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摘 要：：随着电磁信号环境日趋复杂以及通信设备数量的不断增加，电磁信号受到干扰问题逐渐

加剧。因此，对于信号在不同噪声环境下的接收与处理技术的研究以及在复杂的电磁环境中对信号各

项数据指标及其携带信息的利用十分关键。为了解在不同电磁环境下含噪信号的性能表现，提高信号

的利用质量及可靠性，本文提出一种基于时间序列分解的电磁数据处理方法。建立了基于加法季节性

时间序列分解的含噪信号处理模型，并利用该模型对信号在有噪环境下的表现与规律性、趋势、误码

率等性能进行分析与评估，对原始信息、载波信息进行挖掘预测。与传统方法相比，本文提出的基于

时间序列分解的信号挖掘与预测模型在高噪环境下对信号预测更为准确。
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AbstractAbstract：： With the increasing complexity of the electromagnetic signal environment and the 

increasing number of communication devices, the interference with electromagnetic signals is gradually 

increasing. Therefore, the study on signal reception and processing techniques in different noise 

environments and the use of signal data indicators and the information they carry in complex 

electromagnetic environments is very critical. In order to understand the performance of noisy signals in 

different electromagnetic environments and improve the quality and reliability of signal utilization, a 

time series decomposition-based electromagnetic data processing method is proposed. A noisy signal 

processing model is established based on additive seasonal time series decomposition, and the model is 

also employed to analyze and evaluate the performance of signals in noisy environments with regularity, 

trend, BER, etc., and to data-mine the original information and carrier information. Compared with the 

traditional methods, the proposed time series decomposition-based signal mining and prediction model 

is more accurate for signal prediction in noisy environment.

KeywordsKeywords：：time series decomposition；feature extraction；data mining；data prediction；machine learning

随着移动通信技术的发展，通信设备对所接收到的信号质量要求逐渐增高，对于信号的异常检测也越发重

视。因此，对于信号稳定性的评估、信号的异常检测与处理也变得不可或缺。信号检测、分析与处理技术在军

用和民用领域都有广泛应用。目前在信号异常检测与处理等领域通常采用人工智能、机器学习等技术对已有信

号进行挖掘、清洗等，从而实现时域、频域、空域、能域等维度的异常信息、信息的分析与挖掘。

数据挖掘是指从大量的、有噪声的、模糊的、随机的数据中，提取隐含其中可用的信息以及知识的过程。

由于信号是一种时间序列，可以基于时域对信号进行评估，利用一些时域信号分析方法，达到对数据挖掘、分

析及信息处理，并提取可用隐藏信息的目的。目前对于电磁信号的挖掘与分析方面已有众多的研究，文献[1]利

用大量的频谱数据分析被研究的电磁环境，对频谱使用规律进行挖掘与预测分析，建立了网络化通信系统，全

面分析电磁环境数据各项指标；文献[2]提出一种基于特征提取和机器学习的电磁目标识别方法，对多种信号在

不同环境、不同信噪比下进行处理与识别，提高了信号识别准确率；文献[3]建立了一种新型、基于时间序列分
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解的高效遗传神经网络(Genetic Neural Network，GNN)模型，利用复杂神经网络、权重与偏置矩阵对时间序列进

行数据处理、挖掘并预测信号信息；文献[4]建立了一种面向电磁目标识别的分布式机器学习算法，分析了基于

机器学习算法的电磁解调方案与传统解调方案之间的差异性，并对比了不同方法在信号过程中的优劣。

现有的基于机器学习方法对于信号的挖掘与处理技术大多基于纯数据处理、对数据直接分析 [5]，忽略了数据

的规律性变化、信号的周期规律以及载波所携带的信息。

本文采用一种基于滑动平均、STL(Seasonal-Trend-Loss)时间序列分解和趋势检验的时间序列信号处理方法，

对接收信号进行分析与处理，达到清洗、去除异常、去噪的效果。首先建立基于时间序列分解的含噪信号处理

网络模型，对信号在有噪环境下的表现以及规律性、趋势、误码率等性能进行分析与评估，对原始信息、载波

信息进行挖掘预测；之后对分解后的趋势项、季节项、误差项进行分析处理，并利用已有数据对未来数据进行

预测。还原幅度移位键控 (Amplitude Shift Keying，ASK)以及频率移位键控 (Frequency Shift Keying，FSK)波的原

始信号、载波信号、噪声干扰信息。最后利用仿真软件对不同信噪比下的 4 种信号进行仿真、STL 分解处理、还

原。结果表明，本文分解算法对不同信噪比、不同信号均具有很好的分解适应性能，并具有良好的能效性能。

1　研究理论与方法

1.1 信号处理过程中的异常指标处理

        1) 异常信息处理

信号在传输过程中存在异常信息，异常指在一定时间、一定频率范围内，如果样本信号的幅度、频率、能

量等特征持续偏离某一范围，则认为在该范围内信号存在异常 [6]。

信号分析主要用于时域信号的异常检测过程，常用的方法包括小波分析、谱分析[7]，常用于震动、音频等有规律

周期信号的异常检测[8]。该方法属于无监督方法，处理过程中不需要标记的样本，但对于正常和异常的边界难以明确

定义[9]。统计分析方法基于数据的经验分布进行异常检测，该方法的优点是不需要标记的样本，可以对任意分布的数

据进行异常检测，常用于周期信号的分析。对于判决出的异常数据，该方法将异常值更换为拟合预测值。

利用移动平均(Moving Average，MA)法对时间序列进行分析，可以过滤信号所携带的高频噪声，检测出时间

序列信号的异常点。若某时间序列信号的移动平均时间窗口为 t，则时间序列为：

y = {; yt - 2; yt - 1; yt; yt + 1; yt + 2;} (1)

对该序列进行简单移动平均(Simple Moving Average，SMA)

SMAt = ∑
i =T - 1

0

yt - i (2)

可以将该时间序列过去值的均值作为当前时刻的预测值，在序列取值随时间波动较小的情况下，若移动均

值与该时刻的真实值的差值超过一定阈值，则判定该时间的值异常，从而对含噪数据进行平滑处理。用移动均

值替代当前时刻取值以过滤噪声，从而预测未来的值。

        2) 底噪信息处理

信号噪声广泛存在于环境中，所有处于电磁环境中的电子设备，都会受到环境中电磁噪声的影响 [10]。现阶

段由于设备数量急剧增加，电磁环境严重恶化 [11]，以及无线电通信业务的高速发展，各频段内的噪声干扰都十

分严重。合理设定阈值，并将信号通过滤波器，尽可能减小噪声对于信号的影响 [12] 。

1.2 信号评价指标

为了评价时间序列分解过程中的模型预测精确度，选取平均绝对误差 (EMAE)、均方误差 (EMSE)、均方根误差

(ERMSE)作为信号处理结果的评价指标，定义如下：

EMAE =
∑

i

|| ŷi - yi

n
(3)

EMSE =
∑

i
( )ŷi - yi

2

n
(4)

ERMSE =
∑

i
( )ŷi - yi

2

n
(5)
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式中：n 为测试数据的数量；yi 为数据的预测值； ŷi 为数据的实际值。

2　系统模型构建

STL 时间序列分解法是以局部加权回归作为平滑方法的时间序列分解方法。STL 是一种滤波方式，可以把时

间序列分解为趋势项、季节项和剩余项。在预处理时序数据时，可以有效处理复杂信号，降低噪声干扰。对于

有一定周期性规律的时间序列信号，可将原始序列分解成 Trend、Seasonal 和 Loss 3 项。其中，Trend 代表数据的

长期趋势，Trend 是长期增长的；Seasonal 代表循环列，即能够周期出现的季节性因子；Loss 代表原始数据分解

完 Trend 和 Seasonal 之后的残差 [13]。

STL 是一种迭代算法，对趋势和季节成分的估计逐步细化和改进。STL 分解方法由内循环和外循环 2 个递归过程

组成，是内循环与外循环的共同嵌套。内循环主要计算 Trend 和 Seasonal 两项，假定 T (K)
t 、S (K)

t 为内循环中第 k - l 次结

束时的趋势分量、季节分量，初始化时 T (K)
t = 0，同时计算各个步骤结束时的平滑参数。内循环主要步骤如下：

        1) 去趋势项：去除上一轮结果的趋势分量 Yt - T (K)
t ；

        2) 对季节项进行平滑操作，将平滑结果记为 C (K + 1)
t ；

        3) 对季节项子序列进行过滤：对上一个步骤的结果序列做滑动平均、局部加权回归处理，得到序列 L(K + 1)
t ；

        4) 去除平滑季节项子序列：S (K + 1)
t = C (K + 1)

t - L(K + 1)
t ；

        5) 去季节项：减去季节项分量 Yt - S (K + 1)
t ；

        6) 对去季节项、趋势项后的数据进行平滑操作，并进行局部加权回归处理，最终得到趋势分量 T (K + 1)
t 。

趋势性、季节性程度及季节项波峰的计算结果如下：

Yt = Tt + St +Rt (6)

式中：Yt 为 t 时刻的观测值；Tt、St 和 Rt 分别为 t 时刻的趋势项、季节项和残差项。

对于趋势性很强的数据，经季节项调整后的数据应比残差项的变动幅度更大。因此，Var (Rt ) /Var (Tt + Rt ) 相

对较小，可以定义趋势强度为：

FT =max (01 - Var ( )Rt

Var ( )Tt +Rt ) (7)

当趋势强度 FT 接近 0 时，表示该序列几乎没有趋势性；当趋势强度 FT 接近 1 时，表示该序列趋势性与时间具

有强相关性 [14]。在时间序列中，季节性一般呈现周期性变化规律，季节性周期中的波峰大体上也是固定的，因

此只需找到季节性周期中的最大值即可确定波峰期 [15]。时间序列分解模型分为 2 类：相加模型(additive)和相乘模

型(multiplicative)。对于正弦、含噪的信号，应选用相加模型。

通过 STL 时间序列分解，可以计算出时间序列的变化趋势、周期值、周期频率、波动范围等信息，并了解

它们之间的联系。对于周期时间序列信号，理想的 STL 分解结果中的残差项均值为 0。

3　基于时间序列分解的数据挖掘-预测应用实例分析

3.1 含噪 ASK 信号的 STL 调制解调传输过程

本文使用的数据来自仿真数据集，ASK 含噪信号载波频率 f1 = 10 MHz，FSK 含噪信号载波频率 f1 = 10 MHz,

f2 = 5 MHz，信噪比-10~100 dB 不等，采样过程中最多采样 106 个点。为了验证本文算法的有效性，将其与非 STL

的相干解调算法进行对比。首先以传输情况良好的大信噪比环境下的 ASK 信号为例进行分解，可以发现，在

ASK 信号采样点充足时，即使在有噪声、不知道载波信息的情况下，也可以通过 STL 分解将原始信号分解出载

波信息，利用分解出的季节项还原为载波信号对已调信号进行还原处理。

首先将采样后的信号进行拟合与分解，拟合过程采用滑动窗口平均法，窗口大小为 5。以信噪比为 10 条件下

的 ASK 信号为例进行 STL 分解，见图 1。取前 450 个采样点对未来 50 个值进行预测，并计算 MSE 等指标对预测

值的误差进行评估。

图 2 给出了含噪 ASK 信号的 STL 分解后的趋势项、季节项、误差项波形，Trend 在码元变化的时间点位置产

生了上升沿或下降沿。同时，在码元突变时刻，Trend 与 Loss 共同产生了对分解出的 Seasonal 载波的补偿。Loss

项也可以利用突变检测方法进行检测。
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图 3 给出了 ASK 信号传输过程中的波形变化过程。含噪信号经过拟合、圆滑滤波处理之后与 STL 分解出的季

节项 Seasonal 信号相乘并低通进行解调时，可以准确还原出初始基带码元信号，结果如图 4 所示。

Fig.1 Time domain ASK signal with a signal-to-noise ratio of 10
图 1  信噪比为 10 的时域 ASK 信号

Fig.2 STL decomposition process of ASK signal with S/N ratio of 20
图 2  信噪比为 20 的 ASK 信号 STL 分解过程

Fig.3 STL decomposition process of ASK signal with SNR of 10
图 3 信噪比为 10 的 ASK 信号 STL 分解过程
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3.2 FSK 信号的 STL 二次分解过程

由于 FSK 信号可看作 2 路 ASK 信号的叠加，因此可以通过 2 次 STL 分解进行载波与码元信号的还原。第 1 次

分解出的 Trend 中含有另 1 路 ASK 信号分量 (见图 5)，故对 FSK 信号进行第 2 次 STL 分解 (见图 6)。通过结果可以

看出，分解出的 Trend 均值约为 0；季节项即新载波项，可以解调出载波 f2；残差在 f2 的码元处主要包含噪声，

在 f1 的码元处主要包含对季节项的补偿。

4　性能分析

4.1 均方误差分析

将经过去噪与拟合后的发送信号进行 STL 分解再解调还原之后的信号与原始发送端信号进行误差分析。选

取采样点与预测点的均方误差与绝对误差值进行对比，利用前 90% 的数据进行训练，后 10% 用于预测验证，计

算并分析预测值准确性，得到结果如图 7 所示。

由此可见，随着信噪比 Eb/N0 的增加，接收端信号预测值的均方误差、绝对误差都逐渐减小。信噪比较大时，预

测点所还原出信号的均方误差、绝对误差与含噪信号的均方误差、绝对误差相比更小。这是因为经过第一步去噪拟

Fig.4 Demodulation of the signal after decomposition of STL and the judgment process
图 4 对 STL 分解后的信号解调及判决过程

Fig.5 First STL decomposition of the noisy FSK signal
图 5 对含噪 FSK 信号的第一次拟合并 STL 分解
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合，采样过程中数据量足够多时，机器学习进行数据分析权重矩阵更加准确。在大信噪比下能很好地还原原信号以

及载波信号，对时间信号预测比较准确；对于低信噪比情况下，预测过程中权重部分包含误差较大。

4.2 收端误码性能分析

针对 ASK 调制信号在高斯白噪声信道下解调进行性能分析。仿真设置 Eb /N0 为-4~10 dB，每次增加 1 dB，在

每个 Eb /N0 下随机产生 106 个符号构成数据集；同时在接收机噪声建模中，添加加性高斯白噪声，并将噪声加到

整个信号中。数据集随机分为 2 部分，其中前 90% 用于训练，后 10% 用于预测和验证。图 8 为不同调制信号在高

斯白噪声信道下解调的误码性能。

5　结论

本文提出了一种基于时间序列分解的电磁数据处理方法，通

过仿真对比结果以及理论分析可以发现，相对于传统解调方法，

本文提出的方法性能更优。在解调性能上，基于时间序列分解的

FSK 与 ASK 解调信号误码率低；在时间复杂度上，基于时间序列

分解的 FSK 与 ASK 解调的算法实现简单，在信噪比良好，信道传

输过程稳定，码元数量大时优势更为明显。高信噪比环境下，采

样点充足时，基于时间序列分解的 FSK 与 ASK 信号解调方法的误

码率比传统相干解调要小很多，利用机器学习的方法更能提升大

量信号数据时各种噪声环境下信号处理、调制解调过程的准确

性。本文利用机器学习方法对时域信号进行处理，为复杂多样的

电磁环境下的信号处理过程提供了一种新的思路。

Fig.8 BER comparison under different demodulation methods
图 8 不同解调方式下的误码率对比

Fig.6 Second STL decomposition of the noisy FSK signal
图 6 对含噪 FSK 信号的第二次 STL 分解

Fig.7 Comparison of MSE and average absolute error before /after decomposition and prediction

图 7  分解前后及预测均方误差和绝对误差对比图
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