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摘要：为了研究滚石运动的发生机制，准确分析滚石运动中每一时刻的运动形式，实现对滚石灾

害的防治，采用微机电惯性导航探测器和经验模态分解（EMD）、变分模态分解（VMD）和经验傅

里叶分解（EFD）3 种不同的信号分解算法，分别探讨了滚石运动过程中单一运动状态的加速度波形

形式和 3 种信号分解算法对混合运动加速度信号的分解性能。在算法仿真测试中，经验傅里叶分

解的均方根误差小于其他算法。在实验室滚石实验中，经验傅里叶分解所得子信号的可解释性最

强且算法复杂度远小于其他算法。因此，可以通过经验傅里叶分解对微机电惯性导航系统中的加

速度信号进行进一步的分析。经验傅里叶分解是研究滚石运动状态的一种有效且准确的算法。
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EFD analysis method for acceleration waveform of rockfall motion
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Abstract: To  investigate  the  occurrence  mechanism  of  rockfall  motion  and  accurately  analyze  the
motion forms at each moment of the rockfall motion for the prevention and control of rockfall hazards,
microelectromechanical inertial navigation detectors and three different signal decomposition algorithms
including  empirical  mode  decomposition  (EMD),  variational  mode  decomposition  (VMD),  and
empirical Fourier decomposition (EFD) were employed. The study explored the acceleration waveform
of  a  single  motion  state  during  the  rockfall  and  the  decomposition  performance  of  the  three  signal
decomposition algorithms for mixed motion acceleration signals.  In the algorithm simulation tests,  the
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empirical  Fourier  decomposition  exhibited  the  smallest  root  mean  square  error  compared  to  the  other
algorithms.  In  laboratory  rockfall  experiments,  the  sub-signals  decomposed  by  the  empirical  Fourier
decomposition  showed  the  strongest  interpretability,  and  the  algorithmic  complexity  was  significantly
lower than that of the other algorithms. Therefore, the empirical Fourier decomposition can be used to
further  analyze  the  acceleration  signals  in  microelectromechanical  inertial  navigation  systems.  The
empirical Fourier decomposition is an effective and accurate algorithm for studying the motion state of
rockfall.

Keywords: inertial  navigation; rockfall  motion; empirical  mode  decomposition; variational  mode
decomposition; empirical Fourier decomposition

 

滚石是山区常见的自然灾害之一，滚石灾害

的发生不仅会造成建筑物和交通工具的损坏，甚

至还会造成人员的伤亡[1]。滚石灾害的发生与多种

因素有关，如重力、降雨、地震和人类工程扰动

等[2-3]。滚石是一个具有不可预见性的复杂运动过

程，由滑动、滚动、自由落体和弹跳 4种运动组

成[4-6]。因此，研究滚石运动状态对于预测滚石致

灾范围、保障人民生命和财产安全有着重要的意

义，是滚石研究领域一个重要的研究方向[7]。

近年来，随着微机电技术的发展，低成本的

微机电惯性导航系统开始被应用于滚石测量领

域。基于微机电惯性导航技术的探测系统能够采

集到滚石运动过程中的三维运动信息，如三轴加

速度和三轴角速度等，具有巨大的应用潜力 [7-13]。

丛俊宇等 [7] 基于惯性导航技术进行实验室实验，

验证了惯性导航技术在滚石运动监测方面的可靠

性。Caviezel等[8-10] 开发了一套基于惯性导航技术

的测量系统 Stone Node，通过 Stone Node和相机拍

摄的图像信息对滚石运动的轨迹和运动状态进行

研究，发现滚石的运动轨迹是先滚动再弹跳的过

程。同时，他们从三轴加速度中发现了表现形式

为冲击信号的滚石碰撞运动。de Souza[11] 通过惯性

导航系统 Smart Rock成功采集到了滚石的自由落

体、碰撞、滚动和滑动的混合运动信号。然而，

微机电惯性导航探测器采集的运动数据是混合的

复杂信号，如果直接对此进行解析处理，可能会

丢失很多运动信息，导致无法准确获取每个时刻

的运动状态。因此，为了解决上述问题，需要一

种算法能够将复杂混合信号中各个不同运动状态

下的子信号提取出来。

信号分解算法是辅助识别时域信号中模态信

息的有效工具，可以将复杂的物理时域信号分解

为几个叠加的分量，称之为模态。目前，信号分

解技术已经被广泛应用于多个领域。在生物医学

领 域 ， Bhattacharyya等 [14] 通 过 经 验 小 波 变 换

(empirical wavelet transform, EWT)对脑电信号进行

分解，从分解得到的子信号中提取特征后，结合

多种分类器构建识别模型，成功实现了癫痫发作

的自动检测。在地震研究领域，Yang等[15] 通过经

验模态分解 (empirical mode decomposition, EMD)实
现了对传感器阵列采集信号的去噪和特征提取，

并通过支持向量机实现了对开放平坦、沟壑约束

曲线和屏障阻塞 3种边界的滑坡运动分类。在机

械故障诊断领域，Pan等 [16] 提出一种改进的经验

小 波 变 化 (modified  empirical  wavelet  transform，

MEWT)，将机械系统的信号分解为具有物理意义

的信号来进行齿轮故障诊断，并通过实际实验证

明了 MEWT的有效性。在语音信号分析领域，

Upadhyay等 [17] 提 出 一 种 基 于 变 分 模 态 分 解

(variational mode decomposition, VMD)和 EMD结合

的增强含噪声语音信号的方法，该方法适用于在

嘈杂环境下说话人员的识别。因此，信号分解方

法在复杂混合加速度信号的分析中展现出显著的

应用潜力。

本文提出了基于信号分解的微机电惯性导航

系统加速度数据分析方法，用于准确识别探测器

每个时刻的运动状态。通过滑动和滚动实验研究

了滑动、滚动和碰撞状态下微机电惯性导航系统

加速度波形。并通过模拟实验和实验室滚石实

验，对 3种信号分解算法（ EMD[18]、VMD[19] 和经

验傅里叶分解 [20]（ empirical  Fourier  decomposition，
EFD））的有效性进行对比。实验结果表明：EFD
可以将复杂混合加速度信号分解为具有物理意义

的子信号，能够准确得到每一时刻微机电惯性导
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航系统的运动状态。 

1    实验系统
 

1.1    实验装置

如图 1所示，斜槽表面铺设一层颗粒用于模

拟山地环境，将基于微机电惯性导航技术的球型

探测器从斜槽顶部释放，模拟滚石运动，通过高

速相机记录探测器的运动轨迹。其中：斜槽尺寸

为 100 cm×30 cm×35 cm；斜槽倾斜角度 θ为 20°；
表面颗粒为直径 10 mm的聚乙烯颗粒；探测器外

壳为直径 30 mm的聚乙烯球型空心外壳；高速相

机的帧率为 500 帧/s。由于探测器采集的原始运动

数据为传感器坐标系下的动轴数据，为了获取探

测器在实验室坐标系下的三轴加速度，采用

Mahony互补滤波四元数算法[21] 对原始运动数据进

行姿态解算。首先，运用 Mahony互补滤波四元数

算法并借助加速度计修正陀螺仪的数据；然后，

通过这些数据计算四元数；最后，结合四元数构

建旋转矩阵，实现传感器坐标系下加速度向实验

室坐标系下加速度的转换。在实验室坐标系下，

探测器的右侧为 x轴正方向，探测器的正前方为

y轴正方向，探测器的正上方为 z轴正方向。由于

高速相机拍摄范围有限，实验中高速相机仅采集

斜槽前半部分的图像数据。
  

斜槽
支架

探测器

补光灯

高速相机

串口传输

PC

表面颗粒

Z

X

Y

θ=20°

 
图 1    实验系统图

Fig.1    Diagram of experimental system
  

1.2    球型探测器

球型探测器配备 MPU9250惯性导航技术传感

器，可以获取运动过程中的三轴加速度与三轴角

速度。为了降低探测器所采集原始数据的误差，

对原始数据进行卡尔曼滤波 [22]。卡尔曼滤波是一

种在信号处理领域常用的方法，适用于含有噪声

的动态系统的去噪。其处理过程如下：首先，通

过系统的动态模型对系统状态进行预测，获得当

前时刻的系统预测值；然后，对预测值和测量值

进行动态自适应加权平均来获取去除噪声后的测

量值。计算公式为

Xt = DXt−1+BUt−1

Pt = DPt−1 DT+Q

Kt =
Pt HT

HPt HT+R
Xt = Xt +Kt

(
Zt −HXt

)
Pt = (1−Kt H) Pt

（1）

Xt t Xt t

Pt t

Pt t

H Zt

t Kt t

D Q

R B

式中： 为系统 时刻的预测值矩阵； 为系统 时

刻的滤波结果矩阵； 为系统 时刻的后验估计协

方差矩阵； 为系统 时刻的先验估计协方差矩

阵； 为状态变量与测量变量的转换矩阵； 为

系统 时刻的测量值矩阵； 为系统 时刻的滤波增

益矩阵； 为状态转移矩阵； 为过程激励噪声协

方差矩阵； 为测量噪声协方差矩阵； 为输入状

态转换矩阵；U为输入变量矩阵。

球型探测器如图 2所示。球型探测器加速度

计测量范围为±16 g（g=9.8 m/s2），陀螺仪测量范围

为−2 000~2 000 (°)/s，采样频率为 1 000 Hz，电路板

直径为 20 mm。如图 3(a)和 (b)所示，对探测器进

行静止标定和自由落体标定后得出，探测器的加速

度计误差小于 0.5 m/s2。其中，S=（Ax
2+Ay

2+Az
2）1/2 为

和加速度，Ax、Ay 和 Az 为三轴加速度。
 
 

20 mm
20 mm 20 mm

30 mm 30 mm

 
图 2    球型探测器

Fig.2    Spherical detector
  

1.3    单一运动状态下三轴加速度

为了研究单一运动状态下探测器的三轴加速

度波形形式，进行了滑动实验和滚动实验，实验

结果如图 4所示。在滑动实验中，探测器被置于

正方体外壳中，从 20°倾角的斜槽顶部释放。探测

器分为 4个运动阶段：斜槽中滑动阶段，探测器

三轴加速度波形基本保持不变；过渡阶段，探测

器运动至斜槽和地面连接处，与地面发生碰撞，
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三轴加速度波形为冲击形式；平面滑动阶段，三

轴加速度波形呈线性下降的形态；静止阶段，三

轴加速度均为 0 m/s2。在滚动实验中，探测器被置

于球型外壳中，仅在 20°倾角的斜槽中运动，三轴

加速度波形为余弦形式。因此：在滑动运动状态

下，探测器的三轴加速度波形为线性形式；在碰

撞运动状态下，探测器的三轴加速度波形为冲击

形式；在滚动运动状态下，探测器的三轴加速度

波形为余弦形式。 

2    信号分解算法
 

2.1    经验模态分解

经验模态分解 [18] 是一种自适应信号分解算

法，用于分解线性或非线性信号。EMD将时间序

列分解为多个固有模态函数 (intrinsic mode function,
IMF)和残差分量。IMF必须满足两个条件：一是

在整个过程中极值点和过零点个数相等或最多相

差 1；二是时间序列的上下包络线相对于时间轴局

部对称。EMD通过多次迭代，将信号与信号上下

包络的平均值作差得到 IMF，将原始信号与所有

IMF作差得到残差分量，如式 (2)所示。



mn (t) =
en,max (t)− en,min (t)

2
Mn (t) = xn (t)−mn (t)

xn (t) = xn−1 (t)−Mn−1 (t)

I (t) = x (t)−
n∑

i=1

Mi (t)

（2）

mn (t) n

en,max (t) n en,min (t)

n Mn (t) n

xn (t) n I (t)

式中： 为第 次迭代中信号上下包络的平均

值； 为第 次迭代中信号的上包络；

为第 次迭代中信号的下包络； 为第 个 IMF；
为迭代过程中第 个信号； 为残差分量。 

2.2    变分模态分解

变分模态分解 [19] 是一种自适应和完全递归的

信号分解算法。VMD具有很强的数学理论基础，

可以降低复杂度高和非线性强的时间序列的非平

稳性。VMD通过在频域构建维纳滤波器，将一个

复杂的时间序列分解为多个频率尺度相对平稳的

子序列。VMD为了将原始信号分解为多个有限带

宽的模态，并保证各个模态间的估计带宽之和最

小，建立了如下的目标函数：
min
{uk},{ωk}

∑
k

∥∥∥∥∥∥ ∂t

[(
δ (t)+

j
πt

)
uk (t)

]
e−jωkt

∥∥∥∥∥∥2

2

∑
k

uk(t) = f (t)
（3）

δ (t) f (t)式中： 为 Dirichlet函数； 为原始信号；
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图 3    标定实验结果

Fig.3    Results of calibration experiment
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图 4    滑动和滚动实验结果

Fig.4    Results of sliding and rolling experiments
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uk (t) k

ωk k

为通过 VMD分解原始信号得到的第 个子函

数； 为第 个子函数的中心频率。该模型的约束

条件为将分解得到的子函数求和得到原始信号。

为了解决上述最优化问题，将约束问题转化

为非约束变分问题，引入增广拉格朗日函数进行

计算，即

L ({uk} , {ωk} ,λ) = α
∑

k

∥∥∥∥∥∥ ∂t

[(
δ (t)+

j
πt

)
uk (t)

]
e−jωkt

∥∥∥∥∥∥2

2
+

∥∥∥∥∥∥∥ f (t)−
∑

k

uk (t)

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

+

⟨
λ (t) , f (t)−

∑
k

uk (t)
⟩

（4）

α λ (t)式中： 为惩罚因子； 为拉格朗日乘子。

求解上述函数，可以得到 VMD的迭代规则如

下所示：

ûn+1
k (ω)=

f̂ (ω)−
∑
i<k

ûn+1
i (ω)−

∑
i>k

ûn
i (ω)+

λ̂n (ω)
2

1+2α
(
ω−ωn

k

)2

ωn+1
k =

w ∞
0
ω
∣∣∣̂un+1

k (ω)
∣∣∣2dωw ∞

0

∣∣∣̂un+1
k (ω)

∣∣∣2dω

λ̂n+1 (ω) = λ̂n (ω)+τ

 f̂ (ω)−
∑

k

ûn+1
k (ω)



（5）

ûk (ω) λ̂ (ω) λ(t)

τ∑
k

∥∥∥̂un+1
k − ûn

k

∥∥∥2
2

/∥∥∥̂un
k

∥∥∥2
2 < ε ε

式中： 为 uk(t)的频域成分； 为 的频

域成分； 为迭代更新步长；迭代约束条件为

， 为迭代结束最小误差。
 

2.3    经验傅里叶分解

经验傅里叶分解 [20] 是最近被提出的一种自适

应的信号分解算法。 EFD解决了经验小波变

换 [23] 模式混合问题和傅里叶分解方法 （Fourier
decomposition method, FDM） [24] 中频谱从高到低扫

描和从低到高扫描分解结果不一致的问题。并

且，EFD能够分解信号中紧密间隔的模式。EFD
通过最低最小值技术[25] 实现频谱分隔，并通过构

建零相位滤波器组对信号进行分解。

EFD的频谱分割如下所示：

ωn =

 argmin
ω

[
X̌n (ω)

]
, 0 ⩽ n ⩽ N, Ωn , Ωn+1

Ωn, 0 ⩽ n ⩽ N, Ωn = Ωn+1
（6）

Ωn n X̌n (ω) Ωn

Ωn+1 ωn

式中： 为原信号频谱中的第 个极值； 为

和 范围内的频谱成分； 为原信号频谱边界。

EFD首先通过傅里叶变换得到原信号的频

谱，之后通过式 (5)获取的频谱边界构造零相位滤

波器组，接着通过零相位滤波器组提取各个子成

分的频谱，最后对各个子信号进行傅里叶反变换

得到分解后的子信号时域成分，如式 (7)所示。

f̂ (ω) =
w ∞
−∞

e−jωtdt

f̂n (ω) = Hn (ω) f̂ (ω) ={
f̂ (ω) ,ωn−1 ⩽ |ω| ⩽ ωn
0,其他

fn (t) =
w ∞
−∞

f̂n (ω)ejωtdω

（7）

f (t) f̂ (ω)

f̂n (ω) n fn (t) n

Hn (ω) =
{

1,ωn−1 ⩽ |ω| ⩽ ωn
0, 其他 n

式 中 ： 为 原 信 号 ； 为 原 信 号 频 谱 ；

为第 个子信号频谱； 为第 个子信号；

为第 个零相位滤波器

的传递函数。 

2.4    算法测试

为了验证 EMD、VMD和 EFD的有效性，构

建了不同运动状态下加速度的仿真信号，采样频

率为 1 000 Hz。其中：滚动为余弦信号；滑动为

3种状态的线性信号；碰撞为不同振幅和不同大小

的冲击信号。通过将构造的仿真信号相加得到混

合信号，即

C1 (t) = cos(2 f1t)

C2 (t) =


2t, 0 ⩽ t ⩽ 0.3
0.6, 0.3 < t ⩽ 0.7
−1.99t+1.99, 0.7 < t ⩽ 1

C3 (t) =


I (t−0.2) , 0.195 ⩽ t ⩽ 0.205
−0.8I (t−0.4) , 0.395 ⩽ t ⩽ 0.405
1.2I (t−0.6) , 0.595 ⩽ t ⩽ 0.605
−0.6I (t−0.8) , 0.795 ⩽ t ⩽ 0.805
0, 其他

（8）

Ci i

f1 = 8 Hz

I (t) =
{

200t+1, t ⩽ 0
−200t+1, t > 0

式 中 ： 表 示 构 造 的 第 个 仿 真 信 号 成 分 ；

f1 表 示 余 弦 信 号 的 频 率 ， 本 文 取 ；

表示单位碰撞信号函数。

EMD、VMD和 EFD对混合信号的分解结果

如图 5所示，其中，构建的仿真信号用红色虚线

标出。对于滚动信号：EMD分解得到的成分与仿

真信号完全不同；VMD基本可以还原构造的仿真

信号，但在一些峰值处与仿真信号不同；EFD基

本完全还原了仿真信号。对于滑动信号：EMD能

够大致得到与仿真信号一致的趋势，但波动较

大；VMD基本还原了仿真信号，但混合了部分碰

撞信号成分；EFD基本还原了仿真信号。对于碰

撞信号：EMD分解得到的是部分滚动信号与碰撞

信号混合的结果；VMD能够得到碰撞信号，但信

号的幅度大幅度下降；EFD基本还原了每一处碰

撞。由此可得：EMD存在严重的模式混合问题，

无法得到仿真信号；VMD存在模式混合的问题，
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导致 VMD分解得到的碰撞信号大幅度衰减；

EFD分解得到的信号基本能够还原滚动、滑动和

碰撞的加速度信号。

为了进一步比较 EMD、VMD和 EFD的分解

结果，采用均方根误差 (root  mean  square  errors,
RMSEs)来衡量分解结果与仿真信号的差异，若

RMSEs越小则与仿真信号的差异越小。RMSEs的
计算如下所示：

E =

√√√
1
L

L∑
i=1

|ci− cri|2 （9）

E L ci

i cri i

式中： 为 RMSEs； 为序列长度； 为理想信号

序列第 位数据； 为分解后对应信号序列的第 位

数据。

EMD、VMD和 EFD分解得到的成分与构建

信号间的 RMSEs如表 1所示。EMD对应的 RMSEs
远大于 VMD和 EFD的，因此，EMD对构建信号

的还原度最差。VMD和 EFD对应的 RMSEs为同

一数量级。对于滚动信号和碰撞信号，EFD对应

的 RMSEs小于 VMD的，表明 EFD对滚动信号和

碰撞信号的还原度高于 VMD。对于滑动信号，

EFD对应的 RMSEs略大于 VMD的，表明 EFD对

滑动信号的还原度与 VMD相差不大，VMD略优

于 EFD。因此，EFD对复杂加速度信号分解的效

果优于 EMD和 VMD。
 
 

表 1    不同算法分解结果的 RMSEs

Tab.1    RMSEs  of  decomposition  results  from  different
algorithms

 

信号成分 EMD VMD EFD

C1 7.74×10−2 5.04×10−2 3.18×10−2

C2 1.96×10−1 3.00×10−2 3.10×10−2

C3 7.72×10−1 8.00×10−2 4.31×10−2

  

3    实验结果与数据分析
 

3.1    实验结果

探测器在斜槽中的运动轨迹数据和三轴加速

度数据如图 6所示。由图 6(a)可知，探测器首先

在斜槽中进行低速滚动，持续 0.388 s，之后进行

弹跳运动。由图 6(b)可知，探测器的三轴加速度

波形的第一部分是一段周期较长和幅值较小的余

弦和大量冲击混合的曲线，对应于探测器在斜槽

中的低速滚动运动。探测器的三轴加速度波形的

第二部分是周期较短和幅值较大的余弦和少量冲

击混合的曲线，对应于探测器在斜槽中的弹跳前
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图 5    EMD、VMD 和 EFD 对混合信号的分解结果

Fig.5    Decomposition results of mixed signals by EMD, VMD and EFD
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进运动。图中用红色框标注的部分为图像数据和

三轴加速度对应的部分，由图可见，探测器每滚

动一周，三轴加速度就产生一个周期的余弦。同

时，探测器采集到的三轴加速度波形与 de Souza[11]

和 Caviezel等[8-10] 使用惯性导航探测器进行滚石实

验采集到的波形类似。因此，探测器采集的三轴

加速度可以反映滚石的真实运动状况，实验采集

到的数据有效。
 

3.2    信号分解

通过 EMD、VMD和 EFD对实验过程中 y轴
（探测器的正前方）的加速度进行分解，用于比较

3种方法对于真实加速度信号的分解效果，如图 7

所示。图 7(a)为探测器 y轴加速度通过 3种算法

得到的滑动和低速滚动成分。EMD和 VMD分解

得到的是滑动和低速滚动混合的结果，EFD成功

将滑动和低速滚动分解为两个成分。图 7(b)为探

测器 y轴加速度通过 3种算法得到的弹跳过程中的

滚动成分。EMD、VMD和 EFD都成功分解得到

了弹跳过程中的滚动成分。图 7(c)为探测器 y轴
加速度通过 3种算法得到的碰撞成分。EMD分解

得到的碰撞成分波动较大，难以辨别每一处碰撞

的发生时刻和碰撞的幅值。VMD分解得到的碰撞

成分相较于原信号衰减较大，最终导致碰撞信号

淹没在噪声中。EFD分解得到的碰撞成分与原信
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图 6    探测器在斜槽中运动的实验结果

Fig.6    Experimental results of detector motion in the chute
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图 7    EMD、VMD 和 EFD 对 y 轴加速度分解结果

Fig.7    Decomposition results of y-axis acceleration by EMD, VMD and EFD
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号的每一处碰撞点都完全对应，非碰撞处的信号

波动较小，且碰撞发生处幅值基本没有衰减，能

够得到每一时刻的碰撞。因此，对于真实加速度

信号，EFD的分解效果要优于 EMD和 VMD。

为了进一步研究 3种算法分解所得成分的有

效性，分别对 3种算法得到的结果进行求和，进

而对信号进行重构，重构结果如图 8所示。EMD
分解成分的重构信号基本与原信号完全重合；VMD
分解成分的重构信号在非碰撞发生时刻基本与原

信号重合，但是在碰撞发生时刻有明显的衰减；

EFD分解成分的重构信号与原信号基本重合，能

够反映原信号的变化趋势。
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图 8    EMD、VMD 和 EFD 信号重构结果

Fig.8    Signal reconstruction results of EMD, VMD and EFD
 

为了进一步比较 3种算法对探测器在滚石运

动过程中加速度的分解效果，分别计算 3种算法

分解成分重构信号的 RMSEs，并以 3种算法运行

时间来表示算法的复杂度，结果如表 2所示。对

于 y轴加速度重构信号，EMD分解成分的重构信

号与原信号相比，RMSEs极小，重构信号基本与

原信号完全重合。VMD分解成分的重构信号与原

信号的 RMSEs较大，主要是由于碰撞发生时刻信

号出现衰减。EFD分解成分的重构信号与原信号

的 RMSEs较小，基本与原信号重合，可以反映原

信号的变化趋势。对于 3种算法的分解用时，

VMD用时远高于 EMD和 EFD，表明 VMD算法

复杂度最高。EMD用时较短，算法复杂度居中。

EFD用时远小于 EMD和 VMD，表明 EFD算法复

杂度最低。因此，EMD对于原信号的还原度最

高，但模式混合问题非常严重，子信号的可读性

较差，需要结合其他算法实现对数据的进一步分

析。VMD原信号的还原度较差，存在模式混合问

题，且算法复杂度较高，性能较差。EFD对于信

号的还原度较高，算法复杂度最低，且分解得到

的成分可读性较强，适用于微机电惯性导航系统

的加速度信号分解。
 
 

表 2    EMD、VMD 和 EFD 分解用时与重构信号的 RMSEs

Tab.2    Decomposition  time  and  RMSEs  of  reconstructed
signals for EMD, VMD and EFD

 

评价指标 EMD VMD EFD

重构信号的RMSEs 4.64×10−16 5.44×10−1 3.52×10−1

分解用时/s 1.37×10−2 6.58×10−2 7.00×10−4

  

4    结　论

通过微机电惯性导航探测器进行滚石实验，

并将探测器采集到的三轴加速度信号与高速相机
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拍摄的运动轨迹信息进行对比，发现三轴加速度

信号反映的运动信息与图像完全对应，表明探测

器能够获得整个运动过程的信息。

通过滑动和滚动实验，得出结论：探测器在

滑动状态下三轴加速度波形为线性形式；探测器

在滚动状态下三轴加速度波形为余弦形式；探测

器在碰撞状态下三轴加速度波形为冲击形式。

提出基于 EFD的数据处理方法，成功将实验

室滚石实验过程中的混合加速度信号分解为了具

有物理意义的子信号，进而准确得到了探测器在

滚石实验中每个时刻的运动状态。

通过使用 EMD、VMD和 EFD对仿真信号和

探测器采集到的加速度信号进行分解，对比了

3种算法的性能。实验结果表明，EMD对于原信

号的还原度最高，算法复杂度适中，但是存在严

重的模式混合问题，无法直接解析分解后的成

分。VMD导致碰撞状态下的信号出现严重的衰

减，对于原信号的还原度最差，同时 VMD存在模

式混合问题且算法复杂度高，因此，不适合通过

VMD对三轴加速度信号进行分解。EFD对原信号

的还原度较高，算法复杂度远小于 EMD和 VMD。

同时，EFD能够将混合加速度信号分解为滑动、

滚动和碰撞状态下的子信号，且误差较小。因

此，EFD适用于微机电惯性导航系统的加速度信

号分解。

本文仅在实验室环境下进行了滚石模拟实

验。在未来，为了更好地进行实地滚石实验，需

要重新设计探测器的外壳，使其进一步还原现实

场景下的岩石，如采用岩石材料设计探测器的外

壳并在内部进行配重，使其密度与现实情况下的

岩石一致。同时，为了在实地实验中更加准确地

分析数据，可以在频域构建新的滤波器组、采用

新的频域边界分割方法或在 EFD的基础上加入其

他算法来实现算法的改进。
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