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动力学小波字典驱动的轴承故障个性化稀疏诊断∗
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摘　 要:针对轴承信号稀疏分解方法中因轴承个性化振动行为导致稀疏分解字典与故障信号适配性差,以及因字典参数设置、
选取不当而使其在实际应用中稀疏分解效果不佳的问题,提出一种基于动力学小波字典的个性化稀疏诊断方法。 该方法基于

有限元技术和稀疏分解的思想,根据轴承所处运行工况的不同,建立个性化动力学仿真模型,仿真出振动信号,并从中提取出单

个瞬态冲击作为字典原子,将原子进行拓普利兹(Toeplitz)延拓生成动力学小波分析字典,结合正交匹配追踪算法(OMP)对信

号进行稀疏分解并重构,提取轴承故障特征频率。 动力学模型仿真信号和试验台信号的分析结果表明,相比常用的相关滤波算

法(CFA)构造的参数字典、K-SVD 自学习字典和快速谱峭度方法,所提出的方法可以更加准确有效地提取故障特征成分,且具

有较好的的稳定性和可拓展性。
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Abstract:
 

Sparse
 

decomposition
 

method
 

usually
 

shows
 

poor
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

matching
 

with
 

the
 

fault
 

signal
 

due
 

to
 

the
 

personalized
 

vibration
 

behavior
 

of
 

the
 

bearing,
 

and
 

has
 

some
 

drawbacks
 

especially
 

in
 

practical
 

applications
 

due
 

to
 

the
 

improper
 

setting
 

and
 

selection
 

of
 

dictionary
 

parameters.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

novel
 

personalized
 

sparse
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

dynamical
 

wavelet
 

dictionary
 

was
 

presented.
 

It
 

lies
 

in
 

the
 

foundation
 

for
 

the
 

idea
 

of
 

finite
 

element
 

model
 

(FEM)
 

technology
 

and
 

sparse
 

decomposition.
 

In
 

order
 

to
 

obtain
 

dictionary
 

atoms,
 

according
 

to
 

the
 

different
 

operating
 

conditions,
 

the
 

FEM
 

is
 

built
 

to
 

generate
 

the
 

vibration
 

signals
 

which
 

accord
 

with
 

the
 

bearings
 

features
 

of
 

faults,
 

and
 

the
 

fault
 

transient
 

shock
 

extracting
 

from
 

vibration
 

signal
 

will
 

be
 

regarded
 

as
 

dictionary
 

atom.
 

The
 

dynamical
 

wavelet
 

analysis
 

dictionary
 

can
 

be
 

constructed
 

via
 

atomic
 

Toplitz
 

transformation.
 

The
 

bearing
 

fault
 

feature
 

frequencies
 

can
 

be
 

extracted
 

by
 

performing
 

sparse
 

decomposition
 

and
 

reconstruction
 

of
 

the
 

signal
 

with
 

the
 

help
 

of
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit
 

(OMP).
 

The
 

FEM
 

simulation
 

signal
 

and
 

experiment
 

signal
 

results
 

show
 

that
 

the
 

presented
 

scheme
 

can
 

extract
 

the
 

fault
 

features
 

more
 

effectively
 

than
 

the
 

popular
 

parametric
 

dictionary
 

based
 

on
 

a
 

correlation
 

filtering
 

algorithm
 

( CFA ),
 

fast-kurtogram
 

and
 

the
 

K-SVD
 

self-learning
 

dictionary
 

and
 

has
 

a
 

stability
 

and
 

scalability.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承作为机械设备中支撑转动和承受载荷的关

键零部件之一[1] ,复杂的工况使其极易发生故障,从而造

成一定的经济损失甚至人员伤亡。 因此轴承故障的监测

和诊断对于确保机械设备安全有效运行具有重要

意义[2] 。
近年来,稀疏表征方法以其良好的特征提取能力而

被广泛应用于故障诊断领域[3-5] 。 在稀疏表征中,稀疏分

解字典的构造将直接影响着故障特征提取的效果。 目

前,稀疏分解字典主要分为分析字典和学习字典两大类。
分析字典由于其理论基础强、处理速度快,不需要字典学

习过程等优点,成为稀疏表征方面研究的热点。 分析字

典构造的成功与否关键在于字典原子与故障瞬态冲击间

的匹配程度。 为了获取适配的字典原子,Li 等[6] 借助于

可调 品 质 因 子 小 波 变 换 ( tunable
 

Q-factor
 

wavelet
 

transform,
 

TQWT)来构建分析字典。 以峭度值最大为准

则,从自适应 TQWT 分解的各子带中选取最优子带,并从

中提取出最优原子,将其进行 Toeplitz 延拓获得分析字

典,然后使用正交匹配追踪( orthogonal
 

matching
 

pursuit,
 

OMP)算法成功实现轴承故障诊断的目的。 He 等[7] 以二

阶阻尼系统的单位脉冲响应函数作为字典原子基,通过

相关滤波法寻找函数与故障瞬态冲击匹配的参数(中心

频率、阻尼比),在最优参数的条件下改变函数的时移变

量生成字典。 樊薇等[8] 同样使用相关滤波法寻找最优参

数,不同之处在于其选取 Laplace 小波作为分析字典的原

子基;Deng 等[9] 则将 Morlet 小波作为原子基。
上述分析字典的构造均依赖于对故障振动信号进行

滤波分析,这对于难以布置物理传感器的诊断轴承,构造

与之匹配的分析字典存在一定的困难,且根据机械系统

动力学理论,故障轴承在不同工况下会表现出个性化的

振动行为。 人为制造故障进行实验室试验,获取得振动

信号与设备实际运行信号不属于同一本体,只能用于研

究故障现象的一般规律, 难以实现个性化的精准诊

断[10] 。 上述原子的选取因信号传递路径的影响、参数选

取误差等因素,导致分析字典与故障振动信号的匹配性

差。 因此,新的原子的构造方式对于稀疏分解方法具有

重要研究价值。
如今,有限元技术在仿真建模机械零部件,获取其动

态响应方面得到了广泛应用。 He 等[11] 为揭示浮动太阳

齿轮的旋转运动规律,对行星齿轮传动系统进行动力学

建模,以模型产生的振动信号的频率特征反映其动态运

动规律。 Zghal 等[12] 同样认为动力学模型产生的振动信

号可以较好地表达机械零部件的动态行为。 文献[ 13-
17]通过对轴承进行仿真建模,获取相应的目标振动信

号,结合小波包变换、支持向量机等方法对轴承故障模式

的识别实现了个性化的诊断。
基于上述分析,本文提出建立高性能轴承动力学模

型,获得特定工作状态下故障轴承的振动信号,并从中提

取出单个瞬态冲击作为分析字典的原子,结合 OMP 算法

对诊断信号进行稀疏分解并重构,通过 Hilbert 包络解调

提取轴承故障特征频率。 相比目前分析字典原子的获取

方式,本文创新点在于:1)以动力学建模的方式获取字典

原子,避免了上述原子获取时信号传递路径的影响以及

原子参数选取的误差。 因此,有望实现原子与实际故障

瞬态冲击的更佳匹配。 2)动力学建模需具体分析轴承的

类型、运行工况、环境条件等多种因素,这也决定了动力

学小波字典具有一定的针对性,可满足故障诊断中个性

化精准实施的需求。

1　 轴承个性化诊断基本理论

1. 1　 稀疏模型及正交匹配追踪算法

　 　 原始振动信号 y 可表达为:
y = g + e (1)

式中: g 为故障特征信号; e 为背景噪声。 根据信号稀疏

表示原理, y 的稀疏表示模型为:
y = Dx + e (2)

式中: D 为字典, D = {dγ} γ∈Γ(Γ = {γ i,i = 1,2,…}),dγ

为字典原子,即本文中的动力学小波; x 为稀疏分解系

数, x = {x(1) ,x(2) ,…,x(m) } T 。 信号稀疏表示的目的是寻

找 x 中含有 0 最多,即求解 ‖x‖0 最小 l0 范数:
min

x
‖x‖0,s. t. ‖y - Dx‖2

2 ≤ ε (3)

l0 范数的求解是一个 NP-hard 难题,因此通常将求解

l0 范数转化为求解最小 l1 范数问题:
min

x
‖x‖1,s. t. ‖y - Dx‖2

2 ≤ ε (4)
OMP 是在 MP 算法上改进的贪婪算法,与 MP 算法

的不同之处在于 OMP 算法为确保每次迭代都是最优解,
在挑选原子的过程中都要先执行 Gram-Schmidt 正交化操

作。 N 次迭代后, g 被分解为:

g = ∑
N-1

i = 0
〈R ig,dγi〉dγi + RNg (5)

式中: RNg 为第 N 次迭代后的残余信号; dγ i 为第 N 次选

择的原子,〈〉为内积运算符。 其正交化过程为:

un = dγn - ∑
n-1

k = 0

〈dγn,uk〉
‖uk‖

2 uk,0 ≤ n ≤ N (6)

式中: u0 = dγ0,信号最终被分解为字典原子与系数的

乘积。

y = ∑
N-1

n = 0

〈Rng,dkn〉
‖uk‖

2 uk + RNg (7)
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1. 2　 有限元算法

　 　 中心差分法是有限元技术的基本算法,在中心差分

法中,假设 t = 0 时的初始位移 a0,初速度a′0,初加速度a″0
已知,将时间划分为 n 等分,时间间隔为 Δt ,并且 t 时刻

的解已知,求解 t + Δt。 t 时刻的系统方程为:
Ma″t + Ca′t + Ka t = Qt (8)

式中:M、C、K 分别代表系统的质量矩阵、阻尼矩阵以及

刚度矩阵; a t 为系统节点的位移向量; a t ′ 表示系统节点

的速度向量; a″t 则表示系统节点的加速度向量;Qt 为施

加给系统的载荷向量。
由位移与速度之间的数学关系可知:

a′t =
1

2Δt
(a t +Δt - a t -Δt) (9)

位移与加速度之间的数学关系为:

a″t =
1

Δt2 (a t +Δt - 2a t + a t -Δt) (10)

将式(9)和(10)代入式(8)可得:

( M
Δt2

+ C
2Δt

)a t +Δt = Qt - (K - 2M
Δt

)a t - ( M
Δt2

-

C
2Δt

)a t -Δt (11)

从式(11)中可以看出,已知 a t 和 a t-Δt ,则可以求解

出 a t +Δt 进而求解出 t
 

时刻的速度和加速度。
中心差分算法的稳定性条件为:

Δt ≤ Δtcr =
n

π
(12)

式中: n 为最小固有振动周期;Δtcr 为临界值。

1. 3　 动力学小波字典设计

　 　 前期离线处理,根据目标对象的材料、约束、运行工

况等特性,使用有限元技术构建轴承模型,添加预定义故

障类型和位置,从模型中获取反映故障状态的仿真振动

信号,并从中提取出单个冲击小波,选取小波的主振荡成

分作为稀疏分解字典中的原子[9] 。 参考文献[18] 中字

典的形成方式,将补零后的小波原子按照 Toeplitz 矩阵原

理进行张成,构造分析字典,字典形成的方式如图 1
所示。

图 1　 构建过完备字典示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

building
 

complete
 

dictionary

2　 轴承个性化诊断具体方法

　 　 本文提出一种利用动力学小波构造稀疏分解字典实

现个性化精准诊断的方法。 轴承个性化诊断方法流程如

图 2 所示,具体步骤如下:
1)

 

利用显式动力学软件 ANSYS / LS-DYNA 生成目

标仿真轴承模型,比较仿真模型保持架转速与理论转速,
以及仿真信号与实测信号中的故障冲击间隔的周期性误

差进行模型修正。
2)

 

施加目标轴承故障类型,获取仿真信号,从中提

取出单个动力学小波的主振荡成分作为字典原子,补零

后借助于 Toeplitz 矩阵原理循环延拓生成稀疏分解字典。
3)

 

考虑到动力学模型输出振动信号时,无传递路径

和背景噪声的影响。 实际采集的振动信号中常包含大量

噪声干扰,并因传感器安放位置和故障点间的传递路径

的影响,导致故障瞬态冲击衰减。 因此,为增加本文方法

的实用性,对实测信号进行诊断时先进行 MOMEDA 滤波

预处理,初步降低噪声的干扰,削弱信号传递路径的影

响,突出故障冲击成分,提高实测信号的信噪比和稀疏

性,减少信号在稀疏表征过程中的难度[19] 。 稀疏性的评

价是通过计算信号频域中大于最大值 0. 1 倍点的个数,
大于最大值 0. 1 倍值点的个数越少,信号越稀疏[20] 。

4)
 

利用求解稀疏分解系数的 OMP 算法,结合动力

学小波字典稀疏重构实测故障信号,对重构信号进行

Hilbert 解调,做包络谱分析提取轴承故障特征频率,最终

实现轴承故障的个性化监测和诊断。

3　 目标模型构建与仿真分析

　 　 在图 3 所示的自制轴承故障模拟试验台上测试本文

方法的有效性,该实验台包括加速度传感器、径向加载装

置、伺服电机、NI 采集卡以及计算机等。 已知实验过程

中的采样频率为 12
 

kHz,电机转速为 2
 

100
 

r / min。 轴承

外圈过盈安装在轴承座内,并在轴承座上施加 3 000
 

N 的

径向力。 有限元建模仿真过程如下。
1)单元类型与模型材料的选择

本文在模型建立过程中以二维壳单元作为实体结

构[21] ,所有组件均采用大小为 0. 25
 

mm 的四边形网格进

行划分。 根据故障位置的不同,再对局部进行网格细化,
节点共计有 61

 

380 个,单元约 58
 

990 个。 轴承内、外圈

和 滚 动 体 材 料 为 GCr15
 

钢, 密 度 设 置 为 ρ1 =
7 830

 

kg·m-3,弹性模量 E1 = 206
 

GPa,泊松比为 v1 =
0. 3;保持架材料为黄铜,密度设置 ρ2 = 8 500

 

kg·m-3,弹
性模量 E2 = 105

 

GPa,泊松比 v2 = 0. 324。
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图 2　 轴承个性化诊断流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

bearing
 

personalized
 

diagnosis

2)约束条件设置

为模拟图 3 试验台轴承真实的运行工况,在垂直 Y
轴方向上施加径向载荷 Q = 3

 

000
 

N;内圈施加大小为

n i = 2
 

100
 

RPM(ω i = 220
 

rad / s)、方向为逆时针的转速。
故障设置大小为 1

 

mm×1
 

mm 的矩形凹坑。
3)接触设置

本文选用二维接触中的自动面-面接触类型,建立 12
个滚动体分别与内、外圈及保持架的 36 组接触对,滚动

体与套圈滚道及保持架兜孔的静摩擦因数设置为 0. 01,
动摩擦因数设置为 0. 005。

4)输出间隔设置

仿真信号的输出时间间隔对于仿真信号的波形有着

很大的影响,本文共设置大小为 10-4
 

s、10-5
 

s、10-6
 

s 的时

间间隔进行试验,通过比较仿真信号在不同时间间隔下

所包含的信息量以及仿真信号的波形,最终将仿真信号

的输出时间间隔设置为 10-5
 

s。

图 3　 滚动轴承故障实验台

Fig. 3　 Test
 

rig
 

for
 

bearing
 

fault
 

detection

5)模型修正

本文通过计算仿真模型保持架转速与理论转速之间

的误差进行模型修正。 将阈值△ω 预设为 5%,当误差值

小等于 5%时,认为模型建立有效,否则进行模型的更新

迭代。 通过计算可知保持架理论转速 ω T = 86. 5
 

rad / s,
仿真模型的保持架转速平均值 ω s = 86. 66

 

rad / s,仿真模

型转速相对理论转速误差仅为 0. 18%,验证本文模型建

立的准确性。 最终得到的有限元模型如图 4 所示。

图 4　 NU306 轴承仿真模型

Fig. 4　 Simulation
 

model
 

of
 

NU306
 

bearing

4　 有限元仿真信号分析

　 　 图 5(a)为试验台 NU306 轴承实测外圈故障振动信
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号,图 5( b) 为有限元仿真模型产生的仿真信号。 图 5
(a)实测外圈故障信号、图 5( b)仿真信号两相邻冲击特

征的周期分别是 0. 005 9
 

s 和 0. 006
 

s,相对实验误差为

1. 6%,进一步证明了本文仿真模型与实测轴承的匹配度

较高。 轴承在实际工作环境中可能由于传感器不完善、
外界噪声污染严重等原因,导致传感器采集的振动信号

中含有高斯白噪声的成分。 为模拟轴承真实工况,在外

圈仿真信号中人为加入一定的高斯随机白噪声,图 5( c)
是加入一定噪声后仿真信号的时域波形图,图 5( d)为加

噪外圈信号的包络谱图。

图 5　 外圈仿真信号及其包络谱图

Fig. 5　 The
 

outer
 

ring
 

simulation
 

signal
and

 

its
 

envelope
 

spectrum

采用本文所提方法从仿真信号中提取到的单个外圈

冲击小波如图 6 所示。 从文献[9]中得知,小波的主振荡

成分只占整个波形的一部分,图 6 动力学小波也验证了

这一规律。 因此,选取仿真小波的主振荡冲击成分作为

小波原子,补零后循环延拓成动力学小波字典,结合

OMP 算法稀疏重构加噪信号,图 7(a)为稀疏重构外圈故

障信号。 重构信号的时域波形图清晰显示出周期为

0. 006 06
 

s 的脉冲冲击成分,与原始仿真信号 0. 006
 

s 的

故障周期和实测轴承信号 0. 005 9
 

s 的故障周期基本相

同,验证了本文个性化稀疏诊断方法的有效性。

图 6　 外圈动力学小波

Fig. 6　 Dynamics
 

wavelet
 

with
 

outer
 

ring
 

fault

图 7　 重构外圈仿真信号

Fig. 7　 Reconstruction
 

of
 

the
 

outer
 

ring
 

simulation
 

signal

为示出动力学小波字典在轴承故障诊断中的优越

性,分别使用 K-SVD 自学习字典和相关滤波法( CFA)构

建的小波参数字典进行对比分析。 Laplace 小波单边振

荡衰减的特性与轴承故障冲击响应成分的相似度高,将
Laplace 小波作为 CFA 对比试验中的原子基对图 5( c)进

行滤波处理,提取字典原子的模态参数。 参考文献[22]
中 CFA 的参数设置,小波参数的搜索范围及步长分别设

置为:F = [0. 1 ∶ 200:fs / 2]、阻尼比参数 ξ = {[0. 005 ∶
0. 005 ∶ 0. 2]U[0. 3 ∶ 0. 1 ∶ 0. 9]}、时移参数 T = [0 ∶ 1 /

fs ∶ end]。 得到最优参数 f
~ = 600

 

Hz, ξ􀮨 = 0. 005,然后按

照不同时移变量张成 Laplace 小波参数字典,OMP 稀疏

重构后结果如图 7( b)所示。 参考文献[23]中 KSVD 字

典参数设置为: 字典原子的长度和数量分别设置为
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n= 95、N= 100,迭代次数设置为 I = 20,稀疏度 L = 10,训
练样本从原始故障信号中随机选取。 下文中 KSVD 字典

参数设置均按照此方法,不同之处是训练样本选取各自

所分析的目标信号。 为保证实验方法的公平性,3 种方

法都使用 OMP 算法求解稀疏分解系数,且算法中的迭代

次数都设置为 17。 图 7(c)为 K-SVD 自学习字典的重构

结果。 从图 7 中可以看出,相比 K-SVD 字典和 Laplace
小波参数字典,本文提出的个性化动力学小波字典重构

精度更高。

5　 实验信号分析

5. 1　 内圈试验台信号分析

　 　 从实验台 3 上采集振动信号进行本文方法研究,将
相关数据代入轴承故障频率计算公式可得内圈故障频率

BPFI = 254. 85
 

Hz,外圈故障频率 BPFO = 165. 54
 

Hz。 轴

承内圈原始故障信号的时域波形图如图 8( a)所示,因为

人工加工凹槽导致时域波形图中的故障冲击成分较为明

显、故障冲击幅值较大。 为了模拟轴承实际的工作状态,
在内圈原始振动信号基础上人为添加幅值为 5

 

m / s2 的

高斯白噪声,加入噪声后的时域波形图如图 8( b)所示,
图 8(c)为其包络谱图。

图 8　 内圈故障信号

Fig. 8　 Signal
 

of
 

inner
 

race
 

fault

从轴承仿真模型得到的内圈故障动力学小波如图 9
所示,按照第 2 节中对实测信号的处理办法,对加噪内圈

信号先进行 MOMEDA 滤波预处理,滤波后信号如图 10
(a)所示。 加噪内圈信号和 MOMEDA 滤波后的信号信

噪比和稀疏度的计算结果如表 1 所示。 从表中可以看

出,滤波后信号的稀疏性明显提高,信噪比也从原来的

-6. 699 6
 

dB 提高到- 0. 024 8
 

dB,降低了后续稀疏分解

的难度。 选取图 9 内圈动力学小波的主振荡冲击成分,
补零后按照 Toeplitz 矩阵原理循环延拓成字典,使用

OMP 算法稀疏重构后的信号时域图如图 10( b) 所示。
图 10(c)包络谱中的故障特征频率及其倍频成分非常清

晰,验证了本文方法的有效性。

图 9　 内圈动力学小波

Fig. 9　 Dynamics
 

wavelet
 

with
 

inner
 

ring
 

fault

图 10　 内圈分析结果

Fig. 10　 Analysis
 

result
 

of
 

inner
 

race

表 1　 内圈信号滤波前后指标的对比

Table
 

1　 The
 

inner
 

race
 

signal
 

comparison
 

result
 

of
 

index

信号指标 信噪比 / dB 稀疏性

原始信号 -6. 699
 

6 3
 

291
滤波后信号 -0. 024

 

8 142
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　 　 为显示本文方法的优越性,将 MED 作为前置滤波预

处理,后分别使用 KSVD 自学习字典和 Laplace 小波参数

字典进行对比。 图 11(a)为 MED 滤波后信号的时域图。
同样参考文献[22]中相关滤波法的参数设置,将字典小

波原子参数的搜索范围及步长分别设置为频率 F = [0 ∶
30 ∶ 6

 

000]、时移参数 T = [0 ∶ 1 / fs ∶ end]、阻尼比设置

为 ξ = {[0. 005 ∶ 0. 005 ∶ 0. 2] U[0. 3 ∶ 0. 1 ∶ 0. 9]}。 得

到最优原子参数 f~ = 3
 

680
 

Hz,ξ􀮨= 0. 005,使用上述参数张

成稀疏分解字典后,OMP 算法稀疏重构后的信号时域图

结果如图 11( b) 所示,相比轴承故障原始信号的波形,
CFA-OMP 方法重构后的信号噪声成分明显减少,但其包

络谱图 11(c)中依旧没有出现任何故障特征频率,故借

助 Laplace 小波参数字典重构信号提取故障特征频率的

方法诊断失败。 KSVD 自学习字典的参数设置与 3. 2 节

中 KSVD 字典参数设置相同,训练样本取自 MED 滤波后

信号。 KSVD-OMP 稀疏重构后的时域波形图如图 11( d)
所示,11(e) 为其包络谱图。 在时域波形图中没有发现

周期性冲击响应特征,且包络谱图 11( e)中也没有出现

254. 85
 

Hz 的故障特征频率,完全淹没在噪声干扰中,因
此 KSVD-OMP 方法在本组故障信号中并没有有效提取

出故障特征成分,验证本文提出的个性化稀疏诊断方法

的优越性。
将本文个性化稀疏诊断方法与常用快速谱峭度方法

进行对比。 图 12 为基于快速谱峭度方法的谱峭度图及

包络谱分析,从图 12( c)中可以看出快速谱峭度的特征

提取效果明显低于本文提出的个性化诊断方法的效果,
包络谱图 12(c)中只出现了 255. 1

 

Hz 的故障特征频率并

没有出现明显的倍频成分,与本文方法相比不具优势。
可以得出本文提出的利用有限元仿真技术与稀疏分解结

合的个性化诊断方法相较于快速谱峭度方法具有明显的

优势。
5. 2　 外圈试验台信号分析

　 　 为验证本文提出的个性化诊断方法在低信噪比环境

下的故障特征提取能力以及诊断其他故障类型的有效

性,将一外圈故障轴承安放在图 3 所示试验台上,图 13
(a)为外圈故障轴承的时域波形图。 图 13( b)为人为加

入幅值为 30
 

m / s2 的高斯白噪声的时域图。 图 13( c)为

其包络谱图。
按照本文提出的方法,先对实测外圈加噪信号进行

MOMEDA 滤波预处理,滤波后的信号时域图如图 14( a)
所示,表 2 给出了原始加噪信号和 MOMEDA 滤波后信号

的信噪比和稀疏性数值,从表中可以看出预处理后信号

的信噪比和稀疏性明显提高。 图 14( b)为稀疏重构后信

号的时域图,图 14( c)的包络谱中出现了清晰的故障特

征频率及其倍频成分,可以判断轴承出现外圈故障。 表

图 11　 对比方法内圈信号重构结果

Fig. 11　 The
 

inner
 

race
 

results
 

of
 

comparison
 

methods

明该方法在低信噪比的环境下依然有效,并能够准确重

构目标信号实现故障诊断。

表 2　 外圈信号滤波前后指标的对比

Table
 

2　 The
 

outer
 

race
 

signal
 

comparison
 

result
 

of
 

index
信号指标 信噪比 / dB 稀疏性

原始信号 -14. 905
 

2 3
 

535
滤波后信号 -0. 001

 

5 146

　 　 进一步,先使用 MED 方法对加噪外圈信号进行预处

理,图 15(a)为 MED 滤波后信号的时域波形图。 后建立

通过相关滤波法生成的 Lapalce 小波参数字典[22] 和

KSVD 自学习字典[23] 提取原始信号的故障特征信息。

Laplace 小波相关滤波法得到最优小波原子参数 f
~ =
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图 12　 内圈快速谱峭度的分析结果

Fig. 12　 The
 

result
 

of
 

fast-kurtogram
 

on
 

inner
 

ring
 

signal

图 13　 外圈故障信号

Fig. 13　 Signals
 

of
 

outer
 

race
 

fault

3
 

420
 

Hz, ξ􀮨 = 0. 005,时移参数取值为 = 1 / fs,生成小波

参数字典后,使用 OMP 算法稀疏重构后信号的时域波形

图如图 15(b)所示,图 15(c)为其包络谱图,图中并没有

发现任何故障特征频率。 KSVD 自学习字典的重构信号

图 14　 外圈分析结果

Fig. 14　 Analysis
 

result
 

of
 

outer
 

race

时域图如图 15(d)所示,其包络谱为图 15(e),故障特征

频率完全淹没在背景噪声中。 从两种对比方法重构信号

包络谱图中可以看出,相关滤波法构造的小波参数字典

和 KSVD 自学习字典的特征提取效果在低信噪比的环境

下与本文方法相比不具优势。

6　 结　 论

　 　 本文基于高精度的诊断需求,提出通过有限元技术,
建立轴承仿真模型获取特定工况和位置下的故障振动信

号,结合稀疏分解算法在故障特征提取中的优势,实现轴

承故障个性化的精准诊断;动力学小波字典避免了现有

稀疏分解字典参数设置和选取的过程,因此本文动力学

小波字典与 KSVD 自学习字典和小波参数字典相比,信
号重构的精度更高。 与常用快速谱峭度方法在故障特征

提取方面相比,本文提出的个性化稀疏诊断方法明显更

具优势,而且可解决现有故障诊断方法因故障振动信号

缺失以及个体化差异导致实际应用效果不佳的问题,具
有一定的工程实用价值;轴承有限元仿真信号和实验台

信号证实了本文提出个性化诊断方法的可行性和稳定

性。 同理,此类方法可以应用到其他零件的故障诊断中,
具有一定的可拓展性和实用性。
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