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摘　 要:振荡现象是工业过程控制回路性能恶化的重要表现,因此有效的振荡监控机制对于保证过程的安全稳定运行至关重

要。 然而,过程振荡数据中普遍存在随机噪声和外部扰动等因素,导致信噪比较低,严重影响振荡检测与诊断的准确性。 为此,
提出一种新的工业过程数据去噪技术,结合自适应噪声完备集合经验模态分解(CEEMDAN)、去趋势波动分析( DFA)与典型相

关分析(CCA)。 首先,利用 CEEMDAN 对信号进行分解,得到一系列固有模态函数( IMFs);接着,通过 DFA 将 IMF 分量划分为

信息主导和噪声主导两类;然后,对噪声主导的 IMF 分量应用 CCA 以去除噪声;最后,将 CCA 输出的结果与信息主导的 IMF 分

量叠加,得到去噪后的振荡信号。 仿真和实际工业振荡数据的实验结果表明,与现有的去噪技术相比,方法在去噪后的信号相

对均方根误差最低,相关性最高,展示出卓越的去噪精度和鲁棒性。
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Abstract:Oscillation
 

is
 

a
 

significant
 

indicator
 

of
 

performance
 

degradation
 

in
 

industrial
 

process
 

control
 

loops.
 

Therefore,
 

an
 

effective
 

oscillation
 

monitoring
 

mechanism
 

is
 

essential
 

for
 

ensuring
 

the
 

safe
 

and
 

stable
 

operation
 

of
 

these
 

processes.
 

However,
 

random
 

noise
 

and
 

external
 

disturbances
 

are
 

prevalent
 

in
 

process
 

oscillation
 

data,
 

leading
 

to
 

a
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(SNR),
 

which
 

severely
 

affects
 

the
 

accuracy
 

of
 

oscillation
 

detection
 

and
 

diagnosis.
 

To
 

address
 

this,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

denoising
 

technique
 

for
 

industrial
 

process
 

data,
 

combining
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

( CEEMDAN),
 

detrended
 

fluctuation
 

analysis
 

(DFA),
 

and
 

canonical
 

correlation
 

analysis
 

( CCA).
 

First,
 

CEEMDAN
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

signal
 

into
 

a
 

series
 

of
 

intrinsic
 

mode
 

functions
 

(IMFs).
 

Next,
 

DFA
 

is
 

employed
 

to
 

classify
 

the
 

IMF
 

components
 

into
 

information-dominated
 

and
 

noise-dominated
 

categories.
 

Then,
 

CCA
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

noise-dominated
 

IMF
 

components
 

to
 

remove
 

noise.
 

Finally,
 

the
 

outputs
 

of
 

CCA
 

are
 

combined
 

with
 

the
 

information-dominated
 

IMF
 

components
 

to
 

reconstruct
 

the
 

denoised
 

oscillation
 

signal.
 

Simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

using
 

actual
 

industrial
 

oscillation
 

data
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

existing
 

denoising
 

techniques,
 

this
 

method
 

achieves
 

the
 

lowest
 

root
 

mean
 

squared
 

relative
 

error
 

(RMSE)
 

and
 

the
 

highest
 

correlation
 

in
 

the
 

denoised
 

signals,
 

demonstrating
 

excellent
 

denoising
 

accuracy
 

and
 

robustness.
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0　 引　 　 言

　 　 日趋规模化与集成化的流程工业为生产过程控制系

统带来了越来越多的挑战,底层控制回路的维护任务也

变得愈发艰巨[1] 。 Dambros 等[2] 通过大量调查指出振荡

仍是过程控制中最常见的问题之一。 工业振荡数据周期

长、伪迹多、易受测量设备干扰,加之生产工艺的原料波

动、操作条件变化及机械磨损等固有因素,使得相应过程

呈现出低信噪比、多尺度、非线性及非平稳等综合特

征[3] ,严重影响后续的振荡检测与诊断准确性,进而阻碍

流程工业的安全稳定运行。 如何净化过程振荡数据,消
除干扰振荡监控技术适用性的复杂伪迹,成为一项亟待

研究的新问题。
传统去噪技术为工业数据预处理奠定了良好的算法

基础。 为净化噪声数据,Wang 等[4] 利用小波去噪技术丢

弃噪声成分。 但由于小波基函数的自适应性差,导致信

号重构精度低。 为改善小波分解的缺陷,Dong 等[5] 提出

经验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) 与迭

代间隔阈值相结合的去噪技术( EMD-IIT)。 该方法在分

解过程中易出现模态混叠现象(产生虚假分量),降低重

构质量。 受 EMD 阈值去噪技术的启发,文献[6]研究了

变分模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,VMD) 与

去趋势波动分析( detrended
 

fluctuation
 

analysis,DFA) 相

结合的间隙阈值去噪方法,并采用蒙特卡罗实验与实测

雷达数据验证了方法的有效性。 另一方面,Zhong 等[7]

基于小波变换和窄带信号分析理论提出经验小波变化

(empirical
 

wavelet
 

transform,EWT) 用于隔离噪声分量。
上述两种去噪方案对于表征非线性程度高的真实数据具

有边界局限性,去噪效果差。
在工业振荡监测领域,文献[8-9]在提出振荡监测算

法的同时匹配了相应的数据去噪或预处理步骤,然而所

涉及的去噪手段多局限于特定数据或过程,不具备通用

性。 工业过程振荡数据的去噪研究于 2017 年才被首次

讨论,国内外研究动态及基础尚处于起步阶段。 针对这

一主题,Zhou 等[10] 提出启发式的方法来检测和消除振荡

信号中的瞬态变化;Chen 等[11] 建议利用排列熵及相应阈

值丢弃噪声分量。 然而上述方法可移植性差,无法作为

通用的振荡数据去噪手段。 鉴于此,Lang 等[12-13] 针对振

荡信号通常具有高度自相关性的特点提出了将集合经验

模态分解(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,EEMD)
与典型相关分析(canonical

 

correlation
 

analysis,CCA)相结

合的去噪技术,并在仿真与典型工业案例中成功恢复了

振荡成分特征和波形,表现出良好的去噪性能。 同时,针
对 EEMD 中存在的模态混叠现象,文献[14-15]提出了中

值互 补 集 合 经 验 模 态 分 解 ( median
 

complementary
 

ensemble
 

EMD,
 

MCEEMD)抑制了模态混叠现象,提升了

分解完备性。 此外,类似的信号分解与去噪结合的思路,
已被成功应用于多个领域的去噪问题[16-17] 。

然而,EEMD-CCA 方法在重构过程中常表现出鲁棒

性差、振荡信息丢失等问题,不利于对原始振荡特征的准

确估计。 为此,本文提出一种新的工业过程振荡数据去

噪技术,该技术融合了完备自适应噪声集合经验模态分

解(complete
 

EEMD
 

with
 

adaptive
 

noise,CEEMDAN),去趋

势波动分析和典型相关分析。 首先利用 CEEMDAN 将原

始信号分解为一系列固有模态函数集 ( intrinsic
 

mode
 

functions,
 

IMFs)。 然后,采用 DFA 对 IMFs 进行筛选,区
分噪声主导和信息主导的 IMFs,以保留完整的振荡信

息,并提升噪声识别的精确度。 最后,对噪声主导的

IMFs 应用 CCA 算法,将处理后的结果与信息主导的

IMFs 进行累加,从而得到去噪处理后的振荡信号。 仿真

案例与真实工业案例的去噪结果验证了所提方法的有

效性。
本文采用 CEEMDAN 算法取代了传统的 EEMD 算

法。 通过引入自适应噪声集合替代原始单一噪声,实现

筛分过程的精确重构,进而有效解决 EEMD 方法中普遍

存在的噪声残留以及模态数目差异等问题。 引入 DFA
量化信号在较长时间尺度的相关性。 通过揭示信号中是

否存在周期性行为,即振荡成分,将分解所得 IMFs 划分

为噪声主导和振荡信息主导两类。 该划分策略不仅保留

了更为本质的振荡特征,而且有效解决了 EEMD-CCA 方

法中可能出现的振荡信息丢失问题。

1　 EEMD-CCA 方法回顾

　 　 工业过程数据中,振荡成分通常表征出高度自相关

性,而噪声、扰动等其他成分因其频谱分布宽泛导致自相

关性较低[18] 。 鉴于此,文献[12-13]提出 EEMD-CCA 方

法,该方法旨在振荡振荡数据进行去噪处理。 该方法首

先使用 EEMD 将原始信号不同尺度成分分配到不同通道

中,形成一组多通道 IMFs 信号(注意,筛选后残余信号将

作为趋势成分被剔除)。 然后,使用 CCA 算法根据振荡

成分与噪声的自相关性差异,设定阈值筛分过程数据中

的振荡成分和噪声伪迹成分,以达到抑制各通道中的噪

声的目的。 最后,将去除噪声后的 IMFs 信号叠加,还原

潜在振荡成分。 经过典型仿真模型和真实工业案例的验

证,该方法展现出较好的应用有效性。
然而,EEMD-CCA 方法存在重构结果不稳定、振荡信

息丢失等的问题。 为验证这一说法,使用时变振荡加高

斯白噪声的数值模型进行实验,其数学表达式为:
x( t) = [1 + 0. 5sin(0. 5πft)]{sin[100πt +

2sin(πft)]} + βω( t) (1)
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式中: ω( t) 为服从 (0,1) 分布的高斯白噪声。
设置如下参数:频率 f在 2 ~ 7(间隔为 1),噪声幅值

β = 0. 25,采样频率 fs = 1
 

000,数据长度 T = 1
 

024。
1. 1　 不稳定性问题溯源

　 　 首先,采用 EEMD 分解振荡信号得到 M 个 IMF 函

数;随后将 IMF 函数应用 CCA 算法求解源矩阵的自相关

系数,并将自相关值小于设定阈值 ρ = 0. 9 的源矢量置

为 0;最后执行逆 CCA 算法获得重构信号,计算原振荡

[1 + 0. 5sin(0. 5πft)]{sin[100πt + 2sin(πft)]} 与重构

信号之间的重构误差。 为了量化该误差,本文引入相对

均 方 根 误 差[19] ( root
 

mean
 

squared
 

relative
 

error,
 

RMSRE),其数学表达式如下:

RMSRE = 1
T

∑
T

i = 1
(x i - y i)

2

∑
T

i = 1
x i

2
(2)

式中: T是信号长度;x i 为数值模型中的振荡分量;y i 为重

构信号。 该统计值反映重构信号与原始信号的相对误

差,其值越小证明重构效果越好,反之亦然。 各频率 f 配
置下,独立重复实验 500 次,得到相应的 RMSRE 波动情

况如图 1 所示,RMSRE 的标准差均较大,且波动较大,这
表明了每次实验中重构信号差异大,重构结果不稳定。

图 1　 重构性能波动情况

Fig. 1　 Reconstruction
 

performance
 

f
 

luctuations

考虑到该现象可能由 EEMD 分解或 CCA 算法引起,
本文进一步设计数值实验探索 EEMD-CCA 算法的不稳

定性来源。 本文针对同一仿真信号进行了 500 组数值

实验。
1)固定 EEMD 分解结果测试 CCA 稳定性。 保存单

次 IMFs 重复输入 CCA 计算重构信号 􀭴x( t),观察原振荡

成分 x( t) 与重构信号的 RMSE 数值变化情况。 其结果

表明该指标保持不变。
2)测试 EEMD 稳定性。 每组实验独立执行 EEMD-

CCA 算法,观察 RMSE 的变化情况。 结果表明,每次实验

结果的 RMSE 都有明显差异。

上述实验表明, EEMD 分解的不确定性是导致

EEMD-CCA 去噪所得重构信号不稳定的根本原因。
1. 2　 振荡特征信息损失问题溯源

　 　 保存 EEMD 分解所得 IMFs,在不同 CCA 自相关阈值

ρ 配置下(ρ 为 0. 75 ~ 0. 9,间隔为 0. 05) 对 x( t) 执行

CCA 算法得到相应的去噪波形如图 2 所示。 可以看到,
对于不同阈值 ρ 配置下的 EEMD-CCA 算法,最终的去噪

结果均呈现出一定程度的差异。 若阈值取值较小,则存

在较多噪声残余;若阈值取值较大,则损失一定振荡信

息。 这意味阈值参数会对该算法的振荡特征提取能力以

及最终的去噪效果产生影响。

图 2　 不同阈值配置下的重构信号

Fig. 2　 Reconstructed
 

signals
 

with
 

different
 

threshold
 

configurations

为保证去噪效果,文献[12]建议的阈值为 ρ = 0. 9,
这可能导致部分振荡信息损失的问题。 如能在执行 CCA
算法之前预先保留振荡主导 IMFs,就可以在保证较好的

去噪效果的同时,避免振荡信息丢失的问题。
综上所述,EEMD-CCA 算法在去噪应用中表现的问

题主要由 EEMD 方法的分解不确定性[20](分解不同噪声

辅助信号所对应的 IMF 存在显著差异)及 CCA 的经验阈

值所致。

2　 振荡数据去噪技术

　 　 第 1 节通过实验演示了 EEMD-CCA 算法所存在的

稳定性差及振荡信息丢失问题。 鉴于此,提出一种新的

工业过程振荡数据去噪技术,即 CEEMDAN-DFA-CCA。
该算法首先采用更加稳定的 CEEMDAN 算法将原始信号

分解为不同时间尺度的 IMFs。 CEEMDAN 比 EEMD 具有

更好的分解完备性与鲁棒性,因此能够更全面地描述信

号的特征。 其次,利用 DFA 方法将噪声 IMFs 预隔离,以
保留振荡信息主导的 IMFs。 该步骤旨在解决单一使用
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CCA 所导致的振荡信息缺失问题,从而进一步提高算法

的去噪精度。 然后,采用 CCA 方法消除噪声主导 IMFs
中的噪声成分。 最后,将 CCA 输出与信息主导 IMFs 相

加重构,即可得到纯净的振荡信号。
2. 1　 CEEMDAN-DFA-CCA 算法

　 　 本文提出的 CEEMDAN-DFA-CCA 具体执行步骤

如下。
1)对工业振荡数据 x( t) 执行 CEEMDAN 算法分解

为多通道信号 X( t)。 为减小非平稳趋势项对去噪性能

的影响,去除残差信号 R( t)。 因此,最终 X( t) 包含M 个

IMF 集合,可表示为:
X( t) = [c1( t);c2( t);…;cM( t)] (3)
2)将多通道信号 X( t) 输入 DFA,分离出前 N 个噪

声主导 IMFs(处于波动阈值 θ 范围内的 IMF 序列) 与

M - N 个信息主导 IMFs,简记为 IMFn-d 与 IMFs -d, 可表

示为:
IMFn-d = [c1( t);c2( t);…;cN( t)] (4)
IMFs -d = [cN+1( t);cN+2( t);…;cM( t)] (5)
3)将 IMFn-d 输入 CCA 然后对所得源矢量按自相关

系数从低至高排序,得到 N 维源矩阵 S( t) 及对应的解混

矩阵W,指定阈值 ρ 0 隔离 S( t) 对应的前H(H < N) 个噪

声分量,可记为:
Snoise( t) = [ s1( t);s2( t);…;sH( t)] (6)
S( t) = [Snoise( t);sH+1( t);…;sN( t)] (7)
4)将 S( t) 中前H个源矢量Snoise( t) 置为0,得到净化

后的源矩阵􀭹S( t)。 最终,混合矩阵 A(W -1) 乘以􀭹S( t) 获

得 N 维重构信号 􀭾X( t)。 其表达式为:
􀭹S( t) = [0;sH+1( t);…;sN( t)] (8)

􀭾X( t) = AS􀮨( t) = [􀭴c1( t);􀭴c2( t);…;􀭴cN( t)] (9)
5)去噪后的振荡数据 􀭴x( t) 通过 􀭾X( t) 中的 N维行矢

量与 M - N 维信息主导 IMFs 矢量 IMFs -d 求和计算,表
示为:

􀭴x( t) = ∑
N

i = 1

􀭴ci( t) + ∑
M

i = N+1
c j( t) (10)

2. 2　 CEEMDAN 算法

　 　 CEEMDAN 在分解的每个阶段添加特定的噪声(噪

声幅度 ε i 和集合尺寸 Z), 计算唯一的残差以获得每个

IMF[21] ,其算法的步骤如下。
1)对给定时间序列 x( t),t = 1,2,…,T, 添加特定的

白噪声构造噪声辅助信号,如下所示:
y i( t) = x( t) + ε 0ω

i( t) (11)
式中: y i( t) 是添加噪声后的分解信号,i 是加入噪声的次

数( i = 1,2,…,Z);ε 0 是噪声幅度;ω i( t) 为服从 (0,1)
分布的随机白噪声序列。

2)使用 EMD 方法对 Z 个信号进行分解,并进行平均

计算,得到第 1 组 IMF 函数。

IMF1
􀮨( t) = 1

Z ∑
Z

i = 1
IMF i

1( t) (12)

式中: IMF1
􀮨( t) 即为第 1 阶 IMF 函数, 计算第 1 阶

段(k= 1)相对应的残差值。

r1( t) = x( t) -IMF1
􀮨( t) (13)

3) 构 造 新 的 噪 声 辅 助 信 号 集 合 r1( t) +
ε 1E1(ω

i( t)),i = 1,2,…,Z,本文定义了符号 E j(·), 给

定信号经过 EMD 分解后得到的第 j 个 IMF 函数;通过

EMD 依次分解该集合得到第 2 阶 IMF 函数。

IMF2
􀮨( t) = 1

Z ∑
Z

i = 1
E1( r1( t) + ε 1E1(ω

i( t)) (14)

4)遵循上述准则,对每个阶段 k = 3,…,M(假定第M
阶段后不再满足 EMD 分解条件,无法继续分解),计算其

j - 1 阶残差项 r j -1( t) = r j -2( t) -IMFk-1
􀮨( t) 和第 j 个模态

结果。

IMFk
􀮨(t) = 1

Z ∑
Z

i = 1
E1(rk-1(t) + ε k-1Ek-1(ω

i(t))) (15)

5)当到达第 M 阶段后,计算最后残差项为:

R( t) = x( t) - ∑
M

k = 1
IMFk
􀮨( t) (16)

最终得到M个 IMF 函数。 因此,给定信号 x( t) 可表

示为:

x( t) = ∑
M

k = 1
IMFk
􀮨( t) + R( t) (17)

CEEMDAN 算法可有效消除添加白噪声所引起的误

差,提升分解完备性,同时克服 EEMD 筛分过程中分解独

立噪声信号而产生不同模态数目的问题。 此外,它还降

低了分解迭代次数,对于不同频率成分的信号具有更高

的分辨率。

2. 3　 去趋势波动分析

　 　 DFA 作为非平稳特性下郝斯特指数的扩展版本,是
一种衡量非平稳序列长程相关性的方法[22] 。 该方法旨

在消除时间序列的局部趋势从而避免非平稳性造成的虚

假相关性,其具体步骤如下。
1)对时间序列 x(t),t=1,2,…,T,计算离差时间序列:

y( t) = ∑
T

i = 1
(x( i) - 􀭰x) (18)

式中: T 为数据长度;􀭰x = 1
T ∑

T

t = 1
x( t) 为序列 x( t) 的

均值。
2)将新序列 y( t) 划分为U个长度为 n的不重叠子区

间,即 U =⌊T / n」,其中⌊·」 为向下取整函数。 据此可知,
Nu = [(u - 1)n + 1,un] 代表第 u个子区间(u = 1,2,…,
U)。
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3)对每个子区间 Nu,通过多项式最小二乘法拟合确

定局部趋势。 例如阶数 l = 2,则可得到拟合项􀭴yu( t) 为:
􀭴yu( t) = au t

2 + bu t + cu,
 

t ∈ Nu (19)
式中: au、bu、cu 表示多项式系数。 接下来,计算每个子区

间的消除趋势序列:
ε u( t) = yu( t) -􀭴yu( t),

 

t ∈ Nu (20)
4)计算第 u(u = 1,2,…,U) 个子区间的去趋势波动

函数 F(u,n), 如 式 (21) 所 示。 最 后 对 所 有 分 段

{F(u,n)} U
u = 1 进行平均运算得到总体均方根波动 F(n),

即式(22)所示。

F(n,u) = 1
n ∑

un

(u-1)n+1
(ε u( t)) 2 (21)

F(n) = 1
U ∑

U

u = 1
(F(n,u)) 1 / 2 (22)

5)改变子区间长度 n,重复 1) ~ 4),可得到总体均

方根波动 F(n) 随子区间长度 n 变化的双对数曲线。 拟

合曲线求取每一个长度 n 下的斜率即为标度指数,最终

均方根波动与斜率呈现如下对数函数关系:
F(n) ∝ nα (23)
其中,标度指数 α = 0. 5 对应白噪声。 它的另一个含

义是粗糙度,即标度指数 α 越大,序列越平滑,对应噪声

分量越少。
2. 4　 典型相关分析

　 　 CCA 的核心思想是迫使源之间的最大程度自相关和

互不相关来解决分离问题[23] 。
假设 X1(t) 具有M个通道,T个观测值,X2 = X1(t - 1)

为它的延时版本。 CCA 的目标在于,找到两个基向量 w1、
w2, 分别用于投影 X1( t)、X2( t), 使投影后的两向量相关

性最大,公式如式(24)所示。

argmax
w1,w2

ρ 0( s1( t),s2( t)) =
wT

1C12w2

wT
1C11w1 wT

2C22w2

(24)

式中: s1( t) = wT
1X1( t) 和 s2( t) = wT

2X2( t) 为第 1 对正则

源;C11、C22、C12 分别代表 X1( t) 的自协方差、X2( t) 的自

协方差以及 X1( t) 与 X2( t) 的互协方差。 对式(24) 分别

求 w1、w2 的导数并置为 0,转换为特征分解问题:
C12w2 = ρ 0λ 1C11w1

C21w1 = ρ 0λ 2C22w2
{ (25)

式中: λ 1 = λ -1
2 =

w2C22w2

w1C11w1
。 由于基向量 w1、w2 的系数

不会影响相关系数 ρ 0,可取范数 ‖w1‖2 = ‖w2‖2 = 1,
得到:

C11
-1C12C22

-1C21w1 = ρ0
2w1

C22
-1C21C11

-1C12w2 = ρ 0
2w2

{ (26)

式中: ρ 0
2 为特征值;w1、w2 为相应的特征向量。 遵循同

样的思想可以解决相同的特征分解问题, 但求解第

M(M ≥ 2) 对正则源时需与前 M - 1 对正则源均互不相

关。 依此类推,重复上述步骤可得到源矢量矩阵 S( t) 及

解混矩阵 W:
S1( t) = [ s1

1( t);s2
1( t);…;sM1 ( t)]

S2( t) = [ s1
2( t);s2

2( t);…;sM2 ( t)]{ (27)

W1 = [(w1
1) T;(w2

1) T;…;(wM
1 ) T]

W2 = [(w1
2) T;(w2

2) T;…;(wM
2 ) T]{ (28)

其中, 根 据 定 义 可 知 S1( t) = WT
1X1( t)、S2( t) =

WT
2X2( t),S1( t) 与 S2( t) 对应的源矢量对 (S i

1( t) 与

S i
2( t),i = 1,2,…,M) 是高度相关的。 然后,将 S1( t) 中

自相关系数值 < 设定阈值 ρ 0 的源矢量置为零,得到净化

后的源矩阵􀭹S1( t)。 最后对􀭹S1( t) 与混合矩阵 A = W -1
1 执

行逆 CCA 算法获得重构信号 􀭾X1( t)。
2. 5　 方法参数整定

　 　 1)CEEMDAN 集合尺寸与噪声幅度,文献[24]认为

CEEMDAN 分解所涉及的参数噪声幅度 ε i 和集合尺寸 Z
在不同应用场合可能会影响分解方法效果。 因此,本文

参考文献[24] 默认参数 ε i = 0. 2,Z = 200。
2)DFA 子区间长度,Mert 等[22] 建议子区间长度 n 应

符合 l + 2 ≤ n ≤ T / 4 条件( l 为阶数,T 为数据长度),同
时应遵循可靠的线性区域 4 ≤ n ≤ 16 与 16 ≤ n ≤ 200。
文献[22] 还指出在实际应用中取 n = 4 通常可以取得良

好的结果。 因此,本文综合考虑可靠性和计算复杂度后,
选用子区间长度 n = 4。

3)DFA 阈值,为克服分解算法的局限性,文献[22]
通过丢弃 DFA 处在阈值 θ 范围内(θ = α ± 0. 25) 的 IMFs
来实现噪声分离 (θ = 0. 5 ± 0. 25 对应白噪声)。 该阈值

区间通过标度指数 α 确定,阈值 θ 范围决定噪声 IMFs 的

数量。 由于工业过程振荡数据所含噪声通常为频谱宽泛

的白噪声行为[20] ,本文方法的阈值选取规则同文献[22]
保持一致,即设定 DFA 阈值为 θ = 0. 5 ± 0. 25。

4)CCA 阈值参数,Lang 等[12] 根据实际经验指出 ρ 0

阈值选为 0. 75 ~ 0. 9 时,在多数情况下可以取得良好的

去噪效果。 因此,本文与文献[12] 一致,使用自相关阈

值 ρ 0 = 0. 9 用以区分噪声和振荡成分。

3　 仿真案例

　 　 实际生产过程复杂性高,使对应过程输出呈现出非

线性、非平稳以及噪声等特性[25] 。 为了更贴近实际工业

场景,并有效展示所提方法的去噪性能,参考已有仿真模

型构建了 3 种数值振荡模型,即多成分振荡[11] 、时变振

荡[25] 和间歇振荡[26-27] 。 此外,为了全面评估本文所提方

法的优越性,还将额外引入 3 种典型的去噪技术作为对

比方法。
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3. 1　 数值实现定性分析

　 　 选用 3 个典型振荡案例(多成分振荡、时变振荡、间
歇振荡)进行仿真实验。 所涉及实验使用的频率、噪声幅

值、采样频率、采样点等参数均与第 2 节保持一致。
1)多重振荡模型

案例 1 为多重振荡模型,其表达式为:

x2( t) = 4
π

[sin(2π ft)] + 1
2

[sin(6π ft) +

sin(10π ft)] + βω( t) (29)
该模型参考了 Chen 等[11] 提出的非线性振荡模型,

由一个周期性信号、两个谐波分量和噪声组成。 多重振

荡是流程工业常见的振荡行为。 在磷化工、锡化工等行

业,由于反应过程的复杂性,以及生产工况的恶劣性,生
产过程极易产生非线性退化特征,从而引发多重振荡。
此外,当控制回路中同时存在两种及以上振荡诱因时,也
会表现多重振荡行为。

不失一般性,本文选取 f = 4、
 

β = 0. 25 作为典型案例

进行去噪效果对比,图 3 所示为相应的原始信号波形以

及基于 EEMD-CCA 与 CEEMDAN-DFA-CCA 去噪后的重

构信号波形对比。 可以看到,两种方法均消除了趋势与

噪声的干扰,但本文方法的重构效果更好,振荡细节保留

更完整。 相比之下,EEMD-CCA 方法损失了部分振荡信

息,如局部放大示意图所示。

图 3　 多成分振荡案例波形对比

Fig. 3　 Multi-component
 

oscillation
 

case
 

and
 

waveform
 

comparison

为进一步量化本文方法效果,采用皮尔逊相关系数

(Pearson
 

correlation
 

coefficient,PCC) 衡量原始信号与重

构信号之间的相关程度,PCC 值越大则说明两者相关性

越高,重构效果越好。
本文将结合原振荡成分与重构信号之间的 RMSRE、

PCC 指标进行去噪效果数值研究。 独立重复 500 组实验

后的去噪性能对比结果如图 4 所示。 可以看到,所提方

法在所有频率下均表现出更好的去噪能力。 具体而言,
在 RMSRE 相关统计量上,可观察到本文方法具有更低的

平均值和标准差;在 PCC 相关统计量上,本文方法具有

更高的平均值与更低的标准差。 上述结果表明,本文方

法可有效用于对多成分振荡信号的去噪。

图 4　 多成分振荡定量分析

Fig. 4　 Quantitative
 

comparison
 

with
 

varying
 

frequency
 

of
 

multi-component
 

oscillation

2)时变振荡模型

案例 2 为时变振荡模型,该模型的详细表达式如

式(3)。 该模型源自文献[25],由调幅调频振荡信号、噪
声组成。 工业过程的慢变性、长周期波动及干扰是导致

时变振荡行为的主要因素。 慢变特性在工业领域非常常

见,例如化学反应中,反应速率并非恒定,而随着反应的

推进不断变化。 该过程所采集的振荡信号通常具有时变

的频率、振幅和相位。
与前文相同,选取 f = 4、

 

β = 0. 25 后两种方法所得去

噪结果如图 5 所示。 可以看到,本文所提方法较为完整

地保留了有效振荡信息,而 EEMD-CCA 方法则丢失了部

分有效信息。

图 5　 时变振荡案例及波形对比

Fig. 5　 Time-varying
 

oscillation
 

case
 

and
 

waveform
 

comparison

在定量分析环节,同样进行 500 次独立实验,横向对

比两种方法的去噪指标,如图 6 所示。 可以看到两种方

法的去噪效果与案例 1 类似,EEMD-CCA 表现出分解鲁

棒性差、重构精度低的问题。 相比而言,运用本文方法去
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噪后的信号 RMSRE 数值较低,而且重构信号的标准差更

小,去噪性能更好。

图 6　 时变振荡定量分析

Fig. 6　 Quantitative
 

comparison
 

with
 

varying
 

frequency
 

of
 

time-varying
 

oscillation

3)间歇振荡模型

该案例为参考文献[26]构建的间歇振荡模型,其表

达式为:
x4( t) = x41( t) + x42( t) + βω( t)
x41( t) = 2sin(18π t)

x42( t) =
sin(21πft), t = 0. 2 ∶ 0. 4, 0. 6 ∶ 0. 8
0, 其他{

(30)

该模型由 x41( t),x42( t) 和 βω( t) 组成,其中 β 为噪

声幅度,ω( t) 为服从 (0,1) 分布的随机白噪声序列,其
中 t 取值范围为(0. 8 ~ 1. 024)。 实际过程中,间歇振荡

出现概率较低,但依然不可忽略。 例如为响应生产需求

及系统维护需求,过程需间歇对生产参数进行调节。 当

控制器性能处于临界状态,或控制回路中存在滞后及过

大延迟时,可能会引发间歇振荡[27] 。
该间歇振荡去噪前后的波形对比( f = 4)如图 7 所示。

与前文仿真案例类似,EEMD-CCA 方法的分解不稳定问

题,导致了有效信息的损失,如局部放大示意图所示。

图 7　 间歇振荡案例波形对比

Fig. 7　 Intermittent
 

oscillation
 

case
 

and
 

waveform
 

comparison

同时,两种方法在不同频率下的去噪性能对比如

图 8 所示,可以看到应用本文方法后的重构误差更小、相
关性更高,证明该方法对间歇振荡的去噪效果更好。

图 8　 间歇振荡定量分析

Fig. 8　 Quantitative
 

comparison
 

with
 

varying
 

frequency
 

of
 

intermittent
 

oscillation
 

case

4)实验结果定量分析

为了进一步说明所提方法与 EEMD-CCA 去噪性能差

异,两种方法的 RMSRE 指标及性能差异百分比如表 1 所示。

表 1　 EEMD-CCA 与所提方法性能指标对比(RMSRE)
Table

 

1　 Comparison
 

of
 

performance
 

indicators
 

of
 

EEMD-CCA
 

and
 

our
 

purposed
 

method
 

(RMSRE)

信号 f EEMD-CCA 本文方法
性能提

升 / %
平均提

升 / %

多成分

振荡

时变

振荡

间歇

振荡

2 0. 004
 

0±0. 001
 

0 0. 002
 

2±0. 000
 

1 45. 00

3 0. 003
 

4±0. 000
 

4 0. 002
 

5±0. 000
 

2 26. 47

4 0. 003
 

5±0. 000
 

3 0. 002
 

2±0. 000
 

1 37. 14

5 0. 003
 

2±0. 000
 

2 0. 002
 

8±0. 000
 

1 12. 50

6 0. 003
 

5±0. 000
 

3 0. 002
 

7±0. 000
 

1 22. 86

7 0. 004
 

6±0. 000
 

3 0. 002
 

8±0. 000
 

1 39. 13

2 0. 003
 

9±0. 000
 

1 0. 003
 

0±0. 000
 

1 23. 08

3 0. 004
 

4±0. 000
 

2 0. 003
 

6±0. 000
 

1 18. 18

4 0. 004
 

8±0. 000
 

2 0. 004
 

0±0. 000
 

1 16. 67

5 0. 004
 

6±0. 000
 

2 0. 004
 

2±0. 000
 

1 8. 70

6 0. 004
 

4±0. 000
 

2 0. 003
 

9±0. 000
 

1 11. 36

7 0. 005
 

0±0. 000
 

3 0. 004
 

1±0. 000
 

1 18. 00

2 0. 002
 

5±0. 000
 

2 0. 002
 

3±0. 000
 

03 7. 43

3 0. 002
 

5±0. 000
 

1 0. 002
 

3±0. 000
 

02 8. 32

4 0. 002
 

8±0. 000
 

1 0. 002
 

2±0. 000
 

03 20. 25

5 0. 002
 

3±0. 000
 

1 0. 002
 

0±0. 000
 

02 8. 63

6 0. 002
 

4±0. 000
 

1 0. 002
 

3±0. 000
 

03 5. 93

7 0. 002
 

6±0. 000
 

1 0. 002
 

4±0. 000
 

02 8. 62

30. 52

16. 00

9. 86
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　 　 由表 1 可见, 本文方法相较 EEMD-CCA 方法在

RMSRE 指标上的显著提升。 平均来看,在单成分振荡、
多成分振荡、时变振荡和间歇振荡的情境中,本文方法的

RMSRE 指标平均提升百分比分别为 32. 85% 、30. 52% 、
16. 00%和 9. 86% 。 本文强调两种方法在 PCC 指标上的

差异与 RMSRE 结果高度一致,即所提方法对应 PCC 指

标始终优于 EEMD-CCA。 但受限于篇幅,此处不再单独

列出详细表格。

3. 2　 先进去噪技术对比

　 　 延用 3. 1 节中的 3 种代表性振荡案例作为测试对

象,定量对比分析几种先进去噪技术( EMD-IIT[6] ,VMD-
DFA[7] ,EWT[8] ,EEMD-CCA[12

 

] ) 与本文方法的性能差

异。 执行 500 组独立实验后,上述方法所对应的 RMSRE
结果如表 2 所示(与第 3. 1 节类似,PCC 对应结果因与

RMSRE 结果高度一致,此处进一步省略)。

表 2　 先进去噪算法性能指标对比(RMSRE)
Table

 

2　 Comparison
 

of
 

performance
 

indicators
 

of
 

advanced
 

denoising
 

algorithms
 

(RMSRE)

信号 方法 β= 0. 25 β= 0. 5

多成分振荡

时变振荡

间歇振荡

EMD-IIT 0. 006
 

4±0. 000
 

1 0. 002
 

9±0. 000
 

1

VMD-DFA 0. 003
 

5±0. 000
 

1 0. 002
 

8±0. 000
 

1

EWT 0. 010
 

6±0. 000
 

1 0. 010
 

8±0. 000
 

1

EEMD-CCA 0. 004
 

3±0. 000
 

8 0. 004
 

3±0. 001
 

7

本文方法 0. 002
 

4±0. 000
 

1 0. 002
 

3±0. 000
 

1

EMD-IIT 0. 025
 

2±0. 000
 

6 0. 0091±0. 0005

VMD-DFA 0. 004
 

4±0. 000
 

1 0. 0076±0. 0001

EWT 0. 005
 

5±0. 000
 

1 0. 008
 

3±0. 000
 

1

EEMD-CCA 0. 008
 

1±0. 000
 

4 0. 008
 

4±0. 000
 

2

本文方法 0. 003
 

0±0. 000
 

1 0. 006
 

9±0. 000
 

1

EMD-IIT 0. 053
 

5±0. 000
 

2 0. 008
 

6±0. 000
 

1

VMD-DFA 0. 002
 

4±0. 000
 

1 0. 003
 

5±0. 000
 

1

EWT 0. 021
 

6±0. 000
 

1 0. 008
 

5±0. 000
 

4

EEMD-CCA 0. 002
 

8±0. 000
 

2 0. 005
 

1±0. 000
 

4

本文方法 0. 002
 

2±0. 000
 

1 0. 002
 

4±0. 000
 

1

　 　 由表 2 可见,本文提出的方法相比于 3 种先进的去

噪算法, 在多种振荡场景和不同噪声幅度条件下,
RMSRE 指标的平均值和标准差均表现为最低。 这一结

果表明,所提方法不仅具备更高的鲁棒性和适应性,而且

能够更加精确地处理不同振荡情境下的复杂信号特征。
结上所述,本文提出的 CEEMDAN-DFA-CCA 方法具

有如下优越性。

1)能将信号、噪声有效分离。 原始信号中噪声大部

分被滤除,信号细节保留更多,重构精度更高。
2)对比多个仿真案例,本文所提方法均得到最好的

去噪结果(即最低的 RMSRE 值)。 特别地,在间歇振荡

情况下( β = 0. 5),应用本文方法后的 RMSRE 指标较

EWT、 VMD-DFA、 EMD-IIT、 EEMD-CCA 分 别 降 低 了

71. 76% 、31. 43% 、72. 09% 、52. 94% 。
3)本文方法在不同噪声等级下仍能保持最佳的去噪

性能,证明其去噪广泛性好,不局限于特定含噪信号,能
为后续的振荡检测与诊断工作提供良好的技术支撑。

4　 真实案例

　 　 针对仿真案例环节提出的 3 种仿真模型,即多成分振

荡、时变振荡和间歇振荡,在本领域一个具有广泛代表性

的公开数据集中筛选了与之相符的 3 条工业控制回路进

行对照分析。 该数据集由 Jelali 等[28] 提供,常被用作评估

振荡检测与诊断方法的基准。 为验证本文所提去噪技术的

工业应用有效性,所提方法还与 3 种典型的工业数据去噪技

术(VMD-DFA[6] 、EWT[7] 、EEMD-CCA[12] )进行了对比。
4. 1　 多成分振荡模型对应工业案例分析

　 　 针对多成分振荡的特征,从数据集中选取了包含

多个振荡组分的工业数据进行了实验。 该数据采集自

流量 控 制 回 路 ( chemicals. loop23. pv ) , 采 样 间 隔 为

10
 

s。 由于控制器整定不当及外部干扰等因素,该数据

包含了多个振荡成分和噪声,与本文所使用的多成分

振荡模型相一致。

图 9　 工业振荡数据(loop23)去噪效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects
 

of
 

industrial
 

oscillation
 

data
 

(loop23)

工业振荡数据( loop23) 长噪效果对比如图 9 所示,
根据振荡的定义[29] ,可以确定该数据中包含多个振荡分

量,其余部分为噪声伪迹。 从局部放大示意图可以看到,
本文所提方法成功地还原了多重振荡成分。 相比之下,
EEMD-CCA 方法错误地将低幅值高频振荡成分视为噪声

并予以去除。 而 VMD-DFA 方法的去噪结果中存在显著
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的噪声残留,严重影响了重构信号的质量;而 EWT 方法

则在去噪的同时消除了部分有效信息。
就真实信号而言,由于噪声分布和能量等级未知,无

法使用定量的性能指标衡量去噪效果。 鉴于此,本节采

用功率谱密度(power
 

spectral
 

density,PSD)以定性评价相

应方法的去噪性能。 在缺乏对真实信号认知的应用场

景,PSD 是比较合适用于定性性能评估的工具。 类似的

性能评价方式在脑电、心电去噪领域[30-31] 已有广泛运用。
该振荡数据的 PSD 分布如图 10 所示。 可以看出,所

提方法表现出了较好的去噪效果。 局部放大图 A 中,所
提方法更好地保留了原始信号中的振荡分量,而其他

3 种方法均不同程度丢失了部分有效信息,其中 EEMD-
CCA 方法额外产生了虚假的振荡分量。 局部放大图 B
主要反映各种方法的噪声抑制能力。 可以看到,除了

EWT 和所提方法外,其余方法均未能完全去除噪声

成分。

图 10　 工业振荡数据(loop23)功率谱密度对比

Fig. 10　 Power
 

spectral
 

density
 

comparison
 

of
 

industrial
 

oscillation
 

data
 

(loop23)

综上,所提出的方法在有效抑制噪声的同时,避免了

振荡成分的丢失,整体表现出最佳的去噪性能。

4. 2　 时变振荡模型对应工业案例分析

　 　 该 案 例 所 使 用 的 样 本 采 集 自 液 位 控 制 回 路

(chemicals. loop37. pv),采样间隔为 12
 

s。 由于过程慢变

特性,数据中包含时变振荡和噪声成分,与本文所使用的

时变振荡模型相符合。
上述数据的去噪波形如图 11 所示。 可以看到,所提

方法不仅有效地消除了噪声伪迹,还较好地保留了振荡

成分。 相比之下,VMD-DFA 方法保留了部分噪声成分,
其余两种方法则丢失部分振荡信息。

工业振荡数据( loop37) 功率谱密度对比如图 12 所

示,本文方法是唯一一个保留了振荡特征的同时将噪声

伪迹抑制在最小的幅度范围内的方法,同时呈现出的去

噪效果显著优于所有对比方法。

图 11　 工业振荡数据(loop37)去噪效果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects
 

of
 

industrial
 

oscillation
 

data
 

(loop37)

图 12　 工业振荡数据(loop37)功率谱密度对比

Fig. 12　 Power
 

spectral
 

density
 

comparison
 

of
 

industrial
 

oscillation
 

data
 

(loop37)

图 13　 工业振荡数据(loop56)去噪效果对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects
 

of
 

industrial
 

oscillation
 

data
 

(loop56)

4. 3　 间歇振荡模型对应工业案例分析

　 　 最后一个样本采集自流量控制回路 ( chemicals.
loop56. pv),采样间隔为 60

 

s。 该数据主要包含间歇振

荡,与本文所使用的间歇振荡模型相一致。
该回路的去噪波形如图 13 所示,可以看到,所提方

法较好地重构了原始信号中的振荡分量,重建后的波形
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轮廓更加平稳,如局部放大图所示。 相较之下, VMD-
DFA 方法虽然还原了振荡分量波形,但是存在残余噪声,
其余两种方法无法有效提取振荡分量,且产生了虚假

分量。
这一结论在图 14 所示的 PSD 分析中亦得到充分验

证。 由该方法处理后的结果显示,其在完整保留原始信

号振荡与谐波特征的基础上,有效消除了噪声干扰,从而

实现了整体最优的频域去噪性能。

图 14　 工业振荡数据(loop56)功率谱密度对比

Fig. 14　 Power
 

spectral
 

density
 

comparison
 

of
 

industrial
 

oscillation
 

data
 

(loop56)

综上所述,通过在不同振荡特征的真实工业数据上

进行测试,本文所提方法表现出了优于其他方法的去噪

性能。 这充分证明了本文方法确实是一种高效的工业振

荡数据预处理工具。

5　 结　 　 论

　 　 针对工业控制过程中的振荡信号周期长、伪迹多、信
噪比低等特点,本文提出了一种基于 CEEMDAN-DFA-
CCA 的高质量去噪技术,以促进振荡检测与诊断工作。
首先使用 CEEMDAN 对过程数据进行分解,然后通过

DFA 进行预处理(隔离噪声主导的 IMFs,保留信息主导

的 IMFs)。 接着,结合 CCA 去噪技术,从噪声主导的

IMFs 中提取振荡信息,并与信息主导的 IMFs 累加得到

重构信号。 最后,通过仿真实验和实际工业案例验证了

方法的可行性。 分析结果显示,本文提出的方法在去噪

性能上明显优于其他方法。
本文旨在探索适用于工业领域的先进去噪技术,以

提升过程数据质量,进而提高振荡检测精度与诊断可靠

性,为工业控制回路的监测与维护提供新方案。 然而,本
文方法的参数问题仍需进一步讨论,例如需要更多统计

研究来确定 CEEMDAN 的最佳集合次数与噪声幅度,以
及 DFA 的最佳窗长自适应选择。 这些问题将作为后续

研究的重点。
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