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摘  要 

锁骨下静脉的气泡超声多普勒信号是评估潜水后潜水员罹患减压病风险的重要指标。传统的方法是通过

人耳监听来判断，这种方法非常依赖监听者的经验和主观判断，难以满足当前潜水作业的实际需求。本

研究针对锁骨下静脉气泡检测问题，提出一种基于CEEMDAN分解与Teager能量算子的超声气泡信号自

动检测方法。该算法首先对原始信号进行标准化与带通滤波以增强目标频段特征，随后使用CEEMDAN分
解提取本征模态函数(IMF)并重构信号，再通过Teager算子计算瞬时能量变化并设定动态阈值实现气泡

信号的检测。通过对大量实验数据的验证，系统整体检测精确率达到80.28%，召回率为84.18%，综合

性能指标(F1分数)达到82.18%，显示出良好的检测效果。结果表明本方法在气泡样本中表现出良好的检

测能力，能为气泡自动分级提供重要技术支持。 
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Abstract 
The bubble ultrasonic Doppler signals in the subclavian vein are an important indicator for as-
sessing the risk of decompression sickness in divers after diving. The traditional method involves 
listening with the human ear to make a judgment, which is highly dependent on the listener’s expe-
rience and subjective judgment and is difficult to meet the actual needs of current diving operations. 
This study addresses the problem of subclavian vein bubble detection and proposes an automatic 
ultrasonic bubble signal detection method based on CEEMDAN decomposition and Teager energy 
operator. The algorithm first standardizes and applies band-pass filtering to the original signal to 
enhance the characteristics of the target frequency band. Then, it uses CEEMDAN decomposition to 
extract the intrinsic mode functions (IMF) and reconstruct the signal, and then calculates the in-
stantaneous energy change through the Teager operator and sets a dynamic threshold to detect the 
bubble signal. Through the verification of a large number of experimental data, the overall detec-
tion accuracy of the system reaches 80.28%, the recall rate is 84.18%, and the comprehensive per-
formance index (F1 score) reaches 82.18%, demonstrating good detection performance. The results 
show that this method exhibits good detection ability in bubble samples and can provide important 
technical support for automatic bubble classification. 

 
Keywords 
Bubble Detection Algorithm, Decompression Sickness, Doppler 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

减压病(Decompression Sickness, DCS)是潜水活动中最常见的一个潜水疾病，通常由于减压不当所致，

其致病机理主要是溶解于体内的惰性气体因为没有及时排出体外而形成一定量气泡所致，而气泡一般生

成于压力较低的静脉系统。因此，能够早期监测到气泡，可以预防或早期治疗减压病，从而降低或减轻

潜水员患减压病风险。超声多普勒技术由于其非侵入性、高灵敏的优势，已广泛应用于减压病监测与评

估。医生通常将多普勒探头放置于潜水员心脏或锁骨下方，通过监听气泡在静脉系统中的气泡超声信号

进行主观评估[1]。 
然而，人耳监听依赖医生经验，主观性较强，且一段时间不训练，医生的监听水平亦会快速退化，

难以形成统一的标准[2]。近年来，不少学者开始探索超声多普勒气泡信号的自动检测与识别，通过使用

频谱分析、小波包分解、短时傅里叶变换等技术来提取气泡特征[3]-[6]。然而，受限于气泡信号时变性强、

持续时间短、背景干扰复杂等特性，现有方法仍面临准确性不足、泛化能力差等问题。 
本文提出了一种结合 CEEMDAN (Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive 

Noise)与 Teager 能量算子(Teager Energy Operator, TEO)的气泡信号检测方法。CEEMDAN 能够将非平稳

信号有效分解为多个本征模态函数，在保留细节信息的同时避免过度滤波；Teager 能量算子则可敏锐捕

捉信号中的突发性能量波动，适用于提取气泡信号的瞬时特征。二者结合，显著提升了高噪声环境下气

泡信号自动检测的准确性。 
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基于上述原理，本文构建了一套完整的气泡信号自动检测流程，包括 CEEMDAN 分解、能量包络分

析与动态阈值判定，并在不同强度等级的气泡数据上进行了系统性能评估。通过对比不同噪声环境下的

精确率、召回率与 F1 分数，总结了该方法在实际应用中的优势与局限性。 

2. 数据来源及方法 

2.1. 数据来源 

本算法验证的数据集来自 Spencer公开气泡合成数据集(Synthetic Spencer Subclavian FullCardiacCycle, 
SSSF)，样本来自模拟的多普勒超声音频，采样率为 8000 Hz [7]。该数据集将气泡音分为心音、气泡音以

及混合音频，使得我们比较方便的定位气泡信号，并作出算法的改进。我们选取本数据集中气泡等级为

1~4 级音频数据(包含气泡音、心音、混合音 3 类音频)，4 个等级的 3 类音频各 100 条频数据，共计 1200
条数据。 

2.2. 方法 

本算法的信号处理与检测流程包括以下步骤：第一，读取和标准化音频信号，以减少不同采样条件

带来的幅度差异。第二，采用带通滤波提取目标频段，有效去除低频基线漂移与高频噪声干扰。第三，

在此基础上，利用 CEEMDAN 算法对信号进行自适应分解，并重点选取与气泡信号频率特征高度相关的

本征模态函数 IMF (Intrinsic Mode Functions)分量。通过对关键分量进行重构与标准化处理，可进一步突

出气泡信号特征。第四，计算 Teager 能量并进行平滑处理，以凸显瞬态爆发特性。第五，设置动态阈值

实现峰值检测，从而准确识别气泡事件及其区间。最后，对检测到的气泡事件进行持续时间统计与可视

化分析，为后续气泡分级与性能评估提供依据。整体框图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Algorithm framework diagram 
图 1. 算法框架图 

2.2.1. 频域分析与带通滤波预处理 
通过对音频信号进行短时傅里叶变换(STFT)分析后发现，气泡信号与背景噪声在频域上存在显著差

异，尤其在 3400~3900 Hz 区间表现出最优区分特性。如图 2，图 3 所示，该频段内气泡信号的信噪比

(SNR)达到 3.2 dB，能量水平约为背景信号的 2.1 倍，表明其是区分气泡与背景的关键特征频段。基于这

一结果，本文在预处理阶段采用带通滤波器保留 3400~3900 Hz 成分，以增强该目标频段的信号特征并抑

制带外噪声。 
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Figure 2. Comparison of bubble signal-to-noise ratios at different frequencies 
图 2. 不同频率下气泡音信噪比对比 

 

 
Figure 3. Comparison of bubble sound and heart sound energies at different frequencies 
图 3. 不同频率下气泡音与心音能量对比 

2.2.2. 信号分解与信号重构 
在本研究中，我们对预处理后的超声多普勒信号采用 CEEMDAN 进行自适应分解，得到若干本征模

态函数。IMF 是信号局部振荡模式的基本单元，需满足两个条件：其一，信号中的极值点(极大值与极小

值)数目与过零点数目相等或至多相差 1；其二，在任意时刻由局部极大值形成的上包络与局部极小值形
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成的下包络的均值为零[8]。 
在分解过程中，最大 IMF 数设定为 5，参数配置为 trials (迭代次数) = 10、epsilon (噪声幅度系数) = 

0.01。能量分析结果显示，IMF1 在 3400~3900 Hz 频段中占据绝对主导地位，平均能量占比达到 90.8%以

上，与气泡信号的特征频率高度吻合。已有研究表明，能量占比最大的 IMF 分量对信号整体形态具有决

定性作用[9]。因此，本研究选择 IMF1 进行信号重构，不仅有效压制了背景干扰，同时完整保留了气泡

爆发的瞬态结构，为后续能量计算与气泡检测提供了最显著且可靠的特征基础。 

2.2.3. 气泡信号能量增强与峰值检测 
Teager 能量算子是一种瞬时能量增强算法，可突出短时高频率的爆发型信号特征[10]，适合检测气泡

的波形，其定义如下： 

( ) ( ) ( ) ( )2 1 1x t x t x t x tΨ = − − × +  

在本研究中，将 Teager 算子应用于重构信号，并采用滑动窗口(10 点，约 1.25 ms)进行平滑处理，以

减弱局部波动。随后，依据四分位差(IQR)设定动态阈值： 

( ) ( )3 1median TEO 10 Q Qθ = + × −阈值   

其中 1Q 、 3Q 为 TEO 曲线的一阶与三阶分位数。通过该自适应阈值识别能量显著突出的区间，并结合最

小间隔 0.2 秒的事件合并策略，最终确定气泡事件的起止时间。 

2.2.4. 区间合并与持续时间分析 
为将相邻的爆发事件合并为完整的气泡区段，设定最小间隔合并阈值为 1600 点(0.2 秒)。提取每段信

号的起始点、结束点与持续时间，计算后转换为秒级单位，以便进行时间性判断。 
最终我们可得每段检测出的气泡区域的时间戳列表与其持续时间列表，并可与对照信号中的气泡爆

发位置进行比对分析。 

2.2.5. 性能评估方法 
为全面评估所提出算法在气泡信号检测任务中的有效性，本文采用精确率(Precision)、召回率(Recall)

和 F1 分数(F1-score)作为主要评价指标。其定义如下： 
• 真正例(True Positive, TP)：检测结果为气泡，且标注亦为气泡； 
• 假正例(False Positive, FP)：检测结果为气泡，但实际为噪声或心音； 
• 假反例(False Negative, FN)：实际结果为气泡，但未被算法检测到； 

• 精确率(Precision)：反映检测结果中气泡判定的可靠性，定义为
TPPrecision

TP FP
=

+
； 

• 召回率(Recall)：衡量算法对真实气泡的检出能力，定义为 Recall = TPRecall
TP FN

=
+

； 

• F1 分数(F1-score)：为精确率与召回率的调和平均数，用于综合评估模型在误检与漏检之间的平衡性。 
在实际应用中，精确率越高意味着误检率越低，召回率越高则表示漏检率越低，而 F1 分数能够在两

者之间提供权衡，从而更全面地反映算法的整体性能。因此，这三类指标能够客观反映气泡信号检测在

不同信噪比和复杂背景条件下的表现，适用于本研究的任务场景。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 可视化结果分析 

如下内容呈现了第 4 至 6 秒内一个典型样本的信号处理流程与结果对比。分别为：图 4 呈现了原始
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混合信号(心音叠加气泡音)；图 5 呈现了纯净气泡信号参考；图 6 呈现了经信号分解与信号重构后所得信

号；图 7 呈现了重构信号与原始气泡信号的对比，用以评估方法的还原能力。 
 

 
Figure 4. Original mixed signal waveform 
图 4. 原始混合信号波形 
 

 
Figure 5. Pure bubble signal waveform 
图 5. 纯气泡信号波形 
 

 
Figure 6. Waveform after signal decomposition and reconstruction 
图 6. 信号分解与信号重构后波形 
 

 
Figure 7. Comparison between reconstructed signal and pure bubble signal 
图 7. 重构信号与纯气泡信号对比 
 

针对该音频信号，本文算法首先对原始信号进行带通滤波，再通过 CEEMDAN 分解与关键 IMF 分

量重构信号；随后利用 Teager 能量算子计算瞬时能量，并结合动态阈值实现峰值检测，从而有效分离出
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气泡信号。此外，算法还能够统计每段气泡信号的持续时间，为后续分析提供数据支持。实验结果表明，

该方法能够有效定位并提取气泡信号，并对其持续时间进行准确估计，结果如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Teager energy operator is used to extract and predict bubble events 
图 8. Teager 能量算子提取并对气泡事件进行预估 

3.2. 检测性能评估 

总体检测结果如表 1 所示，算法在大部分气泡信号条件下均能取得较高的准确性，整体检测精确率

达 80.28%、召回率 84.18%、F1 分数 82.18%，在 3337 个实际标注气泡、3866 次检测事件中实现 2809 个

真正例(TP)识别；尤其是在高信噪比或能量较强的气泡情况下，检测结果具有较好的鲁棒性与一致性，其

中高能量(等级 4)气泡检测表现最优，精确率高达 99.91% (仅 1 例假正例，FP = 1)、召回率 89.01%、F1
分数 94.14%，在 1201 个标注气泡中成功识别 1069 个，几乎无无效误检。但同时，在部分低能量气泡信

号中，仍然存在一定程度的误检与漏检：低能量(等级 1)气泡精确率仅 21.66% (假正例高达 405 个，FP = 
405)，虽召回率达 88.19% (漏检 15 个，FN = 15)，但 F1 分数仅 34.78%；中低能量(等级 2)气泡也存在类

似问题，精确率 61.23%、召回率 75.65%、F1 分数 67.68%，漏检 122 个(FN = 122)，这说明算法在弱特

征提取和噪声抑制环节仍有改进空间。 
综合分析可知，该方法在整体检测任务中已具备较强的实用价值，但未来仍需进一步提升对低幅度

气泡信号的敏感性，以增强算法在复杂环境下的普适性。 
 
Table 1. Test results 
表 1. 检测结果 

实际气泡数 检测气泡事件 TP FP FN 精确率 召回率 F1 分数 

3337 3866 2809 690 528 80.27% 84.18% 82.11% 

3.3. 优势及局限 

实验结果表明，所提出的方法在总体检测任务中取得了较好的性能，能够有效识别大多数气泡信号，

https://doi.org/10.12677/sea.2025.145096


郭冠宇 等 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2025.145096 1089 软件工程与应用 
 

尤其在能量较强、特征明显的情况下表现稳定可靠。然而，在部分低能量或特征不显著的气泡信号中，

仍然存在一定程度的误检与漏检，说明该方法在弱信号识别与复杂背景抑制方面仍有改进空间。主要原

因包括：(1) 低等级气泡信号幅度较小，接近背景噪声水平，使得特征提取困难；(2) 统一的动态阈值对

不同能量级别的信号适应性有限，导致部分低幅值气泡未能正确识别；(3) 心音与血流等背景干扰对低幅

度气泡的影响更为明显，从而进一步降低了检测准确性。 

4. 讨论与结论 

4.1. 讨论 

本研究提出了一种基于 CEEMDAN-TEO 动态阈值的气泡信号自动检测方法，旨在克服传统人工听

诊的主观性。实验结果表明，该方法在整体性能和高速气泡检测上具有良好表现，但其应用潜力与局限

性需结合方法论根源和临床实践进行深入探讨。 
首先，关于方法局限性的根源。本研究在低等级气泡(低幅值、低信噪比)上性能尚有提升空间，其根

本原因在于方法本身对参数设置的敏感性。例如，所采用的固定频带滤波(3400~3900 Hz)和基于全局统计

量(IQR)的动态阈值，虽然对高能量气泡信号敏感且计算高效，但在处理信噪比多变、幅值较低的信号时

适应性不足。低幅值气泡的能量特征易被背景噪声淹没，固定的阈值策略难以在避免高假阳性(FP)的同

时，有效捕捉这些微弱信号，从而导致漏检(FN)。这揭示了基于固定先验参数的传统信号处理方法是本

研究的核心局限，也为未来改进指明了方向。 
其次，不同错误类型的临床影响至关重要。在减压病风险评估这一临床场景中，假阳性(FP)和假阴性

(FN)带来的后果具有不对称性。较高的 FP 率(将噪声误判为气泡)可能导致不必要的警报、过度的医疗干

预以及潜水员的心理恐慌，造成医疗资源的浪费。而较高的 FN 率(未能识别真实气泡)，因为这可能意味

着低估了血管内的气泡数量，从而延误对减压病的预警和治疗，带来严重的健康风险。因此，从临床安

全角度出发，一个理想的检测系统应在严格控制 FP 率的前提下，尽可能降低 FN 率。本方法目前在高等

级气泡检测上精确率高(即 FP 率低)，符合临床安全性的部分要求，但如何优化低信噪比下的 FN 率，是

提升其临床可靠性的关键。 

4.2. 结论与展望 

综上所述，本文提出的方法为锁骨下静脉超声多普勒气泡信号的自动检测提供了一种有效解决方案，

实验验证了其基本可行性。同时，通过深入讨论，我们也清晰地认识到该方法在参数自适应性和低信噪

比信号处理上的局限及其潜在的临床风险。 
面向未来，我们将从以下三个方面持续推进本研究：(1) 探索将深度神经网络(如用于端点检测或噪

声抑制的模型)与本传统方法相结合的策略，以提升方法对复杂多变信号的自适应能力和在低信噪比条件

下的鲁棒性。(2) 重点分析低幅值气泡信号的细微特征，发展针对性的信号增强与提取技术，并将其与本

方法融合，以期实现对全幅值气泡信号的高灵敏度、高特异性识别。(3) 构建更大规模、更多样化的气泡

信号数据库，并引入临床专家标注，从而增强模型的泛化能力，并在更接近真实世界的场景下进行验证，

加速其临床转化应用。 
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