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基于 IVMD-RPE的船舶噪声信号去噪及

特征提取方法
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(北京石油化工学院信息工程学院，北京 102617)

摘要：针对由于复杂环境条件下的船舶噪声信号识别度低的问题，提出了一种改进的变分模式分解(Improved Varia‐

tional Mode Decomposition, IVMD)、反向排列熵(Reverse Permutation Entropy, RPE)、加权排列熵(Weighted Permuta‐

tion Entropy, WPE)和能量比相结合的船舶噪声信号识别分类方法。该方法利用 IVMD将信号分解为若干本征模态函

数(Intrinsic Mode Function, IMF)；再利用RPE对 IMF进行筛选，得到敏感 IMF，实现去噪过程；最后计算 IMF的

WPE并与各个 IMF的能量比构建特征向量，建立长短期记忆网络(Long Short-Term Memory，LSTM)进行识别分类。

实验结果表明，与经验模态分解相比，文中提出的基于 IVMD-RPE的船舶噪声信号去噪及特征提取方法能有效减少

环境噪声的影响，提高信噪比，对船舶噪声目标信号识别分类的准确率更高。
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Ship signal denoising and feature extraction based on IVMD-RPE
LIU Xiayang, LI Jing, ZHAO Guoxin, LIU Yu, LEI Qi

(College of  Information Engineering, Beijing Institute of  Petrochemical Technology, Beijing 102617, China)

Abstract: Aiming at the practical problem of  low recognition degree of  ship-radiated noise under complex 
environmental conditions, a method combining improved variational mode decomposition (IVMD), reverse 
permutation entropy (RPE), weighted permutation entropy (WPE) and energy ratio is proposed for ship noise signal 
recognition and classification. In this method, IVMD is used to decompose the signal into several intrinsic mode 
functions (IMFs), RPE is used to screen IMFs to obtain sensitive IMFs and realize the denoising process, and WPE of  
IMF is calculated and compared with the energy ratio of  each IMF. Finally, the feature vector is constructed and the 
long short-term memory (LSTM) network is established for recognition and classification. The experimental results 
show that, compared with the empirical mode decomposition, the proposed method based on IVMD and RPE can 
effectively reduce the influence of  environmental noise, improve the signal-to-noise ratio, and have a higher accuracy in 
the identification and classification of  ship noise signals.
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0　引 言

作为水下探测技术的一部分，舰船噪声信号去

噪与特征提取的研究对于准确识别敌方目标等国防

领域具有重要的理论和实践意义[1]。船舶噪声信号

包含了较多的船舶特征参数，是衡量船舶性能的重

要指标[2]。因此，船舶噪声信号去噪和特征提取是

船舶目标识别的关键技术。由于复杂海洋噪声的存

在，真实信号受到信道干扰，对目标信号的检测、

识别有较大影响。如何有效对船舶噪声信号进行去

噪和特征提取一直是各国研究的重点和难点。

由于辐射噪声信号是非平稳的、非线性的，传

统的信号处理算法不能有效地处理噪声信号[3]。针

对该类信号，通常采用经验模式分解和小波分解等

时频分析方法进行分析[4]。经验模态分解(Empirical 

Mode Decomposition, EMD)可以根据局部特征将多

分量信号分解为一系列具有物理意义的本征模态函

数(Intrinsic Mode Function, IMF)，相较于传统的傅

里叶分析，能够较好地表征原始信号[5]。但经验模

态分解存在模态混淆和端点效应等问题[6]。为了解
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决模态混叠问题，Wu等在2009年提出了一种改进

的集合经验模态分解(Ensemble Empirical Mode De‐

composition, EEMD)算法，该算法通过反复添加白

噪声，可以有效降低模态混叠程度[7]。但EEMD算

法存在严重的伪分量，缺乏数学理论基础，鲁棒性

较差[8]。针对这一问题， Chen等提出了一种基于改

进的自适应噪声互补集成经验模态分解(Improved 

Complementary Ensemble Empirical Mode Decompo‐

sition with Adaptive Noise, ICEEMDAN)、归一化互

信息(normalized Mutual Information, norMI) 和多尺

度改进排列熵(Multiscale Improved Permutation En‐

tropy, MIPE)的特征提取方法，该方法将识别率提

高到了90.67%[9]，但仍有提升空间。

变分模式分解 (Variational Mode Decomposi‐

tion, VMD)算法是一种分析非线性非平稳信号的非

递归算法。VMD 算法由 Dragomiretskiy 等首先提

出，通过构造并求解约束分问题，自适应地将复杂

信号进行分解，有效地避免了EMD、EEMD等方

法中的过包络、边界效应等问题[10]。文献[11]采用

了VMD算法和基于波动的频散熵对船舶噪声信号

进行分析，通过计算每个能量最高 IMF的频散熵与

原始信号频散熵的差，来选择信号主导的频散熵

(IMF由EMD分解获得)进行船舶噪声的识别，但在

环境噪声的干扰下，该方法的识别性能不佳。Li

等[12]采用排列熵(Permutation Entropy, PE)作为复杂

度特征，结合EMD算法和VMD算法提取船舶噪声

的复杂度特征，经过验证，这两种特征提取算法都

优于传统的特征提取算法[13]。

根据以上分析，本文利用中心频率方差与反向

排列熵对VMD算法进行改进，并结合加权排列熵

及 IMF能量比进行特征提取。通过该方法对仿真信

号、真实船舶噪声信号进行提取，实验结果表明该

方法的有效性。

1　基本原理

1.1　VMD算法原理及改进

VMD算法是一种分析非线性非平稳信号的非

递归算法，其分解过程即为变分问题的求解过程。

该算法将原始信号分解为指定数量的本征模态函数

分量，实现了信号从低频到高频的有效分离[14]。在

该算法中，IMF被定义为一个中心频率为 fK、有带

宽限制的调幅−调频函数。假设将指定信号 s(t)分解

为K个 IMF分量 IK (t)，使得每个模态的估计带宽之

和最小，且各个模态之和等于输入信号 s(t)。其模

型为[15]
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式中：δ(t)为单位脉冲函数。

通过对式(1)中引入二次惩罚因子α和拉格朗日

惩罚因子 λ(t)，将约束变分问题转化为非约束变分

问题：
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利用交替方向乘子法，通过对 I n + 1
K 、f n+ 1

K 、λn+ 1

的迭代更新，求取增广拉格朗日惩罚因子中的鞍

点，获得约束变分模型的最优解：

Î (n + 1)
K ( f )=
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|Îk ( f )|2df
(4)

λ̂n̂ + 1 ( f )= λn ( f )+ ε [ ]ŝ( f )-∑K Î n + 1
K ( f ) (5)

算法收敛条件如式(6)，其中a为收敛精度：
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分解模态数K是VMD算法中的重要参数，其取

值是关键。若K大于有用成分的个数，会出现过分解

现象；若K过小，则会出现有用数据分解不充分的现

象[16]。针对这一问题，本文通过中心频率方差来确定

K的最优值，方差最大意味着IMF中心频率之间的差

值最大。当VMD出现过分解时，相邻的IMF分量的

中心频率是接近的。计算分解后各 IMF分量的反向

排列熵，利用反向排列熵对 IMF分量进行筛选，最

终得到改进的变分模式分解(Improved Variational 

Mode Decomposition, IVMD)的最优分量。

1.2　排列熵算法

1.2.1　反向排列熵

反向排列熵(Reverse Permutation Entropy, RPE)

是PE的一种新形式。RPE的值代表了时序信号与

白噪声之间的距离[17]。

VMD将信号分解为若干个 IMF分量后，有效

船舶信号占比较大，但仍有部分 IMF分量与原始信

号的相关性较低，故本文通过计算每一个 IMF分量
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的反向排列熵来确定其是否包含重要信息。下面介

绍反向排列熵的定义[18]。

输入是一个长度为N的时间序列X，嵌入维数

m>2，延迟时间τ，然后从时间序列X中提取长度为

m的所有可能的N−(m−1)个子序列，则X可以映

射到：

X (m)
i = { }x(i) x(i + τ)  x [ ]i + (m - 1)τ 

i = 1 2  N - (m - 1)τ (7)

接着X按照递增顺序重新排列：

{ }x [ ]i+( j1-1)τ  x [ ]i+( j2-1)τ   x [ ]i+( jm-1)τ (8)

如果有两个元素相等：

x [ ]i + ( j1 - 1)τ = x [ ]i + ( j2 - 1)τ (9)

则排列顺序为

{ }x [ ]i + ( j1 - 1)τ  x [ ]i + ( j2 - 1)τ     j1 ≤ j2 (10)

对于时间序列X来说，每个向量x都可表示为

X l = [ ]j1  j2  jm (11)

每个符号序列的概率为P1, P2, …，Pi，时间序

列X的RPE可根据香农熵的形式定义为

ERP (m)=∑
j = 1

K

(Pj -
1

m!
)2 =∑

j = 1

K

Pj
2 -

1
m!

(12)

当Pj=
1

m!
时，ERP 取得最小值 0，即时间序列

X与白噪声的距离为 0。与排列熵相比，RPE具有

更强的噪声识别能力[18]。

1.2.2　加权排列熵

加 权 排 列 熵 (Weighted Permutation Entropy, 

WPE)的计算方法如下[19]。根据式(7)~(9)计算子序

列，求得子序列后，接着计算每个子序列的权

重值ω i：

ω i =
1
m∑

l = 1

m

{ }x [ ]i + (l - 1) τ - -
X

(m)

l

2

(13)

X̄ (m)
l =

1
m

x [ ]i + (l - 1) τ (14)

权重值ω i 和排列模式 si 即可表示任意子序列

X (m)
l 的特征信息。对于该时间序列X共有K种排列

模式，每种排列模式si的加权概率值为

Pω (sk )=
∑[ ]ω i|1 ≤ i ≤ N - (m - 1)τiÎ Z +N(X (m)

i )

∑ω i

(15)

则WPE的计算公式为

EWP (m)=-∑
k = 1

K

Pω (sk )ln Pω (sk ) (16)

1.3　能量比算法

选用 IMF分量与原始信号的能量比(Energy Ra‐

tio, ER)以及WPE加权能量比构建特征向量[20]，进

行分类实验。由帕斯瓦尔定理，信号 x(t)的总能

量为

E =∑
n = 1

N

x2
n (17)

式中：xn表示第n个采样点的幅值。

信号去噪后经过 EMD 后得到 n 阶 IMF 分量，

对保留的 IMF 进行快速傅里叶变换 (Fast Fourier 

Transform, FFT)，获得各个 IMF分量的幅度谱，则

各阶 IMF分量的能量为

Ei =
1
N∑

n = 1

N

A2
in (18)

其中：Ain表示第 i阶 IMF分量幅度谱中的幅度，N

为信号采样点个数，则各阶 IMF分量的能量Ei与信

号总能量E的比为

bi =
Ei

E
(19)

1.4　长短期记忆网络

长短期记忆(Long Short-Term Memory, LSTM)

网络是目前实际应用中较高效的序列模型。该网络

是由循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)

改进，即在循环神经网络的基础上加入一个用来存

储长依赖数据信息的记忆块，当有新的信息提供

时，允许网络学习何时忘记以前的记忆状态，或何

时更新隐藏的状态。记忆块是存储网络暂时状态的

记忆单元，在每个记忆块中，由输入门、输出门、

遗忘门和记忆细胞组成。输入门控制进入记忆细胞

的信息多少，而输出门决定进入下一记忆细胞的信

息，遗忘门调节细胞的自我循环连接。这种门控机

制使得网络能够更好地发现和利用长期的环境，这

对于RNN处理长时序样本时产生的梯度爆炸及梯

度消失的问题有着很好的解决效果。LSTM内部结

构单元如图1所示。

LSTM隐藏层输出的迭代公式为[21]

it = σ(Wxi xt +Whih t - 1 +Wcic t - 1 + b i ) (20)

图1 LSTM内部记忆单元
Fig.1 Internal memory unit of  LSTM
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ft = σ(Wxf xt +Whf xt - 1 +Wcfc t - 1 + b f ) (21)

c t = ftc t - 1 + it tanh(Wxc xt +Whch t - 1 + bc ) (22)

ot = σ(Wxo xt +Whoh t - 1 +Wcoc t + bo ) (23)

h t = ot tanh(c t ) (24)

其中：xt 为输入，ot 为输出，σ为 sigmoid 激活函

数；it为输入门，首先，输入门中的 sigmoid层决定

更新值，接着 tanh层创建 ct- 1,单元状态更新；ft为

遗忘门，该过程可以决定单元状态中哪些信息被保

留，ht- 1 和 xt 输出范围为 0~1，1 表示保留全部信

息，0表示丢掉所有信息；c t 为细胞激活向量，h t

为隐藏向量，W为权重矩阵bi、bf，bc、bo分别为输

入门、遗忘门、细胞激活向量和输出门的偏置。

2　特征提取方法流程

本文提出了一种融合 IVMD、RPE、WPE和能

量比的船舶噪声信号特征提取方法，该方法的流程

图如图2所示，主要步骤如下：

(1) 设初始参数K=2，依次使K=K+1，计算不

同K值下VMD分解得到的各个 IMF分量的中心频

率方差值；

(2) 选择中心频率最大方差值所对应的K作为

VMD的最优参数；

(3) 对原始信号进行VMD分解，得到一组 IMF

分量；

(4) 提取每个 IMF分量的RPE并对 IMF分量进

行筛选，得到 IVMD最优 IMF分量；

(5) 计算每个保留的 IMF分量的WPE以及能量

比作为分类的特征向量；

(6) 将获得的特征向量随机分成训练数据，通

过LSTM神经网络进行训练分类，实现船舶噪声的

分类识别。

3　仿真信号特征提取及分析

合成信号S如式(25)，信号长度为1 s，采样频

率为 1 000 Hz，并在合成信号叠加高斯白噪声η构
成仿真信号y'，y'的合成如式(26)，y'信噪比为8 dB。

S =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

s1 = cos(2πt)

s2 = cos(10πt)

s3 = cos(20πt)
(25)

y' = s1 + s2 + s3 + η (26)

合成信号如图3所示。加噪信号如图4所示。

图2 特征提取方法流程
Fig.2 Flow chart of  feature extraction

图3 合成信号及其各分量
Fig.3 Synthetic signal and its various components
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为了验证 IVMD对信号分解的有效性，分别利

用 EMD 和 IVMD 对仿真信号 y' 进行分解并重构。

表1为两种分解方法的各 IMF分量与加噪信号的相

关系数。由表 1 对照图 5 的 EMD 分解图与图 6 的

IVMD分解图可以看出，信号经 IVMD分解后能够

明显地看到 s1、 s2 和 s3 对应的是 IMF7、 IMF6 和

IMF5，且表1中有效 IMF与加噪信号的相关系数相

比于冗余 IMF有明显差异。故 IVMD能够准确地分

解出隐藏在复合信号中的单频分量，具有较佳的分

解性能。

由图 5的EMD分解结果，与 s1，s2，s3对比发

现，IMF2出现了明显的模态混淆现象，IMF4出现

了明显的端点效应，受以上原因影响，导致均方根

误差(Root Mean Square Error, RMSE)数值较高，相

关系数的数值混乱[22]。相较于EMD，IVMD在有干

扰的情况下并没有出现模态混淆的情况。表2为重

构后的信号与原始信号的RMSE对比，由表2可以

看出，IVMD的去噪能力相对较好。

为了验证K的取值对RMSE的影响，根据文献

中的设定将K分别为5~20对仿真信号y'进行 IVMD

表1　EMG和 IVMD分解的各 IMF与加噪信号的相关系数
Table 1　Correlation coefficients of the noisy signal with 

various IMFs decomposed by EMG and IVMD

IMF阶数

1

2

3

4

5

6

7

EMD

0.367 9

0.649 6

0.506 9

0.340 4

0.264 9

0.031 4

—

IVMD

0.153 2

0.157 9

0.167 9

0.156 1

0.544 2

0.550 2

0.561 1

图4 加噪信号波形
Fig.4 Waveform of  signal with noise

图6 原始信号的 IVMD分解图
Fig.6 IVMD decomposition of  original signal

图5 原始信号的EMD分解图
Fig.5 EMD decomposition of  original signal

301



2023 年声 学 技 术

分解，惩罚参数α分别取500和2 000，验证α对K

的影响[16]。为提高准确度，寻优10组求取平均值确

定K。对仿真信号进行VMD分解，计算每次分解

后 IMF中心频率的均方根误差。最大均方根误差的

参数选为最优参数 K。不同 K 对应的均方根误差

RMSE如图7所示。由图7可以看出，K值的确定与

α的大小关系不明显。当K=7时，分解后各 IMF中

心频率的均方根误差最大。此后方差开始下降，因

此K=7为 IVMD的最优参数。

由于VMD算法相当于自适应维纳滤波器组，

当信号的分解个数较多时，原始信号中一些重要信

息将会被滤掉丢失，相邻模态分量的频率中心会比

较接近，产生频率混叠。表3为不同K值时各 IMF

的中心频率，可以看出在K=8时，IMF6和 IMF7的

中心频率318.7和319.5 Hz较接近，可能会出现模态

混叠，模态个数选为 7较合适，与方差计算结果

相同。

由于分解得到的 IMF分量并不全是有效 IMF分

量，有些成分是噪声，需在特征提取之前剔除。为

了验证 IVMD-RPE算法的去噪性能，计算两种方法

分解后的 IMF分量的RPE，时延参数和嵌入维数分

别为1和3[23]。表4列出了各 IMF分量的RPE，从表

4中可以看出，有效 IMF的RPE比噪声 IMF分量的

RPE高一个数量级，因此 IVMD-RPE算法更容易识

别噪声 IMF分量。

由表 4可知，除了 IMF1分量之外，所有的噪

声几乎都被滤除。将RPE的阈值设置为 0.1，为了

证明 IVMD算法的去噪性能，将保留的有效 IMF进

行信号重构，其与噪声信号的信噪比及均方根误差

如表5所示。由表5可以看出，IVMD-RPE算法的信

噪比有明显的提升，RMSE指标较好，证明该算法

具有较好的去噪性能，并且解决了阈值选择的问题。

4　实验分析

本文使用了维戈大学提供的名为ShipsEar的真

实水下船只噪声数据库[24]，并从中选出三种类别不

同的船只噪声作为实验数据集进行训练，简称为

A、B、C类，每个样本分别采集于不同的时间和

环境。选取的各类数据的原始时域波形如图 8

所示。

船舶信号在传播过程中不可避免会被噪声所干

扰，因此，为了实现提高船舶信号的特征提取的准

确率，需要对船声信号进行去噪处理[25]。信号预处

理的步骤如下：

表2　EMD和 IVMD的重构信号的均方根误差
Table 2　RMSEs of the reconstructed signals by EMD and 

IVMD

算法

原始信号

EMD

IVMD

RMSE

0.490 4

0.429 0

0.340 7

图7 惩罚参数α为500 和2 000时K值与 IVMD分解的 IMF中
心频率均方根误差的关系曲线

Fig.7 K versus center frequency RMSE of  IMF decomposed 
by IVMD for the penalty parameter α=500 and 2 000

表3　不同K值时 IVMD算法分解的 IMF中心频率
Table 3　Center frequenies of IMFs decomposed by IVMD 

of different K values

K

6

7

8

中心频率/Hz

IMF1

8.206

5.369

5.319

IMF2

9.823

9.920

51.03

IMF3

103.3

53.69

99.53

IMF4

243.2

196.7

181.7

IMF5

337.9

287.8

256.9

IMF6

439.4

374.4

318.7

IMF7

454.3

319.5

IMF8

461.9

表5　RPE的阈值为 0.1时两种算法重构信号的信噪比与均方
根误差

Table 5　SNRs and RMSEs of the reconstructed signals by the 
two algorithms when the threshold of RPE is 0.1

算法

原始信号

EMD-RPE

IVMD-RPE

信噪比/dB

7.950 6

10.800 8

15.306 0

RMSE

0.490 4

0.302 0

0.231 0

表4　EMG和 IVMD分解的各 IMF的RPE值
Table 4　RPE values of each IMF decomposed by EMG and 

IVMD

IMF

1

2

3

4

5

6

7

RPE

EMD

0.144 5

0.748 7

0.251 7

0.099 5

0.562 4

0.337 4

—

IVMD

1.008 9

0.074 9

0.002 4

0.009 1

0.155 1

0.164 2

0.138 2
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设初始参数K=2，根据经验[16]，本文中的α取

2 000，依次使K=K+1，计算不同K值下VMD分解

得到的各 IMF分量的中心频率方差值，选取方差最

大的K值作为最优参数。经计算，A、B、C类在

K=15时方差最大。

计算K为15时各 IMF分量的反向排列熵。图9

为A、B、C三类信号分解后各 IMF分量的RPE值，

由于高频 IMF分量与低频 IMF分量的RPE相差几

乎一个数量级，且有效信息都含括在高频 IMF分量

中，故选取 0.1 作为阈值。从图 9 可以看出，当

RPE的阈值设置为0.1时，A、B、C类的噪声 IMF

分量和其余 IMF分量都可以清晰地区分出来。将

RPE阈值设置为 0.1对 IMF分量进行筛选，可以看

出噪声被大部分滤除。IMF1至 IMF8大部分为噪声

模态分量，IMF9至 IMF15为有效模态分量。图10

为A类船只声学信号的 IVMD分解。

本文在每类船只信号的样本中各选取随机500

个样本作为这三类信号的数据集进行处理和识别，

信号采样率为 50 kHz。从三类样本中随机选取

1 200个样本作为训练集，其余300个样本作为测试

图10 A类船只声学信号的 IVMD分解
Fig.10 IVMD decomposition of  Class A signal

图9　三类信号分解后各 IMF的RPE值
Fig.9　RPE values of  various IMFs of  the three kinds of  sig-

nals after decomposition
图8　A、B、C三类声学信号时域图

Fig.8　Time domain waveforms of  three kinds of  signals A, B and C
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数据，利用LSTM网络进行分类训练，网络包含5

个LSTM网络层和1个全连接层，实验参数为：时

间序列长度T取1 000，隐藏层结构为1层；隐藏层

单元个数依次选取20、50、80、110，学习率选取

0.01，优化器使用Adam进行实验，选取最优隐藏

层个数；最大迭代次数取 50，每批次样本数取

100。分别使用 EMD、EMD-RPE、IVMD-RPE 三

种算法对三类船舶信号进行分解去噪，并计算加权

排列熵和能量比作为特征向量。

计算有效 IMF分量的WPE和能量比作为特征

向量进行分类训练，分类结果如表6所示。

从表 6可以看出，未经RPE进行去噪的EMD

方法的对各信号的识别率较低，识别率仅为

75.3%，这说明了信号去噪的重要性。本文提出的

IVMD-RPE方法与EMD-RPE方法相比，识别精度

相对较高，验证了 IVMD算法的预处理优势。

为了验证 IVMD-RPE的去噪效果，对原始信号

分别加入不同信噪比高斯白噪声进行分类训练，分

类结果如表7所示，表中的原始信号表示所得到的

无高斯噪声的信号。在不同信噪比时A类、B类船

只均能被有效识别，C类船只的识别率由93.5%下

降到83%，且随着信噪比的降低，系统的识别率下

降不明显。说明该算法对噪声影响的鲁棒性较强。

5　结 论

为了提取能表征船舶辐射噪声的固有特征，本

文建立了一种改进的变分模式分解法，利用计算的

中心频率均方根误差来确定VMD的K值，并通过

计算各 IMF分量的RPE对有效 IMF分量进行筛选。

利用该算法对信号进行处理的结果表明，在噪声干

扰下，IVMD能有效提取到复合信号的较高精度信

号分量，解决了阈值选择的问题，有效地抑制了模

态混淆、端点效应等问题，验证了 IVMD-RPE的分

解结果具有良好的精度，能够有效识别噪声，去噪

能力有明显提高。利用有效 IMF分量的加权排列熵

和能量比组成真实船舶噪声信号特征向量进行研

究。实验结果表明，去噪后有效 IMF分量的WPE

和能量比作为特征向量准确率达到98.5%，相较于

EMD算法，准确率提高了 23.2个百分点，相较于

EMD-RPE算法准确率提高了 2.1个百分点。因此，

本文方法能有效适用于船舶噪声信号的特征提取，

具有很好的应用前景。

本文中实验所得的各项参数仅适用于本文所使

用的数据集，针对其他数据集的处理，参数需根据

实验结果进行确定。对于参数的选择后续会做进一

步的研究，增加算法的适用性。文中仅对模态数进

行了讨论，后续将对模态数和二次惩罚项同时进行

优化，以进一步提高 IVMD的分解精度；在选择表

征信号的特征向量选择方面将做进一步的研究。
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