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基于改进稀疏表征的轴箱轴承故障诊断算法
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摘要  高速列车转向架中轴箱轴承的时域信号复杂且干扰显著，为了实现从中提取有效故障信息，构建了一种改进的

稀疏表征分析框架，并提出一种融合快速迭代滤波和字典学习机制的自适应稀疏特征提取算法。首先，将仿真信号和

试验信号的处理结果进行了对比；其次，引入循环提取策略，使得算法具备识别多种并发故障特征的能力；最后，在该

框架中设计了多种自适应筛选准则，进一步增强了稀疏表征方法在故障特征提取过程中的灵活性和适应性。结果表

明，所提算法在故障特征原子学习的鲁棒性方面相较传统字典学习模型有显著提升，验证了算法的有效性。
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0 引  言

高速列车转向架中的轴箱轴承作为核心旋转部

件，在运行过程中起着承载轮对并传递行驶动力的双

重功能，其性能状态直接关系到列车运行的安全性和

稳定性［1］。该类轴承通常处于高载、高速的服役环境

中，极易产生疲劳磨损、表面剥落、点蚀以及擦伤等故

障，这些问题若未及时发现，将会威胁整车的安全运

行。因此，发展高速列车轴箱轴承故障诊断技术刻不

容缓［2］。由于振动信号中常混杂有较强噪声和谐波成

分，因此从中准确提取故障脉冲信息是当前信号处理

中的难点。稀疏表征技术是一种面向特定信号片段

进行精细分析的处理工具，能够抑制冗余干扰成分，

突出关键信号内容，有效提取具备稀疏结构特征的信

息［3］。在轴承故障发生时，其对应的脉冲响应信号通

常在完整的时域信号范围内呈现出显著的周期性重

复特征和稀疏分布特性，这种特征与稀疏表征技术的

核心理念高度吻合，使得稀疏表征技术在此类时域故

障脉冲特征提取中具有适用性。

当前，研究人员围绕稀疏表征技术在轴承故障

识别中的应用展开了许多研究。He等［4］提出了一种

结合带宽优化机制的卷积型字典学习方法，该方法

不仅具备识别故障共振频带的能力，还能有效抑制

与其频率区间重叠的噪声干扰，提升了高速列车轴

箱轴承脉冲信号的特征表现。Sun 等［5］利用 Laplace
小波设计了一种参数化的脉冲字典，克服了传统 Ga⁃
bor字典难以准确表征轴承故障冲击特征的局限性，

并且在正交匹配追踪（orthogonal matching pursuit，
简称 OMP）算法中建立了适应性迭代终止机制，有

效改进了原有噪声评估策略的局限性。Qin等［6］设计

了一种融合改进 OMP 与一维结合 K⁃means 聚类和

奇异值分解（K⁃means singular value decomposition，
简称 KSVD）算法的瞬态特征识别方法，用于旋转机

械的初期故障检测，该算法在提高瞬态信号特征提

取效率的同时，也在故障识别准确性方面表现出良

好效果。Huang 等［7］提出了一种交替方向乘子结合

正 交 匹 配 追 踪（alternating direction method of 
multipliers⁃orthogonal matching pursuit， 简 称

ADOMP）的算法，其核心在于利用信号的先验信息

构建基于谐波乘积谱的峭度评价指标，从而实现周

期特征提取效果的量化评估，并据此优化关键参数

的设定，形成面向周期成分识别的改进型 ADOMP
算法。Hou 等［8］采用特征符号搜索算法代替传统 L0

范数优化，避免了求解过程陷入局部极值的问题，该

算法与近似 KSVD 算法相结合，在轴承信号降噪处
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理和早期微弱故障提取中取得了优异效果。Zhou
等［9］基于移不变字典学习理论，构建了轴承故障信号

自适应特征提取框架，通过隐式马尔科夫模型开展

故障模式分类识别，达到了较高的诊断精度。

虽然稀疏表征方法在轴承故障识别方面已取得初

步成效，但仍有一些问题需要进一步加以研究和解决。

1） 高速列车轴箱轴承在运行过程中，其振动行

为往往由多个因素共同作用而引发，包括滚动体局

部缺陷、车轮多边形以及轨道几何不平顺等多种故

障形式，这些损伤特征会通过不同途径耦合体现在

采集的振动信号中。实测信号往往包含大量噪声和

各类干扰分量，如高频正弦成分与低频谐波信号

等。一旦这些干扰分量的能量比例过大，传统稀疏

表征模型在字典原子的学习阶段难以准确捕捉故障

特征，进而影响到关键脉冲信息的提取效果。

2） 大多数稀疏表征模型主要适用于提取单一

类型故障特征，对于多种故障同时存在的情况，其检

测能力仍显不足。当轴箱轴承发生多故障并发时，

各部件产生的脉冲信号在能量上往往存在差异，若

直接应用常规稀疏表征算法，通常只能有效识别能

量较强的特征信号，而能量偏弱的故障信息易被系

统误判为背景噪声，从而导致部分故障类型被漏

检。因此，亟需构建可同时处理单一与多重故障情

形的稀疏表征提取框架，以提升算法在复杂工况下

的诊断可靠性。

3） 在现有的稀疏表征算法体系中，由于对计算

结果产生重要影响的核心参数往往难以在运算开始

前精确确定，因此有必要构建合理的评价机制，以提

升稀疏表征模型在处理单一及多种故障场景时对关

键参数的自动调节与获取能力，从而增强其运算过

程中的自适应性。

针对以上问题，本研究对原有稀疏表征框架进

行了改进，提出了一种融合快速迭代滤波与字典学

习机制的自适应稀疏特征提取方法，用于实现故障

信息的有效识别。

1 基本理论

1.1　基于 L1范数的稀疏表征框架　

鉴于滚动轴承故障信号中脉冲成分具有稀疏分

布特征，可通过字典原子与对应稀疏系数的联合建

模方式，实现对原始观测信号的稀疏表达，即

y0 = DZ+ e （1）
其中：y0为采集到的原始信号；e为测量中的噪声项；D

为构建的字典原子矩阵；Z为对应的稀疏系数矩阵。

针对故障脉冲特征的稀疏表示问题，可采用 L0

范数作为稀疏性度量函数进行优化求解［10］，即

min
Z

||Z||0     s.t. ||y0 - DZ||2 ≤ T （2）

其中：T为预设的目标误差项。

实际上，采用 L1 范数对稀疏问题进行求解时，

相较于严格的约束形式，其提供了一种更为宽松的

替代方式，使得原本非凸的问题可转化为凸优化形

式，从而具备获取全局最优解的可能性［11］。在具体

优化过程中，其目标函数可以表示为

min
Z

||Z||1     s.t. ||y0 - DZ||2 ≤ T （3）

引入惩罚因子 ρ用于弱化原始约束条件，从而可

将该优化问题转化为无约束形式的目标函数表达，即

{ D̂，，Ẑ }= arg min
D，，Z

( ρ2  y0 - DZ 
2

2
+ Z 

1) （4）

为降低优化运算的复杂度，将原始观测信号分

割为多个部分重叠的短时子信号，假设子信号构成

的集合为 Y= [ y1，y2，…，yL ] ∈ Rb× l，相应的字典矩

阵 和 稀 疏 系 数 矩 阵 分 别 为 D= [ d 1，d 2，…，dK ]∈
Rb×k 和 Z= [ z1，z2，…，zL ]∈Rk×l，则 式（4）可 以 转

化为

{ D̂，ẑ i}= arg min ( ρ2  y i - Dz i 
2

2
+ z i 1)   

s.t. d j 
2

F
= 1     ( j= 1，2，…，K； i= 1，2，…，L )  （5）

针对式（5）中的稀疏表征优化问题，本研究构建

了融合分裂 Bregman 算法［12］和近似 KSVD［13］的特征

提取框架（SB⁃AKSVD），用于轴承故障信号的稀疏

分解。对于 L1范数正则化的无约束优化问题，其一

般的表达形式为

min u 
1
+ ρ

2
 Au- b 

2

2
（6）

引入一个中间变量 f∈ Rn，将式（6）转换为

min f 
1
+ ρ

2
 Au- b 

2

2
     s.t.  f= u （7）

min f 
1
+ ρ

2
 Au- b 

2

2
+ λ

2
 f- u 

2

2
（8）

在分裂 Bregman 算法中，可以将式（8）转化为一

种简洁的迭代模式，即

( uk+ 1，f k+ 1 ) = min
u，f

 f 
1
+ ρ

2
 Au- b 

2

2
+

                    λ2
 f- u- w k 

2

2
（9）

w k+ 1 = w k + ( uk+ 1 - f k+ 1 ) （10）
其中：w∈Rn，为迭代变量。

式（9）中涉及 L1 和 L2 正则化项，该项包含两个

解耦的自变量，在迭代求解过程中，通过固定一个变
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量来更新另一个变量，借助此交替优化思想，式（9）
可拆分为两个独立的迭代过程，从而实现求解，即

uk+ 1 = min
u

ρ
2
 Au- b 

2

2
+ λ

2
 f k - u- w k 

2

2
（11）

f k+ 1 = min
f
 f 

1
+ λ

2
 f- uk+ 1 - w k 

2

2
（12）

基于 L1正则化稀疏编码阶段结束后，通过所得

稀疏系数矩阵对字典原子进行迭代优化。KSVD 算

法由 Aharon 等［10］提出，该自适应字典学习框架的优

化准则为最小化重构误差。字典更新迭代中，相应

的目标函数可被进一步简化为

( D，Z ) = arg min
D，，Z

Y- DZ 2

2
      

s.t.d j 
2

2
= 1       ( j= 1，2，…，K ) （13）

式（13）可以表示为

minY- DZ 2

2
 = min








Y- ∑

j= 1

K

d j z jT








2

2

=

min








 (Y- ∑

j= 1，j≠ i

K

d j z jT)- d i z iT










2

2

= min E i - d i z iT 
2

2

s.t.  d j 
2

2
= 1       ( j= 1，2，…，K )                             ( 14 )

其中：z iT ∈ R1 × l，为 Z的第 j行系数。

定 义 z iT 中 非 零 元 素 的 索 引 集 合 为 φ i =
{ v |z iT ( v )≠ 0，1 ≤ v≤ l }，n0 (φ i ) 表示 z iT 中非零元

素的个数，由式（14）可重新表达为仅利用被激活字

典原子 d j参与求解的形式，即

min E iΦ i - d i z iTΦ i 
2

2
= min E R

i - d i z iRT 
2

2
（15）

其中：Φ i为 l× n0(φ i )的矩阵。

在 (φ i( α )，α )位置索引处元素赋值为 1，其余各

处 元 素 赋 值 为 0，其 中 α= 0，1，…，n0(φ i )。 z iRT =
z iTΦ i，是将行向量 z iT简化为剔除 0 值后的紧凑向量，

E R
i = E iΦ i 表示选择与激活原子 dj相对应的误差

项，实现字典原子的迭代更新。对于式（15）所示的

d i和 z iRT 参数更新问题，可以采用近似 KSVD 进行求

解，即

ì
í
î

d i = E R
i ( z iRT )T /||E R

i ( z iRT )T||2

( z iRT )T = ( E R
i )Td i

（16）

1.2　快速迭代滤波　

与噪声分量相比，若振动信号中谐波干扰的能

量占比较高，往往会影响稀疏表征过程中字典学习

算法对稀疏结构故障特征的识别与提取。因此，有

必要引入更为先进的非平稳信号分解方法对原始信

号进行预处理，以削弱谐波干扰对故障脉冲原子学

习的干扰效应。本研究选用 Cicone 等［14］提出的快

速迭代滤波（fast iterative filtering，简称 FIF）算法，

作为信号预处理的关键步骤。

在传统迭代滤波框架中，针对一组已知的待分

解信号 s ( x )，L n( s ) ( x )表示信号 s ( x )与低通滤波器

之间的卷积运算，其对应的数学表达式为

L n ( s ) ( x )=∫
- ln

ln

s ( x+ t )ωn ( t ) dt （17）

其中：ωn ( t )表示长度为 2ln的低通滤波函数。

该滤波器具有良好的紧密支撑特性，且其两端

在时间轴上平稳衰减，有效抑制了由振荡特性引发

的干扰项。滤波器长度 ln的具体计算式为

ln = 2 ë ûα ( )N k （18）
其中：N为输入信号的采样总点数；k为被分解信号

中的极值数量；常数 α一般设定为接近 1.6；ë û⋅ 表示

将正实数取整至最靠近 0 的整数。

传统的迭代滤波算法包含内外两个循环结构。

外层循环负责聚合内层提取出的各阶本征模态函数

（intrinsic mode function，简称 IMF）分量，并判断是

否满足极值数量变化的终止条件。内层循环则依据

特定停止准则对单个 IMF 分量进行提取，其终止准

则可表述为

SD = H n - H n- 1 2
   H n- 1 2

       ( SD ≤ ε ) （19）

H n = sn ( x )-∫
- ln

ln

sn ( x+ t )ωn ( t ) dt= sn+ 1 ( x ) （20）

其中：Hn表示第 n次迭代中采用的波动运算符；ε为
预先设定的阈值控制参数。

FIF 算法遵循了基础的迭代滤波算法所建立的

循环结构，二者的差异在于 FIF 算法采用了离散形

式，基于快速傅里叶变换的计算框架，获得了 IMF
分量的有效提取和后续处理。在该算法中，滤波函

数 ωn ( u )的表达式为

ωn( u ) = ω ( )g-1( )u   ∫
-1

1

ω ( )t | g ′n( t ) | dt  

(ωn( u ) ∈[ - ln，ln ] ) （21）
其中：gn为一个单调且可逆的缩放函数；ln为滤波器

支撑区间长度的一半。

在满足线性缩放条件的前提下，g-1( u ) = u ln，

g ′n( t ) = ln，因此式（21）可以进一步简化为

ωn( u ) = ω ( )u ln ln （22）

假定对离散信号 s（x）进行M点采样处理，即

xj = j ( )M- 1        ( j= 0，1，…，M- 1 ) （23）
因此，需将信号分解为一系列 IMF 分量 s=
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[ s ( xj ) ]
M- 1

j= 0
，此时迭代滤波每个波动算子的更新为

sn+ 1 ( xi )= sn( xi ) - ∑
j= 0

M- 1

sn( xj )ωn( | xi - xj | ) /M

                         ( i= 0，1，…，M- 1 ) （24）
IMF 分量间满足  sn+ 1 - sn 2

< δ，其中 δ> 0

为固定的一个收敛值。为满足迭代终止条件并获得

一个 IMF 分量，最小迭代次数N0需满足

N 0
N 0 ( )N 0 + 1 N 0 + 1 < δ  s͂

∞
M- 1 - k      （25）

其中：k∈ { 0，1，…，M- 1}；s͂= U T s。

运 算 过 程 中 需 要 满 足 的 停 止 条 件 为

 sn+ 1 - sn 2
   sn 2

小于或等于 δ。在得到迭代次数

后可以进行如下计算

IMF = UPdiag (0，( 1 - λ1 ) N 0
，…，( 1 - λM- 1 - k ) N 0

，

              1，…，1) P TU T s                                                  ( 26 )

其中：diag（•）表示由括号内元素组成的对角化矩

阵；U为酉矩阵；P为用来调整U列向量顺序的置换

矩阵；λ为按递减顺序排列的特征值向量。

式（26）中，UTs的计算可借助快速傅里叶变换

实现，左乘酉矩阵 U的运算可通过逆向快速傅里叶

变换完成。式（26）可化简为

IMF = IDFT (( I- D ) N 0 DFT ( s ) ) （27）

其中：D为一个对角矩阵，包含来自于W= UDU T

的特征值；W为由全部滤波器组成的矩阵。

2 所提 FIF‑SB‑AKSVD算法

FIF⁃SB⁃AKSVD 算法流程如图 1 所示，其主要

步骤如下。

1） FIF 信号分解。采用 FIF 将获取的振动信号

分解成多个 IMF 分量，为了自适应汇总仅包含故障

信息的 IMF 分量，计算每个 IMF 的皮尔逊相关系数

与裕度指标，即

pi=
( x-mean ( x ) )T ( IMF i-mean ( IMF i ) )

N ( RMS( x-mean ( x ) ) RMS( IMF i-mean ( IMF i ) ) )
  

（28）

gi = max | IMF i |/( 1
N ∑

j= 1

N

|| IMF i( )j )2 （29）

其中：RMS（•）为信号均方根值；N为信号的总长

度；pi 为第 i个 IMF 分量与原始信号 x的皮尔逊相

关性。

pgi是一种结合皮尔逊相关系数 p与裕度因子 gi
的故障特征筛选指标，表达式为

pgi = pi × Normalizer ( gi ) （30）
其中：Normalizer ( ⋅ ) 表示对所有 IMFi的 gi 进行归

一化处理，以增强对比性。

随着信号分解的深入，IMF 中所含故障信息逐

渐减少，对应的 pgi会随之下降；当 pgi - pgi+ 1 达到

峰值时，认为对应的 IMFi及之前的分量中富含关键

故障特征，这些分量的总和构成了后续稀疏特征提

取所需的目标信号。依据上述 IMF 自适应筛选机

制，可从多个分量中识别包含故障成分的有效分量

并进行合成，得到最终用于处理的信号输入 y0。

需要指出的是，裕度指标在振动冲击信息检测

中展现出敏感特性，尤其在分解过程中随着各模态

所含噪声逐步降低时，其对循环重复冲击的响应能

力显著增强［15］。因此，当包含故障信息的模态向含

有谐波干扰或趋势项无效成分的模态转变时，裕度

指标通常会出现明显下降，这一变化趋势有助于识

别并剔除不含故障特征的模态。另一方面，由于原

始信号的能量主要集中在重复性冲击部分，通过对

各分解模态的分析可知，携带故障冲击特征的模态

在与原始信号的能量匹配程度方面显著高于其他分

量。该能量共享水平在一定程度上反映了模态对原

始信号的依赖关系与相似性［16］。皮尔逊相关系数可

作为衡量该相似程度的有效工具，有助于筛选出既

保留故障特征又与整体信号高度关联的关键模态。

此外，这一相似度指标也可被视为裕度特征的加权

因子［17⁃18］，二者相乘的处理方式在突出重要模态的

同时，还有效抑制了无关分量的干扰影响。因此，这

两个评价参数协同作用，可为故障冲击模态的精准

识别提供有力支撑。

图 1　FIF-SB-AKSVD 算法流程图

Fig.1　FIF-SB-AKSVD algorithm flow chart
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2） 参数初始化。首先设定字典矩阵维度为

b= [b1，b2，b3 ]，并根据设定的长度参数 b= bj，将 y0

通 过 最 大 重 叠 率 方 式 划 分 为 一 个 信 号 集 Y=
[ y1，y2，…，yL ] ∈ Rb× l，从中选出 k个 y i 信号作为初

始 化 字 典 矩 阵 D= [d 1，d 2，…，dK ] ∈ Rb× k( b≪ k )。
与此同时，稀疏系数矩阵被初始化为全零结构 Z=
[ z1，z2，…，zL ] ∈ R k× l。采用不同长度 bj进行稀疏建

模，有助于挖掘与特定故障类型匹配度更高的最优

字典原子。

3） 故障信息稀疏表征。为自适应确定最优的

目标误差 T，可以计算每个稀疏表征信号的包络功

率谱稀疏度。当提取的故障信息越丰富，包络功率

谱的稀疏度也会越大［19］。因此，在稀疏编码阶段需

要设定目标误差集合，针对不同阈值 T条件下的稀

疏重构信号，分析其包络功率谱的稀疏性指标，从而

确定稀疏度峰值对应的最优 T参数，此参数下的稀

疏表示结果即为最佳解。

包 络 功 率 谱 稀 疏 度（squared envelope power 
spectrum，简称 SEPS）的计算公式为

SEPS = ∑
f= 0

fs /2 - 1

( e ( f ) )2 / ∑
f= 0

fs /2 - 1

|| e ( f )    （31）

其中：e（f）为信号包络功率谱中的幅值；fs为信号采

样频率。

依据该最优化准则，能够获得各原子长度 bj对
应的最优故障特征提取结果。

4） 采用进一步的评估方法进行筛选，确定最优

长度 bj下的故障特征信号 yr。相关基尼指数参数

（Corrado Gini，简称 CG）［20］成为有效的时域波形包

络信号评价指标。信号包络的基尼系数表现出与故

障脉冲强度的正相关性特征。CG 指标通过引入周

期性分析，准确描述了信号的稀疏程度。在低噪声

条件下，所提取故障信号的包络周期性更加明显。

据此，可比较各原子长度 bj对应的最优特征信号 CG
指标，并将 CG 最大值对应的结果确定为重构信号

yr。CG 的表达式为

CG = 1 - 2 ∑
n= 1

N E ( n )
 SCG 1

( N- n+ 0.5
N ) （32）

其中：E（n）为原始信号的包络函数；|| ||1为L1范数算子；

SCG=[ E ( n )E ( n-T 0 ) ， E ( n+1 )E ( n+1-T 0 )，

 …， E ( N )E ( N- T ) ]；T0为故障先验周期，即故

障特征频率的倒数值。

5） 对重构信号 yr实施包络谱分析，从而识别故

障类型。

6） 复合故障诊断。在识别并发故障过程中，各

故障类型呈现不同的能量强度。稀疏表征方法首先

捕获高能量故障成分，而低能量特征则需待强信号

分离后方可有效提取。因此，为了更好地适应并发

故障诊断的需求，可引入循环次数M，在每次获得 yr
后，执行 y0=y0-yr运算，随后重复步骤 2~5，这种迭

代处理机制能够逐步揭示能量相对较弱的潜在并发

故障特征。

3 仿真分析

针对高速列车轴箱轴承振动信号具有复杂多源

特性的特点，本研究涉及包含 6 种典型成分的仿真

信号，分别为：①轴承损伤产生的振动响应 s1（t），对

应特征频率 fb；②踏面损伤形成的周期冲击 s2（t），体

现轮对转动频率 fr 特性；③车轮多边形等缺陷造成

的低频谐波 s3（t）；④高频正弦噪声干扰 s4（t）；⑤轨道

缺陷引起的随机振动 s5（t）；⑥高斯白噪声分量 η（t）。

其中，s1（t）、s2（t）和 s5（t）这 3 类信号中的故障特征脉

冲响应展现出相似的动力学特征，可以通过单自由

度的质量弹簧阻尼系统刻画［21］，即

s ( t )= ∑
j= 1

J

A j e
-B ( t- jTg - ∑

i= 0

j

τ i )
cos ( 2πf r ( t- jTg -

   ∑
i= 0

j

τ i )+ ϕ ) u ( t- jTg - ∑
i= 0

j

τ i ) （33）

其中：u（t）为单位阶跃函数；J为脉冲响应的总数量；

Aj为第 j个脉冲响应的振幅；B为系统阻尼系数；ϕ
为初始相位；fr对应系统固有频率；Tg为连续脉冲响

应的间隔时间；fg为故障特征频率，定义为 Tg的倒

数，即 fg=Tg
-1；τi 表示滚子运行中产生的随机滑动

特性，其会导致该时间间隔存在波动，通常为 Tg的

1%~2%。

模拟轴箱轴承系统振动的仿真信号表示为

x ( t )= s1 ( t )+ s2 ( t )+ s3 ( t )+ s4 ( t )+ s5 ( t )+ η ( t )
（34）

信号 s（t）的具体参数见表 1。噪声信号 η（t）是

基于信号 s1（t）和 s2（t）的− 4 dB 高斯白噪声。信号

s3（t）和 s4（t）可以描述为

表 1　信号 s(t)的具体参数表

Tab.1　Table of detailed parameters of signal s(t)

sj(t)
1
2
5

Aj

1
8

12

fg,j/Hz
80
12
—

B

−1 500
−2 000
−1 500

fr/Hz
3 500
1 000
2 500

ϕ

3π/4
π/3
—
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ì
í
î

s3 ( t )= sin ( 2πf r t )+ 0.8sin ( 4πf r t )+ 0.5sin ( 6πf r t )
s4 ( t )= 0.1sin ( 2π6 900t )+ 0.1sin ( 2π7 400t )          

（35）
在仿真中，采样频率设为 10 kHz，采样时长为

0.8 s，所得仿真测试信号如图 2 所示。从包络谱中

可以观察到，用于判定故障的预设特征频率 fb 未被

显现，仅能模糊辨认出由踏面擦伤引起的特征频率

fr，然而 fr 的谐波数量有限，且其能量受到多种干扰

成分的显著削弱。

采用所提出的 FIF⁃SB⁃AKSVD 算法对目标信

号 x（t）进行分析处理，在 FIF 算法的参数配置方面，

滤波器长度参数配置为 2，字典原子的长度设定为

b=［64：32：16］，目 标 误 差 阈 值 范 围 设 置 为

T=［0.1：0.1：10］，并将故障特征的迭代提取次数设

定为 3 次。FIF 算法对仿真信号的分解结果如图 3
所示。稀疏表征结果如图 4 所示。

通过 FIF 算法处理，共获得 13 个 IMF 分量。观

察各分量的 pg值变化规律发现，第 4 与第 5 个 IMF
之间呈现最大差值。基于这一特征，算法自动识别

并选取前 4 个 IMF 分量用于表征有效的故障信息特

征，随后进行信息融合处理。该自适应筛选机制性

能优异，不仅能精准捕获主要的故障特征信息，还有

效抑制了来自高频段与低频段的噪声干扰。

图 4 为前 2 次循环迭代中获得的稀疏化表征结

果。在第 1 次提取中，识别出转频相关的故障冲击

特征，根据 CG 系数的优化分析，确定滚动体冲击响

应的最优字典原子长度为 16。在此参数设置下，当

T=2.8 时 SEPS 指标达到峰值，重构后的脉冲响应

展现出极佳的稀疏性，且噪声被有效去除。尽管随

图 2 仿真测试信号

Fig.2　Simulation test signal

图 3　FIF 算法对仿真信号的分解结果

Fig.3　Decomposition results of the simulation signal ob⁃
tained by FIF algorithm

图 4 稀疏表征结果

Fig.4　Sparse representation results

1167



振  动、 测 试 与 诊 断 第  46 卷  

机脉冲响应也被提取，但通过包络谱的分析表明，这

些干扰并未影响转频 fr 对应的踏面损伤特征识别。

在第 2 次提取中，算法捕获了以故障特征频率 fb为主

导的周期性冲击。CG 系数的评估结果显示，最优

字典原子长度仍维持在 16，而当 T=2.2 时 SEPS 指

标达到峰值，在重构信号的包络谱中，故障特征频率

及其多次谐波分量得到清晰呈现。以上实验结果表

明，FIF⁃SB⁃AKSV 算法具备分离和独立提取多种

故障冲击成分的能力，提升了微弱故障信号的检测

精度，为复合故障的准确诊断提供了有效的技术

支撑。

利用传统的以允许表征误差作为迭代停止准

则的 OMP 算法的 KSVD 稀疏表征（KSVD⁃OMP）
算法对信号 x（t）进行处理，字典维度设置为 32 ×
128，表征误差设置为 1.8。KSVD⁃OMP 对仿真信

号 的 稀 疏 表 征 结 果 如 图 5 所 示 。 可 以 看 出 ，在

KSVD⁃OMP 所得结果的包络谱中，仅能观测到与踏

面擦伤相关的故障特征频率 fr，且 fr的谐波依旧很少。

由此可见，KSVD⁃OMP 算法无法有效分离并独立提

取多种故障脉冲特征，其故障诊断性能不佳。

利用基于 Meyer小波基函数进行变换的经验小

波变换（empirical wavelet transform，简称 EWT）算

法对信号 x（t）进行处理，其划分频带数设置为 8，所
得分解结果中有 4 个 IMF 中存在故障信息。EWT
信号分解结果如图 6 所示。可以看出，IMF1和 IMF2

的包络谱中都出现了与冲击脉冲故障特征频率 fb相

关的谐波，而 IMF3 和 IMF4 的包络谱中都出现了与

以转频 fr为特征频率的踏面擦伤相关的故障特征谐

波。然而，与图 4 中 FIF⁃SB⁃AKSVD 处理结果的包

络谱相比，图 6 中 EWT 分解结果的包络谱存在更明

显的噪声干扰。两种故障特征都因为干扰成分的存

在受到了严重影响，使得其在 EWT 分解结果的包

络谱中的特征更弱，尤其是与踏面擦伤相关的故障

特征。这说明即使 EWT 可以独立分离多个故障脉

冲特征，但该算法处理结果的信噪比远不如所提

FIF⁃SB⁃AKSVD 算法的信噪比。

图 5 KSVD-OMP 对仿真信号的稀疏表征结果

Fig.5　Sparse representation results of the simulation signal 
obtained by KSVD-OMP

图 6 EWT 信号分解结果

Fig.6　Signal decomposition results of EWT
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4 试验验证

4.1　高速列车轴箱轴承台架试验装置　

轴箱轴承台架试验台布局及故障实物图如图 7
所示。图 7（a）为台架试验系统，采用了某型号高速

列车的实际轮对及轴箱轴承部件，其中轴箱轴承的

结构形式为双列圆锥滚子类型。整个试验系统的核

心组件包括动力电机、载荷施加装置、主动轮对、测

试轮对和轴箱结构。系统的动力源由电机提供，并

借助橡胶传动带将扭矩传输至主动驱动轮，进而带

动整个传动系统运转。通过安装在轴箱外壳上的加

速度传感器进行振动数据采集。图 7（b）中涉及的

轴承缺陷形式主要涵盖轴承外圈贯穿性损伤和滚子

表面穿透性故障两种类型。

4.2　高速列车轴箱轴承单一故障数据分析　

本研究选取列车运行速度为 150 km/h 工况下

的滚动体损伤振动加速度信号作为分析对象，该速

度下的滚动体故障特征频率 fBSF = 50.4 Hz。信号采

集参数如下：采样频率为 10 kHz；记录时长为 0.5 s。
滚动体故障试验数据如图 8 所示。图中分别给出了

实测数据的时域信号和对应的包络谱，分析发现，滚

动 体 缺 陷 的 基 频 及 其 谐 波 分 量 表 现 不 明 显 ，如

图 8（b）中的红色虚线位置分别对应的频率值为

2fBSF 和 4fBSF，难以清晰反映缺陷特征。

采用 FIF⁃SB⁃AKSVD 算法处理测试信号，误差

阈值范围设置为 T=［1：1：150］。FIF 算法对单一

故障实测信号分解结果如图 9 所示。滚动体缺陷信

号经 FIF 处理后得到 11 个 IMF 分量，分析各分量间

的 pg指标变化发现，第 2 和第 3 个 IMF 的差异最为

显著，说明有效故障特征主要分布于前 2 个 IMF 分

量内。因此，系统自动提取前 2 个 IMF 并执行信息

融合。融合信号采用 SB⁃AKSVD 框架实施特征提

取，所提 FIF⁃SB⁃AKSVD 对单一故障实测信号诊断

结果如图 10 所示。分析显示，当字典原子长度取 16
时，经 CG 系数优化选择，SEPS 指标在 T= 39 时达

到峰值。在该参数配置下，时域波形表现出如下典

型特征：加载区和非加载区的滚动体缺陷脉冲呈现

交替分布模式，其中加载区域的冲击响应更为突出，

而非加载区的背景噪声得到充分抑制。另外，从

图 10（b）的包络谱可以清楚地识别出故障特征频率

2fBSF 及其前 5 阶谐波分量，相较于原始信号的包络

谱，经过提取后的信号能够显著增强滚动体故障的

特征，充分验证了 FIF⁃SB⁃AKSVD 算法在故障脉冲

图 7 轴箱轴承台架试验台布局及故障实物图

Fig.7　Layout of axle box bearing bench test bench and defec⁃
tive bearing

图 8　滚动体故障试验数据

Fig.8　Rolling element failure test data

图 9　FIF 算法对单一故障实测信号分解结果

Fig.9　Decomposition results of the measured signal with a 
single fault obtained by FIF algorithm
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特征提取方面的有效性。

采用表征误差为 13.6 的 KSVD⁃OMP 对该信号

进行处理，KSVD⁃OMP 对单一故障实测信号的稀

疏表征结果如图 11 所示。可以看出，KSVD⁃OMP
重构出的滚动体故障信号中存在明显的与故障无关

的干扰成分，其所得结果的包络谱只能勉强观测到

故障特征频率 2fBSF 的特征频率谱线，且包络谱中还

可见到许多与滚动体故障特征无关的干扰谱线。这

表明 KSVD⁃OMP 未能有效提取滚动体故障脉冲的

特征，影响了故障诊断的准确性。

采用最小熵解卷积（minimum entropy deconv⁃
olution，简称 MED）算法处理该信号，其中最大迭代

次数设为 50，滤波器长度为 100。MED 处理结果如

图 12 所示。可以看出，MED 的处理结果中不仅能

观察到滚动体故障脉冲特征，也能观察到明显的异

常值。这是因为 MED 算法倾向于仅对信号中单个

相对较强的脉冲进行卷积，而不是对一系列重复故

障脉冲进行卷积，使得包络谱分析结果仅呈现出故

障特征频率 2fBSF 及其一个倍频成分的谱线特征，并

且存在强烈的背景噪声。这表明 MED 对滚动体故

障脉冲特征的提取并不理想，也影响了滚动体故障

诊断的准确性。

4.3　高速列车轴箱轴承并发故障数据分析　

本研究分析了 100 km/h 车速工况下采集的外

圈⁃滚动体复合故障振动加速度信号，此时外圈与滚

动体的缺陷特征频率分别对应 fBPFO = 83.23 Hz 和

fBSF = 33.69 Hz。信号采集参数设定如下：采样频率

为 10 kHz，记录时长为 0.8 s。并发故障试验数据如

图 13 所示。由图 13（b）的包络谱发现，外圈缺陷的

图 11 KSVD-OMP 对单一故障实测信号的稀疏表征结果

Fig.11　Sparse representation result of the measured signal 
with a single fault obtained by KSVD-OMP

图 12 MED 处理结果

Fig.12　Processing result of MED

图 13 并发故障试验数据

Fig.13　Concurrent fault test data

图 10　所提 FIF⁃SB⁃AKSVD 对单一故障实测信号诊断结果

Fig.10　Diagnostic results of the proposed FIF-SB-AKSVD 
for the measured signal with a single fault
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基频与谐波分量不易辨识，滚动体损伤的频率特征

也表现微弱，其中红色虚线对应滚动体故障频率

2fBSF位置，紫色实线对应外圈故障频率 fBPFO位置，该

现象源于复合故障冲击响应的相互耦合，加之噪声

与谐波成分的干扰作用，导致特征提取难度显著增

大。因此，诊断复合故障需要对各类故障脉冲进行

有效分离与独立特征提取。

应用 FIF⁃SB⁃AKSVD 算法处理并发故障信号，

误差阈值范围设定为 T=［1：0.5：150］。FIF 算法对

并发故障实测信号的分解结果如图 14 所示。经

FIF 处理后获得 12 个 IMF 分量，通过分析各分量间

的 pg指标变化，发现第 2 与第 3 个 IMF 的差异最为

显著，说明有效故障特征主要分布在前 2 个 IMF 中。

因此，系统自动选取这 2 个分量执行信息融合，融合

信号随后采用 SB⁃AKSVD 框架经过 3 次迭代提取。

所提 FIF⁃SB⁃AKSVD 对并发故障实测信号的滚动

体和外圈故障诊断结果分别如图 15、16 所示。根据

图 15（a）和图 16（a）的 CG 系数优化分析，滚动体和

外圈缺陷的最优字典原子长度分别确定为 64 和 16。
针对滚动体损伤特征，当 T=69 时 SEPS 指标达到

峰值，在此参数下重构的滚动体缺陷信号呈现优良

的信噪比特性，包络谱中清楚显示出 2fBSF 及前 6 阶

谐波分量，与原始信号相比，滚动体故障的频谱能量

明显提升。对于外圈故障特征的提取，SEPS 在 T=
30 时达到峰值，对应的包络谱呈现出 fBPFO 与 5 个谐

波成分的清晰谱线，实现了外圈故障的可靠识别。

其中，FIF⁃SB⁃AKSVD 框架优先捕获了能量较高的

滚动体故障，随后准确提取了相对微弱的外圈缺陷

特征。试验结果证明，FIF⁃SB⁃AKSVD 算法具备分

离和独立提取复合故障特征的能力，为多故障模式

的精确诊断奠定了技术基础。

运用划分频带数设置为 8的 EWT算法对该信号

进行处理，其分解结果中仅有 1个 IMF中存在故障信

息。EWT 故障诊断结果如图 17 所示。可以看出，

IMF8的包络谱中同时出现了 1 个 2fBSF的滚动体故障

特征谐波和 4 个 fBPFO 的倍频成分的外圈故障特征谐

波，这说明 EWT 不能将不同的故障脉冲成分单独提

取出来，因此无法有效实现并发故障的准确诊断。

运用滤波器长度为 150 以及输入周期分别为

1/2fBSF 和 1/fBPFO 的最大相关峭度解卷积（maximum 
correlated kurtosis deconvolution，简称 MCKD）算法

对该信号进行处理。MCKD 处理结果如图 18 所示。

由图可知，MCKD 可以分别提取滚动体故障特征和

外圈故障特征。但是，如图 18（b）所示，输入周期为

1/2fBSF 的 MCKD 所得处理结果的包络谱中只能观

图 14　FIF 算法对并发故障实测信号的分解结果

Fig.14　Decomposition results of the measured signal with 
concurrent faults obtained by FIF algorithm

图 15 所提 FIF-SB-AKSVD 对并发故障实测信号的滚动体

故障诊断结果

Fig.15　Rolling element fault diagnosis result of the proposed 
FIF⁃SB⁃AKSVD for the measured signal with con⁃
current faults

图 16 所提 FIF-SB-AKSVD 外圈故障诊断结果

Fig.16　Outer-race fault diagnosis result of the proposed FIF-

SB-AKSVD
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察到 1 个 2fBSF 的滚动体故障特征谐波。当输入周期

为 1/fBPFO 时，MCKD 所得处理结果的包络谱中也只

能观察到 2fBSF ∼ 4fBSF 的外圈故障特征谐波。相比

之下，图 15（b）和图 16（b）中所提 FIF⁃SB⁃AKSVD
算法处理结果中 2 种故障的特征更加明显。

5 结  论

1） 基于 FIF 分解获得多个 IMF 分量，通过筛选

机制提取故障相关成分，能够显著抑制强谐波成分

对故障字典原子学习过程的不利影响。所提出的

IMF 自适应选择准则可以准确识别并保留故障特

征分量，同时有效排除低频谐波等非目标干扰信号。

2） 在稀疏编码环节中建立了目标误差自适应

确定机制，实现了稀疏表征参数的精确优化。该准

则的引入提升了 SB⁃AKSVD 框架的自适应处理能

力，确保算法获得最佳稀疏重构效果。

3） 利用循环迭代提取策略，FIF⁃SB⁃AKSVD 算

法不仅适用于单一故障信号的识别，而且能够处理复

合故障情况。仿真与试验对比分析证实，该算法在分

离和提取各类故障冲击特征方面表现出优异的性能，

为轴承故障的精确诊断提供了可靠的技术手段。

4） 当干扰成分与故障特征位于相同的窄频带

内时，稀疏表征算法在处理此类信号时可能难以有

效提取清晰的故障信息，这一问题也存在于变分模

态分解、小波变换等传统模态分解技术中。 Hou
等［22］提出了一种差分模态分解方法，可将复杂信号

自适应地拆解为参考分量、相关分量及噪声分量。

其中，相关分量在故障诊断中通常对应重复的瞬态

冲击信号。与传统自适应分解策略不同，差分模态

分解更关注于识别并剔除与故障特征频段重合的干

扰信号，从而更有效地突出关键故障特征。因此，借

鉴该思路，在传统稀疏特征提取方法的基础上增强

干扰成分的分离能力，将成为未来优化稀疏表征算

法、提升故障特征识别性能的重要方向。
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