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摘要: 为了提高冷轧机的故障诊断能力, 综合运用集合经验模态分解 ( EEMD) 算法和小波阈值变换 ( DWT) 的降噪技术,
设计了一种 EEMD-DWT 联合降噪技术, 确保在去除噪声的前提下充分保留有用特征。 采用 EEMD-DWT 模式去噪时获得了光

滑的曲线信号, 表现出优异的去噪效果。 应用信号结果表明: 以 EEMD-DWT 去噪时包含明显的冲击特征, 有效地减小了位于

幅值接近零区域的噪声分量, 确保噪声被充分去除的同时实现原有振动特征的有效保留。 单独利用 DWT 或 EEMD 方法去噪时

将会引起有效信息大量丢失, 以 EEMD-DWT 联合去噪方法进行处理时能够达到理想的降噪效果, 充分保留信号包含的有用参

数。 其能够准确识别冷轧机不同的故障程度, 对提高同类机械传动设备的故障诊断水平具有很好的理论支撑意义。
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

ability
 

of
 

cold
 

rolling
 

mill,
 

comprehensively
 

using
 

the
 

noise
 

reduction
 

technology
 

of
 

En-
semble

 

Empirical
 

Mode
 

Decomposition
 

(EEMD)
 

algorithm
 

and
 

Discrete
 

Wavelet
 

Transformation (DWT),
 

a
 

joint
 

noise
 

reduction
 

technol-
ogy

 

by
 

EEMD-DWT
 

was
 

designed,
 

and
 

it
 

was
 

ensured
 

that
 

the
 

useful
 

features
 

were
 

fully
 

preserved
 

under
 

the
 

premise
 

of
 

removing
 

noise.
 

Then,
 

the
 

smooth
 

curve
 

signal
 

was
 

obtained
 

by
 

using
 

EEMD-DWT
 

mode
 

for
 

denoising,
 

which
 

showed
 

excellent
 

denoising
 

effect.
 

The
 

ap-
plication

 

signal
 

results
 

show
 

that
 

when
 

denoising
 

with
 

EEMD-DWT,
 

it
 

includes
 

obvious
 

impact
 

characteristics,
 

which
 

effectively
 

reduces
 

the
 

noise
 

component
 

in
 

the
 

region
 

where
 

the
 

amplitude
 

is
 

near
 

zero,
 

and
 

ensures
 

that
 

the
 

original
 

vibration
 

characteristics
 

are
 

effectively
 

re-
served

 

when
 

the
 

noise
 

is
 

fully
 

removed.
 

When
 

DWT
 

or
 

EEMD
 

method
 

is
 

used
 

alone
 

for
 

denoising,
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

effective
 

information
 

is
 

lost.
 

When
 

the
 

EEMD-DWT
 

joint
 

noise
 

reduction
 

method
 

is
 

used
 

for
 

processing,
 

the
 

ideal
 

noise
 

reduction
 

effect
 

is
 

achieved,
 

and
 

the
 

use-
ful

 

parameters
 

contained
 

in
 

the
 

signal
 

are
 

fully
 

preserved.
 

Thus,
 

this
 

research
 

can
 

accurately
 

identify
 

different
 

fault
 

degrees
 

of
 

cold
 

rolling
 

mill,
 

which
 

has
 

good
 

theoretical
 

support
 

significance
 

for
 

improving
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

level
 

of
 

similar
 

mechanical
 

transmission
 

equipment.
Key

 

words:
 

cold
 

rolling
 

mill;
 

vibration
 

signal;
 

joint
 

noise
 

reduction;
 

refactoring; fault
 

diagnosis

收稿日期: 2022-11-12; 修订日期: 2023-02-15
基金项目: 河南省高等学校重点科研项目 (21B460003)
作者简介: 康家林 (1988-), 男, 硕士, 讲师

E-mail: xjl6323@ 163. com

　 　 目前, 冷轧机通常被用于各类板材的轧制过程,
在冶金生产与机械设备制造等领域发挥了重要作用,
该设备的运行稳定性对保证轧制的安全性具有关键

影响, 如何精确测定此设备的负荷状态成为许多学

者的一项重点研究内容[1] 。 由于冷轧机的实际使用

过程面临着复杂的工况条件, 因此在轧制阶段不能

保证对冷轧机的负荷达到精确识别[2-3] 。 由于冷轧

机机架中存在大量噪声, 导致振动信号处理过程存

在较大程度的干扰, 导致轧制系统各部位会形成不

同类型的噪声, 上述因素极大增加了冷轧机负荷的

提取难度[4-5] 。
随着近些年越来越多的学者针对机器学习方法

开展深入研究, 机器学习方法在轴承故障检测分析

方面的应用获得了快速推广[5-7] 。 根据传统方法进

行滚动轴承故障检测时, 需先利用复杂信息处理方



式来提取、 获得信号中的关键特征, 再通过机器学

习方法对上述特征实施分类, 由此实现机械运行状

态的准确检测, 因此, 需具备一定的数学应用能力

以及进行机械故障诊断所需的知识。 相对于传统方

法, 采用经验模态分解算法进行处理时可以实现信

号的精确分离, 同时获得可靠的数学理论支撑[4] 。
经 验 模 态 分 解 ( Empirical

 

Mode
 

Decomposition,
EMD) 方法对信号的分解性能受到参数惩罚因子与

模态分量数量的综合作用。 由于集合经验模态分解

( Ensemble
 

Empirical
 

Mode
 

Decomposition, EEMD )
过程存在明显的模态混叠的问题, 因此有学者针对

以上情况开发了一种优化 EEMD 算法来处理上述问

题[6] , 可以通过上述优化算法对多种复杂信号进行分

解计算得到本征模态分量 (Intrinsic
 

Mode
 

Function,
IMF), 各 IMF 分量中包含了特定频率的分量。 樊家

伟等[7]通过 LSTM 神经网络实现故障噪声去除效果,
在实际信号去噪方面达到了理想的效果, 获得了比常

规去噪算法更大的信噪比。 徐晋宏等[8] 对通过 CEEM-
DAN 样本熵与 PNN 对信号进行去噪分解后再筛选出有

用的 IMF 分量, 发现算法提取特征参数具备较大优势。
进行去噪时能够达到信号的多尺度分析效果,

可以通过小波阈值变换 ( Discrete
 

Wavelet
 

Transfor-
mation, DWT) 方法完成去噪过程, 从中选择低阈

值小波系数作为噪声信号来去除[9] 。 经过 DWT 去

噪后可以对随机噪声起到良好的抑制效果[10] , 但未

深入探讨在低阈值系数下会形成许多低能量的有用

信号, 从而导致去噪处理时将会去除其中部分低能

量信号的情况。 文献 [11] 设计了一种可以进行参

数设置的改进阈值函数, 在信号分析方面获得了理

想效果, 但需要进行最优参数的选择。 文献 [12]
构建得到了优化阈值函数, 能够有效克服固定阈值

缺乏灵活性的问题, 但面临着适应性偏差的问题。
以上述方法进行处理时达到了理想效果, 但考

虑到轧制过程会产生非线性不稳定的振动情况, 此

时采用普通信号进行处理并不能达到准确判断冷轧

机振动信号的效果[13] 。 本研究同时采用 EEMD 和

DWT 算法实现信号的去噪, 开发了一种以 EEMD-
DWT 完成联合去噪的新方法, 构建合适的准则分析

IMF 分量包含的噪声成分, 再去除其中存在的大量

噪声分量。 采用以上述方法实施去噪时, 仅能去除

高频 IMF 分量, 无法去除各信号内存在的新噪声。

1　 EEMD-DWT 降噪

采用 Ek() 表示 EEMD 中第 k 阶模态函数 (k=

1, 2, 3, …, K, 其中 K 为总的模态函数阶数),
再将 EEMD-DWT 中在 t 时刻的第 k 阶余量信号表示

为 rk( t)。 运用 EEMD-DWT 完成信号去噪的流程如

图 1 所示。

图 1　 EEMD-DWT 降噪方法流程图

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

diagram
 

of
 

EEMD-DWT
 

noise
 

reduction
 

method

构建下述算法流程。
(1) 对含噪信号 x( t) 进行 i 次测试 ( i = 1, 2,

3, …, I, 其中 I 为总的测试次数), 利用 EEMD 将测

试数据的平均值确定为第 1 阶本征模态分量 IMF1(t)。

IMF1( t) = 1
I ∑

I

i = 1
IMF i

1( t) (1)

式中: IMF i
1( t) 为第 i 次测试得到的第 1 阶本征模

态分量。
(2) 计算第 1 阶 (k= 1) 余量信号 r1( t):

r1( t) = x( t) -IMF1( t) (2)
　 　 (3) 对第 i 次测试的余量信号 ri( t) 实施分解,
同时对第 2 阶模态分量进行计算。

IMF2( t) = 1
I ∑

I

i = 1
E1( ri( t)) + ε1E1(v( t)) (3)

式中: v( t) 为高斯白噪声; ε1 为第 1 阶模态的标准

差。
(4) 其余各阶段则根据步骤 3、 以相同方式开展

计算, 由此得到第 k 个和 (k+1) 阶本征模态分量[14] 。

rk( t) = rk-1( t) -IMFk( t) (4)

IMFk+1( t) = 1
I ∑

I

i = 1
Ek( ri( t)) + εkEk(v( t)) (5)

式中: εk 为第 k 阶模态的标准差。
(5) 根据第 4 步过程开展计算, 直至余量信号

达到完全分解的程度, 由此完成所有算法的处理,
得到最终分解结果。 由此获得 k 阶模态函数, 对含

噪信号 x( t) 分解, 可得:

x( t) = ∑
K

k = 1
IMFk( t) + U( t) (6)

式中: U( t) 为信号增量。
(6) 采用连续均方误差作为包含高比例噪声的

IMF 分量判断指标。 建立下述连续均方误差计算式:

σCMSE( rk, rk+1) = 1
I ∑

I

i = 1
[ ri( t) - ri +1( t)] 2 (7)

式中: σCMSE 为连续均方误差。
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对信号分解后得到高频和低频 IMF 分量的分界

参数 d 表达式为:
d =arg1≤i≤Imin[σCMSE( ri, ri +1)] (8)

　 　 (7) 构建小波函数并设置合适的分解尺度, 再

通过小波分解形式去除高噪声比例的高频 IMF 分

量, 根据以上过程计算得到小波系数。
(8) 设置阈值函数后再对分解得到的小波系数

确定阈值参数。 建立下述硬阈值 dKR 和软阈值 dKY

函数表达式:

dKY =
dk, | dk | > λ
0, | dk | ≤ λ{ (9)

dKR =
sgn(dk)( | dk | - λ), | dk | > λ
0, | dk | ≤ λ{ (10)

式中: dk 为处理前的小波系数; λ 为阈值。
(9) 利用小波系数完成重构, 由此得到完成去

噪的高频 IMF 分量。
(10) 对 IMF 分量重构, 获得完成联合去噪的

信号。

2　 仿真信号分析

为了验证 EEMD-DWT 联合去噪性能, 同时判断

是否符合一般性条件, 设置了相应的仿真信号来实

现去噪功能[15] 。 建立下述仿真信号算法:
x( t) = x1( t) + x2( t) + x3( t) + s( t)

x1( t) = 25sin(0. 25π × 35t)
x2( t) = sin(2π × 35t) × [0. 68 + 2. 5 ×

sin(0. 25π × 35t)]
x3( t) = 30e -12t × sin(160πt) (11)

式中: x1( t) 为信号的振动成分; x2( t) 为信号的冲

击成分; x3( t) 为信号的谐波成分; t 为时刻, 取值

区间为 [0, 5], 间隔大小为 0. 001
 

s; s( t) 为信噪

比为 10
 

dB 的高斯白噪声。
仿真信号波形如图 2 所示。 采用 EEMD-DWT 算

法分解仿真信号得到 IMF 分量, 再对各 IMF 分量进

行均方误差统计, 由此得到去噪高频 IMF 分量。
对比了 EEMD、 DWT 以及 EEMD-DWT 联合去

噪算法对仿真信号的去噪效果。 以 DWT 去噪时,
设置以下小波参数: 分解层数为 5, 采用 dB6 小波基

函数并设置硬阈值参数。 综合考虑信噪比 ( Signal
 

Noise
 

Ratio,
 

SNR) 和均方根误差 (Root
 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE) 作为去噪评价指标来评判算法性能,
分别以不同方法进行去噪效果对比。 不同方法的去

图 2　 仿真信号波形图

(a) 原始信号　 (b) 含噪声原始信号

Fig. 2　 Waveforms
 

of
 

simulation
 

signal
(a)

 

Original
 

signal　 (b)
 

Original
 

signal
 

with
 

noise

噪过程波形如图 3 所示, 去噪处理结果如表 1 所示。

图 3　 不同方法降噪后的仿真信号波形

(a)
 

DWT　 (b)
 

EEMD　 (c)
 

EEMD-DWT
Fig. 3　 Simulation

 

signal
 

waveforms
 

after
 

noise
 

reduction
 

by
 

different
 

methods

表 1　 不同降噪方法的降噪结果

Table
 

1　 Noise
 

reduction
 

results
 

of
 

different
 

noise
 

reduction
 

methods

方法 DWT EEMD EEMD-DWT

信噪比 SNR / dB 13. 0738 12. 4486 15. 7471

均方根误差 RMSE 3. 9204 4. 1570 2. 9093

根据图 3a 所示 DWT 去噪曲线与图 2 所示仿真

信号波形的对比情况可知, DWT 去噪能够去除信号

中主要的噪声成分, 但未将毛刺充分去除, 由此可

以推断去噪期间已经丢失了部分特征参数。
将图 3b 所示的 EEMD 去噪波形曲线与图 2 所示

的仿真信号对比发现, 采用 EEMD-DWT 模式去噪时
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获得了光滑曲线信号, 此时并未观察到明显的信号

成分, 因此, 可以认为在去噪阶段舍弃分量也可以

实现有效信息的去除作用。
将图 3c 所示的 EEMD-DWT 联合去噪后波形曲

线与图 2 所示的仿真波形对比发现, 经过联合去噪

会后形成光滑曲线信号, 能够充分复原信号的波形

特征, 判断以 EEMD-DWT 联合去噪时能够有效保留

信号的有用特征。
根据表 1 可知, 以 EEMD-DWT 联合去噪获得了

比 DWT 以及 EEMD 算法均更强的去噪效果, 利用

EEMD-DWT 进行联合去噪具备明显优势。

3　 应用分析

3. 1　 实验信号采集

对冷轧机机架振动信号进行去噪测试, 并对本

文联合去噪算法进行有效性评价, 选择 Φ305
 

mm×
305

 

mm 的冷轧机作为本次轧制对象。 冷轧机机架信

号采集系统示意结构如图 4 所示。 该冷轧机实验台

传动部件由行星轮系与定轴轮系组成。 驱动电机输

出轴通过联轴器与行星架相连。 采集模块使用

DH5923N 动态信号测试分析仪。

图 4　 冷轧机振动信号采集方案

Fig. 4　 Vibration
 

signal
 

acquisition
 

scheme
 

of
 

cold
 

rolling
 

mill

以频率为 2020
 

kHz 的条件采集 1100 ~ 1700
 

mm
冷轧机机架振动信号, 设定采集时间为 10

 

min, 控

制机架转速为稳定的 45
 

r·min-1, 冷轧机设备运行

良好, 主要参数如表 2 所示。
为了保证在处理信号过程中可根据特征参数判

断机架负荷的变化特征, 分析了机架 8 个周期中的

信号参数, 得到时长为 10
 

s 左右的振动信号。 控制

比例为 8 ∶ 2, 将特征选择数据集分为训练与测

试集。

表 2　 主要实验参数

Table
 

2　 Main
 

experimental
 

parameters

参数 数值

轧制力 / kN 350

工作辊弯辊力 / kN 22

带钢宽度 / mm 200

初始厚度 / mm 0. 32

出口厚度 / mm

1 道次 0. 8

2 道次 0. 6

2 道次 0. 4

液压系统压力 / MPa 24

带钢屈服极限应力 / MPa 220

工作辊直径 / mm Φ110

支撑辊直径 / mm Φ280

带钢初始温度 / ℃ 25

轧辊初始温度 / ℃ 25

　 　 采用 DWT 去噪时设置的参数为: 分解层数为

3, 选择小波基函数 sym10, 采取 heursure 准则。
3. 2　 降噪效果对比分析

为验证 EEMD-DWT 联合去噪对冷轧机机架振动

信号的去噪性能, 将其与 EEMD、 DWT 去噪方法开

展去噪比较。 对 10 个初始 IMF 分量 LMF1 ~ LMF10

计算获得的均方误差结果如表 2 所示。

表 2　 前 10 个 IMF 分量的连续均方误差结果

Table
 

2　 Continuous
 

mean
 

square
 

error
 

results
 

of
 

top
 

ten
 

IMF
 

components

分量 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5

误差值 4448. 7 4809. 2 2524. 1 1060.
 

6 30.
 

6

分量 IMF6 IMF7 IMF8 IMF9 IMF10

误差值 515. 2 407. 3 195. 8 191. 6 126. 9

通过分析发现, IMF5 分量表现为连续均方误差

最小状态, 4 个初始 IMF 分量增为高噪声比例分量,
采用 EEMD-DWT 联合去除噪声时仅对 4 个初始 IMF
分量采用 DWT 方式实施去噪。 图 5 为分别采用 3 种

去噪方法处理时形成的波形曲线以及初始状态下的

冷轧机机架振动波形。
图 5 结果显示, 以 EEMD-DWT 联合进行去噪时

产生了包含明显冲击特征的波形特征, 此外也可以

有效地减小位于幅值接近零区域的噪声分量, 因此

选择 EEMD-DWT 联合算法去噪, 能够确保噪声被充

分去除的情况下实现原有振动特征的有效保留。
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图 5　 正常负荷状态下的振动信号经不同降噪方法降噪后的波形

(a) 原始信号　 (b)
 

DWT　 (c) EEMD　 (d)
 

EEMD-DWT
Fig. 5　 Waveforms

 

of
 

vibration
 

signal
 

under
 

normal
 

load
 

state
 

after
 

noise
 

reduction
 

by
 

different
 

noise
 

reduction
 

methods
 

(a)
 

Original
 

signal　 (b)
 

DWT　 (c) EEMD　 (d)
 

EEMD-DWT

　 　 对 EEMD-DWT 方法进行冷轧机机架振动数据去

噪的性能进行验证, 本次测试共设定 3 种负荷条件

并对其中 10 组冷轧机机架振动信号实施去噪处理,
之后再与 EEMD、 DWT 去噪方法实施对比, 控制信

号时间为 10
 

s。 去噪后形成的机架振动信号 SNR 以

及 RMSE 结果如图 6 所示。
对图 6 中的去噪结果进行分析可知, 保持相同

去噪条件时, 设置同样负荷状态的振动信号时可以

获得基本接近的去噪效果, 而在不同负荷状态下对

信号进行去噪时则获得了不同的评价指标。 保持冷

轧机运行过程中负荷恒定的状态时, 发现各去噪方

法也存在明显区别, 采用 EEMD-DWT 方法进行联合

去噪处理时形成最大的 SNR 和最低的 RMSE; 经过

EEMD 去噪后则达到最小的 SNR 和最大的 RMSE;
采用 DWT 方法去噪时形成了和其余两种方法接近

的 SNR、 RMSE。 通过分析 SNR、 RMSE 去噪指标可

知, EEMD-DWT 方法表现出了最强的去噪效果, 采

用 EEMD 方法单独去噪的情况下呈现最差的效果。
通过分析上述结果可以发现, 如果单独利用 DWT
或 EEMD 方法去噪将会引起有效信息大量丢失的情

况, 以联合去噪方法进行处理时能够达到理想的降

噪效果, 同时也可以充分保留信号包含的有用参数。
本文研究结果表明, EEMD-DWT 联合去噪可以

获得比单独去噪方式更理想的去噪效果, 可以推断

以 EEMD-DWT 联合去噪时可以实现冷轧机机架振动

信号准确去噪能力, 有效适应实际工况的应用需求。

4　 结论

(1) 仿真信号结果表明, EEMD-DWT 联合去噪

后的信号光滑变化, 获得优异的去噪效果。
(2) 以 EEMD-DWT 联合去噪时包含明显的冲

击特征的波形特征, 有效地减小位于幅值接近零区

域的噪声分量, 能够确保噪声被充分去除的同时实

现原有振动特征的有效保留。
(3) 应用分析结果表明, 相比较单独利用 DWT

或 EEMD 去噪, 以联合去噪方法进行处理时能够达

到理想的降噪效果, 充分保留信号包含的有用参数。
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图 6　 不同负荷状态下 3 种不同降噪方法的降噪结果
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