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摘要: 针对模锻压力机在高压、 高温、 高速和高振动等恶劣环境下长时间服役时, 其信号存在非线性、 不平稳、 易被强烈背

景噪声干扰等问题, 提出一种基于小波变换与 S-G 滤波的多尺度平滑预处理方法。 其中, 小波变换方法对信号进行多尺度分

解, 有效捕捉信号的特征和动态变化, 并通过调整小波基函数和 S-G 滤波器参数来满足多尺度信号的特性和去噪需求; 逆离

散小波变换用于重构信号, 实现信号的完整、 连续和平滑。 结果表明: 该方法可在多尺度水平上有效地消除噪声的同时保留

有效的信息, 优于传统的移动平均法、 S-G 滤波、 小波变换强制消噪处理法和门限消噪方法。
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Abstract:
 

For
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

signal
 

of
 

the
 

die
 

forging
 

press
 

was
 

affected
 

by
 

nonlinearity,
 

instability,
 

and
 

strong
 

background
 

noise
 

in-
terference

 

in
 

harsh
 

environments
 

such
 

as
 

high
 

pressure,
 

high
 

temperature,
 

high
 

speed,
 

and
 

high
 

vibration
 

during
 

long-term
 

operation,
 

a
 

multiscale
 

smoothing
 

preprocessing
 

method
 

based
 

on
 

wavelet
 

transform
 

and
 

S-G
 

filtering
 

was
 

proposed.
 

Among
 

them,
 

the
 

wavelet
 

transform
 

method
 

decomposed
 

the
 

signal
 

in
 

multiscal
 

to
 

effectively
 

capture
 

the
 

characteristics
 

and
 

dynamic
 

changes
 

of
 

the
 

signal,
 

adjusted
 

the
 

wave-
let

 

basis
 

function
 

and
 

S-G
 

filter
 

parameters
 

to
 

meet
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

multiscale
 

signal
 

and
 

denoising
 

requirements.
 

The
 

inverse
 

dis-
crete

 

wavelet
 

transform
 

was
 

used
 

to
 

reconstruct
 

the
 

signal
 

to
 

realize
 

the
 

integrity,
 

continuity,
 

and
 

smoothness
 

of
 

the
 

signal.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

eliminate
 

noise
 

at
 

the
 

multiscale
 

level
 

while
 

retaining
 

effective
 

information,
 

which
 

is
 

superior
 

to
 

tradi-
tional

 

moving
 

average
 

method,
 

S-G
 

filtering,
 

wavelet
 

transform
 

forced
 

denoising
 

processing
 

method
 

and
 

threshold
 

denoising
 

method.
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　 　 模锻压力机是现代制造业中重要的生产设备,
广泛应用于金属零件的成形和锻造等工艺过程。 在

生产过程中, 模锻压力机的稳定性、 准确性和可靠

性对产品的质量和生产效率至关重要。 然而, 由于

模锻压力机在高压、 高温、 高速和高振动等恶劣环

境下长时间服役, 其信号存在非线性、 不平稳、 易

被强烈背景噪声干扰等问题[1] 。 因此, 开展模锻压

力机信号预处理技术研究, 为后续模锻压力机故障诊

断和寿命预测提供真实、 可靠的数据具有重要意义。
模锻压力机信号预处理技术主要包括信号采集、

数据预处理和特征提取。
(1) 信号采集是模锻压力机状态监测的基础环

节。 在模锻压力机的运行过程中, 需要实时采集各

类传感器的信号数据, 如位移传感器、 打击力传感

器、 液压传感器和气压传感器等。 这些信号数据能

够反映模锻压力机的运行状态、 动态变化和异常现

象, 为后续的数据分析和故障诊断提供关键信息。
信号采集过程中需要考虑采样频率、 量程、 精度和

噪声等因素, 以确保采集到的数据具有较高的信噪

比和可靠性。
(2) 数据预处理是模锻压力机状态监测中的关

键环节, 主要目的是消除噪声、 剔除异常数据和平

滑数据等, 为后续的特征提取和故障诊断提供可靠



的数据基础。 常用的数据预处理方法包括滤波、 平

滑和归一化等[2] 。 滤波方法可以分为线性滤波和非

线性滤波, 常见的线性滤波有低通滤波、 高通滤波

和带通滤波等; 非线性滤波有中值滤波和双边滤波

等。 平滑方法包括移动平均法、 指数平滑法和

Savitzky-Golay 平滑法等[3-4] 。 数据归一化则是将数

据转化为统一的度量标准, 消除不同量纲和量级的影

响, 常见的归一化方法有最大最小归一化、 Z-score
归一化等[5] 。

(3) 特征提取是模锻压力机状态监测中的核心

环节, 旨在从预处理后的数据中提取有助于判断设

备状态和故障的关键特征。 根据信号的性质和特点,
特征提取方法可分为时域特征提取、 频域特征提取

和时频域特征提取。 时域特征包括均值、 方差、 峰

值、 峰峰值等; 频域特征包括功率谱密度、 频率分量

的能量等; 时频域特征提取方法包括短时傅里叶变换

(Short-Time
 

Fourier
 

Transform,
 

STFT )、 小 波 变 换

(Wavelet
 

Transform,
 

WT) 等。 通过对这些特征指标

的计算和分析, 可以初步判断模锻压力机的工作状

态和异常情况。
本文重点研究模锻压力机的数据预处理过程,

如图 1 所示。 首先, 通过采集 4 路位移传感器信号、
4 路打击力传感器信号、 2 路气压传感器采集的平衡

缸的气压信号和 2 路液压传感器采集的制动器油压

信号, 获取模锻压力机的运行状态数据。 然后, 对

采集的信号进行数据预处理, 以消除噪声和提取关

键信息。 再通过对比和分析不同滤波方法和特征指

标的效果, 确定最优的滤波方法和特征指标组合。

图 1　 模锻压力机数据预处理技术示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

data
 

preprocessing
 

technology
 

for
 

die
 

forging
 

press

1　 数据预处理方法

1. 1　 移动平均法

移动平均法是一种统计学计算方法, 在信号处

理领域, 它被视为一种有限脉冲响应滤波器 (Finite
 

Impulse
 

Response, FIR)。 移动平均法的变体包括简

单移动平均、 指数移动平均、 加权移动平均以及累

积移动平均。 在处理时间序列数据时, 移动平均法

主要用于削减短期波动, 从而揭示长期趋势或周期

性特征。 短期与长期阈值的界定取决于应用背景,
即根据应用背景相应地调整移动平均法的参数。 从

数学角度来看, 移动平均法可被视为一种卷积操作,
因此, 可以将其视为信号处理中的一种低通滤波器

示例。 当移动平均法应用于非时间序列数据时, 其

滤波器的频率分量较高, 但与时间无特定关联, 尽

管通常隐含了某种排序。 总的来说, 移动平均法的

目标是使数据更加平滑。 在信号处理领域, 移动平

均法被广泛应用于降低噪声、 增强信号质量和提高

信号检测性能。
(1) 简单移动平均 (Simple

 

Moving
 

Average,
 

SMA)
所采集的一段监测信号可以视为一段时间排序

的数列, 给定 1 个数列和 1 个固定子集大小, 移动

平均数的第 1 个元素由数列的初始固定子集的平均

值得到。 然后, 通过向前移位修改子集, 即排除序

列的第 1 个数, 并在子集中包含下一个值。 式 (1)
表示 SMA 对于 t 时刻数据点的简单移动平均值的计

算公式:

Ax- t =
Axt + Axt -1 + Axt -2 + … + Axt -(N-1)

N
=

1
N∑

N-1

i = 0
Axt -i

　 (1)

式中: Ax- t 为下一时刻的预测值; Axt 为所采集信号

t 时刻的值, Axt-1
为所采集信号 t-1 时刻的值, 其余

依次类推; N 为固定子集的大小, 即窗口长度; i 为
索引变量, i= 0, …, N-1。

每个时刻都会计算新的值替代原信号值, 以此

实现简单移动平均的平滑处理。 为了简化运算, 以

式 (2) 作为后续各时刻点的计算:

Ax- t =Ax
-
t-1 + 1

N
(Axt - Axt -N) (2)

　 　 简单移动平均法的主要缺点是可大量通过比窗

口长度短的信号, 并将其反转。 但这可能会发生伪

影, 例如, 在平滑结果中本应出现峰值的位置却出

现在波谷位置。 由于某些较高的频率未被正确消除,
这也将导致结果不如预期的平滑。

在故障诊断中, 简单移动平均可用于平滑处理

设备监测到的信号, 以便更容易地发现潜在的异常

或趋势。 通过观察平滑后的信号, 诊断技术人员可
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以更准确地判断故障的性质、 发生的时间和可能的

原因。 但是, 简单移动平均可能会导致一定程度的

时间延迟, 因此, 在实际应用中需要根据实际情况

选择合适的平均窗口长度。
(2) 指数移动平均 (Exponential

 

Moving
 

Average,
EMA)

EMA 是以指数式递减加权的移动平均。 各数值

的加权影响力随时间呈指数式递减, 越近期的数据加

权影响力越重, 但较旧的数据也给予一定的加权值。
加权的程度一般以常数 β 决定:

EMAt = βEMAt -1 + (1 - β)P t (3)
式中: EMAt 为当前 t 时刻的指数移动平均值;
EMAt-1 为 t-1 时刻的指数移动平均值; P t 为当前 t
时刻信号数据的原始值; β 为平滑系数, 在 0 ~ 1 之

间, 决定了历史数据的加权程度, β 值越大, 表示

越关注历史数据, 越小则表示越关注近期数据。
(3) 加权移动平均 ( Weighted

 

Moving
 

Average,
WMA)

WMA 是计算平均值时将个别数据乘以不同权

重数值, 式 (4) 为 WMA 对于 t 时刻数据点的加权

移动平均值的计算公式。 加权移动平均是简单移动

平均的加权形式, 算法相似。

WMAt = ∑
N

i = 1
w iAt -i (4)

式中: WMAt 是对 t 时刻数据点的加权移动平均值;
At-i 为前 i 时刻的实际值; wi 为第 i 时刻的权重系数。
1. 2　 S-G 滤波

S-G 滤波 (Savitzky-Golay
 

Filtering) 是一种基于

局部最小二乘法的平滑滤波技术, 用于消除时间序

列数据中的噪声。 S-G 滤波的核心思想是: 在每个

数据点的局部邻域内拟合 1 个多项式, 然后使用拟

合得到的多项式值替换原始数据点。 这种方法在消

除噪声的同时保留了数据的高阶导数信息, 适用于

需要保留数据锐度的场景。
对于 1 个时间序列数据 Y ( t), t = 0, 1, …,

YN-1, 其中 YN 为正整数, 希望在每个数据点附近

的邻域内拟合 1 个 l 阶多项式。 对于每个数据点

Y( t), 考虑其相邻 2k+1 个数据点, 其中 k 为正整

数, 则可以在这个局部邻域内拟合 1 个 l 阶多项式:
o( t) = a0 + a1 t + a2 t2 + … + al tl (5)

式中: o( t) 为所拟合的多项式; a j( j = 0, 1, …,
l) 为多项式系数。

目标是找到多项式系数 a j( j= 0, 1, …, l), 使

得在局部邻域内的拟合多项式与原始数据的平方误

差最小:

E = ∑
k

j = -k
[Y( t + j) - o( t + j)] 2 (6)

式中: E 为拟合多项式与原始数据的平方误差; k
为正整数, 用于确定窗长。

通过最小二乘法求解该优化问题, 得到一个线

性方程组用于计算多项式系数。 求解该线性方程组

后, 可通过拟合得到的多项式 o( t) 替换原始数据

点 Y( t)。 对所有的数据点重复该过程, 最终得到平

滑后的时间序列数据。
为简化计算, 可以将 S-G 滤波表示为卷积计算,

可预先计算 1 组卷积系数 C j( j= -k, …, k), 使得:

Y′( t) = ∑
k

j = -k
C jY( t + j) (7)

式中: Y′( t) 为平滑后的数据点。 通过该方式, S-G
滤波可以高效地应用于整个时间序列数据。

综上, S-G 滤波是一种基于局部多项式拟合的

平滑滤波方法。 通过最小化邻域内的平方误差, 能

够有效地消除噪声, 同时还可以保留数据的高阶导

数信息。 但是对于非线性信号, S-G 滤波可能会导

致信号畸变。 由于滤波器基于局部多项式拟合, 当

信号存在较强的非线性特征时, 滤波器可能无法准

确捕捉到信号的真实形态。 对于具有较强高频信息

的信号, S-G 滤波可能导致有用信息的丢失。 由于

其低通滤波特性, 高频信号被视为噪声信号, 从而

导致部分高频信息丢失, 所以, 参数选择对 S-G 滤

波的性能具有较大影响。 窗长和多项式阶数对滤波

效果具有显著影响, 因此, 需要经过多次尝试和对

比才能确定较为合适的参数组合。 然而, 在一些实

际应用场景中, 这种对参数的敏感性可能导致滤波效

果不稳定, 当面对输入信号具有变化的统计特性时,
S-G 滤波表现出局限性。 由于滤波器基于固定的窗长

和多项式阶数, 对于具有时间变化特性的信号, S-G
滤波可能无法适应其变化, 从而影响滤波效果。
1. 3　 小波变换

小波变换 ( Wavelet
 

Transform,
 

WT) 是一种在

信号处理中广泛应用的多分辨分析方法, 其主要目

的是针对信号的不同频率成分采用相应的分辨率进

行有效分析[6] 。 小波变换的核心原理在于寻找或构

造 1 组特定的正交函数, 用于表示或近似目标信号,
这些函数被称为小波函数。 连续小波变换可表述为:

WT(a, b) = 1
a
∫∞

-∞
Bx( t)φ t - b

a( ) dt (8)

式中: WT(a, b) 为连续小波变换; Bx( t) 为待分
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析信号; φ t-b
a( ) 为1个基小波或称为母小波函数; a

为伸缩因子 (亦称尺度因子); b 为平移因子。
通过对小波基函数 φ( t) 进行伸缩和平移操作,

可以生成 1 组小波基函数集合。 伸缩因子 a 负责调

节小波基函数在时域内的伸缩程度, 变化 a 可使基

小波在横坐标上展宽或压缩。 平移因子 b 则控制小

波基函数在时域内的中心位置, 变化 b 可使函数波

形在横坐标轴上移动。 对于较大的伸缩因子 a, 基

小波的时间窗口较宽, 从而实现较高的频率分辨率

和较低的时间分辨率; 相反, 较小的伸缩因子 a 会

导致基小波的时间窗口较窄, 进而实现较低的频率分

辨率和较高的时间分辨率。 因此, 小波变换具有出色

的时频局部化特性, 能够通过长时间窗捕获低频信息

以及短时间窗捕获高频信息, 非常适用于分析短时高

频分量与长时低频分量共同构成的信号, 这正是机械

监测信号所具备的特征。
图 2 为连续小波变换的时间分辨率和频率分辨

率之间的关系。 其中每个方框对应小波变换后时频

图中的一个小波系数。 尽管方框的宽度和高度会发

生变化, 但每个方框的面积始终相等, 即时间分辨

率和频率分辨率的乘积是一个常数 ( Heisenberg 测

不准原理)。 频率越低, 方框的高度越小, 频率分

辨率越高; 频率越高, 方框的高度越大, 时间分辨

率越高。

图 2　 小波变换的时间分辨率和频率分辨率关系图

Fig. 2　 Relationship
 

diagram
 

between
 

time
 

resolution
 

and
 

frequency
 

resolution
 

of
 

wavelet
 

transform

小波变换要求小波基函数 φ( t) 只有在原点附

近才有明显偏离水平轴的波动[7] , 在远离原点的地

方函数值会迅速衰减为零, 所以, 对于任意参数对

(a, b), 小波基函数 φ t-b
a( ) 在 t= b 附近存在明显波

动, 远离 t = b 的位置将迅速衰减为零。 式 (8) 表

明小波变换的本质是信号 Bx ( t) 在 t = b 附近按

φ t-b
a( )

 

进行加权平均, 参数 b 体现分析的时间中

心, 参数 a 体现以 t = b 为中心的分析范围大小。 傅

里叶分析的实质是将信号分解为无数个不同频率的

谐波信号的组合, 而小波分析则是将原始信号分解

为经伸缩和平移后的小波基函数的组合。 小波变换

的结果是得到许多不同尺度的小波系数。
连续小波变换 ( Continuous

 

Wavelet
 

Transform,
CWT) 的计算步骤如下。

(1) 选择小波基函数: 首先, 选择一个合适的

小波基函数 (例如 Morlet 小波、 Mexican
 

Hat 小波

等)。 小波基函数应具有良好的频率-时间局部化特

性, 以便捕捉信号的时频特性。
(2) 确定尺度因子 a 和平移因子 b: 连续小波

变换需要在一系列尺度因子 a 和平移因子 b 上进行

计算。 尺度因子 a 决定了分析的频率范围, 平移

因子 b 决定了分析的时间范围。 通常, a 和 b 的取

值范围和步长需要根据信号特性和分析需求进行

选择。
(3) 计算连续小波变换: 对于每一对尺度因子

a 和平移因子 b, 使用式 (8) 进行连续小波变换。
(4) 构建时频图: 将式 (8) 计算得到的 CWT

值作为信号在不同尺度 (频率) 和位置 (时间) 上

的表示。 通常, CWT 的模值 (或能量) 用于表示信

号的时频特性。 可以将 CWT 的模值绘制成二维图

像, 这样的二维图像被称为时频图 (Time-Frequency
 

Map), 如图 3 所示, 能直观地展示信号的时频分

布。

图 3　 连续小波变换时频图

Fig. 3　 Time
 

frequency
 

diagram
 

of
 

continuous
 

wavelet
 

transform

计算过程中 a 不断增大, 这表明小波变换的计

算过程是从高频逐步向低频进行的。 对于连续小波

变换, a 和 b 的增加应该是连续的, 每次的增量是
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一个足够小的值。 但是在实际应用中, 为了减少冗

余和便于计算, 往往对尺度因子和平移因子进行离

散化, 由此产生了离散小波变换。
离散小波变换通过 Mallat 算法来实现, Mallat

算法在小波分析中的地位和作用相当于快速傅里叶

变换在傅里叶分析中的地位和作用。 运用 Mallat 算
法可以将原始信号进行逐层分解, 每一层的分解结

果由两部分组成即低频部分和高频部分, 下一层分

解使用的信号时间频率是上一层分解得到的低频部

分, 直到分解过程结束, 而上一层分解得到的高频

部分不再进行分解。
图 4 为离散小波变换的原理图。 假设原始序列

x(n) 的长度为 512 个采样点, n 为离散时间点,
根据香农采样定理采样频率为 2f, 信号的最高频

率不超过 f。 首先, 对该序列进行第 1 层分解, 分

别通过一个高通滤波器 h( n) 和一个低通滤波器

l(n) , 高通滤波后信号的频率范围变为 f / 2 ~ f, 低

通滤波后信号的频率范围为 0 ~ f / 2, 滤波后的两个

序列长度依然分别为 512 个采样点。 但是, 此时

的信号是冗余的, 由 Nyquist 定理可知, 信号的频

率范围减半后, 信号的长度也相应减半。 因此,
每隔一个采样点提取一个数据, 抽取后序列的长

度为 256。 高通滤波器输出 (也被称为细节信号)
的频率范围为 f / 2 ~ f 的 256 个数据即为第 1 层小波

系数。 低通滤波器输出 (也被称为近似信号) 的

256 个数据被用来继续进行第 2 层分解, 得到频率

范围为 f / 4 ~ f / 2、 长度为 128 个点的第 2 层小波系

数。 按此方法直至第 8 层, 此时序列的长度为 2 个

采样点, 无法再进行分解。 最后, 将每层分解得

到的小波系数从最后一层开始串联起来形成一个

新的序列, 新序列长度为 2+4+…+128+256 = 512,
与原始序列 x(n) 的长度一致。

图 4　 离散小波变换原理图

Fig. 4　 Principle
 

diagram
 

of
 

discrete
 

wavelet
 

transform

　 　 从小波分解过程可知, 每次分解后数据量减半。
因此, 每进行 1 次分解, 时间分辨率相应减半。 进

行第 K 次分解后, 信号长度变为原始信号长度的

2-K。 在高频 (分解层数小), 时间分辨率相对较高,
又由于时间分辨率和频率分辨率的乘积为一常数,
因此频率分辨率较低。 在低频 (分解层数大), 时

间分辨率相对较低, 因此频率分辨率较高。 在不同

的层 (对应不同的频率) 使用不同的分辨率刻画信

号, 这就是小波的多分辨率分析。
Mallat 算法在每层的分解中得到的低频部分和

高频部分通过滤波完成。 对信号 x( n) 进行滤波,
在数学上是计算该信号和滤波器的冲激响应函数

f(n) 之间的卷积。 在离散时间域, 卷积可表示为:

y(n) = x(n)·f(n) = ∑
∞

m = -∞
x(m) f(n - m) (9)

式中: m为用于卷积运算过程中遍历整个信号的变量。
由于滤波后还进行了减采样, 每隔一个采样点

提取一个数据, 因此式 (9) 变为:

y(n) = x(n)·f(2n) = ∑
∞

m = -∞
x(m) f(2n - m) (10)

如果用 h(n) 表示高通滤波器的冲激响应, 用

l(n) 表示低通滤波器的冲激响应, 那么滤波信号经

减采样后的输出可分别表示为:

dK(n) = xK(n)·h(2n) = ∑
∞

m = -∞
xK(m)h(2n - m)

(11)

aK(n) = xK(n)·l(2n) = ∑
∞

m = -∞
xK(m) l(2n - m)

(12)

式中: dK(n) 为第 K 层小波系数; aK(n) 作为下一

层分解的原始序列; xK(n) 为第 K 层待处理信号序

列。
这里需要注意的是, 在理论上, 离散卷积的求

和范围是从负无穷到正无穷 (m = - ∞ 到 m = ∞ )。
然而, 在实际应用中, 需要处理的信号和滤波器冲

激响应都是有限长度的, 因此, 在计算卷积时, 求

和范围实际上是有限的。
经过 Mallat 算法分解以后, 信号还可以通过重

构算法进行重构, 重构实质是分解的逆过程。 在重
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构的每 1 步, 在相邻两个数据间插补 1 个零, 再进

行低通和高通滤波。 经每层重构后, 序列的长度增

加 1 倍。
Mallat 算法没有对高频部分进行再次分解, 因此

频率分辨率并不高。 相比之下, 小波包分解是对 Mal-
lat 算法的改进, 其对已分解的低频信号和高频信号

进行再次分解, 频率划分更细致。 小波包分解在高频

部分具有更高的频率分辨率, 是一种改进。 但与 Mal-
lat 算法一样, 信号经小波包分解后, 每层数据量均

会减半, 因此, 时间分辨率也会降低一半。
总之, 小波变换的分解能力较为强大, 更适合

于时频分析和多频段分析, 且其信噪分离效果较好。
但是, 小波变换的精度受小波函数形状的影响, 需

要多次调整参数才能得到合适的变换结果。

2　 基于小波变换与 S-G 滤波的多尺度
平滑预处理方法研究

2. 1　 模锻压力机检测信号组成成分分析

模锻压力机具有往复运动部件和周期性运转的

部件, 其辐射噪声的成分较为复杂。 国内外学者

对模锻压力机监测信号的组成成分进行了分析,
主要包括确定性信号成分、 调制信号成分和噪声

信号成分[8] 。 确定性信号是由于模锻压力机工作

过程中的运动引起的, 其随时间具有确定的函数

关系; 调制信号是由模锻压力机旋转构件在旋转

过程中产生的周期性冲击作用引起的, 最终产生

调制辐射噪声信号, 其具有 2 阶的统计特性; 噪

声信号主要为模锻压力机工作现场环境的噪声信

号和监测系统中引入的噪声信号, 该噪声信号一

般为高斯白噪声, 不具有 1 阶、 2 阶及高阶的统计

周期性[9] 。 模锻压力机监测信号中的确定性信号

以及调制信号成分包含着丰富的运行状态和故障

信息, 因此, 对其进行研究具有重要意义。 图 5 ~
图 7 为模锻压力机监测的右前立柱位移、 右后立

柱位移、 左前立柱位移、 左后立柱位移、 左前立

柱打击力、 左后立柱打击力、 右前立柱打击力、
右后立柱立柱打击力、 制动器油压 (左侧) 、 制动

器油压 (右侧) 、 平衡缸气压 (正面) 、 平衡缸气

压 (背面) 4 大类 12 小类信号的时域图。

图 5　 模锻压力机位移-时间信号时域图

(a) 右前立柱　 (b) 右后立柱　 (c) 左前立柱　 (d) 左后立柱

Fig. 5　 Time
 

domain
 

diagrams
 

of
 

displacement-time
 

signal
 

for
 

die
 

forging
 

press
(a) Right-front

 

column　 (b) Right-back
 

column　 (c) Left-front
 

column　 (d) Left-back
 

column

图 6　 模锻压力机压力-时间信号时域图

(a) 平衡缸正面气压　 (b) 平衡缸背面气压　 (c) 制动器左侧油压　 (d) 制动器右侧油压

Fig. 6　 Time
 

domain
 

diagrams
 

of
 

pressure-time
 

signal
 

for
 

die
 

forging
 

press
(a) Positive

 

pressure
 

for
 

balance
 

cylinder　 (b) Back
 

pressure
 

for
 

balance
 

cylinder　 (c) Oil
 

pressure
 

in
 

left
 

side
 

of
 

brake
 

(d) Oil
 

pressure
 

in
 

right
 

side
 

of
 

brake
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图 7　 模锻压力机打击力-时间信号时域图

(a) 左后立柱　 (b) 右后立柱　 (c) 左前立柱　 (d) 右前立柱

Fig. 7　 Time
 

domain
 

diagrams
 

of
 

hitting
 

power-time
 

signal
 

for
 

die
 

forging
 

press
(a) Left-back

 

column　 (b) Right-back
 

column　 (c) Left-front
 

column　 (d) Right-front
 

column

　 　 本文以平衡缸气压信号为例, 对模锻压力机

监测信号的组成进行阐述, 如图 8 所示。 其中,
确定性信号由模锻压力机工作运行状态决定, 不

受调制影响。 由于冲击信号激励可能由机械故障

产生, 与噪声信号激励一样受到调制传递函数的

影响, 转换成调制信号和噪声信号, 3 个信号共

同组成平滑缸气压信号。 信号预处理的目的在于

将实际现场采集到的监测信号进行滤波, 尽可能

去除噪声信号, 保留调制信号以及确定性信号部

分。 　

图 8　 模锻压力机监测信号模型

Fig. 8　 Model
 

of
 

monitoring
 

signal
 

for
 

die
 

forging
 

press

　 　 本文提出基于小波变换和 S-G 滤波多尺度平滑

预处理方法对模锻压力机监测信号进行滤波处理,
并与移动平均法、 S-G 滤波、 小波分解降噪等常见

滤波方法的效果进行对比。
2. 2　 多尺度平滑预处理方法

利用单一 S-G 滤波或者其他平滑预处理方法对原

始信号降噪, 在直接去除较大噪声信号的同时会使得

部分有效信息同步丢失。 针对以上问题, 提出了基于

小波变换和 S-G 滤波的多尺度平滑预处理方法。 首先,
对监测信号进行 S-G 滤波之前, 先对信号进行小波变

换; 然后, 根据每个尺度的噪声特性选择适当的 S-G
滤波器参数; 在对各个尺度应用 S-G 滤波后, 通过逆

小波变换重构平滑后的信号。 该组合方法可以在多尺

度水平上更加有效地消除噪声的同时保留有效的信息。
具体实现步骤如下。
(1) 对监测信号进行多尺度分解: 首先, 选择

合适的小波基函数, 利用小波变换 (例如离散小波

变换, DWT) 对原始信号进行多尺度分解。 在这个

过程中, 信号被分解为多个层次的近似 (低频) 成

分和细节 (高频) 成分。 这些成分表示了信号在不

同尺度和频率范围内的特征。
(2) 应用 S-G 滤波器: 在每个尺度上, 将 S-G

滤波器应用于逼近和细节成分。 S-G 滤波器可以有

效减小噪声, 同时保留信号的形状和特征。 在这里,
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S-G 滤波器的窗口长度和阶数参数可以根据信号的

特性和去噪需求进行调整。
(3) 重构平滑后的信号: 将经过 S-G 滤波处理

后的各个尺度的近似 (低频) 和细节 (高频) 成分

重构成一个完整的信号。 这个过程通常是通过逆离

散小波变换 (Inverse
 

Discrete
 

Wavelet
 

Transform, ID-
WT) 来实现。 重构后的信号是原始信号的平滑版

本, 包含了去除噪声后的主要特征。
下面以模锻压力机平衡缸气压监测信号为例,

进行该方法的具体实现以及分析。 本数据为模锻压

力机正常工作情况下测得的平衡缸正面和背面气压

数据, 采样频率为 1000
 

Hz, 每个打击行程信号为

8
 

s 以上, 部分数据时域图和去趋势后的频域图如图

9、 图 10 和图 11 所示。

图 9　 平衡缸气压时域图

(a) 正面气压　 (b) 背面气压

Fig. 9　 Time
 

domain
 

diagrams
 

of
 

pressure
 

for
 

balance
 

cylinder
(a) Positive

 

pressure　 (b) Back
 

pressure

图 10　 去趋势后的平衡缸气压时域图

(a) 正面气压　 (b) 背面气压

Fig. 10　 Time
 

domain
 

diagrams
 

of
 

pressure
 

for
 

balance
 

cylinder
 

after
 

detrending
(a) Positive

 

pressure　 (b) Back
 

pressure

图 11　 去趋势后平衡缸气压频域图

(a) 正面气压　 (b) 背面气压

Fig. 11　 Frequency
 

domain
 

diagrams
 

of
 

pressure
 

for
 

balance
 

cylinder
 

after
 

detrending
(a) Positive

 

pressure　 (b) Back
 

pressure

　 　 由图 9 ~图 11 可知, 原始平衡缸气压信号在去

掉趋势信号即确定性信号后, 对其做快速傅里叶变

换得到频域图, 频域图中由于噪声信号过多, 并不

能得到任何有效信息, 也不能发现有效的频率成分。
因此, 需要对信号做去噪处理。

首先, 选择合适的小波基函数, 这在小波变换

中是一个重要的步骤。 小波基函数的选择取决于需

要分析的信号特性和应用场景, 可以选择常用的

Haar 小波、 Daubechies 小波、 Symlets 小波和 Coiflets

小波等。 在实际应用中, 可以通过对比性能来选择

最适合当前任务的小波基函数。
基于模锻压力机监测信号形态以及降噪目的,

选用 Daubechies
 

( db) 系列小波, 图 12 为部分 db
系列小波的时域图。

本文对比了不同小波基函数在多尺度平滑预处

理过程中对模锻压力机监测的原始信号的去噪效果,
通过信噪比 SNR 和均方误差 RMSE 来进行量化, 最

后选择出最适合当前任务的一款小波基函数。 信噪

741第 6 期 袁　 超等: 基于小波变换和 S-G 滤波的多尺度平滑预处理方法 　 　



图 12　 db 系列小波时域图

(a) db2 小波　 (b) db3 小波　 (c) db4 小波　 (d) db5 小波　 (e) db6 小波　 ( f) db7 小波

Fig. 12　 Time
 

domain
 

diagrams
 

of
 

wavelet
 

for
 

db
 

series
(a) Wavelet

 

db2　 (b) Wavelet
 

db3　 (c) Wavelet
 

db4　 (d) Wavelet
 

db5　 (e) Wavelet
 

db6　 ( f) Wavelet
 

db7

比 SNR 与均方误差 RMSE 的计算公式如式 (13) 和

式 (14) 所示, SNR 值越大, RMSE 值越小, 则表

明去噪效果越好。

SNR = 10lg ∑
SN

q = 1

Cy2
q

(Cxq - Cyq) 2

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(13)

RMSE = 1
SN ∑

SN

q = 1
| Cyq - Cxq | 2 (14)

式中: Cyq 为模锻压力机监测的原始信号; Cxq 为去

噪后的信号; SN 为信号总长度。
在比较不同的小波基函数的去噪过程中, 首先

将 S-G 滤波部分的参数统一, 做到控制唯一变量,
多项式阶数设置为 3, 窗口长度设置为 21。 小波变

换部分参数分解层数为 4 层。 通过比较不同的小波

基函数并计算其信噪比和均方误差, 结果如表 1
所示。

表 1　 不同小波基函数的 SNR 和 RMSE 值

Table
 

1　 SNR
 

and
 

RMSE
 

values
 

for
 

different
 

wavelet
 

basis
 

functions

参数 db1 db2 db3 db4 db5 db6 db7

SNR 14. 22 14. 25 14. 26 14. 98 14. 31 14. 65 14. 62

RMSE 3. 09 3. 06 3. 05 2. 43 3. 01 2. 79 2. 82

　 　 由表 1 可知, db4 小波对应的 SNR 值为 14. 98,
RMSE 值为 2. 43, 在众多小波基函数中去噪效果最

好, 因此选用 db4 小波。
对于模锻压力机监测信号, 以平衡缸气压的两

路信号为例, 其进行小波变换多尺度分解, 如图 13
所示。

对于近似 (低频) 系数, 可以从图 13 中看出,
几乎不含有噪声信号, 所以就一般滤波而言, 小波

变换后并不会对近似 (低频) 系数做任何的平滑操

作。 针对每个尺度的细节 (高频) 系数分别进行了

S-G 滤波, 不同尺度应用的 S-G 滤波参数也不同。
S-G 滤波共需要两个参数: (1) 多项式阶数, 阶数

越高, 拟合的多项式越复杂, 从而可以更好地保留

信号的高频特征, 然而过高的阶数可能会导致过拟

合, 从而在滤波后的信号中产生不真实的波动, 一

般情况下, 阶数设置为 2 或 3 已经足够平滑大部分

信号; (2) 窗口长度, 决定了滤波器的窗口长度,
较大的窗长可以更好地去除高频噪声, 较小的窗长

对于高频噪声消除并不明显, 窗长必须大于或等于

多项式阶数并且为奇数。 就本次去噪任务而言, 为

了滤除高频噪声信号, 保留确定性信号和带有有效

信息的调制信号。 结合图 13 可知, 越高层次的细节

系数, 其低频成分越多, 高频成分越少, 故按照对
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图 13　 小波变换多尺度分解图

(a) 原始信号　 (b) 尺度 4 近似系数　 (c) 尺度 1 细节系数　 (d) 尺度 2 细节系数　 (e) 尺度 3 细节系数　 ( f) 尺度 4 细节系数

Fig. 13　 Multiscale
 

decomposition
 

diagrams
 

of
 

wavelet
 

transform
(a) Original

 

signal　 (b) Approximation
 

coefficient
 

of
 

scale
 

4　 (c) Detail
 

coefficient
 

of
 

scale
 

1　 (d) Detail
 

coefficient
 

of
 

scale
 

2
(e) Detail

 

coefficient
 

of
 

scale
 

3　 ( f) Detail
 

coefficient
 

of
 

scale
 

4

于越高层的细节系数, 选用越小的窗长, 以及越大

阶数。 经过多次实验调参, 最终确定的具体参数选

择如表 2 所示。

表 2　 各尺度滤波参数的选择

Table
 

2　 Selection
 

of
 

filter
 

parameters
 

at
 

various
 

scales

S-G 滤波参数 尺度 1 尺度 2 尺度 3 尺度 4

阶数 2 3 3 4

窗长 19 15 9 5

对各个尺度的细节 (高频) 系数进行 S-G 滤波

后结果如图 14 所示。
与图 13 进行对比可以看出, 各尺度高频噪声明

显降低, 同时对比噪声幅值也明显削弱, 保留了低

频特性, 有效去除了噪声。 然后, 将各尺度 S-G 滤

波后的各系数替代原小波分解后的各尺度系数, 最

后利用逆离散小波变换对信号进行重构, 有效去除

了原有信号中的噪声信号, 完全保留了确定性信号

以及调制信号, 如图 15 所示。

3　 信号预处理方法对比分析

为了更好地验证本文提出的基于小波变换与 S-
G 滤波的多尺度平滑预处理方法的效果, 将移动平

均法包括简单移动平均、 指数移动平均、 加权移动

平均与仅使用 S-G 滤波及小波降噪的方法进行时域

和频域效果对比, 并以信噪比 SNR 与均方根误差

RMSEA 指标来进行量化对比。
图 16 为 4 种降噪滤波方法对模锻压力机平衡缸

气压信号的处理效果。 第 1 种是简单移动平均

(SMA), 选用窗长为 30。 第 2 种是指数移动平均

(EMA), 加权的程度常数 β 选择为 0. 3。 第 3 种是

加权移动平均 (WMA), 选择窗长为 10。 第 4 种是

基于小波变换与 S-G 滤波多尺度平滑预处理方法,
小波选用 db4 小波, 分解层数为 4 层, S-G 参数窗

长如表 2 所示。 可以很容易看出, 基于小波变换与

S-G 滤波多尺度平滑预处理方法的效果最好, 其他 3
种方法在处理气压信号时存在明显缺陷。 简单移动
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图 14　 各尺度的细节系数经 S-G 滤波后的结果

(a) 尺度 1　 (b) 尺度 2　 (c) 尺度 3　 (d) 尺度 4
Fig. 14　 Results

 

of
 

detail
 

coefficients
 

at
 

various
 

scales
 

after
 

S-G
 

filtering
 

(a) Scale
 

1　 (b) Scale
 

2　 (c) Scale
 

3　 (d) Scale
 

4

图 15　 原信号与去噪后信号时域图

(a) 原始信号　 (b) 基于小波变换和 S-G 滤波多尺度平滑处理后的重构信号　 (c) 原信号去趋势后频域图

(d) 多尺度去噪去趋势后频域图

Fig. 15　 Time
 

domain
 

diagrams
 

of
 

original
 

signals
 

and
 

denoised
 

signals
(a) Original

 

signal　 (b) Reconstructed
 

signal
 

after
 

multiscale
 

smoothing
 

processing
 

based
 

on
 

wavelet
 

transform
 

and
 

S-G
 

filtering
(c) Frequency

 

domain
 

diagram
 

of
 

original
 

signal
 

after
 

detrending　 (d) Frequency
 

domain
 

diagram
 

after
 

denosing
 

and
 

detrending
 

at
 

multiscale

平均方法在处理细节方面不够灵敏, 去除了大量潜

在有用调制信号, 是一个低通滤波器。 指数移动平

均方法和加权移动平均方法对于噪声不够灵敏, 去

噪效果较差, 同时, 在处理信号突变时的效果不如

基于小波变换与 S-G 滤波多尺度平滑预处理方法。
图 17 比较了各种移动平均处理方法和本文提出

的方法在频域上的效果。 通过原始数据的频谱对比,
可以明显地看出使用简单移动平均法 ( SMA) 处理
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图 16　 移动平均法与本文方法的时域图对比

(a) 原始信号　 (b) 使用 SMA 去噪的信号　 (c) 使用 EMA 去噪的信号　 (d) 使用 WMA 去噪的信号

(e) 基于小波变换和 S-G 滤波多尺度平滑处理后的重构信号

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

time
 

domain
 

diagrams
 

between
 

moving
 

average
 

method
 

and
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
(a) Original

 

signal　 (b) Signal
 

after
 

denoising
 

by
 

SMA　 (c) Signal
 

after
 

denoising
 

by
 

EMA
(d) Signal

 

after
 

denoising
 

by
 

WMA　 (e) Reconstructed
 

signal
 

after
 

multiscale
 

smoothing
 

processing
 

based
 

on
 

wavelet
 

transform
 

and
 

S-G
 

filtering

图 17　 移动平均法与本文方法频域图对比

(a) 原始信号去趋势后频域图　 (b) 使用 SMA 去噪后信号频域图　 (c) 使用 EMA 去噪后信号频域图

(d) 使用 WMA 去噪后信号频域图　 (e) 使用本文方法去噪后时域图

Fig. 17　 Comparison
 

of
 

frequency
 

domain
 

diagrams
 

between
 

moving
 

average
 

method
 

and
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
(a) Frequency

 

domain
 

diagram
 

of
 

original
 

signal
 

after
 

detrending　 (b) Frequency
 

domain
 

diagram
 

of
 

signal
 

after
 

denoising
 

by
 

SMA
(c) Frequency

 

domain
 

diagram
 

of
 

signal
 

after
 

denoising
 

by
 

EMA　 (d) Frequency
 

domain
 

diagram
 

of
 

signal
 

after
 

denoising
 

by
 

WMA
(e) Frequency

 

domain
 

diagram
 

after
 

denoising
 

by
 

method
 

in
 

this
 

paper
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后, 高频噪声成分明显减少, 去噪效果明显, 低频

成分仍然较为杂乱。 然而, 使用指数移动平均

(EMA) 和加权移动平均 ( WMA) 处理后, 噪声成

分逐渐减少, 去噪效果不明显, 而使用基于小波变

换和 S-G 滤波多尺度平滑预处理方法的效果与前述

方法相比, 优化效果非常显著。 噪声的频率成分被

压制至较低的水平, 突出了所需要的调制信号的频

率成分, 效果非常理想, 这些结果证明了基于小波

变换和 S-G 滤波多尺度平滑预处理方法的优越性。
图 18 展示了在时域和频域中, 对模锻压力机监

测的平衡缸气压信号进行 Savitzky-Golay ( S-G) 滤

波处理与采用本研究所提出方法处理后的效果对比。
由于参数选择对 S-G 滤波的性能具有较大影响, 窗

长和多项式阶数的不同会显著影响滤波效果, 因此,
通过对比不同参数的效果, 最终选定 S-G 滤波的窗

长为 15、 多项式阶数为 3。 从时域分析来看, 两种

方法在滤波效果上改善均较为显著, 其中 S-G 滤波

在高频噪声消除方面表现更为明显。 然而, 从频域

分析的角度来看, S-G 滤波相当于一个低通滤波器,
将高频信号默认为噪声信号, 从而导致部分有用高

频信息的丢失。 相较于本研究所提出的方法, S-G
滤波的效果较差。

图 18　 S-G 滤波与本文方法效果对比

(a) 原始信号　 (b) 原始信号去趋势后频域图　 (c) 使用 S-G 滤波去噪后信号　 (d) 使用 S-G 滤波去噪后频域图

(e) 基于小波变换和 S-G 滤波多尺度平滑处理后的重构信号　 ( f) 使用本文方法去噪后频域图

Fig. 18　 Comparison
 

of
 

effect
 

between
 

S-G
 

filtering
 

and
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
(a) Original

 

signal　 (b) Frequency
 

domain
 

diagram
 

of
 

original
 

signal
 

after
 

detrending　 (c) Signal
 

after
 

denoising
 

by
 

S-G
 

filtering
(d) Frequency

 

domain
 

diagram
 

after
 

denoising
 

by
 

S-G
 

filtering
(e) Reconstructed

 

signal
 

after
 

multiscale
 

smoothing
 

processing
 

based
 

on
 

wavelet
 

transform
 

and
 

S-G
 

filtering
( f) Frequency

 

domain
 

diagram
 

after
 

denoising
 

by
 

method
 

in
 

this
 

paper

　 　 仅采用小波变换进行去噪的方法主要有两种: 一

是强制消噪处理方法, 二是门限消噪处理方法[10-12] 。
强制消除噪声是小波分析中信噪分离的一种常

用方法。 该方法的思路为: 在小波分解过程中, 将

频率较低的小波系数视为信号, 将频率较高的小波

系数视为噪声, 通过将噪声系数强制设置为零或其

他特定值来消除噪声。 这种方法通常在频率分析和

信号处理领域中广泛应用, 特别是在需要对信号进
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行降噪处理的情况下, 是一种有效的方法。 然而,
这种方法的缺点为: 如果将频率较高的系数误判为

噪声, 可能会导致信号中重要的信息丢失。 因此,
在使用该方法时需要谨慎选择频率阈值, 避免丢失

重要的信息。
门限消噪处理方法是一种在小波分解中使用门

限技术来降低噪声的方法。 该方法的思路为: 在小

波分解过程中, 通过设置 1 个阈值来判断小波系数

是否是噪声, 如果是噪声则将其系数强制设置为零。
该方法可以通过在不同小波分解层次上设置不同的

阈值来进行灵活控制。 门限消噪处理方法的优点是

简单易行, 并且可以很好地降低噪声。 然而, 该方

法的缺点是可能会将重要的信息误判为噪声并丢失,
因此, 在使用该方法时需要谨慎选择阈值。

图 19 为模锻压力机平衡缸气压原始信号与强制

消噪法、 门限消噪法和本文提出的基于小波变换及

S-G 滤波多尺度平滑预处理方法处理信号的时域图

对比。 其中, 强制消噪法和门限消噪法的小波分解

层数依旧为 4 并选用 db4 小波, 在阈值设定方面,
本实验采用了中位数绝对偏差 (Median

 

Absolute
 

De-
viation,

 

MAD) 方法, 该方法利用分解后得到的小

波系数计算出一个标准化系数并作为阈值。 MAD 是

指所有样本与样本中位数的绝对偏差的中位数, 这

是一种经过标准化的偏差度量, 可以抵消数据集中

的异常值影响, 该方法所得出的阈值是一个经过标

准化的数值, 用于判断小波系数是否是噪声, 从而

进行强制消噪和门限消噪处理。 降噪效果上, 门限

消噪的处理降噪效果最为明显, 但是其将很多有用

信息误判为噪声信号, 去重构后波形基本只含有确

定性信号的信息, 调制信号几乎全部丢失。 强制降

噪处理对于很多噪声信号并未处理到位, 其降噪效

果明显弱于本文所提方法和门限消噪方法。

图 19　 小波去噪与本文方法的时域图对比

(a) 原始信号　 (b) 基于小波变换强制去噪后的重构信号　 (c) 基于小波变换门限去噪后的重构信号

(d) 基于小波变换和 S-G 滤波多尺度平滑处理后的重构信号

Fig. 19　 Comparison
 

of
 

time
 

domain
 

diagrams
 

between
 

wavelet
 

denoising
 

and
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
(a) Original

 

signal　 (b) Reconstructed
 

signal
 

after
 

forced
 

denoising
 

based
 

on
 

wavelet
 

transform
(c) Reconstructed

 

signal
 

after
 

threshold
 

denoising
 

based
 

on
 

wavelet
 

transform　 (d) Reconstructed
 

signal
 

after
 

multiscale
 

smoothing
 

processing
 

based
 

on
 

wavelet
 

transform
 

and
 

S-G
 

filtering

　 　 图 20 为上述时域信号去趋势后进行的频域对

比。 与原始信号的频域图进行比较可以看出, 3 种

方法的降噪效果均较为明显, 强制消噪法去噪效果

较差, 高频噪声比另外两种方法多。 门限消噪对于

高频噪声压制较为明显, 但这两种方法对于有用调

制信号的突出并未处理到位。

前面进行了各个信号的时域和频域对比分析,
为提高结果的准确度, 这里提出两个降噪效果的指

标信噪比 SNR 与均方根误差 RMSE, 主要对比原始

信号和上述滤波方法降噪后的信号, 通过式 (13)
和式 (14) 计算得到, 如表 3 所示。

由表 3 可知, 基于小波变化与 S-G 滤波多尺度
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图 20　 小波去噪与本文方法频域图对比

(a) 原信号去趋势后频域图　 (b) 使用小波强制去噪后频域图　 (c) 使用小波门限去噪后频域图　 (d) 使用本文方法去噪后频域图

Fig. 20　 Comparison
 

of
 

frequency
 

domain
 

diagrams
 

between
 

wavelet
 

denoising
 

and
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
(a) Frequency

 

domain
 

diagram
 

of
 

original
 

signal
 

after
 

detrending　 (b) Frequency
 

domain
 

diagram
 

after
 

forced
 

denoising
 

by
 

wavelet
(c) Frequency

 

domain
 

diagram
 

after
 

denoising
 

by
 

wavelet
 

threshold　 (d) Frequency
 

domain
 

diagram
 

after
 

denoising
 

by
 

method
 

in
 

this
 

paper

表 3　 各滤波方法得出的 SNR 与 RMSE 指标

Table
 

3　 SNR
 

and
 

RMSE
 

indicators
 

obtained
 

by
 

various
 

filtering
 

methods

滤波方法 SMA EMA WMA S-G 强制消噪 门限消噪 本文方法

SNR 15. 12 14. 34 14. 26 14. 82 14. 21 15. 09 15. 13

RMSE 2. 23 3. 06 3. 05 2. 56 3. 08 2. 26 2. 22

平滑预处理方法最优, 其信噪比 SNR 值为 15. 13, 均

方根误差 RMSE 值为 2. 22。 虽然, 简单移动平均

(SMA) 和小波分析中门限消噪处理效果接近, 但

是, 由于这两种方法对噪声的处理都是建立在有效

信息的损失上, 甚至还会造成信号波形的扭曲, 故

采用本文所提出的基于小波变换与 S-G 滤波的多尺

度平滑预处理方法进行模锻压力机监测信号的预处

理更合适。

4　 结语

本文重点介绍了模锻压力机监测信号数据预处

理过程, 探讨了移动平均法、 S-G 滤波和小波变换

等常用信号预处理方法, 提出了一种结合小波变换

和 S-G 滤波的多尺度平滑预处理方法, 旨在实现更

有效的降噪和监测信号有效信息的保留。 为了进一

步优化处理效果, 文章进行了多组参数实验, 最终

确定了适用于模锻压力机监测信号的最佳参数组合。
通过多种信号预处理方法对比实验分析, 发现所提

出的多尺度平滑预处理方法在降低噪声和保留有效

信息方面表现出色, 均优于传统的移动平均法、 S-G
滤波、 小波变换强制消噪处理法与门限消噪方法。
在此基础上, 后续将开展模锻压力机故障诊断与状

态预测相关试验, 进一步验证方法的有效性, 以上

相关研究工作有望为锻压领域故障诊断与状态预测

领域新技术发展提供有力的技术支撑。
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