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摘　 要:为克服经验模态分解(EMD)去噪方法存在的模态混叠以及噪声分量与信号分量区分困难问题,本文提出了一种基于

二次互补集合经验模态分解(CEEMD)与时域特征分析的去噪方法。 该方法利用 CEEMD 来克服模态混叠问题,同时基于对

CEEMD 本征模态函数(IMF)的时域特征分析来确定噪声主导 IMF 分量与信号主导 IMF 分量的分界点,据此区分噪声分量与信

号分量,并对分界点相邻两侧的噪声主导 IMF 分量与信号主导 IMF 分量进行二次 CEEMD 分解,在保留更多有用信号的同时进

一步滤除剩余噪声。 对含冲击噪声干扰的实际机载平台数据的去噪实验结果表明,新方法通过对噪声分量与信号分量的有效

分离,可以更好地抑制噪声干扰,明显提升信噪比。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

mode-mixing
 

problem
 

of
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(EMD)
 

and
 

overcome
 

the
 

difficulty
 

of
 

separating
 

the
 

noise
 

components
 

and
 

signal
 

components,
 

a
 

novel
 

denoising
 

method
 

based
 

on
 

secondary
 

complementary
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(CEEMD)
 

and
 

time
 

domain
 

feature
 

analysis
 

is
 

presented
 

in
 

this
 

paper.
 

In
 

the
 

proposed
 

method,
 

CEEMD
 

is
 

employed
 

to
 

solve
 

the
 

mode-mixing
 

problem,
 

then
 

the
 

boundary
 

of
 

noise
 

dominant
 

intrinsic
 

mode
 

function
 

(IMF)
 

components
 

and
 

the
 

signal
 

dominant
 

IMF
 

components
 

is
 

determined
 

based
 

on
 

the
 

time
 

domain
 

feature
 

analysis
 

of
 

IMFs
 

returned
 

by
 

CEEMD,
 

whereby
 

the
 

noise
 

components
 

and
 

the
 

signal
 

components
 

are
 

distinguished.
 

Secondary
 

CEEMD
 

decomposition
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

noise
 

dominant
 

IMF
 

component
 

and
 

signal
 

dominant
 

IMF
 

component
 

at
 

the
 

boundary
 

to
 

further
 

filter
 

the
 

residual
 

noise
 

while
 

maintain
 

as
 

much
 

useful
 

signal
 

as
 

possible.
 

The
 

experimental
 

results
 

of
 

denoising
 

the
 

actual
 

airborne
 

platform
 

data
 

with
 

impulse
 

noise
 

interference
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

better
 

suppress
 

the
 

noise
 

interference
 

and
 

significantly
 

improve
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

by
 

effectively
 

separating
 

the
 

noise
 

and
 

signal
 

components.
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0　 引　 言

　 　 经验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)
是一种适用于非线性、非平稳信号的信号分析方法[1] 。
相对于其他处理非平稳信号的时频分析方法,如短时傅

里叶变换(short-time
 

Fourier
 

transform,STFT)、Gabor 变换

和小波变换等,其优势在于它可以根据信号自身特性分

解生成相应的本征模态函数 ( intrinsic
 

mode
 

function,
IMF),不需要事先选择基函数, 具有良好的自适应

性[2-4] 。 基于 EMD 分解,可以有效地实现信号去噪,但也

存在模态混叠等问题[5-7] 。 为克服这一问题,通过对白噪

声的功率谱密度进行研究,在 EMD 的基础上提出了一种

添加辅助白噪声的 EMD 方法,即集合经验模态分解

(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,EEMD),有效缓

解了模态混叠问题[8-9] ,但 EEMD 需要通过多次加入不同

的辅助白噪声才能够有效地消除辅助白噪声对重构结果

的影响,这使得该方法计算量过大[10-12] 。 针对这一问题,
Yeh 等[13] 对 EEMD 方法做了进一步改进,将辅助白噪声

采用正、负对的形式加入,更好地消除了重构信号中的残

余辅助白噪声,这种方法被称为互补集合经验模态分解

( complementary
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
CEEMD)。

EMD 去噪方法在重构过程中需要去除噪声 IMF 分

量而保留信号 IMF 分量,但如何有效地区分噪声主导

IMF 分量与信号主导 IMF 分量则是实际应用所面临的一

个关键问题。 当信噪比较低时,基于 IMF 能量差异判断

信号与噪声 IMF 分量分界点的方法不再奏效。 此外,在
噪声主导 IMF 分量中可能包含有少量有用信号,信号主

导 IMF 分量中也可能含有少量噪声信号,若能对主要的

噪声主导 IMF 分量与信号主导 IMF 分量进行进一步的

分解处理,可以更好地提升去噪效果。 基于上述分析,并
考虑到噪声 IMF 分量与信号 IMF 分量通常具有不同的

时域特征,本文提出了一种基于二次 CEEMD 与时域特

征分析的去噪方法,基于对 CEEMD 分解得到的 IMF 分

量进行时域特征分析,区分噪声主导 IMF 分量和信号主

导 IMF 分量。 对分界点处的噪声主导 IMF 分量和信号

主导 IMF 分量,分别再次采用 CEEMD 进行二次分解,在
保留有用信号的同时进一步滤除噪声。 相对于原有的去

噪方法,该方法在抑制噪声的同时更好保留了有用信号

的信息。

1　 互补集合经验模态分解(CEEMD)方法

　 　 EMD 是一种基于信号局部极值的自适应信号分析

方法,它能够将任一时间信号 x( t) 分解成一系列的 IMF

分量,每个 IMF 分量均满足以下两个条件:1) 信号极值

的数目和零点的数目必须相等或最多相差一个;2)在任

意一点处,极大值包络和极小值包络的平均值为 0[1,14] 。
CEEMD 是基于 EMD 的改进方法,CEEMD 分解的主

要步骤如下[15] :
步骤 1)向原始信号中加入 M 组正、负成对形式的辅

助白噪声,加入正、负辅助白噪声后得到的信号分别记为

y1( t)、y2( t) ,由此得到的信号个数为 2M,表达式如下:
y1( t)
y2( t)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

=
1 1
1 - 1

é

ë
êê

ù

û
úú

x( t)
n( t)

é

ë
êê

ù

û
úú (1)

式中: x( t) 为原始含噪信号; n( t) 为均值为 0 的辅助高

斯白噪声; y1( t)、y2( t) 分别为加入正、负辅助噪声后得

到的信号。
步骤 2) 对步骤 1) 中得到的 2M 个信号分别进行

EMD 分解,每一个信号经过分解都可以得到一组 IMF 分

量,记第 i 个信号经过分解得到的第 j 个分量为 cij;
步骤 3)将步骤 2)中求得的 2M 组对应 IMF 分量进

行求和取平均运算,得到信号 x( t) 经过 CEEMD 分解后

的各阶 IMF 分量,其中第 j 个 IMF 分量为:

c j =
1

2M∑
2M

i = 1
cij (2)

虽然 CEEMD 可以较好地克服 EMD 分解的模态混

叠问题,但是分解得到的各 IMF 分量中噪声主导 IMF 分

量与信号主导 IMF 分量并未得到有效区分,且噪声主导

IMF 分量与信号主导 IMF 分量分界点处的 IMF 分量,仍
有较多的有用信号与噪声混杂在一起而难以分离。

2　 新去噪方法

2. 1　 新方法基本流程

　 　 针对前面所述 CEEMD 方法去噪存在的问题,本文

提出了一种新去噪方法,其整体流程如图 1 所示。 新方

法首先采用 CEEMD 对原始含噪信号进行第 1 次分解,考
虑到噪声 IMF 分量与信号 IMF 分量具有不同的时域特

征,基于对所分解各 IMF 分量的时域特征分析来确定噪

声主导 IMF 分量与信号主导 IMF 分量的分界点,区分噪

声主导 IMF 分量与信号主导 IMF 分量。 此外,考虑到分

界点处的噪声主导 IMF 分量中可能包含有少量有用信号

以及信号主导 IMF 分量可能包含有少量噪声,进一步对

分界点相邻两侧的噪声主导 IMF 分量和信号主导 IMF
分量进行第二次 CEEMD 分解,将噪声主导 IMF 分量中

的有用信号进行保留,同时将信号主导 IMF 分量中的少

量噪声滤除。 对于第二次 CEEMD 分解得到的 IMF 分

量,同样采用时域特征分析的方法区分噪声主导 IMF 分

量和信号主导 IMF 分量。 最后通过将第 1 次和第 2 次分

解得到的信号主导 IMF 分量进行相加重构,得到最终的
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图 1　 新去噪方法流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

proposed
 

denoising
 

method

去噪信号。
2. 2　 第一次 CEEMD 分解及分量区分

　 　 将原始含噪信号经过第一次 CEEMD 分解后得到的

n 个 IMF 分量分别记为 IMF1、IMF2、…、IMFn。 一般情况

下,噪声主要集中于高频部分(对应低阶 IMF 分量),有
用信号则相对更多地分布于低频部分(对应高阶 IMF 分

量)。 通过对所分解各阶 IMF 分量进行时域特征分析,
基于噪声主导 IMF 分量与信号主导 IMF 分量的时域特

征差异来确定噪声主导 IMF 分量与信号主导 IMF 分量

的分界点。 设阶数 a 为噪声主导 IMF 分量与信号主导

IMF 分量的分界点,则噪声主导分量对应阶数 a 及之前

的 IMF 分量( IMF i,
 

1≤i≤a),信号主导分量对应阶数 a
之后的 IMF 分量(IMF i,

 

i>a)。
在时域特征分析中,常用的典型时域特征包括均方

根、脉冲因子、方差、峭度因子等。 其中,均方根和方差反

映的是信号的波动程度和离散程度;脉冲因子、峭度因子

能够反映振动信号的冲击特性。 它们的定义公式如表 1
所示。 其中,x i 为采样信号( i = 1,2,…,N);N 为采样点

的个数; x- 为采样信号的平均值。
表 1　 常用时域特征

Table
 

1　 Commonly
 

used
 

time
 

domain
 

feature
特征参数 公式

均方根 xrms = 1
N ∑

N

i = 1
x2
i

脉冲因子 If = max | xi | /
1
N ∑

N

i = 1
| xi |

方差 σ2
x = 1

N - 1∑
N

i = 1
(xi -x-) 2

峭度因子 K = 1
N ∑

N

i = 1
( | xi | -x-) 4 / σ4

x

2. 3　 第二次 CEEMD 分解与信号重构

　 　 为了更多地保留噪声主导 IMF 分量中的部分有用信

号与进一步滤除信号主导 IMF 分量中的少量噪声,在第

一次 CEEMD 分解的基础上,对阶数分界点 a 相邻两侧

的噪声主导分量 IMFa 和信号主导分量 IMFa +1 分别再次

进行 CEEMD 分解,并将噪声主导 IMF 分量 IMFa 第二次

CEEMD 分解后得到的 m 个 IMF 分量分别记为:IMFa ,1、
IMFa ,2、 …、 IMFa,m, 将 信 号 主 导 分 量 IMFa +1 第 二 次

CEEMD 分解后得到的 l 个 IMF 分量分别记为:IMF
 

a +1 ,1、
IMFa +1 ,2、…、IMF

 

a +1,l。 对于第 2 次分解得到的各 IMF 分

量,同样基于时域特征分析来确定噪声主导 IMF 分量和

信号主导 IMF 分量的分界点,设噪声主导 IMF 分量 IMFa

第二次 CEEMD 分解后噪声主导 IMF 分量和信号主导

IMF 分量的分界点阶数为 b,信号主导分量 IMFa +1 第二

次 CEEMD 分解后噪声主导 IMF 分量和信号主导 IMF 分

量的分界点阶数为 d。 在信号重构时,将第 1 次分解后

的信号主导 IMF 分量与第 2 次分解后的信号主导 IMF 分

量进行叠加,即可得到去噪后的信号 y( t) 。 信号重构公

式如下:

y( t) = ∑
n

i = a+2
IMF i + ∑

m

j = b+1
IMFa,j + ∑

l

k = d+1
IMFa+1,k (3)

3　 实验分析

　 　 下面选取一段机载平台实际接收的含噪数据进行去

噪处理。 该数据为 16 位整型,对应的采样率为 2 MSPS,
为了方便分析,对背景噪声与含噪数据各取 1

 

024 个点

的一段数据进行分析。
含噪数据与背景噪声的时域波形分别如图 2、3 所

示,图中信号的幅值只是直接读取数据的结果,并非实际

对应的真实电压值,实际接收信号的平均功率大约为
-120 ~ -100

 

dBm,横坐标为时域数据点数。 有用信号为

单载波频分多址( SC-FDMA) 通信体制的一段同步头信

号,为峰值恒定的连续波形式,其仿真理想波形如图 4 所

示。 由图 2、3 可以看出,背景噪声为冲击型噪声,且在噪

声峰值附近存在较剧烈振荡,对连续波形式的有用信号

造成强烈局部干扰。
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图 2　 含噪信号波形

Fig. 2　 Contaminated
 

signal
 

waveform

图 3　 背景噪声波形

Fig. 3　 Background
 

noise
 

waveform

图 4　 同步头仿真理想波形

Fig. 4　 Simulated
 

ideal
 

synchronous
 

head
 

waveform

3. 1　 第一次 CEEMD 分解

　 　 在对信号进行 CEEMD 分解时,两次 CEEMD 分解过

程所添加辅助白噪声的标准差均为原信号标准差的 0. 4

倍,添加的次数均为 2×5 = 10 次。 对含噪信号进行第 1
次 CEEMD 分解得到的 IMF 集如图 5、6 所示。

图 5　 第 1 次分解得到的 IMF1 ~ IMF3

Fig. 5　 IMF1 ~ IMF3
 from

 

first
 

CEEMD
 

decomposition

图 6　 第 1 次分解得到的 IMF4 ~ IMF7

Fig. 6　 IMF4 ~ IMF7
 from

 

first
 

CEEMD
 

decomposition

由图 5 可以发现,CEEMD 分解得到的 IMF1 具有与

图 3 背景噪声相似的间歇性冲击特征,主要为噪声分量。
由于该背景噪声为冲击型噪声干扰,而时域特征参数中

峭度因子能够反映振动信号的冲击特性,因此本例中选

用峭度因子来区分噪声主导 IMF 分量和信号主导 IMF
分量。 具体地,将根据峭度因子的最大下降跳变点来确

定噪声主导 IMF 分量和信号主导 IMF 分量的分界点,即
当第 q 个 IMF 分量的峭度因子 Kq 出现最大下降跳变

( Kq / Kq+1 取最大值)时,把对应的阶数 q 作为噪声主导

IMF 分量与信号主导 IMF 分量的分界点。 将阶数 q 及其

之前的 IMF 分量作为噪声主导 IMF 分量;将阶数 q 之后

的 IMF 分量作为信号主导 IMF 分量。
根据表 1 中峭度因子公式计算出的第一次 CEEMD
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分解后各 IMF 分量的峭度因子如图 7 所示,从中可知峭

度因子出现最大跳变所对应的阶数为 q = 1。 因此,将
IMF1 作为噪声主导 IMF 分量,将 IMF2 ~ IMF7 归为信号

主导 IMF 分量,这与前面对 IMF1 分量和背景噪声的波形

特征分析相吻合。 接下来将对分界点 q = 1 相邻两侧的

噪声主导分量 IMF1 与信号主导分量 IMF2 分别进行第二

次 CEEMD 分解,使得在进一步滤除噪声的同时,尽可能

更多地保留有用信号。

图 7　 IMF1 ~ IMF7 的峭度因子变化曲线

Fig. 7　 Kurtosis
 

factor
 

curve
 

of
 

IMF1 ~ IMF7

3. 2　 第二次 CEEMD 分解

　 　 对第一次 CEEMD 分解得到的噪声主导 IMF 分量

IMF1 进行第二次 CEEMD 分解得到的前 5 阶 IMF 集如图

8 所示。

图 8　 IMF1 第二次 CEEMD 分解得到的 IMF1,1 ~ IMF1,5

Fig. 8　 IMF1,1 ~ IMF1,5
 from

 

secondary
 

CEEMD
decomposition

 

of
 

IMF1

对 IMF1 进行第二次 CEEMD 分解后各分量的峭度

因子如图 9 所示,从图中可知,峭度因子最大下降跳变点

所对应的阶数为 q= 4。 因此,将 IMF1,1 ~ IMF1,4 作为噪声

主导 IMF 分量, 将 IMF1,5 ~ IMF1,7 作为信号主导 IMF
分量。

图 9　 IMF1,1 ~ IMF1,7 的峭度因子变化曲线

Fig. 9　 Kurtosis
 

factor
 

curve
 

of
 

IMF1,1 ~ IMF1,7

对第 1 次分解得到的信号主导 IMF 分量 IMF2 进行

第二次 CEEMD 分解,分解后的前 3 阶 IMF 集如图 10
所示。

图 10　 IMF2 第二次 CEEMD 分解得到的 IMF2,1 ~ IMF2,3

Fig. 10　 IMF2 ,1 ~ IMF2 ,3
 from

 

secondary
CEEMD

 

decomposition
 

of
 

IMF2

对 IMF2 进行第二次 CEEMD 分解后各分量的峭度

因子如图 11 所示。 由图 11 可知,峭度因子最大跳变点

所对应的阶数为 q= 1,因此,将 IMF2,1 作为噪声主导 IMF
分量,将 IMF2,2 ~ IMF2,7 作为信号主导 IMF 分量。
3. 3　 信号重构

　 　 若直接将第一次 CEEMD 分解得到的噪声主导 IMF
分量舍弃,对信号主导 IMF 分量进行叠加重构,则去噪后

信号的表达式为:
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图 11　 IMF2,1 ~ IMF2,7 的峭度因子变化曲线

Fig. 11　 Kurtosis
 

factor
 

curve
 

of
 

IMF2,1 ~ IMF2,7

y1( t) = ∑
7

i = 2
IMF i (4)

本文对二次 CEEMD 分解后的信号主导 IMF 分量进

行叠加重构,去噪后信号的表达式为:

y2( t) = ∑
7

i = 3
IMF i + ∑

7

j = 5
IMF1,j + ∑

7

k = 2
IMF2,k (5)

原始含噪信号、 一次 CEEMD 分解去噪 和 二 次

CEEMD 分解去噪后得到的信号时域波形对比如图 12 所

示。 由图 12 可知,由于 CEEMD 较好克服了模态混叠问

题,且基于峭度特征分析可以有效区分 CEEMD 分解的

噪声主导 IMF 分量和信号主导 IMF 分量进而滤除大部

分干扰噪声,使用 CEEMD 方法去噪后得到的信号中冲

击噪声的幅值得到了有效抑制,冲击噪声的振荡部分也

得到了有效消除,波形变得更加平滑。 如图 12 中局部放

大的波形所示,由于二次 CEEMD 分解去噪对第一次

CEEMD 分解临界点处的噪声主导 IMF 分量与信号主导

分量进行进一步分解与噪声分量滤除,与一次 CEEMD
分解去噪相比,二次 CEEMD 分解去噪后冲击噪声的幅

值得到进一步抑制,且二次 CEEMD 分解去噪能够有效

地消除一次 CEEMD 分解去噪后波形中存在的少量振

荡。 对于图 12 中二次 CEEMD 分解去噪后仍旧存在的少

量尖峰,其平滑度与周期特征非常接近有用信号,可通过

对尖峰左右相邻零点所包含的尖峰区域进行压缩处理,
将尖峰的峰值压缩到信号的平均峰值。 峰值压缩后得到

的波形与原始含噪信号波形对比如图 13 所示。 由图 13
可知,经过两次 CEEMD 分解去噪处理后的信号有效滤

除了原始信号中存在的冲击噪声。
3. 4　 信噪比改善评估

　 　 信噪比定义为信号功率与噪声功率的比值,一般用

分贝(dB)表示,其定义公式如式(6)所示。

SNR = 10lg
Ps

Pn
( ) (6)

图 12　 一次与二次 CEEMD 分解重构去噪结果

Fig. 12　 The
 

denoised
 

results
 

by
 

first
 

and
 

secondary
 

CEEMD

图 13　 峰值压缩后去噪信号与原始含噪信号波形对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

the
 

denoised
 

signal
 

after
 

peak
compression

 

and
 

the
 

original
 

contaminated
 

signal

其中, Ps 、Pn 分别为有用信号与噪声的功率。 对于

实际接收的含噪信号,由于无法将其中的理想信号与噪

声彻底分离,因此实际上无法直接依据式(6)计算信噪

比。 为了评估新去噪方法对实际数据去噪后获得的信噪

比改善,采用对实际含噪信号模拟仿真的方式计算去噪

前后的信噪比。 用如图 4 所示的仿真理想信号作为有用

信号,将之与图 3 所示的背景噪声直接相加获得模拟的

含噪信号。 然后应用前面所述的二次 CEEMD 去噪方法

对模拟的含噪信号进行去噪处理,去噪前后的信号及理

想有用信号的对比如图 14 所示,处理结果与图 13 所示

的实际含噪信号处理结果相似。 由于该模拟仿真中的理

想有用信号已知,因此可以直接根据式(6)计算去噪前

后的信噪比,计算结果如表 2 所示。 由图 14 与表 2 可

知,经过二次 CEEMD 去噪处理后的信号波形与理想信

号的波形基本相吻合, 相对于去噪前信噪比改善了

13. 17
 

dB。



·228　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

图 14　 去噪前后信号与理想有用信号波形对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

signal
 

and
 

ideal
 

useful
 

signal
waveforms

 

before
 

and
 

after
 

denoising

表 2　 二次 CEEMD 去噪前后信噪比改善

Table
 

2　 The
 

signal-to-noise
 

ratio
 

before
 

and
after

 

CEEMD
 

denoising (dB)
去噪前 SNR 去噪后 SNR SNR 改善

-1. 04 12. 13 13. 17

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于二次 CEEMD 分解与时域特征

分析的去噪方法,在克服 EMD 模态混叠问题的同时,相
对于 EEMD 分解提高了计算效率,同时也较好解决了

EMD 去噪实际应用中存在的噪声主导 IMF 分量与信号

主导 IMF 分量区分问题。 新方法通过对 CEEMD 分解后

各阶 IMF 分量的时域特征差异来确定噪声主导 IMF 分

量与信号主导 IMF 分量的分界点,并分别对临界点相邻

两侧的噪声主导 IMF 分量和信号主导 IMF 分量进行第

二次 CEEMD 分解,减少了直接舍弃噪声主导 IMF 分量

带来的有用信号损失,进一步滤除了信号主导 IMF 分量

中的少量噪声。 对机载平台实际接收含噪数据的去噪处

理结果表明,该去噪方法在对背景冲击噪声干扰进行去

除的同时,可以有效保留有用信号,具有良好的去噪

性能。
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