
基于 ＥＭＤ方差特性的混沌信号自适应去噪算法

张 强１，２，行鸿彦１，２

（１．南京信息工程大学气象灾害预报预警与评估协同创新中心，江苏南京２１００４４；
２．南京信息工程大学江苏省气象探测与信息处理重点实验室，江苏南京 ２１００４４）

摘 要： 本文利用经验模态分解算法（ＥＭＤ），研究了不同状态下混沌信号的方差特性，提出了一种 ＥＭＤ分解层
数自适应的去噪算法．该算法根据固有模态函数（ＩＭＦ）方差最大值对应层数与总分解层数的关系，能够自适应选择需
处理的ＩＭＦ层数，并结合提升小波在更新和预测方面的优势综合去噪，分别以 Ｌｏｒｅｎｚ、Ｃｈｅｎ系统（加入１０％－１００％的
高斯白噪声）和实测的ＩＰＩＸ雷达数据作为混沌背景噪声进行了实验研究．结果表明：在不同程度的低噪声（≤３０％）环
境下，与传统小波阈值去噪等方法相比，其均方误差降低了３０％以上，信噪比提高了１．５ｄｂ－３．５ｄｂ，并能有效地去除海
杂波噪声，提高混沌背景下的微弱信号检测效果．
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１ 引言

混沌是指非线性确定系统产生的不规则运动［１］，混

沌系统产生的混沌信号具有功率宽带性和伪随机性，广

泛地存在于气象、水文、电子等多个领域［２～４］，如雷达海

杂波和舰船辐射信号等．实测的混沌信号在传输、收集

的过程中难免会受到噪声的干扰，严重影响了混沌时间

序列的预测［５］，以及混沌相关参数的计算［６］，给混沌数

据的分析研究带来了极大的困难．另一方面，由于混沌
信号具有类似噪声的频带特性，传统的频谱分析方法并

不适用，所以研究混沌信号的去噪方法具有重要的理论
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当前，基于影子定理的滤波方法［７］，局部投影法［８］

和小波阈值法［９］的混沌去噪性能已被证实．基于影子
定理的滤波方法需要大量的系统模型先验知识［７］，实

用性不高．局部投影法依赖于邻域选取，群落的大小对
算法性能影响很大［８］，邻域半径和邻域点不易确定．小
波阈值法计算量小，但小波基和分解层数的选择仍没

有一个确定的方法［９］，导致其难以推广．经验模态分
解［１０］方法（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）作为一种
新型的非线性非平稳信号处理方法，在不需要预先设

定基函数的基础上，根据信号自身的特征进行平稳化

处理，该方法能够将复杂的信号序列分解为有限个简

单的固有模态函数（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），这些
ＩＭＦ分量具有不同的尺度特征，便于后续处理，已较多
地应用于机械、医学、图像处理等领域［１１～１４］．之前研究
大多采用设置阈值的方法去噪，并没有充分利用算法

本身的自适应性，混沌信号的去噪性能没有明显提升．
本文以 ＩＭＦ分量能量为角度，结合经验模态分解

分量的方差特性，提出一种最优分解层数的自适应选

择算法，利用提升小波的优势，进一步提升算法的去噪

性能，对三种混沌信号进行去噪仿真实验，为算法的去

噪效果和推广性提供参考．

２ 经验模态分解理论

ＥＭＤ分解信号基于三条假设［１０］：
（１）信号最少包含两个极值点，即极大值与极小

值．
（２）特征时间尺度定义为相邻极值点之间的时间

间隔．
（３）假设信号没有极值点仅存在拐点，可以将信号

微分一次或几次而获得极值点，对微分后的数据进行

分解，最后通过积分还原原始分量．
固有模态函数（ＩＭＦ）需要满足两个条件［１０］：
（１）局部极大值和极小值的点数与零点个数相等

或相差１，即信号升降必然经过坐标轴．
（２）任何时间点，上下两条包络线的均值要接近于

零，即 ＩＭＦ分量具有良好的对称性，有点类似于正弦
波，但其周期和振幅并不固定．

图１为 ＥＭＤ的具体分解步骤，各个 ＩＭＦ分量 ｃｉ（ｔ）
则表征了信号从高频到低频的分布，单调的 ｒｉ（ｔ）为残
余项，代表了信号中的平均趋势．可知ＥＭＤ分解实质上
是一种平稳的筛选过程，得到的高频分量便成了去噪

的关键部分．

３ 基于ＥＭＤ方差特性的自适应去噪算法

设纯净的混沌信号为 ｓ（ｔ），长度为 ｎ，加入白噪声
ｄ（ｔ）的含噪信号为 ｘ（ｔ），即为：

ｘ（ｔ）＝ｓ（ｔ）＋ｄ（ｔ） （１）
经 ＥＭＤ分解得到的 ＩＭＦ分量按频率由高到低分

布，对大多数被噪声污染的信号，其主要能量集中在低

频段，随着频率的增加，其所含能量越少．因而需要对
前几层 ＩＭＦ进行消噪处理，分解层数的选择是决定降
噪效果的关键．之前的研究大多将第一层 ＩＭＦ分量去
掉，而将后几层分量进行还原，去噪效果难以满足要

求，原因是第一层分量包含着少量的有用信号，而一小

部分的噪声存在于后几层分量．
３１ 最优分解层数的自适应选择

由ＥＭＤ分解算法可知，每一层 ＩＭＦ分量是通过包
络线剔除得到的，关键部分在于三次样条插值函数的

平滑、拟合．假设含噪信号 ｘ（ｔ）满足三次样条函数的构
造条件，将信号区间分为 ｎ段，每个小区间［ｔｊ，ｔｊ＋１］（ｊ
＝０，１，…，ｎ－１）上：

ｘｊ（ｔ）＝ａ０＋ａ１ｔ＋ａ２ｔ２＋ａ３ｔ３ （２）
其中：系数 ａ待定，在满足边界微分条件的情况下，最
终得到区间函数表达式：

ｘｊ（ｔ）＝Ｍｊ
（ｔｊ＋１－ｔ）３

６ｈｊ
＋Ｍｊ＋１

（ｔ－ｔｊ）３

６ｈｊ

＋（ｙｊ－
１
６Ｍｊｈ

２
ｊ）
ｔｊ＋１－ｔ
ｈｊ

＋（ｙｊ＋１－
１
６Ｍｊ＋１ｈ

２
ｊ）
ｔ－ｔｊ
ｈｊ
（３）

式中：Ｍｊ＝ｘ″（ｔｊ），Ｍｊ＋１＝ｘ″（ｔｊ＋１），ｙｊ＝ｘ（ｔｊ），ｙｊ＋１＝
ｘ（ｔｊ＋１），ｈｊ＝ｘｊ＋１－ｘｊ．
在求解系数的过程中，白噪声被一、二阶微分函数

所滤除，随着分解层数的增加，白噪声的成分越来越

少．下面我们从信号方差的角度来考虑，由于三次样条
差值函数的“极力”平滑，将原本粗糙的噪声信号变得

平稳，附着在纯净信号的低幅值噪声被很好的滤除．我
们推测，由于噪声的影响，会给三次样条插值函数带来

干扰，尤其对 ＩＭＦ低阶分量的频率和幅值产生影响．图
２为三种混沌信号经 ＥＭＤ分解后 ＩＭＦ分量方差与分解
尺度的对比图．由于篇幅有限，这里主要给出了 Ｌｏｒｅｎｚ、
Ｃｈｅｎ系统和实测 ＩＰＩＸ海杂波信号，Ｌｏｒｅｎｚ与 Ｃｈｅｎ系统
均采用１０００１～１３０００的数据点，保证系统完全进入混
沌状态，并加入１０％的白噪声进行对比．实测数据采用
ＭｃＭａｓｔｅｒ大学的 ＩＰＩＸ雷达２６９＃距离单元的海杂波数据
（ＶＶ极化），由于实测海杂波数据本身含有噪声，这里
用小波阈值法进行初步去噪，再与原数据进行对比．

从图２发现，对比纯净的 Ｌｏｒｅｎｚ、Ｃｈｅｎ信号，含噪混
沌信号表现为方差最大值对应层数的延后和分解层数

的增加．初步推测为噪声不仅增加了极大、极小值点
数，而且使得原有信号极大值、极小值的幅值发生了改

变，从而影响了三次样条差值的拟合效果．
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实测海杂波信号去噪前后的对比很好地印证了上

述推测，图２（ｃ）的ＩＭＦ方差最大值对应的层数要比图２
（ｆ）靠前一位，分解层数则少一层．因为采用了小波阈
值方法来近似海杂波纯净信号，去噪前后的 ＩＭＦ方差

最大值对应层数和整体分解层数变化不大，也反映出

小波阈值去噪的局限．
结合前述的理论知识与对比结果，我们认为降噪

的过程实际上为方差最大值对应层数的前推和分解层

数的减少，因而本文以 ＩＭＦ分量方差最大值作为参考
值，提出了分解层数的自适应算法，具体步骤见图３．

３２ 提升小波对去噪算法的优化

在自适应选择分解层数的基础上，这里引入提升

小波来进一步改善去噪的效果．提升小波是一种不依
赖傅里叶变换的新双正交小波，其保留了小波多分辨

率的特性，同时克服了一代小波的局限性，具有快速实

现、内存占用少等优点［１５～１７］．具体方法步骤为：
（１）通过 ＥＭＤ分解层数自适应算法得到需要处理

层数 ｋ．
（２）对前 ｋ层 ＩＭＦ分量进行累加求和，得到 ｙ（ｔ）：

ｙ（ｔ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｃｉ（ｔ） （４）

对 ｙ（ｔ）进行提升小波阈值处理，为了显示分解层
数算法和提升小波的优点，采用ＲＩＧＲＳＵＲＥ量化规则确
定阈值大小．

（３）得到消噪后的高频信号 ｙ′（ｔ）与剩余 ＩＭＦ分量
相加，重构得到去噪后的信号．即：

ｘ′（ｔ）＝ｙ′（ｔ）＋∑
ｎ

ｉ＝ｋ＋１
ｃｉ（ｔ） （５）

４ 仿真实验与分析

为了验证本文所提算法的消噪效果，采用了常用

的Ｌｏｒｅｎｚ、Ｃｈｅｎ混沌系统来检验算法的准确性．混沌数
据归一化后分别加入 １０％、３０％、５０％和 １００％的高斯
白噪声，并采用提升小波硬阈值、ＥＭＤ硬性方法进行对
比，通过峰值误差（ＰＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）和信噪比
（ＳＮＲ）作为评价标准．表达式为：

ＰＥ＝ｍａｘ
Ｎ

ｔ＝１
（ｘ（ｔ）－ｘ（ｔ）′） （６）
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ＲＳＭＥ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
（ｘ（ｔ）－ｘ（ｔ）′）槡 ２ （７）

ＳＮＲ＝１０ｌｏｇ
∑
Ｎ

ｔ＝１
ｘ２（ｔ）

∑
Ｎ

ｔ＝１
（ｘ（ｔ）－ｘ′（ｔ））









２

（８）

实验１ 对Ｌｏｒｅｎｚ系统：
ｄｘ
ｄｔ＝σ（ｙ－ｘ）

ｄｙ
ｄｔ＝ρｘ－ｙ－ｘｚ

ｄｚ
ｄｔ＝－βｚ＋











 ｘｙ

（９）

取σ＝１０，ρ＝２８，β＝８／３，初值 ｘ＝８，ｙ＝５，ｚ＝１０，
利用四阶ＲｕｎｇｅｒＫｕｔｔａ法求得步长为００１．为保证信号
完全进入混沌状态，仍选取混沌信号 １００００后的 ３０００
个数据点进行试验，结果见表１．

表１ Ｌｏｒｅｎｚ系统消噪效果比较

提升小波 ＥＭＤ硬性 自适应法

１０％

ＰＥ ０．２６９６ ０．２５７１ ０．１２１５

ＲＭＳＥ ０．０６５１ ０．０６８６ ０．０４０５

ＳＮＲ ２．２０４６ １．９８１５ ５．６９３８

３０％

ＰＥ ０．３４６９ ０．５１９５ ０．２３８９

ＲＭＳＥ ０．０９０６ ０．１３９９ ０．０６２３

ＳＮＲ １．１３６２ ０．４７７１ １．６０３６

５０％

ＰＥ ０．６７２１ １．２９８７ ０．５３５７

ＲＭＳＥ ０．１８９２ ０．３４９７ ０．１６４５

ＳＮＲ ０．２６０７ ０．０７６３ ０．３４４８

１００％

ＰＥ １．２２３４ ２．５８８２ ０．９０４６

ＲＭＳＥ ０．３６６５ ０．６９５９ ０．２７８４

ＳＮＲ ０．０６９５ ０．０１９３ ０．１２０４

实验２ 对Ｃｈｅｎ系统：
ｄｘ
ｄｔ＝ａ（ｙ－ｘ）

ｄｙ
ｄｔ＝（ｃ－ａ）ｘ－ｘｚ＋ｃｙ

ｄｚ
ｄｔ＝ｘｙ－











 ｂｚ

（１０）

取 ａ＝１０，ｂ＝２８，ｃ＝８／３，初值 ｘ＝０，ｙ＝１．００１，ｚ＝
０，步长和数据点选择同前，结果见表２．

上述两个混沌系统的去噪实验可以看出，在低噪

声水平下，自适应算法的去噪效果优秀，在≤３０％高斯
白噪条件下，ＳＮＲ比提升小波法提高１５－３５ｄｂ，ＲＭＳＥ
降低了３０％以上，随着噪声强度的增强，Ｃｈｅｎ系统的去
噪效果要比Ｌｏｒｅｎｚ好一些．但在高噪条件下，出现了严

重失真，原因在于 ＥＭＤ分解出现了严重错误．此外，本
文还用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ、Ｒｏｓｓｌｅｒ等混沌系统进行去噪，得到了一
致的结果，不再赘述．

表２ Ｃｈｅｎ系统消噪效果比较

提升小波 ＥＭＤ硬性 自适应法

１０％

ＰＥ ０．１８５２ ０．２５９７ ０．１４９０

ＲＭＳＥ ０．０５９５ ０．０７０２ ０．０４１１

ＳＮＲ ２．６０９９ １．７８３８ ５．２０６２

３０％

ＰＥ ０．３０７１ ０．７７６５ ０．１６１９

ＲＭＳＥ ０．１０９９ ０．２０８７ ０．０６００

ＳＮＲ ０．７２７９ ０．２０１７ ２．４３９０

５０％

ＰＥ ０．５６２８ １．２９４１ ０．２３５５

ＲＭＳＥ ０．１８１９ ０．３４７９ ０．０８４５

ＳＮＲ ０．２６５５ ０．０７２６ １．２２９３

１００％

ＰＥ １．１１４０ ２．５８８２ ０．３９５９

ＲＭＳＥ ０．３６２８ ０．６９５６ ０．１３９４

ＳＮＲ ０．０６６８ ０．０１８２ ０．４５２０

为了更加直观地体现去噪效果，本文给出了 Ｌｏｒｅｎｚ
系统三种方法的去噪效果对比图，由于篇幅有限，仅给

出噪声强度为１０％的去噪效果，见图４．
从图４可以看出，提升小波阈值法虽能去除掉信号

的高频部分，但重构的信号并不平滑，失真问题严重；

ＥＭＤ硬性去噪是将第一层 ＩＭＦ分量去除后再重构，显
然高阶的 ＩＭＦ分量仍有较多噪声；最优分解层数的自
适应去噪方法效果比前两种方法要好很多，但在拐点

部分的处理有待改进．对比图２（ａ）、图２（ｄ）和图４（ｆ），
经过自适应去噪后，ＩＭＦ分量方差极大值对应层数与总
分解层数均仅比纯净 Ｌｏｒｅｎｚ信号多１，可见本文所提出
的消噪算法去噪效果明显．

实验３ 为了验证本文所提算法的实用价值，选用

ＩＰＩＸ雷达５４＃海杂波目标距离单元２２００个样本点（ＶＶ
极化）进行实验，前１１００个采样点作为训练样本，另一
半作为验证集．实验组先对海杂波信号去噪，然后进行
单步预测，而对照组仅使用支持向量机［１８］进行单步预

测，两组实验均通过比对预测误差来判断微弱信号的

存在，并以ＲＭＳＥ作为评价标准．结果如图５．
比较图５（ａ）与图（ｂ），在有目标信号的距离单元

中，对照组的微弱信号完全湮没在噪声当中，而实验组

的预测误差存在明显尖峰，可以初步判定微弱信号的

存在．经计算，实验组的 ＲＭＳＥ为 ０．００１０，比对照组的
ＲＭＥＳ（０．００８２）提高近一个量级，进一步表明最优分解
层数的自适应去噪方法能够更好地保留混沌信号的系

统特性，并有效地去除噪声．
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５ 结论

本文通过大量实验，对不同状态下含噪混沌信号

的ＩＭＦ分量方差进行分析，结合提升小波的特点，提出
了ＥＭＤ分解层数自适应的去噪方法，选用 Ｌｏｒｅｎｚ、Ｃｈｅｎ
混沌系统数据和实测 ＩＰＩＸ海杂波数据进行去噪实验，
得到了以下结论：

（１）含噪混沌信号的经 ＥＭＤ分解后，ＩＭＦ分量方差
最大值对应的分解层数要比纯净混沌信号靠后，总的

分解层数也会增加，可以根据这一特性来自适应选择

需要处理的 ＩＭＦ分量层数．
（２）对 Ｌｏｒｅｎｚ、Ｃｈｅｎ系统的去噪实验表明，在低噪声

条件下，ＥＭＤ分解层数自适应的去噪方法能有效地去
除混沌系统的噪声，对 ＰＥ，ＳＮＲ和 ＲＭＳＥ的提升效果明
显．

（３）海杂波微弱信号检测实验表明，本文所提出的
去噪算法能够在保留原有混沌特性的基础上去除噪

声，很好地运用在混沌背景下的微弱信号检测．
下一步将继续完善 ＥＭＤ分解中存在的端点效应、

模式混叠问题，以期在高噪声条件下也能达到良好的

去噪效果，并推广到非混沌领域．
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