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改进的自适应滤波算法及其在声发射信号中的应用

王佳俊　　许飞云

（东南大学大学机械工程学院，南京 ２１１１８９）

摘要：为了对声发射信号进行降噪滤波处理，针对突发性声发射信号特有的衰减特性，将自适应滤波技术应

用到声发射信号处理中．针对传统ＬＭＳ自适应滤波器收敛速度与稳态误差的矛盾问题，在对比研究现有算
法的基础上，提出一种改进的变步长ＬＭＳ自适应滤波算法，以Ｓｉｇｍｏｉｄ函数为原型，通过函数平移、对称变
换构建含有３个参数的表达式，同时针对误差突变的情况，将前后误差ｅ（ｋ）与 ｅ（ｋ－１）相乘来联合控制改
变步长因子，并阐述了各个参数的选取与调整过程，以均方误差 ＭＳＥ为衡量指标来评价性能．仿真结果表
明该算法显著提高了收敛速度，降低了稳态误差，使自适应滤波器的性能得到提升．把改进算法应用到声发
射信号中，将实验信号通过ＥＭＤ包络解调获得其上下包络线，再建立与声发射信号相关的期望函数，最后
代入自适应滤波器中进行滤波处理，取得了很好的效果，证明了自适应滤波技术在声发射信号处理中的可

行性．
关键词：声发射；自适应滤波；包络解调；ＬＭＳ算法；变步长
中图分类号：ＴＧ１１５．２８

０５ ＷａｎｇＪｉａｊｕｎａｎｄＸｕＦｅｉｙｕｎ　


