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文章编号    2097-1842（2025）04-0794-09

基于多尺度小波变换的光谱数据预处理算法

钱　方1 *，许永博2，赵　伟3

（1. 中国电子科技集团有限公司电子科学研究院, 北京 100041；
2. 苏州长光华芯光电技术股份有限公司, 江苏 苏州 215100；

3. 西昌卫星发射中心 四川 西昌 615000）

摘要：光谱技术可以从大量原始信号中提取有用的特征信息，直接用来分析和识别被观测样品的物质成分，在生物医药、

食品安全、军事侦察中具有极高的应用价值。由于预处理目的与效果不同，目前存在多种光谱预处理方法。针对目前光

谱预处理方法使用时存在的问题，本文提出了一种基于多尺度小波变换的光谱数据预处理方法，并利用仿真光谱和实测

光谱对提出算法和设计软件的性能进行了测试。信噪比为 0.5 dB的仿真信号经本文算法处理后，信噪比可达 8.978 dB。

仿真中加入 5种不同类型的基线，包括线型、高斯型、多项式型、e指数型、sigmoidal函数型，使用本文算法进行基线估

计，估计值的均方根误差 RMSE分别为 0.375 9、0.288 3、0.663 1、0.348 9、0.452 0。使用共聚焦显微拉曼光谱仪测量了聚

四氟乙烯光谱，并用本文算法进行了预处理。结果表明该算法具有良好的可操作性，能够有效去除噪声和校正基线，并

完整保留谱峰信息，该算法为光谱数据预处理提供了新思路。

关    键    词：光谱探测；光谱信号处理；小波变换；去噪声；基线校正
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Abstract: Spectral technology can extract useful characteristic information from a large number of raw sig-
nals,  which  can  be  directly  utilized  for  analyzing  and  identitying  the  material  components  of  the  observed
samples. It has high application value in fields such as biomedicine, food safety and military reconnaissance.
Due to the varying objectives  and effects  of  the pretreatment,  there are  currently multiple  spectral  pre-pro-
cessing  methods  available.  We  propose  a  spectrum  signal  pre-processing  algorithm  based  on  multi-scale
wavelet transform, and the performance of the proposed algorithm and the designed softwere are evaluated
through  tests  using  both  simulated  and  experimental  spectra.  The  signal-to-noise ratio  (SNR)  of  the   simu-
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lated  signal  is  0.5  dB.  After  processing  with  the  algorithm  proposed  in  this  paper,  the  SNR  can  reach  to
8.978 dB. In the simulation, five different types of baselines are introduced, including linear, Gaussian, poly-
nomial, exponential, and sigmoidal function types. Baseline estimation is performed using the algorithm pro-
posed  in  this  paper.  The  root  mean  square  errors  (RMSE)  of  the  estimated  values  are  0.375 9,  0.288 3,
0.663 1, 0.348 9, 0.452 0, respectively.  The  spectrum of  Polytetrafluoroethylene  was  measured  using a  con-
focal  micro-Raman  spectrometer  and  preprocessed  with  the  algorithm  proposed  in  this  paper.  The  results
demonstrate that the algorithm is capable of fast and accurate processing of the spectra. The algorithm can be
used to reduce noise and correct baseline. This study put on a set of new ideas on spectrum signal processing.
Key words: spectral detecion；spectrum signal processing；wavelet transformation；de-noising；baseline cor-

rection

 

1    引　言

20世纪 80年代初，光谱探测技术逐渐兴起，

90年代后形成研发热潮，由于其兼有探测和光谱

分析的优点，已经广泛应用于生物医药、食品安

全、军事目标侦察等方面。光谱探测技术能够在

不同谱段上对同一地物同步进行分谱成像，获取

随波长分布的光谱数据。光谱数据揭示了各种地

物的光谱特性、存在状况以及物质成分，极大提

高了目标探测的准确性。随着光谱技术的发展，

越来越多的复杂体系或高维光谱数据被检测出，

但是测量过程中，激光的发射噪声、探测器的散

粒噪声、宇宙射线、荧光背景和环境中的黑体辐

射等都会降低测试结果的准确性和稳定性。因

此，需要对光谱数据进行预处理以去除干扰信号

的影响，预处理方法主要用于调整数据变量之间

的差异和关联关系，消除光谱信号的干扰或冗杂

信息，也可以对有缺失、有错误的谱图数据进行

处理[1-4]。

在处理不同性质的光谱数据时，预处理和特

征选择方法对光谱计量学多元模型的性能有很大

的影响，不同的预处理方法组合及其使用顺序都会

对模型性能产生不同的影响[5]。预处理方法使用

不当或过多，会造成部分原始光谱数据的丢失或

失真，从而降低光谱分析精度，使得采用预处理后

数据的后续分析相比采用原始数据变得更差[6-8]。

Abraham Savizky提出了一种经典的光谱预

处理算法：Savitzky-Golay滤波法。该方法通过一

个移动窗口扫描数据，对窗口内部的元素做多项

式最小二乘拟合，得到窗口中心位置处元素平滑

后的值。后期，Schulze H. G.对这种方法进行了改

进，提出了循环三点零阶 Savitzky-Golay滤波法，

即窗口宽度为 3，多项式拟合阶数为 0。由于窗口

宽度最小，每次循环滤波所滤除的噪声量最少，故

可以缓慢地去除原始光谱中的噪声，较好地保留

光谱中的有用信息[9]。Donoho D L[10] 提出了软阈

值（Soft thresholding）、硬阈值（Hard thresholding）
去噪算法，为去噪算法阈值选取提供理论分析。

赵瑞珍提出了基于稀疏表示的小波去噪方法[11]，

其具有较好的鲁棒性和有效性。刘帅奇提出了小

波-Contourlet变换与 Cycle Spinning相结合的去

噪算法[12]，在提高图像质量方面具有较为明显的

优势，为小波去噪算法在图像视觉增强方面的应

用提供了思路。

Phillips G. R.等提出了缺点多项式滤波器法[13]、

Liu H C提出了 Hampel滤波器法[14]、Yukiteru等

提出了循环消去法，此类方法可以去除噪声引起

的光谱尖峰，但是它们一般都需要设定一些参数，

从而增加了计算冗余度，不适合处理大量数据。

光谱预处理算法还包括基线校正，Gan F提

出的多项式拟合法（文中简称 PF）是最常用的全

自动去基线方法。在该方法中，选择合适的拟合

阶数是能否准确去除基线的关键 [15]。Schulze H
G提出的小窗口滑动法（文中简称 SWMA）采用

宽度为 3的滑动窗口对原始光谱进行平滑，将原

始光谱信号值大于平滑后光谱信号值的位置作为

谱峰，并将其去除，重复这一过程并逐渐增大窗口

宽度，循环消去的谱峰面积一般会先增大后减小，

当谱峰的面积再次增大时，说明谱峰已经基本去

除，此时停止循环，即可得到估计出的基线[16]。自

适应循环加权惩罚最小二乘法（文中简称 AIR-
PLS）是一种半自动基线去除方法，计算中需要设

定平滑控制参数和表征粗糙度的差分阶数等参
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数[17]。这类半自动方法一般去基线效果较好，但

是设置参数会增加计算的复杂度。

小波变换近年来已成功应用于许多领域的信

号处理中。小波变换是一种时间-频率分析方法，

具有多分辨率分析的特点，可以表征信号的局部

特征，低频部分具有较高的频率分辨率和较低的

时间分辨率，高频部分具有较高的时间分辨率和

较低的频率分辨率，适于探测正常信号中出现的

瞬态反常现象并展示其成分。同时，学者们致力

于小波变换与其他算法联合使用的研究，有望在

信号分析中得到更为广泛的应用[18]。

本文提出了一种基于多尺度小波变换的光谱

预处理算法，包括基于小波动态阈值的光谱信号

去噪方法（dynamic threshold de-noising algorithm，

DTD）和基于小波特征点和线性分段插值的光谱

信号去基线方法（baseline correction algorithm ba-
sed on wavelet feature points and segment interpola-
tion，WFPSI）。以上算法能够较好地去除干扰信

号并保留谱峰信息，同时计算过程中无需设置任

何参数，避免了人为设定参数带来的不确定性，计

算结果准确、操作简便、易行。 

2    多尺度小波光谱预处理算法分析
 

2.1    去噪算法

基于小波动态阈值的光谱信号去噪方法

（DTD）原理为：对信号进行小波变换后，设置一个

阈值，认为小于该阈值的小波系数是噪声所引起，

将其归零，大于该阈值的小波系数是有用信号，将

其保留或者做某种收缩，最后对处理过的小波系

数做小波逆变换，重构出去除噪声的信号。

大量实验结果表明，5~6级小波变换重构后

更加接近原始信号，但其运算数据量过大，因此，

一般认为在保证精确性的前提下，运算复杂度不

高的 4级小波变换比较适合实际应用。本文方法

中，首先对原始信号进行 4级小波变换，然后分别

计算每层小波系数的去噪阈值，并分别对每层小

波系数进行滤波，最后做小波逆变换，重构出光谱

信号。该方法不需要人工设置任何参数，可实现

光谱去噪的完全自动化。

常用的小波基函数包括：Harris、Daubechies、
Biorthgonal、Coiflets和 Symlets，考虑到光谱信号

的采样频率较高、数据量较大，为减少计算冗余

度，需要采取能够进行离散小波变换并具有正交

性的小波基函数。多数光谱信号属于非线性信

号，需要选择在时域和频域上快速衰减即具有支

撑性的小波基函数。为了避免降噪结果出现失真

现象，保证降噪结果与有用信号的高相似性，需要

采取具有较高对称性的小波基函数。由于 Har-
ris小波的局部化分析能力较弱，Biorthgonal小波

不具有对称性，Symlets小波在支撑长度和对称性

方面优于 Daubechies和 Coiflets小波。综上所

述，本文选取“Sym8”作为小波基函数。

如图 1所示，对原始信号进行小波变换后，噪

声通常包含在 cD1、cD2、cD3和 cD4中，可以通

过设定阈值的方式对小波系数进行处理，达到去

噪的目的。由于进行了 4级小波变换，如果仅设

置一个滤波阈值，在较低的尺度上，单一阈值会使

一部分有用信号被去除，而在较高的尺度上，单一

阈值又会导致一部分噪声被保留。因此，在所有

尺度上都采用同一阈值是不合适的。本文算法对

不同的分解尺度采用不同的阈值。
  

信号

一级
小波分解

二级

三级

四级

含噪声部分cD1

cD2

cD3

cD4

cA1

cA2

cA3

cA4

 

图 1    小波去噪方法原理图

Fig. 1    Principle diagram of wavelet de-noising
 

小波阈值一般采用经验值或通过大量试验得

到，阈值计算方法如公式（1）所示：

Tl = σl

√
2ln(Nl) , （1）

其中，Tl 为第 l 层系数阈值，Nl 是第 l 层小波系数

的长度，σl 为子带内噪声标准差，按照鲁棒估计法

估计小波系数的噪声标准差，如公式（2）所示：

σl =
middle(|Wl|)

0.674 5
, （2）

其中，Wl 是第 l 层的小波系数，middle为取平均数。

确定阈值后，对各尺度的小波系数进行调整，

计算方法见式（3）：

cDl =

sign(cDl)× (|cDl| −Tl) , |cDl| > Tl

0, |cDl|≤Tl
, （3）
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其中，cDl 是分解后第 l 层的小波细节系数，sign
是符号函数。确定以上参数后，可以对光谱数据

进行小波阈值去噪，算法流程图如图 2所示。
  

原始数据小波分解

细节系数
>阈值

提取各尺度细节系数
计算滤波阈值

变换 置0

小波信号重构

去噪信号

NY

 

图 2    小波阈值去噪算法流程图

Fig. 2    Flow chart of wavelet de-noising
 

宇宙射线或者环境中物质发出的射线照射到

探测器上，会形成一系列非常尖锐的峰型，其宽度

通常不超过 2 cm−1，称为尖峰。光谱信号中尖峰

的存在会引起基线校正误差，应将其去除。

去尖峰算法流程图如图 3所示，光谱去噪后，

提取信号局部极值点，确定谱峰可能出现的位置，

然后在可能的谱峰点处分析该峰的半峰全宽，若

它的值≤1 cm−1，则认为该处为尖峰，最后对尖峰

处及受尖峰影响的值重新进行拟合，得到去尖峰

的光谱。
  

光谱数据

去噪声

提取局部极值点

尖峰处值用四邻域内
均值代替

峰值半宽

是

否

≤1cm-1

 

图 3    去尖峰算法流程图

Fig. 3    Flow chart of spike removal algorithm 

2.2    去基线算法

光谱中的基线主要由样品及基底的荧光或磷

光背景、样品及其周围环境的黑体辐射形成，一

般表现为缓慢变化的曲线。基线的存在会影响后

续光谱的归一化及匹配等操作，需提前将其去除。

基于小波特征点和线性分段插值的光谱信号

去基线算法（WFPSI）原理为：通过小波变换确定

光谱曲线特征点，然后在选定的特征点间做曲线

拟合，计算基线，用原始谱线与估计的基线相减，

得到去基线光谱，算法流程图如图 4所示。

  
光谱数据

小波分解

提取局部特征点

光谱曲线局部拟合

估计基线

原始曲线-基线=
去基线曲线

去噪声、去尖峰

 

图 4    基线校正算法流程图

Fig. 4    Flow chart of baseline correction
 

算法首先对光谱信号进行连续小波变换，通

过对比原始信号和小波信号确定局部特征点，见

图 5（彩图见期刊电子版）。

特征点属性如表 1所示。谱峰、波谷、起点

和终点在小波变换信号中均为局部极小值；谱峰

在光谱信号中为局部极大值，且它的一阶导数通

过零点，用“∨”表示；波谷在光谱信号中为局部

极小值，且它的一阶导数通过零点，用“∨”表示；

起点和终点在光谱信号中为局部极小值，且它们

的一阶导数不通过零点，用“×”表示。通过比较

这些特征点的属性，可以识别出各光谱特征点。

分别在各个谱峰的起点和终点之间做线性分段插

值拟合。考虑到插值算法的合理性和冗余性，分

段插值步长取 3个数据点。通过上述分析可以估
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计出整个光谱的基线，将原始光谱曲线与估计的

基线相减，可以得到基线校正后的光谱。
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图 5    光谱信号与小波信号对比图。(a)单谱峰；(b)多谱峰

Fig. 5    Comparison  between  spectral  signal  and  wavelet
signal. (a) Single spectrum peak; (b) mult-spectrum
peaks

 
 

表 1    光谱特征点属性

Tab. 1    Attribute of spectral characteristic
 

谱峰类型 单峰 多峰 光谱值 小波变换值
一阶导数是否

通过零点

起始点 A1 A2 最小值 最小值 ×

左拐点 B1 B2, F2 上升沿 最大值 ×

谱峰 C1 C2, G2 最大值 最小值 ∨

右拐点 D1 D2, H2 下降沿 最大值 ×

波谷 -- E2 最小值 最小值 ∨

结束点 E1 I2 最小值 最小值 ×

  

3    实验结果与分析
 

3.1    仿真数据分析 

3.1.1    去噪算法对比

实验中仿真了一种包含 3个单峰和 3个重叠

峰的理想光谱，其中谱峰位置、高度和半峰全宽

的设置如表 2所示，表中半峰全宽，指高度为谱峰

高度一半处的谱带全宽，仿真光谱如图 6所示。

  
表 2    仿真光谱信号

Tab. 2    Simulated spectral signal
 

谱峰位置(cm−1) 645 1 090 1 535 2 130 2 200 2 270

谱峰高度 3 6 9 6 6 6

半峰全宽 25 30 35 40 45 50
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图 6    仿真光谱信号去噪效果对比图

Fig. 6    Comparison of denoising effects of simulated spec-
tral signals

 

图 7是仿真数据的去噪效果图，图中原始信

号信噪比为 0.5 dB，采用 Savitzky-Golay滤波法、

软阈值法 （Soft  thresholding）、硬阈值法 （Hard
thresholding）、本文 DTD算法 4种方法去噪。去

噪前后信噪比见表 3。
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图 7    仿真数据去噪效果对比图。(a)原始信号；(b)加噪

声信号；(c)硬阈值去噪；(d)软阈值去噪；(e) Savitzky-
Golay去噪；(f)本文算法去噪

Fig. 7    Contrast  map  of  simulated  de-noising spectral   sig-
nal. (a) Initial signal; (b) signal with noise; (c) hard
thresholding denoising; (d) soft thresholding denois-
ing; (e) Savitzky-Golay denoising; (f) DTD denois-
ing

  
表 3    不同方法去噪后信号的信噪比

Tab. 3    SNR  of  signals  after  denoising  using  different
methods

 

原始
信号

硬阈值
算法

软阈值
算法

Savitzky-Golay
滤波算法

本文算法
DTD

SNR(dB) 0.5 8.062 1 8.323 1 8.410 6 8.977 5
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3.1.2    去基线算法对比

在仿真光谱中加入 5种不同类型的基线，包

括线型、高斯函数型、多项式型、e指数型和 sig-
moidal函数型，如图 8所示。使用多项式拟合法

（PF）、小窗口滑动法（SWMA）、自适应循环加权

惩罚最小二乘法（AIRPLS）和本文提出的算法

（WFPSI）对仿真数据进行处理，得到去基线的光

谱数据。文中计算了仿真基线和估计基线之间的

均方根误差（Root mean square error, RMSE），以比

较不同算法的去基线效果。

RMS E =

√√
L∑

n=1

[BLideal (n)−BLest (n)]2 /L ,（4）

式中 L 是光谱信号长度，BLideal 是仿真基线, BLest

是算法估计的基线，n=1, 2, ···, L。
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图 8    加入基线的光谱图。(a)原始信号；(b)加入线型基

线； (c)加入高斯型基线； (d)加入多项式型基线；

(e)加入 e指数型基线； (f)加入 sigmoidal函数型

基线

Fig. 8    Map of spectral signal with baseline. (a) Initial sig-
nal;  (b)  signal  with  linear  baseline;  (c)  signal  with
Gaussian  baseline;  (d)  signal  with  polynomial
baseline;  (e)  signal  with  exponential  baseline;  (f)
signal with sigmoidal baseline

 
为了比较所提算法的性能，仿真实验中分别

测试不同基线类型和不同噪声水平下算法的基线

校正效果，即分别计算不同算法在不同基线、不

同信噪比水平下的 RMSE的值，其中信噪比系数

为：0.1, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0和 2, 4, 6, 8, 10。表 4
是不同算法的平均 RMSE值。

从表中数据可知，本文算法方法的准确率

高于 PF和 SWMA法，在高斯函数型、e指数型

和 sigmoidal函数型基线的校正中，WFPSI的准

确率高于 AIRPLS方法，在线型和多项式型基

线的校正中，本文算法 WFPSI的准确率略低于

AIRPLS方法，但本文算法在使用过程中不需要

设置参数，可以实现基线自动校正，更适用于处理

大量数据。

  
表 4    不同算法的去基线性能比较

Tab. 4    Comparison  of  baseline  removal  performance
among different algorithms

 

基线类型 PF算法 AIRPLS算法 SWMA算法 本文算法
WFPSI

线型 1.262 9 0.314 1 0.475 1 0.375 9

高斯函数型 1.073 3 0.329 0 0.488 1 0.288 3

多项式型 1.298 6 0.650 1 0.707 6 0.663 1

e指数型 1.275 5 0.395 3 0.472 9 0.348 9

sigmoidal函数型 1.256 2 1.217 8 1.233 0 0.452 0

  
3.2    实测数据分析

实验中使用的拉曼光谱仪为 Renishaw公司

生产的 inVia型共聚焦显微拉曼光谱仪，如图 9
所示。仪器的分辨率<1 cm−1，激光激发波长为

488 nm，最大输出功率约为 200 mw，测试光谱范

围设置为 100~3 200 cm−1，测试聚四氟乙烯的拉曼

光谱。

  

 

图 9    inVia 型共聚焦显微拉曼光谱仪

Fig. 9    inVia confocal micro Raman spectrometer
 

实验中采用 488 nm激光作为激发光源，准直

激光经过柱透镜与汇交透镜形成线光斑，然后通

过物镜共轭成像产生激发线光斑，成像至样品

上。样品被激发产生的信号光沿原光路返回。在

形成的二维光谱图像中，垂直维度反映了样品沿

激发线光斑的空间位置信息，水平维度反映了不

同波长的光谱信息。光谱成像原理图和测试样品

载玻片如图 10—11所示。
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图 10    光谱成像原理图

Fig. 10    Principle diagram of spectral imaging

 
 

 

图 11    测试样品载玻片

Fig. 11    Sample slide
  
3.2.1    去噪声算法对比

使用硬阈值法、软阈值法、Savitzky-Golay、
本文 DTD4种算法对实测光谱信号进行处理，对

比去噪效果。

如图 12所示，光谱曲线后侧的方框内是放大

的局部细节图，可以看出 Savitzky-Golay和本文

DTD算法的去噪效果较好，去噪后光谱曲线较为

平滑，但是 Savitzky-Golay算法去噪后谱峰出现

了失真，半峰全宽出现了明显改变，而且 Savitzky-
Golay算法需要设定多项式拟合阶数和窗口大

小，会导致测试结果出现不确定性。本文提出的

DTD算法去噪效果较好，并完整地保留了谱峰信

息，同时计算过程中不需要设定任何参数，可以实

现光谱的自动去噪，简单易用。
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图 12    实测数据去噪对比图。(a)原始信号；(b)硬阈值去

噪；(c)软阈值去噪；(d)Savitzky-Golay去噪； (e)本
文算法去噪

Fig. 12    Comparison of  denoising results  for  measured da-
ta. (a)  Initial  signal;  (b)  hard  thresholding  denois-
ing;  (c)  soft  thresholding  denoising;  (d)  Savitzky-
Golay denoising; (e) DTD denoising

  

3.2.2    去基线算法对比

使用共聚焦显微拉曼光谱仪测量了聚四氟乙

烯光谱，使用本文提出的 WFPSI算法对采集光谱

进行基线校正，计算结果如图 13（彩图见期刊电

子版）所示。
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图 13    实验结果图。(a)原始信号；(b) WFPSI算法基线校

正信号

Fig. 13    Measured spectral signal. (a) Initial signal; (b) cor-
rected signal by WFPSI algorithm

800 中国光学（中英文） 第 18 卷



为了比较不同算法对实测数据的基线校正效

果，计算了校正基线前后数据经主成分分析 (Prin-
cipal components analysis, PCA) 后“凸包”面积的

变化情况，见表 5。“凸包”的致密性可以表征降

维效果，光谱数据基线校正后凸包面积减小百分

比越高，说明光谱数据分析和归类的准确性越高。

 
 

表 5    光谱数据基线校正后凸包面积减小百分比

Tab. 5    Percentage reduction in area of convex hull
 

算法 凸包面积减小百分比

PF算法 54.69%

AIRPLS算法 64.76%

SWMA算法 58.51%

WFPSI算法 66.21%

  

4    结　论

光谱数据预处理是建立精确的光谱计量学模

型的一个重要环节，本文主要围绕光谱预处理方

法总结了一些去噪声、去基线算法，提出了基于

小波动态阈值的光谱信号去噪方法（DTD）和基于

小波特征点和线性分段插值的光谱信号去基线方

法（WFPSI），通过仿真数据和实测数据验证表明，

DTD算法可以实现自动去噪功能，并完整地保留

谱峰信息。实验中初始仿真信号信噪比为 0.5 dB，
经本文算法处理后，信噪比可达 8.978 dB，结果

优于经典滤波算法。仿真信号中加入 5种不同类

型的基线，包括线型、高斯型、多项式型、e指数

型、sigmoidal函数型，使用本文算法进行基线估

计，估计值的均方根误差 RMSE分别为 0.375 9、
0.288 3、0.663 1、0.348 9、0.452 0，效果较好。此

外，本文提出的 WFPSI算法计算过程中无需设置

任何参数，实现了光谱数据基线的自动校正。实

验中还使用共聚焦显微拉曼光谱仪测量了聚四氟

乙烯光谱，使用本文算法进行了预处理，通过主成

分分析后“凸包”面积的变化分析了算法优劣，

经本文算法校正后，光谱数据基线校正后凸

包面积减小百分比为 66.21%，优于经典算法。但

是由于实际探测物质的多样性，不同地物的光谱

数据存在较大差异，单一的数据预处理方法因其

自身的局限性往往很难达到理想的处理效果，在

今后的研究中应测量大量样本，设计、完善和验

证算法。
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