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基于独立成分分析和经验模态分解的混沌信号降噪*
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基于经验模态分解和独立成分分析去噪的特点,提出了一种联合独立成分分析和经验模态分解的混沌信号降

噪方法. 利用经验模态分解对混沌信号进行分解,根据平移不变经验模态分解的思想构造多维输入向量,通过所构

造的多维输入向量和独立成分分析对混沌信号的各层内蕴模态函数进行自适应去噪处理;将处理后的所有内蕴模

态函数进行累加重构,从而得到降噪后的混沌信号.仿真实验中分别对叠加不同强度高斯噪声的 Lorenz混沌信号及

实际观测的月太阳黑子混沌序列进行了研究,结果表明本文方法能够对混沌信号进行有效的降噪,而且能够较好地

校正相空间中点的位置,逼近真实的混沌吸引子轨迹.
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1 引 言

由于受到测量工具以及外界环境等影响,实际

测量得到的混沌信号不可避免地混有噪声,掩盖了

混沌信号的真实动力学行为,极大地影响了其参数

计算和下一步的预测精度.如何从被噪声污染的信

号中重构混沌信号,充分利用原混沌吸引子所在流

形的几何特性展现真实吸引子结构,是目前迫切需

要解决的问题 [2]. 由于混沌信号具有功率谱宽带性

和似噪声性,其频带与叠加的其他信号的频带往往

全部或部分重叠,采用传统的频谱分析和线性滤波

方法很难将它们分开. 因此, 必须寻求适合混沌信

号的降噪方法.

到目前为止,人们已提出了一些噪声减缩的方

法, 从混沌背景中分离噪声或提取有用信息. 常用

的混沌信号降噪方法如构造代价函数法和统计模

型法都是从预知的混沌动态特性出发, 通过比较

吸引子轨迹和预测轨迹得到降噪结果,局限于已知

动力学系统特性的混沌时间序列 [3,4]. 局部平均方

法 [5] 不需要已知混沌动力学的先验知识, 但是由

于其采用局部线性近似的方法,过分简单的线性化

处理导致不能充分刻画混沌时间序列的非线性动

力学特性. 局部投影法和奇异谱分析法 [6,7] 计算过

程中需要进行大量的矩阵运算,而且涉及的混沌参

数如嵌入维数、邻域半径等在噪声环境下计算困

难, 在实际应用中受到一定的限制. 基于小波的混

沌信号降噪方法取得了很好的效果 [8−10], 小波降

噪法计算简单且在时频域都具有很强的分析信号

局部特征的能力. 但在应用小波对混沌信号去噪时,

需要预先选定小波基和分解的层数. 已有的研究表

明 [11,12], 相同条件下选用不同的小波基和分解层
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数, 对去噪结果影响很大, 特别是小波基函数的选
择, 对去噪结果有决定性的影响. 这给利用小波进
行混沌信号去噪带来了很大的不便.

Huang等人提出的经验模态分解 [13] (empirical
mode decomposition, EMD)在一定程度上克服了小
波变换的不足. 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 (intrinsic mode function, 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,基底和分解层
次会随信号的不同而改变.

EMD 已被广泛应用于混沌信号的提取和预
测 [14,15], 并取得了很好的效果, 本文将 EMD 应用
到混沌信号的去噪处理中. 基于 EMD的信号去噪
算法已得到了广泛的研究, Boudraa等人提出了部
分重构的 EMD去噪算法 [16],但该方法将部分高频
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.为了提高 EMD的去噪性能,很多学者对部
分重构 EMD去噪算法进行了改进,主要思想就是
对各层 IMF分别进行去噪处理,然后累加处理后的
所有 IMF 以得到去噪后信号. Olufemi 等人 [17] 借

鉴小波阈值去噪的思想, 构造了基于 IMF 系数的
EMD阈值去噪算法,但该算法没有考虑 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. Kopsinis 等人考虑到 EMD 分解
的特性,提出了基于模态单元的 EMD阈值去噪方
法 [18]. 该方法以模态单元为单位对 IMF进行阈值
处理, 去噪时没有破坏模态单元的完整性, 进一步
提高了噪声去除能力和细节保持能力. 但模态单元
的阈值确定非常困难,目前尚没有完善的阈值选择
标准,限制了该算法的使用.

由于 EMD的理论体系尚不成熟,因此对 IMF
的系数分布模型、噪声方差等都难以进行有效分

析, 使得进一步对 IMF 进行去噪时遇到很多困难.
因此如何仅根据 IMF 自身的基本统计特征自适
应地去除各层 IMF中的噪声,是进一步提高 EMD
去噪效果的关键问题. 独立成分分析 (independent
component analysis, ICA) 是一种自适应的优化算
法 [19], 是在盲信号分离的研究过程中出现的一种
全新的信号处理和数据分析方法. ICA 算法着眼
于数据间的高阶统计特性,其本质是在源信号和混

合参数均未知的前提下,仅依据源信号的一些基本
统计特征, 由混合信号恢复出源信号. ICA 在冗余
取消和降噪方面的优越性能已经受到了广泛的关

注 [20,21],利用 ICA对信号进行降噪时,不需要源信
号的先验知识,只需假定观测信号是相互独立的有
用信号和噪声的线性叠加, ICA就能从观测信号中
将有用信号和噪声进行有效分离,而且无论在频域
还是在时域上都能保持原独立信号分量的完整性.
因此 ICA非常适合于 IMF的去噪 [22],本文充分利
用 EMD分解和 ICA去噪的特点,将其结合起来用
于混沌信号的降噪,提出了一种基于 ICA和 EMD
的混沌信号降噪算法: 利用 EMD变换完成混沌信
号的前期处理 (分解)和后期处理 (重构),然后利用
ICA对 EMD分解得到的各层 IMF进行去噪.实验
结果表明: 本文方法能够有效地对含有噪声的混沌
信号进行降噪,且能够较好地校正相空间中点的位
置,逼近真实的混沌吸引子轨迹.

2 独立成分分析基础理论

独立成分分析 (ICA) 是一种新的信号处理统
计方法, 近年来已被广泛运用于多个方面, 包括信
号的滤波 [19,20,21]. 独立成分分析的基本思想是从
观测信号出发, 利用信号的高阶统计特性, 对已知
信息量很少的源信号进行估计,从而获得互相独立
的原始信号的近似值.假设 M 个随机观测向量 x1,
x2, · · ·, xM 是由 N 个未知的独立分量 s1, s2, · · ·, sN

线性组合而形成的. 则独立成分分析的数学模型可
表示为

X =AS, (1)

其中 X = [x1, x2, · · ·, xM], S = [s1, s2, · · ·, sN ], A
为 M×N 的混合矩阵, A和 S 是未知的. ICA解决
的基本问题就是根据对 S 的一些先验知识和随机

观测向量 xi 来估计 A和 S. 一般地,假设: 1)需要
估计的分量即源信号应彼此统计独立; 2)最多只有
一个源信号服从高斯分布. 实际上, ICA 就是构建
一个分离矩阵W , 使得经过分离矩阵W 变换后

得到的 M 维输出向量 Y =WX 中的分量 yi 尽可

能地相互独立, 从而得到对源信息 si 的一个估计

ŝi = yi.
在运用 ICA算法时, 为了减少运算量, 并使算

法更加稳定, 需要对观测数据进行预处理, 包括中
心化和白化两个部分. 对观测信号中心化是 ICA算
法最基本的预处理步骤,其处理过程是从观测数据
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中减去信号的均值向量使得观测数据成为零均值

信号. 经过中心化后运用 ICA 运算得到的源信 S

的估计 y也是零均值的数据,需在源信号的估计 Y

上加上均值作为最终的信息数据 [19]. 白化是 ICA

算法中对数据的另外一个重要的预处理步骤 [20],

对观测信号进行白化处理就是去除观测信息之间

的相关性,且使其方差为 1,即满足 E(XXT) = 1,式

中, X 表示白化后的信息数据. ICA算法在白化处

理后收敛速度更快,能获得更好的稳定性.

在独立成分分析中,常用的算法是 FastICA和

Infomax 算法 [23]. 基于计算速度方面的考虑, 本

文采 FastICA 算法进行分析. FastICA 算法是基于

负熵或峭度的非高斯性最大化原理, 使用固定点

(fixed-point) 迭代理论寻找WX 的非高斯性最大

值.该算法采用牛顿迭代算法对观测变量的大量采

样点进行批量处理,每次从观测信号中分离出一个

独立分量, 是独立分析中的一种快速算法. 由于峭

度对数据比较敏感,因此本文中的 FastICA算法采

用了更为稳定的负熵来实现混合信号的非高斯性

最大化. 对于一个随机变量,近似负熵的定义为 [19]

J(y) ∝ {E[G(y)]−E[G(v)]}2, (2)

式中, y 表示经过中心化和白化处理的观测信号

(即具有零均值和单位方差), v 是零均值单位方差

(即标准化过) 的高斯变量, 函数 G 为非二次函数.

FastICA的算法流程如下:

1)观测信号进行中心化和白化处理,使其具有

零均值和单位方差;

2)初始化W = (w1,w2, · · · ,wn)为模是 1的随

机矩阵, n为行向量个数;

3)对每个 wi,通过下式进行更新:

w+
i ← E{xg(wT

i x)}−E{g′(wT
i x)}wT

i ,

wi← w+
i /||w

+
i ||,

其中非线性函数 g是 (2)式中函数 G的导数;

4) 对矩阵 W 进行对称正交化: W ←
(WW T)−1/2W ;

5)判断W 是否收敛,若 1−min{abs[diag(W (k

+1)T)∗W (k)]}的值小于收敛条件,则解混矩阵W

为所求;否则,返回步 3);

6)由 Y =WX 求得所有独立成分分量.

3 基于独立成分分析的 EMD 混沌信
号去噪

3.1 混沌信号的经验模态分解模型

EMD算法的主要目的是将待分析信号分解为
一系列表征时间尺度的 IMF 分量, 要求 IMF 分量
必须满足两个条件: IMF的极值点个数与过零点个
数差不超过 1;由极大值点和极小值点确定的包络
线均值为零 [13]. 混沌信号 x(t)经 EMD分解后,可
被表示为多个 IMF与一个余项之和,即

x(t) =
K

∑
k=1

imfk(t)+rK(t), (3)

其中 imfk表示第 k个 IMF分量, rK(t)表示余项.如
果 x(t) 被加性噪声污染, 则 imfk 中所含噪声仍近

似服加性噪声模型 [24],即可设

imfk = yk +nk, (4)

其中 yk 表示没被污染的原始信号, nk 表示所含噪

声,且 yk 和 nk 相互独立.

3.2 利用 ICA 对 IMF 去噪时多维输入向量
的构造

混沌信号经 EMD 分解后可得到若干个按频
率高低排列的本征模态函数, 每个 IMF 是具有单
一形态的一个单分量信号.含有噪声的混沌信号经
EMD分解后,噪声在每层 IMF中都有不同程度的
分布.如果能对分解得到的 IMF进行有效滤波,然
后对滤波后的所有 IMF进行累加重构即可得到去
噪后的混沌信号, 本文采用 ICA 对各层 IMF 进行
滤波处理. 利用 ICA进行去噪时,要求观测到的信
号的个数大于独立源的个数, 即要求输入是多维
的. 但含噪混沌信号经 EMD分解后,每层只有一个
IMF分量,不能满足 ICA的去噪要求 [22].
由于含噪混沌信号经 EMD 分解后, 第一层

IMF 几乎全部由噪声构成, 仅含很少量信号信息,
因此本文借鉴平移不变 EMD 分解的思想来构造
多维输入向量 [18]. 其基本思想如下: 混沌信号经
EMD分解后,对第一层 IMF进行循环移位,得到不
同的噪声样本;将循环移位后的噪声样本与剩余的
IMF叠加,可得到一组新的信噪比保持不变的含噪
信号. 由于新得到的含噪信号中, 目标信号几乎没
有改变, 而所含噪声的功率也几乎不变, 因此新得
到的这组含噪信号利用 EMD分解后,各个信号相
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同层 imf中所含的信号信息基本相同,只是噪声形

态不同.所以可以将这样的一组分解作为 ICA对不

同层 IMF去噪时的多维输入数据. 利用 ICA对各

层 IMF进行去噪时多维输入数据的具体构造方法

如下:

1)对混沌信号 x(t)进行 EMD处理,得到 L个

IMF,记为 imf1, imf2, · · · , imfL,记

xp(t) =
L

∑
i=2

imfi(t);

2)对分解得到的第一个 IMF进行 P次循环移

位,得到 P个移位后数据

imfα
1 = Circulate(imf1),α = 1,2, · · · ,P;

3)构造新的含噪信号 xα(t) = xp(t)+ imfα
1 (t);

4)分别对xα(t) (α = 1,2, · · · ,P)进行 L层EMD

分解, 设所得到的 IMF 为 imfα
1 , imfα

2 , · · · , imfα
L

(α = 1,2, · · · ,P).

本文中对 imfi 进行去噪时, 以 P 维向量集

合 hi =
{

imf1
i , imf2

i , · · · , imfP
i
}
作为输入向量, 其中

i = 1,2, · · · ,L. 输入数据构造完成后,即可利用 ICA

对混沌信号的每一层 IMF进行降噪.

3.3 基于 ICA和 EMD的混沌信号去噪方法

利用 ICA对混沌信号的各层 IMF进行降噪处

理后,对所有的 IMF及余项进行累加重构即可得到

去噪后的混沌信号,因此基于 ICA和 EMD的混沌

信号降噪方法的主要步骤如下:

1) EMD 分解. 对含噪混沌信号进行 EMD

分解, 得到 L 层不同尺度的内蕴模态函数 {imfi},
i = 1,2, · · · ,L;

2)构造输入向量集. 按照 3.2节多维输入向量

构造方法构造向量集合 hi, i = 1,2, · · · ,L;

3) 利用 ICA 对各层 IMF 进行降噪处理. 以

hi =
{

imf1
i , imf2

i , · · · , imfP
i
}
作为 P 维输入向量, 通

过 ICA对 imfi 进行去噪,设去噪后的值为 imf(d)i ;

4) EMD重构. 累加 imf(d)i (i = 1,2, · · · ,L)和余
项 rL, 得到去噪后的混沌信号 x(d)(t), 即 x(d)(t) =
L
∑

i=1
imf(d)i +rL(t).

4 混沌信号去噪实验分析

为验证本文方法的有效性,以叠加不同强度高
斯噪声的 Lorenz混沌信号及实测月太阳黑子混沌
信号为研究对象,分别利用基于系数的 EMD阈值
降噪算法 [17]、基于模态单元的 EMD阈值降噪方
法 [18] 和本文方法对它们进行降噪分析.本文主要
从两个方面对不同方法的降噪效果进行评价:

1)去噪后混沌信号二维和三维相空间对比图;
2) 利用信噪比 (SNR) 和均方根误差 (RMSE)

进行降噪效果分析, SNR 和 RMSE 的公式分别
如下:

SNR = 10 · log10

(
∥x∥2

∥x̂− x∥2

)
,

RMSE =

√
∥x̂−x∥2

N
,

其中, x表示原始信号, x̂表示降噪后信号, ∥·∥表示
范数, N 表示信号序列的长度.

4.1 Lorenz系统混沌信号降噪

Lorenz系统的动力学方程如下:

ẋ =−σ(x− y),

ẏ =−xz+ γx− y,

ż = xy−bz.

令 σ = 10, γ = 28, b = 8/3,此时系统展现混沌状态.
利用 Matlab进行数值模拟, 采用四阶龙格-库塔算
法, 取步长为 0.01, 初始值 y(1,1) = 10; y(1,2) = 1;
y(1,3) = 0 来产生 50000 个点的混沌信号, 用后
5000个点作为实验数据,按以下方法对其添加噪声
强度为 60%的高斯白噪声:

s= x+ std(x) ·
√

0.6 · randn(m,1),

其中 s表示含噪信号, x表示原始信号, std (x)表示
x的标准差, randn(m,1)表示产生 m×1个正态分布
的随机数, m为信号 x的长度.分别利用 EMD系数
阈值法、EMD模态单元阈值法和本文方法对含噪
声强度为 60%的 Lorenz信号进行降噪,含噪信号及
降噪后信号的二维和三维相图分别如图 1、图 2所
示,降噪后的信噪比和均方根误差见表 1.
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图 1 含噪 Lorenz信号降噪前后的二维相图 (a)加噪 60%的信号; (b) EMD阈值法降噪; (c) EMD模态阈值法降噪; (d)本文方法降噪

图 2 含噪 Lorenz信号降噪前后的三维相图 (a)加噪 60%的信号; (b)EMD阈值法降噪; (c) EMD模态阈值法降噪; (d)本文方法降噪
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从图 1中二维相图和图 2中三维相图 (分别见
图 1 和图 2 的 (b), (c), (d)) 的比较可以看出, 本文
方法降噪后的二维和三维相图更接近于源信号的

相图, 表明本文方法能够更加清晰地展现源信号
混沌吸引子的几何结构. 从表 1可知, 本文方法降
噪后的信噪比最大,而均方误差最小. 为进一步比
较降噪效果,利用三种方法分别对叠加噪声强度为
20%, 40%, 80%的高斯噪声 Lorenz混沌信号进行降
噪,降噪后的信噪比见表 1. 由表 1可以看出在不同
噪声强度下, 本文方法所得信噪比最高, 而均方根
误差最小. 因此,对模型已知的混沌系统,本文所提
的方法能够更加有效地滤除隐藏在混沌信号内部

的噪声,提高了信噪比并减小误差.

4.2 月太阳黑子信号降噪

近年来, 随着混沌理论的发展, 关于太阳黑子

混沌特性的研究日益增多. 但在观测太阳黑子数
时, 总是混有一定程度的噪声, 因此需要对观测数
据进行有效的降噪处理. 选取 1749年 1月到 2007
年 3 月共 3100 个太阳黑子数据, 利用 EMD 系数
阈值法、EMD模态单元阈值法和本文方法分别对
其进行降噪处理,降噪前后的二维相空间图如图 3
所示.

表 1 不同混沌信号降噪后的 SNR (dB)和 RMSE

噪声强度/%
EMD阈值降噪 EMD模态阈值降噪 本文方法

SNR/RMSE SNR/RMSE SNR/RMSE

20 38.9846/0.6244 41.5037/0.5586 42.8225/0.4913

40 27.1105/1.1513 28.3427/0.9988 29.2362/0.8933

60 21.3486/1.5985 24.1612/1.4077 25.1809/1.2527

80 15.5768/3.0768 16.6562/2.7024 18.9117/2.4341

月太阳黑子序列 12.5889/14.3135 13.1734/14.1051 13.6288/13.5098

图 3 月太阳黑子序列降噪前后的二维相图 (a)实际观测信号; (b)EMD阈值法降噪后的二维相图; (c)EMD模态阈值法降噪后的二维
相图; (d)本文方法降噪后的二维相图

从图 3中的二维相图可以看出,因为受到噪声

的影响,降噪前序列的相图表现为杂乱无章的伪随

机性特征,而三种方法降噪后的序列相图展现出比

较清晰且有规律性的混沌吸引子几何结构,说明了

降噪后混沌序列的内在确定性成分得到了增强,显

现了系统内在的动态特性. 可以看出,本文方法降

噪后的相图更加光滑清晰也更有规律性,这种更加

光滑且更有规律性的吸引子几何结构的展现表明
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利用本文方法能够达到良好的降噪效果.月太阳黑
子信号降噪后的信噪比和均方根误差见表 1. 可以
看出, 对于实际信号, 本文方法降噪后的信噪比也
是最大,而均方误最小.

4.3 ICA-EMD 混沌信号去噪方法复杂

度分析

ICA-EMD混沌信号去噪算法的时间花费主要
由两部分组成:

1) 利用 EMD 对含噪混沌信号进行多次分解,
构造 ICA多维输入向量时的时间开销.

由 3.2节多维输入向量的构造算法可知,如果
构造 P维 ICA输入向量,则需要对信号进行 P+ 1
次的 EMD分解. 在 EMD的分解过程中,需要通过
迭代筛选 IMF,每次迭代过程中的运算量主要集中
在利用三次样条函数插值构造信号的上、下包络

线,设一次迭代的时间为 ∆t1.

对于含高斯白噪声的信号,利用 EMD进行去
噪时,经 8—10次迭代筛选出的 IMF可达到很好的
去噪效果,且噪声主要集中在前 10层 IMF中 [18,25].
因此, 本文在实验中筛选含噪混沌信号的 IMF 时,
迭代次数 nI 取为 9 ,筛选出的 IMF层数 L取为 10.
对混沌信号进行一次 EMD 分解所需的时间约为
L · nI ·∆t1, 所以在构造 P维 ICA输入向量时, 总的
时间开销 T1 约为 (P+1) · (L ·nI ·∆t1).

2)利用 ICA对 L层 IMF进行去噪的时间开销.

每一层 IMF的 P维输入向量构造完成后,需要
利用 ICA对该 P维输入向量进行去噪处理,本文中
选用的 fastICA算法具有 3阶收敛速度.

设含噪混沌信号的长度为 N, 则 fastICA 对每
一层 IMF去噪时需要处理的数据维数为 N×P. 假

设 fastICA对一层 IMF去噪所需的时间花费为 ∆t2,
则利用 fastICA 对所有 IMF 去噪时的时间总开销
T2 约为 L ·∆t2.
因此, 在利用 ICA-EMD对某一混沌信号进行

去噪时,总的时间开销

T ≈ T1 +T2 ≈ (P+1) · (L ·nI ·∆t1)+L ·∆t2.

本文实验中, 取 P = 20, L = 10, nI = 9. fastICA
程 序 采 用 Hyvarinen 提 供 的 fastICA2.5 (http:
// research.ics.aalto.fi/ica/fastica/code/dlcode.shtml);
EMD 程序采用 flandrin 提供的 EMD 程序包 (http:
// perso.ens-lyon.fr/patrick.flandrin/emd.html). 实验
运行环境为 matlab7.8.0, PC机内存为 2G, cpu主频
为 3.06 GHz. 对长度为 5000 的 Lorenz 混沌信号
去噪时, 时间开销约为 0.0549 s; 对于长度为 3100
的月太阳黑子混沌序列去噪时, 时间开销约为
0.0243 s.

5 结 论

针对混沌信号的 EMD阈值降噪法中阈值选取
困难及降噪精度不够高的问题,本文联合独立成分
分析和 EMD对混沌信号进行降噪分析.该方法采
用 ICA对混沌信号的各层 IMF进行降噪处理,更大
程度上去除了噪声,并更好地保留了实际信号中的
有用信息.以叠加不同强度高斯噪声的 Lorenz混沌
信号和月太阳黑子的实际观测混沌信号为研究对

象, 进行了实验分析. 实验结果表明, 与现有 EMD
去噪算法相比,本文方法能有效地应用于混沌信号
降噪,且能够更加清晰地显示出掩藏在噪声内部的
混沌吸引子几何结构, 为进一步求预测混沌信号、
提取混沌参数等实际应用打下较好基础.
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Abstract
According to the characteristics of empirical mode decomposition and denoise of independent component analysis, an adaptive

denoising method of chaotic signal is proposed based on independent component analysis and empirical mode decomposition. First,
the chaotic signal is decomposed into a set of intrinsic mode functions by empirical mode decomposition; then, the multi-dimensional

input vectors are constructed based on the translation invariant empirical mode decomposition, and the noise of each intrinsic mode
function is removed through the constructed multi-dimensional input vectors and the independent component analysis; finally, the

denoisied chaotic signal is obtained by accumulating and reconstructing all the processed intrinsic mode functions. Both the chaotic

signal generated by Lorenz map with different level Gaussian noises, and the observed monthly series of sunspots are respectively used
for noise reduction using the proposed method. The results of numerical experiments show that the proposed method is efficient. It
can better correct the positions of data points in phase space and approximate the real chaotic attractor trajectories more closely．
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