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摘要:提出一种基于自适应完备集合经验模态分解(CEEMDAN,completeensembleempirical
modedecompositionwithadaptivenoise)的自适应阈值去噪算法。含噪信号经CEEMDAN算法分

解成若干个模态分量(IMF,intrinsicmodefunctions),根据样本熵理论,对IMF分量中高频分量自

适应选取,根据噪声和有用信息与原始信号的相关性不同,对高频分量中的噪声系数定位,利用能

量熵选取噪声主区间,用高频分量中噪声主区间的噪声系数方差作为阈值,对高频分量进行阈值

去噪,进一步去除噪声,保留高频中的有用信息,最后将信噪分离的高频分量和低频分量重构。
分别对合成和实际地震信号去噪处理,并与常规去噪算法进行对比。数据仿真和实验结果表明,
在原始信号信噪比为0.5dB时,常规与改进算法去噪后信噪比分别为4.55dB和9.97dB,大幅

提高信噪比,达到随机噪声压制的目的,实现了高频分量的自适应选取和高频分量中有用信息的

再提取。
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Abstract:Anadaptivethreshold denoisingalgorithm based oncompleteensembleempirical mode
decompositionwithadaptivenoise(CEEMDAN)isproposedinthispaper.Thenoisysignalisdecomposed
intoseveralmodalcomponents(IMF)byCEEMDANalgorithm.Basedonthesampleentropytheory,the
adaptiveselectionofhighfrequencycomponentsinIMFcomponentsisrealized,andthenoisefigureinhigh
frequencycomponentsislocatedaccordingtothedifferentcorrelationbetweennoiseandusefulinformation
ortheoriginalsignal.Themainnoiseintervalisselectedbyenergyentropy,andthenoisecoefficient
varianceofthemainnoiseintervalinhighfrequencycomponentsisusedasthethreshold.Threshold
denoisingofhigh-frequencycomponentsiscarriedouttofurtherremovenoiseandretainusefulinformation
inhigh-frequency.Finally,high-frequencycomponentsandlow-frequencycomponentsseparatedfrom
signal-noisearereconstructed.Thedenoisingofsyntheticandactualseismicsignalsisprocessedseparately



andcomparedwithconventionaldenoisingalgorithms.Datasimulationandexperimentalresultsshowthat
whenthesignal-to-noiseratiooftheoriginalsignalis0.5dB,thesignal-to-noiseratioobtainedbythe
conventionalandimprovedalgorithmsis4.55dBand9.97dBrespectively,whichindicatessignificant
improvementinthesignal-to-noiseratio,achievingthepurposeofrandomnoisesuppressionandrealizing
theself-adaptiveselectionofhigh-frequencycomponentsandthere-extractionofusefulinformationfrom
high-frequencycomponents.
Keywords:CEEMDAN(completeensembleempiricalmodedecompositionwithadaptivenoise);sample
entropy;energyentropy;denoising;seismic

从野外采集的原始地震信号中包含着大量有用信息,但是其中也夹杂着各种各样的噪声,尤其随着勘探

深度的增加,工区地质情况变得更加复杂,噪声与有用信息相互交织,严重干扰着对其分析处理。所以,对采

集的原始地震信号进行去噪变得尤为重要[1]。
信号分 解 理 论 被 广 泛 应 用 于 地 震 信 号 去 噪 领 域。常 规 经 验 模 态 分 解 (EMD,empiricalmode

decomposition)[3-4]算法是将信号分解为不同频率的IMF分量,而噪声主要存在于高频分量中,去除高频分

量,对余下低频分量进行重构得到去噪后的信号。但是由于高频分量中也含有有效信息,因此,杨凯等[2]将

EMD算法与小波变换模极大值去噪方法相结合,较好地去除了地震信号中的随机噪声。王姣等[5]采用完备

集合经验模态分解(CEEMD,completeensembleempiricalmodedecomposition)对地震信号随机噪声压制

进行研究,对CEEMD分解后筛选出来的噪声较多的高频IMF分量用小波阈值[6-7]进行去噪,更好地保留了

有效信息。由于EMD分解过程中容易造成模态混叠,而后改进的集合经验模态分解(EEMD,ensemble
empiricalmodedecomposition)[8]中原始信号容易被污染,造成重构误差大。CEEMD对原始信号添加正负

高斯白噪声以解决EEMD中存在的问题,然而其本质并没有改变,通过EMD独立分解添加正负高斯白噪声

构成新信号,再将每次独立分解后对应的IMF分量进行加总平均运算,但是其单个IMF分量中依旧含有部

分噪声。为了解决以上问题,笔者在EEMD和CEEMD基础上,引进一种全新的分解算法:自适应完备集合

经验模态分解(CEEMDAN,completeensembleempiricalmodedecompositionwithadaptivenoise)[9-10],该
算法不仅解决了EEMD与CEEMD算法分解过程中残余噪声会从高频分量向低频分量传递的问题,而且运

算效率、精确性及完备性都有所提升。原始信号经CEEMDAN分解成不同频率的IMF分量后,利用样本熵

自适应筛选出需要处理的高频分量,根据噪声和有用信息与原始信号的相关性不同,实现对高频分量中的噪

声系数定位,利用能量熵[11]选取噪声主区间,用高频分量中噪声主区间的噪声系数方差作为阈值,对其进行

阈值去噪。将处理后的高频分量与筛选出的低频分量进行重构,更好地保留有用信息,压制随机噪声。

1 CEEMDAN去噪原理

1.1 CEEMDAN分解原理

CEEMDAN是在EEMD和CEEMD的基础上发展而来,EEMD分解时不对残留噪声进行隔离,对不同

噪声单独分解后加总平均运算,导致高阶IMF分量中的残留噪声向低阶传递。CEEMD虽然通过对原始信

号添加正负高斯白噪声,使原始信号保持了连续性,但是其本质与EEMD一样,分解后每一IMF分量中仍含

有部分噪声。而CEEMDAN通过两种方法实现残余噪声隔离:第一,改变辅助噪声。添加经EMD分解后

辅助噪声的IMF分量,而不是直接添加正负成对的高斯白噪声;第二,改变分解流程。EEMD是对不同噪声

单独分解成各阶IMF分量后,进行加总平均运算。而CEEMDAN是信号中夹杂着的各种噪声分解出第一

阶IMF分量后,立刻进行加总平均运算,得出最终的第一阶IMF分量,去除后对余下残差继续上述操作。避

免了残余噪声从高阶向低阶的传递[12]。CEEMDAN分解原理如下[13]。
设Ej(·)为EMD分解后的第j阶模态分量。
步骤1 求第一阶IMF分量。将正负成对高斯白噪声(-1)qξ0ni(t)加入到原始信号x(t)中,构成新信

号,其中q为系数,取q=1,2,ξ0 为幅值,i为添加辅助噪声的次数,其值取i=1,2,…,N/2,对新信号进行

EMD分解第一阶IMF分量u1(t):E(x(t)+(-1)qξ0ni(t))=ui
1(t)+ri

1,EMD分解后得到第一阶IMF分
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量,EMD不再分解,此时对产生的 N 个IMF分量进行加总平均运算得到:u1(t)=
1
N􀰐

N

i=1
u1

i(t),残差为

r1(t)=x(t)-u1(t)。
步骤2 求第二阶IMF分量。在残差r1(t)中加入i=1,2,…,N/2次正负成对高斯白噪声(-1)qξ0ni(t),

构成新信号,进行EMD分解得到对应的第一阶模态分量ui
1(t),由此运算得到:u2(t)=

1
N􀰐

N

i=1
ui
1(t),残差为

r2(t)=r1(t)-u2(t)。
步骤3 对步骤1~2进行重复操作,得出需要的IMF分量以及残差,直至信号为单调函数不能再被分

解,则分解完成,信号为x(t)=􀰐
K

i=1
ui(t)+rK(t)。

1.2 CEEMDAN去噪算法

CEEMDAN去噪算法思想是原始信号经CEEMDAN分解成K 个依次从高频到低频的IMF分量,噪声

是一种频率较高的信号,主要存在于高频分量中,去除高频分量,保留剩余低频分量进行重构,得到去噪后的

信号为

S(t)=􀰐
K

i=k+1
ui(t),

式中,i=(k+1)~K 为低频分量。
算法的要点是找到高频分量与低频分量的界值k,需人为判定,并不准确,同时高频分量中的有用信息

也被舍弃,导致重构后去噪效果并不理想。故文中在此基础上提出了CEEMDAN自适应阈值去噪算法。

2 CEEMDAN自适应阈值去噪原理

原始信号经CEEMDAN分解出若干个从高频到低频的IMF分量,传统去噪算法去除高频分量,对余下

低频分量重构以达到去噪目的,效果并不理想,而且高频分量需人为剔除并不精确。由于样本熵是度量时间

序列复杂性的方法,原始信号是一种无序紊乱的信号,因此噪声含量越高,信号的时间序列复杂性越高,则样

本熵越大;噪声含量越低,信号的时间序列复杂性越低,则样本熵越小。计算每个IMF分量的样本熵,并对

其加总平均计算均值,IMF分量样本熵大于均值的为高频分量,小于均值的为低频分量,对高频分量实现了

自适应选取。经过数据仿真,发现高频分量中主要成分为噪声,但仍旧存在有用信息,为保证去噪效果更好,
需进一步对选取出的高频分量去噪。由于有用信息和噪声与原始信号的相关性不同,对高频分量与原始信

号相关性分析,找出相关系数大的位置,为有用信息位置,其他为噪声位置,把有用信息的位置系数清零,将
其划分为若干个区间,用其他系数计算每个IMF分量能量熵,计算每一区间的能量熵,选取能量熵最大子区

间作为噪声的主区间,用对应的IMF分量噪声系数计算噪声方差,构造阈值,对高频分量进行阈值去噪。阈

值去噪后的高频分量与未进行处理的低频分量重构,得到最终的去噪信号。文中算法对高频分量进行了自

适应选取与阈值去噪,提高了信噪比,并更好地保留了有用信息。文中算法关键步骤如下。

2.1 样本熵划分高频分量

Richman和 Moorman在2000年提出了样本熵的概念,它针对近似熵中自身数据匹配易造成误差做出

了相应的改进[14]。样本熵特性是数据或信号复杂性越高,则熵值越大,反之,复杂性越低,熵值越小。利用

这一特性对IMF分量进行判断,求各个IMF分量样本熵,加总平均计算均值作为高频分量与低频分量的阈

值,其样本熵大于阈值的为复杂性高的高频分量,含噪声程度大,小于阈值的为复杂性低的低频分量,是信号

中的有用信息。样本熵具体算法如下[15]:

1)设采样点数为M 的原始信号为x(t)= x1,x2,…,xM{ },并且给定嵌入维数u 和相似容限r,参照原

始信号对其重构,重构一个u 维向量X(i)= xi,xi+1,…,xi+u-1{ },1≤i≤M-u;

2)定义dij为X(i)和X(j)对应元素之差绝对值的最大值的距离,计算X(i)和X(j)之间的距离dij(1≤
j≤M-u,j≠i);

3)统计dij小于r的个数num(dij<r)。定义Biu(r)为:Biu(r)=num(dij<r)/(M-u-1);
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4)对Biu(r)求平均值Bu(r);

5)再对维数u+1重复上述步骤得到Biu+1(r)和Bu+1(r);

6)样本熵的表达式为:SampEn(u,r,M)=-ln
Bu+1(r)
Bu(r)

。

2.2 阈值算法

2.2.1 噪声定位方法

计算IMF分量与原始信号的相关性系数,则相关系数大的位置为有用信息位置,其他为噪声位置,并把

有用信息的位置系数清零,实现噪声的定位。
相关系数计算原理:
定义Ri(n)为第i个IMF分量ui(n)与x(n)的相关系数为

Ri(n)=
1
M􀰐

M

m=1
ui(m)·x(n+m), (1)

式中:x(n)、ui(n)为信号x(t)和IMF分量ui(t)的离散化表示,n=1,…,M。
为使相关系数与IMF分量系数具有可比性,定义规范化相关系数为

NRi(n)=Ri(n)
􀰐
M

n=1
ui(n)

􀰐
M

n=1
Ri(n)

。 (2)

  对比各IMF分量的规范化相关系数与各IMF分量系数,得到有效信息和噪声的IMF分量系数位置。

2.2.2 基于能量熵的噪声主区间确定方法

经过CEEMDAN分解出的k个高频分量的能量为

Ek =􀰐
M

n=1
uk(n)2。 (3)

  将模态分量 uk(n)等分成l个区间,任一区间的能量表示为

Eki= 􀰐
i*M/l+1

n=1+(i-1)M/l
uk(n)2,i=1,…,l。 (4)

  某一模态分量中的一个区间的能量Eki在该模态分量总能量Ek 的概率为

pki=
Eki

Ek
。 (5)

  求得第i个区间的能量熵为

Ski=-pkilnpki。 (6)

  构造第k个模态分量的能量熵序列:

Sk ={Sk1,…,Skl}。 (7)

  选取Sk 中能量熵最大子区间,即为噪声主区间,记为

Skm =max{Sk1,…,Skl}。 (8)

2.2.3 阈值计算

计算噪声主区间的IMF分量系数的平均值,作为噪声方差为

σk =
1

M/l 􀰐
m·M/l+1

n=m·M/l
uk(n),i=1,…,l。 (9)

  则第k个IMF分量的阈值Tk 为

Tk =σk 2log(M)/log(k+1)。 (10)

2.3 本文算法实现步骤

Step1:用CEEMDAN算法对信号进行分解,得到频率从高到低的IMF分量;

Step2:计算各个IMF分量的样本熵,求其均值,并根据样本熵理论,选取比均值大的高频分量进行下一

步处理,保留比均值小的低频分量;
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Step3:相关性分析。根据式(1)与式(2)分别计算各高频分量与原始信号的相关系数及其规范化相关系

数,规范化相关系数大于各高频分量系数的位置为有效信息,小于的为噪声,分别记录其位置;

Step4:计算噪声方差。对Step3中记录的有效信息位置系数置0,保留噪声位置系数,得到新的系数构

成的IMF分量,其采样点数与原来一致,将得到新系数的IMF分量分成l等份,求各等份区间的能量熵,选
取能量熵最大子区间系数,作为噪声主区间,按照式(3)计算该区间系数的平均值σk,作为第k 个IMF分量

的噪声方差;

Step5:计算阈值。按照式(4)计算第k个IMF分量的阈值Tk;

Step6:根据Step5求出的阈值Tk,利用软阈值函数对Step2中选出的高频分量系数进行阈值处理,得到

新的IMF分量系数;

Step7:重构。将经过阈值处理后的高频分量与Step2中保留的低频分量进行重构,得到去噪信号。

CEEMDAN自适应阈值去噪算法流程图如图1所示。

图1 CEEMDAN自适应去噪算法流程图

Fig.1 FlowchartofCEEMDANadaptivedenoisingalgorithm
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3 数据仿真

3.1 模拟地震信号去噪

Ricker子波[16]是地震勘探中常用的子波类型,用其构造出由2层不同介质组成的模拟地震信号,时域为

1000s,时宽为1s,采样率1kHz。图2为Ricker子波构造的纯净信号和加入信噪比为5dB高斯白噪声后

的含噪信号。图3为原始信号经CEEMDAN分解出11层IMF分量中的前7层IMF分量。图4为CEEMDAN
去噪算法,EMD去噪算法和本文改进CEEMDAN去噪算法去噪效果的对比。

图2 纯净信号及含噪信号

Fig.2 Puresignalandnoisesignal

图3 CEEMDAN分解出的前7层IMF分量

Fig.3 ThefirstsevenlayersofIMFcomponentsdecomposedbyCEEMDAN
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图4 去噪效果对比

Fig.4 Comparisonofnoiseremovaleffect

表1 噪声不同时去噪效果对比

Table1 Comparisonofnoiseremovaleffectwithdifferentnoise

原信号信噪比/dB

信噪比 均方误差

EMD去噪
CEEMDAN

去噪
文中算法 EMD去噪

CEEMDAN
去噪

文中算法

0.5 3.98 4.55 9.97 0.0037 0.0019 0.0035

1.0 4.70 4.97 10.82 0.0034 0.0017 0.0033

2.0 5.27 6.21 11.20 0.0032 0.0016 0.0029

5.0 7.89 8.48 15.07 0.0029 0.0014 0.0025

从图3可以看出,IMF1中有用信息完全被噪声淹没,而IMF2-IMF5中包含部分有用信息,但也包含了

噪声。从图4可以看出,EMD去噪算法去噪效果不理想,去噪后信号中依旧含有大量随机噪声,CEEMDAN
去噪算法相比于 EMD 去噪算法去噪后信噪比有所提升,但是少量随机噪声依旧存在,文中提出的

CEEMDAN自适应阈值去噪算法,信噪比有了大幅提升,SNR=15.07,Ricker子波更为平滑,去噪效果显著。
表1为对纯净信号加入信噪比为0.5,1.0,2.0,5.0dB的噪声时,3种去噪算法去噪后信噪比以及均方误差的

对比结果。经过对比,文中去噪算法相比于CEEMDAN去噪算法和EMD去噪算法信噪比提升了近2倍。

3.2 合成地震信号去噪

由低频Ricker子波与高频Ricker子波合成楔形地震模型。图5为反射层上层速度为2000m/s,下层

速度为3000m/s,深度为100m,最小偏移距离10m,记录时间长度512ms,密度1,采集道数30的合成地

震信号。图6~图9中横坐标offset为地震道。加入信噪比为2dB的高斯白噪声构成的合成地震加噪信号

如图6所示。图7为EMD去噪算法去噪后信噪比为2.34dB的地震剖面图。图8为CEEMDAN去噪算法

去噪后信噪比为3.56dB的地震剖面图。图9为文中去噪算法去噪后信噪比为6.54dB的地震剖面图。
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图5 合成地震信号二维剖面图

Fig.5 2dprofileofsyntheticseismicsignals

图6 合成地震加噪信号二维剖面图

Fig.6 2dprofileofsyntheticseismicnoisesignal

图7 EMD去噪剖面图

Fig.7 ThesectionafterdenoisingbyEMD

图8 CEEMDAN去噪剖面图

Fig.8 ThesectionafterdenoisingbyCEEMDAN

图9 文中去噪剖面图

Fig.9 Thesectionafterdenoisingbythealgorithmproposedinthispaper
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  观察图7~图9,CEEMDAN去噪算法与EMD去噪算法对合成地震加噪信号去噪后,同相轴周边噪声

污染效应降低,但有效能量损失现象依然存在,本文去噪算法对其去噪后,同相轴周边平稳有序,有效能量损

失的现象得以改进,去噪效果更优。

4 实际地震信号去噪

采用某地区实际地震信号分别用3种去噪算法进行去噪处理。图10为100道信号,每道采样点为

1024,采样间隔为2ms的实际地震信号。图11~图13分别为CEEMDAN去噪算法、EMD去噪算法以及文

中改进CEEMDAN去噪算法对实际地震信号去噪后的剖面图。

图10 实际地震信号剖面图

Fig.10 Actualseismicprofile

图11 CEEMDAN去噪信号剖面图

Fig.11 SignalprofileafterdenoisingbyCEEMDAN

图12 EMD算法去噪信号剖面图

Fig.12 SignalprofileafterdenoisingbyEMDalgorithm

图13 文中算法去噪剖面图

Fig.13 Thedenoisingprofileofthealgorithm

presentedinthispaper

观察3种去噪算法去噪后的剖面图,可以看出,图11中同相轴仍被大量噪声淹没。图12中噪声污染区

削弱,但同相轴不再清晰,有效能量损失。图13中同相轴清晰连续,更好地清除了同相轴周边的噪声污染,
保留有用信息,去除噪声。
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5 结 论

经过上述分析对比,文中提出的CEEMDAN自适应阈值去噪算法优于传统CEEMDAN和EMD通过

分解信号直接去除高频分量进行重构的算法。去噪算法对分解出的IMF分量,利用样本熵自适应划分高频

分量与低频分量,对划分出的高频分量相关性检测及定位,去除有用信息系数,保留噪声信号系数后,求其能

量熵,计算阈值,对高频分量阈值去噪,与被划分出的低频分量进行重构,得到去噪信号。研究采用的

CEEMDAN算法能够避免模态混叠,做到噪声隔离。在模拟、合成和实际地震信号的去噪实验中,证明了文

中去噪算法在去噪效果与有用信号保留能力等方面都优于传统去噪算法。
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