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摘    要   针对经验模态分解 (Empirical mode decomposition, EMD)系列方法存在的模态分裂 (Mode splitting, MS)问
题, 提出中值互补集合经验模态分解 (Median complementary ensemble EMD, MCEEMD)算法. 通过概率模型量化互补

集合经验模态分解 (Complementary ensemble EMD, CEEMD)的MS问题, 证明了使用中值算子替代算术平均算子对抑

制MS的有效性. 为了兼具抑制MS和残留噪声的性能, MCEEMD算法首次在集合过程中结合了中值和平均算子. 具体

地, 所提方法首先添加 N对互补的白噪声至原信号中, 并经过 EMD分解得到 2N组固有模态函数 (Intrinsic mode func-
tions, IMFs), 然后分别对其中互补相关的 IMFs两两取平均得到 N组 IMFs, 最后使用中值算子处理上述 N组 IMFs得到

输出结果. 对仿真信号与两个真实案例的分析结果表明, 本文提出的MCEEMD方法不仅有效抑制了 CEEMD的MS问题,
而且避免了单一使用中值算子的两个缺点: 分解完备性差和 IMFs中存在的毛刺现象.
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Median Complementary Ensemble Empirical Mode Decomposition
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Abstract   In order to restrain the mode splitting (MS) problem of the empirical mode decomposition (EMD) series
methods, a median complementary ensemble EMD (MCEEMD) algorithm is proposed in this paper. We first
present novel probabilistic tools to quantify the MS phenomenon of complementary ensemble EMD (CEEMD),
which aims at demonstrating the effectiveness of using the median operator to replace the mean operator during the
ensemble process. To combine the advantages of suppressing MS and residual noise, the MCEEMD algorithm integ-
rates both median and mean operators within the ensemble process for the first time. Specifically, the MCEEMD al-
gorithm is enlightened and featured by following procedures: 1) Add N pairs of complementary white noise to the
original signal to obtain 2N groups of intrinsic mode functions (IMFs) by EMD decomposition; 2) By averaging each
pair of the complementary IMFs, the 2N groups of IMFs are computed into N IMF groups; 3) Assemble same-index
components across the N groups of IMFs using the median operator to obtain the final IMFs within MCEEMD.
Through typical simulations as well as two real-world cases, we show that the present work not only effectively alle-
viates the MS problem, but also avoids two shortcomings of using a single median operator, i.e., the poor decompos-
ition completeness and the presence of burr in IMFs.
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经验模态分解 (Empirical mode decomposi-
tion, EMD)算法是由 Huang等[1] 提出的一种数据

驱动分解的时−频分析方法[2], 适用于分析处理非平

稳非线性信号. 该方法能自适应地将原信号分解为

一组固有模态函数 (Intrinsic mode functions, IMFs)
和一个残余量, 再对各个 IMF进行希尔伯特变换

(Hilbert transform, HT), 得到具有实际意义的瞬

时频率. EMD方法自提出后在生物医学工程, 工业

控制过程振荡监测, 机械设备故障诊断, 图像处理

等众多工程领域得到了广泛的应用[3−5]. 目前, EMD
系列方法已与机器学习深度融合, 在预测、分类等
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问题上实现了不小的突破[6−7].
文献 [8]指出 EMD存在模态混叠和分解局限

性等问题, 其中模态混叠将导致时频分布出现错

位, 使 IMF失去物理意义, 并对后续的信号分解产

生影响. Wu 等 [ 8 ] 基于白噪声的统计特性研究结

果[9], 提出了集合经验模态分解 (Ensemble EMD,
EEMD). 通过将独立分布的高斯白噪声加入至原信

号中进行 EMD分解, 并对多次分解结果中相对应

的 IMFs进行平均得到最终的 IMFs. EEMD利用

高斯白噪声的频率均匀分布特性, 改变信号极值

点的分布, 填充信号存在的间歇, 可以有效抑制 EMD
的模态混叠效应. 然而, 有限的集合平均次数不能

完全消除添加白噪声的影响, 导致重构误差等问

题. 针对该问题, Yeh 等[10] 提出 CEEMD (Comple-
mentary EEMD)方法, 向待分解信号中加入若干

对互补 (符号相反)白噪声, 分别进行 EMD分解,
通过集合平均时互补噪声相消, 有效减少了白噪声

残留, 提高了分解的完备性. 类似地, 利用辅助噪声

改进 EMD 的算法还有噪声完备集合经验模态分

解 (Complete EEMD with adaptive noise, CEEM-
DAN)[11]、噪声辅助多元经验模态分解 (Multivari-
ate EMD, MEMD) [12] 和快速多元经验模态分解

(Fast MEMD, FMEMD)[13] 等.
以上基于噪声辅助的 EMD改进算法有效抑制

了模态混叠, 但是它们在方法上共同存在模态分裂

(Mode splitting, MS)问题. 其中模态混叠定义为

一个 IMF包含不同的尺度, MS定义为一个尺度分

裂到两个或更多的 IMFs上. 文献 [14]提出中值集

合经验模态分解 (Median EEMD, MEEMD), 利用

中值算子替代算术平均算子, 有效抑制了MS问题.
然而实验发现, 中值取决于数据集中间位置的值,
这可能导致集合所得的 IMFs中存在毛刺, 降低信

号光滑性. 其次, MEEMD需要加入大量的噪声组

数以降低重构误差, 并且达到与 EEMD一致的重

建效果理论上需要添加后者 1.25倍的噪声组数, 致
使 MEEMD算法存在效率低、分解完备性差等问

题. 因此, 该算法在实际工程应用中仍存在局限性.

N

2N

N

N

事实上, CEEMD方法提供了一种降低残留白

噪声的思路, 即: 通过集合平均中和互补白噪声, 提
升分解完备性. 基于此, 本文提出中值互补集合经

验模态分解 (Median CEEMD, MCEEMD)算法.
首先向原信号中添加  对互补白噪声, 通过 EMD
分解得到  组 IMFs; 然后, 分别对互补相关的两

组 IMFs (添加一对互补白噪声分解得到的两组

IMFs)进行平均运算得到  组 IMFs; 最后, 对平均

所得  组 IMFs进行中值运算, 输出最终的 IMFs.
实验结果验证了MCEEMD方法的有效性.

本文的创新点归纳如下: 1)在 EMD系列方法

的集合过程中, 首次将不同算子结合使用, 用以替

代方法中的单一算子; 2)所提方法结合了中值算子

与平均算子的各自优点, 不但能够在一定程度上抑

制 MS问题, 而且克服了 MEEMD分解完备性差、

IMFs存在毛刺现象等缺陷; 3)针对 CEEMD的模

态分裂问题, 提出了一系列概率统计模型量化分析

该现象, 用以验证所提方法的合理性与有效性. 

1    基础理论
 

1.1    EMD

经验模态分解根据原信号不同尺度的趋势和波

动分解得到一组 IMFs, 其中, IMF为满足以下两个

条件的函数: 1)信号中极值点个数和过零点个数必

须相等或仅相差一个; 2)由信号局部极大值和极小

值点分别拟合出上包络线和下包络线, 上、下包络

线的局部均值必须为零.
x(t) i = 1对于待分解信号  , 令  , 则 EMD 分解

过程如下:
x(t)1)找到  的所有局部极大值点和极小值点.

x(t)

e+(t)

e−(t) m(t) = [e+(t) +

e−(t)]/2 x(t) h(t) =

x(t)−m(t)

2) 利用三次样条插值函数分别对信号  的

极大值和极小值进行拟合, 构成上、下包络线 ,
,  然后求取上、下包络均值    

, 并计算  与包络线均值的差, 即 

.
h(t)

x(t) h(t)

3)若  满足 IMF的两个条件, 执行步骤 4);
不满足则将  替换为 , 然后执行步骤 1).

i di(t) = h(t)

ri(t) = x(t)− di(t)

4) 得到第  个 IMF:  , 以及剩余部

分 .
ri(t)

x(t) = ri(t) i = i+ 1

5)判断  是否为常值或单调函数, 若是, 则分

解结束; 否则, 令 ,  , 返回步骤 1).
x(t)

rn(t)

信号  经 EMD分解得到一组 IMFs和残余

分量 , 即

x(t) =

n∑
i=1

di(t) + rn(t) (1)

n

{di(t)}ni=1 rn(t)

x(t)

式 (1)说明原信号可被分解为  个 IMF分量

 和 1个残余分量 . 由于 EMD方法具

有完备性, 上述分量能精确重构出被分解信号 . 

1.2    EEMD 与 CEEMD

针对 EMD方法存在的模态混叠问题, 文献 [8]
提出一种辅助噪声改进算法——EEMD. 该方法利

用白噪声的频率分布特性, 使信号的极值点均匀分

布, 填充了信号中的频率 (尺度)间歇, 能够有效抑

制 EMD的模态混叠问题. 其详细算法流程参见文
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献 [8], 简要步骤如下:
1)添加一组白噪声信号至待分解信号中;
2) 对添加白噪声的信号进行 EMD 分解得到

IMFs;
N3)循环迭代步骤 1)和步骤 2), 直至  组独立

分布的白噪声全部加入;
N4)将上述分解得到的  组 IMFs进行集合平

均, 得到最终的分解结果.
该算法利用集合平均的中和作用, 可以一定程

度地抑制由添加白噪声引起的重构误差. 但完全消

除该问题需要大量的集合平均次数, 在实际工程应

用中具有局限性. 文献 [9]在 EEMD算法基础上,
提出了 CEEMD方法, 步骤如下:

1)成对地添加互补 (符号相反)白噪声至待分

解信号;
2) ~ 4)同 EEMD算法中的步骤 2) ~ 4).

2N

CEEMD方法在向待分解信号中添加一组白噪

声的同时添加一组符号相反的白噪声, 并通过对

 组 IMFs进行平均运算, 使任意互补相关的两

组 IMFs中白噪声平均相消, 有效减少了由白噪声

引起的重构误差, 提升了分解完备性. 然而, EEMD
与 CEEMD均存在MS问题, 且无论改变集合尺寸

还是改变添加白噪声的幅度都不能克服该问题. 

2    CEEMD 的模态分裂

在文献 [14]的基础上, 本文利用概率模型量化

CEEMD的 MS现象, 用于验证中值算子抑制 MS
问题的有效性.

N 2N

N

N

N

根据 CEEMD算法流程: 1)向原信号中添加

 对互补噪声, 分别经过 EMD分解得到  组 IMFs;
2)分别对其中互补相关的两组 IMFs进行平均, 可
以得到  组相互独立的 IMFs; 3)利用平均算子处

理步骤 2)中  组 IMFs, 得到最终的 IMF集合. 为
方便分析, 定义步骤 2) 中的任意一组 IMFs 为互

补 IMFs. 由于  组互补 IMFs之间相互独立, 所以

仅对其中一组互补 IMFs进行量化分析即可准确反

映 CEEMD算法的MS问题. 具体分析过程如下.
x(t) = sin(2πft)

f = 2 Hz

使用正弦信号  作为原信号, 其
中频率 , 并添加一对互补白噪声构成噪声

辅助信号 {
y+(t) = x(t) + εw(t)

y−(t) = x(t)− εw(t)
(2)

w(t) ∼ N(0, 1) ε = 0.2std{x(t)}
x(t)

d4

其中, 白噪声 ,   表示

添加白噪声的幅度 (信号  标准差的 0.2倍) (若
无特殊说明下同). 信号 (2)经过 EMD分解得到两

组互补相关的 IMFs, 再进行平均运算可获得一组

互补 IMFs, 如图 1所示. 可以发现: 1)   分量与正

x(t) d3

x(t)

x(t)

d3

弦信号  相似程度最高, 视为主尺度. 2)  分量

内包含少量与  相关的半波, 这说明出现了 MS
现象. 3) EMD算法由信号的极值点驱动分解, 并
且信号  中一个半波内仅存在一个极值点. 当某

一半波的极值点附近存在噪声间歇时, 该极值点将

参与到噪声分量的筛选过程中, 导致噪声分量中出

现该极值点所对应的半波 (如  分量中虚线所圈部

分). 因此, 分裂成分主要以半波的形式呈现. 4)分
裂成分 (虚线所圈部分) 与原信号的频率、波形相

似, 进而以原信号的半波为单位可以量化MS现象.

x(t) wx(f)

wx(f)

基于以上结论, 对 MS现象进行统计分析. 假
设  包含  个半波, 根据半波的位置从整个

观察区间中划分出  个窗口, 如图 1虚线划分

所示. 如果某 IMF的半波窗口内的信号绝对值之

和大于噪声窗口阈值, 可以认为该窗口中的信号与

原信号相关, 进而引出两个关键的概率参数.
pi(f) i

i = 2, 3, 4 f

i

mi

pi(f) pi(f) =

mi/1 000 i

1)  : 互补 IMFs中第  个分量内存在原信

号的概率,  . 对于每个频率 , 当互补 IMFs
中第   个分量内存在任意窗口的指标高于噪声阈

值, 认为该分量包含原信号并计数. 进行 1 000次独

立实验后, 设  为包含原信号的分量个数, 通过计

算其所占百分比可以估计得到  , 即:   
. 其中, 互补 IMFs中第  个分量的噪声阈

值为

Ti =
T1√
β
ρ−

i
2 (3)

i = 2, 3, 4, ρ β T1式中,   常数 ,   分别为 2.01, 0.719.  
通过计算第 1个互补 IMF中所有半波窗口内数据

的绝对值之和, 然后取平均获得.
ri(f) i

x(t)

2)  : 互补 IMFs中第  个分量内存在原信

号  的时间占比, 即
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图 1    EMD分解噪声辅助信号得到的前 5个互补 IMFs

Fig. 1    The first five complementary IMFs obtained from
the noise-assisted signal through EMD
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ri(f) =
wi(f)

wx(f)
× 100% (4)

wi(f) i x(t)

wx(f) x(t)

其中,   为第  个互补 IMFs中与原信号  相

关的半波窗口个数,   为  全部半波窗口的

数目.
pi(f) ri(f)

(1.5 Hz ≤ f ≤ 2.1 Hz) d4

p4(f) r4(f) d4

p3(f)

r3(f)

d4 d3 d2

p2(f) r2(f) d3

d2

上述互补 IMFs的  和  如图 2所示, 可
以发现: 1)低频范围内 ,   对

应的  和  值最大, 因此可以将  分量视为

主尺度; 2)在频率增加至 3.8 Hz的过程中,  
和  急剧增大, 逐渐接近 100%, 即主尺度逐渐由

 分量转移至  分量; 3) 在高频范围内,   分量对

应的  和  增幅趋势与之前  分量相似, 代
表主尺度逐渐转移至  分量中. 基于上述分析可以

发现, 原信号频率的改变使主尺度在不同分量之间

进行转移, 从而不同程度地导致了发生MS现象.

  

1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
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概
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25
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pi(f) ri(f)

图 2   互补 IMFs (由噪声辅助信号得到)的
  和  曲线

pi(f) ri(f)Fig. 2    The curves    and    corresponding to
the complementary IMFs (obtained from

the noise-assisted signal)
 

Pi(f) i

x(t)

进一步定义  为互补 IMFs中第  个分量内

任意半波窗口中存在原信号  的概率, 表达式为

Pi(f) = pi(f)× ri(f) (5)

pi(f) ri(f) Pi(f)

Pi(f)

通过   和   计算得到的   如图 3 所
示. 从图 3中可以明显看出,   与 EMD的滤波

器组特性[9] 相似.

N

N

i N

x(t) Pi(f)×N

PRi(f)

在此基础上, 可以分析 CEEMD分解结果中各

个分量存在原信号的程度. 通过  次独立实验, 对
得到的  组互补 IMFs进行平均运算, 即可得到 CE-
EMD输出的 IMFs. 其中, 对于第  个分量而言,  
次独立实验中包含  的互补 IMFs有 

个, 然后取平均得到其出现的比率  , 表达

式为

PRi(f) =
Pi(f)

N
×N (6)

N

PRi(f) Pi(f)

N PRi(f)

x(t) i

x(t) PRi(f)

PRi(f)

由于  组互补 IMFs之间相互独立, 所以通过

平均运算得到的  与  曲线一致. 这说明

在  次独立实验中, 理论上有  占比的分量

将包含部分 . 此外, 集合平均后得到的第  个 IMF
包含  的程度与  成正比关系, 进而可以使

用  量化MS现象.

PRi(f)

MSD(f)

通过上述分析发现, MS现象主要出现在主尺

度前、后两个分量中, 因此通过计算主尺度及其前、

后两个分量的  即可量化MS程度. 针对本文

研究的频率范围, 设计MS量化指标 , 即

MSD(f) =

4∑
i=2

PRi(f) −

max{PR2(f), PR3(f), PR4(f)} (7)

MSD(f) x(t)

N

MSD(f)

(1.6 Hz ≤ f ≤ 1.8 Hz或 4.2 Hz ≤ f ≤ 4.9 Hz)

MSD(f)

MSD(f)

2.9 Hz ≤ f ≤ 3.1 Hz

其中,   值越大,   分裂的幅度和程度越大.
CEEMD算法使用平均算子处理  组互补 IMFs, 得
到最终 IMFs, 其  曲线如图 4所示. 对照图 3
与图 4容易发现: 首先, 在 EMD滤波器组的重叠

频带内 ,
使用平均算子获得的   曲线出现明显的峰

值, 即该频带内MS现象最为严重; 其次, 在重叠频带

以外,   曲线呈现明显的下降趋势, 尤其在

   频带内, 曲线接近于 0. 但是, 无
论频率如何改变, 使用平均算子都将出现MS现象.

MSD(f)

i

N x(t)

N/2

x(t) MSD(f) <

然而, 使用中值算子替换上述集合过程中的平

均算子可以去除   的故障点, 如图 4 所示.
其根本原因是: 对于第  个分量的任意半波窗口而

言, 经过  次独立实验, 只要包含  的分量数目

不超过 , 集合过程使用中值算子即可有效剔除

半波窗口中的  成分. 所以, 当原始的 
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Pi(f)图 3    互补 IMFs (由噪声辅助信号得到)的  曲线

Pi(f)Fig. 3    The curves    corresponding to the comple-
mentary IMFs (obtained from the noise-assisted signal)
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MSD(f)50% 时, 使用中值算子得到的  曲线将被置

零, 可以有效抑制MS现象. 

3    中值 CEEMD
 

3.1    中值 CEEMD 算法

第 2节论证了中值算子抑制 CEEMD算法MS
问题的有效性. 并且, 鉴于使用集合平均可以中和

互补白噪声, 弥补单一使用中值算子的缺陷, 本文

提出了中值 CEEMD (MCEEMD)方法, 步骤如下:
n = 1.1)初始化, 令 

2)添加成对互补白噪声至原始信号中{
yn+(t) = x(t) + εwn(t)

yn−(t) = x(t)− εwn(t)
(8)

w(t) ∼ N(0, 1) ε =

0.2std{x(t)}
其中 ,    ,  添加白噪声的幅度为    

.
yn+(t) yn−(t){

dn+i (t)
}M

i=1

{
dn−i (t)

}M

i=1

3)对  和  分别进行 EMD分解, 得

到两组 IMFs:  ,  , 然后对它

们进行平均运算, 得到一组互补 IMFs, 即

dni (t) =
dn+i (t) + dn−i (t)

2
(9)

i = 1, · · · , M M式中,  ,   是 EMD分解得到的 IMF
个数.

n = n+ 1 n ≤ N

N

4) 令 , 如果 , 重复步骤 2)和步

骤 3), 其中,   是添加的互补噪声组数.
N

{di(t)}Mi=1 i

5)对步骤 4)输出的  组互补 IMFs进行中值

运算, 得到最终的分解结果:  . 其中, 第 

个分量计算为

di(t) = median{d1i (t), d2i (t), · · · , dNi (t)} (10)

图 5为该算法框图. 

3.2    MCEEMD 模态分裂率

x(t)

第 2节利用概率模型从理论上分析了 CEEMD
的MS程度. 本节将基于仿真信号  进一步对比

MCEEMD、MEEMD和 CEEMD的 MS程度, 以
验证中值算子抑制MS问题的有效性.

根据MS的定义, 主尺度所在 IMF的前、后两

个分量中可能存在原信号的分裂成分, 因此实际

MS程度可由主尺度前、后两个分量与原信号之间

的比值来反映, 定义模态分裂率[14] 为

MSR(f) =

∫
T
[|dk−1(t)|+ |dk+1(t)|]dt∫

T
|x(t)|dt

(11)

其中

k = argmax
i

{∫
|di(t)|dt

}
(12)

i = 1, · · · , M − 1其中,  , M是分解得到的 IMF的个数.

x(t) = sin(2πft)

ε = 0.2std{x(t)}
fs = 100 Hz f = 1.1, 1.2, · · · , 5.5 Hz,

N

N = 10, 20, 50, 100

MSR(f)

MSR(f)

MSR(f)

dni = [dn+i (t) +

dn−i (t)]/2

N = 100

MSR(f)

使用MCEEMD、MEEMD和 CEEMD分解仿

真信号  , 初始化条件相同: 辅助噪

声幅度 , 总采样点数 512个, 采样

频率 , 频率  其中

间隔为 0.1 Hz. 为测试集合尺寸  对MS问题造成

的影响, 采用  分别进行 1 000次独

立实验并获得平均结果. 图 6显示了 3种方法在不同

集合尺寸下的  曲线, 可以看出: 1) MCEEMD
实际模态分裂率与理论分析中图 4的结果高度一致;
2) MCEEMD与MEEMD相比, 在滤波器组的重叠

频带以外, MCEEMD基本消除了噪声的影响, 使其

 曲线低于MEEMD且趋近于零. 但是在滤波

器组的重叠频带内, MCEEMD的  曲线略高

于后者. 其原因是, 方法中的平均过程 

 导致 MS 程度略有增加; 3) 与 CEEMD
方法相比, 本文提出的方法能够有效抑制不同集合

尺寸下的MS问题. 并且, 本文方法的改善效果随集

合尺寸的增加而更加明显. 尤其当  时, 在滤

波器组重叠频带以外, 本文方法的  曲线以

最快速率下降至零, 这说明MS问题得到了有效抑制. 

3.3    MCEEMD 分解完备性

文献 [10]指出, 成对地添加互补噪声可以有效

减小重建信号中的噪声残留, 保证分解完备性. 基
于此, 进行数值实验对比分析 MCEEMD、MEE-
MD和 CEEMD的分解完备性, 验证本文方法融合

两种算子 (平均、中值算子)相对单一使用中值算子

的有效性.
x(t) = sin(2πft)

f = 3.5 Hz

本次实验使用的仿真信号仍是 ,
其中,  , 总样本点数 512个, 辅助噪声幅
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MSD(f)图 4    不同算子处理互补 IMFs集合得到的  曲线

MSD(f)Fig. 4    Curves of    obtained by processing the
complementary IMFs with different operators
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ε = 0.2std{x(t)}

SDR(N)

值为 . 通过计算重建误差的标准差

与辅助噪声幅值的比值, 可以反映噪声的残留量.

据此, 定义噪声残留率  [14] 为

SDR(N) =
σN

ε
(13)

其中,

σN = std{x(t)−
M∑
i=1

dNi (t)} (14)

{dNi (t)}Mi=1

N M σN

式 (14)中,   为上述 3种方法在集合

尺寸为  时分解得到的  个 IMF分量,   是重

建误差的标准差.

N = 10, · · · , 100
SDR(N)

本次数值实验使用不同数值的集合尺寸检验两

种方法的分解完备性, 即 , 其中间

隔为 5. 最终的  结果由 1  000次独立的实

验取平均获得, 如图 7所示.

SDR(N)

SDR(N)

从图 7中可以发现, 1) CEEMD的  曲

线始终最低, 分解完备性最优; 2) MCEEMD由于

结合了平均算子, 相比 MEEMD的  曲线

降低了约 75%, 分解完备性有明显的提升. 其根本

原因是 MEEMD方法单一使用中值算子, 导致噪

声残留量较大, 而本文所提方法利用平均算子中和

了互补白噪声, 所以重建信号与原信号吻合程度更

高, 分解完备性优于MEEMD. 

3.4    仿真分析

本节使用式 (15)所示仿真信号进一步验证本

文方法的有效性.

Z(t) = x(t) + n(t) (15)

x(t) = cos(2πft) f = 3.5 Hz

n(t)

w(t) ∼ N(0, 0.2) t ∈ (100, 200) ∪ (300, 400)

fs = 100 Hz

d5

d3

d2

其中, 设定原始信号为:  ,  ,
 是两段均值为 0 且幅值为 0.2 的高斯白噪声,

,  . 信号总

采样点 512个, 采样频率 . 图 8(a) ~ 8(d)
依次对应 EEMD、CEEMD、MEEMD 和 MCE-
EMD分解该仿真信号所得结果 (由于篇幅原因只

显示到  分量). 由图 8可以发现, 4种方法的分解

结果中  分量为主尺度. 然而, EEMD和 CEEMD
单独使用平均算子, 导致  分量中存在部分原始信

 

原信号 x(t) 加入 N 对互补噪声

EMD 分解

两组 IMFs两组 IMFs 两组 IMFs

平均运算

互补 IMFs: {di
1(t)}Mi=1

平均运算 平均运算

输出 {di(t)}
M
i=1

中值运算

互补 IMFs: {di
2(t)}Mi=1 互补 IMFs: {di

N(t)}Mi=1

EMD 分解 EMD 分解

{di
1+(t)}Mi=1 {di

1−(t)}Mi=1 {di
2+(t)}Mi=1 {di

2−(t)}Mi=1 {di
N+(t)}Mi=1 {di

N−(t)}Mi=1

y1+(t) = x(t) + ew1(t)

y1−(t) = x(t) − ew1(t)

y2+(t) = x(t) + ew2(t)

y2−(t) = x(t) − ew2(t)

yN+(t) = x(t) + ewN(t)

yN−(t) = x(t) − ewN(t)
...

...

...

 

图 5    MCEEMD算法框图

Fig. 5    The block diagram of the MCEEMD algorithm
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x(t)

d3

x(t)

号 , 表现出明显的 MS问题. 而采用中值算子

的 MEEMD和 MCEEMD两种方法, 所得到的 

分量与原始信号  高度吻合, 既精确地提取出周

期信号, 又实现了周期信号与间歇信号的尺度分离.
d3

x(t)

进一步地, 上述方法的分解结果中,   分量与

 的皮尔逊相关系数分别为 0.9783, 0.9066,
0.9972, 0.9978. 显然, 采用中值算子的两种方法能

够更好地从间歇噪声中提取原始信号, 验证了中值

算子抑制MS问题的有效性.

d2

d2

SDR(N)

另外, 本案例还对比了使用中值算子的两种方

法的性能. 图 9(a)和图 9(b)分别显示了MEEMD
与MCEEMD分解得到的  分量. 从图 9中可以明

显发现, MEEMD的  分量中存在大量毛刺, 导致

分量的精确性差. 其根本原因是中值算子根据数据

集内中间位置的值来确定代表值, 缺乏对数据集的

概括能力, 从而降低了信号光滑性. 本文所提方法

在中值算子的基础上融合了平均算子, 有效地改善

了中值算子造成的毛刺现象. 并且, 两种方法分解

仿真信号的  曲线与图 7一致, 即MCEEMD
的分解完备性优于MEEMD.

对上述仿真信号的分析初步表明, 本文提出的

MCEEMD方法不仅可以有效抑制MS现象, 而且

还能改善单一使用中值算子产生的毛刺现象和分解

完备性差等问题. 此外, 本文所提方法对“纯净信号

加瞬态振荡信号”的分解结果与上述结果高度一致. 

4    实际案例分析

鉴于 MCEEMD在仿真实验中取得的良好性

能, 因此可期待更多的实际应用. 为了验证所提出
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MSR(f)图 6    不同集合尺寸下 CEEMD、MEEMD和MCEEMD的  曲线

MSR(f)Fig. 6      curves for different ensemble sizes within CEEMD, MEEMD and MCEEMD
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图 7    MCEEMD、MEEMD和 CEEMD在不同

集合尺寸下的  曲线

SDR(N)Fig. 7       curves for different ensemble sizes within
MCEEMD, MEEMD and CEEMD
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方法在实际应用中的有效性, 本文研究了两个不同领

域的典型应用, 即: 1) 机械故障信号特征提取; 2) 超
声多普勒血流信号的干扰抑制. 由于机械系统中的

故障涉及到部件的相对运动和磨损, 同时监测超声

血流信号依赖于多普勒效应, 因此这两种信号均呈

现显著的周期性, 可用来测试分解算法的实际性能.
本文算法实验硬件环境是笔记本电脑, 主要配

置为 Intel i5-8300H, 2.3 GHz, 以及 8 GB的内存;
软件环境是 32位的Windows10系统, 仿真运行工

具是MATLAB2020a. 

4.1    机械故障信号

目前, 国内外对单向阀故障诊断研究的主要步

骤包括: 信号预处理、特征提取和故障识别[14]. 其中,
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图 8    4种方法分解仿真信号所得的前 5个 IMF

Fig. 8    The first five IMFs obtained by decomposing the simulated signal by four methods
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d2图 9    MEEMD、MCEEMD分解结果中的  模态

d2Fig. 9    The  mode in the decomposition results of
MEEMD and MCEEMD
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信号预处理阶段通常使用 EMD系列方法分解原始

信号, 对 IMFs 进行处理后得到故障的特征向量;
然后, 利用特征提取方法提取故障特征信息进行训练;
最后建立故障诊断模型, 实现故障识别. 在处理

IMFs过程中, 为提升故障特征提取的准确性, 通常

将 EMD系列方法分解结果中虚假分量、背景噪声

进行分辨并去除[15−16]. 但是, EMD系列方法存在MS
问题, 可能导致部分故障特征分裂至被去除的分量

中, 降低信号预处理的效果. 基于此, 对比分析现有

的噪声辅助 EMD方法与本文方法在信号预处理阶

段的性能, 验证本文方法在实际应用中的有效性.

N = 100

单向阀磨损击穿状态下的振动信号采样频率

为 2 560 Hz, 采样数据长度为 2 048个采样点[17]. 使
用 EEMD、CEEMD、MEEMD和MCEEMD四种

方法处理该信号, 并设置集合尺寸 , 添加白

噪声幅度为振动信号标准差的 0.2倍. 由于分解结

果中的MS现象无法直观判断, 所以通过计算各个

分量的功率谱密度 (Power spectral density, PSD)
来反映该现象.

图 10(a) ~ 10(d)分别对应 EEMD、CEEMD、
MEEMD和MCEEMD分解结果中各个分量的 PSD
曲线. 从图 10中可以看到: 1) EEMD的 MS问题

最为严重. 图 10(a)中, IMF4分量在 30 Hz频率处出

现 50% 左右的功率泄漏, IMF2分量在 157 Hz频
率处出现约 37% 的功率泄漏; 2) CEEMD在30 Hz
频率处表现出的模态分裂程度与 EEMD相同, 并
且类似问题同样出现在 80 Hz、157 Hz 频率处;
3) MEEMD在 30 Hz、80 Hz频率处抑制了MS问
题, 但在 157 Hz、194 Hz频率处仍表现出约 23%
和 33% 的功率泄漏; 4) MCEEMD在上述 4个频

率处均未出现明显的MS现象.
此外, 仅 MEEMD将分解得到的主要信号功

率 (20 ~ 40 Hz频率成分)集中在 IMF5. 这是由于

该方法在 IMF2分量出现了一定程度的模态分裂现

象, 使得 160 ~ 200 Hz的成分部分被分裂到 IMF3
分量中, 这将导致连锁反应, 使得之后所有的成分

都分别往下一层 IMF分裂. 图 10(a)和图 10(b)已
经表明, IMF4 和 IMF5 包含了功率相当的成分.
当 IMF4部分分裂至 IMF5后, 将导致 20 ~ 40 Hz
频率的成分主要分布在 IMF5, 使 IMF5占主导地

位. 相应地, 使用中值算子将会在集合过程中把 IMF4
归于 IMF5中. 该现象可能对后续的特征提取产生

不利的影响.
文献 [18]指出, 单向阀的故障特征主要出现在
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图 10    4种方法分解结果的 PSD

Fig. 10    The PSD curves of the decomposition results from the four methods
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10 ~ 200 Hz. 在该频带内, MCEEMD方法有效抑

制了 MS问题, 分解得到的 IMFs相对完整地保留

了故障特征信息, 使提取到的特征更具代表性, 利
于后续的故障识别研究. 

4.2    超声多普勒血流信号

超声多普勒血流信号中经常存在管壁信号的干

扰, 尤其在血流和管壁的临界处, 管壁信号会严重

干扰血流信号中的低频成分. 因此, 有效抑制管壁

干扰对提高血流流速检测的精度具有重要作用[19−20].
EMD系列方法常用于超声多普勒血流信号中

血流成分的提取, 主要包含三大步骤 [ 21 ]: 1) 使用

EMD系列方法分解超声多普勒血流信号, 得到一

组 IMFs. 2)由于管壁信号功率通常比血流信号功

率大约 20 dB, 所以通过管壁与血流功率比 (Wall
blood signal ratio, WBSR)[22] 突变的位置, 即可确

定血流与管壁的 IMF分界点. 其中, 分界点以前的

高频、低幅值 IMFs属于血流信号, 而分界点以后

的低频、高幅值 IMFs属于管壁信号. 3)将分界点

以前的 IMFs相加构成血流成分, 并且, 使用软阈

值降噪法对提取到的血流成分进一步细分. 然而,
在步骤 2)中, 传统 EMD方法的MS现象可能导致

分界点附近的 IMF中包含不同尺度的信息, 即: 血
流成分分裂至管壁成分中, 或者, 管壁成分分裂至

血流成分中. 这将影响提取血流成分的精度. 基于

此, 对比分析现有噪声辅助 EMD方法与本文方法

提取血流成分的性能, 验证本文方法提取血流成分

的有效性. 步骤详述如下.

d3

所分析的超声多普勒人体颈动脉血流信号从管

壁和血流临界点处测得, 其中, 采样频率为 6 666 Hz,
数据长度为 4 048个样本点. 使用 MCEEMD方法

分解血流信号结果如图 11所示. 通过WBSR方法

判断出  分量为临界点, 因此, 将前三个 IMFs分
量相加构成血流成分. 按上述步骤, 分别获得 EEMD、
CEEMD和MEEMD提取到的血流成分.

f =

f = 0.09 Hz

由于血流成分与管壁干扰之间存在频率分界

点, 采用高通滤波器提取血流成分时的归一化截止

频率通常设为  0.09 Hz[23]. 因此, 计算出原信号

与各方法提取血流成分的归一化 PSD, 如图 12和
图 13所示. 在此基础上, 可以通过两个方面来评价

方法的性能: 1) 图 13中  左侧部分为管

壁干扰, 所以该部分的面积大小可以反映方法抑制

干扰的性能; 2) 右侧部分可认为是较为纯净的血

流, 通过与原信号该部分的 PSD曲线进行互相关

分析, 可以评估方法提取血流的精度.

f = 0.09 Hz

对照图 12 与图 13 容易发现: 1) 在截止频率

 左侧, MCEEMD、MEEMD的功率谱

面积较小 ,  有效抑制了管壁干扰 ;  2) 在其右侧 ,
MEEMD的功率谱与原信号相差较大, 说明该方法

提取的血流成分严重失真.

f =

0.09 Hz

f =

0.09

进一步地, 使用皮尔逊相关系数 (Pearson cor-
relation coefficient, PCC)、均方根误差 (Root mean
square error, RMSE)以及 PSD面积比 (PSD area
ratio)来定量分析方法性能. 首先, 对于 PSD中 

 右侧部分, 分别计算 4种方法提取的血流成

分与原信号之间的 PCC、RMSE. 其次, 对于 

 Hz左侧部分, 分别计算 4种方法提取的血流成

分与原信号之间的面积比, 得到 PSD面积比. 以上

计算结果如表 1所示.
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图 11    MCEEMD分解血流信号所得的前 8个分量

Fig. 11    The first eight components of the blood
flow signal decomposed by MCEEMD
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图 12    原始信号的频率归一化功率谱

Fig. 12    The frequency normalized PSD of
the original signal
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从表 1中可以看出, MCEEMD和 CEEMD方

法的 PCC接近于 1, 说明提取的血流成分与原信号

吻合程度较高, 并且两种方法之间的差仅为万分位

级, 可以忽略不计. 相比之下, MEEMD由于单独使

用中值算子导致其相关系数最低. 其次, MCEEMD
方法的 RMSE相比MEEMD降低了 87% 左右, 方
法的分解完备性得到大幅度提升, 仅次于 CEEMD.
更重要的是, MCEEMD的 PSD面积比在 4种方法

中最小, 分别比 EEMD、CEEMD、MEEMD减小

了约 50%, 33%, 42%, 说明该方法有效抑制了管壁

干扰.
此外, 表 2给出了 4种方法的计算时间. 可以

发现, 在方法初始参数 (噪声幅值、集合次数、筛选

停止指标)相同的情况下, CEEMD和 MCEEMD

的计算时间基本相同, 约为 EEMD和MEEMD的

两倍, 其原因是: 前两种方法之间的区别仅在于处

理 IMFs集合的算子差异, 调用 EMD子算法的次

数相同, 所以两种方法计算时间高度相似; 然而, 由
于它们加入了互补噪声, 使得调用 EMD子算法的

次数是 EEMD、MEEMD的两倍, 计算时间也约为

两倍. 但是, 本文所提方法与 MEEMD相比, 分解

完备性有 75% 的提升, 设置较少的集合次数即可获

得优于 MEEMD的分解结果. 当要求两种方法在

达到相同的完备性标准时, 本文所提方法要求的独

立分解次数更少, 运行时间更短.
综上所述, 本文方法既能精确地提取血流成分,

又抑制了管壁干扰, 对后续的噪细分、平均血流估

计 (血流测速)研究起到积极作用.

 
表 1    4种方法的性能指标

Table 1    Performance indicators of the four methods

方法 PCC RMSE PSD面积比 (%)

EEMD 0.9568 0.3087 0.28

CEEMD 0.9986 0.0031 0.21

MEEMD 0.7293 1.2938 0.24

MCEEMD 0.9980 0.1614 0.14

 
表 2    4种方法的计算时间

Table 2    Calculation time of the four methods

方法 计算时间 (s)

EEMD 14.32

CEEMD 28.95

MEEMD 14.58

MCEEMD 29.01
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图 13    EEMD、CEEMD、MEEMD和MCEEMD提取的血流成分频率归一化功率谱

Fig. 13    Frequency normalized PSD of the blood flow component extracted by
EEMD, CEEMD, MEEMD, and MCEEMD, respectively
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基于上述两个实际案例可以看出, 在实际应用

中 EMD系列方法常出现模态混叠、模态分裂现象,
而MEEMD又存在分解完备性差、IMFs中出现毛

刺等固有问题. 本文提出的MCEEMD可以有效地

抑制上述问题, 该方法对大部分存在模态分裂的应

用场合有效.
此外, 我们还针对不同采样频率的仿真信号、

工业控制过程振荡信号 (振荡检测)[24] 和心电信号

(信号消噪)[25] 进行实验, 结果与本文结论高度一致,
说明本文所提方法对采样频率并不敏感, 并且在多

种领域中均具备实践性, 验证了方法的可推广性及

应用价值. 

5    结束语

针对 MEEMD单一使用中值算子造成的分解

完备性差、IMFs存在毛刺等问题, 本文提出MCE-
EMD方法. 该方法在使用中值算子的基础上, 利用

集合平均中和了互补白噪声. 仿真实验结果表明,
该方法既抑制了MS问题, 又克服了单一使用中值

算子造成的缺陷, 提升了方法的分解完备性, 使分

解得到的 IMF更具物理意义. 最后, 使用两个不同

工程领域的案例, 验证了本文所提方法相对 EM-
MD、CEEMD和MEEMD的优越性. 因此, 本文建

议将MCEEMD作为MEEMD的标准形式. 此外,
针对特殊的实际信号, 可以尝试更先进的平均算子,
例如: 模式平均、几何平均和加权平均等. 下一步的

主要工作是研究其他平均算子的优点, 以及如何完

全抑制MS问题.
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