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摘　要：经验模态分解（ＥＭＤ）作为时频分析的经典算法，已经得到广泛的应用。然而，其分解质量容易受到噪
声等干扰的影响，产生模态混叠问题。本文针对经验模态分解中因噪声存在的模态混叠问题，提出一种自适应

的预处理方法。首先对输入信号进行Ｂ样条最小二乘拟合，消除了噪声的影响后，再进行ＥＭＤ分解。为提高算
法的自适应性，提出了一种基于极值点出现时刻的节点选取方法。对线性信号与非线性信号的仿真实验表明该

方法有较高的分解精度；与聚合经验模态分解方法（ＥＥＭＤ）的分析对比结果表明该方法能很好地抑制噪声引起
的模态混叠。
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１　引言

基于希尔伯特变换的分析是现代时频分析中

的经典方法。希尔伯特谱具有时间频率分辨率高，

精度好等优点，并适用于非线性和非平稳信号。然

而希尔伯特变换只适用于“单分量信号”，即只含有

一种震荡模式的信号。对多分量信号，必须首先将

其进行分解成一系列单分量信号，再分别进行希尔

伯特变换得到时频谱。经验模态分解（ＥＭＤ）即是
把多分量输入信号分解成一系列单分量信号的方



第 ８期 黎　恒 等：噪声干扰环境下抑制ＥＭＤ模态混叠方法

法［１］，已经成为分解非线性和非平稳时间序列的有

效工具。ＥＭＤ以信号极值点作为时间尺度，分别对
极大值点和极小值点进行三次样条插值得到信号的

上包络和下包络，取上下包络的平均作为均值信号并

从输入信号中剔除。不断地重复均值信号的剔除过

程最终将得到一种关于时间轴对称的信号，称为本征

模态函数（ＩＭＦ）。ＩＭＦ被认为是一种适合希尔伯特
分析的单分量信号。与傅里叶分解和小波分解不同，

ＥＭＤ方法不需要基函数，是一种非先验、自适应的信
号分解方法，这使ＥＭＤ一经提出就在不同的领域得
到应用［２５］。尽管如此，因为ＥＭＤ方法目前还缺少严
谨的理论框架支持，该方法仍存在一些需要解决的问

题，其中模态混叠是其主要问题之一。

在实际分析中，信号通常混有间断或噪声，如

语音信号，这些间断事件会打乱信号极值点的一致

分布。对这些信号进行ＥＭＤ分解时，将产生时间尺
度不一致的上包络和下包络，从而导致 ＩＭＦ时间尺
度的不一致。这种现象称为模态混叠［７］，表现为差

异较大的模态出现在同一个 ＩＭＦ中，或相近的时间
尺度分布在不同 ＩＭＦ中。模态混叠会使 ＩＭＦ中出
现虚假的模态分量，甚至会导致其失去物理意义。

为应对模态混叠问题，ＥＭＤ的倡导者Ｈｕａｎｇ建议在
进行极值点选择前首先进行间断测试［７］。但是间断

测试指标的确定较为困难，不适用于复杂信号。随

后，Ｗｕ和Ｈｕａｎｇ等［８］又提出聚合经验模态分解方法

（ＥＥＭＤ），先对信号注入白噪声进行ＥＭＤ分解，再取
多次分解结果的集总平均作为输出。ＥＥＭＤ方法利
用ＥＭＤ对白噪声的滤波器组性质，能较好地将不同
模态根据其所在的频段实现分离。Ｍａｎｄｉｃ［９１０］等将
多元经验模态分解和噪声相结合，提出噪声辅助多元

经验模态分解方法（ＮＡＭＥＭＤ），同样使用了加入噪
声作为抑制模态混叠的辅助手段。这些基于噪声辅

助的模态混叠抑制方法是目前较为主流的改进方法，

并得到了广泛的应用。噪声辅助在一定程度上抑制

了模态混叠，但是性能容易受到噪声信号幅度和噪声

通道数量等参数的影响，噪声幅度太小不会足以引起

信号极值点的变化，太大则会泄漏到输入信号通道而

造成干扰。虽然增加噪声通道数量可以在一定程度

上减少从噪声通道到信号通道的泄漏，但是这样做会

大大增加计算的复杂度。除了噪声辅助方法，一些学

者针对某些特殊信号建模并提出改进算法，如文献

［１１］，只适用于ＡＭＦＭ模型的模态混叠抑制。
因为现有模态混叠抑制方法存在的种种不足，有

必要对进行补充和改进。从先前的分析可知，只要消

除信号极值点时间尺度分布的不一致，就可以解决模

态混叠问题。基于以上考虑，本文使用基于Ｂ样条最
小二乘拟合的预处理算法改善时间尺度分布。值得

注意的是，Ｂ样条已经在ＥＭＤ改进中得到了应用，但
是这些改进与模态混叠无关。如文献［１２］以信号极
值点的二项均值作为控制系数进行均值求解，文献

［１３］使用Ｂ样条插值代替三次样条插值进行上下包
络的计算。这些方法是基于插值的方法，目的是对

ＥＭＤ的理论框架进行探索和补充，其性能与ＥＭＤ相
似，没有改善模态混叠现象。因此，现有基于Ｂ样条
的ＥＭＤ改进方法与本文方法有较大不同。

２　基于Ｂ样条最小二乘拟合的ＥＭＤ方法

ＥＭＤ的目的是通过一种成分筛选的算法从输入
信号ｙ（ｔ）提取ＩＭＦ，分解结束后，输入信号表示为：

ｙ（ｔ）＝∑
ｋ
ｉｍｆｋ（ｔ）＋ｒ（ｔ） （１）

其中ｒ（ｔ）为单调变化的剩余信号。ＥＭＤ方法选取
信号极值点作为尺度特征，首先找出输入信号的极

大值和极小值点，然后对极大值点进行插值得到上

包络，对极小值点插值得到下包络，取上下包络的

均值并从信号中剔除，不断重复这个过程得到一个

上下包络对称的 ＩＭＦ。关于 ＥＭＤ算法的详细过程
和实现方法可以参考文献［１］。ＥＭＤ算法认为，极
值点时间尺度包含了信号震荡的隐含特征，一致的

极值点分布代表了一致的局部震荡。本文方法同

样认为极值点的分布代表着信号的局部时间尺度，

与ＥＭＤ方法不同的是，本文的预处理方法只需要极
值点出现时刻的信息，不需取值信息。

２．１　Ｂ样条最小二乘拟合
Ｂ样条最小二乘是拟合线性和非线性曲线的重

要工具，拟合信号可以弱化间断事件对信号的影

响，从而抑制ＥＭＤ分解的模态混叠效应。下面对Ｂ
样条最小二乘拟合的基本原理进行简单介绍。对

给定时间序列

｛（ｘｊ，ｙｊ）｝
ｎ
ｊ＝１ ｘ∈［ａ，ｂ］

　　则该时间序列的ｋ阶Ｂ样条拟合曲线表示为：

Ｂ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｉ＝－ｋ＋２
ｃｉＢ

ｋ
ｉ（ｔ） （２）

其中ｃｉ为待求解的控制系数，Ｂ
ｋ
ｉ（ｔ）为ｋ阶Ｂ样条函

数。在区域［ａ，ｂ］上对ｘ作分划｛ａ≤ｔ１＜ｔ２＜…ｔｎ≤ｂ｝
并扩充为节点ｔｋｎｏｔ：

７５９
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｛ｔ－ｋ＋２≤…≤ｔ０ ＜ｔ１ ＜…ｔｎ≤ｔｎ＋１…≤ｔｎ＋ｋ－１｝
　　关于给定时间序列的 ｋ阶（ｋ１次）Ｂ样条基函
数Ｂｋｉ（ｔ）根据ｄｅＢｏｏｒＣｏｘ递推公式计算：

Ｂ１ｉ（ｔ）＝
１，ｔｉ＜ｔ≤ｔｉ＋１
０，{ 其他

Ｂｋｉ（ｔ）＝
ｔ－ｔｉ
ｔｉ＋ｋ－１－ｔｉ

Ｂｋ－１ｉ （ｔ）＋
ｔｉ＋ｋ－ｔ
ｔｉ＋ｋ－ｔｉ＋１

Ｂｋ－１ｉ＋１（ｔ）（３）

　　对于给定的时间序列｛（ｘｊ，ｙｊ）｝
ｎ
ｊ＝１，Ｂ样条最小

二乘拟合问题即求解式（４）中的最小化问题，得到
控制系数ｃｉ。

ε２＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｂ（ｘｊ）－ｙｊ

２＝ｍｉｎ （４）

　　从拟合过程看，节点的选择对控制系数的解有
直接影响，从而决定了拟合曲线的性质。拟合过程

可以看成是对信号低通滤波的过程。研究表明［１４］，

对时间间隔为
#

的节点，Ｂ样条拟合相当于对信号
进行截至频率为１／２

#

的低通滤波。非等间隔节点

的Ｂ样条拟合，局部滤波性质与等间隔节点拟合类
似。容易得知，拟合过程即是剔除高频干扰分量，

保留信号形态的过程。ＥＭＤ方法认为，信号的极值
点分布包含着局部震荡尺度的信息。因此，本文以

信号的极值点作为节点进行拟合，首先根据输入信

号的极值点生成初始节点进行拟合，再选取拟合结

果曲线的极值点生成新的节点进行下一轮拟合，不

断重复这个过程将得到一系列新的节点。当这些

节点对应的拟合曲线趋于稳定时，迭代终止，从而

得到最终的节点和该节点所对应的拟合曲线。实

验表明，该方法在强间断信号和噪声的情况下，仍

然能保持较高的分解精度。

２．２　基于Ｂ样条拟合的ＥＭＤ方法
对给定的时间序列｛（ｘｊ，ｙｊ）｝

ｎ
ｊ＝１，记为 ｙ（ｔ），Ｂ

样条拟合ＥＭＤ方法（ＳＡＥＭＤ）按如下步骤进行：
１）找到ｙ（ｔ）的极值点出现的时刻，得到的序列

记为ｔｅｘｔｒ；
２）将ｔｅｘｔｒ进行扩充得到节点ｔｋｎｏｔ，对ｙ（ｔ）做Ｂ样

条最小二乘拟合，得到的曲线记为ｍ（ｔ）；
３）找到 ｍ（ｔ）的极值点分布的时刻，得到新

的ｔｅｘｔｒ；
４）重复步骤２）和３），直到满足

１
Ｎ∑（ｍｉ＋１（ｔ）－ｍｉ（ｔ））

２≤σ （５）

其中σ为不小于０的预设值。
５）将步骤 ４）得到的拟合曲线 ｍ（ｔ）做标准

ＥＭＤ分解，取第一阶ＩＭＦ分量，记为ｙｉｍｆ（ｔ）；

６）令余量ｙ（ｔ）＝ｙ（ｔ）－ｙｉｍｆ（ｔ）并将ｙ（ｔ）看作一
个新的ｃ并重复上述步骤。

为避免采样率和噪声对分解结果的影响，实际应

用中选取的采样率通常远大于模态信号的奈奎斯特

频率。在这种情况下，步骤１中的初始时间点ｔｅｘｔｒ可
选取等间隔时间点，如以８个采样点为间隔的序列
｛ｔｍ｝ｍ＝１，９，１７…，这样可以减少迭代次数。为抑制
边缘效应，步骤１中对ｙ（ｔ）在边界点使用噪声拓延。

进行Ｂ样条拟合时需要构造ｋ阶基函数，一般而
言，阶数ｋ越高，拟合精度越高，但与此同时计算量与
所需存储空间也越大。对大部分应用，建议ｋ取６或
８。由于目前任意节点的Ｂ样条拟合还缺少完整的理
论体系，本文方法收敛性的严格理论推导还需做进一

步研究。步骤４给出了算法的终止条件，即对相隔两
次迭代的均值曲线的变化程度进行了阈值限制。该

终止条件也可以使用其他条件代替，如判断均值曲线

极值点的个数与上次迭代的是否一致。

２．３　算法讨论
首先从分解得到 ＩＭＦ的排列顺序上看。从

ＥＭＤ的基本原理可知，ＥＭＤ首先剔除的是频率较
低的信号，保留频率较高的信号。因此ＥＭＤ方法对
给定输入信号，ＥＭＤ总是先分解出频率较高的
ＩＭＦ。本文提出的 ＳＡＥＭＤ基于 Ｂ样条最小二乘拟
合，与标准ＥＭＤ的筛分情况有所不同。为了抑制模
态混叠，ＳＡＥＭＤ在迭代过程中必须首先剔除较微弱
的高频干扰信号，而保留模态一致性较好的信号。

这样，ＳＡＥＭＤ分解出的第一阶 ＩＭＦ是与输入信号
相比最“匹配”的模态。ＳＡＥＭＤ分解得到的 ＩＭＦ是
按照“匹配度”顺序从高到低排列的，因此首先输出

的ＩＭＦ往往不一定是频率最高的信号分量。然而，
正是由于这种特性，使得 ＳＡＥＭＤ在存在噪声的情
况下仍能保持输出模态尺度的一致性。

其次从算法耗时上进行比较。以３．２小节中的
２０００样点信号分解为例。在 ＣＰＵ为双核２．３Ｇ，内
存２Ｇ系统环境下，ＥＭＤ分解耗时０．３２ｓ，ＢＡＥＭＤ
耗时０．８５ｓ，而使用１００个聚合样本的 ＥＥＭＤ耗时
为３０ｓ。将输入信号样点数改成１００００，ＥＭＤ耗时
２ｓ，ＢＡＥＭＤ耗时５．７ｓ，ＥＥＭＤ耗时１８２ｓ。因此从
耗时上看得知：ｔＥＭＤ＜ｔＳＡＥＭＤ＜＜ｔＥＥＭＤ。ＥＥＭＤ的耗时主
要集中在对大量样本进行ＥＭＤ分解上，耗时关系约
为 ｔＥＥＭＤ≈ｎｔＥＭＤ，其中 ｎ为 ＥＥＭＤ的加噪样本数。
ＳＡＥＭＤ的主要耗时集中在求解式（４）的最优化问
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题上。输入时间序列的样点数越多，Ｂ样条基函数
阶数越高，则方程的矩阵越大而导致耗时越多。当

输入信号样点数增加时，ＳＡＥＭＤ的耗时变高，同时
将占用较多内存。因此在对大样点数信号进行

ＳＡＥＭＤ分解时，建议使用分段处理的方法。

３　仿真实验

本节对含噪声信号进行ＳＡＥＭＤ分解，并与ＥＥ
ＭＤ方法进行对比。除非有特殊说明，本节中ＳＡＥＭＤ
参数设置为：Ｂ样条阶数ｋ取６；步骤４）中σ取０．０１；
初始节点取间隔为４的等间隔序列；ＥＥＭＤ方法参数
设置为：集总平均数取１００，加性噪声方差取０．２。
３．１　精度

首先考察本文方法在噪声下的分解精度，以加高

斯白噪声的５０Ｈｚ单音信号ｘ（ｔ）＝ｃｏｓ（２
!

×５０ｔ）来研
究，其中采样率 ｆｓ＝１０００Ｈｚ，信噪比（ＳＮＲ）取５～
１０ｄＢ。对信号分别进行ＳＡＥＭＤ和ＥＥＭＤ分解，并进
行比较。使用下式来评估模态与真实值的偏离程度：

ν＝
‖ｈ－ｘ‖Ｌ２
‖ｘ‖Ｌ２

（６）

其中ｈ为分解结果中对应着ｘ（ｔ）的模态。ν越接近
零，说明结果与真实值越接近。比较情况如图１所
示，可以看出：

１）随着 ＳＮＲ的降低，分解精度变差，其中 ＥＥ
ＭＤ受到的影响更为显著；
２）ＳＡＭＤ的分解精度普遍优于 ＥＥＭＤ方法，在

ＳＮＲ较低时，仍能保持较高的分解精度。

图１　单音信号在各种信噪比下分解情况
Ｆｉｇ．１　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｎｏｉｓｙ
ｓｉｎｇｌｅｔｏｎｅｓｉｇｎａｌｕｎｄｅｒｖａｒｉｏｕｓＳＮＲ

３．２　线性信号分解
ＥＭＤ对含噪信号分解时会产生模态混叠现象。

在希尔伯特变换得到的时间频率分布谱上表现为，
信号分量的时频曲线严重失真，出现大幅震荡和断

裂。本小节通过对线性信号分解的希尔伯特谱观

察模态混叠时造成时频谱的失真现象，并比较 ＥＥ

ＭＤ和ＳＡＥＭＤ对模态混叠的抑制性能。该信号包含
８０Ｈｚ，３２Ｈｚ和８Ｈｚ三种频率，采样率取１０００Ｈｚ，
ＳＮＲ为８ｄＢ。为了较为直观地观察分解性能，从
时频分布情况进行比较。图２给出了ＥＭＤ，ＥＥＭＤ
和ＳＡＥＭＤ分解的希尔伯特谱。理想情况下，时频
谱中应在信号所包含的三种分量对应的频率点出

现较明显的谱线（线性信号为直线）。ＥＭＤ分解
结果出现了较严重的时频失真，谱线的震荡和断

裂现象较严重。ＥＥＭＤ成功实现了频率较低的两
个分量的分离，但是８０Ｈｚ分量仍然出现较严重的
震荡。ＳＡＥＭＤ与 ＥＥＭＤ相比震荡现象较弱，因此
失真更低。ＳＡＥＭＤ分解结果中可以清楚地看到三
个信号分量的频率随时间分布的情况。值得注意的

是，高频信号的分解质量较容易受到噪声干扰的

影响。从图中可以看到，本文方法得到的８０Ｈｚ分
量谱线能量分布更集中，分解质量得到了较大的

提高。

图２　线性信号分解情况
Ｆｉｇ．２　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｌｉｎｅａｒｓｉｇｎａｌ

９５９
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３．３　非平稳信号分解
本小节说明ＳＡＥＭＤ对非平稳信号分解不但能

抑制模态混叠，而且能保留ＥＭＤ利用信号局部尺度
特征分解的优点。前言部分提到，ＥＥＭＤ利用了
ＥＭＤ对噪声的滤波器性质进行信号在频域上的分
离。但是，这种滤波器存在一个较严重的问题，即

ＥＭＤ对噪声体现出的滤波器频率特性不是“时变
的”。因此，ＥＥＭＤ对频率特征随时间变化的非平稳
信号（如ＦＭ信号）进行分解时，相当于对信号施加
截止频率固定的滤波器。这样会导致分解得到的

信号在时域上出现割裂现象，影响时频谱的准确

性。以图 ３（ａ）所示的含噪 ＦＭ信号 ｘ（ｔ）＝ｃｏｓ
（（０１８＋０．０８ｔ）２

!

ｆｔ）为例，其中 ｆ＝８０Ｈｚ，采样率为
１０００Ｈｚ。对该信号分别进行 ＥＥＭＤ和 ＳＡＥＭＤ分
解。限于篇幅，本文给出主要ＩＭＦ。从图３（ｂ）可以
看到ＥＥＭＤ在一定程度上抑制了模态混叠。但是
该结果出现了较明显的失真，表现为幅度的一致性

较差；噪声抑制的效果有限导致部分严重变形；信

号被分割成三个ＩＭＦ分量，在过度区域的幅度明显
与原信号相异。图３（ｃ）给出了 ＳＡＥＭＤ的分解结
果，可以看出本文方法得到了较为完整的模态，没

有出现明显的失真。图４给出了分解结果的希尔伯
特谱。ＥＥＭＤ结果的时频分布较为杂乱，谱线出现
明显的断裂和震荡。ＳＡＥＭＤ的谱线分布更为集中。
回顾２．１中对 Ｂ样条拟合的介绍可知其具有局部
低通滤波器的性质，其频率特性是可以随时间变化

而变化的。这是本文方法对非平稳信号分解仍能

保留较完整的时频特征的原因。我们知道，ＥＭＤ的
优点之一是充分利用信号的局部尺度特性进行分

解，因此在不含噪声情况下，ＥＭＤ有能力分离并得
到完整的 ＦＭ信号。从本小节的实验看，ＥＥＭＤ更
像是使用了信号的全局尺度特性。相比之下，ＳＡＥ
ＭＤ很好地继承了ＥＭＤ的优点，得到了较完整的信
号分量，体现出本文方法的优越性。

图３　含噪声非平稳信号分解结果对比

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｎｏｉｓｙｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｉｇｎａｌ

图４　非线性信号分解希尔伯特谱

Ｆｉｇ．４　Ｈｉｌｂｅｒｔｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｉｇｎａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

４　结论

经验模态分解希尔伯特谱法的分析质量在很

大程度上取决于ＥＭＤ分解的质量。本文针对 ＥＭＤ
方法在噪声干扰下容易导致模态混叠的现象，提出

一种采用 Ｂ样条最小二乘拟合的预处理方法。与
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现有方法的分析对比结果表明：ＳＡＥＭＤ能够抑制异
常点对信号的影响，从而有效地抑制噪声导致的模

态混叠。在后续研究中，对该方法的原理进行理论

研究和抑制间断引起的模态混叠值得进一步深入

研究的内容。
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