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摘　 要:针对强噪声背景下轴承故障特征提取困难的问题,提出一种基于奇异值分解和参数优化变分模态分解联

合降噪的轴承故障特征提取方法(SSVMD):首先,对原始信号进行奇异值分解(Singular Value Decomposition,SVD)
处理,运用奇异值差分谱法选取有效奇异值并将原始信号重构得到初步降噪信号;其次,为防止故障信息丢失,将
残余信号进行麻雀算法(Sparrow Search Algorithm,SSA)优化的变分模态分解(Variational Mode Decomposition,VMD)
算法处理,得到最佳的模态个数 K 和惩罚参数 α ,选取峭度值最大、包络熵最小的 IMF 分量与初步降噪信号叠加得

到最终降噪信号,并对信号进行包络分析;最后,通过仿真和试验数据分析得出,该方法能在信噪比很低的情况下

降低噪声含量并提取轴承故障特征,为设备的状态监测和故障诊断提供理论依据。
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Abstract: Aiming at the difficulty of bearing fault feature extraction under strong noise background, a
combined denoised bearing fault feature extraction method based on singular value decomposition and var-
iational mode decomposition of parameter optimization (SSVMD) was proposed in this paper. Firstly, the
original signal was processed with singular value decomposition (SVD). The method used the singular
value difference spectrum to select effective singular values, and reconstructed the original signal to ob-
tain the preliminary denoised signal. Secondly, to prevent the loss of fault information, the residual signal
was processed by the variational mode decomposition ( VMD) optimized by sparrow search algorithm
(SSA), the optimal number of modes K and penalty parameters α were obtained. The IMF component
with the maximum kurtosis value and the minimum envelope entropy was selected to overlay with the pre-
liminary denoised signal to obtain the final denoised signal, and the envelope analysis of the signal was
carried out. Finally, the simulation and experimental data analyses were carried out. The results show
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that this method can effectively reduce the noise content and extract the bearing fault feature under the
condition of a low signal-to-noise ratio, to provide a theoretical basis for equipment condition monitoring
and fault diagnosis.
Key words: strong noise background,combined de-noising,feature extraction,singular value decomposi-
tion

引　 言

滚动轴承在机械设备中使用广泛,但高转速、长
时间的运行使其易发生故障。 在实际运行过程中,
故障特征信号往往被高强度的噪声信号淹没,因此

研究强噪声背景下微弱故障特征提取的方法对机械

设备的诊断和有效运行有着重大的意义。
国内外专家学者对信号降噪及故障特征提取开

展了研究,在国内,张超等人[1] 对原始振动信号进

行经验模态分解(EMD),通过互相关系数选取合适

的内涵模态分量(IMF)进行信号重构从而达到降噪

的效果。 张永强等人[2] 采用奇异值分解的方法对

信号进行降噪,通过优选差分谱理论对有效奇异值

进行选取并提取轴承碰摩故障特征。 在国外,Adeli
等人[3]为消除噪声的影响,采用希尔伯特变换的方

法对经验小波分解(EWT)处理后的频带进行选取,
实验结果表明该方法能够估计最佳边界以将主要频

率从噪声中分离出来。 Wang 等人[4] 利用双树复小

波变换的方法提取包含故障信息的分量,并采用奇

异值分解的方法对故障分量进一步降噪,有效提取

了风电机组的故障特征。 以上学者在信号降噪领域

取得了一定的成果,但是在强噪声背景下,直接采用

EMD 分解将会导致模态混叠和边界效应[5 - 6],而小

波变换降噪中基函数和阈值的选择仍然依赖于人为

经验[7],奇异值分解中奇异值数量选取过多会导致

噪声 去 除 不 彻 底, 选 取 过 少 则 导 致 有 效 信 息

丢失[8]。
变分模态分解可以有效解决 EMD、EEMD 存在

的模态混叠的问题,但是在强噪声背景下,单纯采用

VMD 算法处理得到的降噪信号效果不好,且 VMD
模态个数 K 和惩罚参数 α 的选取对分量影响较大。
因此在相关学者研究的基础上,提出了一种基于

SVD 和 SSA-VMD 降噪的特征提取方法。 该方法在

降噪的同时减少了故障特征信号的损失,可以有效

提取微弱故障特征。

1　 基础理论

1. 1　 奇异值分解(SVD)
奇异值分解是数学里常用的矩阵分解方法,由

于其具有较好的理论基础,近年来在数据降维、噪声

控制、信号处理[9 - 12]等方面获得广泛的应用。 通过

SVD 对矩阵进行分解,假设 Q 为 a × b 阶矩阵,其全

部的元素属于实数或复数域,则存在一个分解式:

Q = U∑V T (1)

式中: U — a × a 阶酉矩阵; V — b × b 阶酉矩阵,即

满足 UUT = I、VVT = I ;T—转置;∑ —半正定的

对角矩阵,除对角线元素以外其他元素均为零。
SVD 直观分解效果如图 1 所示。

图 1　 SVD 分解示意图

Fig. 1 SVD decomposition diagram

对于一维振动数据而言,不同矩阵形式对奇异

值分解降噪的效果有一定影响,常用的矩阵构造方

式有 Cycle 矩阵、Toeplitz 矩阵、Hankel 矩阵等。 目

前,基于 Hankel 矩阵的奇异值分解方法研究较多且

效果明显,Hankel 矩阵的具体表达方式为:

Q =

x1 x2 x3… xh

x2 x3 x4… xh+1

… … … …
xH-h+1 xH-h+2 xH-h+3… xH

ì
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(2)

式中:H—一维振动数据的长度;h—截取信号的长

度,用于构造 Hankel 矩阵。 该矩阵相邻行之间元素

相差一位。 对于谐振信号而言,振动数据变化规律,
相邻行元素仅相差一位,因此每行元素相关使 Q 矩
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阵的秩为 1,此时奇异值之间相差较大。 对于噪声

信号而言,噪声信号分布不规律从而使每行元素不

相关,噪声越强奇异值大小越接近。 因此,根据谐振

信号与噪声信号奇异值分解后的奇异值大小不同可

以将噪声分离出来。 若奇异值个数选为 r ,则奇异

值分解处理后的信号为:

Q′ = ∑
r

d = 1
σdudvT

d (3)

式中: Q′ —选取 r 个奇异值的降噪信号; σd —第 d
个奇异值; ud —酉矩阵 U 的第 d 列; vd —酉矩阵 V
的第 d 列。
1. 2　 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法是 Shen 等人[13] 在 2020 提出的

群优化算法。 其种群分为发现者、加入者和警戒者,
算法设计如下, N 只麻雀组成的种群为:

X =

x1,1 x1,2 x1,3 … x1,c

x2,1 x2,2 x2,3 … x2,c

︙ ︙ ︙ ⋱ ︙

xN,1 xN,2 xN,3 … xN,c
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(4)

式中: N —麻雀数量;c—需要优化参数的维度。 计

算 N 只麻雀的适应度如下:

FX =

y([x1,1 x1,2 … x1,c])

y([x2,1 x2,2 … x2,c])

… … … …
y([xN,1 xN,2 … xN,c])

ì

î

í
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(5)

式中:y—适应度函数。 不同的适应度函数值代表各

麻雀搜索到事物的难易程度。 种群中发现者为加入

者提供食物的区域和方向,发现者位置更新公式

如下:

XZ+1
i,j =

XZ
i,j·exp( - i

η·Zmax
),R2 < ST

XZ
i,j + W·L,R2 > ST

{ (6)

式中:Z—迭代次数;Zmax—最大迭代次数; XZ+1
i,j —

第 i 只麻雀在第 j 维的 Z + 1 次迭代位置; η —(0,
1]间随机数;R2—预警值;ST—安全值;W—正态分

布随机数;L—1 × c 维元素均为 1 的矩阵。
当预警值小于安全值,发现者可以安心搜索事

物,反之则存在危险,飞离当前位置。 当出现加入者

时,其位置按照下式更新:

XZ+1
i,j =

W·exp(
Xworst - XZ

i,j

i2
),i > N/ 2

XZ+1
P + ∣ XZ

i,j - XZ+1
P ∣·A+·L,其他

ì

î

í

ïï

ïï

(7)
式中:XP—发现者最优位置; Xworst —全局最差位置;
A —长度为 1 × j 、元素赋值为 1 或 - 1 的矩阵;
A + = AT(AAT) -1。 当 i > N / 2 说明加入者位置没有

食物,需要飞到其他位置寻找食物。 种群中预警者

位置更新如下:

XZ+1
i,j =

XZ
best + β·∣ XZ

i,j - XZ
best ∣,yi > yg

XZ
i,j + M·(

∣ XZ
i,j - XZ

worst ∣
(yi - yw) + ϕ ),yi = yg

ì

î

í

ïï

ïï

(8)
式中: Xbest —全局最优位置; yi,yg,yw —当前适应

度、最佳和最差适应度; β —步长参数; M —[ - 1,
1]之间随机数; ϕ —常数避免分母为零。

按照如上公式完成种群位置更新,在预定迭代

次数下求解最佳适应度对应的参数值。
1. 3　 变分模态分解

变分模态分解(VMD) [14] 相比 EMD 和 EEMD
方法,VMD 对微弱信号具有更好的提取能力,且通

过控制带宽有效解决了 EMD 端点效应和模态混叠

现象,其核心思想是构造和处理变分问题[15]。 原始

信号被分为 K 个分量,其变分表达式为:

min
{uk},{wk}

{∑
K

‖∂t[(δ( t) + j / πt)∗uk( t)]e -jwkt‖2
2}

∑
K

K = 1
uk = F

ì

î

í

ï
ï

ïï

(9)
式中:K—需要分解的模态数; uk , wk —模态分量和

中心频率; ∂t —梯度运算;∗—卷积运算;F—原始

信号。 式中约束条件是各个模态的带宽之和最小,
且模态之和等于原始信号。

引入 Lagrange 乘法算子 λ 以求解式(9),得到

公式:

L({uk}, {wk},λ) = α∑
K

‖∂t[(δ( t) +

j / πt)∗uk( t)]e -jwkt‖2
2 + ‖F( t) - ∑

K
uk( t)‖2

2 +

〈λ( t),F( t) - ∑
K
uk( t)〉 (10)

式中: α —惩罚系数。

·081·
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将最小化问题转化为 Lagrange 函数的鞍点

问题。
迭代寻优后 uk,wk 和 λ 的表达式为:

u⌒n+1
k (w) ←

F⌒(w) - ∑
i≠k

u⌒i(w) + λ⌒(w) / 2

1 + 2α (w - wk) 2

wn+1
k ←

∫
�

0

w | u⌒n+1
k (w) | 2dw

∫
�

0

| u⌒n+1
k (w) | 2dw

λ⌒n+1(w) ← λ⌒n(w) + γ(F⌒(w) - ∑
k
u⌒n+1

k (w))

(11)
因此,VMD 迭代求解的过程为:(1) 初始化参

数 uk,wk,λ 和迭代次数;(2) 根据公式(11)更新参

数;(3) 若满足∑ K
‖u⌒n+1

k - u⌒n
k‖2

2 /‖u⌒n
k‖2

2 < δ,则

输出最后的 uk,wk ;若不满足且未达到迭代次数则

返回步骤 2。 δ 为判别精度。

2　 SSVMD 方法

针对设备在实际工作中存在噪声干扰大、故障

信号微弱的问题。 提出基于奇异值分解和麻雀算法

优化变分模态分解联合降噪的轴承故障特征提取方

法(SSVMD),整体流程如图 2 所示。 可以将 SSVMD
方法分为 4 个步骤:

(1) 将实验台原始振动信号或仿真信号加入信

噪比为 - 10 dB 的高斯白噪声,模拟强噪声环境。
通过 SVD 分解加噪信号,利用奇异值差分谱法选取

最后一个峰值群极大值点前的奇异值作为有效奇异

值,利用式(3)计算得到初步降噪信号 x1 ,信号 x1

包含较多的有效信息。 将有效奇异值置零,通过式

(3)计算得到残余信号 x2 ,等待进一步处理。
(2) 为了防止故障信息丢失,对残余信号 x2 再

次通过奇异值差分谱法将大部分噪声信号剔除,选
取有效奇异值计算得到降噪信号 x3 。 将降噪信号

x3 带入 SSA-VMD 算法,通过最小包络熵值作为适应

度函数得到最佳的模态个数 K 和惩罚参数 α 。 其

中包络熵代表信号的稀疏特性,当分量特征多、噪声

少则包络熵值较小。
(3) 采用最优参数将信号 x3 进行 VMD 分解,

根据峭度指标筛选 IMF 分量。 峭度对冲击信号比

较敏感,当信号为正态分布时,峭度值约等于 3,此

时称之为零峭度。 当故障发生时,振动信号幅值发

生变化,导致信号偏离正态分布,峭度随之发生变

化,峭度值越大说明故障越明显[16],因此选取峭度

值最大的 IMF 分量,称之为特征分量信号 x4 。

(4) 将初步降噪信号 x1 和特征分量信号 x4 叠

加得到最终降噪信号,分析最终降噪信号的包络谱,

对比实际故障频率和包络谱中幅值较大的频率,判

断轴承的故障状态。

图 2　 SSVMD 方法流程图

Fig. 2 Flow chart of SSVMD

3　 仿真信号分析

3. 1　 SVD 初步降噪

为验证 SSVMD 方法的可行性,对轴承故障时

的信号进行仿真。 轴承运行时滚动体与故障位置的

·181·
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冲击作用会产生固有频率共振,因此轴承发生故障

时会产生以共振频率震荡的指数衰减模型[17]。 周

期性仿真冲击信号 s1( t) 为:

Ai = 1 + A0sin(2πfr t)

x( t) = e -εtsin(2πfn t)

s1( t) = ∑N

i = 1
Aix( t - iG)

(12)

式中: A0 —幅值初值,值为 0. 5; fr —轴的转频,为

30 Hz; fn —共振频率,为 3 000 Hz; ε —衰减指数

为 800;t—采样时间,为 0. 5 s,其对应的采样频率为

12 000 Hz。

为了使仿真信号更加真实,加入谐波信号模拟

实际运行中的低频干扰。 谐波信号为:

s2( t) = 0. 1sin(40πt) + 0. 15cos(80πt) (13)

仿真信号加入噪声为:

s( t) = s1( t) + s2( t) + n( t) (14)

式中: n( t) —正态分布的高斯白噪声。 为模拟强噪

音背景,加入了信噪比为 - 10 dB 噪声信息。 仿真

信号和加噪信号的时域波形如图 3 所示。

图 3　 信号时域图

Fig. 3 Time domain diagram of signal

由上图分析可得,仿真信号中周期性故障冲击

很明显,加入噪声之后冲击信号被淹没在噪声中,导

致故障特征难以发现。 因此,采用奇异值分解的方

式将大部分有效信息保留,得到初步降噪信号。

将仿真信号按照公式(2)形成 3001 × 3000 维

的 Hankel 矩阵,经过分解得到奇异值曲线如图 4

所示。

图 4　 奇异值曲线图

Fig. 4 Singular value differential graph

图 4 中当奇异值个数达到 100 后数值下降速度

明显变缓,100 个奇异值后相邻奇异值差值很小,为
方便直观展示,选取前 100 个奇异值求差分谱如图

5 所示。

图 5　 前 100 个奇异值差分谱

Fig. 5 Singular value differential spectrum of

first 100 values

观察奇异值差分谱,峰值群中最后一个极大值

点横坐标为 22,选取前 22 个奇异值重构得到初步

降噪信号 x1 ,将 22 个奇异值置零重构得到残余信

号 x2 ,再次通过奇异值分解去除信号 x2 中大量噪

声,重构得到信号 x3 。
3. 2　 VMD 参数优化及分量选择

VMD 可调节参数很多,其中最重要的有模态个

数 K 和惩罚参数 α [18],降噪信号 x3 在不同 VMD 参

数分解后得到的分量故障特征差别较大,故采用

SSA 优化 VMD 参数。 SSA 算法参数设置为种群数

量 30,发现者数量占比 0. 7,警戒者占比 0. 2,模态

个数 K 范围为[2,8]和惩罚参数 α 范围为[400,

2 000],迭代次数为 30 次。 其适应度优化曲线如图

6 所示。

图 6 中麻雀算法优化过程可以向全局最优移

动,且收敛速度较快。 为了保证算法的稳定性,将该
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算法计算 10 次,求取模态个数和惩罚参数的平均

值,得到信号 x3 最佳模态数为 7,最佳惩罚参数为

462. 2。 将优化后的参数带入 VMD 分解得到分量时

域及其频域如图 7、图 8 所示。

图 6　 适应度优化曲线

Fig. 6 Fitness optimization curve

图 7　 VMD 分解后各分量时域图

Fig. 7 Time domain diagram of each component

after VMD decomposition

图 8　 VMD 分解后各分量频域图

Fig. 8 Frequency domain diagram of each

component after VMD decomposition

图 7、图 8 中由上至下分别为 IMF1 ~ IMF7。 由

图 7 可知,IMF5 的冲击特征最明显,与仿真信号波

形最相近。 由图 8 可知,采取最佳参数进行 VMD 分

解时,分量信号中心频率被很好地分解出来,有效避

免了边界效应和模态混叠现象,计算分解后各分量

峭度及包络熵值如表 1 所示。

表 1　 各分量峭度及包络熵值

Tab. 1 Kurtosis and envelope entropy value of

each component

参数 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7

峭度 2. 808 3. 243 2. 772 2. 952 3. 987 2. 295 3. 394

包络熵 3. 722 3. 704 3. 726 3. 725 3. 697 3. 739 3. 708

通过计算,仿真信号、加噪信号峭度值分别为

17. 458 8,3. 026 8,谐波信号中正弦信号、余弦信号

峭度值均为 1. 499 5,二者加一起峭度值为 2. 138 3,

轴承故障冲击信号越明显其峭度值越大。 包络熵值

则反映信号稀疏程度,信号中冲击特征多、噪声少则

包络熵值小。 如表 1 所示,IMF 分量 5 的峭度值最

大、包络熵值最小,说明其包含的冲击信号多、噪声

含量少。

3. 3　 包络分析及对比

将初步降噪信号与 IMF5 叠加形成最终的降噪

信号。 分别对仿真信号、加噪信号和最终降噪信号

进行包络分析,包络谱如图 9 所示。

观察图 9,仿真信号包络谱中转频 fr = 30 Hz 和

故障频率 f0 = 150 Hz,可以明显地发现,同时 2 f0,

3f0,4f0 等谐波信号及 f0 - fr,f0 + fr 等调制边带信号

也可以发现。 加入噪声信号后,加噪信号的包络谱

中转频及故障频率被淹没在噪声信号中,难以发现

故障产生的周期性脉冲信号。 经过 SSVMD 方法处

理后,重构信号的包络谱中可以明显发现转频及故

障频率,同时也可以在图中发现 2 f0,3f0 谐波信号及

f0 - fr,f0 + fr 等调制边带信号,说明 SSVMD 方法可

以在强噪声背景下提取微弱的故障特征频率。

为了验证 SSVMD 方法有较好的降噪效果,与

其他降噪方法进行对比,采取降噪后的信噪比

(SNR)和相关系数(CORR)作为评价标准。 信噪比
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可以反映降噪后信号中噪声含量,相关系数可以反

映降噪后信号与原始信号的关联程度。 通过这两项

评价指标,可以避免信噪比效果好却偏离原始信号

较多的降噪信号被评价为好的现象,使评价更加合

理。 不同降噪方法的信噪比及相关系数如表 2

所示。

图 9　 信号包络谱图

Fig. 9 Signal envelope spectrum diagram

表 2　 不同降噪方法的信噪比及相关系数

Tab. 2 SNR and CORR of different noise

reduction methods

降噪方法 SNR / dB CORR

奇异值中值法 - 9. 474 9 0. 320 0

奇异值均值法 - 9. 398 5 0. 321 4

奇异值差分谱法 3. 319 2 0. 750 9

EMD 降噪法 - 8. 279 6 0. 105 5

小波软阈值降噪法 0. 173 4 0. 287 8

小波硬阈值降噪法 0. 089 6 0. 303 1

小波固定阈值降噪法 0. 161 8 0. 279 0

SSVMD 4. 082 8 0. 802 4

　 　 由表 2 可知,当噪声信号能量很大时,直接采样

EMD 降噪的效果最差,因为当有效信号淹没在故障

信号中时,EMD 分解后模态混叠现象明显,且噪声

信号分布在各个频段,使各分量均存在大量噪声信

号。 对比各分量与原始信号的相关系数发现,各分

量与原始信号相关性均很小,因此在强噪声背景下

单独采用 EMD 分解降噪的方法效果不好。

小波变换降噪法选用 db4 为基波函数,通过调

节分解层数发现,阈值降噪法均在进行 7 层小波分

解得到最优值。 3 种方法小波降噪后结果类似,降

噪后信噪比从 - 10 dB 提高到 0 dB 附近,但是经过

多层分解后,导致大量故障特征丢失,从而使降噪后

信号与原始信号相关系数不高。

采用奇异值中值法和均值法对信号降噪,降噪

后信号中仍有大量的噪声信号,导致信噪比提升不

大,奇异值差分谱法对原始信号进行初步降噪效果

最好,使大量噪声信号去除,信噪比以及相关系数都

达到不错的效果。 但是选取的奇异值较少导致故障

信息丢失,因此将奇异值差分谱法与 VMD 分解结

合,即去除了噪声信号,又可以保留大部分原始故障

信号。 仿真结果表明, SSVMD 方法将信噪比从

- 10 dB提高到 4. 082 8 dB,可以将大部分噪声信号

去除; 而 降 噪 信 号 与 原 始 信 号 的 相 关 系 数 为

0. 802 4,说明在去除噪声的同时振动冲击信号被去

除的很少。 综上,SSVMD 方法在信噪比和相关系数

评价标准上取得了比其他降噪方法更好的效果。

4　 试验验证与分析

选用凯斯西储大学 ( CWRU) 轴承数据库的

轴承振动数据作为试验数据。 电机功率 735. 5 W,

测试所使用型号为 JEM SKF 6205 - 2RS 的深沟球

轴承,采样频率为12 kHz。 本文选取驱动端内圈故

障为 0. 177 8 的数据,采样点数 6 000 点,转速为

1 797 r / min(转频为29. 95 Hz),通过计算,轴承内圈

理论故障频率为 162. 185 Hz。 为验证 SSVMD 方法在

强噪声背景下降噪效果,将内圈数据加入 - 10 dB 的

高斯白噪声。 采用 SSVMD 方法进行处理,内圈原始

信号及加噪信号的时域波形如图 10 所示。
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图 10　 信号时域图

Fig. 10 Time domain diagram of signal

图中可以发现,加噪声后冲击信号被噪声淹没。

对加噪信号进行基于奇异值差分谱法的降噪,得到

初步降噪信号。 观察其奇异值差分谱如图 11 所示。

图 11　 前 100 个奇异值差分谱

Fig. 11 Singular value differential spectrum of

first 100 values

选取前 18 个奇异值重构得到初步降噪信号,其

余奇异值重构得到残余信号。 将优化算法与其他两

种优化算法效果进行对比。 麻雀算法(SSA)、粒子

群算法(PSO)和遗传算法(GA)种群数量均设置为

30 个,迭代次数为 30 次,模态个数 K 范围为[2,8]

和惩罚参数 α 范围为[400,2000]。 得到 3 种优化

算法适应度曲线,如图 12 所示。

由图 12 可以看到,3 种算法收敛代数分别为 4,

8,13 时,SSA - VMD 算法收敛速度最快,3 种算法收

敛精度大致一致,其中 GA 优化算法较其他两种精

度略低。 3 种算法 SSA-VMD、GA-VND、PSO-VMD 运

行 10 次,计算平均运行时间为 4 609. 34,8 789. 06 和

5 605. 89 s。

图 12　 3 种优化算法适应度曲线

Fig. 12 Fitness curves of three optimization algorithms

在相同设备下 SSA-VMD 算法运行速度最快,

3 种优化算法优化 VMD 参数相似,选取 SSA 参数优

化结果 K = 6,α = 1 019. 5。 将最优参数带入 VMD

分解,计算各分量峭度及包络熵值如表 3 所示。

表 3　 各分量峭度及包络熵值

Tab. 3 Kurtosis and envelope entropy value of

each component

参数 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6

峭度 2. 253 2. 749 2. 317 2. 883 3. 323 2. 469

包络熵 3. 738 3. 719 3. 736 3. 720 3. 705 3. 736

表 3 中分量 IMF5 的峭度值最大、包络熵值最

小,选取其与初步降噪信号叠加得到最终降噪信号。

试验过程得到的振动信号本身带有一定的噪声干

扰,以此通过信噪比和相关系数参数判断降噪效果

在实际应用中存在一定偏差,因此直接对内圈故障

信号、加噪信号和最终降噪信号进行包络分析,得到

包络谱如图 13 所示。

由图 13 可以发现,在噪声为 - 10 dB 的情况

下,加噪信号包络谱非常混乱,很难找到内圈故障频

率。 经过 SSVMD 方法降噪以后,找到故障频率为

161. 1 Hz,与理论故障频率 162. 185 Hz 非常接近,

同时降噪后谐波信号也可以找到,图中 2 fr ,2 f0 -

2 fr ,2 f0 - 2 fr 等调制边带也可以找到。 降噪信号

不仅将加入的大量高斯白噪声剔除,同时也将少量
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试验噪声信号剔除,对比原始内圈信号和降噪信号,

原始内圈信号包络中存在很多转频和故障频率外的

毛刺,而降噪信号中毛刺很少,使得转频和故障频率

相对更加突出。

图 13　 信号包络谱图

Fig. 13 Signal envelope spectrum diagram

5　 结　 论

(1) SSVMD 方法可以有效地提取强噪声背景

下的微弱故障信号,为滚动轴承故障诊断提供了理

论基础,同时也可以用于其他领域的信号降噪。
(2) VMD 参数一般需要经验确定,缺乏一定的

理论依据,采用麻雀算法优化 VMD 参数。 对比其

他两种优化算法,采用麻雀优化算法收敛速度更快,
运行时间更短,选取的 VMD 参数可以克服模态混

叠现象且更具说服力。
(3) 在强噪声背景下,噪声能量很大且混杂在

各个频段时,单独采用 EMD 分解、小波变换的方法

很难将噪声信号分离并提取到故障特征。 采用

SVD 分解初步降噪的方法可以有效将噪声信号分

离,并结合 VMD 分解的方法提取特征信号分量减

少故障信号的丢失。
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