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摘　 要:针对使用多普勒微波传感器测量颗粒肥料流量时,施肥机运作产生的振动和外部多种干扰导致采集到的信号失真的问

题,首先对小波分析与卡尔曼滤波算法进行寻找最优参数。 通过对比两种算法的去噪效果,提出一种基于集成经验模态与样本

熵联合小波的去噪算法。 并以史丹利 15-15-15 颗粒肥为实验对象,将多普勒微波传感器等检测系统部署在施肥机上,采集颗粒

肥料质量流量信号进行算法效果实验验证。 结果表明:与原始信号相比,优化增益系数后的卡尔曼滤波算法,平均信号信噪比

提升了 3. 548
 

dB。 优化小波去噪参数后的小波分析算法,平均信噪比提高了 7. 184
 

dB。 结合优化去噪参数后的小波分析联合

集合经验模态与样本熵的去噪算法,去噪后的信号平均信噪比提高了 7. 899
 

dB,平均均方根误差降低了 0. 184,该算法对用多

普勒微波传感器测量颗粒肥料质量流量信号的去噪处理上具有显著的优势。
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Abstract:
 

When
 

using
 

a
 

Doppler
 

microwave
 

sensor
 

to
 

measure
 

the
 

flow
 

of
 

granular
 

fertilizer,
 

the
 

vibration
 

generated
 

by
 

the
 

operation
 

of
 

the
 

fertilizer
 

applicator
 

and
 

various
 

external
 

disturbances
 

can
 

cause
 

the
 

collected
 

signal
 

to
 

be
 

distorted.
 

This
 

article
 

first
 

explores
 

the
 

optimal
 

parameters
 

for
 

wavelet
 

analysis
 

and
 

Kalman
 

filtering
 

algorithms.
 

By
 

comparing
 

the
 

denoising
 

effects
 

of
 

the
 

two
 

algorithms,
 

a
 

denoising
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

and
 

sample
 

entropy
 

combined
 

with
 

wavelet
 

is
 

proposed.
 

Taking
 

Stanley
 

15-15-15
 

granular
 

fertilizer
 

as
 

the
 

experimental
 

object,
 

the
 

detection
 

system
 

such
 

as
 

Doppler
 

microwave
 

sensor
 

is
 

deployed
 

on
 

the
 

fertilizer
 

applicator
 

to
 

collect
 

the
 

mass
 

flow
 

signal
 

of
 

granular
 

fertilizer
 

for
 

algorithm
 

effect
 

experimental
 

verification. The
 

results
 

indicate
 

that,
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

signal,
 

the
 

average
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

the
 

Kalman
 

filtering
 

algorithm
 

improved
 

by
 

3. 548
 

dB
 

after
 

optimizing
 

the
 

gain
 

coefficient.
 

After
 

optimizing
 

the
 

wavelet
 

denoising
 

parameters,
 

the
 

average
 

SNR
 

of
 

the
 

wavelet
 

analysis
 

algorithm
 

increased
 

by
 

7. 184
 

dB.
 

When
 

combining
 

the
 

optimized
 

wavelet
 

analysis
 

with
 

the
 

denoising
 

algorithm
 

of
 

integrated
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

and
 

sample
 

entropy,
 

the
 

average
 

SNR
 

of
 

the
 

denoised
 

signal
 

increased
 

by
 

7. 899
 

dB,
 

while
 

the
 

average
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

decreased
 

by
 

0. 184,
 

this
 

algorithm
 

demonstrates
 

significant
 

advantages
 

in
 

denoising
 

the
 

mass
 

flow
 

rate
 

signals
 

of
 

granular
 

fertilizers.
Keywords:solid

 

fertilizer;
 

doppler
 

microwave;
 

denoising;
 

wavelet
 

analysis;
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition;
 

sample
 

entropy



　 第 11 期 基于集合经验模态分解与样本熵联合小波的固肥流量微波信号去噪方法 ·119　　 ·

0　 引　 言

　 　 农业技术的进步显著提高了全球粮食产量,满足了

不断增长的人口的需求[1] 。 与此同时,农业活动的环境

影响也日益引起人们的关注[2] 。 传统农业施肥作业中,
出现施肥量精度低导致漏播,重播等导致资源消耗大、环
境污染严重等问题,已经对全球生态环境造成了巨大压

力[3] 。 为了解决这些问题,智慧农业的概念应运而生。
精准施肥是精细农业中的关键环节之一[4] ,准确检测施

肥质量流量时保证精准施肥的重要前提。
微波多普勒信号滤波去噪方法是一种基于信号频率

变化的滤波技术,适用于测量动态系统中信号的变化。
在颗粒肥料质量流量测量中,微波多普勒雷达传感器可

以检测颗粒肥料在输送带上的堆积密度和分布状态,从
而实现对颗粒肥料质量的精确测量。 然而实际测量信号

中往往存在噪声干扰,如电磁干扰、机械振动等,对测量

精度产生不利影响。 因此,对多普勒信号进行滤波去噪

处理至关重要。
近年来,微波多普勒信号滤波去噪方法的研究已经

取得一些成果。 研究者们针对不同类型和应用场景的多

普勒信号,提出了多种滤波去噪算法。 Kizilkaya 等[5] 提

出一种基于小波变换和固有模式函数的方法,使用一种

基于自适应滤波器的方法,将提取出的噪声成分从原始

信号中去除,得到去噪后的信号,但算法参数选择依赖经

验,计算复杂度较高。 Mohan 等[6] 介绍了基于经验模式

分解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)的去噪方法,用
于间歇性和地面杂波的去除。 通过对固有模式函数进行

阈值处理和重构,可以去除噪声并保留信号中的有用信

息。 张达等[7] 提出一种基于小波滤波的激光多普勒测振

仪信号处理方法。 将信号分解成多个频段,并对每个频

段进行滤波处理。 通过对小波系数阈值处理和重构,可
去除噪声并保留信号中的有用信息,但小波系数的选取

没有明确的指标衡量,容易导致信号失真。 张继旺等[8]

对叶尖定时传感器信号因严重的非均匀性采样和欠采样

导致的谱分析难题,提出了基于扩展离散傅里叶变换

(extended
 

discrete
 

Fourier
 

transform,EDFT) 的分析方法。
该方法突破了奈奎斯特采样定理的限制,提高了频率分

辨率,并通过实验验证了其可行性和可靠性。 杨立伟

等[9] 对原始数据用卡尔曼滤波法进行平滑处理,有效还

原真实的质量流量信号。 综上所述使用微波传感器对颗

粒肥料质量流量检测的过程,使用不同的算法对采集到

的数据进行滤波去噪具有重要意义。
将封装好的多普勒微波传感器采集装置安装在撒肥

机排肥口进行静态标定,然后通过在拖拉机油门下加固

定快的方式固定车速,分级调节自动施肥电机装置转速,

重复试验 3 次采取数据。 分别使用小波分析法,卡尔曼

滤波法和基于集成经验模态分解与样本熵联合小波法对

数据进行处理,研究对比处理后的数据平滑程度和失真

情况,旨在获取更精准的排肥信号和排肥量。

1　 微波多普勒测速及信号去噪原理

1. 1　 多普勒微波测速

　 　 根据多普勒基本原理[10] ,利用物体辐射的波长因为

波源和观测者的相对运动而产生的变化,来测量物体运

动的速度。 假设传感器与被测物体之间相对速度远小于

光速(c),且以速度 v 向传感器运动,多普勒频移和发射

信号之间满足公式:
 

fd = 2f0
v
c

cosθ (1)

式中:fd 是频移,f0 是发射频率,v 是速度,c 是光速,θ 是

信号源于物体速度方向夹角。
由式(1)可得:

v =
c·fd

2f0·cosθ
(2)

1. 2　 小波分析

　 　 小波分析去噪基本原理是将信号通过小波变换进行

多尺度分解,将信号分解成不同频率分量的系数[11-12] 。
然后根据噪声在小波系数上的特性,消除噪声对小波系

数的影响, 利用小波逆变换重构信号, 达到去噪的

目的[13] 。
步骤如下:
1)

 

对含噪声信号进行小波分解,得到小波系数:

c j,k( t) = ∫x( t)φ j,k( t)dt (3)

式中: x( t) 是含噪声信号,j 是尺度,k 是位置,φ j,k( t) 是

小波基函数, c j,k( t) 是小波系数。
2)

 

对小波系数进行阈值处理,使用软阈值处理方法

去除噪声对小波系数的影响:

d j,k( t) =
c j,k( t) - λ,c j,k( t) > λ
c j,k( t) + λ,c j,k( t) < - λ
0, | c j,k( t) | ≤ λ

ì

î

í

ïï

ïï

(4)

式中: d j,k( t) 是经阈值处理后小波系数, λ 是阈值。
3)

 

对处理后的小波系数进行小波逆变换,得到去噪

后的信号:

xdenoised( t) = ∑
j

∑
k
d j,k( t)φ j,k( t) (5)

式中: xdenoised( t) 是去噪后的信号, φ j,k( t) 是与分解时相

同的小波基函数。
1. 3　 卡尔曼滤波

 

　 　 卡尔曼滤波是一种高效的递归滤波方法,用于估计
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信号的状态[14] 。 使用系统的状态方程和观测方程来描

述信号的动态变化和观测数据的获取过程,并利用这些

方程来更新对信号状态的估计[15-16] 。 在去噪方面,卡尔

曼滤波通过减少噪声的影响来提高估计的精度。
步骤如下:
1)

 

定义系统模型,即状态方程和观测方程:
xk+1 = Axk + Buk + wk

zk = Hxk + vk{ (6)

式中: xk+1 是下一时刻的状态, xk 是当前时刻状态, uk 是

控制输入, wk 是过程噪声, zk 是观测数据, vk 是测量噪

声,H 是观测矩阵,A,B 是系统矩阵。
2)

 

设置初始状态估计值 x⌒0 0 、误差协方差矩阵

P0 0、过程噪声协方差矩阵 Q、测量噪声协方差矩阵 R。
3)

 

使用当前测量数据 zk 和上一步状态估计量

x⌒k k-1更新状态估计,并计算卡尔曼增益:
K = Pk k-1HT / (HPk k-1HT + R) (7)

式中:K 为卡尔曼增益矩阵。
4)

 

通过卡尔曼增益和观测数据更新调整状态估计

和误差协方差矩阵:
x⌒k k+1 =x⌒k k-1 + K( zk - Hx⌒k k-1)
Pk k = (I - KH)Pk k

{ (8)

5)
 

最后重复步骤 2) ~ 4),直到达到所需处理时间或

满足停止准则。
1. 4　 集合经验模态与样本熵联合小波法

　 　 经验模态分解是一种针对非线性和非平稳信号的处

理方法,其核心思想是将信号分解为一组内蕴模态函数

(intrinsic
 

mode
 

function,IMF) 和一个最后的剩余值[17] 。
集 合 经 验 模 态 分 解[18] ( ensemble

 

empirical
 

mode
 

decomposition,EEMD)在 EMD 的基础上,通过添加噪声

并多次重复分解的方式,避免了 EMD 中出现的模态混叠

等问题,得到更加精准的上下包络线[19] 。 并且由于引入

随机扰动和不需要事先确定信号的统计特性,通过多次

对原始信号添加不同的噪声进行分解,提高了噪声抑制

能力和分解稳定性。 提出一种基于集合经验模态与样本

熵联合小波的去噪算法,算法流程图如图 1 所示。

图 1　 集合经验模态与样本熵联合小波算法流程图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

wavelet
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
combination

 

of
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

and
 

sample
 

entropy

首先使用 EEMD 将原始信号分解为一系列本征模态

函数(intrinsic
 

mode
 

functions,IMFs)和一个残差分量,对
每个 IMF 分量计算样本熵[20-21] ( sample

 

entropy,SpEn),
选择一个适当的样本熵阈值,对于每个 IMF 分量,使用小

波阈值去噪方法去除小于阈值的小波系数。 最后,将去

噪后的 IMF 分量和残差分量进行重构,得到去噪信号。
这种方法能够有效地去除信号中的噪声,并保留信号的

原始信息。
1. 5　 信噪比估计与均方根误差

　 　 信噪比和均方根误差是衡量微波信号质量的重要指

标,在微波多普勒传感器采集颗粒肥料质量信号的过程

中,由于环境干扰、设备噪声等因素,采集到的信号往往

包含一定的噪声。 通过去噪算法预处理后的信号通常使

用信噪比和均方根误差评估去噪处理的效果,进而优化

信号处理算法,提高测量精度。 信噪比表示信号中有效

信息成分与噪声成分的比例,首先根据式(9)计算微波

信号的均值(mean_data):

mean_data = 1
N ∑

N

i = 1
data i (9)

式中:N 是采集到的微波信号长度,data i 为信号数组中

的第 i 个元素。
根据式(10)计算微波信号的标准差(std_data):

std_data = 1
N - 1∑

N

i = 1
(data i - mean_data) 2 (10)

根据计算的均值和标准差计算信噪比( SNR_data)
与均方根误差(MSE_data):

SNR_data = 10log10(mean_data2

std_data2 )

MSE_data = 1
N ∑

N

i = 1
(data i - mean_data) 2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(11)

2　 试验设计

2. 1　 颗粒肥流量检量系统结构

　 　 颗粒肥料的质量流量检测系统主要由多普勒微波传

感器,数据采集卡,电动排肥装置,肥料输送管道和收集

装置组成,如图 2 所示。

图 2　 颗粒肥料质量流量检测系统

Fig. 2　 Mass
 

flow
 

measurement
 

system
 

for
 

granular
 

fertilizer

车载试验中使用山东大华农业机械有限公司组合式

玉米播种施肥机,试验颗粒肥选用史丹利 15-15-15 颗粒
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肥,对车载实验进行细节调整,包括多普勒传感器位置为

距排肥口 500
 

mm 处、排肥轴开度为
 

100%、传感器的发

射频率为 24. 125
 

GHz、采样频率设置 1
 

024
 

Hz 等。
2. 2　 试验方法

　 　 试验方法分为标定实验和上机实验两个部分。 标定

实验即施肥机在静止的条件下,将史丹利 15-15-15 颗粒

肥料填满肥箱,设置步长为 5
 

r / min,调整排肥轴电机转

速从 20
 

r / min 增加到 50
 

r / min,共 7 个转速级。 将多普

勒微波传感器模块固定在距排肥口 500
 

mm 处,安装角度

为 78°。
在实验启动前,预先设定排肥轴转速及运行时间为

60
 

s,同时开启微波多普勒传感器和信号采集设备,采集

时长为 60
 

s,采样频率为 1
 

024
 

Hz。 实验过程中,确保排

肥与数据采集同步进行,当排肥轴达到预设时间停止旋

转后,数据采集设备亦同步停止收集数据。 随后,利用精

度为 0. 01
 

g 的电子天平对收集装置中的颗粒进行称重,
并记录重量数据。 在标定实验中,为确保测量结果的准

确性,需重复进行 5 次实验。 在整个标定过程中,拖拉机

保持静止,肥料输送管道持续排放肥料。 因此,所收集的

数据信号仅包含颗粒肥料的质量流量信息,避免了其他

干扰因素的影响。
上机实验是在施肥机稳定速度行进间进行数据采

集。 肥料、微波传感器设置和采集卡设置均与标定实验

一致。 实验过程中,通过调整拖拉机的档位来改变其速

度,为保证行驶速度稳定,使用一块木板垫在油门下方并

将油门紧压在木板上。 当拖拉机速度刻度盘的指针稳定

后,松开离合器。 当拖拉机速度稳定后,启动微波多普勒

雷达进行实验,实验时间为 60
 

s。 选择 3 个档位 A、B 和

C 进行实验,并重复进行了至少 5 组测量实验。 对标定

实验和上机实验采集到的数据进行多种算法去噪处理对

比并分析去噪前后信号的信噪比和均方根误差。

3　 试验结果与分析

3. 1　 卡尔曼滤波和小波分析寻优

　 　 卡尔曼滤波和小波分析在信号去噪方面都有着良好

的效果。 由于采集到的微波信号往往具有非线性和时变

特性,卡尔曼滤波能够通过预测和修正数据来减小噪声

的影响,使得它非常适合处理颗粒肥料质量流量信号。
而小波分析能够自适应地选择合适的小波基函数和分解

层数,根据信号的特性和噪声水平进行灵活处理。 而且

能够将信号分解到不同的频率成分上,从而更好地处理

和提取有用信号这使得小波分析在处理颗粒肥料质量流

量信号时能够更好地适应不同的场景和需求。
增益系数在卡尔曼滤波中起到调节误差的作用,其

值由 Q 和 R 共同决定。 Q 和 R 分别代表过程噪声协方

差和测量噪声协方差。 过程噪声协方差 Q 表示模型对系

统的描述的准确度,即系统本身的动态特性;测量噪声协

方差 R 表示测量值的准确性,即测量设备或观测手段的

可靠性。 通过调整 Q 和 R 的值,可以影响滤波器的性

能。 在某些情况下,如果 Q 或 R 设置得过大,可能会导

致滤波器发散;如果设置得过小,可能会导致滤波器过于

保守,无法有效跟踪真实值的变化。 为了找到最优的增

益系数,采用递归优化与理论验证的方法,通过比较不同

增益系数下的信号的信噪比,均方根误差等指标,用来确

定最佳的增益系数。
通过递归优化,每次更新过程测量噪声协方差 R,计

算去噪信号的信噪比,直到达到最大递归深度,确定 R 的

最优解为 1。 当过程噪声可近似为高斯分布,由于高斯

分布的性质决定其方差等于标准差平方。 在这种情况

下,将 Q 值取为标准差的平方可使得系统状态估计误差

的方差与过程噪声的方差保持一致,从而保证滤波器的

性能。 故卡尔曼增益系数经计算与递归优化可得 Q 为

0. 188,R 值为 1,时域上去噪效果如图 3 所示。

图 3　 卡尔曼去噪前后信号时域频域对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

the
 

time
 

domain
 

of
 

signals
before

 

and
 

after
 

Kalman
 

denoising

频域去噪效果如图 4 所示。
寻优增益系数下的卡尔曼算法对原始微波信号具有

良好的去噪效果,具体指标如表 1 所示。

表 1　 卡尔曼滤波去噪效果指标

Table
 

1　 Kalman
 

filter
 

denoising
 

effect
 

index
实验组序号

1 2 3 4 5
平均

信噪比 / dB 18. 635 18. 121 18. 986 19. 515 19. 602 18. 974
均方根误差 0. 300 0. 318 0. 288 0. 271 0. 268 0. 289

　 　 分别对 5 组测量实验数据进行调参后的卡尔曼滤波

去噪,经计算原始信号的信噪比为 15. 426
 

dB,均方根误
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图 4　 卡尔曼去噪前后信号时域频域对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

the
 

frequency
 

domain
 

of
signals

 

before
 

and
 

after
 

Kalman
 

denoising

差为 0. 434。 而经卡尔曼滤波去噪后的平均信噪比为

18. 974
 

dB,平均均方根误差为 0. 289。 去噪前后信噪比

提升了 3. 548
 

dB,均方根误差降低了 0. 145。
小波分析的去噪效果与小波基函数的选择和分解层

数密切相关。 为找到最优的小波基函数和分解层数,采
用变量迭代的方法,对多个小波基函数和分解层数进行

了测试。 通过比较不同组合下的去噪结果,确定最佳的

小波基函数和分解层数。
根据经验,首先固定分解层数为 5,确定小波基函

数。 常用的小波基函数 Daubechies 小波有 db 系列和

Sym 系列,由于 db 系列小波处理后会造成信号严重失

真,故只讨论 Sym 系列小波。

表 2　 固定分解层数调整小波基

Table
 

2　 The
 

adjustment
 

of
 

wavelet
 

basis
 

by
 

fixing
the

 

number
 

of
 

decomposition
 

layers
小波基函数

Sym1 Sym2 Sym3 Sym4 Sym5 Sym6 Sym7
SNR / dB 22. 401 22. 231 22. 123 22. 088 22. 069 22. 088 22. 104

MSE 0. 194 0. 198 0. 201 0. 179 0. 202 0. 202 0. 201

　 　 表 2 数据可知,当小波基 Sym 阶数由 1 递增 6 时,处
理后的信号信噪比逐步减少,当阶数为 7 时信噪比略微

提升,而均方根误差在阶数为 4 时取最小值。 综合考虑

小波基函数应选取四阶 Sym 小波。
在确定小波分解的层数时,具体的选择范围取决于

多种因素,包括数据特性、问题需求以及所使用的小波类

型等。 一般 level 的选择范围从 1 ~ 10,如果 level 设置得

过高,可能会导致过拟合和增加计算复杂度;如果 level
设置得过低,可能无法充分提取信号中的特征。 故在固

定小波基为 Sym4 时,观察分解层数由 4 ~ 7 时信噪比和

均方根误差的变化,如表 3 所示。

表 3　 固定小波基调整分解层数

Table
 

3　 The
 

adjustment
 

of
 

decomposition
layers

 

by
 

fixing
 

the
 

wavelet
 

basis
分解层数

4 5 6 7
信噪比 / dB 21. 623 22. 088 22. 224 22. 314
均方根误差 0. 213 0. 202 0. 198 0. 196

　 　 表 3 中数据可知,当小波基为 Sym4 时,分解层数越

大信噪比越高,均方根误差越小。 原始信号和经过该参

数小波分析去噪后效果时域对比如图 5 所示。

图 5　 小波去噪前后信号时域对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

the
 

time
 

domain
 

of
 

signals
before

 

and
 

after
 

wavelet
 

denoising

经过该参数小波分析去噪后效果频域对比如图 6
所示。

图 6　 小波去噪前后信号频域对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

the
 

frequency
 

domain
 

of
 

signals
before

 

and
 

after
 

Wavelet
 

denoising

小波分析去噪参数小波基为 Sym4,分解层数为 7,该
系数下的小波分析去噪效果指标如表 4 所示。
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表 4　 小波分析去噪效果指标

Table
 

4　 Wavelet
 

analysis
 

denoising
 

effect
 

index
实验组序号

1 2 3 4 5
平均

信噪比 / dB 22. 314 21. 779 22. 664 23. 095 19. 602 22. 610
均方根误差 0. 196 0. 209 0. 1887 0. 179 0. 177 0. 199

　 　 分别对 5 组测量数据进行调参后的小波分析去噪,
经调优小波参数后的小波分析去噪处理后信号平均信噪

比为 22. 610
 

dB,平均均方根误差为 0. 199。 相比原始信

号信噪比提升了 7. 184
 

dB,均方根误差降低了 0. 235。
3. 2　 集合经验模态与样本熵联合小波法

　 　 由于小波分析在时频域上具有良地局部化特性,能
有效地检测和提取微波颗粒肥信号中噪声和扰动引起的

异常成分。 且小波分析能自适应地选择合适的小波基函

数和分解层数,根据信号的特性和噪声水平进行灵活处

理,更好地去除噪声干扰,故小波分析在对微波传感器采

集的颗粒信号处理中具有明显优势。
而 EEMD 是一种改进的 EMD 方法,通过引入噪声来

克服 EMD 模态混叠问题。 在处理非线性的和包含振动

噪声的微波颗粒肥信号时,EEMD 能够更准确地提取出

信号的 IMFs,通过计算每个 IMF 分量的 SpEn,了解其包

含的信息量确定何时去除小波系数,避免过度去噪导致

信号失真,更好地保留信号的原始结构和信息。 故提出

一种基于集成经验模态分解与样本熵联合小波的算法

( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

based
 

sample
 

entropy
 

analysis
 

with
 

wavelet
 

transform,EEMD-SpEn-WL),
综合运用经验模态分解、样本熵和小波阈值处理技术,进
一步提高小波分析的去噪效果,将对微波颗粒肥信号有

效降噪。
利用经验模态分解将原始信号分解为一系列经验模

态函数( IMFs),每个 IMF 对应不同的频率段,如图 7
所示。

图 7　 EEMD 迭代分解结果

Fig. 7　 EEMD
 

iterative
 

decomposition
 

results

样本熵值是衡量信号复杂度的指标,计算各 IMF 的

样本熵值。 当信号复杂度高时,样本熵值会相应增大。
根据各 IMF 的样本熵值和预设阈值,筛选出需要去噪的

IMFs。 通常样本熵值较大的 IMFs 含有较多的噪声成分,
因此更容易被选中进行去噪处理。 最后对筛选后的

IMFs 进行小波处理,以消除其中的噪声。 原始信号和

EEMD-SpEn-WL 去噪后信号时域对比如图 8 所示。

图 8　 EEMD-SpEn-WL 去噪前后信号频域对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

the
 

frequency
 

domain
 

of
 

signals
before

 

and
 

after
 

EEMD-SpEn-WL
 

denoising

经 EEMD-SpEn-WL 去噪后信号频域对比如图 9
所示。

图 9　 EEMD-SpEn-WL 去噪前后信号时域对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

the
 

time
 

domain
 

of
 

signals
before

 

and
 

after
 

EEMD-SpEn-WL
 

denoising

EEMD-SpEn-WL 法去噪中的小波参数为上文讨论的

寻优参数,EEMD
 

的迭代次数取 2,IMFs 个数取 5,该系数

下的去噪效果指标如表 5 所示。
EEMD-SpEn-WL 算法在去除低频和高频噪声的同

时,能够保留信号的细节信息。 对 5 组实验数据进行

EEMD-SpEn-WL 去噪,经计算去噪后的平均信噪比为
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表 5　 EEMD-SpEn-WL 去噪效果指标

Table
 

5　 EEMD-SpEn-WL
 

denoising
 

effect
 

index
实验组序号

1 2 3 4 5
平均

信噪比 / dB 23. 181 22. 721 23. 358 23. 605 23. 758 23. 325
均方根误差 0. 256 0. 275 0. 248 0. 238 0. 234 0. 250

23. 325,平均均方根误差为 0. 250。 去噪前后信噪比提升

了 7. 899
 

dB,均方根误差降低了 0. 184。
卡尔曼滤波去噪、小波去噪以及基于集合经验模态

与样本熵联合小波法在处理微波传感器采集到的颗粒信

号方面均表现出良好的去噪效果,3 种算法与原始信号

去噪后的对比如图 10 所示。

图 10　 原始数据和 3 种去噪处理前后信号对比图

Fig. 10　 Comparison
 

diagram
 

of
 

original
 

data
 

and
 

three
kinds

 

of
 

denoising
 

processing
 

before
 

and
 

after

在处理微波传感器采集到的颗粒信号时,提出的联

合算法充分结合了小波去噪、EEMD 和 SpEn 的优点:小
波去噪的结合能够有效提高信号的估计精度; 引入

EEMD 联合算法能够更好地适应信号的非线性、非平稳

特性;通过样本熵选取合适的 IMF 分量,使得去噪后的信

号更加接近原始信号,提高了信号的质量同时在去噪过

程中充分考虑了信号的时域和频域特性,与单一方法相

比,联合算法在去噪效果、信号保真度和实用性方面均具

有显著优势具有明显优势。

4　 结　 论

　 　 针对微波传感器采集颗粒肥料流量信号中存在电

磁、机械振动等噪声干扰的问题,首先分析小波与卡尔曼

去噪算法,通过比较两种算法寻优后的去噪效果,提出一

种基于集合经验模态与样本熵联合小波的去噪算法

(EEMD-SpEn-WL)。 该算法在处理非线性和包含振动噪

声的微波颗粒肥信号时,够更准确地提取出信号的本征

模态函数。 通过计算每个 IMF 分量的样本熵,确定何时

去除小波系数,避免过度去噪导致信号失真。 实验结果

表明,集合经验模态与样本熵联合小波法去噪后的信号

平均信噪比提高了 7. 899
 

dB,平均均方根误差降低了

0. 184。 该算法在处理微波传感器采集到的固肥流量微

波信号去噪问题上具有较高的应用价值,为微波传感器

在固肥检测领域的应用提供有力支持。
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