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摘　 要:在机械设备的复杂工况下,监测信号易受多振动源及环境噪声干扰,导致故障特征微弱且呈现强耦合特性,这给设备故

障诊断带来极大挑战。 因此,提出了一种基于振动特性基的 GMC 增强卷积稀疏机械故障特征解析方法,实现微弱耦合故障特

征解析。 首先,构造了一种自适应单边衰减小波匹配算法以获取最优特征原子,将最优特征原子升维同时匹配故障周期,以得

到具有周期特征的振动特征基。 其次,提出基于 GMC 增强的卷积稀疏编码,结合振动特征基优化求解稀疏系数。 此外,提出了

一种基于平均峭度与谐波能量比的过程参数优化选择方法,克服了优化过程中关键参数难选取的问题。 最后,提取包络谱主要

特征与理论故障特征频率对比判断故障类型。 通过仿真分析和试验台信号验证,并对比分析了基于谱峭度分解和可调变 Q 因

子小波变换 GMC 稀疏增强等两种传统方法。 实验结果表明,相较于上述两种传统方法,本文提出的方法可以有效地分离不同

类型的故障特征信号,并实现故障特征的增强。
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Abstract:
 

In
 

complex
 

working
 

conditions,
 

the
 

monitoring
 

signals
 

of
 

mechanical
 

equipment
 

are
 

easily
 

disturbed
 

by
 

multi-vibration
 

sources
 

and
 

background
 

noise,
 

making
 

weak
 

fault
 

features
 

and
 

strong
 

coupling.
 

It
 

brings
 

a
 

great
 

challenge
 

to
 

fault
 

diagnosis.
 

Therefore,
 

a
 

generalized
 

minimax-concave
 

enhanced
 

convolutional
 

sparse
 

mechanical
 

fault
 

features
 

resolution
 

method
 

based
 

on
 

the
 

vibration
 

characteristics
 

atom
 

is
 

proposed
 

to
 

analyze
 

weak
 

features
 

and
 

strong-coupling
 

faults.
 

Firstly,
 

an
 

auto-adapted
 

single-side
 

fading
 

wavelet
 

framework
 

is
 

constructed
 

to
 

obtain
 

the
 

optimal
 

feature
 

atoms.
 

The
 

optimal
 

feature
 

atoms
 

are
 

increased
 

in
 

dimension
 

to
 

match
 

the
 

fault
 

periodic
 

to
 

get
 

the
 

vibration
 

feature
 

atoms
 

with
 

periodic
 

characteristics.
 

Secondly,
 

a
 

convolutional
 

sparse
 

coding
 

method
 

based
 

on
 

GMC
 

enhancement
 

is
 

proposed,
 

which
 

combines
 

vibration
 

feature
 

atoms
 

to
 

obtain
 

the
 

sparse
 

coefficients
 

optimally.
 

In
 

addition,
 

a
 

processing
 

parameter
 

optimal
 

selection
 

method
 

based
 

on
 

the
 

ratio
 

of
 

average
 

kurtosis
 

to
 

harmonic
 

energy
 

is
 

designed,
 

which
 

overcomes
 

the
 

dilemma
 

of
 

selecting
 

key
 

parameters.
 

Finally,
 

the
 

main
 

features
 

of
 

the
 

envelope
 

spectrum
 

are
 

extracted
 

and
 

compared
 

with
 

theoretical
 

fault
 

feature
 

frequencies
 

to
 

determine
 

fault
 

type.
 

The
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

verified
 

by
 

simulated
 

and
 

real
 

test-bed
 

signals.
 

The
 

spectrum
 

kurtosis
 

and
 

tunable
 

Q-factor
 

wavelet
 

transform
 

Generalized
 

Minimax-concave
 

sparse
 

enhancement
 

method
 

are
 

set
 

as
 

comparison
 

groups.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

different
 

fault
 

features
 

are
 

better
 

decoupled,
 

and
 

the
 

sparse
 

component
 

amplitudes
 

are
 

well
 

improved
 

compared
 

to
 

the
 

comparison
 

method.
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0　 引　 　 言

　 　 轴承作为广泛使用的重要的机械部件。 当其发生故

障时,影响机械设备性能,甚至导致设备停机或重大事

故。 且因工况复杂,监测信号往往受多源振动与噪声的

干扰,导致故障特征微弱且呈现强耦合状态,给轴承的健

康监测与故障诊断提出了极大挑战。 因此解析故障特征

实现故障预警与诊断,对机械设备的平稳运行具有重要

意义[1] 。
基于信号分析的特征提取方法广泛应用于机械设备

健康监测与诊断[2-3] 。 其中,时域分析、频域分析和时频

分析等方法,为解决轴承故障状态监测及诊断提供了良

好理论基础[4-6] 。 时域分析可以直观展示信号的振动分

布,例如峰值参数,峰峰值参数等。 频域分析方法包括频

谱分析和包络谱分析等,分析信号频谱可以有效的观察

信号的周期性振动特点。 在实际分析中,时频处理方法

由于灵活的分析特性更为常用, 例如经验模态分解

(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)方法,提取模态的上

下包络谱,判断提取信号的局部极值点来求解子信号,可
以有效地获取不同子带信号的特征[7] 。 2010 年 Gills[8]

提出了一种新的模态分解方法经验小波变换( empirical
 

wavelet
 

transform,EWT),该方法构造了自适应的 Meyer
小波滤波器组,对信号频谱进行滤波操作。 此外,基于频

谱 滤 波 理 念 的 变 分 模 态 分 解 ( variational
 

mode
 

decomposition,VMD)方法,通过构建一个自适应的维纳

滤波器模型以获取信号在不同频带的信息,深入地解析

信号特征[9] 。 上述这些方法均是基于信号局部特点以及

频谱趋势对信号进行特征提取,忽略了振动信号本身的

空间结构特征。 对于轴承故障信号,当信噪比过低时,难
以满足微弱且耦合的故障信号解析要求。

为了有效提取故障信号的空间特征,提高故障信号

的信噪比,基于稀疏表示( sparse
 

representation,SR)的信

号处理方法,提供了关键技术[10] 。 稀疏表示通过字典基

中少量系数的组合,近似表征信号的重要成分[10-11] 。 传

统的 SR 基于 L1 和 L2 约束提取全局信息,而忽略了振动

信号的周期性振动特征[12] 。 SR 中字典的冗余性也会影

响目标特征提取效果[13] 。 Han 等[14] 提出了基于信号分

析的小波自适应延拓获取完备字典 SR 方法,用于提取信

号时序特征。 王华庆等[15] 提出了一种基于迭代终止准

则的改进 K-SVD 字典学习 SR 模型,增强了信号故障特

征。 Zhang 等[16] 提出了一种新的改进可调变 Q 因子小波

变换(tunable
 

Q-factor
 

wavelet
 

transform,TQWT)稀疏表征

模型,用于齿轮箱的故障诊断。 上述传统的基于分析字

典和学习字典的方法,由于均基于矩阵乘法,其特征提取

结果会受到字典尺寸的影响,高维字典会过多占用求解

运算资源,且不同故障特征需不同高效特征原子匹配,导
致了耦合故障信号周期性冲击特征解耦困难。

卷积稀疏编码可降低稀疏字典的运算复杂度实现字

典降维,其通过字典滤波器的卷积运算替换字典原子的

线性组合来稀疏表征原信号,充分利用了信号的周期移

不变性。 卷积稀疏算法的滤波器字典同样包括学习字典

与分析字典。
基于学习字典卷积稀疏方法包括两种:一种是基于

传统卷积稀疏编码的迭代形式, 如卷积稀疏编码算

法[17-18] 。 该方法求解稀疏系数和更新滤波器字典原子时

采用高斯-赛德尔方法并交替求解,实现了频域中稀疏系

数求解与滤波字典原子估计,表现出了良好的鲁棒性;另
一种是基于贪婪算法来获得卷积稀疏系数,如匹配追踪

等,通过信号残差块坐标下降得到滤波器字典[19] 。 此方

法能够避免复杂的时频域变换,模型结构简单。 然而,稀
疏系数和字典原子的单独估计,导致算法收敛缓慢。

相对于学习字典,基于分析字典的卷积稀疏模型依

赖于信号特性分析,构造与信号振动特征相似的字典基

原子,具有更快地运算速度以及鲁棒性。 Han 等[20] 提出

了一种基于先验周期滤波器组的多状态故障特征解析方

法,通过网格寻优 Laplace 小波原子,结合卷积稀疏编码

实现了轴承的多状态故障诊断。 Diwu 等[21] 通过构建周

期性的组稀疏模型成功的提取了故障信息特征。 结合以

往的研究,构建复杂的滤波器字典基原子以及周期性的

组稀疏模块虽然能够达到较好特征提取效果,但需要进

行复杂地信号时频优化获得适配的字典基原子。 然而这

些优化参数难以有效确定,且基于信号分析经验。 基于

凸优化的自适应参数选择方法可为快速构建振动特征基

原子提供了有效途径。
综上,针对耦合故障特征与环境噪声干扰下的信号

特征解析面临两个主要问题:1)传统字典特征匹配度低、
求解困难、模型参数难以选择;2)传统稀疏模型忽略信号

周期振动特性进行求解,无法匹配到最优特征,导致信息

丢失。 本文为实现耦合故障信号解析和微弱故障特征增

强,基于字典滤波器组优化构建、稀疏系数优化求解的两

个关键环节,提出了一种基于振动特性征基的广义极大-
极小凹( generalized

 

Minimax-concave,GMC) 增强卷积稀

疏优 化 模 型 ( generalized
 

minimax-concave
 

enhancement
 

convolutional
 

sparse,
 

GMCECS),用于解析设备耦合故障

特征。 首先,构建了一种自适应单边衰减小波匹配算法,
使其根据信号特征自适应寻求最优小波。 同时,基于先

验故障周期将振动特征基进行升维,将得到振动特性基

用于之后的特征提取。 其次,提出了基于振动特征基的

GMC 稀疏优化模型,避免了传统基于可调变 Q 因子小波

变换 GMC 稀疏增强(( tunable
 

Q-factor
 

wavelet
 

transform
 

generalized
 

minimax-concave,
 

TQWT_GMC)算法由于基函
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数固定导致自适应差,难以匹配周期振动特征的问题。
此外,提出了一种基于平均峭度与谐波能量比的过程参

数优化选择方法,克服了优化过程中关键参数难选取的

问题。 最后,通过解析稀疏系数分量的包络谱分析,判定

信号特征成分,实现轴承故障的精确诊断。

1　 基于振动特征基的 GMC 增强卷积稀疏算法

　 　 传统的稀疏表示模型中,单一矩阵乘法很难以匹配

信号的周期性冲击特征,也忽略了信号的时移不变性。
为了更好地匹配信号冲击成分,通常采用卷积稀疏编码

(convolutional
 

sparse
 

coding,CSC)对信号进行稀疏求解,
卷积稀疏编码可以表示为式(1):

{x} =argmin
x

1
2

f - ∑
N

i = 1
a i∗x i

2

2
+ λ2∑

N

i = 1
‖x i‖1

(1)
其中, a∈Rm∗1,m≪ n代表卷积字典,N 代表字典集

中原子的个数,每一个字典原子对应一组稀疏系数,并保

证稀疏系数组与字典集的卷积和不能偏离原信号。
基于传统 CSC 模型的信号解耦过程如图 1 所示。 图

中信号分为敏感成分和噪声成分。 稀疏解析的目的是从

冗余的噪声信号中提取相关敏感特征成分,不同敏感特

征可基于特征滤波器原子的卷积稀疏编码进行匹配。 当

选择不合适的特征原子时,可能会导致无法有效地解析

全部的故障特征。 这使得传统的稀疏编码在进行复杂耦

合的故障信号特征提取过程中,难以获得优异的效果。

图 1　 信号卷积稀疏编码图

Fig. 1　 Diagram
 

for
 

Convolutional
 

Sparse
 

Coding
 

of
 

Signals

1. 1　 自适应单边衰减小波算法和振动特性基的构建

　 　 为了匹配信号的振动特性,设计了一个具有不同中

心频率单边衰减的小波函数,记为式(2):

ψ(ω,t) = e -(ξ2t) cos(ωt) (2)

其中, ψ(ω,t) 是小波函数,ξ 是阻尼,ω 是载波的频

率,t 是时间。 利用该函数对一维信号进行卷积记为

式(3):

ϑ(ω,t,f) = e -(ξ2t) cos(ωt)∗f (3)
由上式可以得出当阻尼 ξ 固定时, 只有参数 ω 未

知。 因此,构建式(4),以求解小波的载波频率 ω 以及滤

波后信号:

ϑ(ω,t,z) =argmin
ω,z

f - ∑
n

i = 1
ϑ(ω,t,x) i

2

2
(4)

其中,x 是中间变量,代表信号的滤波结果,式(4)难

以直接优化求解。 因此,将式(4) 转化为近端算子的形

式记为式(5):

{x} =argmin
x

1
2

f - ∑
N

i = 1
x i

2

2
+ ∑

N

i = 1
φ(x) i (5)

其中,x 等于 ϑ(ω,t,z),为滤波系数(即滤波后的信

号),φ(x) 是约束, 目标是实现式 ( 3) 信号的滤波。
式(5)可以由前后向分裂(Forward

 

and
 

backward
 

splitting,
FBS)算法解决。 求解过程如式(6):

{x} = argmin
x

1
2

f - ∑
N

i = 1
x i

2

2
+ ∑

N

i = 1
φ(x) i

{x} =
zi = x - L

∂ f - ∑
N

i = 1
x i

2

2

∂x i
( )

x i =argmin
x

1
2

‖zi - x‖2
2 + φ(x)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(6)

其中,前项 f - ∑
N

i = 1
x i

2

2
是光滑的且二阶可导,满足

FBS 求解对前项的要求,同时后项有唯一解,所以式(6)
能有效收敛。 下文中的 GMC 增强卷积稀疏解析模型与

式(6)采用相同原理收敛。 L 为利普希茨常数,本文选取

为 0. 8。 x 是滤波后的信号,N 是分解层数,载波频率 ωk

在频域内求解最优解,求解公式如式(7)所示:

ωk =
∑

N

i = 1
ω i x̂

2
i,k

∑
N

i = 1
x̂2
i,k

(7)

求解 ωk 后带入式(2)可得到该最优解下的小波滤波

器组。 循环迭代收敛整体公式后,通过子带滤波系数 x
的峭度值筛选最优小波。 得到最优小波函数后,基于轴

承故障特征频率先验知识,通过网格寻优方法构建带有

周期性振动特征的振动特征基 a,为下一步特征提取提

供稀疏解析依据。

1. 2　 GMC 增强卷积稀疏解析模型

　 　 传统的 GMC 稀疏增强求解方法一般通过矩阵变换

实现。 其中,稀疏字典 A 一般选择傅里叶基以及短时傅

里叶基如式(8)和(9)所示:
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{ x̂,v̂} = argmax
v

min
x

1
2

‖f - ifft( x̂)‖2
2 + λ‖x̂‖1 -

γ
1
2

‖ifft( x̂ - v̂)‖2
2 + λ‖v̂‖1( ) (8)

{ x̂,v̂} = argmax
v

min
x

1
2

‖f - istft( x̂)‖2
2 + λ‖x̂‖1 -

γ
1
2

‖istft( x̂ - v̂)‖2
2 + λ‖v̂‖1( ) (9)

其中,ifft 和 istft 分别代表傅里叶逆变换和短时傅里

叶逆变换。 γ 代表放缩因子,为了保持函数凸性,需要满

足0 < γ < 1。 这两种方法从信号整体特征出发,实现频

域特征筛选。
He 等[22] 考虑到传统的 GMC 稀疏表示方法对非线

性冲击的针对性不强, 提出了 TQWT _ GMC 方法, 如

式(10)所示。

{x,v} = argmax
v

min
x

1
2

‖f - iTQWT(x)‖2
2 +

λ‖x‖1 - γ
1
2

‖iTQWT(x - v)‖2
2 + λ‖v‖1( ) (10)

其中,iTQWT 代表可调 Q 因子小波变换( tunable
 

Q-
factor

 

wavelet
 

transform,TQWT)的逆变换。 利用 TQWT 调

节品质因子的特点,匹配信号冲击成分。 单纯的双边小

波函数仍然难以捕获单边衰减的多源故障特征成分。
为了解决这一问题,基于 TQWT_GMC 的理念,通过

引入振动特征基构建了一种 GMCEC 方法,如式( 11)
所示:

{x,v} = argmax
v

min
x

f - ∑
N

n = 1
a∗xn

2

2
+λ∑

N

n = 1
‖xn‖1… -

γ
1
2

‖∑
n

n = 1
a∗(xn - vn)‖2

2 + λ / γ∑
N

n = 1
‖vn‖1( ) (11)

其中,a 是振动特征基,该公式可以由 FBS 解决。 此

GMCECS 模型相较于传统的 TQWT_GMC 方法,可以自主

选择基函数类型,有着更强的特征匹配能力。
所提的特征原子学习方法以及卷积 GMC 稀疏增强

方法均采用 FBS 方法优化更新,可以有效保证算法的收

敛性。 GMCECS 方法具体流程如图 2 所示。
1. 3　 基于平均峭度与谐波能量比的过程参数优化选择

方法

　 　 本文引入周期拓展数及稀疏平衡常数的评价标准谐

波能量比。 谐波能量比定义为信号包络谱指定周期谐波

的平均值与整体包络谱的平均值的比值,如式( 12) 所

示。 其中, fcz 是不同故障特征频率的位置信息,z 代表故

障类型数,n 代表谐波阶数,h 代表输入信号的希尔伯特

变换 hxi = Hilbert(xi),M 代表子信号数, hxi( fcz∗i) 代表

对用子信号 x i 希尔波特变换后的信号 h 在每个故障频

率节点的值,core 代表总分。

图 2　 GMCECS 算法流程示意图

Fig. 2　 Algorithm
 

flow
 

chart
 

of
 

GMCECS

core = 1
M ∑

M

z = 1

1
n ∑

n

i
abs(( ĥxi( fcz∗i))

mean(abs( ĥxi)
( )

2

(12)

谐波能量比得分值 core,可以表示某一频率及其高

次谐波平均值在整个信号包络谱均值的占比。 为了设置

稀疏系数及周期数,利用网格寻优法结合谐波能量比评

价标准,对参数拓展周期 T 以及 λ 进行寻优,每个参数的

寻优范围如下 T = [2 ∶ 1 ∶ 5], λ = [0. 2 ∶ 0. 2 ∶ 1]。

2　 实验分析与验证

　 　 实验过程采用两类信号:1)具备多种冲击组份的复

合故障仿真信号;2)轴承故障试验台耦合故障数据。 同

时通过对比实验,验证本文所提 GMCECS 方法的有效性

与优越性。
2. 1　 仿真验证

　 　 仿真信号由 3 种不同故障信号以及噪声组成。 信号

采样频率为 100
 

kHz, 故障特征频率预置为 66
 

Hz,
102

 

Hz,133
 

Hz。 信号表达式如式(13)所示。

s1( t) = ∑
z

n = 1
Ae

-2πfnζtsin(2πfn t 1 - ζ2 )

s = s1 + noise
(13)

其中, fn 是固有频率,对应 3 种不同故障信号的固有

频率分别设置了 3 种不同的频率 1. 6×104
 

Hz、1. 2×104
 

Hz
以及 2. 1×104

 

Hz,阻尼系数 ζ 均设置为 0. 1,幅值 A 设置

为 5,Z 为 3,在信号中添加高斯白噪声成分 noise。
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其时域波形、傅里叶谱、时频图、包络谱分析结果,如
图 3 所示。 时域信号耦合,无法识别周期性冲击特征,如

图 3(a)所示。 时频图和包络谱中特征频率复杂,难以提

取不同源故障特征频率,如图 3(c) ~ (d)所示。

图 3　 仿真信号

Fig. 3　 Simulated
 

signal

　 　 在小波寻优过程中引入平均峭度评判标准,即式

(6)中分解层数 N 的确定方法,如式(14)所示。

meanK = 1
N ∑

N

i = 1
kurtosis(x i) (14)

当平均峭度下降时,分解的子带成分中包含的总振

动信息开始减小,在这里 N 的取值范围是[1 ∶ 10]。 仿真

信号的平均峭度,如图 4 所示。

图 4　 分解层数对平均峭度的影响

Fig. 4　 Effect
 

of
 

decomposition
 

layer
 

number
 

on
 

average
 

kurtosis
 

value

滤波过程中心频率 ω 的收敛曲线如图 5 所示,3 个

中心频率曲线均收敛到预设中心频率附近, 证 明

GMCECS 方法可以识别不同源信号。 图中 1. 2 × 104
 

Hz
偏移到 1. 38×104

 

Hz,原因可能是中心频率求解过程中是

基于每次迭代的子信号能量值判断的,在受到其他频率

成分和噪声的干扰时可能会产生一些中心频率偏移的问

题。 子信号的峭度如图 6( a)。 第 3 个原子拥有最大峭

度,若存在不同原子峭度相近的情况时,可以选择具有最

高固有频率的原子开展进一步的分析。

图 5　 中心频率收敛曲线

Fig. 5　 Center
 

frequency
 

convergence
 

curve

采用图 6(b)中的小波 3,结合故障特征频率对该小

波进行扩展。 为了合理的设置稀疏系数及周期数,根据

式(12)引入评价标准谐波能量比。 利用网格寻优法结



244　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 5 卷

图 6　 子信号信息

Fig. 6　 Subsignal
 

information

合谐波能量比评价标准,对参数拓展周期 T 以及 λ 进行

寻优,为了避免特征基原子过长导致的与信号匹配效果

差的问题,本文设置不同特征基长度尽量不超过信号长

度的 10% , 所以周期 T 选择为 2 ~ 5, 寻优范围如下

T= [2 ∶ 1 ∶ 5],稀疏平衡参数的可以根据信号幅值来判断

设置不同的值,设置一个较大的范围 λ = [0. 2 ∶ 0. 2 ∶ 1]。
构建三维网格图,如图 7 所示。 最终设置周期数为 3,稀
疏系数选择为 λ= 0. 8。 构建的振动特征基,如图 8 所示。

图 7　 基于评价指标的寻优图

Fig. 7　 Optimization
 

graph
 

based
 

on
 

evaluation
 

index

图 8　 振动特征基的三维图

Fig. 8　 Three-dimensional
 

diagram
 

of
 

vibration
 

characteristic
 

basis
 

matrix

为了提高稀疏表示的鲁棒性,同时设置一组没有拓

展周期的原子即特征原子,同时进行学习,通过振动特征

基优化得到的稀疏系数,如图 9 所示。

图 9　 T= 2λ= 0. 8 振动特征基的稀疏系数

Fig. 9　 Sparse
 

parameters
 

of
 

T= 2λ= 0. 8
 

vibration
 

characteristic
 

basis
 

matrix

图 9 中不同分量的稀疏系数可以观察到明显的周期

冲击特征。 直接选择稀疏系数进行分析是因为在卷积稀

疏编码中,稀疏系数拥有与实际信号一样的周期性冲击

特点,判断稀疏系数的包络谱可有效地识别故障特征频

率,这样可以省去信号重构运算。 不同周期特征原子对

应的稀疏系数的包络谱如图 10。

图 10　 前 4 组信号的振动特征基稀疏系数的包络谱

Fig. 10　 Envelope
 

spectra
 

of
 

sparse
 

parameters
 

of
 

the
 

vibration
 

characteristic
 

basis
 

matrix
 

of
 

the
 

first
 

four
 

groups
 

of
 

signals

从图 10 包络谱中可以看到不同的仿真故障得到了

有效的解析,可以清楚的看到 66、102、133
 

Hz 的特征频

率及其谐波倍频。 证明了所提出的 GMCECS 方法,在特
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征提取中的有效性。
接下来采用谱峭度 ( spectral

 

kurtosis,
 

SK ) 方法、
TQWT_ GMC 对故障信号进行分析。 SK 方法设置为

4 层,采用小波滤波器对信号进行滤波,结果如图 11
所示。

图 11　 谱峭度方法对信号进行滤波

Fig. 11　 Spectral
 

kurtosis
 

method
 

is
 

used
 

to
 

filter
 

the
 

signal

从 SK 的峭度图 11
 

(a)
 

来看在第分解的第 3 层,中心

频率为 9
 

375
 

Hz 取得了最大的峭度值,提取这一部分信号

并进行平方包络谱变换,得到的包络谱如 11
 

(b)所示。 采

用单纯的滤波方法,仅提取到了该频率块附近的对应的故

障特征为 102
 

Hz 的单一故障,同时对应 102
 

Hz 故障波形

的中心频率 1. 2×104
 

Hz,无法提取到整体的故障信息。
TQWT_GMC 的参数设置如下:Q= 3,r = 3,J = 10。 其

中,Q、r、J
 

3 个参数是参考 He 等[22] 的论文中的参数来确

定的,稀疏系数 λ 设置参考谐波指标 core 的得分值来确

定。 在实际轴承实验中,同样依据这种方法确定稀疏平

衡参数。 使用上述仿真信号,进行 TQWT_GMC 处理的寻

优结果如图 12 所示。

图 12　 TQWT_GMC 稀疏参数寻优

Fig. 12　 TQWT_GMC
 

sparse
 

parameter
 

optimization

图 12 显示,当稀疏系数为 2 时,取得 core 的最大值,
所以接下来稀疏系数选择为 2。 该信号下的最优参数可

以确定为 Q= 3,r = 3,J = 10,λ = 2,对原信号进行稀疏编

码,结果如图 13 所示。

图 13　 TQWT_GMC 处理后的信号

Fig. 13　 Signal
 

after
 

TQWT_GMC
 

processing

从图 13(a)中可以看出 TQWT_GMC 方法可以有效的

降低时域冗余信息,并使信号稀疏化,但是并不能有效的

使不同信号剥离。 同时从图 13 ( b) 中的包络谱观察,
TQWT_GMC 突出了 102

 

Hz 的故障特征,减弱了 66
 

Hz 以及

133
 

Hz 的故障成分幅值,依然无法提取到所有的故障成分。
对比方法的结果表示,2 种方法难以提解析全部的

故障特征信息。 从包络谱上来看,SK 方法只能提取到

一种特征,TQWT_GMC 方法的结果与原始频谱相似,为
多种频率的叠加频谱难以确定故障信息。 而本文所提出

的 GMCECS 方法,可以清楚的看到 66
 

Hz,102
 

Hz,133
 

Hz
的特征频率及其谐波倍频,这证明了本文方法的优越性。
2. 2　 试验台信号验证

　 　 采用轴承故障实验台故障信号再次对 GMCECS 方

法进行验证。 轴承实验台如图 14 所示。 故障轴承采用

线切割技术加工凹槽,以仿真轴承的内圈故障、外圈故

障、滚动体故障。 通过加速度传感器采集相关信号,试验

中主轴转速设定为 1
 

300
 

r / min。 采样频率为 100
 

kHz。
理论计算故障频率分别为:内圈故障频率 145. 8

 

Hz,外圈

故障频率 86. 3
 

Hz,滚动体故障频率 102. 2
 

Hz。

图 14　 轴承故障实验台

Fig. 14　 Bearing
 

fault
 

test
 

bench

采用本试验台采集 4 种不同耦合故障信号,为了有

效的验证本文提出方法的有效性,采用了具有不同故障

及故障尺寸的轴承进行实验,分别是外圈,内圈,以及内

圈与滚动体复合故障,外圈与滚动体故障 4 种类型。
4 种故障的时域图如图 15 所示。 4 种类型的故障特征受

冗余分量影响,特征微弱或耦合,导致包络谱分析结果中

的故障特征频率难以为成分识别提供有效依据。
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图 15　 4 种原始实验信号

Fig. 15　 Four
 

kinds
 

of
 

original
 

experimental
 

signals

采用本文的 GMCECS 方法对外圈和内圈单故障信

号进行特征提取,其中外圈信号分解层数为 2 层,内圈信

号为 5 层。 通过谐波能量比寻优获得最优周期拓展数以

及稀疏系数, 外圈信号拓展数 T = 2 以及稀疏系数

λ= 0. 12;内圈信号的拓展数 T = 5,稀疏系数 λ = 0. 04。
在第四组稀疏系数中成功的提取到了内圈故障特征频

率,两种处理后的信号包络谱结果如图 16。

图 16　 稀疏系数的包络谱

Fig. 16　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

sparse
 

component

接下来处理外圈-滚动体复合故障和内圈-滚动体

复合故障信号。 其中外圈-滚动体复合故障信号的,其
中,分解层数为 3,周期数 T= 5,稀疏系数 λ= 0. 2,各部分

的稀疏系数包络谱如图 17 所示。
内圈-滚动体复合故障信号的包络谱如图 18 所示,

其中,分解层数为 3,拓展周期为 T= 5,稀疏系数 λ= 0. 4。
从本文方法对实际轴承故障信号的处理结果来看,

所提出的 GMCECS 方法可以有效地提取到耦合信号故

障特征频率以及其高次谐波,证明了本方法适用于实际

信号。

图 17　 外圈-滚动体复合故障信号结果

Fig. 17　 Result
 

of
 

compound
 

fault
 

signal
 

of
 

the
 

outer
 

race
 

and
 

rolling
 

element

图 18　 内圈-滚动体复合故障信号结果

Fig. 18　 Results
 

of
 

inner
 

race
 

and
 

rolling
 

element
 

composite
 

fault
 

signal

为验证所提算法的优势,同样采样 2 种对比方法进

行实验。 4 种信号的对比分析结果如图 19、20 所示,其
中,TQWT_GMC 的稀疏系数分别为 0. 5、4、0. 5、4。 从对

比实验的结果上来看,SK 方法仅能解析外圈信号的外圈

故障分量 86. 3
 

Hz,但是外圈滤波后信号包络谱转频及其

倍频干扰成分较多,难以准确分辨故障特征频率。 针对

其他 3 种故障信号特征的解析结果来看,在最优频带的

滤波信号均无法提取到准确的故障特征频率以及多故障

频率成分,难以为故障诊断提供依据。
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图 19　 谱峭度结果

Fig. 19　 Spectral
 

kurtosis
 

results

　 　 TQWT_GMC 方法针对 4 种故障信号对的提取结果

的包络谱如图 20 所示,不同信号的稀疏信号包络谱中无

法识别到单一故障特征以及复合故障特征频率。 以上,
证明了本文所提出方法的优越性。

图 20　 TQWT_GMC 对比方法分析结果

Fig. 20　 Analysis
 

results
 

of
 

TQWT_GMC
 

comparison
 

method

3　 结　 　 论

　 　 为实现耦合信号特征解析和微弱故障特征增强,提
出了一种基于振动特性基的 GMCECS,主要结论如下:

1)设计了一种单边衰减的特征原子小波函数,并构

建了自适应特征原子匹配模型。 同时赋予原子周期特

征,构造振动特征原子矩阵,使其更好地解析信号多故障

分量周期特征。
2)构建了 GMC 增强卷积稀疏优化解析模型,用于匹

配不同周期特征原子的稀疏系数,有效地降低信号的冗

余信息,并解析多源信号中的微弱且耦合的故障分量。
3)提出了所提模型的参数优化选择方法,使用平均

峭度指标用于筛选分解子信号个数,以及谐波能量指标

用于解决拓展周期数 T 和稀疏系数 λ 解决了参数选取的

问题。
4)试验验证结果表明,所提方法可以有效地降低信

号冗余分量,解析微弱且耦合的故障特征成分,相较于谱

峭度和 TQWT_GMC 两种对比算法,所提模型具备更好的

特征解析能力。
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