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基于改进互补集成经验模态分解的脉搏波去噪
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摘要  针对脉搏波信号采集过程中存在噪声的问题，提出了基于改进互补集成经验模态分解的脉搏波去噪算法。利用

光纤布拉格光栅传感器获取脉搏波信号，首先在互补集成经验模态分解算法中加入高斯白噪声，然后利用粒子群算法优

化高斯白噪声幅值，以此来消除互补集成经验模态算法分解产生的模态混叠现象，并联合小波阈值函数对其处理后的脉

搏波信号进行重构。实验结果表明，所提算法能够有效降低脉搏波信号中的噪声干扰，在信噪比、均方误差两个指标上

均优于对比算法，为提取脉搏波的时域特征奠定了基础。
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1　引   言

心血管疾病已成为危害人类健康的重要因素［1-2］。

脉搏波在临床实践中具有重要的应用价值，它可以评

估健康状况，提供关于人体心血管系统的各种信息，并

且与各种生理疾病有着密切的关系［3-4］。从人体手腕

上获得的脉搏波已经被应用于身体健康评估。但是，

通常获取的脉搏波信号中会存在运动伪影、肌电干扰

和高频噪声等［5］。因此，脉搏波信号去噪是生理信号

特征准确提取的关键。

为了解决脉搏波信号中存在噪声干扰的问题，

杨勇等［6］提出了一种将离散小波变换与形态滤波相

结合的新算法；2017 年，Chakroun 等［7］首先使用经验

模态分解算法对脉搏波信号进行处理，然后去除高

频噪声中的固有模态分量，最后进行信号重构，这种

方法有效地提高了信号的质量；2018 年，孙斌等［8］运

用统计学的方法计算信号的峰度和偏度，并设置阈

值判断伪影，再采用滑窗算法提取峰值信息，但该算

法的复杂度较高；2019 年，Sun 等［9］首先对运动伪影

作用下的光电容积脉搏波信号（PPG）序列进行分

割，然后采用最小均方误差估计方法对受扰动的

PPG 信号的特征值进行估计，最后利用高斯函数合

成高质量的 PPG 信号；2020 年，张培玲等［10］提出了

完全自适应噪声集合经验模态分解结合改进小波阈

值的方法，有效地解决了噪声的问题，但对于解决模

态混叠问题的效果不够理想；2021 年，葛子阳等［11］提

出了改进的小波软阈值函数，但是不同小波基的选

择可能会影响最终去噪效果；2023 年，Zhang 等［12］提

出基于平移不变小波变换（TIWT）的去噪方法，这种

方法改进了新阈值函数，并结合了 TIWT 变换，从而

有效地抑制了伪吉布斯现象。

针对上述问题，本文设计了一种基于粒子群优化

（PSO）算法优化互补集成经验模态分解（CEEMD），

并联合改进的小波阈值函数（IWT）的方法。利用

PSO 算法的全局最优性，对加入集成经验模式分解

（EEMD）中的白噪声幅值进行优化，再将优化后的高

斯白噪声用于 CEEMD 中，并对原始脉搏波信号进行

CEEMD 处理，最后对其处理之后获得的本征模态函

数（IMF）分量再利用 IWT 方法进行二次去噪，并对

IMF 分量进行重构获得平滑的脉搏波。

2　脉搏波去噪方法

目前测量脉搏的传感器主要是光电传感器，被广

泛应用于可穿戴式运动心率检测设备中。然而，它却

无法获得手腕脉压细微的变化，同时还会受到人体肤

色、其他光源的干扰［13］。光纤布拉格光栅（FBG）传感

器具有抗电磁干扰能力，体积小巧，与生物体相容性

好，对人体更为安全，并且更易于消毒。上述特性使得

FBG 传感器在医疗领域中具有广泛的应用前景［14］。

图 1 给出了本文提出的基于 FBG 传感器设计原理的

脉搏波信号采集方案。该方法主要分为信号获取和信

号去噪。
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2.1　脉搏波信号的获取

FBG 传感器的工作原理是将外界对 FBG 传感器

的物理量变化转化为其自身中心波长 λB 的变化，这是

受其有效折射率 n eff 和光栅周期 Λ所影响的。中心波

长的表达式为

λB = 2n effΛ。 （1）
当 FBG 传感器受到外部应力 ε的影响时，会导致 FBG
传感器的中心波长 λB 发生变化，将该变化量记为 ΔλB。

通过测量中心波长变化量的大小来确定外部应力的大

小，如下式所示：
ΔλB

λB
= (1 - p e) ε， （2）

式中，p e 是 FBG 传感器的弹光系数。

FBG 传感器可以获取完整且连续的脉搏波信号，

但脉搏波信号中可能存在基线漂移、高频噪声等干扰，

需要对脉搏波信号进行去噪处理。

2.2　去噪算法设计

CEEMD 算法作为经验模态分解（EMD）算法的

一种拓展，其目的就是为了解决 EMD 中存在的模态

混叠问题，即通过 EMD 分解得到的各 IMF 分量之间

的正交性较低［15］。对此，探讨在 CEEMD 中引入高斯

白噪声来抑制 EMD 中出现的模态混叠现象。然而，

若高斯白噪声幅值选取不当，抑制模态混叠的效果可

能不理想，因此需要考虑引入一种优化算法来优化高

斯白噪声幅值。PSO 算法的基本思想是通过群体共

享信息，使得问题的解逼近最优解［16-17］。因此，本文引

入 PSO 算 法 同 时 联 合 IWT 设 计 了 PSO-CEEMD-

IWT 算法，其步骤如下：

步骤 1：设置初始化粒子种群个数为 50、惯性权重

为 0.8、个体和全局学习因子分别为 0.4 和 0.6，并在高

斯白噪声幅值为 0.1~0.4 范围内［15］随机生成初始种

群。每个粒子都是一个可能的解，表示一种可能的高

斯白噪声幅值。即

ì
í
î

vt+ 1
i = ω pvti + s1 r1 [ ptb - xti ]+ s2 r2 [ g tb - xti ]
xt+ 1

i = xti + vti
，（3）

式中：s1 代表局部学习因子；s2 代表全局学习因子；r1 和

r2 代表数值范围在 0 和 1 之间的随机数；ω p 代表惯性因

子，反应个体历史表现对当前影响的参数；ptb 为粒子的

历史最优位置；g tb 为群体的历史最优位置；vti 为粒子的

当前速度；vt+ 1
i 为粒子下一时刻的速度。

步骤 2：对通过 FBG 传感器获取得到的原始脉搏

波信号，加入步骤 1 中得到的高斯白噪声幅值，并进行

EEMD，得到初始的 N个 IMF 分量，计算初始的 N个

相邻 IMF 分量之间的互信息均值并作为目标函数，以

此确定最优的高斯白噪声幅值。互信息的定义［18］为
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（4）
式中：x和 y是经过 EEMD 得到的某两个不同的 IMF
分量；p ( x ) 和 p ( y ) 分别是分解得到的某个 IMF 分量

的边缘概率；p ( x，y )代表分解得到的某两个 IMF 分量

的联合概率；n代表 IMF 分量的个数。

步骤 3：在 CEEMD 中加入 PSO 算法优化后得到

的 高 斯 白 噪 声 幅 值 ，再 将 原 始 脉 搏 波 信 号 经 过

CEEMD 得到新的 IMF 分量，即
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式中：ε ( t ) 为 PSO 算法优化后的高斯白噪声；x ( t ) 为
原始脉搏波信号；x1 ( t )和 x2 ( t )分别为加入正、负白噪

声后得到的两个新信号。

步骤 4：对 x1 ( t ) 和 x2 ( t ) 进行 EMD 处理，得到两

组结果：IMF1和 IMF2，并对两组 IMF 分量取平均值，得到

最终的 IMF 分量如下式所示：

IMF = IMF1 + IMF2

2 。 （6）

步骤 5：对经过 CEEMD 后得到的 IMF 分量再

进行 IWT 处理。本文中，IWT 所选取的阈值函数

借鉴了文献［19］中改进的阈值函数，其函数表达

式为
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图 1　脉搏波信号采集方法

Fig. 1　Pulse wave signal acquisition method

式中：ω̂ i，j 是第 i层的第 j个估计系数，ωi，j 是其真实

系 数 ；λ= σ 2 ln N 是 选 择 的 阈 值 ，其 中 σ=
median ( | ωi，j | ) /0.6745 是噪声的标准方差，N代表信号

长度。

步 骤 6：计 算 IWT 分 解 后 得 到 IMF 分 量 与 原

始 脉 搏 波 信 号 之 间 的 相 关 系 数 P，确 定 IMF 与 原

始 脉 搏 波 信 号 的 相 关 性 ，相 关 系 数 P 的 计 算 表 达

式为

P=
∑
t= 1

n

[ ]f ( t )- -
f ( t ) [ ]k ( t )- -

k ( t )

∑
t= 1

n

[ ]f ( t )- -
f ( t )

2∑
t= 1

n

[ ]k ( t )- -
k ( t )

2
，（8）

式中：f ( t )为原始信号；
-
f ( t )为原始信号均值；k ( t )为

CEEMD 得到的 IMF 分量；
-
k ( t ) 为 CEEMD 得到的

IMF 分量均值；n为原始信号采样点数。

步骤 7：计算出相关系数后，将其与设置的阈值进

行比较，如果该系数大于阈值，那么将对应的 IMF 分

量视为有效信号并保留；如果该系数小于阈值，则将

其视为无效信号并进行剔除。最后，对所有被认定为

有效的信号进行重构，从而得到最终的平滑脉搏波

信号。

3　仿真分析

3.1　仿真实验

为了验证所提的 PSO-CEEMD-IWT 算法的有效

性，借鉴文献［19］中与脉搏信号近似的心跳与呼吸的

合成信号，如下所示：

              y ( t )= 12 × sin ( 2π × 0.3t )+ 0.3 × sin ( 2π ×
                   1.5t )+ n ( t )， （9）

式中，n ( t )代表噪声信号。并添加信噪比为 5~25 dB
的高斯白噪声进行仿真，如图 2 所示。

3.2　评价指标与对比算法

本文选取了信噪比（SNR）核均方根差（RMSE）作

为评价去噪信号质量的指标。SNR（公式中用 SNR 表

示）越大，降噪效果越好。SNR 的表达式为

SNR = 10 × lg
∑
i= 1

N

f 2 ( t )

∑
i= 1

N

[ ]f ( t )- f ̂ ( t )
2
。 （10）

RMSE（公式中用RMSE表示）越小，代表去噪后与原

始信号的误差越小，去噪效果越好。RMSE 的表达式为

RMSE = 1
N ∑

i= 1

N

[ ]f ( t )- f ̂ ( t )
2 。 （11）

式（10）~（11）中：f ( t ) 为原信号；f ̂ ( t ) 为去噪后的信

号；N为信号长度。

为了验证所提算法的有效性，选取 CEEMD［20］、

图 2　仿真信号图。（a）含 5 dB 高斯白噪声的信号；（b）含 10 dB 高斯白噪声的信号；（c）含 15 dB 高斯白噪声的信号；（d）含 20 dB 高斯

白噪声的信号

Fig. 2　Simulated signal graph. (a) Signal with 5 dB Gaussian white noise; (b) signal with 10 dB Gaussian white noise; (c) signal with 
15 dB Gaussian white noise; (d) signal with 20 dB Gaussian white noise
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式中：ω̂ i，j 是第 i层的第 j个估计系数，ωi，j 是其真实
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长度。
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式中，n ( t )代表噪声信号。并添加信噪比为 5~25 dB
的高斯白噪声进行仿真，如图 2 所示。
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IIWT［11］和 TIWT［12］三种算法作为对比。文献［20］的

CEEMD 算法是将一对互为相反数的正负白噪声作为

辅助噪声加入原信号中，以消除重构信号当中残留的

辅助白噪声，从而减少分解所需的迭代次数，降低计算

成本。文献［11］的 IIWT 算法是通过选取合适阈值，

并通过实验选取合适的小波基提升了去噪算法的性

能，同时保留了脉搏波信号的重要特征；文献［12］的

TIWT 算法则是提出了新的阈值函数并联合平移不变

小波变换，有效地抑制了伪吉布斯现象，可以更好地保

持脉搏波的几何特性。其中文献［20］属于脉搏波信号

去噪领域中的经典算法，是该领域的重要参考。而文

献［11］和文献［12］分别代表了近年来在脉搏波信号去

噪方面的研究成果。通过与这些研究成果进行对比，

可以更好地展示本文算法在当前研究背景下的性能。

3.3　仿真分析

从图 3 中可以看出，EEMD 首先筛选出的是高频

信号，由于各 IMF 分量中存在模态混叠的问题，对此

需要计算得到相邻 IMF 之间的互信息均值，确定最优

的高斯白噪声幅值。在图 4 中显示了通过 PSO 算法在

0.1~0.4 范围内选择的几组高斯白噪声幅值。当高斯

白噪声幅值为 0.35 时 ，对应的 IMF 互信息均值为

0.8122，小于其他几组高斯白噪声幅值对应的 IMF 互

信息均值。与按照经验选取的高斯白噪声得到的互信

息均值相比，优化算法得到的互信息均值分别降低了

图 3　5 dB 仿真信号分解图

Fig. 3　Decomposition diagram of 5 dB simulation signal

4.8%、3.4%、2.9% 和 1.6%。仿真结果证明，当选取的

高斯白噪声幅值为 0.35 时，去噪效果是优于其他几组

高斯白噪声幅值的。

从表 1和表 2看出，当添加 5 dB噪声时，所提算法的

SNR 值能够达到 15.785 dB，RMSE 低到 1.251；当添加

25 dB 噪声时，所提算法的 SNR 值为 31.959 dB，RMSE
为 0.215。仿真结果表明，所提算法在各评价指标上均

优于 CEEMD［20］、IIWT［11］和 TIWT［12］对比算法。

4　实验验证

4.1　实验平台

图 5 给出了所设计的 FBG 脉搏波检测装置。首

先，将 FBG 传感器安装在由尼龙制成的腕带中，然后

将腕带固定在左手的桡动脉部位。由于脉搏的振动会

导致皮肤变形，这种形变将会转化为 FBG 轴向的应

变，使反射光的中心波长发生相应的变化。最后，通过

解调仪进行解调，从而得到相应的脉搏波信号。实物

图如图 6 所示。本实验受试者为 5 名 24 岁左右的健康

男性，采集时间为 1 min。
4.2　脉搏波信号去噪

1） 预处理

图 7（a）展示了 2 号受试者的信号片段，选择了一

个持续 10 s 的部分进行分析。在脉搏采集过程中，由

FBG 传感器采集得到的脉搏信号不可避免地会受到

被测者呼吸和伪影运动等因素的污染，因此，首先去除

基线漂移，本文采用三次样条插值（CSI）算法对原始

信号进行基线漂移处理［21-22］。从图 7（a）中可以看出，

未经过处理的原始脉搏波信号存在轻微的上下波动，

影响信号的准确性，不便于后续对脉搏波信号的应用。

图 7（b）是去除基线漂移后的效果，可以看出脉搏波信

号更加稳定，有利于后续对其进行去噪处理。

表 1　不同算法的 SNR 结果

Table 1　SNR results for different algorithms

图 4　5 dB 仿真信号不同白噪声幅值的互信息均值

Fig. 4　Mean mutual information of different white noise 
amplitudes for 5 dB simulation signal

表 2　不同算法的 RMSE 结果

Table 2　RMSE results for different algorithms

图 5　脉搏波去噪流程图

Fig. 5　Pulse wave denoising flow chart
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4.8%、3.4%、2.9% 和 1.6%。仿真结果证明，当选取的

高斯白噪声幅值为 0.35 时，去噪效果是优于其他几组

高斯白噪声幅值的。

从表 1和表 2看出，当添加 5 dB噪声时，所提算法的

SNR 值能够达到 15.785 dB，RMSE 低到 1.251；当添加

25 dB 噪声时，所提算法的 SNR 值为 31.959 dB，RMSE
为 0.215。仿真结果表明，所提算法在各评价指标上均

优于 CEEMD［20］、IIWT［11］和 TIWT［12］对比算法。

4　实验验证

4.1　实验平台

图 5 给出了所设计的 FBG 脉搏波检测装置。首

先，将 FBG 传感器安装在由尼龙制成的腕带中，然后

将腕带固定在左手的桡动脉部位。由于脉搏的振动会

导致皮肤变形，这种形变将会转化为 FBG 轴向的应

变，使反射光的中心波长发生相应的变化。最后，通过

解调仪进行解调，从而得到相应的脉搏波信号。实物

图如图 6 所示。本实验受试者为 5 名 24 岁左右的健康

男性，采集时间为 1 min。
4.2　脉搏波信号去噪

1） 预处理

图 7（a）展示了 2 号受试者的信号片段，选择了一

个持续 10 s 的部分进行分析。在脉搏采集过程中，由

FBG 传感器采集得到的脉搏信号不可避免地会受到

被测者呼吸和伪影运动等因素的污染，因此，首先去除

基线漂移，本文采用三次样条插值（CSI）算法对原始

信号进行基线漂移处理［21-22］。从图 7（a）中可以看出，

未经过处理的原始脉搏波信号存在轻微的上下波动，

影响信号的准确性，不便于后续对脉搏波信号的应用。

图 7（b）是去除基线漂移后的效果，可以看出脉搏波信

号更加稳定，有利于后续对其进行去噪处理。

表 1　不同算法的 SNR 结果

Table 1　SNR results for different algorithms

Original /dB

5

10

15

20

25

CEEMD［20］

9.574

13.551

18.638

19.785

20.569

IIWT［11］

9.885

15.110

20.261

23.922

28.816

TIWT［12］

13.311

19.826

25.750

28.411

29.328

Proposed

15.785

20.458

27.653

29.526

31.959

图 4　5 dB 仿真信号不同白噪声幅值的互信息均值

Fig. 4　Mean mutual information of different white noise 
amplitudes for 5 dB simulation signal

表 2　不同算法的 RMSE 结果

Table 2　RMSE results for different algorithms

Original /dB

5

10

15

20

25

CEEMD［20］

2.913

2.045

1.523

0.978

0.746

IIWT［11］

2.719

1.491

0.823

0.541

0.308

TIWT［12］

1.833

0.865

0.437

0.322

0.291

Proposed

1.251

0.793

0.305

0.296

0.215

图 5　脉搏波去噪流程图

Fig. 5　Pulse wave denoising flow chart
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2） 去噪处理

利用所设计算法，对经过去除基线漂移后的脉搏

波信号进行去噪。首先，利用  EEMD 算法对脉搏波信

号进行分解得到了 12 个 IMF 分量如图 8 所示，并计算

相邻 IMF 分量之间的互信息均值。如表 4 所示，当加

入的高斯白噪声幅值为 0.35 时，其分解得到的 IMF 分

量之间互信息均值是最低的；再利用 IWT 对 CEEMD
得到的 IMF 分量进行二次去噪，并计算出 IMF 分量与

原始脉搏波信号的相关系数。如表 5 所示，IMF1、
IMF2、IMF3 和 IMF4 分量的相关系数均超过 0.2。因

此，将相关系数大于 0.2 的 IMF 分量视为有效分量。

当相关系数小于 0.2 的 IMF 分量视为高频噪声信号并

进行剔除。对此，将前四个 IMF 作为有效分量并对它

们进行重构，从而得到最终的去噪信号。

4.3　对比算法分析

从图 9（a）中可以看出，CEEMD 算法的去噪效果

较差，该算法由于引入了高斯白噪声会使分解得到的

IMF 分量存在新的谐波分量，破坏了信号的完整性；

如图 9（b）所示，IIWT 算法去噪后的信号较为平滑，

能有效地消除脉搏波信号中的高频噪声。然而，信

号仍然存在幅值失真的问题。这可能是由于在处理

过程中，分解尺度和小波基的选择欠合理所导致的；

图 9（c）为 TIWT 算法去噪后的信号波形图，去噪效果

不错，但是存在波形失真，这可能是因为算法的阈值函

图 6　FBG 脉搏波检测装置实物图。（a）腕带；（b）脉搏波检测装置

Fig. 6　FBG pulse wave detection device photo. (a) Wrist band; (b) pulse wave detection device

表 3　参与者的基本生理信息

Table 3　Basic physiological data of participants
Characteristic

Number n
Age /a

Height /cm
Weight /kg

BMI /（kg/m2）

Systolic/diastolic blood
pressure /mmHg

Number or mean±SD
5

24.3±2.1
173±5.1
72±12.3
20.6±4.2

113.5/72.1±17.2/5.8

图 7　CSI算法处理原始脉搏波信号。（a）原始脉搏波信号；（b）处理后的脉搏波信号

Fig. 7　CSI algorithm for processing original pulse wave signal. (a) Original pulse wave signal; (b) processed pulse wave signal
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数的选择影响了去噪效果；如图 9（d）所示，所提算法

去噪后的信号波形较为平滑，幅值没有失真并且去除

了毛刺，这是因为 PSO 算法优化了加入 CEEMD 中的

高斯白噪声幅值，克服了 CEEMD 在分解过程中的模

态混叠问题。

图 8　EEMD 得到的初始 IMF 分量

Fig. 8　Initial IMF component obtained by EEMD

表 4　不同白噪声幅值对应的 IMF 分量的互信息均值

Table 4　Mutual information mean values of IMF components 
corresponding to different white noise amplitudes

Amplitude of white noise

0.10
0.20
0.30
0.35
0.40

Mean value of multual 
information

0.852
0.834
0.821
0.785
0.806

表 5　IMF 分量与原始脉搏波信号的相关系数

Table 5　Correlation coefficients between IMF components and 
original pulse wave signals

IMF 
component

IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF5
IMF6

Correlation 
coefficient

0.2311
0.8767
0.8895
0.9234
0.0312
0.0269

IMF 
component

IMF7
IMF8
IMF9

IMF10
IMF11

—

Correlation 
coefficient

0.0089
0.0047
0.0043
0.0035
0.0033

—



0707001-8

研究论文 第  44 卷  第  7 期/2024 年  4 月/光学学报

5　结   论

本文提出了一种基于 FBG 传感器的脉搏波信号

采集方法，并针对脉搏波信号中的噪声干扰问题，设计

了一种 PSO-CEEMD-IWT 去噪算法。在仿真信号和

实测信号中加入了不同幅值的高斯白噪声，通过所提

算法发现，当加入 CEEMD 中的高斯白噪声幅值为

0.35 时，能有效地抑制模态混叠现象。实验结果显示，

所提算法去噪后的信号波形平滑，没有出现波形、幅值

失真的情况。这证明了本文提出的脉搏波去噪算法的

有效性，为获取高质量脉搏波信号提供了一种参考。
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Pulse Wave Denoising Based on Improved Complementary Ensemble 
Empirical Mode Decomposition

Chen Yong1*, Yao Zhimin1, Liu Huanlin2, Liao Junpeng1, Xu Li1, Feng Yanqing1

1Key Laboratory of Industrial Internet of Things & Network Control, Ministry of Education, Chongqing University
of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China; 

2School of Communication and Information Engineering, Chongqing University of Posts and 
Telecommunications, Chongqing 400065, China

Abstract 

Objective　 The cardiovascular health status of the human body can be reflected through pulse waves. Important 
physiological parameters such as heart rate, blood pressure, and the degree of vascular sclerosis can be obtained through 
the analysis of these waves. The sensor predominantly used for pulse measurement is the photoelectric sensor, which is 
capable of detecting pulses at various measurement positions, thus making it extensively used in wearable sports equipment 
for heart rate detection. However, during the process of measuring pulse waves with photoelectric sensors, there are often 
various noise interferences such as motion artifacts, power interference, and respiratory effects. Moreover, this 
measurement method is primarily invasive, which can make people uncomfortable. Therefore, it is necessary to select 
appropriate sensors to avoid discomfort to the human body during the measurement process and denoise the collected 
signals.

Methods　We designed a pulse wave signal acquisition platform based on fiber Bragg grating (FBG) sensors. The platform 
was composed of FBG sensors embedded in nylon wristbands. Initially, the FBG wristband was secured at the radial artery 
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Abstract 

Objective　 The cardiovascular health status of the human body can be reflected through pulse waves. Important 
physiological parameters such as heart rate, blood pressure, and the degree of vascular sclerosis can be obtained through 
the analysis of these waves. The sensor predominantly used for pulse measurement is the photoelectric sensor, which is 
capable of detecting pulses at various measurement positions, thus making it extensively used in wearable sports equipment 
for heart rate detection. However, during the process of measuring pulse waves with photoelectric sensors, there are often 
various noise interferences such as motion artifacts, power interference, and respiratory effects. Moreover, this 
measurement method is primarily invasive, which can make people uncomfortable. Therefore, it is necessary to select 
appropriate sensors to avoid discomfort to the human body during the measurement process and denoise the collected 
signals.

Methods　We designed a pulse wave signal acquisition platform based on fiber Bragg grating (FBG) sensors. The platform 
was composed of FBG sensors embedded in nylon wristbands. Initially, the FBG wristband was secured at the radial artery 
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of the left hand to gather pulse wave signals for demodulation. The collected pulse wave signals were subject to baseline 
drift. Hence, integrated empirical mode decomposition (EMD) and cubic spline interpolation were used for detrending prior 
to denoising. Subsequently, the amplitude of Gaussian white noise added to the complementary ensemble EMD 
(CEMMD) was optimized using particle swarm optimization (PSO) algorithm. The CEEMD algorithm decomposed the 
pulse wave signal into a series of intrinsic mode function (IMF) components. An improved wavelet threshold function was 
then applied to process these IMF components. The correlation coefficient between each IMF component and the original 
pulse wave signal was calculated, and this coefficient was used to determine the effectiveness of each component. Finally, 
all effective signals were reconstructed to obtain a smooth pulse wave signal.

Results and Discussions　To validate the performance of the method proposed in this study, simulation experiments are 
conducted using three comparative algorithms. The denoising performance is evaluated using signal noise ratio (SNR) and 
root-mean-square error (RMSE). Gaussian white noise with an SNR ranging from 5 to 25 dB is added to the simulation 
signal. The denoising performance is also verified on actual collected pulse wave signals. The simulation results (Table 1 
and Table 2) show that even when 5 dB noise is added, the SNR after denoising can still reach 15.785 dB, and RMSE can 
be reduced to 1.251. When 25 dB noise is added, the SNR after denoising is 31.959 dB, and RMSE is 0.215. Even if the 
SNR is low, compared with other methods, the algorithm proposed in this study performs better on these two evaluation 
indicators and has better denoising performance. The results of determining the amplitude of Gaussian white noise (Fig. 4) 
intuitively display that when the amplitude of Gaussian white noise added in CEEMD is 0.35, the average mutual 
information of IMF components is the lowest. This indicates that the denoising effect is the best at this time. The actual 
experimental results are shown in Fig. 9. The signal obtained after denoising by the proposed algorithm is smoother; the 
amplitude is not distorted, and it effectively removes spikes and high-frequency noise in the signal. This is because the 
PSO algorithm optimizes the amplitude of white noise added to CEEMD, overcoming problems such as modal aliasing, 
endpoint effects, and new harmonic components introduced by inappropriate Gaussian white noise in the decomposition 
process of CEEMD. Using correlation coefficients to select valid and invalid signals successfully removes most invalid 
signals (Table 5). In general, the proposed algorithm can better remove noise in signals than other algorithms.

Conclusions　We propose a method for collecting pulse wave signals using FBG sensors. By considering the various noise 
interferences in the pulse wave signal, a joint denoising algorithm of PSO-CEEMD-IWT is proposed. Different amplitudes 
of white noise are added to both the simulation signal and the actual signal. We determine 0.35 as the optimal amplitude of 
white noise added to CEEMD, which further suppresses the modal aliasing phenomenon, compared with the amplitude 
selected based on experience. The average mutual information obtained by the method in this paper is lower than that 
obtained by selecting the white noise amplitude according to experience. The results show that the SNR, RMSE, and 
other indicators obtained by the proposed algorithm are the best; there is no waveform and amplitude distortion, and the 
denoised signal is smoother, which proves that the performance of the pulse wave denoising proposed in this paper is more 
outstanding. The signal has a higher degree of restoration to the pulse wave signal, which is of great significance for later 
combination with feature extraction and objectification of pulse diagnosis. We also propose a feasible way to obtain high-

quality pulse waves.

Key words fiber Bragg grating; pulse wave; signal denoising; complementary ensemble empirical mode decomposition; 
particle swarm optimization algorithm; wavelet threshold
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