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[摘要] 　 机械故障特征具有周期性、稀疏性以及被噪声污染严重特点ꎬ而大部分特征抽取方法(如局部线性嵌

入( ｌｏｃａｌｌｙ ｌｉｎｅａｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬＬＬＥ)、局部切空间排列( ｌｏｃａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｓｐａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔꎬＬＴＳＡ))性能往往受到噪声影

响. 因此ꎬ抑制振动信号噪声、抽取有效故障特征成为机械故障检测的关键. 本文提出融合奇异值分解与周期重

叠簇稀疏( ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｇｒｏｕｐ ｓｐａｒｓｉｔｙꎬＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ)
的机械故障稀疏特征抽取方法. 该方法首先利用 ＲＳＶＤ把多成分振动信号分解为奇异成分集合ꎬ并使用周期调

制强度(ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙꎬＰＭＩ)准则选择有效奇异成分ꎬ然后使用 ＰＯＧＳ 从奇异成分提取稀疏周期冲

击特征ꎬ并由选择的奇异成分重构原始信号ꎬ增强周期稀疏故障信号特征. 最后ꎬ使用低 ＳＮＲ仿真周期冲击信号

对 ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ算法与 ＰＯＧＳ方法进行对比ꎬ并将 ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ方法应用于实验台轴承正常和故障信号的特征提

取中. 实验结果表明ꎬ该算法可以有效地提取稀疏微弱故障特征ꎬ具有较大的优越性.
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旋转机械作为大型装备重要的组成部分ꎬ其失效或者发生故障将会对装备安全运行和效能发挥造成

重大影响. 因此ꎬ研究旋转机械健康监测方法对于保障装备安全运行和人员生命具有重要意义. 振动信号
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含有大量反映机械状态的有价值的信息ꎬ基于振动信号的故障诊断方法已经成为机械故障研究流行方

法[１－４] . 在实际中ꎬ振动信号往往含有严重的背景噪声ꎬ微弱的故障特征往往淹没在噪声中ꎬ难以发现可能

出现的故障ꎬ给机械故障检测带来严重的困扰. 因此ꎬ振动信号去噪成为机械故障诊断和状态监测的关

键ꎬ直接影响后续的有效特征抽取和故障模式识别效果.
在过去的几十年里ꎬ很多信号处理算法成功用于机械振动信号去噪、故障特征增强ꎬ比如小波变换

(ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＷＴ)、经验模式分解(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)、压缩感知、奇异值分解(ｓｉｎｇｕｌａｒ
ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＳＶＤ)、随机共振等方法[１－２ꎬ５－１０] . 其中ꎬ奇异值分解(ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＳＶＤ)是
一种非参数信号分析工具ꎬ无需事先确定基函数ꎬ通过相关分析抑制时域和频域中不同分布的噪声ꎬ揭示隐

藏的微弱信号内蕴模式ꎬ成功应用于机械故障检测、地震预测、机械和桥梁结构的健康监测等领

域[１－２ꎬ１１－１６] . 现有 ＳＶＤ去噪方法通过合适的阈值去除不重要的奇异成分构造原始信号ꎬ达到消除信号噪声的

目的. 比如ꎬＪｉａｎｇ ｅｔ ａｌ. 使用 ＳＶＤ对重对齐连续小波变换(ｒｅａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＲＣＷＴ)系
数进行处理ꎬ重构信号特征显著增强ꎬ其时频表示图像边缘的锐化度明显提高[１４] . Ｓａｎｌｉｔｕｒｋ ＆ Ｃａｋａｒ 提出一

种基于频率响应函数、时域表示以及脉冲响应函数 Ｈａｎｋｅｌ矩阵的 ＳＶＤ去噪方法[１５] . ＳＶＤ求取的主成分可以

看作信号的不同频谱ꎬＳＶｓ可以在某种程度上作为原始信号在基向量上的投影. 对微弱故障周期信号时ꎬＳＶｓ
比例值会非常高. 现有 ＳＶＤ去噪方法存在如下问题:(１)ＳＶＤ方法根据 Ｈａｎｋｅｌ 矩阵特征值确定合适阈值重

构原始信号ꎬ需要多次试验确定合适的阈值ꎬ增加了计算负担. (２)Ｈａｎｋｅｌ特征值受到信号噪声强度影响ꎬ基
于特征值选择奇异成分(ｓｉｎｇｕｌａｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓꎬＳＣｓ)方法的鲁棒性较差. (３)类似于 ＰＣＡ 主成分选择问题ꎬ
Ｈａｎｋｅｌ矩阵较大特征值对应的奇异向量不一定对信号重构贡献度大. 与常规 ＳＶＤ使用 Ｈａｎｋｅｌ 矩阵特征值

作为部分 ＳＣｓ加权系数重构原始信号不同ꎬＭｉｎｇ Ｚｈａｏ 提出重新加权 ＳＶＤ(ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ＳＶＤꎬＲＳＶＤ)算法克服

了上述问题[１] . ＲＳＶＤ使用周期调制强度(ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙꎬＰＭＩ)作为度量 ＳＣｓ包含信息量指标ꎬ
根据 ＰＭＩ值对 ＳＣｓ加权实现原始信号的重构ꎬ提高了算法的鲁棒性和信号重构精度. 虽然 ＲＳＶＤ 能够较好地

从多成分强噪声周期冲击信号抽取故障特征ꎬ但是重构信号仍然含有噪声ꎬ不利于后续的故障识别.
在实际中ꎬ振动信号往往含有严重的背景噪声ꎬ并且故障信息总具有低维结构ꎬ比如因轴不对中引起的

高阶调谐信号在频域上通常是稀疏的ꎬ然而这些先验知识没有被充分利用. 压缩感知(ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
ＣＳ)利用信号的稀疏性降低采样所需要的采样率ꎬ能够从少量的观测数据准确地重构出原始信号[１７－１９] . 压缩

感知理论充分利用信号稀疏性先验知识ꎬ通过固定字典的原子线性组合表示原始信号ꎬ消除信号冗余信息从

而获得有效的信号低维表示ꎬ增强故障信号特征ꎬ更好地理解复杂工况、复合故障的表现形式ꎬ有效提高机械

健康和故障监测水平[２０－２６] . 文[２０]使用压缩感知降低数据量ꎬ利于卷积信任网络从压缩数据抽取有效的故

障特征. 利用振动信号在频域中的稀疏性ꎬＶａａｈｉｎｉ Ｇａｎｅｓａｎ 提出随机采样方法解决海量、稀疏数据难以处理

和存储的问题[２７]ꎻ张新鹏研究了基于字典学习和超完备字典的振动信号稀疏表示方法ꎬ讨论了 ＣＳ理论在信

号去噪和修复信号的应用ꎬ并用于轴承故障检测[２４] . 针对高维数据结构以及稀疏性未知问题ꎬ刘畅提出基于

字典学习的稀疏系数求取方法ꎬ提高复杂、非平稳数据的稀疏表示性能[２５] . 高效的字典学习以及构造超完备

字典能够刻画振动信号的内在特征和结构ꎬ有效提高信号的稀疏表示ꎬ成为抽取振动信号故障特征的有效途

径. 针对基于收缩 /阈值的信号去噪方法存在不能有效抽取冲击特征的问题ꎬＸｕｅｆｅｎｇ Ｃｈｅｎ 提出自适应字典

学习的脉冲稀疏抽取方法ꎬ从含噪振动信号中抽取冲击成分信号[２８] . 该方法首先从含噪信号自身学习稀疏

字典ꎬ然后使用贪婪算法搜寻稀疏字典中的冲击信息. Ｇａｎｇ Ｔａｎｇ使用随机维数约简方法保持原始数据特征ꎬ
通过冗余字典学习和增强稀疏性的优化算法确定故障信号冲击信息ꎬ实现了故障特征的抽取和分类[２９] . 贺
王鹏对周期重叠簇稀疏信号优化特征提取、多基小波字典构造等问题进行研究[３０] .

考虑到早期微弱故障特征往往淹没在背景噪声中ꎬ基于压缩感知的信号去噪方法对强噪声信号处理

效果不太令人满意ꎬ本文提出融合奇异值分解－周期重叠簇稀疏( ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ￣
ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｇｒｏｕｐ ｓｐａｒｓｉｔｙꎬＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ)去噪方法ꎬ充分利用 ＲＳＶＤ对多成分强噪声振动信号去噪

能力以及 ＰＯＧＳ从含噪冲击信号抽取周期簇稀疏结构的故障特征能力克服它们的缺点ꎬ能够从微弱故障

信号抽取有效特征. 在仿真实验中ꎬ首先使用人工数据仿真产生高低 ＳＮＲ含噪冲击信号ꎬ对 ＰＯＧＳ 算法和

ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ算法特征抽取性能进行了对比分析ꎻ然后把本文算法用于振动试验台正常信号和故障信号的

特征抽取ꎬ验证了本文方法的优越性.
—０４—
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１　 加权奇异值分解－周期重叠稀疏算法去噪方法

加权奇异值分解－周期重叠稀疏算法去噪方法首先使用 ＲＳＶＤ重构原始信号ꎬ消除振动信号强噪声ꎬ
提高信号的信噪比. 然后使用 ＰＯＧＳ方法抽取周期重叠稀疏信号特征ꎬ增强微弱信号特征. 下面分别简要

介绍这两种方法.
１.１　 重加权奇异值分解

ＲＳＶＤ方法具体描述如下:给定测量信号 ｘ＝[ｘ(１)ꎬｘ(２)ꎬ􀆺ꎬｘ(Ｎ)]∈Ｒ１×Ｎꎬ构建如下形式的 Ｈａｎｋｅｌ
矩阵

Ａ＝

ｘ(１) ｘ(２) 􀆺 ｘ(ｎ)
ｘ(２) ｘ(３) 􀆺 ｘ(ｎ＋１)
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｘ(ｍ) ｘ(ｍ＋１) 􀆺 ｘ(Ｎ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ (１)

式中ꎬｍ＝Ｎ－ｎ＋１用于确定 ＳＶＤ分解的成分数量ꎬ其值通常小于 ｎ. 一般推荐 ｍ 值为 ３ 倍的原始信号成分

数量. 对 Ｈａｎｋｅｌ矩阵 Ａ 进行 ＳＶＤ分解可得:

Ａ
ＳＶＤ
→ＵΛＶＴ ＝[ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｍ]

σ１ ０ 􀆺 ０ ０
０ σ２ 􀆺 ０ ０
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮
０ ０ 􀆺 σｍ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ｖＴ１
ｖＴ２
⋮
ｖＴｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

. (２)

这里ꎬＵ 和 Ｖ 分别为 Ａ 的左右奇异矩阵ꎬｕｉ∈Ｒｍ
×１为 Ｕ 的第 ｉ 列向量ꎬｖｉ∈Ｒｎ

×１为 Ｖ 的第 ｉ 列向量. 令
Ａｉ ＝σｉｕｉｖＴｉ ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)ꎬ则 Ａ＝Ａ１＋Ａ２＋􀆺＋Ａｍ . 令原始信号中的奇异成分( ｓｉｎｇｕｌａｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔꎬＳＣ)为 ｘｉꎬ

满足 ｘ＝∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｘｉ . 奇异成分 ｘｉ 可通过抽取 Ａｉ 第 １行 Ｒｉꎬ１∈Ｒ１

×ｎ和最后 １列 Ｃｉꎬ１∈Ｒ(ｍ－１)×１得到

ｘｉ ＝[Ｒｉꎬ１ꎬＣＴｉꎬ１]∈Ｒ１
×Ｎ . (３)

注意ꎬ本文需要对Ａｉ 使用对角线平均方法保证Ａｉ 为Ｈａｎｋｅｌ矩阵. 由于有些奇异成分可能含有信号的噪

声ꎬ因此只使用部分奇异成分重构原始信号. 类似于主元分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)算法主元成

分重要性并不完全取决于其对应特征值保留ꎬＳＶＤ方法的奇异成分信息量不完全取决于对应奇异值大小. 因
此根据奇异值选择奇异成分(ｓｉｎｇｕｌａｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓꎬＳＣｓ)重构信号的去噪方法并不能令人满意.

当机械设备发生故障时ꎬ机械振动信号能量将发生周期性变化ꎬ从而导致测量信号周期幅值调制

(ｐｅｒｉｏｄｉｃ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎꎬＰＡＭ)现象. 因此可以使用 ＰＡＭ评估机械健康程度. ＰＡＭ一般由原始信号

的包络进行辨识. 假设原始信号为 ｘ( ｔ)ꎬ其包络信号为

ａ( ｔ)＝ ａｂｓ(ｘ( ｔ)＋ｉＨ(ｘ( ｔ)))＝ ａｂｓ ｘ( ｔ) ＋ ｉ １
π ∫

∞

－∞

ｘ( )
ｔ － 

ｄ æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (４)

式中ꎬｉ表示虚部单位ꎬ算子 Ｈ表示 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换. 故障特征的检测性不仅依赖 ＰＡＭ本身能量ꎬ而且还依赖

由测量噪声和其他干扰引起的随机调制信号能量. 因此对应包络信号 ａ( ｔ)一般由 ＰＡＭ 信号 ｐ( ｔ)和不相

关随机调制 ｎ( ｔ)组成. 周期调制强度(ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙꎬＰＭＩ)定义为 ＰＡＭ本身能量 Ｅｐ 与随机

调制能量 Ｅｎ 之比ꎬ可以作为度量有用信号的信息量ꎬ其形式如下[１]:

ＰＭＩ＝
Ｅｐ
Ｅｎ
. (５)

显然 ＰＭＩ值越大意味着信号特征越明显. 注意到 ｐ( ｔ)与 ｎ( ｔ)的不相关性ꎬ很容易推导出自相关和 Ｅｐ
与 Ｅｎ 的关系:

Ｒａ(０)＝ Ｅｐ＋Ｅｎꎬ (６)
式中ꎬＲａ(０)为 ａ( ｔ)的自相关ꎬ表示信号 ａ( ｔ)的能量.

包络信号 ＰＡＭ部分一般具有周期性ꎬＥｐ 可以通过检测包络自相关信号相应峰值估计ꎬ即 Ｒａ(Ｔ)＝ Ｅｐꎬ
Ｔ为周期. 这样 ＰＭＩ可以由下式估计:

—１４—
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ＰＭＩ＝
Ｅｐ
Ｅｎ
＝

Ｒａ(Ｔ)
Ｒａ(０)－Ｒａ(Ｔ)

. (７)

ＰＭＩ具有能量独立性、明确的物理意义、良好的鲁棒性以及易于计算等优点ꎬ能够作为选择重要的

ＳＶＤ奇异成分的准则. 根据 ＰＭＩ值对 ＳＣｓ加权重构原始信号

ｘ′＝∑
ｍ

ｉ ＝ １
Ｗ(ｐｉ)ｘｉꎬ (８)

式中ꎬ加权系数定义如下

Ｗ(ｐｉ)＝

０ꎬ ｐｉ < １ꎬ
ｐｉ
∑ｐｉ

ꎬ ｐｉ ≥ １ꎬ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)

这里ꎬｐｉ 表示 ｉｔｈ奇异成分的 ＰＭＩ值. 由式(８)和(９)可以看出ꎬＳＣ的信息量决定该 ＳＣ 对重构信号的贡献

度ꎬ突出了故障特征.
为说明 ＲＳＶＤ的信号去噪效果ꎬ我们模拟周期冲击成信号说明 ＲＳＶＤ 的抽取数据特征性能. 一般来

说ꎬ带有局部故障的旋转机械工作时往往会产生一系列的脉冲. 然而ꎬ这些脉冲信号通常淹没在强背景噪

声中. 仿真信号形式如下:

图 １　 原始信号与含噪信号

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｎｏｉｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ

ｈ( ｔ)＝ ｅ－１０ｔｓｉｎ(２π×４ ７７０ｔ)ꎬ　 　

ｓ( ｔ)＝ ∑ Ａｋｈ ｔ－ｋＴ－ ｋ( ) ＋ｖ( ｔ) .

图 ２　 １ｔｈ ＳＣ 包络信号自相关图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ １ｔｈ ＳＣ
图 ３　 ＳＶＤ 特征值差值

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ＳＶＤ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ

这里ꎬＴ是脉冲周期信号ꎬ ｋ 是脉冲的相位ꎬＡｋ 是脉冲幅值ꎬ
ｖ(ｔ)是加性零均值白噪声. 图 １给出了真实脉冲信号和含噪信号

(ＳＮＲ＝－６.８４) . 我们对 ｓ( ｔ)进行 ＲＳＶＤ 分析ꎬ取 ｍ ＝ １０ꎬ构造

Ｈａｎｋｅｌ矩阵ꎬ使用 ＳＶＤ分解根据式(３)计算 ＳＣｓ以及相应的自相

关系数. 为节省篇幅起见ꎬ图 ２给出 １ｔｈ ＳＣ的自相关. 从图 ２可以

看出ꎬＳＣ的自相关具有很强的周期性ꎬ最大自相关系数作为 ＰＭＩ
值. 图 ３和图 ４分别表示 Ｈａｎｋｅｌ 矩阵特征值变化以及 ＳＣｓ 的峰

度(Ｋｕｒｔｏｓｉｓ)值. 由图 ３所示特征值差值可以看出ꎬ只有 ２ｔｈ ＳＣ包

含原始信号的信息量较多. 从图 ４可以看出ꎬ１ｔｈ ~３ｔｈ ＳＣｓ对应 Ｋｕｒｔｏｓｉｓ值相差不大ꎬ３ｔｈ ~６ｔｈ ＳＣｓ的 Ｋｕｒｔｏｓｉｓ
值相差不大. 从上述分析可以看出ꎬ基于特征值差值和 Ｋｕｒｔｏｓｉｓ指标选择 ＳＣｓ难以确定合适的阈值ꎬ不同的阈

值直接影响重构信号. 图 ５给出每个 ＳＣｓ对应的 ＰＭＩ值. ＰＭＩ能够反映周期冲击信号信息量ꎬ使用式(８)方法

重构信号能够较好地表征冲击信号特征. 为更好对比ＲＳＶＤ与 ＳＶＤ降噪算法性能ꎬ图 ６和图 ７分别给出 ＳＶＤ
和 ＲＳＶＤ对图 １含噪信号降噪效果ꎬＲＳＶＤ和 ＳＶＤ的降噪信号的 ＳＮＲ分别为 ４.６２ 和 ３.７８ꎬ显然 ＲＳＶＤ优于

ＳＶＤ算法. 对于多成分含噪信号ꎬＲＳＶＤ明显优于 ＳＶＤ算法性能[１] .
需要注意的是ꎬＲＳＶＤ算法虽然能够有效处理强噪声信号ꎬ然而与原始信号相比ꎬＲＳＶＤ重构信号仍然含

有噪声(如图 ７所示) . 其原因是噪声分布在各个频段中ꎬＳＣｓ 可以看做原始信号在各个频段上的分解结

果. 而重构信号为部分 ＳＣｓ的加权之和ꎬ因此重构信号不可避免受到相应频段噪声的干扰. 考虑到信号周期

性与稀疏性以及压缩感知技术在非平稳、非平滑信号去噪方面的有效性ꎬ本文使用周期重叠簇稀疏方法消除

—２４—
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图 ４　 ＳＶＤ 奇异成分的峰度

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｏｆ ｓｉｇｕｌａｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｙｉｅｌｄｅｄ ｂｙ ＳＶＤ
图 ５　 ＳＶＤ 奇异成分的 ＰＭＩ值

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＰＭＩ ｖａｌｕｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｓｉｇｕｌａｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｙｉｅｌｄｅｄ ｂｙ ＳＶＤ

图 ７　 ＲＳＶＤ 去噪效果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＲＳＶＤ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ
图 ６　 ＳＶＤ 去噪效果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＳＶＤ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ＲＳＶＤ重构信号的噪声.
１.２　 周期重叠稀疏算法

稀疏表示方法能够消除信号背景噪声影响、突出机械状态特征ꎬ已经成功应用于稀疏信号特征抽

取. 虽然基于 Ｌ１ 范数的凸正则化优化问题受到人们的关注ꎬ然而非凸正则化优化问题往往能够取得更好

的效果. 文[３０]提出的周期重叠簇稀疏(ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｇｒｏｕｐ ｓｐａｒｓｉｔｙꎬＰＯＧＳ)方法ꎬ该算法计算量不

大ꎬ能够从含噪观测信号抽取周期非平稳冲击特征(见第 ２ 部分图 ８) . 算法详细描述如下:假设观测信号

ｙ 由周期簇稀疏特征信号 ｘ 和加性噪声 ｇ 组成ꎬ即
ｙ＝ｘ＋ｇꎬ (１０)

这里ꎬ加性噪声 ｇ 一般假设为高斯白噪声. ＰＯＧ 算法通过求解如下的无约束优化问题从观测信号 ｙ 求取

最优稀疏特征信号 ｘꎬ即

ａｒｇ ｍｉｎ
ｘ
ｐ(ｘ)＝ ‖ｙ－ｘ‖２

２＋λ∑
ｎ
ϕ(θ(ｘꎬｂꎬｎ)ꎻａ)ꎬ (１１)

式中ꎬλ为正则化系数ꎬϕ(􀅰ꎻａ)(ａ>０)为满足一定假设条件的惩罚函数[３０]ꎬｂ ＝ {ｂ０ꎬｂ１ꎬ􀆺ꎬｂＫ－１}为二进制

权重序列ꎬｂｋ∈{０ꎬ１}ꎬθ(ｘꎬｂꎬｎ)＝ ∑
Ｋ－１

ｋ ＝ １
ｂｋｘ２ｎ＋ｋ[ ] １ / ２为加权的欧几里得范数ꎬｋ为近邻数量. 满足假设条件的

典型非凸惩罚函数 ϕ(ｚꎻａ)有绝对值对数函数型
ｌｏｇ(１＋ａ ｜ ｚ ｜)

ａ
、有理分式函数型

｜ ｚ ｜
１＋ａ ｜ ｚ ｜ / ２

以及反正切函数型

ａｒｃｔａｎ
１＋２ａ ｜ ｚ ｜
３

æ

è
ç

ö

ø
÷ －
π
６

ａ ３
. 上述非参数化非凸惩罚函数 ϕ(ｚꎻａ)还满足如下特性:ϕ″(０＋ꎻａ)＝ －ａ和 ϕ(ｚꎻ０)＝ ｜ ｚ ｜ .

式(１１)中右边第 １项为凸函数ꎬ当非凸惩罚函数 ϕ(􀅰ꎻａ)满足 ０≤ａ< １
Ｋ１λ

时可保证 ｐ(ｘ)为凸函数ꎬ使得

上述优化问题最优解为全局最优ꎬ详细讨论见文[３０] . 本文使用优控极小化方法(ｍａｊｏｒｉｚａｔｉｏｎ￣ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＭＭ)迭代求取 ＰＯＧＳ优化问题最优解ꎬ其步骤如下:

输入:观测序列 ｙꎬ正则化参数 λꎬ权重向量 ｂ 以及去噪阈值 εꎬ数据近邻数量 Ｋ
输出:降噪信号 ｘ
初始化:设置去噪信号初始值 ｘ＝ ｙꎬ信号标志集合 Ｓ＝{ｎ:ｙｎ≠０}

—３４—
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Ｗｈｉｌｅ ｎ∈Ｓ

ｒｎ ＝∑
Ｋ－１

ｋ ＝ ０

ｂｋ
ψ(θ(ｘꎬｂꎬｎ－ｋ))

ꎬ其中 ψ(ｚ)＝ ｚ / ϕ′(ｚꎻａ) (１２)

ｘｎ ＝
ｙｎ
１＋λｒｎ

Ｓ＝{ｎ: ｜ ｘｎ ｜ >ε}
Ｉｆ算法收敛

Ｂｒｅａｋꎻ
Ｅｎｄ
Ｅｎｄ
融合加权奇异值分解与周期重叠稀疏算法去噪方法如下:首先使用 ＲＳＶＤ 把复杂振动信号分解到为

多个奇异成分ꎬ使用 ＰＭＩ计算奇异成分信息量ꎬ降低噪声引起的奇异成分影响ꎻ然后使用 ＰＯＧＳ 去噪方法

对选择的奇异成分进行去噪处理ꎻ最后对处理后奇异成分进行重构ꎬ实现原始信号的去噪.

２　 仿真实验

２.１　 人造数据

为了说明 ＰＯＧＳ 算法以及本文算法在周期性稀疏故障特征提取中的有效性ꎬ本节模拟了一组周期性

幅值变化冲击信号特征ꎬ并添加高斯白噪声用于模拟背景干扰噪声. 根据机械振动信号模型ꎬ仿真振动信

号由谐波信号成分、周期冲击成分以及高斯白噪声组成ꎬ其形式如下所示:

Ｘ( ｔ)＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ＡｉＳ( ｔ－ｉＴ－ ｉ)＋ｗ( ｔ)ꎬ (１３)

这里ꎬＡｉ ＝ Ａ０ｃｏｓ(２πｆｍ ｔ＋φＡ) σ 为信号幅值ꎬ其中 ｆｍ 和 Ａ０ 分别为幅值调制的频率与初始幅值ꎬＳ( ｔ) ＝
ｅ－βｔｓｉｎ(２πｆｎ ｔ＋φｗ)为衰减信号ꎬＴ是脉冲信号的周期ꎬ ｉ 是脉冲信号的相位ꎬｗ(ｔ)是噪声水平为 σ的加性白噪

声信号. φＡ 为幅值调制的相位ꎬｆｎ 为与轴承相关的自然频率ꎬφｗ 为与轴承相关的相位ꎬＢ 为共振阻尼的系

数. 仿真信号的采样频率要大于调制信号频率的 ２倍ꎬ采样频率取 ２０ ｋＨｚꎬ调制频率 ｆｍ ＝ １０.５ ｋＨｚꎬ脉冲幅值

的参数 Ａ０ ＝１ꎬ所有相关相位均取 ０ꎬ周期 Ｔ＝０.０２ ｓꎬ自然频率 ｆｎ ＝１ ｋＨｚꎬ阻尼系数 Ｂ＝１００πꎬ信长度 Ｌ＝２ ０４８.

图 ８　 高 ＳＮＲ 信号的 ＰＯＧＳ 去噪结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 ＰＯＧＳ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｏｎ ｈｉｇｈ ＳＮＲ ｓｉｇｎａｌ

为了便于分析 ＰＯＧＳ算法的消噪性能ꎬ我们分别使用 ＰＯＧＳ 对高、低 ＳＮＲ信号提取周期稀疏特征ꎬ达到

消除信号噪声的目的ꎬ并选用均方根误差(ｒｏｏｔ￣ｍｅａｎ￣ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)和信噪比(ＳＮＲ)作为信号消噪效果

的评价指标. 在仿真实验中ꎬ选择非凸惩罚函数反正切函数增强特征的稀疏性ꎬ正则化参数设置为 λ ＝ ０.１３ꎬ
算法迭代数为 １００. 图 ８给出 ＰＯＧＳ对较高 ＳＮＲ信号的去噪效果. 图 ８(ａ)从上至下对应高 ＳＮＲ含噪信号、降
噪信号以及原始信号ꎬ图 ８(ｂ)由高 ＳＮＲ含噪信号和降噪信号组成. 从图 ８可以看出ꎬ去噪信号与原始信号高

—４４—
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度相似ꎬＰＯＧＳ能够从较高 ＳＮＲ噪声信号中准确抽取稀疏冲击特征ꎬ很好地保留原始信号有效成分.
对式(１３)人工信号施加大噪声生成低 ＳＮＲ冲击信号(如图 ９、１０ 所示)ꎬ显然原始信号中周期性瞬态

冲击分量被强背景噪声淹没.
图 ９、１０(从上至下图形分别对应低 ＳＮＲ 含噪信号、降噪信号以及原始信号)分别给出了 ＰＯＧＳ 与

ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ去噪信号效果.

图 ９　 低 ＳＮＲ 信号的 ＰＯＧＳ 去噪效果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 ＰＯＧＳ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｏｎ ｌｏｗ ＳＮＲ ｓｉｇｎａｌ
图 １０　 低 ＳＮＲ 信号的 ＲＳＶＤ￣ＰＯＧ 去噪效果

Ｆｉｇ􀆰 １０　 ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｏｎ ｌｏｗ ＳＮＲ ｓｉｇｎａｌ

表 １　 ＰＯＧＳ 与 ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ 去噪效果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ＰＯＧＳ ａｎｄ ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ
ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

去噪方法
噪声信号

ＲＭＳＥ ＳＮＲ / ｄＢ

去噪信号

ＲＭＳＥ ＳＮＲ / ｄＢ

图 ８(ａ) ０.５３６ －１１.３８ ０.１３４ ３.６５
ＰＯＧＳ 图 ８(ｂ) ０.３７８ －３.６２ ０.０６５ ５.８９

图 ９ ０.９５７ －１７.７５ ０.２８７ －１. ３２
ＲＳＶＤ－ＰＯＧＳ ０.９５７ －１７.７５ ０.１１８ ２.３６

　 　 对图 ９ 和 １０ 进行对比容易看出ꎬ由 ＰＯＧＳ 产生

的去噪信号与原始信号差别较大ꎬ其去噪效果不能令

人满意ꎻ由 ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ产生降噪信号具有明显的周

期、稀疏和幅值变化冲击成分ꎬ很大程度上保留原始

信号本质特征ꎬ能够很好地消除了背景声的干扰ꎬ去
噪效果明显优于 ＰＯＧＳ算法. 表 １给出含噪信号以及

经过 ＰＯＧＳ与 ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ去噪信号的 ＲＭＳＥ与 ＳＮＲ
指标值. 从表 １ 中所示低 ＳＮＲ 信号去噪前后的信号
指标值也可以看出ꎬＰＯＧＳ有效消除高 ＳＮＲ含噪信号的噪声增强信号特征ꎬ但是对强噪声信号的去噪效果

不能令人满意ꎻ而 ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ方法对强噪声信号处理后的去噪声信号 ＳＮＲ值较高ꎬ去噪效果令人满意.
２.２　 振动信号去噪仿真

提升机是煤矿生产关键设备ꎬ其安全平稳运行直接影响煤矿经济效益. 基于振动信号的减速器的故

障诊断需要采集多种提升机故障信号ꎬ而实际中很难使用现场设备状态数据进行算法研究. 为此本文建

立了一套能够比较真实模拟提升机振动信号的采集平台. 实验平台可以采集分析不同状态下齿轮、轴承

的振动信号ꎬ并使用本文方法对信号进行处理及故障识别.

图 １１　 实验台机械系统

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆ ｐｌａｔｆｏｒｍ
图 １２　 实验台及其零部件布局

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｌａｙｏｕｔ

该实验装置如图 １１所示ꎬ实验台及其零部件分布如图 １２所示. 主要包括电动机、齿轮减速器、磁粉制动

器、振动传感器、数据采集系统等. 本文分析安装在 ４＃轴承处的振动传感器信号进行故障特征提取. 旋转机械

—５４—
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实验装置的机械系统是通过电源为电动机提供能量驱动齿轮减速器和负载ꎬ电机、减速器与磁粉制动器均通

过刚性连接固定在刚性底座上ꎬ利用磁粉制动器模拟机械负载. 其中ꎬ磁粉制动器是通过调节电压的大小来

对负载情况进行调节ꎬ其负载与电压成线性关系. ＪＺＱ２００型齿轮箱零部件参数如表 ２所示.
表 ２　 ＪＺＱ２００ 型齿轮箱零部件参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎ ＪＺＱ２００ ｇｅａｒｂｏｘ

轴承编号 轴承型号 轴承内径 / ｍｍ 轴承外径 / ｍｍ 滚珠数目

１＃ꎬ２＃ꎬ３＃和 ４＃ ６３０５ ２５ ６２ ７
５＃和 ６＃ ６２０９ ４５ ８５ １０
齿轮编号 ａ ｂ ｃ ｄ

齿数 ２０ ７９ １６ ８３

图 １４　 实验台振动信号及其 ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ 去噪效果

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｙ ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ

　 　 本实验台重点研究的故障包括齿轮 ｂ断齿、４＃轴
承内圈缺陷、４＃轴承外圈缺陷等. 图 １３ 分别为断齿、
内圈故障、外圈故障图. 在采样频率为 ４ ｋＨｚꎬ转速为

１ ４２０ ｒ / ｍｉｎ 的条件下ꎬ随机选取正常、断齿、轴承内

圈故障、轴承外圈故障 ４ 种状态下的振动信号. 齿轮

箱各种状态的振动信号及其本文方法去噪效果如

图 １４ 所示. 在图 １４中ꎬ每个子图中上面子图为原始振动信号ꎬ下面子图表示本文算法的去噪效果. 从图

中可以看出ꎬ本文方法能够保留振动信号的故障冲击特征ꎬ达到满意的效果.

图 １３　 ４＃轴承故障

Ｆｉｇ􀆰 １３　 ４＃ ｇｅａｒ ｆａｕｌｔｓ
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３　 结语

文中提出一种融合再加权奇异值分解与周期重叠簇稀疏(ＲＳＶＤ￣ＰＯＧＳ)的机械故障信号特征提取算

法. ＲＳＶＤ具有多成分强噪声复杂振动信号去噪能力ꎬＰＯＧＳ 适合非强噪声周期冲击信号抽取稀疏故障特

征. 融合两者算法优点ꎬ可以有效增强旋转周期、非平稳、含噪振动冲击信号的稀疏故障信号特征. 文中对

两种方法理论做了详细的介绍ꎬ并对其不同 ＳＮＲ 值信号的去噪效果进行了对比和分析. 最后ꎬ将 ＲＳＶＤ￣
ＰＯＧＳ稀疏特征提取算法应用于人造仿真数据和实验平台轴承故障特征提取ꎬ验证了该方法提取稀疏微

弱故障特征的优越性.
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