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摘　 要:针对感应式磨粒检测传感器信号输出易受噪声干扰而导致微小磨粒难以提取的问题,提出了一种基于方差稳定性的磨

粒信号降噪及特征信息提取新方法。 首先,利用预处理信号中不同信息成分的差异性进行方差稳定性度量;然后,依据归一化

方差稳定度的统计特征实现自适应阈值提取,并在此基础上对预处理信号进行阈值分割;最后,利用目标信号特征判定指标对

磨粒感应电压进行识别与计数。 实验结果表明,算法能够成功提取出 50
 

μm(球体等效直径)磨粒产生的感应电压信号,与传统

分解类降噪算法相比,所提的新方法能够有效剔除检测信号中的背景噪声,其保护磨粒信号形态特征的优势可以进一步提高传

感器在强干扰环境下的微小磨粒检测能力。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

tough
 

extraction
 

about
 

tiny
 

wear
 

particle
 

in
 

the
 

signal
 

output
 

on
 

the
 

inductive
 

debris
 

detection
 

sensor
 

caused
 

by
 

the
 

interference
 

of
 

noise,
 

a
 

new
 

method
 

of
 

noise
 

reduction
 

and
 

extraction
 

of
 

characteristic
 

information
 

to
 

the
 

oil
 

debris
 

signal
 

based
 

on
 

variance
 

stability
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Making
 

use
 

of
 

the
 

discrepancy
 

in
 

the
 

pre-processed
 

signal
 

about
 

various
 

components,
 

the
 

variance
 

stability
 

has
 

been
 

measured
 

in
 

the
 

first
 

stage.
 

Then,
 

the
 

adaptive
 

threshold
 

is
 

extracted
 

according
 

to
 

the
 

statistical
 

features
 

of
 

normalized
 

variance
 

stability,
 

and
 

the
 

pre-processed
 

signal
 

is
 

segmented
 

by
 

the
 

threshold
 

on
 

this
 

basis.
 

Finally
 

utilizing
 

the
 

characteristic
 

identification
 

index
 

of
 

target
 

signal
 

to
 

further
 

realize
 

the
 

recognition
 

and
 

counting
 

of
 

all
 

debris
 

induced
 

voltage
 

signals.
 

Experiment
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

successfully
 

extract
 

the
 

induced
 

voltage
 

signal
 

generated
 

by
 

the
 

tiny
 

debris
 

with
 

the
 

equivalent
 

diameter
 

of
 

50
 

μm.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

noise
 

reduction
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

decomposition
 

principle,
 

the
 

new
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

effectively
 

eliminate
 

the
 

background
 

noise
 

in
 

the
 

detection
 

signal,
 

and
 

its
 

advantages
 

of
 

protecting
 

the
 

morphological
 

characteristics
 

of
 

debris
 

signal
 

can
 

ulteriorly
 

improve
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

small
 

wear
 

particle
 

in
 

the
 

intense
 

interference
 

environment.
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0　 引　 言

　 　 从强干扰输出中提取微弱目标信号一直以来是信号

处理技术的重要研究内容[1] 。 这种处理对提升精密测量

设备的检测精度具有重要的现实意义,例如部署在润滑

系统中的感应式磨粒检测传感器在信号采集时通常受到

各种干扰因素和环境噪声影响,微弱特征极易淹没在背

景信号之中[2] 。 尽管通过结构设计和线圈参数优化可以

提升传感器灵敏度,但只改变灵敏度并不足以增强传感
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器抗噪性能[3] 。 研究既可保护微弱目标信号特征又能实

现有效降噪的处理算法,是增强传感器检测微小磨损颗

粒能力的关键环节和有利手段。
小波变换(wavelet

 

transform,WT)作为一种消除信号

噪声的经典处理方法,目前已被广泛应用于微弱目标信

号提取。 例如彭娟等[4] 提出的基于最优分解的时不变小

波变换(time-invariant
 

wavelet
 

transform,
 

TIWT)油液磨粒

特征提取方法;Li 等[5] 研究的最大重叠离散小波变换方

法以及 Markova 等[6] 探索的基于离散平稳小波变换的信

号处理办法。 这些基于小波变换的消噪方法在传感器目

标信号提取方面做出了重要贡献,能够有效提高信号信

噪比(signal-noise
 

ratio,
 

SNR),但因小波变换的处理效果

常常依赖于基函数选择和阈值确定,在实际应用中受到

一 定 限 制[7-8] 。 经 验 模 态 分 解 ( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)是另外一种自适应信号时频处理方

法,它能够有效避免小波基函数对于信号分解效果的影

响。 然而,EMD 方法由于过包络、欠包络等问题,在信号

分解过程中也会存在缺陷,如端点效应、模态混叠和停止

条件等[9-10] 。 Dragomiretskiy 等[11] 针对 EMD 不足提出了

一种 变 分 模 态 分 解 ( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)方法。 该方法通过迭代搜寻变分模型最优解来确

定分解模态及其中心频率,虽然能够有效避免模态混叠,
但由于分解模态数和惩罚因子需人为设定,算法自适应

性降低且仍存在端点效应。 Yu 等[12] 依据辛矩阵相似变

换原理提出了一种辛几何模态分解( symplectic
 

geometry
 

mode
 

decomposition,
 

SGMD)方法。 通过求解 Hamilton 矩

阵的特征值,并利用其对应的特征向量重构辛几何分量,
该方法能够有效去除信号噪声,但由于信号重构丢失部

分能量,可能造成目标信号失真。 近年来有学者运用奇

异值分解(singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD)方法来对含

噪信号进行消噪研究[13] 。 对于信噪比较高的检测信号,
该方法消噪效果显著,但当噪声能量较大时,噪声奇异值

可能大于目标信号,重构阶次将会出现误差,从而导致算

法不能有效消噪[14] 。 值得注意的是,分解类算法通常是

利用噪声与目标信号处于不同频带的特性进行降噪,当
有用信号频带接近谐波干扰频率时,可能使得目标信号

频带部分分解到干扰成分中,从而使得磨粒信号发生畸

变,甚至于丢失微弱目标信号。
为实现感应式磨粒检测传感器微弱目标信号的提

取,较好保留磨粒信号形态特征。 本文提出了一种基于

方差稳定性的微弱目标信号降噪方法,即通过度量预处

理信号序列的方差稳定性来实现噪声抑制,其主要的创

新点如下:
1)不同于分解类算法,本算法通过阈值分割和目标

信号特征辨识来实现噪声抑制和磨粒特征识别,避免了

目标信号与谐波干扰因为频率接近而造成的特征异化;

2)所提出的阈值确定方法能够依据不同归一化方差稳定

度的统计特征自适应确定合理阈值;3)算法能提取强干

扰环境噪声下各种感应式传感器磨粒信息,也可用于其

他类似的短时脉冲信号检测,具有良好的迁移效果。

1　 传感器信号输出与预处理

1. 1　 传感器信号输出

　 　 感应式磨粒检测传感器是基于感应线圈在铁磁性磨

粒通过时的电感变化或磁通量变化原理来实现润滑油液

磨粒监测[15-16] ,具有结构简单、检测精度高、使用方便等

特点。 根据磁场性质不同,传感器分为交变磁场式和静

磁场式。 交变磁场式通过调整激励频率来改变磨粒内部

涡流效应强度以此达到磨粒检测目的,磨粒信号的幅值

与相位可以作为磨粒大小和类型的判断依据。 静磁场式

传感器则是依据激励线圈所产生的静磁场进行分析,其
优势在于电路结构简单,铁磁性磨粒检测精度较高[17] 。
由于单边激励产生的内部磁场并不均匀,处于不同径向

位置的磨粒通过磁场时信号输出可能错误表征磨粒大

小[18] 。 在此基础上,课题组提出了一种包含两个激励线

圈的旋转对称式高梯度静磁场传感器,其封闭外壳除了

能够有效屏蔽外部干扰外,也可作为磁极使用。 在双激

励源作用下,传感器检测流道内部中心处的磁场强度较

为一致[19] 。
图 1 展示了铁磁性磨粒通过文献[18]传感器输出的

典型特征信号。 尽管不同类型的感应式磨粒检测传感器

的结构和检测能力可能有较大差异[17-19] ,但磨损微粒通

过磁场所产生的感应电压形态特征基本相似,几何形态

都与单周期正弦信号近似[20-21] 。 考虑到磨粒检测传感器

实际情况产生的输出信号往往都伴随着随机噪声、谐波

和脉冲等干扰。 因此,在建立感应式磨粒检测传感器信

号输出模型 x( t)时,可以将其近似表示为:
x( t) ≈ d( t) + h( t) + p( t) + z( t) (1)
其中,d( t) 为磨粒产生的感应电压,h( t) 为谐波干

扰,p( t)为脉冲干扰,z( t)为随机噪声。

图 1　 磨粒通过传感器的信号输出

Fig. 1　 Signal
 

output
 

in
 

response
 

to
 

the
 

passage
 

of
 

debris
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1. 2　 信号预处理

　 　 传感器输出信号中的随机噪声通常呈宽频带分布,
信号的低频部分包含了磨粒信号的基本信息,利用低通

滤波器可首先消除输出信号中的高频背景噪声。 然而,
谐波干扰的高频部分虽然经低通滤波器滤波被有效消

减,但幅值较大的低频成分仍得以保留。 由于谐波干扰

可看作是由不同频率的余弦信号叠加而成。 因此,可选

择高精度的参数估计方法来实现谐波干扰抑制和消

除[22] 。 传感器输出在经过放大、采样、低通滤波和谐波

抑制后得到离散采样序列可以近似表示为:
y(n) ≈ d(n) + p(n) + z(n) (2)
其中, d(n) = {d1(n),d2(n),…,dm(n)} 表示 m 个

磨粒感应电压采样序列集合,p( n) 为脉冲干扰采样序

列,z(n) 为残留的低频随机噪声采样序列,n = 0,1,…,
N-1。

2　 方差稳定性

2. 1　 归一化方差稳定度

　 　 方差作为一种用来衡量随机变量与其均值之间偏离

程度的数学统计量,能够在一定程度上反映数据的稳定

性。 通常,预处理信号序列中的低频随机噪声可视为各

态历经平稳的随机过程,方差在连续滑动的定长窗口内

基本保持稳定,而脉冲干扰和磨粒感应电压由于常常表

现为短时突变信号,数据的方差会发生显著变化。 因此,
可以通过度量预处理信号中不同信息成分的方差稳定性

来实现磨粒信号辨识。 设一维行向量 y = { y0,y2, …,
yN -1}为预处理信号序列,对于第 k 个由长度为 L 的滑动

定长窗口截取的时域序列段{yk 1,yk 2,…,ykL},方差稳定

度 ξk 定义为:

ξk = L × log∑
L

i = 1

(yki - μk)
2

L
(3)

其中, μk 为定长窗口内的均值,表示为:

μk = ∑
L

i = 1

yki

L
(4)

为便于后续阈值确定,将其进行归一化处理,记为:

ξ̂ = ξ-

‖ξ- ‖∞

(5)

式中: ξ- 表示向量 ξ 去中心化,‖·‖∞ 表示向量无穷范

数。 通过周期延拓得到长度为 N 的归一化方差稳定度向

量表示为 ξ̂ = { ξ̂0,ξ̂1,…,ξ̂N-1} 。 其中,向量 ξ̂ 内的元素

幅值位于-1 ~ 1 之间。 由于噪声方差统计量相对平稳,
所以当定长窗口出现磨粒感应电压时,所对应的方差将

产生较大变化,因此可以通过判定归一化方差稳定度大

小实现目标信号的初步定位。

2. 2　 自适应阈值确定和分割

　 　 依据归一化方差稳定度的区分能力,可以选择合理

的阈值 θ 进行分割。 此时,若把 ξ̂ 中低于阈值的相应时

域样本置零,采样信号将自动分割为一定数量的非零离

散时域片段。 这些非零片段可能包含由磨粒产生的感应

电压信号。 显然,阈值 θ 的确定对于准确提取磨粒信号

的特征至关重要。 如果选择的阈值过小,时域片段中将

包含大量的随机噪声,增加了后续识别策略的计算负担。
反之,阈值过大则可能导致磨粒感应电压失真甚至于完

全消除。
图 2 为预处理信号序列进行方差稳定性度量的结

果。 可以观察到,低频随机噪声的归一化方差稳定度幅

值通常较小且大多平稳分布于零点附近,而磨粒感应电

压不仅幅值较大,样本点数也远低于随机噪声。 若统计

归一化稳定度中高于候选阈值 θ κ 的样本点数,则当 θ κ 处

于理想阈值范围内时,样本点数将出现“ 跳变点”。 由

此,可依据向量 ξ̂ 中磨粒感应电压与随机噪声的样本点

数差异,利用归一化方差稳定度的统计特性来确定阈值。

图 2　 自适应阈值确定原理

Fig. 2　 The
 

determination
 

principle
 

of
 

adaptive
 

threshold

具体地,可首先利用等分间隔 ϑ划分区间[ -a,a]
 

∈
( - 1,1) 来确定候选阈值 θ = [ - a, - a + ϑ,…,a] ,然

后逐一统计 ξ̂ 中大于 θ κ(κ = 1,2,…,2a / ϑ) 的样本点数

Q = [Q -a,Q -a+ϑ,…,Qa] ,最后选择相邻样本点数差值最

大的 θκ 作为阈值 θ 。 由于相邻样本点数差异通常较小,
难以满足区分要求。 为有效量化样本点数差异,设置步

长 ν ∈ [ϑ,a] 对一维行向量 Q 进行分帧,帧长 w =
2ν / ϑ,帧移 μ = 1。 定义每帧窗口左右端点比值的平方作

为该帧中点的样本点数差异,表示为:

R =
Qwl

Qwr
( )

2

(6)

其中, R = [R1,R2,…,R2a / ϑ-w],Qwl 和 Qwr 分别表示

每帧窗口的左右端点值。 考虑到帧间重叠后第一帧的前

半帧和最后一帧的后半帧没有参与计算,为准确建立以

θ 与 R 为横纵坐标的映射关系,在 R 左右增补 w / 2 个零

点。 此外,由于候选阈值 u 中的负值不作为阈值参考的

内容,为提高运算效率,舍弃 u 和 R 中的负值部分。 此
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时,可利用重心坐标公式得到最终的阈值 θ。 需要指出

的是,θ 虽然需要人为参数设定,但只要参数选择在合理

范围内,阈值确定方法都能根据变化的归一化方差稳定

度的数据特征自适应调整阈值,使其与所处理数据的统

计分布特征相适应,从而都可取得最佳的降噪和磨粒保

留效果。

2. 3　 参数确定

　 　 阈值 θ 的大小受到窗口长度 L 、区间端点 a 、等分间

隔 ϑ 和步长 ν 影响。 因此合适的参数对保证较好的噪声

抑制和磨粒识别能力具有重要意义。
1)窗口长度 L

 

一般情况下, L 越小向量 ξ̂ 中样本幅值波动越大,理
想阈值区域也会因幅值变化而同步上升。 但参数 L 过小

会导致磨粒指标 ξ̂ 宽度不足,在信号分割时可能破坏磨

粒信号边缘特征。 而当参数 L 选择过大,虽然能够保证

磨粒信号完整性,但会降低对临近特征信号的分辨能力,
不利于后续磨粒感应电压进一步识别。 实际处理中,通
常可取 L = Td ~ 2Td,其中,Td 表示磨粒感应电压信号的

宽度。
2)区间端点 a

 

区间端点 a 是决定候选阈值上下限的参数。 依据

图 2 可以看出,区间[ -a,a]应当包括理想阈值区域,若 a
取值低于此边界,所确定的阈值 θ 不能满足降噪要求。
而若 a 取值过大,不仅会增加样本点数的统计负担,也会

由于磨粒个数的随机性使得 R 出现畸点,导致阈值过大

从而丢失磨粒特征。 考虑到定长窗口 L 使得理想阈值区

域位置发生波动,在确定参数 a时,通常在 0. 5 ~ 0. 8 范围

选定。
3)等分间隔 ϑ

 

等分间隔 ϑ 是反映候选阈值精细程度的参数。 对于

固定区间[ -a,
 

a],当以过大的 ϑ 来获取 θ κ 时,阈值会因

分辨率较低而在候选阈值中得到偏差较大的结果;而当

ϑ 取值过小,相邻候选阈值的统计结果因样本点数差异

较小而失去统计意义,且因统计频率增大,算法运行效率

也会降低。 实验研究表明,参数 ϑ 设定在 0. 001 ~ 0. 01
范围内的阈值都能满足磨粒保留和噪声抑制要求。

4)步长 ν
 

依据帧长定义, ϑ 确定时,步长 ν 是改变 w 大小的唯

一参数。 当 ν 取值过小,依据 w 左右端点定义的 R 不能

充分反映样本点数差异;而当 ν 取值过大,前半帧与后半

帧因补零过多会导致 R 前后出现截断现象,从而使得最

终阈值偏离了理想阈值区域。 为了兼顾感应电压信号完

整性和算法辨识能力,通常步长 ν 的取值可在 0. 1 ~ 0. 5
范围内选定。

3　 目标信号特征辨识

　 　 阈值分割可以有效抑制噪声的同时保护磨粒感应电

压的形态特征。 由于突变的电脉冲和幅值较大的噪声也

可能导致方差显著变化。 因此,为了提高磨粒统计的可

靠性和准确性,需要对分割后的信号进一步辨识。 本文

依据磨粒信号几何特征提出了 3 种识别指标。
3. 1　 位置指标

　 　 依据前文所述,非零的离散时域片段若存在磨粒感

应电压,最值位置顺序应与单周期正弦信号保持一致。
此时,可通过潜在目标信号的最值信息实现磨粒感应电

压信号初步筛选。 设一维行向量 ψ = [ψ(0),…,ψ(K-
1)]为离散时域信号片段,定义位置指标 α 为:

α =
sign(Lm - Ln) + 1

2
(7)

其中,sign(·)表示符号函数,Lm 和 Ln 分别表示向

量 ψ 最大值和最小值的横坐标位置。 若 α = 1,即表明信

号片段符合单周期正弦信号形态特征,可认定此样本数

据为疑似磨粒信号;反之,若 α = 0,可直接作为非磨粒信

号排除,以减少后续对片段的逐一特征提取和辨识。
3. 2　 相似度指标

　 　 在信号预处理阶段,不同截止频率下的预处理信号

在同一时刻的随机噪声波形差异较大,而磨粒信号由于

保留着主要频率成分,几何特征基本保持稳定。 若利用

同一阈值分割具有波形差异的两组预处理信号,则可通

过度量分割后离散时域片段的相似性来实现磨粒感应电

压与残留干扰成分辨识。 对于向量 ψ1 和 ψ2,相似度判

定指标 β 定义为:

β =
δ, δ ≥ 0
0, δ < 0{ (8)

其中:

δ = 1 - K
‖ψ1 - ψ2‖∞

‖ψ2‖1
(9)

式(9)的相似度 β 取值范围为[0,1]。 β 越大,表明

分割信号片段是磨粒感应电压的概率就越高。 考虑到磨

粒信号边缘特征经预处理和阈值分割可能发生畸变,为
提高相似度准确性,选择最值位置差值的两倍作为向量

输入,以保留时域片段主要成分用于指标判定。
3. 3　 旋转对称度指标

　 　 单一磨粒通过传感器感应线圈,磨粒感应电压近似

表现为奇对称性,由于噪声具备不确定性,信号波形常以

随机形态呈现。 若利用截断边缘特征的信号片段中点进

行单边逆时针旋转,则当磨粒信号片段叠加后,其幅值差

异相比于随机噪声较小。 此时,对于长度为 K 的向量 ψ,
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可凭借磨粒感应电压的奇对称性利用式(10)的计算结

果作为另一辨识指标判定。

γ = 1 -
‖ψ f - ψ l‖1

‖ψ f‖1 + ‖ψ l‖1
(10)

其中,ψf 和 ψl 分别表示向量 ψ 旋转后长度为 K / 2
的数据。 γ 取值范围为[0,1],当数值 γ 越接近 1,分割

信号段越可能是磨粒信号。
通过判定上述 3 个指标,可以进一步排除残余噪声

和突变脉冲信号,提高磨粒计数的准确性和可靠性。 完

整的信号处理流程总结如下:
步骤 1)利用感应式磨粒检测传感器检测磨粒,采集

输出信号 x( t);
步骤 2)抑制输出信号 x( t)的谐波干扰后,以 3 次不

同截止频率 fc,fc 1 和 fc 2 分别进行低通滤波,得到信号序

列 y,y1 和 y2。 其中,截止频率的选择应满足 fc<fc 1 <fc 2;
步骤 3)通过式(3) ~ (5)度量预处理信号序列 y 的

归一化稳定度;
步骤 4)根据归一化稳定度结果求取自适应阈值 θ ,

并利用阈值分别对预处理信号序列 y1 和 y2 进行分割;
步骤 5)针对阈值分割后的非零离散时域片段提取

特征辨识指标 α,β 和 γ;
步骤 6)设定指标阈值进行磨粒信号辨识和计数。

4　 仿真分析

4. 1　 仿真信号设置

　 　 为验证所提算法噪声消除和磨粒保留效果,依据式

(1)建立仿真信号 x( t)进行分析。 磨粒感应电压 d( t)通
过单周期正弦信号近似表示。 由于流速恒定情况下,同
一传感器不同大小磨粒产生的感应电压宽度 Td 基本保

持一致。 因此,可将磨粒感应电压频率均设置为 fd =
63

 

Hz。 此外,针对谐波干扰 h( t)和脉冲干扰 p( t),可采

用余弦信号和矩形脉冲来近似表示。 构造的具体参数如

表 1 所示。 脉冲信号宽度均设置为 Tp = 0. 02 s,并在此基

础上添加均值为 0 方差为 0. 4 的高斯白噪声。 采样频率

fs = 5
 

000,采样点数 N= 50
 

000,仿真信号如图 3 所示。
表 1　 各仿真参数

Table
 

1　 Simulation
 

parameters
磨粒信号 d( t)

幅值 / V 0. 15 0. 35 0. 40 0. 50 0. 27 0. 42
位置 / s 0. 60 2. 00 3. 00 6. 60 8. 40 9. 40

谐波干扰 h( t)
幅值 / V 0. 26 0. 20 0. 10 0. 24 0. 16 0. 08
频率 / Hz 50. 0 100 150 36. 0 72. 0 108
相位 / rad 0. 09 1. 87 1. 17 1. 10 0. 63 1. 99

脉冲干扰 p( t)
幅值 / V -1. 35 -0. 80 -0. 55 1. 05 1. 13
位置 / s 0. 40 1. 60 5. 00 7. 00 9. 70

图 3　 仿真信号

Fig. 3　 Simulation
 

signal

4. 2　 仿真结果分析

　 　 按照信号降噪实施步骤,首先对含噪信号进行预处

理,结果如图 4( a)所示。 图 4( b)为对预处理信号进行

方差稳定性度量的结果。 与随机噪声相比,脉冲干扰和

磨粒信号的归一化方差稳定度结果较大。 采用所提阈值

确定方法设定自适应阈值 θ = 0. 201 3。 图 4( c)为不同

截止频率下的预处理信号序列分割结果。 可以看出,噪
声被明显抑制,但仍会残留少量随机噪声和脉冲干扰,影
响磨粒识别和计数。 为排除虚假磨粒信号,分别计算各

分割信号段的磨粒判定指标 α,β 和 λ,结果如表 2 所示,
其中∏ =α×β×λ。 指标 α= 0 可以快速有效排除 7 个非磨

粒信号,且残留随机噪声和脉冲干扰的特征指标∏值也

远小于磨粒感应电压。 设定指标阈值 0. 7 即可计数全部

磨粒。 图 4(d)是依据目标信号特征指标提取的磨粒特

征结果。 可以看出,仿真信号经过所提算法处理后,能够

最大程度上抑制随机噪声和脉冲干扰,表明所提算法可

以有效提取磨粒感应电压信息。
表 2　 磨粒特征指标判定参数

Table
 

2　 Debris
 

characteristic
 

index
 

judge
 

parameters
Order Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ Ⅵ 4 8
α 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00
β 0. 94 0. 81 0. 87 0. 87 0. 89 0. 89 0. 89 0. 33
γ 0. 90 0. 94 0. 95 0. 95 0. 91 0. 95 0. 01 0. 67
∏ 0. 85 0. 83 0. 83 0. 83 0. 81 0. 85 0. 01 0. 22

4. 3　 参数 L、 ν 对于阈值 θ 的影响

　 　 在有关阈值确定的 4 个参数中,区间端点 a 和等分

间隔 ϑ 作为统计参数,在合理范围选择数值能够满足阈

值分割要求,而窗口 L 和步长 ν 由于分别决定着理想阈

值区域和最终阈值确定,是影响 θ 大小的主要参数。 为

验证不同窗口步长下的阈值变化情况和分割降噪效果,
设置等分间隔 ϑ = 5 / 1

 

000 和对称区间[ -0. 8,0. 8],以
窗口 L∈ [60,200]

 

(步距 4)和步长 ν∈ [0. 05,0. 5]
 

(步
距 0. 01)作为参数输入对图 4( a)预处理信号进行分析,
结果如图 5 所示。

从图 5(a)可以看出,参数 ν 一定时,阈值 θ 随窗口 L
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图 4　 仿真验证

Fig. 4　 Simulation
 

verification

增大而减小;而当固定窗口 L 时,阈值 θ 随着步长 ν 呈现

非线性变化,说明存在参数 ν 可使得信号消噪达到最优。
图 5(b)展示了依据阈值实现分割后,残留噪声随窗口 L
和步长 ν 的变化趋势。 可以看出,在保留所有磨粒情况

下,阈值消噪能力并非随着窗口 L 越小越好。 这是由于

参数 L 减小导致噪声稳定度指标增大,而阈值增长难以

满足噪声消除要求,从而使得信号阈值分割后仍然保留

过多噪声。 因此,在设定参数 L 时应尽量避免选取低值。
此外,针对阈值大小随步长 ν 表现的非线性特性,事实上

可以选择[ 0. 1,0. 5] 区间步长作为参数输入。 当 ν ∈
 

[0. 1,0. 3]时,尽管噪声残留较多,但优势在于阈值可以

实现微小磨粒存储。 而当 ν ∈
 

[0. 3,0. 5] 时,虽然可能

图 5　 不同参数下的阈值降噪效果

Fig. 5　 Threshold
 

de-noising
 

effect
 

under
 

varied
 

parameters

丢失微小磨粒,但阈值分割能够实现充分消噪,减少信号

识别片段,从而大幅降低计算量。 因此,在选择步长 ν 时

需要平衡其对于降噪效果和微小磨粒保护的作用。

5　 实验分析

5. 1　 实验设置

　 　 为验证本算法在实际油液磨粒检测信号中的降噪效

果,搭建实验平台采集油液磨粒信号,平台示意图如图 6
所示。 实验采用文献[18] 设计的感应式磨粒检测传感

器,7 颗大小不同的铁磁性磨粒按照图 7 标注顺序依次

通过磨粒检测传感器。 采集卡型号为 NI—9219 型,采样

频率 fs = 5
 

000
 

Hz,采样点数 N = 250
 

000,传感器采用直

流激励,驱动电流 I= 0. 5
 

A,放大器倍数为 2
 

000。
5. 2　 实验分析与讨论

　 　 实验分析处理结果如图 8 所示,图 8( a)为传感器采

集到的去除直流后的输出信号,可以看出采样信号包含

大量干扰噪声,只能在时域上观察到一个磨粒感应电压

信号。 图 8(b)为预处理信号的归一化方差稳定度结果,
可以明显看出幅值较大的磨粒感应电压对应的归一化方
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图 6　 实验装置图

Fig. 6　 Experimental
 

device

图 7　 实验所用铁磁性磨拉

Fig. 7　 Ferromagnetic
 

debris
 

used
 

in
 

the
 

experiment

差稳定度值较高,但微小磨粒度量的数值与部分噪声相

差不大。 为保证微小磨粒不被缺失,以参数 L = 150,a =
0. 7, ϑ = 5 / 1

 

000,ν = 0. 25 通过自适应阈值确定方法设

定阈值 θ = 0. 169 6。 对分割结果进行目标特征识别,磨
粒判定指标 α,β 和 λ 以及连乘结果∏如表 3 所示,选取

合理指标阈值得到信号最终辨识结果如图 8( c) 所示。
根据磨粒信号放大图,可以看出,油液磨粒检测传感器的

原始采样信号经所提算法处理后,能够较好的还原传感

器输出信号中磨粒信号的基本特征。
表 3　 磨粒特征指标判定参数

Table
 

3　 The
 

judge
 

indexes
 

of
 

debris
 

characteristic

Order Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ Ⅴ Ⅵ Ⅶ
α 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00
β 0. 87 0. 85 0. 81 0. 87 0. 84 0. 86 0. 93
γ 0. 93 0. 97 0. 97 0. 91 0. 92 0. 95 0. 94
∏ 0. 81 0. 82 0. 79 0. 78 0. 77 0. 82 0. 87

5. 3　 对比分析与讨论

　 　 为了对比本文方法与其他方法的性能差异,分别利

用基于 SVD[13] 、SGMD[12] 、EMD[3] 、VMD[11] 和 TIWT[4] 5
种方法对图 8( a)的检测信号进行降噪。 由于奇异值分

图 8　 实验分析

Fig. 8　 Experimental
 

analysis

解对于谐波抑制并不敏感,在利用 SVD 算法处理之前,
需要运用参数估计法消除谐波,算法处理结果如图 9( a)
所示。 可以看出检测信号经 SVD 降噪后可以直接识别

出 6 个磨粒感应电压信号,但残留的大量噪声会影响磨

粒识别和计数。 图 9(b)是利用 SGMD 方法处理的结果,
与 SVD 方法类似,该方法能够显著提高信噪比,但信号

处理后仍然残留过多噪声,并且由于信号重构时磨粒丢

失部分能量,最终幅值也会衰减过多。 图 9( c)展示了基

于 EMD 算法的降噪效果,结果表明该算法可以有效抑制

原始信号中的背景噪声,但高频分量阈值处理后不可避

免的会导致磨粒信号失真,使得信号降噪后不能实现后

续目标信号识别。 为了排除 EMD 方法弊端引起降噪不

足的可能性,采用改进的 VMD 方法对信号进行处理,结
果如图 9(d)所示。 可以看出,相比于基于 EMD 的降噪

算法,改进的 VMD 方法能够取得更好的降噪效果,但不

可避免的特征畸变和失真仍然使得信号识别变得困难。
图 9(e)是利用 TIWT 与峭度相结合的方法进行分析。

相比于以上几种方法,TIWT 与峭度相结合的方法除

了能有效抑制谐波干扰和随机噪声外,还可以较好保留

磨粒信号的形态特征。 然而,基于 TIWT 的分解方法仍

会因分解层数出现幅值衰减,甚至于丢失微小磨粒信号。
相较而言,本文所提算法同时兼顾了噪声抑制和特征保

护,所提出的阈值分割和识别策略能够实现磨粒的精确

计数和特征分析。 而除了应用于感应式磨粒检测传感器

信号特征提取以外,算法也可应用于其他类似的微弱目

标信号提取。 当所采集的信号是突变的短时脉冲检测

时,可首先进行预处理,再度量归一化方差稳定度,最后
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图 9　 算法对比分析

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

algorithms

通过自适应阈值完成信号分割。 此时信号经阈值降噪后

只需对少量离散时域片段提出针对的识别指标进行深度

辨识,即可实现目标信号检测。

6　 结　 论

　 　 利用方差能够度量样本数据稳定程度的特性,论文

提出了一种新的油液磨粒信号降噪及特征信息提取算

法。 与传统分解类方法相比,所提算法通过阈值分割来

实现信号降噪,能够在降噪的同时,较好保留磨粒信号特

征信息。 此外,本文针对磨粒信号的识别部分,探索了多

种判定指标,较好实现了磨粒感应电压的识别与计数。
实验提取的 50 μm(球体等效直径)磨粒感应电压信号也

证明了本方法具备良好的降噪效果以及识别功能,其保

护磨粒信号形态特征的能力将有助于实现感应式传感器

在强干扰环境下的微弱磨粒信号检测,具有一定工程实

际意义。
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