
第４６卷　第６A期
２０１９年６月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．６A
June２０１９

本文受上海市经信委专项基金(２０１６０１０６０),国家自然科学基金(５１５０７１７５)资助.

张阳峰(１９８３－),男,工程师,主要研究方向为工程项目管理;韦仕鸿(１９７７－),男,工程师,主要研究方向为水电工程技术管理;邓娜娜(１９８３－),

女,硕士生,高级工程师,主要研究方向为物联网、智能检测与控制等,EＧmail:dnn１０２３＠１２６．com(通信作者);王文瑞(１９８８－),男,工程师,

主要研究方向为智能检测与控制技术、物联网等.

基于小波降噪的振动传感器数据分析

张阳峰１　韦仕鸿１　邓娜娜２　王文瑞３

(中国水利水电第七工程局有限公司　成都６１００００)１　(上海云统信息科技有限公司　上海２０１２１０)２

(中国科学院上海高等研究院　上海２０１２１０)３

　
摘　要　针对矿山机械设备的振动数据在信号滤波和故障信号数据保存及提取方面存在的问题,提出了神经网络优

化阈值的小波变换方法.采用 MEMS三轴加速度传感器采集数字量,对其运算处理后转换成位移,再进行小波分解,
对分解出的高频系数部分进行神经网络阈值优化调节,重构数据以达到降噪的效果,最终对滤波后的信号进行傅里叶

变换,并根据幅频能量计算高频系数的占比.实验表明,基于神经网络调节阈值的小波变换方法能够在自适应学习后

自动调节阈值,对振动传感器信号具有理想的滤波效果.优化重构后的信号比传统方法多滤除了１５％以上的高频噪

声能量,并能保留突变故障信息,为后期的故障诊断提供重要依据.
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Abstract　Aimingattheproblemsofsignalfilteringandfaultsignaldatapreservationandextractioninvibrationdataof
miningmachineryandequipment,thispaperproposedawavelettransformmethodbasedonneuralnetworkoptimization
threshold．TheMEMStriaxialaccelerometerisusedtosamplethedigitaldata,thenconvertedintodisplacementbythe
processing,andthenthewaveletdecompositionisperformed．ThehighＧfrequencycoefficientsareoptimizedandadjusted
byneuralnetworkthreshold,andthedataarereconstructedtoachievetheeffectofnoisereduction．Finally,Fourier
transformoffilteredsignalsiscarriedout,andtheratioofhighＧfrequencycoefficientsiscalculatedaccordingtoampliＧ
tudefrequencyenergy．Experimentalresultsshowthatthewavelettransformmethodbasedonneuralnetworkadjusting
thresholdcanautomaticallyadjustthethresholdafteradaptivelearning,andhasidealfilteringeffectonvibrationsensor
signal．Thehighfrequencynoiseenergycanbefilteredmorethan１５％thanthetraditionalthreshold,andcanretainabＧ
ruptfaultinformation,whichprovidesanimportantbasisforlaterfaultdiagnosis．
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１　引言

矿山建设从传统迈入智能,古德生院士指出:“矿山智能

化主要指导智能采矿,即采矿决策过程高度可靠、准确”[１],其
中机械设备的各种运行数据的智能化是重要条件之一.其中

振动信号显得尤为重要,通过这些数据不仅可以观察设备的

运行状态,还能对设备进行故障诊断,甚至预测设备可能出现

的状况.然而采集到的信号总是夹杂着各种各样的噪声,如
何去除这些噪声对后期的信号分析有着重要的意义.目前,
对振动信号进行分析的方法有时域分析和频域分析,傅里叶

变换是最常用的频域分析方法,主要用于分析在时域不稳定、
但在频域有更简洁信息的信号.而局限性主要发现在两个方

面:一是傅里叶分析不能表现时域里信号的局部特征;二是傅

里叶分析对突变和非平稳信号的效果不好.由此,现代研究

人员利用小波分析,一个同时拥有时域和频域信号的分析方

法,通过基波函数的尺度变换和平移使信号在高频处时间细

分,低频处频率细分,从而得到信号的任意细节,被称为“数学

显微镜”[２].
噪声是掺杂在有效信号里的无用信息,若要精密地对设

备进行故障诊断,需要在信号损失量最低的条件下去除噪声.
无论是时域还是频域小波变换都能提供信息,更重要的是可

以有 效 处 理 非 平 稳 信 号.小 波 变 换 (WaveletTransform,

WT)已成功应用于多个研究领域,包括信号和图像的去噪和

压缩、特征提取、故障诊断等[３Ｇ７].小波阈值去噪是一种简单

有效且强大的方法,因此问题从一组数据中去除噪声转化为

在数据系中找到最佳阈值,在过去的２０年中,研究者们针对

小波变换提出了很多的阈值方法,这些阈值方法分为线性与

自适应,各自应用于不同的领域中[８Ｇ１２].



本文对大型机械设备的振动传感器信号进行小波变换处

理,在进行阈值确定时,引入了神经网络进行软阈值学习判

断,进而对信号进行去噪,通过滤波后的重构,对比结果误

差,高频噪声能量比传统阈值多滤除了１５％以上,达到了系

统要求的最佳性能.

２　小波变换

在噪声滤除和故障诊断方面,小波变换得到了广泛的研

究与应用,通常在进行诊断时需要同时从时域和频域进行分

析,小波变换正好满足这些要求,并且它能够适用于非平稳信

号,本文所提方法是基于离散小波变换的多分辨率分解的去

噪方法.

图２　离散小波变换分析

离散小波变换(DiscreteWaveletTransform,DWT)的分

析过程如图２所示,实现步骤如下:

１)根据合适的信号和噪声特征选择合适的小波基;

２)确定分层数,将原始信号进行该层次分解,得到近似

(低频)信号和细节(高频)信号;

３)针对每一层的高频信号,选取不同阈值,设置方法有软

阈值和硬阈值;

４)对阈值后的低频信号和高频信号进行重构,得到去噪

后的数据.

２．１　常用阈值设置

经过１０多年的发展,出现了很多求阈值的公式,我们选

择Donoho等人提出的量化阈值λ,小于λ的认为都是由噪声

引起,置０;大于λ的都是由信号引起,按某固定量向零收缩,
这里选择应用最广泛的一种来说明:

这是一个软阈值,算法如下:

w
∧

j,k＝
sgn(wj,k)(wj,k－λ), |wj,k|≥λ
０, |wj,k|≤λ{ (１)

其中,

λ＝σ ２log(n) (２)

sgn(x)＝
１, x＞０
０, x＝０
－１, x＜０

{ (３)

其中,n是噪声信号采样长度,σ是噪声方差,wj,k是各尺度下

的小波系数,σ的计算公式如下:

σ＝[median|Λi,j|
０．６４７５

] (４)

其中,Λi,j是含有噪声的原始信号经过小波变换的第一层高频

系数;median|Λi,j|表示找出这些系数的中位数.

２．２　经验阈值算法

DWT分别表现了低频系数和高频系数,在高频里数据

有两种特征:小振幅的高频振动和大振幅的低频振动.两者

分别包含了高峰和噪声信号.因此选择式(５)来求取正负

阈值:

λi＝
λ＋ ＝α∗max(di)

λ－ ＝α∗min(di){ (５)

其中,di 表示第n层的高频细节系数,α是经验参数(０＜α＜
１),我们选择α＝０．８５,即在这些系数中找出最大值和最小

值,并将其与α相乘,得到该层的阈值,再根据软阈值算法进

行去噪.

３　基于神经网络的阈值算法分析

３．１　神经网络输入输出数据

神经网络是指由多个具有自适应的单元组成的广泛并行

的互联网络,包括输入层、一个或多个隐藏层以及输出层.输

入数据为小波分解后每一层的高频系数cDn(n＝１,２,３,４),
输出数据选择为前文计算得到的阈值λn.

３．２　阈值算法的分析过程

设输入和输出的神经元相同为d,隐含神经元为q;设输

出层第j个神经元的阈值为λj;设隐含层第h个神经元的阈

值为Λh;设第i个输入层与第h 个隐含层神经元的连接权重

为Vih;设第j个输出层与第h个隐含层神经元的连接权重为

whj;设第h个隐含层神经元接收到输入层的是αh:

αh＝∑
d

i＝１
VihcDn (６)

设第j个输出层接收到隐含层的输入为βj:

βh＝∑
q

h＝１
Whjbh (７)

其中,bh 为第h个隐含层的输出.
激活函数选择sigmoid函数:

f(x)＝ １
a＋e－x (８)

神经网络的输出表达式为(CDk,Λk),其中,

Λk＝f(βj－λj) (９)
则(CDk,Λk)的均方误差为:

Ek＝１
２ ∑

d

j＝１
(Λk

j－λk
j)２ (１０)

为求导时计算方便,系数乘以１/２以抵消掉参数;在第h
个隐含层,输入层需传送d个权重,且有d 个权重要传到输

出层,并且其自身还有一个阈值,即一个隐含层有(２d＋１)个
阈值,另输出层有d个阈值,因此总共有(２d＋１)∗q＋d个待

定参数.这些参数一开始是随机给定的,通过算法迭代逐渐

收敛至合适的值,这时训练完成.
权重更新的公式为:

w←w＋Δw (１１)
以隐含层至输出层的权重Whj求解过程为例:
首先依据前文公式求出均方误差Ek,期望其为可接受的

误差范围,这里取５％.基于梯度下降法求解,调整参数需以

目标的负梯度为方向,通过迭代,逐渐得到最优解.根据已知

(自己确定)步长,即学习率η,得到权重变化率:

Δw ＝－η
∂Ek

∂whj
＝ηΛk

j(１－Λk
j)(λk

j－Λk
j)bh (１２)

其中,η为梯度下降补偿,即学习率,Λk
j 为第j个输出层的输

出值;λk
j 为训练后给出的输出系数;bh 为第h 个隐含层的

输出.
同理:

Δλj＝－ηgj

ΔVih＝ηehCDi

Δγh＝－ηeh
{ (１３)

其中,

eh＝－∂Ek

∂Bh

∂Bh

∂αh
＝－∑

d

j＝１

∂Ek

∂Bj

∂Bj

∂αh
f′(αh－γh) (１４)
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４　数据实验分析

对于小波去噪,小波基的选择尤其重要,需要选择与采集

到的原始信号相接近的小波基,另外,小波的分解层数同样不

可忽视.本文根据振动传感器采集真实矿山机械设备得到的

数据进行绘图,当含有噪声的信号源为正弦波时,以 DauＧ
bechies(db４)小波族为母小波.首先利用经验软阈值对信号

进行四层分解,再分别将含有噪声和阈值处理后的信号进行

傅里叶变换,比较去噪前后的频率分布.小波分解系数图像

如图３所示.滤波后的信号如图４所示.经过傅里叶变换后

的结果如图５所示.

图３　正弦信号的CA４和CD１图像

图４　正弦信号的原始信号和去噪信号的对比

图５　源信号和去噪信号的傅里叶变换对比

本文所有仿真信号图像的横坐标为时间(s),纵坐标为振

幅(μm).对振动信号进行处理会涉及到两个方面:１)滤波;

２)保存状态改变时的振动信息,对该状态信息进行识别,可为

故障诊断做准备.图３是神经网络优化阈值后的小波分解图

像,横坐标是采样点,纵坐标是系数值,CA４是尺度４的低频

系数,CD１是尺度１的高频系数,可以明显看到频率变化时的

高频噪声,即需要保留的信号.图４分别是源信号、传统方式

重构与神经网络阈值优化重构后的信号.图５是这３种信号

的傅里叶变换.从图５的图像信号中可以得到:与传统小波

滤波方式相比,经过FFT 运算得出,所提出的优化方法的高

频噪声能量减少了７０％,比传统方式多滤除了２２％的高频噪

声能量,且保存了频率变化时的特征信息.

另一组数据信号源为方波时,选择 Haar为小波基进行

分析.由于方波本身即是高频信号,因此不做傅里叶变换分

析仿真,其他与正弦波类似处理,可得到如图６和图７所示的

仿真图像.

图６　方波的CA４和CD１图像

图７　方波的原始信号和去噪信号对比

图６是神经网络优化阈值后的小波分解图像,同理,CA４
是尺度４的低频系数,CD１是尺度１的高频系数,且可以看

出:在幅值变化大或噪声增大时,信号保留下来,并能找出对

应的采样点.图７中方波噪声源信号是含有噪声的方波信号

源,同样在频率变化时噪声变大,信号稳定后,噪声减小且稳
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