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摘  要：针对完备集合经验模态分解  (complementary ensemble empirical mode decomposition,CEEMD) 技术难以有效分

离全球导航卫星系统变形监测序列中的高频变形信号，以及难以去除低频形变信号中夹杂的监测环境振动噪声等问题，

提出了一种基于 CEEMD、小波变换（wavelet transform，WT）和复合分界指标相结合的滤波降噪方法，并利用 4 组仿真数

据和真实滑坡场景下的监测坐标序列进行实验。首先，对原始时间序列进行 CEEMD 分解，并计算每个本征模态函数  
(intrinsic mode functions,IMF) 分量的复合分界指标 T 值；然后，寻找第一个局部极小值 T 对应的第 m 层 IMF 分量，将前

m−1 层 IMF 分量作为纯噪声进行剔除；再进一步，根据 T 值的大小将剩余 IMF 分量分类为保留信号和待处理信号，并利

用 WT 方法对待处理信号进行二次降噪处理；最后，将处理后信号与保留信号以及趋势项进行信号重构，得到最终降噪

结果。真实滑坡数据实验结果表明，与 WT、基于标准化绝对矩均值和基于相关系数的 CEEMD 方法相比，所提方法能够

保留相对高频的滑坡变形信号，同时能够有效去除低频形变信号中夹杂的振动噪声。经过所提方法去噪后，其 E、N、U
方向的均方根误差分别为 1.13 mm、1.63 mm 和 2.22 mm，与上述 3 种方法相比，降噪效果分别提升了 21%、17%、12%，说

明所提滤波方法可有效提升滑坡监测预警的准确率。
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Abstract： Objectives: Aiming at the problems that complementary ensemble empirical mode decomposi‐
tion (CEEMD) is difficult to effectively separate out the high-frequency deformation signals in the global 
navigation satellite system deformation monitoring sequences. The difficulty of removing the vibration 
noise of the monitoring environment that is interspersed in the low-frequency deformation signals, a filtering 
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and noise reduction method based on the combination of CEEMD, wavelet transform (WT), and composite 
partitioning indexes is presented. Methods: First, CEEMD of the original sequence is performed and the 
T-value of each intrinsic mode function (IMF) is calculated. Second, the m layer IMF component corre‐
sponding to the first local minima T is searched for, and the first m−1 layers of IMF components are re‐
jected as pure noise. Further, according to the magnitude of the T-value, the residual IMF components are 
classified into retained signals and to be processed signals, and the processed signals are secondly noise re‐
duced using the WT method for secondary noise reduction of the signal to be processed. Finally, the pro‐
cessed signal is reconstructed with the retained signal and the trend term to obtain the final noise reduction 
result. Results: The simulation experiments are carried out with real data experiments on landslides.(1) The 
T-value has better signal retention ability and noise suppression compared to the noise reduction effect of 
the WT-based, mean standardized absolute moment-based, and correlation coefficient-based CEEMD 
methods.The proposed method has the best signal‐to‐noise ratio value and root mean square error (RMSE) 
in the four sets of simulated data experiments. (2) After denoising with the proposed method, the RMSE in 
E, N, and U directions are 1.13 mm, 1.63 mm, and 2.22 mm, respectively, which are 21%, 17%, and 
12% better than the noise reduction effect of the WT-based, mean standardized absolute moment -based, 
and correlation coefficient-based CEEMD methods, respectively. (3) The scheme in this paper has main‐
tained the red warning after the first red warning issued at 04:00:00 on 3 October.Compared to the moments 
when the first three schemes erroneously issued red warnings, it only issued orange warnings. The change 
in the displacement rate of this scheme was also the smoothest of the four methods, with the warning level 
not dropping to blue. Conclusions: The proposed method can not only retain the relatively high-frequency 
landslide deformation signals, but also effectively remove the vibration noise interspersed in the low-fre‐
quency deformation signals. It can be applied to the de-noising of monitoring sequences of landslide 
scenarios.The proposed filtering method can effectively improve the accuracy of landslide monitoring and 
early warning, and avoid causing casualties and wasting resources.
Key words： complementary ensemble empirical mode decomposition； composite divisional indicator； land‐
slide monitoring sequence； filtering and denoising

滑坡监测是地质灾害预警和防治的关键一部

分。全球导航卫星系统  （global navigation satellite 
system， GNSS）因具有高精度、全天候、连续三维

定位、无须通视等技术优势，从 20 世纪 90 年代开

始就被用于滑坡监测研究［1-4］。准确地获取形变

信息对滑坡灾害的早期识别与监测预警至关重

要［5-6］。然而，在实际应用中获取的 GNSS 坐标时

间序列常会受到各种干扰和噪声影响［7-8］。因此，

为了准确识别真实的滑坡信号，提高滑坡监测的

精准性，有必要对获取的 GNSS 坐标序列进行

降噪。

近年来，各种空间滤波技术已被开发来用于

减弱 GNSS 时间序列中的误差影响。经验模态

分 解（empirical mode decomposition，EMD）［9］是

目前应用最为广泛的滤波方法之一［10-11］。作为一

种自适应滤波方法，无论是 EMD，还是基于 EMD
的集合经验模态分解［12］或完备集合经验模态分

解（complementary ensemble empirical mode de‐
composition，CEEMD）［13］，其降噪过程均可分为 3

个步骤：本征模态函数  （intrinsic mode functions，
IMF） 分解、IMF 筛选和信号重构。其中，实现降

噪的关键是选取合适的分界 IMF，进而确定噪声

和信号的分界层。文献［14］通过计算标准化绝

对 矩 均 值（mean standardized absolute moment，
MSAM）确定信号与噪声的分界层，能够有效地

识别出高频分量和低频分量；文献［15］根据 IMF
的能量密度与平均周期的乘积为常量的特性选

择分界 IMF，有效地削减了多路径效应的影响；

文献［16‐17］利用各 IMF 分量与原始信号的相关

系数确定分界 IMF，显著提高了 GNSS 坐标时间

序列的信噪比；文献［18］提出了连续均方误差法，

通过能量分布上第一个局部最小点来决定噪声主

导 IMF 和有效信息主导的 IMF 的边界；文献［19］
提出基于概率密度函数的 L2 范数方法，通过每个

IMF 与噪声信号之间的概率密度函数的欧氏距离

来寻找分解 IMF；文献［20］提出了相对百分比误

差方法，依据每个 IMF 的能量对数与平均周期的

对数之和来寻找分界 IMF。
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在滑坡变形监测场景中，GNSS 监测序列会

包含真实形变信号、噪声以及监测站滑动坍塌前

的环境振动等多种信号成分，且越接近滑坡加速

变形阶段越容易产生频率较高的变形信号［21］。

一些较为高频的变形信号在经 CEEMD 分解后，

可能会与高频噪声混合在前几个高频分量中，使

用上述几种分界方法很容易将变形信号当作噪

声并剔除［22］。同时，监测站在滑坡坍塌前往往

会受到环境振动的影响，如降雨、地下水位和土

质结构变化等导致的地表的微小振动［23］，这些

环境振动在 CEEMD 分解过程中往往会进入低

频 IMF 分量，若将其与低频分量一同保留，可能

会影响滑坡监测精度。因此，本文提出了一种对

高低频噪声更为敏感，能反映各 IMF 与真实位

移信号关系的 CEEMD 分界指标，并将其与可有

效去除观测序列中高频噪声并最大限度地保留

低频信号的小波变换（wavelet transform，WT）方

法 相 结 合［22］，用 于 GNSS 滑 坡 监 测 序 列 降 噪

处理。

1　原理与方法

1.1　复合分界指标

相关系数可以衡量各 IMF 与原始信号的相

似程度，但其只能衡量两个信号的线性相关性，

当线性相关性过强或过弱时，会导致一些信息的

丢失［24］。因此，本文在相关系数指标的基础上引

入对高频噪声更为敏感的峭度［25］指标以及能够

反映各 IMF 分量对原始信号形成的影响程度的

方差贡献率［26］指标，形成一个复合分界指标 T。

通过引入峭度能够相对准确地识别出较为高频

的变形信号，方差贡献率的加入可有效识别低频

信号中夹杂的少量监测环境振动噪声。

在复合分界指标的具体计算方法中，令 C、

K、V 分别代表相关系数、峭度、方差贡献率，其计

算式分别为：

C = Corr (X,Y )= Cov ( X,Y )
σX σY

（1）

K = E [ ( X - μ )4 ]
σ 4 （2）

V = σ2
X

σ2
Y

（3）

式中，X、Y 分别为待计算信号以及原始信号；μ、σ

分别为待计算信号的均值、标准差；σX、σY 分别为

信号 X 和信号 Y 的标准差；Corr 为计算相关系数

操作；E 为计算中心距；Cov 为计算协方差操作。

首先，对 C、K、V 3 个指标进行归一化处理，

由于 K 值与信号极值的多少成正相关，也就是

说，K 值越大，所包含的噪声就可能更多，所以，K
值越小越好，而 C 和 V 都是越大越好，因此，在将

K 值进行归一化处理之前，要对其取相反数，方

便后续复合指标 T 的计算。三者的计算式分

别为：
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PC = C - min ( )C
max ( )C - min ( )C

PV = V - min ( )V
max ( )V - min ( )V

PK = -K - min ( )-K
max ( )-K - min ( )-K

（4）

式中，PC、PV、PK 分别为 C、K、V 3 个指标对应的

归一化值。

其次，使用变异系数（coefficient of variation，
CV）定权法对归一化后的 C、V、K 值进行定权，

计算式为：

ì
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EPC
= σPC

μPC

EPV
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PV
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EPK
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（5）
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W PC
= EPC

EPC
+ EPV

+ EPK

W PV
= EPV

EPC
+ EPV

+ EPK

WPK = EPK

EPC
+ EPV

+ EPK

（6）

式中，EPC
、E

PV
、EPK

分别为 PC、PV、PK 对应的变异

系数；σPC
、σ

PV
、σPK

分别为 PC、PV、PK 对应的标准

差；μPC
、μPV

、μPK
分别为 PC、PV、PK 对应的均值；

W PC
、W PV

、WPK 分别为 PC、PV、PK 对应的权值。

则复合分界指标 T 值可表示为：

T = W PC
× PC + W PV

× PV + WPK × PK （7）
C 关注信号的细节信息，而 V 关注信号与真

值的逼近程度，但 C 与 V 的变化趋势成正相关，

而 C 和取负后的 K 指标的变化趋势成负相关，且

三值都是越大越好。因此，采用 C、V 和 K 相结合

的复合分界指标 T 必然会在重构层数增大的过

程中出现一个极小值点，该极小值点确定了信号

细节信息和逼近信息的最佳比例，其对应的重构

层数即对应纯噪声分量的层数［27-28］。
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1.2　基于 CEEMD-WT和复合分界指标的滤波

降噪

CEEMD-WT 和复合分界指标 T 相结合的数

据处理流程图如图 1 所示，具体步骤为：

1）对 原 始 GNSS 滑 坡 时 间 序 列 进 行

CEEMD，将其分解为多个 IMF 分量和趋势项分

量 R；

2）计算各 IMF 分量的 T 值，寻找第一个局部

极小值对应的第 m 层 IMF 分量，将 m 层之前的

IMF 分 量 视 作 纯 噪 声 分 量 IMFdelete，直 接 进 行

剔除；

3）对剩下的 IMF 分量进行判断，T>0.2 的

IMF 分量作为保留信号 IMFretention，T 值 ≤0.2 的

IMF 分量视作含有少量噪声信号，使用 WT 方法

对其进行滤波降噪得到 IMFprocess，将滤波后的信

号、保留信号以及趋势项进行信号重构，得到最

终降噪结果 M，其计算式为：

M = IMFprocess + IMFretention + R （8）
T 值的第一个局部极小值点往往对应着位移

信号与噪声之间的过渡区域，因此选择第一个局

部极小值对应的第 m 层 IMF 分量作为纯噪声信

号和位移信号的分界层。在这个区域内，噪声的

能量逐渐减弱，而位移信号的能量逐渐增加，将

其作为纯噪声分量与位移信号的分界层，可剔除

绝大部分噪声［17］。由于不同测站其噪声特性略

有差异，为避免剔除掉可用信号，故不将第 m 层

归入纯噪声分量。同时，笔者基于经验和实际应

用中的考虑，选择 T=0.2 作为保留信号和待处理

信号的临界值，以尽可能在保留滑坡位移信号的

同时减少噪声的影响。

2　模拟数据分析

2.1　模拟数据

本文设计 4 组长度为 1 024 个历元的合成数

据集 t 作为模拟数据，用来分析本文所提方法的

降噪效果，并与其他几种常用方法进行比较。所

使用仿真信号 f1 为 Blocks 信号［29］，f2 为 HeaviSine
信号［30］，f1~f4的计算式分别为：

f1 = h j · [ 1 + sgn ( t - t j) ] /2 （9）
f2 = 3 sin ( 4πt )- sgn ( t - 0.3)- sgn (0.72 - t )

（10）
f3 = f1 + f2 （11）
f4 = f1 - f2 （12）

式中，h j=［4，− 5，− 3，− 2，4，− 3.2，2.1，5.3，
−3.1，2.1，−4.2］；t j=［0.1，0.13，0.15，0.23，0.25，
0.40，0.44，0.65，0.76，0.78，0.81］；sgn 为 符 号

函数。

上述仿真信号构建成功后，均全部添加均值

为 0、方差为 5 的高斯白噪声，以及使用滤波系数

为 0.8 的一维数字滤波器对均值为 0、方差为 0.2
的高斯白噪声进行滤波得到有色噪声。图 2 所示

为构建的 4 组仿真信号以及添加噪声时间序

列图。

2.2　实验结果与分析

为评价本文所提方法相较于其他传统方法

对噪声的判别能力，分别使用 WT 方法（方案

一）、基于 MSAM 值的 CEEMD（方案二）［14］、基于

相关系数的 CEEMD（方案三）［16］以及本文方法

（方案四）对 4 组仿真信号进行降噪。其中，WT
方法小波基选取 dbN 小波，阈值函数选择软阈值

函数，滤波后的信号如图 3 所示。

为了定量分析各方案的降噪效果，表 1 显示

图 1　数据处理流程图

Fig. 1　Flowchart of Data Processing
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了上述 4 种方案降噪结果的信噪比（signal ‐ to ‐
noise ratio，SNR）［31］和 均 方 根 误 差（root mean 
square error，RMSE）［32］，计算式分别为：

ESNR = 10 lg
∑
n = 0

N - 1

x ( )n
2

∑
n = 0

N - 1

( )x ( )n - s ( )n
2

（13）

ERMSE = 1
N ∑

n = 1

N - 1

[ ]s ( )n - x ( )n
2

（14）

式中，s (n)为降噪后的信号；x (n)为原始未含噪

信号；N 为采样点个数。若降噪后信号的 SNR 越

高，RMSE 越小，说明降噪效果越好。

由图 3 和表 1 可知，上述 4 种方案均能去除掉

添加的大部分噪声，显著提高坐标序列的 SNR值，

降低 RMSE 值。方案一相较于其他 3 种方案去噪

不彻底，滤波后的序列仍含有较多噪声，但从 SNR
和 RMSE 来看，方案一要优于方案二，这是因为后

者丢失了较多的有用信号，导致与原始坐标序列

的相关性大大降低。对于方案三，除 f1 所选择的

分界层与方案二相同外，去噪结果与原始坐标序

列相关性较强，但局部放大细节图可看出存在失

真现象，而本文所提的方案四去噪后序列与真值

序列吻合度较好，既能有效地识别剔除噪声又不

过多丢失有用信号，且使用该方案的 SNR 值和

RMSE在 4组模拟数据实验中均为最好。

以 f4 为例进一步分析，图 4（a）和图 4（b）分别

显示了经 CEEMD 分解后各 IMF 分量的 MSAM、

C、T值和 Burg功率谱密度估计［33］结果。由图 4（a）
可 知 ，基 于 MSAM 指 标 ，第 7 个 IMF 分 量 的

MSAM 值相较于其前面的分量开始明显偏离零

值，故将前 6 个 IMF 分量当作纯噪声分量剔除。

基于相关性系数指标，以 0.3 为阈值，且第 6 个

IMF 分量的 C 值以较大的幅度增加，故将前 5 个

IMF 分量当作纯噪声分量剔除。若按照本文方

案，使用复合分界指标 T值则首先将前 4个 IMF分

量当作纯噪声分量去除，同时对第 5 个 IMF 分量

进行 WT 二次降噪，将二次降噪后的 IMF5以及第

6 到第 10 个 IMF 分量共同保留作为降噪后的

信号。

由图 4（b）可知，随着频率的增大，各 IMF 对

应的功率谱密度开始下降的越早，说明其包含的

有用信号越多。 IMF5 至 IMF6 分量相较于前 4 个

IMF 分量，其功率谱密度出现下降时对应的频率

较低，说明 IMF5、IMF6 中存在有用信号，本文方

法能够准确地将其识别，避免其被当作噪声剔

除。同时，利用 T 值进一步判断，筛选出了含有

或可能含有少量噪声的 IMF5进行 WT 去噪，保证

本文所提方案具有稳定且高效的去噪性能。

表 1　基于 4种不同方案的模拟信号去噪结果统计

Table 1　Statistics of Simulated Signal Denoising Results 
Based on Four Schemes 

方案

原始

方案一

方案二

方案三

方案四

f1

SNR
/dB

5.10
9.99
9.82
9.82

14.34

RMSE
/mm

2.23
1.27
1.30
1.30
0.77

f2

SNR
/dB

0.86
5.71
3.97

14.46
16.71

RMSE
/mm

2.23
1.28
1.56
0.47
0.36

f3

SNR
/dB

4.81
9.70
6.41

11.40
13.55

RMSE
/mm

2.23
1.27
1.86
1.05
0.82

f4

SNR
/dB

7.69
12.58
10.84
14.55
17.05

RMSE
/mm

2.23
1.27
1.55
1.01
0.76

图 2　4 组仿真信号和噪声序列

Fig. 2　Four Sets of Simulated Signal and Noise Sequences

图 3　4 种方案降噪后坐标时间序列对比

Fig. 3　Comparison of Coordinate Time Series After 
Noise Reduction by Four Schemes
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3　滑坡场景 GNSS坐标时间序列实

验分析

3.1　数据分析与处理策略

为了验证本文所提方案在实际滑坡环境中

的应用效果，选取部署在中国甘肃省永靖县境内

的黑方台滑坡区域的 HF01 基准站和 HF06 监测

站 2019‐09‐25−2019‐10‐04的数据进行实验分析，

测站点位分布和周边环境如图 5 所示。其中，

HF06监测点于 2019‐10‐04T20∶24∶00−20∶27∶00
间发生垮塌。考虑到粗差和缺值的影响［34-35］，首先

对 GNSS 坐标时间序列进行粗差剔除和缺失数据

的内插，图 6 显示了 HF06 监测点原始和预处理后

的 E、N 和 U 3 个方向的监测坐标时间序列，并利

用改进切线角作为判据［36］，将其分为等速变形阶

段 ( α ≈ 45° )以及加速变形阶段（α > 45°）。

3.2　实验结果与分析

本次实验继续使用上文提到的 4 种方案对

数据预处理后的 HF06 监测坐标时间序列进行

降噪处理。为减缓 CEEMD 和 WT 滤波方案端

点效应导致的误差，本文采用滑动分割窗口方案

对 α ≈ 45° 和 α > 45° 的监测序列分别进行处理，

α ≈ 45° 监测序列的处理方式如图 7 所示。设置

窗口长度为 24 h，步长为 22 h，蓝色为不需进行

操作的监测坐标时间序列，红色和绿色部分为相

邻窗口重叠序列共 2 h，对各窗口进行滤波去噪

后，去除窗口前端与末端 1 h 即绿色部分的序列，

并将处理结果合并，最终得到整个信号的去噪结

果。α > 45° 监测序列为加速变形阶段，监测频

率应当更高，设置窗口长度为 4 h，步长为 2 h，相

图 4　仿真信号 f4 的 CEEMD 分解各 IMF 分量的 MSAM、C、T 值和 Burg 结果

Fig. 4　MSAM, C-Value, T-Value and Burg Results for Each IMF Component of CEEMD 
Decomposition of Simulated Signal

图 5　HF01 和 HF06 监测点分布图

Fig. 5　Distribution of HF01 and HF06 Monitoring Sites
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邻窗口重叠部分为 2 h。值得注意的是，对于方

案三（基于相关系数的 CEEMD），方案并非每个

窗口都存在极小值点，因此本文采用计算每个窗

口的前 8 个 IMF 分量的 C 值，将其平均值作为阈

值，去除小于阈值的分量［37］。图 8（a）显示了等速

变形阶段 U 方向去噪前后坐标序列。因加速变

形阶段数据变形范围较大，部分细节展示不全，

故图 8（b）以 10 月 4 日 16∶00∶00−20∶00∶00 U 方

向去噪前后坐标序列为例。

由图 8 可知，4 种方案都能够起到降噪作用，

但方案一去噪水平较差，去噪后的坐标序列仍含

较多噪声。方案二去噪程度不稳定，如 9 月 25 日

存在降噪过度现象，去除了过多真实位移信号，

而 9 月 28 日又明显降噪不足。方案三去噪后的

序列与原始序列吻合度较高，各窗口去噪程度也

较为稳定，但其时间序列的振荡幅度高于方案

四，这是因为其在筛选 IMF 分量时未识别并剔

除掉低频环境振动噪声。而方案四去噪后的序

列与原始坐标序列吻合度最高，各窗口去噪程度

也最为稳定，说明其很好地甄别出了噪声和实际

位移。同时该方案所有窗口均未出现由于去噪

过度而导致真实位移信息丢失过多的情况，最大

限度地保留了有用信号。为定量分析 4 种方案

的去噪水平，表 2 统计了上述 4 种方案的 RMSE，

由于滑坡监测序列的真实值未知，本文采用对原

始 坐 标 序 列 进 行 CEEMD 得 到 的 趋 势 项 作 为

真值。

由表 2 可知，基于 CEEMD 方案的降噪效果

（方案二、三和四）在 E、N 和 U 方向上整体要优于

方案一，除了和 WT 所选的处理策略有关，也可

能是由于 CEEMD 方案在处理非线性非平稳的

时间序列时具有一定的优势。同时，垂直方向噪

声的消除量要略高于水平方向，主要原因是滑坡

场景下的 GNSS 定位结果的垂向精度通常会低

于水平方向。方案四的 E、N 和 U 坐标分量的

RMSE 均小于其他 3 种方案，相较于方案一、二和

三 ，方 案 四 的 降 噪 效 果 分 别 提 升 21%、17%、

12%。

图 6　HF06 原始与预处理后监测序列图

Fig. 6　HF06 Raw and Preprocessed Monitoring Sequence Diagrams

图 7　等速变形阶段滑动窗口分割情况

Fig. 7　Sliding Window Splitting in Isochronous Deformation Stage

281



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2026 年 2 月

3.3　对滑坡预警的影响分析

为评估各方案在滑坡预警中的应用效果，将

上述 4 种滤波方案应用于加速变形阶段的监测序

列中。根据提取的累积位移信息计算变形速率，

并依据变形速率阈值划分预警阶段，具体为：注意

级（10 mm/d）为蓝色告警，警示级（20 mm/d）为

黄色告警，警戒级（50 mm/d）为橙色预警，警报级

（100 mm/d）为红色预警［38-39］。

图 9 显示了 4 种方案去噪后的位移序列和变

形速率。从图 9 中可以看出，方案一在 10 月 2 日

20∶00∶00 发布第一次红色预警，21∶00∶00 继续发

布第二次红色预警，但之后预警级别逐渐下降至

蓝色，并在 10 月 3 日 01∶00∶00 取消预警。方案二

在 10 月 2 日 20∶00∶00 发布第一次红色预警，之后

预警级别逐渐下降至蓝色。方案三在 10 月 2 日

20∶00∶00−23∶00∶00 连续 3 次发布红色预警后，

预警级别又下降至蓝色。这 3 种方案均出现了虚

警现象，其中方案三多次连续提前发布红色预警

信息，会给预警决策增添判断难度，不利于灾害

风险评估。方案四在 10 月 3 日 04∶00∶00 发布第

一次红色预警后一直维持红色预警，相较于前 3
种方案错误发布红色预警的时刻，其仅是发布橙

色预警，且该方案的位移速率变化在 4 种方案中

也最为平稳，预警级别未掉至蓝色，这说明该方

案去噪后的监测序列反映了滑坡的真实变形信

息，累积位移计算更加精确，可以有效避免误报

的发生。

4　结　语

本文针对传统的 CEEMD 分界指标不适用

于 GNSS 滑坡监测序列噪声识别和去除的问题，

提出了一种将 CEEMD‐WT 和复合分界指标相

结合的去噪方法，通过对 4 组仿真信号实验和真

实滑坡场景下的监测数据进行降噪处理，对比各

方法的降噪结果，验证了本文方法的有效性，并

得出以下结论：

1）复合分界指标相较于 MSAM 和 C 等指标，

其具有更好的信号保留能力和噪声抑制效果，在

4 组模拟数据实验中，该方法的 SNR 和 RMSE 均

为最好。

2）真实滑坡场景数据实验说明，本文方法能

够识别并保留相对高频的滑坡变形信号且更加

稳定，能够满足 GNSS 滑坡监测数据降噪需求。

相较于 WT、基于 MSAM 的 CEEMD 和基于 C 的

CEEMD 方法，降噪效果分别提升 21%、17%、

12%。

3）本文所提方法具有较好的滑坡预警效果，能

够有效避免虚警和资源浪费。稳定、及时的预警对

撤离受灾害威胁的群众、避免人员伤亡至关重要。

图 8　U 方向坐标序列 4 种方案降噪结果对比

Fig. 8　Comparison of Noise Reduction Results of Four Schemes for U-Direction Coordinate Sequences

表 2　4种方案去噪结果的 RMSE及其改善率

Table 2　RMSE of Noise Reduction Results and 
Improvement Rate for Four Schemes 

方案

原始

方案一

方案二

方案三

方案四

E 方向

RMSE
/mm

1.66
1.38
1.30
1.22
1.13

改善率

/%

31.93
18.12
13.07
7.38

N 方向

RMSE
/mm

2.21
1.93
1.84
1.79
1.63

改善率

/%

26.24
15.54
11.41
8.94

U 方向

RMSE
/mm

3.96
3.19
3.07
2.77
2.22

改善率

/%

43.93
30.40
27.68
19.85
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