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摘　 要:针对矿用永磁直驱电机异响声信号噪声干扰大,有用信号被噪声淹没难以提取的问题,提出一种融合改进 VMD 与小波

软阈值的降噪方法。 首先,利用粒子群算法优化变分模态分解算法得到分解层数 k 和惩罚因子 α 的最优参数组合,基于最优参

数组合分解获得矿用永磁直驱电机异响声信号 k 个本征模态分量(IMF)。 其次,利用加权裕度指标筛选出有效信号分量和需

进一步分解的含噪分量,基于小波软阈值对含噪分量进一步降噪。 最后,将有效信号分量与小波软阈值降噪后的分量重构得到

最终降噪信号。 应用此方法分别对仿真信号和矿用永磁直驱电机异响声信号降噪,并与其他方法对比。 试验结果表明,该方法

能将仿真信号信噪比提升至 27. 524
 

7
 

dB,均方根误差降低至 0. 085
 

5,实测信号信噪比提升至 34. 715
 

3
 

dB,均方根误差降低至

0. 006
 

7,降噪效果较好,为后续的故障特征提取与故障诊断工作提供数据基础。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

high
 

noise
 

interference
 

and
 

the
 

difficulty
 

of
 

useful
 

signal
 

extracted
 

for
 

direct-driven
 

permanent
 

magnet
 

motor
 

in
 

coal
 

mine,
 

a
 

denoising
 

method
 

of
 

integrating
 

improved
 

VMD
 

and
 

wavelet
 

soft
 

threshold
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

decomposition
 

layers
 

K
 

and
 

penalty
 

factor
 

α
 

of
 

the
 

variational
 

modal
 

decomposition
 

algorithm
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

parameter
 

combination.
 

Based
 

on
 

the
 

optimal
 

parameter
 

combination,
 

K
 

eigenmode
 

components
 

of
 

abnormal
 

sound
 

signal
 

for
 

direct-
driven

 

permanent
 

magnet
 

motor
 

in
 

coal
 

mine
 

are
 

obtained.
 

Secondly,
 

the
 

weighted
 

margin
 

index
 

is
 

used
 

to
 

screen
 

out
 

the
 

effective
 

signal
 

components
 

and
 

the
 

noisy
 

components
 

that
 

need
 

further
 

decomposition.
 

The
 

wavelet
 

soft
 

threshold
 

is
 

used
 

to
 

further
 

denoise
 

the
 

noisy
 

components.
 

Finally,
 

the
 

effective
 

signal
 

component
 

and
 

the
 

wavelet
 

soft
 

threshold
 

denoised
 

component
 

are
 

reconstructed
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

denoised
 

signal.
 

This
 

method
 

is
 

used
 

to
 

denoise
 

the
 

simulation
 

signal
 

and
 

the
 

abnormal
 

sound
 

signal
 

of
 

direct-driven
 

permanent
 

magnet
 

motor
 

in
 

coal
 

mine
 

respectively.
 

In
 

order
 

to
 

prove
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

method,
 

we
 

conduct
 

the
 

comparative
 

test.
 

The
 

test
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

increase
 

the
 

SNR
 

of
 

simulation
 

signals
 

to
 

27. 524
 

7
 

dB,
 

and
 

reduce
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

to
 

0. 085
 

5.
 

The
 

SNR
 

of
 

measured
 

signals
 

is
 

improved
 

to
 

34. 715
 

3
 

dB,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

reduced
 

to
 

0. 006
 

7.
 

The
 

method
 

proposed
 

can
 

denoise
 

effectively
 

and
 

provide
 

data
 

basis
 

for
 

subsequent
 

fault
 

feature
 

extraction
 

and
 

fault
 

diagnosis.
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wavelet
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0　 引　 言

　 　 随着社会经济的发展,永磁电机技术的日益精进,大
扭矩永磁直驱电机在煤矿上的应用越来越广泛。 它取代

了传统异步电动机加减速器的中间传动环节,能够实现

矿用设备高效、可靠启动,节能效果显著[1] 。 大扭矩永磁

直驱电机安全、平稳运行关系到企业生产过程的各个环

节。 然而随着电机使用年限的增加,其各组成部件会产

生不同程度的损坏,严重情况下会造成企业停产停工,甚
至会发生安全事故。 为了减少电机故障对企业造成的损

失,需对电机故障早发现早排查。 声音是电机故障最直

接的表现形式之一,且具有非接触测量、易于采集等优

点。 但由于声音信号能量低、易与环境噪声耦合,导致在

采集矿用永磁直驱电机异响声音信号的过程中存在机械

噪声[2] 等干扰。 而噪声的存在会造成有用信号特征提取

困难,不利于后续对矿用永磁直驱电机异响声信号的故

障诊断。 因此,设计选用合理的声音信号降噪方法对后

续信号分析与研究具有重要作用。
矿用永磁直驱电机异响声信号具有连续性、不规则

的特点。 目前,常见的信号降噪方法主要基于小波变

换[3](wavelet
 

transform,WT)、经验模态分解[4] ( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)、深度学习降噪[5] 等。 其中,小
波变换是克服傅里叶变换不足所发展起来的一种时频分

析方法,它通过对信号做平移伸缩运算突出信号的局部

时频信息[6] 。 但小波变换的降噪[7] 效果取决于小波基函

数和分解层数的选择。 EMD 对信号分解不具有自适应

性,易导致信号出现过度分解、模态混叠等现象[8] 。 而基

于深度学习[9] 的降噪方法虽提高了降噪效果但依赖于大

量数据。 变分模态分解[10] 于 2014 年被提出,是一种自

适应信号分解的新方法,被用于振动信号降噪与分析领

域。 常规的变分模态分解方法[11] 分解层数的选择多采

用中心频率法或瞬时频率均值法,这导致信号分解不充

分,而且利用自相关系数、样本熵等指标对子信号直接剔

除处理,易造成有用信号成分缺失,使得重构信号失真。
本文针对矿用永磁直驱电机异响声音信号幅值低、

易与环境噪声耦合导致有用信号被噪声淹没的问题,提
出了一种融合改进 VMD( variational

 

mode
 

decomposition)
与小波软阈值的降噪方法。 该方法结合了改进后 VMD
能根据现场积累离线数据的实际情况自适应确定最优参

数和小波软阈值降噪[12] 信号较平滑的优点。 从能量、独
立性等方面构造综合指标来确定最优分解参数,对分解

后含噪分量的本征模态分量 ( intrinsic
 

mode
 

function,
IMF),并非直接剔除,而是用小波软阈值对含噪分量进

一步降噪。 因此,该方法可以有效剔除信号中的噪声分

量,最大程度保留原信号中的有用成分。

1　 参数优化的改进 VMD 算法

1. 1　 VMD 算法

　 　 VMD 是新提出的一种时频域分析方法,其主要通过

不断迭代来搜寻信号的最优解。 VMD 是将信号 S( t) 分

解为 k 个具有一定带宽的本征模态函数,使得分解后各

模态分量的和与信号 S( t) 相等且各模态分量的估计带

宽累加最小[13] ,其表达式为:

min
{uk},{ωk}

∑
k

‖∂t (ξ( t) + i
πt

)∗uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt‖2
2{ }

∑
K

k = 1
uk = S

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)
式中: ξ( t) 为狄拉克函数, {uk} 为 k 个模态函数, {ωk}
为各模态的中心频率,利用拉格朗日函数 ζ 求解变分最

优解的表达式为:
ζ({uk},{ωk},υ) =

α∑
n

k = 1
‖∂t (ξ( t) + i

πt
)∗uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt‖2
2 +‖S( t) -

∑
n

k = 1
uk( t)‖2

2 + 〈υ( t),S( t) - ∑
n

k = 1
uk( t)〉 (2)

式中: α 为惩罚因子,主要用于准确分解和重构信号,其
值大小影响分解的结果和中心频率大小。 υ( t) 为拉格朗

日函数算子,算法通过不断的更新 un+1
k ,ωn+1

k ,υn+1
k 值,求

变分模型的最优解,为了使计算更为简便,通过傅里叶变

换得到各模态的频域公式如下:

un+1
k (ω) =

S(ω) - ∑
n

i≠k
u i( t)

n+1 + υ(ω)
2

1 + 2α(ω - ωk)
2 (3)

ωn+1
k =

∫∞

0
ω | uk(ω) | 2dω

∫∞

0
| uk(ω) | 2dω

(4)

υn+1(ω) = υn(ω) + δ S(ω) - ∑
k
uk

n+1(ω)( ) (5)

式中: u i( t) 为第 i 个模态分量, ωn+1
k 为分解的各个模态

的中心频率, | uk(ω) | 为傅里叶的逆变换, δ为噪声容忍

度。 其求解过程可以简化为:
1)对参数 uk、ωk、υ 初始化,设置最大迭代次数 N;
2)根据式(3)、(4)不断迭代更新 uk、ωk ,根据式(5)

更新拉格朗日乘数 υ 的值,直到满足:

∑
k

‖uk
n+1 - uk

n‖2
2 / ‖uk

n‖2
2 < m (6)

设置精度 m ,若满足上述条件则停止循环,输出结

果 uk、ωk 。
1. 2　 基于粒子群算法优化 VMD 参数

　 　 Eberhart 和 Kennedy
 

通过观察与研究鸟儿觅食行为
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提出了一种群智能搜索算法即:粒子群算法[14] ( particle
 

swarm
 

optimization, PSO)。 引入 PSO 的基本思想是在

VMD 的 2 维搜索范围内存在一定数目的随机粒子,通过

预先设定的目标函数,计算每个粒子的目标函数值,通过

对比个体目标函数值与全局最优值的大小不断更新粒子

的速度和位置以得到问题的最佳解[15] 。 粒子不断更新

速度和位置的公式如下:
vn+1
i = ωvni + l1r1(p

n
i - yn

i ) + l2r2(p
n
g - yn

i )

yn+1
i = yn

i + vn+1
i

{ (7)

式中: l1,l2 为学习因子,通常设置为 2, ω 为惯性因子,其
值的大小影响着 PSO 局部和全局的寻优能力。 vi 为粒子

的速度, y i 为粒子所在的位置。 p i 为个体极值, pg 为全局

最优值。 其求解过程具体为:
1)对每个粒子所对应的速度和位置进行初始化。
2)设立目标函数,VMD 分解过程遵循能量守恒原

则,理想情况下,各子信号的能量和等于原始信号的能

量。 即:能量损失最小。 VMD 分解层数不合理会导致信

号欠分解或者过分解甚至会造成模态混叠现象,为了避

免此现象的产生,分解的各子信号要相互独立。 本文从

能量损失、子信号间的独立性构造方程作为确定最优分

解层数和惩罚因子的综合评判指标,计算公式如下:
h = min(x1 + x2 + x3) (8)

x1 =
E - ∑

k

i = 1
E i

E

x2 = ∑
k- 1

i = 1

cov(u i,u i+1)
σui

σui+ 1

x3 =
cov(uk,s)

σuk
σs

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(9)

式中: h 取 x1、x2、x3 和的最小值。 x1 表示能量损失,E 表

示信号总能量, E i 表示各分量能量。 x2 表示子信号间的

相关程度,其中, cov(u i,u i +1) 表示子信号间的协方差, σ
表示信号的标准差。 x3 用于描述余项 uk 与输入信号 s 的
相关程度。

3)基于目标函数,逐个求解粒子在当前速度与位置

下的目标函数值。
4)将粒子当前目标函数值与个体极值比较,若前者

较小则更新后者。
5)将粒子的当前目标函数值与全局极值比较,当前

者较小时更新后者。
6)通过式(7)更新种群中粒子的速度以及位置。
7)若达到最大循环次数则结束程序,否则返回程序

继续执行步骤 3)。

2　 融合参数优化 VMD 与小波软阈值降噪

2. 1　 小波软阈值降噪方法

　 　 本文使用现场积累的矿用永磁直驱电机异响声信号

进行参数优化 VMD 分解得到一系列不同频率成分的本

征模态分量,各本征模态分量中既有高频分量又有低频

分量,用加权裕度指标筛选出需进一步降噪的含噪分量,
其中加权裕度指标为皮尔逊相关系数与裕度的乘积,皮
尔逊相关系数可以描述原始信号与各子信号的线性相关

程度。 裕度可以表征大扭矩永磁直驱电机的疲劳磨损程

度,对于故障信息灵敏度比较高,是无量纲参数。 加权裕

度值越大,表明信号中含有丰富的故障特征信息且与原

始信号相关性强,其定义为:

L = η∗
x

p

1
N ∑

N

i = 1
| x i |

2 (10)

式中:裕度是峰值与方根幅值的比值。 xp 表示信号的峰

值, η 表示信号的皮尔逊相关系数。
小波降噪[16] 的主要思想是对信号进行小波分解得

到小波系数,小波系数中含有重要的信号特征信息,其包

括近似系数和细节系数两部分。 矿用永磁直驱电机异响

声音信号中的含噪分量通常集中在小波分解的细节系数

中,通过设定合适的阈值量化处理每一层细节系数。 最

后,将小波分解获得的信号近似系数与经降噪处理后的

细节系数重构得到最终降噪信号。 小波降噪的阈值函数

主要包括硬阈值函数与软阈值函数两种类型[17] 。 信号

经硬阈值函数处理获得的小波系数在阈值间断点处不连

续易造成重构信号出现振荡。 而软阈值函数处理后得到

的小波系数连续性较好,其降噪后的信号较为平滑[18] 。
软阈值函数表达式如下:

cρ =
[sgn(c)]( | c | - ρ) | c | ≥ ρ

0 | c | < ρ{ (11)

式中: c 为经小波分解得到的小波系数, ρ 为阈值, cρ 为

经阈值处理后的小波系数。
在小波软阈值降噪方法中,基函数的选择、分解的层

数和阈值的大小影响着信号降噪效果。 目前,常见的阈

值选取规则[19] 主要包括固定阈值、启发式阈值、无偏似

然阈值以及极大极小阈值。 其中,固定阈值和启发式阈

值[20-21] 在信号降噪过程中缺乏灵活性,易导致信号过度

降噪,而无偏似然阈值对信号降噪较为灵活,但不适合处

理较低信噪比信号。 针对矿用永磁直驱电机异响声信号

主频分布在中低频段,高频信息较少,通过对比衡量实际

数据情况,经多组数据反复试验,本文选用 syms 小波系

对信号进行 3 层处理,并选用极大极小值阈值对小波分

解的每层小波系数进行灵活降噪处理得到降噪信号。
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融合参数优化 VMD 与小波软阈值降噪流程如图 1
所示。

图 1　 矿用永磁直驱电机异响声信号降噪流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

denoising
 

method
 

for
 

abnormal
 

sound
signal

 

of
 

direct-driven
 

permanent
 

magnet
 

motor
 

in
 

coal
 

mine

2. 2　 降噪效果评价

　 　 为了验证本文所提方法的有效性,采用信噪比与均

方根误差[22] 作为信号降噪效果的评判指标,具体为:

SNR = 10lg
∑

n

i = 1
x( i) 2

∑
n

i = 1
(x( i) -x( i)) 2

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(12)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(x( i) -x( i)) 2 (13)

式中: x( i) 代表降噪后信号, x( i) 代表原始信号,n 代表

序列长度。 由信噪比与均方根误差的表达式(12)、(13)
可知,信号的降噪效果与信噪比[23] 成正比,与均方根误

差成反比。

3　 仿真信号降噪分析

　 　 为验证本文所提出的融合改进 VMD 与小波软阈值

降噪方法的有效性,在此以 4. 8
 

kHz 采样频率为例进行

举例说明,重点模拟实测信号主频集中在中低频且较密

集的情况,仿真信号为:
x1 = S + v1 + v2 + y (14)
其中,各分式为:

S = 0. 4·sin(2·pi·120·t)

v1 = 0. 1·
1 + sin(2·400·pi·t)·
cos(2·10·pi·t + 2·cos(80·pi·t))( )

v2 = 0. 2·sin(1 + 20·pi·t)·
cos(2·pi·t + cos(10·pi·t))
y = 0. 1·randn( size(S))

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(15)

式中:可调采样频率为 4
 

800
 

Hz,采样点数为 2
 

000, x1 是

由各子信号构成的仿真信号, y 是随机噪声信号。 仿真

信号的时域图和频谱图,如图 2 和 3 所示。

图 2　 仿真信号时域图

Fig. 2　 The
 

time
 

domain
 

diagram
 

of
 

the
 

simulation
 

signal

图 3　 仿真信号频谱图

Fig. 3　 The
 

spectrum
 

diagram
 

of
 

the
 

simulation
 

signal

由图 2 和 3 可以清晰看出,仿真信号为非线性、不规

则信号,幅值较小。 仿真信号频率由不同的频率分量组

成,主要集中在中低频 500
 

Hz 以内,噪声分布于各频段。
为验证参数优化 VMD 方法的有效性,将传统 VMD

分解方法与参数优化 VMD 分解方法对比,传统 VMD 分

解方法将分解层数 k 设置为 4,惩罚因子设置为默认值

2
 

000,图 4 和 5 分别为传统 VMD 方法对仿真信号分解

结果和频谱图。
由图 4 的分析可以看出,传统 VMD 分解方法可以把

仿真信号分解成 3 个 IMF 加一个余项的形式。 从图 5 仿

真信号的频谱图显示出,IMF1 和 IMF2 之间出现信号欠

分解现象。
而本文所提出的参数优化 VMD 分解方法能将仿真

信号分为 6 个子分量,即 5 个 IMF 加一个余项的形式。
图 6 和 7 分别为参数优化 VMD 方法对仿真信号的分解

结果及其频谱图。
与传统的 VMD 分解方法相比,本文所提出的参数优

化 VMD 分解方法成功地将信号的中低频成分分解出来,
克服了传统 VMD 方法分解信号出现的欠分解现象,分解
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图 4　 传统 VMD 方法对仿真信号分解结果

Fig. 4　 The
 

decomposition
 

result
 

of
 

simulation
 

signal
 

by
 

the
 

traditional
 

VMD
 

method

图 5　 传统 VMD 方法对仿真信号分解的频谱图

Fig. 5　 Spectrum
 

diagram
 

of
 

simulation
 

signal
decomposition

 

by
 

the
 

traditional
 

VMD
 

method

效果较好。 对分解的各分量计算加权裕度值,计算结果

如表 1 所示。

表 1　 各分量加权裕度值
Table

 

1　 weighted
 

margin
 

value
 

of
 

each
 

component
本征模态 加权裕度

IMF1 1. 27
IMF2 1. 78
IMF3 0. 77
IMF4 0. 71
IMF5 0. 53
IMF6 0. 60

图 6　 参数优化 VMD 方法对仿真信号分解结果

Fig. 6　 The
 

decomposition
 

results
 

of
 

simulation
signal

 

by
 

the
 

parameter
 

optimization
 

VMD
 

method

图 7　 参数优化 VMD 方法对仿真信号分解的频谱图

Fig. 7　 Spectrum
 

diagram
 

of
 

simulation
 

signal
 

decomposition
by

 

the
 

parameter
 

optimization
 

VMD
 

method

　 　 通过计算各 IMF 的加权裕度值,将仿真信号分为有

效信号分量和需进一步分解的含噪分量,基于小波软阈

值对含噪分量进一步降噪。 最后,将有效信号分量与小

波软阈值降噪后的分量重构得到最终降噪后的仿真信

号。 将本文所提降噪结果展示从上到下依次为仿真信号
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降噪前后对比图、仿真信降噪前后局部放大图以及仿真

信号降噪后频谱图,如图 8 ~ 10 所示。

图 8　 仿真信号降噪前后对比

Fig. 8　 Before
 

and
 

after
 

denoising
 

comparison
 

of
 

simulation
 

signal

图 9　 仿真信号降噪前后局部放大图

Fig. 9　 Local
 

magnification
 

of
 

simulation
signal

 

before
 

and
 

after
 

denoising

图 10　 仿真信号降噪后频谱图

Fig. 10　 Spectrum
 

diagram
 

of
 

simulated
 

signal
 

after
 

denoising

由图 8 ~ 10 的分析可以看出,对仿真信号降噪过程

中,最大限度保留了原始仿真信号的有用信息,噪声分量

得到滤除,降噪后的信号较平滑。
用 VMD-皮尔逊相关系数和 CEEMDAN-小波默认阈

值降噪方法分别对仿真信号降噪并与本文所提方法对

比,降噪效果如表 2 所示。

表 2　 3 种方法降噪结果

Table
 

2　 Denoising
 

results
 

of
 

three
 

methods
方法 SNR / dB RMSE

VMD-皮尔逊相关系数 23. 772
 

3 0. 103
 

2
CEEMDAN-小波默认阈值 22. 043

 

0 0. 112
 

5
本文所提方法 27. 524

 

7 0. 085
 

5

　 　 由表 2 可以看出,本文所提降噪方法的信噪比为

27. 524 7
 

dB,均方根误差为 0. 085 5,较其他方法信噪比

较高,均方根误差较小,突出了仿真信号中的有用分量,
取得了较好的降噪效果。

4　 矿用永磁直驱电机异响声信号降噪分析

4. 1　 矿用永磁直驱电机异响声音信号采集

　 　 为验证本文所述方法对实测信号降噪的可行性与准

确性,在山东能源巴彦高勒煤矿,通过试验采集了矿用永

磁直驱电机异响声音信号,试验数据采集现场,如图 11
所示。 本台矿用永磁直驱电机额定功率为 132

 

kW,额定

电压为 1
 

140
 

V,额定转速为 75
 

r / min。 使用手机作为录

音工具,采样频率 48
 

kHz,采样点数达 3
 

000
 

000,考虑信

号的周期性,本文随机选取 20
 

000 个采样点对现场积累

的矿用大扭矩永磁直驱电机异响声信号进行研究。

图 11　 试验数据采集现场

Fig. 11　 The
 

collection
 

site
 

of
 

test
 

data

由图 11 可以看出,煤矿现场工况较复杂,存在各种

噪声源,因此,在采集电机异响声音信号的过程中不可避

免地受到其他无关信号的干扰。 采集的矿用永磁直驱电

机异响声信号波形图及其频谱图,如图 12 和 13 所示。
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图 12　 矿用永磁直驱电机异响声信号

Fig. 12　 Abnormal
 

sound
 

signal
 

of
 

direct-driven
permanent

 

magnet
 

motor
 

in
 

coal
 

mine

图 13　 矿用永磁直驱电机异响声信号频谱图

Fig. 13　 The
 

spectrum
 

of
 

abnormal
 

sound
 

signal
 

for
 

the
 

direct-
driven

 

permanent
 

magnet
 

motor
 

in
 

coal
 

mine

由图 12 ~ 13 分析可得,矿用永磁直驱电机异响声音

信号的幅值较小,最大值为 0. 13
 

V,存在较多毛刺现象。
信号的频率成分较复杂,由不同频率分量相互耦合而成,
其主频在 5

 

000
 

Hz 以内,而噪声分布于信号各频段,有用

信号易受噪声频率干扰。
4. 2　 矿用永磁直驱电机异响声音信号降噪

　 　 用本文所提的方法对矿用永磁直驱电机异响声信号

进行参数优化 VMD 分解,其参数优化分解结果展示从上

到下依次为参数优化迭代图、参数优化分解结果以及各

IMF 频谱图,如图 14 ~ 16 所示。
由图 14 ~ 16 分析可知,对矿用永磁直驱电机异响声

音信号进行参数优化 VMD 分解,PSO 在第 6 次迭代时就

寻到了最优参数组合。 即 k = 5,
 

α
 

= 1
 

999,进一步对各

IMF 处理得到降噪后的矿用永磁直驱电机异响声信号,
如图 17 ~ 19 所示。

图 14　 参数优化迭代图

Fig. 14　 The
 

iteration
 

diagram
 

of
 

parameter
 

optimization

图 15　 参数优化分解结果

Fig. 15　 Decomposition
 

results
 

of
 

parameter
 

optimization

从图 17 ~ 19 的对比分析可以看出,降噪后矿用永磁

直驱电机异响声信号毛刺减少,信号较平滑,从频谱图上

可以看出矿用永磁直驱电机异响声信号的噪声成分得到

有效去除,突出了信号的主要分量。 将本文所述方法与

其他方法对比,其降噪结果在表 3 中展示。

表 3　 3 种方法降噪结果

Table
 

3　 Denoising
 

results
 

of
 

three
 

methods
降噪方法 降噪前 SNR / dB 降噪后 SNR / dB RMSE

VMD-皮尔逊相关系数 19. 220
 

4 27. 647
 

2 0. 009
 

5
CEEMDAN-小波默认阈值 19. 220

 

4 22. 788
 

1 0. 012
 

2
本文所提方法 19. 220

 

4 34. 715
 

3 0. 006
 

7

　 　 从表 3 的对比分析可以看出,信号本身信噪比为

19. 220 4
 

dB,通过不同的降噪方法,矿用永磁直驱电机异

响声音信号的信噪比均有所提升。 本文所提的降噪方法
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图 16　 各 IMF 频谱图

Fig. 16　 Spectrum
 

of
 

each
 

IMF

图 17　 矿用永磁直驱电机异响声信号降噪前后对比

Fig. 17　 Comparison
 

diagram
 

of
 

abnormal
 

sound
 

signal
before

 

and
 

after
 

denoising
 

for
 

direct-driven
 

permanent
magnet

 

motor
 

in
 

coal
 

mine

图 18　 矿用永磁直驱电机异响声信号降噪前后局部放大图

Fig. 18　 Local
 

enlarged
 

diagram
 

before
 

and
 

after
 

denoising
 

for
direct-driven

 

permanent
 

magnet
 

motor
 

in
 

coal
 

mine

图 19　 矿用永磁直驱电机异响声信号降噪后频谱图

Fig. 19　 Spectrum
 

diagram
 

after
 

denoising
 

of
 

abnormal
 

sound
signal

 

for
 

direct-driven
 

permanent
 

magnet
 

motor
 

in
 

coal
 

mine

较其他方法而言,信噪比相对较高,均方根误差较小,降
噪效果较好。

限于篇幅,本文仅展示随机一组数据的信号降噪效

果,其余几组信号用本文方法降噪的信噪比和均方根误

差,如表 4、5 所示。

表 4　 不同方法的信噪比

Table
 

4　 SNR
 

of
 

different
 

methods

序号
VMD-皮尔逊

相关系数

CEEMDAN-
小波默认阈值

本文所提方法

1 36. 927
 

7 22. 608
 

0 46. 558
 

0
2 18. 511

 

3 25. 449
 

7 52. 029
 

3
3 28. 509

 

7 29. 936
 

8 49. 701
 

0
4 23. 032

 

9 26. 481
 

1 45. 418
 

4

表 5　 不同方法的均方根误差

Table
 

5　 RMSE
 

of
 

different
 

methods

序号
VMD-皮尔逊

相关系数

CEEMDAN-
小波默认阈值

本文所提方法

1 0. 007
 

2 0. 014
 

8 0. 004
 

5
2 0. 018

 

0 0. 012
 

7 0. 003
 

4
3 0. 009

 

6 0. 009
 

0 0. 003
 

3
4 0. 014

 

2 0. 011
 

9 0. 003
 

6

　 　 通过综合分析表 4 与 5 可知,本文方法在降噪性能

指标上具有显著的技术优势,降噪效果较好。

5　 结　 论

　 　 针对矿用永磁直驱电机异响声信号在采集过程中存

在噪声干扰,有用信号被噪声淹没导致信号特征提取困

难的问题,本文提出了融合改进 VMD 与小波软阈值的降

噪方法,通过对仿真信号与现场积累的实测信号的降噪
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效果分析,验证了该算法对矿用永磁直驱电机异响声信

号降噪效果较好。
对仿真信号进行参数优化 VMD 分解,本文所提目标

函数能克服信号模态混叠及欠分解现象,信号分解效果

较好。 本文所提降噪方法在降噪性能方面与其他方法相

比,有较好降噪效果,能够保留信号有效频率成分,并去

除大部分噪声分量。
将本文所提方法用于实测矿用永磁直驱电机异响声

音信号降噪并与 VMD-皮尔逊相关系数及 CEEMDAN-小
波默认阈值降噪方法对比,通过综合分析不同方法的信

噪比和均方根误差可知,本文方法可有效降低实测矿用

永磁直驱电机异响声音信号中的噪声成分,降噪效果较

好,为矿用永磁直驱电机异响声音信号的特征提取提供

了一种有效的优化方案。
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