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摘要：小电流接地配电网故障难以准确识别，而基于电弧声信号检测技术可获取电弧的声信号特征以进行

故障识别，但在采集过程中受电磁噪声、环境噪声等因素的干扰，需要对其进行降噪处理。为了解决降噪

过程中最优分解参数难以确定、计算效率低及对非线性信号降噪效果差的问题，从而有效滤除噪声，保证

信号的质量，提出了一种基于 GSWOA-VMD-SE 的配网故障电弧声感降噪方法。首先，利用引入惯性权重

策略的鲸鱼算法（GSWOA）对变分模态分解（VMD）的分解参数进行寻优，提高了最优参数计算速度及

精度；然后，通过 VMD 对电弧声信号进行自适应分解，有效区分了非线性电弧声信号的各模态分量；最后，

结合各分量的频谱系数和样本熵（SE）筛选并滤除噪声分量，并将信号分量进行重构，得到了降噪良好的

信号。结果表明，文中方法对于不同噪声含量的仿真信号和不同采集距离的电弧声信号，均能有效提高 VMD

参数的寻优精度和速度，有效区分原始信号和背景噪声，且能在极大程度上保留电弧声信号的原始特征。 
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Abstract：Accurate fault identification in small-current grounded distribution networks remains challenging. While arc acoustic signal 

detection technology can obtain acoustic characteristics for fault identification，the acquired signals are contaminated by electromag-

netic interference and environmental noise，requiring denoising processing. To address the difficulties in determining optimal de-

composition parameters，low computational efficiency，and poor denoising performance for nonlinear signals during the denoising 

process，this paper proposes a GSWOA-VMD-SE based denoising method for distribution network fault arc acoustic signals. First，the 

Global Search Whale Optimization Algorithm（GSWOA）is employed to optimize the decomposition parameters of Variational Mode 

Decomposition（VMD），improving both the speed and accuracy of optimal parameter calculation. Then，VMD adaptively decomposes 

the arc acoustic signal，effectively separating modal components of the nonlinear acoustic signal. Finally，noise components are 

filtered based on spectral coefficients and Sample Entropy（SE），and the signal components are reconstructed to obtain well-denoised 

signals. Results demonstrate that the proposed method effectively improves the precision and speed of VMD parameter optimization 

for both simulated signals with different noise levels and actual arc acoustic signals collected at varying distances. It successfully dis-

tinguishes original signals from background noise while largely preserving the original characteristics of arc acoustic signals. 

Key words：signal of the arc sound；whale optimization algorithm；variational mode decomposition；sample 
entropy 

0  引言 

随着配电网规模扩大和分布式能源接入，小电

流接地系统中电弧故障的复杂性增加。配网线路一

般采用中性点不接地的方式，在这种情况下发生单

相接地时，若不及时排除故障，会进一步扩大故障

[1]，而小电流接地故障的故障电流通常仅数安培[2]，

易受负荷电流及谐波的影响，导致检测灵敏度不足

[3-4]。电弧声信号是由于故障电弧放电所引起的声波



 

   

振动，即使故障电流较小，电弧声信号也蕴含丰富

的信息，具有与故障类型密切相关的特征[5-7]，且这

种信号通过非接触式传感器采集，安全性高，稳定

性好[8]。故探索基于电弧声信号的检测技术能够为

配网小电流电弧故障检测提供一种可靠的辅助手

段，为传统电气分量检测方法提供补充，对于提升

配电网的安全性和可靠性具有重要意义。然而，电

弧的能量越小，声信号的幅值也越小，受环境噪声

的影响则更明显，从而使得电弧声信号的精确分析

和识别变得更加困难。因此，为了保证检测技术的

准确性和稳定性，选取合适的方法对电弧声信号进

行降噪是很有必要的。 

传统的信号降噪方法，如傅里叶变换[9]和自适

应滤波[10]等，这些方法处理平稳信号表现良好。然

而，面对电弧声信号这类非平稳、非线性[11]或高维

复杂信号时，往往难以兼顾降噪效果和信号细节的

保留。目前用于非平稳信号的降噪方法有小波变换

[12]、经验模态分解[13]等，小波变换利用可平移伸缩

的小波函数，能够对突变信号中的噪声成分进行滤

除[14]。然而，小波变换受限于小波基函数和阈值的

选取，若选取不当，会导致信号波头难以识别，有

效成分丢失，从而影响降噪性能。EMD 方法及其变

体，如 CEEMDAN[15]，无需设置基函数，能对信号

进行分解得到一系列由低频到高频的本征模态函数

(intrinsic mode function，IMF)，然后根据各 IMF 的

排列熵(permutation entropy，PE)确定信号的降噪阈

值，实现对信号的降噪。然而，EMD 及其变体在分

解高频噪声或相近频率成分时易产生模态混叠，导

致边界失真，从而引入虚假频率成分。目前，变分

模态分解(variational mode decomposition，VMD)无

需设置基函数和阈值，且能够通过约束优化问题将

信号分解为有限带宽的模态分量，避免产生模态混

叠现象，备受国内外学者关注[16]。VMD 能够对信号

进行自适应分离与降噪，有效降低信号的白噪声干

扰，获得较为平滑和完整的放电信号，能够避免模

态混叠和端点效应现象[17]。然而，使用 VMD 方法

需要提前设置分解模态数 K 和惩罚因子 α，不当的

参数会对分解效果产生很大影响。目前，粒子群优

化算法[18](particle swarm optimization，PSO)、鹈鹕

优化算法[19] (pelican optimization algorithm，POA)、

麻雀算法[20](sparrow search algorithm，SSA)等多种

算法在对 VMD 分解参数寻优中得到了大量研究，

但上述算法的收敛速度和全局搜索能力不高，且容

易出现陷入局部最优的问题。 

为了解决上述传统寻优算法对 VMD 分解参数

寻优时的问题，文中通过全局搜寻策略的鲸鱼优化

算法(global search whale optimization algorithm，

GSWOA)，提高了对 VMD 分解参数寻优的速度和

全局搜索能力，并避免陷入局部最优；然后，对实

验室环境采集的电弧声信号进行 VMD 分解，有效

区分了信号的各模态分量，最后通过频谱系数和样

本熵筛选噪声分量并过滤噪声杂波，滤除噪声信号

的同时保留电弧声信号成分，将剩余信号分量进行

重构，得到降噪后的电弧声信号，并通过降噪效果

指标验证了文中方法对不同噪声含量的仿真信号和

各采集距离下实测信号降噪性能的优势。 

1  基于 GSWOA-VMD-SE 的降噪方法 

1.1  鲸鱼优化算法 

GSWOA[21]相比粒子群等算法，无需设置相关

参数，且具有收敛速度快、实现简单和易于执行等

优点，被广泛用在故障检测[22]、水文分析[23]、电磁

信号[24]等多个信号处理领域，且取得了不错的效果。

此外，GSWOA 算法能够根据自适应权重随时调整



 

   

最优位置，提高搜索精度，提高全局寻优能力。 

GSWOA 从鲸鱼捕食猎物的行为中获得启发

[25]，模拟鲸鱼通过收缩包围圈和螺旋上升进行狩猎

的行为，实现参数的优化搜索。主要包含包围捕食、

螺旋气泡捕食和随机搜索猎物 3 个主要的觅食行为

[26]。鲸鱼群在范围内随机搜索，确定目标位置，不

断更新对目标的包围圈，并不断螺旋向上，直到搜

索到目标位置。为了模拟这种行为，假设两种捕食

策略发生的概率相等，通过产生随机数 r∈(0，1)，

由 r 的取值选取相应策略[27]，并引入惯性权重策略，

引入一种非线性递减因子，即惯性权重 ω’，该权重

随着鲸鱼群围捕猎物的最佳适应度值变化见式(1) 

 ( ) ( )max0.2cos π / 2 1 /ω′ =  ⋅ −  t t t  (1) 

具体步骤如下： 

1)包围捕食策略。当 r<0.5 时，种群则采用包围

捕食的策略，适应度最高个体带领其他剩余个体对

目标进行包围： 

 ( ) ( )*= −D CX t X t  (2) 

 ( ) ( ) ( )*1 ω′+ = −X t t X t AD  (3) 

式(2)、(3)中：D 为种群其他个体与适应度最高

个体之间的距离；t 为目前迭代数；X*(t)为第 t 次迭

代时的鲸鱼种群最优个体位置；X(t)为第 t 次迭代时

的鲸鱼种群个体；X(t+1)表示第 t+1 次迭代时的鲸鱼

种群个体，A，C 为： 

 2A = ar - a  (4) 

 2C = r  (5) 

式(4)、(5)中：r 为(0，1)之间的一个任意自然数；

a=2-2t/tmax，tmax 为本次参数寻优的最大迭代数，随

着迭代次数的增加，a 由 2 按照线性规律递减，直

至为 0。处于当前阶段时，|A|<1。 

2)随机搜寻策略。在随机搜寻目标阶段，任意

选取某一个体作参照，剩余个体依据上述参照个体

更新自身位置，见式(6)、(7)： 

 ( ) ( )rand= −D CX t X t  (6) 

 ( ) ( ) ( )rand1 ω′+ = −X t t X t AD  (7) 

式(6)、(7)中，Xrand(t)为被选取的个体，处于当

前阶段时，|A|≥1。 

3)螺旋捕食阶段。若 r≥0.5，鲸鱼种群采取螺旋

向上的方案接近目标，见式(8)、(9)： 

 ( ) ( )*′ = −D X t X t  (8) 

 ( ) ( ) ( ) ( )*1 cos 2π ω′ ′+ = +blX t D e l t X t  (9) 

式(8)、(9)中：D’为鲸鱼种群个体与适应度最高

个体之间的距离；e 为自然常数；π 为圆周率；b 为

螺旋弯曲度；l 为[−1，1]之间任意的随机数。 

1.2  变分模态分解 

VMD 算法是一种信号的自适应分解方法，采用

完全、非递归的变分模式分解模型，通过迭代来确

定每个分量的中心频率和带宽的最优解[28]，进而自

适应地获得 k 个模态信号分量。用于分解非平稳、

非线性的信号[29]。 

VMD 定义本征模态函数(intrinsic mode func-

tions，IMF)是调幅调频信号 

 ( ) ( ) ( )( )cos=k k ku t A t f t  (10) 

式(10)中：Ak(t)≥0；为 uk(t)的瞬时幅值；φk(t)为

相位函数；ωk 为瞬时频率；uk(t)可以看作是一个幅

值为 Ak(t)、频率为 ω(t)的谐波信号。 

通过 VMD 算法可以将实际信号 f 分解为 m 个本

征模态函数(intrinsic mode function，IMF)，且每个

模态分量的中心频率为 ω(t)。 

VMD 的约束变分模型为 
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式(11)中：{uk}={u1，u2，…，uk}表示经 VMD

分解出的 K 个模态函数；{ωk}={ω1，ω2，…，ωk}

表示每个模态函数的中心频率；δ(t)为狄拉克函数。 

为解决上述的约束最优化问题，引入二次惩罚因

子 α和增广 Lagrange 函数为 
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式(12)中：λ为 Lagrange 乘法算子；α为惩罚参

数。VMD 中利用交替方向乘子算法(alternate direc-

tion method of multipliers，ADMM)求得约束变分模

型的最优解，从而将实际信号分解为 K 个

IMFs[30-31]。 

1.3  适应度函数 

根据 VMD 理论，当参数 K 与 α均达到最优时，

各 IMF 分量的能量之和为原始信号能量，残余分量

相关性与原始信号相关性很小。文中选用品质因子

Qf
[32]为衡量分解效果的指标，其与各 IMF 分量的能

量和信息熵密切相关，值越小，则代表 VMD 分解

效果越好，见式(13) 
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式(13)中：C 为 VMD 分解的残余分量与原始信

号的相关系数；E0为原始信号的能量；EIMFi 为 VMD

分解的各 IMF 分量的能量；HIMFi 为各 IMF 分量的

信息熵。 

1.4  样本熵 

样本熵(sample entropy，SE)能够衡量一组序列

的时间复杂度[33]。有 N 个数据{s1，s2，...，sN}，按

序号组成一组 m 维的向量序列{Sm(1)，Sm(2)，…，S

m(N-m+1)}，见式(14) 

 ( ) [ ]1 1, ,
(1 1)

+ + −=
≤ ≤ − +

m i i i mS i s s s
i N m

 (14) 

1)定义向量 Sm(i)与 Sm(j)的距离见式(15) 

 ( ) ( ) ( )
0, , 1

, max + += −
= −



m m i k j kk m
d S i S j s s  (15) 

2)对上述 Sm(i)与 Sm(j)，统计两者之间距离不大

于 r 的 j(1≤i，j≤N-m 且 j≠i)数量，记作 Bi，见式(16) 

 ( ) 1
1

=
− −

m
i iB r B

N m
 (16) 

3)定义 B(m)(r)为 
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1
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将向量维数增加到 m+1 维，并重复步骤 1)-3)，

得到 B(m+1)(r)。 

则样本熵为 

 ( )
( ) ( )
( ) ( )

1

, lim ln
+

→∞

   = −   
    

m

mN

B r
SampEn m r

B r
 (18) 

1.5  GSWOA-VMD 降噪方法流程 

为了解决 VMD 最优参数确定问题和克服传统

寻优算法存在的局限性，文中利用 GSWOA 对 VMD

的参数进行寻优，建立了 GSWOA-VMD-SE 的电弧

声信号降噪方法，方法流程见图 1。 
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图 1  GSWOA-VMD-SE 流程 

Fig. 1 The flow chart of GSWOA-VMD-SE optimization 

具体步骤如下： 

1)在试验室环境下采集电极放电的电弧声信

号，并对其进行加窗分帧和带通滤波等预处理。 

2)设置 GSWOA 初始化参数，设置 K 与 α的取

值范围，以品质因子 Qf 适应度函数，计算每个鲸鱼

的适应度值并更新位置，根据式中 p、|A|的不同取

值进行收缩包围、随机搜索与螺旋收缩。判断收敛

因子是否为 0 且迭代次数是否达到最大，若是，则

输出最优[K，α]；否则将继续计算适应度值并更新

位置。 

3)将最优[K，α]代入 VMD 对电弧声信号进行分

解，得到 K 个 IMF 分量与其频谱。 

4)计算各 IMF 频谱相关系数，若频谱相关系数

小于 0.1，则认定其为噪声分量，并将其滤除；频谱

相关系数大于 0.1 的 IMF 分量认定为原始电弧声信

号的有效信号，能够体现电弧声信号的特征。 

5)计算剩余 IMF 信号的样本熵值，根据样本熵

阈值筛选出含噪声的分量，做卡尔曼滤波[34]。 

6)将噪声信号滤除后对剩余信号进行重构，得

到降噪后的电弧声信号。 

2  仿真信号的降噪分析 

2.1  降噪性能评估指标 

选取以下 3 个常用参数来评估算法降噪性能。 

1)信噪比(signal-to-noise ratio，SNR)，指降噪前

后功率的比例，见式(19) 
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式(19)中：si 为降噪前，si′为降噪并重构后的信

号。 

2)平均绝对误差(mean absolute error，MAE)，指

降噪前后信号之差的平均值，见式(20) 
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3)波形相似系数(normalized correlation coeffi-



 

   

cient，NCC)[34]，反应降噪前后信号波形的相似情况，

见式(21) 
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4)均方根误差(root mean square error，RMSE)，

反应降噪前后信号的平均偏差幅度，见式(22) 

 
2'

1

1RMSE
=

 = − ∑
N

i i
n

s s
N

 (22) 

2.2  仿真信号叠加白噪声的降噪分析 

为了验证文中所提降噪算法的效果和优势，用

MATLAB 通过频率调制生成一个标准仿真信号，并

向其添加 5 dB 高斯白噪声信号，见图 2。 
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图 2  加噪电弧声信号时域图 

Fig. 2 Time-domain plot of a noisy arc signal 

分别将 WOA 的种群大小设置为 50，最大迭代

次数设置为 30，变量个数为 2，分解模态数 K 的取

值范围设置为[3，11]，惩罚因子 a[100，3 000]；PSO

的学习因子 C1和 C2 分别设置为 1.5 和 2，开始惯性

权重设置为 0.8，结束惯性权重设置为 0.5。 

GSWOA 优化算法种群规模设置为 50，变量个

数为 2，下界设置为 0.001，上界设置为 1 000，各

优化算法的适应度值变化曲线见图 3。 
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图 3  各算法迭代曲线 

Fig. 3 Iterative curves for each algorith 

可知，PSO 在第 8 次迭代达到收敛，GA 在第 7

次迭代达到收敛，WOA 在第 7 次迭代达到收敛，

GSWOA 在第 3 次迭代达到收敛。GSWOA 具有较

快的迭代速度；WOA 出现了局部最优和早熟收敛的

现象，GSWOA 没有陷入局部最优。 

分别选取小波阈值、EEMD、EMD-小波阈值和

文中方法对上述仿真信号进行降噪处理，各方法对

仿真信号降噪的结果见图 4。 
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(a) 小波阈值降噪效果对比 
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(b) EEMD 降噪效果对比 
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(c) EMD-小波阈值降噪效果对比 
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(d) 文中方法降噪效果对比 

图 4  加噪信号与原始信号对比 
Fig. 4 Comparison of the noisy signal with the original signal 

分别在信号中加入 5、10、15 dB 的高斯白噪声

并对信号进行降噪处理，并分别计算 SNR、MAE、

NCC 与 RMSE，结果见表 1。 

表 1  加入白噪声的电弧声信号降噪后评价指标 
Table 1 Evaluation index of arc sound signal after noise 

reduction with white noise 
高斯白噪声 降噪算法 SNR MAE NCC RMSE 

5 dB 

小波阈值 8.816 0.013 0.938 0.017 

EEMD 9.750 0.011 0.956 0.014 

EMD-小波阈值 9.828 0.010 0.960 0.012 

GSWOA-VMD 11.368 0.009 0.973 0.011 

10 dB 

小波阈值 12.829 0.014 0.926 0.017 

EEMD 13.810 0.012 0.948 0.014 

EMD-小波阈值 14.365 0.012 0.961 0.013 

GSWOA-VMD 15.483 0.010 0.969 0.012 

15 dB 

小波阈值 17.833 0.016 0.921 0.017 

EEMD 18.850 0.014 0.944 0.016 

EMD-小波阈值 19.026 0.013 0.949 0.014 

GSWOA-VMD 20.523 0.010 0.962 0.013 

在不同噪声含量的情况下，使用文中降噪算法

相较于小波阈值法与 EEMD，SNR 分别提高了

30.44%，16.99%；MAE 分别降低了 1.48%，1.85%；

NCC 分别提高了 4.43%，1.93%；RMSE 分别降低了

30.06%，15.38%，具有更好的降噪效果。 

3  实测小电流电弧声信号降噪分析 

3.1  试验装置和方法 

为采集电弧声信号，文中搭建了信号采集装置

试验平台，主要由高压交流电源、棒—棒电极、高

速摄像机、温湿度传感器等部分组成，见图 5。 
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图 5  试验布置示意图 

Fig. 5 Schematic diagram of the test layout 

220 V 交流电通过调压台的调控流经额定电压

150 kV，额定容量 50 kVA 的变压器和额定阻值为

10 kΩ，额定功率为 10 kW 的保护电阻，以模拟线路

电压。变压器输出侧经保护电阻和分压比为 1∶1 

000 的阻容式变压器作用于两棒状电极，通过棒—

棒极气隙击穿放电模拟小电流故障电弧。电弧声信

号由声信号采集装置接收并发送至 PC 端；高速摄

像机用以记录电弧发展过程；温湿度传感器用来测

量试验现场的温湿度。 

试验过程中，通过控制声音采集装置探头距两

棒状电极之间的距离来模拟故障电弧放电的过程。

试验环境温度为 5 ℃，湿度为 90% RH，现场方案

布置见图 6。 



 

   

 
图 6  试验现场布置 

Fig. 6 Experimental site layout 

使声采集探头距电极距离为 75、150、200、250 

cm，控制电极距离为 2 cm，通过调压台对电极以 0.1 

kV/s 的速率持续加压，直到两电极空气间隙被击穿

放电，并控制放电时间在 5 s 左右，确保能够记录完

整的电弧声信号，以供后续进行数据分析和降噪处

理。 

3.2  小电流电弧特性及声信号 

利用故障电弧声信号采集试验平台，测得当两

电极相距 2 cm，电压为 18.1 kV 时，电极间电流有

效值为 5.4 A。 

电弧声采集探头距电极距离 75、150、200、250 

cm 处的电弧声信号波形见图 7。 
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图 7  距放电电极 75、150、200、250 cm 处电弧声信号 

Fig. 7 Arc sound signals at 75 cm，150 cm，200 cm，and 
250 cm from the discharge electrode 

随着探头与电极距离的增大，电弧声信号的脉

冲幅值有所下降，探头与电极距离为 150、200、250 

cm 的电弧声信号平均脉冲幅值较探头与电极距离

为 75 cm 时下降了 18.78%、54.36%、65.09%。 

电弧放电本质上是一种气体电离放电的现象，

当电弧电流流过空气时，会释放大量的热量，这会

导致空气分子电离。气体放电的多个参量，都与电

弧的温度密切相关。 

电弧放电过程中电弧的变化见图 8。随着交流

电压方向不断变化，两棒状电极间的故障电弧也出

现从燃烧—熄灭—复燃的现象。当电压瞬时值低于

能够保持电弧燃烧的最低电压 UT时，电极间电弧熄

灭，电弧电流为零，进入零修阶段，电弧导电率约

为零；当电压瞬时值大于能够保持电弧燃烧的最低

电压 UT时，电极间电弧重燃。当电弧零休又复燃后，

随着温度的快速升高，电弧电导率迅速升高，电弧

声信号也有上述特点，随着电压波动，电弧声时域

波形为正负交替的脉冲波。 

 
图 8  电弧正向燃烧与反向熄灭阶段 

Fig. 8 Forward combustion and reverse extinguishing phases 
of arc 

选取电弧声采集探头距电极 75 cm 的一组典型

信号波形，并对其各个发展阶段进行分析，见图 9。 



 

   

 
图 9  电弧声信号时域波形的 3 个阶段 

Fig. 9 The three phases of the time-domain waveform of an 
arc acoustic signal 

在 0～0.3 s 区间内，为电弧起始阶段。随着加

压器的不断加压，电极气隙间开始有少量空气分子

被电离，并伴随人耳可听的微弱“嗞嗞”声，对应

时域图上有少量幅值很小的脉冲信号。在 0.3～2.5 s

区间内，为空气电离阶段，此时两电极间电压达到

较大数值，有大量空气分子被电离，但气隙间仍小

于气隙的击穿电压。在 3～5 s 区间内，为稳定燃弧

阶段，此阶段电极间气隙已经被击穿，气隙间产生

稳定燃烧的电弧，且电弧有半工频的周期特性。 

3.3  电弧声信号的降噪效果分析 

为验证文中方法对实验室环境采集的电弧声信

号降噪性能，利用文中方法对各电极距离电弧声信

号进行降噪处理。以杂波和噪声干扰最多的探头距

电极 250 cm 的电弧声信号为例，经 GSWOA 优化后

得到 VMD 分解最优参数 K=8，α=2000，最优适应

度值为 0.044。对信号进行分解，将电弧声信号分解

为 8 个模态分量，其时域和频谱见图 10。经计算，

IMF6-8 不满足频谱相关系数的要求，故剔除这 3 个

分量。 
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(a) 各 IMF 分量时域图 

 
(b) 各 IMF 分量频域图 

图 10  电弧声信号各 IMF 分量时频图 
Fig. 10 Time-frequency diagram of the IMFs 

在每个距离组别下各选取 30 组电弧声信号，并

对其进行信息熵、样本熵、近似熵和模糊熵的计算，

见图 11。各信号样本熵的计算值比较接近，其余熵

值差距较大，选取样本熵来筛选分量的有效部分和

噪声部分，能最大程度上避免信号的误判。 
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图 11  各信号熵值的对比 

Fig. 11 Comparison of the entropy values of each signal 

设置维数 m=1，相似容限阈值设置为剩余 IMF



 

   

的标准差，依次计算剩余各 IMF 分量的样本熵值，

结果见图 12。 
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图 12  电弧声信号各 IMF 分量样本熵 

Fig. 12 Sample entropy of IMFs components of arc sound 
signal 

可见 IMF2 与 IMF5 的样本熵分别为 0.177 和

0.114，明显大于其他 IMF 分量，噪声分量占比较

大。将 IMF2与 IMF5进行卡尔曼滤波，将过滤后的

分量与其他 IMF分量重构，得到探头距电极250 cm

处空气电离阶段和稳定燃弧阶段的电弧声信号降噪

前后对比见图 13。 
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(a) 空气电离阶段电弧声信号降噪前后对比 
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(b) 稳定燃弧阶段电弧声信号降噪前后对比 

图 13  采集距离为 250 cm 各阶段电弧声信号降噪前后对比 

Fig. 13 Comparison of arc acoustic signal denoising at 
different stages with a collection distance of 250 cm 

分别计算不同阶段电弧声信号降噪前后的

SNR、MAE、NCC、RMSE，结果见表 2。 

表 2  不同阶段电弧声降噪效果评价指标 
Table 2 Evaluation metrics for arc acoustic signal denoising 

effectiveness at different stages 
放电阶段 降噪算法 SNR MAE NCC RMSE 

空气电离 

小波阈值 7.564 0.026 0.835 0.032 

EEMD 8.783 0.021 0.862 0.030 

EMD-小波阈值 8.969 0.020 0.881 0.025 

GSWOA-VMD 10.657 0.019 0.934 0.023 

稳定燃弧 

小波阈值 6.735 0.033 0.786 0.041 

EEMD 8.026 0.022 0.801 0.029 

EMD-小波阈值 8.364 0.021 0.852 0.026 

GSWOA-VMD 10.812 0.016 0.974 0.017 

可见，文中方法针对不同阶段的电弧声信号均

有最优的降噪性能，具有良好的鲁棒性和普适性。 

为验证文中方法对不同采集距离下电弧声信号

的降噪性能，分别利用上述各方法对各采集距离下

的电弧声信号进行降噪处理，并分别计算各降噪性

能指标，见图 14。 
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(c) NCC 对比 
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图 14  不同采集距离电弧声信号降噪效果指标 
Fig. 14 Effect index of arc acoustic signal noise reduction at 

different acquisition distances 

通过在各个采集距离下，利用不同方法对电弧

声信号降噪的结果可以看出，文中方法均取得了最

高的 SNR、NCC，以及最低的 MAE 及 RMSE，证

明对实际电弧声信号的降噪中，文中方法效果最

佳。 

4  结论 

文中针对VMD分解模态数K和惩罚因子α难以

人为选择的问题及传统的寻优算法求解VMD最优

分解参数时易陷入局部最优的弊端，建立了GSWO

A-VMD-SE的电弧声信号降噪方法，并通过对采集

的电弧声信号进行降噪处理，得到如下结论： 

1)GSWOA 相较于 PSO、GA 和传统 WOA，在

寻优过程中有着更快的收敛速度和更好的适应度

值，并且能够提高全局搜索能力，避免陷入局部最

优。 

2)通过对加噪仿真信号进行降噪处理，并以

SNR、MAE、NCC、RMSE 作为评判降噪效果的指

标评估不同方法的降噪效果，结果证明，文中方法

对不同含噪量下的仿真信号均有较好的降噪效果。 

3)在实测信号中，通过对比各阶段和各采集距

离下电弧声信号的降噪指标，证明了文中方法的优

异性，为后续分析电弧声信号特性，保证线路稳定

运行具有重要意义。 
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