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摘　要：针对化工过程数据的特点，提出一种基于集成经验模式分解（ＥＥＭＤ）滤波的过程数据混合去噪方法，以
新秩一阶差分法抑制数据粗差干扰，以ＥＥＭＤ分解抑制脉冲干扰，分层滤波消除噪声成分。与传统的滤波方法相
比，基于ＥＥＭＤ的混合滤波方法无须预先确定滤波器参数，是一种完全的数据驱动型方法，具有较好的自适应能
力。仿真实验结果表明，对过程数据的滤波预处理可以增强对异常突变数据的检测处理，提高故障检测效果。
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　　在工业过程中，由于仪表和执行器的噪声、输入扰动及传
感器故障等原因往往使采集到的数据被噪声和粗差所干扰，而

数据质量对于后续的过程监测、在线优化以及各种控制算法的

有效实施都具有重要影响，所以进行过程数据预处理是非常必

要的。近年来，有学者将小波分析等先进的信号处理工具引入

化工过程数据处理中［１］，以完成对过程数据的去噪处理。常

用的基于阈值滤波的小波降噪法都假设噪声干扰为白噪声，当

干扰分布不再是高斯分布或者有粗差干扰时，阈值滤波就受到

了限制。Ｎｏｕｎｏｕ等人［２］给出了在线的不依赖于模型的能够剔

除粗差的过程数据滤波方法。为提高滤波效果，小波滤波法应

根据具体问题选择合适的小波基，许多应用中小波基选择必须

依靠过程的先验知识，在工程实际中针对不同的工程数据选择

合适的基函数是一个困难的问题。近来，一种新的信号分解

算法———经验模式分解（ＥＭＤ）由 Ｈｕａｎｇ等人提出，其被认为
是非线性、非平稳数据处理方法的新进展。ＥＭＤ可以从数据
中自适应地得到基函数，克服了小波变换中要选取合适的小

波基的困难。本文针对化工过程数据的降噪预处理问题，提出

一种基于集成经验模式分解［３］（ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）的过程数据降噪方法，并将其用于对吸附
分离过程故障检测的数据预处理中。

!

　基于秩的小样本数据粗差抑制

在实际的工业过程建模中，测量数据不可避免地会有不确

定的干扰信息存在，使得数据中往往包含一些粗差（异常点），

因此需要用某种方法来消除或减弱异常点的影响，以利于后续

的进一步降噪处理。常规的滑动中值滤波用于粗差抑制时，虽

然计算简单，但是容易造成有用信号细节的损失。差分方法是

一种常用的粗差处理方法，其判别粗大误差的基础在于：采样

速率较高时，邻近样本值的差值应较小，即 ｘ（ｉ－１）－
ｘ（ｉ－２）≈ｘ（ｉ）－ｘ（ｉ－１）≈ｘ（ｉ＋１）－ｘ（ｉ），此时ｘ（ｉ）的估值 ｘ^
（ｉ）应满足 ｘ^（ｉ）＝ｘ（ｉ－１）＋［ｘ（ｉ－１）－ｘ（ｉ－２）］。当 ｘ^（ｉ）与
ｘ（ｉ）之差的绝对值超过设定的阈值 Δ时（阈值 Δ通常是标准
差的整数倍），便认为ｘ（ｉ）含有粗差，并用 ｘ^（ｉ）代替它。一般
的差分方法消除粗差时采用的阈值是不抗差的，利用不抗差的

估计处理被污染的数据是不可靠的。于是便考虑利用分位数

法，用中位数代替平均值，四分位数离散度作为方差的度量。

由于分位数法利用了新秩排序，含有粗差的样本值肯定是出现

在数据的两端，对中位数和四分位数离散度的影响极小，因此

分位数方法具有良好的抗差性能。但是如果用分位数法直接

处理原始数据，进行粗差判别将存在两个缺陷：ａ）有用信号会
将弱小误差淹没，使其不能被剔除；ｂ）用于稳定数据离散度的
幂变换方法对数据的压缩严重，使含较小粗差的数据被正常数

据淹没，不利于粗差检出。

基于上述原因，对它们进行改进，由于一阶差分所得数据

离散度稳定，粗差被扩散，可采用新秩一阶差分分位数判

第２９卷第４期
２０１２年４月　

计 算 机 应 用 研 究
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ

Ｖｏｌ．２９Ｎｏ．４
Ａｐｒ．２０１２



别［４］：

ａ）将数据样本 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ按从小到大的顺序重新排序
ｘ（１），ｘ（２），…，ｘ（ｎ）。

ｂ）将相邻数据差分，进而形成新序列 ｙ（ｉ）＝ｘ（ｉ＋１）－
ｘ（ｉ），将ｙ（ｉ）按从大到小排序，求得中位值Ｍ和上下四分位数
Ｆｓ和Ｆｘ，求得平均值为Ｍ及四分位数离散度为Δ＝Ｆｓ－Ｆｘ。

ｃ）如果新序两端的数据与中位值的差值大于 ｋΔ（ｋ根据
样本的大小进行选值），则认为该数据含有粗差，并用其估值

代替它，这样保证样本的个数及平滑性。
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　基于
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过程数据去噪处理

"


!

　
JJ27

算法简介

ＥＭＤ方法认为任何动态信号都是由原始信号各阶固有模
式函数（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）合成的，因此可以以某种
方法将原始信号中所包含的各阶 ＩＭＦ分解出来，每一阶 ＩＭＦ
都反映原始信号的动态特性。ＩＭＦ分量必须满足两个条件：ａ）
其极点数和零点数相同（或最多相差一个）；ｂ）其上下包络线
关于时间轴局部对称。ＥＭＤ方法分解的基本原理是通过不断
剔除信号的极小值和极大值连接的上下包络线的均值，将原始

信号ｘ（ｔ）分解为

ｘ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ＩＭＦｊ（ｔ）＋ｒＮ （１）

其中：ｒＮ为残余函数，代表信号的平均趋势，而各 ＩＭＦ分量
ＩＭＦ１（ｔ），ＩＭＦ２（ｔ），…，ＩＭＦＮ（ｔ）分别包含了信号从高到低不同
频率段的成分。对含有噪声的过程数据进行 ＥＭＤ分解，可以
将过程数据特征在不同尺度上展现出来。这种多分辨率分解

过程可以解释为以信号极值特征尺度为度量的时空滤波过程，

分解得到的各ＩＭＦ分量都反映了信号的特征尺度，代表着信
号的内在模态特征。具体而言，每一个 ＩＭＦ在时域上表现为
某一尺度范围的模态，并且彼此之间没有模态混叠。从频域

上，表现为从高频到低频的层层过滤。

在应用ＥＭＤ降噪过程中，当信号中存在异常事件（如脉
冲干扰、间歇性成分等）时，存在模式混叠现象。从前人的研

究来看，模式混叠的产生与极值点选择有关，利用极值点信息

通过样条插值生成的包络为异常事件的局部包络与真实信号

包络的组合，经该包络计算均值，筛选出的 ＩＭＦ就包含信号固
有模式和异常事件模式，即模式混叠现象。在化工过程生产

中，由于仪器仪表的突然波动，或装置条件的突然变化，会使测

量数据包含粗差等显著性误差。本文尝试在此基础上引入一

种基于ＥＥＭＤ的降噪方法，该方法引入了正态分布白噪声在
ＥＭＤ中具有的二阶时间尺度分解特性及不同白噪声序列对应
ＩＭＦｓ之间的无关性［５，６］，一方面为分析信号提供了均匀分布的

分解尺度，另一方面添加的白噪声平滑了脉冲干扰等异常事

件，使异常事件模式在ＥＭＤ分解过程中混入到白噪声模式中，
这在很大程度上抑制了异常事件模式和信号扰动固有模式的

混叠，更好地凸显真实信号。
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的过程数据滤波算法

通常在实际的化工生产过程中，需要在线地测量过程变

量，将其作为过程建模、操作与控制以及生产管理决策分析的

直接依据。然而，由于测量过程往往会受到各种不可预测因素

的影响，导致测量数据不可避免地包含误差，影响过程信息处

理和分析的效果。因此，对现场采集来的测量数据在使用前进

行去噪处理是必要的。为实现对过程数据的在线 ＥＥＭＤ去噪
处理，必须使用对短数据的局部 ＥＭＤ滤波［７］处理。步骤如

下：

ａ）向被分析信号 ｘ（ｔ）中加入等长度的正态分布白噪声
（标准差取被分析信号标准差的０．１～０．４倍），并对加入白噪
声后信号进行归一化处理。

ｂ）应用ＥＭＤ对加入白噪声后的信号进行分解，初始化，
ｒ（ｔ）＝ｘ（ｔ），ｉ＝１。

ｃ）如果余量ｒ（ｔ）为单调函数或幅值小于设定阈值，则算
法停止，否则转ｄ）。

ｄ）提取第ｉ个ＩＭＦ分量：
（ａ）初始化ｈ（ｔ）＝ｒ（ｔ）；
（ｂ）计算ｈ（ｔ）的局部极大值和极小值；
（ｃ）利用三次样条插值函数计算极大值包络线 ｅｍａｘ（ｔ）和

极小值包络线ｅｍｉｎ（ｔ）；
（ｄ）计算ｅｍａｘ（ｔ）和ｅｍｉｎ（ｔ）的平均值

ｍ（ｔ）＝［ｅｍｉｎ（ｔ）＋ｅｍａｘ（ｔ）］／２

计算ｈ（ｔ）＝ｈ（ｔ）－ｗ（ｔ）ｍ（ｔ），δ（ｔ）＝ ｍ（ｔ）
ａ（ｔ），ａ（ｔ）＝

ｅｍａｘ（ｔ）－ｅｍｉｎ（ｔ）
２ 。设定三个门限值 θ１、θ２、α，默认值为 θ１＝

００５，θ２＝０．５，α＝０．９５。规定满足 δ（ｔ）＜θ１的时刻个数与全
部持续时间之比至少１－α成立，且对于每个时刻 ｔ有 δ（ｔ）＜
θ２。若满足此ＩＭＦ中止条件，转ｅ），否则转（ｂ）。

ｅ）第ｉ个ＩＭＦ分量ｃｉ（ｔ）＝ｈ（ｔ），ｉ＝ｉ＋１。
ｆ）ｒ（ｔ）＝ｒ（ｔ）－ｃｉ（ｔ）。
ｇ）重复上述ａ）～ｆ）步骤 ｎ次，每次添加不同的白噪声序

列，总共进行 ｎ次分解，将每次分解得到的 ＩＭＦｓ对应集成平
均，当ｎ足够大，对应添加白噪声的 ＩＭＦｓ的和将趋于０，进而
得到分析信号的固有模式函数组合为

ｘ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ＩＭＦｊ，ｉ（ｔ）　ｉ＝１，…，Ｎ；ｊ＝１，…，ｎ （２）

#

　对吸附分离过程数据的预处理

本文的仿真实验数据来自某石化厂的吸附分离过程。整

个过程通过对塔釜、受槽液位、塔顶压力、汽化率、燃料油、燃料

气压力、塔顶及各板温度、灵敏板温差等１５个主要过程变量的
监控，实现安全、稳定、优质生产。该过程同其他工段的生产过

程，采用计算机分布式控制系统。

以吸附分离设备中某一段塔顶压力信号为例，如图１（ａ）
所示，该信号包含大量随机噪声和一些粗差干扰，这些噪声如

果不经处理，会给后续的过程监控和故障诊断系统等造成较大

影响。使用本文混合滤波方法对压力信号进行去噪处理，先以

基于差分方法的粗差抑制方法消除粗差干扰，再以 ＥＥＭＤ滤
波消除随机噪声。处理结果如图１（ｂ）所示，噪声大大减少的
同时，还保留了原始信号的一些局部特征，为后续系统的处理

提供了较为真实的数据。

本过程有１５个变量，选择正常运行状态下的２００个采样
点以ＰＣＡ法建立主元模型，经分析因为前四个得分向量已经
可以解释超过９５％的数据信息，所以建立只有四个主元的主
元模型。另外选择２００组含较多粗差和噪声的数据作为检验
数据，以主元分析法检测异常情况。下面分别给出用传统ＰＣＡ
方法和本文基于ＥＥＭＤ混合滤波的ＰＣＡ方法在引入均值偏移
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故障后所得到的ＨｏｔｅｌｌｉｎｇＴ２图，如图２、３所示。
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通过比较可以看出，经过滤波预处理后的正常过程数据波

动明显变小，且在系统出现故障时，Ｔ２统计量超调更加明显，
效果明显好于传统ＰＣＡ方法的监控效果。本文的吸附分离过
程是复杂的化工过程，过程数据突变性强，是典型的非平稳

信号。由于传感器失灵、强电磁干扰以及设备故障等因素，过

程数据中存在各种时变特征，如白噪声、阶跃、尖峰冲激以及

趋势变化等，而且具有不可预测性、随机性，严重影响模型计

算的精度，从而影响先进过程控制的在线应用效果。传统的

基于主元分析的过程数据降维方法对数据误差较敏感，粗差和

噪声的存在使过程主元发生剧烈波动。经过本文的数据滤波

预处理，过程主元的异常波动得到平滑，而其突变特征和波形

得到保持，提高了故障检测的准确性。传统主元分析的 Ｔ２图
中第６０和８０采样点处含有超过控制限但却是正常工况数据
的点，这些虚警点会引起系统的误报警，监控效果不理想。经

过基于ＥＥＭＤ混合滤波预处理后，在 Ｔ２图上消除了超过控制
限的虚警点，这在极大程度上减少了系统的误报警，并能有效

地检测出故障的发生。

$

　结束语

实际工业生产过程中采集的过程数据不可避免地会有时

变、不确定、不稳定、噪声和干扰等，这些不确定的干扰噪声会

对正常的过程建模、数据分析操作、优化、故障检测等工作产生

影响。因此，在进行此类工作前，必须对过程数据进行预处理。

本文说明了如何用基于ＥＥＭＤ混合滤波对过程数据预处理的
方法。基于一阶差分的粗差剔除方法在有效地抑制粗差干扰

的同时保持了原始信号的局部特征，ＥＥＭＤ分解滤波可以从数
据中自适应地得到基函数，无须依靠过程的先验知识，可以有

效滤除随机噪声。通过实例仿真可以看出，传统主元分析用于

故障检测时，出现了很多误报警，而经过数据预处理的主元分

析能很好地克服这个缺点，改善故障检测的效果。
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取得明显成效。由于机床的液压系统有诸多相似之处，可将此

故障分析应用于其他型号的机床。从本文的分析过程中不难

看出，故障数据对机床的可靠性分析和改进有重要作用，然而

许多主机厂家缺少数据的积累，致使其不能全面彻底地推进可

靠性工作。因此为了提高产品可靠性，企业在今后的产品维修

过程中要重视收集故障数据，并在收集过程中要保证数据的全

面性和完整性。
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