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摘　 要:针对强噪声背景下滚动轴承振动信号特征提取困难的问题,基于稀疏表示基本理论,提出一种使用多因子进化算法求

解的多正则化稀疏重构降噪模型。 首先,将多正则化模型的求解划分为多 3 个目标子任务,即 l0 范数约束优化主任务和 l1 、l1 / 2

范数正则化额外任务,以上任务分别构成 3 个不同目标的多因子优化稀疏重构算法;其次,根据在进化过程中不同正则化任务

的优先级,采用黄金分割搜索策略保证每个族群包含相似适应度的个体,通过两点交叉遗传算子保证样本的稀疏性特征;最后,
将阈值迭代算法应用于局部搜索过程加速子任务中的种群收敛。 在此理论基础之上,分别通过仿真信号和实际轴承数据验证

本文方法可行性,发现在-10
 

dB 的高斯噪声干扰下,重构信号的信噪比依然达到 5
 

dB。 试验结果表明,该方法可有效提取强噪

声背景下的冲击特征,为进一步的故障诊断提供可靠先验知识。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

difficult
 

feature
 

extraction
 

of
 

rolling
 

bearing
 

vibration
 

signals
 

in
 

the
 

strong
 

noise
 

background,
 

based
 

on
 

the
 

basic
 

theory
 

of
 

sparse
 

representation,
 

a
 

multi-regularized
 

sparse
 

reconstruction
 

noise
 

reduction
 

model
 

using
 

multi-factor
 

evolutionary
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

solution
 

of
 

the
 

multi-regularization
 

model
 

is
 

divided
 

into
 

three
 

more
 

objective
 

subtasks,
 

the
 

l0 -paradigm
 

constrained
 

optimization
 

main
 

task
 

and
 

the
 

l1
 and

 

l1 / 2 -paradigm
 

regularization
 

additional
 

tasks,
 

and
 

the
 

above
 

tasks
 

constitute
 

three
 

different
 

objectives
 

of
 

the
 

sparse
 

reconstruction
 

algorithm
 

for
 

multi-factor
 

optimization;
 

secondly,
 

according
 

to
 

the
 

priority
 

of
 

different
 

regularization
 

tasks
 

in
 

the
 

evolutionary
 

process,
 

the
 

golden
 

segmentation
 

search
 

strategy
 

is
 

used
 

to
 

ensure
 

that
 

each
 

community
 

contains
 

individuals
 

with
 

similar
 

fitness,
 

and
 

the
 

sparsity
 

characteristics
 

of
 

the
 

samples
 

are
 

guaranteed
 

by
 

the
 

two-point
 

crossover
 

genetic
 

operator;
 

lastly,
 

the
 

thresholding
 

iterative
 

algorithm
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

local
 

search
 

process
 

to
 

accelerate
 

the
 

population
 

convergence
 

in
 

the
 

subtask.
 

On
 

this
 

theoretical
 

basis,
 

the
 

feasibility
 

of
 

this
 

method
 

is
 

verified
 

by
 

simulation
 

signal
 

and
 

actual
 

bearing
 

data
 

respectively,
 

and
 

it
 

is
 

found
 

that
 

the
 

signal
 

to
 

Interference
 

plus
 

noise
 

ratio( SNR) of
 

the
 

reconstructed
 

signal
 

still
 

reaches
 

5
 

dB
 

under
 

the
 

interference
 

of
 

Gaussian
 

noise
 

of
 

- 10
 

dB.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

extract
 

the
 

impact
 

features
 

under
 

the
 

background
 

of
 

strong
 

noise,
 

and
 

provide
 

reliable
 

a
 

priori
 

knowledge
 

for
 

further
 

fault
 

diagnosis.
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0　 引　 言

　 　 轴承是旋转机械的重要核心部件之一。 轴承的退化

和故障,不仅对社会和工业部门造成重大经济损失,甚至

可能导致人身伤亡事故。 因此轴承的故障诊断和退化趋

势预测具有重要意义。 当前,基于滚动轴承振动信号分

析的故障诊断方法是通用性和可解释性最好的方法之

一,在实际工程中得到了广泛的应用[1-5] 。 然而,现代机

械结构日渐复杂,且运行环境恶劣,特别是在滚动轴承的

早期退化阶段,微弱的信号调制源以及实际工况中的噪

声使得早期故障信号的特征频率难以识别。 因此,如何

从非平稳振动信号中提取故障特征信息一直是本领域内

的研究热点问题。
稀疏表示理论作为稀疏编码的应用,在对机械振动

信号特征表示时,具有表示范围广、特征密度高的优点。
殷逸冰等[6] 将含噪的原始信号重构后,在过完备稀疏表

示字典上稀疏表示,成功去除了叠加在原始信号上的高

斯白噪声;王伟等[7] 将含噪振动信号在 Laplace 小波字典

下稀疏重构,提取故障特征。 与此同时,正则化参数优化

算法开始应用于提升信号去噪的性能,Sun 等[8] 使用 l1

范数稀疏正则化项和相邻信号差稀疏正则化项增强信号

幅度和相邻信号差的稀疏性;对于常见的稀疏表示算法

对被测信号幅度和精度估计不足的缺点,Song 等[9] 利用

Moreau
 

Envelope 对对数惩罚函数进行广义平滑,并利用

可调 Q 因子小波变换(TQWT)构建轴承故障稀疏表示字

典,提出了一种基于广义平滑对数正则化的稀疏表示方

法;范文茹等[10] 结合 l1 / 2 范数相比 l1 范数更多自由度的

优势,构建新的正则化罚函数对目标函数求解,提高了稀

疏重建图像的精度。
尽管上述正则化模型在稀疏重构方面已经发挥了重

要作用,但没有能够实现联合多个正则化模型进一步提

高稀疏重构任务的准确性。 Gupta 等[11] 提出多因子进化

算法(the
 

multifactorial
 

evolutionary
 

algorithm,MFEA)能够

同时构建多个正则化模型,并同时优化,即成功地解决具

有几个不同搜索空间的多因子优化问题。 不同稀疏重构

任务的候选解在 MFEA 的统一搜索空间表示,技能因子

等遗传信息在子任务之间传递以加速种群收敛。 在种群

进化策略方面,Qing 等[12] 通过构建决策树预测个体的进

化能力,提出基于决策树进化策略的多因子进化算法。
本文基于稀疏表示理论在振动信号特征提取上的优

势,提出一种多任务模型下的多因子进化稀疏重构降噪

算法。 首先根据范数类型将多正则化稀疏重构任务分解

为由主要、额外任务组成的多任务模型。 然后,在稀疏约

束条件下生成初始种群。 在种群进化的过程中,提出黄

金分割的选择策略划分相似质量的个体;个体之间通过

交流技能因子加快种群进化速度。 最后,将阈值迭代算

法应用于最优个体的选择以提升稀疏重构的准确性和收

敛速度。 通过与几种最新降噪算法对比,证明本文方法

具有较好的降噪效果。

1　 理论基础

1. 1　 稀疏表示

　 　 稀疏表示通过为普通稠密表达的振动信号样本匹配

最优的表达字典,将复杂信号表达为少量原子信号的线

性组合,从而使学习任务得以简化[13] 。 即在轴承故障诊

断过程中,轴承异常工况产生的瞬态冲击能量集中于少

量稀疏表示系数中,基于深度学习模型或智能优化算法,
可利用稀疏先验建模信号分析模型和优化方法进行信号

特征提取。 稀疏表示过程如图 1 所示。

图 1　 稀疏表示方法示意图

Fig. 1　 Schematic
 

representation
 

of
 

sparse
 

representation

对于添加高斯白噪声的轴承振动信号 y ∈ RR N ,可稀

疏表示为:
y = m + n (1)

式中: m ∈ RR N 为振动信号特征分量, n 为噪声信号特征

分量。 当存在过完备表示字典 A ∈ RR N×M 时,振动信号特

征分量 m 可以在此字典上稀疏表示,即:
m = Ax (2)
式(2)中的 x 为图 1 所示的稀疏表示系数。 从而稀

疏表示模型的目标即等价于式(3)的约束最小化问题的

求解:
min

x
RR (x)　 s. t. y - Ax2

2 ≤ δ (3)
式中: RR (x) 为稀疏罚函数, δ 为稀疏表示误差。 利用近

端 梯 度 下 降 优 化 算 法 ( proximal
 

gradient
 

descent,
 

PGD) [14] 对采样信号 y 做求最小化计算,则每一轮梯度

下降迭代实际等价于求二次函数 ŷ(x) 的最小值。 将这

一思想代入式(4)得到:

x∗ = argmin
x∈RRN

1
2
y - Ax2

2 + λ RR (x)( ) (4)

通过式(4)求解得到的稀疏表示系数 x∗ ,得到解构

后的振动信号,表达式为 ŷ = Ax∗ 。
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1. 2　 多因子进化算法

　 　 MFEA 是一种进化的多任务范式,旨在优化具有多

个搜索空间的任务。 在进化多任务环境中,每个任务都

有一个或多个目标函数。 第 j 个任务表示为具有搜索空

间 Ω j 的 T j 。 MFEA 的目标是同时优化 K 个任务,可以表

示为:
{xx

i ,x
∗
2 ,…,x∗

k } = argmin{ f1(x),f(x),…,fk(x)}
(5)

其中,第 j 个任务中的向量值目标函数被定义为 f j:

Ω j → Rm j,并且 m j 是第 j 个任务中的目标的数量。

2　 基于多因子进化稀疏重构的振动信号降
噪方法

　 　 本文提出的振动信号多因子稀疏重构降噪方法执行

过程如图 2 所示。 首先,将解决式(6)的稀疏重构问题的

多因子优化范式分解为 1 个主要任务和 2 个额外任务。
其中的主要任务即由信号稀疏重构抽象等价的约束优化

问题,如式(7)所示,此任务的执行目标等价于求解信号

稀疏重构的多因子优化范式;另外两个额外任务为基于

松弛迭代法的 l1 和 l1 / 2 范数正则化模型,通过为候选解分

配技能因子来执行,任务之间通过共享遗传信息提高各

个子任务的性能,如式(8)所示。 以上 2 个额外任务的目

标是求解 l1 范数凸二次正则化方程和 l1 / 2 范数的非凸、非
光滑优化方程。 其次,种群进化方面,在初始化种群稀疏

性约束之后,种群依次执行基于黄金分割的选择算子、两
点交叉遗传算子和阈值迭代局部搜索。 遗传算子用于实

现遗传信息在个体上的传递,将应用于主要任务的交叉

算子设定为稀疏导向的交叉策略,从而避免原始稀疏项

突变为非零项。

图 2　 稀疏重构降噪算法流程

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

sparse
 

reconstruction
 

noise
 

reduction
 

algorithm

　 　 s. t. ‖y - Ax‖2
2 ≤ 􀆠 (6)

其中, y 表示被测信号, A 为过完备的稀疏表示字

典, x 为稀疏表示向量, 􀆠 代表这一约束问题的极限值。
因此,求解信号稀疏重构的多因子优化范式可用式(7)
和(8)和建模为多正则化多目标优化问题:

主要任务:
min(‖x‖0,‖y - Ax‖2

2), (7)
额外任务:

min(‖x‖1,‖y - Ax‖2
2)

min(‖x‖p,‖y - Ax‖2
2){ (8)

lp 范数正则化表示形式如式(9)所示,从图 3 的不同

p 取值等高线图像可以看出,当 0 < p≤ 1 时,模型获得了

最强大的稀疏性度量。

x̂ =arg
x∈RN

min
1
2

‖y - Ax‖2
2 + λ‖x‖P

P{ } (9)

式中: λ 表示正则化参数, ‖x‖P
P 表示 lp 范数的 p 次方。

如图 4 所示,假设信号受到标准差为 σ 的高斯噪声干扰,
图 4 中的虚线将在 x 轴附近与 lp 拟范数的轮廓线相交,

从而获得更稀疏的解。

图 3　 lp 范数等高线示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

lp-paradigm
 

contour
 

lines
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2. 1　 稀疏约束的目标种群初始化生成策略

　 　 在种群初始化过程中,用 Dim 随机变量向量生成种

群中共 Np 个个体。 为了满足稀疏性并确保个体满足稀

疏性约束,为每个个体随机分配一个初始稀疏性限制,其
中 0<

 

r≤
 

Dim。 此外,随机挑选种群中的个体标记为技

能因子,用于评估和进化。 初始化种群的流程在算法 1
中给出。
算法 1　 稀疏约束的种群初始化

输入:P:种群。 Np:种群规模。 Dim:向量长度。 Su、Sl :
 

统一搜索

空间的上下边界。
输出:初始化后的种群 P。
步骤 1:for

 

k:
 

from
 

1
 

to
 

Np
 do

生成正整数 0
 

<
 

r
 

≤
 

Dim 的随机数作为稀疏性约束。
生成包含长度为 Dim 的随机真实的数的向量 V,其中 Sl ≤

Vi ≤ Su,i ∈ {1,2,…,Dim} 。
生成包含长度为 Dim 的随机整数排列向量 wint,其中 wint ∈

{1,2,…,Dim}。
设置 V[wint[ j]] = 0,其中 0 <

 

j ≤ r。
将 Pk 的初始化染色体设置为 V。

end
 

for
步骤 2:for

 

k:
 

from
 

1
 

to
 

Np
 do

将初始技能系数随机分配到 Pk。
end

 

for
return 初始化种群。

2. 2　 基于黄金分割的个体选择策略

　 　 黄金分割( the
 

golden
 

section,GS) [14] 也被称为黄金

比例,其数值表示为一个无理数 1. 618
 

033
 

98,用希腊字

母(φ)表示,是一种自然界中独特的部分划分模式。 具

体来说,如果两个部分 A 和 B 满足式(10)的关系,则证

明 A 和 B 呈现 GS 关系。 将 B = 1 代入式 ( 10 ) 得

到式(11)。
A
B

= A + B
A

(10)

A = φ = 1 + 5
2

≈ 1. 618 (11)

如果将 A(1. 618) 和 B(1) 之间的比率转换为百分

比,则可以确定该比例为 A = 61. 8% 和 B = 38. 2%。
Sigalotti 等[15] 证明了 GS 在不同水平上重复特定空间模

式的特性以及在分形几何学上与斐波那契数列的关系。
因此,本文结合 GS 提出一种新的多因子进化算法的选择

策略,方法的核心思想是保证稀疏重构的主任务个体能

够以更高的概率交配繁殖,与此同时也要保证额外任务

个体有一定机会繁殖,如图 5 所示。 在本文方法中,根据

GS 比例将整个种群划分为 m 个不同的子种群,通过以上

划分,每个子种群 g i( i ∈ 1,…,m) 保持 vi 个个体以及选

择权重 ω i 。 子种群中个体数量 vi 根据 GS 比例划分主任

务个体和额外任务个体得出, ω i 与最大概率比例 C i 的关

系如式(12)所示。

w i =
C i

100
(12)

图 4　 噪声下 lp 范数解集

Fig. 4　 The
 

set
 

of
 

lp -paradigm
 

solutions
 

under
 

noise

本文所提出的黄金分割选择算法执行流程如算法 2
所示。
算法 2　 黄金分割选择策略算法流程

输入:种群 Pk, 子种群数量 m, 选择概率 (C1 ,…,Cm), 个体总

数 N 。
输出:个体选择概率 Pk

num = z。
步骤 1:种群初始化。
步骤 2:for

 

i:
 

from
 

1
 

to
 

m
 

do
vi = round(N × (Cm+1-i / 100) ),

 

round 为取整函数。
If

 

vi = 0

Li = ∑
i

j = 1
vj -1

子种群 gi = {Pk
a},a ∈ (1 + Li,…,Li + vi)

最大概率 wi =
Ci

100

Ai = ∑
i

j = 1
w j

　 　 end
步骤 3:通过概率选择法(PS)确定 r

for
 

h:
 

from
 

1
 

to
 

m
 

do
　 if

 

(Ah≥r)
　 l = h
　 break
end

步骤 4: num = round( rand(νi)) + Li + 1
return

 

z = Pk
num

图 5　 黄金分割选择策略示意图

Fig. 5　 Schematic
 

of
 

the
 

golden
 

section
 

selection
 

strategy
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2. 3　 阈值迭代选择算法

　 　 为了加快种群收敛速度并提升稀疏重构的准确性,
本文将阈值迭代算法应用到种群个体选择。

对于主任务,即 l0 正则化优化问题,迭代硬阈值算法

( iterative
 

hard
 

thresholding, IHT) [16] 适用于解决此类问

题,迭代优化过程如下:
xn+1 = Hk(xn + AT(y - Axn)) (13)

Hk(xn+1) =
0, | xn + 1 | < λ0. 5

xn + 1, | xn + 1 | ≥ λ0. 5{ (14)

其中, Hk() 表示取(·
 

)中最大的 k 个非零元素。 xn

表示稀疏表示系数,AT 代表稀疏表示字典。
对于 额 外 任 务, 迭 代 软 阈 值 算 法 ( iterative

 

soft
 

thresholding,IST)用来解决 l1 和 l1 / 2 正则化优化问题。 对

于 l1 正则化,求解过程表示为:
xn+1 = sign(uk)max(0, | un | - λ / tn) (15)
当 p= 1 / 2 时 l1 / 2 范数的正则化求解过程可定义为:

xn+1 = 2
3
xn 1 + cos

2π
3

- 2
3
φλ(x

n)(( ) (16)

其中, φλ(x
n) = arccos

λ
8

| xn |
3( )

- 3
2

( ) 。

综上,本文提出的信号稀疏重构多正则化模型求解

策略执行流程如图 6 所示。

图 6　 稀疏重构多正则化模型求解策略执行流程

Fig. 6　 Flowchart
 

of
 

the
 

execution
 

of
 

the
 

sparse
 

reconstruction
multi-regularization

 

model
 

solving
 

strategy

3　 仿真分析

　 　 滚动轴承在运转过程中,内圈与外圈做相对运动,滚

动体在自转的同时又围绕轴承中心公转,三者分别受到

不同的脉冲接触应力。 因此,轴承常见的失效形式主要

包括局部点蚀、疲劳剥落、裂纹和断裂和磨损[17] 。 轴承

发生损伤时,机械会产生特定失效形式对应的故障特征

频率。 轴承内圈损伤时,当轴承的周期性振动信号以轴

旋转频率进行频率调制时,振动频率为 nzf i + fr(n = 1,2,
…) [18] ,其中 f i 表示内圈滚道的回转频率,f i = N / 60,fr 表
示轴的回转频率。 外圈损伤时,由于载荷位置与损伤区

域的相对位置是一定的,所以此时不存在频率调制,振动

频率表示为 nzf0(n = 1,2,…),其中 f0 表示内圈滚道的回

转频率。
通过式( 17) 构建滚动轴承内圈点蚀故障仿真模

型[19] ,仿真信号由瞬态冲击信号和高斯白噪声两部分组

成。 式中的 A i 是添加任意常数 CA 、周期为 1 / Q 的振幅

调制, i 是第 i次冲击时周期 T的时滞, S( t) 是两个相邻

冲击之间具有平均脉冲周期 T 的衰减阻尼振荡, n( t) 是

具有零均值的高斯白噪声, A0 是负载下轴承的调制信号

振幅, B 是系统的共振阻尼系数, fn 是系统的固有频率。

( t) = ∑
M

i = 1
A is( t - iT - i) + n( t)

A i = A0cos(2πQt + φA) + CA

s( t) = e -Btsin(2πfn t + φw)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(17)

设置仿真信号参数如下:振幅信号调制 A0 = 5,采样

频率 fs = 12
 

kHz,固有频率 fn = 3
 

kHz;旋转频率 fr = 28
 

Hz,
定义 fr = 1 / Q,即 Q = 1 / 28;内圈振动频率 f i = 79

 

Hz, i
=

0. 01,φw =φA = 0,信号的数据长度为 10
 

240。
从图 7 和 8 的原始信号时域波形和时频谱图中可以

看出,轴承故障诊断所需的振动特征频率淹没在噪声信

号中无法提取;观察图 9 的原始信号包络谱图,发现若干

个振幅相似的特征频率,冲击特征受到噪声的干扰无法

识别。

图 7　 原始信号时域图

Fig. 7　 Time-domain
 

diagram
 

of
 

the
 

original
 

signal

图 10 和 11 是仿真信号经过本文算法降噪后的时域

和时频谱图,观察图 10 可以看到经过降噪之后的波形形
状、特征频率和冲击特征清晰可见,观察图 11 可以发现

周期性的高频冲击特征明显;观察图 12 的降噪重构信号

包络谱图,发现包络谱图不仅毛刺较少,而且故障特征频
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图 8　 原始信号时频谱图

Fig. 8　 Spectrogram
 

at
 

original
 

signal

图 9　 原始信号包络谱图

Fig. 9　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

the
 

original
 

signal

率 79
 

Hz 和其倍频 168、237
 

Hz 明确显示。 证明本算法降

噪效果良好。

图 10　 降噪重构信号时域图

Fig. 10　 Noise
 

reduction
 

reconstructed
signal

 

time
 

domain
 

map

图 11　 降噪重构信号时频谱图

Fig. 11　 Spectrogram
 

when
 

reconstructing
 

the
signal

 

with
 

noise
 

reduction

图 12　 降噪重构信号包络谱图

Fig. 12　 Noise
 

reduction
 

reconstruction
 

of
 

signal
 

envelope
 

spectra

4　 实验验证

　 　 为验证本文所提出信号降噪方法的可行性,使用实

验室自采轴承振动信号数据验证本文方法,图 13 为试验

平台,试验平台包括 1
 

492
 

W 电机,扭矩传感器及编码

器,功率测试计和电子控制设备, 轴承型号为德国

FLURO
 

ER10K 宽内圈球轴承。 使用 3 个通道(正上方、
左侧、右侧)加速度传感器,以 5

 

kHz 的采样频率采集轴

承振动信号,传感器安装位置如图 13 所示。 采样持续时

间 10
 

s,转速 2
 

580
 

r / min,选取轴承内圈故障、外圈故障 2
种工况的振动信号进行降噪试验分析,具体缺陷位置如

图 14 所示;在原始振动信号中加入信噪比为-2
 

dB 的高

斯白噪声,时域波形如图 15 所示。 已知轴承内圈理论故

障频率 BPFI = 160
 

Hz,轴承外圈理论故障频率 BPFO =
106

 

Hz。

图 13　 轴承实验平台

Fig. 13　 Bearing
 

test
 

platform

由图 15 所示的内、外圈原始振动信号时域图中可以

看到,由局部缺陷引起的周期性脉冲清晰可见,其特征振

幅为固定值;图 16 所示的加噪时域信号由于噪声的干

扰,无法准确辨别周期性的故障脉冲成分,难以通过时域

波形进行故障类型的分类。 观察图 17 所示的加噪信号

包络谱,发现若干峰值相近的频段,说明加噪后的故障冲

击特征已被噪声淹没,需对信号进行降噪处理。
内、外圈两种故障类型共采集轴承振动数据样本

1
 

400 个,每种故障类型各采集样本 700 个,单个样本的

采样点数 8
 

192。 将两类故障样本划分为训练集、测试集
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图 14　 内圈、外圈、滚珠缺陷位置

Fig. 14　 Inner
 

ring,
 

outer
 

ring,
 

ball
 

defect
 

location

图 15　 内、外圈原始信号时域波形图

Fig. 15　 Inner
 

ring,
 

outer
 

ring,
 

ball
 

defect
 

location

和验证集,划分比例 7 ∶ 2 ∶ 1。 则每种故障类型训练集

结构为 490×8
 

192,测试集结构为 140×8
 

192,验证集结构

为 70×8
 

192。
信号稀疏表示之后的重构信号经过 STFT 变换之后

的时频谱如图 18 和 19 所示。

4. 1　 试验结果分析

　 　 在测试集样本上,通过本文所述算法对内、外圈振动

信号进行降噪处理并提取振动冲击特征,降噪时域信号

时域波形和时频谱如图 20 和 21 所示。 通过与图 15 的

原始时域信号对比可以得出,本文算法在噪声背景下完

整地恢复了信号的周期性冲击特征。 观察图 20 的内、外
圈降噪时频谱图可以发现周期性的故障特征频率基频及

其倍频。 观察图 22 的内圈信号包络谱,在 160
 

Hz 频率

处可以看到明显的峰值,与内圈理论故障频率 BPFI =
160

 

Hz 一致;在图 22 的外圈信号包络谱中,不仅可以观

察到在外圈理论故障频率 BPFI = 106
 

Hz 处有明显冲击

特征,且还有 213. 7、318. 1 及 425. 3
 

Hz 的倍频成分。 综

图 16　 内、外圈加噪信号时域波形图

Fig. 16　 Time
 

domain
 

waveforms
 

of
 

inner
 

and
outer

 

ring
 

noise
 

signals

图 17　 内、外圈加噪包络谱图

Fig. 17　 Spectra
 

of
 

inner
 

and
 

outer
 

ring
 

plus
 

noise
 

envelopes

上,本文所述算法有效抑制了背景噪声的影响,并成功提

取故障引起的冲击特征频率。
4. 2　 对比实验

　 　 在上述试验的基础上,对比本文所提方法与参考文

献中几种改进降噪算法的效果。 选用信噪比( SNR)和均

方根误差( RMSE) 作为降噪效果的评价指标,计算公式

如式(18)和(19)所示。

SNR = 10lg
∑

n

i = 1
x2( i)

∑
n

i = 1
x( i) -x̂( i)( ) 2

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(18)
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图 18　 内圈含噪时频谱图

Fig. 18　 Spectrogram
 

of
 

inner
 

ring
 

with
 

noise

图 19　 外圈含噪时频谱图

Fig. 19　 Spectrogram
 

with
 

noise
 

in
 

the
 

outer
 

ring

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
x( i) -x̂( i)( ) 2 (19)

其中, x( i) 表示原始信号, x̂( i) 表示降噪后的信

号, n 为信号长度。 参考的对比算法包括 ICEEMDAN-
SVD 联合降噪方法[20] 、去噪稀疏自编码器( SAE) [21] 、深
度神经网络融合时频空间滤波降噪算法 TF-DNN[22] 。 表

1 为本文方法与上述降噪算法分别对添加-2
 

dB 高斯白

噪声的试验信号降噪后的 SNR 和 RMSE 值,可以发现:
本文方法可以获得更高的 SNR 和更低的 RMSE,即实现

了最高的信号还原度。
表 1　 对比试验结果

Table
 

1　 Comparative
 

test
 

results
故障类型 SVD SAE TF-DNN 本文方法

外圈
SNR 5. 097 3. 101 7. 952 13. 215

RMSE 0. 357 0. 234 0. 348 0. 056

内圈
SNR 4. 256 3. 832 7. 243 11. 326

RMSE 0. 298 0. 225 0. 329 0. 063

　 　 以 5
 

dB 为步长,在-10 ~ 10
 

dB 的范围内改变输入噪

声的信噪比,分别叠加在原始信号之上,计算通过上述几

种算法降噪处理后信号的 SNR,结果如图 23 所示。 观察

图 20　 内、外圈降噪时频谱图

Fig. 20　 Spectrograms
 

with
 

inner
 

and
 

outer
 

ring
 

noise
 

reduction

可知,本文方法对含噪振动信号的噪声抑制效果良好。

图 21　 内、外圈重构时域信号

Fig. 21　 Inner
 

and
 

outer
 

ring
 

noise
 

reconstructed
time

 

domain
 

signals
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图 22　 降噪信号内、外圈包络谱图

Fig. 22　 Envelope
 

spectra
 

of
 

the
 

inner
 

and
outer

 

rings
 

of
 

the
 

noise
 

reduction
 

signal

图 23　 降噪效果对比

Fig. 23　 noise
 

reduction
 

effect
 

comparison
 

chart

5　 结　 论

　 　 针对复杂工况下轴承振动信号特征提取困难的问

题,本文充分考虑冲击特征具有稀疏性而背景噪声具有

随机性的特点,从强噪声背景下的时域振动信号中发掘

低维子空间中的异常冲击特征,提出一种在稀疏性约束

条件下的多因子进化稀疏重构降噪方法。 通过将复杂的

多正则化模型求解问题分解为多个子优化范式的方法,
为解决此类问题提供了新的思路。 分别通过仿真试验和

轴承试验台验证了本方法的有效性,成功提取到了强噪

声下的局部故障周期瞬态脉冲,为进一步的故障诊断提

供了先验依据。
未来将继续深入智能优化算法在求解凸优化问题中

的理论研究,并进一步探究将多目标多因子进化算法应

用于高维度信号稀疏重建的思路。
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