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用 EMD 和小波消噪的加速度信号压缩重构新方法① 
吴建宁, 徐海东 
(福建师范大学 数学与计算机科学学院, 福州 350007) 

摘 要: 针对噪声破坏加速度信号稀疏性、降低其压缩感知重构算法性能问题, 提出了一种用经验模态分解 
(EMD)和小波分析联合消噪的加速度信号压缩重构新方法. 该方法首先采用 EMD 和小波阈值联合消噪方法对加

速度信号消噪处理, 保持加速度信号内在稀疏性; 然后基于压缩感知理论和加速度信号块结构信息, 采用块稀疏

贝叶斯学习算法以高概率重构原始加速度信号. 采用USC-HAD人体日常行为数据库中的加速度信号验证本文方

法的有效性. 实验结果表明, 本文所提方法的信噪比和均方根误差明显优于未经消噪处理的压缩感知重构算法, 
能够有效抑制加速度信号噪声, 增大加速度信号稀疏度, 提高加速度信号压缩重构算法性能.  
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New Method for Compression and Reconstruction of Acceleration Signal Using EMD and 
Wavelet Denoising 
WU Jian-Ning, XU Hai-Dong 

(College of Mathmatics and Computer Science, Fujian Normal University, Fuzhou 350007, China) 

Abstract: In order to solve the issue of the deterioration of reconstruction performance in compressed sensing (CS) for 
acceleration signal with poor sparsity that is produced by noise, this paper proposed a new method for perfect 
reconstruction of acceleration signal by using empirical mode decomposition (EMD) and wavelet denoising. Its basic idea 
is that the best sparsity of acceleration signal is firstly gained by using EMD and wavelet threshold denoising method. And 
then, considering CS and acceleration signal with block structure, block sparse Bayesian learning algorithm is applied to 
perfectly reconstruction original acceleration signal. The acceleration signal from human activity dataset USC-HAD is 
selected to test the effectiveness of the proposed method. The experimental results show that when compared to traditional 
CS algorithm without pre-denoising processing, the proposed method can obtain the best value of signal-to-noise ratio and 
root mean square error. Also, these results suggested that our proposed method has the superior ability of denoise for 
gaining best sparsity of acceleration signal, which significantly improve the reconstruction performance of CS. 
Key words: denoising; acceleration signal; empirical mode decomposition (EMD); wavelet threshold; compressed 
sensing(CS) 
 
 

基于惯性传感器的人体动作识别在老年人日常活

动监测、慢性疾病监护及康复辅助训练方面具有十分

重要的实际意义[1]. 然而实现长时间的运动检测, 需
要采集大量的加速度信号, 如何保证在体域网远程监

护中心为医生的后续分析与诊断提供重构精度较高的

加速度信号, 同时降低传感器节点的采集、计算和传 
 

 
 

输功耗成为目前体域网人体步态监测所面临的主要问

题之一[2]. 近年来, 压缩感知(compressed sensing, CS)[3]

理论的提出为解决该问题提供了一种新的技术途径并

迅速成为研究热点. 它是一种新的数据处理方式, 该
方法通过欠采样技术, 可以在远低于奈奎斯特采样频

率的条件下, 从采样数据中以近似高概率或精确重构 
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原始信号. 目前, 该方法广泛应用于信号压缩、重构与

去噪[4]等方面. 在基于信号稀疏性的前提下, CS 将采

样和压缩合并在一起, 通过采集少量数据就能精确重

构出原始数据, 突破了奈奎斯特采样定律的限制. 这
对于现实应用中需要处理大数据量的压力起到了缓解

作用. 将压缩感知理论应用于体域网加速度信号的采

集和恢复, 利用测量维数大大减少的测量序列对其进

行分析和处理, 不仅可以有效降低处理过程中的运算

量和复杂度, 还能够降低加速度信号的采集成本. 但
是, 在实际采集加速度信号的过程中, 由于受仪器、人

体抖动等方面的影响, 所采集的加速度信号不仅含有

各种动作对应的真实信号, 还包含了各种噪声, 破坏

了其在变换域(如 DCT 域)上的稀疏性, 这严重影响后

续 CS 重构算法对加速度信号的恢复精度. 因此, 如何

有效降低信号噪声, 提高信号在其变换域上的稀疏性, 
从而提高 CS 算法的重构精度显得尤为重要.  
  经验模态分解 (empirical mode decomposition, 
EMD)[5]是近年来发展起来的一种全新的多尺度信号

分析方法, 该方法在处理非线性、非平稳信号方面具

有优越的性能, 在信号处理领域研究中受到很大的关

注. 由于加速度信号是一种典型的非平稳、非线性信

号, EMD 算法在加速度信号去噪方面的应用研究也越

来越广泛[6]. 对于非线性、非平稳信号, EMD 方法基于

信号的局部变化特性, 自适应地将复杂的信号分解成

一系列固有模态函数(intrinsic mode function, IMF), 这
些模态函数能够对输入信号进行不同尺度的描述, 而
且具有正交性、完备性和自适应性等特点. 虽然 EMD
去噪具有较好的去噪特性, 但单纯地舍弃高频分量, 
丢失了高频分量中的有效信息, 影响重构信号的完整

性. 而小波变换是一种具有多尺度、低熵性以及去相

关性等性质的信号处理方式, 在抑制随机噪声方面具

有较强的优势, 是目前比较成熟的信号分析方法. 因
此, 将 EMD 分解与小波变换结合起来进行信号去噪

受到普遍关注, 并已成功应用于脑电[7]、地震信号[8]等

去噪应用中.  
  稀疏表示是实现压缩感知的前提, 加速度信号的

稀疏度直接影响其压缩感知的重构性能, 而噪声的存

在影响了加速度信号的稀疏性. 目前已有一些关于含

噪信号压缩感知的重构算法, 如文献[9]针对噪声分布

已知的情况下, 通过修改 BP 算法中的约束条件提出

了 BPDN 算法, 文献[10]在未知信号和噪声的条件下, 

将寻找稀疏解的问题转化为求解二次约束规划问题, 
并提出了梯度投影稀疏重建算法. 然而这些算法针对

的噪声是大多是压缩采样过程中引入的噪声, 当原始

信号含有较多噪声时重构效果就显得较差. 为此, 降
低原始信号的噪声干扰, 提高信号的稀疏性及重构算

法准确性, 是压缩感知从理论走向实际亟待解决的问

题.  
  针对噪声对加速度数据稀疏性的破坏及对 CS 重

构算法的影响, 结合 EMD 处理非平稳、非线性信号的

良好分析性能及小波阈值去噪在抑制信号噪声方面的

优势, 本文提出了将 EMD 联合小波阈值去噪法用于

加速度信号的分析, 并结合压缩感知理论, 提出了一

种基于 EMD 联合小波阈值的加速度信号压缩感知去

噪重构方法. 首先, 应用 EMD 联合小波阈值法对含噪

声的加速度信号进行预处理, 降低噪声干扰, 提高加

速度信号稀疏性, 接着采用 CS 技术对处理后的加速

度信号进行稀疏采样, 最后, 应用 CS 重构算法恢复原

始加速度信号.  
   
1 基于EMD和小波阈值的含噪信号压缩感

知去噪重构模型 
  基于 EMD 联合小波阈值的含噪信号压缩感知去

噪重构模型如图 1 所示, 首先为获得较为干净的加速

度信号, 应用 EMD 联合小波阈值对含噪加速度信号

进行预去噪处理, 然后对处理后的加速度信号进行 CS
压缩, 最后利用 CS 重构算法恢复出原始加速度信号. 
下面详细介绍模型中的各部分具体内容.  

 

图 1 模型框图 
 

1.1 经验模态分解 
  经验模态分解(EMD)是由Hung等[5]提出的一种针

对非线性、非平稳信号的数据处理方法. 它依据信号

自身的时间尺度将信号分解成有限个并且为数不多的

固有模态函数(IMF). 其中, IMF需满足2个条件: ①在

整个信号长度上, 过零点的个数与极值点的个数需相

同或者相差一个, 此条件称为过零点条件; ②在任意

时刻, 极大值点上定义的上包络线和下包络线的均值

需为零, 此条件称为均值条件.  
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对于一维含噪信号 ( ) ( ) ( )x t s t n t= + , 其中 , 
( )s t 为纯净加速度信号; ( )n t 为噪声信号. EMD 分解

过程如下:  
首先找到信号 ( )x t 上的所有极大、极小值点, 分

别对其进行三次样条插值得到信号的上包络线 maxx
和下包络线 minx , 并计算其均值 1( )m t :  

1 min max( ) ( (t) (t)) / 2m t x x= +              (1)                                
将原始数据减去均值后得到第一个分量, 即 

1 1( ) (t) (t)h t x m= −                       (2)                           
若 1( )h t 满足 IMF 的 2 个条件, 则 1( )h t 即为第一个

IMF, 否则将 1( )h t 当作新的信号重复以上步骤, 即:  

12 1 11( ) ( ) ( )h t h t m t= −                     (3)  
重复以上过程 k 次, 直到 1kh 和 1( 1)kh − 之间的方差满足

终止条件为止, 将 1kh 视为一个 IMF, 即  

1 (1( 1)) 1( ) ( ) ( )k k kh t h t m t−= −          (4)                                                     
并设 1 1 ( )kC h t= , 求得此时的残余分量 1( )r t :  

1 1( ) (t)r t x C= −               (5)                                                   
将残余分量重复以上过程, 直到最终的 IMF 被分

离出来. 至此, 原始信号的 EMD 分解过程结束. 最终

原始信号 ( )x t 可以表示为n 个 IMF 分量和一个残余

分量信号 ( )nr t 之和, 即 

    
1

( ) (t)
n

i n
i

x t C r
=

= +∑                      (6)                                      

其中, 残余分量 ( )nr t 代表信号的平均趋势. 而各个

IMF 分量分别包含了信号从高到低不同频率的成分, 
且每个频率段所包含的频率成分随信号本身的变化而

变化.  
1.2 小波阈值去噪 

小波阈值去噪是一种最简单的小波域信号去噪方

法. 所谓的小波阈值去噪就是把小波系数的幅值与给

定的阈值进行比较, 若小波系数的幅值小于给定阈值, 
则将对应的小波系数置零; 若小波系数的幅值大于给

定阈值, 则把对应的小波系数保留下来或进行收缩. 
常用的阈值处理方法有硬阈值法和软阈值法, 硬阈值

函数的表达式为 

$ , ,
,

,

,   | |

0,       |d |
j k j k

j k

j k

d d
d

λ

λ

>⎧⎪= ⎨ ≤⎪⎩
                   (7)                                     

软阈值函数的表达式为 

$ , , ,
,

,

sgn( )(| | ),   | |

0,                               |d |
j k j k j k

j k

j k

d d d
d

λ λ

λ

− >⎧⎪= ⎨ ≤⎪⎩
    (8) 

其中, ,j kd 为小波变换系数, $ ,j kd 为阈值处理后的小

波变换系数, λ为给定的阈值参数.  
传统的小波阈值去噪方法的实现步骤如下: ①选

取合适的小波基, 将含噪信号 ( )x t 变换到小波域, 得
到小波系数 ,j kd ; ②选取合适的阈值λ , 对小波系数

进行阈值处理; ③将阈值处理后的小波系数 $ ,j kd 进行

小波逆变换, 得到去噪后的信号
' ( )x t . 

1.3 压缩感知 
设一维信号

1Nx R ×∈ , 可以用一组正交基

1 2[ , , , ]NΨ ψ ψ ψ= L 的线性组合来表示, 即 

1

N

i i
i

x Ψαψ α
=

= =∑                  (9)            

其中, Ψ 为 N N× 维的正交基矩阵, ,i ixα ψ=< >
为投影系数, TΨ xα = 为投影系数向量. 当α中仅有

K N≤ 个非零系数时, 称α 为信号 x 的稀疏表示.  
压缩感知的一个重要前提是信号应具有稀疏性, 

当信号 x 是 K-稀疏时, 根据压缩感知理论可以通过一

个与正交基矩阵不相关的测量矩阵
M NΦ R ×∈ 对稀疏

信号进行非线性、自适应的线性观测获得观测向量
My R∈ :  

   y Φx=                      (10)           
将式(9)代入式(10), 得 

   y Φx ΦΨα Aα= = =             (11)           
其中, A ΦΨ= 为 M N× 维的传感矩阵. A 需满足

限制等距条件(restricted isometry property, RIP)[11], 即
对任意 K-稀疏向量 v , 存在一常数 (0,1)kδ ∈ 使得传

感矩阵 A满足:  
    2 2 2

2 2 2(1 ) || || || || (1 ) || ||k kv Av vδ δ− ≤ ≤ +     (12)           

由于测量值 y 的维数 M 远小于信号 x 的维数

N , 故从测量值 y 中直接求解信号 x 是一个病态问

题. 然而, 当式(9)满足 K-稀疏时, 根据信号稀疏分解

理论中的稀疏分解算法, 可以通过求解式(13)中 0l 范

数下的最优化问题, 得到稀疏系数 $α , 再代入式(9)可
获得重构信号 $x .  

   0min || ||   s.t. = =α α y Φx ΦΨα=         (13) 
然而, 由于式(13)是一个NP-hard 问题, 难以求解, 

通常转化为求解 1l 范数下的最优化问题[9]:  
   1min || ||   s.t. = =α α y Φx ΦΨα=          (14) 

目前, 针对式(14)的 1l 最优化问题, 常用的求解方

法包括基追踪法(basis pursuit, BP)[12]、匹配追踪法

(matching pursuit, MP)[13]和正交匹配追踪法(orthogonal 
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matching pursuit, OMP)[14]等.  
当压缩传感过程中含有噪声时, CS模型可表示为:  

y Aα ν= +               (15)  
  针对体域网中惯性传感器采集的人体加速度信号

是一种非稀疏性信号, 本文采用块稀疏贝叶斯学习算

法(block sparse bayesian learning, BSBL)[15]重构加速度

信号. 该算法是由 Zhang 等人提出的通过利用块稀疏

性信号的块内相关性来提高 CS 算法的重构准确性, 
并成功地将该算法应用到非稀疏性胎儿心电信号和脑

电信号无线传输中[16]. BSBL 算法是目前已知算法中

唯一能够在高概率下高质量恢复非稀疏性信号的压缩

感知重构算法.  
该算法首先假设稀疏信号 α具有块(block)结构, 

即 

1 1

T T
1

T
1 1[ , , , , , , ]

g g

g

d d dα
α α

α α α α
− += L L L

14243 1442443
     

(16)                                      
在该模型中信号α可被划分为 g 块, 且非零元素通常

集中在少数的几个块内. 该算法假设α满足一个多元

高斯分布, 且每块 iα 相互独立:  
   ( ) (0, ),    =1, ,gi i ip N B iα γ= L        (17)                                       

其中, iγ 是一个非负参数, 用于决定块 iα 的稀疏性, 
即当 0iγ = , 对应的块 0iα = ; iB 是一个正定矩阵, 
用于描述块内元素之间的相关结构 . 将式(17)记为

0( ) ~ (0, )p α N Σ , 0Σ 是以 i iBγ 为对角线元素的对

角矩阵 . 该算法同时假设式 (15)中的噪声 ν 服从

( ) (0, )p v N Iλ= 分布, 则α的后验概率分布为 

1( | ; ,{ , } ) ( , )g
i i ip α y B N Σα αλ γ μ= =       (18) 

其中, T T 1
0 0( )Σ A I AΣ A yαμ λ −= + ,  

1 T 1
0( )Σ Σ A Aα λ− −= + .  

利用第二类最大似然估计法可以估计出式(18)中的所

有参数, 即 
T T T 1

0 0( ) log | | ( )L I AΣ A y I AΣ A yλ λ −Θ = + + +                                            
(19) 

其中, Θ表示所有的参数 1,{ , }g
i i iBλ γ = .  

当参数 1,{ , }g
i i iBλ γ = 被估计出来后, 可得信号 α

的最大后验 (maximum a posteriori, MAP) 估计为
$α αμ= .   

 
2 含噪加速度信号压缩感知去噪重构流程 
  使用 EMD 分解含噪加速度信号相当于用窄带滤

波器对加速度信号进行自适应滤波, 分解后得到一系

列的 IMF 分量及残余分量 RSE, 各模态分量的频率随

着模态阶数的增大而降低, 而趋势项则是频率最低的

成分. 信号的噪声成分主要分布在高频段, 也就是主

要集中在前几个分量中. 低频段 IMF 中则含有信号的

较多重要信息. 若单纯地采用舍弃包含较多噪声的高

频段 IMF, 而对剩余的 IMF 分量进行重构获得去噪后

信号, 这种方法虽然能够很大程度上消除信号中的大

部分噪声成分, 但同时也丢失了高频段 IMF 中的部分

有用信息, 导致去噪效果并不理想. 由于小波分析相

比傅里叶分析而言, 在时频域上具有较好的局部化特

性, 采用小波阈值去噪法去除含噪信号经 EMD 分解

后的高频 IMF 中的随机噪声, 可提取信号中的有效信

息. 故本文使用 EMD 联合小波阈值去噪法对含噪加

速度信号进行预处理, 获得较为理想的加速度信号, 
为下一步加速度信号压缩感知重构奠定基础. 根据加

速度信号的非平稳特性, 本文选定软阈值方法进行阈

值处理.  
  基于 EMD 联合小波阈值的含噪加速度信号压缩

感知去噪重构方法的具体实现步骤如下:  
①对原始信号 ( )x t 进行 EMD 分解, 得到各 IMF

分量 1IMF ~IMFn ;  

②选择含噪声较大的 IMF 分量 IMFi , 选取适当

的阈值λ 对 IMFi 进行小波阈值处理, 提取出高频分

量中的有用成分;  
③对小波阈值去噪后的 IMF分量以及其他 IMF分

量进行叠加, 获得去噪后的加速度信号;  
④对处理后的加速度信号采用随机测量矩阵Φ

计算其线性测量值 y Φx= ;  
⑤基于测量值 y 、稀疏基Ψ 以及随机测量矩阵

Φ , 通过 BSBL 算法得到重构稀疏系数α ;  
⑥利用重构的稀疏系数 α , 通过 $x Ψα= 重构出

原始加速度信号 $x .  
 
3 仿真结果与分析 
3.1 评价指标与实验数据集 
  实验采用的加速度信号来自于美国 Southern 
California 大学提供的一个公开的人体日常行为数据

库USC-HAD [17], 该数据库包括 14 位不同采集者的 12
类动作, 对每种动作, 每位采集者都采集 5 次位于右

前臀的传感器数据, 共计 840 个样本, 本文选取了其

中 1 位采集者行走时的加速度数据作为原始加速度信
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号. 为了比较本文方法与原始 CS 重构算法的加速度

信号去噪重构质量, 在这里采用以下 2 个评估指标.  
1) 均方根误差(root mean square error, RMSE) 

$ 2

1

1 ( ( ) ( ))
N

i

RMSE x i x i
N =

= −∑        (20) 

其中, N 为信号长度; ( )x i 为原始参考信号, 即不含噪

声的信号; $( )x i 为参考信号的估计值, 即重构信号. 
RMSE 越小, 重构效果越好.  

2)信噪比(signal to noise ratio, SNR) 

$

2
2

10 2
2

|| ||( ) 10 log
|| ||

xSNR dB
x x

= ×
−

      (21) 

                                          
其中, SNR 表示重构信号 $x 和原始参考信号 x 的波形

相似度. SNR 越大, 去噪重构效果越好.  
3.2 基于 EMD 联合小波阈值的压缩感知对加速度信

号去噪重构 
  为了比较, 采用传统 CS 重构算法对相同加速度

信号分析, 其算法设计如下:  
步骤 1: 生成随机测量矩阵Φ , 利用 y Φx= 对 N

维加速度信号 x 进行随机投影得到 M 维观测值 y .  
步骤 2: 通过 BSBL 重构算法, 利用观测值 y 、随

机测量矩阵Φ、稀疏基Ψ , 基于 y ΦΨα= 得到重构

稀疏系数 $α .  
步骤 3: 基于重构稀疏系数α , 通过 $x Ψα= 得到

重构加速度信号 $x .  
对于上述提出的算法, 本研究实验参数设置如下: 随
机测量矩阵采用高斯随机矩阵, 稀疏基采用 DCT 基, 
CS采样率( /M N )设为50%, 重构算法采用BSBL框架

中的边界优化(bound optimization, BO)算法, BSBL-BO
算法中的参数采用对应文献[16]中的设置. 选取一段加

速度传感器信号作为原始加速度信号, 采样点数 N 
=1024, 采样频率为 100Hz, 通过往原始加速度信号上叠

加高斯白噪声(SNR=10dB)构成含噪信号, 原始加速度信

号和加噪的加速度信号如图 2 所示. 图 3 给出的是基于

EMD分解算法对加速度信号的分解图, 共有8个 IMF分

量, 对应于 IMF1~IMF8, 趋势项为 RES. 
  EMD 算法对于非线性非平稳信号(如加速度信号)
去噪具有较好的应用前景, 但也存在一些问题, 如利

用 EMD 算法将含噪信号分解为若干个 IMF 分量后, 
对于哪几个 IMF 为噪声成分很难判断, 因此通常根据

噪声主要分布在高频段 IMF 且所含能量较小, 而信号

能量主要集中于低频段 IMF 的思想来判断. 为有效判

断噪声所在的 IMF 分量, 重构原始加速度信号, 本文

依据加速度信号经 EMD 分解后的各 IMF 能量比值关

系[18]的变换适当选取模态个数, 即 

1

1
1

( )

( )

n

k
i

k n

k
i k

IMF t
i

IMF t

=

+
= +

=
∑

∑
           (22) 

其中, k 的取值范围为[1, 1]n − .  
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(a)加速度信号 
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(b)含噪信号 

图 2  原始加速度信号和加入随机噪声后的含噪信号

(SNR=10dB) 
 
  本文根据式(22)确定加速度信号噪声所在的模态

阶数为 IMF1~IMF2. 从图 3 可以看出, IMF1、IMF2 含

有信号的绝大部分噪声, 为有效提取高频分量中的有

用信息成分, 本文采用小波软阈值法对 IMF1、IMF2
分量进行阈值去噪, 去噪后的 IMF1、IMF2 分量(分别

以 f1、f2 表示)如图 4 所示. 从图 4 可以看出, 经小波

阈值滤波后的 IMF 分量保留了原始信号中的有效信息, 
降低了噪声对信号稀疏性的破坏, 为后续的 CS 压缩

与精确重构提供了保证.  
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图 3  含噪加速度信号的经验模态分解 
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(b) IMF2 分量和 f2 分量 

图4  含噪信号经EMD分解后的前两个分量与小波阈

值去噪后的分量 
 
  图 5(a)和(b)给出了含噪加速度信号通过本文方法

处理后的加速度数据经离散余弦变换的 DCT 系数和

直接经离散余弦变换的 DCT 系数, 从中可以看出, 本
文算法下的加速度信号 DCT 系数比传统 CS 算法下的

DCT 系数更为稀疏, 相应的重构加速度信号如图 5 中

(c)和(d)所示.  
为进一步验证本文算法的优越性, 观察随着测量

次数 M 的变化, 比较两种算法下的加速度信号平均

SNR 变化情况. 其中, 对于每一个 M 值, 由于每次程

序运行时所产生的随机测量矩阵(高斯随机测量矩阵

Φ )均不同, 故重复实验次数 20 次, 取其平均值作为

最终的 SNR 进行绘图, 实验结果如图 6 所示, 从中可

以看出, 本文方法比传统 CS 方法的恢复效果更好, 
SNR 值至少提高 3dB.  
  为验证本文算法对含噪加速度信号的去噪重构效

果的鲁棒性, 对不同噪声水平下的加速度信号进行实

验, 结果如表 1 所示. 由表 1 中的实验数据可知, 基于

EMD 联合小波阈值的压缩感知去噪重构方法是比较

可行的. 它与传统 CS 算法的最大不同之处, 就是考虑

了噪声对加速度信号稀疏性的影响, 在压缩重构前先

对原始含噪数据进行预去噪处理, 降低了噪声干扰, 
提高了信号稀疏性, 而不是传统的直接重构原始数据, 
因此在一定程度上提高重构信号信噪比(SNR), 降低

重构信号的均方根误差(RMSE).  
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(a)传统 CS 算法下加速度信号的 DCT 系数 
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(b)本文算法加速度信号的 DCT 系数 
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(c)传统 CS 方法重构结果 
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(d)本文方法去噪重构结果 

图 5  各种方法对含噪加速度信号的重构效果对比 
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图 6  在不同测量维数下, 本文算法与传统 CS 算法的

重构信号 SNR 比较 
 
表 1  不同噪声水平下两种方法重构后的加速度信号

信噪比和均方根误差 
信 号 噪 声

(SNR/dB) 
传统 CS 算法 本文算法 

SNR/dB RMSE SNR/dB RMSE 

2 8.0797 0.3989 10.2592 0.3104 

4 9.6438 0.3332 13.2294. 0.2205 

6 10.5768 0.2903 14.5676 0.1980 

8 11.0663 0.2829 15.9432 0.1613 

10 12.3600 0.2437 16.3459 0.1540 

4  讨论与分析 
  实验结果表明, 经验模态分解(EMD)在处理非平

稳信号方面具有较强的优势. 从图 2 可以看出, 通过

对实测加速度数据测试得出 IMF3~IMF8 和趋势项

RES为真实的加速度信号, 而对应的 IMF1~IMF2是噪

声成分(含有少量的有效信息), 需要去除, 即可提取噪

声背景下的干净加速度信号. 单纯地去除高频噪声, 
会抑制高频中的有效信息. 若将 EMD 分解与小波阈

值去噪相结合, 对 EMD 去噪要舍弃的含噪声较多的

高频 IMF 分量进行小波阈值去噪, 则可以保留这些分

量中的有效信息, 相应的实验结果如图 3 所示. 经过

预处理后的加速度信号能够保持较好的稀疏性, 这为

下一步的压缩感知应用提供一定的优势. 若使用传统

CS 重构方法恢复含噪加速度信号, 重构信号难以去噪, 
降低重构精度. 本文所提方法可有效去噪, 保持加速

度信号内在稀疏性, 提高重构性能, 使其波形较平滑

(如图 5 所示). 从表 1 的重构比较结果也可以看出, 基
于 EMD 联合小波阈值的压缩感知去噪重构方法比传

统 CS 方法去噪重构质量较好, 信噪比较高, 重构误差

较低.   
  结果表明, 采用本文所提方法不仅有效抑制噪声, 
并且还可保持加速度信号中完整的有用信息, 具有较

强的实用价值. EMD 算法在分解信号过程中, 可能存

在模态混叠现象, 导致某一个固有模态函数分量包含

不同尺度的信号, 可考虑采用改进的 EMD 分解方式, 
如互补集合经验模态分解(CEEMD)方式结合压缩感知

技术对信号去噪重构.  
   
5  结语 
  本文提出一种基于 EMD 和小波阈值联合消躁的

加速度信号重构新方法. 该方法可有效对原始加速度

信号消躁, 保持加速度信号有用信息完整性和内在稀

疏性, 有效提高 CS 重构算法性能, 解决传统 CS 重构

算法未考虑原始加速度信号所含噪声对重构性能的影

响, 为进一步加速度信号分析提供技术支撑.  
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