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摘 要：现有的二维经验模式分解（Bidimensional empirical mode decomposition，BEMD）算法在极值点

查找、内蕴模式筛选和迭代过程中效率低、自适应性有待进一步提高，因此本文提出了一种基于多尺度

极值的二维信号经验模式分解方法。首先给出二维多尺度极值二叉树结构的概念和建立方法，进而引

出一个新的分解层数和滤波窗口大小的自适应确定原则，由此形成了改进的快速自适应二维经验模式

分解方法。对自然图像和合成纹理图像分解的实验结果表明：与现有的快速自适应二维经验模式分解

方法相比较，新方法的自适应性和效率都有明显提升。
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Abstract：The existing bidimensional empirical mode decomposition（BEMD）algorithms are inefficient in
extrema searching，intrinsic mode functions sifting and iteration processing，moreover the adaptability
needs to be further improved. Therefore，this paper proposes an improved BEMD method based on multi-
scale extrema. Firstly，the concept and establishment method of bidimensional multi-scale local extrema
binary tree are given，and then a new approach based on multi-scale extrema is presented to determine
window sizes for order-statistics and smoothing filters. This method significantly improves the adaptability
of multi-scale decomposition of two-dimensional signals，and also significantly improves the decomposition
efficiency. Experimental results of natural image and synthetic texture image decomposition show that the
proposed method has obvious advantages in adaptability and efficiency compared with the existing fast
adaptive EBMD method.
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引 言

经验模式分解 [1]是近 20年来发展起来的一种新型强大的自适应多分辨率信号时频处理方法，特别

适用于非线性非平稳信号的分析处理，因此经验模式分解思想在一维、二维、多维和多变量信号处理方

面得到持续的关注和深入的研究 [2⁃5]。传统二维经验模式分解（Bidimensional empirical mode decomposi⁃
tion, BEMD）方法因其无需预定义任何基函数、完全数据驱动且信号分析能力强，在图像等二维信号的

分析处理中体现出许多优势和巨大潜力 [6⁃8]，然而 BEMD方法在求解上下包络插值过程中非常耗时，并

且由于离散点插值存在过冲和欠冲情况，使得分解出的分量中会存在比较明显的伪像 [9⁃10]。2008年，

Bhuiyan等提出了一种新的快速自适应二维经验模式分解方法，即 FABEMD方法 [11]。该方法利用统计

排序平滑滤波代替了离散点插值，极大地提高了分解效率，改善了分解效果，显著地促进了二维经验模

式分解方法在图像融合、图像增强、图像配准以及图像运动估计等领域的广泛应用 [12⁃15]。文献[16⁃17]通
过实验指出，基于 BEMD和 FABEMD的图像处理方法比对比度金字塔和小波变换等传统多尺度分解

方法具有更好的效果。然而，包括 FABEMD方法在内的现有二维经验模式分解算法在极值点查找、内

蕴模式筛选以及迭代分解过程中效率比较低，自适应性依赖于一些参数的人工选择。如果对 FABE⁃
MD方法进行改进，将能够进一步促进经验模式分解在图像处理领域的应用。

信号的多尺度极值点蕴含了存在于不同尺度上的丰富信息，成为近年来提高信号处理技术的一个

研究方向。2013年，笔者提出了一维信号多尺度极值二叉树结构的概念，研究了其特性，并将其用于一

维信号趋势项的快速提取 [18⁃19]，为一维非线性非平稳信号的快速分析提供了一个新的思路。本文通过

将一维多尺度极值二叉树概念推广到二维信号中，提出了一种高效的二维多尺度极值二叉树建立方

法，并在此基础之上提出一个新的分解层数和滤波窗口大小的自适应确定原则，结合基于统计排序的

平滑滤波方法实现了基于多尺度极值的二维信号经验模式分解方法 (Improved fast and adaptive BE⁃
MD，IFABEMD)，从而显著提高了二维信号多尺度分解的自适应性及分解效率。

1 二维信号多尺度极值点集的二叉树结构及其生成方法

1. 1 一维信号多尺度极值的二叉树结构

文献[18]提出了如图 1所示的一维信号极值点的二叉树结构及其生成方法，具体过程总结如下：

（1）对于一个给定的一维多分量信号 f(t)，其支撑为[0, T]，找出该信号所有的局部极大值点和极小

值点，得到集合 S〈1,1〉, S〈1,2〉，形成代表最小时间尺度的一级极值点集合 S1={S〈1,1〉, S〈1,2〉}。
（2）再分别将 S〈1,1〉, S〈1,2〉作为新的序列分别找出它们的局部极大值点和极小值点，得到集合 S〈2,1〉,

图 1 信号极值点的二叉树结构

Fig.1 Binary tree of multi-level signal extrema
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S〈2,2〉，S〈2,3〉和 S〈2,4〉，从而得到第二级极值点集 S2={S〈2,1〉, S〈2,2〉，S〈2,3〉, S〈2,4〉}。
（3）依此类推，迭代上述操作，直到某一级极值点子集S〈i, j〉的元素数小于 3停止迭代，此时的 i等于 n，被称

为多尺度极值的最高级数，而上述迭代过程得到的各级极值点集合和子集就形成了如图 1所示的一维信号

极值点的二叉树结构。该二叉树结构的多尺度极值点集的获得，有助于对信号进行进一步的多尺度分析。

1. 2 二维信号多尺度极值的二叉树结构

将一维多尺度极值二叉树概念推广到二维信号中可以得到：

（1）设 I为一个多分量构成的二维信号，F为某种二维局部极值点查找操作，S为其多尺度极值点集

合，Si为 S的第 i级子集。对 I进行一次 F操作，可以得到 I的局部极大值点集 S〈1,1〉和局部极小值点集

S〈1,2〉，即：F(I)→(S〈1,1〉, S〈1,2〉)，由极值点集 S〈1,1〉, S〈1,2〉形成第一级极值点子集 S1，即 S1={S〈1,1〉, S〈1,2〉}。
（2）再分别对 S〈1,1〉, S〈1,2〉进行 F操作，可以得到第二级极值点子集 S2={S〈2,1〉, S〈2,2〉, S〈2,3〉, S〈2,4〉}，

其中 F(S〈1,1〉)→(S〈2,1〉, S〈2,2〉)，F(S〈1,2〉)→(S〈2,3〉, S〈2,4〉)。
（3）依此类推，每一个极值点集合又可进一步划分为下一级的两个极值点子集，即第 i级（i=1，2，

…，n，其中 n为最高级极值点的级数）极值点集 Si可划分为 2i个极值点子集，因此，信号 I的多级极值点

集可表示为 S[m]= {Si}= {S〈i,j〉}, i=1,2,…,n; j=1,2,…,2i。其中，S〈i,j〉表示第 i级极值点集中的第 j个极

值点子集。由此可建立二维信号极值点的二叉树结构，也可用图 1表示。

1. 3 基于一维多尺度极值点集的二维多尺度点集的生成方法

利用基于窗口的 p⁃邻域比较法和基于 Voronoi多边形的邻域比较法可以将二维信号局部极值点的

查找直接推广到二维多级极值点。但前者窗口尺寸 p的选择缺乏自适应性，无法反映出信号内在频率模

式的信息，而后者是以 8⁃邻域比较方法得到一级极值点；二级和二级以上的极值点由 Voronoi多边形内

节点与相邻多边形内节点比较得到，虽具有对信号自适应的特点，但随着极值点级数的增加，极值点数快

速减少，很快出现极值点稀疏情况，不利于挖掘信号内部包含的众多频率模式分量。因此本文给出基于

一维多尺度极值点集的二维多尺度点集的生成方法。二维多尺度极值点集的建立方法具体步骤如下：

（1）如图 2所示将图像 I分别沿水平方向和垂直方向蛇形展开，生成两个一维信号 f1和 f2。图中实心

圆点代表一维/二维局部极小值点；空心圆圈代表一维/二维局部极大值点。

（2）对 f1和 f2分别使用文献 [11]中的方法建立多尺度极值点集 S ′和 S ″，设 S ′和 S ″的最高级数表示

为 n ′和 n ″。
（3）将一维多尺度极值点集 S ′和 S ″中的各极值点子集 S′〈i,j〉和 S″〈i,j〉按照各像素在原图像 I中的位置

生 成 对 应 的 方 向 分 离 的 2 维 极 值 点 子 集 图 S′h〈i,j〉和 S″v〈i,j〉，其 中 i=1, 2,… , n; j=1, 2,… , 2i；n=
min ( n ′,n ″ )为二维极值点最高级数。

（4）将对应层级的方向分离的二维极值点子集图 S′h〈i,j〉和 S″v〈i,j〉分别取交集，生成对应层级的二维极

值点子集，即 S〈i,j〉=S′h〈i,j〉∩S′v〈i,j〉，由此得到最终二维极值点集 Sm={ Si }=S〈i,j〉，其中 i=1,2,…,n; j=1,

图 2 由方向分离的极值点图合成的最终二维极值点图

Fig.2 2-D MSE-scale extrema based on 1-D MSE-scale extrema
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2,…,2i。
采用此方法生成的二维多尺度极值点在效果上相当于各级极值点在不同尺度的 4邻域上查找获

得。该方法生成二维多尺度极值点集的优点是速度快、可减弱大尺度级别上极值点稀疏的情况、自适

应性强以及物理意义直观。

2 改进的快速自适应二维经验模式分解方法

2. 1 快速自适应二维经验模式分解方法

文献[11]提出的快速自适应二维经验模式分解方法，即 FABEMD方法在获得较好的分解效果的同

时具有较快的分解速度，主要原因在于采用了一种新的求解局部均值的方法，基本思想是：用邻域窗口

（通常是 3×3邻域）比较方法找到图像 I的局部极大值点集和极小值点集，由 2个极值点间最小距离矩阵

依据某种原则确定出滤波窗口尺寸 wen作为图像 I分解滤波的尺度。图像 I上下包络的估计方法是

FABEMD方法的核心：由极大值和极小值统计排序滤波器分别作用于 I，生成图像 I的上下 2个包络曲面；

但曲面并不光滑，因此再用算数平均滤波器对 2个包络曲面进行平滑，得到最终的图像 I的上下包络估计。

FABEMD方法的具体步骤如图 3所示。其中 BIMFi为第 i级二维内蕴模式分量，Ires为余量，Ri为分

图 3 FABEMD算法流程图

Fig.3 Flow diagram of FABEMD
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解过程中间变量。wen的确定方法是：计算极值点最近距离矩阵 dadj⁃max和 dadj⁃min，两者都以降序排列，可

以选用不同的准则从 dadj⁃max和 dadj⁃min中选择出滤波器窗口的尺寸wen。

然而，FABEMD方法中各级滤波窗口尺寸的计算效率不高，需要反复查找图像极值点、计算极值

点间距离矩阵，不能自适应确定分解级数。文献[11]中提供的 4种计算窗口尺寸的准则无法在得到分解

结果前确定哪种是最佳的，即滤波窗口尺寸的确定具有很大的灵活性，也缺乏对信号的自适应性。

2. 2 基于多尺度极值的改进 FABEMD方法

针对 FABEMD方法存在的不足，本文利用二维多

尺度极值的各级极值点密度作为新的指标确定滤波窗

口尺寸，提出一种改进的快速自适应 BEMD算法，即

IFABEMD方法，流程如图 4所示，其具体步骤如下：

（1）由 1.3节方法求出图像 I的二叉树结构的多尺

度极值点集 S={Si}= {S〈i,j〉}, i=1,2,…,n; j=1,2,…,
2i，其中 n为多尺度极值点集最高级数。

（2）计算各极值点子集 S〈i,j〉的极值点数目 NSij，由

此得到各级极值点的数目NSi为

NSi= ∑
j= 1

2i

NSij (1)

（3）计算各级极值点的平均密度为

ρi=
NSi

N p
i= 1,2,…,n (2)

式中N p为图像 I的像素总数。

（4）确定各级滤波窗口尺寸为

w en i=
1
ρi

(3)

（5）设 Ires=I，k=1。
（6）利用与 FABEMD方法中相同的最大值/最小

值统计排序滤波和平滑滤波方法，估计 Ires的局部均值

信号 Imean。

（7）BIMFk= Ires - Imean，Ires = Ires - BIMFk。
（8）如果 k<n-1，则 k =k+1，转到步骤（6），否则转到步骤（9）。

（9）分解结束。

由图 3和图 4的比较可以看出，IFABEMD算法的极值点查找和各级窗口尺寸计算不需要迭代，且

各级滤波窗口尺寸随各级特征尺度的增加而自适应增大，与 FABEMD分解结果相比减少了特征尺度

不显著的多余分量，提高了分解的自适应性和效率。

3 仿真结果与性能分析

本文通过对典型的自然图像与合成纹理图像的实验仿真来验证上文介绍的二维多尺度极值查找

方法和改进 FABEMD方法的有效性。实验所用硬件配置为：Intel Core i5⁃7200U CPU，主频 2.5 GHz
和 2.7 GHz，内存 8 GB。所用代码均用Matlab语言实现。

图 4 改进的 FABEMD算法流程图

Fig.4 Flow diagram of IFABEMD
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3. 1 3种二维多尺度极值点集建立方法的比较

不失一般性，以图 5(a) Lena图像的多尺度极值点集为例，通过与基于 p⁃邻域比较法和基于Voronoi
多边形的邻域比较法进行对比，证明基于一维多尺度极值点集的二维多尺度点集生成方法的优点。3
种方法所得 Lena图像的 1~4级极大值点集图如图 5（b）―（d）所示，得到的各级极值点数及算法计算性

能比较如表 1，2所示。

图 5 3种方法查找 Lena图像的 1~4级极大值点比较（白色点为极大值像素位置）

Fig.5 Comparison of three methods for finding the maximum points of Lena image at levels 1―4 (white points
are the location of maximum pixels)
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表 1 3种多级极值点查找方法各级极值点数目比较

Table 1 Comparison of the number of extrema at

each level by three methods

极值点级数

p⁃邻域比较法

Voronoi多边形邻域比较法

二维多尺度点集生成方法

1
2 300
2 300
2 300

2
800
234
457

3
388
32
118

4
232
4
34

表 2 3种多级极值点查找方法计算性能比较

Table 2 Comparison of computational performance

of three methods

计算方法

极值点级数

耗时/s

p⁃邻域比

较法

4
2.89

Voronoi多边

形邻域比较法

4
0.410

二维多尺度点

集生成方法

5
0.100

由图 5及表 1，2可以直观看出，基于一维多尺度极值点集的二维多尺度点集生成方法既能自适应

反映出信号的内蕴模式特征尺度，又能减弱极值点数目随极值点级数增加而过快稀疏，并且速度

更快。

3. 2 改进 FABEMD方法分解实验结果

为了验证和分析改进 FABEMD方法，即 IFABEMD方法的有效性，下面分别给出原 FABEMD方法

和 IFABEMD方法对典型的自然图像与合成纹理图像的分解对比结果。其中，FABEMD方法选用极值

点最近距离矩阵 dadj⁃max和 dadj⁃min最小值中的最小值作为滤波窗口尺寸，并且筛选次数为 1，迭代次数以分

解效果与本文分解的最高级分量相当时为标准；IFABEMD方法不需要筛选过程，迭代次数为多尺度极

值点集最高级数 n-1（避免滤波窗口尺寸过大使分解速度快速下降）。实验图像如图 6,7所示，图像参数

如表 3所示。FABEMD方法和 IFABEMD方法的分解结果如图 8—11所示。分解速度如表 4所示。

由图 8—11可以看出，不论对于自然图像还是合成纹理图像，FABEMD方法和 IFABEMD方法分

解结果均看不到伪像，并且各分量的物理意义更明显（FABEMD方法分解出的相互之间只有细微差别

的多余分量在图中没有列出）。

图 6 自然图像

Fig.6 Natural images

图 7 合成纹理图像及其组成分量

Fig.7 Synthetic texture image and its components
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表 3 实验所用图像

Table 3 Test images

名称

类别

尺寸/（像素×像素）

Barbara
自然图像

256×256

Harbour
自然图像

256×256

Brodatz textures: D101
自然纹理

256×256

合成纹理图像

合成纹理

256×256

图 8 Barbara图像分解结果比较

Fig.8 Decomposition results by different methods for Barbara image

图 9 Harbour图像分解结果比较

Fig.9 Decomposition results by different methods for Harbour image
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图 10 D101纹理图像分解结果比较

Fig.10 Decomposition results by different methods for D101 texture

图 11 合成纹理图像分解结果比较

Fig.11 Decomposition results by different methods for synthetic texture image

表 4 不同方法分解速度比较

Table 4 Comparison of decomposition speeds by different methods s

分解方法

IFABEMD方法

FABEMD方法

Barbara
10.65
19.49

Harbour
13.19
20.92

Brodatz textures: D101
15.97
17.22

合成纹理图像

72.16
41.45

注：IFABEMD方法分解 5层停止；FABEMD方法以分解效果与 IFABEMD分解的第 5分量效果相当时为停止标准。
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从图 11与图 7的对比可看出，FABEMD方法分解出的 BIMF2是实际分量中不存在的一个频率分

量，在 IFABEMD方法中没有这个尺度的假分量。由表 4可看出 IFABEMD方法分解速度较 FABEMD
方法有明显提高，并且由表 5可以看出 IFABEMD方法分解出的内蕴模式分量数比 FABEMD方法有

明显减少。由表 6可以看出当 IFABEMD方法和 FABEMD方法分解出的对应分量效果相同或相近

时，有着相近的滤波窗口特征尺度，并且 IFABEMD方法的滤波窗口特征尺度与分量效果的直观尺度

更符合。

4 结束语

为了进一步提高现有 FABEMD方法的信号自适应性与分解效率，本文提出了一种基于多尺度极

值的改进 FABEMD方法——IFABEMD方法。 IFABEMD方法一方面提高了 FABEMD方法在滤波

窗口尺寸选择上的自适应性和该参数与分量特征尺度趋势的一致性，另一方面使分解速度更快、分解

出的分量构成在视觉上更加合理。最后通过实验结果验证了本文方法的有效性和正确性。本文提出

的基于尺度极值点集的 IFABEMD方法为传统经验模式分解方法的研究提供了一个新的思路。该方

法也为图像分析、图像融合和图像增强等应用提供了新的手段。然而对多尺度极值点集的构建方法和

特性及其在 BEMD方法中的应用还有待进一步深入研究。
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