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摘 要：为消除爆破振动信号中噪声对信号特征提取的影响，利用变分模式分解（Varia-

tionl mode decomposition，VMD）算法和Cramér von misse（CVM）统计量，提出了一种基于数

据驱动的爆破信号去噪方法，该方法使用统计距离的CVM度量来选择主要噪声模态，对其

余模态局部使用CVM统计量来评估模态与估计噪声分布的关系，更接近噪声分布的模态被

舍弃，从而获得更为真实的信号波动特性并进一步对消噪信号的时频分布、瞬时能量及边际

能量分布进行了精细化特征提取。结果表明：CVM-VMD方法具有优越的数学和理论框架，

使其对噪声和模态混叠具有很强的鲁棒性，使其在爆破信号去噪方面具有独特的优势。爆

破信号时频谱表现出能量分布不均匀性、低频成分主导性和高频成分衰减性的显著特征。

瞬时能量谱能够直观地展示信号能量在时域的实际变化情况，边际能量谱能够更准确地反

映信号能量随频率的实际波动变化，为研究爆破机理和建筑物的受振影响评估提供了重要

数据支持。
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爆破信号为典型瞬态振动波，具有非平稳性、宽频带及多源干扰等特性，其特性随时间

呈非线性变化［1-2］。由于爆破采集系统限制及周围环境的影响，爆破信号中普遍含有噪声，

从而掩盖爆破主频、峰值速度等关键参数，直接影响爆破效果评估的准确性。此外，低信噪
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比会降低后续特征提取的可靠性，制约爆破机理研究深度。通过有效去噪技术提升信号质

量，保障爆破工程安全，推动爆破技术科学发展的关键环节。

目前，最常用爆破信号去噪方法包括小波方法、经验模态分解及其改进算法等方法［3-4］，
其中，小波方法去噪过程对于小波基函数的过度依赖，使得去噪效果不理想。近年来，经验

模态分解及其改进算法因其良好的自适应性而受到广泛关注。周红敏等［5］采用基于改进的

总体平均经验模态分解MEEMD-LMS联合去噪方法对马鞍山隧道爆破信号进行了消噪分

析；闫鹏等［6］建立了CEEMDAN-K-means算法的露天矿山爆破振动信号去噪模型，验证了该

方法良好的去噪效果和细节保真能力；付晓强等［7］提出了CEEMD-BEADS-HMMD联合去噪

方法，对冻结立井爆破信号进行了去噪分析；Bai等［8］构建了基于CEEMDAN-ICA的隧道爆

破信号去噪方法；Dragomiretskiy 等［9］提出的变分模分解（Variationl mode decomposition，

VMD）是基于变分的优化问题，以获得固定数量的Band limited IMFs（BLIMFs）的集合。与经

典的经验模态分解（Empirical mode decomposition，EMD）相比，VMD具有优越的数学和理论

框架，对噪声和模态混叠具有鲁棒性。目前，以VMD为基础的组合算法在爆破信号研究亦

取得了良好的效果。Liu等［10］提出了基于鲸鱼优化变分模态分解（WOA-VMD）算法的爆破

振动信号降噪新方法，通过对高速公路隧道爆破信号的分析，验证了WOA-VMD去噪方法的

自适应性和有效性；莫宏毅等［11］采用麻雀搜索算法优化VMD对爆破信号中的干扰成分进行

了处理，有效消除爆破信号中的噪声等干扰成分，获得了更为真实的信号特征。

其实，实测到的爆破振动信号噪声来源复杂多样，具有高频特性，测振仪器内置的抗干

扰功能模块更多地集中在对低频趋势项的抑制，信号噪声的消除更多地依赖于先进算法。

针对现有去噪算法准确性、泛化性和稳健性不足的问题，在VMD分解的基础上，提出了基于

数据驱动的多尺度CVM-VMD爆破信号去噪模型。选取典型3类岩土工程爆破振动信号进

行了消噪分析与精细化特征提取，对不同信噪比输入下的爆破信号去噪效果进行了多种方

法的对比分析，验证了CVM-VMD组合消噪方法的有效性，为批量爆破信号的自适应预处理

过程提供了思路。

1 CVM-VMD算法

1.1 CVM统计

Cramér von mises（CVM）统计量属于一类统计距离，可以用来估计数据集或观测值与给

定分布函数的接近程度。CVM 统计量通过经验分布函数（Empirical distribution function，
EDF）估计给定观测值的分布。EDF为稳健型分布模型，即使对于小规模数据亦很容易计

算。更重要的是，EDF是累积分布函数（Cumulative distribution function，CDF）的离散近似，这

意味着分布测试是通过测试数据EDF与参考分布CDF的接近程度来实现的,用来估计参考

CDF对数据EDF的拟合度量。

结合给定与参考分布相对应的累积分布函数 E0（z）和给定观测值的经验累积分布函数

E（z），CVM统计量见式（1）：
δ= ∫

-∞

∞

{ }[E0(z) -E(z)]2d[E0(z)] （1）
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式中：z表示对分布函数的支持度，E0（z）为给定与参考分布相对应的累积分布函数CDF，
E（z）为给定观测值的经验累积分布函数EDF。特别注意的是，式（1）涉及一个不确定的集合

且不可计算。其改进可计算的数值自适应是由D’Augustino提出，表达方法见式（2）：
δ= 1

12L +∑
t=1

L { }E0[z'(t) - 2t-1L ] （2）
式中：z'(t)表示一组有限长度L的观察值，即 t = 1、2、…L，GoF测试基于CVM统计是通

过估计显著性水平或阈值λ指定测试统计量的最大值δ足以接近建议值。GoF测试框架基于

以下二元假设见式（3）：
H0:δ λ H1:δ> λ （3）

式中：H0表示零假设，表明在给定数据上满足零（或参考值）分布的接近拟合，H1表示无

法拟合的替代假设。阈值参数λ通过最小化误警概率（Pfa）估计，即在给定原假设H0的情况

下，备选假设H1的误检率，其计算方法见式（4）：
Pfa =P(H1|H0) =P(δ> λ|H0) （4）

式中：P（·）表示括号内陈述事件发生的概率。 Pfa =α，其中α保持非常小。α=10-2~10-4，

以减少将噪声作为信号的误差。

信号模型见式（5）：
y(t) = x(t) + ψ(t) （5）

式中：y(t)、x(t)和 ψ(t)分别表示含噪信号、真实信号和附加噪声分量，长度均为N。通

常假定 ψ(t) 分布为 N（0，σ），即具有方差σ2 的零均值化高斯白噪声（white Gaussian noise，
wGn）。然而，实测信号中的附加噪声可能并非为高斯分布。在现有wGn模型假定基础上发

展而来的去噪方法对实际信号的影响范围有限。因此，提出基于VMD和CVM统计量的鲁棒

多步骤程序来解决实际信号噪声去除问题。该方法并未假定任何噪声或信号的先验模型，而

是采用纯粹的数据驱动的方法，即利用VMD分解获得的多尺度模态表示，从含噪模态信号内

估计噪声分布，并将提出的基于CVM的信号估计（或噪声抑制）框架用于选定的VMD模态。

1.2 变分模态分解

VMD采用完全非递归的方法将含噪信号 y(t)（∀t=1,⋯,N ）分解为k阶预定模式的有

限带宽的固有模态BLIMFs分量 uk(t)，通过解决以下约束变分问题找到中心频率和BLIMFs
集合［12］式（6）：

argmin
{ }uk,wk

∑
k=1

K

||∂t[δ(t) +
j
πt *uk(t)]e

-jwkt|| （6）
则有式（7）：

y(t) =∑
k=1

K

uk(t) （7）
式中：δ(t)表示Dirac分布，∗表示线性卷积。

为了使k个模态分量 uk(t)的总和（k=1，...，K）等于原始信号，引入拉格朗日乘子 γ(t)，则
有式（8）：

argmin
{ }uk,wk

∑
k=1

K

||∂t[δ(t) +
j
πt *uk(t)]e

-jwkt|| + ||∑
k=1

K

uk(t) - y(t)||
2 +[γ(t),∑

k=1

K

uk(t) - y(t)] （8）
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式中，使用二次数据保真项 ||∑k=1
K uk(t) - y(t)||

2 来加速收敛，并确保平方误差最小。通过

这种方法，中心频率需找到成功避免模态混叠的紧凑模态，并通过使用乘子交替方向法求解

式（8）来估计。

VMD 可有效地分离真实信号和噪声，从而使信号细节大多集中在初始获得的有限

BLIMFs中。原因在于式（6）中的适定变分问题，导致噪声信号 y(t)扩展为一组 k阶BLIMFs
{uk（t），∀ k = 1，...，K}的集合。给定 1< k '1 < k '2 <K ，鉴于VMD内部的信噪分离鲁棒性体系结

构，BLIMFs在很大程度上可分为 3种类别：①初始模态：{ }uk(t)，k< k '1 ，主要由信号内容组

成。②中间模态：{ }uk(t)，k '1 < k< k '2 ，主要包含信号加噪声。③最终模态：{ }uk(t)，k '2 < k ，主

要由噪声组成。

2 爆破信号CVM-VMD去噪

2.1 去噪方法流程

传统基于VMD去噪方法利用具有主导信号的模态，即 { }uk(t)，k< k '1 作为去噪信号重构

的相关模态，其余模式被自然舍弃。无条件舍弃了中间（信号加噪声）模式，即

{ }uk(t)，k '1 < k< k '2 ，导致了信号细节的显著损失。为了最大限度地保留所需的信号信息，构

建CVM-VMD信号去噪流程如图1所示。

含噪爆破信号

VMD

通过CVM距离选取相关模态
选取

BLIMFs

舍弃
BLIMFs

CVM
测试

CVM
测试

CVM
测试

依据测试结果确定
BLIMFs系数硬阈值

噪声分布 估计

依据阈值λ

估计Pfa

去噪爆破信号

图1 CVM-VMD信号去噪流程图

图1中所示流程框架只舍弃了主要噪声模式，其余模式使用CVM统计量保留作为相关

的信号模态。这里对相关模态的定义包含信号的初始模态和由信号、噪声组成的中间模

态。通过一个统计阈值函数对选定的相关BLIMFs进行消噪，该函数从被舍弃的噪声模式中
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估计噪声分布，使用CVM检验来测试选定模态中的噪声系数，利用阈值对BLIMFs部分进行

选择性重构来获取去噪信号。

为了识别相关的信号模态，传统VMD去噪方法通过计算BLIMFs经验PDFs和含噪信号

之间的距离来研究BLIMFs中的信号含量，其计算方法见式（9）：
D '

k =D[ ]py,puk （9）
式中：py和 puk分别表示含噪信号 y(t)和第k阶BLIMF uk(t)的经验概率密度函数（Proba⁃

bility density function，PDFs）。
采用基于EDF距离来获得含噪信号及其BLIMFs 之间距离的鲁棒性估计，即有式（10）：

D '
k =D[ ]Ey(z),Euk(z) （10）

式中：Ey(z)和 Euk(z)分别表示噪声信号的EDFs和第k个BLIMF uk(t)。

为了获得第k阶模态 uk(t)和含噪信号 y(t)之间的实际（统计）距离 Dk 的估计值 D
∧

k ，鉴

于两者的长度均为N，使用CVM统计量，统计方式见式（11）：
Dk
∧
= 1
12N +∑

t=1

N { }E
∧

y
é
ë

ù
û

uk(t) - 2t-1N （11）
式中：信号EDF Ey(z)的估计值是由含噪信号 y(t)计算得到，计算方法见式（12）：

E
∧
(z) = 1

N∑t=1
N

[ ]y(t)  z （12）
式中：对于给定的 z，运算 y(t)  z 致使各时序点 t最终产生二进制决策（0或1）；将 y(t)中

小于或等于 z的值分量逐步叠加。

2.2 爆破信号采集

为了验证组合算法的有效性和普适性，分别选取立井爆破、隧道爆破和供水涵洞爆破3
类典型岩土工程爆破信号作为分析对象。其中，立井爆破段埋深710 m，井筒直径为8.3 m，

岩性以中砂岩为主，采用直孔掏槽形式，炮孔总数135个，总装药量340 kg，采用毫秒微差起

爆方式，分为MS1~MS5共5个雷管段别；隧道爆破设计尺寸为宽度6.16 m，高度8.27 m，共布

置炮孔98个，最大段装药量为13 kg，总装药量56 kg，跳段选用MS2~MS12共6个段别雷管。

供水涵洞为圆形断面，掘进直径6.8 m，采用松动爆破辅以机械开挖形式，共布置炮孔15个，

炮孔深度1.5 m，孔底间隔装药，每孔装药600 g，最大段药量4.8 kg，总装药量9 kg，测试选用

TC-4850型爆破测振仪，考虑到隧道爆破频率较为丰富，采样频率为 10 kHz，为了保证波形

完整性，均设定采样负延时100 ms，爆破过程中近区监测到的振动波形曲线如图2所示。
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（a）立井爆破 （b）隧道爆破 （c）供水涵洞爆破

图2 3类典型岩土工程爆破信号波形

16



基于数据驱动多尺度表征爆破信号特征提取研究

图2中3类典型爆破信号，爆破是一个瞬时的、非重复的过程，在时域上通常表现为脉冲

波形，即在爆破瞬间产生一个突发的、高强度的信号，波形具有尖锐的起始点和快速的衰减

特性，其衰减特性则决定了结构物受影响的程度和持续时间。振幅的变化反映了爆破能量

的释放过程，即爆破瞬间能量集中释放，随后逐渐消散。不同类型爆破信号波形在形态、频

率分布、传播特性等方面均存在差异，这些差异主要受爆破类型、岩体结构、爆破参数等多种

因素的影响［13-16］。其中，立井爆破信号正向振速峰值为3.49 cm/s，峰值时刻为60 ms，负向振

速峰值为-4.19 cm/s，峰值时刻为99.60 ms，峰峰值差为7.68 cm/s，主振频率为31 Hz，振动持

续时间约为0.15 s；隧道爆破信号正向振速峰值为1.66 cm/s，峰值时刻为13.80 ms，负向振速

峰值为-1.87 cm/s，峰值时刻为 46.70 ms，峰峰值差为3.53 cm/s，主振频率为56 Hz，振动持续

时间约为0.55 s；供水涵洞爆破信号正向振速峰值为3.47 cm/s，峰值时刻为14.10 ms，负向振

速峰值为-4.38 cm/s，峰值时刻为 150.80 ms，峰峰值差为 7.85 cm/s，主振频率为 90.20 Hz，振
动持续时间约为0.25 s，3类信号均具有典型的瞬态冲击特征，体现了监测过程和测试数据的

有效性。

2.3 信号由CVM-VMD消噪

分解模态分量个数K的选择虽不会显著影响所提出方法的性能，但当含噪信号被分解

模态数量较少时，输出SNR（对应于10 dB输入）的轻微增加会一定程度上影响分析精度，原

因在于当噪声信号被分解为更多数量的BLIMF时，便可以准确地检测中间模式。因此，通过

穷举法确定分解层数为K=8，对立井爆破、隧道爆破、供水涵洞爆破信号分别进行VMD分解，

获得7个有限带宽的 IMF分量和1个趋势项，如图3所示。
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（a）立井爆破 （b）隧道爆破 （c）供水涵洞爆破

图3 爆破信号VMD分解

图 3 中 VMD 将复杂的非线性和非平稳爆破信号分解为有限带宽的本征模态函数

BLIMFs，其具有局部特征，能够表达信号的不同频率和振幅变化。分解得到的BLIMFs分量
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按照频率从高频到低频依次排列，即第一个BLIMF分量通常是信号的高频噪声成分，后续分

量的频率逐渐降低。最后一个分量为信号中包含的趋势项，通常由于仪器自身的漂零所引

起。除趋势项外，各模态分量对应的频谱如图4所示。
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图4 爆破信号各模态频谱

如图4（a）所示，在立井爆破时，井筒空间相对封闭，爆破振动波在井筒内会发生多次反射

和折射，导致低频成分相对丰富。同时，由于井筒对爆破能量的聚焦作用，爆破振动波在井底

附近表现出更低的频率特性；如图4（b）所示，隧道爆破时，爆破振动波在隧道内传播会受到隧

道壁的限制和反射，但相对于立井而言，其空间更为开放。因此，隧道爆破信号频率成分相对

较为分散，且随着传播距离的增加，高频成分逐渐减少，低频成分逐渐增多；如图4（c）所示，供

水涵洞爆破的频谱特征分布介于立井和隧道之间，具体取决于涵洞的结构形式和地质条

件。一般来说，涵洞爆破信号也包含从低频到高频的多种频率成分，但其高频成分的丰富程

度低于隧道爆破信号。

采用CVM-VMD去噪流程对信号进行处理，结果如图5所示。
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图5 去噪后爆破信号波形

从图 5可知，去噪后的爆破信号与原始信号波动形态一致并恢复了包括尖峰突变和缓

慢衰变在内的重要细节。立井爆破振速峰值最大，供水涵洞爆破最小，隧道爆破介于两者之
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间，这与最大段装药量的相互关系是相符合的。CVM-VMD模型有效消除了波形尖峰点附

近观察到的噪声伪影，验证了所提出的方法在抑制爆破信号噪声的同时，最大程度上保留了

爆破信号关键细微信息的变化。

为了验证不同算法去噪的应用效果，分别选取 EMD-DFA、VMD-DFA、CEEMD 和

CVM-VMD 4种算法对随机选取的 3类爆破信号进行去噪效果比较。通过在不同输入信噪

比（即：SNR=-5 dB、0 dB、5 dB和10 dB）下对3类含噪爆破信号采用4种算法获得去噪信号的

输出SNR和MSE值，如表1所示。

表1 不同去噪方法不同输入信噪比水平获得的输出信噪比和对应均方误差

信号类型

输入信噪比

去
噪
方
法

EMD-
DFA

VMD-
DFA

CEEMD

VMD-
CVM

SNR
MSE
SNR
MSE
SNR
MSE
SNR
MSE

立井爆破

-5
-2

12.96
2.76
4.63
5.07
2.72
11.32
0.67

0
2.83
4.64
7.63
1.47
9.34
1.03
15.25
0.27

5
6.39
2.01
12.69
0.46
13.89
0.36
17.24
0.15

10
7.52
1.55
17.28
0.15
17.81
0.15
1919..7979
00..0808

隧道爆破

-5
-1.38
0.36
2.85
0.75
4.53
0.5

10.06
0.25

0
2.97
0.13
7.63
0.24
9.62
0.16
12.54
0.14

5
8.79
0.03
12.63
0.07
14.25
0.05
16.17
0.02

10
12.46
0.01
17.86
0.02
18.97
0.01
1919..3737
00..005005

供水涵洞爆破

-5
-1.43
2.01
2.80
1.37
4.2
1.03

10.27
0.68

0
3.24
0.68
7.43
0.47
8.87
0.33
14.68
0.29

5
8.41
0.21
12.93
0.14
12.83
0.14
17.34
0.12

10
13.87
0.05
18.17
0.06
15.36
0.08
2020..2121
00..0303

注：3类信号最高输出SNR值分别为：19.79、19.37和20.21；对应均方误差MSE分别为0.08、0.005和0.03。
表1中的每个输出SNR和MSE值是迭代次数 J = 20时实现结果的平均值，其中最高输出

SNR和对应均方误差MSE值以粗体突出显示。从表 1可以看出，所提出的CVM-VMD方法

对于所有输入信号均优于现有分析方法，能够获得最大的信噪比和最小的均方误差。由于

EMD-DFA算法主要通过DFA算法将含有趋势项成分（即随机性）的模态分量舍弃来部分重

构获得去噪后的信号。VMD-DFA算法是通过DFA算法将含有趋势项成分（即随机性）的有

限带宽模态分量剔除后进行信号重构实现消噪过程，该算法对模态个数K的选择高度敏感，

其性能随着k的增加而劣化。上述2种算法无法克服DFA算法中本质缺陷的影响。CEEMD
算法在去噪过程中需要进行多参数选取，实际操作时对关键参数的选取有一定的经验性，参

数选择的主观性易导致不同的分解结果，结果的可重复性和可比性较差。同时，EMD-DFA
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算法依赖DFA分析识别噪声模态，但EMD的模态混叠特性导致噪声与信号成分交织，去噪

后信号易出现伪影。VMD-DFA算法虽通过VMD改善模态分离，但DFA的统计阈值设定缺

乏自适应性，对复杂噪声场景的适应性不足。CEEMD算法通过噪声辅助减少模态混叠，但

噪声能量分布的不确定性仍可能导致信号细节丢失。VMD-CVM算法全面验证了该方法对

复杂信号的有效性和鲁棒性。与现有的基于VMD-EMD的方法相比，该算法通过估计主要

噪声模式的分布特征，对剩余模态进行局部拟合度检验，有效抑制噪声泄漏。最终将噪声成

分限制在几个模态，信号保真度显著提升。该方法在去噪性能上的改善并没有在计算耗时

上增加太多，可通过基于CVM的数据驱动信号估计过程和对中间模式的优化提高计算效率

和稳定性。

3 爆破信号频谱特征

3.1 时频特征

爆破信号的时频谱能够将信号从时域转换到频域，从而更全面地反映信号的频率成分

及其随时间的变化规律，便于更深入地了解爆破信号的内在特性［17-18］。原始信号和去噪后

信号的Hilbert时频谱如图6和图7所示。

（a）立井爆破 （b）隧道爆破 （c）供水涵洞爆破

图6 爆破信号的时频谱

（a）立井爆破 （b）隧道爆破 （c）供水涵洞爆破

图7 去噪后爆破信号的时频谱

由图6可以看出，在时频能量谱上，信号干扰成分表现为在各频率和时间点上随机分布

的能量点，使得能量谱变得复杂且难以分辨。去噪处理能够显著提高信号质量，改善能量分

布并提高分析效果，并有助于更准确地了解爆破信号的特性。

图7（a）显示由于立井井筒的聚焦效应，爆破振动波在井底附近的能量分布较为集中，特

别是在低频段，立井爆破信号的能量分布呈现出低频段能量较高的特点；图7（b）显示隧道爆
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破信号能量分布通常是非均匀的，而是集中在某个或某几个特定的频率段上（即主振频率

段），这些主振频率段可能随着传播距离的增加而发生变化，但总体上仍然具有一定的能量

集中性；图7（c）显示供水涵洞爆破信号能量分布可能会受结构形式和地质条件的影响，其信

号的能量集中在特定的频率段上。值得注意的是，无论是立井、隧道还是供水涵洞爆破，爆

破振动波在传播过程中均会发生衰减。然而，由于不同结构形式对爆破能量的影响不同，衰

减规律也可能存在差异。通常，随着传播距离的增加，爆破振动波的高频成分会逐渐减少，

低频成分会逐渐增多。同时，振动幅值也会逐渐降低。立井爆破能量在时频域聚集性最高，

隧道爆破最低，供水涵洞爆破介于两者之间，3类爆破信号时频谱均表现出能量分布不均匀

性、低频成分主导性和高频成分衰减性的显著特征。

3.2 瞬时能量特征

在VMD-CVM算法中，可以通过对去噪后的信号进一步处理来得到瞬时频率和振幅信

息，从而进行频谱分析，有助于更深入地了解信号频率成分和变化规律。提取得到的3类爆

破信号瞬时能量曲线如图8所示。
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（a）立井爆破 （b）隧道爆破 （c）供水涵洞爆破

图8 爆破信号瞬时能量曲线

图 8中瞬时能量谱能够直观地展示爆破信号能量在不同时间点的变化情况，能够反映

出信号能量在时间域上的分布，不仅有助于了解爆破过程中能量的变化波动情况，还能够为

评估爆破效果、预测爆破对周围环境的影响提供重要依据。立井爆破过程中，炸药在极短的

时间内发生化学反应，迅速释放出巨大的能量。这种能量以冲击波、应力波和爆生气体的形

式作用于井壁及周围岩体，具有极高的能量密度和瞬时释放特性。图8（a）显示立井爆破随

着传播时间的增加和岩体的吸收、散射等作用，能量逐渐衰减，直至在时间轴上消失。隧道

爆破过程中，随着多段别雷管的起爆和能量的释放，瞬时能量谱会呈现出特定的时间变化特

征，从而有助于精确识别不同段别雷管的实际起爆时刻；图8（b）显示隧道爆破瞬时能量出现

明显的6个峰值点，其对应的时间轴便为隧道爆破选用的雷管实际段别，这与前述爆破方案

一致；图8（c）显示供水涵洞爆破的瞬时能量特征具有唯一尖峰，表现为能量的突发性释放，

爆破作用能够在短时间内产生巨大的破坏力，从而达到松动岩石的目的。隧道爆破瞬时能

量持续时间最长，供水涵洞最短，立井爆破介于两者之间。爆破瞬时能量的释放和传播具有

突发性、复杂性和广泛性等特点，因此需要对爆破瞬时能量进行有效的控制。
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3.3 边际能量特征

边际能量谱是一种用于分析非平稳信号的技术，能够更准确地反映信号的边际能量随

实际频率成分的波动变化［19-20］。3类爆破信号的边际能量谱曲线如图9所示。

0 1 000 2 000 3 000 4 000
频率f/Hz

0

200

400

边
际
能
量

E
b

/J

0 1 000 2 000 3 000 4 000
频率f/Hz

0

40

80

边
际
能
量

E
b

/J
0 1 000 2 000 3 000 4 000

频率f/Hz

0

50

100

150

200

边
际

能
量

E
b

/J

（a）立井爆破 （b）隧道爆破 （c）供水涵洞爆破

图9 爆破信号边际能量曲线

在立井爆破中，由于单次爆破药量大，炸药在炮孔内爆炸时能量会迅速且集中地释放。

这种局部集中性使得爆破作用在炮孔周围的岩石上产生强烈的冲击和压缩效应。图9（a）显
示立井爆破边际能量特征在这一点上表现为能量在频率轴上具有瞬间的极高密度和局部集

中，边际能量随频率的增加而逐渐减弱，形成一定的能量梯度；图9（b）显示在隧道爆破过程

中，爆破信号在频域上往往呈现出多峰值的特点，即能量在某些频率段上较为集中，而在其

他频率段上则相对较弱；图9（c）显示供水涵洞爆破时，能量传播的衰减作用更为明显，能量

主要集中在主振频段上，而在其他频段上则无分布。立井爆破边际能量峰值最大，隧道爆破

最小，供水涵洞爆破介于两者之间，边际能量分布反映了爆破过程中能量传递和转化规律，

为爆破振动类型判别提供了重要数据支持。

4 研究结论

第一，爆破信号噪声消除对其信号特征提取至关重要。算法对比表明CVM-VMD模型

可有效消除波形尖峰点附近观察到的噪声伪影，最大程度上保留了信号的关键细微信息的

变化。相较于常用的基于模态分解的EMD-DFA、VMD-DFA和CEEMD方法，能够获得最大

的信噪比和最小的均方误差。

第二，爆破信号去噪处理能够显著提高爆破信号质量。去噪后的立井爆破信号能量分

布呈现低频段能量较高的特点，隧道爆破信号能量分布聚集在特定的频率段上且具有多峰

值特征，供水涵洞爆破信号能量分布在特定的频率段具有单峰值特性。3类爆破信号的时频

谱均表现出能量分布不均匀性、低频成分主导性和高频成分衰减性的显著特点。

第三，立井爆破信号瞬时能量具有极高密度和瞬态特性，边际能量在频率轴上形成一定

的衰变梯度。隧道爆破信号瞬时能量谱呈现出特定的时变特征，在频域上往往呈现出多峰

值的特点，有助于多段别微差爆破雷管灾害源特征的精确识别，供水涵洞爆破信号瞬时能量

特征具有唯一尖峰，表现为能量的突发性释放，边际能量衰减更为显著。准确把握爆破过程

中能量的传递和转化规律可为研究爆破机理提供重要数据支持。
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Abstract: To eliminate the influence of noise in blasting vibration signals on signal feature extraction, a

data-driven blasting signal denoising method is proposed using Variational mode decomposition (VMD) algo-

rithm and Cramér-von misse (CVM) statistic.This method uses the CVM metric of statistical distance to select

the main noise modes, and locally uses the CVM statistic on the remaining modes to test the relationship be-

tween the modes and the estimated noise distribution. Modes closer to the noise distribution are discarded to

obtain more realistic signal fluctuation characteristics. Subsequently, refined feature extraction is performed on

time-frequency distribution, instantaneous energy, and marginal energy distribution of the denoised signal. The

results indicate that the CVM-VMD method has superior mathematical and theoretical frameworks, making it

highly robust to noise and mode mixing, and has unique advantages in blasting signals denoising. The time-fre-

quency spectrum of blasting signals exhibits significant characteristics of uneven energy distribution, domi-

nance of low-frequency components, and attenuation of high-frequency components. The instantaneous energy

spectrum can intuitively display the changes in signal energy at different time points, while the marginal ener-

gy spectrum can more accurately reflect the fluctuation of signal energy with actual frequency, which provides

important data support for studying blasting mechanisms and evaluating the vibration effects on buildings.

Keywords：Blasting signals; Signals denoising; Cramér-von misse-variational mode decomposition;

Time-frequency analysis; Energy distribution
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