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  异常事件对E M D 方法的影响

  及其解决方法研究。

  赵进平

  (国家海洋局第二海洋研究所，杭州，310012)

  摘 要 作者指出异常事件在数据中形成局部的高频信号，运用经验模态分解(EM D )方法分析这

  种存在异常事件干扰的数据，就会产生本征模函数(IM F )的频率混叠现象，而造成物理过程的重

  叠，使得难以用时间过程曲线表现特定的物理过程。这一问题是EM D 方法中尚未妥善解决的问

  题。为解决这一问题，作者利用干扰信号极值及其两边的极大与极小值位置与原始数据有明显对

  应关系的特征，将相关IM F 中的异常信息直接滤除，再用Spline 插值方法弥补滤除时段的数据，得

  到重新拟合的该IM F 数据。采用这种方法可以提取出异常信号，提取的精度与异常信号的时段长

  度有关。而且，拟合结果消除了异常干扰，可以将该IM F 与其余IM F 一起叠加成没有异常干扰的数

  据。将滤除了异常干扰的数据再次进行EM D 分解，可以得到新的IM F 系列，而它与不加校正的分

  解结果有相当大的差别，可靠地反映了真实物理过程。结果表明，只有在有效滤除异常干扰的情况

  下才能获得可靠的IM F 系列，并准确地描述各种尺度的现象；消除了异常干扰的IM F 可以任意单

  独或组合使用，表现各种时间尺度的变化与过程；所讨论的方法只适合异常时段较小的情形。对于

  异常时段接近或大于正常变化周期的干扰还需要探讨其他方法。
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  0 导论

    经验模态分解(E M D )方法和相应的H ilbert变换是由H uang 等发展的一种新的数据分析

方法[1]。这种方法不仅可以适用予线性过程的分析，而且适用于非线性和非平稳时间序列的分

析。采用EM D 方法可将信号分解为若干个本征模函数(Instrinsic m ode function ，IM F )，这些

IM F 是完备的并且正交的脚。由于E M D 方法是依据数据本身的信息进行的分解，得到的IM F

通常是个数有限的，而且表现了数据内含有的真实物理信息。E M D 方法比Fourier级数方法有

更多的优势，与小波分析方法有类似的功能，可以给出时间一频率一振幅的三维谱形[3]。在过去

的几年，EM D 方法已经被广泛用于非线性的海洋波动数据分析、地震信号和结构分析、桥梁
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和建筑物状况监测的分析、生物医学信号如血压的波动、太阳辐射的变化分析等领域的研

究‘4～6|。

    E M D 方法的分解过程是：先将原始数据分解成第一个IM F 和随时间变化的均值之和，然

后，将均值考虑为新的数据，将其分解为第二个IM F 和新的均值。持续这种分解过程直至获得

最后一个IM F 。最后一个IM F 的均值是一个常数。均值的获得方法是首先用三次样条函数拟

合确定数据的上下包络，然后将上下包络的平均确定为均值。为保证均值确定的准确性，需要

多次叠代，直至满足给定的判据[13。

    由于采用三次样条函数确定上下包络，需要给出边界点的包络值或者数据的一阶导数。事

实上，边界上的数据顶多只能确定一条包络在边界上的位置，而对于另一条包络无法有效地确

定。H uang 等n]采用的是在数据两端增加两组特征波的方式进行数据延拓，这种方法是行之有

效的，但在以下几个方面不是很清楚：第一，由于数据本身不包含边界外点的信息，对数据的任

何延拓都是没有依据的，增加特征波的方法缺乏物理依据。第二，确定每一个IM F 往往需要几

百次叠代，原有的方法每次都要增加特征波，会引入新的误差，影响结果的精度。第三，原有方

法的一些延拓的结果可能因人丽异，难以保证最终结果的惟一性。因此，H uang 等[1]也认为该

方法仍需要进行改进。Zhao and H uang 认为，边界延拓的目的不是为了给出准确的端点外数

据，而是提供一种条件，使得包络完全由端点以内的数据确定。根据这种观点，他们提出所谓

“镜像”延拓方法。该方法在数据两端设置对称性的延拓，使得时间序列的数据成为闭合的环形

数据，并证明了镜像延拓是满足物理条件的延拓方法‘7|。这种方法保证了不同使用者可以得出

同一的结果。最为重要的是，镜像延拓只需要在分解之前进行一次性延拓，在分解期间对所有

模态和整个叠代过程都不再需要数据延拓，消除了误差传递的影响。因此，镜像延拓了克服原

有延拓方法的不足，提高了E M D 方法的可用性。

    尽管 EM D 方法正在得到越来越广泛的应用，如果真的应用这种方法就会注意到方法本

身还存在一些问题 ：

    E M D 方法的分解过程依赖数据本身包含的

变化信息，这是E M D 方法的主要优点。但是，如果

在真实过程中由于某种原因发生异常事件，数据

就会在某一段时间内出现高频信号，在分解结果  。

中，第一个模态就会包括正常信号和那段高频信 望

号，在出现高频信号的地方，正常信号被推移到下 0．0

一个模态。这样就会造成两方面的问题：在第一模 。05

态，出现两种频率的混叠现象，使得该模态不能表 -1．5

现正常的频率过程；另一方面，在第二模态中出现
0  50  loo 150 200 250 300 350 400 4 50 500

    f

与第一模态的正常频率相对应的信号，使第二模  图l 存在异常事件干扰的信号(。．正常的
态也出现频率混叠。这种混叠可以一直延续到最  余弦信号；b．异常事件；。+b．合成信号)
后一个模态。图1是一个余弦振荡信号a 与一个异    Fig．1 The。ignal w ith th。inte，fe，en。。

常事件b相重叠的信号口+ b。其中余弦信号为    from an abnorm al event．、(a．norm al cosine

    f 2xt＼    … signal Ib．abnorm al signal；a+ b．com bined signal)

    a2 COS／T o J    (I)

而异常事件的脉冲信号为
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6=--0．15[1--cos(晋m 心。<计丁。)
式中，皖为时间t的余弦信号，周期为T 。；b 为时刻t，

的脉冲信号，周期为7’，；6 只发生在t。< ￡，< 如+ T 。的

时间段，t。为异常信号起始时刻。虽然这种异常信号

只产生了很小的干扰，但是，正如图2 所示，对这种

信号进行EM D 分解，各个模态都受到严重影响。在

第一模态，受干扰部分的余弦信号几乎无法看出，第

二个模态出现第一模态的频率，并且不合理地扩展

到很宽的范围。后面的模态也都受到影响。为方便起

见，我们将这一问题称为异常干扰问题。

    E M D 方法并不认为这种干扰是个问题，因为通

过H ilbert变换，混叠在各个IM F 中的信号可以出现

(2 )

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 t

兰蔓苎i零率宇粤中的相应位置，从而全面地展现频    图2 j田EMD方法分解的各个模态
率信息的正确分布，能量的分布并没有因分解的不  (最下面是原始信号，向上分别为1-6模态)
同而发生错误。但是，事实上，异常干扰问题对EM D Fig．2 IMF。of。ignal in Fig．1 decomposed by
方法的使用存在严重影响，是一个不可回避、而且必 EM D m。thod．(The 10wer cu，ve is the original

须妥善解决的问题。问题的严重性在于：    。ignal and the upPer curves are IM Fs 1-6)

    (1) 时间一频率一能量图展示的主要是能量随时

间和频率的分布，但是人们有时更感兴趣的是在某个频率范围内能量的时间变化过程，以便于

比较不同现象之间的相关性。但是由于异常事件造成每个IM F 的频率混叠，任何一个IM F 或

几个IM F 之和都不能提供这样的变化曲线，给不同现象的结果比较造成了困难。EM D 方法至

今还没有解决这个问题。

    (2) E M D 方法的优点是只有有限个 IM F ，而且每个 IM F 都可望与一定的物理过程相对

应。但是，从图2 的分解明显看到，频率混叠破坏了这种优点。干扰信号占据了原来物理过程曲

线的位置，使得每个IM F 都不能反映真实的物理过程。正是这种异常于扰造成了两个不同物

理过程的混淆，妨碍了人们对分析结果的理解。在这种情况下，虽然模态之间是正交的，但却无

法反映相互独立的过程。

    基于这些考虑，我们认为，尽管我们可以从时间一频率一能量图上得到需要的变化信息，我

们仍然希望找出相近频率的时间变化过程作为IM F ，使得EM D 的结果能够更好地体现现象的

物 理背景，也使E M D 对不同现象的研究结果便于相互比较。因此，本文集中研究异常事件对

EM D 方法的影响及其解决方法，进一步拓展EM D 方法的使用范畴。

1 异常干扰问题的解决方法

1．1异常干扰的发生和可识别性    造成异常干扰的原因很多。异常的高频变化在地球科学

现象中是普遍存在的。其实，还有许多因素可以引起异常干扰，如：取样间隔较小时引起的局部

波动，数据非等间距时局部的密集或数据漏失等。

    事实上，由不同动力学作用产生的频率相同或相近的变化用EM D 方法是不能区分的，而
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体现为不同频率的变化才有可能区分开来。如果两个不同频率的信号叠加在一起，可以用

E M D 方法将这两种信号在一定的精度下区分开来。但是，如果其中一个频率的信号不是连续

的，而是体现为单个的脉冲，就会造成图2 的问题，我们将其视为异常干扰。因此，可以认为，异

常干扰信号只是不连贯的一般信号。

    图1 给出的信号是在正常信号峰值给出一个反向的脉冲信号，增加了曲线极值的数量，用

E M D 方法可以分解出图2 所示的各个模态。如果异常信号是正向叠加在正常信号上，则不会

增加曲线的极值数量，因而也就不能提取出异常信号；若要在正向叠加的信号中提取异常信

息，需要采用其它数据处理方法。本文提供的方法只能区分反向叠加的正常信号和异常信号。

    消除异常信号的干扰，人们首先想到的是，对原始信号进行一些处理，使异常信号在用

EM D 方法分解之前就被消除。但是，在实际研究中发现，不可能预先消除异常干扰，因为E M D

方法与谐波分析方法不同，E M D 方法面对的本身就是非稳态的数据。当我们在原始数据中注

意到异常信号时，我们无法确定异常信号的量值和分布。也就是说，我们只能知道异常信号的

存在，不能知道究竟信号的哪些部分属于正常的非稳态信号，哪些属于异常午扰信号。另外，有

时异常干扰不是存在于第一模态，可以发生在第二模态，甚至更高的模态；这种情况下，无法在

分解之前从原始数据中识别出异常信号。因此，我们需要一种方法来滤除干扰信号，这种滤除

方法本身也将是提取异常信号的方法。

    一般而言，对于任一模态的数据可以采用数字滤波的方法滤除这种不协调的波动，如

T hom pson 设计的滤波器[8]。但是数字滤波的缺欠是需要牺牲一定长度的数据。而且，追求的

滤波效果越好，滤波器的长度应该越长，牺牲的数据也就越多。有些类别的观测数据时间间隔

较大，采用滤波器造成数据损失十分可惜。在此，我们尝试用其它方法消除异常干扰。

1．2 异常信号的滤除方法    既然不能直接从原始数据中滤除异常信号，我们需要从分解后

的各个模态寻找可用的信息。我们还是用图1 的合成信号为例来研究消除异常信号的方法。从

图2 可以看到，E M D 方法分解的第 1 个 IM F 具有以下特征 ：

    (1) 异常信号的极小值与原始数据的极小值位置一致；

    (2) 异常信号极小值两侧的极大值与原始数据的相应极大值位置一致；

    (3) 异常信号极小值两侧的极小值与原始数据的相应极小值位置一致。

    这些特征表明，第一IM F 中包含了异常信号周期和正常信号周期的全部信息，我们将这

种现象称之为位置对应特征。我们所不知道的是它是否也包含了振幅信息。从分解结果看，第

2 个IF M 肯定不包括异常干扰的信息。我们可以期望第1个IM F 中包含异常干扰的全部信息。

    在图2 的第 1个IM F 中，令干扰信号极小值的位置为x 。，两侧极大值位置为士x ，，两侧极

小值的位置为土X 。。我们以X 。为中心，将其两侧土X 。之间的数据滤除，并用(一X 。一一X ，)和

(X 。，X ，)之间的数据构造Spline 函数，对±X 。之间进行插值，得到一个新的第一IM F ，这样做

的结果如图3 所示。图中，粗实线为原来的第一lM F ，细实线为用Spline 拟合得到的第一IM F ，

虚线为细实线与粗实线数值之差，也就是提取出的异常信号。

    将订正后的第一IM F 与其余所有IM F 叠加构成新的数据集，与原来的数据集相比，滤除

了异常信号。在图4 中，细实线是校正后叠加的结果，与余弦曲线相比，存在可以察觉的误差，

最大误差为0．021，大约为 1％。Spline 拟合的结果略大于正常数据。
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图3 异常信号的提取与模态拟合(对称情形)

  (粗实线为原来的第一IM F ，细实线为用

Spline 插值拟合的第一IM F ，虚线为异常信号)

Fig．3 extraction for abnorm al signal and

 spline fitting for the first IM F (sym m etric

com posing case)．(T hick solid line is the first

 IM F ，thin solid line the corrected first IM F ，

    and dashed line for abnorm al signal)

    图4 模态拟合后的合成结果

  (两条实线一条是正常信号的余弦曲线，

  另一条为拟合结果，结果显示差别很小)

Fig．4 T he result for rem oving abnorm al

    signal and re—superim posing IM F s．

O ne solid line is for the norm al cosine curve

and the other line is for the re—superim posed

 result．B oth results have little differences

    显然，IM F 的拟合精度和异常信号的提取精度是一回事，都取决于Spline 拟合与正常信

号的偏差。对于一般数据，我们无法知道这样做的精度，因为对非调和信号的拟合精度无法检

验。由于误差是采用Spline 插值造成的，如果采用别的插值方法，误差值会不一样。对于一般

的数据，Spline 插值是比较可靠的插值方法。插值的精度在很大程度上取决于滤除数据的长

度，滤除的时段越长，数据拟合的精度就越差。因此，这种方法过于简单，只能解决小时段脉冲

型的异常干扰，对于时段较长，或包含几个周期的频率混叠，不能采用这种方法。然而，这种简

单的方法能有效地滤除异常扰动，保证了EM D 方法在有异常干扰时可以得出有物理意义的

结果。将图4 的拟合结果与其他IM F 叠加后再进行E M D 分解，就会得出单一模态的结果，因为

拟合值偏高不增加极值数目，不能进一步分解。

    对于一般的情况，异常信号不一定出现在正常曲线的峰值上，将异常信号向左移动，取
    L     L     r     f n 一』 ＼ 1

    6一P】+ 丝彳盟f】+ o．15l 1-- COSl—AF'KLl I I  (￡o< ￡1< ￡o+ 丁1)    (3)
    上 1    L     ＼ 』 1 ／J

形成图5最下面曲线的异常干扰，其中P。和P。分别为异常信号起迄点的值。图5 的分解结果表

明，第一IM F 不再对称，有些变形，但3种位置对应特征依然存在。我们仍然采用上述的方法对

第1 个IM F 进行异常信号提取和模态拟合，得到的结果如图6 所示。拟合精度为0．011，大约为

0．5％。与余弦曲线的比较几乎无法看出，因此不再给出图形。

2 应用实例

    上面一节使用的正常数据是简单的余弦函数，校正后再作EM D 分解只有一个模态，不能

看到校正的整体效果。这里我们给出应用EM D 方法滤除异常干扰的例子。
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0    100    200    300 400    500 f

  图5 用EM D 方法分解的各个模态

  (与图2相同，但异常信号为非对称)

最下面是原始信号，向上分别为1-6 模态

    F ig．5 IM F s of signal

    decom posed by E M D  m ethod．

T he low er curve is the original signal

  and the upper curves are IM F s 1-6

  图6 异常信号的提取与模态拟合(非对称情形)

    (粗实线为原来的第一IM F ，细实线为用

    Spline 插值拟合的第一IM F ，虚线为异常信号)

  F ig．6 E xtraction for abnorm al signal and spline

fitting for the first IM F (asym m etric com posing case)．

  T hick solid line is the first IM F ，thin solid line the

corrected first IM F ，and dashed line for abnorm al signal

    图7 最下面的曲线是美国阿拉斯加州Barrow 的

气球探空记录，数据为 1 000 hpa 的气温，记录长度从

1958 年持续到1997 年，每月一个月平均温度数据。原

始数据中反映出1979 年 1 月有几天出现持续温度偏

高的天气，使得月平均气温数据出现了一个微弱的局

部极大值，这种发生在1 月的极值在其它年份都不存

在。这个气温异常现象在EM D 方法中产生了频率混

叠。看起来，这个异常值主要体现在第二模态，一段明

显低于年周期的振荡出现在第2 个IM F 之中，然后扩

展到后续模态。但是，实际上，这个信号也出现在第1

个 IM F 之中，只是由于数据密集而不易观察到。将

1978 至1979年的异常信号放大为图8 可以看到，第1

个IM F 完全表现了异常信号，第2 个IM F 的异常信号

是次生的。第2 个IM F 整体上是年变化的结构。而第

2 个IM F 的异常信号与年变化完全不协调。应该出现

的年变化振荡出现在第3个IM F 上，而且有展宽的趋

势。同样，第3个模态反映的是准两年周期的变化，但

在那段时间里有年变化插入，也产生了严重的不协

调，使重要的准两年振荡表现不出来。这种异常干扰

递推到后面所有的模态，连最后一个模态都受到这种

    T im e(year)

  图7 Barrow 站 1 000 hPa 月平均

    气温的EM D 分解结果

    (最下面的曲线是原始数据，

    其上是各个IM F )

Fig．7 D ecom posed result by EM D

m ethod for 1 000 hPa m onthly averaged

  air tem perature in Barrow ，U SA ．

T he low er curve is the original signal

    and the upper curves are IM Fs
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干扰的影响。

    图8 显示，第1 个IM F 中含有 1979 年 1 月

异常信号的全部位置信息，可以用本文使用的

方法进行校正。在这个例子中，因为异常只涉

及 1979 年 1 月的单一结点，因此只需对这个点 g

的数据进行校正，将异常值+ 6．3 订正为一4．善

0，然后将全部IM E 叠加构成新的数据。新数据 蓍

在该点的值从一11．215 变为一21．523，与第 1 皇

个IM F 的改变量一致。最后对校正的数据再次

进行E M D 分解，所得结果见图9。从图9 可以看

到，1979 年 1 月的异常增暖事件已经有效地滤

除，在第 2 个 IM F 中体现明显的年周期振荡，

在第3个IM F 中，准两年的变化的信号也非常

明显，后面的IM F 同样得到很好的结果。从图

中可见，本文只校正了一个点的数据，但EM D

分解的全部IM F 都得到了明显改善。

    对 1979 年 1 月的数据进行了校正，并不等

于我们失去了原来数据的信息。将该点的异常

信息提取了出来，即1979 年 1 月 1 000 hpa 的

气温偏高 10．3℃，这个异常信息可以另外使

用。另外，出现的异常信号本来就是高频成分，矗

在提取后应该合并到高频模态中，而不应该影 堇

响到年变化过程。    磬

    从图8 也可以看出，并不是任何异常信号 是

都将产生频率混叠，1978 年 11 月的信号峰值

并没有对分解过程产生影响，只是作为一种高

频信号存在于第一个IM F 。从作者对各种数据

的分析结果来看，只有出现在峰值或谷值附近

的反向叠加信号才有可能对EM D 分解过程产

生多种频率的效应，从而引起异常干扰。对异

常事件校正的价值可以用IM F 合成的办法进

行估价。

    图 10 给出了图9 所示分解结果的两组合

成结果，一组是周期大于年周期变化的合成，

称为年际变化(上图)，一组是多年变化的合成

结果(下图)。从图中可见，虽然异常信号只涉

图8 异常过程信号对IM F 的影响分析

(自下而上分别为原始信号，1～3的IM F )

Fig．8 Effect of abnorm al signal on IM Fs

  T he low er curve is the original signal

  and the upper curves are IM F s 1’。3

 10

  0

—10

．20

-30

．40

图9 消除异常干扰后的EM D 分解结果

  (数据与图7相同，但消除了异常干扰)

Fig．9 D ecom posed result by EM D  m ethod

  for 1 000 hpa m onthly averaged air

    tem perature in Barrow

    Sim ilar w ith Fig．7 but w ith the

    abnorm al signal rem oved

及一个点，但在年际尺度上却影响数年的分析结果。未校正的分解结果组合存在相当大的不合

理成分，出现较高频率的强振荡，组成的时间过程曲线没有实际意义；而经过校正后的EM D

分解数据可以组成有价值的时间过程曲线。
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    令人震惊的是，单点的数据异常不仅影响高频部分的结果，而且影响多年变化的信号。这

是由于，异常信号在EM D 分解中影响全部IM F ，越高的IM F ，影响范围越广，以至对低频结果

也造成显著影响。从这个分析实例可以看到，对异常事件的数据校正是绝对必要的，因为异常

信号在EM D 分解过程中会向各个IM F 扩展，导致整个结果失真。

1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

    Tim e(year) Tim e(year)

    图10 校正前后分解结果的差异

    (a．年际以上尺度变化的合成；b．多年变化的合成结果。细线——未校正的

    分解结果；粗线——校正后的分解结果)

    F ig．1 0 T he differences of decom posed results w ith and w ithout corrections．

    C urves in fig．a are superposed w ith all IM Fs longer than one year，and that in

fig．b are superposed by IM F s longer than decadal period．T hin lines are for uncorrected

    resu lts an d so lid line fo r co rrected resu lts

3 结果讨论

    本文指出异常事件在数据中造成的干扰，形成发生在局部的高频信号。应用E M D 方法分

析这种存在异常事件干扰的数据就会形成IM F 的频率混叠现象，使得IM F 的物理过程不纯，

同一频率的信号又混叠在不同的IM F 中，形成了对结果分析与认识的困难，也无法用时间过

程曲线表现特定的物理过程。这一问题在E M D 方法中尚未妥善解决。

    由于 E M D 方法本身是用于非稳态的方法，不能通过对原始数据校正的方法来消除异常

事件干扰。本文提踺了一个简单的办法来滤除异常干扰。因为相关IM F 在干扰信号极值及其

两边的极大与极小值与原始数据有明显的对应性，可望从相关IM F 提取异常信息。将相关

IM F 中的异常信息直接滤除，再用Spline 插值方法弥补滤除时段的数据，得到重新拟合的该

IM F 数据。这样做导致两个直接结果：第一，用重新拟合的数据减去原来的数据可以提取出异

常信号，提取的精度与异常信号的时段长度有关，异常干扰时间尺度越短，提取的精度越高。第

二，拟合结果消除了异常干扰，可以将该IM F 与其余IM F 一起叠加成新的数据集，成为没有异

常干扰的数据。从本文的工作可以看出，所谓的“异常信号“，是指对特定分析方法或结果的特

定表现形式产生异常影响的信号，因此，在E M D 分解之前没有一般的办法判断异常信号，只

有在第一次分解之后才能根据结果有无异常来判断异常信号，并予以校正。由此可见，本文是

用分解结果来作为发现异常信号的判据。
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    将滤除了异常干扰的数据再次进行E M D 分解，可以得到新的IM F 系列。新的IM F 可以与

不加校正的分解结果有相当大的差别，显然更为合理和可靠。本文的工作表明，只有在有效滤

除异常干扰的情况下才能获得可靠的IM F 系列，真正准确地描述各种尺度的现象。消除了异

常干扰的IM F 可以任意单独或组合使用，表现各种时间尺度的变化与过程。

    本文的方法只能用来提取并消除与正常信号反向叠加的异常信号，而不能提取正向叠加

的异常信号。读者可能会问，反向叠加的异常信号可以提取出来，而正向叠加的异常信号只是

因为发生位相略有差异就不能提取，是不是这种方法有问题。事实上，在数学上只能提取反向

叠加的异常信号，在物理上也有重要背景。重视反向叠加信号在自然科学研究中是普遍存在

的。例如：在严寒季节，连续5 天的暖天气就成为显著的暖事件，但在炎热的夏季，连续5 天的气

温偏高天气并不认为是特殊事件。这是由于，反向叠加的信号反映了与现状相反的趋势，有“质

“的不同，受到格外关注；而正向叠加的信号只反映了现状“量”的变化，有时不能得到重视。从

这个意义上讲，反向叠加的异常信号很可能代表了所有可能造成影响的异常信号，具有普遍的

代表性。

    本文讨论的方法只适合异常时段小于正常变化周期的情形，对于异常时段大于正常变化

周期的干扰还需要探讨其他方法。
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S tudy on the Effects of A bnorm al Events to Em pirical M ode D e—
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A bstract E m pirical M ode D ecom position (E M D ) is a new ly developed m ethod used to

analyzing non—steady and non-linear tem poral process data．By E M D  m ethod，the original

data can be decom posed into several Intrinsic M ode F unctions (IM F )．In tim e series da—

ta，local signals w ith higher frequency can often appear，w hich is usually "caused by ab—

norm al events．If E M D  m ethod is adopted to analyze this kind of data w ith abnorm al sig—

nal，different frequencies w ill be m ixed in each IM F．T he frequency m ixing causes the

difficulty in understanding tem poral processes．T his problem  has not been solved in

E M D  m eth od．

    In this paper，three corresponding characteristics for abnorm al signal betw een the O—

riginal data and the first IM F are noticed．Basd on these characteristics，the start and end

positions of an abnorm al signal can be determ ined．T hen the abnorm al signal w ithin both

positions is rem oved directly．T he gap left is then interpolated by Spline function，w hich

is constructed by the know n data outside the abnorm al interval．By superposing the all

IM Fs including the revised first IM F ，a new  data set w ith the abnorm al signal rem oved is

form ed．D ecom posing the new  data set by E M D  m ethod again，a set of new  IM Fs is ob—

tained，w hich is quite different than the one w ith abnorm al signal．O ur study show s that

the abnorm al signal rem oval is absolutely im portant in getting reasonable decom posing

result and in displaying the tem poral processes w ith different tim e scale．T his is also a

m ethod for inform ation extracting of abnorm al signal．

    T his m ethod is suitable only for the short interval abnorm al signal．O ther m ethods

are still needed for rem oving the abnorm al phenom ena w ith the interval longer than the

tim e scale of background process．

K ey w ords  E m pirical M ode D ecom position M ethod ；abnorm al event；intrinsic m ode

function ；high—frequency signal


