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摘要:
 

针对EEMD在水电机组振动信号降噪处理中的不足,提出一种基于改进果蝇算法(RFOA)优化EEMD
噪声IMF分量阈值的降噪算法。通过EEMD算法将噪声信号分解,得到IMF分量,进而通过相关系数法确

定噪声信号与有效信号,利用RFOA确定噪声信号IMF分量阈值;将求得的IMF分量的样本熵当作特征向

量输入GRNN
 

算法中,进行振动模式识别。研究结果表明,与小波阈值法、EEMD-GA方法相比,所提算法降

噪时信噪比最高,降噪效果最佳。
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1 引言

水电机组的振动信号能反映机组的安全运行

状态[1]。全面、有效、准确提取故障信号并识别,
对水电机组故障诊断起重要作用[2]。非线性和非

平稳性是振动信号最明显的特征,毕杨等[3]对振

动信号进行小波阈值处理,虽增强了信噪比但缺

乏自适应时频分析能力,容易造成模态混叠现

象[4];徐艳春等[5]将改进的小波阈值降噪法与

EMD方法相结合应用于振动信号降噪,降噪效果

优于小波阈值法,由于EMD方法存在端点效应

和模态混叠,EEMD[6]方法进行了改进,有效减弱

了EMD 的不足;潘光贞等[7]采用果蝇算法对

IMF分 量 进 行 去 噪 易 陷 入 局 部 最 优。对 于

EEMD算 法 的 缺 点,本 文 提 出 改 进 果 蝇 算 法

(RFOA)优化EEMD噪声阈值方法,通过加入样

本熵对振动信号降噪与特征提取,利用GRNN[8]

对机组进行振动模式识别;通过改进EEMD阈值

(RFOA-EEMD)降噪法进行降噪处理,将得到的

IMF分量与有效信号IMF分量重构得到降噪后

的振动信号,用EEMD算法分解,最后在GRNN

算法中输入得到的IMF,进行振动模式识别;实
例分析表明与小波阈值法、EEMD-遗传算法相

比,本文算法降噪信噪比最高;提出的 RFOA-
EEMD-SampEn方法可准确提取不同振动状态特

征信号。该方法为后续机组故障诊断奠定了基础。

2 算法基本

2.1 EEMD 算法

EEMD算法[9-10]如下。①由于随机噪声多次

加入,使得原始的水电机组振动信号X(t)采集待

处理的信号Xi(t):

Xi(t)=X(t)+Ni(t) (1)
式中,Ni(t)为第i次加入的白噪声信号。②通过

EMD算法将待处理信号Xi(t)分解得到IMF分量:

Xi(t)=∑
k

j=1
Ci,j(t)+Ri(t) (2)

式中,Ci,j(t)为在分解第i信号之后得到的第j
个分量;Ri(t)为第i个残余量;k 为分量个数。

③设i=i+1,循环式(1)、(2),当i=M 时循环结

束;M 为总数平均数。④所得总体平均值为分解

结果:
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Cj =
1
M∑

M

i=1
Ci,j (3)

式中,Cj 为第j个IMF分量。
在进行信号分解时,首先需确定白噪声的噪

声水平ε和整体平均数M 两个参数。关系式为:

δ=ε/ M (4)
式中,δ为初始待测信号标准差。

当0.01≤ε≤0.4、100≤M≤300时,EEMD
算法的分解效果较好[9]。取M=100,ε=0.1。
2.2 样本熵原理

样本熵是一种新的度量时间序列复杂度的方

法,样本熵和信号复杂度呈正比例关系[11]。样本

熵可以快速捕捉故障信号产生时的复杂度变化,
准确分析数据。样本熵计算过程如下。

步骤1 将 {x(n)}组成一组m 维向量序列

Xm(1),Xm(2),…,Xm(N - m + 1), 其 中

Xm(i)=[x(i),x(i+1),…,x(i+m-1)],其
中i=1,2,…,N -m+1。

步骤2 d[Xm(i),Xm(j)]为两向量之间

的距离,表示 Xm(i)与 Xm(j)中最大差值的绝

对值。公式为:

d[Xm(i),Xm(j)]=
max{|x(i+k-1)-x(j+k-1)|}

k=1,2,…,m;i≥1;
 

j≤N -m+1;i≠j
(5)

步骤3 用Bm
i(r)表示统计距离d≤r(相似

容限)的数目除以总距离N-m+1,即:

Bm
i(r)=Bi/(N -m) (6)

步骤4 对N-m+1个Bm
i (r)取平均值得

到Bm(r),表示为:

Bm(r)=
1

N -m+1∑
N-m+1

i=1
Bm

i(r) (7)

步骤5 向量为m+1维时,重复步骤1~4,
得到Bm+1

i (r)。
步骤6 在r给定条件下,样本熵计算公式为:

SampEn(m,r)=lim
N→∞

-ln
Bm+1(r)
Bm(r)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁  (8)

当N 为有限值时,计算公式可表示为:

SampEn(m,r,N)=-ln
Bm+1(r)
Bm(r)
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (9)

由式(8)、(9)可知,样本熵取决于维数和相似

容限。本文取m=2,r=0.2Std[12](Std为原时间

序列标准差)。
2.3 果蝇算法的改进

果蝇算法中搜索步长L 固定,若L 太大,由
于收敛精度低,难以得到最优解;反之,收敛时间

增加,会陷入局部最优解[13];对此,对FOA算法

引入动态步长搜索策略。可在迭代前期扩大搜索

半径,解决相应局部最优解问题;在迭代后期半径

减小,提高算法收敛速度;此动态步长改进方法可

有效改善果蝇算法的局部及全局寻优能力。L 计

算式为:

L=Lmaxe
log

Lmin
Lmax
  p

c M
Mmaxrand (10)

式中,p 为步长调节因子;c为权重因子;M、Mmax

分别为当前迭代次数及最大迭代次数;
 

rand为

[-1,1]间的随机数。
当 Mmax=300、Lmax=5、Lmin=0.1、p=1.2、

c=1时,L 的变化曲线见图1。随着迭代增加L
减小,动态步长在一定程度上改善了步长为固定

值的缺陷。
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图1 L 的变化曲线

Fig.1 L
 

curve
 

of
 

radius
 

search

3 基于 RFOA-EEMD-SampEn 的

水电机组振动信号降噪与特征

提取流程

3.1 噪声 IMF 的确定
 

IMF分量通过EEMD算法对原始信号进行

分解得到,本文引入皮尔森互相关系数R 来判断

有效分量与噪声分量。其表达式为:

R(IIMFi,x)=
cov(IIMFi,x)

cov(IIMFi,
 

IIMFi) cov(x,x)

(11)
在理想状态时,真实信号R 和高频噪声分量

均为0。取R<0.1的IMF分量作为噪声主导分

量[14],可以区分主导分量IMF和有效主导分量

IMF,再利用
 

Savitzky-Golay
 

滤波[15]进一步平滑

这两个IMF分量。
3.2 噪声 IMF 阈值的选取

利用阈值截断法分割噪声主导分量,确定噪

声分量的阈值,并通过RFOA算法对阈值进行迭

代优化。公式[16]为:

IIMFi(t)=

·971·



sgn(IIMFi(t))|IIMFi(t)-Ti| |IIMFi(t)|>Ti

0 |IIMFi(t)|≤Ti 
(12)

其中 Ti=C Ei2lnN (13)

Ei=E1ρ-i/β
式中,Ti 为噪声信号分量IMF的阈值;C 为阈值

系数;Ei 为计算能量;N 为信号长度;β、ρ
 

均为迭

代参数。
通过RFOA寻优寻求ρ、β、C 的最优解,得

到每个IMF的最佳阈值Ti。
3.3 振动信号重构

振动信号重构后的信号d(t)为:

d(t)=∑
n

k=1
IIMFR(t)+Res(t) (14)

式中,Res(t)为EEMD分解的剩余分量。
3.4 信号降噪与特征提取基本流程

信号降噪和特征提取步骤如下。
步骤1 首先使用EEMD集合经验模态分

解法对原始振动信号做分解处理,得到各IMF分

量及一个剩余模态分量。
步骤2 计算各IMF分量与互相关系数R,

通过S-G滤波平滑信号。
步骤3 利用RFOA算法寻求三个参数ρ、β、C

的最优解,并通过阈值滤除带噪声的IMF分量。
步骤4 重构水电机组振动信号d(t)。
步骤5 用EEMD算法分解信号d(t),求得

IMF分量。
步骤6 将IMF分量的样本熵作为特征向量。
步骤7 将所求得的特征向量集输入GRNN

算法中进行识别。

4 仿真试验分析与实例验证

4.1 仿真试验

正常震动机组一般包含1/2、1、2倍频等特征

信号。对正常信号进行仿真分析数据模型为:

x(t)=0.5sin0.5×2π
125
60t  +

5sin2π×
125
60t  +10sin2×2π

125
60t  +

rand(1,2
 

048) (15)
若机组转速为125

 

r/min,采样频率与点数

分别为500
 

Hz和2
 

048个,故障信号为正常信号

加上10
 

dB。

EEMD分解算法对端点效应和模态混叠做

出了极大调整。

由于IMF1、IMF3、IMF7、IMF8互相关系数

R<0.1,故噪声主导信号分别为1、3、7、8,其余信

号作为有效信号。Savitzky-Golay滤波处理所有

信号后,使用RFOA算法寻优ρ、β、C 三个参数

的最 优 解 (ρ=2.010
 

3,β=0.718
 

3,C =
0.700

 

1),得到IMF分量最佳阈值。最后采用阈

值截断对噪声分量进行处理[17],见图2。
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图2 不同算法降噪效果图

Fig.2 Noise
 

reduction
 

effect
 

diagram
 

of
 

different
 

algorithms

由图2可知,处理后的小波阈值的振动数据

更加密集,噪声更加明显。EEMD-GA算法较小

波阈值法更优,但存在一定噪声。总体而言,小波

阈值 法 和 EEMD-遗 传 算 法 的 降 噪 效 果 不 如

RFOA-EEMD算法。
利用信噪比SSNR 和均方根误差(RRMSE)评估

降噪结果。不同算法降噪效果对比见表1。由表

1可知,本文方法信噪比最高,降噪效果和稳定性

均更佳。
表1 不同算法降噪效果对比

Tab.1 Comparison
 

of
 

noise
 

reduction
 

effects
 

of
 

different
 

algorithms
降噪方法 RRMSE SSNR
小波阈值 0.885

 

2 12.975
 

1
EEMD-GA 0.677

 

6 14.727
 

5
本文方法 0.491

 

3 16.514
 

2

4.2 实例验证与结果分析

采集型号为 GZA684-WP-690,额定功率为

30
 

MW的水力发电厂的#8水力发电机组在正常

运行、报警、故障等三种振动状态下的信号,每个

信号采集40个,每组信号采集长度为2
 

048。通

过EEMD算法分解,每个模态分量见图3。
不同方法的降噪效果见表2。由图4与表2

可知,本文算法降噪效果最优。
计算可得IMF1~IMF8的样品熵值、IMF元

件样品熵特征向量。选择40组EEMD熵值,预
测输入GRNN模型的样本熵值。状态的前20组

作为训练集后10组留作测试集。通过多次试验,
最终取σ=0.01。在GRNN中输入培训样本后

·081· 水 电 能 源 科 学                 2023年
 



第41卷第11期 董利江等:RFOA优化EEMD阈值和SampEn的水电机组振动信号重构与特征提取

-0.05
0

0.05

IM
F1

-0.05
0

0.05

IM
F2

-0.05
0

0.05

IM
F3

-0.02
0

0.02

IM
F4

0
10

IM
F5

10-3

-0.01
0

0.01

IM
F6

-2
2
6

IM
F7

10-3

-5
0
5

IM
F8

10-3

0 512 1 024 1 536 2 048
!"#$/%

-4
0

Re
s

10-3

-0.1
0

0.1

IM
F1

-0.1
0

0.1

IM
F2

-0.1
0

0.1

IM
F3

-0.1
0

0.1

IM
F4

-0.05
0

0.05

IM
F5

-0.1
0

0.1

IM
F6

-0.02
0

0.02

IM
F7

-0.01
0.01

IM
F8

0 512 1 024 1 536 2 048
!"#$/%

-0.01
0

0.01

R
es

-0.1
0

0.1

IM
F1

-0.2
0

0.2

IM
F2

-0.1
0

0.1

IM
F3

-0.1
0

0.1

IM
F4

-0.02
0

0.02

IM
F5

-0.1
0

0.1

IM
F6

-0.01
0

0.01

IM
F7

-2
2

IM
F8

10-3

0 512 1 024 1 536 2 048
-2
2

R
es

10-3

(a) !"#$

(b) %&'(#$ (c) %&#$
!"#$/%

图3 三种状态
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分量

Fig.3 Three
 

kinds
 

of
 

IMF
 

components

表2 不同算法降噪后结果

Tab.2 Results
 

after
 

noise
 

reduction
 

by
 

different
 

algorithms

降噪方法
正常 故障预警 故障

RRMSE SSNR RRMSE SSNR RRMSE SSNR
小波阈值 0.037

 

1 11.011
 

2 0.048
 

1 14.580
 

2 0.035
 

2 9.661
 

2
EEMD-GA 0.023

 

3 17.318
 

1 0.032
 

3 19.721
 

1 0.023
 

8 17.364
 

3
本文方法 0.010

 

7 23.060
 

3 0.015
 

8 26.910
 

2 0.014
 

4 27.712
 

4

对结果进行分类,见图5。图5中,状态1、2、3分

别表示机组正常工作状态、故障预警工作状态、故
障工作状态。如图5所示,测试集样本被分类为

GRNN模型后,预测测试集分类结果与实际测试

集分类结果非常相似。GRNN模型可准确识别

所有组正常振动状态。对故障状态和故障修复后

的状态识别率在90%以上(表3),可有效识别水

电站各种运行状态。
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图4 不同运行状态下机组振动信号降噪前后对比

Fig.4 Comparison
 

of
 

unit
 

vibration
 

signals
 

before
 

and
 

after
 

noise
 

reduction
 

under
 

different
 

operation
 

modes
 

0 20 40 60
#$)*%

1

2

3
!"#$%&'
(##$%&'

+
,

-
.

图5 输入RFOA-EEMD-SampEn振动信号分类

Fig.5 Enter
 

RFOA-EEMD-SampEn
 

vibration
 

signal
 

classification

  表3 不同状态识别效果

Tab.3 Different
 

state
 

recognition
 

effects

状态 准确率/% 平均识别率/%
正常 100 95
故障 95

故障维修后 90

5 结论

a.
 

将果蝇优化算法与EEMD相结合,提出

信号降噪算法,提高了算法效率,计算互相关系

数,改进果蝇算法,
 

IMF分量阈值问题得到解决。

b.
 

对比小波阈值法、EEMD-遗传算法和所

提算法,RFOA-EEMD-SampEn算法降噪信噪比

最高。

c.
 

RFOA-EEMD-SampEn的特征提取方法

对振动信号最大识别精度最高,进一步证明该算

法降噪效果更好,为后续机组故障诊断工作奠定

了基础。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

shortcomings
 

of
 

hydropower
 

unit
 

vibration
 

signal
 

denoising
 

using
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(EEMD),
 

a
 

denoising
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

fruit
 

fly
 

optimization
 

algorithm
 

(RFOA)
 

for
 

opti-
mizing

 

the
 

EEMD
 

noise
 

IMF
 

component
 

threshold
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

noise
 

signal
 

was
 

decomposed
 

using
 

the
 

EE-
MD

 

algorithm
 

to
 

obtain
 

the
 

IMF
 

components,
 

and
 

then
 

the
 

correlation
 

coefficient
 

method
 

was
 

used
 

to
 

determine
 

the
 

noise
 

signal
 

and
 

the
 

effective
 

signal.
 

Then,
 

the
 

RFOA
 

was
 

used
 

to
 

determine
 

the
 

noise
 

signal
 

IMF
 

component
 

threshold.
 

Final-
ly,

 

the
 

sample
 

entropy
 

of
 

the
 

obtained
 

IMF
 

components
 

was
 

used
 

as
 

a
 

feature
 

vector
 

input
 

of
 

the
 

GRNN
 

algorithm
 

for
 

vi-
bration

 

mode
 

recognition.
 

Compared
 

with
 

the
 

wavelet
 

threshold
 

method
 

and
 

the
 

EEMD-GA
 

method,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

the
 

highest
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

the
 

best
 

denoising
 

effect.
Key

 

words:
 

extraction
 

of
 

vibration
 

signal;ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition;sample
 

entropy;feature
 

extrac-
tion;generalized

 

regression
 

neural
 

network
 

model
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