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强背景噪声振动信号中
滚动轴承故障冲击特征提取
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摘要: 针对机械早期故障引起的冲击特征微弱，易受强背景信号和噪声的干扰而难以提取的问题，提出一种奇异值

分解（Singular Value Decomposition，SVD）差分谱与 S变换相结合的微弱冲击特征提取方法。将原始信号构造成

Hankel矩阵，采用 SVD对重构矩阵进行分解；利用奇异值差分谱确定降噪阶次进行降噪；采用 S变换对降噪后的信

号进行时频分析，提取信号中的微弱冲击特征信息。通过数值仿真和实际轴承故障数据的对比，表明该方法可有效

辨别轴承振动信号中故障引起的早期微弱冲击特征，为轴承故障诊断提供先验信息。
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引 言

滚动轴承是旋转机械设备中广泛使用的零部件

之一，也是旋转机械最主要的故障来源之一［1］。在

实际运行过程中由于工况复杂、过载、安装精度差及

润滑不良等原因，滚动轴承外圈、滚动体及内圈等部

件容易发生故障，进而影响机械系统整体运行的安

全性和可靠性［2］。滚动轴承产生故障时，工作过程

中会产生突变的冲击力，该冲击信号的频率即为损

伤点撞击轴承元件的频率［3］。滚动轴承振动信号蕴

含了大量的运行状态信息，表现为非线性和非平稳

性的调制信号，对振动信号进行分析，可有效获取振

动信号中所包含的轴承故障引起的冲击特征信息。

但由于旋转机械设备结构复杂以及工作条件的多样

性，各种激励源产生的信号相互耦合，导致滚动轴承

故障引起的冲击特征常常淹没在强背景信号和噪声

中，比较难以识别，特别是早期故障信号，在强噪声

背景下轴承振动信号故障冲击特征信息微弱，更加

难以提取［4‑5］。因此，如何实现强噪声背景下轴承振

动信号故障冲击特征信息的有效提取，对旋转机械

设备正常运行具有重要意义。

传统的信号特征信息提取方法中，傅里叶变换

由于缺乏时间、频率的定位功能，在非平稳信号分析

中有很大的局限性。随着短时傅里叶变换（ST‑
FT）、连续小波变换（CWT）等时频分析理论的逐渐

发展，为快速精确提取非平稳信号时频特征提供了

新的途径。但现有的时频分析方法都具有一定的局

限性，如：STFT其时间窗口的大小、形状都是固定

的，与频率无关，无法同时获得精准的时刻和频

率［6］。CWT结果受 Heisenberg不确定性原理和小

波基函数的影响，在实际处理中难以找到合适的小

波基函数，而且 CWT得到的小波系数谱会发生能

量泄漏，使得瞬时频率能量分布被模糊化［7］。S变换

是一种新的时频分析方法，克服了 STFT窗函数以

及 CWT基函数固定不变的缺点，是一种高效的自

适应信号时频分析方法，适合分析非线性和非平稳

信号，通过调整参数可以改变信号的时频分辨率，以

便得到冲击信号在时频域中良好的能量集中性，并

且其逆变换完全无损［8‑9］。Pinnegar等［10］研究表明 S
变换在无噪声干扰下能够显著提高时频分辨率，但

在强背景噪声时会出现时频模糊的特点，难以有效

识别信号中的冲击特征信息。由于现场采集的轴承

故障振动信号中往往存在着较强的环境噪声及其他

振动源干扰，会严重影响 S变换的时频分析精度，因

此，在利用 S变换对轴承振动信号故障冲击特征信

息进行提取前，对信号进行降噪处理是十分必要的。

奇异值分解作为一种非线性信号降噪方法，在

轴承振动信号［11‑12］、语音信号［13］、电荷放电信号［14］等

不同性质信号降噪方面有着广泛的应用。利用

SVD对信号进行降噪的关键在于如何利用信号构

造合适的矩阵以及确定有效奇异值的个数。目前
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SVD降噪中应用最广泛的矩阵形式是Hankel矩阵，

采用 Hankel矩阵的突出特点就是能够消除信号中

的噪声［15‑17］。另外，信号非零奇异值中有效奇异值

个数的选取决定着降噪效果的好坏，奇异值个数选

取过少容易导致信号有用信息丢失，有时甚至会导

致信号波形出现畸变，而选取过多又会造成信号降

噪效果较差［18］。赵学智等［19］研究表明，根据奇异值

差分谱的峰值位置可以准确地确定有效奇异值的

个数。

基于以上原因，本文提出一种基于 SVD差分谱

和 S变换相结合的微弱故障冲击特征信息提取方

法。该方法将 SVD差分谱作为 S变换的前置滤波

单元，对信号滤波降噪后再进行 S变换时频分析，根

据信号时频谱图获取故障冲击特征。最后，将该方

法应用于轴承故障信号分析，成功提取出其故障冲

击特征，获得了较为满意的结果。

1 理论分析

1. 1 SVD分解降噪理论

假设从滚动轴承测得的含有噪声的数据信号为

y=（y1，y2，…，yN），基于相空间重构理论，可以构造

成 p×q阶Hankel矩阵［20‑22］
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式中 Em为 p×q阶矩阵，N为信号长度，N=p+q-
1，并且 p≥q。

矩阵 Em通过重构吸引子的特征揭示了它在重

构空间的动态特性，因此，可以将 Em表示成 Em=
D+W的形式，D表示光滑信号在重构空间的 p×q
矩阵，W表示噪声干扰信号的 p×q矩阵。如何对原

信 号 进 行 降 噪 ，就 是 怎 样 寻 找 到 D 的 最 佳 逼 近

矩阵。

对 Em进行奇异值分解可以得到

Em= USV T （2）
式中 U和 VT分别为 p×p和 q×q矩阵，S为 p×q的
对角矩阵，主对角线为 λi（i=1，2，⋯，k），k=min（p，
q）即

S= diag ( λ1，λ2，⋯，λk ) （3）
式中 λ1，λ2，⋯，λk为矩阵 Em的奇异值，λ1≥λ2≥⋯≥
λk，U和VT表示左右奇异矩阵。

根据奇异值分解理论和 Frobeious范数意义下

矩阵最佳逼近定理得到：有用信号主要由前 r个较

大的奇异值反映，噪声信号由后面较小的奇异值反

映，去掉代表噪声信号的较小奇异值，则源信号中的

噪声被去除，再进行奇异值分解的逆过程演算，最终

得到矩阵 Êm，那么矩阵 Êm 就是 Em 的秩为 r的最大

逼近矩阵。 Êm 相对于 Em 而言其噪声已被大大压

缩。将矩阵 Êm中的反对角线元素相加平均，可以得

到降噪后的信号。

奇异值差分谱序列 bi=λi-λi+1（i=1，2，⋯，q-
1）描述了奇异值序列的具体变化情况。差分后形成

序列 B=（b1，b2，⋯，bq-1）充分地反映了相邻的两个

奇异值的变化，根据定义的差分谱序列可知，两个相

邻的奇异值差别越大，那么它们在整个差分谱中所

表现出的特征也越明显，也就是说它们之间产生的

峰值也就相对越大。而这些较大的峰值通常携带有

非常重要的状态信息，因此较大峰值尤其应受到关

注，而这些较大峰值的出现就是由于有用信号和噪

声信号的不相关而导致的。因此，根据所得峰值的

不同，选取奇异值差分谱中峰值群的最后一个峰值

点所对应的奇异值阶数作为有效秩阶次，将有效奇

异值阶次所对应的信号分量组合重构，得到有用

信号。

1. 2 S变换理论

S变换算法是在 STFT和 CWT基础上发展起

来的一种新型时频分析方法，由 Stockwell在研究地

球物理数据时提出，该算法［23］适合分析非线性、非平

稳性信号。

对于给定的信号 x ( t )，其 STFT定义为

STFTx ( τ，f )= ∫-∞
∞
x ( t ) g ( τ- t ) e- i2πftdt （4）

将其中的窗函数 g ( t )用一个标准的高斯窗函

数代替，即

g ( t )= 1
σ 2π

e
- t2

2σ 2 （5）

令控制窗宽的参数 σ为

σ ( f )= 1
|| f

（6）

得到 x ( t )的 S变换定义式为

S ( τ，f )= ∫-∞
∞
x ( t ) || f

2π
e-

( τ- t )2 f 2
2 e- i2πftdt （7）

根据式（7）可以看出 S变换是一种加高斯窗且

窗宽与信号频率 f成反比的特殊 STFT。通过对比

式（4）和（7）可知，S变换能够在分析信号低频段实

现更高的频率分辨率，而在高频段获取更高的时间

分辨率。

另外，S变换也可由 CWT经过“相位修正”得

到，信号 x ( t )的 CWT定义为
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W ( τ，d )= 1
d
∫-∞
∞
x ( t )ψ ( t- τ

d
) dt （8）

将式（8）乘以一个相位修正因子 || f e- i2πfτ，并
令尺度系数 d= 1 || f ，便得到 x ( t )的 S变换数学表

达式

S ( τ，f )= || f e-2πfτW ( τ，f ) （9）
其中：基本母小波定义为

ψ ( t- τ
d

)= ψ [ ( t- τ ) f ]=

1
2π
e-

( t- τ )2 f 2
2 e-2πf ( t- τ ) （10）

根 据 式（9）可 知 S 变 换 是 一 种 相 位 修 正 的

CWT，弥补了 CWT缺乏信号相位信息的不足。

2 基于 SVD 差分谱和 S 变换的冲击

特征提取方法

机械设备产生故障时，传感器采集的振动信号

中包含了故障冲击特征信息。如何实现信号故障冲

击特征信息的有效提取，是实现轴承故障诊断的关

键。本文提出一种基于 SVD差分谱与 S变换相结

合的微弱故障冲击特征信息提取方法，图 1为该方

法的流程图。

根据轴承外圈产生故障时产生的冲击衰减信号

构造仿真信号，验证基于 SVD差分谱和 S变换相结

合的微弱故障冲击特征提取方法。该仿真信号的数

学表达式如下

y ( t )= 5e0.1× 2π× fu× t sin ( 2πfu 1- g 2 t ) （11）
式中 g=0.1为阻力系数；fu 为固有频率，且 fu=
3000 Hz。

信号采样频率为 20 kHz，如图 2所示在 0‑2048
点数据长度内均匀的产生 11个冲击。冲击特征的

时间间隔为 0.01 s，对应的外圈故障频率为 100 Hz。
在信号中加入信噪比为 0的高斯白噪声，图 3为加噪

后的信号波形图。

由图 3可知，加噪后的信号中冲击特征微弱，从

时域信号波形图中已无法获取冲击特征。

采用 STFT，CWT，S变换分别对加噪前后仿

真信号进行时频分析，其中 CWT 所用的小波为

Morlet小波，尺度为 64。图 4为仿真信号加噪前后

的时频谱图。由图 4（a）可知：STFT无法提取信号

冲击特征信息；CWT在时间和尺度方向上尺度分

布带较宽，能量分布较发散、时频分辨率较低，能量

不能很好地集聚在信号本身的特征尺度附近；与之

相比，从 S变换的时频分布谱中可以看到，信号的频

率分布带精细，信号的能量分布在时间和频率上表

现得更加集聚、时频分辨率更高，能量较好地集聚在

信号本身频率的周围。

由图 4（b）可知，当冲击信号在强噪声背景下特

征微弱时，采用 STFT，CWT和 S变换三种时频分

析方法均难以有效识别信号冲击特征。

将 加 噪 后 的 冲 击 信 号 构 造 成 1024×1025 阶

Hankel矩阵，采用 SVD对矩阵进行分解，根据奇异

值差分谱选取有效奇异值。图 5为信号的奇异值差

分谱图，将 28个有效奇异值对应的信号组合重构，

获得降噪后仿真信号。

采 用 STFT，CWT，S 变 换 3 种 方 法 分 别 对

SVD差分谱降噪后的仿真信号进行时频分析，图 6
为仿真信号降噪后时频谱图。由图 6可知，利用本

文所提出的方法能够有效识别强噪声背景下微弱冲

击特征。

图 1 本文方法流程图

Fig. 1 The flowchart of the proposed method

图 2 仿真信号波形

Fig. 2 Wave of simulation signal

图 3 加噪后仿真信号波形

Fig. 3 The waveform of noisy simulation signal
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对采用 SVD差分谱降噪后的时频谱进行 S逆

变换，提取仿真信号的时域冲击特征，如图 7所示。

对比图 2和 7可知，本方法所提取的冲击特征不

可避免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，则可以完全有效地提取出来。

3 滚动轴承故障振动信号冲击特征

提取

为验证基于 SVD差分谱和 S变换方法在轴承

图 4 仿真信号加噪前后时频谱图

Fig. 4 The spectrum of the simulation and noisy signal

图 5 奇异值差分谱

Fig. 5 Singular value difference spectrum

图 6 仿真信号降噪后时频谱图

Fig. 6 The spectrum of the denoised signal
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故障信号中提取冲击特征的有效性和实用性，采用

美国西储大学相关轴承数据进行试验，试验轴承型

号为：SKF6205‑2RS 深沟球轴承，轴承外径为 52
mm，内径为 25 mm，厚度为 15 mm，滚动体直径为

7.94 mm，节圆直径为 39 mm，滚子数量为 9个。轴

承故障件制造过程中，采用电火花技术在轴承内圈

加工 0.1788 mm、深度为 0.2794 mm的单点故障，以

及在轴承外圈加工 0.5334 mm、深度为 0.2794 mm
的单点故障。试验装置如图 8所示，测试轴承的外

环与箱体固定，内环随电机轴一起转动。

轴承故障振动频率计算公式如下：

fo=
1
2 fr ( 1-

d
D
cos∂ )Z （12）

fi=
1
2 fr ( 1+

d
D
cos∂ )Z （13）

式中 fo为轴承外圈故障振动频率；fi为轴承内圈故

障振动频率，fr表示转频；d为滚动体直径；D为节圆

直径；∂为接触角；Z为滚子数量。

试验驱动电机功率为 2.2 kW、电机输出转速为

1730 r/min，根据式（12）和（13）计算可得外圈故障

频率为 104.57 Hz，内圈故障频率为 157.94 Hz。采

样频率为 12 kHz，采样长度为 1024 Hz。

3. 1 内圈故障分析

结合旋转机械设备的实际工况，滚动轴承故障

振动信号通常易受强背景噪声干扰，因此，本文在轴

承内圈故障振动信号中添加信噪比为 0的高斯白噪

声，以模拟工程实际。图 9为加噪前后轴承内圈故

障振动信号波形图。

由图 9（b）可知，加噪后轴承内圈故障引起的冲

击特征微弱，从时域信号波形图中已无法获取冲击

特征。本文采用 STFT，CWT，S变换分别对加噪

前后轴承内圈故障振动信号进行时频分析，其中

CWT所用的小波为Morlet小波，尺度为 64。

图 10为内圈故障振动信号加噪前后时频谱图。

由图 10（b）可知，当轴承内圈故障引起的冲击特征

呈现出强噪声背景下特征微弱时，采用 STFT，

CWT和 S变换 3种时频分析方法均难以有效获取

内圈故障引起的冲击特征。为准确识别强噪声背景

下轴承内圈故障引起的冲击特征，需对信号进行降

噪预处理。

将加噪的轴承内圈故障振动信号构造成 512×
513阶 Hankel矩阵，采用 SVD对矩阵进行分解，根

据奇异值差分谱选取有效奇异值。 图 11为信号的

奇异值差分谱图，将 28个有效奇异值对应的信号组

合重构，获得降噪后的轴承内圈故障振动信号。

采用 STFT，CWT，SST三种方法对 SVD差分

谱降噪后的轴承内圈故障振动信号进行时频分析，

图 7 仿真信号中的时域冲击特征

Fig. 7 The time domain impact feature of simulation signal

图 8 试验设备图

Fig. 8 The experimental equipment diagram

图 9 加噪前后内圈故障振动信号波形

Fig. 9 Wave of signal fi before and after noise addition
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图 12为内圈故障振动信号降噪后时频谱图。

由图 12可知，利用本文所提出的方法对降噪后

的内圈故障振动信号进行时频分析，可有效获取微

弱冲击特征。整个时间轴上，频率轴约 3000 Hz处出

现明显的周期性冲击特性，其周期约为 0.006253 s，

对应的频率为 159.92 Hz，与内圈故障频率 157.94
Hz基本一致。

对采用 SVD差分谱降噪后的内圈故障振动信

号时频谱进行 S逆变换，提取轴承内圈故障振动信

号中的时域冲击特征，如图 13所示。

对比图 9（a）和 13可知，本方法所提取的内圈故

图 12 内圈故障振动信号降噪后时频谱图

Fig. 12 The spectrum of the signal fi by SVD denoising

图 10 仿真信号加噪前后时频谱图

Fig. 10 The spectrum of the simulation and noisy signal

图 11 奇异值差分谱图

Fig. 11 Singular value difference spectrum of signal fi
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障引起的冲击特征不可避免地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，则可以

完全有效地提取出来。

3. 2 外圈故障分析

将本文所提出的方法应用于滚动轴承外圈单点

故障振动信号特征提取，图 14为轴承外圈故障振动

信号波形图。

由图 14可知，轴承外圈故障引起的冲击特征在

强噪声背景下特征微弱，由信号时域图难以获取信

号冲击特征。

将外圈故障振动信号构造成 512×513阶 Han‑
kel矩阵，采用 SVD对矩阵进行分解，根据奇异值差

分谱选取有效奇异值。图 15为信号的奇异值差分

谱图，将 14个有效奇异值对应的信号组合重构，获

得降噪后的外圈故障振动信号。

采用 S变换对降噪后外圈故障振动信号进行时

频分析。图 16为降噪后滚动体故障振动信号的 S
变换时频谱图。

由图 16可知，采用 S变换对降噪后的外圈故障

振动信号进行时频分析，可有效获取微弱冲击特征。

整个时间轴上，频率轴约 3500 Hz处出现明显的周

期性冲击特性，其周期约为 0.009667 s，对应的频率

为 103.44 Hz，与外圈故障频率 104.57 Hz基本一致。

对采用 SVD差分谱降噪后的时频谱进行 S逆

变换，提取轴承外圈故障振动信号中的时域冲击特

征，如图 17所示。

由图 17可知，采用本文方法能实现强噪声背景

下轴承外圈故障引起的冲击特征信息。

综上所述，实验模拟的轴承内圈分析结果验证

了本文方法对强噪声背景下故障微弱冲击特征提取

的有效性。在此基础上，将本文所提出的方法应用

于轴承外圈故障振动信号进行分析，结果表明，该方

图 13 内圈故障振动信号中的时域冲击特征

Fig. 13 The time domain impact feature of signal fi

图 14 轴承外圈故障振动信号波形

Fig. 14 Wave of signal fo

图 15 奇异值差分谱

Fig. 15 Singular value difference spectrum of signal fo

图 16 降噪后外圈故障振动信号的 S变换时频谱图

Fig. 16 The spectrum of the signal fo by SVD denoising

图 17 外圈故障振动信号中的时域冲击特征

Fig. 17 The time domain impact feature of signal fo
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法能够有效提取外圈故障引起的冲击特征，实现了

对滚动轴承的故障诊断。

4 结 论

（1）提出了一种基于 SVD差分谱和 SST相结

合的信号弱冲击特征提取方法。首先将原始信号构

造成 Hankel矩阵，利用 SVD对矩阵进行分解；再利

用差分谱理论确定降噪阶次进行降噪，最后，采用 S
变换对降噪后的信号进行时频分析，实现了信号弱

冲击特征的有效提取；

（2）对比分析了 STFT，CWT，S变换 3种方法

对信号冲击特征的识别能力，结果表明：STFT无

法识别信号弱冲击特征；CWT能识别信号弱冲击

特征，但其分辨率及时频聚集性不如 S变换；S变换

提高了时频聚集性，能够有效识别信号中的冲击

特征。
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The impact features extraction of rolling bearing under

strong background noise

LIU Xiang‑nan，ZHAO Xue‑zhi，SHANGGUAN Wen‑bin
（School of Mechanical and Automotive Engineering，South China University of Technology，Guangzhou 510641，China）

Abstract: Aiming at the problem that the impact of early mechanical failure is weak and it is difficult to extract due to strong back‑
ground signal and noise interference，a weak impact feature extraction method combining singular value decomposition（SVD）dif‑
ferential spectrum and S‑transform is proposed. The original signal is constructed into a Hankel matrix，and the reconstruction ma‑
trix is decomposed by SVD. The noise reduction order is determined by singular value difference spectrum for noise reduction. The
S-transformation is used to analyze the time-frequency of the denoised signal，the weak impact characteristic information of the sig‑
nal is extracted. The comparison between numerical simulation and actual bearing fault data shows that the method can effectively
distinguish the early weak shock characteristics caused by faults in the bearing vibration signal. It can provide a priori information
for the bearing fault diagnosis.

Key words: fault diagnosis；rolling bearing；impact feature；singular value decomposition；S‑transform
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