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摘 要:抽油管漏磁(MFL)检测过程中接收的漏磁信号信噪比(SNR)较低,且常与其他频率成分相近的低频噪声混
叠,现常见的去噪算法无法有效地将漏磁信号与其他噪声成分有效筛选。为提高漏磁信号提取准确性,提出了一种基
于瞪羚优化算法(GOA)优化的变分模态分解(VMD)与动态小波阈值去噪(DWTD)相结合的方法来识别漏磁信号。
首先,使用GOA算法来选择VMD中的输入参数。然后,VMD根据优化后的参数对信号进行自适应分解,得到一定
的模态分量,并通过相关系数将其划分为有效信号分量和噪声分量。最后,对有效信号分量进行动态小波阈值去噪处
理,得到去除噪声的漏磁信号。对不同强度下的仿真信号和实测漏磁信号进行了测试和分析,仿真信号指标分析本文
方法至少比其他方法在SNR上提高了20%,实测漏磁信号比其他方法平滑度提高了10%。结果表明,基于GOA优
化的VMD参数与DWTD相结合的去噪方法可以有效地去除干扰噪声,更完整地还原原始漏磁信号特征,适用于油
井油管漏磁信号的去噪。
关键词:MFL;GOA;VMD;DWTD
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Abstract:
 

In
 

the
 

magnetic
 

flux
 

leakage
 

(MFL)
 

detection
 

process
 

of
 

oil
 

pipelines,
 

the
 

received
 

MFL
 

signals
 

have
 

a
 

relatively
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(SNR)
 

and
 

are
 

often
 

aliased
 

with
 

other
 

low-frequency
 

noises
 

that
 

have
 

similar
 

frequency
 

components.
 

Currently,
 

common
 

denoising
 

algorithms
 

cannot
 

effectively
 

separate
 

MFL
 

signals
 

from
 

other
 

noise
 

components.
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

MFL
 

signal
 

extraction,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

combining
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

optimized
 

by
 

the
 

giraffe
 

optimization
 

algorithm
 

(GOA)
 

and
 

dynamic
 

wavelet
 

threshold
 

denoising
 

(DWTD)
 

for
 

MFL
 

signal
 

identification.Firstly,
 

the
 

GOA
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

select
 

the
 

input
 

parameters
 

of
 

VMD.
 

Then,
 

VMD
 

performs
 

adaptive
 

decomposition
 

on
 

the
 

signal
 

based
 

on
 

the
 

optimized
 

parameters
 

to
 

obtain
 

a
 

certain
 

number
 

of
 

modal
 

components,
 

which
 

are
 

divided
 

into
 

effective
 

signal
 

components
 

and
 

noise
 

components
 

using
 

correlation
 

coefficients.Finally,
 

dynamic
 

wavelet
 

threshold
 

denoising
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

effective
 

signal
 

components
 

to
 

obtain
 

the
 

noise-removed
 

MFL
 

signals.Tests
 

and
 

analyses
 

were
 

conducted
 

on
 

simulated
 

signals
 

with
 

different
 

intensities
 

and
 

actual
 

measured
 

MFL
 

signals.
 

The
 

index
 

analysis
 

of
 

simulated
 

signals
 

shows
 

that
 

the
 

SNR
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

at
 

least
 

20%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

other
 

methods,
 

and
 

the
 

smoothness
 

of
 

actual
 

measured
 

MFL
 

signals
 

is
 

10%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

other
 

methods.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

denoising
 

method
 

combining
 

GOA-
optimized

 

VMD
 

parameters
 

and
 

DWTD
 

can
 

effectively
 

remove
 

interference
 

noise
 

and
 

retain
 

the
 

original
 

signal
 

waveform
 

more
 

completely.
 

This
 

method
 

outperforms
 

other
 

commonly
 

used
 

denoising
 

methods
 

and
 

is
 

suitable
 

for
 

denoising
 

MFL
 

signals
 

of
 

oil
 

well
 

pipelines.
Keywords:MFL;GOA;VMD;DWTD
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0 引  言

  随着石油资源的不断开采,抽油管长期工作在恶劣的

环境中,会导致不同程度的损伤,鉴于抽油管损伤造成的事

故频繁发生,对抽油管存在的缺陷进行检测和评估成了亟

待解决的问题[1]。为检测抽油管缺陷信息,利用多路霍尔
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传感器来采集缺陷的漏磁信号。然而在实际检测过程中,
漏磁信号会受到机械干扰噪声和工频电磁场等干扰,使采

集的漏磁信号无法准确对缺陷进行识别和定位,在机械干

扰较大的情况下还可能造成缺陷误判等现象[2-4]。因此,设
计一种有效、合理的漏磁信号去噪算法是至关重要的。

漏磁信号预处理传统降噪算法主要包括傅里叶变换

法、自适应滤波、卡尔曼滤波和中值滤波等。这些传统方法

具有计算量小且易于设计的特点,然而在处理高度非线性

非静态数据时,它们的效果并不理想,且适应性较弱。此

外,这些方法对于实际应用中广泛存在的白噪声的去噪效

果也较差,同时会导致漏磁信号中一些有用特征信息的损

失[5]。1974年Zhang等[6]提出了一种信号处理方法———
小波变换(wavelet

 

transform,WT)。针对漏磁信号,Zhang
等[6]提出的基于小波阈值滤波方法能有效减小漏磁信号中

存在的噪声。针对漏磁信号降噪等问题,Yao等[7]设计了

一种离散小波变换的方法,该方法提供了较好的漏磁信号

特征识 别 效 果。Yu等[8]提 出 一 种 改 进 经 验 小 波 变 换

(empirical
 

wavelet
 

transform,EWT),将其应用于轨道表

面缺陷漏磁(magnetic
 

flux
 

leakage,MFL)
 

信号滤波,该方

法基于互信息(mutual
 

information,MI)的边界优化方法来

减少自适应频谱划分带来的边界冗余,能够有效滤除 MFL
信 号 中 的 干 扰,效 果 优 于 互 补 集 合 经 验 模 态 分 解

(complementary
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,

CEEMD)和 WT等传统方法。
然而,使用小波变换进行去噪时,选择小波基函数和阈

值不能自适应选取,从而限制了该方法在信号降噪领域的

发展。文献[9-10]提出了一种自适应信号处理方法———经

验模态分解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD),该方法

在处理非线性和非平稳信号方面得到了广泛应用。文

献[11]提出了一种基于EMD联合小波阈值的信号去噪方

法,该方法对小缺陷信号信息的提取效果较好,且信噪比

(signal-to-noise
 

ratio,SNR)得到了改善。Shi等[12-14]提出

了一种具有自适应噪声的CEEMD联合小波阈值的漏磁信

号降噪处理方法,该方法能够有效去除漏磁信号中的噪声

分量,且相比小波阈值去噪后,SNR提高了17%。然而,在
EMD或CEEMD分解过程中,模态分量的中心频率容易产

生模态混叠现象,导致信息丢失[11,14]。

2014年夏焰坤等[15-16]提出一种更加高效自适应的信

号 处 理 方 法———变 分 模 态 分 解 (variational
 

mode
 

decomposition,VMD),该方法具备自适应性,能够智能地

选择每种模态的最佳中心频率和有限带宽。此外,该方法

还能有效地分离固有模态分量(intrinsic
 

mode
 

function,

IMF),从而获得给定信号的有效分解成分,通过这一过程,
能够优化解决变分问题,克服了EMD存在的模态混叠等

缺陷[17]。Ma等[18-20]提出一种基于VMD和小波阈值去噪

的方法,该方法可有效去除微弱信号中的噪声,但在VMD
分解中的 K 值靠经验选取,不能够自适应分解。Wang

等[21-22]提出一种将VMD和深度学习结合的算法用于信号

降噪和故障诊断,该方法能够有效识别出信号的故障信息。

VMD将信号分解成各分量时,输入参数中的模态量

和筛选因子的选择直接影响信号分解质量;为了根据输入

信号选择出合适的参数,研究人员在分解的前置步骤使用

了麻雀搜索算法、微分搜索算法等算法[23-24];但是这些算法

对于信号的局限性很强,往往只能局限于某一特定类型信

号,同时,以上几种算法的优化过程中对于频率分量复杂的

信号的模态分解效果较差。为了解决以上问题,Zhang
等[25-26] 提 出 一 种 用 改 进 的 鲸 鱼 优 化 算 法 (whale

 

optimization,WO)与 粒 子 群 优 化 算 法 (particle
 

swarm
 

optimization,PSO)优化VMD参数,有效地提取故障信息

和提高了有用信号的SNR,但这几种优化算法的收敛速

度较慢,影响算法的效率。同时VMD输出信号的质量也

受限于模态筛选的过程[27]。低SNR条件下,提取有效模

态的准确率会更低,为了在低SNR的条件下有效筛选模

态,通过互谱分析的方法,取得信号的主要频率范围,提高

模态选取的准确率[28-29]。但是这种方法在有效信号与噪

声的频率范围相近时,例如在管道漏磁信号与环境噪声频

率相近的情况下仍然不能有效地筛选出有效模态,去噪效

果变差。
针对漏磁信号实际采集过程中存在的频率成分复杂、

有效信号与噪声频谱相近,低SNR工况下模态筛选难度

大、VMD
 

分解输入参数难以优选等问题,本文在以上方法

基础上,提出一种基于瞪羚优化算法(gazelle
 

optimization
 

algorithm,GOA)优化VMD参数、联合动态小波阈值的降

噪算法。首先采用GOA优化算法找出VMD分解最优的

参数组合K 和α,然后进行VMD的分解,通过相关系数选

择模态分量,将选择的模态分量进行动态小波阈值降噪处

理,之后重构信号,得到去噪后漏磁信号。通过对仿真信号

处理分析验证了该方法的可行性,最后对实测漏磁信号进

行处 理 分 析,利 用 平 滑 度 指 标(root
 

of
 

variance
 

ratio,
 

RVR)和噪声模(modal
 

noise,MN)进行评价,与其他方法

相比,本文方法能够保留更多的细节分量,评价指标都优于

其他方法。因此,本文方法对漏磁信号的降噪效果更加

显著。

1 VMD原理

  VMD是一种自适应信号分解方法。它使用迭代解来

求解变分模型的最优解,以获得每个有限带宽的IMF,并
根据其各自的中心频率自适应地分离模态分量。具体步骤

如下:

1)对于每个模态函数,通过希尔伯特变换获得分析信

号,以获得边缘谱。

2)每个模态的中心频率由指数e
-jwkt 混合,每个模态函

数的频谱被调制到相应的基带。

3)每个模态函数的带宽是通过解调信号的高斯平滑度
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和梯度平方准则来获得的。
通过上述步骤得到的约束变化问题为:

min
{uk,wk}
∑

k
∂t δ(t)+jπt  *uk(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jwkt

2

2  
s.t.∑

k
uk =f

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中:uk = {u1,u2,…,uk}是K 个模态分量;wk = {w1,

w2,…,wk}是K 个模态的中心频率;*表示卷积;δ(t)是

单位脉冲函数;∂t 表示t的偏导数;f 是原始信号。

4)通过引入拉格朗日30乘子λ(t)和二次惩罚因子α,
将约束变分问题转化为无约束的变分问题,即:

L({uk},{wk},λ)=α∑
k
‖∂t δ(t)+ jπt  *uk(t)  e-j

wkt‖22+

‖f(t)-∑
k
uk(t)‖

2
2+<λ(t),f(t)-∑

k
uk(t)> (2)

式中:‖f(t)-∑
k
uk(t)‖2

2 为二次惩罚项,α为二次惩罚

因子,来调节变分模态分解的完备性。

5)可得到约束变分模型的二次最优化解为:

ûn+1
k (w)=

f̂(w)-∑
i≠k

û(w)+
λ̂(w)
2

1+2α(w-wk)2
(3)

同理,求解wn+1
k 的最小值问题,把中心频率取值问题

转移到频域,最终解得中心频率的更新方法为:

wn+1
k =
∫
∞

0

w ûk(w)2dw

∫
∞

0

ûk(w)2dw

(4)

因此,原始信号f 经过变分模态分解被分解为K 个

IMF分量,实施步骤如下:
(1)初始化 {u1

k},{w1
k},{λk},令n=0;

(2)n=n+1,执行整个循环;
(3)k=k+1,直到k=K,对所有w ≥0,更新uk̂,

wk̂;

ûn+1
k (w)=

f̂(w)-∑
i≠k

û(w)+
λ̂(w)
2

1+2α(w-wk)2

wn+1
k =
∫
∞

0

w ûk(w)2dw

∫
∞

0

ûk(w)2dw

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(5)

(4)对所有w ≥0,更新拉格朗日算子:

λ̂n+1(w)=λ̂n(w)+γ f̂(w)-∑
K

k=1
ûn+1(w)  (6)

(5)重复步骤2)~4)直到满足收敛条件,则终止迭代:

∑
K

k=1

‖ûn+1
k -ûn

k‖2
2

‖ûn
k‖2

2

<ε (7)

2 基于 GOA-VMD-TWTD方法的漏磁信号降噪

算法模型

2.1 GOA优化VMD参数

  VMD可以克服基于EMD去噪方法引起的模态混叠

现象,这有助于有效成分和噪声成分之间的分离。VMD
分解中最关键的两个参数为分解层数 K 和二次惩罚因子

α,当输入不同的K 和α时,得到的分解结果也会不同。若

K 值过大,则同一频率的模态响应容易被分离成不同的

IMF分量;若K 值过小,则无法准确分离出所有的模态响

应;而α值同样高度影响VMD的分解效果。因此,找出最

佳的K 和α参数组合是VMD分解的关键。

GOA是Agushaka等[30]于2022年提出的一种新的基

于种群的优化方法,该算法灵感来源于瞪羚在大自然中的

行为,通过迭代更新瞪羚的位置和速度来寻找最优解。算

法包括初始化种群、运动更新、边界检查、适应度评估、群体

更新和终止条件等步骤。瞪羚优化算法具有全局收敛性和

较好的探索能力,适用于多种优化问题。该算法将瞪羚的

搜索过程逻辑上分为两个方面:探索和利用,瞪羚的集群行

为在数学上建模如下:
假设瞪羚在放牧时以布朗运动的方式运动,这种行为

的数学模型如式(8)所示。

gazellei+1
→=gazellei

→ +s.R
→
*.RB
→*.(Elitei

→ -RB
→*.

gazellei
→) (8)

式中:.为标量乘法和向量点积;*.为向量逐元素乘法,如
向量A=[a1,a2],向量B=[b1,b2],对A和B逐元素乘法

运算A*.B = [a1b1,
 

a2b2]。gazellei+1
→ 是下一次迭代的

解,gazellei
→ 是当前迭代的解,s表示瞪羚的掠食速度,RB

→

是包含表示布朗运动的随机数的向量,R
→是均匀随机数[0,

1]的向量。
瞪羚一旦发现捕食者,它就进入了探索阶段。面对危

险,瞪羚采取甩尾巴、跺脚或用4只脚在空中蹲2
 

m,通过

将2
 

m的高度映射到0~1的数字,采用勒维飞行算法模拟

这一过程,这个过程包括小步和偶尔的跳远。在逃跑阶段,
瞪羚和捕食者之间的特征都是方向的突然变化,用i表示。
本研究假设这种方向变化发生在每次迭代中,当迭代次数

为奇数时,瞪羚会向一个方向移动;而当迭代为偶数时,则
会移向另一个方向。瞪羚首先做出反应,所以假设它使用

勒维飞行;捕食者反应较慢,因此研究假设其起初采用布朗

运动,然后切换为勒维飞行。瞪羚行为的数学模型如式(9)
所示。

gazellei+1
→ =gazellei

→+s.u.R
→
*.RL
→*.(Elitei

→-RL
→*.

gazellei
→) (9)

式中:s是瞪羚可以达到的最大速度,RL
→ 表示基于勒维分

布的随机数的向量。捕食者追逐瞪羚行为的数学模型如

式(10)所示。
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gazellei+1
→=gazellei

→+s.u.CF.RL
→*.(Elitei

→-RL
→*.

gazellei
→) (10)

式中:CF= (1-
iter
Max_iter

)
(2 iter
Max_iter

)
表示捕食者的累积

效应。

PSRs(packet
 

success
 

rate)是捕食者的成功率,其影响

瞪羚的逃跑能力,这意味着算法避免陷入局部极小值。

PSRs效应建模如式(11)所示。

gazellei+1
→=

gazellei→+CF[LB→+R→*.(UB→-LB→)]*.U→, r≤PSRs

gazellei→+[PSRs(1-r)+r](gazeller1→-gazeller2→), 其他 
(11)

式中:U
→ 为二进制向量,其通过在[0,1]中生成随机数r来

构造,使得U
→

=
0,r<0.34
1, 其他 ,r1和r2是瞪羚矩阵的随机

索引。
在GOA优化中,历次迭代的过程只是根据输入参数

和信号通过迭代输出一组优化 VMD的参数,但是哪一轮

迭代的输出参数为最优解没有给出定义。为确认最优迭代

次数,在迭代进行后需要一个指标确认当前迭代结果是否

为最优解;如果为最优解,停止迭代,反之将已有迭代解和

其他参数加入下一轮的迭代过程。因此,在这个优化过程

中,选择了能量损失系数作为最佳值的目标(即最适者的瞪

羚)函数,能量损失系数定义如式(12)所示。

fobj=
‖f-∑IMFK‖2

2

‖f‖2
2

(12)

式中:∑IMFK 表示VMD分解的模态分量IMFs的相加,

f 是带有噪声的漏磁数据。
因此,利用GOA优化VMD的参数,选择能量损失系

数作为适应度函数,VMD的分解层数和二次惩罚因子的

寻优范围分别取为K 取[2,15]、α取[500,10
 

000],在完成

所有迭代之后,获得最优参数K 和α,将最优参数组合用作

VMD分解的输入参数,其优化过程如图1所示。

2.2 有效模态分量的筛选

  VMD的相关参数K 和α通过GOA优化确定后,经过

VMD分解得到K 个分解合适的IMF分量,但如何有效选

择出合适的模态分量进行重构仍是非常关键的问题,因此

本文采用相关系数进行有效模态分量的选取。相关系数表

示两个变量之间的相关程度,两个变量ui 与f 之间的相关

系数R 的计算公式如下:

R =
E(ui,f)-E(ui)E(f)

D(ui) D(f)
(13)

式中:f和ui表示原始信号和通过模式分解获得的IMF分

量;D 和E 对应于数学期望和方差。相关系数R 的取值范

围在0~1,当变量A 与变量B 的相关程度越大,相关系数

R 的值越接近1;当变量A 与变量B 的相关程度越小,相

图1 基于GOA优化VMD参数流程

Fig.1 Flowchart
 

of
 

the
 

VMD
 

parameter
 

optimization
 

based
 

on
 

GOA

关系数R 的值越接近0。相关系数R 与相关性之间的关

系如表1所示。本文选取有效模态分量的原则为:首先计

算各个模态分量与原始信号之间的相关系数Ri,然后求出

相关系数Ri 的均值mean,选取Ri≥mean的分量为有效

模态分量,Ri<mean的分量为噪声模态分量。

表格1 相关系数R 与相关性之间的关系

Table
 

1 The
 

relationship
 

between
 

the
 

correlation
 

coefficient
 

R
 

and
 

correlation
相关性 R
无关 0~0.1

弱相关 0.1~0.3
中等相关 0.3~0.5
强相关 0.5~1.0

2.3 有效模态分量的降噪处理

  小波阈值降噪是一种常用的信号处理技术,用于去除

图像或信号中的噪声。它基于小波变换的特性,通过将信

号进行小波变换,然后根据设定的阈值将小波系数进行处

理,最后再进行逆变换恢复原始信号。小波阈值降噪流程

如图2所示。
虽然传统的小波阈值降噪算法可以有效消除信号中包

含的噪声,但是去噪后的信号会在奇异点(不连续点)和某

些突变的点附近出现伪吉布斯(pesudo-Gibbs)现象,导致
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图2 小波阈值降噪流程

Fig.2 Small
 

wavelet
 

threshold
 

denoising
 

flowchart

小波阈值降噪的效果降低。因此,针对漏磁信号非线性、
非平稳的典型随机信号特性,同时为了改善降噪效果,本
文采用动态小波阈值降噪算法,关键步骤归纳如下:

1)小波阈值函数选择

硬阈值函数:

Ŵj,k =
Wj,k, |Wj,k|>thr
0, |Wj,k|≤thr (14)

软阈值函数:

Ŵj,k =
sgn(Wj,k)(Wj,k -thr), |Wj,k|>thr
0, |Wj,k|≤thr 

(15)
式中:Wj,k 为小波系数,thr为阈值。

在应用小波阈值降噪算法时选取合适的阈值函数是

信号降噪处理过程中的重要研究内容。硬阈值函数存在

不连续性,导致重构后的信号存在产生一定震荡的可能

性,这就制约了其在信号处理领域的应用;软阈值函数没

有出现间断,有较好的平滑降噪效果,因此本文选择软阈

值函数对漏磁信号进行降噪。

2)小波阈值选取

小波阈值降噪算法的一个关键问题是阈值的选取,阈
值选取过大,信号损失较大;阈值选取过小,则噪声滤除不

完全,影响降噪效果。因此,结合小波变换后各尺度小波

系数中包含的噪声信号会随着尺度的增大而减小的特点,
引入校正因子对阈值进行动态调整,对分解后各尺度下的

信号分别进行处理,针对不同的分解尺度采用更适合的阈

值,可以有效提高降噪效果,基于校正因子的阈值调整方

法如式(16)所示。

thrL,k =δk 2lgn/(SL,k +b) (16)

式中:SL,k =2(L-k/L)(L 为小波分解的层数,k为当前的分

解层数);δk =median|x|/0.674
 

5;b为调节因子。
本文采用的动态小波阈值降噪算法中,阈值的选取主

要是根据分解层数动态调整,计算方法如式(17)所示。

thrL,k =θ×δk 2lgn/(SL,k +b) (17)

式中:θ=k/L 为收敛因子,在对阈值进行动态调整的过程

中,通过收敛因子对阈值进行进一步调整,随着小波分解层

数的不断增加逐渐减小阈值的振幅,使低频信号子带的分

辨率得以提高。由于漏磁信号中的有效信号主要集中在低

频部分,因此这种动态阈值调整的方法能够有效地应用于

漏磁信号的降噪处理中,提高对漏磁信号的降噪效果。

3)小波基与分解层数的选择

对漏磁信号去噪处理时,小波基和分解层数的选择也

是非常重要的,分解层数过多,去掉的噪声也会越多,但超

过临界值时,可能会去除一部分有用信号;其中小波基不

同降噪效果也不同。在本文中,选择sym8作为小波基,分
解层数6层。

2.4 基于GOA-VMD-DWTD方法的漏磁信号降噪步骤

  在本节中,本文将使用所提出的 GOA-VMD-DWTD
方法 来 研 究 漏 磁 信 号 去 噪。首 先,使 用 GOA 来 优 化

VMD参数K 和α,以实现准确的信号分解;然后,本文计

算了各本征模函数与原始信号之间的互相关系数,并移

除相关系数较低的分量;最后对剩余的信号进行动态小

波阈值处理来提高降噪性能,图3描述了所提出方法的

框图。
图4描述了该框图具体降噪实现过程。具体的降噪

步骤如下:

1)针对输入信号,使用具有适应度函数能量损失系数

极小值的GOA优化算法来寻找VMD算法中最优的K 和

α组合。

2)使用第1步中获得的最优参数 K 和α,通过 VMD
对原始信号进行分解,获得K 个IMFs分量。

3)计算每个IMFs和原始信号之间的相关系数R。将

R 的阈值设置为各相关系数的均值,R<阈值的IMFs为

噪声IMFs,舍去噪声分量;R≥阈值的IMFs是有用的

IMFs,保留有用分量。将有用的IMFs分量使用动态软阈

值去噪,获得去噪后的IMFs分量。

4)将去噪后的IMFs分量进行重构,得到原始信号去

噪后的结果y。
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图3 所提出方法GOA-VMD-DWTD的框图

Fig.3 Proposed
 

method
 

GOA-VMD-DWTD
 

block
 

diagram

图4 GOA-VMD-TIDWT去噪详细流程

Fig.4 GOA-VMD-TIDWT
 

denoising
 

detailed
 

flowchart

3 算法测试与仿真分析

3.1 仿真信号实验分析

  本文使用 MATLAB对实测漏磁信号进行试验,验证

本文提出方法在识别有效模式时对噪声条件的鲁棒性。
为还原实际工作环境下实际采集到的混合多种环境噪声

成分的漏磁信号,仿真环境的信号成分应与实际采集到的

信号频率成分相近。通过实际采集与分析,抽油管缺陷的

原始漏磁信号是一个含有多分量噪声的非线性和非平稳

随机信号,其中环境噪声可分为150
 

Hz左右的机械噪声、

50
 

Hz的工频干扰噪声、全频带高斯白噪声,且漏磁信号的

主频率比较低,在1~20
 

Hz。因此,在纯净的漏磁信号中

叠加全频带白噪声、中心频率为150
 

Hz的窄带噪声模拟

机械干扰和中心频率为50
 

Hz的窄带噪声模拟工频干扰,
分别添加具有不同输入SNR(0、5、10

 

dB)的高斯白噪声,
其构造仿真信号如图5所示。通过向基本漏磁信号中加

入以上多种环境噪声,拟真在实际工作环境下采集漏磁信

号的抗干扰场景。

图5 仿真信号时频

Fig.5 Simulated
 

signal
 

time-frequency

使用GOA优化算法寻找最优的分解层数 K 和惩罚

因子α参数组合。
图6为最佳适应度函数随迭代次数变化曲线。由图6

可知,在第4次迭代时获得局部包络熵极小值为2.977
 

56,
此时,分解层数K 为10,α为1

 

990。
分别使用小波阈值去噪、EMD-WTD 去噪、EEMD-

WTD去噪以及本文算法进行去噪。其中设置VMD的输

入参数为τ=0,DC=0,tol=10-7,ω=1,并使用SNR、
均方根误差(root

 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)以及相关系

数(correlation
 

coefficient,CC)作 为 噪 声 鲁 棒 性 的 评 价

标准。

SNR=10×lg(
∑

N

i=1
x2(i)

∑
N

i=1

(x(i)-f'(i))2
) (18)
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图6 仿真信号最佳适应度函数

Fig.6 Optimal
 

fitness
 

function
 

for
 

simulation
 

signals

RMSE=
1
N∑

N

i=1

(x(i)-f'(i))2 (19)

CC=
∑

n

i=1
x(i)-x  f'(i)-f'  

∑
n

i=1
x(i)-x  2·∑

n

i=1
f'(i)-f'  2

(20)

式中:x(i)为原始信号,x是原始信号的均值,f'(i)为重

构信号,f'为重构信号均值,n为信号长度。
将GOA优化算法优化的参数输入到 MATLAB中,

经VMD最优化分解后得到10个IMFs分量,如图7所示。
当阈值设置过高时将会导致有用IMF分量被滤除,而

阈值设置过低时将导致噪声的IMF分量无法滤除从而导

致降噪效果不佳。研究人员认为当IMF分量与原始信号

的互相关系数低于相关系数的平均值时,可认为是噪声,

  

图7 VMD分解后各IMF分量

Fig.7 Each
 

IMF
 

component
 

after
 

VMD
 

decomposition

将这些IMF分量去除,保留下来的IMF分量能够以最小

的信息损失来表达原始信号的特征。
原始信号和降噪后的信号如图8所示。结果表明,使

用上述4种降噪算法都能去除大部分的噪声,经过本文方

法降噪后的信号与原始信号对比如图8(d)所示,虽然在一

些位置仍然有较小的波动,但信号特征基本保持一致,说
明本文方法有较好的降噪效果;其他3种降噪效果如

图8(a)~(c)所示,3种算法降噪后的信号峰值部分与未加

噪声的信号有明显的偏离以及信号波动较大,其降噪效果

不理想;总之,与其他3种降噪方案相比,本文的降噪方案

对漏磁信号有较好的降噪效果。
针对降噪后的信号进行评价,降噪后信号SNR的值
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图8 4种算法降噪效果

Fig.8 Four
 

types
 

of
 

algorithms
 

noise
 

reduction
 

effect

越高,RSME的值越小,降噪效果越好;CC越大,表明降噪

后的漏磁信号与干净的漏磁信号偏差越小。将噪声强度

分别为-5、0、5、10
 

dB的4组含噪模拟随机信号用3种不

同的降噪方法以及本文提出的方法进行降噪,得到4种降

噪方法的评价指标值,如表2、3所示。
本文去噪方法在不同噪声水平下的RMSE值分别为

0.324
 

3、0.269
 

8、0.225
 

5和0.190
 

5,在4种降噪方法中均

为最小。RSME值反映了降噪后信号与原信号间的相似

程度,说明本文去噪方法与其他去噪方法相比,能够更好

地保留原始信号信息。
本文的去噪方法在不同噪声水平下的漏磁信号上进

行了4种分析,结果显示,其在各个噪声强度下都实现了

较高的 SNR 改善,具体数值分别为3.454
 

3、9.852
 

4、

14.512
 

1和19.855
 

2。这意味着去噪后的信号在SNR上

都有6~10
 

dB的提高,该方法适用于各种噪声强度下的模

拟信号。4种算法降噪后SNR与RMSE对比如图9所示。

表2 不同噪声强度下4种方法降噪效果RSE与RMSE评价

Table
 

2 Evaluation
 

of
 

RSE
 

and
 

RMSE
 

for
 

noise
 

reduction
 

effects
 

of
 

four
 

methods
 

under
 

different
 

noise
 

intensity

去噪方法
-5

 

dB 0
 

dB 5
 

dB 10
 

dB
SNR RMSE SNR RMSE SNR RMSE SNR RMSE

DWT 2.064
 

2 0.682
 

2 5.455
 

5 0.548
 

5 11.325
 

6 0.695
 

4 13.845
 

6 0.597
 

0
EMD-DWT 1.641

 

5 0.790
 

1 5.696
 

5 0.537
 

5 10.987
 

0 0.589
 

2 17.348
 

2 0.428
 

5
EEMD-DWT 2.980

 

6 0.650
 

2 7.010
 

2 0.479
 

8 12.862
 

3 0.585
 

5 16.596
 

5 0.310
 

5
本文方法 3.454

 

3 0.324
 

3 9.852
 

4 0.269
 

8 14.512
 

1 0.225
 

5 19.855
 

2 0.190
 

5

表3 不同噪声强度下4种方法降噪效果CC评价

Table
 

3 CC
 

evaluation
 

of
 

denoising
 

effects
 

of
 

four
 

methods
 

under
 

different
 

noise
 

intensities

去噪方法
CC/%

-5
 

dB 0
 

dB 5
 

dB 10
 

dB
DWT 92.894

 

0 94.387
 

4 93.529
 

6 94.895
 

6
EMD-DWT 92.561

 

8 95.650
 

3 94.389
 

6 96.884
 

5
EEMD-DWT 95.617

 

5 97.210
 

5 95.689
 

2 98.015
 

2
本文方法 98.378

 

6 98.797
 

3 98.914
 

5 99.230
 

5

图9 4种算法降噪后SNR与RMSE对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

SNR
 

and
 

RMSE
 

after
 

denoising
 

with
 

four
 

algorithms

  本文去噪方法在不同噪声水平下的 CC值分别为

98.378
 

6%、98.797
 

3%、98.914
 

5%和99.230
 

5%,在4种

降噪方法中均为最大。本文方法的CC指标在几种噪声环

境下均优于其他方法,4种算法降噪后CC对比如图10

所示。
综上所述,本文的去噪方法在信号处理方面具有显著

的优势,能够有效地改善信号的质量,并在不同噪声强度

下取得更高的SNR,具备更强的鲁棒性。
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图10 4种算法降噪后CC对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

CC
 

after
 

noise
 

reduction
 

by
 

four
 

algorithms

3.2 实测漏磁信号实验分析

  为验证系统的可靠性,在试验环境中使用型号为

N80、长度为10
 

m的4根人工损伤和1根自然损伤抽油管

进行测试。在管道1和2上分别切割2个不同深度的横向

和纵向缺陷,在管道3和4上分别切割2个不同深度的斜

向缺陷,管道1~4人工损伤示意如图11所示。
通过使用漏磁检测系统分别对以上含有不同缺陷的管

道进行检测,在管道检测过程中机械振动、传感器提离值变

化以及白噪声的干扰将会导致漏磁信号中夹杂着许多干

扰,这些干扰将会影响缺陷的识别与定位等。系统测得两

根人工缺陷管道漏磁信号如图12所示。可见漏磁信号中夹

杂着噪声干扰,因此需要对漏磁信号进行降噪预处理。

图11 管道人工缺陷示意

Fig.11 Schematic
 

of
 

artificial
 

defects
 

in
 

pipelines

图12 实测人工缺陷漏磁信号时域

Fig.12 Measured
 

time-domain
 

of
 

artificial
 

defect
 

leakage
 

magnetic
 

signal

  原始含噪的漏磁信号通过使用本文所提出的降噪方

法处理后的信号如图13所示。由降噪结果可直观分析得

出,本文所提出的降噪方法对于管道中4种不同类型的缺

陷均有不错的降噪效果,能去除4种漏磁信号中的各种噪

声分量,且信号的幅值基本无衰减。
图12中信号2显示了实验平台收集的漏磁信号,

图14显示了4种滤波效果的比较。其中小波阈值降噪方

法的滤波波形产生失真,滤波效果差;通过EMD-DWTD
降噪对噪声信号进行滤波以产生大幅度失真;EEMD-
DWTD降噪方法在滤波后的信号开始时产生幅度失真,去
噪效果较差;GOA-VMD-DWTD方法在滤除噪声之后保

留了原始信号的特性。
由于实际检测的漏磁信号受到各种噪声的干扰,无法

获取干净的漏磁信号,因此无法使用SNR和RMSE来评
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图13 实测漏磁信号GOA-VMD-TIDWT降噪效果

Fig.13 Measured
 

leakage
 

magnetic
 

signal
 

GOA-VMD-TIDWT
 

denoising
 

effect

价该方法降噪效果。针对实际的漏磁信号采用以下降噪

效果评价指标:

1)相对变化率(relative
 

variation
 

rate,RVR)
本文将该相对变化率定义为平滑度评价指标,平滑度

用于衡量时间序列平滑度或稳定性。RVR通过计算相邻

观测值之间差异的方差与整个时间序列的方差之比,并取

其平方根来得出。RVR提供了一个相对于整体方差的时

间序列波动程度的度量。较低的RVR值表示时间序列更

加平滑和稳定,而较高的RVR值则暗示着更大的波动性

和较少的平滑性。

RVR=
∑
n-1

t=1
x̂(t+1)-x̂(t)  2

∑
n-1

t=1

[x(t+1)-x(t)]2
(21)

2)信号能量比(signal
 

energy
 

ratio,
 

SER)
信号能量比是从能量的角度进行定量评估,反映去噪

前后能量的相似性。

图14 实测漏磁信号2四种方法降噪效果对比

Fig.14 Comparison
 

of
 

noise
 

reduction
 

effects
 

of
 

four
 

methods
 

on
 

measured
 

leakage
 

magnetic
 

signals

SER=
∑

n

t=1
x̂(t)  2

∑
n

t=1

[x(t)]2
(22)

其中,x(t)表示原始信号,x̂(t)表示去噪后的信号,

n为采样点数。
不同信号下4种方法降噪效果评价如表4所示。
去噪效果可以通过信号图像的RVR来评价,此指标

反映去噪后信号的平滑程度。RVR值越接近于0,表明去

噪后的信号更加平滑,如信号1中4种方法的RVR分别

为0.225、0.206、0.198、0.167,其中基于GOA改进 VMD
降噪算法的RVR最小,说明该方法的去噪方法保留了更

多的细节信息,且去噪后的信号更平滑。
根据能量角度评价去噪效果时,通过SER,本文可以

观察到4种去噪方法的SER值均大于99.7%。这意味着

这些方法成功去除了噪声,表明基于GOA改进 VMD的

降噪方法在保留原始信号细节的前提下,能够获得最佳的

去噪效果。
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表4 不同信号下4种方法降噪效果评价

Table
 

4 Evaluation
 

of
 

the
 

noise
 

reduction
 

effects
 

of
 

four
 

methods
 

under
 

different
 

signals

去噪方法
-5

 

dB 0
 

dB 5
 

dB 10
 

dB
RVR SER RVR SER RVR SER RVR SER

DWT 0.225 0.999
 

9 0.242 0.999
 

5 0.215 0.999
 

7 0.235 0.999
 

8
EMD-DWT 0.206 0.999

 

6 0.208 0.999
 

5 0.204 0.999
 

5 0.199 0.999
 

7
EEMD-DWT 0.198 0.999

 

3 0.203 0.999
 

3 0.199 0.999
 

3 0.178 0.999
 

5
本文方法 0.167 0.999

 

2 0.187 0.999
 

1 0.179 0.999
 

2 0.165 0.999
 

3

3.3 泛化钢轨漏磁信号实验分析

  为了验证本文方法的适用性和泛化性,基于钢轨漏磁

信号部分数据集,在不同噪声强度下进行了实验,如图15
所示。图15中对钢轨信号在0

 

dB噪声强度下有效地保留

了峰值信号,剔除了其他多余成分并且减少了信号的扰

动。由于钢轨漏磁信号仍为实际环境采集信号,SNR较

低,仍选用SER和RVR衡量本文算法处理信号的泛化能

力。实验结果如表5所示,由表5实验结果可知,本文算法

对于其他类型的漏磁信号也能相对有效地筛选相关模态、
去除噪声以及还原信号。

图15 钢轨漏磁信号降噪效果

Fig.15 The
 

denoising
 

effect
 

of
 

rail
 

magnetic
 

flux
 

leakage
 

signals

表5 泛化漏磁信号下4种噪声强度降噪效果评价

Table
 

5 Evaluation
 

of
 

denoising
 

effects
 

under
 

four
 

noise
 

intensities
 

for
 

generalized
 

magnetic
 

flux
 

leakage
 

signals

去噪方法
-5

 

dB 0
 

dB 5
 

dB 10
 

dB
RVR SER RVR SER RVR SER RVR SER

本文方法 0.275
 

0 0.894
 

7 0.229
 

0 0.918
 

5 0.197
 

4 0.942
 

6 0.165
 

2 0.963
 

6

4 结  论

  本文提出基于
 

GOA
 

算法优化
 

VMD
 

参数联合动态小

波阈值的漏磁信号降噪方法,针对漏磁系统中非线性、非
平稳随机信号的降噪难题提供了有效解决方案,显著降低

了漏磁信号的误判率,为管道缺陷精准识别提出一种解决

方案。从研究价值来看,该方法突破了传统降噪算法(如

WTD、EMD-DWTD、EEMD-DWTD)在复杂噪声环境下的

局限性———通过GOA算法对 VMD参数的自适应优化,
实现了噪声与有用信号的高效分离,既保留了漏磁信号的

关键特征分量,又对不同强度噪声具备良好鲁棒性。仿真

信号测试过程中,在SNR指标上比传统方法平均提高

11.4%;在均方根误差上比传统方法平均优化了8.5%;在
实测信号上在平滑度指标上比传统方法优化了9.4%;同
时对钢轨、抽油管等不同场景的漏磁信号展现出一定泛化

处理能力,验证了其在工业漏磁信号检测的泛化能力。然

而,当前研究仍存在可完善之处:方法的实际应用范围暂

时限于抽油管漏磁信号,对实际工况中更复杂的自然损伤

信号(如腐蚀、裂纹扩展等)的降噪效果尚未充分验证。未

来研究可围绕拓展实测信号的覆盖范围展开,针对抽油管

自然损伤及其他管道类型(如输气管道、水管)的漏磁信号

进行深入测试。
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