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摘　 要:航空发动机静电监测技术表现出了较高的故障预警能力,但原始静电信号常包含较多噪声,为提高故障信息提取的准

确性,必须对静电信号进行降噪处理。 本研究首先介绍了静电监测技术的原理,分析了信号的噪声的来源和主要构成;针对静

电信号耦合噪声滤除问题,引入了信号稀疏表达和经验模态分解理论,研究了模态分量的筛选依据和相关准则,并提出了一种

基于模态分量优化重构和稀疏表达的联合降噪算法和具体流程;利用所提方法对涡扇发动机试车实验中采集的实际静电信号

进行了降噪效果验证,并与其它方法进行了对比。 结果表明本文方法在滤除随机噪声以及工频干扰的同时能更高程度的保留

有用异常颗粒信号,稀疏迭代次数在设置为 20~ 50 时均能够较好提取异常信号。
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Abstract:The
 

aero-engine
 

electrostatic
 

monitoring
 

technology
 

shows
 

a
 

high
 

fault
 

warning
 

capability.
 

However,
 

the
 

raw
 

electrostatic
 

signal
 

usually
 

contains
 

unexcepted
 

noise.
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

information
 

extraction,
 

the
 

electrostatic
 

signal
 

should
 

be
 

denoised.
 

This
 

study
 

firstly
 

introduces
 

the
 

principle
 

of
 

electrostatic
 

monitoring
 

technology
 

and
 

analyzes
 

the
 

sources
 

and
 

principal
 

components
 

of
 

the
 

noise.
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

coupling
 

noise
 

filtering
 

of
 

electrostatic
 

signal,
 

the
 

theories
 

of
 

sparse
 

signal
 

representation
 

and
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

are
 

introduced.
 

The
 

basis
 

and
 

criteria
 

for
 

mode
 

functions
 

selection
 

are
 

investigated,
 

and
 

a
 

joint
 

denoising
 

algorithm
 

and
 

process
 

based
 

on
 

the
 

mode
 

function
 

optimized
 

reconstruction
 

and
 

sparse
 

representation
 

are
 

proposed.
 

The
 

actual
 

electrostatic
 

signal
 

acquired
 

in
 

the
 

turbofan
 

engine
 

test
 

run
 

is
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

denoising
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
 

Meanwhile,
 

it
 

is
 

compared
 

with
 

other
 

classic
 

methods.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

remove
 

the
 

random
 

noise
 

and
 

power
 

frequency
 

interference
 

while
 

remaining
 

the
 

useful
 

particle
 

signal
 

to
 

a
 

large
 

degree.
 

The
 

abnormal
 

signal
 

can
 

be
 

extracted
 

well
 

when
 

the
 

number
 

of
 

sparse
 

iterations
 

is
 

set
 

from
 

20
 

to
 

50.
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0　 引　 　 言

　 　 气路部件是航空发动机核心部件,而发动机极端工

作环境使气路部件容易发生故障和性能退化,因此必须

开展有效的状态监测。 常规气路监测主要基于振动、压
力、排气温度,但这些技术采集的是故障间接效应,且只

有当气路部件已经发生故障时,才能在监测信号中有所

反映,缺乏对早期故障的预警能力。 近年来,静电监测技

术由于被发现对发动机气路早期故障较为敏感,成为发
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动机状态监测领域的研究热点[1-3] 。 相较于常规手段,静
电监测通过探测发动机尾气中静电水平变化反映尾气可

能包含的故障产物,具有更强的故障感知能力。 专家认

为,静电监测技术在 21 世纪将成为重要的飞机健康管理

的工具技术[4-6] 。 除了在气路部件监测中应用之外,静电

监测技术因其高灵敏度,在油液磨粒监测中也表现出了

较高潜力[7-8] 。 在静电监测中,监测信号的处理是重要基

础环节,保证了后续进行准确的特征提取和故障识别。
由于复杂的采集环境容易引入其各类噪声,有用的故障

颗粒信号在被噪声污染后,使得信号特征提取及分析受

到严重的干扰,严重的影响监测效果[9] 。 文献[10]提出

静电信号噪声干扰分为工频干扰、高斯白噪声和小幅值

随机脉冲干扰。
文献[10]研究了基于小波的静电信号去噪方法,该

方法对随机白噪声具有一定的去除效果,但由于静电信

号存在较多噪声成分,常使小波基函数的选择较为困难,
而当小波基函数确定后,又影响去噪过程的灵活性。 针

对信号中的工频噪声干扰,李耀华等[11] 通过自适应滤波

和独立成份分析进行信号去噪,发现基于独立分量分析

的工频干扰消除方法比较有效,并且能够很好的保留其

他频谱分量,但独立分量分析方法必须需要先验知识来

预定义盲源数量,同样存在算法灵活性欠缺;蒋绣绣

等[12] 利用实测静电信号研究了基于经验模态分解方法

的去噪,研究表明基于经验模态分解 ( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)方法的静电信号综合去噪效果最为

显著,对工频干扰和随机白噪声都有一定的效果;但单纯

的 EMD 方 法 需 要 对 本 征 模 态 分 量 ( intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF)分量进行重构,但是在选择合适的 IMF 时

缺乏明确的指导原则,重构后信号可能丢失有用信息;在
硬件去噪方面,FU 等[13] 主要针对静电信号的特性对噪

声进行了电路级滤波,开发了有源二阶低通滤波电路。
在旋转机械信号分析领域,小波阈值、小波包分解、压缩

感知等方法也常被运用在信号去噪领域中。
近年来,基于压缩感知理论的信号稀疏表达成为信号

分析相关领域的研究热点,已经在图像、视频、医学等领域

得到广泛的应用。 稀疏表示在充分考虑信号特征的基础

上,自适应选取数量最少的原子对信号进行表示,其具有

对信号表示范围广、简洁等诸多优点[14] 。 研究表明,机械

故障信号具有稀疏性的特征,而噪声信号不具备,该方法

正是利用这一特点,将原始信号进行投影,选取与有用信

号最匹配的基函数,实现对有效信号的提取。 气路故障早

期的静电监测信号与机械故障信号类似,其有用信号,同
样具有稀疏性的特征。 然而,当背景噪声过于强烈时,会
干扰有用信号稀疏表达去噪的效果,使得难以找到合适的

稀疏迭代次数,造成信号的“欠表达”和“过表达”,严重影

响去噪效果,并增加了原子匹配过程的计算量。

本文考虑了现有静电信号去噪方法的短板和静电信

号所含噪声的特点,在引入稀疏理论基础上,提出一种基

于模态分量优化重构和稀疏表示的联合去噪方法。 首先

将原始信号进行 EMD 分解获取若干个 IMF,随后依据信

号固有特点,通过峭度准则和排列熵准则对 IMF 进行自

适应优化重构,最后利用稀疏分解理论对重构的优化增

强信号进行表达;用该方法分别对涡扇发动机台架试车

实验实测信号进行测试得到了较好的效果。

1　 静电监测技术原理简介

　 　 气路静电监测技术的基本原理是通过金属传感探头

监测发动机尾气中含有的带电颗粒物。 当传感器感应空

间内经过了带电颗粒,传感器金属探极与带电粒子形成

的静电场相互作用,引发探极内部电子流动,形成了感应

电流,进一步通过测量电路和信号调理模块的处理转换,
形成感应电压并输出,不同带电颗粒引发的输出电压不

同,监测原理如图 1 所示。

图 1　 静电监测原理

Fig. 1　 Principle
 

of
 

electrostatic
 

monitoring

当发动机处于正常工作状态,尾气环境的静电荷水

平会保持在一定的正常范围内,而发生气路部件故障或

性能严重退化时,会产生过量异常颗粒物随尾气排出,这
些颗粒由于电子吸附作用、化学键断裂或摩擦而带上异

常量值电荷,使尾气环境静电荷水平改变[15] 。 静电传感

器通过感知尾气静电荷水平的异常变化,将监测信号反

馈给分析处理模块,进一步通过信号处理、特征提取和信

息融合来评估当前发动机的健康状态,为维修决策提供

有益的参考[16] 。

2　 信号噪声分析

　 　 气路静电信号从发动机尾气环境中采集,噪声成分

较为复杂,静电信号容易被湮没在强噪声下。 关于噪声

成分已经有相关的研究,主要噪声干扰可以分为工频干
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扰、高斯白噪声和随机脉冲干扰。 脉冲干扰在传统测试

领域中,经常被认为是应该去除的,但尾气静电监测信号

具有一定的特殊性。 当气路部件发生故障时,会产生大

量异常颗粒产物随尾气排出,带有大量电荷,这部分颗粒

经过探极时,会引起静电监测信号的突变。 这使得在去

噪过程中有用信号易被误认为是脉冲干扰而受到影响,
这一情况加大了静电信号降噪的难度。 以往的研究中采

用的方法容易影响到有用信号,从而导致信息丢失和故

障特征提取不准确。 值得注意的是,故障颗粒信号的脉

冲宽度仍然比干扰脉冲更宽一些,保留了正弦波的一些

特征,这保证了稀疏表示的可行性。
图 2 为某实际发动机试车时搭载的静电传感器所采

集一段实测静电信号,从时域图中可以看出,信号在时域

的幅值并不大,信号中含有大量的随机白噪声和一些脉

冲尖峰。

图 2　 典型试车静电信号

Fig. 2　 Electrostatic
 

signal
 

in
 

one
 

test
 

run

图 3 为该静电信号的频谱。 频域中包含了 50
 

Hz 工

频干扰及其谐波分量,地面试车中有用颗粒信号在频域

上主要集中在低频带,而白噪声使得信号频率成分遍布

整个频率域。 这几类噪声经过耦合将严重影响后续特征

提取。 随机噪声的频域系数不具备稀疏性,而有用信号

在频域具有稀疏性质,这为有用信号的稀疏表达创造了

客观条件。

图 3　 试车静电信号的频谱

Fig. 3　 Frequency
 

spectrum
 

of
 

electrostatic
 

signal

3　 算法原理

3. 1　 信号的经验模态分解

　 　 经验模态分解方法是一种非平稳信号的有效分析手

段,主要思想是把一个时间序列
 

的信号分解为不同尺度

的 IMF,分解出的各个
 

IMF 突出了数据的局部特征,对其

进行分析可以更准确有效地把握原始数据的特征信息,
它与小波分解具有本质差别,不需要预先设定基函数,根
据数据自身的时间尺度特性给信号分解。

1)假设 x( t) 为输入信号,首先需要找到信号中极大

值包络线 e + ( t) 和极小值包络线 e - ( t),计算平均包络线

(上下包络均值) 记为 m1( t),并计算 m1( t) 与原始信号

差值,即:
x( t) - m1 = h1 (1)
计算后得到的 h1 如果满足 IMF 条件,那么第 1 个

IMF 分量是 h1。
2)如果 h1 与 IMF 条件不匹配,则将 h1 作为输入信

号分解,再次计算平均包络和 h1 之差得到 m11,对 h11 =
h1 -m11 进行判断,判断其是否满足 IMF 条件,如果不满

足则重复步骤 1)。 假设当进行到第 k 次后满足条件,得
到 h1(k-1) -m1k =h1k,使 h1k 满足条件,即 c1 =h1k。

3)将 c1 从 x( t)提取后可以得到:
r1 = x( t) - c1 (2)
重复步骤 1)和 2),获取下一个满足条件分量 c2,直

到无法再提取符合条件的 IMF,总共循环 n 次

x( t) = ∑
n

i = 1
ci + rn (3)

即得到多个 IMF 分量和残差,即:

x( t) = ∑
N

i = 1
IMF i + rn (4)

式中:rn 为信号残差。
3. 2　 基于噪声信号特点的 IMF 筛选分析和准则

　 　 基于 EMD 分解可将有用静电信号和噪声信号进行

分离和重构,但是如何筛选出合适的 IMF 进行重构需要

考虑,这将决定有用信号的获取效果。 考虑根据信号和

噪声的经验特征作为筛选依据,基于峭度准则和排列熵

准则综合选择合适的 IMF 作为重构基本成分。
1)排列熵准则

EMD 分解本身存在一定的模态混叠的现象,这就导

致分解后的有用信号和随机噪声仍可能混叠在某个 IMF
中,导致有用信号被强随机噪声干扰。 基于此特点,排除

掉包含强随机成分的 IMF 很有必要,考虑选择排列熵

(permutation
 

entropy,
 

PE) 准则作为筛选 IMF 的依据。
Christoph 等根据信息熵的概念,对信息熵进行推演和数

学演化,得到一种新的度量指标—排列熵,当某一个时间
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序列中的随机成分越大,PE 的值越大,反之,PE 值越小。
当某个 IMF 中随机成分占主要,其排列熵值将明显高于

其他分量,有用成分占主要的 IMF 的排列熵更小。 排列

熵算法的计算方法如下:
首先对输入信号 Y 进行空间重构:
Y=
x(1) x(1+τ) … x(1+(m-1)τ)

︙ ︙ ⋱ ︙
x(i) x(i+τ) … x(i+(m-1)τ)
︙ ︙ ⋱ ︙

x(N-(m-1)τ) x(N-(m-2)τ) … x(N)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(5)
其中, τ 是延迟时间,m是嵌入维数。 对重构后的矩

阵再次排列,按照升序规则可得:
{x( i + ( j1 - 1)τ) ≤ x( i + ( j2 - 1)τ) ≤ …

≤ x( i + ( jm - 1)τ))} (6)
其中, j1,j2,…,jm 为列索引。
对于任意一个序列 X( i) 都会有一组符号序列,即

S( l)= j1,j2,…,jm,式中 l 取值可以从 1 取到 N-(m-1)τ,
m 维相空间映射不同的符号序列总共有 m! 种,必有

N-(m-1)τ≤m!;计算每一种符号序列出现的概率组成

概率集合,则此时 X( i)的 N-(m-1)τ 种不同排列的熵值

可以按照信息熵定义为: 计算 m1 ( t) 与原始信号差

值,即:

HP(m) = - ∑
N-(m-1)τ

j = 1
P j

 ln
 

P j (7)

当 P j = 1 / m! 时,HP(m) 就 达 到 了 最 大 值

ln(m! )。 对 HP(m) 进行归一化处理:
0 ≤ HP = HP / ln(m! ) ≤ 1 (8)
排列熵值的大小代表输入信号的随机程度,熵值越

大,随机噪声成分越多;可通过计算不同 IMF 分量的排列

熵,剔除排列熵最大的 IMF,以排除随机噪声占比较大的

IMF,达到降低随机噪声的目的。
2)峭度准则

由于静电信号在气路故障发生时常探测到异常带电

颗粒,因此在时域形成了典型的冲击特征,而峭度是检测

时域冲击的敏感指标,因此考虑使用峭度准则筛选 IMF,
保留故障颗粒信号。 峭度是反映随机变量分布特性的数

值统计量,是数据的归一化 4 阶中心矩:

Kv =

1
N ∑

N

i = 1
X i -

1
N ∑

N

i = 1
X i( )

4

1
N ∑

N

i = 1
X i -

1
N ∑

N

i = 1
X i( )

2

( )
2 (9)

式中:X i 是输入信号的序列。
峭度对冲击类的信号敏感,无故障时静电信号主要

成分为随机噪声,其正态分布的峭度系数约等于 3;
 

当故

障颗粒逐渐增多时,引发静电信号的冲击响应,平均峭度

值增加较快。 可以推断出,峭度值越大说明这些
 

IMF
 

分

量中包含有更多的冲击成分,对这些分量进行重构,则合

成的信号峭度值会明显提高,包含的故障特征信息越多、
故障特征越明显。 在发动机尾气静电监测中,由于颗粒

静电信号在时域中具有明显的冲击特征,需要更能表征

冲击性的高峭度 IMF 来重构,因此考虑筛选出峭度值排

名前三的 IMF 作为重构成分,基本包含了大部分具有冲

击特征的颗粒信息。

3. 3　 基于正交匹配追踪的信号稀疏表达

　 　 稀疏表示去噪理论认为有用信号具有某种固定特

征,可认为有用信号是含噪信号中的稀疏成分,而噪声具

有很强的随机性质,并不可以看成是稀疏成分。 鉴于此

特点,可通过对含噪声信号的稀疏表达逼近干净目标信

号。 这项研究中使用经过排列熵准则和峭度准则筛选后

的 IMF 进行信号重构,重构信号基本包含了绝大部分的

有用信号,降低了随机噪声成分,具有比原始信号更加稀

疏的特征。 将重构作为稀疏表示的输入信号,理论上能

够有效减少稀疏表示过程的计算量和计算时间,并得到

更高的信噪比。 稀疏表示过程的数学描述如下,假设存

在集合 D 为:
D = {d i;

 

i = 1,2,…,N} (10)
其中,元素 d i 是集合 D 的单位矢量,共有 N 个,张成

一个希尔伯特空间 H,设此希尔伯特的空间位数为 L 维,
则有 L ≤ N,字典中的 d i

 称为原子,其二范数等于 1(通常

原子的二范数皆为 1),而集合 D 通常称为冗余字典(也

有称之为过完备原子库)。 各个构造过程中的参数 i和 N
各不相同,信号长度等于 N 时均可在字典中选取原子进

行线性表达即:

s ≈ ∑
k

γ = 1
α γdγ (11)

其中, dγ 是被选择的最佳匹配原子,α γ 是匹配原子

的合成系数,k 是选取原子的总数量。 可用图 4 来形象表

示稀疏表达的原理,
 

α是原子对应系数所组成的向量,有
突出的色块表示非零系数,其他系数则全部为 0。

图 4　 信号稀疏表达原理

Fig. 4　 The
 

principle
 

diagram
 

of
 

the
 

sparse
 

representation
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当冗余字典选定后,则需要找到信号的最稀疏表示,
这个过程可以用下面这个最优解问题表达,其数学公

式为:
(P0):min

α
‖α‖0subject

 

to
 

y = Dα (12)
‖α‖0 是 l0 范数, 其大小表示了分解后的稀疏程

度,该值越小说明信号越稀疏。 由于静电信号采集时采

样率较高,考虑计算量的问题,本研究采用更高效正交匹

配追踪(orthogonal
 

matching
 

pursuit,
 

OMP)贪婪算法进行

信号逼近。 重构后的静电信号和噪声的关系可以表示

如下:
y = s + w = Dα + w (13)
其中, s代表干净的静电信号,w代表随机噪声污染,

且 y、s、w 均为一维向量。 进一步,可以用 β 表示噪声的

系数向量,则带噪的信号可以稀疏表示为:
y = s + w = D(α + β) (14)
由于噪声在字典上的分解系数 β 并不稀疏,非零系

数遍布,而有用信号在字典上的稀疏分解系数是稀疏的,
只存在 K 个非零系数,通过带噪信号在字典上分解,仅选

取前 K 个大系数值,用 K 个大系数对应的原子的线性组

合逼近干净信号,达到噪声消除的目的。

3. 4　 联合去噪算法和流程

　 　 综上,本文提出了基于模态分量优化重构和稀疏表

达的静电信号联合降噪方法,具体流程如下:
1)确定输入信号 y, 进行直流分量去除,消除传感器

的零点漂移;
2)对 y 进行 EMD 分解,得到若干个 IMF;
3)设置排列熵计算的窗口长度,以窗口长度为间隔

对每个 IMF 进行排列熵滑动计算,得到对应的排列熵序

列;计算每个 IMF 分量的平均排列熵;
4)找出将平均排列熵最大的 IMF 分量,将其从 IMF

集合中剔除;
5)对剩余的每个 IMF 进行峭度计算,得到单个 IMF

的峭度值;
6)对 IMF 的峭度值进行排序,选出平均峭度值前

3 位的 IMF 分量作为重构成分;
7)将筛选出的 IMF 相加,得到重构信号 y1, 作为稀

疏分解的输入信号;
8)构建稀疏分解过完备字典 D,设置信号稀疏表示

的基本参数和终止条件, 稀疏度(等于循环迭代次数)
为 K,初始残差 r0 = y1,原子索引集合 t l = [],初始支撑集

合 T = [],初始分解系数向量 α = 0,初始迭代数 l = 1,开
始信号稀疏表示过程;

9)在原子库中寻找与信号内积最大的最佳匹配原子

d li,获取对应的原子索引 i l。
10)将最佳匹配原子与已选择的原子进行施密特正

交化,将正交化后的原子 u l 加入支撑集合 T,更新原子索

引集合 t l,更新系数向量 α l;
11)计算迭代信号在当前匹配原子方向上的投影,并

计算投影与信号的新残差 rl;
12) 当前迭代若不满足迭代终止条件则重复步

骤 8) ~ 10),若满足则使用分解系数表示信号,完成稀疏

表示过程,最后得到的残差代表噪声信号。

4　 去噪实例

4. 1　 监测实验

　 　 本节通过涡扇发动机台架实验中所采集到的真实信

号对所提的算法进行验证。 图 5 是实验采集环境,实验

所使用的 WSE-01 型自研静电传感器被嵌入式安装在低

压涡轮后端约 30
 

cm 处的尾喷管管壁上。

图 5　 去噪算法流程

Fig. 5　 Photographic
 

view
 

of
 

electrostatic
 

sensor
 

installation

图 6 所示是上述某涡扇发动机试车静电搭载实验中

所采集的一段实测原始气路静电信号。

图 6　 原始静电信号

Fig. 6　 The
 

raw
 

electrostatic
 

signal

4. 2　 基于 IMF 优化重构的信号分解与重构

　 　 从图 6 中可以看出,实测信号随机噪声干扰严重,并
且伴随有大量的小幅脉冲尖峰,导致有用颗粒信号的脉
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冲受到干扰,影响后续的特征提取。 此外,经过快速傅里

叶变换分析后发现,信号中也包含了严重的工频干扰噪

声。 根据本研究所提方法,首先直接基于 EMD 方法进行

信号分解,获取得到原始信号的 8 个 IMF 分量。 计算结

果如图 7 所示,在得到各 IMF 后,通过排列熵准则 IMF 进

行筛选。 根据算法设置, 设置排列熵计算窗口长度

为 200 个数据点,对每个 IMF 进行滑动计算。 计算结果

如图 8 所示。

图 7　 EMD 分解结果

Fig. 7　 The
 

result
 

of
 

EMD

图 8　 各 IMF 的平均排列熵

Fig. 8　 The
 

average
 

permutation
 

Entropy
 

of
 

IMFs

计算结果表明, IMF1 的排列熵均值高于其他的

IMF。 一般来说,EMD 将信号由高频向低频逐步分解,因
此前面的 IMF 包含了大量的随机噪声。 根据本算法设

置,在原 IMF 集合中剔除 IMF1 成为新的 IMF 集合,继续

通过峭度准则对新的 IMF 集合进行中每个 IMF 进行峭

度值计算,进一步得到每个 IMF 峭度值序列如图 9 所示。
根据每个 IMF 峭度的计算结果,可以选取新集合中

的峭度值排名前三的 IMF ( 即原 IMF 集合中的 IMF2、
IMF6、IMF7)进行信号重构。 经过优化筛选后的重构增

强信号如图 10 所示。

图 9　 新集合中各 IMF 的峭度值

Fig. 9　 The
 

kurtosis
 

of
 

new
 

IMF
 

set

图 10　 重构增强信号

Fig. 10　 The
 

reconstructed
 

enhanced
 

signal

优化重构信号虽然颗粒脉冲信号幅值降低,但是相

对于整体幅值具有更加突出的冲击特征,大脉冲信号基

本被保留,随机白噪声干扰的幅值也明显被削弱。
图 11 对比了重构信号和原始信号峭度和排列熵值。

经过重构后的信号峭度值明显增加,排列熵值降低,表明

有用信号被显著增强。

图 11　 原始信号和重构增强信号的峭度和平均排列熵

Fig. 11　 The
 

kurtosis
 

and
 

mean
 

PE
 

of
 

the
 

raw
 

signal
 

and
 

the
 

reconstructed
 

enhanced
 

signal

4. 3　 基于稀疏表示的信号降噪和不同方法对比

　 　 将重构信号作为稀疏表示的输入信号,在构造过完

备字典后开始稀疏表示过程。 在实际去噪过程中,分别

设置稀疏迭代次数 K= 20、30、50。 图 12 ~ 14 分别是对重

构信号进行不同迭代次数的稀疏分解所得到的去噪结果

及对比。
为了与本文所提出的方法进行对比,分别基于 EMD

分解后的 IMF 直接重构,小波分解降噪方法对原始信号
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图 12　 K= 20 时的去噪信号

Fig. 12　 The
 

denoised
 

signal
 

with
 

K= 20

图 13　 K= 30 时的去噪信号

Fig. 13　 The
 

denoised
 

signal
 

with
 

K= 30

进行处理,其中小波设为 db6 小波,分解层数设为 5,其去

噪结果与本文方法对比如图 15 所示。
从图 15 中可以看出,基于 IMF 直接重构的方法虽然

保留了异常信号的脉冲细节,但是无法去除随机干扰信

号,仅仅是降低了其幅值。 小波分解的方法对随机干扰

的滤除效果比 EMD 方法更好,但是丢失了一些幅值处于

图 14　 K= 50 时的去噪信号

Fig. 14　 The
 

denoised
 

signal
 

with
 

K= 50

图 15　 本研究方法、EMD、小波去噪的结果

Fig. 15　 The
 

denoised
 

signal
 

with
 

K= 30,
 

the
 

enhanced
 

signal
 

and
 

the
 

raw
 

signal

中位的脉冲,这些丢失的脉冲有可能是带电较弱的颗粒

信号。 对比本文提出的方法和前两种方法,本研究方法

明显具有更高的信噪比,在完全滤除了随机噪声的同时

也兼顾了有用颗粒信号的保留,也更具有优势和更高的

灵活性。 继续对原始信号直接进行稀疏表示去噪,同样

分别设置迭代分解次数条件 K= 20、K= 30、K= 50。 进行,
图 16 ~ 18 分别是对重构信号进行不同迭代次数的稀疏

表示所得到的去噪结果。
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图 16　 未优化重构的稀疏表达去噪信号(K= 20)
Fig. 16　 The

 

denoised
 

signal
 

by
 

sparse
 

representation
 

(K= 20)
 

without
 

the
 

optimized
 

reconstruction

图 17　 未优化重构的稀疏表达去噪信号(K= 30)
Fig. 17　 The

 

denoised
 

signal
 

by
 

sparse
 

representation
 

(K= 30)
 

without
 

the
 

optimized
 

reconstruction

图 18　 未优化重构的稀疏表达去噪信号(K= 50)
Fig. 18　 The

 

denoised
 

signal
 

by
 

sparse
 

representation
 

(K= 50)
 

without
 

the
 

optimized
 

reconstruction

从图 16 ~ 18 中可以看出,在同为 K= 20 时,直接采用

稀疏分解方法的去噪结果相较于本文方法存在着“欠表

达”问题,在 8
 

000 点和 10
 

000 点附近的大脉冲颗粒信号

直接被丢失,而在 2
 

000 点左右,在脉冲信号的基础上又

引入了高频的随机噪声和信号 “ 毛刺”;在 K = 30 和

K= 50 时,直接稀疏表达的方法存在着“过表达”的问题,
在 6

 

000 点至 8
 

000 点的范围内,引入了很可能是随机信

号的“伪颗粒信号”,这将会使后续颗粒信号特征提取受

到极大干扰,在后续工程应用时会导致虚警率的提高;与
K= 20 时类似,也在 2

 

000 点脉冲基础上引入了高频随机

噪声。 相较于直接稀疏分解的去噪方法,本文方法对迭

代的合适次数范围更加包容,后续通过计算时间统计,所

提出的方法在 K 次数设定相同的情况下,耗时更短。 对

比分析后可认为,本文提出的去噪方法具有优势。

5　 结　 　 论

　 　 本文提出了基于模态分量优化重构和稀疏表达的静

电信号联合降噪方法,通过实验中所采集到的静电信号,
对所提算法进行验证。 结果表明:

1)在信号稀疏表达前对信号主要成分进行增强是十

分必要的,基于排列熵准则和峭度准则的模态分量选取

的重构能够有效帮助颗粒信号得到相对增强;
2)相较于信号去噪领域的传统方法,本文所提的基

于模态分量优化重构和稀疏表达的联合去噪方法能够帮

助我们得到更高的信噪比;通过该方法,原始静电信号背

景中包含的高斯白噪声以及工频干扰噪声能够进行被有

效的去除。
3)本文所提出的方法在稀疏迭代次数选择上的包容

度更佳,相较于对信号直接稀疏去噪的方式,本文方法能

够在相当大的迭代范围内保持去噪效果的稳定性和去噪

灵活性,同时计算耗时更短,这为静电监测技术后续工程

化的应用提供了有力的支撑。
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