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桥梁监测信号异常值剔除与去噪方法研究

陈峰 1，喻晨宇 2，蒋田勇 2，蒋天滋 1，廖生明 3 

（1. 湖南轨道技术应用研究中心有限公司，湖南  长沙    410000；2. 长沙理工大学  土木与环境工程学院，湖南  长沙 
   410114；3. 凤凰磁浮文化旅游有限责任公司，湖南  湘西土家族苗族自治州    416007）

摘　要：【目的目的】针对桥梁监测信号中的异常值识别和环境噪声干扰问题，提出了基于最小二乘法改进箱型图异常

值的识别算法和快速集合经验模态分解法联合小波阈值的去噪方法。【方法方法】首先，采用改进后的箱型图算法对异

常值进行识别和替换。然后，利用快速集合经验模态分解法对异常值处理后的桥梁监测信号进行分解，计算分解

分量的方差贡献率，去除方差贡献率较小的模态分量，并使用小波阈值法处理剩余信号。最后，重构信号得到去噪

后的信号。【结果结果】对模拟信号和实测信号进行分析可以发现：基于最小二乘法改进后的箱型图算法在异常数据上

的召回率达到了 100%。同时快速集合经验模态分解联合小波阈值的去噪方法可有效地滤除噪声信号。分析含有

不同噪声的模拟信号可知：相比于小波阈值、快速集合经验模态分解法以及经验模态分解法联合小波阈值的方法，

使用本文方法去噪后的监测数据均方根误差最小。实测信号的处理结果显示：本文方法去噪后的信号平滑度指标

值以及噪声模均比其他方法的好。【结论结论】基于最小二乘法改进的箱型图算法和快速集合经验模态分解法联合小波

阈值的去噪方法能够有效地解决桥梁监测信号中的异常值识别和噪声问题，研究成果可为桥梁信号的预处理提供

参考。
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Outlier removal and denoising methods for bridge monitoring signals
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Abstract： ［［Purposes］］ To address the issues of outlier detection and environmental noise interference 

in bridge monitoring signals， this study proposes an outlier detection algorithm based on a least 

squares-improved boxplot and a denoising method combining fast ensemble empirical mode 

decomposition （FEEMD） with wavelet thresholding. ［［Methods］］ First， an improved boxplot algorithm 

was employed to identify and replace outliers. Subsequently， the FEEMD method was utilized to 

decompose the bridge monitoring signals after outlier processing. The variance contribution rates of the 

decomposed components were calculated， and the modal components with small variance contribution 

rates were removed. The remaining signals were subjected to wavelet thresholding. Finally， the signals 

were reconstructed to obtain the denoised signals. ［［Findings］］ Analysis of both simulated and actual 
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measured signals reveals that the boxplot algorithm improved upon the least squares method achieves a 

recall rate of 100% for identifying anomalous data. Meanwhile， the denoising method combining the 

fast ensemble empirical mode decomposition with wavelet thresholding can effectively filter out 

interfering noise signals. By analyzing simulated signals contaminated with various types of noise， it is 

found that compared to methods such as wavelet thresholding， FEEMD alone， and the combination of 

empirical mode decomposition （EMD） with wavelet thresholding， the monitoring data denoised using 

the proposed method exhibits a minimum root mean square error. Results from processing actual 

measured signals demonstrate that the smoothness index and noise mode after denoising are superior to 

those obtained from other schemes. ［［Conclusions］］ The improved boxplot algorithm based on the least 

squares method and the denoising method combining FEEMD with wavelet thresholding can 

effectively address the issues of outlier recognition and noise in bridge monitoring signals. The research 

findings can serve as a reference for the preprocessing of bridge signals.

Key words： bridge engineering； signal preprocessing； improved boxplot； fast ensemble empirical 

mode decomposition； wavelet threshold denoising

随着“交通强国”战略的稳步实施，截至 2023年

底，我国公路桥梁的数量已达到 107.93 万座，位居

世界首位。在此背景下，借助桥梁结构健康监测系

统，提升现有桥梁的结构安全性及耐久性，对于保

障和延长其使用寿命至关重要。然而，监测系统每

天采集的数据通常含有大量异常值和噪声，这些干

扰可能导致数据损坏。因此，必须对长期监测数据

中的异常数据进行预处理和信号去噪。

近年来，随着传感器技术和数据分析方法的快

速发展，桥梁等大型基础设施的健康监测取得了显

著的成果。通常可以基于统计学方法监测异常数

据，例如Z分数、3σ法则和箱型图法等［1］。这些方法

具有简单、适用广、可解释性强等优点。Z 分数和

3σ法是建立在正态分布假设下的统计学方法，但实

际桥梁监测数据往往不服从正态分布，因此前两种

方法并不适用。而箱型图法是一种可以显示数据

分散情况和异常值的统计方法，这种方法不需要假

设数据服从特定分布，因此可以应用于桥梁结构的

监测信号上。岳加利等［2］基于箱型图和拉格朗日插

值法实现了对桥梁结构监测数据中异常值的剔除

和补全。但在实际复杂工程环境中，桥梁的监测数

据往往会受到趋势项（如温度变化、长期载荷效应

等）的影响，导致直接使用箱型图法来识别桥梁结

构监测数据中的异常值效果不佳。

此外，由于桥梁信号常受到环境噪声的影响，

需要进行去噪处理［3-5］。传统方法（如傅里叶变换降

噪［6］、维纳滤波［7］、中值滤波［8］、小波变换去噪方

法［9］）虽然简单快速，但处理非线性非静态数据时效

果不佳，对白噪声的适应性差。BOUDRAA 等［10］提
出了基于数据驱动经验模态分解的信号滤波方法，

实现对加性高斯白噪声的去噪。闵海根等［11］认为

经验模态分解（empirical mode decomposition，EMD）
方法是一种信号分析方法，应与其他方法相结合才

能达到去噪目的。余腾等［12］提出了一种小波去噪

与EMD分解融合的方法，可实现噪声剔除并提取大

桥振动信息的目的。EMD 联合小波去噪虽然可去

除数据中的噪声，但也会产生模态混叠问题，可能

导致模态中的信息丢失。因此，本文提出了基于数

据驱动的桥梁长期监测信号预处理方法，主要包括

两个部分：1） 针对异常值的处理，本文提出了基于

最小二乘法改进的箱型图算法，可以避免趋势项

引起的异常值误判，同时使用三次样条插值法进

行插值处理，实现了对数据中异常值的剔除和补

全；2） 针对监测信号中的噪声，本文提出了快速集

合 经 验 模 态 分 解（fast ensemble empirical mode 
decomposition，FEEMD）联合小波阈值的桥梁信号去

噪方法。该方法能够高效地滤除干扰和噪声，同时

保留有效信号，显著提升了预处理数据的准确性和

可靠性。

1　桥梁信号预处理算法原理

1.1　基于最小二乘法改进箱型图的异常值识别算法

1.1.1　箱型图法

箱型图法作为一种无需对数据施加特定限制

的可视化方法，能够直观地展现数据的离散分布特
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征。它定义了一个明确的标准来识别异常值，即大

于上界或小于下界的数值均被视为异常值。箱型

图如图 1 所示，图 1 中包含下边缘、下邻、下四分位

数（Q1）、中位数（Q2）、上四分位数（Q3）、上邻和上边

缘。异常值是大于上边缘值或者小于下边缘值的

所有数据，下邻和上邻分别代表了集中去除异常值

后数据的最小值和最大值。

异常值

上边缘

上邻
上四分位数

中位数

下四分位数

下邻
下边缘

异常值

图1　箱型图

Fig. 1　Boxplot

将监测数据按照从小到大的顺序依次排列可

得到有序数列（X1～Xn），中位数Q2记为：

Q2 =
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

X0.5(n + 1) n为奇数

X0.5n + X0.5(n + 1)2 n为偶数
    （1）

下四分位数Q1为区间［X1，Q2］的中位数，表明样

本中只有四分之一的数值小于Q1；上四分位数Q3为
区间［Q2，Xn］的中位数，表明样本中只有四分之一的

数值大于Q3。
异常值的判定标准为：

 Xi < Q1 - K × IQR或Xi > Q3 + K × IQR   （2）
式中：IQR为四分位距，IQR=Q3-Q1；K为步长系数。

1.1.2　改进箱型图的异常值识别算法

桥梁结构的监测信号中，由于受到趋势项的影

响，某些突变值虽然在局部表现为极大值，但不一

定是全局视野内的最大值，为了有效地识别突变异

常点，本文提出了一种基于最小二乘法改进的箱型

图算法，实现桥梁结构监测信号中异常数据的剔除

和插样补全。

设包含异常数据的桥梁监测信号为 x（n），将其

分解为两部分：

x ( )n = x͂ ( )n + r (n )，n = 1，2，3，…，N （3）
式中：r (n ) 为趋势项；x͂ ( )n 为原监测信号减去趋势项

的部分。

基于最小二乘法改进的箱型图算法流程如下：

1） 使用最小二乘法对采集得到的桥梁监测信

号 x（n）进行趋势项拟合，则可计算得到 x͂ (n )；
2） 对信号 x͂ (n ) 进行排序，将位于第 25%位的数

据定义为Q1（下四分位数），第 50%位的数据定义为

Q2（中位数），以及第 75% 位的数据定义为 Q3（上四

分位数）；

3） 取四分位距 IQR=Q3-Q1，定义 Q1-1.5×IQR为下

边缘，Q3+1.5×IQR为上边缘；

4） 在趋势项 r (n ) 的基础上设置上下限，定义

r（n）+Q1-1.5×IQR为下限，r（n）+Q3+1.5×IQR为上限；

5） 监测 x（n）中的所有数据，对低于下限和高于

上限的数据进行标记；

6） 应用三次样条插值法对标记的异常值进行

替换。

1.2　基于FEEMD联合小波阈值去噪算法

1.2.1　快速集合经验模态分解原理

集合经验模态分解作为一种辅助信号处理方

法，通过将高斯白噪声添加到原始时间序列中，并

利用经验模态分解法进行信号分解，确保时间序列

能均匀分布，有效地避免了频率混叠。在解决了模

态 混 合 问 题 后 ，集 合 经 验 模 态 分 解（ensemble 
empirical mode decomposition，EEMD）展现出了在处

理非平稳和非线性信号方面的卓越性能。为了进

一 步 提 升 EEMD 的 运 行 效 率 ，ZHENG 等［13］对
FEEMD 进行了研究，并给出了数值算例，以此验证

快速集合经验模态分解是一种高效的计算方法。

FEEMD算法中的两个关键参数是白噪声振幅 k
和EMD循环次数M。本文充分考虑经验数据［14］，取
k 为 0.05～0.50，M 为 100。 FEEMD 的 基 本 步 骤

如下：

1） 在原始的监测信号 x（t）中加入随机高斯白

噪声序列nm（t），得到加噪后的信号 xm ( t )：
xm ( t ) = x ( t ) + nm ( t )    （4）

式中：t 为时间；nm（t）为第 m 次 FEEMD 试验中使用

的噪声。

2） 应用经验模态分解法将加入随机噪声后的

信号 xm（t）分解为一系列本征模态函数（intrinsic 
mode function，IMF）ci，m ( t ) 和残余分量nn，m ( t )。

3） 加入不同的白噪声序列，重复步骤 1）和步骤
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2），直至m=M后停止。

4） 最后计算每个 IMF 的 M 次试验的集合均值

ci（t）和残差 rn（t），计算公式如下：

ci( )t = ∑
m = 1

M ci，m ( t )
M     （5）

rn( )t = ∑
m = 1

M rn，m ( t )
M     （6）

式中：ci，m ( t ) 为添加m次白噪声后计算出的第 i个本

征模态函数；rn，m ( t ) 为添加 m 次白噪声后计算出的

剩余项。

1.2.2　小波阈值去噪

DONOHO［15］提出的小波阈值去噪方法可用于

桥梁监测信号的去噪，该方法通过小波变换分解信

号，设置阈值滤除噪声并重构信号，最终保留部分

有用信息。小波阈值去噪流程如图2所示。

含噪信号 去噪信号小波重构阈值处理小波分解

图2　小波阈值去噪流程图

Fig. 2　Wavelet threshold denoising process diagram

工程上广泛应用的软阈值去噪方法是通过预

先设置阈值λ来实现的。设 y为噪声信号正交分解

后得到的小波系数，则软阈值函数的定义为：

η ( y，λ) = ì
í
î

ïï

ïï

sgn ( y ) ( || y - λ) || y ≥ λ

0 || y < λ
    （7）

式中：y为小波系数；阈值为λ = σ 2 lg S，σ为噪声

的标准差，S 为小波系数的数量；sgn ( y ) 为符号函

数，其表达式为：

sgn ( y ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1 y > 0
0 y = 0

-1 y < 0
    （8）

1.2.3　基于FEEMD联合小波阈值去噪

本文提出了基于 FEEMD 联合小波阈值的去噪

方法。该算法首先利用 FEEMD快速且高效地分解

经过异常值处理后的桥梁监测信号。接着，计算分

解分量的方差贡献率，剔除对方差贡献率较小的模

态分量，以确保所保留的 IMF分量能够较好地表征

原始信号的特征，同时减少信息损失［16］。随后，对

剩余的 IMF分量进行小波阈值处理，旨在进一步滤

除信号中的无用部分。最后，重构处理后的信号得到

去噪后的桥梁监测信号。该方法的去噪流程如图 3

所示。

2　监测信号异常值处理结果分析

2.1　工程背景

为了深入研究某磁浮文化旅游项目中预应力

混凝土 U形梁桥的性能，本文结合缩尺模型试验对

其长期监测数据进行了处理。依据相似原理［17］，在
选取 U形梁的相似比时，综合考虑了几何相似和材

料相似的原则，确保试验所用材料及混凝土强度与

设计要求尽可能一致。同时，考虑到实验室施工工

艺成熟度较低及搬运的便捷性，选取 1∶3作为最终

的相似比，并开展相关的模型试验，其主要设计参

数如图4所示。
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图4　模型梁跨中截面图（单位：mm）

Fig. 4　Mid-span cross section diagram of model beam （unit： 

mm）

在试验梁上的跨中截面设置了五个温度-应变

测点，具体布置如图 5（a）所示。在试验梁的 1/4 跨

截面和 3/4跨截面各设置了一个温度-应变测点，具

桥梁监测信号

重组信号

小波重构

小波阈值去噪

选择小波函数

和分解层数

去除
方差贡献率

>0.01？

FEEMD分解

N

Y

图3　去噪方法流程图

Fig. 3　Flowchart of denoising method
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体布置如图5（b）所示。

同时，在模型梁的 1/4 跨截面、跨中截面和 3/4
跨截面底板下方的中心线处分别布置三个温度-挠

度测点（B1、B2、B3测点）进行长期监测。

模型梁外部的温度-挠度测点采用长沙金码测

控股份有限公司生产的智能通用位移计（型号为

JMDL-2105AT）进行测量。这款传感器的量程达到

了±50 mm，具备 0.5% FS（量程范围）的测量精度，

0.01 mm 的灵敏度，±0.5 ℃的温度测量精度。而对

于模型梁内部的温度-应变测点，则选用了长沙金码

测控股份有限公司生产的智能弦式埋入应变计（型

号为 JMZX-215HAT），其量程为±1 500×10-6，测量精

度同样为 0.5% FS，灵敏度达 0.1×10-6，温度测量精

度为±0.5 ℃。为实现这些传感器信号的实时自动数

据采集、存储、传输、报告与预警，本文采用了由长

沙金码提供的综合采集主机（JMZX-5ZH）、综合采

集模块（JMZX-10SH）以及全密封标配机箱（JMBV-

1140）所组成的自动监测设备。

在模型梁浇筑完成 28 d后，将其放置在公路实

验中心的试验场地，并采用砝码对模型梁进行加载，

同时利用自动监测设备对相关数据进行采集，其中

温度-挠度测点每 1 h采集一次。U形梁在 2023年 7
月 27日至 2023年 11月 15日的温度-应变测点（A1～
A7）数据如图 6所示，温度-挠度测点（B1～B3）数据如

图 7所示，在测试期间共采集了2 500 h的数据。

2.2　长期监测数据异常值识别和替换处理结果分析

在监测过程中，由于传感器接触不良、数据传

输错误或设备故障等，监测数据可能会出现突变，

形成异常值。这些异常值若不处理，将对结构的状

态评估与安全预警产生不利影响。基于此，分别采

用箱型图和基于最小二乘法改进后的箱型图对温

度-挠度测点数据和温度-应变测点数据进行异常值

监测。以A1和B2测点的监测数据为例，异常值监测

效果对比如图 8 和图 9 所示。此外，异常值监测方
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（a） 测点温度数据
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（b） 测点应变数据

图6　温度-应变测点监测数据

Fig. 6　Temperature and strain monitoring data  
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（a） 测点温度数据 
B1测点                B2测点                B3测点

0         500         1 000 1 500           2 000    2 500
时间/h

6
4
2
0

-2

挠
度

/mm

（b） 测点挠度数据

图7　温度-挠度测点监测数据

Fig. 7　Temperature and deflection monitoring data
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（a） 跨中温度-应变测点布置

底
板
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A6（A7）

（b） 边跨温度-应变测点布置

图5　模型梁温度-应变测点布置图（单位：mm）

Fig. 5　Temperature and strain measurement points layout for 

model beam （unit： mm）
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法常用的评价指标包括精确率、召回率和 F1分数。

这些指标的计算方法和意义如下：

1） 精确率：表示在所有被分类为正例的样本

中，实际为正例的比例，精确率越高，说明异常值监

测器判定的结果越可信。

Pprecision = TP
TP +FP

    （9）
式中：TP 为真正例，指预测为正例而且实际上也是

正例的数据；FP 为假正例，指预测为正例实际上却

是负例的数据。

2） 召回率：表示在所有实际为正例的样本中被

正确预测的比例。召回率高意味着模型能够更好

地捕捉到真正的异常样本。

R recall = TP
TP +FN

    （10）
式中：FN为假负例，指预测为负例实际上却是正例

的数据。

3） F1分数 ：是调和精确率与召回率的评价指标，

较高的F1分数代表模型的异常监测结果比较稳定。

F1 = 2 × Pprecision × R recall
Pprecision + R recall

    （11）
四组数据异常值监测结果的统计结果见表 1，

图 8和图 9的浅色阴影部分代表了传统箱型图法所

判定的正常数据范围。然而，在长期监测的信号

中，由于趋势项的存在，传统箱型图法的应用效果

并不理想。由表 1可知，该方法仅能识别出部分异

常值，因此其召回率相对较低，仅为 59.90%。此外，

如图 9（b）所示，受温度骤降等外部因素的影响，挠

度值在某一范围内发生了显著变化。传统的箱型

图法在处理这类数据时，仅关注数据的离散程度，

而忽略了数据的趋势和背景变化，导致部分正常的

挠度数据被错误地识别为异常信号，这进一步降低

了其精确率，导致其精确率仅为49.72%。

表1　四组数据异常值监测结果统计

Table 1　Statistical results of anomaly detection for 

four data sets

方法

箱型图法

改进箱型图法

精确率/%
49.72

100.00

召回率/%
59.90

100.00

F1/%
54.34

100.00
相比之下，图 8 和图 9 的深色阴影部分是使用

最小二乘法改进后的箱型图判定的正常数据范围，

其对异常值的识别效果较好。这种方法通过最小

二乘法拟合信号的趋势项，并与箱型图法相结合，

有效地剔除了异常数据。该方法识别出的正常数

据范围能够紧密地贴合数据的整体趋势，异常点得

到了明显的突显，异常值识别效果较好，其召回率

和精确率均达到 100.00%。综上所述，本文提出的

基于最小二乘法改进的箱型图方法，在长期监测数

据的异常值识别方面展现出了显著的优势。
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（a） 温度异常数据剔除效果
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（b） 应变异常数据剔除效果

图8　A1测点温度-应变异常数据剔除效果对比图

Fig. 8　Temperature and strain at A1 measurement point 

before and after outlier removal
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（a） 温度异常数据剔除效果
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（b） 挠度异常数据剔除效果

图9　B2测点温度-挠度异常数据剔除效果对比图

Fig. 9　Temperature and deflection at B2 measurement point 

before and after outlier removal
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为了进一步提高数据的准确性和可靠性，本

文，引入三次样条插值法来替换异常值。经过三次

样条插值法处理后的插值结果如图 10 所示。由图

10 可知，温度、应变和挠度数据在插值后呈现出更

加平稳的趋势，表明三次样条插值法在数据处理中

表现出色，有利于后续桥梁状态评估与安全预警。
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（a） A1温度数据插值效果图
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（b） A1应变数据插值效果图

B2测点温度        异常点的插值
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（c） B2温度数据插值效果图
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（d） B2挠度数据插值效果图

图10　异常数据替换效果图

Fig. 10　Outlier replacement effect illustration

3　监测信号去噪处理结果分析

3.1　模拟信号去噪效果分析

本文利用MATLAB软件进行仿真试验，验证去噪

算法的可行性。通常情况下，桥梁的环境振动频率较

低，为0.3～10.0 Hz。为模拟这种信号，本文使用无限

冲击响应滤波器生成了0～10 Hz的非线性、非平稳含

噪随机信号，并添加了趋势项。为了全面地评估算法

性能，本文设置了四组试验（含噪信号的初始信噪比

为5、10、15、20 dB）进行对比，含噪信号的初始信噪比

为20 dB的仿真模拟随机信号如图11所示。

0      500  1 000       1 500      2 000    2 500 3 000
采样点数

10
0

-10
-20

幅
值

/mm

图11　初始信噪比为20 dB的仿真模拟信号

Fig. 11　Simulated signal with initial signal-to-noise ratio of 

20 dB

根据文献［18］，本文在桥梁信号去噪处理中采

用了软阈值函数，并用 db9 小波基函数进行 3 层小

波分解，同时采用固定式阈值估计法对桥梁信号进

行去噪。结果表明，运用本文提出的去噪方法并结

合较小的模态分量，能有效地保留关键本征模态函

数分量来近似表达原始信号的特征，同时减少信息

损失。为了直观地对比去噪效果，将本文方法与另

外三种去噪方法应用于模拟信号，并对去噪前后的

信号进行对比分析，结果如图 12 所示。从图 12 可

以看出，这四种方法均展现出了良好的去噪性能。

虽然使用本文方法去噪后的信号在一些波峰位置

仍然与原始信号存在偏差，但偏差较小，说明本文

方法有较好的去噪效果。观察图 12的放大区域A、

B、C、D 可以发现，采用小波阈值去噪、EMD 与小波

阈值结合去噪、FEEMD去噪的信号与原始未受噪声

干扰信号在峰值部位有较为显著的偏差。相比之

下，本文提出的去噪算法在峰值区域与原始信号更

为吻合，显示出优越的去噪性能。

为了深入地评估本文所提方法在去噪方面的

性能，本文采用了信噪比和均方根误差这两个指标

对去噪后的信号进行了量化评估。

1） 信噪比（signal-to-noise ratio，SNR）：
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SNR = 10 × lg
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n ( x ( t ) - x̂ ( t ) ) 2
    （12）

2） 均方根误差（root mean square error，RMSE）：

RMSE = 1
n ∑

t = 1

n ( x ( t ) - x̂ ( t ) ) 2     （13）
式（12）~（13）中：n 为采样点数；x ( t ) 为原始信号；

x̂ ( t ) 为去噪后的信号。不同含噪信号的初始信噪

比下四种方法的去噪指标见表 2。
表2　不同初始信噪比下四种方法去噪效果评价表

Table 2　Evaluation table of denoising effects of four methods 

under different initial signal-to-noise ratio

去噪方法

本文方法

小波阈值

EMD+小
波阈值

FEEMD

5 dB
信噪

比/dB
15.81
11.16

12.42

14.60

均方根

误差/
mm

1.321 7
2.256 6

1.953 0

1.518 8

10 dB
信噪

比/dB
21.63
12.10

17.34

19.67

均方根

误差/
mm

0.675 9
2.026 0

1.107 3

0.836 4

15 dB
信噪

比/dB
25.64
20.18

15.03

24.56

均方根

误差/
mm

0.425 7
0.799 0

1.445 7

0.482 6

20 dB
信噪

比/dB
28.50
26.17

23.46

27.95

均方根

误差/
mm

0.306 3
0.400 8

0.547 5

0.326 4

本文去噪方法在上述四种初始信噪比下的均方

根误差值分别为 1.321 7、0.675 9、0.425 7 和 0.306 3 
mm，均为四种去噪方法中的最小值，说明本文去噪

方法的去噪效果相较于其他方法具有更优的去噪

效果，能够更出色地保留原始信号的特征。

上述四种初始信噪比下，本文去噪方法得到的

信噪比分别为 15.81、21.63、25.64和 28.50 dB。相较

于其他方法，本文方法的信噪比均有所提高。说明

本文去噪方法对不同强度的噪声都具有良好的适用

性，能够有效地去除噪声干扰，提升信号质量。与其

他三种方法相比，本文方法在信噪比方面的表现尤

为突出，能够更为彻底地清除信号中的噪声成分。

通过对比细部图像以及定量分析信号去噪性

能指标可以看出，相较于另外三种去噪方法，本文

方法不仅能保留信号的更多细节，也在非线性和非

平稳随机信号的去噪方面展示出更佳的性能。

3.2　实测信号去噪效果分析

以 A1和B2测点的监测信号为例，应用本文算法

对异常数据处理后的监测数据进行去噪处理，去噪

前后效果对比如图 13和图 14所示。对比图 13和图

14的放大区域E可以发现，本文的去噪方法可以有

效地滤除监测信号中混杂的各种噪声。
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（a） A1温度信号去噪效果图
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（b） EMD+小波阈值去噪效果
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（c） FEEMD去噪效果
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（d） 本文方法去噪效果

图12　初始信噪比为20 dB的仿真模拟信号

Fig. 12　Simulated signal with initial signal-to-noise ratio of 

20 dB
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（b） A1应变信号去噪效果图

图13　A1测点监测数据去噪前后效果图

Fig. 13　Denoising effect of monitoring data at A1 

measurement point
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（a） B2温度数据去噪效果图
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（b） B2挠度数据去噪效果图

图14　B2测点监测数据去噪前后效果图

Fig. 14　Denoising effect of monitoring data at B2 

measurement poin

由于无法获得纯净的参考信号，本文采用以下

三个指标评估模型梁的实测信号去噪质量：

1） 平滑度指标［19］（root of variance ratio， RVR）：

RVR =
∑
t = 1

n - 1[ x̂ ( t + 1) - x̂ ( t ) ]2

∑
t = 1

n - 1[ x ( t + 1) - x ( t ) ]2
    （14）

2） 信号能量比（signal energy ratio， SER）：

SER =
∑
t = 1

n [ x̂ ( t ) ]2

∑
t = 1

n [ x ( t ) ]2
  （15）

3） 噪声模［20］ （noise mode， NM）：

NM = ∑
t = 1

n [ x ( t ) - x̂ ( t ) ]2   （16）
去噪效果评价结果见表 3。为客观评估去噪方

法的有效性，需综合考量信号能量比与噪声模两项

核心指标。在能量比评价维度，当信号能量比高于

99.7% 时可判定噪声去除充分［21-22］。如表 3 所示，

EMD+小波阈值法处理A1测点应变、B2测点温度及挠

度信号的能量比分别为 99.10%、99.42%、99.53%，均

低于基准阈值99.7%，表明该方法存在有效信号损失

风险，故在后续的对比研究中需剔除其干扰数据。

在噪声模评价方面，本文方法相较于小波阈值

与 FEEMD方法展现出了显著优势。用其处理后的

噪声模值分别为 41.231 ℃、28.044×10-6、11.601 ℃和

0.680 mm，表明在维持原始信号细节完整性的同时

实现了最优噪声消除效果。

从信号平滑度指标分析，本文方法同样表现突

出。上述四项信号去噪后的平滑度指标分别为

0.038、0.262、0.310、0.417，均为四类方法中最低值。

该数值越趋近于零，说明信号平滑度越佳，说明本文

方法在抑制噪声干扰过程中有效地保留了信号细节

特征。

表3　不同测点监测信号去噪效果评价表

Table 3　Denoising effect evaluation table for monitoring signals at different measurement points

去噪方法

本文方法

小波阈值

EMD+小波阈值

FEEMD

A1测点温度信号

平滑度

0.038

0.058

0.046

0.999

能量比

0.999 8

0.999 8

0.999 9

0.999 9

噪声

模/℃
41.231

40.423

40.432

8.345

A1测点应变信号

平滑度

0.262

0.259

0.145

1.113

能量比

0.999 9

0.999 9

0.991 0

0.999 9

噪声模/10-6

28.044

13.497

325.784

25.496

B2测点温度信号

平滑度

0.310

0.351

0.282

0.310

能量比

0.999 9

0.999 9

0.9 942

0.999 9

噪声

模/℃
11.601

10.151

22.646

11.481

B2测点挠度信号

平滑度

0.417

0.420

0.366

0.481

能量比

0.999 9

0.999 9

0.995 3

0.999 9

噪声模/
mm

0.680

0.673

3.715

0.553
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4　结论

为了减少桥梁监测信号中的异常值和环境噪

声对桥梁状态评估和健康监测的影响，提出了一种

基于最小二乘法改进的箱型图异常值剔除算法和

联合 FEEMD与小波阈值的去噪方法。通过数值仿

真试验和实际监测数据验证，得出以下结论：

1） 针对传统箱型图法对包含趋势项的长期监

测数据中异常值识别准确性较低的问题，本文提出

了基于最小二乘法改进的箱型图异常值识别方法。

试验结果显示，该方法在应用于实测信号时，能够

将召回率和精确率提高至100.00%，效果显著。

2） 通过仿真试验验证，联合 FEEMD 与小波阈

值的去噪方法在非线性和非平稳随机信号去噪方

面表现卓越。结果显示，本文方法在不同初始信噪

比下，去噪后信号的均方根误差，明显比其他去噪

方法的低。此外，信噪比均有所提高。这表明该方

法不仅显著降低了噪声水平，还有效保留了原始信

号特征，大大提高了信号的平滑度。

3） 基于实际监测信号，对比分析了本文去噪方

法、单一小波阈值去噪、FEEMD及EMD联合小波阈

值去噪方法的性能指标。结果显示，使用本文方法

去噪后的信号平滑度、噪声模均比其他几种方法的

好。这表明本文的去噪方法具有较强的去噪能力，

适用于桥梁监测信号的去噪分析。
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