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摘   要： 在工业现场应用中，激光超声信号回波容易被周围的环境噪声淹没，如何在超声信号处理过程

中保留微弱的超声信号，针对这一问题，提出了一种基于哈里斯鹰优化(HHO)算法与逐次变分模态分解

(SVMD)相结合的激光超声波信号去噪方法 HHO-SVMD. 首先，采用 HHO 算法对 SVMD 的关键参数进行优

化，从而避免因人为设定参数而导致的噪声分离不充分问题；其次，在信号重构阶段引入巴氏距离作为判据，

准确筛选与激光超声信号高度相关的模态分量，从而获得更加纯净的激光超声信号 . 仿真和实验结果表明，

与其他几种现有的去噪方法相比，所提出的方法在保留有效信号的同时，使去噪后信号具有更高的信噪比及

更小的均方根误差 .
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Denoising of Laser Ultrasonic Signal Based on HHO-SVMD
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Abstract： In industrial field applications， laser ultrasonic echo signals are easily submerged by 
ambient noise.  To preserve weak ultrasonic signals during ultrasonic signal processing， a laser 
ultrasonic signal denoising method， namely HHO-SVMD， based on the combination of Harris 
hawk optimization （HHO） algorithm and sequential variational mode decomposition （SVMD） 
was proposed.  Firstly， the HHO algorithm was employed to optimize the key parameters of 
SVMD， thereby avoiding the problem of insufficient noise separation caused by manual 
parameter setting； secondly， the Bhattacharyya distance was introduced as a criterion in the 
signal reconstruction stage to accurately screen the mode components highly correlated with the 
laser ultrasonic signal， thereby obtaining a purer laser ultrasonic signal.  The simulation and 
experiment results show that， compared with several existing denoising methods， the proposed 
method achieves a higher signal-to-noise ratio and a smaller root mean square error of the 
denoised signal while preserving the effective signal.
Key words： laser ultrasound； signal denoising； sequential variational mode decomposition； 
Bhattacharyya distance； Harris hawk optimization algorithm

激光超声技术以其方便、灵活、检测频率高、

空间分辨率高等优点，作为现有无损检测中较为

常用的主要技术手段之一，可用于检测金属晶粒

尺寸［1］、缺陷［2］、焊接质量［3］、应力［4］等 . 激光超声

技术利用激光激发的超声波在材料中传播并携

带内部信息，通过获取超声波速度变化和与频率

相关的衰减系数等参数，得到金属微观组织的相

关信息［5-7］. 近年来，激光超声技术在增材制造、金

属显微组织与性能表征中的应用也得到进一步

发展［8］. 为实现严格的非破坏性，激光激发超声波

时需要利用热弹性机制，但同时也存在能量低、

信号弱的缺点 . 为解决这一问题，可利用激光相

控阵原理［9］，通过锥形透镜将点光源转换为环形

光源［10］，在热弹性机制下实现信号能量的增强 .
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尽管如此，激光超声信号会随着传播距离的增加

而衰减，信号往往会被噪声淹没 . 因此，对激光超

声信号进行去噪处理并准确提取有效信息尤为

重要 .

经 验 模 态 分 解 （empirical mode 

decomposition，EMD）是 Huang 等［11］提出的一种

用于非平稳信号分析的时频分析方法，具有自适

应的特点，在信号处理中得到了广泛的应用 . 然

而，常规 EMD 的局部特性可能会产生模态混叠 .

为了改善这一问题，Wu 等［12］提出了一种新方法：

利用白噪声叠加原始信号，使信号在不同尺度上

连续 . 这种方法可以减少模态混叠，但去噪后的

信 号 含 有 残 余 噪 声 ，分 解 完 整 性 较 差 .

Dragomiretskiy 等［13］ 提 出 了 变 分 模 态 分 解

（variational mode decomposition，VMD）算法，通

过极值包络分解有效弥补了 EMD 的不足，将原

始信号分解为不同频率和幅度的信号成分，但

VMD 需要用户预先设定分解的模态数 K 和惩罚

因子 α，如果设定不当，可能会导致过分解或欠

分解 .

逐 次 变 分 模 态 分 解（sequential variational 

mode decomposition，SVMD）是由 Nazari 等［14］在

VMD 基础上提出的一种自适应方法 . 在 VMD 的

基础上，SVMD 能根据信号特征逐次提取模态，

自适应判断终止条件，从而免去预先设定模态数

的 需 求 ，并 提 升 效 率 与 稳 定 性［15］. SVMD 基 于

VMD 优化，不要求预设模态数，且通过自适应调

整参数优化算法性能；相比 VMD，SVMD 具有收

敛速度快、噪声鲁棒性强与非平稳信号处理能力

强的优势［16］.

基于 SVMD 的信号去噪过程需要重建分解

得到的相关模态函数 . 在实际应用中，为判断

SVMD 所提取模态是否为纯信号或纯噪声，可借

鉴近似熵阈值判别机制进行识别，即依据模态近

似熵值与阈值的比较来筛选有效信号模态［17］.

Chen 等［18］提出基于固有模态函数（intrinsic mode 

function，IMF）与原始信号相关性的阈值法，用于

区 分 有 效 模 态 与 噪 声 模 态 . IMF 是 由 EMD，

VMD，SVMD 等分解算法获得的具有不同中心频

率特征的窄带分量 . 该方法在低信噪比（SNR）情

况下第一模态仍可能与噪声高度相关，从而影响

去噪效果 .Kozhamkulova 等［19］提出了一种基于去

趋势波动分析（DFA）的阈值方法，通过评估 IMF

的 DFA 指数筛选模态 . 然而，该方法主要依赖统

计特性，未考虑与原始信号的物理相关性，在低

信噪比情况下可能导致误判 .Li 等［20］提出了一种

基于皮尔逊相关系数的 EMD 去噪方法，通过计算

每个 IMF 与原始信号的相关系数，并选择第一个

局部最大值作为分界线，以区分噪声和信号成分 .

Chen 等［21］将变分模态分解（VMD）与近似熵阈值

相结合，用于区分信号与噪声，实现更有效的去

噪 . 尽管该方法能够获得合理的去噪效果，但仍需

要预先设定近似熵阈值 .

近年来，机器学习方法逐渐应用于激光超声

信号的优化去噪与特征提取中 . 例如，Gao 等［22］采

用卷积自编码器对超声含噪声信号进行端到端

重构，通过数据驱动方式实现了噪声的自适应抑

制，并在弱回波条件下获得了较好的波形保持效

果 .Lyu 等［23］将激光超声信号与机器学习模型结

合，通过学习回波在空间与时频域的结构特征，

实现了复杂噪声背景下的缺陷自动识别，为激光

超声信号中的有效特征分离提供了新的思路 .

Zeng 等［24］针对增材制造构件表面粗糙导致的激

光超声图像噪声明显的问题，引入基于深度学习

的图像去噪方法，有效改善了检测图像质量 . 与

此同时，Sadr 等［25］提出结合小波变换与独立成分

分析的激光超声信号降噪方法，通过分离噪声成

分提升了非接触式激光超声信号的信噪比 . 总体

来看，基于机器学习的激光超声优化去噪方法正

由传统经验阈值判别向数据驱动、自适应特征学

习方向发展，在低信噪比环境下展现出更强的鲁

棒性与有效信号保持能力 .

鉴于上述现状，本文提出了一种基于参数优

化 SVMD 与 巴 氏 距 离（Bhattacharyya distance，

BD）相结合的新型激光超声信号去噪方法 . 首

先，利用 HHO（Harris hawks optimization）算法对

参 数 α 进 行 优 化 ；然 后 ，输 入 最 优 参 数 ，利 用

SVMD 将信号分解为不同的模态分量；最后，利

用 BD 选取相关模态分量，并对信号进行重构，从

而得到去噪后的信号 . 通过仿真信号添加噪声得

到 6 种不同信噪比的信号，并结合实际激光超声

实验探测到的信号，对所提出的方法进行了验证 .

1　基本原理

本章将研究基于 HHO 优化的 SVMD 激光超

声信号去噪方法 .

1. 1　SVMD的基本原理

SVMD 的基本原理是通过变分模态分解将

信号分解为多个模态函数 . 在每个迭代步骤中，
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SVMD 通过最小化信号与模态函数之间的差异

来更新模态函数 . 该过程不断重复，直至所有频

率分量都被提取或者残差信号的能量小于设定

阈值，最终得到的模态函数可用于重构原始信

号［26-27］. 将激光超声原始信号 x（t）逐次分解为多

个模态分量和残差信号 . 在第 L 次分解时，当前待

分解信号可表示为

x(L - 1)
r (t)= uL (t)+ x(L)

r (t). (1)

其中：uL（t）为第 L 个模态分量；x( )L
r (t)为提取该模

态后的残差信号 . 当前待分解信号 x( )L - 1
r (t)可由原

始信号减去前 L-1 个已提取模态得到，即

x(L - 1)
r (t)= x(t)-∑

k = 1

L - 1

uk (t). (2)

SVMD 的核心思想是通过迭代优化方法寻

找拟合当前频率范围内信号的最佳频率和振幅

参数 .

1. 2　HHO优化SVMD原理

HHO 是一种基于群体智能的优化算法，由

Heidari 等［28］提出 . 该算法的设计灵感来源于哈

里斯鹰捕食猎物时的合作行为和突然袭击的狩

猎风格 .HHO 算法的主要特点是参数少、原理

简单易实现、局部搜索能力强，已被广泛应用于

工程优化、图像识别、故障诊断等领域 . 其通过

模拟哈里斯鹰的捕食过程，自适应搜索与攻击

策略迭代优化参数 α，主要包括搜索阶段和攻

击阶段 .

1） HHO 搜索阶段 .HHO 通过随机搜索更新

个体位置，公式如下：

Xj
(i + 1)= X (i)

rand - r1| X (i)
rand - 2r2 X (i)

j |. (3)

其中：Xj
（i+1）为第 i+1 次迭代时第 j 只鹰的位置（即

SVMD 参数 α）；X (i)
j 为第 i 次迭代时第 j 只鹰的位

置；X (i)
rand 为随机选取的个体；r1，r2 为［0，1］之间的

随机数 .

2） HHO 攻击阶段 . 当鹰靠近猎物时，采取不

同的攻击策略 .

①强攻击（硬围捕）：

X (i + 1)
j = X (i)

prey - E |DX (i)
j |. (4)

其中：X (i)
prey 为第 i 次迭代时猎物的位置；∆X (i)

j 为鹰

与猎物之间的攻击距离；E=2（1-i/I），代表鹰的能

量衰减，I 为最大迭代次数 .

②随机逃逸（软围捕）：

X (i + 1)
j = DX (i)

j er3l cos(2πr4 ). (5)

其中：l 服从 Lévy 分布；r3，r4为随机数 .

HHO 通过最小化能量熵（energy entropy）优

化 SVMD 分解质量，提升分解的均匀性和鲁棒

性 . 目标函数为能量熵，其表达式为

F =-∑
k = 1

K

Pk ln Pk. (6)

其中，Pk =
Ek

∑
i = 1

K

Ei

为第 k 个模态的归一化能量，Ek =

∑ || uk (t)
2
，为模态函数 uk（t）的总能量 .

1. 3　基于BD的关联模态辨识与信号重构

经 SVMD 分解后，需确定所提取模态的属性

并筛选关联模态，此为信号重构的先决条件 . 该

算法遵循从低频至高频的分解特性：通常将高频

分量判定为噪声模态（非关联模态），而低频分量

则表征纯净信号模态（关联模态）.

采用 SVMD 对信号 x（t）进行分解，得到一系

列模态函数 uk（t）（k=1，2，，K）. 重构信号可表

示为

y(t)=∑
k = 1

K

uk (t). (7)

其中，k 表示重构分量的序号索引 .

概率密度函数（probability density function，

PDF）可有效表征信号分布的差异性特征 . 对每个

模态函数 uk（t）的幅值进行统计，通过核密度估计

生成其 PDF 曲线 Pk（x）. 巴氏距离通过计算两个

模态 PDF 曲线的重叠面积（Bhattacharyya 系数）

来评估其相似性：

DB =-ln (∫ Pk (x)P ref (x) dx). (8)

式中：DB 为巴氏距离；Pk（x）为第 k 个模态的 PDF；

Pref（x）为纯净信号的 PDF. 巴氏距离值越小，表示

模态与目标信号的统计特性越接近 . 假设第 m 个

模态的巴氏距离最小，则依据 DB 判据提取该模

态，从而获得估计信号 y（t）.

y(t)=∑
k = 1

m

uk (t). (9)

1. 4　算法流程

本文所提算法的流程如图 1 所示，具体步骤

如下：首先，以能量熵最小化为适应度函数，采用

HHO 算法获取 SVMD 的最优惩罚因子 α；其次，

将惩罚因子 α输入 SVMD 算法，对原始信号进行

模态分解，生成 K 个模态分量；

然后，基于巴氏距离度量各模态与纯信号的

几 何 相 似 性 ，筛 选 满 足 阈 值 条 件 的 相 关 模 态

分量；

最后，对筛选出的相关模态分量进行线性叠

加，得到去噪后的信号 .
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2　仿真和实验

本章首先对仿真信号进行加噪声处理得到

不同信噪比的含噪声信号，分别采用不同的方法

进行去噪，对比去噪后信号的信噪比及均方根误

差；然后，利用所提方法对实验信号进行去噪，并

聚焦于去噪后的信号细节，以进一步验证所提方

法的去噪效果 .

2. 1　仿真模型

为验证所提方法的有效性，本文通过商业有

限元仿真软件 COMSOL Multiphysics 构建了铝中

激光超声场的数值模型，建立了半径为8 mm、厚度

为3 mm的二维轴对称几何模型（如图2所示）.

通过耦合固体传热模块与力学模块模拟激

光热弹性激励机理，采用瞬态时域方法再现超声

波从产生到传播的全过程；其次在试样表面施加

环形热源激发宽频超声波，并于激发点对侧设置

位移检测点获取表面波信号作为仿真基准数据，

同时采用完美匹配层（PML）边界条件抑制边界

反射干扰 . 模型成功解析了多模波动特征，包括

横波（S 波）、纵波（L 波）、瑞利波（R 波）等，为后续

逐次变分模态分解去噪算法提供了多模态混合

的仿真超声波信号数据 .

为保证模型在求解时能够收敛，时间增量步

应满足

Dt ≤ 1/ (180 ´ fmax ). (10)

其中，fmax为激发光的最高频率 .

网格大小应设置为

he = λmin /20. (11)

其中：he为网格单元的大小；λmin 为体波的最小波长 .

根据超声波波长与频率的关系可知

λ  m i n = cL /f m a x. (12)

其中，cL是超声波纵波速度 .

本文中，有限元模型的数值计算参数设置如

下：时间步长设定为 1 ns，以确保瞬态波动捕捉精

度；针对激光辐照区域的高梯度声场特性，采用

局部网格细化策略，邻近激励区域的最小网格尺

寸为 5 μm，远端区域最大网格尺寸为 100 μm，实

现计算精度与效率的优化平衡 . 仿真所涉及的铝

合金关键参数（包括线膨胀系数、热导率、比热

容、密度等）详见表 1.

图1　算法流程图

Fig. 1　Algorithm flowchart

图2　环形光源仿真示意图

Fig. 2　Schematic diagram of ring light source 
simulation

167



东北大学学报(自然科学版) 第 47 卷

通过上述数值仿真获取无噪声激光超声信

号 s（t），在此基础上叠加高斯白噪声构建含噪声

信号 x（t），其数学模型可表示为

x(t)= s(t)+ n(t). (13)

其中，n（t）表示生成的高斯白噪声 .

采用信噪比（SNR）和均方根误差（RMSE）来

比较几种优化算法的去噪效果 .

2. 2　激光超声实验

本文使用的激光超声实验系统如图 3 所示 .

它包括激光超声激发系统、双波混合干涉仪探测

系统和高速信号采集及处理系统 .Nd：YAG 脉冲

激光产生的点光源通过一个锥透镜产生环形激

光，在热弹性机制下激发超声波以获得最大能

量，在确保完全无损的情况下，增强双波混合干

涉仪检测到的信号强度 . 由波长为 532 nm 的连续

激光构成的双波混合干涉仪在另一侧接收超声

信号 . 双波混合干涉仪连接有示波器和计算机，

用于采集和处理超声波信号 . 激光器参数如表

2 所示 . 此激光超声实验系统噪声源包括但不限

于以下几个方面：①连续激光本身产生的噪声；

②光电探测器产生的噪声；③脉冲激光激励产生

的电磁干扰 .

3　结果及讨论

3. 1　仿真信号分析

为验证各类去噪方法在不同噪声强度下的

性能，本文将所提出的 HHO-SVMD 方法与多种

常见的去噪算法进行了对比分析，包括：EMD， 

VMD，SVMD 以 及 由 鲸 鱼 优 化 算 法（whale 

optimization algorithm，WOA）和 梦 境 优 化 算 法

（dream optimization algorithm，DOA）优 化 的

SVMD 方 法（WOA-SVMD 及 DOA-SVMD）. 通

过向仿真获得的超声信号中分别叠加信噪比为

5，10，15，20，25 和 30 dB 的高斯白噪声，构建出不

同噪声水平下的含噪声信号 . 利用各类去噪算法

对含噪声信号进行处理，并对去噪结果进行 SNR

和均方根误差（RMSE）评估，分析结果如图 4 所

示 .EMD 和 SVMD 算法在去噪后表现出一定的不

稳定性，其输出信号的信噪比未能随输入信号信

噪比的增加而持续增加，并分别在 20 和 25 dB 处

出现拐点，如图 4a 所示 . 其中，EMD 去噪效果最

差，当输入信号的信噪比（SNRin）超过 10 dB 时，其

去噪后信号信噪比（SNRout）最低，RMSE 最高，且

与其他算法差距最为显著 .

在输入信噪比低于 15 dB 的情况下，未经优

化的 SVMD 算法与其他算法表现差异较小 . 但当

输入信号的信噪比超过 20 dB 时，其输出信噪比

明显低于大多数算法，仅优于 EMD 算法 . 相比之

下，VMD 及 3 种基于优化的去噪方法整体表现较

为稳定，其中 WOA-SVMD 与 HHO-SVMD 综合

性能相近，但所提出的 HHO-SVMD 方法在输出

信噪比和均方根误差方面均优于其他方法 . 当输

入信号为 30 dB 时，HHO-SVMD 方法所得的输

出信噪比最高，达到 31.46 dB，对应的 RMSE 最

低，为 0.05；即使在 SNRin为 5 dB 的低信噪比条件

下 ，仍可获得 8.42 dB 的输出信噪比 ，RMSE 为

0.86，优于其他对比方法 .

综上所述，HHO-SVMD 去噪方法在不同噪

声强度下均表现出色，具有较高的输出信噪比和

较低的均方根误差，整体性能最为优越 .

为进一步比较各去噪方法在信号细节保留方

面的表现，图 5 展示了输入信噪比为 25 dB 条件下

信号去噪前后的对比情况 . 原始信号由于受噪声

图3　激光超声实验系统图

Fig. 3　Diagram of laser ultrasonic experimental 
system

表2　激光器参数
Table 2　Laser parameters 

连续激光器
参数

波长/nm

操作模式
输出功率/W

线宽/nm

功率波动范围/%

发散角/mrad

光斑直径/mm

值
532±1

连续
1. 5

<0. 000 01

2

<1. 5

约 1. 5

脉冲激光器
参数

波长/nm

脉冲宽度/ns

单脉冲能量/mJ

脉冲频率/Hz

功率波动范围/%

发散角/mrad

光斑直径/mm

值
1 064

≤8

850

1~10

1

1

6

表1　模型铝合金关键参数
Table 1　Key parameters of model aluminum alloy 

参数
线膨胀系数/K-1

热导率/(W·m-1·K-1)

比热容/(J·kg-1·K-1)

密度/(kg·m-3)

数值
23×10-6

238

900

2 700
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干扰，波形较为粗糙，信噪比较低 .相比之下，EMD

表现最差，VMD 去噪后信号的峰值保留效果优于

原 始 SVMD 算 法（SVMD 峰 值 为 13.895 18 nm，

VMD 峰值为 14.042 57 nm），但仍低于 3 种优化算

法（WOA-SVMD，DOA-SVMD，HHO-SVMD）的

结果 . 采用优化算法后的去噪信号在波形清晰度

和特征保持方面明显优于未优化的 SVMD 算法，

尤其在信号峰值的保留上表现最为突出：经过优

化后的3种SVMD算法，去噪后信号的峰值均超过

14.4 nm，其中 HHO-SVMD 算法的峰值最高，为

14.445 82 nm，最接近原始无噪声信号的真实峰值 .

结合图 4 中仿真信号去噪后的信噪比和均方

根误差以及图 5 中信号峰值的保留效果可以看

出，所提出的 HHO-SVMD 方法不仅在整体去噪

性能上具有优势，还能更好地保留原始信号的关

键特征，表现出优异的综合性能 .

3. 2　实验信号分析

本节将评估所提出的 HHO-SVMD 方法对实

际激光超声信号的去噪能力 . 为比较不同方法的

去噪效果，分别采用 6种方法对激光超声实验中采

集的超声信号进行去噪 .激光超声实验采用如图 3

所示的实验系统进行，实验中环形激光的圆环直

径设定为 5 mm，铝板试样的厚度约为 3 mm. 通过

该系统获得的激光超声实验信号如图 6所示 .

分别采用 6 种方法对获取的激光超声实验信

号进行分解，所得 IMF 分量的时域-频域结果如

图 7 所示 . 在 HHO-SVMD 分解过程中，将 HHO

算法中 α 参数的搜索范围设定为 500~5 000，最终

优化得到的 α 值为 4 885.127 9.

从图 7a 可以看出，EMD 分解产生了 12 个模

态分量，而 SVMD 和 HHO-SVMD 分解仅包含 4

个模态分量，说明 EMD 存在模态冗余，分解结果

不如 SVMD 简洁 .EMD 的模态频率由高到低排

列，而激光激发的超声信号主要集中在低频段，因

此其有效成分大多集中于后几个模态中，前几个模

态主要为噪声；SVMD 理论最高频率为 125 MHz，

然而受激发点表面位移延迟影响，实际检测信号

的带宽约为 60 MHz. 从图 7a 可见，IMF1~IMF3 难

以分辨出有效信号，噪声均匀分布于整个时域；

从对应的频域中，有效信号则集中在前几个模态

分量中 .

当采用脉宽为8 ns的激光器激发超声波时，由

图4　输出信号去噪结果评估

Fig. 4　Evaluation of output signal denoising results
（a）—信噪比； （b）—均方根误差 .

图5　不同去噪方法的对比结果

Fig. 5　Comparison results of different denoising 
methods

图6　激光超声实验信号

Fig. 6　Laser ultrasonic experimental signal
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频域图可看出，IMF1~IMF3 的频谱主要集中在

100 MHz以上，可判断其为噪声分量；IMF4中可能

包含少量有效信号，可通过巴氏距离进一步判断

取舍 . 从图 7b 可以看出，IMF3 及其后续分量在时

域中已难以辨识出有效回波特征，其频域能量均

主要分布在 100 MHz 以上，明显属于噪声成分，

而 IMF2 中可能包含少量有效信号，需进一步判

断取舍；图 7c 为 SVMD 分解出的信号，仅有 4 个，

在 SVMD 分 解 结 果 中 ，有 效 信 号 主 要 集 中 在

IMF1 中，IMF2~IMF4 则为均匀分布的噪声，这可

从频域中得以验证，且从频域图中可见，IMF2 后

的所有分量频域分布均在 100 MHz 以上，可见

SVMD 分解较 EMD 及 VMD 分解更简洁和清晰 .

图 7d~7f 给出了 3 种优化算法对 SVMD 的优

化效果对比 . 从时域波形来看，各优化算法的分

解结果与原始 SVMD 相比变化不大；但从频域分

析可见，优化后的 SVMD 在各 IMF 分量上的频域

分布更为集中、带宽更窄，说明优化参数能够显

著提升频域分离的精确性 . 其中，HHO-SVMD 的

频域分离效果最为突出 .

HHO-SVMD 分解得到的各个模态分量之间

的巴氏距离如图 8 所示 . 可以明显看出，IMF1 与

IMF2 之间的距离最大，因此在本次分解中仅保

留 IMF1，其余模态分量均被视为噪声并予以剔

除 . 该判断结果与图 7f 中的时域与频域信号特征

相一致 . 对于另外 2 种去噪方法，同样以巴氏距离

作为参考依据，通过线性叠加保留 IMF 分量，最

终获得去噪后的信号 .

如图 9 所示，对 6 种去噪方法处理后的信号

图7　实验信号分解 IMF时频图

Fig. 7　Time-frequency plot of experimental signals decomposition IMF
（a）—EMD； （b）—VMD； （c）—SVMD； （d）—DOA-SVMD； （e）—WOA-SVMD； （f）—HHO-SVMD.
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进行了对比分析 . 相比原始信号，去噪后的信号

波形均更加清晰 . 其中，EMD 方法处理后的信号

存在较多毛刺，信噪比较低；而 HHO-SVMD 与其

他优化算法及 SVMD 方法的去噪效果相对更优，

所得信号曲线更加平滑 .

虽然 EMD 方法保留的主峰电压幅值最高，

与原始信号最为接近，但其另一处波峰（图 9 中箭

头所示）受噪声干扰出现分叉，导致无法准确识

别峰值位置 . 相比之下，HHO-SVMD 与其他优化

算法及 SVMD 方法处理后的所有波峰均清晰可

辨，其中 HHO-SVMD 所保留的峰值更高 . 因此，

综合去噪效果来看，HHO-SVMD 方法在提高信

噪比、保留信号细节方面表现最佳，更适用于激

光超声信号的降噪处理 .

4　结  论

1） 本文所提方法通过 HHO 优化 SVMD 中的

关键参数 α，有效提升了信号分解的精度 . 利用巴

氏距离对分解得到的模态分量进行相关性判断，

并对相关模态进行线性叠加，从而获得去噪后的

信号 .

2） HHO-SVMD 方法在去噪性能上优于其

他方法，能够在有效抑制噪声的同时，获得最高

的输出信噪比和最小的均方根误差 .

3） 所提出的方法不仅能够显著降低噪声干

扰，还能较好地保留有效信号，显著提升激光超

声波信号的整体质量 .
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