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摘 要:为解决车载转向电机噪声源识别不准确的问题。本文提出了一种基于自适应噪声的完备经验模态分解、改
进樽海鞘群的独立分析方法。首先提出一种改进樽海鞘群的独立分析方法,该方法通过改进Tent混沌映射进行种群

初始化,领导者及追随者更新机制分别采用Logistic混沌映射和动态学习;然后通过仿真实验验证该方法比传统的快

速独立分析方法和樽海鞘独立分析方法分离效率分别提高4.38%和1.01%;最后采用该联合算法对车载转向电机单

通道噪声信号进行分离识别,结果表明该联合算法能有效分离电机振动噪声信号中不同频率的特征信号,稳定工况下

电机噪声的主要原因是由转子不平衡以及电磁噪声引起。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

inaccurate
 

identification
 

of
 

noise
 

source
 

of
 

vehicle
 

steering
 

motor.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

complete
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

based
 

on
 

adaptive
 

noise
 

and
 

an
 

improved
 

independent
 

analysis
 

method
 

for
 

Salps
 

populations
 

are
 

proposed.
 

Firstly,
 

an
 

independent
 

analysis
 

method
 

for
 

improved
 

Salp
 

population
 

was
 

proposed.
 

The
 

method
 

used
 

improved
 

Tent
 

chaotic
 

mapping
 

to
 

initialize
 

the
 

population,
 

and
 

Logistic
 

chaotic
 

mapping
 

and
 

dynamic
 

learning
 

were
 

used
 

to
 

update
 

the
 

leader
 

and
 

follower,
 

respectively.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

separation
 

efficiency
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

4.38%
 

and
 

1.01%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

FastICA
 

and
 

SSAICA,
 

respectively.
 

Finally,
 

the
 

combined
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

separate
 

and
 

identify
 

the
 

single
 

channel
 

noise
 

signal
 

of
 

the
 

vehicle
 

steering
 

motor.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

combined
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

separate
 

the
 

characteristic
 

signals
 

of
 

different
 

frequencies
 

in
 

the
 

vibration
 

noise
 

signal
 

of
 

the
 

motor.
 

The
 

main
 

reasons
 

for
 

the
 

motor
 

noise
 

under
 

stable
 

working
 

conditions
 

are
 

rotor
 

unbalance
 

and
 

electromagnetic
 

noise.
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0 引  言

  随着汽车行业的不断发展,电子助力转向系统(electric
 

power
 

steering,
 

EPS)成为汽车行业的应用主流[1]。电子

助力转向系统按照电机安装的不同位置又分为3类:C-
EPS、P-EPS、R-EPS,其中C-EPS助力电机安装在驾驶室

内,距离驾驶人员较近,其在运行过程中的振动与噪声会对

车内人员造成影响[2]。目前汽车转向电机噪音的识别仍然

依赖经验判别法,对于单一噪声的识别比较准确,一旦多种

噪声混合出现时,就无法准确确定噪音类型。因此,需要对

不稳定且时变的汽车转向电机混合噪声信号进行分离,以
准确识别不同特征频率的噪音信号。

近年来很多学者对车载电机噪声信号识别展开了研

究,龚 承 启 等[3] 利 用 经 验 模 态 法 (empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)将起动电机单通道噪声信号扩充为

虚拟多通道信号,证明利用EMD可以进行单通道的噪声

·33·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

源分离识别。张威等[4]采用奇异值分解的占优特性准则对

变分模态参数进行了约束,利用鲁棒性独立分析对电驱动

总成信号进行分离。牟保军等[5]针对车载永磁同步电机噪

声源识别问题提出了一种基于变分模态分解与鲁棒性独立

分析结合时频分析的方法。He等[6]针对源未知的信号,提
出了一种多通道映射和独立分量分析的盲源分离算法。

Sheng等[7]提出了一种经验模态分解和改进的赤池信息准

则结合的方法,准确识别了地毯簇绒机不同噪声源的噪声。
上述 文 章 均 采 用 传 统 独 立 分 量 分 析 (independent

 

component
 

analysis,ICA)方法进行信号分离,但是传统

ICA算法由于复杂度高,分离性能不稳定,在实际应用中存

在较大限制。
近年来许多学者采用智能优化算法与ICA相结合的

方法来提高信号分离的收敛速度和分离精度。Tang等[8]

提出一种有界分量分析的增强甲虫天线搜索算法,收敛速

度比传统的算法更快,精度更高。孙远等[9]提出一种基于

膜计算和粒子群算法的盲源分离方法,该方法可以很好地

分离 混 合 信 号。樽 海 鞘 群 优 化 算 法 (salp
 

swarm
 

algorithm,SSA)是 Mirjalili等[10]提出的一种仿生智能优化

算法,具有参数少、收敛性好、精度高的优点,但该算法容易

陷入局部最优,寻优精度不足等问题。为改善这些问题,

Sayed等[11]引入混沌映射代替随机种群初始化,融合动态

特性提升算法搜索性能。Ibrahim等[12]将粒子群算法与樽

海鞘群算法结合,提升SSA的全局搜索能力。陈雷等[13]引

入衰减因子和动态学习机制对领导者和追随者更新策略进

行改进,提高了算法的全局搜索能力和跳出局部最优的能

力。Hegazy等[14]把5种混沌映射方式引入SSA算法中提

高了算法的全局搜索能力和收敛速度。
以上学者对樽海鞘群优化算法的改进只针对算法的某

一方面,但在局部开发和全局搜索的均衡、收敛速度、如何

避免局部最优及提升寻优精度等综合性能方面还存在许多

不足。
尤其,在实际问题优化中,如本文探讨的车载转向电机

噪声信号分离识别中,求解的信号是单通道高纬度多峰信

号,这时算法会出现收敛精度不足,陷入局部最优和早熟现

象,解决这类优化问题需要对SSA算法进行多方面的改

进。为了进一步提高SSA的寻优精度和收敛速度,尽可能

避免局 部 最 优。本 文 提 出 一 种 融 合 Tent混 沌 映 射、

Logistic映 射 和 动 态 学 习 的 改 进 樽 海 鞘 算 法 (chaotic
 

dynamic
 

salp
 

swarm
 

algorithm,
 

CDSSA)并应用于ICA算

法中,提高了分离效果和收敛精度。针对单通道车载转向

电机噪声信号分离识别问题提出了一种结合自适应噪声完

备 经 验 模 态 分 解 (complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

CEEMDAN)的联合算法,实现对车载转向

电机噪声信号的分离识别,然后设置仿真实验对比本文提

出的改进樽海鞘群算法与FastICA、SSAICA的分离性能,
最后通过实验验证CEEMDAN-CDSSAICA算法能有效分

离识别车载转向电机的噪声源。

1 改进樽海鞘群的独立分量分析算法

1.1 樽海鞘群优化算法(SSA)

  SSA算法中,个体位置矢量X用于在n维空间中搜索,

n相当于决策变量,种群由N 个维度为n 的个体构成。空

间中樽海鞘的位置用式(1)表示。

X =

x1,1 x1,2 … x1,n

x2,1 x1,1 … x2,n

︙ ︙ ︙ ︙

xN,1 xN,1 … xN,n

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(1)

樽海鞘链移动和觅食过程中,领导者的位置更新表

示为:

x1,j =
Fj+c1×[(ubj-lbj)×c2+lbj],c3≥0.5,

Fj+c1×[(ubj-lbj)×c2+lbj],c3<0.5, 
(2)

式中:x1,j 表示第一个樽海鞘也就是领导者位置的j维,Fj

表示食物源位置的j维,ubj,lbj 分别表示搜索空间的上下

限,c2,c3 表示[0,1]之间的随机数,c2 决定领导者的移动

步长,c3 决定更新位置的移动方向,c1 是优化算法中的收

敛因子,起到平衡全局探索和局部开发的作用,是SSA算

法中最重要的控制参数。收敛因子c1 的定义为:

c1 =2e
-

4l
L  2

(3)
式中:l是当前迭代次数,L 是最大迭代次数,收敛因子c1
是一个递减函数。

1.2 改进樽海鞘算法(CDSSA)

  1)基于改进Tent混沌映射的种群初始化

SSA算法的种群初始化主要以随机方式生成,导致种

群的多样性低,寻优的收敛速度慢而融合混沌算子的种群

初始化能让个体的位置均匀分布在搜索空间内,提高领导

者的全局搜索能力。Tent混沌映射[15]具有更好的遍历均

匀性和更快的搜索速度,与SSA算法相比,融合Tent混沌

映射的樽海鞘初始种群具有更好的多样性,但Tent映射生

成的混沌序列存在小周期和不稳周期点的不足。综上本文

提出一种改进Tent混沌映射的种群初始化方法,在传统

Tent混沌映射中添加一个随机变量r/N,两者迭代如图1
所示,由图1可以看出改进后的Tent混沌映射均匀性得到

了提高。公式如下:

yi,j+1 =
μ×yi.j +r/N, yi,j <0.5,

μ×(1-yi,j)+r/N, yi,j ≥0.5 (4)

式中:i表示种群规模,j表示混沌序号,r表示[0,1]之间

的随机数,μ∈[0,2]表示混沌参数,与混沌性成正比。对

式(4)取相应初始值后,即可得到d个混沌序列,然后对混沌

序列进行逆映射,即可得到种群的初始位置xi,j,表示为:

xi,j =lbj +yi,j ×(ubj -lbj) (5)
式中:[lbj,ubj]表示个体位置xi,j 的搜索范围。

·43·



 

李 响
 

等:基于CEEMDAN和CDSSAICA的转向电机噪声信号识别 第23期

图1 Tent混沌映射与改进Tent混沌映射

Fig.1 Tent
 

Chaotic
 

mapping
 

and
 

improving
 

Tent
 

chaotic
 

mapping

2)改进领导者更新机制

SSA算法中,领导者以食物源为目标进行全局搜索,
这种方法要想避免陷入局部最优极其依赖随机初始化的食

物源位置。由式(2)可知,领导者更新的主要影响因素是

c1、c2的取值,其中c1是收敛因子,取值只与迭代代数有关,

c2是随机因子,决定樽海鞘群的全局搜索能力,随机搜索会

限制领 导 者 的 搜 索 能 力 和 搜 索 精 度。本 文 引 入 基 于

Logistic映射[16]的领导者更新机制,提高领导者的全局搜

索能力和搜索精度。
如前文所述,混沌是一种非线性的动态随机非重复决

策系统,是一种无限非稳定的周期运动。由于混沌的可遍

历性和非重复性,它可以比随机搜索更有效地实现全局搜

索。将混沌系统融入SSA的领导者位置更新中可以增强

算法的搜索能力,避免算法陷入局部最优解。Logistic映

射是一种二次多项式映射,表达式如下:

Ch(t+1)=β×Ch(t)×(1-Ch(t)) (6)
其中,Ch即为生成的[0,1]间的混沌值,迭代初始时

的混沌初值不可取值为0、0.25、0.5、0.75和1,这是由

Logistic映射的非周期性决定的。β 取值为4,这是由于当

β>3时,Ch 的取值出现分歧,并导致最终的混沌行为。
基于Logistic映射的领导者位置更新公式如下:

xi,j =
Fj+c1×[(ubj-lbj)×Ch+lbj],c3≥0.5
Fj-c1×[(ubj-lbj)×Ch+lbj],c3≤0.5 

(7)

3)基于动态学习的追随者更新机制

SSA算法中追随者位置更新与任何参数都无关,仅取

决于该个体上次迭代位置和紧邻的前一个体位置。为了防

止算法过早陷入局部最优,提高精英领导者对追随者的影

响,引入动态学习的追随者更新机制[17]。具体方法是比较

前次迭代中个体位置xi,j 和相邻个体xi-1,j 的适应度,引入

惯性权重ω,降低适应度较差个体位置的影响权重,增加

精英个体位置影响权重,引入动态学习的追随者更新机制

公式如下:

xi,j

1
2
(ω×xi,j +xi-1,j),f(xi,j)≥f(xi-1,j)

1
2
(xi,j +ω×xi-1,j),f(xi,j)<f(xi-1,j)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (8)

式中:ω 表示迭代权重,数值随迭代次数增加而变化,定
义为:

ω = (Tmax-t)/Tmax (9)

1.3 基于CDSSA的ICA算法

  独立成分分析(Independent
 

component
 

analysis)是一

种统计信号处理技术,主要应用于盲源信号分离和特征提

取。ICA中把信号的非高斯性作为判断是否独立的依据,
非高斯性的度量方式一般是峭度、负熵、互信息最小和最大

似然估计[18]。本文选择计算分离信号的峭度绝对值[19]之

和作为信号独立的判断依据,当峭度最大也就是峭度绝对

值之和最大时,信号之间的独立关系越强,分离完成。为解

决ICA算法收敛速度慢,分离结果不准确,本文将CDSSA
算法与ICA算法结合,替换CDSSA算法中的适应度函数

为式(10):

J(x)=
1

∑
n

i=1
Kurt(xi)

=
1

∑
n

i=1
|E{x4

i}-3[E{x2
i}]2|

(10)
所以基于CDSSA的ICA算法是对峭度绝对值之和的

导数进行优化从而得到分离矩阵的最佳分解方式。然而

ICA算法要求观测信号的数目大于源信号数目,而本文采

集的车载转向电机又是单通道信号不满足ICA算法的使

用前提,因此需要将单通道电机噪声信号扩充为虚拟多通

道信号,以满足ICA算法的使用前提。

2 CEEMDAN-CDSSAICA模型建立与仿真

2.1 CEEMDAN-CDSSAICA模型建立

  车载转向电机为微小电机,难以确定噪声产生的具体

位置和噪声源数目,为了节约实验成本避免造成不必要的

浪费,一般收集电机四爪盘附近的单通道噪声信号进行分

离识别。针对上文提到的ICA算法要求观测信号数目不

少于源信号数目,本文引入自适应噪声完全集合经验模态

分解[20],提出 CEEMDAN-CDSSAICA 算法,CEEMDAN
在减少EMD信号混叠和EEMD迭代次数过多的同时,将
单通道电机噪声信号扩展为虚拟多通道本征模态分量

(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF),且每个分量都包含了不同

噪声特征,满足了ICA算法的前置要求。首先对单通道电

机噪声信号进行CEEMDAN分解,然后计算各IMF与原

信号的相关性,剔除相关性低的IMF分量,对符合要求的

IMF分量采用CDSSAICA算法进行分离,得到车载转向电

机噪声信号的独立分量,最后对独立分量进行时频分析,找
出产生信号的部位。该联合算法的具体流程如图2所示。
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图2 CEEMDAN-CDSSAICA流程图

Fig.2 CEEMDAN-CDSSAICA
 

flow
 

chart

2.2 算法仿真验证

  为验证该联合算法的可行性,本文采用模拟仿真信号

进行验证,构建中、低频稳态信号和高频瞬态信号用来模拟

电机的噪声信号,将3种信号混合成单通道测试信号后输

入到联合算法中测试算法性能,仿真信号如图3所示。

图3 仿真信号

Fig.3 Simulated
 

signal

仿真实验环境执行环境为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-
12700H,内存16

 

GB,64位微软操作系统 W11,数值仿真软

件为 Matlab
 

2022b,采样频率设置为10
 

000
 

Hz,将混合信

号导入联合算法中,其中CEEMDAN算法参数设置中噪声

标准差设置为0.2,与高斯白噪声的混合次数为500次,最
大迭代 次 数 为5

 

000次,CDSSAICA 算 法 迭 代 次 数 设

为500次。
如图4所示,各分离结果出现了顺序和幅值变化,这正

是盲源分离不确定性的体现,但是信号的频率结构未发生

变化,相对幅值正确说明该联合算法能将混合信号分离。
为了说明本文提出算法的优越性,将仿真信号分别用

图4 仿真信号分离结果

Fig.4 Simulated
 

signal
 

separation
 

result

FastICA、SSAICA、CDSSAICA算法分离,不同算法对仿真

信号分离结果如图5、6所示。引入相关系数定量分析3种

不同算法的分离效果,相关系数计算方法如下:

Ri =
Cov(xi,yi)

Var[xi]×Var[yi]
(11)

式中:xi表示分离的第i个信号,yi表示第i个原信号。相

关系数越大代表两信号的相关性越强,各算法的相关系数

如表1所示。

图5 CEEMDAN-FastICA分离结果图

Fig.5 CEEMDAN-FastICA
 

separation
 

result

图6 CEEMDAN-SSAICA分离结果图

Fig.6 CEEMDAN-SSAICA
 

separation
 

result
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表1 各算法相关系数

Table
 

1 Correlation
 

coefficient
 

of
 

each
 

algorithm
算法名称 R1 R2 R3

FastICA 0.972
 

8 0.961
 

5 0.899
 

4
SSAICA 0.984

 

6 0.975
 

8 0.942
 

7
CDSSAICA 0.998

 

2 0.991
 

5 0.964
 

7

  结合表1和图5、6可以看出,分离信号与原信号之间

的相关系数数值与分离结果图像体现的频率结构和幅值吻

合,说明采用相关系数定量分析3种算法的分析性能是可

行的。其中,CDSSAICA算法分离出的3个ICA信号与原

信号的相关系数最大,相关系数分别为0.9982,0.9915,

0.9647均接近1,对比FastICA和SSAICA算法分离精度

平均提高4.38%和1.01%。
为验证本文提出的CDSSA算法的优越性,将基于混

沌 Logistic映 射 的 领 导 者 更 新 机 制 的 樽 海 鞘 群 算 法

(CLSSA),基于动态学习追随者更新机制的樽海鞘群算法

(DWSSA)和原始樽海鞘群算法(SSA)放在一起,在初始条

件相同的情况下优化本文提出的适应度函数,观察不同算

法达到最优值的迭代次数和是否陷入局部最优,以此来比

较各算法的性能。
如图7所示是4种算法在相同条件下对适应度函数寻

优的收敛曲线,可以看出CDSSA算法收敛速度最快且避

免了局部最优,其余算法如CLSSA和SSA陷入了局部最

优迭代至最大次数也无法跳出,而DWSSA收敛速度太慢,
迭代至最大次数才堪堪达到最优。综上,本文提出的改进

樽海鞘算法拥有最快的收敛速度和最佳的寻优精度。

图7 不同算法收敛情况

Fig.7 Convergence
 

of
 

different
 

algorithms

3 车载转向电机噪声信号采集

  本次实验电机采用某生产制造企业的B11车载转向电

机,采集条件及电机参数如表2所示。
本文试验设备如图8所示,在截止频率50

 

Hz的半消

声室 进 行,硬 件 设 备 采 用ipotest-08 八 通 道 采 集 仪、

INV9826B-50声学传感器、分析软件为Ptsoft3.0,参照国

  表2 电机噪声采集相关参数

Table
 

2 Motor
 

noise
 

acquisition
 

parameters
参数 数值 单位

采样率 10
 

000 Hz
电机类型 EPS -
工作电压 12 V
工作电流 2 A
空载转速 2

 

000 Rpm
电机极数 2 -
电机槽数 22 -

标GB/T
 

3767-2016进行声压测量方法进行测试,本次测试

条件设定为电机空载,稳定运行的情况,噪声测试点分布在

电机四爪盘和磁钢两侧0.5m处。设置采样设备的采集频

率为10
 

000
 

Hz,采样时间为120s,采集电机从静止状态到

转速2
 

000
 

rpm时的噪声数据。

图8 电机噪声采集设备

Fig.8 Motor
 

noise
 

acquisition
 

equipment

4 车载转向电机噪声信号识别

  本次实验电机在DC12V稳定电压和工作电流2
 

A条

件下空载运行,选用噪声测点1处(四爪盘)采集的噪声信

号作为单通 道 盲 源 分 离 的 输 入,获 取 的 时 域 信 号 时 长

2min,去除电机启动时运行不稳定的时域信号,截取电机稳

定运行的10s进行分析。电机单通道时域信号如图9所示。

4.1 车载转向电机噪声信号分离

  对采集的电机单通道噪声信号进行CEEMDAN
 

分解,
共得到了16个本征模态分量。从图10可以看出,不同本

征模态分量体现的频率和振幅特征是不同的,将这些本征

模态分量作为CDSSAICA的输入能实现对源信号的降噪

和分离,分离出的信号包含不同噪声的特征频率,进而分析

产生噪声的原因。
结合图10可以发现由于环境噪声以及运算过程中的

过拟合,插值误差等原因,会产生虚假的本征模态分量,这
对后续运算会造成时间上的浪费以及结果的误差,为了降

低这些因素对分离结果的影响计算各本征模态分量与源信

号之间的相关系数,剔除与源信号相关性低的虚假IMF
分量。
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图9 电机单通道噪声信号时域特征曲线

Fig.9 Time
 

domain
 

characteristic
 

curve
 

of
 

motor
 

single
 

channel
 

noise
 

signal

图10 本征模态分量时域图

Fig.10 Time
 

domain
 

diagram
 

of
 

intrinsic
 

mode
 

components

  根据式(11)计算电机噪声信号CEEMDAN分解得到

的16个本征模态分量的相关系数,结果如表3所示,以
0.2为阈值去除相关系数小于0.2的本征模态分量,再将

优化后的分量作为输入导入CDSSAICA算法。分离后的

各分量时域信号如图11所示。

表3 本征模态分量相关系数表

Table
 

3 Table
 

of
 

phase
 

relations
 

of
 

intrinsic
 

mode
 

components
模态分量 相关系数 模态分量 相关系数

x1 0.901
 

2 x9 0.684
 

6
x2 0.720

 

6 x10 0.066
 

3
x3 0.821

 

0 x11 0.539
 

6
x4 0.965

 

0 x12 0.526
 

4
x5 0.069

 

8 x13 0.064
 

3
x6 0.043

 

6 x14 0.046
 

0
x7 0.119

 

0 x15 0.027
 

0
x8 0.495

 

7 x16 0.010
 

8

4.2 车载转向电机噪声信号识别

  对分解的ICA分量进行频域与时域分析,得到下列噪

声源分析图。

图11 CEEMDAN-CDSSAICA分离结果

Fig.11 CEEMDAN-CDSSAICA
 

separation
 

result

如图12(a)、(b)所示,可以看出噪声源的主要峰值频

率是68
 

Hz,由式(12)可知该频率为电机转频的2倍频,根
据产生电机噪声的先验知识,造成该噪声的主要原因是转

子不平衡引起的机械噪声。从S变换的时频图可以看出,
信号的能量在采样时间3s内稳定集中在68

 

Hz左右,比
较稳定。综合频率特征和能量特征看来,该ICA分量分离

出来的信号是由电机转子不平衡引起的机械振动噪声

信号:

fm =K n
60

(12)

式中:fm 表示转子不平衡机械噪声特征频率,n 为电机转

速,K 取整数。
由图13(a)、(b)可以看出,该独立分量的特征频率在

2
 

212
 

Hz左右,已知在本文的试验工况下电机的转速为

2
 

000
 

r/min,由电机电磁噪声的原理式(13)可知,电机电

磁噪声频率与电机的极对数、槽数、转速有关。

f =2PK、2PK±1 (13)
本次选用的电机为2极22槽永磁电机,电磁噪声的基

频为67
 

Hz,根据式(13)可知,该独立分量的频率特征刚好

是电机基频的33倍,由图12(b)可以看出噪声的能量稳定

集中在2
 

200
 

Hz附近,没有显示出周期性。综上说明引起

该噪声的原因是径向电磁力电磁噪声。
由图14(a)、(b)可知,该独立分量的频率峰值为4

 

575
 

Hz,
由式(12)可知,该频率正好对应电机基频的68倍频,由
图14(b)也能看出噪声的能量稳定集中在4

 

500
 

Hz附近,
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图12 电机噪声源ICA4时频域图像

Fig.12 Motor
 

noise
 

source
 

ICA4
 

time-frequency
 

domain
 

image

图13 电机噪声源ICA5时频域图像

Fig.13 Motor
 

noise
 

source
 

ICA5
 

time-frequency
 

domain
 

image

图14 电机噪声源ICA3时频域图像

Fig.14 Motor
 

noise
 

source
 

ICA3
 

time-frequency
 

domain
 

image

没有显示出周期性。综上说明引起该噪声的原因也是径

向电磁力电磁噪声。

5 结  论

  针对具有不同噪声特性的混合电机噪声信号,本文提

出了一种改进的樽海鞘群独立分析算法(CDSSAICA),该
算法在原始樽海鞘群算法基础上引入改进Tent混沌映射

进行种群初始化保证了种群的多样性,引入基于Logistic
混沌映射的领导者更新机制和动态学习的追随者更新机

制,提升了全局搜索能力和收敛精度。为满足ICA算法的

使用条件提出CEEMDAN-CDSSAICA联合算法,通过仿

真实验对模拟单通道信号进行分离,证明该联合算法能较

好分离出不同特征频率的独立信号,分离效果比FsatICA
和SSAICA分别提升了4.38%和1.01%,迭代速度相比

CLSSA、DWSSA、SSA更快。以某电机生产企业生产的车

载转向电机为实验对象,使用CEEMDAN-CDSSAICA算

法对电机噪声分离识别,成功分离出噪声信号。主要分为

两部分,转子不平衡引起的机械噪声和电磁噪声,其中机

械噪声主要集中在2倍频,原因是转子不平衡引起的噪

声,电磁噪声主要集中在33、68倍频,与理想条件下电磁噪

声的特性吻合。
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