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GA-VMD 与多尺度排列熵结合的 GNSS 坐标时序降噪方法 

陈祥 1 杨志强 1 田镇 1 杨兵 1 梁沛 1 

1 长安大学地质工程与测绘学院，西安市雁塔路 126 号，710064 

摘要： 

为了精确剔除 GNSS(global navigation satellite system)坐标时间序列中的噪声，本文提出一种联合遗传

算法（genetic algorithm, GA）和变分模态分解（variational mode decomposition, VMD）的降噪方法 GA-VMD。

该方法首先利用 GA 优化 VMD 参数，然后引入多尺度排列熵（multiscale permutation entropy, MPE）作为

噪声分量的筛选标准，最后将剩余分量重构得到降噪后的信号。本文通过仿真信号和实测数据的降噪实例，

并与小波降噪（wavelet denoising, WD）、经验模态分解（empirical mode decomposition, EMD）等方法对比，

分析 GA-VMD 的降噪效果。实验结果表明：对于仿真信号而言，GA-VMD 方法相较于 WD、EMD 方法，

信噪比分别提高了 5.18dB 和 2.91dB，互相关系数分别提高了 0.05 和 0.02；对于实测数据而言，GA-VMD

方法对测站的速度不确定度和闪烁噪声的平均改正率分别为 79.89%和 84.46%，优于其他两种方法。以上分

析表明 GA-VMD 方法能够有效减少 GNSS 坐标时序的噪声，提高其精度。 

关键词:遗传算法；变分模态分解；多尺度排列熵;全球导航卫星系统；坐标时间序列；降噪 

 

近三十年来积累的 GNSS(global navigation satellite system)基准站坐标时间序列，为地壳

运动与形变、板块构造运动研究提供了重要的数据支撑[1, 2]。受到解算策略和钟差、电离层

延迟、对流层延迟、多路径效应等外界因素的影响，导致 GNSS 坐标时间序列中存在噪声，

使其不能很好地反映测站的真实运动信息[3, 4]。因此，如何准确有效地剔除 GNSS 坐标时间

序列中包含的噪声，成为获取真实信号的关键[5]。 

当前，用于 GNSS 坐标时间序列降噪的方法主要有小波降噪（wavelet denoising, WD）

[6, 7]、经验模态分解（empirical mode decomposition, EMD）[8, 9]等。WD 方法是通过将含有噪

声的信号在某一尺度下分解到不同的频带内，然后将噪声所处的频带内的小波变换系数置零，

最后进行小波重构，从而达到去除噪声的目的[10]。WD 具备较好的时域局部化特征，在信号

降噪方面被广泛使用。杨国华等[11]利用小波方法对中国大陆的 GPS 基准站坐标分量和测站

间坐标分量进行了分离。马俊等[12]利用小波包系数信息熵去除 GNSS 站坐标时间序列中的
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有色噪声。但 WD 方法涉及到小波基、小波分解级数的选取问题[7, 13]，具有非自适应性。而

EMD 是 Huang 等[14]提出的一种自适应信号分解方法，可以更好地处理非线性、非平稳信号。

EMD 方法将原始时间序列信号分解为一系列频率由高到低的本征模态分量（intrinsic mode 

functions, IMF），然后采用一种筛选准则剔除噪声分量，从而实现信号降噪。张双成等[8]和钱

文龙等[15]研究了 EMD 方法对 GPS 高程时间序列的降噪效果。但是 EMD 方法存在模态混

叠、端点效应等问题[16]，产生的虚假分量会导致降噪效果不佳。 

Dragomiretskiy 等 [17]提出一种新的信号处理方法—变分模态分解（variational mode 

decomposition, VMD），该方法具有自适应特性，同时避免了 EMD 所存在的问题，在噪声鲁

棒性方面也具有优势。因此 VMD 被广泛应用于信号的降噪研究，文献[18, 19]基于 VMD 对

变形监测数据进行降噪，能够实现较好的降噪效果。文献[20, 21]将 VMD 运用到含噪微震信

号的降噪处理中，结果表明该方法能够有效地去除微震信号中的噪声干扰。鉴于 VMD 方法

在处理复杂非线性、非平稳、多尺度信号方面的优势，本文将其运用到 GNSS 坐标时间序列

的降噪研究中。由 VMD 分解理论[17]可知，利用 VMD 分解信号时需要预先设定模态分量个

数 K 和二次惩罚因子 。有研究发现[22, 23]，K 和 的不同设定会对 VMD 分解结果产生较

大影响。通常对信号进行 VMD 分解时，多数情况是基于经验预设这两个参数，但实测信号

往往是复杂多变的，此时仅通过经验预设，很可能达不到最佳分解效果。如何选择合适的 K

和 ，是对信号准确进行 VMD 分解的前提。并且这两个参数之间是相互影响的，若通过固

定其中一个参数对另一个参数进行优化，就容易导致局部优化的情况，也得不到最优分解参

数。 

因此，本文提出了一种结合遗传算法（genetic algorithm, GA）参数优化的 VMD（GA-

VMD）与多尺度排列熵（multiscale permutation entropy, MPE）的降噪方法，并通过对仿真信

号和 GNSS 垂向坐标时间序列的降噪分析验证了 GA-VMD 方法的有效性和可靠性。 

1 算法原理 

1.1 VMD 基本原理 

VMD 算法通过迭代搜索变分模型的最优解，可以将任何信号分解为一系列有限带宽的

本征模态函数（band-limited intrinsic mode functions, BLIMF）。在此算法中，如何确定合适的

BLIMF 分量及其对应的中心频率是一个约束问题。为了使该问题不受约束，引入了二次惩

罚因子和拉格朗日乘数。当使用交替方向乘子法（ADMM）求解此问题时，在频域内不断更

新模态分量、中心频率和拉格朗日乘数，直到获得变分约束问题的最优解为止。最后再通过

傅里叶变换得到时域内的结果。 

1.2 GA 优化 VMD 参数 

GA[24, 25]是一种基于自然选择和遗传学原理的非线性全局优化算法，该算法与蚁群算法、

粒子群算法等优化算法相比，具有通用性强、搜索效率高、全局寻优能力强等优势[26, 27]，故



 
 

 

本文将 GA 用于 VMD 参数优化。GA 的基本思想是把问题的解表示成“染色体”，对其进行

二进制编码。在执行算法前给出一群“染色体”作为假设解，即初始种群。通过对初始种群

进行选择、交叉、变异等操作得到新一代的种群，逐渐将种群优化至包含最优解的状态[28, 29]。

由 VMD 分解原理可知，在该分解方法的输入参数中，模态数 K 和惩罚因子 对分解结果

的影响较大[28, 30]。GA 可以对目标函数所在的解空间内进行全局寻优，且能同时求解多个参

数，故本文引入 GA 对 K 和 对进行优化。 

利用 GA 优化 VMD 参数时，主要需要经过编码、初始化种群、适应度评价、选择、交

叉、变异 6 个步骤，最终使得种群进化为适应性更好的种群。其中第 3 步“适应度评价”在

优化过程中起到关键作用[31, 32]，首先需要定义合适的适应度函数，从而计算适应度值来评价

个体与最优值的距离。适应度值越大，该个体遗传到下一代的概率也就越大。文献[33]提出

了包络熵的概念，包络熵能够很好地反映信号的稀疏特性和不确定性，熵值越大，信号的不

确定性越大。本文选择包络熵作为 GA 的适应度函数，信号 ( )( 1,2, , )x j j N 计算公式如

下： 
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式中，N 为信号采样点数， jp 是 ( )a j 的归一化形式， ( )a j 为信号 ( )x j 经 Hilbert 解调

后得到的包络信号。 

1.3 GA-VMD 结合 MPE 降噪原理 

对于 VMD 分解信号后得到的多个 BLIMF 分量，需要采用一种指标将它们分类为噪声

和信号分量。MPE 是基于排列熵（permutation entropy, PE）的一种改进方法[34]，其基本思想

是在多个时间尺度上计算排列熵[35]，该方法在反映时间序列复杂程度方面具有优势，故本文

引入 MPE 作为噪声和信号分量的判定标准。 

本文将 GA 用于 VMD 参数优化，以输入信号的包络熵作为 GA 的适应度函数，搜寻适

合该信号的 VMD 最优参数组合[ K , ]；按优化后的[ K , ]对信号进行 VMD 分解，得到

一系列 BLIMF 分量；计算各 BLIMF 分量的 MPE 值，将 MPE 值作为噪声分量的判定标准；

根据 MPE 值识别噪声分量并剔除，最后将剩余分量重构得到降噪后的信号，从而实现信号

中的噪声的剔除。其中 GA 优化 VMD 的参数设置包括：K 的范围=[2,10]， 的范围=[0,5000]，

迭代次数=20，种群规模=10，交叉概率=0.9，变异概率=0.1。GA-VMD 结合 MPE 降噪的具

体流程如图 1 所示。 



 
 

 

 

图 1 GA-VMD 结合 MPE 降噪流程图 

Fig.1 Noise Reduction Process of GA-VMD Combined with MPE 

2 算例分析 

为了验证本文方法的可行性及有效性，分别采用以下三种方案对仿真信号和实测数据进

行降噪处理：方案一：WD 方法：首先将信号分解，经过阈值处理后再将有用信号重构，其

中小波基和小波分解层数选择文献[36]建议的 coif5 和 8 层；方案二：EMD 方法：采用 EMD

分解信号得到 IMF 分量，再利用 MPE 筛选噪声分量，最后重构剩余分量得到降噪后信号；

方案三：GA-VMD 方法：GA 优化 VMD 参数，根据优化后的参数分解信号得到 BLIMF 分

量，结合 MPE 筛选掉噪声分量，重构剩余分量得到最终的降噪信号。为了方便表述与分析，

方案一、二、三的降噪结果分别记作 WD、EMD 和 GA-VMD。 

2.1 仿真信号分析 

2.1.1 仿真信号降噪处理 

由于实测数据含有一定的误差，首先采用仿真信号来验证本文方法的有效性及可行性。

根据 GNSS 垂向坐标时间序列的特点，采用以下公式生成模拟信号[15]，信号的采样间隔为

1s，采样点数为 4096，加入信噪比（signal noise ratio, SNR）为 5dB 的高斯白噪声，其纯净

信号和加噪后的信号波形如图 2 所示。 
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图 2 纯净信号(a)与加噪信号(b) 

Fig.2 Pure Signal (a) and Noisy Signal (b) 

分别采用上述三种方案对加噪信号进行降噪处理，其中方案三需要先利用 GA 算法寻找

对应于该信号的最优参数组合，寻优过程中适应度随迭代次数的变化如图 3 所示。由图 3 可

知，迭代进行到第 18次时就达到了最佳适应度，通过该算法过程搜寻到的最优参数组合（ K ,

 ）=（6,4375）。确定最优参数组合后，再按照最优参数对信号进行 VMD 分解，以达到最

佳分解效果。VMD 分解后得到的 6 个 BLIMF 分量如图 4（b）所示，从图中可以看出，低

频振荡主要集中前几阶模态中。图 4（a）表示 EMD 分解后的 IMF 分量，从高频到低频排

列，与 VMD 方法相反，信号分量主要集中在高阶模态 

 

图 3 适应度-迭代次数变化图 

Fig.3 Fitness - Iteration Variation Diagram 



 
 

 

 

图 4 EMD(a)与 GA-VMD(b)模拟信号分量图 

Fig.4 EMD (a) and GA-VMD (b) Analog Signal Component Diagram 

为了准确筛选信号和噪声分量，需要计算各分量的 MPE 值，计算 MPE 需先设置适当

的尺度因子 s 、嵌入维数m 、延迟时间 ，经过多次试验取 s =12，m =6， =1。对每个分

量求出多个尺度下的排列熵取均值，作为相应分量的最终 MPE 值。分别计算 IMF 分量和

BLIMF 分量的 MPE 结果如表 1、表 2 所示。 

表 1 IMF 分量 MPE 平均值 

Tab.1 MPE Average Value of IMF 

分量 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 IMF9 IMF10 IMF11 

MPE 0.8916 0.8651 0.8119 0.6788 0.4630 0.2699 0.2076 0.1678 0.1338 0.1162 0.0212 

表 2 BLIMF 分量 MPE 平均值 

Tab.2 MPE Average Value of BLIMF 

分量 U1 U2 U3 U4 U5 U6 

MPE 0.2950 0.4328 0.7845 0.7773 0.7744 0.7675 

从表 1 中的数据可知，阶数靠前的分量 MPE 值更接近 1，MPE 值越大的分量随机波动

性越大，符合图 4（a）表示的波形描述。通常 MPE 值大于 0.6 的 BLIMF 分量为噪声分量

[37]，故本实验去除 IMF1~IMF4，将其余分量进行重构，从而得到最终的降噪信号。由表 2 可

知 U1~U6，MPE 值逐渐增大，说明噪声成分逐渐增多，与上述分量图中的波形分析是一致

的。根据 MPE 的筛选标准，仅保留 U1 和 U2 分量，去除其他分量。使用上述三种方案对加



 
 

 

噪信号进行降噪处理后的结果如图 5 所示。 

 

图 5 模拟信号与三种降噪信号图 

Fig.5 Analog Signal and Three Kinds of Noise Reduction Signal 

对比图 5（a）和图 5（b）可以看出，WD 方法可以消除大部分的噪声成分，但依然残

留少量噪声，说明降噪不够彻底；而图 5（c）和图 5（d）基本去除了存在的噪声，说明 EMD

方法和 GA-VMD 方法均较 WD 方法降噪效果更好，对比图 5（c）和（d）可发现，GA-VMD

方法相比 EMD 方法，保留了更多有效信号，EMD 方法存在降噪过度的现象。 

2.1.2 仿真信号降噪效果评价 

为了定量分析和说明以上三种方案对仿真信号的降噪效果，以互相关系数和信噪比等指

标来评价这三种方法的差异，其表达式为： 

 ˆ
ˆcov( ( ), ( )) / ( , )x sR x t s t     (3) 
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1 1
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其中 ( )x t 、 ˆ( )s t 分别是原始信号和降噪信号， ˆcov( ( ), ( ))x t s t 是 ( )x t 和 ˆ( )s t 的协方差，

x 和
ŝ 分别是 ( )x t 和 ˆ( )s t 的标准差，n 是数据长度。互相关系数 R 表示原始信号和降噪信

号的波形相似度，当 R 越大时，说明降噪信号与原始信号越吻合。信噪比 SNR 体现了整体

信号和噪声成分的比值，当 SNR 越大，降噪效果也就越好。本文分别计算三种方法降噪结

果的相关系数和信噪比以定量分析不同方法的降噪效果，计算结果如表 3 所示。 



 
 

 

表 3 降噪结果评价指标 

Tab.3 Evaluation Index of Denoising Results 

评价指标 WD EMD GA-VMD 

R 0.93 0.96 0.98 

SNR 8.62 10.89 13.80 

比较表 3 中的数据可知，GA-VMD 方法与 WD、EMD 方法相比，互相关系数分别提升

了 0.05、0.02；信噪比分别提高了 5.18dB、2.91dB，分别增益 60.11%、26.67%。评价指标结

果表明，经过 GA-VMD 方法处理后的降噪信号精度更高，该方法的降噪效果优于其他两种

方法。 

2.2 实测数据分析 

2.2.1 GNSS 数据及预处理 

为进一步验证本文方法的可靠性，采用上述方案对实测数据进行降噪处理及分析。受限

于 GNSS 的技术特点以及各种误差因素，GNSS 坐标时间序列的垂向分量精度通常比水平分

量方向要低 2-5 倍[38, 39]。采用精度较差的 GNSS 垂向坐标时间序列进行分析，能够更好地说

明本文方法的降噪效果。因此，实测信号选取 9 个 IGS 站 1999-2020 年的 GNSS 垂向坐标时

间序列，数据来源于中国地震局 GNSS 数据产品服务平台（http://www.cgps.ac.cn），IGS 站

点累积观测天数见图 6。 

 

图 6 IGS 站点累积观测天数图 

Fig.6 Cumulated Observational Days at IGS Sites 

在对 GNSS 垂向坐标时间序列降噪之前，需要对其进行预处理[40]。由于一些外界因素

的影响，原始坐标时间序列存在一定的粗差，本文采用四分位距法（Inter Quartile Range, IQR）

对其进行粗差探测与剔除[41]，IQR 判别准则的原理参见文献[40]。对于长期观测的 GNSS 基



 
 

 

准站，由于接收机故障、粗差剔除及其他未知原因会导致 GNSS 数据的解算异常，从而存在

GNSS 数据缺失[42]。分段 Hermit 插值算法在节点处具有一阶光滑度，并且具有一致收敛性，

因而在时间序列插值中得到了广泛应用[43, 44]，故本文采用分段 Hermit 三次多项式插值方法

对各测站的 GNSS 垂向坐标时间序列进行插值补全。 

2.2.2 GNSS 数据降噪处理 

本文采用上述三种方案对经过数据预处理的实测信号进行降噪，其中方案一、方案二与

模拟信号的处理过程类似，而方案三则对不同测站的 GNSS 垂向坐标时间序列搜寻最佳的

VMD 分解参数组合。各测站的最优参数组合如表 4 所示。同样地，按最优参数组合对实测

信号进行 VMD 分解，并使用 MPE 阈值法分别对 EMD、GA-VMD 方法分解得到的分量进

行筛选。最后将筛选出来的信号分量重构，获得降噪信号。 

表 4 各 IGS 站最优参数组合 

Tab.4 The Optimal Parameter Combination of Each IGS Station 

测站 BJFS GUAO KUNM LHAS LHAZ SHAO ULAB URUM WUHN 

K 4 6 8 5 7 5 7 7 6 

α 3602 652 2827 1276 1958 3880 2373 498 3815 

2.2.3 GNSS 数据降噪效果评价 

与仿真信号不同的是，实测信号事先无法获取纯净信号，因此信噪比和互相关系数等指

标在实测信号降噪结果评价中不再适用。本文降噪的目的是提高 GNSS 垂向坐标时间序列

的精度，获取更加准确的基准站位移速度。因此，本文提出将 GNSS 垂向坐标时间序列的噪

声和速度不确定度作为实测数据降噪的评价指标。GNSS 测站垂向坐标时间序列的模型参见

文献[45]。 

当前,国内外学者普遍认为白噪声（white noise，WN)和闪烁噪声(flicker noise, FN)组成

的噪声模型（WN+FN）是 GNSS 垂向坐标时间序列的最优噪声模型[46, 47]，因此本文采用的

噪声模型为 WN+FN，并利用最大似然估计方法基于该模型计算出原始信号和降噪后信号的

噪声和速度不确定度[46]。 

由图 7 可知，本文采用的 WD 方法仅能去除一部分白噪声，甚至在个别测站出现噪声

增大的情况，而 EMD 和 GA-VMD 方法均能完全剔除白噪声；对于闪烁噪声，三种方法都

能将其减弱，减弱程度由高到低依次是 GA-VMD、EMD、WD 方法，其中 GA-VMD 方法能

将闪烁噪声降低至 0~6 mm·a-0.25 范围内。从图 8 可以看出，三种方法均能有效降低速度不确

定度，效果上 GA-VMD 方法最显著，EMD 方法次之，WD 方法效果最不明显；其中 GA-

VMD 方法相对于 EMD 方法的最大增益率达 40%，平均增益率为 15.33%。可见对于实测数

据，GA-VMD 方法的降噪效果在三种方法中仍然是最佳的。 



 
 

 

 

图 7 原始信号及三种方法降噪后信号的噪声图 

Fig.7 The Noise of the Original Signal and the Signal Denoised by the Three Methods 

 

图 8 原始信号及三种方法降噪后信号的速度不确定度图 

Fig.8 The Velocity Uncertainty of the Original Signal and the Signal Denoised by the Three Methods 

3 结语 

本文利用 GA 对 VMD 的参数进行优化，提出了将 GA-VMD 与 MPE 结合的方法，通过

对模拟信号和 GNSS 垂向坐标时间序列的降噪分析，验证了该方法的有效性和可靠性，并与

WD、EMD 等方法对比分析，得出以下结论： 

1）模拟信号的降噪结果表明，WD 和 EMD 方法分别出现了降噪不彻底和降噪过度的

问题，而 GA-VMD 方法能够有效剔除噪声并保留有效信号。从评价指标上看，GA-VMD 方

法均显著优于另外两种方法。 

2）对于较为复杂的实测数据，将噪声和速度不确定度作为精度指标对三种方法的降噪

效果进行评价。结果表明，WD 方法仅能去除一部分白噪声，而 EMD 和 GA-VMD 方法均



 
 

 

能完全剔除白噪声；GA-VMD 方法能将闪烁噪声降低至 0~6 mm·a-0.25 范围内；对于速度不

确定度，GA-VMD 方法相对于 WD 和 EMD 方法的平均增益率分别为 69%和 15.33%。结合

评价指标可知，GA-VMD 方法能够获得更为准确可靠的信号，在三种降噪方法中是最佳的。 

目前，本文仅讨论了 GA 对 VMD 的参数优化效果，并未与其他参数优化算法进行比较，

研究众多优化算法在 VMD 参数选取时的优势与不足，进一步提高 GNSS 坐标时序的精度，

将是今后的重点。 
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A Denoising Method for GNSS Time Series Based on GA-

VMD and Multi-Scale Permutation Entropy 

CHEN Xiang1 YANG Zhiqiang1 TIAN Zhen1 YANG Bing1 LIANG Pei1 

1 School of Geological Engineering and Surveying, Chang’an University, 126 Yanta Road, Xi’an 710064, China 

Abstract: Objectives: Global navigation satellite system (GNSS) coordinate time series provide 

important data support for the study of crustal movement and deformation, and plate tectonics. Due 

to the noise caused by various external factors, the GNSS coordinate time series cannot reflect the 

real motion information of the station well. To effectively reduce the noise in the GNSS time series, 

we adopted a noise-reduction method, GA-VMD, combining genetic algorithm (GA) and variational 

mode decomposition (VMD). Methods: Firstly, the genetic algorithm was used to optimize VMD 

parameters, and the envelope entropy of the input signal was used as the fitness function of the 

genetic algorithm to find the optimal VMD parameter combination suitable for the signal. According 

to the optimized parameters, the signal was decomposed by VMD to obtain A series of modal 

components. Then we calculated the multi-scale permutation entropy (MPE) of each component and 

then regarded the MPE as the criterion of the noise component. Finally, according to the MPE, the 

noise components were identified and removed, and the remaining components were reconstructed 

to obtain the noise-reduced signal. In this paper, the noise reduction effect of GA-VMD was 

analyzed through the example of noise reduction of analog signal and observation data, and 

compared with wavelet denoising (WD) and empirical mode decomposition (EMD) methods. 

Results: The results show that: (1) the noise reduction results from the analog signals show that 

WD and EMD have the incomplete and excessive troubles on the noise reduction, respectively. 

However, GA-VMD can effectively eliminate noise and retain effective signals. From the evaluation 

index, compared with WD and EMD, the signal-to-noise ratio were increased by 5.18dB and 2.91dB, 

the correlation coefficient by 0.05 and 0.02, respectively, when using GA-VMD. (2) For the complex 

observation, we used the noise and velocity uncertainty as accuracy indicators to evaluate the noise 

reduction effects of the three methods. The results show that WD can only extract a part of the white 

noise, while EMD and GA-VMD can completely remove the white noise. GA-VMD can reduce the 

flicker noise to the range of 0 to 6 mm·a-0.25. For the velocity uncertainty, the average gain rates of 

GA-VMD relative to the WD and EMD is 69% and 15.33%, respectively. GA-VMD has an average 

correction rate of 79.89% and 84.46% for the velocity uncertainty and flicker noise of GNSS 



 
 

 

coordinate time series. Conclusion: Therefore, GA-VMD is the most effective one among the three 

noise reduction methods, which can effectively reduce the noise in the GNSS time series and 

improve its accuracy. However, in this paper, we only discussed the effect of GA on VMD parameter 

optimization without comparing it with other method. Hence, it will be the key for studying the 

advantages and shortcomings of those optimization algorithms in the selection of VMD, and 

improving the accuracy on the GNSS time series in the future. 

Key words: genetic algorithm；variational mode decomposition；multi-scale permutation 

entropy；global navigation satellite system；coordinate time series； denoising 
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