S变换时频谱SVD降噪的冲击特征提取方法
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摘要：为了从滚动轴承故障振动信号中提取出冲击特征，以进行轴承故障诊断，提出基于S变换时频谱奇异值分解（SVD）的信号降噪方法。S变换是一种信号时频表示方法，适合于处理与分析非平稳的冲击特征信号。在SVD降噪过程中，数据矩阵由信号的S变换谱系数构成；奇异值序列的置零阈值位置坐标可由奇异值差分谱最前面部分峰值群的最后一个峰值点序号来确定。最后对降噪的数据矩阵进行S逆变换，获得信号的时域冲击特征。仿真研究表明，基于S变换时频谱的SVD降噪方法可以成功地从低信噪比信号中提取出周期性的冲击特征。将本方法用于处理与分析滚动轴承故障振动信号，根据所提取出的冲击特征出现频率，能够方便有效地实现轴承相关故障的诊断。
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引言
滚动轴承广泛应用于各类旋转机械中，是旋转机械最主要的故障来源之一。滚动轴承元件工作表面发生局部损伤时，工作过程中会产生突变的冲击脉冲力，该冲击信号的频率即为损伤点撞击轴承元件的频率，又可称为轴承故障特征频率[1]。但是，滚动轴承故障振动信号是典型的非平稳、非高斯信号，由于旋转机械传动系统的复杂性以及工作环境的多样性，各种激励源的产生的振动信号相互耦合，导致轴承故障源振动信号的冲击特征通常淹没在强背景信号与噪声中，比较难以识别。因此，若能成功提取滚动轴承故障振动信号中的冲击特征，即可方便有效地对轴承相关故障进行诊断。

针对冲击特征信号的处理，现有的方法主要是利用信号高阶统计量，如峭度、偏斜度或者峰态等，对冲击成分具有高度敏感性的特点，实现冲击特征的检测。文献[2-4]以高阶统计量为优化目标函数构造盲解卷积滤波器，检测信号中的弱冲击成分，但此方法中滤波器长度的很难确定，限制了其应用。文献[5-6]以峭度指标和互相关系数相结合的加权峭度指标为优化目标的随机共振检测方法提取信号冲击成分，具有一定的可行性，然而对于低信噪比的信号，加权峭度指标存在一定的局限性，且参数优化较为困难，影响检测结果。从另外一个角度上考虑，可以直接对噪声混合的冲击特征信号进行降噪，以提取出冲击成分，这种方式较为简单直观，具有很强的针对性。
奇异值分解（SVD）降噪方法是一种非线性滤波方法，可以有效抑制信号中的宽带随机噪声，因此，本文采用SVD对包含冲击特征的滚动轴承故障振动信号进行降噪处理。将SVD用于一维时域信号的处理与分析，关键问题之一是构造合适的数据矩阵。对于此问题的解决，目前最常用的方法是由一维源信号构造Hanke矩阵，其中一维源信号可以为原始的时域信号[7-8]、小波分解某一尺度的细节信号[9]或者EMD得到的某一本征模函数[10]等。但具体针对冲击特征信号，特别是低信噪比的冲击特征信号，Hankel矩阵无法表示信号的冲击特征，导致SVD处理过程中，冲击特征奇异值与噪声奇异值很难区分开来，达不到冲击特征提取的目的。
S变换是一种信号时频表示方法，适合于处理与分析非平稳信号，尤其是包含冲击特征的信号。因此，本文提出一种基于S变换时频谱SVD降噪的冲击特征提取方法。先将时域冲击特征信号进行S变换，获得信号的时频谱，然后由谱系数构成数据矩阵，对其进行SVD降噪处理，最后对降噪的数据矩阵进行S逆变换，重构时域冲击特征。

1 S变换
S变换是一种将一维时域信号变换到二维时频域的信号处理方法，由Stockwell在研究地球物理数据时提出[11~12]。对于给定信号
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，其S变换定义为
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S变换具备可逆性，其逆变换为
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由此可见，S变换可以认为是一种加高斯窗、但窗宽与信号频率成反比的特殊短时Fourier变换(STFT)，这使得S变换在低频处频率分辨率高，高频处时间分辨率高，因此，S变换具有多分辨率特性，克服了STFT分辨率固定的缺点，且S变换对于高频冲击信号成分具有较高的敏感性。S变换亦可认为是一种经过“相位修正”的连续小波变换(CWT)，这使得S变换保持了原始信号的绝对相位信息，弥补了CWT缺乏相位信息的不足。相对于双线性变换时频分布，如Wigner-Ville分布、Cohen类时频分布，S变换满足线性叠加原理，不存在交叉项的干扰。假设噪声混合信号
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为噪声信号，则有
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基于S变换的以上特点，S变换非常适合于处理与分析非平稳信号，尤其是包含冲击特征的信号。
为便于S变换的离散化计算，将其写成关于频域信号
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的表达式，即
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其中，
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由此得到S变换的离散化计算公式，即
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这里，
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的采样间隔，
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的采样个数，
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离散S逆变换为
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其中，
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2 SVD降噪
令
[image: image18.wmf]A

是
[image: image19.wmf]mn

´

的矩阵，秩为
[image: image20.wmf]r

（
[image: image21.wmf]rn

£

），则存在
[image: image22.wmf]mm

´

的正交阵
[image: image23.wmf]U

和
[image: image24.wmf]nn

´

的正交阵
[image: image25.wmf]V

，使得

[image: image26.wmf]T

AUDV

=

               (7)
式中
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的非负对角阵，
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称为
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的奇异值。若
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是由信号和噪声共同组成的矩阵，那么矩阵
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的奇异值
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可以反映信号和噪声能量集中的情况。如果将
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按照递减的顺序排列起来，即
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，那么，前
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个较大的奇异值将主要反映信号，较小的奇异值
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则主要反映噪声，把这部分反映噪声的奇异值置零，就可以去除信号中的噪声。这就是SVD降噪的基本原理[13]。
3 基于S变换时频谱SVD降噪的冲击特征提取
包含冲击特征的噪声混合信号
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为一典型的非高斯、非平稳信号。为提取出
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中的冲击特征，对
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进行S变换时频谱SVD降噪处理，步骤如下：

（1）对
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进行S变换，得到S变换时频谱系数矩阵
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的矩阵，
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为连续时间信号
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的数据采样长度。

（2）对矩阵
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进行奇异值分解，得到矩阵
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的各个奇异值，然后将这些奇异值按照递减的顺序排列，即
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（3）设置一个阈值
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，将奇异值序列
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中小于或等于
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的奇异值置为零，然后重建S变换时频谱系数矩阵
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。到此为止，实现了信号
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的S变换时频谱的SVD降噪处理。

（4）对时频谱系数矩阵
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进行S逆变换，得到
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的时域冲击特征。
信号的每一个冲击特征段的幅值都是呈指数衰减形式，因此，奇异值序列
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中大的奇异值表征了各个冲击特征的大幅值部分，小的奇异值表征了各个冲击特征的小幅值部分以及噪声成分。在实际应用中，只要将小的奇异值置零，而保留大的奇异值，然后进行信号重构，就可以提取出冲击特征段的大幅值部分，虽然不能获得信号中各个完整的冲击特征，但可以得到作为最重要信息的冲击特征出现频率，以此进行滚动轴承相关故障诊断。
针对冲击特征信号S变换时频谱的SVD降噪处理，难点是确定奇异值序列
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中大、小奇异值分界的阈值
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。阈值
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选取过小，则SVD降噪效果不显著；阈值
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选取过大，则容易丢失部分冲击特征。实际上该问题的解决，很大程度上由信号本身的特点而定，目前并没有完全统一的方法[13]。文献[8]所提出的奇异值差分谱理论，其基本思想是奇异值序列的最大突变点代表着理想信号与噪声的分界，因而采用差分谱最大峰值点来确定
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，对于本文的研究具有一定的借鉴意义。由信号的奇异值谱
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，定义信号的奇异值差分谱序列定义为
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具体针对本文所分析的对象信号，即噪声混合的冲击特征信号，试验研究表明，若直接采用差分谱最大峰值点来确定奇异值序列的阈值
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，在去除噪声的同时，很可能会丢失大部分的冲击特征。一般来讲，阈值
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所在的位置坐标可为奇异值差分谱中峰值群的最后一个峰值点序号，这里所谓的峰值群，应该为差分谱最前面部分较为集中的一组峰值点，其幅值显著大于后续峰值点的幅值。虽然以这种方式来确定阈值
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可能带有一定的试探性，但借助于差分谱，仍然可以很容易地找到合适的阈值
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，这不失为一种有效实用的方法。
4 仿真研究

为验证所提出的S变换时频谱SVD降噪方法对于信号冲击特征提取的有效性，下面利用该方法对一低信噪比的噪声混合仿真信号
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进行冲击特征提取。
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中的冲击成分
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如图1所示，其由下面指数衰减信号模型生成。
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其中，信号幅值序列
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的高斯随机序列。冲击成分
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叠加高斯白噪声，得到信噪比为-5的仿真信号
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，如图2所示，显然，
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中已看不出冲击成分
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图1 冲击信号
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Fig.1 Impact signal
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图2仿真信号
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Fig.2 Simulated signal
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对
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进行S变换，得到时频谱如图3所示，可以看到，由于存在很强的背景噪声，7.5Hz处的周期性冲击特征非常微弱。对S变换谱系数矩阵进行SVD处理，得到其前100点的奇异值谱如图4所示，并求其奇异值差分谱，如图5所示，明显可见，差分谱中最前面部分出现峰值群，以峰值群中最后一个峰值点的序号12作为奇异值阈值
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的位置坐标，即选择阈值
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，然后对S变换谱进行SVD降噪处理，结果如图6所示，显然，噪声得到了很好的抑制，冲击特征周期性明显。最后，对消噪后的时频谱进行S逆变换，提取出
[image: image101.wmf]()

xt

中的时域冲击特征
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，如图7所示。
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图3 
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的S变换谱
Fig.3 S transform spectrum of
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的S变换谱系数矩阵奇异值谱
Fig.4 Singular value spectrum obtained from the S transform spectrum coefficients matrix of
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的S变换谱系数矩阵奇异值差分谱
Fig.5 Singular value difference spectrum obtained from the S transform spectrum coefficients matrix of
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的S变换谱经SVD降噪后得到的谱图
Fig.6 The spectrum obtained from the S transform spectrum of 
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by SVD denoising
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图7 
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中提取出的时域冲击特征
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Fig.7 The time domain impact feature
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extracted from
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考虑到信号中每一段冲击特征的幅值都是按指数方式衰减的，若将冲击特征幅值衰减至完全淹没在噪声中的那部分称为冲击特征小幅值段，那么表示冲击特征小幅值段的奇异值很难与表示噪声的奇异值区分开来，因此，在去噪的过程中，必然会把冲击特征小幅值段去除掉，而留下冲击特征大幅值段。此外，由于S变换中采用的是高斯窗函数对信号进行加窗处理，这使得提取出来的冲击特征形态并不是原始的指数衰减形态，而是类似于高斯窗函数形态。综上所述，本方法所提取出的冲击特征不可避免会出现一定的变形和失真，如图1与图7所示，但作为最重要信息的冲击特征出现频率，则可以完全有效地提取出来。
5滚动轴承故障振动信号的冲击特征提取

为验证基于S变换时频谱SVD降噪方法在轴承故障信号中提取冲击特征的有效性与实用性，下面采用美国Case Western Reserve University电气工程实验室中的相关轴承数据对其进行试验[14]。试验轴承为试验台驱动端的SKF 6205-2RS滚动轴承。驱动电机功率2.2kW，试验转速1730rpm，信号采样频率为12kHz，采样长度为1024。理论计算该轴承内圈故障故障特征频率为
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外圈故障特征频率为
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选择其中3组故障振动信号进行试验。 
第一组故障振动信号
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对应的故障类型：轴承内圈用电火花加工出直径为0.1778mm、深度为0.2794mm的凹坑，以模拟轴承内圈较为轻微的单点故障。其故障振动信号
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如图8所示，
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的S变换时频谱系数矩阵经 SVD得到的前100点奇异值谱及其差分谱分别如图9、图10所示。选择差分谱峰值群中最后一个峰值点的序号28作为奇异值谱阈值
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的位置坐标，即
[image: image126.wmf]th128

ss
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，则 S变换谱经SVD降噪后，再由S逆变换重构得到的时域冲击特征
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如图11所示。虽然其中缺失了两段冲击特征，但可以明显看出冲击特征出现的最小周期约为
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D=

，对应的频率为157.8781Hz，与滚动轴承内圈的故障特征频率
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基本一致。
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图8故障振动信号
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Fig.8 Fault vibration signal
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的S变换谱系数矩阵奇异值谱
Fig.9 Singular value spectrum obtained from the S transform spectrum coefficients matrix of
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的S变换谱系数矩阵奇异值差分谱
Fig.10 Singular value difference spectrum obtained from the S transform spectrum coefficients matrix of
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图11 
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中提取出的时域冲击特征
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Fig.11 The time domain impact feature
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extracted from
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第二组故障振动信号
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对应的故障类型：轴承内圈用电火花加工出直径为0.5334mm、深度为0.2794mm的凹坑，以模拟轴承内圈较为严重的单点故障。故障振动信号
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如图12所示，
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的S变换谱系数矩阵经 SVD得到的奇异值谱及其差分谱分别如图13、图14所示。选择差分谱峰值群中最后一个峰值点的序号11作为奇异值谱阈值
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的位置坐标，即
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，则 S变换谱经SVD降噪后，再由S逆变换重构得到的时域冲击特征
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如图15所示。虽然在全局时间段上，
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没有呈现严格的周期性，但在局部时间段
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上，冲击特征具有很强的周期性，且其最小周期约为
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，对应的频率为157.1503Hz，与滚动轴承内圈的故障特征频率
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图12故障振动信号
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Fig.12 S transform spectrum of
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的S变换谱系数矩阵奇异值谱
Fig.13 Singular value spectrum obtained from the S transform spectrum coefficients matrix of
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的S变换谱系数矩阵奇异值差分谱
Fig.14 Singular value difference spectrum obtained from the S transform spectrum coefficients matrix of
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图15 
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中提取出的时域冲击特征
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Fig.15 The time domain impact feature
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extracted from
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第三组故障振动信号
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对应的故障类型：轴承外圈用电火花加工出直径为0.5334mm、深度为0.2794mm的凹坑，以模拟轴承外圈较为严重的单点故障。其故障振动信号
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如图16所示，
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的S变换时频谱系数矩阵经 SVD得到的前100点奇异值谱及其差分谱分别如图17、图18所示。选择差分谱峰值群最后一点的序号35作为奇异值阈值谱阈值
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的位置坐标，即
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，则 S变换谱经SVD降噪后，再由S逆变换重构得到的时域冲击特征
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如图19所示。在全局时间段上，
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并没有呈现周期性，但在局部时间段
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上，冲击特征分别出现了两次，时间间隔均大约为
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，对应的频率分别为105.2078Hz，与滚动轴承外圈的故障特征频率
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图16故障振动信号
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Fig.16 Fault vibration signal
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的S变换谱系数矩阵奇异值谱
Fig.17 Singular value spectrum obtained from the S transform spectrum coefficients matrix of
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的S变换谱系数矩阵奇异值差分谱
Fig.18 Singular value difference spectrum obtained from the S transform spectrum coefficients matrix of
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图19 
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中提取出的时域冲击成分
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Fig.19 The time domain impact feature
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extracted from
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对于滚动轴承故障振动信号
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、
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 的S变换谱SVD降噪处理，所提取出的时域冲击特征并未表现出很严格的周期性。产生这种情况的原因主要有两个：第一个是滚动轴承在实际使用过程中，当其内圈或者外圈出现较严重的故障时，滚动体触碰到故障点，必然会激发较为强烈的冲击与振动，使得轴承无法正常匀速运转，且滚动体也不是做理想的纯滚动运动；第二个是有些冲击特征强度太小而淹没在噪声中，使得其很容易随着信号的SVD去噪而丢失掉。因此，故障振动信号中的冲击特征在全局时间段上可能不具备严格的周期性，但其在局部时间段上仍可以表现出显著的周期性，只要能够检测到该周期，然后计算对应的频率，将其与轴承元件的故障特征频率相比较，就可以实现滚动轴承相关故障的诊断。

5 结论
S变换是一种信号时频表示方法，其具备多分辨率特性，对于高频冲击信号成分具有较高敏感性，满足线性叠加原理，不存在交叉项的干扰，适合于处理与分析非平稳信号，尤其是冲击特征信号。
S变换时频谱可以很好地表征信号的冲击特征，适合于作为SVD降噪处理所需的数据矩阵。而奇异值差分谱最前面部分峰值群的最后一个峰值点序号可以作为奇异值序列置零阈值
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的位置坐标，以此方式确定阈值
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。
相对于现有的冲击特征提取方法，基于S变换时频谱SVD降噪的冲击特征提取方法是一种新方法，其简单直观、易于实现。虽然所提取出的冲击特征不可避免会出现一定的变形和失真，但作为最重要信息的冲击特征出现频率，可以完全有效地提取出来。
将本方法应用于滚动轴承故障振动信号的处理，能够成功提取出时域冲击特征的出现频率，结合轴承元件的故障特征频率，可以实现滚动轴承相关故障的诊断。
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Impact feature extracting method based on S transform time-frequency spectrum 
denoised by SVD
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Abstract: In order to extract the impact feature from rolling bearing fault vibration signal, which is significant for bearing fault diagnosis, a signal denoising method based on SVD (Singular Value Decomposition) of S transform time-frequency spectrum is proposed. S transform is a means of signal time-frequency representation and particularly suitable for processing the non-stationary signal with impact feature. During SVD denoising, the target data matrix is composed of S transform spectrum coefficients. The position of the threshold singular value, be less than or equal to which the singular value will be set zero, can be  determined by the last peak index of the peaks swarm in singular value difference spectrum. Finally, inverse S transform of the data matrix resulted from SVD denoising is made to reconstruct the time domain impact feature. The simulation results show that the proposed method can successfully extract the periodic impact feature from low SNR signal. In the processing of the rolling bearing fault vibration signals, this method is able to obtain the impact feature frequency, which can be used to diagnosis bearing relevant faults effectively.
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