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一种改进的 MP-WVD 滚动轴承信号时频分析方法∗
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摘　 要:针对魏格纳维利分布(WVD)方法直接对轴承振动信号进行分析时存在交叉干扰项的问题,提出一种基于改进匹配追

踪(matching
 

pursuit,MP)算法与 WVD 的滚动轴承信号时频分析方法。 首先,根据对轴承振动信号的分析,确定 MP 算法中字典

原子的基函数,并通过相关滤波法确定原子参数,完成字典构造。 然后,利用快速傅里叶变换(fast
 

Fourier
 

Transform,FFT)计算

信号与字典中原子的互相关谱,替代 MP 算法中的内积运算,对信号进行稀疏表示,迭代过程中根据残差信号的频谱更新字典

中的频率参数。 最后,对稀疏表示结果中的原子进行 WVD 计算,并以原子对应系数为权重将各原子的时频表示线性叠加,完
成信号的时频分析。 实验结果表明,有效提高了 MP 算法的计算速度,并且与 3 种 WVD 改进算法相比,本文方法时频分析结果

的时频聚集程度更高,可以更好地克服 WVD 方法中的交叉干扰项,为滚动轴承信号的时频分析提供新的解决方法。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

cross
 

interference
 

in
 

the
 

analysis
 

of
 

bearing
 

vibration
 

signals
 

by
 

Wigner-Ville
 

distribution
 

( WVD)
 

method,
 

a
 

time-frequency
 

analysis
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

matching
 

pursuit
 

(MP)
 

algorithm
 

and
 

WVD
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

analysis
 

of
 

bearing
 

vibration
 

signal,
 

the
 

basis
 

function
 

of
 

dictionary
 

atoms
 

in
 

the
 

MP
 

algorithm
 

is
 

determined,
 

and
 

atomic
 

parameters
 

are
 

determined
 

by
 

correlation
 

filtering
 

method
 

to
 

complete
 

the
 

dictionary
 

construction.
 

Then,
 

fast
 

Fourier
 

transform
 

( FFT)
 

is
 

used
 

to
 

calculate
 

the
 

cross-correlation
 

spectrum
 

between
 

the
 

signal
 

and
 

the
 

atoms
 

in
 

the
 

dictionary,
 

and
 

instead
 

of
 

the
 

inner
 

product
 

operation
 

in
 

MP
 

algorithm,
 

the
 

signal
 

has
 

the
 

sparse
 

representation,
 

and
 

the
 

frequency
 

parameters
 

in
 

the
 

dictionary
 

are
 

updated
 

according
 

to
 

the
 

spectrum
 

of
 

the
 

residual
 

signal
 

during
 

the
 

iteration
 

process.
 

Finally,
 

the
 

atoms
 

in
 

the
 

sparse
 

representation
 

results
 

are
 

calculated
 

by
 

WVD,
 

and
 

the
 

time-frequency
 

representation
 

of
 

each
 

atom
 

is
 

linear
 

overlapping
 

with
 

the
 

corresponding
 

atomic
 

coefficient
 

as
 

the
 

weight
 

to
 

complete
 

the
 

time-frequency
 

analysis
 

of
 

the
 

signal.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

it
 

effectively
 

improves
 

the
 

computing
 

speed
 

of
 

MP
 

algorithm,
 

and
 

compared
 

with
 

other
 

three
 

improved
 

WVD
 

algorithms,
 

the
 

time-frequency
 

aggregation
 

degree
 

of
 

the
 

time-frequency
 

analysis
 

results
 

of
 

this
 

paper
 

method
 

is
 

higher,
 

which
 

can
 

better
 

overcome
 

the
 

cross
 

interference
 

term
 

in
 

the
 

WVD
 

method,
 

and
 

provide
 

a
 

new
 

solution
 

for
 

the
 

time-frequency
 

analysis
 

of
 

the
 

rolling
 

bearing
 

signal.
Keywords:rolling

 

bearing;
 

time-frequency
 

analysis;
 

matching
 

pursuit;
 

Wigner-Ville
 

distribution
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0　 引　 言

滚动轴承是旋转机械中最常用的零部件之一,也是

旋转机械系统中的易损件之一。 轴承的缺陷或损伤往往

会导致机器剧烈振动并产生噪声,严重则会导致设备的

损坏,造成经济损失。 因此,对滚动轴承采取故障诊断措

施至关重要[1] 。
滚动轴承的振动信号一般表现为非平稳特性,传统

时、频域分析方法,仅能单独分析时域或者频域的特征,
难以描述信号的时频关系。 而时频分析能够揭示信号频

率随时间变化的规律,是目前非平稳信号最为完整的表

达方式[2] 。 为了分析非平稳振动信号,很多学者将时频

分析方法,如小波变换( wavelet
 

transform,
 

WT)和短时傅

里叶变换(short
 

time
 

Fourier
 

transform,
 

STFT)等应用在机

械故障诊断领域[3-5] 。 但是,STFT 方法通过在时域加入

滑动窗来实现信号频谱的计算,时间和频率的分辨率受

测不准原理的约束,无法同时兼顾并达到最优。 另外,由
于 STFT 对信号进行了分段加窗操作,导致该方法还存在

窗口大小难以确定的问题[6] 。 同样,小波变换也存在时

间分辨率和频率分辨率无法同时达到最优的缺陷。
鉴于此,有学者引入 WVD 方法对滚动轴承的振动

信号进行时频分析,进而完成轴承的故障诊断[7] 。 WVD
是一种双线性时频分析方法,具有较高的时频聚集性,但
WVD 在处理具有多个分量的信号时,会在每两个分量之

间产生一个新的交叉干扰项,对信号的有用成分造成严

重的混淆现象[8] 。
针对 WVD 方法处理多分量信号时存在交叉干扰项

的问题,学者们提出多种抑制交叉干扰项的方法,主要可

分为核函数法和信号分解法两类。 核函数法中最具代表

性的是平滑伪魏格 纳 维 利 分 布 ( smooth
 

and
 

pseudo
 

Wigner-Vill
 

distribution,SPWVD) [9] ,该方法的本质是在

WVD 的基础上使用平滑操作消除交叉干扰项,但未从交

叉干扰项的产生原因入手,因此该方法往往难以完全去

除交叉干扰项。 信号分解方法从 WVD 的计算原理出

发,从根源抑制交叉干扰项的产生。 WVD 在处理单分量

信号时不会产生交叉干扰项,并且根据文献[10],WVD
属于双线性时频分析方法,满足线性叠加原理,因此可以

将具有多个分量的轴承信号分解为单分量信号分别进行

WVD 处理,再将处理结果线性叠加,从而达到抑制交叉

干扰项产生的目的。 文献[11-12]分别使用变分模态分

解(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 和经验模态分

解(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)方法将信号分解

为多个本征模态分量(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF),再对

各分量分别进行 WVD 并叠加到同一时频图像中,有效

抑制了各 IMF 之间的交叉项干扰。 然而,EMD 和 VMD

方法都只能将信号分解为不同频段的分量,而同一频段

的信号仍可能具有多个冲击分量,导致该方法无法完全

消除交叉干扰项。
针对上述方法的不足,学者将信号稀疏表示方法与

WVD 结合对信号进行时频分析。 文献[13]利用基寻踪

去噪(base
 

pursuit
 

denoising,
 

BPDN) 方法对轴承信号进

行稀疏表示,并使用 WVD 方法对稀疏表示结果进行分

析,有效消除了信号同一频段间的交叉干扰项。 但是,
BPDN 属于并行算法,计算量大,致使该方法分析速度大

大降低。 文献[14]提出了 MP 算法,该方法属于串行算

法,其计算量小于 BPDN,目前已经广泛应用于机械故障

诊断领域。 文献[15]对齿轮故障信号进行分析,针对其

特点提出了基于可调 Q 因子小波变换的稀疏分解算法。
文献[16]提出了基于相干累积量分段正交匹配追踪算

法,对轴承振动信号进行稀疏表示。 尽管 MP 算法在信

号分解方面取得了良好的效果,但是该算法每一次迭代

都需进行信号与过完备字典库中各原子的内积计算,这
将会增加算法的运算量,影响算法计算效率。 此外,MP
算法计算过程中,每次迭代都会产生残差信号,下一次迭

代将会对残差信号进行匹配追踪,如果仍使用根据原始

信号构造的字典,将导致字典与残差信号的匹配性降低,
影响稀疏表示效果。

针对以上问题,本文首先从字典构造和计算方法两

方面对 MP 算法进行改进,提高 MP 算法的计算速度,然
后通过改进的 MP 算法对轴承信号进行稀疏表示,最后

使用 WVD 分别计算稀疏表示结果的时频分布并叠加到

同一时频图像中,完成信号的时频分析。 仿真分析及实

验表明,通过本文方法对滚动轴承振动信号进行时频分

析,可得到时频聚集性高,且无交叉干扰项的时频图像。

1　 基本理论

1. 1　 WVD
WVD 是一种双线性时频分布,具有较高的时频聚集

性。 对于一个信号 z, 其 WVD 如下式所示:

Wz( t,f) = ∫∞

-∞
z t +

2( ) z∗ t -
2( ) e - j2πft (1)

式中: z∗( t) 为 z( t) 的复共轭。
虽然 WVD 具有很好的时频分辨率,但其分布本质

上并不是线性的。 设 z( t) = z1( t) + z2( t), 则:
Wz( t,f) =

∫∞

-∞
z1

t +
2( ) + z2

t +
2( )[ ] z1

∗ t -
2( ) +[

z2
∗ t -

2( ) ]·e - j2πft = WZ1( t,f) + WZ2( t,f) +

2Re[WZ1,Z2( t,f)] (2)
式中: 2Re[WZ1,Z2( t,f)] 为交叉干扰项,存在于信号的
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两个分量之间。 该成分会造成虚假的时频谱值分布,进
而影响 WVD 方法对信号的准确分析。

根据 WVD 的计算原理,交叉干扰项产生的原因是

信号中存在两个及以上分量。 通过与文献[11-12]的对

比发现,MP 可以有效将信号分解为单一分量,进而对其

进行 WVD 可以避免交叉干扰项的产生。
1. 2　 稀疏分解方法及其改进

MP 是稀疏分解算法中最常用的方法之一,其具体

步骤参考文献[17]。
对于待分解信号 y, 经过 M 次稀疏分解后,可得:

y ≈ ∑
M-1

K = 0
〈Rky、grk〉grk (3)

式中: Rky为 k 次迭代后的残差; grk 为第 k 次迭代的最佳

原子。
MP 算法主要存在两个问题:1) 如何构造适合信号

瞬态成分特点的过完备字典库 D, 使信号稀疏表示后系

数的稀疏度高;2)算法求解过程中要进行多次高维空间

的内积运算,导致稀疏表示运算速度慢。
对于字典构造问题,由于滚动轴承故障信号具有单

边衰减特性,根据文献[18] 选取 Laplace 小波作为原子

函数,字典 D 为具有不同时移参量的原子库。 Laplace 小

波解析表达式为:
D( t, ) = ψ( f,ξ, ,t) =

Aexp(
- ξ

1 - ξ2
)·2πf( t - )sin2πf( t - ),t ≥

0,t ≤

ì

î

í

ïï

ïï
(4)

式中: f 表示原子的频率;ξ 表示粘滞阻尼比; 表示小波

的起始时刻;系数 A 用于归一化小波函数。
为减小字典中原子的数量,降低算法计算量,本文采

用相关滤波法确定 Laplace 函数中参数 f和 ξ 的取值。 相

关滤波法通过改变字典库中小波原子函数的参数 ,使其

在信号的整个时间历程上进行平移,并计算信号与每个

小波原子的内积。 内积最大值对应的小波原子与轴承信

号最接近,从而得到最优小波参数 ξ-、f- ,最优 Laplace 小

波原子记作 d( t, - ), 对 d( t, - ) 按不同时移变量进行张

成,可得字典 D( t, ) = {ψ(f,ξ-, ,t)}。
使用 MP 算法对信号进行稀疏表示时,每一次迭代

都会产生残差信号,并且下一次迭代将对残差信号进行

匹配追踪,而此时残差信号的频率成分已经改变,使用原

始的小波字典可能降低残差信号与原子之间的匹配性。
针对该问题本文选取残差信号频率的最大值替换频率参

数,重新构造小波冗余基底,使得该字典中的原子与残留

信号具有更好的匹配性。
MP 算法的计算过程中,要在高维空间内进行多次

内积运算,导致其计算速度较慢。 由文献[19] 可知,对
信号进行稀疏分解时,如果使用相同方法对 Laplace 字典

库中的参数 ( fk,ξk,tk) 进行选取,则可通过对参数 k =
N / 2 的原子进行平移,得到参数为 ( fk,ξk, k,tk) 的原子

( k ≠ N / 2)。 参数为 ( fk,ξk,tk) 的原子 gr, 将与信号进

行 N 次内积运算,而由于参数 k 是从 0 到 N-1 连续取

值,因此,可将 N 次内积运算 〈Rky,gr〉 替换为两向量 Rky
和 gr 之间的一次互相关运算。 考虑到 FFT 具有快速计

算的特性,本文通过 FFT 完成互相关谱计算,以替换多次

内积运算,极大地降低了算法的复杂程度,不仅可以保持

算法原有性能,还有效提高了算法的计算效率。
综上所述,本文从字典构造和计算过程两方面对 MP

算法进行改进,提高算法的分解效果和计算效率。
1. 3　 基于稀疏表示和 WVD 的时频分析方法

使用改进 MP 算法对信号进行求解,可以将式(3)中

的信号表示为以下形式:

y = ∑
M-1

k = 0
xkgrk (5)

式中: xk = 〈Rky,gr〉 为各原子对应的稀疏系数。
第 i 个原子的 WVD 被定义为:

W i( t,f) = ∫∞

-∞
gri

t +
2( ) gri

∗ t +
2( ) exp( - j2πft)

(6)
由于稀疏表示过程中每次迭代是使用信号或残差信号减

去最佳原子与系数的乘积。 所以,通过叠加每个原子的

时频分布与对应稀疏系数的乘积,可以对信号的时频图

像进行还原,实现完整信号的时频分析。

STFy = ∑
M-1

k = 0
x iW i (7)

式中: W i 表示第 i 个原子的 WVD。

2　 基于改进 MP 算法和 WVD 的时频分析
方法

　 　 本文提出了一种基于改进 MP 和 WVD 的滚动轴承

振动信号时频分析方法并应用于滚动轴承故障诊断,其
具体流程如图 1 所示。

具体实现过程如下:
1)获取原始滚动轴承振动信号,使用改进的 MP 算

法将其表示为稀疏原子和稀疏系数的形式;
2)使用 WVD 方法对各稀疏原子进行时频分析;
3)以稀疏原子对应的稀疏系数为权重将各原子的时

频分析结果进行叠加。
其中改进 MP 算法具体步骤如下:
1)截取长度为 N 的轴承振动信号 y, 使用相关滤波

法确定 Laplace 小波函数中的粘滞阻尼比系数 ξ 和频率

参数 f, 改变小波的位置参数张成过完备字典库 D ;
2)使用 FFT 算法求解字典库中位移参数为 N / 2 的
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图 1　 改进 MP 算法与 WVD 的时频分析方法流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

improved
 

MP
 

algorithm
 

and
 

WVD
 

time-frequency
 

analysis
 

method

原子与振动信号的互相关谱,提出互相关谱绝对值最大

值所对应的原子,将其与相应系数进行乘积运算,则残差

信号为原始轴承振动信号与该乘积结果的差;
3)判断是否满足停止条件,若满足则输出每次迭代

的原子和对应参数,若不满足则利用 FFT 求残差信号的

频谱,取其最大值替代字典中的频率参数 f 重新构造字

典并执行步骤 2)。 根据文献[20],本文使用重构信号与

原信号相关系数>0. 9 作为停止条件。

3　 仿真分析

为验证本文方法可有效抑制 WVD 的交叉干扰项,
对循环多冲击响应仿真信号进行分析,根据文献[21]构

造仿真信号表达式为:
x( t) = x1 + x2 + Ann( t) (8)

x1 = ∑ j
φ( t - jT0) = ∑ j

[e

-ξ0

1-ξ2
0

·2πf0( t - 0)

×

sin2πf0( t - 0 - jT0)] (9)

x2 = ∑ j
φ( t - jT0) = ∑ j

[e

-ξ0

1-ξ2
0

·2πf1( t - 0)

×

sin2πf1( t - 0 - jT0)] (10)
式中:时间 t∈[0,1]

 

s,f0 = 200
 

Hz,f1 = 600
 

Hz,ξ0 = 0. 05,

0
= 0. 1

 

s,T0 = 0. 2
 

s,n( t) 为高斯白噪声, An 为噪声幅

值。 当信噪比 SNR =- 10
 

db, An = 0. 1
 

m / s2,采样频率为

2
 

000
 

Hz 时,不含噪信号与含噪信号的时域波形分别如

图 2(a)和(b)所示。

图 2　 信号的时域图

Fig. 2　 Time
 

domain
 

waveform
 

of
 

the
 

signal

使用本文方法对图 2( b)的含噪仿真信号进行时频

表示。 首 先 确 定 字 典 中 原 子 参 数 范 围 ξ ∈ [ 0 ∶
0. 01 ∶ 0. 2], ∈[0 ∶ 1 / fs ∶ 1],f∈[0 ∶ 10 ∶ 1

 

000],使用

相关滤波法确定 Laplace 原子参数,初始频率参数 f- =
610

 

Hz,构造字典。 然后,使用本文方法将信号表示为稀

疏原子和对应系数的形式。 最后将各原子进行 WVD,并
与对应系数相乘叠加到一幅时频图像中,如图 3( a) 所

示。 从图 3(a)可见本文方法能够清晰的观察到信号具

有 5 个周期,且频率集中在 200 和 600
 

Hz 两个频段附近,
这与信号的参数相一致。

作为对比,使用 WVD、SPWVD、VMD-WVD 和 EMD-
WVD 方法对信号进行时频分析,结果如图 3(b) ~ (e)所

示。 从图 3(b)可见,WVD 方法受交叉干扰项的影响极

为严重,仿真信号的频率为 200 和 600
 

Hz,但是 WVD 时

频图在中间产生了频率为 400
 

Hz 的交叉干扰项。 并且

本文构造的信号具有 5 个周期,而使用 WVD 方法在每两

个周期之间产生了一个新的交叉干扰项,导致结果具有

9 个周期。 其余 3 种方法都较 WVD 有所改善,其中,
VMD-WVD 和 EMD-WVD 方法有效抑制了各频段间的交

叉干扰项影响,但是其分解方法并不能将每个频段内的

多个分量进行分解,所以结果仍然具有 9 个周期,未消除

时间轴方向的交叉干扰项。 SPWVD 方法的结果一定程

度上抑制了交叉干扰项,但其计算过程中的加窗步骤导

致时频图像的时频聚集性有所降低。
为了更好的说明本文方法的优越性,引入 Rényi 熵

定量评估时频谱的复杂程度和所含信息量。 Rényi 熵是

Shannon 熵的广义形式,Shannon 熵是 Rényi 熵在 α → 1
时的极限,Rényi 熵更具普适性,其值越小,说明信号时频
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图 3　 不同方法对仿真信号的时频表示

Fig. 3　 Time-frequency
 

representation
 

of
 

simulated
 

signals
 

by
 

different
 

methods

图像的复杂程度越低,时频聚集程度越高;反之,则复杂

程度越高,能量分布越均匀,聚集性越差[22] 。 信号时频

谱 TFy( t,f)的 Rényi 熵定义为:

Hα(TFy ) = 1
1 - α

logb∬TFRα
S( t,f)dtdf (11)

式中:α 为 Rényi 熵的阶次,一般取 3;对数底 b 一般取 2。
采用不同时频分析方法对仿真信号进行分析产生的时频

图像 Rényi 熵如表 1 所示。
表 1　 不同方法时频分析结果的 Rényi 熵值

Table
 

1　 Rényi
 

entropy
 

of
 

results
 

analyzed
 

by
 

different
 

methods
方法 WVD EMD-WVD VMD-WVD SPWVD 本文

Rényi 熵 5. 739
 

3 5. 103
 

3 4. 832
 

0 4. 580
 

1 4. 453
 

0

　 　 从表 1 可知,WVD 方法时频分析结果的 Rényi 熵值

明显大于其他方法,其原因是 WVD 方法存在严重的交

叉干扰项,导致时频谱的复杂程度变高,能量分布均匀,
时频聚集性低。 VMD-WVD 和 EMD-WVD 方法能有效消

除信号频带之间的交叉干扰项,所以两种方法的时频分

析结果 Rényi 熵值均低于 WVD 方法。 SPWVD 方法通过

加窗对 WVD 结果进行平滑,有抑制了交叉干扰项对时

频分析结果的影响,所以 SPWVD 方法的时频分析结果

Rényi 熵值低于以上 3 种分析方法。 但是 SPWVD 方法

计算过程中的平滑操作使得时频分析结果能量分布变均

匀,导致该方法结果的 Rényi 熵值大于本文方法。 而本

文方法通过稀疏分解将信号分解为独立分量进行 WVD,
最后将各分量的 WVD 结果线性叠加到同一时频谱图

中,有效消除了交叉干扰项对分析结果的影响,同时保留

了 WVD 方法时频聚集程度高的优势,所以本文方法分

析结果的 Rényi 熵值最小,时频域的复杂度最低,能量聚

集程度最高。 这与观察结果一致,说明本文方法适用于

多冲击分量信号的分析,且比其余四种方法具有更高的

时频聚集性。

4　 实验分析

4. 1　 数据来源

本文使用美国凯斯西储大学电子工程实验室采集到

的轴承数据集进行分析。 实验平台如图 4 所示,包括一

个电动机、一个扭矩传感器、一个功率测试仪和一个电子

控制器。 被测试的轴承型号为 SKF6203-2RS,其故障类

型和程度由电火花加工模拟。 所有数据取自转速为

1
 

730
 

r / min,采样频率为 12
 

kHz 时,电机驱动端的振动

时域信号。 数据包括健康轴承数据、滚动体故障数据、内
圈故障数据和外圈故障数据。 经计算,旋转频率 fr =
28. 33

 

Hz,内圈故障特征频率 f i = 156. 14
 

Hz,外圈故障特

征频 率 fo = 103. 36
 

Hz, 滚 动 体 故 障 特 征 频 率 fb =
135. 91

 

Hz。

图 4　 凯斯西储大学轴承数据实验平台

Fig. 4　 Case
 

Western
 

Reserve
 

University
 

bearing
 

data
 

experiment
 

platform

根据文献[23]可知,实际实验中采集到的机械振动

数据含有大量噪声,故障的冲击特征不明显。 并且,机械

设备的零部件之间会产生共振,使得信号的能量主要集

中在高频共振段,而故障特征频率所在的低频段能量很

小。 因此,使用时频分析方法将轴承振动信号转换为时

频图像后,需对时频图像进一步分析,才能得出故障诊断

结果。
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4. 2　 改进 MP 算法实验分析

为验证本文算法相较于 MP 基本算法的优越性,在
同等条件下,分别利用两种算法对轴承发生外圈故障时

的振动信号进行分析。 根据 MP 迭代原理编写 MP 基本

算法,其中字典参数如下: ξ ∈[0. 01 ∶ 0. 01 ∶ 0. 2],fs =
12

 

000
 

Hz, ∈[0 ∶ 5 / fs ∶ 0. 17],f∈[2
 

500 ∶ 20 ∶ 4
 

000]。
改进 MP 算法通过相关滤波法确定参数 ξ = 0. 03, f =
3017

 

Hz,令 = 0. 085
 

s 构造原子进行迭代,其中参数 f 根据

迭代中残差信号的频率进行更新。 图 5(a)所示为轴承外

圈故障信号时域图,图 5(b)、(c)所示分别为 MP 基本算法

和本文改进算法对信号进行 100 次迭代的稀疏重构结果,
从图 5 可以看出,两种方法的重构效果相似。

图 5　 原信号和两种方法稀疏重构信号时域图

Fig. 5　 Time
 

domain
 

waveform
 

of
 

original
 

signal
 

and
 

sparse
 

reconstructed
 

signal
 

by
 

two
 

methods

表 2 为相同条件下 100 次迭代过程中 MP 与改进

MP 两种算法对应的原子匹配时间和重构信号与原信号

相关系数。 两种方法在 100 次迭代时重构信号与原信号

的相关系数均超过 0. 9,较准确地完成了对信号的匹配

追踪。 由于本文算法根据残差信号的频率谱分布确定字

典中的频率参数,搜索到的原子与残差信号的匹配程度

更高。 因此,在迭代过程中本文算法的重构信号与原信

号的相关系数高于原始 MP 算法。 同时,相较于原始 MP
算法,本文算法对过完备冗余字典的维度进行了大幅压

缩,并且通过 FFT 对互相关谱进行计算,显著提高了原始

MP 算法的计算效率。
表 2　 两种算法在不同迭代次数下的

耗时及重构信号与原信号的相关系数

Table
 

2　 Time-consuming
 

of
 

two
 

algorithms
 

under
 

different
 

iterations
 

and
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

reconstructed
 

signal
 

and
 

original
 

signal

迭代次数 MP 耗时 / s
改进 MP
耗时 / s

MP 重构信号

与原信号相

关系数

改进 MP 重构

信号与原信

号相关系数

10 4. 990
 

1 0. 009
 

3 0. 666
 

4 0. 691
 

5
20 10. 022

 

3 0. 016
 

0 0. 750
 

0 0. 784
 

9
30 14. 853

 

4 0. 019
 

9 0. 801
 

9 0. 834
 

0
40 19. 521

 

5 0. 023
 

6 0. 836
 

1 0. 863
 

7
50 24. 765

 

6 0. 032
 

6 0. 859
 

9 0. 882
 

7
100 49. 015

 

7 0. 059
 

9 0. 923
 

2 0. 923
 

3

4. 3　 轴承故障诊断

为验证本文方法在滚动轴承故障诊断中的有效性,
使用本文方法对轴承 4 种健康状况下的振动信号进行时

频表示和分析, 并与 WVD、 VMD-WVD、 EMD-WVD 和

SPWVD
 

4 种方法对比。
轴承 4 种状态下的振动信号如图 6 所示,其中每种

状态取 2
 

000 个数据点。 4 种状态的振动情况变化无明

显规律,仅靠时域信号难以直接区分其具体状态。

图 6　 滚动轴承 4 种信号时域图

Fig. 6　 Time-domain
 

waveform
 

of
 

four
 

signals
 

of
 

rolling
 

bearing

首先对健康轴承数据进行时频分析。 图 7( a) ~ ( f)
所示分别为健康轴承振动信号的功率谱图、WVD 时频

图、VMD-WVD 时频图、EMD-WVD 时频图、SPWVD 时频

图和本文方法时频图。
从图 7( a)可以看出,健康轴承振动信号的频率主

要集中在 1
 

037、2
 

103
 

Hz 两个频段附近,这是由于机械
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之间产生了共振,导致频率集中在高频共振段,与滚动

轴承的旋转频率不一致。 图 7( b)为使用 WVD 对信号

进行时频分析得到的时频图像,可以看出该图像的时

频聚集性低,且在 500 和 1
 

500
 

Hz 也存在大量频率分

布,根 据 功 率 谱 可 以 判 断 该 部 分 为 交 叉 干 扰 项。
图 7( c)和( d)分别为 VMD-WVD 和 EMD-WVD 方法对

信号分析得到的时频图像,对比图 7( b) 可以看出两种

方法均有效克服了频段之间的交叉干扰项,准确刻画

了信号的频率分布,但是无法观察出频率随时间的变

化关系。 图 7( e)和( f) 分别为利用 SPWVD 方法和本

文方法分析后的时频图像,与图 7( b) 相比,SPWVD 分

析在一定程度上削弱了交叉项的干扰,但在 500 和

1
 

500
 

Hz 两个频段附近还存在部分干扰项,并且该方

法降低了 WVD 的时频聚集程度。 而在本文方法分析

得出的时频图像中,交叉干扰项明显削弱甚至完全消

除,可以看出信号的频率集中在 1
 

000 和 2
 

100
 

Hz 两

个频段附近,同时可以观察到频率随时间的变化趋势,
并且保证了图像的时频聚集性。

图 7　 滚动轴承正常信号的功率谱图以及不同方法时频图

Fig. 7　 Power
 

spectrum
 

of
 

normal
 

signals
 

of
 

rolling
 

bearings
 

and
 

time-frequency
 

images
 

of
 

different
 

methods

　 　 图 8(a) ~ (c)所示分别为轴承 3 种故障振动信号的

功率谱图和使用本文方法分析的时频图像,结合图 7 可

以确定 4 种振动信号的频率主要集中在 4
 

000
 

Hz 以下。
外圈故障的时频图像能量集中在 574、1

 

236、2
 

873 和

3
 

428
 

Hz
 

4 个频段附近,且 3
 

428
 

Hz 附近最为突出;内圈

故障的时频图像能量集中在 2
 

460 ~ 3
 

298
 

Hz 内,且

2
 

830
 

Hz 附近最为明显;滚动体故障的时频图像能量集

中在 1
 

382 和 3
 

380
 

Hz 两个频段附近。 根据对图 8 的时

频图像进行分析,能够初步判断轴承的健康状态。
为对滚动轴承故障进行更加精确的诊断,需对轴承

故障信号的时频图像进行进一步分析。 对图 8 中 3 种故

障类型的时频图像进行局部放大,其结果如图 9 所示。
通过时频图像可见,3 种故障信号均有较为明显的周期

特性。 图 9(a)为轴承外圈故障的时频分析局部放大图

像,对 5 个周期的平均周期 T- 进行估计, 结果约为

0. 009
 

8
 

s,与外圈故障特征频率的倒数 ( T- ≈ 1 / fs =

0. 009
 

7
 

s)近似相等,这说明该轴承的外圈部分存在故

障,与实验结果一致。 同理,图 9(b)和(c)分别为内圈故

障和滚动体故障信号的时频分析结果局部放大图像,对
两图的平均周期进行估计, 结果分别为 0. 006

 

3 和

0. 007
 

3
 

s,约等于两种故障的特征频率的倒数 0. 006
 

4
和 0. 007

 

3
 

s,说明两种信号的轴承分别存在内圈故障和

滚动体故障,均与实验结果一致。
为了对比, 采用 WVD、 VMD-WVD、 EMD-WVD 和

SPWVD 方法对上述轴承信号进行分析,结果如图 10 所

示。 观察图 10 可知,以上 4 种时频分析方法均可以大致

刻画 3 种不同状况下轴承信号的时频分布。 将图 10 与 8
对比可以看出,WVD、VMD-WVD 和 EMD-WVD 方法得到

的时频图像时频聚集性低,并且 3 种方法均存在不同程

度的交叉干扰项,分析结果无明显周期性。 而 SPWVD
方法较好的抑制了交叉干扰项,但计算过程中的平滑操

作使其时频聚集性有所降低。 同时,4 种方法对滚动体
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图 8　 轴承 3 种故障振动信号功率谱图和本文方法时频分析

Fig. 8　 Power
 

spectrum
 

of
 

three
 

kinds
 

of
 

bearing
 

vibration
 

signals
 

and
 

time-frequency
 

analysis
 

image
 

of
 

this
 

method

图 9　 轴承 3 种故障振动信号时频图像局部放大图

Fig. 9　 Time-frequency
 

image
 

of
 

three
 

kinds
 

of
 

bearing
 

vibration
 

signals
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图 10　 使用 WVD、VMD-WVD、EMD-WVD 和 SPWVD 对 3 种轴承信号进行分析结果

Fig. 10　 Analysis
 

results
 

of
 

three
 

bearing
 

signals
 

using
 

WVD,
 

VMD-WVD,
 

EMD-WVD
 

and
 

SPWVD

故障信号和内圈故障信号处理时,时频分析结果差异性

小,对轴承进行故障诊断时容易造成误判。
上述分析结果表明,本文方法故障诊断效果优于

WVD、VMD-WVD、EMD-WVD 和 SPWVD 方法。

5　 结　 论

通过本文方法与 MP 基本算法和其他 WVD 改进方

法对比分析可总结出如下结论。
1)方法在稀疏求解方面具有更快的计算速度,并且

字典构造方法与信号具有更好的匹配性,为方法在滚动

轴承故障诊断中的应用奠定了基础。
2)方法有效抑制了 WVD 对轴承信号进行时频分析

时存在的交叉干扰项,并通过引入“ Rényi 熵”作为方法

时频聚集性的评估指标,进一步验证了本文方法相较于

其他 WVD 改进方法的优越性。 同时,使用实验数据进

行分析,对轴承故障做出诊断,进一步说明本文方法在滚

动轴承故障诊断中的可行性。
本文方法为轴承信号的时频分析提供了一种新的解

决方案,并应用于轴承的故障诊断。 但方法在进行故障

诊断时需要人为进行分析,未考虑时频图像特征提取和

分类的问题,这将是后续研究的重点工作之一。
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