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基于改进 BOMP 的微弱故障特征增强显化方法∗
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摘　 要:为克服传统模态分解方法在强噪环境下容易导致故障特征能量衰减与模态混叠的问题,稀疏重构理论被引入轴承故障

诊断领域。 该类方法通过在过完备字典中寻找与信号结构最匹配的原子组合,实现了对微弱故障冲击的精确逼近,从机理上保

证了特征能量的完整性。 贝叶斯正交匹配追踪算法( Bayesian
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit,
 

BOMP)在弱特征重构与辨识方面展

现出优势。 然而,现有方法在迭代过程中通常会完全剔除贡献度低于预设阈值的原子,导致这些原子中蕴含的微弱但重要的故

障特征能量被丢弃,从而影响信号重构精度和降噪效果。 针对此问题,提出一种改进的贝叶斯正交匹配追踪模型( improved
 

Bayesian
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit,
 

IBOMP)。 其核心改进在于优化了支持集原子选择的判断阈值策略,旨在最大限度保留低

贡献原子中包含的微弱故障特征能量。 与正交匹配追踪算法(orthogonal
 

matching
 

pursuit,
 

OMP)、贝叶斯正交匹配追踪算法等

经典稀疏重构算法的对比实验表明,所提 IBOMP
 

方法能更有效地抑制噪声干扰并增强故障特征。 基于南京航空航天大学智能

诊断与专家系统研究室的轴承故障数据集验证,相较于 OMP 与 BOMP 算法,能显著提升轴承滚动体和外圈故障特征频率能量

占比—分别提升 22. 71%、22. 73%和 46. 22%、46. 52%。
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Abstract:
 

To
 

overcome
 

the
 

issues
 

of
 

energy
 

attenuation
 

in
 

fault
 

features
 

and
 

modal
 

overlap
 

that
 

traditional
 

modal
 

decomposition
 

methods
 

often
 

encounter
 

in
 

high-noise
 

environments,
 

sparse
 

reconstruction
 

theory
 

has
 

been
 

introduced
 

into
 

the
 

field
 

of
 

bearing
 

fault
 

diagnosis.
 

These
 

methods
 

achieve
 

precise
 

approximation
 

of
 

weak
 

fault
 

impacts
 

by
 

identifying
 

the
 

atomic
 

combinations
 

that
 

best
 

match
 

the
 

signal
 

structure
 

within
 

an
 

overcomplete
 

dictionary,
 

thereby
 

mechanistically
 

ensuring
 

the
 

integrity
 

of
 

feature
 

energy.
 

The
 

Bayesian
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit
 

( BOMP )
 

algorithm
 

demonstrates
 

advantages
 

in
 

reconstructing
 

and
 

identifying
 

weak
 

features.
 

However,
 

existing
 

methods
 

typically
 

eliminate
 

atoms
 

with
 

contributions
 

below
 

a
 

preset
 

threshold
 

during
 

iteration,
 

discarding
 

the
 

faint
 

yet
 

crucial
 

fault
 

feature
 

energy
 

contained
 

within
 

these
 

atoms.
 

This
 

compromises
 

signal
 

reconstruction
 

accuracy
 

and
 

noise
 

reduction
 

effectiveness.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

Bayesian
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit
 

(IBOMP)
 

model.
 

Its
 

core
 

enhancement
 

lies
 

in
 

optimizing
 

the
 

decision
 

threshold
 

strategy
 

for
 

support
 

set
 

atom
 

selection,
 

aiming
 

to
 

maximize
 

the
 

retention
 

of
 

faint
 

fault
 

feature
 

energy
 

contained
 

within
 

low-contribution
 

atoms.
 

Comparative
 

experiments
 

against
 

classical
 

sparse
 

reconstruction
 

algorithms—including
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit
 

( OMP)
 

and
 

Bayesian
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit
 

( BOMP)—demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

IBOMP
 

method
 

more
 

effectively
 

suppresses
 

noise
 

interference
 

and
 

enhances
 

fault
 

feature
 

signals.
 

Validation
 

using
 

the
 

bearing
 

fault
 

dataset
 

from
 

the
 

intelligent
 

diagnosis
 

and
 

expert
 

system
 

laboratory
 

at
 

Nanjing
 

university
 

of
 

aeronautics
 

and
 

astronautics
 

demonstrates
 

that
 

compared
 

to
 

OMP
 

and
 

BOMP
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algorithms,
 

the
 

proposed
 

IBOMP
 

significantly
 

enhances
 

the
 

frequency
 

energy
 

contribution
 

of
 

bearing
 

rolling
 

element
 

and
 

outer
 

ring
 

fault
 

features—by
 

22. 71%,
 

22. 73%,
 

46. 22%,
 

and
 

46. 52%,
 

respectively.
Keywords:early

 

weak
 

fault
 

diagnosis;
 

signal
 

reconstruction;
 

BOMP
 

algorithm;
 

dictionary
 

learning

0　 引　 言

　 　 早期微弱故障是设备失效的萌芽阶段,在这个阶段

故障产生的振动信号能量极低,容易被背景噪声淹没,具
有强隐蔽性。 若未能及时识别,微弱故障将在持续的工

作应力下加速扩展,最终引发零件的突发性断裂、抱轴

等连锁反应,甚至会引发生产设备损毁等安全事故。
因此,在强背景噪声条件下实现早期的微弱故障诊断

是切断“微损伤→宏观失效→灾难事故”传递链条的重

要技术,对于维护生产装备的安全,避免因突然停机造

成重大经济损失和对工作人员生命安全保障具有决定

性意义[1-4] 。
当前早期微弱故障诊断方法有 3 种。 1)基于信号处

理的诊断方法, 采用经验小波变换 ( empirical
 

wavelet
 

transform,
 

EWT ) [5]
 

、 最大相关峭度解卷积 ( maximum
 

correlation
 

kurtosis
 

deconvolution,
 

MCKD ) [6]
 

、 随 机 共

振(stochastic
 

resonance,
 

SR) [7]
 

、盲源分离 ( blind
 

source
 

separation,
 

BSS) [8]
 

等技术对原始信号进行特征增强。 但

是这些方法存在显著局限,如最大相关峭度解卷积的参

数设置依赖经验且计算复杂;随机共振需要满足小参数

限制,调参复杂;经验小波变化存在端点效应;盲源分离

的分离效果不稳定[9]
 

。 2) 多传感器融合与先进传感技

术诊断方法,通过声、电、热等多物理量协同感知提升诊

断可靠性,但是此类型传感器价格昂贵,不利于大面积普

及[10]
 

。 3)基于数据驱动的智能诊断方法,以循环神经网

络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)
 

及其变体、深度迁移

学 习 ( deep
 

transfer
 

learning,
 

DTL )、 生 成 对 抗 网

络(generative
 

adversarial
 

network,
 

GAN) 等为代表,能自

动挖掘信号中隐含的故障特征,但是模型训练依赖于大

量的数据,且存在解释性不足的“黑箱”问题[11-15] 。
通常来讲,轴承作为典型的早期故障频发组件,长期

处于复杂工况(如变载荷、高速、高温),其振动信号在采

集过程中常被强背景噪声所污染,导致故障引发的微弱

瞬态冲击特征被完全淹没。 在强背景噪声干扰下,如何

实现微弱故障特征的增强与提取,成为保障设备安全运

行亟待攻克的核心挑战。
稀疏重构算法是一种基于信号稀疏性先验假设的数

学优化方法,其核心思想是通过从过完备的字典中选择

具有最佳线性组合的若干个原子来表示信号[16]
 

。 该算

法旨在从少量不完整或含噪声的数据中高精度恢复原始

信号,因此利用稀疏重构算法可以对复杂工况下的轴承

振动信号进行降噪。 张泽宇等[17]
 

提出一种结合粒子群

优化与 Laplace 小波的稀疏重构方法,通过群智能算法寻

优构建与故障特征高度匹配的字典,利用基追踪降噪模

型实现了强噪声下的特征提取。 但是在构建字典过程

中,粒子群算法需要进行大量的迭代计算,收敛速度较

慢,且基于固定数学模型的 Laplace 小波难以灵活适应复

杂的复合故障信号特征。 胡俊锋等[18]
 

提出一种基于自

适应双阻尼非对称小波字典的稀疏重构方法,通过引入

双边阻尼参数构造与真实故障脉冲响应更加匹配的非对

称小波基,有效提升了复合故障特征的提取精度。 但是

该方法依赖鲸鱼优化算法进行多维参数的迭代寻优,导
致算法的计算复杂度较高,且稀疏分解的性能高度依赖

于优化算法的收敛效果。 李志星等[19]
 

提出一种基于多

因子进化算法的多正则化稀疏重构模型,通过构建 l0、l1

及 l2 范数的多任务协同优化机制,并结合黄金分割搜索

策略,有效提升了强噪声背景下的故障特征提取能力。
但是在处理高维数据时,多任务进化机制的种群迭代寻

优过程往往导致计算复杂度较高,且算法的收敛速度和

实时性仍有待进一步提升。 Liao 等[20]
 

通过正交匹配追

踪(orthogonal
 

matching
 

pursuit,
 

OMP)算法实现了对 k 稀

疏信号的重构,但是 OMP 算法是一种贪婪算法,在每一

步选择与当前残差最相关的原子,可能导致算法陷入局

部最优,而无法找到全局最优解。 Deng 等[21]
 

采用具有全

局优化能力和收敛速度更快的人工蜂群( artificial
 

bee
 

colony,
 

ABC)求解 OMP,实现信号瞬态分量的重构,并采

用包络解调分析方法实现特征提取和故障诊断。 Zhao
等[22]

 

为了解决在轴承故障中大量数据存储困难、传输速

度慢的问题,提出了一种基于并行正交匹配追踪( parallel
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit,
 

POMP ) 的半张量积压缩感

知(compressed
 

sensing,
 

CS) 方法有效的解决了上述问

题。 Herzet 等[23]
 

提出了贝叶斯正交匹配追踪( Bayesian
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit,
 

BOMP)算法,在 OMP 算法的

基础上引入了贝叶斯推断框架,在算法迭代过程中对原

子进行筛选或剔除;相较于传统 OMP 算法,BOMP 算法

在鲁棒性、重构精度和自适应方面有显著提高。 但是

BOMP 算法未考虑结构性干扰造成的影响,导致算法求

解率降低,并在更新参数中采用期望最大化方法,导致运

算量大,这大大局限了该算法的应用范围[24]
 

。 针对上述

问题,Ahmed
 

A.
 

Quadeer 等[25]
 

提出结构化贝叶斯正交匹

配追 踪 ( structure-based
 

Bayesian
 

sparse
 

reconstruction,
 

SBOMP)算法,充分考虑了传感矩阵的结构特征,通过分

块正交化和递归计算,显著降低了计算复杂度。 但是在
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进行原子选择时,会完全剔除低贡献的原子,忽略这部分

原子中包含的能量,影响重构的精度和降噪效果。
过完备字典是一组参数化波形函数的集合,每一个

波形函数称为该字典的原子[26] ,其数学本质是一个行数

小于列数的矩阵。 过完备字典是实现信号稀疏表示的重

要前提,字典的性能决定了是否能对信号形成稀疏表示。
字典的构建一般有两种方式:1)基于数据数学模型构建

稀疏化字典;2)
 

通过训练集学习具有最优性能的字

典[27]
 

。 基于数据数学模型构建字典的方法是基于已知

快速变换及其变体的字典,例如傅里叶变换、小波变换和

离散余弦变换[28-33] 。 这些字典结构高度有序且实现速度

快。 通过训练集学习具有最优性能的字典方法是通过机

械学习的方法构建字典。
Skretting 等[34] 提 出 递 归 最 小 二 乘 字 典 学 习 算

法(recursive
 

least
 

squares
 

dictionary
 

learning
 

algorithm,
 

RLS-DLA), 结 合 递 归 最 小 二 乘 法 和 稀 疏 性 约 束。
Barzideh 等[35]

 

提出了一种灵活结构字典学习 ( flexible
 

structure
 

dictionary
 

learning,
 

FSDL)方法,以解决传统结构

化字典中自由变量数量受限的问题。 Rubinstein 等[36]
 

提

出了稀疏 K-SVD ( k-means
 

singular
 

value
 

decomposition,
 

K-SVD)字典,稀疏字典提供高效的前向和伴随运算,具
有紧凑的表示形式,并且可以从给定的示例数据中进行

有效训练。 这些字典能够更灵活地描述信号,并已在图

像处理和音频处理中成功应用。

因此, 本 文 提 出 改 进 贝 叶 斯 正 交 匹 配 追 踪 模

型(improved
 

Bayesian
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit,
 

IBOMP),选择离散余弦变换( discrete
 

cosine
 

transform,
 

DCT)字典进行信号重构。 使用仿真轴承故障信号、南京

航空航天大学智能诊断与专家系统研究室的轴承故障数

据集[37]
 

进行实验验证。 并与 OMP 和 BOMP 方法进行对

比来验证本方法的优越性。

1　 方法提出

　 　 本方法的算法流程如图 1 所示,具体实施步骤如下:
1)信号模型初始化处理,将待分析信号作为原始输入,并
将该信号幅值赋值为初始残差 r(0) , 同时预设最大迭代

次数 M ;2)过完备离散余弦变换字典构建,基于信号结

构构建过完备离散余弦变换字典矩阵 D, 其原子函数经

参数化设计可自适应匹配信号成分;3)基于贝叶斯推理

的信号重构与识别分类,算法经过迭代优化筛选最优原

子,并得到稀疏表示系数以及稀疏表示支持集,其中优化

支持集判断准则,使其能最大限度保留原子中的能量,当
满足最大迭代次数时终止计算,最终通过原子线性加权

合成获得高精度重构信号 y′。
本算法在迭代过程中优化了支持集的判断准则有效

地保留了字典原子中的能量,使重构信号相对误差降低,
抑制噪声,大幅提高对故障频率提取的精度。

图 1　 IBOMP 方法流程图

Fig. 1　 The
 

flowchart
 

of
 

the
 

IBOMP
 

method

2　 过完备字典构造方法

　 　 在稀疏表示算法中,字典构造是决定算法性能的

核心要素。 字典的原子可以设计为具有特定物理意义

的基函数,例如离散余弦变换字典和小波字典,选择合

适的字典可以有效捕捉信号的特征成分,实现信号处

理的目标。
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针对轴承故障诱发的周期性衰减震荡特性,离散余

弦变换字典在频域能量聚焦与算法鲁棒性方面相比冲击

小波字典具有优势。 DCT 字典的基函数为正交余弦波,
能有效提取信号中的稀疏特征,其正交性也保障了算法

求解的稳定性。 此外,冲击小波字典的构建依赖于基函

数选择和分解层数设置,而 DCT 字典的结构则更为简单

直接,降低了方法复杂度和调参难度。 在计算效率上,基
于南京航空航天大学智能诊断与专家系统研究室轴承故

障数据集的内圈故障信号实验表明,采用离散余弦变换

字典的 IBOMP 算法耗时 15
 

574
 

s, 低于小波字典的

15
 

842
 

s。 综上所述,本文选用离散余弦变换字典进行信

号重构与特征提取。
假设离散信号序列 x(n) 长度为 N ,其中 n 表示信

号的时间序列,取值范围为 0 ~N-1。 DCT 字典将离散信

号序列 x(n) 转换为频域序列 X(k), 其中 k 表示频域的

索引,取值范围为 0 ~N-1。 DCT 变换可以由式(1)表示。

　 X(k) = C(k)∑
N- 1

0
[x(n)cos((π / N)(n + 0. 5)k)]

(1)
式中: C(k) 是用于表示 DCT 归一化结果的系数。 当 k =

0 时, C(k) = 1 / N ; k ≠ 0 时, C(k) = 1 / 2N 。
其中 cos (π / N) n + 0. 5( ) k( ) 是余弦函数,其描述

了信号在频域的分量。 通过对时域序列 x(n) 与余弦函

数相乘后求和,可以计算出对应频域索引 k 的频域系数

X(k)。
还可以将频域序列 X(k) 转变为时域序列 x(n), 这

是 DCT 的逆转变公式,可表示为:

x(n) = ∑
N-1

n = 0
[C(k)X(k)cos((π / N)(n + 0. 5)k)] (2)

其矩阵形式可表示为:
X = HNx (3)

式中: H 是 N × N 的完备字典。
通过 DCT 的正变换和逆变换公式,可以对信号在时

域和频域之间进行转换。

3　 改进贝叶斯稀疏表示模型构建方法

　 　 传统正交匹配追踪算法原理是令 y ∈ RN 作为一个

观测信号,构造希尔伯特空间 H 和过完备特征原子字典

Dk(k 是特征原子字典的数量),字典 D ∈ RN×P(N ≤ P),
d ∈RN 是字典的原子。 将初始残差信号赋值为原始观测

信号 r(0) = y。 信号重构公式如式(4)所示。

y′ = ∑
M

i = 1
x̂(n) id i∗ (4)

式中: x̂(n) 为稀疏表示系数; M 是 OMP 算法最大迭代

次数; y′ 是经过 OMP 算法重构后的信号。

本文提出基于贝叶斯概率模型解决结构化 BOMP 问

题的方法。 定义 s 为稀疏表示支持集的向量,即用于生

成 y 的子集。 用 d i 表示 D 的第 i 列,然后考虑以下观察

模型:

y = ∑
M

i = 1
six id i + n (5)

式中: n 是方差为 σ 2 的零均值高斯白噪音。 因此可以推

出下式:
p y | x,s( ) = DSxs,σ

2IN( ) (6)
其中, IN 是 N × N 的单位矩阵; DS 是由 d i 组成的一

个矩阵。 如果令 si = 1, 可以假设 x 遵循以下概率模型:

p x( ) = ∏
M

i = 1
p(x i) (7)

式中: p(x i) = (0,σ2
X)

s 是根据参数 b 和 W 的玻尔兹曼机分布:
p s( ) ∝ exp bTs + sTWs( ) (8)

式中:∝表示归一化因子相等性; W 是一个对角线为零

的对称矩阵。
在式(6) ~ (8)中,观测 y 可以看作是 s 指定的原子

的噪声组合。 组合的权重是高斯分布的实现,其方差与 s
无关。 如果选择 W = 0 × 0 会有伯努利模型:

p s( ) ∝ exp bTs( ) = ∏
i

exp(b i si) = ∏
i
Ber(p i) (9)

式中: p i = 1
1 + exp( - b i)

。

可以根据不同的贝叶斯标准(如均方误差) 得出最

佳估计计量,如式(10)所示。 下面重点讨论最大后验概

率准则下的解决方案。
s~ (n)
i =argmax

si
max{ logp(x,s | y)} (10)

IBOMP 生成一系列估计值:

∀i ∈ {1,…,M}　 ŝi
(n)

s~ (n)
i , i = i∗

s~ (n-1)
i , i ≠ i∗{ (11)

式中: i∗ =argmax
i

max
( si,xi)

logp(x,s | y){ }

s. t. ( s j,x j) = ŝ(n-1)
j ,x̂(n-1)

j( ) ∀j ≠ i.

x~ (n)
i =argmax

si
logp(x,ŝ(n) | y){ } (12)

IBOMP 执行以下更新:如式(11)所示,每次迭代都

会更 新 s 的 一 个 元 素, 该 更 新 基 于 对 ( si,x i) 的

logp(x,s | y) 的联合优化,同时其他变量保持不变。 然

后,通过考虑新的 ŝi
(n) 来更新 x, 如式(12)所示。

可以从式(11)中看到指定更新 s 元素的索引 i∗ , 选

择更新导致目标函数增幅最大的元素,即:
i∗ =argmax

i
max
( si,xi)

logp(x,s | y){ } (13)

式(10)和(12)对应于 logp(x,s | y) 的条件最大化。
因 此 IBOMP 定 义 了 下 降 算 法 ( 下 降 函 数 是

logp(x,s | y) )。 此外 ŝi
(n) 的数量不能太大,让 IBOMP
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在迭代中可以收敛到一个固定值。 问题式(12)的解决方案在式(14)和(15)中给出。

　 　 s~ (n)
i =

1, 〈r(n-1) +x̂(n-1)
i d i,d i〉

2 > T i

1 -
T i - 〈r(n-1) +x̂(n-1)

id i,d i〉
2

T i
, 〈r(n-1) +x̂(n-1)

i d i,d i〉
2 < T i

ì

î

í

ï
ï

ïï

(14)

　 　 T i =- 2σ2 σ
2 + σx

σx
(b i + 2∑

j≠i
ŝ

(n)

i ω ij) (15)

由式(14)可以发现, s~ (n) 的值与阈值 T i 有关,阈值

的表达式如式(15)所示。 在传统方法[20] 中, s~ (n) 的值只

可以是 0 或 1。 这意味着,当 ŝi
(n-1) = 1 且ŝi

(n) = 0 时,完全

取消原子,但是字典中的部分数据也含有信号的能量。
为了保留原子中的部分能量,本文提出基于占比的 s~ (n)

确定公式,如式(14)所示,保留的原子能量与阈值相关。

在第 i 次迭代选择的元素 ŝ 如式(16)和(17)所示。

　 　 i∗ =argmax
i

1
2σ 2 ‖r(n-1) + ( x~ (n-1)

i - x~ (n)
i )d i‖

2
2 -{

1
2σx

2( x̂(n-1)2

i - x~ (n)2

i ) + ( ŝ(n-1)
i -ŝ(n)

i )(bi + 2∑
j≠i

ŝ(n)
i ωij)}

(16)
式中: x~ (n)

i 满足式(17)。

x~ (n)
i =s~ (n)

i ( x̂(n-1)
i + 〈r(n-1) ,d∗ 〉)

σ2
x

σ2 + σ2
x

(17)

式(14)由 3 部分组成。 如果修改了稀疏表示的第 i
个分量,第 1 部分将重置残差变化。 第 2 部分表示 x i 的

先验信息,当 σ2
x → ∞ 时,第 2 项消失。 最后一项代表稀

疏表示的支持结构。 因此 IBOMP 取决于先前 ŝ(n-1)
i 的

决定。
IBOMP 和 OMP 的 支 持 更 新 方 程 是 一 样 的, 如

式(18)所示。

∀i ∈ {1,…,M}　 ŝi
(n)

s~ (n)
i , i = i∗

s~ (n-1)
i , i ≠ i∗{ (18)

此过程模拟了这样一个事实:在每次迭代中,只能修

改支持评估 ŝ 的一个元素。
最后,式(19)给出了系数更新式的显示表达式:

x̂(n)
ŝ (n) = (DT

ŝ (n)
i

D
ŝ (n)
i

+ σ2

σ2
X

I
‖ ŝ (n)‖0

) -1DT
ŝ (n)
i

y (19)

IBOMP 有区别于 OMP,它利用了先验方差
 

更新的

系数。 IBOMP 系数更新减少了 σ2
x → ∞ 时相同的操作。

改进的 BOMP 算法的伪代码如下。
IBOMP 伪代码

输入:初始残差 r(0) ,稀疏表示系数 x̂0
(0) = 0, 支持集 ŝ(0) = 0,

字典 Dk, 循环标识 n = 1,最大循环次数 M。

输出: y′ = ∑
M

n = 1
ŝ i

(n) x̂i
(n) d

i∗

1:for
 

n < Mdo,

2:通过阈值 Ti 根据式(14)评估支持集 s~ (n)
i ,

3:根据式(16)选择最优原子索引 i∗ ,
4:根据式(18)更新稀疏表示支持集 ŝ(n)

i ,
5:根据式(19)更新稀疏表示系数 x̂(n)

ŝ (n) ,

6:获得重构信号 y′ = ∑
M

n = 1
ŝ i

(n) x̂i
(n) d

i∗
,

7:更新残差信号 r(n) = r(n-1) - ŝ i
(n) x̂i

(n) d
i∗

8: n = n + 1
9:end

 

for

4　 实验分析

4. 1　 数值分析与验证

　 　 为了验证模型的有效性,对仿真信号进行验证分析。
构造轴承故障相似的脉冲结构,来模拟出实际故障周期

性冲击的振动信号,采样频率为 5
 

kHz。 其仿真信号表达

式为:
y = y1 + y2 + y3 + N (20)
y1 = 0. 3sin(2π × f f × t) + 0. 05sin(2π × 2fF × t) +

0. 01sin(2π × 3fF × t) (21)
y2 = 0. 2sin(2π × ( fF + 1. 2) × t) (22)
y3 = 0. 1∗(sin(2π × fF × t) × sin(2π × 2fF × t))

(23)
式中: y1 表示轴承故障频率成分,为增加信号复杂度,加
入了其故障的二次和三次谐波; fF 表示轴承滚动体故障

的故障频率,其根据轴承的转速、尺寸和滚珠数量等计

算; y2 为频率偏移,加入 y2 使频域更加复杂且难以区分;
y3 表示振幅调制效应,通过将两个不同频率的正弦波相

乘,模拟振幅调制现象; N 为模拟的高斯白噪声; t 是时

间变量。
模拟 的 轴 承 故 障 频 率 为 125

 

Hz 及 其 高 次 谐

波(250、375
 

Hz)。 图 2(a)为模拟的原始时域信号,可以

看出时域信号杂乱无章,没有明显的故障周期性冲击信

息。 图 2(b)中为原始信号的频域图,从中只能提取到滚

动体故障的 fF, 而极难提取到滚动体故障的 2fF 和 3fF。
图 3( a)为经过 IBOMP 处理重构后的信号时域图,与图

2( a)相比,有很明显的周期性冲击。 图 3 ( b) 为经过

IBOMP 处理重构后的信号频域图,与图 2( b) 对比去除

了大部分的干扰频率, 甚至可以直接提取到 2fF 和

3fF。
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图 2　 轴承滚动体故障仿真原始振动信号

Fig. 2　 Simulated
 

raw
 

vibration
 

signals
 

for
bearing

 

rolling
 

element
 

failure

图 3　 轴承滚动体故障仿真重构振动信号

Fig. 3　 Simulated
 

reconstruction
 

of
 

vibration
signals

 

for
 

bearing
 

rolling
 

element
 

failure

为了进一步验证本方法的有效性,与经典的 OMP、
BOMP 方法进行对比验证,并对各自重构后的信号频域

特性进行分析。 图 4(a)、(b)分别是原始信号经过 OMP
和 BOMP 信号处理后的信号频谱。 通过与本方法重构信

号的频域图对比,可以发现图 4( a)、( b)中 OMP 只能提

取到 fF,而 2fF 和 3fF 未能被有效提取,BOMP 提取到 fF 与
2fF ;与原始频谱相比未表现出的特征增强效果不明显。
说明本文所提方法在微弱特征提取方面具有更强的鲁棒

性,能够克服经典算法容易陷入局部最优和漏选关键原

子的缺陷。
为量化 IBOMP 在故障特征提取与抑制噪声等方面

的有效性,本文选取信噪比( signal-to-noise
 

ratio,SNR)、
峭度(kurtosis,K)以及故障频带能量占比( fault

 

frequency
 

band
 

energy
 

ratio,FFR)3 个指标,分别对原始信号及经过

图 4　 仿真信号 OMP、BOMP 处理结果

Fig. 4　 The
 

traditional
 

signal
 

processing
results

 

of
 

the
 

simulation
 

signal

OMP、BOMP 和 IBOMP 重构后的信号进行分析对比。 其

中峭度用于捕捉时域内的非平稳冲击特征,而信噪比与

故障能量占比则从频域维度量化了算法在低频关键区域

内的特征提取精度与去噪能力, 3 种指标的计算如

式(24) ~ (26)所示。

SNR = 10log10(
E fault

Enoise
) (24)

K =

1
N ∑

N

i = 1
(x i -x-)

4

( 1
N ∑

N

i = 1
(x i -x- ) 4) 4

(25)

FFR =
E fault

E total

× 100% (26)

式中: E fault 为故障特征能量; Enoise 代表频带内剔除故障

能量后的剩余噪声能量; E total 代表频带内的总能量。
在指标计算过程中,考虑到轴承故障信号的时频分

布特性;本文关注的故障特征频率及其谐波均分布在低

频段,且高频段存在与故障特征无关的噪声干扰,为精准

量化各算法的性能,在 0 ~ 500
 

Hz 的频带内计算频域指

标,而时域指标在全局上进行计算。 具体指标如表 1
所示。
　 　 实验结果表明,IBOMP 在各项指标上都优于两种经

典算法。 在抑制噪声方面,IBOMP 将信噪比由-7. 31
 

dB
提升至 11. 80

 

dB,相比 OMP 和 BOMP 提高了约 17
 

dB,
表明 IBOMP 能够有效抑制信号中的噪声成分。 IBOMP
重构信号中故障频带能量占比高达 92. 51%,远高于
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　 　 　 表 1　 模拟信号评价指标

Table
 

1　 Analog
 

signal
 

evaluation
 

index

评价指标 IBOMP 原始信号 OMP BOMP

信噪比 / dB 11. 80 -7. 31 -5. 53 -5. 71
fF 频带能量占比 / % 92. 51 7. 72 19. 05 13. 57

峭度 8. 57 3. 00 2. 94 2. 98

OMP 的 19. 05%和 BOMP 的 13. 57%,说明 IBOMP 能够

将能量集中于真实的故障频率成分。 此外,IBOMP 重构

信号的峭度值达到 8. 57,而原始信号以及对比算法均接

近 3。 综上所述,模拟实验验证了 IBOMP 方法在原子选

择策略上的有效性,能够从强噪声背景中精准提取故障

特征,抑制信号噪声,为后续的实测信号实验奠定了

基础。
4. 2　 实验验证

　 　 为了进一步比较所提出方法的优越性,通过南京航

空航天大学智能诊断与专家系统研究室的轴承故障数据

集进行方法验证。 如图 5 所示,实验台包括待测轴承、齿
轮箱和调速电机等,通过在待测轴承的轴承座上安装加

速度传感器采集轴承的加速度振动信号。 待测轴承型号

为 6304,有 7 个滚珠,滚珠直径 9. 6
 

mm。 本实验选取的

轴承故障位置分别在滚动体故障和外圈故障。

图 5　 故障模拟实验台

Fig. 5　 Fault
 

simulation
 

test
 

bench

被测轴承内含有滚动体故障,其转速为 1
 

800
 

r / min,
采样频率为 10

 

kHz。 由此可计算出其故障频率为

102. 424
 

Hz。 图 6(a)和(b)是轴承原始振动信号的时域

图和频域图。 在频域图中可以找到 fR 和 2fR, 但在低频

处的其他频率也含有尖峰,并且幅值超过了 fR, 会影响

故障类型的判断,而且 3fR 被周围的噪声边频所掩盖,完
全提取不到 3fR。 图 7( a) 和( b) 分别是被测轴承经过

IBOMP 重构后的振动信号的时域图和频域图。 相比于

图 6(b),图 7( b)中前 150
 

Hz 中除了 fR, 其余基本被去

除。 并且 3fR 附近的噪声边频也被去除一些,可以很明显

的看到 3fR。

图 6　 轴承滚动体故障原始振动信号

Fig. 6　 Simulated
 

raw
 

vibration
 

signals
 

for
bearing

 

rolling
 

element
 

failure

图 7　 轴承滚动体故障重构振动信号

Fig. 7　 Simulated
 

reconstruction
 

of
 

vibration
 

signals
 

for
bearing

 

rolling
 

element
 

failure

图 8(a)、(b)分别是轴承滚动体故障原始信号经过

OMP,BOMP 信号处理后的频域图。 由图 8 可知,两种算

法均未能准确的提取故障频率及其谐波。 反而重构信号

的频谱被非故障成分主导,在频谱的 150
 

Hz 附近存在明

显的干扰频率。
轴承滚动体故障的评价指标如表 2 所示。 原始信号

峭度值为 4. 62,证明原始信号含一定的故障冲击成分,
但受到背景噪声的严重干扰,其局部信噪比为-8. 45

 

dB,
且 2fR 的故障特征能量占比为 8. 55%。

表 2　 轴承滚动体故障信号评价指标

Table
 

2　 Evaluation
 

indicators
 

for
 

fault
signals

 

of
 

bearing
 

rolling
 

elements
评价指标 IBOMP 原始信号 OMP BOMP
信噪比 / dB -4. 08 -8. 45 -17. 86 -17. 88

2fR 频带能量占比 / % 24. 26 8. 55 1. 55 1. 53
峭度 3. 79 4. 62 3. 79 3. 58
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图 8　 轴承滚动体故障传统信号处理结果

Fig. 8　 The
 

traditional
 

signal
 

processing
results

 

of
 

bearing
 

rolling
 

element
 

faults

　 　 OMP 与 BOMP 算法在轴承滚动体故障下表现欠

佳,两种方法的重构信号信噪比下降至约- 17. 8
 

dB,
2fF 故障能量占比也低于 2%,上述结果表明两者在重

构过程中未能有效区分故障特征与噪声,导致故障信

息丢失严重。
而 IBOMP 相比之下显著提升了信号质量,将信噪比

提高到-4. 08
 

dB,故障特征能量占比提升至 24. 26%。 该

结果再次验证了 IBOMP 方法能够有效抑制宽带噪声干

扰,准确提取并增强原信号中被掩盖的微弱滚动体故障

特征。
除了滚动体故障外,另外选取了外圈故障轴承进行

实验验证。 转速同样为 1
 

800
 

r / min,采样频率 10
 

kHz,经
过计算其 fO 为 77. 219

 

Hz。 图 9(a)和(b)分别是被测轴

承原始振动信号的时域图和频域图。 在图 9( b)中仅能

找到其 2fO, 并且在低频中与图 6( b)一样含有干扰频率

影响判断。 3fO 附近也含有大量的干扰频率。 图 10(a)和
(b)是被测轴承经过 IBOMP 重构振动信号的时域图和频

域图。 图 10(b)中,影响判断的频率基本被全部被去除,
而且可以明显的提取到 fO。 虽然在 3fO 附近也含有一些

噪声干扰,但是相比于图 9(b)有明显的提升。
图 11(a)、( b) 分别是轴承外圈故障原始信号经过

OMP 和 BOMP 信号处理后的频域图。 与图 8(a)、( b)出

现的问题一样,两种算法均未提取出轴承外圈的故障频

率及其谐波,无法满足故障诊断的要求。
轴承外圈故障信号的评价指标如表 3 所示。 上述评

价指标结果进一步证明了所提方法的去噪与故障特征增

图 9　 轴承外圈故障原始振动信号

Fig. 9　 Raw
 

vibration
 

signal
 

of
 

bearing
 

outer
 

ring
 

failure

图 10　 轴承外圈故障重构振动信号

Fig. 10　 Reconstructed
 

vibration
 

signal
 

of
bearing

 

outer
 

ring
 

failure

强能力。 原始信号的峭度为 7. 57, 但是信噪比仅为

-7. 61
 

dB,表明该峭度来源于异常脉冲的干扰,而非故障

特征。 OMP 与 BOMP 重构信号的信噪比为-18. 98
 

dB 和

-20. 24
 

dB,远远低于 IBOMP 的-0. 71
 

dB,这表明 IBMOP
有效的抑制了信号的噪声成分。 IBOMP 重构信号的故

障频带能量占比为 47. 44% 也高于 OMP 的 1. 22% 和

BOMP 的 0. 92%,证明 IBOMP 显著增强了故障特征。

表 3　 轴承外圈故障信号评价指标

Table
 

3　 Evaluation
 

indicators
 

for
 

fault
 

signals
of

 

bearing
 

outer
 

rings
评价指标 IBOMP 原始信号 OMP BOMP
信噪比 / dB -0. 17 -7. 61 -18. 98 -20. 24

2fO 频带能量占比 / % 47. 44 8. 54 1. 22 0. 92
峭度 3. 23 7. 57 3. 82 3. 34
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图 11　 轴承外圈故障传统信号处理结果

Fig. 11　 The
 

traditional
 

signal
 

processing
 

results
of

 

the
 

bearing
 

outer
 

ring
 

fault

5　 结　 论

　 　 本文基于稀疏表示算法在早期微弱故障诊断领域的

优势,进而提出一种基于改进贝叶斯正交匹配追踪的微

弱信号稀疏表示方法,其重构字典采用离散余弦变换字

典。 基于微弱轴承故障信号、南京航空航天大学智能诊

断与专家系统研究室轴承故障数据集进行实验验证,并
将所提方法与正交匹配追踪算法、贝叶斯正交匹配追踪

算法等传统稀疏重构算法进行对比。 结果表明,该方法

可有效抑制低频干扰噪声,并显著频谱中故障频率及其

谐波附近存在的干扰分量,使故障特征频率幅值更为突

出,便于准确识别具体故障类型。 同时,在实际故障诊断

应用中,该方法展现出良好的鲁棒性,能够有效辨识轴承

的故障特征,为工程实际中的故障诊断提供了更可靠的

分析工具。
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