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摘　 要:为实现极低信噪比下管道泄漏声波信号去噪,基于多通道信号的相关性,提出使用相关系数矩阵筛选变分模态分解所得

模态分量。 针对不同工况的泄漏信号,提出不依赖真值的去噪质量评价指标,将其作为多目标灰狼优化算法目标函数,基于 Pareto
前沿获取变分模态分解的最佳模态数 K 和惩罚因子 η,实现多工况自适应去噪。 搭建了输气管道泄漏多工况实验平台,在不同工

况、不同输入信号信噪比(-8~4
 

dB)下验证所提方法的去噪效果。 结果表明,该方法能有效抑制噪声,-8
 

dB 时去噪信号信噪比提

升 2. 84
 

dB 以上。 对比基于单目标优化的去噪方法,-8
 

dB 下新方法的信噪比和相关系数分别提高了 3. 65
 

dB 和 31. 26% 。
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Abstract:
 

To
 

achieve
 

denoising
 

of
 

pipe
 

leak
 

acoustic
 

signal
 

under
 

the
 

conditions
 

of
 

extremely
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

based
 

on
 

the
 

signal
 

correlation
 

among
 

multiple
 

channels,
 

a
 

correlation
 

coefficient
 

matrix
 

is
 

presented
 

to
 

determine
 

the
 

modes
 

obtained
 

by
 

using
 

the
 

variational
 

mode
 

decomposition.
 

For
 

the
 

leak
 

signals
 

under
 

different
 

conditions,
 

the
 

quality
 

evaluation
 

index
 

for
 

denoising
 

that
 

does
 

not
 

rely
 

on
 

the
 

real
 

value
 

is
 

presented
 

to
 

use
 

it
 

as
 

the
 

object
 

function
 

of
 

the
 

multi-objective
 

grey
 

wolf
 

optimization
 

algorithm.
 

The
 

best
 

mode
 

number
 

K
 

and
 

penalty
 

factor
 

η
 

of
 

the
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

are
 

determined
 

according
 

to
 

the
 

Pareto
 

front,
 

achieving
 

adaptive
 

denoising
 

under
 

multiple
 

conditions.
 

An
 

experimental
 

rig
 

of
 

gas
 

pipe
 

leak
 

under
 

multiple
 

conditions
 

is
 

established
 

to
 

evaluate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

under
 

multiple
 

conditions
 

and
 

with
 

different
 

signal
 

to
 

noise
 

ratios
 

( -8~ 4
 

dB)
 

of
 

input
 

signals.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

suppress
 

noises.
 

Even
 

in
 

the
 

case
 

of
 

-8
 

dB,
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

denoised
 

signals
 

is
 

amplified
 

by
 

more
 

than
 

2. 84
 

dB.
 

Compared
 

with
 

the
 

method
 

based
 

on
 

single-objective
 

optimization,
 

at
 

-8
 

dB,
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

correlation
 

coefficient
 

of
 

the
 

new
 

method
 

are
 

increased
 

by
 

3. 65
 

dB
 

and
 

31. 26% ,
 

respectively.
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0　 引　 　 言

　 　 管道是天然气运输最主要的方式。 然而,受管道腐

蚀、施工、地质灾害等外界因素影响,输气管道泄漏事故

时有发生,威胁人民生命财产安全。 为及时准确定位泄

漏源,泄漏检测技术成为近年来国内外学者的研究热

点[1] 。 管道泄漏检测方法主要有质量 / 体积平衡法、统计
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法、负压波法、瞬态波法和声波法,其中声波法因其灵敏

度高、定位精度高、可实时检测等优点,得到了广泛应

用[2] 。 但实际管道环境条件复杂多变,泄漏信号往往含

有大量噪声信号,对泄漏信号拾取、识别以及泄漏源定位

造成干扰。 因此,研究不同工况下的管道泄漏声波信号

降噪方法,对提高泄漏事件识别、定位的准确率具有重要

意义。
传统的非线性信号去噪方法包括小波阈值去噪、经

验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)、集合

经验模态分解 ( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD)和变分模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)等。 其中,小波阈值去噪[3-4] 具有良好的时频性和

多分辨性,但不同场景下泄漏信号特征不同,造成小波

基、分解层数和阈值选择困难。 EMD 按频率尺度将时域

信号自适应分解成多个本征模态分量 ( intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF),Lu 等[5] 研究了基于 EMD 分解的管道压

力信号小噪声(幅值远小于原始信号) 去噪方法。 但噪

声干扰下,EMD 类去噪方法极易出现模态混叠和端点效

应。 EEMD 引入白噪声以弥补 EMD 不足。 Meng 等[6] 将

EEMD 与互谱分析相结合,泄漏定位精度提高了 1 ~ 3
 

m。
但引入不同白噪声导致了噪声残留、有效信息丢失问题。

Dragomiretskiy 等[7] 提出 VMD,将信号分解视为求解

约束变分问题。 VMD 具有良好的鲁棒性和数学支撑,避
免了 EMD 类方法的模态混叠和端点效应问题。 李帅永

等[8] 提出 VMD 结合互谱分析的去噪方法,将供水管道泄

漏定位误差降低至 2. 53% 。 然而,VMD 处理信号前需人

为设置模态数 K 和惩罚因子 η。 参数设置不当将造成过

分解或欠分解,导致泄漏特征掩盖或丢失[9-10] 。 对于 K
和 η 设置,常用的优化方式有两种,一种是人工判断

法[8-9] ,通过观察中心频率是否稳定确定(K,
 

η)参数;另
一种是优化算法寻优法,选取合适的目标函数,如最大

熵、能量熵等,使用樽海鞘算法[11] 、粒子群优化[12] 、布谷

鸟搜索算法[13] 等群智能优化算法寻优(K,
 

η)参数。 较

人工判断法,优化算法寻优法在提高 VMD 分解精度的同

时降低了算法计算量。
目前,(K,

 

η)参数寻优均基于 VMD 分解效果,基于

去噪效果的 VMD 参数寻优尚未实现,无法得到去噪质量

最佳的寻优参数。 且实际应用中无法预知泄漏信号真

值,传统的基于统计原理的评价指标无法评价 VMD 去噪

质量[14] 。 此时需引入多个相互矛盾的传统去噪评价指

标,构建更可靠的不依赖真值的去噪质量评价指标,将基

于去噪质量最佳的 VMD 参数寻优转化为多目标优化问

题,提升参数寻优质量。 Pareto 前沿是常用的多目标优

化问题求解方法,其充分考虑了多个寻优目标间的矛盾

关系,使用最优解集代替最优解。 多目标优化算法多基

于单目标优化算法,如非支配排序遗传算法[15] 、基于分

解的多目标进化算法[16] 、多目标粒子群算法[17] 、多目标

灰 狼 优 化[18] ( multi-objective
 

grey
 

wolf
 

optimizer,
 

MOGWO)等。 这些算法在路径优化、空间设计、生物医

药、参数设置等问题上得到了广泛应用[15-18] 。 其中,
MOGWO 具有参数少、收敛快的特点,在多目标基准函数

测试中表现优异[18-19] 。
有效模态选取是影响 VMD 去噪效果的另一重要因

素[7] 。 传统方法使用相关系数阈值筛选有效模态,低信

噪比(signal
 

to
 

noise
 

ratio,
 

SNR)下噪声分量与含噪信号

的相关系数提高导致去噪效果变差。 Meng 等[6] 和李帅

永等[8] 利用互谱分析得到信号的特征频带,提高了低

SNR 下有效模态选取的准确性和去噪效果。 然而,对于

特征频带范围较大的宽频信号,特征频带内或相邻特征

频带间存在噪声分量时,去噪难度增大。 且不同工况下

的泄漏声波信号频带特征不同,基于互谱分析的方法需

要人工判断特征频带,低 SNR 条件下噪声淹没信号,人
工判断特征频带的准确性难以保证。

针对上述问题,为提高低 SNR 下管道泄漏声波信号

去噪效果并实现多工况自适应去噪,本文提出基于互相

关系数矩阵和多目标优化的自适应去噪方法。 利用双通

道信号模态分量的相关系数矩阵自动筛选有效分量,构
建不依赖信号真值的去噪评价指标,以此为目标函数建

立 VMD 参数多目标优化模型,采用改进 MOGWO 求解问

题模型的 Pareto 前沿,再根据优劣距离法[16] ( technique
 

for
 

order
 

preference
 

by
 

similarity
 

to
 

ideal
 

solution,
 

TOPSIS)
选取最佳(K,

 

η)参数组合,实现多工况泄漏声波信号的

自适应去噪。 进行不同工况的泄漏声波测试,分析了新

方法的去噪效果,对比证明了其对现有基于单目标优化

VMD 去噪方法的优势。

1　 基于相关系数矩阵的有效模态筛选

　 　 VMD 去噪原理是先分解信号,再进行有效模态

筛选。
1. 1　 VMD 基本原理

　 　 假设各模态分量具有中心频率和有限带宽,令各

IMF 的估计带宽最小,且所有 IMF 之和与原始信号相等,
则 VMD 分解可由以下约束变分模型表示[7] :

min
{uk},{ωk}

∑
K

k = 1
‖∂t δ( t) + j

πt( ) ∗uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt‖2
2{ }

s. t. ∑
K

k = 1
uk = S( t)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)
式中: {uk}、{ωk} 为原始信号 S( t) 分解得到的第 k 个

IMF 分量及其中心频率; ∂t 为梯度运算符号;δ( t) 代表狄

利克雷函数;“∗” 为卷积运算符号。
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引入惩罚因子 η 和 Lagrange 算子 λ, 将式(1) 的约

束性变分问题变为非约束性变分问题, 得到扩展的

Lagrange 表达式:
L({uk},{ωk},λ( t)) =

η∑
K

k = 1
∂t δ( t) + j

πt( ) ∗uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt
2

2

+

S( t) - ∑
K

k = 1
uk( t)

2

2
+ 〈λ( t),S( t) - ∑

K

k = 1
uk( t)〉 (2)

式中:〈〉为内积计算。 采用交替方向乘子算法在频域内

迭代更新 uk、ωk 和 λ 获得式(2)的鞍点,从而得到各 IMF
分量及其中心频率。 由上述分析可知,参数 K、η 的选取

影响分解效果。
1. 2　 基于相关系数矩阵的有效 IMF 筛选

　 　 如何有效区分噪声主导 IMF 分量与信号主导 IMF
分量是 VMD 去噪的关键。 通常认为相关系数大于阈值

的 IMF 分量含有原始信号较多的特征信息,视为有效模

态进行保留;反之,视为噪声模态进行剔除。
如图 1 所示,设置仿真信号 S ( t) 包含 50、200 和

400
 

Hz
 

3 个正余弦分量,叠加高斯白噪声构成含噪信号

Sn( t)。 VMD 分解模态数 K= 8,各 IMF 分量与 Sn( t)的皮

尔逊相关系数 R 如图 1 所示。 高 SNR 时,可通过 R 筛选

出 3 个有效 IMF 分量(图 1(a)、(b));较低 SNR 时,噪声

模态与 Sn( t)的相关系数大于或接近有效模态与 Sn( t)的
相关系数(图 1( c)、( d)),基于相关系数差异判断有效

模态的方法不再奏效。

图 1　 IMF 分量与 Sn( t)的相关系数

Fig. 1　 Correlation
 

coefficients
 

between
 

IMFs
 

and
 

Sn( t)

针对低 SNR 下有效 IMF 分量选取问题,本文提出基

于相关系数矩阵的筛选方法。 为实现泄漏定位,通常在

管道区段布设两个或多个传感器来拾取泄漏振动声波信

号[8,20] 。 两传感器接收信号的数学模型如下:
Sn1( t) = S( t) + N1( t)
Sn 2( t) = θS( t - τ) + N2( t){ (3)

式中:S( t)为泄漏源声波信号;Sn 1( t)和 Sn 2( t)为传感器

1、2 接收含噪信号;N1( t)和 N2( t)为随机噪声;τ 为时间

延迟;θ 为衰减因子。
当管道周围无固定强干扰时,可以认为两路传感器

信号中仅泄漏信号相关,而随机噪声与源信号、噪声与噪

声间不相关。 基于此,将两传感器采集信号 Sn1 ( t) 和

Sn2( t)分别进行 VMD 分解,对二者所得 IMF 分量进行相

关性分析,由信号主导且中心频率相近的 IMF 分量间相

关性较高,其余分量间相关性较低。 即便在低 SNR 条件

下,随机噪声主导的 IMF 分量不具有相关性,对有效分量

选取的干扰可忽略。
将仿真信号 S( t)作为泄漏源信号,生成两个含噪信

号 Sn1( t)、Sn2( t),分别进行 VMD 分解得到 2 个 IMF 序列

u1 = {u1
1,u1

2,…,u1
p,…,u1

K}、u2 = {u2
1,u2

2,…,u2
q,…,u2

K}。
将 u1

p 与 u2
q 的皮尔逊相关系数 Rpq 定义为[21] :

Rpq =
∑(u1

p -u1
p)(u2

q -u2
q)

∑(u1
p -u1

p)
2 ∑(u2

q -u2
q)

2

(4)

式中: u1
p 和 u2

q 分别为 u1
p、u

2
q 的均值;Rpq ∈ [ - 1,1],

Rpq 越大,两变量间线性相关的程度越强。 得到两个序

列 u1 和 u2 的相关系数矩阵 MR 为:

MR =

R11 R12 … R1K

R21 R22 … R2K

︙ ︙ ⋱ ︙
RK1 RK2 … RKK

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(5)

不同输入信号 SNR 下,传感器 1、2 信号 IMF 分量间

的相关系数矩阵如图 2 所示(K = 8)。 对比图 1( c)、( d)
和图 2(c)、(d)可知,互相关系数矩阵克服了相关系数法

在低 SNR 条件下筛选有效 IMF 分量失效的问题,即使在

强噪声下两路信号有效 IMF 的相关系数仍十分突出。 相

较于 Meng 等[6] 和李帅永等[8] 所提方法,相关系数矩阵

同样利用了双传感器之间信号相关而噪声不相关的特

性,但无需通过互功率谱分析确定特征频带,实现了有效

模态分量的自动筛选。

2　 基于去噪质量和改进 MOGWO 的 VMD 参
数优化

　 　 由 1. 1 节可知,K、η 的选取影响分解效果。 由于泄

漏信号真值未知,本节提出不依赖真值的去噪质量评价

指标,并引入多目标寻优算法寻优 VMD 参数。
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图 2　 两路传感器 IMF 分量间的相关系数矩阵

Fig. 2　 Correlation
 

coefficient
 

matrix
 

between
 

the
 

IMF
 

components
 

of
 

two
 

sensor
 

signals

2. 1　 去噪质量评价指标构建

　 　 要实现基于去噪质量的 VMD 参数寻优,则需找到合

适的去噪质量评价指标。 传统评价指标主要包括均方根

误差、信噪比以及相关系数。 真值(纯净信号)已知情况

下,均方根误差值越小,信噪比、相关系数值越大,去噪效

果越好[14] 。 然而,实际中管道泄漏纯净信号真值未知,
无法使用上述指标评价去噪质量。

本文以去噪信号为参考,基于信噪比、相关系数的定

义,构建一组不依赖真值的去噪质量评价指标。 以传感

器 1 信号为例,函数 F1、F2 定义如下:

F1(K,η) = 20lg
Sd1

Nd1
( ) = 20lg

Sd1

Sn1 - Sd1
( )

F2(K,η) =
∑(Sd1 -Sd1)(Sn1 -Sn1)

∑(Sd1 -Sd1) ∑(Sn1 -Sn1)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(6)
式中:Sn1 为传感器 1 含噪信号;Sd1 为去噪信号;Nd1 为已

去除的噪声信号。 F1 为重新定义信噪比(以去噪信号为

真值),F2 为 Sn1 与 Sd1 之间的皮尔逊相关系数。 Sd1 由

VMD 分解后使用 1. 2 节提出的相关系数矩阵法重构得

到,因此 F1、F2 是 VMD 参数(K,
 

η)的函数。
由式(6)可知,F1 以 Sd1 为真值计算得到,Sn1 中噪

声 Nd1 去除越多,F1 函数值越小;Sd1 中保留的有效信

号越多,F2 函数值越大。 综合来看,F1 函数值越小,F2

函数值越大,则去噪效果越好。 但是,实际上 F1 和 F2

是一对矛盾指标。 去除噪声的同时有效信号减少,F2

指标劣化;反之,有效信号保留越多则导致保留噪声越

多,F1 指标劣化。 必须同时满足 F1 、F2 最优才能保证

去噪质量,故将真值未知的去噪质量评价转化为多目

标优化问题。 多目标问题可通过权重法转换为单目

标,但各目标函数的物理意义、量纲存在差异,导致求

解效果不理想。
针对该问题, 本文将式 ( 6) 作为目标函数, 使用

MOGWO 算法进行求解,以灰狼优化( grey
 

wolf
 

optimizer,
 

GWO)为基础,引入 Pareto 最优解概念解决多目标 VMD
参数选取问题。 为了求解方便,将“最大化”目标函数转

化为“最小化” 目标函数,得到目标函数为 F = min(F1,
 

1 / F2)。 此外,VMD 参数优化模型的约束条件如下:
- 1 ≤ F2 ≤ 1
3 ≤ K ≤ 25
500 ≤ η ≤ 5

 

000

ì

î

í
ïï

ïï
(7)

2. 2　 Pareto 最优

　 　 在多目标优化中,Pareto 最优可基于子目标间的冲

突关系给出非劣解集。 如图 3 所示,多个非劣解组成

Pareto 前沿。 对进行 VMD 参数进行多目标优化时,能够

得到完整的 Pareto 前沿及其分布。 但所得结果为决策

集,需进一步对 Pareto 前沿包含非劣解进行评价以筛选

出最佳解。

图 3　 Pareto 前沿

Fig. 3　 Pareto
 

front

本文采用 Topsis 法选取最佳解,将与理想解相对距

离最小的非劣解作为最佳解[16] 。 这里理想解指 Pareto
前沿中同时取得两个目标函数最小值的点,对目标函数

归一化后即为坐标原点。
2. 3　 基于改进 MOGWO 的 VMD 参数寻优

　 　 由 2. 1 节可知,本文提出的 VMD 参数优化方法具有

2 个控制目标,因此采用 MOGWO 进行多目标参数寻优。
针对 GWO 中种群初始化、收敛因子更新策略问题,引入

佳点集、幂函数进行算法改进。
1)种群初始化

为提高 GWO 在迭代初期的勘探能力,本文基于佳

点集理论构建灰狼初始种群[22] 。 如图 4 所示,较随机

法,佳点集法在搜索空间内产生的灰狼种群分布更均匀,
种群多样性更丰富。
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图 4　 初始种群分布

Fig. 4　 Initial
 

population
 

distribution

2)位置更新

得到初始种群后,狼群被分为 4 个阶层分别为 α、β、
γ 和 ε,依次对应最优解、次优解、第 3 优解和候补解。 如

图 5 所示,捕猎过程中 α、β、γ 狼作为团队的领导者,引导

狼群 ε 向猎物(全局最优解)逼近,模型如下:
Di( iter) = C iX i( iter) - Xε( iter) (8)

Xε( iter + 1) = 1
3 ∑

i = α,β,γ
(X i( iter) - A iDi( iter)) (9)

式中: iter 为当前迭代次数;X i( iter) 为当前迭代灰狼 i 的
位置向量,i = α,β,γ,ε;Di( iter) 表示当前迭代灰狼 i 与
灰狼 ε 的距离向量;A i、C i 为灰狼 i的协同系数,决定了算

法的全局搜索和局部开发能力,定义如下:
A i = 2a r1 - a (10)
C i = 2r2 (11)

式中:r1 和 r2 为[0,
 

1]范围的随机数;a 为收敛因子,在
迭代过程中从 2 线性减小到 0。 为提高算法前期搜索能

力,本文使用幂函数改进 a 更新策略:

a = 2 - 2∗
iter
Iter( )

3

(12)

式中:Iter 为最大迭代次数。

图 5　 GWO 算法示意图

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

the
 

GWO
 

algorithm

3)多目标策略

为解决多准则下无法比较多目标空间中解的优劣问

题,MOGWO 在基本 GWO 基础上,引入了两个新的机

制[18] :外部种群 Archive 机制,用于储存每次迭代产生的

非支配解,当 Archive 种群数高于上限时,根据拥挤度大

小随机删除个体,维持 Archive 个体数并提高种群多样

性;头狼选择机制,MOGWO 算法将 α、β、γ 狼均作为最优

狼,通过轮盘赌方式在 Archive 种群中选择头狼,个体被

选择的概率与其所在 Archive 种群的个体总数成反比。
基于改进 MOGWO ( improved

 

GWO,
 

IMOGWO) 的 VMD
参数优化流程如图 6 所示。

图 6　 IMOGWO 优化 VMD 参数流程

Fig. 6　 Flowchart
 

of
 

IMOGWO
 

optimizing
 

VMD
 

parameters

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验设置

　 　 为验证本文所提去噪方法的性能,搭建了输气管道

泄漏声波检测实验装置。 图 7( a)、( b)所示为实验装置

实物图和传感器布置示意图,包括供气装置、泄漏管道以

及数据采集仪器。 供气装置由空压机、储气罐和减压阀

组成,可为管道提供 1
 

MPa 稳定压力。 实验过程中空压

机关闭,保证实验环境下无噪声干扰。 DN100 钢管的管

壁上预留了 1. 5
 

mm 圆形泄漏孔。 数据采集仪器及流程

如图 7(c) 所示,INV9828 型加速度传感器和 RS-13A 型

声发射传感器的频响范围分别为 0. 2
 

Hz ~ 2. 5
 

kHz 和

16 ~ 60
 

kHz。 加速度、声发射采集仪型号为 INV3062C、
DS2-8,采样率设置为 40

 

kHz。
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图 7　 实验装置及数据采集示意图

Fig. 7　 Experimental
 

rig
 

and
 

schematic
 

diagram
 

of
 

data
 

acquisition

　 　 为验证本方法的鲁棒性,设置了 3 种泄漏工况(架空

管道泄漏管壁测试、埋地管道泄漏管壁测试和埋地管道

泄漏地面测试),每种工况下均设置两路传感器进行双通

道同步采集。 其中,工况 1 架空管道两端同时设置了两

种传感器,用于传感器性能对比。

3. 2　 信号分析

　 　 估计泄漏信号功率谱密度( power
 

spectral
 

density,
 

PSD) ,并分析两传感器信号 S1 ( t) 和 S2 ( t) 同调性。
PSD 通 过 Welch 法 估 计 得 到, 数 据 长 度 为 4 × 104 ,
Hamming 窗长度为 1

 

024,窗口重叠率为 50% ,PSD 的

输出以 1
 

( m / s2 ) 2 / Hz 为参考。 泄漏信号 PSD 和同调

性分析如图 8 所示。

图 8　 不同工况的泄漏信号 PSD 及同调性

Fig. 8　 PSDs
 

and
 

coherence
 

of
 

leak
 

signals
 

in
 

different
 

cases

　 　 工况 1 下,进行两种传感器对比。 如图 8(a)、(b)所

示,在采样频率范围内,两种传感器信号均存在丰富的频

响,S1( t)和 S2( t)的同调性系数保持大于 10-3 阈值,表明

架空管道泄漏引起的管壁振动声波信号为宽频信号。 较

加速度传感器,声发射传感器频响范围更广,对 10
 

kHz
以上的高频信号响应更丰富,更适用于管壁宽频信号的

采集。
工况 2 下,采用声发射传感器进行埋地管道管壁声

发射测试。 如图 8( c)所示,与架空管道相比,埋地管道

管壁的声发射测试信号频响集中在 3 ~ 9
 

kHz 范围内,频
率更低但仍为宽频信号。
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工况 3 下,泄漏振动声波沿土壤传播至地面,考虑到

土介质波的高频衰减系数较大[23] ,故采用低频性能更强

的加速度传感器进行地面测试。 如图 8( d)所示,地面测

试信号的频率更低,频带更窄(0. 3 ~ 1
 

kHz),PSD 最大值

低于-50
 

dB。
不同工况的泄漏声波信号频域特性各不相同,有必

要进行多工况自适应去噪。 注意到除工况 3 采集到窄带

信号外,其他工况下均采集到了宽带信号,同调性系数在

整个采样频率内均保持高于 10-3 阈值[24] ,即特征频带覆

盖整个采样频率范围。 此时无法通过特征频带筛选有效

IMF 分量,Meng 等[6] 和李帅永等[8] 所提方法失效。
3. 3　 基于相关系数矩阵和 IMOGWO 的泄漏声波去噪

　 　 由于实验过程中严格控制噪声,将 S1(t)和 S2(t)看作纯

净信号。 在采样频率内添加 SNR= 0
 

dB 的高斯白噪声得到

含噪信号 Sn1(t)和 Sn2(t),本节在 0
 

dB 条件下进行去噪。
1)基于 IMOGWO 的 VMD 参数优化

采用 IMOGWO 算法求解 3 种工况下的泄漏信号

VMD 分解最佳参数(K′,
 

η′),初始参数如表 1 所示。

表 1　 IMOGWO 初始参数设置

Table
 

1　 Initial
 

parameter
 

settings
 

of
 

IMOGWO

变量

维度
搜索上限

搜索

下限

种群

数量

最大迭

代数

Archive
容量

轮盘赌

系数

2 [25,
 

5
 

000] [3,
 

500] 30 60 100 4

　 　 不同工况下的 Pareto 前沿分布如图 9 所示,在解空

间范围内,随着 F1 增加 1 / F2 逐渐减小。 由于变量约束,
且迭代过程中 IMOGWO 不断剔除 Archive 中拥挤距离较

小的相似解,Pareto 前沿为分散分布。 理想解(图 9 中蓝

色圆形标记)为同时取得 F1 和 1 / F2 值最小的点,但显然

Pareto 前沿中无法找出同时满足的非劣解。

图 9　 不同工况的 Pareto 前沿分布

Fig. 9　 Pareto
 

front
 

distributions
 

in
 

different
 

cases

　 　 表 2 为工况 1 下 Pareto 前沿中部分非劣解对应的目

标函数值和(K,
 

η),各组非劣解在不同优化目标上各有

优劣,决策者根据实际需求选取最佳解。 本文采用

TOPSIS 法求解最佳解,将距离理想解最近的非劣解作为

最佳解(图 9 中五角星标记),其对应的(K,
 

η)即为 VMD
分解最佳参数(K′,

 

η′)。 标准化后的 Pareto 前沿如图 9
所示,矩阵正向化后的最佳解为距离理想解最远的点,将
其反归一化即可得到未标准化 Pareto 前沿中的最佳解。
不同工况下最佳解对应的最佳参数(K′,

 

η′) 如表 3 所

示,使用这些参数进行 VMD 分解而后重构信号,即可实

现泄漏信号去噪。

表 2　 部分非劣解对应的目标函数值及(K,
 

η)
Table

 

2　 Objective
 

function
 

values
 

and
 

(K,
 

η)
 

corresponding
 

to
 

part
 

of
 

the
 

non-inferior
 

solutions

组别
工况 1-加速度传感器 工况 1-声发射传感器

(K,
 

η) F1 / dB 1 / F2 (K,
 

η) F1 / dB 1 / F2

1 (22,4
 

714) 0. 23 1. 31 (17,3
 

072) -2. 51 1. 46

2 (18,2
 

835) -0. 57 1. 37 (12,625) -6. 78 1. 97

3 (18,2
 

913) -0. 60 1. 37 (13,500) -2. 31 1. 45

4 (22,4
 

793) 0. 22 1. 31 (10,604) -0. 71 1. 36

5 (19,2
 

791) -0. 10 1. 33 (15,2
 

945) -5. 61 1. 73

6 (22,3
 

763) 1. 17 1. 28 (6,695) -8. 28 2. 23

7 (23,3
 

159) 1. 44 1. 26 (10,1
 

155) -1. 00 1. 38

8 (18,2
 

362) -0. 84 1. 41 (21,3
 

427) -4. 56 1. 57

9 (15,2
 

430) -1. 31 1. 49 (19,2
 

848) -2. 81 1. 48

10 (17,3
 

286) -1. 19 1. 41 (11,793) -1. 32 1. 41
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表 3　 Pareto 最佳解对应(K′,
 

η′)
Table

 

3　 (K′,
 

η′)
 

corresponding
 

to
 

Pareto′s
 

best
 

solutions

工况 / 传感器
工况 1 工况 2 工况 3

加速度 声发射 声发射 加速度

(K′,
 

η′) (18,
 

3
 

227) (21,
 

3
 

427) (18,
 

1
 

051) (14,
 

3
 

341)

　 　 2)基于相关系数矩阵的有效模态筛选

使用表 3 参数进行 VMD 分解,得到 Sn1( t)与 Sn2( t)
的 IMF 分量相关系数矩阵如图 10 所示。 强噪声干扰导

致泄漏信号主导 IMF 分量的相关系数(相关系数矩阵

MR 的对角线元素)降低,但不同传感器采集的随机噪声

不相关,MR 中的其他元素仍趋近于 0。 此时,信号主导

IMF 分量的相关系数低于传统的相关系数阈值(一般为

0. 3),但矩阵中两种元素的差值仍然很大,可利用相对差

值进行 IMF 分量筛选。 本文将 MR 中前 K 个最大值的平

均值作为阈值,进行矩阵元素筛选,这些元素对应的 IMF
分量即为有效分量。

图 10　 不同工况的相关系数矩阵

Fig. 10　 Correlation
 

coefficient
 

matrices
 

in
 

different
 

cases

信号重构后,得到纯净信号 S1( t)、S2( t),含噪信号

Sn1( t)、Sn2( t)以及去噪信号 Sd1( t)、Sd2( t)的 PSD 对比如

图 11 所示。 结果表明,Sd1( t)、Sd2( t)保留有效信号主导

频响的同时,去除了噪声主导的频响。
3. 4　 输入信号 SNR 的影响

　 　 将传感器信号 S1( t)、S2( t)作为真值,在采样频率范

围内添加高斯白噪声作为含噪信号 Sn1( t)、Sn2( t),设置

SNR 变化范围为-8 ~ 4
 

dB,变化步长为 2
 

dB。 IMOGWO
算法参数设置参考表 1。

图 11　 去噪信号 PSD
Fig. 11　 PSDs

 

of
 

denoised
 

signals

不同输入含噪信号 SNR 下的去噪质量对比如表 4
所示,去噪指标均以真值为参考,其中 R1、SNR1 对应传感

器 1,R2、SNR2 对应传感器 2。 3 种工况下,去噪效果随输

入信号 SNR 的减小而变差,但总体上均实现了信噪比的

提升。 在相同 SNR 下,加速度传感器信号的去噪指标总

体优于声发射传感器,工况 1、2 下声发射去噪信号的相

关系数 R 指标甚至低于含噪信号(表 4 加黑数据)。 由

图 8、图 11 可知,声发射传感器信号在频率大于 3
 

kHz 后

保持高于-50
 

dB 的频响,噪声主导的频响中依然包含大
量的有效信号频响。 本文所提出的方法通过相关系数矩
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阵筛选有效 IMF 分量,导致淹没在噪声频响中的声发射

传感器有效信号被去除,出现了去噪信号相关系数指标

降低的情况。 而加速度传感器信号频响的峰值与谷值相

差较大,噪声主导的频响所包含的有效信号十分有限,因
此去噪指标优于声发射。 即便如此,从去噪效果考虑,去
除受噪声污染的 IMF 分量仍是十分必要的。

表 4　 不同输入信号 SNR 下的去噪质量指标

Table
 

4　 Quality
 

indices
 

of
 

denoising
 

under
 

different
 

SNRs
 

of
 

input
 

signals

SNR /
dB

去噪指标
工况 1-加速度传感器 工况 1-声发射传感器 工况 2-声发射传感器 工况 3-加速度传感器

去噪前 去噪后 去噪前 去噪后 去噪前 去噪后 去噪前 去噪后

-8

-6

-4

-2

0

2

4

R1 0. 298 0. 662 0. 372 0. 427 0. 365 0. 338 0. 390 0. 812

R2 0. 292 0. 689 0. 367 0. 439 0. 368 0. 364 0. 372 0. 824

SNR1 / dB -8 -0. 186 -8 -4. 320 -8 -3. 453 -8 3. 778

SNR2 / dB -8 0. 237 -8 -5. 165 -8 -3. 123 -8 4. 293

R1 0. 382 0. 770 0. 451 0. 512 0. 449 0. 482 0. 439 0. 845

R2 0. 371 0. 748 0. 453 0. 526 0. 465 0. 402 0. 454 0. 832

SNR1 / dB -6 1. 988 -6 -2. 538 -6 -2. 634 -6 4. 313

SNR2 / dB -6 1. 634 -6 -1. 784 -6 -1. 184 -6 4. 070

R1 0. 535 0. 785 0. 535 0. 604 0. 530 0. 535 0. 532 0. 889

R2 0. 529 0. 804 0. 532 0. 613 0. 538 0. 542 0. 541 0. 907

SNR1 / dB -4 3. 568 -4 -0. 066 -4 -0. 182 -4 6. 791

SNR2 / dB -4 3. 690 -4 -0. 020 -4 -0. 118 -4 7. 420

R1 0. 625 0. 867 0. 626 0. 661 0. 624 0. 583 0. 623 0. 938

R2 0. 632 0. 885 0. 613 0. 668 0. 622 0. 588 0. 618 0. 933

SNR1 / dB -2 6. 039 -2 1. 095 -2 0. 525 -2 8. 973

SNR2 / dB -2 6. 349 -2 0. 009 -2 0. 447 -2 8. 670

R1 0. 693 0. 875 0. 696 0. 719 0. 709 0. 621 0. 701 0. 953

R2 0. 703 0. 880 0. 713 0. 761 0. 705 0. 615 0. 700 0. 956

SNR1 / dB 0 6. 201 0 2. 610 0 1. 691 0 10. 320

SNR2 / dB 0 6. 449 0 3. 009 0 1. 678 0 10. 547

R1 0. 783 0. 912 0. 781 0. 825 0. 783 0. 754 0. 784 0. 971

R2 0. 779 0. 904 0. 785 0. 832 0. 786 0. 754 0. 783 0. 966

SNR1 / dB 2 7. 300 2 4. 034 2 2. 928 2 12. 260

SNR2 / dB 2 7. 253 2 4. 346 2 2. 948 2 11. 653

R1 0. 845 0. 926 0. 849 0. 850 0. 846 0. 799 0. 848 0. 980

R2 0. 854 0. 937 0. 850 0. 848 0. 847 0. 817 0. 848 0. 979

SNR1 / dB 4 8. 364 4 5. 406 4 4. 020 4 13. 975

SNR2 / dB 4 8. 963 4 5. 382 4 4. 438 4 13. 699

4　 与单目标优化方法对比

　 　 现有方法基于分解效果进行 VMD 参数的单目标寻

优,然后进行单通道信号重构。 针对传感器 1 采集的含

噪信号 Sn1( t),对比本文方法与 GWO 优化 VMD 方法[12]

的去噪效果。
4. 1　 GWO 优化 VMD 去噪

　 　 GWO-VMD 去噪方法以 IMF 分量的最大熵[12] 为目

标函数,使用 GWO 求解 VMD 最佳参数(K′,
 

η′);然后使

用(K′,
 

η′)对 Sn1( t)进行 VMD 分解,将能量大于总能量

80%的 IMF 分量用于信号重构[12] ,得到去噪信号。 除最
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大迭代次数为 100 外,GWO 初始参数(包括变量维度、种
群数量、搜索上下限) 设置与 IMOGWO 相同。 表 5 为

GWO 寻优所得 VMD 最佳组合(K′,
 

η′),GWO 为随机搜

索算法,故 K、η 取 10 次寻优平均值。

表 5　 GWO 寻优所得最佳(K′,
 

η′)
Table

 

5　 Best
 

(K′,
 

η′)
 

obtained
 

by
 

GWO

工况 / 传感器
工况 1 工况 2 工况 3

加速度 声发射 声发射 加速度

(K′,
 

η′) (12,
 

677) (12,
 

2
 

566) (22,
 

3
 

910) (24,
 

2
 

226)

　 　 基于 GWO-VMD 的去噪方法所得去噪信号 PSD 如

图 12 所示。 对比图 11 和 12 可知,较 GWO-VMD 去噪

法,本文所提出的方法能够在保留信号频谱细节的同时

去除噪声干扰。 针对不同工况下的含噪信号,尤其是频

谱细节较为丰富的宽频信号,本文方法能够在识别并保

留未被噪声掩盖的峰值频响的同时,去除这些峰值频响

间的噪声。

图 12　 GWO-VMD 去噪信号 PSD
Fig. 12　 PSDs

 

of
 

signals
 

denoised
 

by
 

GWO-VMD

4. 2　 去噪指标对比

　 　 将 S1( t)作为纯净泄漏信号真值,在采样频率范围内

添加高斯白噪声作为输入信号 Sn1( t),设置 SNR 变化范

围为-8 ~ 4
 

dB,变化步长为 2
 

dB。 不同工况下,两种方法

的去噪指标随输入信号 SNR 的变化趋势如图 13 所示。
其中,R 增长率指的是去噪信号与纯净信号的相关系数

相较于含噪信号与纯净信号相关系数的提升率;SNR 上

升幅度指去噪信号 SNR 较含噪信号的增幅。
当输入信号 SNR

 

>
 

2
 

dB 时,两种方法的去噪指标差

距不大。 但随着输入信号 SNR 降低,本文方法优势逐渐

图 13　 不同工况的去噪指标对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

denoising
 

indices
 

in
 

different
 

cases

显现。 此外,由图 13 可知,在相同输入信号 SNR 下,相
较于加速度传感器,两种方法对声发射传感器采集信号

去噪效果欠佳,去噪后相关系数会降低,具体原因已经在

3. 4 节进行了阐述。

5　 多工况拓展验证

　 　 采用声波法对输气管道进行泄漏识别时,声波幅值

是关键参数,而管道压力、泄漏孔径是影响泄漏声波信号

幅值的重要因素[25] 。 本节以架空管道声发射信号为例,
在不同压力下(0. 2 ~ 1. 0

 

MPa),分别设置 3 种泄漏孔径

(0. 8、1. 5、2. 4
 

mm),验证本文所提方法对多种工况下采
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集泄漏信号的去噪能力。 拓展验证实验中,泄漏孔孔形

选择圆形以便控制孔径。 与 3. 3 节相同,在采样频率内

添加 SNR= 0
 

dB 的高斯白噪声得到含噪信号 Sn1( t) 和

Sn2( t)。
以通道 1 信号为例,多工况下算法的去噪性能如表 6

所示。 可以看出,在多种管道压力、泄漏孔径工况下,所
提方法能够实现有效、稳定、自适应去噪。 去噪后,泄漏

声波信号的 SNR 指标提升 6. 45
 

dB 以上,R 指标提升

16. 04%以上。

表 6　 多工况拓展验证去噪指标对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

denoising
 

indices
 

for
 

multi-conditions
 

expansion
 

verification

泄漏工况

压力 /
MPa

泄漏孔径 /
mm

去噪指标

去噪前 去噪后

SNR / dB R SNR / dB R

0. 2

0. 4

0. 6

0. 8

1. 0

0. 8

1. 5

2. 4

0. 8

1. 5

2. 4

0. 8

1. 5

2. 4

0. 8

1. 5

2. 4

0. 8

1. 5

2. 4

0

0

0

0

0

0. 637 7. 332 0. 781

0. 689 6. 945 0. 855

0. 621 7. 002 0. 870

0. 617 7. 436 0. 774

0. 645 6. 954 0. 803

0. 618 6. 901 0. 827

0. 601 6. 844 0. 777

0. 672 7. 115 0. 814

0. 615 7. 181 0. 789

0. 597 7. 016 0. 827

0. 613 7. 332 0. 854

0. 602 6. 452 0. 774

0. 636 6. 980 0. 811

0. 611 6. 454 0. 709

0. 607 6. 648 0. 788

6　 结　 　 论

　 　 本文针对不同工况以及极低信噪比条件下管道泄漏

振动声波信号的自适应去噪问题,构建了不依赖真值的

去噪质量评价指标,并以此为目标函数使用 IMOGWO 算

法进行 VMD 参数的多目标优化,然后使用所提出的双通

道信号相关系数矩阵进行有效 IMF 分量筛选,从而得到

重构的去噪信号。 通过搭建输气管道泄漏多工况检测实

验平台,对本文去噪方法的适用性和有效性进行实验验

证,并得到如下结论。

1)不同工况、不同传感器信号的分析结果表明,架空

管道管壁信号的频响覆盖整个采样频率(40
 

kHz)范围,
频响细节丰富;埋地管道管壁信号的频响集中在 3 ~
9

 

kHz,10
 

kHz 以上的高频细节丢失;埋地管道泄漏引起

的地面振动信号为窄带低频信号,频响范围为 300 ~
1

 

000
 

Hz。 宽带信号的同调性在整个采样频率范围内均

保持高于阈值,无法通过同调性分析确定特征频带。
2)有效 IMF 分量选取是 VMD 去噪的关键。 本文根

据多路传感器信号的相关性,利用两路传感器采集信号

的相关系数矩阵有效区分信号主导 IMF 分量和噪声主导

IMF 分量并重构信号。
3)Pareto 前沿分布表明,信噪比与相关系数倒数之

间存在显著的负相关关系,可不依赖真值评价去噪质量。
对于 Pareto 前沿得到的 VMD 参数非劣解集,可使用

TOPSIS 法确定 VMD 最佳参数。
4)考虑了算法性能与输入信号 SNR 的关系,降噪结

果表明,算法去噪效果随输入信号 SNR 减小而逐渐变

差。 不同工况下,输入信号 SNR = -8
 

dB 时,本文方法仍

具有有效性,去噪信号与原始信号相关系数 R 平均提升

55. 95% ,SNR 平均增大 6. 96
 

dB。
5)与 GWO-VMD 的去噪方法相比,本文所提方法的

去噪效果更优。 不同工况下,SNR = -8
 

dB 时,相关系数

R 平均提升 31. 26% ,SNR 平均增大 3. 65
 

dB。 此外,本文

方法能够在不同管道压力、泄漏孔径条件下实现自适应

去噪。
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