
Инженерный вестник Дона, №10 (2024) 

ivdon.ru/ru/magazine/archive/n10y2024/9581 

 

 

 

© Электронный научный журнал «Инженерный вестник Дона», 2007–2024 

Частотно-временной анализ сигналов с использованием алгоритмов 

Empirical Mode Decomposition, Intrinsic Time-Scale Decomposition и 

Variational Mode Decomposition 

А.С. Вознесенский,
 
М.Ю. Шестопалов, Д.В. Миненков, В.В. 

Гульванский, Д.И. Каплун 

Санкт-Петербургский государственный электротехнический университет ЛЭТИ 

им. В.И. Ульянова (Ленина) 

Аннотация: В статье излагаются математические основы частотно-временного анализа 

сигналов с использованием алгоритмов декомпозиции на эмпирические моды (Empirical 

Mode Decomposition – EMD), декомпозиции на внутренние моды (Intrinsic Time-Scale 

Decomposition – ITD) и декомпозиции на вариационные моды (Variational Mode 

Decomposition – VMD). Рассматриваются синтетические и реальные сигналы, искаженные 

аддитивным белым гауссовским шумом с различным отношением сигнал/шум. 

Произведено комплексное сравнение алгоритмов EMD, ITD и VMD. Исследована 

возможность применения этих алгоритмов в задачах очистки сигналов от шума и 

спектрального анализа. Произведена оценка времени выполнения алгоритмов и 

стабильности вычислений. 

Ключевые слова: частотно-временной анализ, очистка от шума, декомпозиция, мода, 
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Введение 

Очистка сигналов от шума и спектральный анализ являются 

неотъемлемой частью фундаментальных и прикладных исследований во всех 

дисциплинах (системы диагностики и распознавания [1, 2], медицина [3-5], 

хаотические системы [6], сейсмология [7, 8], обнаружение неисправностей на 

производстве [9, 10]). Реальные данные часто нестационарные, зашумлены и 

получены из нелинейных систем (процессов), о которых динамическая 

информация (аномалии, шум, искажение, разрывы) неизвестна или очень 

ограничена. Однако большинство инструментов, доступных для анализа 

таких сигналов, лучше подходят для анализа стационарных сигналов с 

небольшим или нулевым шумом, полученных из линейных систем 

(процессов). Множество алгоритмов шумоподавления сигналов и частотно-

временного анализа уже известны и хорошо исследованы: преобразование 
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Фурье и оконное преобразование Фурье [11], вейвлет-преобразование [12], 

банки фильтров (БФ): БФ с ДПФ-модуляцией и его реализации [13] – 

полифазный БФ и взвешенное перекрывающееся сложение (Weighted Overlap 

Add – WOLA), конвейерное частотное преобразование (КЧП) [14], 

градиентные адаптивные алгоритмы по критерию наименьших квадратов 

(Least Mean Squares – LMS), рекурсивные адаптивные алгоритмы по 

критерию наименьших квадратов (Recursive Least Squares – RLS), фильтр 

Калмана [15], алгоритм разреженной аппроксимации (Matching Pursuit – MP) 

[16], экспоненциальное сглаживание [17]. Поскольку преобразование Фурье 

подходит только для анализа стационарных сигналов, было введено оконное 

преобразование Фурье. В обоих случаях сигнал разлагается на сумму 

гармоник – предопределенный базис. Однако использование окна уже 

позволяет получить представление в осях время-частота. Вейвлет-

преобразование было введено позже для решения проблемы 

неопределенности Гейзенберга и позволяет получить адаптивное частотно-

временное разложение [18]. Базис также предопределен из-за выбора 

материнского вейвлета. Банки фильтров (WOLA, КЧП и.т.д.) более полезны 

для широкополосного мониторинга, а не частотно-временного анализа. LMS, 

RLS – адаптивные фильтры, позволяют решать задачи идентификации 

системы, шумоподавления и прогнозирования [19]. Фильтр Калмана – 

мощный инструмент для оценки и прогнозирования состояний системы в 

условиях неопределенности и широко используется в качестве 

фундаментального компонента в таких приложениях, как отслеживание цели, 

навигация и управление [20]. MP – это жадный алгоритм, который вычисляет 

наилучшее нелинейное приближение к сигналу в полном избыточном 

словаре базисных функций [21]. MP также использует предопределенный 

базис, но он может состоять из многих функций, таких как вейвлеты, 

гармоники, полиномы и т. д. [22]. MP генерирует последовательность 
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разреженных приближений к сигналу пошагово [23]. Некоторые алгоритмы 

более предпочтительны для прогнозирования, такие как экспоненциальное 

сглаживание, сглаживание Хольта и сглаживание Хольта-Винтерса [24]. 

Алгоритмы следующего поколения, такие как декомпозиция на 

эмпирические моды (Empirical Mode Decomposition – EMD) [25, 26], 

декомпозиция на внутренние моды (Intrinsic Time-Scale Decomposition – ITD) 

[27 – 29] и декомпозиция на вариационные моды (Variational Mode 

Decomposition – VMD) [30], исследованы менее подробно, и их дальнейшее 

изучение представляет значительный интерес из-за их полностью адаптивной 

концепции [31 – 33]. Основная идея заключается в разложении сигнала на 

особые составляющие – моды. В статье произведено комплексное сравнение 

алгоритмов EMD, ITD и VMD: исследована возможность применения этих 

алгоритмов в задачах очистки сигналов от шума и спектрального анализа, 

произведена оценка времени выполнения алгоритмов и стабильности 

вычислений. 

Empirical Mode Decomposition 

Empirical Mode Decomposition – это адаптивный метод 

многомасштабного анализа для разложения сигнала на физически значимые 

компоненты – эмпирические моды (ЭМ) [25, 34]. EMD можно использовать 

для анализа нелинейных и нестационарных сигналов путем их разделения на 

компоненты с различным разрешением. Некоторые из распространенных 

приложений эмпирической модовой декомпозиции – обнаружение 

неисправностей подшипников, анализ биомедицинских данных, анализ 

силовых сигналов и сейсмических сигналов и.т.д. 

Алгоритм EMD состоит из следующих шагов (рис. 1): 

i. Определить все локальные экстремумы сигнала – x t . 
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ii. Определить верхнюю и нижнюю огибающую сигнала с помощью 

кубического сплайна, используя локальные максимум и минимум 

соответственно. 

iii. Рассчитать локальное среднее значение двух огибающих – m t . 

iv. Рассчитать разницу между сигналом и локальным средним значением – 

d t  x t  m t . 

v. Заменить x t  на d t . 

vi. Повторять шаги 1-5, пока d t  не станет функцией с нулевым средним. 

Тогда d t  – первая мода c
1
 t . 

vii. Вычесть моду из сигнала r
1
 t   x t – c

1
 t . 

viii. Повторять шаги 1–7, чтобы получить n-ю моду после n итераций, c
n
 t . 

ix. Процесс останавливается, когда r
n
 t  становится монотонной функцией 

(остаток или тренд), из которой больше невозможно извлечь очередную 

моду. 

 

Рис. 1. – Empirical Mode Decomposition 
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Intrinsic Time-Scale Decomposition 

Intrinsic Time-Scale Decomposition является чисто алгоритмическим, не 

содержащим потерь итеративным разложением временного ряда         
 . На 

первом этапе сигнал разлагается на высокочастотную (ВЧ) компоненту (англ. 

“proper rotation” – колебательный режим, в котором максимумы и минимумы 

положительны и отрицательны соответственно) –       и низкочастотную 

(НЧ) компоненту (англ. “baseline” – тренд) –      . НЧ-компонента    теперь 

разлагается тем же способом, производя ВЧ-компоненту    и НЧ-

компоненту   , и так далее. Процесс останавливается, когда результирующая 

НЧ-компонента имеет только два экстремума или является константой [27]. 

Псевдокод ITD показан на рис. 2 [28]. 

 

Рис. 2. – Intrinsic Time-Scale Decomposition 
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Variational Mode Decomposition 

Variational Mode Decomposition разлагает сигнал 𝑥  𝑡   на небольшое 

число 𝐾  узкополосных мод [30, 35]: 

𝑥 𝑡      𝑡 

 

   

 

Псевдокод VMD показан на рис. 3 [30]. 

Моды обладают следующими характеристиками: 

i. Каждая мода    представляет собой амплитудно-частотно-

модулированный сигнал вида:    𝑡     𝑡         𝑡  , где 

   𝑡  – фаза моды, а    𝑡  – ее огибающая. 

ii. Моды имеют положительные и медленно меняющиеся 

огибающие. 

iii. Каждая мода имеет мгновенную частоту   
  𝑡 , которая не 

убывает, медленно меняется и концентрируется вокруг 

центрального значения   . 

 

Рис. 3. – Variational Mode Decomposition 
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Алгоритм VMD одновременно вычисляет все формы волн мод и их 

центральные частоты [36-38]. Процесс состоит в нахождении набора    𝑡  и 

   𝑡 , которые минимизируют ограниченную вариационную задачу. 

Моделирование и результаты 

Идея та же, что и в [39] и [6] – использование VMD-мод вместо EMD-

мод в алгоритмах шумоподавления и преобразовании Гильберта-Хуанга. 

Рассматривается тестовый синтетический сигнал и реальные сигналы (рис. 4-

5): сейсмический [40, 41] и ЭКГ [42, 43], искаженные аддитивным белым 

гауссовским шумом (АГБШ) с различным SNR = [-6 -3 -1 0 1 3 6 10 20 40] дБ. 

Тестовый синтетический сигнал – мультигармонический сигнал с АГБШ 

SNR=40 дБ:                                           ,      Гц, 

      Гц,       Гц. Модель АГБШ выглядит следующим образом: 

                  . Здесь:      – входной сигнал,      – зашумленный 

сигнал,               – шум. Качество шумоподавления оценивалось по 

метрике RMSE:       
         

  
   

 
 

 

 

Рис. 4. – Запись землетрясения 
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Рис. 5. – Запись ЭКГ 

Моделирование проводилось на ПК со следующей архитектурой: ОС 

Win 11 64-бит, ЦП Intel Core i7-12700KF 3.6-5.0 (режим Boost) ГГц (ядра: 

8P+4E, потоки: 20), ОЗУ DDR5 Kingston FURY Beast Black RGB 6.0 ГГц 32 

Гб, видеокарта NVIDIA GeForce RTX 3080 GDDR6X 10 Гб, ядра CUDA 8704, 

MATLAB R2022b 64-бит. 

Спектральный анализ 

Пусть максимальное количество ЭМ – 5. Из свойств разложения на 

моды известно, что: первая-вторая ЭМ – шум (максимальная энергия ЭМ), 

затем – компоненты сигнала, последняя ЭМ – тренд (минимальная энергия 

ЭМ). Можно заметить, что в сравнении с EMD и ITD, VMD отчетливо 

выделяет из сигнала три гармоники с заданной частотой и амплитудой, не 

смешивая их с шумом и друг с другом, что хорошо видно во временной и 

частотной областях (рис. 6). Можно предположить, что путем отбрасывания 

первой и последней моды можно эффективно очистить сигнал от шума. 
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Рис. 6. – Частотно-временной анализ c использованием алгоритмов 

EMD, ITD, VMD 

Очистка сигналов от шума 

Рассмотрим следующие алгоритмы очистки сигналов от шума: 

Ensemble EMD [44], Conventional EMD [45] и Iterative EMD [45], а также их 

модификации: Ensemble ITD [39], Conventional ITD [39], Iterative ITD [39], 

Ensemble VMD, Conventional VMD, Iterative VMD (VMD-модификации 

аналогичны ITD-модификациям [39]). Simple-EMD, Simple-ITD, Simple-VMD 

– семейство простых алгоритмов очистки сигналов от шума (отбрасывается 

первая и последняя моды в соответствии с выводами, сделанными выше). 
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Рис. 7. – Зависимость ошибки RMSE от отношения сигнал/шум 

(сейсмограмма) 

 

Рис. 8. – Зависимость ошибки RMSE от отношения сигнал/шум (ЭКГ) 
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Можно сделать вывод о том, что VMD можно использовать для 

шумоподавления без использования сложных алгоритмов – отбросив первые 

компоненты разложения и тренд (рис. 7-8), что позволит существенно 

снизить программно-аппаратные затраты, однако, нужно учитывать 

сложность самого VMD. 

Оценка времени выполнения 

Будем использовать тестовый сигнал с шумом. Максимальное 

количество мод в разложении – 10. Длина сигнала равна степени 2 в 

диапазоне 1024...32768. Для выполнения надежного измерения указанная 

функция (EMD, ITD или VMD) вызывалась несколько раз, и возвращалась 

медиана измерений (если функция выполняется быстро, возможно много 

вызовов функции). Коэффициент вариации оценивался по формуле:    

   , где   – математическое ожидание,   – среднеквадратическое 

отклонение (СКО). 

 
 

Рис. 9. – Оценка времени выполнения алгоритмов EMD, ITD и VMD 
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Рис. 10. – Оценка времени выполнения алгоритмов EMD, ITD и VMD. 

Коэффициент вариации 

Самым быстрым алгоритмом является ITD (CV=23.5%), а самым 

медленным алгоритмом является VMD (CV=67.8%). EMD (CV=34.4%) 

находится посередине между ITD и VMD по времени выполнения и 

стабильности вычислений (рис. 9-10). 

Заключение 

В статье представлен обзор алгоритмов Empirical Mode Decomposition 

(EMD), Intrinsic Time-Scale Decomposition (ITD) и Variational Mode 

Decomposition (VMD). Проводится сравнительный анализ качества очистки 

сигналов от шума и спектрального анализа с использованием данных 

алгоритмов. Также оценивается время выполнения алгоритмов. Можно 

сделать вывод, что Ensemble ITD является отличным решением для 

шумоподавления благодаря качеству и скорости, в то время как VMD более 

предпочтителен для спектрального анализа и обнаружения аномалий. Одно 

из главных отличий – VMD не является рекурсивным. ITD – это 

сверхбыстрый алгоритм частотно-временного анализа, и это лучшее решение 
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для систем реального времени. Кроме того, ITD является наиболее 

стабильным (VMD – наименее стабильным) – согласно метрике CV времени 

выполнения. 

 

Работа выполнена в рамках государственного задания Министерства 

науки и высшего образования Российской Федерации № №075-00003-24-01 

от 08.02.2024 (проект FSEE-2024-0003). 
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