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LMD方法在脑电信号处理中的应用研究 
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摘 要 局部均值分解(LMD)是一种新的非线性非平稳信号处理方法，该方法具有较强的 自适应性 ，能将复杂信号 

分解为一系列具有物理意义的PF(production function)分量。但在信号分解过程中会产生端点效应，这将影响 LMD 

分解精度，严重时会导致信号失真。在详细分析了LMD产生端点效应的原因之后 ，提出了一种基于相似波形加权匹 

配的端点延拓算法。通过对视觉诱发脑电信号进行仿真，并且和不做延拓的 LMD分解结果做对比，说 明该方法能够 

有效抑制 LMD的端点效应，取得较好的分解效果。 
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Abstract As a new nonlinear and non-stationary signal analysis method，local mean decomposition(LMD)has a good 

self-adaptability．This method can decompose complicated signals into a series of physically meaningful production rune— 

tion(PF)components．But performing LMD will produce end effects which make results distorted．After analyzing rea— 

sons for end effects of LMD in detail，a new method based on weighted matching similar waveform  was proposed．The 

results from simulation signals of VEP indicate that this method can restrain the end effects effectively and get a good 

decomposition effect． 
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脑电信号是一种典型的非线性非平稳信号，其中蕴含了 

大量的生理和病理信息，现阶段常见的这类信号分析方法有 

小波变换[ 、Hilbert-Huang变换[2]等。小波变换依赖于小波 

基的选取，不具有 自适应性，处理过程中容易产生虚假谐波。 

Hilbert-Huang变换中的 EMD分解虽然具有良好的自适应 

性，但是理论上还存在一些问题，如模态混叠[3]、迭代终止条 

件问题_4 等，这些问题都还在进一步的研究中。 

在前人研究的基础上，Jonathan S Smith于 2005年提出 

了一种新的非线性非平稳信号分析方法——局部均值分解[5] 

(Local Mean Decomposition，LMD)，该方法具有较强 的自适 

应性，并且一开始就在脑电信号的处理中取得了一定的成功。 

但是如同经验模态分解(Empirical Mode Decomposition， 

E )一样，LMD方法也存在着端点效应问题，虽然程度上 

较 EMD要轻一些，影响的范围也相对较小，但仍然可能造成 

信号两端的发散现象，严重的时候会使得信号的特征提取产 

生较大误差。本文将深入分析 LIVID产生端点效应的原因， 

并提出一种基于相似波形加权匹配的端点延拓方法，通过对 

脑电信号进行仿真实验，将实验结果和直接进行 LMD分解 

相比较可以看出，该方法能够有效抑制 LMD的端点效应，取 

得较好的分解效果 。 

1 局部均值分解(LMD)方法 

1．1 LMD方法简介 

从本质上来看 ，LMD就是 自适应地将一个复杂的非平稳 

信号从高频到低频逐级分解，得到一系列 PF分量。其分解 

过程如下 。 

①设待分析的信号为z( )，找出其所有的局部极值点n4 

( =1，2，⋯)，并求出所有两个相邻的局部极值点的平均值， 

记为 碱 ，则： 

舰 一(墙+n4+1)／2 (1) 

将式(1)中所有相邻 的两个均值点 mi和 mm 用折线连 

起来，然后用滑动平均法将其进行平滑处理，得到局部均值曲 

线 m11(z)。 

②计算出包络估计值啦： 
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学校青年基金(K201022)资助。 
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n =1 一协+1 I／2 (2) 

跟步骤①类似，将式(2)中所有相邻的两个包络估计值a 

和am用折线连接起来，再采用滑动平均进行处理，得到包络 

估计曲线 日1 ( )。 

③将局部均值曲线mu(￡)从原始信号中分离出来，得到 

信号 h11( )： 

hn( )=lz( )一mll(￡) (3) 

④用 ( )除以包络估计函数 a ( )，得到调频信号 

( ) 

S11( )= n(￡)／a1】(￡) (4) 

判断 S ( )是否为纯调频信号，如果不是，则将 S (￡)作 

为新的原始信号重复步骤① 一④，循环直到 ( )为纯调频 

信号为止，即 ( )的包络估计函数啦( )(￡)=1。循环过程 

如下所示： 

rh1l 

1̂ 
< 

I； 
L 1 

式中， 

)一z(￡)一 11( ) 

￡)一s1l( )一m12( ) 

f)一 l( 一1)(￡)一 l (￡) 

一 九11 

一 h12 

：hl ／“1 

(5) 

(6) 

迭代停止的条件是 ： 

lim al (￡)：1 (7) 
， ∞  

实际应用中，在不影响分解效果的前提下，为了减少迭代 

次数，节省运算时间，可以事先设定一个变动量 ，当 1一 

a (￡)≤1+ 时，迭代停止。 的取值范围，需要针对具体的信 

号类型和应用要求来确定，一般情况下 取值为o．OOl~o．Ol 

比较合理， 的取值越小，LMD的分解精度就越高，计算量也 

就会越大。 

⑤将迭代过程中产生的所有包络估计函数做乘积，得到 

包络信号a1(￡)： 
n 

n1( )一 11( )n12( )⋯a1 (￡)= IIal̂( ) (8) 

⑥将式(8)得到的包络信号a ( )与纯调频信号 s (￡)做 

乘积 ，得到原始信号 ( )的第一个 PF分量： 

PF1( )一a1( )s1 ( ) (9) 

⑦将分量 PF1( )从原始信号z( )中分离出来，得到信号 

U (￡)，再将“ ( )作为新的原始信号，重复步骤①一⑦，循环惫 

次，直到 (￡)为一个单调函数为止。循环过程如下所示： 

)一z( )一PF1( ) 

) 1( )--PF2( ) (1
O) 

)= 一l( )一PF (z) 

综上可知，原始信号 ( )可由所有的PF分量和“ (￡)重 

构： 

( )=∑P只(￡)+ ( ) (11) 

可以明显看出，LMD分解是完备的，没有造成原始信号 

的信息丢失。 

1．2 端点效应问题 

LMD的分解过程中，在计算局部均值函数和包络估计函 

· 274 · 

数时，都用到了信号的极值点信息，它们都假定信号的端点处 

就是极值点，然而事实上往往并非这样 。因此，利用滑动平均 

法对局部均值曲线和包络估计曲线分别进行平滑处理时，在 

信号的端点处容易产生端点效应，“污染”数据序列。而且，随 

着迭代的进行这种“污染”会延伸到信号的内部，严重时会导 

致信号的失真。为了有效抑制 LMD的端点效应，本文提出 

了一种相似波形加权平均的方法对信号的端点进行延拓，并 

通过仿真实验来验证该方法的有效性。 

2 相似波形加权匹配延拓法 

LMD方法与 EMD方法类似 ，都是由于分解过程中在信 

号端点处产生了发散，因此都需要对信号的端点进行处理。 

针对 EMD方法的端点效应 ，已经提出了很多改进的办法 ，如 

镜像延拓法、神经网络延拓法、极值点延拓法、波形匹配延拓 

法[7 ]等。这些方法都取得了一定的效果，但也有一定的不 

足，如镜像延拓法在处理数据长度较短的信号时效果 比较 

差刚；极值点延拓法只考虑了信号边缘处的变化趋势，没有考 

虑到信号的内在规律l1。。等。 

根据EMD改进办法的经验与不足，在综合分析了造成 

LMD端点效应的原因之后，本文提出了一种相似波形加权匹 

配的端点延拓办法来改善LMD的端点效应。 

设 ( )、 ( )为时间轴上长度均为 z的两个信号。取 s 

( )上坐标为(￡l，S1(￡1))的点 P1， 2(￡)上坐标为( 2， (￡2))的 

点P2，且满足条件t1≠￡2，但 s1(￡1)=s2(￡2)。不妨假设 tl< 

t ，将信号 s ( )沿时间轴 t向右平移(￡z—t1)个单位，使得P 

与 Pz两点重合，则信号 S (￡)与信号5z(f)针对点 P (或点Pz) 

的波形匹配度 m可以定义为： 

∑r-,2( )--$1( )] 

m — ] 一  (12) 

由上式可以看出，信号s ( )与sz( )的匹配度越高，m的 

值就越小。 

根据信号分析理论可知，相似的波形在信号中会反复出 

现，因此在该信号中可以取多个与端点处波形相似的匹配波， 

对这些匹配波进行加权求平均，然后用得到的这个均值波对 

信号的端点进行延拓。端点的延拓包括左、右两个端点，下面 

以左端点为例，详细介绍本文提出的算法，设原始信号为 

( )。 

①以信号的左端点x(t。)为起点，向右取z( )的部分曲 

线段，设该曲线段为训( )，其中训(￡)需包含且仅包含一个极 

值点(极大值或极小值均可)和一个过零点。 

②设曲线段 ( )的右端点是一个过零点，将其记为z 

( )。取训(￡)的中间点z( )，其中 一(to+t )／2。以 z 

( )为参考点，沿着时间轴t向右平移子波训(￡)，当出现信号 

( )上某一点x(t1)与z( )重合时，取以点x(t )为中点且与 

训( )等长度的子波，记为Wi( )。计算出"Wi(￡)与叫( )的波形 

匹配度 ，并存储该波形匹配度mi与叫 (￡)的前一小段数据 

波(取此段波形长度为 o．1Z)，将存储的这些长度为 o．1l的左 

邻数据波依次记为 1(￡)， ( )，⋯， ( )，最后得到一个波形 

匹配度与相应的匹配波左邻部分子波组成的数据对集合： 

[ ，m7：{(口( )，m)1( (￡)，m1)，( (￡)，m2)⋯(vk(￡)， 

mk)) 

③若集合[V，m3为空，说明原始信号的波形极不规则，不 



宜采用相似波形理论 ，则不对其进行延拓，并且假设信号端点 

处的点就是极值点，用传统方法求解即可，转⑤。 

④若集合Iv，,hi不为空，则按求得的所有波形匹配度的 

值由小到大进行排序，得到[ ，m ]，取出[ ，m ]的前 n个 

数据对，其中 一 ]。计算出这 n个数据对中所有子波的 

加权平均值，得到一个平均波 ，然后用 对信号的z( )的 

左端点进行延拓。 

⑤延拓结束。 

同理可对信号z( )的右端点进行延拓。 

延拓分解的算法流程图如图 1所示。 

以原始信号x(t)的左端点为起点截取部分曲线段W(t) 
● 

在x(t)上截取w(t)的相似波W，(t)；计算波形 匹配度Ill， 

I 求得数据对集合IV，m】 1 

否 

l 对IV、ml由小到大排序得IV ，m 1 l 

l 求出平均波v ，用vD进行端点延拓 l 

图 1 延拓分解算法流程图 

3 仿真实验 

为了验证该延拓算法在 LMD分解 中的有效性，本文采 

用了来自美国加州理工大学的一组公开脑电(EEG)信号数据 

集进行仿真实验(数据集的 URL：http：／／ vis．cahech． 

edu／~rodri／data．htm)，取其中的4号数据集的两组数据做 

仿真，并且和传统的LIVID分解方法的结果做简单的比较。 

以4号数据集的第一组数据为例做详细分析。该数据集 

采集棋盘格翻转刺激的视觉诱发电位，采用经典的“oddball” 

范式，靶刺激的概率为 25 ，标准刺激的概率为 75 ，受试者 

被要求忽略标准刺激而对偏差刺激做出计算反应，取左枕骨 

01处导联的数据作分析(此处靠近视觉感应区)，参考电极置 

于耳垂，采样率为 250Hz，带通滤波范围为 0．1～70Hz，刺激 

呈现的时间为 1s，刺激间隔取 2．5～3．5s之间的一个随机数， 

实验共包含 200个刺激呈现，其中有 50个靶刺激，剔除过多 

眼动、严重漂移等伪迹的数据，取 30个数据做进一步分析，经 

过平均叠加后的原始脑电图如图 2所示。 

0 

图 2 原始 EEG信号z(￡) 

由图2可以看出，原始脑电信号是典型的非线性非平稳 

信号，需要对其进行处理。将数据下载后，在计算机上进行仿 

真实验，本机 的配 置为酷 睿处理 器双核 ，处 理器 主频 2． 

3GHz，内存为2G，安装有 Matlab7．0软件，对下载得到的数 

据分别用传统的LIVID和改进后的LIVID进行分解，结果如图 

3、图 4所示。 
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图3 传统的LMD分解结果 
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图 4 改进的LMD分解结果 

图 3为传统的局域均值分解结果 ，图 4为改进后的局域 

均值分解结果，通过比较不难看出，由于端点效应问题的存 

在，图 3中的 PF6分量和残余量 Res在端点处产生了明显的 

飞翼，而图4中的所有的PF分量及Res分量在端点处都没 

有产生飞翼的现象，特别是残余量 Res几乎接近为零 ，从而也 

说明改进后的分解方法得到的波形图在信号端点处更加符合 

原始信号的自然发展趋势，分解得到的分量更加有效。 

从迭代次数上看，改进后的算法的迭代次数也少于传统 

的 LMD分解方法。对 4号数据集的两组数据分别进行传统 

的 LMD分解和本文所提出的改进算法的 LMD分解 ，并且对 

迭代次数做平均值和标准差分析，得到的比较结果如表 1、表 

2所列。 

表 1 数据 1的分解次数及均值和标准差 

从这两个表的数据可 以看 出，改进后的 LMD分解次数 

明显少于传统的LMD的分解次数。表 1中，传统的LMD分 

解产生 6个 PF分量和 1个残余分量 Res，改进后的 LMD分 

解也产生6个 PF分量和1个残余分量Res，但是改进方法的 

每一个PF分量的产生需要迭代的次数都比传统的LMD方 

法需要迭代的次数少，传统的 LMD分解的平均迭代次数 

Mean为 13．86，标准差Std为 4．56；改进的LMD分解的平均 

迭代次数Mean为 10．43，标准差 Std为 3．21。 

对于数据2，在表2中，传统方法产生了6个 PF分量和 

1个残余分量，改进的方法产生了5个PF分量和 1个残余分 

量。尽管 ，对于 PF2分量和 PF3分量的迭代次数而言，改进 

方法比传统方法多一些，但是对于整个迭代过程的平均值和 

标准差，传统方法的平均迭代次数为 12．86，标准差为6．15，而 

改进的方法的平均迭代次数为 10．5，标准差为5．09，所以，从 

(下转第 313页) 

· 275 · 

臣0臣0巨0E0亡0匕j0 ∞0∞∞0∞∞O∞mO_三 0 0t 



和 z 的求解 ，而 1号处理机 P1则负责对 zz和 s的求解 。 

计算开始时，两台处理机并行地对主对角元素右边的数据项 

(老值)进行求和，此时 P0处理机首先计算 出 zo，然后把 32o 

广播给 P1处理机。此时P1用 o的新值和其系数求对应项 

的乘积并与主对角元素右边的数据项(老值)作求和计算；接 

着 P0用已算出的32320和其系数的乘积与老值求和可求出z 。 

当 P0完成 z 的计算之后，便把该 z 广播给 P1。此时 P1 

开始用刚接收到的32 进行计算求出322，并把它广播给 P0；处 

理机P0再用32z的新值和其系数求对应项的乘积并作求和 

计算；然后P1用刚计算出来的新值 zz便可计算出 。当 

P1完成对 32。的计算和广播后就完成了第一轮(Jk代)计算。 

当然这个时候还需要判断当前计算是否已达到精度要求。如 

果达到了精度要求，就可把当前计算出的x0，z】， ，323作为 

方程组的解；否则 P0便开始计算下一轮新的 o，以此类推， 

直至满足精度要求为止。 

上述四元一次方程组的并行过程执行流程如图 3所示。 

方程0 

图 3 一次迭代求解的并行算法流程 

结束语 通过由最小集群——两台处理机完成的对四元 

方程组的并行求解实例，我们不难看到对，每个方程的求解都 

在不同程度上用到了时间偏移机制。可以说，也正是运用 了 

时间偏移机制这个基本原理才使许多高性能复杂计算问题能 

够在并行系统中得到解决。浅显的道理在高端应用中派上了 

用场 ，个中道理或许可以使用户在正确理解并行行为和设计 

并行程序时受到一点启发。 
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整体上看，改进的 LMD分解方法比传统的 LMD具有更优的 

迭代效率。 

结束语 本文根据 LMD产生端点效应的原因，提出了 
一 种相似波形加权匹配的延拓算法，该算法综合考虑了信号 

内部的规律及信号边缘处的变化趋势，通过寻找相似波形集， 

对其进行加权求平均得到一个平均波，再用该平均波对信号 

进行延拓。利用该方法编制的LMD分解程序对脑电信号进 

行仿真，并且和原始的未延拓的LMD分解结果作了比较，仿 

真结果表明，应用相似波形加权平均的端点延拓的 LMD分 

解能够解决传统方法的端点效应问题，同时因为延拓后的信 

号在端点处更加符合信号的自然发展趋势，使得采用该延拓 

的LMD分解能够大大减少运算过程中的迭代次数。从而使 

其具有广阔的应用前景。 
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