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摘　 要:变转速工况下,轴承故障信号具有显著的非平稳性和低信噪比特征,传统基于静态字典的稀疏表示方法多基于固定工

况设计静态字典,难以适应转速波动引起的信号非平稳性,导致故障特征提取精度显著下降。 针对这一问题,提出了一种 R􀆧nyi
熵驱动的结构字典学习方法(RE-ASDLA),旨在提升字典学习方法在非平稳信号工况下的适应性与诊断精度。 该方法基于变

转速下轴承故障形态特点,构造精准描述故障瞬态冲击形态并具有时变响应能力的过完备结构字典,突破传统分析中对信号片

段截断处理的限制,能够从强噪声背景中精准提取稀疏的故障瞬态特征成分。 在字典更新过程中,联合最小化重构误差和

R􀆧nyi 熵度量指标,自适应优化字典结构参数,增强对信号时变特征的响应能力,并构建时频-稀疏协同的故障诊断流程。 通过

2 组线性 / 非线性变速仿真信号、1 组渥太华公开轴承数据和 1 组实车采集数据开展实验验证。 结果表明在低信噪比环境下,
RE-ASDLA 有效克服了强背景噪声和时变故障特征的干扰,准确重构变转速故障特征,在不同的变速模式下均能准确重构故障

特征,验证了该方法的有效性,提升了字典学习在变速工况下的适应性。 RE-ASDLA 与快速路径优化方法和基于时间重分配的

同步压缩变换相比,从信号重构精准度、时频聚集性、故障拟合效果体现了 RE-ASDLA 的优越性。
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Abstract:Under
 

variable-speed
 

conditions,
 

bearing
 

fault
 

signals
 

exhibit
 

significant
 

non-stationarity
 

and
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(SNR).
 

Traditional
 

sparse
 

representation
 

methods
 

based
 

on
 

static
 

dictionaries
 

are
 

typically
 

designed
 

for
 

fixed-speed
 

scenarios,
 

making
 

them
 

poorly
 

suited
 

to
 

adapt
 

to
 

speed-induced
 

signal
 

variations,
 

which
 

leads
 

to
 

a
 

notable
 

decline
 

in
 

fault
 

feature
 

extraction
 

accuracy.
 

To
 

address
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

R􀆧nyi
 

entropy-driven
 

adaptive
 

structural
 

dictionary
 

learning
 

algorithm
 

( RE-ASDLA),
 

aiming
 

to
 

enhance
 

the
 

adaptability
 

and
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

dictionary
 

learning
 

under
 

non-stationary
 

conditions.
 

The
 

method
 

constructs
 

an
 

overcomplete
 

structural
 

dictionary
 

with
 

time-varying
 

responsiveness,
 

tailored
 

to
 

the
 

transient
 

impact
 

patterns
 

of
 

bearing
 

faults
 

under
 

variable
 

speeds.
 

It
 

overcomes
 

the
 

limitations
 

of
 

conventional
 

segment-based
 

analysis
 

and
 

enables
 

precise
 

extraction
 

of
 

sparse
 

transient
 

features
 

from
 

strong
 

noise
 

backgrounds.
 

During
 

the
 

dictionary
 

update
 

process,
 

a
 

joint
 

optimization
 

of
 

reconstruction
 

error
 

and
 

R􀆧nyi
 

entropy
 

is
 

performed
 

to
 

adaptively
 

refine
 

dictionary
 

parameters,
 

enhancing
 

sensitivity
 

to
 

time-varying
 

features
 

and
 

establishing
 

a
 

time-
frequency-sparsity

 

collaborative
 

diagnostic
 

framework.
 

Experimental
 

validation
 

is
 

carried
 

out
 

using
 

two
 

sets
 

of
 

linear
 

and
 

nonlinear
 

variable-speed
 

simulation
 

signals,
 

one
 

publicly
 

available
 

Ottawa
 

bearing
 

dataset,
 

and
 

one
 

set
 

of
 

real
 

onboard
 

measurements.
 

The
 

results
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demonstrate
 

that
 

RE-ASDLA
 

effectively
 

suppresses
 

background
 

noise
 

and
 

reconstructs
 

variable-speed
 

fault
 

features
 

with
 

high
 

accuracy,
 

even
 

under
 

low-SNR
 

conditions.
 

It
 

maintains
 

robust
 

performance
 

across
 

different
 

speed
 

profiles
 

and
 

significantly
 

enhances
 

the
 

adaptability
 

of
 

dictionary
 

learning
 

for
 

variable-speed
 

scenarios.
  

Compared
 

with
 

fast
 

path
 

optimization
 

and
 

time-reassigned
 

synchrosqueezing
 

transform
 

methods,
 

RE-ASDLA
 

shows
 

superior
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

reconstruction
 

accuracy,
 

time-frequency
 

concentration,
 

and
 

fault
 

feature
 

representation.
Keywords:bearing

 

fault;
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0　 引　 　 言

　 　 高速列车实际运行工况复杂多变,轮对轴箱轴承

作为列车走行部运行的关键旋转部件,承担着承载支

撑、运动转换等重要功能,其服役状态直接影响安全性

和稳定性[1] 。 在复杂的服役环境中,轴承受到多种因

素的影响,包括变工况和跨区域运行、径向载荷过大、
车轮多边形、钢轨波磨以及轨道不平顺等因素,使得轴

承极易发生诸如剥落、点蚀、磨损以及擦伤的局部故

障,给高速列车安全运营带来潜在的风险[2] 。 尤其是

高速列车实际运营过程中,变转速运行状态( 如起停

车、加减速等) 普遍存在。 在变转速工况下,轴承振动

信号具有幅值波动、脉冲间隔变化、采样相位不恒定等

特征,蕴含了大量在恒定工况下无法揭示的运行信息

和故障征兆[3-4] 。 然而,传统的恒转速轴承故障诊断方

法在处理动态变化的信号适应性显著不足,难以有效

应对变转速场景下的复杂信号,限制了其在实际工程

中推广与应用[5] 。 因此,开展变速场景下轮对轴承故

障诊断算法研究具有实际工程应用价值。
字典学习( dictionary

 

learning,DL) 作为一种信号稀

疏表示方法,凭借其稀疏性强、能量聚集性高和抗噪能力

显著等优势,已广泛应用于定转速工况下的信号处理中。
王红玉等[6] 基于匹配追踪算法的提取旋转机械的微弱故

障特征,展现了匹配追踪算法具有较高的分辨率和稀疏

性。 Ding 等[7] 根据轴承故障特征提出了一种自适应圆

结构字典学习,通过提高稀疏结构字典的参数的拟合性

能来分析故障信息。 He 等[8] 引入局部正交匹配追踪

( loc-orthogonal
 

matching
 

pursuit,LocOMP) 算法与共轭梯

度最小二乘算法,基于卷积稀疏字典( convolutional
 

sparse
 

dictionary
 

learning,CSDL)提出了快速 CSDL 算法,并进一

步提出了基于包络谱峭度优化的自适应轴承故障诊断方

法,在稀疏度未知的情况下能够准确定位最优稀疏度,但
对随机冲击的鲁棒性仍有待提升。 然而,在变速工况下,
转速波动导致瞬态冲击信号具有复杂的调幅调频特性,
相应瞬态形态变得异常复杂。 现有字典方法虽存在一定

优势,但主要针对定速信号设计,难以有效适应变转速工

况中转速波动引入的信号非平稳性,故障特征提取精度

不足。 如何将字典学习迁移到变转速领域应用的同时并

保持其优势,是亟待解决的关键问题。
目前常用的变速故障信号处理主要有以恢复信号循

环平稳性的阶次跟踪方法( order
 

tracking,OT) 和直接处

理时变信号的时频分析方法。 阶次跟踪法将时间序列信

号映射到阶次域消除转速影响,按照不同的转速估计方

式分为硬件阶次跟踪[9] 、计算阶次跟踪[10] 、无键相阶次

跟踪[11] 。 此类方法需结合平稳信号处理技术进行故障

诊断,但其对硬件要求和转速估计精度依赖较大,若转速

估计误差较大,则会导致映射效果不佳,提取故障特征失

真,尤其在处理复杂的非线性和非平稳信号时,准确性较

差[12] 。 为规避重采样误差的问题,研究者们提出了时频

分析 方 法, 包 括 短 时 傅 里 叶 变 换 ( short-time
 

Fourier
 

transform,STFT) [13-14] 、连续小波变换( continuous
 

wavelet
 

transform,CWT) [15-16] 等传统的时频分析方法、提高时频

分辨率的后处理时频分析方法和参数化时频分析方法

等。 Auger 等[17] 提出了时频重分配方法,通过将普通时

频 分 析 算 法 获 得 的 时 频 表 示 ( time-frequency
 

representation,TFR)的时频能量重新分配到重心来实现

更精确的时频定位。 Yu 等[18] 提出了一种基于时间重分

配同步压缩变换的集中时频分析方法。 能够较好的重构

信号特征。 Huang 等[19] 运用快速路径优化算法改进了一

种多时频曲线提取方法,能够提取包络时频图的瞬时故

障特征频率以及瞬时转频曲线,通过比较两者关系实现

故障判断。 然而,该类时频分析方法普遍存在故障特征

能量分散易被噪声淹没、且复杂工况下的计算效率难以

满足实时需求的问题。
此外,还存在一类基于参数化时频变换的方法,其

核心思想是通过设计适合的变换核函数来匹配信号特

征。 Ding 等[20] 提出了一种基于核岭回归的啁啾变换算

法,实现了非平稳信号的时频特征的精确表征。 彭富

强等[21] 开发了基于多时间支撑区的线性调频基函数库

构建方法,通过多尺度自适应稀疏分解技术对包络谱

信号进行解析,成功实现故障特征频率的精准辨识。
任凌志等[22] 将广义解调变换与多尺度线调频基稀疏分

解进行技术融合,构建出具有空间分辨能力的故障定

位新方法。 吴楠等[23] 基于分裂增广拉格朗日收缩算法

的稀疏表征框架,该模型通过时变参数优化设计,有效

解决了变转速条件下轴承故障冲击特征的动态捕获难

题。 此类方法与字典学习中通过寻找原子构建字典思
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路类似,都需要对核函数进行设计使其匹配故障特征,
但这类研究方法基函数确定往往依赖先验知识或经

验,方法中需确定参数过多,增加了计算复杂度,还可

能导致过拟合问题。
针对现有方法存在的转速估计不准、拟合参数多,

鲁棒性差的问题,该文提出一种基于 R􀆧nyi 熵引导的自

适应结构字典学习方法,该方法从信号特征本身入手,
通过研究变转速下轴承故障形态特点,构造精准描述

故障瞬态冲击形态的过完备原子库,突破传统截断分

析限制,可直接从强噪声背景中提取出最稀疏、最接近

信号故障本征的瞬态特征成分。 同时,联合 R􀆧nyi 熵动

态优化字典参数和稀疏表示过程,建立时频-稀疏故障

框架实现了变转速工况下的轴承的故障诊断。 本研究

主要贡献包括:
1)构建了一种非平稳信号驱动的自适应结构字

典,针对变转速工况下信号非平稳性导致的原子失配

问题,设计并构造精准匹配变转速故障特征的原子库。
该方法可直接从原始信号中提取故障成分,避免了信

号截断或降采样产生的信息损失和误差导致特征

畸变。
2)针对传统字典学习方法在变转速环境中参数适应

性不足的问题,建立了 R􀆧nyi 熵引导的字典参数优化体

系,将字典重构残差与 R􀆧nyi 熵收敛结合,实现自适应匹

配非平稳故障特征,显著提升了在复杂工况下的鲁棒性

和诊断能力。

1　 理论分析

1. 1　 轴承早期故障脉冲模型建立

　 　 滚动轴承早期故障振动模型可以简化为一个二维弹

簧-质量-阻尼系统,轴承在变速工况下运行,滚动体与

轴承外圈产生碰撞,轴承振动信号包含一系列脉冲冲击。
轴承振动信号单个故障脉冲波形 x″1( t) 表达式如式(1)
所示。

x″1( t) = ∑
+∞

i = 0
e
-ζ1( i) f( i)( t -ti) cos[ωd( i)( t - t i) + θ] (1)

式中: ζ1 = Cout / (2moutωn);fn =ωn 1 - ζ2
1 ;ωd 为轴承故障

振动信号的振动频率;θ 为相位信息;ζ1 为阻尼比;ωn 为

系统振动固有频率。
由式(1)可知故障瞬态冲击波形只与振动频率 ωd 和

衰减系数 ζ1 有关。 由 ωd = ωn 1 - ζ2
1 可知 ωd 与 ωn 和 ζ1

有关,固有振动频率 ωn 不变,因此故障瞬态冲击波形仅

受 ζ1 的影响, 在变转速运行条件时,轴承阻尼受转速影

响可以忽略不计。 因此,变转速工况下,转速波动对故障

瞬态冲击形态影响较小,轴承瞬态冲击形状几乎不随转

速变化而变化[23] 。 故在字典学习中可构造单个形态基

函数实现故障脉冲匹配。
1. 2　 结构字典

　 　 轴承振动加速度信号通过结构字典可以重构为循环

矩阵 Dc 和相关的脉冲位置系数矩阵 Xc( t) 的乘积,如

式(2) 所示。

α( t) = ∑
C

c = 1
DcXc + Nσ (2)

式中: C 代表核函数个数;D = [D1,D2,…,DC] 为稀疏编

码中的圆形结构字典;X = [X1( t)
T,X2( t)

T,…,XC( t)
T]

为稀疏编码中的脉冲位置系数矩阵;Nσ 表示重构信号残

差项。
轴承故障脉冲式可简化为式(3),即:
x( t) = Ae -ζtsin(ω r t)u( t) (3)

式中: A代表振幅常数; e -ζt 为指数衰减项; ζ 为结构阻尼

系数;ω r 为结构共振频率;u( t) 为单位阶跃函数。
在实际采集数据过程中,主要采集振动加速度信号,

对式(3)求 2 阶导可以得到理论振动加速度信号公式,如
式(4)所示。

x″( t) = Le -βtcos(ω r t + θ)u( t) (4)

其 中, L = A2(β 2 - ω 2
r ) - 4A2β 2ω 2

r ;θ = π -
tan(A(β 2 - ω 2

r ) / ( - 2Aβω r))。
在轴承运动过程中,振动信号中包含 fFCO 个故障脉

冲,因此故障信号公式如式(5)所示。

x″( t) = ∑
M

m = 1
Lme

-β( t -mTP-∑
m

i = 1
τ i)

·

cos ω r t - mTP - ∑
m

i = 1
τ i( ) + θ( )·u t - mTP - ∑

m

i = 1
τ i( )

(5)
式中: Lm 表示第 m 个冲击的幅值;Tp 为故障特征周期;
τ i 表示随机滑动,一般取0. 01 ~ 0. 02

 

Tp。 根据故障信号

公式定义核函数 kc( t) 表示对应故障脉冲类型,公式如

式(6) 所示。
kc( t) = e -βtcos(ω r t + θ) (6)
利用定义的核函数 kc( t) 构造故障圆结构矩阵 Dc ∈

Rn×n,函数 kc( t) 视为循环矩阵的第 1 列,通过核函数的连

续下移得到循环矩阵的其余列。 因此,圆形矩阵表示如

式(7) 所示。
Dc = [kc( t),qkc( t),…,qn-1kc( t)] (7)
其中, q ∈ Rn×n 是一个正交置换矩阵,可以通过矩阵

左向量循环下移一个列向量。 构建循环矩阵的过程,假
设核函数的长度 ( 即非零元素的个数) 为 q,kc( t) =
[k1,k2,…,kq-1,kq],循环矩阵的行数 n 等于待分析的单

组信号的长度。 构造结构字典矩阵 Dc 可表示如式(8)
所示。
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Dc =

k1 0 0 0 kq kq-1 ︙ k2

k2 k1 0 0 0 kq ⋱ ︙
︙ k2 ⋱ 0 0 0 ⋱ kq-1

kq-1 ︙ ⋱ k1 0 0 0 kq

kq kq-1 ︙ k2 k1 0 0 0
0 kq ⋱ ︙ k2 k1 0 0
0 0 ⋱ kq-1 ︙ k2 ⋱ 0
0 0 0 kq kq-1 ︙ ⋱ k1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(8)
从上述定义的圆结构矩阵中可以看出,前 n - q + 1

列可以描述核函数在分析信号时任意位置的整个运动,
表示嵌入分析信号的完整脉冲响应,后 q - 1 列可以表示

核函数在分析信号终点位置的部分偏移。
根据式(2)可知,重构信号还需要脉冲系数矩阵,定

义脉冲位置系数矩阵 Xc( t) 如式(9)所示。

Xc( t) =
Lm, t = mTp + ∑

m

i = 0
τ i

0, 其他
{ (9)

式中: Lm 表示第m次脉冲的幅值;t表示出现第m次脉冲

的时间;Tp 为故障特征周期;τ i 表示随机滑动, 一般取

0. 01 ~ 0. 02
 

Tp。

1. 3　 R􀆧nyi 熵

　 　 R􀆧nyi 熵值以归一化能量形式表示,广泛用于量化时

频表示的聚集程度,其表达式如式(10)所示。

R = - 1
2

log2

∫∫2

R
G( t,ω) 3dωdt

∫∫2

R
G( t,ω) dωdt

(10)

其中, G( t,ω) 代表时频分析后的时频表示结

果,大部分文章[24-26] 利用 R􀆧nyi 熵表示 TFR 的集中性

能,R􀆧nyi 熵值越小,TFR 越集中,分辨率越高。 该方法

在字典学习过程中引入 R􀆧nyi 熵的评估机制,通过监测

不同参数下重构信号的 R􀆧nyi 熵变化趋势,引导结构字

典中稀疏度与原子长度的参数优化。 当 R􀆧nyi 熵收敛

并达到稳定时,此时重构信号已经达到最佳,参数变化

影响较小, 稀疏度和原子长度达到最优, 选取处于

R􀆧nyi 熵稳定前后的分界点的参数作为字典参数输入,
既可以保证重构信号最佳,又可以保证不出现算力浪

费的情况。
随着字典参数逐渐调整,R􀆧nyi 熵表现出不同的变化

阶段,结合 R􀆧nyi 熵评估的结构字典构建过程如图 1
所示。

由图 1( b) 可以看出, R􀆧nyi 熵评估过程可以分为

3 个区域,A 区域表示熵值剧烈波动区,重构参数偏小,
信号重构质量不佳,处于不稳定状态,出现该现象的原因

图 1　 基于 R􀆧nyi 熵引导的结构字典参数寻优过程

Fig. 1　 The
 

optimization
 

process
 

of
 

structural
 

dictionary
 

parameters
 

guided
 

by
 

R􀆧nyi
 

entropy

是在字典学习的初始参数设定下,原子长度和稀疏度较

低,无法准确重构信号特征,重构信号能量在时频域上分

散;B 区域为半稳定区,随着参数变化,重构信号 R􀆧nyi 熵
逐渐趋于稳定,此时原子长度和稀疏度匹配趋于合理,重
构信号能够捕捉到故障特征,时频域中出现明显的能量

聚集;C 区域表示 R􀆧nyi 熵稳定区,此时熵值基本保持不

变,在该区域中参数变化对重构信号 R􀆧nyi 熵影响可以

忽略不计,此时重构信号的能量聚集性已经达到稳定,故
障特征被最大化重构。 最终选取 B、C 区域的交界处,即
R􀆧nyi 熵稳定前后的分界点作为结构字典的最优参数

输入。

2　 基于 R􀆧nyi 熵引导的自适应结构字典学习
模型以及流程

2. 1　 轴承早期故障脉冲模型建立

　 　 将 R􀆧nyi 熵引入结构字典中,实现自适应参数寻优,
提出了基于 R􀆧nyi 熵引导的自适应结构字典学习模型

( re-adaptive
 

structural
 

dictionary
 

learning
 

model, RE-
ASDL)。 由式(9)可知,定义的脉冲位置系数矩阵的非零

元素可以确定脉冲出现的确切时间,并反映脉冲响应的

幅度。 当结构字典和脉冲位置系数矩阵满足以下条件

时,重构信号残差项最小,重构信号最接近原始故障信

号,RE-ASDL 模型公式如式(11)所示。
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{X,D} =minarg
X,D

‖Y - DX‖2
F

s. t. ‖Xk‖0 ≤ m,
 

　 1 ≤ k ≤ K

‖kc( t)‖2
2 = 1,

 

　 1 ≤ c ≤ C

ì

î

í

ï
ï

ïï

(11)

式中: · 2
F 是 Frobenius 范 数; 脉 冲 位 置 系 数 矩 阵

X ∈ RnC×K;Xk 表示脉冲位置系数矩阵的第 k 列,对应信

号的位置; · 0 表示非零元素的数量;M 等于被测信号

的脉冲响应数量(目标稀疏度)。 为解决式(11) 中的优

化问题,通常交替优化更新稀疏表示步骤和字典更新步

骤,稀疏表示步骤是固定结构字典,使用优化算法找到脉

冲位置系数,字典更新步骤表示固定脉冲位置系数矩阵,
更新结构字典。 该文拟采用的优化算法为局部匹配追踪

算法,局部正交匹配追踪优化算法能降低对冗余量的迭

代,复杂度较低,有较好的稀疏逼近能力。 该稀疏算法使

得字典学习能够快速且不截断信号进行故障重构[8] ,能
够适应变转速信号的频率变化,确保了模型在处理变速

信号的准确性和有效性。
2. 2　 RE-ASDL 参数及优化问题

　 　 由整体字典学习算法可知,结构字典方法需要参数

输入。 参数包含核函数 kc( t) 的个数 C,即轮对轴承缺陷

引起的故障共振频率数量;目标稀疏度 M;字典原子长

度 q。 由于本研究仅针对单一故障进行研究,因此本研

究中 C = 1,本研究主要讨论的是目标稀疏度M和字典原

子长度 q。 M表示所分析的信号包含脉冲响应个数,并且

与轴承故障类型和轮对转速有关,稀疏度会影响重构信

号的质量,过多会导致虚假脉冲,过少会导致脉冲的缺

失,因此确定准确的稀疏度至关重要。 字典原子长度等

于单个脉冲响应的长度,文献[7] 提出 q至少应该包含一

个脉冲响应的振荡周期,且满足式(12),即:
2 ≤ q ≤ fs / fmin (12)

式中: fmin 最小谐振频率;fs 是数据的采样频率。
本研究主要讨论的参数是目标稀疏度M和字典原子

长度 q, 通过 R􀆧nyi 熵收敛和重构误差最小化确定最优字

典参数 (qopt,Mopt)。 根据每组参数(q,M), 计算字典学

习重构信号的 R􀆧nyi 熵 Rq,M( Ŷ) 和重构误差 ‖Y -Ŷ‖2
F,

并定义目标函数为式(13),即:
λ- (q,m) = ‖Y -Ŷ‖2

F + β·Rq,m( Ŷ) (13)

式中: ‖Y -Ŷ‖2
F 为信号重构误差,表示信号与字典和稀

疏系数矩阵之间的拟合程度,当重构误差最小时则表示

重构信号最佳;Ŷ 表示重构后的信号 Ŷ = DX;Rq,m( Ŷ) 表

示计算重构信号的 R􀆧nyi 熵,具体表达式如式(10); β 为

权重参数。
通过遍历参数空间 (q,M),计算每组参数对应的目

标函数值λ- (q,M), 并绘制相应的 R􀆧nyi 熵变化曲线。
在 1. 3 节中已经说明通过 R􀆧nyi 熵收敛来判断能够有效

选取适合的参数组合。 当 R􀆧nyi 熵达到稳定且重构误差

最小时,认为重构信号已达到最优状态,选择使得 R􀆧nyi
熵收 敛 并 重 构 误 差 最 小 的 参 数 作 为 最 优 参 数

(qopt,Mopt), 最优参数集合选取如式(14)所示。

S = {(qopt,Mopt) argmin
q,M

‖Y -Ŷ‖2
F

 

s. t. R( i +1)
q,M ( Ŷ) - R( i)

q,M( Ŷ) < ε} (14)

其中, S 表示最优参数集合; R( i)
q,M( Ŷ) 表示第 i 次迭

代的 R􀆧nyi 熵值; ε 表示收敛阈值。 当满足以上条件时,
输出最优参数。
2. 3　 RE-ASDL 算法流程

　 　 针对变转速轴承故障诊断的复杂非平稳信号特性,
该文提出了基于 R􀆧nyi 熵引导的自适应结构字典学习算

法( re-adaptive
 

structural
 

dictionary
 

learning
 

algorithm,RE-
ASDLA)。 该方法依据式(11)所述的参数化字典模型以

及式(14)所述 R􀆧nyi 熵优化准则,实现了对故障瞬态特

征的精准提取和自适应匹配。 算法流程如图 2 所示。

图 2　 基于 R􀆧nyi 熵引导的自适应结构字典学习方法流程

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

the
 

adaptive
 

structural
 

dictionary
 

learning
 

method
 

guided
 

by
 

R􀆧nyi
 

entropy

具体算法步骤为:
1)输入传感器采集变速轴承故障振动信号 x( t),根

据式(12) 确定字典原子长度 q 范围:q ∈ [qmin,qmax ],考
虑到原子长度对重构性能的影响具有一定容差,无需过

高的精度,为提高计算效率,本方法将原子长度的步长设
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置为 5;以及稀疏度 M 范围:M ∈ [Mmin,Mmax ],设置初始

化字典 D(0) 和稀疏系数矩阵 X(0) 。
2)遍历字典原子长度参数 q 和稀疏度参数 M,对每

一组(q,M) 进行迭代计算, 根据式(10)计算对应字典重

构后的 R􀆧nyi 熵值 Rq,M( Ŷ), 形成 R􀆧nyi 熵变化曲线,当
曲线变化趋势满足式(14)时,结合重构误差最小化与熵

收敛,确定最优字典参数 (qopt,Mopt) 输入字典学习中重

构最优故障信号。
3)输入最优字典参数 (qopt,Mopt),构造针对输入信

号的最优结构字典 Dopt,精准匹配变转速故障的瞬态冲

击形态,根据局部正交匹配追踪算法更新稀疏位置矩阵

Xopt,重构最优信号Ŷopt。

4)对重构信号 Ŷopt 进行短时傅里叶变换分析,生成

时频表示图 TFR( t,f),提取时频脊线 fridge( t),计算瞬时

故障特征频率。 对比理论故障频率,如轴承外圈故障公

式 fBPFO = Z
2

1 - d
D

cos(α)( ) fr = kfr(k表示轴承故障特定

阶次,可判断轴承故障类型)。

3　 仿真信号试验

　 　 为了验证 RE-ASDLA 的有效性,该文构造了变转速工

况下的滚动轴承故障的仿真信号,仿真信号 y(t) 主要由外

圈故障冲击信号 s(t),随机冲击干扰信号 η1(t),谐波干扰

信号 η2(t) 和高斯白噪声 n(t) 组成, 如式(15)所示。
y( t) = s( t) + η1( t) + η2( t) + n( t) (15)
设置采样频率为 10

 

kHz,背景噪声为-10
 

dB。 轴承

故障冲击模型可以表示为式(16)所示。

s(t) = ∑
Nf

i
Afe

-βf(t -tm) sin(ωm(t - tm))·u(t - tm) (16)

式中: A f 为第 i次冲击幅值;N f 表示故障冲击数量;β表示

结构阻尼系数;ωm 表示共振频率;u( t) 表示阶跃函数;

tm =
(1 + τ)(1 / fr( tm-1))

kFCO
,m = 1,2,3,…,L,kFCO 表示故

障特征阶次。
随机冲击干扰信号 η1( t) 可以通过式(17)模拟,即:

η1(t) = ∑
Nr

j
Are

-βr(t -tr) sin(ωr(t - tr))·u(t - tr) (17)

式中: Ar 表示随机冲击的幅值;tr 表示随机噪声发生的时

间;Nr 表示冲击噪声数量。
谐波干扰信号 η2( t) 可以通过式(18)模拟,即:
η2( t) = 0. 4sin(2πfr t) + 0. 2sin(4πfr t) +

0. 2sin(6πfr t) (18)
其中, fr 表示转频,不同的 fr 代表了不同的运行工

况,在实际运行中,变转速工况主要分为线性变转速和非

线性变转速,后文分别对这 2 种不同的变转速工况进行

故障诊断和识别,验证算法的有效性和适应性。
3. 1　 线性变速信号

　 　 该文仿真了一组线性变转速工况下的外圈故障信

号,采样频率为 10
 

kHz,采样时间为 4
 

s,具体参数如表 1
所示。

表 1　 线性变转速仿真信号具体参数

Table
 

1　 Specific
 

parameters
 

of
 

the
 

linear
 

variable
 

speed
 

simulation
 

signal

参数 f r

Ak
0. 5t+2. 8
-0. 6t+3. 8{ 5,11,8

βr 1
 

000 800

ωr 3
 

500 4
 

200

kFCO 3. 5

τ 1% tm

　 　 对于线性变速信号,其中转频呈 fr 线性变化趋势,该组

线性变速信号的转频变化分为两部分,如式(19)所示。

fr =
8t + 10, t < 2
- 10t + 26, t ≥ 2{ (19)

变转速仿真信号各分量如图 3 所示。

图 3　 线性变转速仿真信号各分量示意图
Fig. 3　 Schematic

 

diagram
 

of
 

each
 

component
 

of
 

the
 

linear
 

variable
 

speed
 

simulation
 

signal
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混合信号时域波形如图 4( a) 所示,信号包络谱如

图 4(b)所示。 从图 4( a) 可以看出在变转速情况下,难
以看出故障的重复瞬态脉冲;由图 4(b)可以看出包络谱

中出现频谱模糊的现象,难以清楚观察到信号的故障特

征频率。 主要原因是在变速工况下,轴承故障信号的特

征频率不再保持固定,而是随时间发生频率漂移,此时故

障信号不具有循环平稳性,进而引发能量在频域上的扩

散和频率成分的错位,传统的包络分析基于恒定速度,难
以适应非平稳变化,无法准确提取随时间变化的故障频

率信息,因此,需要一种时变特征感知能力的非恒速信号

处理方法,以实现对频率漂移条件下故障特征的有效跟

踪与识别。

图 4　 线性变转速仿真信号时域波形和包络分析图

Fig. 4　 Time-domain
 

waveform
 

and
 

envelope
 

analysis
 

diagram
 

of
 

the
 

linear
 

variable
 

speed
 

simulation
 

signal

采用 RE-ASDLA 对线性变速仿真信号进行故障识

别,首先根据式(12)确定原子长度 q 及稀疏度 M 搜索范

围, 计算对应重构信号的 R􀆧nyi 熵,形成 R􀆧nyi 熵变化曲

线,当 R􀆧nyi 熵收敛时, M和 q达到最佳, 如图 5(a)所示。
从图 5(a)可以看出当 Mopt = 243,qopt = 35 时 R􀆧nyi 熵收

敛,虽然存在波动但收敛趋势最稳定,且最优稀疏度

243 符合预设的稀疏度 238,进一步表明采用 R􀆧nyi 熵结

合字典学习进行参数寻优是准确的。 将最优参数 Mopt,
qopt 输入结构字典中进行变工况字典学习,最优重构信号

如图 5(b)所示。 从图 5(b)可以看出该字典重构信号准

确,最大程度地减少了干扰信号。 与图 3( a)相比可知,
重构信号虽然存在一定的误差,但能精确重构大部分故

障脉冲。 接下来,对重构信号进行时频分析和故障脊线

提取,时频分析参数设置为窗宽 w = 3
 

000
 

Hz,重复窗宽

为 ol = 2
 

800
 

Hz, 时频表示和脊线提取结果分别如

图 5(c)和(d)所示,由图 5( c)可以看出,时频表示结果

可清晰观察到 11 条脊线,并具有较高的时频集中性。 由

于故障特征频率满足 fFCO = kFCO fr,由表 1 可知 kFCO = 3. 5,
根据故障特征频率公式,将提取的一阶脊线与转频对比

进一步诊断故障类型,从图 5(d)可以看出 RE-ASDLA 能

够清晰的提取转频,与原始转频相比拟合效果较好,因此

能表明准确识别到了轴承外圈故障特征频率。

图 5　 线性变转速仿真信号 RE-ASDLA 结果

Fig. 5　 The
 

RE-ASDLA
 

result
 

graph
 

of
 

the
 

linear
 

variable
 

speed
 

simulation
 

signal

该文采用 2 种对比方法验证 RE-ASDLA 的优越性,
对比方法为基于快速路径优化的时频表示方法[17] 和基

于时间重分配的同步压缩变换 ( time-reassigned
 

multi
 

synchro
 

squeezing
 

transform,TMSST) 方法[16] 。 基于快速



278　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

路径优化的时频表示方法是一种后处理时频分析方法,
采用该方法对仿真线性变速故障信号进行故障诊断,时
频分析参数设置与 RE-ASDLA 相同,结果和转频提取效

果分别如图 6(a)、(b)所示。

图 6　 基于快速路径搜索的时频分析结果

Fig. 6　 The
 

time-frequency
 

analysis
 

result
 

graph
 

based
 

on
 

fast
 

path
 

search

将图 6(a)与图 5(c)对比可知,RE-ASDLA 时频表示

更集中,提取故障脊线更清晰。 从图 6( b)可以看出,基
于快速路径优化的时频分析方法提取转频效果不佳,在
时间 3. 5

 

s 后出现了偏移,主要原因是该方法为一种后处

理时频分析方法,对于信号本身的处理较弱,依赖时频分

析的表示结果,处理包含强噪声和随机冲击干扰的信号

时无法准确重构故障脊线,因此无法准确提取转频。
采用 TMSST 对仿真线性变速故障信号进行处理,该

方法通过时间重分配的方法重构信号,计算时间频率矩阵

提取时频系数,如图 7(a)所示,根据时频系数对故障信号

进行重构,重构信号如图 7(b)所示,从图 7(b)可以看出,
该方法能重构故障信息,但重构幅值较低,与图 5(b)相比,
重构效果欠佳。 这是由于该方法依赖时频矩阵中提取的

时频系数,在滤波过程中,剔除其他成分,会导致总能量

减少,重构幅值下降。 对该重构信号进行时频分析和提

取转频处理,时频分析参数设置与 RE-ASDLA 相同,结果

分别如图 7(c)、(d)所示。 从图 7(c)可以清晰看出 4 阶

故障脊线,表明该重构方法能够去除一定的干扰成分,与
图 5(c) 相比,该文 RE-ASDLA 时频表示中脊线阶数更

多,更清晰。 图 7(d)根据故障特征频率公式提取的转频

与原始转频的对比,在 0. 8
 

s 前及 2. 7
 

s 后均出现漂移,
可见 TMSST 方法提取转频不准确。

图 7　 TMSST 分析结果

Fig. 7　 TMSST
 

analysis
 

result
 

chart

对比 RE-ASDLA 和快速路径优化方法、TMSST 方法可

知,RE-ASDLA 在处理线性变速信号时,重构信号更准确,
能最大程度减少干扰分量;时频分析结果的时频集中性

强,脊线更清晰,阶数更多;在提取转频方面,提取转频更

准确,误差更小,3 个方面都验证了 RE-ASDLA 的优越性。
3. 2　 非线性变速信号

　 　 为了验证 RE-ASDLA 的适应性,需要构造非线性的

变转速工况下的滚动轴承故障的仿真信号,构造方式与

线性变速信号相似,根据式(13) ~ (15) 构造信号,该文

仿真了一组非线性变转速工况下的外圈故障信号,采样

频率为 10
 

kHz,采样时间为 3
 

s,具体参数如表 2 所示。
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表 2　 非线性变转速仿真信号具体参数

Table
 

2　 Specific
 

parameters
 

of
 

nonlinear
 

variable
 

speed
 

simulation
 

signals

参数 f r

Ak -3t2 +9t+10 5,11,8

βr 1
 

000 800

ωr 3
 

200 4
 

200

kFCO 4. 2

τ 1% tm

　 　 与线性变速信号不同的是转速变化,如式 ( 20)
所示。

fr =- 3t2 + 9t + 10 (20)
非线性变转速仿真信号各分量如图 8 ( a) ~ ( d)

所示。

图 8　 非线性变转速仿真信号各分量示意图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

each
 

component
 

of
 

the
 

nonlinear
 

variable
 

speed
 

simulation
 

signal

混合信号时域波形如图 9( a) 所示,信号包络谱如

图 9(b)所示。 从图 9( a) 可以看出在变转速情况下,难
以看出故障的重复瞬态脉冲;在图 9(b)中难以清楚观察

到信号的故障特征频率,包络谱中出现频谱模糊的现象。
需要采用变转速信号处理方法进行故障识别。

图 9　 非线性仿真信号时域波形和包络分析图

Fig. 9　 Time-domain
 

waveform
 

and
 

envelope
 

analysis
 

diagram
 

of
 

nonlinear
 

simulation
 

signal

采用 RE-ASDLA 对仿真非线性变速信号进行故障识

别,首先设置稀疏度 M和原子长度 q 搜索范围,计算对应

的 R􀆧nyi 熵,当 R􀆧nyi 熵收敛时, M 和 q 达到最佳,如

图 10(a)所示。 从图 10 ( a ) 可以看出当 Mopt = 218,
qopt = 10 时 R􀆧nyi 熵收敛,且收敛趋势最稳定,最优稀疏

度 218 符合预设的稀疏度 200,表明采用 R􀆧nyi 熵进行参

数寻优是准确的。 将最优参数 Mopt,qopt 输入结构字典中

进行变工况字典学习,重构信号如图 10 ( b) 所示。 从

图 10(b)可以看出 RE-ASDLA 重构信号清晰,最大程度

地减少了干扰信号。 与图 8(a)相比可知,重构信号虽然

存在一定的误差,但能精确重构大部分故障脉冲。 进一

步对重构信号进行时频分析和故障脊线提取,时频分析

采用参数设置仍采用窗宽为 w = 3
 

000
 

Hz,重复窗宽为

ol = 2
 

800
 

Hz, 时 频 表 示 和 脊 线 提 取 结 果 分 别 如

图 10(c)、(d)所示,由图 10(c)可以看出,时频表示结果

可清晰观察到 14 条脊线,并具有较高的时频集中性。 由

于故障特征频率满足 fFCO = kFCO fr,由表 2 可知 kFCO = 4. 2,
根据公式将提取的脊线与转频对比进一步诊断故障类

型,从图 10(d)可以看出 RE-ASDLA 能够清晰的提取转

频,与原始转频相比拟合效果较好,因此能表明准确识别

到了外圈故障特征频率。
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图 10　 非线性变转速仿真信号 RE-ASDLA 结果
Fig. 10　 The

 

RE-ASDLA
 

result
 

graph
 

of
 

the
 

nonlinear
 

variable
 

rotational
 

speed
 

simulation
 

signal

　 　 接下来,采用基于快速路径优化的时频表示方法对

非线性变速仿真故障信号进行故障诊断,时频分析参数

设置与 RE-ASDLA 相同,时频分析结果和转频提取效果

分别如图 11(a)、( b)所示,将图 11( a)与图 10( c)对比

可知,虽然该方法能提取 4 条脊线,但 RE-ASDLA 的时频

表示更集中,提取故障脊线更清晰。 从图 11( b)可以看

出,基于快速路径优化的时频分析方法提取转频效果不

佳,出现波动效果明显,与原始转频相比拟合误差较大。

图 11　 基于快速路径搜索的时频分析结果

Fig. 11　 The
 

time-frequency
 

analysis
 

result
 

graph
 

based
 

on
 

fast
 

path
 

search

　 　 最后,采用 TMSST 对非线性变速仿真故障信号进行

处理,如图 12(a)计算时间频率矩阵提取时频系数,根据时

频系数对故障信号进行重构,重构信号如图 12( b),从
图 12(b)可以看出,该方法能重构故障信息,但重构幅值较

低,与图 10(b)相比,重构效果欠佳。 对该重构信号进行时

频分析,参数设置与 RE-ASDLA 相同,时频表示和提取转

频结果分别如图 12(c)、(d)所示。 从图 12(c)可以看出

5 阶故障脊线,表明该重构方法能够去除一定的干扰成分,
与图 10(c)相比,RE-ASDLA 时频表示的脊线阶数更多,更
清晰。 图 12(d)中展示了提取的转频与原始转频的对比,
在 0. 5

 

s 前拟合曲线出现了漂移,与原始转频相比拟合误

差较大,可见 TMSST 方法提取转频不准确。
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图 12　 TMSST 分析结果

Fig. 12　 TMSST
 

analysis
 

result
 

chart

　 　 对比 RE-ASDLA 和快速路径优化方法、TMSST 方法

可知,RE-ASDLA 在处理非线性变速信号时,在信号重构

方面,RE-ASDLA 更准确;在时频表示方面,RE-ASDLA
的时频聚集性更强,脊线更清晰,阶数更多;在提取转频

方面,提取转频更准确,误差较小;3 个方面都验证了 RE-
ASDLA 的优越性。

4　 实测信号试验

　 　 为了进一步验证 RE-ASDLA 的有效性和应用价值,
通过实测数据进行验证,分别采用渥太华公开数据集和

高速动车组的实车采集数据进行验证。
4. 1　 渥太华变工况轴承数据

　 　 加拿大渥太华大学进行了变工况轴承振动数据采集

试验( 变速) [27] ;加拿大渥太华大学轴承实验装置如

图 13 所示,由电机、AC 驱动器、编码器、联轴器、转子和

轴承组成,转轴由交流驱动器控制的变速电机驱动。 实

验在待测轴承外壳上安装加速度计和增量编码器分别收

集振动信号和轴的转速数据,信号以 200
 

kHz 采样,总采

样持续时间为 10
 

s。 具体参数如表 3。

图 13　 渥太华变工况实验装置

Fig. 13　 Ottawa
 

variable
 

operating
 

condition
 

experimental
 

device

表 3　 渥太华滚动轴承具体参数

Table
 

3　 Specific
 

parameters
 

of
 

Ottawa
 

rolling
 

bearings

轴承类型
节圆直径

/ mm
球直径

/ mm
滚子数量

/ 个
fFCO

ER16K 38. 52
 

7. 94
 

9 3. 57 fr

　 　 采用一组渥太华变工况外圈数据进行验证,由于原

始数据较长,截取一段数据并降采样使用,表 3 中给出了

用于实验的轴承参数,根据轴承故障特征频率公式计算

外圈故障系数 kFCO 计算为 3. 57。 信号采样频率为

20
 

kHz,信号长度为 5
 

s。 采集到的振动信号和包络分析

图分别如图 14(a)、(b)所示。 图 14(a)表示采集的振动

信号,随着轴转速的增加,脉冲间距变小,信号幅度变大,
具有变转速振动信号性质,从图 14( b)可以看出包络谱

中无法观察到故障特征频率,存在频率漂移现象。

图 14　 实测轴承故障数据时域波形图及包络谱

Fig. 14　 The
 

time-domain
 

waveform
 

diagram
 

and
 

envelope
 

spectrum
 

of
 

the
 

measured
 

bearing
 

fault
 

data

采用 RE-ASDLA 对实测信号进行处理,处理结果图

如图 15 所示。
首先根据式(11)设置原子长度 q及稀疏度M搜索范

围,计算对应重构信号的 R􀆧nyi 熵,形成 R􀆧nyi 熵变化曲

线,当 R􀆧nyi 熵收敛时, M和 q 达到最佳,如图 15(a)。 从

图 15(a)可以看出当Mopt = 482、qopt = 25 时 R􀆧nyi 熵收敛,
收敛趋势最稳定。 将最优参数 Mopt、qopt 输入结构字典中

进行变工况字典学习,最优重构信号如图 15 ( b)。 从

图 15(b)中可以看出该字典重构信号最大程度地减少了

干扰信号,还原故障脉冲。 对重构的最优故障信号进行

时频分析和故障脊线提取,时频分析参数设置为窗宽 w =
13

 

000
 

Hz,重复窗宽为 ol = 12
 

800
 

Hz,时频表示和脊线提

取结果分别如图 15(c)、(d)所示。 由图 15( c)中可以看

出,时频表示结果可清晰观察到故障脊线,并具有较高的

时频集中性。 由于故障特征频率满足 fFCO = kFCO fr,由表 3
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图 15　 实测轴承故障数据 RE-ASDLA 处理结果

Fig. 15　 The
 

RE-ASDLA
 

processing
 

result
 

graph
 

of
 

the
 

measured
 

bearing
 

fault
 

data

可知 kFCO = 3. 57, 根据故障特征频率公式,提取时频脊线

的转频与原始转频对比进一步诊断故障类型,由于是实

测信号,采集过程中存在一定的误差,但从图 15( d)中仍

然可以看出 RE-ASDLA 能够清晰的提取转频,与原始转

频相比拟合效果较好,因此能表明准确识别到了轴承外

圈故障特征频率。
接下来,采用基于快速路径优化的时频表示方法对

非线性变速仿真故障信号进行故障诊断,时频分析参数

设置与 RE-ASDLA 相同,时频分析结果和转频提取效果

分别如图 16(a)、( b)所示,将图 16( a)与图 15( c)对比

可知, 虽 然 该 方 法 时 频 表 示 中 能 观 察 到 脊 线, 但

RE-ASDLA 时频表示更集中,提取故障脊线更清晰。 从

图 16(b)可以看出,基于快速路径优化的时频分析方法

提取转频效果不佳,出现波动效果明显,与原始转频相比

拟合误差较大。

图 16　 实测轴承故障数据基于快速路径优化方法处理结果

Fig. 16　 The
 

measured
 

bearing
 

fault
 

data
 

is
 

based
 

on
 

the
 

processing
 

result
 

graph
 

of
 

the
 

fast
 

path
 

optimization
 

method

最后,采用 TMSST 对非线性变速仿真故障信号进行

处理,如图 17 ( a) 计算时间频率矩阵 ( time-frequency
 

matrix,TFM)提取时频系数,根据时频系数对故障信号进

行重构,重构信号如图 17( b),从图 17( b)中可以看出,
该方法能重构故障信息,但重构幅值与原始信号相比较

低,与图 15(b)相比,重构效果欠佳。 对该重构信号进行

时频表示和提取转频结果分别如图 17(c)、(d)所示。 从

图 17(c)中难以观察到多条故障脊线,时频集中性能较

差,与图 15(c)相比,RE-ASDLA 的时频表示中脊线阶数

更多,更清晰。 图 17( d)中展示了提取的转频与原始转

频的对比,与原始转频相比拟合误差较大。
4. 2　 高速列车变速实测轮对轴承信号

　 　 采用一组高速列车变速实测轴承数据进行验证,用
于实验的轴承具体参数如表 4 所示,根据故障特征频率

公式计算故障系数 kFCO 计算为 6. 70。 信号采样频率为

10
 

kHz,信号长度为 4
 

s。 采集到的振动信号和包络分析
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图 17　 实测轴承故障数据 TMSST 处理结果

Fig. 17　 The
 

TMSST
 

processing
 

result
 

graph
 

of
 

the
 

measured
 

bearing
 

fault
 

data

图分别如图 18(a)、(b)所示。 图 18(a)表示采集的振动

信号,从图 18(b)可以看出包络谱中虽然能观察到类似

故障特征频率的脉冲,主要原因是由于数据长度太短,截
断后速度变化不够明显,但从图中可以看出仍然存在频

率漂移现象,导致无法判断是属于外圈故障还是滚动体

故障,可能导致误判。

表 4　 滚动轴承具体参数

Table
 

4　 Specific
 

parameters
 

of
 

rolling
 

bearings

轴承类型
节圆直径

/ mm
球直径

/ mm
滚子数量

/ 个
fFCO

ER16K 183. 9 55 19 6. 70fr

图 18　 实测轴承故障数据时域波形图及包络谱

Fig. 18　 The
 

time-domain
 

waveform
 

diagram
 

and
 

envelope
 

spectrum
 

of
 

the
 

measured
 

bearing
 

fault
 

data

　 　 采用 RE-ASDLA 对实测信号进行处理,处理结果图

如图 19 所示。
首先根据式(11)设置原子长度 q 及稀疏度 M 搜索

范围,计算对应重构信号的 R􀆧nyi 熵,形成 R􀆧nyi 熵变化

曲线,当 R􀆧nyi 熵收敛时, M和 q达到最佳,如图 19(a)所
示。 从图 19(a)可以看出当 Mopt = 520、qopt = 30 时 R􀆧nyi
熵收敛,收敛趋势最稳定。 将最优参数Mopt、qopt 输入结构

字典中进行变工况字典学习,最优重构信号如图 19( b)
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图 19　 实测轴承故障数据 RE-ASDLA 处理结果

Fig. 19　 The
 

RE-ASDLA
 

processing
 

result
 

graph
 

of
 

the
 

measured
 

bearing
 

fault
 

data

所示。 从图 19( b)可以看出该字典重构信号了还原故

障脉冲。 对重构的最优故障信号进行时频分析和故障

脊线提取,时频分析参数设置为窗宽 w = 3
 

000
 

Hz,重
复窗宽为 ol = 2

 

800
 

Hz,时频表示和脊线提取结果分别

如图 19( c) 、( d)所示,由图 19( c) 可以看出,时频表示

结果可清晰观察到故障脊线,并具有较高的时频集中

性。 由于故障特征频率满足 fFCO = kFCO fr ,由表 4 可知

kFCO = 6. 70,根据故障特征频率公式,根据脊线提取转

频与原始转频对比进一步诊断故障类型,由于是实测

信号,采集过程中存在一定的误差,但从图 19( d) 仍然

可以看出 RE-ASDLA 能够清晰的提取转频,与原始转

频相比拟合效果较好,能表明准确识别到了轴承外圈

故障特征频率。
接下来,采用基于快速路径优化的时频表示方法对

非线性变速仿真故障信号进行故障诊断,时频分析结果

和转频提取效果分别如图 20( a)、( b)所示,将图 20( a)
与图 19(c)对比可知,虽然该方法时频表示中能观察到

脊线,但在频率 600 ~ 1
 

400
 

Hz 之间无法观察到故障脊

线,脊线被噪声掩盖,而 RE-ASDLA 在 0 ~ 1
 

500
 

Hz 全范

围能清晰观察到故障脊线,证明了 RE-ASDLA 能够去除

高频噪声。 从图 20( b)可以看出,基于快速路径优化的

时频分析方法提取转频效果不佳,存在波动,拟合不准

确,与原始转频相比拟合误差较大。

图 20　 实测轴承故障数据基于快速路径优化方法

处理结果

Fig. 20　 The
 

measured
 

bearing
 

fault
 

data
 

is
 

based
 

on
 

the
 

processing
 

result
 

graph
 

of
 

the
 

fast
 

path
 

optimization
 

method

　 　 最后,采用 TMSST 对高速列车实测故障信号进行处

理,如图 21(a)所示计算时间频率矩阵提取时频系数,根
据时频系数对故障信号进行重构,重构信号如图 21( b)
所示,从图 21( b)可以看出,该方法能重构故障信息,去
除一定的噪声。 对该重构信号进行时频表示和提取转频

结果分别如图 21(c)、(d)所示。 从图 21(c)可以观察到

多条故障脊线,但某些脊线时频集中性能较差,无法清晰

观察到,与图 21(c)相比,RE-ASDLA 时频表示中脊线阶

数更多,更清晰。 图 21( d)展示了提取的转频与原始转

频的对比,在 1
 

s 附近拟合趋势偏移原始转频曲线,与原

始转频相比拟合误差较大。
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图 21　 实测轴承故障数据 TMSST 处理结果

Fig. 21　 The
 

TMSST
 

processing
 

result
 

graph
 

of
 

the
 

measured
 

bearing
 

fault
 

data

5　 结　 　 论

　 　 本研究提出了一种基于 R􀆧nyi 熵的自适应结构字

典学习的方法,用于变转速工况下轴承故障信号的特

征提取与识别。 该方法以 R􀆧nyi 熵作为优化指标,动态

引导故障脉冲字典的构造与重构,在强噪声背景下,
无需截断信号即可精准提取故障瞬态特征。 通过仿真

与实测信号的 对 比 试 验, 与 快 速 路 径 优 化 方 法 和

TMSST 相比,本方法能够更有效地抑制背景噪声干扰,
并准确重构动态环境下的轴承故障特征,显著提升了

变速工况下的适应性和诊断精度。 本研究具体研究结

论为:
1)该文引入结构字典学习方法,针对变转速信号的

非平稳性特征,设计并构造能够精准地匹配变转速轴承

故障特征的原子。 该方法无需信号截断和降采样等预处

理方法,直接从原始信号中提取故障瞬态成分,降低了由

信号截断或降采样等预处理方法带来的误差,提高了方

法对动态信号的整体适应性。
2)研究结合 R􀆧nyi 熵优化策略,引导字典重构过程,

动态调整字典原子长度和稀疏度,实现了字典学习方法

对非平稳信号的自适应匹配,显著提升了在复杂工况下

的鲁棒性和诊断能力,克服了传统字典学习方法在变转

速环境中面临原子与动态故障特征失配,导致的稀疏表

示精度不足的问题。
3)通过仿真和实际数据试验分析表明,对包含强噪

声和冲击的变转速信号,RE-ASDLA 能够有效提取信号

的非平稳性故障特征,显著提升了结构字典学习在变转

速信号中的适应性。 对比快速路径优化方法及 TMSST
方法,RE-ASDLA 对噪声具有较强的鲁棒性,从信号重构

精准度、时频聚集性、故障拟合效果 3 个方面体现了 RE-
ASDLA 的优越性。
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