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摘　 要:针对船载天线传动系统中存在的复杂振动信号问题,提出了一种基于 K-SVD 字典学习的稀疏信号分解方法。 船载天

线传动系统在实际运行中面临着多变和复杂的环境条件,这些条件导致振动信号具有高度的非线性和非平稳性,从而增加了故

障诊断和健康监测的难度。 考虑到传统参数字典难以匹配多样化的振动信号特征,首先引入了基于频率加权能量算子的故障

丰富度指标,用以量化信号中的故障信息。 接着,通过互补集成经验模式分解技术对信号进行降噪预处理,提高了在高噪声环

境下 K-SVD 算法的信号重构精度。 详细描述了 CEEMD 在实际信号处理中的应用步骤,并通过实验数据验证了其在高噪声环

境下的降噪效果,进一步提高了 K-SVD 算法的信号重构精度。 此外,还采用基于故障丰富度指标的敏感分量选取方法,确保恢

复信号在降噪过程中保留尽可能多的有效故障信息。 进一步,使用 K-SVD 算法对信号进行二次分解,并通过一种新颖的字典

初始化方式增强字典原子的故障特征表达能力,从而提高算法的运行效率和故障特征提取精度。 最后,通过仿真和实验验证了

所提出方法的有效性和精确性。 使用真实船载天线的振动数据进行测试,结果显示,该方法能够显著提高故障特征的提取精度

和可靠性,为船载天线传动系统的健康监测和故障诊断提供了有力支持。
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Abstract:A
 

sparse
 

signal
 

decomposition
 

method
 

based
 

on
 

K-SVD
 

dictionary
 

learning
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

complex
 

vibration
 

signals
 

in
 

shipborne
 

antenna
 

transmission
 

systems.
 

These
 

systems
 

face
 

variable
 

and
 

complex
 

environmental
 

conditions
 

during
 

actual
 

operation,
 

leading
 

to
 

highly
 

nonlinear
 

and
 

non-stationary
 

vibration
 

signals,
 

which
 

increase
 

the
 

difficulty
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

health
 

monitoring.
 

Given
 

the
 

difficulty
 

of
 

traditional
 

parameter
 

dictionaries
 

in
 

matching
 

the
 

diverse
 

characteristics
 

of
 

vibration
 

signals,
 

this
 

paper
 

first
 

introduces
 

a
 

fault
 

richness
 

index
 

based
 

on
 

the
 

frequency-weighted
 

energy
 

operator
 

to
 

quantify
 

fault
 

information
 

in
 

signals.
 

Subsequently,
 

the
 

complementary
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

( CEEMD )
 

technique
 

is
 

employed
 

for
 

signal
 

denoising
 

preprocessing,
 

enhancing
 

the
 

signal
 

reconstruction
 

accuracy
 

of
 

the
 

K-SVD
 

algorithm
 

in
 

high-noise
 

environments.
 

We
 

detail
 

the
 

application
 

steps
 

of
 

CEEMD
 

in
 

practical
 

signal
 

processing
 

and
 

verify
 

its
 

denoising
 

effect
 

in
 

high-noise
 

environments
 

through
 

experimental
 

data,
 

further
 

improving
 

the
 

signal
 

reconstruction
 

accuracy
 

of
 

the
 

K-SVD
 

algorithm.
 

Additionally,
 

this
 

paper
 

utilizes
 

a
 

sensitive
 

component
 

selection
 

method
 

based
 

on
 

the
 

fault
 

richness
 

index
 

to
 

ensure
 

that
 

the
 

recovered
 

signal
 

retains
 

as
 

much
 

effective
 

fault
 

information
 

as
 

possible
 

during
 

the
 

denoising
 

process.
 

Furthermore,
 

the
 

K-SVD
 

algorithm
 

is
 

applied
 

for
 

secondary
 

signal
 

decomposition,
 

and
 

a
 

novel
 

dictionary
 

initialization
 

method
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

fault
 

feature
 

expression
 

ability
 

of
 

dictionary
 

atoms,
 

thereby
 

improving
 

the
 

algorithm′s
 

operational
 

efficiency
 

and
 

fault
 

feature
 

extraction
 

accuracy.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
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method
 

are
 

validated
 

through
 

simulations
 

and
 

experiments.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

enhances
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

fault
 

feature
 

extraction,
 

providing
 

strong
 

support
 

for
 

health
 

monitoring
 

and
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

shipborne
 

antenna
 

transmission
 

systems.
Keywords:shipboard

 

antenna
 

transmission
 

mechanism;
 

rolling
 

bearing;
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signal
 

decomposition;
 

fault
 

diagnosis

0　 引　 　 言

　 　 船载天线长期处于高温、高湿和高盐雾的“三高”海

上环境中,且在浪涌、疲劳、腐蚀、变工况等复杂工况下运

行,作为天线传动机构核心零部件的滚动轴承极易发生

退化和故障。 研究面向船载天线传动机构轴承的故障诊

断技术,科学评估其运行状态、准确及时地识别潜在故

障,对保证船载天线运行的安全性和可靠性具有十分重

要的意义。 基于信号稀疏表示理论,开展船载天线传动

机构轴承故障特征提取、稀疏特征信号分解方法的研究

工作。
传统的信号处理方法基于正交基函数进行线性变

换,但实际信号往往由多种信号成分叠加而成,而单一的

正交基变换难以对其进行有效表达。 针对此问题,稀疏

表示理论[1-5] 提供了一种可行的解决思路。 信号的稀疏

表示是通过字典原子来对信号进行线性表示,其最大的

优点是提高了对任意复杂信号的表达能力。 此外,机械

振动信号的故障特征往往呈现出稀疏性,因此通过对原

始信号进行稀疏表示,可以有效提取故障特征成分。 近

年来,稀疏表示理论已经得到了长足发展,被大量应用于

图像降噪[6-7] 、人脸识别[8-9] 、语音处理[10-11] 等领域。
稀疏表示同样被广泛应用于模式识别中。 2009 年

Wright 等[12] 基于稀疏表示理论提出了一种新的分类算

法,该算法使用稀疏表示中的重构误差来实现类别判定。
此外,还可以通过向稀疏表示模型的目标函数中添加分

类器来实现分类功能。 2010 年 Zhang 等[13] 提出了

D-KSVD ( discrimination
 

K-means
 

singular
 

value
 

decompo-
sition,

 

D-KSVD ) 算 法, 该 算 法 在 K-SVD
 

( K-means
 

singular
 

value
 

decomposition,
 

K-SVD)算法的基础上加入

了分类器,能够使字典同时具备判别能力和稀疏表示能

力。 2013 年 Jiang 等[14] 提出了标签一致 K-SVD 算法,该
算法在 D-KSVD 的基础上添加了标签一致项,增强了字

典学习过程中稀疏代码的可辨别性。 其中,D-KSVD 和

LC-KSVD(Label
 

Consistent
 

K-means
 

singular
 

value
 

decom-
position,

 

LC-KSVD)算法已广泛应用于人脸[15] 、高光谱

图[16] 、心电图[17] 等分类识别中。 同时,也有很多研究者

尝试将其用于机械故障智能诊断中。 2015 年 Jiang 等[18]

提出了一种半监督标签一致 K-SVD 算法,该算法在少标签

数据的机器故障分类上可以取得较好的性能。 2018 年

Han 等[19]通过 K-SVD 针对每类故障信号学习得到联合字

典,成功完成了风力涡轮机的 故 障 分 类。 2018 年,
Yuan 等[20]结合振动信号时频图像和 LC-KSVD 算法,实现

了不同故障程度的滚动轴承和转子的故障分类。 2020 年

Yin 等[21]提出了并行标签一致 K-SVD 堆叠自编码器模型,
该模型能够用于工业过程的故障分类。

近 20 年来,信号稀疏表示方法尤其受到重视,并已

成功应用于多个工程案例,尽管仍处于发展初期。 在船

载天线传动机构的滚动轴承故障诊断研究方面,相关技

术尚显不足。 由于船载天线传动机构内部信号路径复

杂,采集的振动信号中包含多样成分和相互干扰,难以有

效分离故障特征。 本研究所提出的方法和过去常用的信

号分解方法相比,能够高效地实现船载天线传动机构内

部轴承信号的高效分解。

1　 基于频率加权能量算子的故障丰富度指标

1. 1　 故障丰富度指标

　 　 故障丰富度指标可以量化信号中包含的故障信息,
能够有效地描述旋转机械的振动行为。 下面将详细介绍

该指标的定义与计算方法。 可以确定的是,当旋转机械

出现故障时,振动能量将呈现出周期性的变化规律,从而

在测量信号中产生周期性振幅调制( periodic
 

amplitude
 

modulation,
 

PAM)。 而 PAM 总是与机械故障相关,因此

可以用来评估机械设备的健康状态。 对于一般的调制信

号,可以表示为:
X( t) = x( t) + jH[x( t)] (1)

式中: X( t) 是信号 x( t) 的调制信号;j 为虚数单位;H 表

示 Hilbert 变换。 理论上,PAM 可以通过原始信号的包络

来识别,如式(2)所示。
a( t) = abs[X( t)] (2)

式中: a( t) 表示信号 X( t) 的包络。 但实际上,信号中除

了 PAM 之外,还有噪声和其它干扰成分,这些会使提取

到的包络信号 a( t) 也受到随机调制。 随着随机调制的

增强,PAM 分量会逐渐被淹没,从而无法检测到。 很明

显,故障特征的检测需要同时考虑到 PAM 自身的能量和

随机调制的能量,因此使用它们的能量比来衡量故障信

息是合理的。 这个比例被定义为周期调制强度, 如

式(3)所示。 根据定义可知,周期性调制强度( periodic
 

modulation
 

intensity,
 

PMI)越大,信号中包含的故障信息

越多。
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PMI =
Ep

En
(3)

考虑到计算效率和数值可靠性,基于自相关的方法

来计算 PMI。 包络信号 a( t) 由 PAM 部分 p( t) 和随机调

制部分 n( t) 组成,其关于时滞 τ 的自相关函数为:

Ra(τ) = ∫a(τ)a( t + τ)dt (4)

令 τ = 0, 可以有:

Ra(0) = ∫a( t)·a( t)dt = ∫(p( t) + n( t))(p( t) +

n( t))dt = ∫p2( t)dt + ∫n2( t)dt + 2∫p( t)n( t)dt =

Ep + En + 2Enp (5)
其中, Enp 可以认为p(t) 和n(t) 之间的耦合m 能量,由

于二者通常不相关,所以该项等于 0,因此可以得到:
Ra(0) = Ep + En (6)
另一方面,考虑到 PAM 是周期性的,假设周期为 T,

则可以通过包络自相关中的峰值来计算得到 PAM 的能

量,如式(7)所示。

Ra(T) = ∫(p(t) + n(t))(p(t + T) + n(t + T))dt =

∫p( t)p( t + T)dt + ∫n( t)n( t + T)dt +

∫p( t)n( t + T)dt + ∫p( t + T)n( t)dt =

∫p( t)p( t)dt + 0 + 0 + 0 = EF (7)

结合式(5)和(7),PMI 可由式(8)得出:

PMI =
Ep

En

=
Ra(T)

Ra(0) - Ra(T)
(8)

需要注意的是, T 是原始信号中的故障冲击成分的

周期,如果无法得到,可由文献给出的方法进行估计。
1. 2　 频率加权能量算子

　 　 基于 Hilbert 解调的包络方法在故障诊断中应用广泛,
其适用对象多为平稳信号和单频率信号,然而对于复杂多

变、频率成分冗杂的信号,使用 Hilebert 解调会出现较大的

偏差。 此外,基于 Hilbert 解调的包络方法仅考虑了信号的

幅值信息而与频率信息没有关联,当噪声幅值过大时会淹

没微小故障信号,这会导致包络谱中的故障冲击不明显。
因此,基于 Hilbert 解调包络的 PMI 对于强噪声的应用效

果不尽人意。 另一种常用的解调方法便是能量算子,能量

算子最初被提出用于非线性语音信号处理,称为 Teager-
Kaiser 能量算子(Teager-Kaiser

 

energy
 

operator,
 

TKEO) [22] 。
对于连续时间信号 x(t), TKEO 定义为:

ψ[x( t)] = dx( t)
dt( )

2

- x( t) d2x( t)
dt2 (9)

相应的,对于离散信号的 TKEO 定义为[23] :
ψ[x(n)] = [x(n)] 2 - x(n + 1)x(n - 1) (10)

对于式 ( 1 ) 所示的调制信号, 也可以表示为如

式(11)所示形式。
X( t) = x( t) + jH[x( t)] = Aejϕ( t) (11)

式中: A 为信号 x( t) 的瞬时幅值;ϕ( t) 为信号的瞬时相

位。 一般而言,信号能量是完全由幅值决定的,比如对于

信号 Acos(ωt + ϕ),可以求得它的能量为幅值的平方,即
E[Acos(ωt + ϕ)] =A2, 但此种算法完全忽略了信号中关

于频率的相关信息。 使用 TKEO 处理后,上述信号的能

量可以表示为 ψ[Acos(ωt + ϕ)] = A2ω2, 由此可以发现

TKEO 同时考虑到了信号中的幅值和频率信息,能够更

全面地表征信号特征。
能量算子广泛应用于信号处理的各个领域中,它计

算速度快,可以克服 Hilbert 解调的的不足,但是传统的

能量算子仍然存在对噪声敏感、无法处理多分量信号的

缺点。 针对此问题,O′Toole 等[24] 提出了频率加权能量

算 子 ( frequency-weighted
 

energy
 

operator,
 

FWEO )。
FWEO 通过应用加权滤波器将频率信息添加到式(9)中,
因此与 TKEO 具有一定的相似性。 以导数函数作为加权

滤波器,FWEO 可以定义为:
Γ[x( t)] = ẋ( t) + jH[ ẋ( t)] 2 = ẋ2( t) + H[ ẋ( t)]

(12)
则对于 x( t) = Acos(ωt + ϕ), 有:

ẋ( t) = - Aωsin(ωt + ϕ) (13)
H[ ẋ( t)] = Aωcos(ωt + ϕ) (14)
将式(13)和(14)带入式(12)中可得:
Γ[x( t)] = A2ω2 (15)
由此可以看出,FWEO 和 TKEO 具有类似的性质。

相应的,对于离散信号 FWEO 可以定义为:

Γ[x(n)] = 1
4

[x2(n + 1) + x2(n - 1) + h2(n + 1) +

h2(n - 1)] + 1
2

[x(n + 1) + x(n - 1) + h(n + 1) +

h(n - 1)] (16)
式中: h(n + 1) 表示离散信号 x(n) 的 Hilbert 变换。 需

要注意的是,FWEO 虽然与 TKEO 有相似的性质,但二者

公 式 第 2 项 有 所 不 同, 使 用 频 域 中 的 恒 等 式

F{H[x( t)]} =- jsgn(ω)X(ω), 式(9)和(12)第 2 项可

以表示如式(17)所示,由此可以看出二者的区别。

- F{x( t)x
··

( t)} = ω2X(ω)∗X(ω)

F{H[ ẋ( t)]} = ω X(ω)∗ ω X(ω){ (17)

式中:∗为卷积运算。 FWEO 与 TKEO 具有相似的性质,
能够很好的克服 Hilbert 解调的缺陷, 此外, 相较于

TKEO,FWEO 对噪声不敏感,可以快速有效地分离出含

噪信号中的故障特征成分。 基于此,可以引入 FWEO 改

进上述 PMI 指标,具体做法是使用 FWEO 替换原 PMI 计

算过程中的使用 Hilbert 解调的包络部分,其余计算仍与
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PMI 保持一致,即可得到基于频率加权能量算子的故障

丰富度指标。
为了验证 FWEO 的特征提取能力,分别使用 FWEO

和 Hilbert 对仿真信号进行解调并求其包络信号的频谱。
仿真信号固有频率 f = 1

 

700,粘滞阻尼比 ζ = 0. 08,周期

T = 0. 02
 

s, 冲击起始时刻 τ0 = 0
 

s, 采样频率 fs =
12

 

000
 

Hz,t ∈ [0,
 

0. 5]
 

s。 向仿真信号加入高斯白噪

声,最终含噪信号的信噪比为-10
 

dB,如图 1 所示。

图 1　 仿真信号和含噪信号的分析结果

Fig. 1　 Analysis
 

results
 

of
 

simulated
 

and
 

noisy
 

signals

图 2 是对仿真信号处理后的结果,FWEO 解调得到

的包络谱相较于 Hilbert 解调得到的包络谱的冲击特征

频率幅值更加突出,倍频成分更多且更明显,因此 FWEO
对冲击特征的提取能力更强。

图 2　 仿真信号处理结果

Fig. 2　 Processing
 

results
 

of
 

simulated
 

signals

为了进一步探索 FWEO 在不同噪声强度下的适用能

力,分别对仿真信号添加不同强度的噪声,然后计算 PMI
指标值,PMI 指标值变化如图 3 所示。 可以看出,对于高

信噪比的信号,原 PMI 指标值的变化趋势和所提出的

FWEO-PMI 的变化趋势相同,都能很好的表征信号中的

故障信息丰富度,且都随着噪声的增强而降低。 但是当

噪声强度在-7
 

dB 左右时,原 PMI 指标趋于稳定,当噪声

再增强时也仅是上下波动,这意味着原 PMI 指标对于强

噪声信号的适用性较差。 而 FWEO-PMI 在-20
 

dB 之后

才逐渐趋于稳定,因此,FWEO-PMI 对于强噪声信号的适

用性更优。 其本质原因在于前述提到的 Hilbert 解调对

噪声敏感,而 FWEO 对噪声不敏感。

图 3　 不同噪声强度下的 PMI 指标值

Fig. 3　 PMI
 

index
 

values
 

under
 

different
 

noise
 

intensities

2　 基于 FWEO-PMI 敏感分量选取的 CEEMD
方法

　 　 尽管 K-SVD 算法本身就具备一定的降噪能力,但 K-
SVD 对强噪声比较敏感,在强噪声下其信号重构精度会收

到影响,并且经 K-SVD 分解后的重构信号会存在随机噪声

残留,尤其是在峰值与峰谷处会存在一些明显的毛刺残

留。 因此,使用互补集成经验模式分解( comple-mentary
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

CEEMD)方法对信

号进行降噪预处理,并基于前述提出的 FWEO-PMI 指标进

行敏感 IMF 分量选取,其目的是使恢复信号在降噪的同时

尽可能保留更多的有效故障信息。
2. 1　 互补集成经验模式分解

　 　 经验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)
是一种时频信号处理方法,它不需要设置基函数就可以

将信号按照时间尺度特征分解成一组本征模态函数

(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF),并且每个 IMF 分量代表

了信号中的不同频率成分。 EMD 十分适用于非线性、非
平稳信号的处理与分析,但它存在模态混叠现象。 针对

这一问题,Wu 等[25] 在 EMD 基础上做了改进并提出了集
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成经验模态分解(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD)算法。 EEMD 是 EMD 的一个里程碑式的发展,
EEMD 的特点在于使用高斯白噪声对信号做辅助分析,
这主要基于高斯白噪声的频谱分布具有均匀性、序列和

均值为零的特性。 将高斯白噪声加入原始信号中,混合

信号就会随着时间尺度的变化而呈现出一定的连续性特

征,因此可以很好的抑制模态混叠。 但由于高斯白噪声

的加入,分解后的各个 IMF 分量会存在一些残余噪声,并
且 EEMD 算法分解的结果也不稳定。 针对此问题,
Yeh 等[26] 通过向 EEMD 中加入成对的高斯白噪声来消

除残余噪声的影响,即 CEEMD。 CEEMD 不仅可以有效

地减少高斯白噪声的残留,还能大幅降低集成次数,节省

计算时间。 CEEMD 的具体步骤为:
1)首先在原始信号上添加一对高斯白噪声,以构建

正混合信号和负混合信号。
x1( t) = x( t) + ωn( t)
x2( t) = x( t) - ωn( t){ (18)

式中: x1( t) 为正混合信号;x2( t) 为负混合信号;x( t) 为

原始信号;ωn( t) 为添加的高斯白噪声。
2)分别对正、负混合信号进行 EMD 分解得到两个

IMF 集合。
3)求取 IMF 集合的均值,得到 CEEMD 分解的各个

IMF。

IMF j =
1

2N∑
N

i = 1
[c +

ij ( t) + c -
ij ( t)] (19)

式中: IMF j 表示 CEEMD 分解后的第 j 阶 IMF; N 表示信

号长度;c +
ij ( t) 为正混合信号 EMD 分解后的第 j 阶 IMF;

c -
ij ( t) 为负混合信号 EMD 分解后的第 j 阶 IMF。

经过 CEEMD 分解后,原始信号可以被表示为:

x( t) = ∑ IMF j( t) + rn( t) (20)

式中: rn( t) 为分解得到的残余分量。 CEEMD 分解的两

个关键参数是加噪幅值和集成次数。 其中,加入合适的

噪声可以使极值点的分布更加均匀,对信号去噪的效果

十分关键;而集成次数决定了加入白噪声后的去噪情况

以及 CEEMD 的分解时间。 Wu 等[25] 通过实验给出了经

验性的 EEMD 参数设定范围:加噪幅值一般取 0. 1 ~
0. 4

 

SD,SD(standard
 

deviation) 为原始信号标准差,集成

次数一般取 100 ~ 200 次。 CEEMD 的噪声幅值可以参照

此范围,集成次数可以设置的更小。 具体的参数设置还

要根据实际应用情况进行适当调整。

2. 2　 基于 FWEO-PMI 的敏感分量选取

　 　 CEEMD 降噪的基本思路是: 将含噪信号进行

CEEMD 分解得到 IMF 分量,因为噪声频率较高,所以大

部分噪声都分布在高频 IMF 中,通过选择性的舍弃前几

个 IMF 分量,将剩余的 IMF 分量叠加起来构造出恢复信

号,进而实现信号的降噪。 然而,在实际应用的过程中,
IMF 分量的选取是一个令人纠结的事情,传统的做法是

直接舍弃 IMF1 或者 IMF1+IMF2 亦或是舍弃更多的高频

IMF 分量,此种做法虽然简单直观,但是在去除高频噪声

的同时也会导致部分有效故障信息的损失。 因此需要一

个标准进行 IMF 分量的选取来构建恢复信号。
前述提出的 FWEO-PMI 指标能量化信号中包含的

故障信息,基于此提出了一种敏感 IMF 分量选取的方法:
首先对原始信号进行 CEEMD 分解,然后分别计算每个

IMF 分量的 FWEO-PMI 指标值,FWEO-PMI 指标值高的

分量说明蕴含的故障信息多,应该予以保留,依次选取

FWEO-PMI 指标值大的 IMF 分量来进行信号恢复,由选

取得到的 IMF 分量叠加起来的恢复信号与原始信号相关

系数>90%时,停止 IMF 分量的选取。 对图 1 所示的仿真

信号进行 CEEMD 分解,加噪幅值设置为 0. 1
 

SD,集成次

数设置为 100 次,分解后的 IMF 分量如图 4 所示,计算每

个 IMF 分量的 FWEO-PMI 指标值如图 3 ~ 5 所示。

图 4　 CEEMD 分解结果

Fig. 4　 Results
 

of
 

CEEMD
 

decomposition

图 5　 IMF 分量的 FWEO-PMI 值
Fig. 5　 FWEO-PMI

 

value
 

of
 

the
 

IMF
 

component
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　 　 从图 5 可以看出,虽然高频噪声主要集中在高频

IMF 分量中,但它同样蕴含有效故障信息。 因此,按照传

统的 CEEMD 方法直接舍弃高频 IMF 分量可能并不是最

好的选择,所提 IMF 分量选取方式能去除无用的 IMF 分

量,又能使恢复信号在去噪的同时保留更多的有效故障

信息。 图 5 对选取方式进行了示例,其中左斜线为选取

的 IMF 分量,网状线则对其舍弃。

3　 基于改进初始化字典构造方式的 K-SVD
算法

　 　 本节使用 K-SVD 学习字典对降噪处理后的信号进行稀

疏分解,提出了一种改进的字典初始化方式,使 K-SVD 的初

始字典中的字典原子包含更多的有效故障信息,以提高

K-SVD 算法求解的速度和故障冲击特征的提取精度。
3. 1　 K-SVD 算法

　 　 K-SVD 是一种字典学习算法,因其可以自适应学习

得到过完备字典而应用广泛。 K-SVD 基于 K-means 算法

和奇异值分解( singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD),下面

将进一步介绍其原理。 假设训练样本集为 Y = [ y1,y2,
…,yN]∈Rn×N,过完备字典为 D = [d1,d2,…,dK] ∈Rn×K,
稀疏表示系数为 X = [x1,x2,…,xN] ∈RK×N,则 K-SVD 算

法的目标函数如式(21)所示,算法步骤如算法 1 所示。
〈D,X〉 =argmin

D,X
Y - DX 2

F s. t. ∀i,‖x i‖0 ≤ T

(21)
式中: x i 对应训练样本 x i 的稀疏表示系数;‖x i‖0 表示

x i 的零范数;T 是稀疏度。

算法 1　 K-SVD 算法步骤

输入:训练样本集 Y,最大迭代次数 M。
初始化:1. 初始化字典 D0 ,其中字典原子个数为 K;2. 迭代次

数 t = 1;
迭代过程:
For

 

t= 1,2,…,K+1:
1)稀疏表示系数求解阶段。 使用 OMP 算法获得每个训练样

本 yi 的稀疏表示系数 xi;
2)字典原子更新阶段。 对字典中的所有原子进行逐一更新,
更新到第 k 个原子 dk 时:
(1)定义使用原子 dk 的训练样本集合 ω k = { i 1≤ i ≤ N,
xk
T( i) ≠ 0};

(2)
 

计算误差矩阵 Ek = Y - ∑
i≠k

dixi
T;

(3)
 

通过 ω k 定义 Ωk,得到 ER
k = EkΩk;

(4)
 

对 ER
k 进行 SVD 分解 ER

k = UΔVT,更新 dk = U(:,1),
xkR = Δ(1,1)V(:,1)。
3)迭代次数 t = t + 1, 判断是够终止,否则重复 1) ~ 3)。
输出:过完备字典 D,稀疏表示系数 X。

　 　 K-SVD 算法的优化目标是使重构误差最小。 具体来

讲,它通过在迭代中不断更新字典和稀疏表示系数来进行

求解。 首先,固定字典 D,通过 OMP
 

(orthogonal
 

matching
 

pursuit,
 

OMP)算法求解稀疏表示系数 X,为了提高求解速

度,使用 Batch-OMP 算法[27] 。 然后,固定稀疏表示系数 X,
使用 K-means 算法对字典中的原子逐一进行更新,需要注

意的是在更新原子 dk 时,字典 D 中的其它原子需要保持

固定,并且同时更新原子 dk 对应的系数。 这一操作可以

加快算法的收敛,因为更新后的系数会与后面的字典原子

更新更相关。 K-SVD 算法通过不断循环上述迭代过程,直
到达到算法的迭代停止条件,最终就可以获得最佳字典 D
和稀疏表示系数 X。 在迭代开始时需要一个初始化的字

典 D0,该字典可以通过从训练样本中随机选取样本构建得

到,将使用一种新的字典初始化方式来得到 D0。 当固定字

典 D 求解稀疏表示系数时,式(20)等价于:

minxi
 ∑

N

i = 1
‖y i - Dx i‖ s. t.

 

‖x i‖0 ≤ T,
 

1 ≤ i ≤ N

(22)
可以将上式分解成 N 个独立问题,分别对每个训练

样本求解稀疏表示系数。
xi = argmin

xi
‖yi - Dxi‖

2
2 s. t. ‖xi‖0 ≤ T,1 ≤ i ≤ N

(23)
使用 OMP 算法求解式(23),即可获得训练样本集

的稀疏表示系数矩阵 X。
当固定稀疏表示系数矩阵 X 更新字典时,式(21)可

以转换为:

min Y - DX 2
F = min Y - ∑

K

i = 1
d ix

i
T

2

F
=

min Y - ∑
i1k

d ix
i
T( ) - dkx

k
T

2

F
= min‖Ek - dkx

k
T‖2

F (24)

式中: x i
T 为稀疏表示系数矩阵X的第 i行向量;Ek 为除去

第 k 个待更新字典原子后的重构误差。 在计算重构误差

时,引入式(25):
ω k = { i 1≤ i ≤ N,xk

T( i) ≠ 0}

xk
R = xk

TΩk

YR
k = YΩk

ER
k = EkΩk

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(25)

式中: ω k 是使用原子 dk 的训练样本集合;Ωk = N ×
l(ω k)(Ωk = N × l(ω k) 是 ω k 的长度),Ωk 除了在

(ω k( i),i) 位置上的值为 1 外,其余都为 0;xk
R、YR

k 、ER
k 分

别是 xk
T、Y、Ek 在去除零元素之后的收缩结果。 因此

式(23)可以转换为:
min‖EkΩk - dkx

k
TΩk‖

2
F = min‖ER

k - dkx
k
R‖2

F (26)
为了减小重构误差,对 ER

k = UΔVT 进行 SVD 分解 p,

可以得到 ER
k = UΔVT。 让 dk = U(:,1),即用 ER

k = UΔVT
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矩阵的第 1 个奇异分量来替代之前的原子 dk, 然后让

xk
R = Δ(1,1)V(:,1) 来更新原子 dk 对应的系数。 重复上

述过程,字典D中的字典原子被逐列更新,最终会得到一

个新的字典和对应的稀疏表示系数矩阵 X。 重复此过

程,便可以求解出训练样本集对应的最佳字典和稀疏表

示系数矩阵。
3. 2　 改进的字典初始化方式

　 　 在进行 K-SVD 分解之前,首先要构建训练样本集,
常用的方法是对信号进行切割构建训练样本集,考虑到

Hankel 矩阵具有零相移特性和类小波特性[28] ,故将信号

转换为 Hankel 矩阵来作为 P 训练样本集。 具体来讲,对
于一维振动信号 x = [x1,x2,…,xn], 转换之后对应的

Hankel 信号矩阵形式如图 6( a)。 因为 Hankel 信号矩阵

的反对角线上的元素都是相同的,所以可以使用反对角

线平均法将 Hankel 信号矩阵再次恢复为一维振动信号,
如图 6(b)所示。

图 6　 Hankel 信号矩阵构造及恢复

Fig. 6　 Construction
 

and
 

recovery
 

of
 

hankel
 

signal
 

matrix

构建好训练样本集之后,下一步就需要对字典进行初

始化。 在 K-SVD 算法中,初始化字典的构造十分重要,一
个不合适的初始字典可能会严重影响算法求解的速度,亦
或使算法收敛到一个局部最优点,从而影响故障特征提取

的准确性。 因此,为了提高 K-SVD 算法的求解速度和信号

重构精度,提出了一种新的初始化字典构造方式。
进一步来讲,在初始化字典之前,首先对 Hankel 信

号矩阵进行一次 SVD 分解。
x = UΔV = [u1,u2,…,um] ×

σ 1 0 … 0 0

0 σ 2 … 0 0
︙ ︙ ⋱ ︙ 0
0 0 … σm 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

v1

v2

︙
vn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

T

(27)

式中: ui ∈Rm×1 为左奇异矩阵U的第 i列;σ i 是对角矩阵V
的第 i个奇异值;vi ∈ Rn×1 是右奇异矩阵V的第 i列。 接着

分别计算 U 矩阵中每个奇异分量的 FWEO-PMI 值,并进

行降序排列。 然后选取前 k 列作为初始字典原子,这样

便可以让初始字典包含更多的有效故障信息。 最后可以

通过循环平移的方式将初始字典扩张为过完备字典。 顾

名思义,循环平移就是将整个矩阵中的元素进行循环移

动,这样便可以扩展矩阵的大小。 通过此方法可以生成

很多新的信号向量,并且这些信号向量的形态结构与原

始信号十分相似,只是冲击位置有所不同。 比如对于向

量[x1,x2,…,xn]
T, 经循环平移后可以得到式(28) 所示

矩阵,矩阵大小可由循环平移次数决定。

x =

x1 xn … x3 x2

x2 x1 … x4 x3

︙ ︙ ⋱ ︙ ︙
xn-1 xn-2 … x1 xn

xn xn-1 … x2 x1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(28)

经过上述处理后便可以得到过完备的初始化字典,
并且字典中的所有字典原子都蕴含丰富的故障信息。 然

后使用 K-SVD 算法求解得到重构信号,使用反对角线平

均法将重构信号恢复为一维振动信号。

4　 仿真信号分析

　 　 为了验证所提方法提取冲击特征的能力并与未改进

前的方法进行对比,使用图 1 所示的仿真信号进行分析。
首先使用 CEEMD 分解对仿真信号进行冲击特征提取。
CEEMD 的加噪幅值设置为 0. 1

 

SD,集成次数为 100 次。
经 CEEMD 分解后得到 8 个 IMF 分量,舍去高频分量

IMF1,将剩余 IMF 分量叠加构成恢复信号,并对其进行

Hilbert 解调得到包络谱。 CEEMD 分解结果如图 7 所示,
从恢复信号的时域波形可以看出冲击特征完全被噪声淹

没,无法观察到规律性。 但经过 Hilbert 解调其包络谱中可

以清楚地看到冲击特征频率,只是杂频干扰十分严重,未得

到有效抑制。
接着使用 K-SVD 算法对仿真信号进行冲击特征提

取。 首先对仿真信号进行切割构建训练样本集,然后从

中随机选取样本构造初始化字典,字典冗余度设置为 2
(字典的列数与行数之比)。 K-SVD 算法的最大迭代次

数设置为 10,OMP 算法的稀疏度设置为 25。 对信号进行

K-SVD 分解后得到的重构信号及其 Hilbert 解调包络谱

如图 8 所示,从其时域波形图中可以看到冲击特征完全

被噪声淹没,经过 Hilbert 解调得到的包络谱中可以找到

冲击特征频率,但是杂频干扰未得到有效抑制,仍然十分

严重。 相对而言,K-SVD 分解后的冲击特征提取效果差

于 CEEMD 分解,这也同时证明了 K-SVD 算法对高强度

的噪声比较敏感。
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图 7　 CEEMD 结果

Fig. 7　 CEEMD
 

results

图 8　 K-SVD 结果

Fig. 8　 K-SVD
 

results

然后使用未改进前的 CEEMD-KSVD 方法对仿真信

号进行冲击特征提取。 首先使用 CEEMD 对仿真信号进

行分解,并将得到的恢复信号作为 K-SVD 算法的输入信

号,再次对信号进行 K-SVD 分解,最终得到重构信号,
CEEMD 和 K-SVD 算法的相关参数设置与前述一致,对
重构信号进行 Hilbert 解调得到其包络谱,如图 9 所示。
从重构信号的时域波形图中可以看到一些冲击特征,但
因为噪声干扰仍然比较严重导致无法观察到冲击特征的

周期性。 从 Hilbert 解调包络谱中可以清晰地看到冲击

特征频率,并且冲击特征的提取效果优于前面两种单一

方法,虽然杂频干扰仍然较多,但取得了一定程度的抑制

效果。 同时值得注意的是,对比图 7 所示的 CEEMD 分解

结果,CEEMD-KVSD 的冲击特征提取效果并没得到显著

提高。 究其原因,一方面是含噪信号经过 CEEMD 降噪

处理之后,再次对信号进行 K-SVD 稀疏降噪这一操作似

乎有些“多余”,换言之,一味地对信号进行降噪处理并

不能得到预期的特征提取效果。 另一方面,需要考虑到

两种方法在降噪的同时舍弃了有效冲击信息, 比如

CEEMD 方法直接舍弃 IMF1 分量,这一操作虽然可以去

除高频噪声,但同时也舍弃了 IMF1 分量中的有效冲击信

息。 因此,在降噪的同时怎样保留更多的有效冲击信息,
是提高冲击特征提取效果的关键。

图 9　 CEEMD-KSVD 结果

Fig. 9　 CEEMD-KSVD
 

results

最后使用本研究所提方法对仿真信号进行冲击特征

提取。 首先使用 CEEMD 对仿真信号进行分解,CEEMD
相关参数设置与前述一致。 但不同的是,在选择 IMF 分

量重构恢复信号时,需要计算各个 IMF 分量的 FWEO-
PMI 指标值,按照指标值从大到小依次叠加 IMF 分量,直
到恢复信号与仿真信号的相关系数> 90% 时停止叠加。
仍然将恢复信号作为 K-SVD 算法的输入信号,但需要利

用 Hankel 矩阵将输入信号转换为 Hankel 信号矩阵,信号

矩阵的行数设置为 300。 在构造初始化字典时,先对信

号矩阵进行一次 SVD 分解,计算 SVD 分解得到的 U 矩

阵中所有奇异分量的 FWEO-PMI 值,并进行降序排列。
为了使初始字典包含更多的有效冲击信息,选取前 50 列

作为初始字典原子,然后对初始字典进行循环平移得到

过完备的初始字典,字典冗余度仍然设置为 2。 最后对

K-SVD 分解得到的重构信号使用反对角线平均法将其恢

复为一维振动信号,再对一维振动信号进行 Hilbert 解调

得到包络谱,如图 10 所示。 从重构信号的时域波形图可

以看到虽然噪声干扰仍然存在,但已经能够明显地观察

到冲击特征的周期性。 从包络谱中可以清晰地看到冲击
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特征频率,并且杂频干扰得到有效抑制,几乎被全部滤

掉。 由此可以看出所提方法能够在对仿真信号进行降噪

的同时保留有效冲击信息,使冲击特征得到增强,冲击特

征的提取效果显著优于未改进前的 CEEMD、K-SVD 以及

CEEMD-KSVD 方法。

图 10　 本文所提方法结果

Fig. 10　 Results
 

of
 

the
 

proposed
 

method

为了进一步验证本研究所提方法在不同噪声强度下

的适用能力,分别对仿真信号施加不同强度的噪声并进

行冲击特征提取,使用信噪比、均方根误差这两种指标来

评价不同方法提取冲击特征的效果,指标计算方法为:

SNR = 10 × lg
∑

N

i = 1
(Y i)

2

∑
N

i = 1
(Y i - X i)

2
(29)

RMSE =
∑

N

i = 1
(Y i - X i)

2

N
(30)

式中:X 为仿真信号;Y 为重构信号;N 为信号长度。 SNR
表示信号中的有效成分与噪声成分的比例,RMSE 表示

重构信号与原始信号之间的差异,一般来讲,SNR 值越

大,RMSE 越小说明去噪效果越好,提取冲击特征的性能

越好。 图 11 和 12 是上述几种方法处理后的结果。 从

图 11 可以看出,随着噪声强度的增加,所有方法得到的

重构信号的 SNR 都呈现出下降趋势,并且所提方法的降

噪能力优于 CEEMD、K-SVD 和 CEEMD-KSVD 方法。 从

图 12 中可以看出,随着噪声强度的增加,所有方法得到

的信号重构误差都呈现出上升趋势, 其中, CEEMD、
K-SVD、CEEMD-KSVD 方法在高强度噪声下的重构误差

快速增加,而本方法增加速度较为缓慢,并且低于上述 3
种方法。

图 11　 不同噪声强度下重构信号的 SNR
Fig. 11　 SNR

 

of
 

the
 

reconstructed
 

signal
 

under
 

different
 

noise
 

intensities

图 12　 不同噪声强度下重构信号的 RMSE
Fig. 12　 RMSE

 

of
 

reconstructed
 

signal
 

with
 

different
 

noise
 

intensities

总体来说,本方法利用 CEEMD 和 K-SVD 进行互补,
在对信号进行降噪的同时利用所提 FWEO-PMI 指标优

化 CEEMD 敏感 IMF 分量的选取、K-SVD 的字典初始化

方式以增强信号中蕴含的有效故障信息,提高故障冲击

特征提取能力。 表 1 所示为 4 种稀疏信号分解方法在不

同信噪比下的平均运行时间,仿真结果说明所提方法能

够有效地提取故障冲击特征并提高了运行效率,并且在

强噪声下的适用能力优于未改进前的方法。

表 1　 稀疏信号分解方法运行时间对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

running
 

time
 

of
 

sparse
 

signal
 

decomposition
 

methods (s)

方法 运行时间

CEEMD 170. 5

KSVD 160. 8

CEEMD-KSVD 162. 3

本文方法 156. 1
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5　 实验验证

5. 1　 滚动轴承故障数据分析

　 　 为了验证所提方法在实际故障数据中的有效性,使
用西安交通大学和昇阳科技滚动轴承加速寿命试验数

据[29]进行分析。 XJTU-SY 轴承加速寿命试验台由交流

电动机、电动机转速控制器、转轴、支承轴承、液压加载系

统和测试轴承等组成,如图 13( a)所示。 该试验台通过

径向力和转速的调节来实现不同工况,液压加载系统用

于产生并控制径向力,转速控制器用于转速的设置和调

整。 本次试验共有 3 种工况,每种工况下有 5 个轴承,轴
承型号为 LDK

 

UER204 滚动轴承。 本节选取工况 1 下的

Bearing1_1 全寿命数据进行分析,该工况下电机转速为

2
 

100
 

r / min,施加的径向力为 12
 

kN,数据采样频率为

25. 6
 

kHz,每次数据采样时间为 1. 28 s,数据采样间隔为

1 min。 Bearing1_1 在试验结束时出现了外圈裂损故障,
如图 13( b) 所示,经计算外圈故障特征频率理论值为

fBPFO = 107. 91
  

Hz。

图 13　 XJTU-SY 滚动轴承加速寿命试验

Fig. 13　 Accelerated
 

life
 

test
 

of
 

XJTU-SY
 

rolling
 

bearing

在实验中,载荷施加在水平方向,所以该方向的振动

信号能够包含更多的轴承故障信息,故本文选取水平方

向的振动信号进行数据分析。 Bearing1_1 轴承的全寿命

周期振动信号时域波形及其 RMS 退化曲线如图 14 所

示。 可以看到,Bearing1_1 在全寿命周期的第 80 个采样

点左右振幅突然增大,RMS 退化曲线出现明显变化,这
说明此时轴承已经进入显著故障阶段,为了更好的体现

所提方法的故障特征提取能力,选取第 74 个采样数据点

进行分析,此时轴承仍处于稳定运行阶段,故障特征比较

微弱。

图 14　 Bearing1_1 全寿命周期数据

Fig. 14　 Full
 

life
 

cycle
 

data
 

of
 

Bearing1_1

截取 0. 2 s 时间段信号进行分析,首先对故障数据进

行 Hilbert 解调得到包络谱,如图 15 所示。 从时域波形

图中可以看到故障冲击完全被淹没,无法观察到规律性。
从包络谱中可以找到轴承外圈故障特征频率以及二倍频

成分,但是幅值并不突出,且杂频干扰十分严重。
使用本方法对信号进行故障冲击特征提取。 首先使

用 CEEMD 对信号进行分解,CEEMD 的加噪幅值设置为

0. 1
 

SD,集成次数为 100 次,CEEMD 分解得到 8 个 IMF
分量。 然后计算出每个 IMF 分量的 FWEO-PMI 指标值,
并按照其大小依次选择 IMF 分量进行叠加构建恢复信

号,直到恢复信号与故障信号的相关系数>90% 时停止叠

加。 将恢复信号作为 K-SVD 算法的输入信号,使用

Hankel 矩阵将输入信号转换为信号矩阵,为了避免大

幅增加算法用时,Hankel 矩阵的行数设置为 300。 在进
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图 15　 原始信号

Fig. 15　 Original
 

signal

行字典初始化时,先对信号矩阵进行一次 SVD 分解,计
算 U 矩阵所有奇异分量的 FWEO-PMI 指标值并进行降

序排列,选取前 50 列作为初始字典原子,然后将初始

字典矩阵循环平移扩张成过完备的初始字典,字典的

冗余度设置为 2,OMP 算法的稀疏度设置为 22。 最后

对 K-SVD 分解后的重构信号使用反对角线平均法恢复

成一维信号,然后进行 Hilbert 解调得到包络谱,如图 16
所示。 从时域波形图中可以看到噪声得到了有效滤

除,从包络谱中可以直观地看到轴承外圈故障特征频

率及其多倍频成分,且幅值十分突出,虽然仍然存在些

许杂频干扰,但杂频干扰成分得到了很好的抑制。 因

此,本方法能够有效增强故障特征,故障特征提取性能

更强。

图 16　 本文所提方法结果

Fig. 16　 Results
 

of
 

the
 

proposed
 

method

作为对比,使用快速谱峭度方法进行故障冲击特征

提取。 图 17 为故障信号的谱峭度分解结果,可以看到,
以 12

 

000
 

Hz 为中心频率、533
 

Hz 为带宽的频带具有最高

峭度 1. 7,可由此来构架带通滤波器对故障信号进行带

通滤波处理,滤波结果如图 18 所示。 从图 18(a)中可以

看出,滤波后的信号可以看到一些故障冲击波形,但无法

找到明显的规律性。 在包络谱中,可以找到轴承外圈故

障特征频率及其二倍频成分,但幅值并不突出,杂频干扰

比较严重。 由此可见,快速谱峭度的故障特征提取效果

不如本方法。

图 17　 故障信号谱峭度

Fig. 17　 Spectrum
 

kurtosis
 

of
 

the
 

fault
 

signal

图 18　 谱峭度滤波结果

Fig. 18　 Results
 

of
 

spectral
 

kurtosis
 

filtering

综上所述,本方法可以在对信号进行降噪的同时增

强故障特征,使用常用的包络解调方法和快速谱峭度方

法进行对比分析,对比结果表明了所提方法可以更准确

地提取滚动轴承故障特征,实现其故障诊断。
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5. 2　 船载天线传动机构故障诊断案例

　 　 通过实验室数据验证本文所提方法的有效性,进一

步采用某型船载天线传动机构实际运行数据进行验证。
船载天线传动机构同样具有俯仰轴传动链和方位轴传动

链,以此来实现天线的升降旋转进而完成探测任务。
图 19 为天线传动机构俯仰轴传动链的结构。

图 19　 某型船载天线传动机构俯仰轴传动链结构
Fig. 19　 Structure

 

diagram
 

of
 

pitch
 

shaft
 

transmission
 

chain
 

of
 

a
 

certain
 

type
 

of
 

shipborne
 

antenna
 

transmission
 

mechanism

选取转速处于 1
 

350
 

rpm 的数据进行分析,经计算减

速器轴承的故障特征频率如表 2 所示。 数据采样频率为

2
 

048
 

Hz,采样时间为 8 s。

表 2　 减速器轴承故障特征频率
Table

 

2　 Characteristic
 

frequency
 

of
 

reducer
 

bearing
 

fault (Hz)

轴承型号 外圈 内圈 滚动体 保持架

深沟球轴承 6205 80. 3 122. 2 52. 2 9

图 20　 故障信号

Fig. 20　 Fault
 

signal

　 　 选取信号长度为 5 s 的故障数据进行分析,然后对其

进行 Hilbert 包络解调,处理结果如图 20 所示。 从时域

波形图中可以看到故障特征完全被淹没,包络谱中虽然

可以找到轴承保持架故障特征频率 9
 

Hz,但幅值并不突

出,杂频干扰十分严重。
使用快速谱峭度方法对故障数据进行分析。 图 21 为

故障信号的谱峭度分解结果从图中可以看到,以 416
 

Hz 为

中心频率、27 Hz 为带宽的频带具有最高峭度 0. 3,可由此

来构架带通滤波器对故障信号进行带通滤波处理,滤波结

果如图 22 所示。 可以看出,滤波后的信号可以看到一定

的故障冲击波形,但无法找到明显的规律性。 在包络谱

中,虽然可以比较清楚地看到轴承保持架故障特征频率

9
 

Hz,但杂频干扰仍然比较严重,故障特征并不突出。

图 21　 故障信号谱峭度

Fig. 21　 Spectrum
 

kurtosis
 

of
 

fault
 

signal

图 22　 谱峭度滤波结果

Fig. 22　 Results
 

of
 

spectral
 

kurtosis
 

filtering

使用本方法对故障数据进行分析。 首先使用 CEEMD
对信号进行分解,CEEMD 的加噪幅值设置为 0. 1

 

SD,集成

次数为 50 次,CEEMD 分解得到 8 个 IMF 分量。 然后计算

出每个 IMF 分量的 FWEO-PMI 指标值,并按照其大小依次

选择 IMF 分量进行叠加构建恢复信号,直到恢复信号与故
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障信号的相关系数>90%时停止叠加。 将恢复信号作为 K-
SVD 算法的输入信号,使用 Hankel 矩阵将输入信号转换

为信号矩阵,为了避免大幅增加算法用时,Hankel 矩阵的

行数设置为 300。 在进行字典初始化时,先进行一次 SVD
分解,计算 U 矩阵所有奇异分量的 FWEO-PMI 指标值并

进行降序排列,选取前 50 列作为初始字典原子,然后将初

始字典矩阵循环平移扩张成过完备的初始字典,字典的冗

余度设置为 2,OMP 算法的稀疏度设置为 45。 最后对 K-
SVD 分解后的重构信号使用反对角线平均法恢复成一维

信号,然后进行 Hilbert 解调得到包络谱。 所提方法的处理

结果如图 23 所示,从其包络谱中可以直观地看到轴承保

持架故障特征频率 9
 

Hz 及其多倍频成分,且幅值十分突

出,杂频干扰成分得到了有效抑制。

图 23　 本文所提方法结果

Fig. 23　 Results
 

of
 

the
 

proposed
 

method

从上面的分析可以得出结论,天线传动机构故障的

原因可能是在运行过程中俯仰轴传动链减速器轴承保持

架发生了故障,导致轴承在旋转时无法有效地约束轴承

滚动体,滚动体崩出进而引发异响并“卡死” 减速器,最
终迫使天线停转。 这一结论与实际现场描述比较一致,
俯仰轴传动链减速器损坏情况如图 24 所示。

图 24　 天线俯仰轴传动链减速器损坏图

Fig. 24　 Damage
 

diagram
 

of
 

antenna
 

pitch
 

shaft
 

drive
 

chain
 

reducer

6　 结　 　 论

　 　 针对船载天线传动机构振动信号的复杂性,提出了

一种基于故障丰富度指标的稀疏信号分解方法。 首先,
引入了一种 FWEO-PMI 的故障丰富度指标,提升在强噪

声环境下的故障信息评估能力。 接着,通过 CEEMD 方

法降低噪声影响,并利用 FWEO-PMI 指标选取关键的

IMF 分量,保留更多有效故障信息。 此外,改进 K-SVD
算法的初始化字典构造方式,使用 Hankel 矩阵和 SVD
分解提高算法求解速度及故障特征提取精度。 通过与

包络解调和快速谱峭度方法的比较,验证了所提方法

在实际故障数据中的有效性,显著增强了信号中的故

障特征分量。
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