.00+1.01
0.00+0.00+2.18

0.00+2.88

IVMD
0.00 +0.00+1.40

0.00+0.93
0.00+0.00+1.53

0.00+2.98

GWO-VMD
0.00+0.00+0.82

0.00+0.68
0.00+0.00+1.20

0.00+2.21

注：WN、FN 和 RWN 的单位分别为 mm、mm/a0.25 和 mm/a0.5。
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的情况（如 WUHN 站的 U 分量，URUM 站的 E、

N 分量等）。由表 6 可知，在 E、N、U 方向，GWO-

VMD 方法的速度不确定度的平均改正率分别为

71.4%、72.8% 和 83.3%，相 比 EMD、WD 和

IVMD 方法，E 方向分别提升 55.8%、21.1% 和

15.6%，N 方向分别提升 43.8%、14.8% 和 6.4%，

U 方向分别提升 14.9%、4.1% 和 6.5%。以上结

果表明，GWO-VMD 方法获得了更好的降噪效

果，验证了该方法的有效性和可靠性。

3　结　语

本文针对传统 VMD 在降噪过程中无法自适

应确定合适的 K 和 α 参数，导致信号过分解或欠

分解，从而影响 GNSS 坐标时间序列降噪效果的

问题，构建了一种以排列熵结合互信息为适应度

函数，利用 GWO 算法优化 VMD 参数的 GWO-

VMD 降噪方法。通过对两组仿真信号和陆态网

20 个基准站的实测数据进行降噪分析，得出以下

结论：

1）仿真信号实验表明，相比传统的 EMD 和

WD 方法，VMD 方法可有效缓解模态混叠现象和

端点效应，且有更好的信号特征提取能力。在降

噪方面，GWO-VMD 方法的 RMSE、相关系数和

SNR 评价指标均优于 EMD、WD 和 IVMD 方法，

可有效剔除原始数据中的噪声。

2）实测数据实验表明，GWO-VMD 方法能剔

除原始坐标时间序列中的白噪声，并能将有色噪

声的振幅大幅减小，与 EMD、WD 和 IVMD 方法

相比降噪效果更显著，而且较好地保留了原始信

号的特征。在基准站的速度不确定度方面，整体

上 GWO-VMD 方法降低速度不确定度的效果最

显著，IVMD 方法次之，而 EMD 和 WD 方法较

差；在 E、N、U 方向，GWO-VMD 方法的速度不确

定 度 的 平 均 改 正 率 分 别 为 71.4%、72.8% 和

83.3%，高于其他 3 种方法。以上结果验证了

GWO-VMD 降噪方法的有效性和可靠性，然而本

文方法在一定程度上降低了计算效率，因此如何

在 VMD 的基础上构建一种简单高效的降噪方法

仍需进一步研究。
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表 6　20个基准站的速度不确定度的平均改正率/%
Tab. 6　Average Correction Rate of Velocity Uncertainty 

of 20 Reference Stations/%

方向

E

N

U

平均改正率

EMD

15.6

29.0

68.4

WD

50.3

58.0

79.2

IVMD

55.8

66.4

76.8

GWO-VMD

71.4

72.8

83.3

图 10　降噪前及 4 种方法降噪后的基准站速度不确定度

Fig. 10　Velocity Uncertainty of the Reference Station 
Before and After Denoising by Four Methods
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