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摘要：高压并联电抗器运行过程中产生的声信号是准确判定电抗器运行状态的重要依据，在对电抗器声信号现场

采集时易受到多种外界噪声的干扰，测量仪器无法有效进行预处理，导致对电抗器运行状态的评估发生误判。提

出了一种基于多传感器融合及最小下限频率截止的改进集合经验模态分解(ensemble empirical mode decomposition, 

EEMD)高压并联电抗器声信号去噪方法。首先，利用一致性数据融合算法对各声纹传感器进行关联和甄别，剔除

失效传感器，确定有效传感器组。其次，选取有效传感器组中的最小下限频率作为固有模态函数(intrinsic mode 

function, IMF)的筛选截止条件并进行集合经验模态分解。然后利用相关系数法提取有效的 IMF 分量。最后对有效

IMF 分量叠加重构，得到去噪声信号。模拟实验和实测结果表明，该方法具有较好的去噪效果。通过与传统经验

模态分解法(empirical mode decomposition, EMD)、标准 EEMD 去噪技术的比较，验证了该方法在实际应用过程中

的有效性和实用性。 
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Abstract: The acoustic signals generated during the operation of high-voltage shunt reactors are a critical basis for 
accurately determining the reactor's operational status. However, collecting these acoustic signals on-site can be subject to 
interference from various external noises. The measuring instruments often fail to effectively pre-process these signals, 
resulting in an inaccurate assessment of the reactor's operating condition. This paper presents an enhanced ensemble 
empirical mode decomposition (EEMD) acoustic signal denoising approach for high-voltage shunt reactors, one which 
relies on multi-sensor data fusion and the selection of a minimum lower frequency limit for termination. Initially, a 
consistent data fusion algorithm is used to correlate and filter the fault sensors, discarding any invalid sensors and 
determining the active sensor group. Subsequently, the minimum lower limit frequency for each sensor signal is chosen as 
the screening termination criterion for the intrinsic mode function (IMF) through spectral analysis, and the EEMD 
decomposition is conducted. The correlation coefficient method is then employed to extract the effective IMF components. 
Finally, the extracted IMF components are superimposed and reconstructed to obtain the denoised signal. Experimental 
and measured signals demonstrate that the method can achieve signal denoising accurately. A comparison with the 
traditional empirical mode decomposition (EMD) method and the standard EEMD denoising technique verifies the 
practical application effectiveness and practicability of the proposed algorithm. 
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0  引言 

高压并联电抗器作为高电压远距离输电系统中 
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的关键设备，在调节输电线路无功功率、抑制短路

电流、维持电压稳定等方面具有重要的作用[1-2]。同

时，它也是变电站的主要噪声源之一。高压并联电

抗器在运行过程中，铁芯和绕组等机械结构振动产

生的声信号包含丰富的运行状况信息，设计声纹传

感器阵列采集高压并联电抗器声信号，通过对声信
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号的分析可实现高压并联电抗器的工况检测与诊

断[3-4]。然而，电力设备的声学状态监测往往存在大

量的干扰信号，导致无法快速高效地得到纯净的设

备声信号，监测高压并联电抗器声信号时也易受周

围环境噪声、电晕放电、鸟鸣声等干扰噪声的影响，

致使声学状态监测系统时常发生误判。因此，借助

高精度的传感测量技术研究高压并联电抗器声信号

去噪方法，准确提取纯净的高压并联电抗器声信号，

可提升高压并联电抗器工况声学诊断的准确性。 
目前常用电气设备的去噪方法有很多种，其中小

波法、经验模态分解(empirical mode decomposition, 
EMD)法具有较好的时频分辨特性，在电力设备的

噪声抑制方面得到了广泛的应用[5-6]。文献[7-8]通过

小波变换(discrete wavelet transform, DWT)对GIS局

部放电中的噪声进行了去除，能较好地去除白噪声，

但小波法分解层数和阈值选择困难，分解效果主要

依赖于其单一的基函数，难以取得较好的结果；文

献[9-10]将自适应对消算法与 EMD 法相结合，将窄

带干扰成份分解到多个频带，自适应地达到较好的

滤波性能，但容易产生模态混叠现象，易丢失部分

时间或频率尺度，从而无法还原原始信号的特征。

为解决此类问题，文献[11]提出了基于噪声辅助分

析的集合经验模态分解，通过叠加高斯白噪声多次

EMD 分解，使得分解精度大大提高。文献[12-14]
将集合经验模态分解 (ensemble empirical mode 
decomposition, EEMD)算法应用于变压器局部放

电、振动信号的去噪，该方法较好地抑制了模态混

叠现象，最大限度地保留了固有模态函数(intrinsic 
mode function, IMF)中的有用信号。由于电抗器与变

压器结构相似，且高压并联电抗器声学监测时混有

的干扰噪声往往难以避免。因此，可使用 EEMD 对

电抗器声信号进行去噪处理，但使用时应当避免算

法本身缺陷，改善运算效率同时还要保证声学监测

的准确性和抗干扰性。 
高压并联电抗器的声学状态监测在实际应用时

需要在不同位置放置声纹传感器以获取完整的电抗

器声信号，但在后期信号处理时却易忽略传感器之

间的内在关联，致使实际检测数据仍缺乏完整性，

存有一定的误差。针对上述问题，本文首先采用声

阵列对电抗器声信号进行采集，通过一致性数据融

合算法对数据进行预处理，筛选剔除存在异常的声

纹传感器，确定声阵列中的有效传感器组。同时，

以有效传感器组中最小下限频率作为 IMF 筛选截

止条件并进行集合经验模态分解，通过相关系数阈

值比较自适应地选取参与重构信号的 IMF 分量，不

仅提高了计算效率，还保证了去噪后信号的完备性。

通过对模拟实验与现场采集的电抗器声信号进行去

噪处理，验证了该方法的有效性。 

1   高压并联电抗器噪声特性分析 

高压并联电抗器运行产生的声音主要由铁芯振

动、油箱、冷却装置噪声、紧固件动作、螺丝松动

等混合而成，在这些声音传播过程中，难免会与两

侧防火墙发生折射、反射等。同时，距电抗器较近

的变电架构中输电线路产生的电晕放电、变压器等

电力设备运行时也会产生噪声。此外，电抗器运行

时周围还会存在语音声、鸟鸣、鸣笛声、脚步声等

环境噪声。上述噪声源均有可能与电抗器本体噪声

(铁芯振动产生)相互混叠，对电抗器声信号造成干

扰。本文对主要的干扰噪声来源进行归纳总结，在

此基础上，根据干扰信号的时频特征对电抗器声信

号干扰噪声源进行了分类，如表 1 所示。 
表 1 高压并联电抗器声信号中干扰信号的分类和特征 

Table 1 Classification and characteristics of interference signals 

in high-voltage shunt reactor acoustic signal 

干扰来源 干扰因素 时长/s 
可听声范围内 

干扰信号频带/Hz 

冷却风机声 持续 0~1000 
电抗器结构

紧固件动作声 0.1 0~20 000 

变压器声 持续 0~2000 

电容器声 持续 0~2000 电力设备 

电晕放电声 持续 5000~20 000 

讲话声 0.4 100~5000 

音乐声 持续 0~20 000 

汽笛声 0.5 2000~8000 
环境干扰 

鸟鸣声 0.2 3000~8000 

由表 1 可以看出，高压并联电抗器声信号中干

扰信号类型各不同，成分各异，而其本体噪声主要

集中于 100~500 Hz 中低频段[15-16]。由于变压器、电

容器等电力设备距电抗器较远，其产生的噪声可使

用单指向型声纹传感器滤除，因此可以不用考虑；

环境中电晕放电、鸟鸣声、汽笛声、风机运转声等

随机性和非平稳性较强，小波法、EMD 法等传统去

噪方法效果并不理想，因此需采用基于多传感器融

合及最小下限频率截止的 EEMD 算法进行滤除。 

2   基于多传感器融合的改进 EEMD 算法 

数据融合是指对若干个传感器获得的源信号使

用数学方法和技术工具加以综合分析，生成得到品

质和可信度较高的有用信息[18,20-21]。利用多传感器

融合算法既可消除多传感器信息之间可能存在的冗

余和矛盾，又可提高检测方法的可靠性和健壮性。 
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2.1 多传感器融合：一致性融合算法 

一致性融合算法是一种常见的数据融合算法，

它能够在缺少源信号及信道参数先验信息的情况

下，仅依靠传感器接收的观测信号，利用概率密度

函数及置信区间构造距离测度来消除传感器之间的

输出量差异，通过距离测度确定传感器融合矩阵，

给定门限可获得相融矩阵，剔除支持度不高的传感

器，保留有效传感器组[19]。 
假设传感器数量为 ( 2)M M≥ ，传感器间相互

独立，传感器观测结果为 ( 1,2, , )ix i M  ，观测方

差为 i ，观测均值为 μ，传感器观测值 x 服从高斯

正态分布，信号模型可用式(1)表示。 
2

2
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以任意 2 个传感器 m和 n为例，采用 mnd 作为

传感器 m与 n之间的距离测度，距离测度越小，则

传感器间测量偏差越小，表明传感器间观测值越接

近。根据置信距离对称性要求，因此 m、n 传感器

间的距离测度应满足 mn nmd d ，表达式为 

( )d ( )d
n m

m n

x x

mn nm m nx x
d d P x x P x x         (2) 

根据所有传感器间的相融距离测度可得多传感

器融合矩阵 Md 为 
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此时，一般融合方法是人为的设立门限求出传

感器间的相融矩阵，但该方法存在主观性，数据的

有效选择受人为因素影响较大，不利于客观判断实

际情况。对此，本文根据模糊理论中相关性函数定

义，设定 mns 表示传感器 m对传感器 n的支持程度，

mns 越大，则说明传感器 m 对传感器 n 强支持，反

之，弱支持。若 0mns  ，则说明传感器 m与传感器

n互不相关。其中 

1

2

log ( 1) 1mn mns d              (4) 

此时，可得多传感器相融矩阵 MS ，其中

0 1mns≤ ≤ ，表达式为 
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由以上可知，各传感器的支持度 ms 为 

1
, 1,2, ,

M

m mnn
s s m M


            (6) 

根据相融矩阵 MS 和支持度 ms ，剔除弱支持与

互不相关的传感器，选取强支持的传感器构成有效

传感器组。 

2.2 基于多传感器融合的改进 EEMD 去噪算法 

2.2.1 EEMD 理论 
EMD 是由美国学者 Huang Norden E 提出的一

种新型自适应时频处理方法，可以将复杂的非线性

非平稳信号分解为一系列具有不同特征时间尺度

的固有模态函数和一个余项之和[23]，其中 IMF 有两

个约束条件：1) 在整个数据段内，极值点的个数和

过零点的个数必须相等或相差最多不能超过一个；

2) 在任意时刻，由局部极大值点形成的上包络线和

由局部极小值点形成的下包络线的均值为零。设原

始信号为 X(t)，则 EMD 分解过程可表示为 

1

( ) ( ) ( )
k

m m
m

X t C t r t


           (7) 

式中： ( )mC t 表示第 m阶 IMF 分量； ( )mr t 为余项；

k表示分解次数。 
EMD 方法时常存在模态混叠现象，即 1 个 IMF

中包含差异极大的特征时间尺度，或者相近的特征

时间尺度分布在不同的 IMF 中[14]，而电抗器声信号

的频率分布具有间歇性，并且易与噪声信号耦合，

因此易导致 EMD 求取的包络既保留了真实信号的

特征，也保留了干扰信号的局部特征，使得不同频

率的特征信号混叠在一起。因变压器与电抗器频带

分布相似，以文献[24]的变压器声信号为例，采用

传统 EMD 分解变压器声信号时域波形如图 1 所示，

各 IMF 分量对应归一化功率谱如图 2 所示。由图 2
可以看出，源信号主频成分已被分解出，但分量

IMF2、IMF3 中均含有 200.19 Hz 成分，分量 IMF3、 

 



王 果，等   改进 EEMD 算法在高压并联电抗器声信号去噪中的应用                  - 167 - 

 

图 1 文献[24]的声信号 EMD 分解结果 

Fig. 1 Decomposition results of reference [24] 

 acoustic signal by EMD 

 

 
图 2 各分量所对应的归一化频谱 

Fig. 2 Normalization frequency spectrum of IMFs 

IMF4 中均含有 99.60 Hz 成分，9.7 Hz、4.88 Hz 等

低频成分也在其他分量中多次出现，因此可认为此

次 EMD 分解时出现模态混叠效应，容易使后续的

信号分析出现错误，应当避免此现象。 

文献[11]提出了集合经验模态分解，在 EMD 分

解信号之前加入频率均匀分布的高斯白噪声，使得

含噪信号中不同尺度的信号分布于与之相匹配的参

考尺度上，并利用白噪声的零均值特性，在多次平

均后将噪声相互抵消，从而有效抑制了模态混叠现

象并且保证了 EMD 分解后各 IMF 分量在时域上的

连续性，将各组 IMF 分量的平均值作为最终分解结

果。EEMD 算法结构步骤如下： 
1) 在初始信号 x(t)中加入一组叠加均值为 0、标

准差为常数的随机高斯白噪声序列 n(t)，获得新信

号 ( )X t ，即 

( ) ( ) ( )X t x t n t              (8) 

2) 对 X(t)进行 EMD 分解，得到 N阶 IMF 分量

记为 ( )jC t ， 1,2, ,j N  ，余项记为 ( )Nr t ，即 

1

( ) ( ) ( )
N

j N
j

X t C t r t


           (9) 

3) 分别将不同高斯白噪声 ( )in t 加入原始信号

x(t)，重复步骤 1)、2) K次，即 

1

( ) ( ) ( ), 1,2, ,
N

i ij Ni
j

X t C t r t i K


        (10) 

式中， ( )ijC t 表示第 i次叠加白噪声后分解得到的第

j个 IMF 分量。 
4) 由于高斯白噪声频谱的统计均值为 0，对步

骤 2)得到的 IMF 进行平均运算，即可减弱多次叠

加白噪声产生的影响，平均后的各阶 IMF 分量可表

示为 

1

1
( ) ( )

N

j ij
i

C t C t
K




            (11) 

式中， ( )jC t 表示 EEMD 分解后第 j个 IMF 分量。 

5) 原始声信号 x(t)分解为 

1

( ) ( ) ( )
N

j N
i

x t C t r t


          (12) 

EEMD 算法流程如图 3 所示。 
2.2.2 基于最小下限频率截止的改进 EEMD 去噪算法 

由于 EEMD 重复加入高斯白噪声并多次经验

模式分解，虽解决了模态混叠的问题，但易引入 IMF
虚假分量且“过分解”使得计算负荷有所增加，因

此，必须提高 EEMD 方法的计算效率，即：IMF 的

筛分停止条件问题。文献[17]通过低通滤波白噪声

信号来获取带限噪声信号，同时将所需信号的截止

频率作为上限，有效地消除了低频范围内的模态混

叠，也比原 EEMD 方法更高效。基于截止频率的思

想，本文提出一种最小下限频率截止的改进 EEMD
去噪算法。 
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图 3 EEMD 算法 

Fig. 3 EEMD algorithm 

1) 假设各声纹传感器采集的原始声信号为

( )ix t ， 1,2, ,i M  ，M 为传感器数量。对 ( )ix t 进

行短时傅里叶变换功率谱分析，找出各传感器原始声

信号频谱中最小的频率作为其对应传感器信号分解

的截止频率，并以其作为信号分解的下限，记为 Lf 。 

2) 对各 ( )ix t 加入均值为 0、标准差为原信号标

准差的 0.05~0.1 倍的高斯白噪声序列 ( )kh t ，得到新

信号 , ( )i kX t ，即 

, ( ) ( ) ( )i k i kX t x t h t            (13) 

3) 对 , ( )i kX t 进行 EMD 分解，取 1,1( )X t 为例，对

其分解出的每一阶 IMF分量 1, ( )jC t 再次进行功率谱

分析，得其主要频率 maxf ，将 maxf 与 Lf 作比较，若

maxf 小于 Lf ，分解终止，反之，分解继续。最终得

到 1,1( )X t 的 EMD 分解后的 N 阶 IMF 分量 1,1C , 

1,2C , , 1,NC 。对各 ,1 ( )iX t 进行与 1,1( )X t 相同的操作

得到一次加噪后的 IMF 分量组。 
4) 重复步骤 2)、3) K 次，则得到 K 组 IMF 分

量，计算 K次分解的 IMF 的整体平均 kC ，便得到

各声纹传感器信号 ( )iX t 最终 EEMD 分解的 IMF 分

量，即 

,
1

1
, 1,2, , ; 1,2, ,

K

k i j
i

C C i M j N
K




      (14) 

5) 分别计算最终各阶 IMF 分量与源信号的相

关系数[25]。若某 IMF 相关系数值较小，则说明该分

量噪声成分较多，应该舍弃，反之则应保留。 

  

   
1

2 2

1 1

( ) ( )

( ) ( )

K

k k
k

k K K

k k
k k

r t r x t x

r t r x t x

 

 

 


 



 
    (15) 

式 中 ： k 是 所 得 各 阶 IMF 相 关系 数 值 ，

1,2, ,k K  ； ( )r t 表示 IMF 分量；r 为 ( )r t 的平均

值； ( )x t 表示电抗器声信号；x为 ( )x t 的平均值；K

表示 IMF 分量的阶数。 

6) 通过设置合理的阈值µ，保留相关系数值大

于阈值的 IMF 分量，反之则舍弃。 

 
1

K

k
k

K

 
 





            (16) 

式中，  为  的平均值。 

2.3 基于多传感器融合的改进 EEMD 去噪算法 

由于高压并联电抗器体积较大，单监测点采集

存在不确定性和局限性，因此采集电抗器声信号需

要多点分布式采集。声阵列则是以单个声纹传感器

为阵元，多个声纹传感器通过特定方式排布接收声

场信号，可以较为全面完整地实现电抗器声信号采

集。基于此，本文将多传感器数据融合应用于声阵

列，使用一致性数据融合算法对各传感器进行鉴别，

舍弃失效传感器，确定有效传感器组，完成数据的

预处理；使用基于最小下限频率截止的改进 EEMD

对有效传感器组的采集数据进行去噪处理，利用相

关系数法选取有效 IMF 分量，将有效 IMF 分量叠

加重构得到去噪声信号。 

本文提出的基于多传感器融合的改进 EEMD

电抗器声信号去噪流程如图 4 所示。 

3   实验分析 

3.1 实验室实验 

为了验证算法的准确性，本文在背景噪声为

9 dB 的实验室内开展电抗器声信号模拟及采集试

验，如图 5 所示。 

1) 实验依据 GB/T 3785.1-2010 标准和要求。 

2) 小型干式并联电抗器为研究对象，电抗器处

于正常运行状态，选用小型风扇放置于电抗器后侧，

模拟现场高压并联电抗器的冷却装置。 

3) 从环境声音数据库中下载鸣笛、鸟鸣、虫鸣

的音频文件分别作为干扰噪声 1~3 并导入扬声器播

放，以模拟现场声环境。 
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图 4 改进的 EEMD 电抗器声信号去噪流程图 

Fig. 4 Flow chart of reactor acoustic signal de-noising 

based on improved EEMD 

 
图 5 电抗器声信号模拟及采集试验 

Fig. 5 Acoustic signals simulation and acquisition test of reactor 

4) 选用同类同介质指向型声纹传感器 1M 、 2M 、

3M 、 4M 从左至右依次等间距固定于水平支架，传

感器间距为 25 cm，电容极头端面正对电抗器(非风

扇侧)，高度距地 1 m，水平距电抗器 0.3 m，形成

线型声阵列对噪声进行采集，该型号声纹传感器具

有宽且平滑的频率响应(20 Hz 至 20 kHz)、高达-26 dB

的出色灵敏度 (0 dB 1 V/Pa) 和低于 17 dB SPL 的

本底噪声级别，可以较好地对模拟声信号进行采集。 

5) 采用 24 位高精度 PCI 数据采集仪对采集信

号进行转换和存储，采样频率为 48 kHz，采用时间

为 4 s。 

所有扬声器关闭时可测得纯净的实验电抗器声

信号，所有扬声器开启时测得染噪声信号，通过对

干扰声源音频文件功率谱分析可获得其时域与频域

特征。纯净电抗器声及干扰噪声(噪声 1~噪声 3)的
时域波形和归一化频谱如图 6 所示。 

 
图 6 各声信号波形及其归一化频谱 

Fig. 6 Waveform of each acoustic signal and 

normalization spectrum 

由图 6 可以看出，电抗器声信号频谱主要分布

于在 100~500 Hz，其中 100 Hz 分量最为突出，与

相关研究结果一致[11-12]。鸣笛(噪声 1)信号频谱主要

分布于 1000~2000 Hz 及 3000~5000 Hz 内，鸟鸣(噪
声 2)处于低频 100 Hz 以内，虫鸣(噪声 3)则主要分

布于高频 7000~8000 Hz 以内。 
3.2 电抗器声信号去噪 

利用一致性数据融合算法对声阵列采集信号进

行预处理，可求出由改进的置信距离测度 mnd 构成

的多传感器融合矩阵 4D ，可知 4D 中的距离测度符

合置信距离对称性的要求，再由式(4)可计算得到支

持度相融矩阵 4S 。 

4

0 0.7513 0.0162 0.1137

0.0713 0 0.7782 0.8136

0.0162 0.7782 0 0.0876

0.1137 0.8136 0.0876 0

 
 
 
 
  

D  

4

1 0.1766 0.9669 0.7632

0.1766 1 0.1512 0.1202

0.9669 0.1512 1 0.8658

0.7632 0.1202 0.8658 1

 
 
 
 
  

S  

图 7 中，ch1~ch4 分别由传感器 1M ~ 4M 测量，

可见， 2M 采集信号时域及频谱明显与其他通道不

同，通过计算，由式(6)可得各传感器支持度 s*，可

知 3M 支持度最高，其次为 1M 、 4M ，传感器 2M 支

持度最低，初步判断为声纹传感器 2M 发生故障导致

失效，可确定有效传感器组由 1M 、 3M 、 4M 组成。 
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图 7 声阵列声信号波形及其归一化频谱 

Fig. 7 Array acoustic signal waveform and normalized spectrum 

因此，结合电抗器本体噪声信合特征，根据图

7 采集结果，各传感器( 1M ~ 4M )信号的最小下限频

率分别为 93.75 Hz、76.17 Hz、53.73 Hz、87.89 Hz，
选择 3M 所在通道的 53.73 Hz 作为有效传感器组中

各传感器采集信号的 IMF 筛选截止条件，对 1M 、

3M 、 4M 的采集信号进行 EEMD 分解，有效传感器

组( 1M 、 3M 、 4M )经最小下限频率截止的 EEMD 分

解结果的时域波形和归一化频谱如图 8—图 10 所示。 
由图 8—图 10 可知，改进的 EEMD 算法分解

分量均为 8 阶，较 EMD 分解 IMF 阶数有所减少，

各传感器采集信号的分解余项 Res 的频率均为

53.73 Hz，分解分量 1IMF7 、 4IMF7 所对应的最小频

率分量分别为 93.75 Hz、87.89 Hz，所得结果与有效

传感器组采集的原始染噪声信号频谱分析结果一致。 

 

图 8 阵元 M1最小下限频率截止的 EEMD 分解结果 

Fig. 8 Decomposition results of M1 signal by minimum 

lower limit frequency cut-off EEMD 

 

图 9 阵元 M3最小下限频率截止的 EEMD 分解结果 

Fig. 9 Decomposition results of M3 signal by minimum 

lower limit frequency cut-off EEMD 

 

图 10 阵元 M4最小下限频率截止的 EEMD 分解结果 

Fig. 10 Decomposition results of M4 signal by minimum 

lower limit frequency cut-off EEMD 

根据式(15)、式(16)计算各阶 IMF 分量的相关

性并设置阈值，然后选取有效的 IMF 分量，计算

结果如表 2 所示。最终舍弃 IMF1~IMF3 及 Res 分

量，采用 IMF4、IMF5、IMF6、IMF7 分量重构信号。 
表 2 阈值及选取结果 

Table 2 Threshold and selection results 

方法 阈值 μ 有效 IMF 分量 

EMD 0.202 IMF4､IMF5､IMF6､IMF7 

EEMD 0.362 IMF4､IMF5､IMF6､IMF7 

所提方法 0.357 IMF4､IMF5､IMF6､IMF7 
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3.3 不同方法去噪效果分析 

为了验证本文方法的有效性，下文给出了传统

EMD、标准 EEMD 算法及本文方法的降噪结果，如

图 11 所示。由于有效传感器组中的传感器均得到一

致性解释且为同材质同型号传感器，此仅展示传感

器 3M 降噪结果。 

 
图 11 阵元 M3原始声信号及各算法降噪后信号 

Fig. 11 Original signal of element M3 and signal after 

denoising by each algorithm 

为了量化消噪结果，本文采用信号的信噪比

(signal to noise ratio, SNR)[26]、均方根误差(root mean 
square error, RMSE)、波形相似系数(normalized cross 
correlation, NCC)[27-28]、有效 IMF 数量消噪质量进行

量化分析，指标的定义分别如式(17)—式(19)所示。 
1 2

SNR 1 2
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
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式中： ( )X n 代表原始信号； ( )Y n 代表降噪后的电

抗器声信号。 
评价指标：信噪比越高则表明降噪后的信号与

原始信号越相似；从曲线拟合的角度，均方根误差

越趋向 0，拟合效果越好，畸变越小；从信号图形

角度，波形相似系数越接近 1，表明信号降噪效果

越好，源信号特征保留越完整。 
应用式(17)—式(19)分别计算降噪后的电抗器

声信号与原始混合声信号的 SNR、NCC、RMSE，
计算结果如表 3 所示。 

由图 11 可知，改进的 EEMD 算法重构后的信

号较好地保留了原始电抗器声信号的所有局部特

征，且有效剔除了信号中的部分杂散噪声和低频噪

声。由表 3 可知，相较于传统 EMD、标准 EEMD
算法，本文采用的降噪方法 SNR 为 3.6612，NCC
为 0.7202，RMSE 仅为 0.0047，去噪后信号失真和

畸变更小，源信号特征保留较完整且计算效率更高。 
表 3 各方法去噪效果评价指标 

Table 3 Evaluation index of denoising effect of each method 

评价指标 传统 EMD 标准 EEMD 所提方法 

VSNR 2.0823 2.3117 3.6612 

VNCC 0.6172 0.6427 0.7202 

VRMSE 0.0058 0.0056 0.0047 

IMF 阶数 9 12 7 

运算时间/s 3.45 2.4 2.1 

4   现场实测验证 

4.1 现场实验设置 

为了验证算法在处理实测电抗器声信号时的

有效性，设置试验对象为某750 kV变电站内7号B相

电抗器，电抗器处于正常运行状态，图12为电抗器

现场测试示意图。按照GB/T 3785.1-2010标准，选

用COINV INV9206型单指向电容式声传感器和

PCI8815高精度数据采集仪组合作为现场试验的声

音采集系统。声纹传感器的参数为：标称灵敏度

50 mV/Pa，频率响应范围20 Hz~20 kHz。数据采集

仪的参数为：最大模拟输入通道为8通道，最大采样

率可达102.4 kHz。声音采集系统各通道的采样频率

统一设置为48 kHz。参照GB/T 1094.10-2003对电抗

器噪声测点位置进行设置：选取电抗器无防火墙一

侧布置声阵列，声阵列距离电抗器2 m，距离地面

2.5 m，传感器之间相距1 m，所有传感器电容式极

头正对电抗器。 

   
图 12 750 kV 变电站电抗器声音信号采集图 

Fig. 12 Acquisition of acoustic signals of 750 kV 

substation reactors 

4.2 实测结果及分析 

为了体现本文算法的降噪效果，采用文中方法

对现场传感器进行筛选后，确定有效传感器组，通

过短时傅里叶频谱分析，选择有效传感器组中的最

小下限频率作为EEMD分解的IMF筛选条件，限于
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篇幅，选取有效传感器组中支持度最高的传感器采

集的声信号结果进行分析。由于采用的电容式声传感

器为单指向型，只对面向端面的声信号较为灵敏，

所以现场监测信号中虽存有一定噪声，但主要为部分

低频杂散噪声，其他噪声干扰并不明显，因此本文采

用随机混合矩阵的方式在现场声信号中加入第3节干

扰噪声作为染噪声信号，现场声信号及染噪声信号时

域波形如图13所示，对应归一化频谱如图14所示。 

 

图 13 各声信号时域图 

Fig. 13 Time domain diagram of each acoustic signal 

 

图 14 各声信号归一化频域图 

Fig. 14 Normalization spectrum of each acoustic signal 

经本文所提方法去噪前后声信号时域波形如图

15 所示。 

 

图 15 去噪前后信号对比 

Fig. 15 Comparison of signal before and after denoising 

由于现场声信号与实验仿真信号不同，其本身

存有较强的不可知性，因此无法使用第 3 节使用的

SNR、RMSE 和 NCC 作为去噪评价指标，为此，本

文引入噪声抑制比(noise rejection ratio, NRR)来量

化去噪效果[29]，如式(20)所示。 
2 2

NRR 1 210(lg lg )V             (20) 

式中， 1 和 2 分别为降噪前和降噪后的噪声标准

差。NRR 值的大小表明有效信号突出程度的高低，

其值越大表明降噪效果越好。3 种方法去噪后的

NRR 如表 4 所示，从表中可以看出本文所提去噪算

法 NRR 值为 2.2496，去噪效果优于传统 EMD 与标

准 EEMD。 
表 4 不同方法的 NRR 

Table 4 NRR of different methods 

不同去噪方法 VNRR 

传统 EMD 1.0540 

标准 EEMD 1.7864 

所提方法 2.2496 

5   结论 

本文针对多声纹传感器的电抗器状态监测噪

声抑制问题，提出了一种改进EEMD高压并联电抗

器声信号去噪方法，通过实验室模拟与现场试验实

现了对电抗器声信号的降噪，得到以下结论： 
1) 提出了基于多传感器融合和最小下限频率

截止的改进EEMD去噪算法。利用一致性数据融合

算法将各个声纹传感器采集信息加以关联，使得传

感器之间性能互补，克服了单个声纹传感器的局限

性；选取有效传感器组中的最小下限频率作为EEMD
分解的截止条件，在保证EEMD分解过程完备性的

同时，有效抑制了分解时引入的虚假IMF分量，且

计算效率有所提升。 
2) 实验模拟声信号分析表明，本文所提去噪算

法相比传统EMD、标准EEMD算法，SNR提高1.58
倍，RMSE降低17%，NCC提高1.12倍。 

3) 现场实测声信号分析表明，本文所提去噪算

法相比传统EMD、标准EEMD算法，NRR指标提高

1.26倍，表明本文方法具有较好的去噪效果，适用

于高压并联电抗器的声信号去噪。 
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