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改进VMD算法在颤振试验信号模态参数辨识中
的应用
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摘要: 提出了一种基于改进变分模态分解（Variational Mode Decomposition，VMD）的模态参数辨识算法，用于颤振

试验信号的数据处理。采用自然激励技术提取脉冲响应信号；利用信号的先验信息结合本文提出的适应度函数，求

解最优分解参数；用参数优化后的VMD算法将信号分解为指定个数的信号分量，每个分量仅含单一频率的振动模

态；用矩阵束法识别模态参数。数值仿真和风洞试验研究表明：改进的VMD算法可以有效分离颤振试验信号中的

密集模态，提高模态参数辨识的精度；结合颤振裕度法，有助于颤振边界的预测。
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引 言

颤振是结构在空气动力、惯性力和弹性力耦合

作用下产生的一种具有破坏性的自激振动，因而在

整个飞行包线内都不允许出现颤振。由于理论分析

和试验模型不足以模拟真实的飞行环境，颤振试验

仍是飞机设计中必不可少的一个环节，以确保飞机

在设计的飞行包线内不会发生颤振。

颤振试验通常采用环境激励的形式，利用大气

紊流对飞机结构的扰动力进行激励，不需要额外的

附加装置，相比其他激励方式更经济方便。但环境

激励下的响应属于输入未知的振动响应信号，无法

根据系统的输入、输出估计频响函数或脉冲响应函

数。且颤振试验响应信号存在信噪比低、模态分布

密集等特点，对信号处理方法提出了更高的要求。

对于环境激励下的模态识别［1⁃3］，为简化问题，

通常认为激励信号是高斯白噪声，而响应信号则为

平稳的随机信号。在此假设下，可以从频域或时域

的角度，利用信号的统计特征进行系统辨识。频域

的模态识别方法通常采用经典谱估计，利用输入、输

出的功率谱密度求解频响函数。由于白噪声的功率

谱密度为常数，因而可以将响应信号的功率谱密度

函数近似地代替频响函数，以进行后续的模态识别。

常用的时域方法大致可分为直接法和间接法两类。

直接法，如随机子空间法［4］、ARMA分析法［5］等，通

过建立参数化模型直接求解信号的模态参数；间接

法，首先对信号进行处理，利用随机减量法［6］或自然

激励技术［7］，得到其脉冲响应或相关函数后采用时

域的模态识别算法进行计算。

希尔伯特 ⁃黄变换（Hilbert ⁃Huang Transform，

HHT）［8］作为一种最常用的时域信号处理技术，属

于基于经验的数据分析方法。信号由经验模态分解

算 法（Empirical Mode Decomposition，EMD）分 解

成一系列自适应的 IMF（Intrinsic Mode Function）分

量后，经希尔伯特变换即可得到信号的模态瞬时频

率和阻尼等信息。其展开基是自适应的，可以对非

线性和非平稳过程产生的数据，获得具有物理意义

的表示［9］。基于 HHT的数据分析算法在模态参数

辨识中得到了广泛应用［10⁃12］；然而由于缺乏严格的

数学背景，EMD及其相关的改进算法仍存在一些固

有缺陷［13］，包括端点效应、易受噪声干扰、存在虚假

分量等问题。

VMD是一种完全非递归的分解算法，通过构

造并求解约束变分问题，将信号分解成 K个中心频

率为｛ωk｝的调幅 ⁃调频信号分量［14］。相比 EMD算

法，VMD算法具有更严格的数学模型，克服了 EMD
算法的缺陷，可以有效分离密集模态，在信号分析、

故 障 诊 断 、时 间 序 列 预 测 等 领 域 取 得 了 广 泛 应

用［15⁃17］。但是，VMD的分解参数如分解层数 K和惩

收稿日期: 2019-09-26；修订日期: 2020-05-08
基金项目: 国家自然科学基金资助项目（52075243）；江苏省研究生科研与实践创新计划项目（KYCX19_0153）；江苏高校

优势学科建设工程资助项目



第 2 期 顾文景，等：改进VMD算法在颤振试验信号模态参数辨识中的应用

罚因子 α的选择对分解效果影响较大，其取值尚未

有明确的理论指导。

对此，本文提出了新的评价函数，利用智能优化

算法如遗传算法、粒子群算法等进行参数优化，得到

最优的分解层数 K和惩罚因子 α；然后，利用参数优

化后的VMD算法对信号进行分解，得到一系列仅含

单一模态的信号分量；最后，利用矩阵束法［18］识别各

信号分量的模态参数。本文结合数值仿真算例和风

洞颤振试验，对比传统的 EMD 算法和频域内的

PolyMAX法［19］，验证所提出方法的准确性和有效性。

1 信号分解技术

1. 1 变分模态分解（VMD）

VMD算法对 IMF分量给出了更严格的数学

定义

uk ( t )= Ak ( t )cosφk ( t ) （1）
式中 幅值Ak ( t )≥ 0，相位 φk ( t )是个非减函数，即

φ′k ( t )≥ 0。此外，幅值 Ak ( t )和瞬时频率 ωk ( t )=
φ′k ( t )相对于相位 φk ( t )应是缓变的，即在足够长的

时间间隔 [ t- δ，t+ δ ]内 δ≈2π/φ′k ( t )，uk ( t )可视作

谐波信号。在该定义下的信号分量同时也满足EMD
过程中 IMF的两个条件，但反之未必成立。

对于输入信号 x，VMD将其分解成 K个满足上

述定义的信号分量 uk。每个分量在频域内的带宽作

为其稀疏先验，从而在重构原始信号的过程中保持

其稀疏性，即每个模态分量都必须尽可能围绕在中

心频率 ωk附近，这在一定程度上避免了模态混叠现

象。相应的约束变分问题如下
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式中 { uk }= { u1，u2，⋯，uk }为分解得到的 K个信号

分量；{ ωk }= { ω 1，ω 2，⋯，ωk }为各分量的中心频率；

(δ ( t )+ j
πt ) uk ( t )为 uk ( t )通过希尔伯特变换得到的

解析信号。

为求取上述变分问题的最优解，引入如下形式

的增广 Lagrange函数，将其转换为非约束变分问题
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式中 λ为 Lagrange乘子；α为二次项的惩罚因子。

采 用 乘 子 交 替 方 向 算 法（Alternate Direction

Method of Multipliers，ADMM），搜 索 式（3）的 鞍

点，即为式（2）约束变分问题的最优解，从而将信号

分解成K个信号分量。具体过程如下：

（1）初始化｛u1k｝，｛ω 1k｝，λ1和 n为 0；
（2）令 n = n+1，执行整个循环；

（3）令 k = 1，更新 uk，其中：

uk= arg min
uk

L ( { un+ 1i< k }，{ uni≥ k }，{ ωn
i }，λn )；

（4）令 k = k+1，重复步骤（3），直至 k = K；

（5）令 k = 1，更新 ωk ，其中：

ωk= arg min
ωk

L ( { un+ 1i }，{ ωn+ 1
i< k }，{ ωn

i≥ k }，λn )；

（6）令 k = k+1，重复步骤（6），直至 k = K；

（7）根据 λn+ 1 = λn+ τ ( f - ∑
k

un+ 1k )更新 λ；

（8）重 复 步 骤（2）⁃（7），直 至 满 足 收 敛 条 件

∑
k

 un+ 1k - unk
2

2

 unk 2

2

< ε，输出K个信号分量。

VMD算法的计算复杂度主要取决于每个分量

中心频率的迭代和等效的 FFT（Fast Fourier Trans⁃
form）过程［20］，而单次 FFT 的计算复杂度为 O（N
lgN），其中 N为分析信号的长度或采样点数。因

此，采用 VMD算法将长度为 N的信号分解为 K个

分量的计算复杂度可简单认为是所有分量中心频率

的迭代消耗与 K O（N lgN）的总和。而 EMD的计

算复杂度已被证明与 FFT一致［21］，均为O（N lgN），

是一种高效的分解算法。由此可见，VMD算法在

克服 EMD固有缺陷的同时牺牲了计算效率。

此外，与 EMD的自适应分解不同，VMD是一

种完全非递归的分解算法，其分解效果受到分解层

数 K和惩罚因子 α取值的影响。分解层数过多，惩

罚因子越大，则目标信号的带宽越窄，导致多个信

号分量同属一个主要模态，产生冗余模态；反之，带

宽过宽，目标信号将携带更多的噪声甚至包含其他

模态分量。目标信号的带宽过宽或过窄均会降低

分解性能，影响后续分析结果。目前，分解参数的

取值尚没有明确的理论依据，存在很大的主观性和

随机性。

1. 2 改进的VMD算法

针对 VMD的参数选择问题，国内外学者以包

络熵、正交系数、相关系数等参量构造评价函数，采

用智能优化算法同时搜索分解层数 K和惩罚因子 α
的最优值，在故障诊断等领域取得了一定成果［22⁃23］。

但是，由于 VMD算法计算效率的限制，导致大规模

的超平面参数寻优效率低下，针对 VMD分解参数

的两参甚至多参优化将耗费大量计算资源，且现有

的单一指标的评价函数并不适用于振动信号的模态

分解。对此，本文提出了新的 VMD优化算法，对 K
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和 α的取值进行单独寻优，并对中心频率｛ω 1k｝的初

始化过程进行优化，进而提高参数优化效率以充分

发挥VMD的分解性能。

在模态参数识别过程中，频率的识别精度要高

于阻尼，甚至在大多数情况下，根据信号的频谱分析

结果就能较准确地估计频率范围，并判断主要模态

数。而 VMD算法的目标便是将信号分解成 K个中

心频率为｛ωk｝的调幅 ⁃调频信号，本质上便是以｛ωk｝

为中心频率的窄带滤波器组。因此，本文采用简单

的峰值法预先确定信号的主要模态数M及其对应

的中心频率｛fi，i=1，2，…，M｝，并将分解参数K赋

值为 K = M，中心频率初始化为｛ω 1k｝=｛fi｝。从而

将原本多参优化问题简化为仅对惩罚因子 α的单参

优化，加快 ADMM收敛进程以提高 VMD的计算

效率。

针对惩罚因子 α的单参优化，首先要建立评价

函数，基于VMD分解结果的后验信息对 α的取值进

行修正。但由于 α与最终分解得到的信号分量之间

没有明确的函数关系，无法通过建立的评价函数直

接求得 α最优值的解析解。此外，若采用传统优化

方法（如牛顿法、单纯形法等），需要遍历整个搜索空

间，加上 VMD计算效率的限制，无法在短时间内完

成搜索。因此，本文同样采用智能优化算法（如遗传

算法、粒子群算法等），在超平面内搜索惩罚因子 α
的最优值。

本文所建立的评价函数应能准确反映理想状态

下每个分解得到的信号分量仅包含单一振动模态且

没有虚假分量及冗余模态的特征。现有的单一指标

的评价函数，如包络熵、正交系数、相关性等，虽能表

征信号的稀疏性，但在实际应用过程中极易发生负

优化的现象，导致 α数值过大，而分解得到一组简谐

信号分量的情况。这是由于VMD窄带滤波的特性，

惩罚因子 α数值越大，信号分量的带宽越小，最终便

退化成简谐信号。简谐信号分量相比真实的目标信

号分量，在上述单一指标的评价函数中却能得到更

高的评价，从而导致负优化的情况。但这类简谐信

号属于虚假分量，仅占原信号能量的极少部分。

因 此 ，本 文 首 先 引 入 能 量 评 价 指 标 E=

∑
k= 1

K u2k
x2
∈ ( 0，1 )表征各信号分量的能量占比之和。目

标信号分量应保留原信号的大部分能量，以避免上

述负优化情况的发生。针对参数优化过程中可能出

现的虚假分量或冗余模态，本文再次引入相关性评

价指标 R=min { r ( uk，x ) } ∈ ( 0，1 )，其中 r ( uk，x )表
示信号分量 uk和原始信号 x的相关系数。这两个评

价指标具有相同的数量级，因此本文采用乘积运算

构造联合评价函数 P = E·R，用以同时约束目标信

号分量的能量及与原信号之间的相关性。为便于优

化算法的求解，将其改写成如下适应度函数

fitness= (1 - ∑
k = 1

K u2k
x2
) ( 1 -

min { r ( uk，x ) } ) ∈ ( 0，1 ) （4）
则 α的最优值为 αopt = arg min

α
( fitness )。

本文给出的优化目标本质是在避免出现虚假分

量或冗余模态的前提下，使分解得到的信号分量具

有较大的能量占比，且与原信号保持较高的相关性。

在给定适应度函数的条件下，具体采用何种优化算

法求解，对最后的优化结果影响不大，并不在本文讨

论范畴内。参数优化的具体流程如图 1所示。

2 颤振试验信号的模态参数辨识

对于颤振试验信号的处理，本文采用时域法。

首先利用自然激励技术提取信号的脉冲响应，对于

平稳的随机响应信号，其自相关函数与脉冲响应具

有相同的数学表达式，因而可以用相关函数近似代替

脉冲响应函数进行模态识别；然后利用本文提出的改

进VMD算法将其分解成仅含单一模态的信号分量；

最后采用矩阵束法对每个分量进行模态参数辨识。

矩阵束法的推导过程如下：

对于长度为 N的采样信号，可以用“衰减指数

和”的模型表示

y ( kΔt )= x ( kΔt )+ e ( kΔt )= ∑
i= 1

M

Ai zki+ e ( kΔt )（5）

式中 Δt为采样时间，k = 0，1，…，N-1，x为无噪

信号，e为噪声，M为模型阶数，Ai为振幅，极点 zi=
exp (-ζi+ jωi ) Δt。

利用采样信号构造Hankel矩阵Y为

图 1 改进的VMD算法流程图

Fig. 1 Flowchart of the proposed optimized VMD
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对矩阵 Y进行奇异值分解得 Y=UΣVT，将 V

矩阵拿出前M个主导右奇异向量构成（L+1）×M
的矩阵 Vs，并从 Vs中删去最后一行得 L×M的矩阵

V1，删去第一行得 L×M的矩阵 V2，从而构成 2个
（N-L）×L的矩阵：Y1=UΣ′V H

1 ，Y2=UΣ′V H
2 ，认为

Y1，Y2不存在噪声影响，由系统的真实响应得到，即
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构造矩阵束Y1-λY2，代入 x ( kΔt )= ∑
i= 1

M

Ai zki 整

理得

Y 2 - λY 2 = Z 1A( Z 0 - λI ) Z 2 （8）
根据上式分析可得，极点 zi恰好是矩阵束 Y1-

λY2的广义特征值，因此只需求解矩阵束Y1-λY2也

就是（Y H
1 Y2）

-1Y H
1 Y2的非零特征值 λi即为极点 zi，进

而根据极点计算得到模态频率和阻尼比。

应用改进的 VMD算法对颤振试验信号进行模

态参数辨识的流程如图 2所示，详细步骤如下：

（1）对输入响应信号 x（t）进行简单预处理，包括

剔除趋势项、低通滤波等步骤；

（2）采用自然激励技术，对预处理后的信号做自

相关，得到近似的脉冲响应信号 rx（t）；

（3）利用本文提出的改进 VMD算法对信号进

行分解，得到 K个仅含单一振动模态的信号分量

uk（t）。若采用 EMD算法，还需对得到的 IMF分量

进行筛选［10］，剔除其中的高频噪声和虚假分量等；

（4）用矩阵束法识别各信号分量的频率和阻尼

比，汇总得到结构完整的模态参数。

3 数值仿真研究

3. 1 平板机翼模型算例

建立一个平板机翼模型，如图 3所示。机翼的

后掠角为 15°，半展长为 140.06 mm，顺气流方向弦

长为 51.76 mm，机翼厚度为 1.0 mm，前后缘处厚度

为 0，翼根 AB处固支。利用 Nastran计算机翼在连

续大气紊流激励下的响应，空气密度取为 1.226 kg/
m3，飞行速度为 50 m/s，马赫数为 0.45，突风均方根

值为 1.0 m/s，采用Von Karman突风功率谱密度，采

样频率为 4096 Hz。数值计算中，取系统前４阶结

构模态数。

对仿真信号叠加信噪比 SNR=10 dB的高斯白

噪声用以模拟测量噪声，图 4给出了含测量噪声的

图 2 模态参数辨识流程图

Fig. 2 Flowchart of the modal parameter identification
process

图 4 翼尖加速度响应信号的时间历程（上）及频谱图（下）

Fig. 4 Wingtip acceleration response signal（above） and its
spectrogram（below）

图 3 平板机翼模型

Fig. 3 The flat plane wing model
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翼尖加速度响应信号的时间历程及频谱图。采用自

然激励技术提取的脉冲响应信号如图 5所示。

用传统的 EMD算法对脉冲响应信号进行分

解，结果如图 6所示。其中第 1个 IMF分量主要包

含 700 Hz的高频成分；第 2个 IMF分量则同时包含

了 230和 260 Hz的频率成分，发生了模态混叠现象；

第 3个 IMF分量包含 1个低频模态。在此算例中，

EMD算法在分解过程中发生了模态混叠现象，其希

尔伯特谱图（如图 7所示）存在严重的锯齿线，分解

效果较差。

根据本文提出的改进 VMD算法，对脉冲响应

信号进行分解。首先，采用峰值法对含噪加速度响

应信号的频谱进行分析，确定共 4个主要模态数，其

频率中心｛fi｝初步定为｛40 ，230，270，700｝Hz。用

遗传算法求解得惩罚因子的最优值 αopt=2.5×104，
接着令 K = 4，α = 2.5×104，｛ω 1k｝=｛fi｝，利用参数

优化后的VMD算法分解脉冲响应信号，得到的 4个
分量及其频谱如图 8所示。

改进的 VMD算法成功分离出了 4个频率成分

的信号分量，且每个分量仅包含单一频率的振动模

态，并没有出现模态混叠现象。其希尔伯特谱图（如

图 9所示）相比 EMD分解结果有了明显改善。

用矩阵束法对EMD和改进VMD算法得到的信

号分量分别进行模态参数识别。同时，采用文献［19］
提出的颤振试验信号模态参数辨识的频域法对翼尖

加速度响应信号进行处理，将Welch法［24］估计的自功

率谱密度作为频响函数，然后用频域内的 PloyMAX
法识别模态参数，最终得到的稳定图如图 10所示。

图 5 脉冲响应信号

Fig. 5 Impulse response signal

图 8 改进VMD分解结果的时域（左）和频域（右）图

Fig. 8 Signal components by optimized VMD（left） and its
spectrogram（right）

图 9 改进VMD分解结果的希尔伯特谱图

Fig. 9 Hilbert spectrogram of the signal components by opti⁃
mized VMD

图 6 EMD分解结果的时域（左）和频域（右）图

Fig. 6 Signal components by EMD（left）and its spectrogram
（right）

图 7 EMD分解结果的希尔伯特谱图

Fig. 7 Hilbert spectrogram of the signal components by EMD
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三种算法识别的模态参数与 Nastran计算的理

论值对比结果如表 1所示。三种算法均准确识别出

了前 4阶模态频率，且误差在 2%以内。EMD算法

的阻尼识别误差最大；而 PolyMAX算法对二、三阶

模态的阻尼识别出现了大的偏差；本文提出的改进

VMD算法由于成功分离出了 4个单一频率的振动

模态，阻尼识别精度最高。

3. 2 计算效率分析

值得注意的是，利用本文提出的适应度函数同

样可以进行多参优化，同时搜索分解层数 K和惩罚

因子 α的最优值。为对比分析不同优化参数设置下

的计算效率，本文开展了进一步的数值仿真研究，考

虑下列三种优化问题：（1）同时优化 K和 α；（2）仅优

化 α，中心频率初始化为 0，即｛ω 1k｝=0；（3）仅优化 α，
根据本文提出的方法对中心频率进行初始化，即

｛ω 1k｝=｛fi｝。将上一小节得到的翼尖加速度响应作

为输入信号，对上述每种优化问题进行多次重复求

解，得到平均计算时间，以最终适应度的平均值作为

评价优化效果的指标（适应度的值越小则优化效果

越好）。采用遗传算法进行寻优，其中K的取值范围

为［2，10］，α的取值范围为［102，106］，除第 1种优化问

题因计算时间的限制仅重复计算 10次外，其余两种问

题均重复计算了 100次，最终结果如表 2所示。

由表 2可知，用本文提出的适应度函数对VMD
分解参数进行单参或多参优化的效果相差无几。在

同时优化 K和 α的情况下，最终得到的适应度值最

小，但相应的计算时间相比其余两种情况增加了一

个数量级。在约束 K的情况下，对 α做单参优化能

极大缩短计算时间。其中，利用本文提出的方法进

行参数优化所需的计算时间最短，平均为 38.05 s，
对于实际工程应用也在可接受的范围内。同时优化

K和 α的全局寻优方式，虽然能充分发挥智能优化

算法在多参超平面优化方面的优势，但相较于优化

效果的细微提升，额外增加的大量计算消耗反而显

得得不偿失。相反，约束 K和初始中心频率｛ω1k｝的

局部寻优方式，在极大缩短计算时间的同时，仍具有

较好的优化效果。

4 风洞颤振试验验证

针对某低速颤振试验模型，布置了 28个加速度

传感器，模型示意图及传感器分布如图 11所示。试

验风速段为 28⁃36 m/s，试验颤振速度为 36/m，颤振

类型为小阻尼颤振型。某风速下通道 404（右翼肋

后）加速度响应信号的时间历程及其频谱如图 12所
示，采样频率为 256 Hz，采样时间为 16 s。

利用峰值法确定该通道包含三个主要模态，其

频率中心初略估计为［3.7，7.4，10.6］Hz。带通滤

波的频带设置为 2⁃20 Hz，用于滤去低频刚体模态和

高频噪声信号。采用自然激励技术提取脉冲响应信

图 10 PolyMAX法识别模态参数的稳定图

Fig. 10 Stabilization diagram utilizing PolyMAX method

表 1 模态参数识别结果

Tab. 1 The identified modal parameters

频率/Hz

阻尼/%

阶数

1
2
3
4
1
2
3
4

理论值

40.96
230.62
268.01
700.04
15.52
2.44
2.64
0.68

EMD
40.21
228.91
268.56
698.25
13.96
2.06
1.97
0.43

误差/%
1.83
0.74
0.21
0.26
10.05
15.57
25.38
36.76

PolyMAX
40.57
229.90
269.83
697.98
14.81
2.88
2.09
0.70

误差/%
0.95
0.31
0.68
0.29
4.57
18.03
20.83
2.94

改进VMD
40.42
229.53
269.49
700.87
15.72
2.36
2.42
0.64

误差/%
1.32
0.47
0.55
0.12
1.29
3.28
8.33
5.88

表 2 VMD参数优化的计算效率

Tab. 2 Computational cost of the optimization process

同时优化K和 α

仅优化 α（{ω 1k}=0）
仅优化 α（{ω 1k}={fi}）

计算时间/s
635.38
75.18
38.05

fitness

0.0218
0.0223
0.0230
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号，分别用 EMD算法和本文提出的改进 VMD算法

对其模态分解。

如图 13所示，由于 EMD算法的缺陷，仍不可避

免地出现了模态混叠现象，分解效果较差。而改进

的 VMD算法则成功地分离出了三阶低频密集模

态，如图 14所示，每个信号分量仅包含单一频率的

振动模态，提高了后续模态识别的精度。

根据本文提出的改进算法，取 404通道在 28⁃35
m/s风速下加速度响应信号识别的前三阶主要模

态，模态参数的识别结果如图 15和 16所示。整体而

言，频率的识别结果相对稳定，阻尼的识别结果波动

较大，且阻尼随风速有逐步衰减的趋势，符合小阻尼

颤振型的特点。利用识别的模态参数，结合颤振裕

度法［25］做颤振边界预测，预测结果如图 17所示。

颤振裕度法利用结构的模态参数构造颤振预测

判据，线性拟合预测判据关于动压的变化曲线后，外

推该曲线得到判据为零时的动压即为预测的颤振

点。本例中以速度的平方代替动压，对预测的颤振

点经简单换算后即可得到预测颤振速度。采用传统

图 16 模态参数识别结果的 v-g图

Fig. 16 The v-g graph of the identified modal parameters

图 13 EMD分解结果的时域（左）和频域（右）图

Fig. 13 Signal components by EMD（left）and its spectro⁃
gram（right）

图 14 改进VMD分解结果的时域（左）和频域（右）图

Fig. 14 Signal components by optimized（left）VMD and its
spectrogram（right）

图 15 模态参数识别结果的 v⁃f图

Fig. 15 The v⁃f graph of the identified modal parameters

图 11 某低速颤振模型示意图

Fig. 11 A low-speed flutter test model

图 12 通道 404加速度响应信号时间历程（上）及频谱图（下）

Fig. 12 Acceleration response signal of channel 404（above）
and its spectrogram（below）
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的最小二乘法进行线性拟合易受异常值的影响，导

致预测结果失真。因此，本文采用稳健拟合［26］的方

法，在回归分析中自动剔除异常值，得到更为稳健的

拟合结果。如图 17所示，剔除其中两个异常点后，

最终预测颤振速度为 36.26 m/s。

5 结 论

（1）传统的 EMD算法由于本身的缺陷，在分离

颤振试验信号中的密集模态时，不可避免地会产生

模态混叠现象，影响参数识别精度。

（2）本文对影响 VMD算法分解效果的两个关

键参数：分解层数 K和惩罚因子 α进行单独优化。

利用峰值法初步确定试验信号的主要模态数及其中

心频率范围，将分解层数设定为模态数，初始中心频

率设置为模态的中心频率进行后续迭代；并利用智

能优化算法结合本文提出的适应度函数求解惩罚因

子的最优值。数值仿真和风洞试验算例表明，本文

提出的改进 VMD算法能有效分离密集模态，提高

了后续模态参数识别的精度。

（3）本文提出的适应度函数同样可用于多参优

化，同时搜索分解层数 K和惩罚因子 α的最优值。

多参优化的全局寻优方式虽能提升一定的优化效

果，但由于 VMD计算效率的限制，需要消耗大量的

计算时间。而本文提出的局部寻优方法对K和初始

中心频率｛ω 1k｝进行约束，能极大缩短计算时间，同时

具有较好的优化效果。

（4）本文将改进的VMD算法结合矩阵束法对颤

振试验信号进行模态参数识别，识别结果具有较高

的精度，结合颤振裕度法，有助于颤振边界的预测。
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Modal parameter identification based on optimized variational mode de⁃

composition and its application in signal processing of flutter test

GU Wen-jing，ZHOU Li
（State Key Laboratory of Mechanics and Control of Mechanical Structures，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，

Nanjing 210016，China）

Abstract: A modal parameter identification method applicable to flutter test data is proposed based on optimized variational mode
decomposition（VMD）. Firstly，the natural excitation technique（NExT）is employed to extract impulse response signal from the
test data. Then，the decomposition parameters are optimized by using the prior information of the test data combined with the pro⁃
posed new fitness function. Finally，the target signal is decomposed into multiple monocomponents that each contains an indepen⁃
dent oscillation mode. The matrix pencil method is adopted to identify the modal parameters. Numerical simulations and the wind-

tunnel flutter test demonstrate the effectiveness of the proposed algorism in separating close modes of flutter test data. While associ⁃
ated with the flutter margin method，the optimized VMD can help provide an accurate flutter boundary prediction.

Key words: flutter test；modal parameter identification；variational mode decomposition；parameter optimization；flutter boundary
prediction
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