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经验模态分解模型 

经验模态分解（EMD）, 是一种新型的自适应信 号时频处理方法，特别适用

于非平稳、非线性信号的分析处理。其可以将复杂原始信号分解成有限个具有不

同特征尺度的数据序列，每一个序列为本征模态函数分量，我们在使用的时候，

将前三个分量的方差作为三个特征。 

 

应用 EEG 癫痫预测的原因: 

对于 EEG 信号来说，EMD 经验模态解可以增强癫痫以及非癫痫时期信号的

可分性，并且在实际的时间序列中，有用的微弱信号会淹没在强信号或噪声中，

然而通过 EMD，这些小振幅信号可以突出显示为 IMF。 因此利用 IMF 分析原始

数据的信息可以更加准确的用于癫痫信号特征提取。 

 

模型如下所示: 

1. 设有一个以等间隔 T 采样获得的 N 维的时间序列 u(1),u(2),...,u(N) 
 

2. 定义在函数相邻过零点的时间间隔作为过零点的时间尺度；定义相邻两

个极值点的时间间隔就是极值点的时间尺度 

    (EMD 会根据信号的时间特征尺度自适应的对信号进行分解，所以可以 

   表达信号的不同尺度的特性) 

 

3. 假设原始信号为 U(N)，找出原始信号的所有局部极大值和局部极小值点，

并通过使用三次样条插值函数拟合所有局部极大值点作为上包络线；同

理用三次样条函数拟合所有局部极小值点 作为下包络线，其中上包络线

与下包络线应包含所有数据 

 

4. 求出上包络线与下包络线的均值或者中值，在本项目中我们采用的算法

是均值，如下式所示: 

 
M (N ) = EUpper (N )− ELower (N ) ( 1 ) 
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5. 将 U(N)与 M(N)作差得到下式所示: 

 
 

6. 如果 H(N)满足以下条件，则 H 为 IMF1，否则重复(1)(2)筛选 K 次直到满

足以下条件为止，条件如下 

l 在整个信号上，极值点的个数和过零点的个数相等或至多相差一个 

l 在任意时刻，由局部极大值点和局部极小值点分别形成的上、下包络

线的均值为零，即上下包络局部对称 

 

7. 最终 IMF1 得到如下式所示: 

 

 
 

8. 从 H(N)中分离出 C1 信号，得到 r1 信号，r1 信号的定义如下式所示，并将

r1 做为新的原始信号 

 
 

9. 对新的原始信号 r1 信号重复前面的步骤，得到了第二个 IMF 成分 IMF2，

重复上述过程 N 次，就得到了一个 IMF 序列以及一个很小的残差，如下

式所示: 

 
 

10. 我们由于只需要取前几个分量即可表达几乎所有的信息，通过选取 t=3

确定了原始信号 U(N)，得到如下序列: 

 
 

11. 对于得到的序列(7)，对其取样本方差，如下式所示: 

 
 

12. 最终得到了特征序列 

 

H (N ) =U (N )− M (N )

IMF1= HK (N )

C1 = IMF1

r1 =U (N )− IMF1

U (N ) = Ci + rt
i=1

t

∑

[IMF1, IMF2 , IMF3]

VarIMFT =
1
n−1

(IMF(N )− IMF )2
i=1

n

∑   (T=1,2,3)

Feature=[VarMF1,VarIMF2 ,VarIMF3]

( 2 ) 

( 3 ) 

( 4 ) 

( 5 ) 

( 6 ) 

( 7 ) 

( 8 ) 

( 9 ) 
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可得到的结论: 

IMF 反映了原始信号的本质和真实 信息。信号经 EMD 只需要根据信号的

时间特征尺度自适应的对信号进行分解，使 EEG 脑电波这样的小振幅信号可以

相当突出的显示为 IMF 成分，故可用于脑电波特征提取。 

 

示意结果: 

 


