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摘摇 要: 针对轴承声信号易受环境噪声干扰,导致声学诊断结果准确率低的问题,提出一种结合共振稀疏分解与小

波降噪选取核心冲击子带、对信号进行二次降噪的滚动轴承诊断方法。 首先采用共振稀疏分解算法对原始声信号

进行降噪处理,提取信号瞬态冲击成分;然后通过小波包变换对信号进行分解,依据各子带信号峭度值选取核心冲

击子带信号进行线性叠加并重构;最终通过包络谱分析确定轴承故障。 故障模拟实验结果表明,本文方法可有效

增强复杂声场环境下轴承声信号的冲击特性,实现针对滚动轴承的声学诊断。
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引摇 言

滚动轴承是旋转机械中最为关键的部件之一,
针对其进行状态监测及故障诊断对于维护设备的安

全运行具有重大意义[1 - 3]。 目前针对轴承的状态监

测及故障诊断技术主要以振动监测及温度监测为

主。 近年来,声音信号在轴承故障诊断领域的应用

备受关注[4]。 基于声音信号的测量与分析实现设

备状态监测及故障诊断的分析方法被称为声学诊断

技术( acoustical鄄based diagnosis, ABD) [5]。 振动及

温度等接触式测量传感器采集所得信号受外界干扰

较小,信号稳定性强,但在高温、高压、高腐蚀等恶劣

环境下传感器安装较为困难。 声信号测量相比于接

触式测量具有无需黏附传感器、测量方便灵活且不

影响设备正常工作等优点[6],但声信号测量受环境

影响较大,信号成分复杂且信噪比较低,一定程度上

限制了声学诊断技术的应用。
近年来,国内外学者针对轴承的声信号监测及

诊断技术研究取得了较多研究成果。 Amarnath
等[7]提出一种将经验模态分解( empirical mode de鄄
composition,EMD)应用于轴承故障诊断的声信号处

理方法,但该方法并未结合轴承声信号受环境噪声

干扰较大的特点对 EMD 算法进行改进,在复杂声场

条件下诊断结果准确率较低。 Law 等[8]将小波分析

与希尔伯特-黄变换相结合对轴承声信号进行分

析,解决了 EMD 的模态混叠问题,但在复杂声场环

境下运算量较大,无法在实际工程测量环境中实现

有效应用。 周俊等[9]提出一种将盲解卷积、形态滤

波和频域压缩感知重构的稀疏分量分析相结合的故

障声学诊断方法,用来提取滚动轴承的故障特征,但
该方法针对实际测量环境与信号特点设置参数较

多,在复杂多变的环境噪声干扰下诊断结果的准确

率较低。 鲁文波等[10] 结合近场声全息技术与灰度

共生矩阵提取滚动轴承声场分布特征,但该方法仅

可适用于近场条件,在工程上采用远场测量的应用

前提下,诊断结果受噪声干扰较大。
共振稀疏分解算法是一种建立在可调品质因子

小波变换基础上、可以有效提高信号冲击特性的降

噪方法。 Selesnick[11]提出信号共振稀疏分解算法,
依据信号持续震荡成分及瞬态冲击成分品质因子的



不同,将信号分解为持续震荡成分组成的高共振分

量及瞬态冲击成分组成的低共振分量。 王新华

等[12]提出一种结合共振稀疏分解与偏置单稳随机

共振的方法,剔除了部分干扰信号,可对管道损伤进

行有效评估。 孙云嵩等[13] 提出一种基于共振稀疏

分解的阶比分析方法提取齿轮振动冲击信号,但该

方法仅适用于转速波动下的非平稳信号,适用范围

有限。 陈保家等[14] 采用品质因子优化和子带重构

的共振稀疏分解算法提取轴承的振动冲击特性,但
该算法无法直接应用于轴承的声信号处理,适用性

较差。
综上所述,目前针对于轴承的声信号处理算法

在复杂声场环境下无法快速有效地提取信号的冲击

特性,受环境干扰诊断结果准确率较低。 声音传感

器采集所得信号中,除故障轴承振动产生的声信号

外,还包含设备运行与空气间相互作用产生的信号、
现场施工信号、设备其他部件振动引起的信号以及

人员交流声音等环境声信号。 同时声信号传递路径

较为复杂、空间范围内反射次数较多且信号衰减明

显,进一步降低了信号质量,信号信噪比较低。 本文

针对声信号的以上特点,提出一种结合共振稀疏分

解及冗余第二代小波包去噪的声学诊断方法,增强

了子带的冲击特性,实现了基于声信号的轴承故障

诊断。 最后通过故障模拟实验对本文方法的可行性

进行了验证。

1摇 信号降噪理论

1郾 1摇 共振稀疏分解算法

目前对于滚动轴承的故障诊断常采用频率分析

与滤波相结合的方法对轴承信号进行分析,然而时

频分析法并不能直接适用于所有信号,它们在本质

上仅能对振荡或周期性信号进行有效分析[15]。
共振稀疏分解算法可将复杂信号 x 分解成由持

续振荡成分组成的高共振分量 x1 和由瞬态冲击成

分组成的低共振分量 x2,原始信号由上述两部分线

性叠加而成。 采用双通道分解滤波器组对采集所得

轴承声信号进行可调品质因子小波变换,求取高 Q
变换与低 Q 变换基函数库,其方法原理如图 1 所

示[16 - 17]。
图 1 中,H0(棕)及 H1(棕)分别代表低通和高通

滤波器,v0(n)和 v1(n)为滤波后子带信号,琢 和 茁 分

别代表低通、高通尺度因子。 品质因子 Q、冗余因子

r、最大分解层数 Lmax 可参考式 (1) ~ (3) 进行设

图 1摇 双通道分解滤波器组

Fig. 1摇 Double鄄channel decomposition filter banks
摇

置[18]。

Q = 2 - 茁
茁 (1)

r = 茁
1 - 琢 (2)

Lmax臆
lg(茁N / 8)
lg(1 / 琢) (3)

品质因子 Q 的数值大小表征了信号共振属性

的高低,通常设置为 1 ~ 9 之间的整数,信号分解所

得高、低共振分量品质因子 Q1 与 Q2 的相关性需符

合式(4)所示条件[19],即满足 Q1 > Q2。

籽max(Q1,Q2) =
Q2 + 1 / 2
Q1 + 1 / 2 < 1 (4)

假设信号 x1、x2 可分别由基函数库 S1、S2 稀疏

表示,则可利用形态分量分析(MCA)建立稀疏分解

的目标函数[20]

J(W1,W2) =椰x - S1W1 - S2W2椰2
2 + 姿1椰W1椰1 +

姿2 椰W2椰1 (5)
式中,W1 和 W2 分别代表高共振分量 x1 和低共振分

量 x2 在基函数库 S1 和 S2 下的变换系数,姿1 及 姿2

为两组分量的正则化参数。
当目标函数 J(W1,W2)达到最小值时,其对应

的高品质因子和低品质因子小波变换系数分别记为

W1 和 W2,则信号分离所得高、低共振分量可分别表

示为 x̂1 = S1W1 和 x̂2 = S2W2
[21]。

1郾 2摇 冗余第二代小波包降噪

小波包分析是小波理论在信号处理应用领域的

一个重大发展,是一种比小波分解更加精细的信号

分解方法[22 - 23]。 小波基函数的合理选取是小波包

分解准确的前提,相比于第一代小波,本文选用的基

于邻域相关性的冗余第二代小波可有效提取更为丰

富的特征信息,频率局部化信息更为精确。
第二代小波与第一代小波的区别在于不依赖傅

里叶变换,在时间域中实现小波的构造,其分解过程

可分为剖分、预测和更新 3 部分[24]。 小波相邻系数

相关性降噪思想可理解为若当前小波系数包含有用

信号特征,那么和它相邻的 2 个小波系数也包含该

信号的特征[25]。
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冗余第二代小波包信号分解层数的合理选取是

信号特征快速准确提取的关键,过多的分解层数将

导致信号失真与计算量激增,而过少的分解层数则

会降低信号的去噪效果,可参考式(6)选取冗余第

二代小波包分解层数。

L臆log2
Fs

3Fd
(6)

式中,L 代表最大分解层数,实际工程运用时一般选

取 3 ~ 6 层;Fs 为采样频率;Fd 为故障特征频率。
使用特定预测算子与更新算子对输入信号进行

预测及更新计算,设定原始信号序列为 s,令 c0 = s,
则其分解过程如式(7)所示。

dl + 1 = cl - P lcl
cl + 1 = cl + Uldl

{
+ 1

(7)

式中,l 代表分解层数;cl 和 dl 分别代表冗余第二代

小波分解后所得逼近信号及细节信号,其序列长度

与输入信号相同;P l 与 Ul 分别代表第 l 层的预测算

子及更新算子。
信号第 j 次重构时,定义 R j

u( cl + 1,dl + 1)为通过

反更新运算所得信号,R j
p( cl + 1,dl + 1)为通过反预测

运算所得信号,其计算过程可参考式(8)。
R j

u(cl + 1,dl + 1) = cl + 1 - Uldl + 1

R j
p(cl + 1,dl + 1) = dl + 1 + P lc{

l

(8)

经基于邻域相关性的冗余第二代小波变换去噪

算法处理后,所得重构信号如式(9)所示。

cj =
1
2 [R j

u(cl + 1,dl + 1) + R j
p(cl + 1,dl + 1)] (9)

2摇 基于共振稀疏分解与子带增强的轴
承声信号诊断方法

摇 摇 当滚动轴承发生故障时,声音传感器采集所得

信号包含转子、轴承等旋转部件产生的周期性冲击

信号,以及大量的空气动力性噪声、电磁性噪声、施
工干扰噪声及人员交流噪声等环境干扰信号,其中

周期性冲击信号在传递过程中衰减较快,受环境干

扰较大。 周期信号主要承载经传递路径高频调制的

冲击信息,是分析提取轴承故障特征的目标信号,属
于瞬态冲击成分,信号强度较小。 噪声信号主要由

各干扰信号线性叠加而成,冲击信息较少,属于振荡

成分,信号强度相对较大。 周期信号与噪声信号叠

加而成的复杂声信号即为声音传感器采集所得信

号。 共振稀疏分解算法可以依据信号各成分品质因

子的不同,将信号中的瞬态冲击成分与持续振荡成

分进行有效分离,从而提高信号的冲击特性。 冗余

第二代小波包降噪算法可进一步消除非平稳信号对

目标信号的干扰,提取信号的冲击成分,实现微弱信

号的增强。 因此本文首先使用共振稀疏分解算法提

取信号的瞬态冲击成分,消除环境非周期性噪声信

号对目标信号的干扰,然后利用冗余第二代小波包

降噪算法进一步减少周期性信号中非平稳成分对轴

承冲击信号的影响,实现信号的二次降噪。 本文提

出的诊断方法流程如图 2 所示,具体实现过程如下。

图 2摇 滚动轴承声学诊断方法流程图

Fig. 2摇 Flow chart of acoustic diagnostic methods for
rolling bearings

摇

1)信号一次降噪。 使用共振稀疏分解算法提

取原信号的瞬态冲击成分,实现信号的一次降噪。
共振稀疏分解算法需基于信号特点完成高低共振分

量品质因子 Q、冗余因子 r 及分解层数 l 的参数设

置。 为实现持续震荡成分与含有轴承故障信息的瞬

态冲击成分的有效分离,应在满足高、低品质因子设

定要求的前提下,取得较小的品质因子相关性,减少

瞬态冲击信号中持续振荡成分对目标信号的干扰,
故设定信号高品质因子 Q1 = 9,低品质因子 Q2 = 1。
当冗余因子 r逸3 时即可实现较好的局部分解性

能[26]。 为减少算法运算量,提高信号去噪效率,算
法设定冗余因子 r = 3。 结合上述参数设定及

式(1) ~ (3)可确定最大分解层数范围。 本文所述

共振稀疏分解算法各参数设置如表 1 所示。

表 1摇 共振稀疏分解参数

Table 1摇 Resonance sparse decomposition parameters

信号分量 品质因子数值 冗余因子数值 分解层数

高共振分量 9 3 30

低共振分量 1 3 10
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摇 摇 2)信号二次降噪。 采用冗余第二代小波包降

噪算法对信号低共振分量进行分析,实现信号的二

次降噪。 小波包降噪算法需结合目标频率及采样频

率完成信号分解层数的设置。 实际工程应用中,滚
动轴承特征频率均为低频信号,基本低于 1 kHz,故
障轴承声信号受传递路径的高频调制,故障信息主

要集中于 1 ~ 10 kHz 频段范围内。 结合采样定理与

工程应用经验可知,采样频率应大于信号最高频率

的 2郾 56 倍,即 25郾 6 kHz,代入式(6)计算所得冗余第

二代小波包最大分解层数 L臆3郾 09,故设定信号分

解层数为 3 即可满足针对轴承声信号的降噪需求。
在对信号进行 3 层分解所得的 8 个子带信号中,信
号冲击特性均存在一定差异,为进一步提高分析信

号中的瞬态冲击成分,从各子带中选取出冲击特征

更为明显的子带信号,定义为核心冲击子带。 本文

选用峭度值作为衡量子带信号冲击特性的特征指

标,为减少子带选取数量,尽可能地选取冲击成分更

为明显的子带信号。 定义若单一子带峭度值大于总

峭度平均值的 1郾 5 倍时,即判定该子带信号为核心

冲击子带信号,各子带峭度值记为 ki,当子带属于核

心冲击子带信号时,满足式(10)。

k j逸 [ (1郾 5 伊 移
8

i = 1
k )i ]8 (10)

对选取所得各核心冲击子带信号进行线性叠加

并重构,即可得到二次降噪后的轴承声信号,m 个核

心冲击子带信号的线性叠加过程如式(11)所示。

X = 移
m

j = 1
x j (11)

3)缺陷提取。 进行包络谱分析,提取轴承缺陷

频率,依据缺陷频率值的大小判断轴承故障类型。

3摇 方法验证及分析

3郾 1摇 故障模拟实验

搭建可模拟不同轴承故障的实验台,其左右两

侧分别为不可更换正常轴承及可拆卸故障轴承,采
用声音传感器在远场条件下对实验产生的声信号进

行采集,通过人工播放频率分布广泛的高强度噪声

模拟环境噪声干扰,获得比实际工程测量更为复杂

的声场环境。 实验台基本结构、声音传感器测点布

局及外加噪声位置如图 3 所示。
滚动轴承故障模拟实验所用轴 承 型 号 为

NU205EM,采用线切割加工方式分别在不同轴承内

圈加工若干 1mm 伊0郾 5mm 的沟槽,在外圈表面加工

若干 0郾 5 mm 伊0郾 25mm 的沟槽,故障轴承内圈、外圈

加工缺陷如图 4 所示。
故障模拟实验过程中,数据采集相关设置及轴

承转速基本信息如表 2 所示。
摇 摇 分别选用外圈轻微、内圈轻微、外圈严重及内圈

严重故障轴承进行模拟实验,各组实验轴承故障信

息及采集时长如表 3 所示。

图 3摇 故障模拟实验台基本结构及测点布局示意图

Fig. 3摇 Fault simulation test bench basic structure and
measurement point layout diagram

图 4摇 轴承缺陷示意图

Fig. 4摇 Bearing defect diagram
摇

表 2摇 轴承故障模拟实验基本参数

Table 2摇 Basic parameters of the bearing failure simulation
experiment

参数类型 数值

采样频率 / kHz 25郾 6

采样点数 / 103 16郾 384

轴承转速 / ( r·min - 1) 1 200

表 3摇 轴承故障模拟实验信息

Table 3摇 List of bearing failure simulation experiments

实验组别 故障类型 缺陷频率 / Hz 采集时长 / min
1 外圈 1 道划痕 104郾 7 5
2 内圈 3 道划痕 143郾 4 5
3 外圈 7 道划痕 104郾 7 5
4 内圈 8 道划痕 143郾 4 5
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3郾 2摇 数据处理及结果分析

为验证本文所述轴承声信号降噪方法的准确

性,使用所提轴承声学诊断方法对采集所得信号进

行分析,并与文献[14]所述方法处理结果进行对

比。 为直观地显示本文所述降噪方法的有效性,选
取去噪后声信号信噪比作为去噪效果评估指标。 基

于包络谱计算信号信噪比 R 的过程如式(12) 所

示[27]。

R = 10lg
Y(K0)

移
N/ 2

K = 1
Y(K) - Y(K0)

(12)

式中,K0 为信号特征频率,Y(K)为信号包络谱中谱

线峰值,N 为信号长度。
3郾 2郾 1摇 数据处理

轴承故障诊断中,外圈故障由于传递路径相对

简单,信号有效信息损失少,特征提取难度相比内圈

故障较低,因此以内圈轻微划痕故障数据分析结果

为例,展示说明本文所述方法在复杂声场环境下对

微弱信号提取的有效性。 轴承内圈轻微故障声信号

原始波形如图 5(a)所示,采用共振稀疏分解算法分

析所得一次降噪后信号波形如图 5(b)所示。

图 5摇 内圈轻微故障轴承原始声信号

Fig. 5摇 Original acoustic signal of a slightly faulty
inner ring bearing

摇

利用冗余第二代小波包算法对一次降噪后信号

进行 3 层分解,各子带信号峭度值计算结果如

图 6(a)所示,选取核心冲击子带 4 及子带 6 进行线

性叠加与信号重构,二次降噪后信号波形如图 6(b)
所示。

图 6摇 内圈轻微故障轴承声信号

Fig. 6摇 Slightly faulty inner ring bearing acoustic signal

对二次降噪后轴承声信号进行包络谱分析,结
果如图 7 所示。

图 7摇 内圈轻微故障轴承去噪后声信号包络谱图

Fig. 7摇 Envelope spectrum of the acoustic signal of a bearing
with a slight inner ring fault after denoising

由以上处理结果发现,使用本文所述方法去噪

后所得信号较原信号波形冲击成分显著增加,信号

去噪效果明显,包络谱中可以读取出明显的特征频

率 140郾 6 Hz 及其倍频,与轴承内圈理论故障特征频

率 143郾 4 Hz 基本相同,判断所测轴承故障为内圈

故障。
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为进一步验证本文所提方法的有效性,采用文

献[14]方法对内圈轻微故障轴承原始声信号进行

分析,降噪后轴承声信号波形及包络谱图分别如

图 8(a)、(b)所示。

图 8摇 文献[14]所述算法去噪后声信号

Fig. 8摇 Acoustic signal after denoising by the algorithm
in the literature [14]

对比图 6(b)及图 8(a)可知,文献[14]所述方

法处理所得去噪后信号中的波形成分更为复杂,信
号去噪效果一般。 图 8(b)所示包络谱中同样可以

读取出 140郾 6 Hz 的内圈故障特征频率,但存在大量

幅值相对较高的干扰成分,轴承缺陷特征提取效果

相对较差。
为进一步验证所提方法对各类故障轴承声信号

降噪的有效性,利用式(12)分别计算原始声信号、
本文方法及文献[14]方法处理所得降噪后声信号

的信噪比,4 组模拟实验分析结果如表 4 所示。
摇 摇 由表 4 结果可知,使用本文方法处理所得各组

信号的信噪比均高于文献[14]方法分析所得结果,
表明本文方法在复杂声场环境下可以有效提取轴承

故障信息,提高分析信号质量,信号去噪效果显著。
3郾 2郾 2摇 结果分析

对比 3郾 2郾 1 节分析结果可以看出,本文方法相

比于文献[14]方法去噪所得波形中信号冲击成分

明显增加,在去噪后信号包络谱中可以读取出更为

表 4摇 降噪后信号及原信号信噪比

Table 4摇 SNR of the signal after noise reduction and the
original signal

实验组别
信噪比 / dB

本文方法 文献[14]方法 原信号

1 - 20郾 08 - 24郾 73 - 27郾 58

2 - 19郾 96 - 24郾 76 - 26郾 39

3 - 16郾 94 - 23郾 84 - 24郾 62

4 - 19郾 63 - 21郾 21 - 25郾 79

明显的轴承缺陷频率及其倍频等故障信息。 对于各

种故障类型及不同严重程度的轴承声信号,本文方

法均可有效提高分析信号的信噪比,去噪效果明显。
文献[14]方法以原信号低共振分量峭度值作为共

振稀疏分解算法参数设置依据,特征提取效果易受

环境噪声干扰且增加了算法运算量,选用小波包分

解后各子带能量值作为子带冲击特性指标来选取重

构子带,易受到高强度非平稳信号的干扰,无法准确

获取包含轴承故障信息的冲击子带,导致信号去噪

效果一般。
本文方法依据采集所得信号中周期性信号与噪

声信号冲击特性的不同,设置可实现目标成分与干

扰成分有效分离的高、低品质因子及冗余因子等基

本参数,在减少运算量的同时确保了周期性信号的

准确提取,实现信号的一次降噪。 分离所得信号低

共振分量中除故障轴承信号外,还含有大量设备其

他部件振动引起的非平稳信号,冗余第二代小波包

去噪算法可以有效减少高强度非平稳信号对轴承冲

击信号的干扰,更好地保留轴承故障信息。 以子带

峭度值作为小波包降噪后核心冲击子带的选取依

据,可精确衡量子带信号的冲击特征,进一步消除电

机、联轴器等部件振动对轴承信号的干扰,实现针对

轴承声信号的二次降噪。
以上滚动轴承故障诊断的实例与分析结果表

明,本文方法在复杂声场环境下去噪效果明显,可有

效提高信号的冲击特性,在基于声信号的滚动轴承

故障诊断中有良好的应用效果。

4摇 结论

(1)本文提出的复杂声场环境下信号二次降噪

方法解决了声信号轻微冲击信息提取困难的问题,
对于其他复杂监测环境下微弱信号的增强具有一定

的参考价值。
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(2)本文提出的滚动轴承冲击信号提取方法能

够有效降低设备其他振动对目标信号的干扰,对解

决轴承振动信号的降噪问题具有一定的借鉴意义。
(3)本文提出的轴承声学诊断方法可以有效消

除噪声干扰,提取轴承微弱故障信息,实现复杂声场

环境下基于声信号的滚动轴承故障诊断。
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Acoustic diagnosis of a rolling bearing based on resonance
sparse decomposition and sub鄄band enhancement

YU GongYe1,2 摇 MA Bo1,2* 摇 YAN Ge3

(1. College of Mechanical and Electrical Engineering, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029; 2. Beijing Key Laboratory for
Health Monitoring and Self鄄recovery of High鄄end Mechanical Equipment, Beijing University of Chemical Technology,

Beijing 100029; 3. China Shipbuilding Industry Institute of Comprehensive Technology and Economy, Beijing 100081, China)

Abstract: Given that bearing acoustic signals are easily disturbed by environmental noise, which leads to low accu鄄
racy of acoustic diagnosis results, a method for rolling bearing diagnosis that combines resonance sparse decomposi鄄
tion and wavelet noise reduction to select the core impact subband, and then performs secondary noise reduction on
the signal is proposed. The resonance sparse decomposition algorithm is first used to perform noise reduction pro鄄
cessing on the original acoustic signal, the transient impact components of the signal are extracted, and the signal is
then decomposed by wavelet packet transform. The core shock subband signals are selected based on the kurtosis
value of each sub鄄band in order to linearly superimpose the signals. The bearing structure is finally determined by
envelope spectrum analysis. The results of fault simulation experiments show that the method proposed in this paper
can effectively enhance the impact characteristics of bearing acoustic signals in a complex sound field environment
and achieve accurate acoustic diagnosis for rolling bearings.
Key words: rolling bearing; acoustic diagnosis; resonance sparse decomposition; redundant second鄄generation

wavelet packet; subband enhancement
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