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基于变分模态分解的钢轨漏磁信号去噪方法
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摘　 要:针对漏磁技术用于钢轨顶面损伤检测时的漏磁信号去噪问题ꎬ提出一种基于变分模态分解的去噪方法ꎬ分析钢

轨损伤漏磁信号的成分ꎮ 根据损伤信号和干扰信号的峭度值分布设定阈值ꎬ对原始漏磁信号进行变分模态分解ꎮ 通过

对比最高阶和次高阶模态分量之间的相关性确定分解层数ꎻ根据峭度阈值提取各阶模态分量的有效信号并进行重构ꎮ
实验结果表明:该方法能够有效提高信噪比ꎮ
关键词:变分模态分解ꎻ漏磁检测ꎻ信号去噪ꎻ钢轨顶面损伤
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０　 引言

在钢轨损伤的无损检测领域ꎬ按照不同的检

测原理有超声波检测、漏磁检测、涡流检测、磁粉

检测等方法ꎬ其中漏磁检测能够识别钢轨顶面和

近顶面的微小裂纹、腐蚀、疲劳裂纹等问题[１－５]ꎬ
从而发现早期存在的安全隐患ꎮ

在漏磁信号的分析过程中ꎬ由于噪声的存在

导致损伤信号难以进行提取和分析[６]ꎮ 目前传统

的降噪方法在处理工程上的非线性非平稳信号

时ꎬ经常面临难以平衡时间和频率精度、缺乏自适

应性、信号特征信息丢失以及复杂的参数选择等

问题ꎬ因此无法将噪声干扰和损伤信号有效地区

分开[７－９]ꎮ 与传统的时频分析对比ꎬ变分模态分

解( ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＶＭＤ)可以根

据信号的特性自动调整分解过程ꎬ具有较强的自

适应性ꎬ避免了传统分解方法中需要手动选择基

函数的问题ꎻ能够处理非线性非平稳信号ꎬ将信号

分解成一组模态函数 ( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ
ＩＭＦ)ꎬ每个模态函数代表不同频率和振幅成分ꎬ
提供了对信号的多尺度分析[１０－１２]ꎮ 因此ꎬＶＭＤ 在

处理工程上的非线性、非平稳信号时具有广泛的

潜力ꎮ
朱玥等[１３]基于最小熵解卷积得到最优的逆

滤波器参数ꎬ对漏磁信号进行了增强ꎮ 但增强有

效信号时也丢失了部分特征信息ꎮ 李小娟等[１４]

设计了二级改进的中值滤波算法ꎬ有效地滤除了

漏磁信号中的高频噪声和基线漂移信号ꎬ但缺乏

自适应性ꎬ无法有效滤除振动信号缺乏自适ꎮ 周

黄健等[１５]根据漏磁信号推导了传感器的安装方

式ꎬ根据 ｘ 方向和 ｚ 方向的差值确定参考信号并

实现滤波ꎬ但对于形状不规则的损伤ꎬ计算差分信
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号时可能无法对齐 ｘ 方向峰值信号和 ｚ 方向谷值

信号ꎬ导致滤波效果不佳ꎮ
本文提出了一种基于 ＶＭＤ 的滤波算法ꎬ能够

适应漏磁信号的非线性特性和时变特性ꎬ在滤除

噪声的同时保留了有效信号的特征ꎬ对比自适应

滤波提高了去噪效果ꎮ

１　 漏磁检测基本分析

１.１　 漏磁检测原理

漏磁检测原理如图 １ 所示ꎮ 首先利用了直流

激励线圈产生外加磁场ꎬ钢轨在感应磁场的作用

下被磁化ꎮ 当钢轨顶面没有损伤时ꎬ磁感线基本

从钢轨内部平行穿过ꎬ磁场不会发生突变ꎻ当钢轨

顶面有损伤时ꎬ由于钢轨的磁导率大于损伤内部

的空气ꎬ于是在损伤处磁导率会发生突变ꎬ导致部

分磁感线泄漏ꎬ从而形成漏磁场[１６]ꎮ 此时就可以

用磁敏传感器阵列测量钢轨顶面的磁场ꎬ从而得

到损伤漏磁场的原始数据ꎮ
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图 １　 漏磁检测原理示意图

１.２　 漏磁信号分析

单个传感器检测到的矩形槽损伤的漏磁场如

图 ２ 所示ꎮ 从损伤漏磁场的 Ｂｘ 分量上看ꎬ磁场强

度信号呈现中间大两边小的结果ꎬ由一个正向主

瓣和两个负向旁瓣组成ꎬ主瓣的幅值远大于两个

旁瓣ꎮ 从损伤漏磁场的 Ｂｚ 分量上看ꎬ磁场强度信

号形状类似正弦函数ꎬ两侧分别有极大值和极小

值ꎬ且其幅值的绝对值相近ꎮ
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图 ２　 矩形槽损伤的漏磁场

对于矩形槽损伤ꎬ其漏磁场 Ｂｘ 与 Ｂｚ 分量均

能反映损伤的部分特征ꎮ 但是在工程上实际检测

时ꎬ漏磁信号会受到各种噪声干扰:如背景噪声、检
测探头振动带来的噪声、速度效应产生的噪声等ꎮ

检测探头到被测钢轨之间的垂直距离称之为

提离ꎮ 在巡检过程中ꎬ探头容易受到振动等因素

影响ꎬ使得提离发生变化ꎬ进而导致传感器输出变

化ꎬ称之为提离效应[１７]ꎮ 不同提离值下的矩形槽

损伤的漏磁场强度分量图如图 ３ 所示ꎮ 由图 ３ 可

知:提离值大小对检测信号的影响比较大ꎬ当提离

值从 ０~３ ｍｍ 开始增大时会导致漏磁场强度迅速

减小ꎻ当提离值大于 ３ ｍｍ 后磁场强度较小ꎬ导致

损伤处的漏磁信号识别困难ꎮ 因此在处理漏磁数

据时ꎬ必须充分考虑提离效应的影响ꎮ
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图 ３　 不同提离值下矩形槽损伤的漏磁场强度分量图

２　 实验与信号处理

２.１　 采集实际损伤信号

低速采集人工损伤的漏磁信号如图 ４ 所示ꎮ
可以看出:人工损伤的漏磁信号中的 Ｂｘ 分量整体

上比 Ｂｚ 分量的幅值大ꎬ说明 Ｂｘ 方向的分量能够

更好地体现出损伤信号的特征ꎬ后续即可使用 Ｂｘ

方向的信号来进行分析ꎮ
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图 ４　 人工伤损信号图
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接着分析自然损伤的漏磁信号成分ꎬ漏磁信

号主要由损伤信号和其他噪声信号构成ꎮ 在低速

采集实验中ꎬ速度效应产生的噪声几乎可以不计ꎬ
其他噪声信号主要由振动噪声、背景噪声构成ꎮ
因此原始漏磁信号可以看做是损伤信号、振动噪

声和背景噪声的线性叠加ꎬ即
Ｘ( ｔ)＝ ＸＭＦＬ( ｔ)＋ＸＶＩＢ( ｔ)＋ＸＮＯＩ( ｔ) (１)

式中:ＸＭＦＬ( ｔ)为损伤信号ꎻＸＶＩＢ( ｔ)为振动噪声ꎻ
ＸＮＯＩ( ｔ)为背景噪声ꎮ

自然损伤 Ｂｘ 方向信号及其 Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱如图 ５
所示ꎮ 对原始漏磁信号的特征展开分析ꎬ可以看

出漏磁各成分信号有如下特点:
１)损伤信号的频率集中在高频ꎬ峰值主要出

现在损伤中心位置ꎬ然后信号幅值向两侧递减ꎻ
２)振动噪声的幅值接近于损伤信号ꎬ频率略

小于损伤信号ꎻ
３)背景噪声的瞬时频率范围分布较广ꎬ随机

性强ꎬ幅值小于振动噪声ꎮ
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图 ５　 自然损伤 Ｂｘ 方向信号及其 Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱

尽管 Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱方法计算的瞬时频率是基于

局部特性的ꎬ与由傅里叶变换计算的整体频谱存

在一定程度的不一致性[１８]ꎬ但根据上述频率、幅
值的分布特性可以得知:损伤信号和振动噪声在

时域和频域上的特征比较接近ꎬ使用传统的时频

域分析方法难以有效地去除噪声ꎬ也无法保持损

伤成分的信号特征不受损ꎮ

２.２　 损伤信号筛选方法

在信号分析中ꎬ峭度通常用来衡量波形的尖

锐程度、波动性和分布形状等参数ꎬ峭度值 Ｋ 定

义为

Ｋ＝Ｅ(ｘ－μ)
４

σ４ (２)

式中:Ｅ(ｘ) 为输入信号 ｘ 的期望值ꎻμ 为输入信

号 ｘ 的平均值ꎻσ 为输入信号 ｘ 的标准差ꎮ
根据式(２)可推出:对于符合正态分布的信

号ꎬ峭度值接近于 ３ꎻ当信号的分布呈现尖峰形状

时ꎬ峭度值大于 ３ꎻ当信号的分布呈现平坦形状

时ꎬ峭度值小于 ３ꎮ
现选取等长的损伤信号、振动噪声信号、背景

噪声信号各 ３０ 组ꎬ进行峭度值统计比较ꎬ结果如

图 ６ 所示ꎮ 从峭度值上分析ꎬ损伤信号的峭度平

均值大于 ５ꎬ振动噪声、背景噪声的平均值均小

于 ５ꎮ 损伤信号和振动噪声、背景噪声在峭度的

统计特性上有明显的边界ꎮ 因此ꎬ可以利用峭度

设置阈值将振动噪声和背景噪声进行筛除ꎬ本文

将峭度阈值设置为 ５ꎮ
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图 ６　 原始漏磁信号各成分峭度图

２.３　 基于 ＶＭＤ 的漏磁信号去噪方法

变分模态分解(ＶＭＤ)是一种自适应信号处

理方法ꎬ通过迭代搜寻变分模态的最优解ꎬ不断更

新各模态函数及中心频率ꎬ得到若干具有一定宽

带的模态函数ꎮ ＶＭＤ 适用于多尺度、非线性和非

平稳信号的分析ꎬ尤其是在非线性、非平稳信号上

具有明显优势ꎬ而且还可以很好地抑制经验模态

分解的模态混叠现象ꎮ
对图 ５ 的原始漏磁信号ꎬ使用 ＶＭＤ 方法进行

分解ꎮ ＶＭＤ 分解的结果主要受到模态分解层数

Ｋ 的影响ꎬ当 Ｋ 的取值较小时ꎬ相邻 ＩＭＦ 分量的中

心频率相距较远ꎬ导致部分重要信号被滤除ꎻ当 Ｋ
的取值较大时ꎬ相邻 ＩＭＦ 分量的中心频率相距较

近ꎬ导致模态重复产生额外噪声ꎮ 由于噪声与噪

声之间无相关性ꎬ而各个特征信号之间具有较强

的相关性ꎬ因此可以通过计算相邻 ＩＭＦ 分量之间

的相关程度来判断各 ＩＭＦ 中有用信号的含量[１９]ꎮ
相邻 ＩＭＦ 分量之间的皮尔逊相关系数如表 １

所示ꎮ 当最高阶和次高阶 ＩＭＦ 分量的皮尔逊相关

系数最大时ꎬ其线性关系最强ꎬ意味着分解后的

ＩＭＦ 分量能更加紧密地捕捉了信号的结构特征ꎬ
且重要信号的频率特征被较好地分离ꎮ 因此ꎬ当
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最高阶和次高阶 ＩＭＦ 分量的皮尔逊相关系数最大

时ꎬ可以认为分解效果最好ꎬ故设置本文的模态分

解层数 Ｋ＝ ８ꎮ

表 １　 相邻 ＩＭＦ 分量之间的皮尔逊相关系数

Ｋ Ｃ１－２ Ｃ２－３ Ｃ３－４ Ｃ４－５ Ｃ５－６ Ｃ６－７ Ｃ７－８ Ｃ８－９ Ｃ９－１０

２ ０.１１ — — — — — — — —

３ ０.１５ ０.１３ — — — — — — —

４ ０.１２ ０.１４ ０.１２ — — — — — —

５ ０.１５ ０.１８ ０.１３ ０.１３ — — — — —

６ ０.１９ ０.１１ ０.１４ ０.１４ ０.１４ — — — —

７ ０.１４ ０.１３ ０.１２ ０.１４ ０.１４ ０.１４ — — —

８ ０.０１ ０.１７ ０.１２ ０.１５ ０.１３ ０.１６ ０.２６ — —

９ ０.０２ ０.０６ ０.１９ ０.１１ ０.１４ ０.１３ ０.１１ ０.２０ —

１０ ０.０６ ０.０３ ０.１４ ０.１３ ０.１２ ０.１３ ０.１３ ０.１１ ０.１９

　 　 ＶＭＤ 分解后的 ＩＭＦ 分量从低阶到高阶排列ꎬ
频率对应从高到低变化ꎮ 对于钢轨顶面损伤原始

漏磁信号ꎬ其低阶模态分量对损伤的反应更为敏

感ꎬ随着阶数的增大ꎬ其余 ＩＭＦ 信号中含有的损伤

信号成分会越来越少ꎬ但直接舍弃高阶模态信号

会无法反映出损伤信号的特征ꎮ 本文通过计算

ＩＭＦ 分量信号的峭度来判断是否存在损伤信号ꎬ
接着提取有用信号进行重构ꎮ

对于给定待分解信号 Ｘ( ｔ)ꎬ模态分解层数

Ｋ(２≤Ｋ≤ＮꎬＮ 为允许的最高分解层数)ꎬｉ 为分解

阶数(１≤ｉ≤Ｋ)ꎬＶＭＤ 去噪的基本实现过程如下:
１)对于 Ｘ( ｔ)进行 ２—Ｎ 层 ＶＭＤ 分解ꎬ并计算

最高阶和次高阶 ＩＭＦ 分量的皮尔逊相关系数ꎬ选
取相关系数最大的模态分解层数作为最优分解层

数Ｋ
∧
ꎻ

２)对于 Ｘ( ｔ)进行Ｋ
∧
层 ＶＭＤ 分解ꎬ计算各级

ＩＭＦ 分量的峭度值ꎬ若大于峭度阈值ꎬ则记录当前

阶数 ｉꎻ
３)从第一个记录阶数开始选取 ＩＭＦ 分量ꎬ直

到 ｜当前记录阶数 － 上一个记录阶数 ｜ > ２ 时停止

选取ꎻ
４)将所有选取阶数的 ＩＭＦ 分量信号叠加ꎬ得

到重构信号Ｘ
∧
( ｔ)ꎮ

ＶＭＤ 分解结果如图 ７ 所示ꎬ每一阶 ＩＭＦ 的峭

度值如图 ８ 所示ꎮ ＩＭＦ 分量记作 ＩＭＦ１—ＩＭＦ８ꎬ根
据上述算法选取 ＩＭＦ２ꎬ４~６作为有效信号ꎮ

对信号进行重构ꎬ并与自适应滤波后的信号

进行对比ꎬ结果如图 ９ 所示ꎮ 对比自适应滤波后

的信号和 ＶＭＤ 重构信号可以看出:自适应滤波后

的振动噪声幅值比重构后的要小ꎬ但是滤波后的

损伤信号幅值小于重构信号ꎬ而且 ＶＭＤ 重构后的

损伤信号能够很好地保留特征ꎬ而自适应滤波的

损伤信号发生了轻微畸变ꎬ信号特征发生改变ꎮ
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图 ７　 原始漏磁信号 ＶＭＤ 分解图
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图 ８　 ＶＭＤ 分解后各阶 ＩＭＦ 的峭度

���

���

���

���

���

���

���

���

�
	
�
�
�7

�
	
�
�
�7

F�%�

F�%�

����

����

����

����

����

�

�����

�����

�����

�����

����

����

����

����

����

�

�����

�����

�����

�����

� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ���

� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ���

	B
�7E�$"�����!�

��$-�	
7E�$"	�	

��$-�	
7.%F��	

	C
�7.%�����!�

图 ９　 不同去噪方法对比图
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接着进一步计算信号的信噪比和峭度ꎬ信噪

比计算方法如式(３)所示ꎬ特征计算结果如表 ２
所示ꎮ 由表 ２ 可知:原始漏磁信号第二组信号分

别经过自适应滤波和 ＶＭＤ 降噪后ꎬ信噪比分别增

大为原来的 ３１.９％、５１.３％ꎬ而且信号的整体峭度

增大为原来的 １３８.６％、２２７.６％ꎬ说明了本文方法

在漏磁信号上去噪的有效性ꎮ

ＳＮＲ ＝ １０ ｌｇ
ＶｐｐＭＦＬ

ＶｐｐＶＩＢ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

式中:ＶｐｐＭＦＬ是损伤信号的峰峰值ꎻＶｐｐＶＩＢ是振动噪

声的峰峰值ꎮ

表 ２　 信号特征参数对比

信号类型
第一组

信噪比 / ｄＢ
第二组

信噪比 / ｄＢ 峭度

原始信号 ４.１２ ８.０５ ５.３３

自适应滤波信号 ７.８７ １０.６２ １２.７２

重构信号 ９.４１ １２.１８ １７.４６

３　 结语

本文以钢轨顶面的损伤信号为研究对象ꎬ设
计了一种基于变分模态分解的信号去噪算法ꎮ 首

先根据漏磁各成分信号进行峭度值特征统计ꎬ初
步设定筛选损伤信号的峭度阈值ꎮ 接着使用

ＶＭＤ 分解获得 ＩＭＦ 分量ꎬ通过对比最高阶和次高

阶 ＩＭＦ 分量间的皮尔逊相关系数确定分解层数ꎬ
再依据峭度阈值判断 ＩＭＦ 分量中是否存在损伤信

号ꎬ并将未达到阈值的分量认定为噪声并舍弃ꎮ
最后选择符合算法的 ＩＭＦ 分量ꎬ叠加对信号进行

重构ꎬ最终得到特征明显的损伤信号ꎮ 实验结果

表明:与自适应滤波对比ꎬＶＭＤ 重构之后的信号

信噪比得到了提高ꎬ说明 ＶＭＤ 重构对噪声信号有

明显的抑制效果ꎮ 为钢轨顶面漏磁检测信号滤波

技术提供了一种可行的去噪技术方案ꎮ
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