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摘 要： 针对非线性非平稳信号的去噪问题，提出一种基于主成分分析（ＰＣＡ）的经验模态分解（ＥＭＤ）消噪方法．
该方法根据ＥＭＤ的分解特性，利用ＰＣＡ对噪声信号经ＥＭＤ分解后的内蕴模态函数（ＩＭＦ）进行去噪处理：首先利用“３σ
法则”对第一层ＩＭＦ进行细节信息提取，并估计每层ＩＭＦ中所含噪声的能量；然后对ＩＭＦ进行ＰＣＡ变换，根据ＩＭＦ中所
含噪声的能量选择合适数目的主成分分量进行重构，以去除 ＩＭＦ中的噪声．为验证本文方法的有效性，进行了数字仿
真与实例应用实验．实验结果均表明，所提方法的消噪效果整体上优于Ｂａｙｅｓｉａｎ小波阈值消噪方法和基于模态单元的
ＥＭＤ阈值消噪方法，是一种有效的信号消噪新方法．
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１ 引言

从被噪声污染的信号中对原信号进行复原是信号

处理中的经典问题之一［１］．小波分析由于良好的时频分
析特性，在信号去噪中得到了广泛的应用［２，３］，但在应

用小波变换对信号去噪时，需要预先选定小波基和分解

的层数．已有的研究表明［４，５］，选用不同的小波基和分
解层数，对去噪结果影响很大，这给利用小波进行信号

去噪带来了很大的不便．近年来，Ｈｕａｎｇ等人提出了一

种新的时频分解算法—经验模态分解（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）［６］．ＥＭＤ是一种数据驱动的自适应
信号分解方法，可以把数据分解成具有物理意义的一组

内蕴模态函数（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）分量．ＥＭＤ与
小波变换相比最大优点是：小波分解需要事先给定小波

基（如 Ｈａａｒ，Ｍｏｒｌｅｔ，Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ等）并设定分解层次；而
ＥＭＤ中的基函数和分解层次不需要事先给定，而是根
据信号特性通过迭代的方式自适应地获取．

ＥＭＤ在一定程度上克服了小波变换的不足，是一
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种完全数据驱动的自适应分解算法，已经被应用于多

个领域［７］．基于 ＥＭＤ的信号去噪算法也已得到了广泛
的研究，已有的 ＥＭＤ去噪算法主要分为三大类：部分重
构去噪法［８，９］、直接阈值去噪法［１０，１１］和基于模态单元的

阈值去噪法［１２，１３］．上述算法均为 ＥＭＤ去噪提供了很好
的思路，取得了较好的去噪效果，但仍存在一些问题．
部分重构去噪法中，将选出的高频 ＩＭＦ作为噪声直接
去除而对剩余的 ＩＭＦ直接累加，导致去噪后信号细节
信息丢失较多且噪声不能完全去除；直接阈值去噪法

中没有考虑 ＥＭＤ分解的固有特性，去噪时破坏了模态
单元的完整性，影响了去噪的效果；基于模态单元的阈

值去噪法去噪时没有破坏 ＩＭＦ中固有振荡的完整性，
提高了噪声去除能力和信号细节保持能力，但其模态

单元的阈值确定是个难题；而且算法中将极值小于阈

值的模态单元直接去除、极值大于阈值的模态单元直

接保留，导致小阈值模态单元中信号信息被丢失，大阈

值模态单元中噪声不能被去除．
为了进一步提高 ＥＭＤ的去噪能力，本文提出了一

种基于主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
的ＥＭＤ去噪方法，主要思想是根据 ＥＭＤ的分解特性，
准确估计每层 ＩＭＦ中所含噪声的能量，然后利用 ＰＣＡ
对各层 ＩＭＦ进行分解，并根据 ＩＭＦ中噪声所占的能量
比例，选择合适个数的主成分分量进行重构，从而有效

去除 ＩＭＦ中的噪声．本文所提出的方法较好地考虑了
ＩＭＦ中所含噪声的特点，去噪过程中不需要计算阈值，
而且可较好保持模态单元的完整性．

２ 经验模态分解和主成分分析

２．１ 经验模态分解

经验模态分解可将待分析信号分解为一系列表征

时间尺度的 ＩＭＦ分量，对信号 ｘ（ｔ）进行 ＥＭＤ分解的步
骤为［６］：

Ｓｔｅｐ１ 确定 ｘ（ｔ）的所有极大值和极小值点，分别
对其进行三次样条插值，构造 ｘ（ｔ）的上下包络线
ｘｕｐ（ｔ）和 ｘｌｏｗ（ｔ），计算上下包络线的均值 ｍ１（ｔ）＝
（ｘｕｐ（ｔ）＋ｘｌｏｗ（ｔ））／２；

Ｓｔｅｐ２ 计算 ｘ（ｔ）和 ｍ（ｔ）之间的差值，ｇ１（ｔ）＝
ｘ（ｔ）－ｍ１（ｔ）；
Ｓｔｅｐ３ 判断 ｇ１（ｔ）是否是一个 ＩＭＦ，
（ａ）如果 ｇ１（ｔ）符合 ＩＭＦ的定义条件，是一个 ＩＭＦ，

则抽取 ｇ１（ｔ）作为第一个ＩＭＦ分量，令 ｉｍｆ１（ｔ）＝ｇ１（ｔ），
并求原信号与 ｉｍｆ１之间的差值 ｒ１（ｔ），ｒ１（ｔ）＝ｘ（ｔ）－
ｉｍｆ１（ｔ），
（ｂ）如果 ｇ１（ｔ）不是一个 ＩＭＦ，则将 ｇ１（ｔ）视为一个

新的信号序列，重复步骤 １和步骤 ２，求其包络均值

ｍ１１（ｔ）及 ｇ１（ｔ）与 ｍ１１（ｔ）间的差值 ｇ１１（ｔ），对 ｇ１１（ｔ）重
复上述过程 ｎ次，直到 ｇ１ｎ（ｔ）符合 ＩＭＦ的定义条件，则
令 ｇ１ｎ（ｔ）＝ｇ１（ｎ－１）（ｔ）－ｍ１ｎ为 ｘ（ｔ）的第一个 ＩＭＦ分
量，并求原信号与 ｉｍｆ１之间的差值 ｒ１（ｔ），ｒ１（ｔ）＝ｘ（ｔ）
－ｉｍｆ１（ｔ）；
Ｓｔｅｐ４ 将 ｒ１（ｔ）作为一个新的“原始”信号，重复步

骤（ｓｔｅｐ１～ｓｔｅｐ３），抽取第２个内蕴模态函数分量 ｉｍｆ２，
令 ｒ２（ｔ）＝ｒ１（ｔ）－ｉｍｆ２（ｔ），将 ｒ２（ｔ）作为一个新的“原
始”信号，抽取第３个内蕴模态函数分量 ｉｍｆ３，… ；以此
类推，直到第 Ｋ次的余项ｒＫ＝ｒ（Ｋ－１）－ｉｍｆｋ满足终止条
件，则停止迭代，ｘ（ｔ）的ＥＭＤ分解完成．

ＥＭＤ分解结束后，原始信号 ｘ（ｔ）可被表示为各

ＩＭＦ和一个余项之和 ｘ（ｔ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｉｍｆｋ（ｔ）＋ｒＫ（ｔ），其中

ｉｍｆｋ表示第ｋ个 ＩＭＦ分量．如果 ｘ（ｔ）被零均值高斯白
噪声污染，则 ｉｍｆｋ中所含噪声仍近似服从零均值正态
分布［１４］，即可设

ｉｍｆｋ＝ｙｋ＋ｎｋ （１）
其中 ｙｋ表示没被污染的原始信号，ｎｋ表示所含噪声，
且 ｎｋ～Ｎ（０，σ２ｋ）．
２．２ 主成分分析

主分量分解（ＰＣＡ）［１５］被广泛应用于数据的降维和
去噪处理中．设原始数据为 Ｘ＝ ｘＴ１，ｘＴ２，…，ｘＴ( )Ｍ Ｔ，令珔ｘｉ
＝ｘｉ－Ｅ（ｘｉ），其中 Ｅ（ｘｉ）为 ｘｉ的期望，记珚Ｘ＝

珔ｘＴ１，珔ｘＴ２，…，珔ｘＴ( )Ｍ Ｔ，则 Ｘ的协方差矩阵为 ＣＭ×Ｍ ＝

Ｅ（珚Ｘ）Ｍ×Ｎ（珚ＸＴ）Ｎ×( )Ｍ ，通过奇异值分解，ＣＭ×Ｍ可被写
为 ＣＭ×Ｍ ＝ＵＭ×ＭΛＭ×Ｍ（ＵＴ）Ｍ×Ｍ，这 里 Λ ＝ｄｉａｇ
λ１，λ２，…，λ( )Ｍ 为对角矩阵，λ１≥λ２≥…≥λＭ为Ｃ的
特征值，Ｕ＝ ｕ１，ｕ２，…，ｕ( )Ｍ 为特征值所对应的特征向
量组成的正交矩阵．令

ＰＭ×Ｎ＝（ＵＴ）Ｍ×Ｍ珚ＸＭ×Ｎ （２）
称 Ｐ＝ ｐＴ１，ｐＴ２，…，ｐＴ( )Ｍ Ｔ的各行为珚Ｘ的主分量，它们在
Ｐ中依贡献率大小排序．ｐｉ对应的特征值与特征值总

和的比λｉ ∑
Ｍ

ｉ＝１
λｉ称为该主分量的贡献率．如果仅取前

Ｈ个主分量珘Ｐ＝ ｐＴ１，ｐＴ２，…，ｐＴＨ，０Ｔ，…，０( )Ｔ Ｔ重构原始

数据，则重构的数据为珚槇ＸＭ×Ｎ＝ＵＭ×Ｍ珘ＰＭ×Ｎ，噪声信号在
经ＰＣＡ处理时，由于λＨ＋１，…，λＭ对应的主分量ｐＨ＋１，
…，ｐＭ包含了信号中的大部分噪声，在重构时直接丢
掉；而代表了信号主要特征的主分量 ｐ１，…，ｐＨ被保
留，因而ＰＣＡ可以有效的去除噪声．

３ 利用３σ准则提取ｉｍｆ１中的细节信息

在最初的 ＥＭＤ去噪算法中，通常认为第一层 ＩＭＦ
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全部由噪声构成，但随着研究的深入，逐渐发现 ｉｍｆ１中
仍含有一定量的信号细节信息［１２，１３］．对 ｉｍｆ１进行适当
的处理，提取其所含的信号细节信息并加以保留，会提

高去噪效果，利用处理后的 ｉｍｆ１估计其余 ＩＭＦ中所含
噪声的能量也更准确．但由于先验知识很少，所以对
ｉｍｆ１进行处理是个难题．在 ｉｍｆ１中噪声占绝大部分，而
仅含有少量的信号细节信息，且所含噪声仍近似服从

零均值正态分布，所以非常适合采用“３σ法则”进行细
节信息提取［１６］．由式（１）可知，ｉｍｆ１满足加性噪声模型
ｉｍｆ１＝ｙ１＋ｎ１且 ｎ１～Ｎ（０，σ２１）．根据“３σ法则”，噪声 ｎ１
的分布满足 Ｐ ｜ｎ１［ｉ］｜≤３σ{ }１ ＝９９７３％，即噪声 ｎ１落
在［－３σ１，３σ１］之间的概率为 ０９９７３，而落在 ３σ１之外
的概率仅约为 ０００３．因此如果 ｉｍｆ１［ｉ］的值没有落在
［－３σ１，３σ１］之内，则可认为 ｉｍｆ１［ｉ］中必然含显著误
差，也即有必然含有信号信息 ｙ１，需要予以保留．利用
“３σ法则”对 ｉｍｆ１进行细节信息提取可表示为：

ｉｍｆｄ１［ｉ］＝
ｉｍｆ１［ｉ］， ｉｆａｂｓ（ｉｍｆ１［ｉ］）≥３σ１
０， ｉｆａｂｓ（ｉｍｆ１［ｉ］）＜３σ{

１

其中 ｉｍｆｄ１表示从 ｉｍｆ１提取出的信号细节；噪声方差σ２１
采用文献［１７］中提出的方法进行估计，即σ２１＝
Ｍｅｄｉａｎ（ＨＨ）
０．６７４５ ，这里 ＨＨ表示 ｉｍｆ１的高频子带小波系

数．

４ 各层ＩＭＦ中所含噪声能量的估计

利用“３σ法则”对 ｉｍｆ１进行细节信息提取后，可求
出 ｉｍｆ１中所含噪声的能量 Ｗ［１］［１８］：

Ｗ［１］＝∑
Ｍ

ｉ＝１
（ｉｍｆ１［ｉ］－ｉｍｆｄ１［ｉ］）２ （３）

假设 ｉｍｆｋ（ｋ≥２）中所含噪声的能量为 Ｗ［ｋ］，由于信号
和噪声混杂在一起，因此一般情况下并不能求出

Ｗ［ｋ］．但通过含噪信号经 ＥＭＤ分解后的噪声能量模
型，可对 Ｗ［ｋ］进行近似计算．被白噪声污染的信号经
ＥＭＤ分解后，如果第一层内蕴模态函数 ｉｍｆ１中所含噪
声的能量为 Ｗ［１］，则 ｉｍｆｋ中所含的噪声的能量Ｗ［ｋ］
可由下式求出［１８］

Ｗ［ｋ］＝Ｗ［１］
β
ρ
ｋ，ｋ≥２ （４）

其中β≈０７１９，ρ≈２０１．因此，求出 ｉｍｆ１中所含噪声的
能量 Ｗ［１］后，即可通过式（４）估计 ｉｍｆｋ（ｋ≥２）中所含
噪声的能量 Ｗ［ｋ］．

５ 根据噪声能量利用 ＰＣＡ去除 ｉｍｆｋ（ｋ≥２）
中的噪声

ｉｍｆｋ（ｋ≥２）经 ＰＣＡ分解后，信号和噪声能够被有
效分离，如果想较好去除 ｉｍｆｋ中噪声，必须要选择合适

个数的主分量进行重构，通常根据前 Ｈ个主分量的累

计贡献率ｒ＝ ∑
Ｈ

ｉ＝１
λ( ｉ∑

Ｎ

ｉ＝１
λ )ｉ 来确定保留的主成分分

量的个数．但累积贡献率 ｒ的选择并不是一个简单的
事情，本文根据 ｉｍｆｋ中所含噪声能量的比例，提出了一
种自适应确定累计贡献率 ｒ的方法．由式（１）可知 ｉｍｆｋ
＝ｙｋ＋ｎｋ，Ｅ（ｎｋ）＝０，（ｋ≥２），为了表示方便，设 Ｘｋ＝
ｉｍｆＴｋ，珚Ｘｋ＝ｉｍｆＴｋ－Ｅ ｉｍｆＴ( )ｋ ＝Ｘｋ－Ｅ（Ｘｋ），ＣＸｋ ＝

Ｅ珚Ｘｋ珚ＸＴ( )ｋ为Ｘ的协方差矩阵，其中 Ｍ表示 ｉｍｆｋ的长
度，显然珚Ｘｋ所含噪声与ｉｍｆＴｋ所含噪声相同．假设珚Ｘｋ经

ＰＣＡ分解后的主分量为 Ｐ＝ ｐＴ１，ｐＴ２，…，ｐＴ( )Ｍ Ｔ，如果选

择前 Ｈ个主分量珘Ｐ＝ ｐＴ１，ｐＴ２，…，ｐＴＨ，０Ｔ，…，０( )Ｔ Ｔ进行

重构以去除珚Ｘｋ中的噪声，则可得到去噪后的信号

珚槇Ｘｋ＝ ｕ１，ｕ２，…，ｕ( )Ｍ ｐＴ１，…，ｐＴＨ，０Ｔ，…，０( )Ｔ Ｔ＝∑
Ｈ

ｉ＝１
ｕｉｐｉ

（５）
此时从珚Ｘｋ中删除的噪声为

Δ珚Ｘｋ＝珚Ｘｋ－珚槇Ｘｋ＝∑
Ｍ

ｉ＝Ｈ＋１
ｕｉｐｉ （６）

设珚Ｘｋ和Δ珚Ｘｋ的能量分别为ε（珚Ｘ）、ε（Δ珚Ｘ）．信号
ＰＣＡ分解后，前几项主分量包含了信号的主要特征信
息，而噪声集中在后面的主分量中．因此在利用 ＰＣＡ对
珚Ｘｋ去噪时，如果选择合适的 Ｈ，使删除的噪声Δ珚Ｘｋ的
能量与珚Ｘｋ本身所含的噪声能量相同，也即使得ε（Δ珚Ｘｋ）
＝Ｗ［ｋ］，则可认为珚Ｘｋ中的噪声基本被全部去除，达到
了较好的去噪效果．式（６）等价于

ε（Δ珚Ｘｋ）
ε（珚Ｘｋ）

＝Ｗ［ｋ］
ε（珚Ｘｋ）

（７）

由式（２）和 Ｕ的正交性可知：珚Ｘｋ＝ＵＰ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ｕｉｐｉ，ｐｉ＝

ｕＴｉ珚Ｘｋ，所以信号珚Ｘｋ的能量为：

ε（珚Ｘｋ）＝珚Ｘｋ珚ＸＴｋ＝（∑
Ｎ

ｉ＝１
ｕｉｐｉ）（∑

Ｎ

ｊ＝１
ｕｊｐｊ）Ｔ

＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｉｐＴｉ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
ｕＴｉ珚Ｘｋ珚ＸＴｋｕｉ

＝（Ｎ－１）∑
Ｎ

ｉ＝１
ｕＴｉＣ珔Ｘｕｉ＝（Ｎ－１）∑

Ｎ

ｉ＝１
λｉ （８）

而所删除的噪声Δ珚Ｘｋ的能量可表示为

ε（Δ珚Ｘｋ）＝（Δ珚Ｘｋ）ＴΔ珚Ｘｋ

＝∑
Ｎ

ｉ＝Ｈ＋１
ｐｉｐＴｉ＝∑

Ｎ

ｉ＝Ｈ＋１
ｕＴｉ珚Ｘｋ珚ＸＴｋｕｉ

＝（Ｎ－１）∑
Ｎ

ｉ＝Ｈ＋１
ｕＴｉＣ珚Ｘｕｉ

＝（Ｎ－１）∑
Ｎ

ｉ＝Ｈ＋１
λｉ （９）

由式（８）和式（９）可知，被删除噪声Δ珚Ｘｋ的能量与珚Ｘｋ的

７２４１第 ７ 期 王文波：基于主成分分析的经验模态分解消噪方法



能量之比为
ε（Δ珚Ｘｋ）
ε（珚Ｘｋ）

＝ ∑
Ｎ

ｉ＝Ｈ＋１
λｉ∑

Ｎ

ｉ＝１
λ( )ｉ ．所以，为了使

珚Ｘｋ中的噪声被完整去除，应选择合适的 Ｈ使

∑
Ｎ

ｉ＝Ｈ＋１
λｉ∑

Ｎ

ｉ＝１
λ( )ｉ ＝Ｗ［ｋ］

ε（珚Ｘｋ）
成立．但在选择 Ｈ时，很难保

证使得 ∑
Ｎ

ｉ＝Ｈ＋１
λｉ∑

Ｎ

ｉ＝１
λ( )ｉ ＝Ｗ［ｋ］

ε（珚Ｘｋ）
恰好成立，本文中对 Ｈ

按照以下方法进行取值：如果存在β使得式（１０）成立，
则令 Ｈ＝β，

∑
Ｎ

ｉ＝β＋１
λｉ∑

Ｎ

ｉ＝１
λ( )ｉ ≤Ｗ［ｋ］

ε（珚Ｘｋ）≤ ∑
Ｎ

ｉ＝β
λｉ∑

Ｎ

ｉ＝１
λ( )ｉ （１０）

应保留的主分量个数 Ｈ确定后，根据式（５）可求出珚Ｘｋ

去噪后的信号珚槇Ｘｋ，因为珚Ｘｋ＝ｉｍｆＴｋ－Ｅ ｉｍｆＴ( )ｋ ，所以 ｉｍｆｋ

去噪后的值为：ｉｍｆｄｋ＝珚槇Ｘｄ＋Ｅ（ｉｍｆＴｋ( )）Ｔ．
本文所提出的基于 ＰＣＡ的 ＥＭＤ去噪算法具体步

骤为：

Ｓｔｅｐ１ 对信号 ｘ（ｔ）进行 ＥＭＤ分解，设分解后的
ＩＭＦ为 ｉｍｆ１，… ，ｉｍｆｋ，余项为 ｒＫ；

Ｓｔｅｐ２ 对 ｉｍｆ１采用“３σ法则”提取信号细节信息，
设提取的细节信息为 ｉｍｆｄ１；

Ｓｔｅｐ３ 根据式（３）求 ｉｍｆ１所含噪声的能量，并利用
式（４）估计 ｉｍｆｋ（ｋ≥２）中所含噪声的能量；

Ｓｔｅｐ４ 对 ｉｍｆｋ（ｋ≥２）进行 ＰＣＡ分解，根据式（１０）
选择合适个数的主分量进行重构去噪，设 ｉｍｆｋ去噪后
的值为ｉｍｆｄｋ；

Ｓｔｅｐ５ 累加全部 ｉｍｆｄｋ（１≤ｋ≤Ｋ）和余项 ｒＫ，得到
去噪后信号珘ｘ（ｔ）．

６ 实验结果与分析

为了分析所提出算法的去噪性能，分别对仿真信号

和真实信号进行去噪实验．仿真信号利用 Ｍａｔｌａｂ中的
ｗｎｏｉｓｅ函数生成，分别生成“Ｂｌｏｃｋｓ”，“Ｂｕｍｐｓ”，“Ｈｅａｖｙ
ｓｉｎｅ”和“Ｄｏｐｐｌｅｒ”等四类具有典型特征的测试样本；真实
信号选择来自Ｂｅｌｌ实验室的一段电力系统信号．为了对
比去噪效果，对噪声信号分别采用基于 Ｂａｙｅｓｉａｎ阈值的
小波去噪法（ＢａｙｅｓｉａｎＷａｖｅｌｅｔ）、基于模态单元的 ＥＭＤ阈
值法（ＭｏｄｅＥＭＤ）和本文提出的基于 ＰＣＡ的 ＥＭＤ去噪法
（ＰＣＡＥＭＤ）进行去噪．在利用 ＢａｙｅｓｉａｎＷａｖｅｌｅｔ法进行去
噪时，小波基选用“ｄｂ８”小波，分解层数取为 １０；在
ＢａｙｅｓｉａｎＷａｖｅｌｅｔ和 ＭｏｄｅＥＭＤ的去噪中，均采用硬阈值
法．本文采用均方误差ＭＳＥ和信噪比ＳＮＲ来评估算法的
性能：信噪比越大，均方误差越小，表明去噪效果越好．
６１ 对仿真信号的去噪

在对仿真信号的实验中，首先利用ｗｎｏｉｓｅ生成信噪
比分别为ＳＮＲ＝０，５ｄＢ，１０ｄＢ，１５ｄＢ，２０ｄＢ的测试信号，信
号长度 Ｌ取为 ４０９６．图 １是 ＳＮＲ＝５ｄＢ时，测试样本
“Ｄｏｐｐｌｅｒ”及不同方法去噪后的实验结果，在图 １（ｃ）～
（ｆ）中，实线为原始信号，虚线为去噪后信号．对３种方
法去噪后的结果分别计算ＭＳＥ和ＳＮＲ（见表１）．可以看
出，在当 ＳＮＲ＝５ｄＢ时，“Ｄｏｐｐｌｅｒ”信号经 ＰＣＡＥＭＤ方法
消噪后效果相对较好，与 ＢａｙｅｓｉａｎＷａｖｅｌｅｔ算法相比，
ＳＮＲ提高了 ２５０９，ＭＳＥ约减小了 ００５３；与 ＭｏｄｅＥＭＤ
算法相比，ＳＮＲ约提高了１５２９，ＭＳＥ约降低了００１７．

不同信噪比的仿真信号经三种方法去噪后的 ＭＳＥ
和ＳＮＲ如表 １所示，通过比较可知，本文提出的 ＰＣＡ
ＥＭＤ方法总体去噪效果要优于 ＢａｙｅｓｉａｎＷａｖｅｌｅｔ方法和
ＭｏｄｅＥＭＤ方法，消噪后的信号更接近原始信号；但当
信噪比增大时，ＰＣＡＥＭＤ与ＭｏｄｅＥＭＤ之间的差距在逐
渐减小，当信噪比增加到 ２０ｄＢ时，本文方法与 Ｍｏｄｅ
ＥＭＤ算法的去噪结果已非常接近．

表１ 仿真信号的去噪结果

Ｍｅｔｈｏｄｓ
ＳＮＲ／Ｖａｒｉａｎｃｅ

０ｄＢ ５ｄＢ １０ｄＢ １５ｄＢ ２０ｄＢ

Ｂｌｏｃｋｓ
ＰＣＡＥＭＤ
ＭｏｄｅＥＭＤ

ＢａｙｅｓｉａｎＷａｖｅｌｅｔ

１４．５２９／０．２１３８
１４．１４９／０．２３３３
１３．８９５／０．２４７４

１６．８２０／０．１３５２
１６．５７１／０．１３３６
１６．２３２／０．１４４４

２０．７６１／０．０５４５
２０．３９０／０．０５５４
１９．８２２／０．０６３２

２２．９５９／０．０２７４
２２．８３３／０．０３１６
２２．２３２／０．０３２９

２３．９０５／０．０２５７
２３．２２５／０．０２８９
２３．５３７／０．０２８５

Ｂｕｍｐｓ
ＰＣＡＥＭＤ
ＭｏｄｅＥＭＤ

ＢａｙｅｓｉａｎＷａｖｅｌｅｔ

１４．０６１／０．０２０４
１３．３６６／０．０２２４
１２．００１／０．０３２８

１７．０４４／０．０１０２
１６．６４３／０．０１１３
１５．９４３／０．０１３２

１９．６１９／０．００５７
１９．３１６／０．００６１
１８．８５７／０．００６８

１９．７９４／０．００５１
１９．１５２／０．００５８
１８．９３９／０．００６３

１７．２９１／０．００９７
１７．２２０／０．００９９
１７．１９７／０．００９７

ＨｅａｖｙＳｉｎｅ
ＰＣＡＥＭＤ
ＭｏｄｅＥＭＤ

ＢａｙｅｓｉａｎＷａｖｅｌｅｔ

１９．７３５／０．１０１３
１８．６１２／０．１３１１
１８．４１４／０．１３７３

２２．１２４／０．０５８４
２１．９４６／０．０６０９
２１．３５８／０．０６９７

２７．５４４／０．０１６８
２７．１９７／０．０１８２
２６．８６３／０．０１９６

３１．２０６／０．００８５
３０．３３７／０．００８８
３０．４７９／０．００９２

３４．１９４／０．００３６
３４．１４２／０．００３７
３３．０７２／０．００４７

Ｄｏｐｐｌｅｒ
ＰＣＡＥＭＤ
ＭｏｄｅＥＭＤ

ＢａｙｅｓｉａｎＷａｖｅｌｅｔ

１８．６１２／０．０１２４
１６．４２６／０．０２０７
１５．８１９／０．０２２５

２１．５４９／０．００６１
２０．０２０／０．００７８
１９．０４０／０．０１１４

２６．８２３／０．０２２４
２５．４１９／０．０２５６
２４．６８４／０．０２９１

２９．９１８／０．０１３９
２７．３５５／０．０１５８
２６．５３９／０．０１５０

３１．５１３／０．００２４
３０．９３２／０．００２２
２８．２１２／０．００４１

６２ 对实际电力信号的去噪

图２（ａ）是在有噪声干扰的环境下采集到的一段电
力系统信号，对该信号分别利用三种方法进行去噪，去

噪后的结果如图 ２（ｂ）～（ｄ）所示．从图 ２可以看出，
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ＰＣＡＥＭＤ去噪后信号的细节和突变部分保持较好，与
ＢａｙｅｓｉａｎＷａｖｅｌｅｔ和ＭｏｄｅＥＭＤ去噪结果相比，噪声明显
有所减少．分别计算各去噪信号的 ＭＳＥ和 ＳＮＲ，结果如
下：Ｂａｙｅｓｉａｎｗａｖｅｌｅｔ去 噪 后，ＭＳＥ＝８１８０７３，ＳＮＲ＝
３２０２３；ＭｏｄｅＥＭＤ去 噪 后，ＭＳＥ＝７３０５８７，ＳＮＲ＝
３２５１４２；ＰＣＡＥＭＤ去 噪 后，ＭＳＥ＝７０９８６９，ＳＮＲ＝
３２６３９１．可以看出，ＰＣＡＥＭＤ方法去噪后的 ＭＳＥ最小，
而ＳＮＲ最大．这表明电力信号经 ＰＣＡＥＭＤ方法去噪

后，信号细节的保留程度和信号的复原程度都更好一

些．可见，对实际信号进行去噪时，ＰＣＡＥＭＤ方法与
ＢａｙｅｓｉａｎＷａｖｅｌｅｔ和ＭｏｄｅＥＭＤ方法相比，去噪能力也有
一定程度的提高，是一种比较有效的去噪方法．

实验在 ｍａｔｌａｂ７８０环境下进行，计算机内存为
２Ｇ，ＣＰＵ主频为 ３０６ＧＨｚ，ＥＭＤ采用 ｆｌａｎｄｒｉｎ提供的
ｐａｃｋ－ＥＭＤ （ｈｔｔｐ：／／ｐｅｒｓｏ．ｅｎｓｌｙｏｎ．ｆｒ／ｐａｔｒｉｃｋ．ｆｌａｎｄｒｉｎ／
ｅｍｄ．ｈｔｍｌ）．统计 Ｄｏｐｐｌｅｒ，ＨｅａｖｙＳｉｎｅ，Ｂｕｍｐｓ，Ｂｌｏｃｋｓ以及
实际电力信号的去噪时间开销：本文方法的平均时间

开销约为００３２９４３ｓ；ＭｏｄｅＥＭＤ算法的平均时间开销约
为００２９３２６ｓ．本文方法的时间花费比ＭｏｄｅＥＭＤ算法约
高１２％，运算量没有明显增加．

７ 结束语

为了提高ＥＭＤ的去噪效果，本文提出了一种基于
ＰＣＡ的 ＥＭＤ去噪新方法．首先利用“３σ法则”对第一层
ＩＭＦ进行信号细节信息提取，并计算各层 ＩＭＦ中所含噪
声的能量；然后利用ＰＣＡ对各 ＩＭＦ进行去噪，去噪时根
据每层 ＩＭＦ中所含噪声的能量自适应的确定应保留的
主分量的个数．为了验证所提算法的性能，选择了基于
Ｂａｙｅｓｉａｎ阈值的小波方法和基于模态单元的 ＥＭＤ阈值
方法进行比较．首先采用含不同强度噪声的仿真信号
进行实验，实验结果表明，所提算法的去噪效果整体优

于小波方法和基于模态单元阈值的 ＥＭＤ方法．而对含
噪电力信号进行的消噪实例应用，也进一步验证了本

文方法的有效性．
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