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摘要 : 针对遥测振动信号非线性、非平稳性、瞬态冲击性等特点，提出一种基于时频流形自适应稀疏重构的遥测振

动信号特征增强方法，对振动信号进行相空间重构提取其时频流形；以时频流形为基础，采用 KSVD算法自适应构

建过完备字典，并从中找到最匹配的时频原子，根据得到的原子与相空间展开信号的时频分布，依次匹配计算获得

其重构的稀疏系数；利用稀疏系数和时频原子对相空间中各维信号的时频分布进行重构，通过时频分布的逆运算和

相空间还原得到特征增强信号。仿真和实测信号处理结果验证了算法的有效性。
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引 言

遥测振动信号是由安装在被试飞行器内的振动

加速度或位移、温度、压力等传感器采集的反映系统

运行状态的时间序列。受飞行器本身振动、飞行环

境、电磁环境和传输条件等因素的影响，各结构部位

的振动会相互影响、调制和叠加，振动的传输路径复

杂多变，采集的遥测振动信号往往夹杂着大量的高

频、低频和冲击噪声、各阶次的谐波分量，频谱成分

异常复杂，且相关性耦合程度高，呈现较强的非线性

和非平稳性［1］。如何遥测振动信号在不改变其所反

映的系统动力学特征情况下进行特征增强直接关系

到飞行状态分析的准确性。

信号的稀疏分解重构降噪一直是非线性信号降

噪领域的研究热点，传统的特征增强分析往往从单

一的时域或频域构造一系列瞬态脉冲原子对信号进

行稀疏分解，如 Cui等［2］利用振动信号进行 Gabor变
换生成一组脉冲原子实现对信号的稀疏分析；Wang
等［3］采用 Morlet小波作为时域原子构造过完备字

典，采用正交匹配追踪（Orthogonal Matching Pur⁃
suit，OMP）对旋转机械信号进行稀疏分解；Fan等［4］

采用 Laplace小波变换结合谱分析技术在时域实现

对轴承信号的稀疏表示。但是实际系统工况多变，

冲击过程复杂，如果只用单一的、确定性的、公式化

的原子很难表征实际的信号特征，最近，为提高对信

号的表征能力，很多改进的变公式原子模型相继被

提出，如连续双 Laplace小波原子［5］、双边非对称

Morlet小波原子［6⁃7］、变窗宽 Gabor小波等［8］，根据先

验信息不断改变原子公式模型去逼近真实信号冲击

情况，取得了一定的效果，但是这种变公式模型存在

固有缺陷。需要有先验信息，但在实际情况下很难

提前获知冲击过程，且实际信号瞬态特征波形大多

为非公式化的，这就需要搜索优化更多的公式化原

子模型参数，使得稀疏过程变得更加复杂。

另外，经He等［9⁃10］研究发现，传统的时域稀疏方

法对信号中的相位信息具有较差的匹配效果，导致

恢复出的结果较原信号存在较大的误差，由于时频

分布综合了时间域与频率域的联合分布信息，可以

有效描述动态系统中的非平稳特性。因此，He等［11］

采用时频域重构可以有效解决相位匹配的问题，并

可获取更高的重构精度，但该文献依然采用公式化

原子的时频分布构造时频原子对原信号的时频分布

进行稀疏匹配，不可避免还会受到公式化模型固有

缺陷的限制，为了解决上述问题，本文提出一种基于

时频流形（Time⁃Frequency Manifold，TFM）自适应

稀疏重构的信号特征增强方法，采用 KSVD算法［12］

从时频流形中自适应构建过完备字典，并从中找到

最匹配的时频原子，避免对原子库模型构造的依赖

性，利用保持时频分布的相位信息，有效提高了信号
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瞬态特征增强的准确性以及稀疏方法的通用性。

1 时频流形

时频流形是嵌入在非平稳信号时频分布中的一

种内在的非线性流形结构，采用流形学习从信号相

空间重构分量的时频分布（高维空间）提取到该信号

嵌入低维空间的特征结构［9］。在流形学习过程中综

合了信号本身的非平稳性和非线性两种信息，因此

可有效地挖掘和表征信号的时频模态，刻画信号时

频分布特性。

1. 1 相空间重构和时频分布

采用相空间重构的方法将振动信号扩展到多维

相空间，使混叠的各源信号在多维空间中重新展开，

以确保满足 Takens定理要求和尺度空间的统一性。

对于振动信号 x ( t )=[ x 1，x2，⋯xN ]，相点向量可通

过下式重构得到：

X m
i =[ xi，xi+ τ，⋯，xi+(m- 1) τ ]，
i= 1，2，⋯，N-(m- 1 ) τ （1）

式中 m和 τ分别为嵌入维数和延迟时间，相空间

的重构质量与嵌入维数和延迟时间的选择有直接关

系。对比算法性能和计算效率，本文采用互信息量

法获取延迟时间 τ，然后根据 τ和 Takens原理［13］，采

用 Cao算法［14］得到嵌入维数m。

利用相点向量 X m
i 重构 n× m 维相空间，n=

N-(m- 1 ) τ为重构后的向量点数。
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式中 P j
x( j= 1，2，⋯，m )为重构相空间第 j维子序

列，当延迟时间 τ和嵌入维数m满足Takens理论，原

信号的动态系统特性就能完全反映在重构相空间所

对应的拓扑结构上［12］。对重构相空间每一维子序列

P j
x，采 用 短 时 傅 里 叶 变 换（Short ⁃ Time Fourier
Transform，STFT）求取其时频分布：

S j ( k，f )= ∑
l=-∞

+∞

P j
x ( l )w ( k- l ) e-i2πfl/NSTFT =

A j ( k，f ) e-iθ j ( k，f ) （3）
式中 k和 f分别为时间点和频率点，w ( k )和 N STFT

分别为 STFT的短时分析窗和变换点数，时频复数

矩 阵 S j ( k，f ) 由 幅 值 矩 阵 A j ( k，f ) 和 相 位 矩 阵

θ j ( k，f )两部分组成。

1. 2 LTSA时频流形提取

局 部 切 空 间 排 列 算 法（Local Tangent Space
Alignment，LTSA）基于数据流形满足局部线性条

件假设，即高维数据空间的局部区域和局部切空间

之间存在着一个线性投影，同时全局低维空间的局

部区域和局部切空间之间也存在着一个线性投

影［15］。LTSA通过逼近每一样本点的切空间来构建

低维流形的局部几何结构，观测数据点在局部切空

间的投影获得局部低维坐标，由局部仿射变换而得

到低维的全局坐标［16］。

（1）构 造 样 本 邻 域 ：对 高 维 样 本 集 X=
{ x i∈ RM，i= 1，2，⋯，N }中的每个样本点用欧氏距

离 确 定 其 k 个 距 离 最 小 的 邻 域 点 Xi=
[ xi1，xi2，⋯，xik ]；

（2）局部信息获取：以 X的嵌入维数作为主流形

维数 d，构建邻接图 G，在数据点 xi的邻域内选择一

组正交基 Q i构成点的 d维切空间，Q i为中心化矩阵

X i- x̄ i l Tk 的最大 d个奇异值对应的右奇异特征向

量，其中 x̄ i=∑
j= 1

k

xij /k，局部切空间坐标为：

Θ i= Q i ( X i- x̄ i l Tk ) （4）
（3）局部切空间全局排列：根据局部投影 Θ i=

[ θi1，θi2，⋯，θik ]，其中 θij为 xi的邻域中每一个点 xij到
切空间中的正交投影，通过局部仿射变换得到全局

主流形坐标，局部坐标转换为全局坐标必须满足全

局坐标应尽可能地保留每个数据点邻域的几何结构

信息，即等价于一个最小化近似求解问题：

arg min∑
i= 1

N

Ei= arg min∑
i= 1

N

 T iH k- L iΘ i

2
（5）

式中 T i=[ ti1，ti2，⋯，tik ]为 X i 的全局低维坐标，

H k= I- eeT/k为 T i 的中心化矩阵（e为元素全为 1
的列向量），因此：

T iT i
T = I （6）

L i 为 待 映 射 矩 阵 ，由 式（5）可 知 ，当 L i=
T iH kΘ+

i 时仿射变换误差最小，Θ+
i 为 Θ i 的 Moore⁃

Penrose广义逆。

（4）主流形重构：得到所有数据点对应的低维全

局坐标 T=[ t1，t2，⋯，ti ]后，利用低维坐标重构高维

空间中的主流形：

x͂ i= x̄ i+ Q i L-1i ( ti- t̄ i ) （7）
式中 t̄ i为 T i均值，L-1i 为转换矩阵 L i的广义逆。通

过 式（7）即 可 得 到 高 维 空 间 中 的 主 流 形 Y=

{ x͂ i∈ RD，i= 1，2，⋯，N }。
采用上述 LTSA算法提取时频流形的主要思

想：在高维的重构相空间中，相对于嵌入维数而言，

系统有用信号吸引子所在的主流形是低维的，其分
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布只局限于相空间中某个低维的子空间内，而白噪

声则在相空间的所有维度中都有分布。根据信号和

噪声分布的不同，通过 LTSA流形学习，在时间序

列的嵌入相空间降维过程中，保留系统的主流形结

构［9］。但 LTSA算法的输入为两维，而相空间 m维

子序列的时频分布矩阵均为三维矩阵，因此要把它

们转换成两维矩阵，以时间轴为基准，将幅值矩阵

A j ( k，f )的每一列首尾相连，构造一个一维向量

T j
TFD，将m个一维向量组成两维数据集 XTFD为：

XTFD =[T 1
TFD，T 2

TFD，⋯，T m
TFD ]T

采 用 LTSA 算 法 对 XTFD 进 行 降 维 得 到 d
（d≪ m）维流形 XTFM =[T 1

TFM，T 2
TFM，⋯，T d

TFM ]T。由

于降维后第一维流形数据 T 1
TFM 就能表征时频分布

（Time⁃Frequency Distribution，TFD）的本质流形结

构，因此，将 T 1
TFM作为主流形，通过一维时频序列到

二维时频矩阵逆重排，便可恢复出时频流形分布

T ( k，f )。

2 时频流形自适应稀疏重构

稀疏重构就是使用过完备字典对信号进行稀疏

表示，将信号的能量集中在字典的少量原子上，通过

少量原子来表征信号的本质特征。从数学和信号的

角度，大多数零分量或小幅度分量和少数非零大幅

度分量揭示了信号的内在结构和本质属性，由于遥

测振动信号具有瞬态冲击性，满足稀疏分解条件，同

时采用时频流形可以有效提取信号的瞬态特征，也

能消除带内噪声，但是受流形学习算法式（6）的限

制，提取的时频流形特征幅值损失严重，为了在去噪

的同时还原信号的幅值信息，以时频流形为基础，自

适应提取时频原子，结合相位信息保持，通过学习到

时频原子对信号进行稀疏重构，恢复幅值信息，对信

号特征进行增强。

2. 1 基于图像块的稀疏域建模

对于时频流形分布 T ∈ RM× N（M≤ N），以滑动

窗口方式进行图像块划分，块大小为 n × n（n<
M），定义过完备字典D ∈ R n× l，l> n，将图像块进行

一维向量重排得到 p∈ R n× 1，则基于图像块的三元

组（L，D，ε）稀疏域模型可表示为：

α̂= arg minα α
0
， s.t. Dα- p

2
≤ ε （8）

式中 L为稀疏度，α为稀疏系数，ε为误差限。通过

式（8）模型可以对图像块进行稀疏重构 p̂= Dα̂，可

以将约束项转换为惩罚项对模型求解：

α̂= arg minα Dα- p
2

2
+ μ α

0
（9）

式中 μ为惩罚因子。式（9）属于 NP难求解问题，

理论上需要转化为 1范数才能进行多项式解析求

解，但依然求解困难，通常采用稀疏表达近似求解方

法，主要分为两大类，一是匹配追踪算法，通过构造

一系列具有稀疏表达能力的原子字典，通过相关匹

配分析，学习出信号中的主要特征成分，采用的是贪

婪迭代方法；另一种是基追踪算法，通过稀疏约束在

全局范围内的极值问题，使用线性规划方法来实现

对信号稀疏分解，采用的是优化重构。本文采用正

交匹配追踪 OMP算法进行近似求解。在对时频流

形分布 T的每一个图像块建立稀疏域模型的基础

上，对 T进行贝叶斯最大后验估计，得到：

{ α̂ ij，T̂ }= arg minα ij，T λ T- T͂
2

2
+

∑
ij

 Dα̂ ij- R ijT
2

2
+∑

ij

μ ij α ij
0
（10）

式中 λ为拉格朗日乘子。等式右边第一项为全局

对数似然强制约束项，用于保证测量时频流形分布

T͂与原分布 T之间的整体相似性，第二和第三约束

项用于保证整体时频流形分布 T中的每一个图像块

p ij= R ijT均具有误差约束的稀疏表示，R ij∈ R n× N表

示从 T中提取序号为（i，j）的图像块的转换矩阵。

2. 2 自适应时频原子字典构造

为了克服公式化模型原子字典固有缺陷的限

制，本节采用 K⁃SVD算法自适应训练时频原子字

典，基本思想是利用时频流形瞬态特征提取与带内

噪声去除的能力，采用DCT字典或从时频流形分布

中随机抽取冗余时频原子作为初始化的过完备字典

D，使用 OMP算法求解 NP问题得到稀疏系数 α̂ ij的

近似优化解，然后根据稀疏系数 α̂ ij，使用 K⁃SVD算

法［12，17］依次对字典D中的每一个原子进行更新。算

法流程如下：

（1）初始化：设置图像块大小为 n × n，字典

大小 k，训练次数 J，依据时频流形分布 T初始化过

完备字典D；

迭代循环训练开始，训练次数（J次）。

（2）稀疏编码：采用 OMP算法对公式（10）进行

优化求解，在每一次对原子迭代更新过程中，理论上

应采用误差限  Dα ij- R ijT
2
≤ ε作为迭代终止条

件，但实际操作过程中，因每一个图像块包含信息的

重要程度各不相同，因此设定固定的 ε不具有普适

性，这里采用更具通用性的迭代终止条件：连续 K次

残差能量变化率均小于给定的阈值，定义如下：

E i+ 1
r - E i

r

E 0
≤ ε，for i= k+ 1，k+ 2，⋯，k+ K

（11）
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式中 E i
r 表示第 i次迭代后的残差能量，E 0表示原

信号能量，通过实测遥测振动信号验证一般 K≤ 7，
式（11）即可保证稀疏主成分被提取完毕。因此使用

式（11）作为匹配追踪算法的迭代终止条件，对每一

个图像块 R ijT进行上述的迭代优化得到其对应的

稀疏系数 α̂ ij；

（3）字典迭代更新：对 D中的每一个时频原子

d l ( l= 1，2，⋯，k )进行逐一更新：

①以 d l 所对应的稀疏矩阵中的非零元素组成

集 合 ω l={( i，j ) |αij ( l )≠ 0 }计 算 集 合 中 每 组 元 素

( i，j )∈ ω l的稀疏误差：

ε lij= R ijT-∑
m≠ l

dm α ij (m ) （12）

②以 { ε lij }( i，j )∈ ω l 作为列向量构造残差矩阵 E l，对

其进行 SVD分解得到 E l= UΛV T；

③更新的时频原子：更新后的 d͂ l为酉矩阵 U的

第一列，稀疏系数 { αij ( l ) }( i，j )∈ ω l= VΛ( 1，1 )。

2. 3 相空间信号时频分布稀疏重构

根据上节训练得到的基于时频流形的过完备字

典 D，则模型求解问题即可等价于求解局部稀疏系

数 α̂ ij和重构时频分布 T̂，可分两步求解，第一步为局

部图像块稀疏匹配，令 T= T͂，采用块系数最小化方

法计算 α̂ ij的最优值，则式（10）可转换为

α̂ ij= arg minα ij Dα ij- R ijT
2

2
+ μij α ij

0
（13）

采用 OMP算法对式（13）进行求解，同 2.2节一

样依然使用式（11）作为匹配追踪算法的迭代终止

条件；

第二步采用已获得的 α̂ ij 对 T̂进行更新，则式

（10）可转化为：

T̂= arg minT λ T-~T
2
+∑

ij

 Dα̂ ij- R ijT
2
（14）

上式的近似解析解为：

T̂=( λI+∑
ij

RT
ij R ij )-1 ( λT+∑

ij

RT
ij Dα̂ ij ) （15）

3 时频流形自适应稀疏重构特征增强

方法

稀疏重构方法的降噪能力与原子选取有关，通

常采用公式化的原子创建过完备字典，但在实际情

况下信号瞬态特征波形大多为非公式化的，且很难

提前获知冲击过程以及相位变化等先验信息，这就

导致匹配追踪时对原子形态要求过高，因此，公式化

原子字典很难在实际工况下对原信号进行较好的稀

疏逼近。另外，如果直接在时频域上做匹配追踪稀

疏分析，虽然可以保持信号的相位信息，使得恢复出

的信号与原信号具有相同的波形特征，但受噪声的

影响（特别是带内噪声），匹配稀疏的特征表达能力

将受到严重的削弱。

针对这些问题，本文将时频流形与稀疏分析相

结合，充分利用时频流形良好的瞬态特征提取与带

内噪声去除的能力，以及稀疏表示良好的特征表达

能力，从时频流形中自适应构建过完备字典，并从中

找到最匹配的时频原子，在保持原信号时频分布相

位信息的同时，采用时频原子匹配稀疏的方法，对相

空间中含噪信号时频的分布进行稀疏表达，实现冲

图 1 算法流程图

Fig. 1 Algorithm flowchart
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击特征的提取和信号幅值的恢复。算法流程如图 1
所示。算法分为基于时频流形的自适应字典学习和

相空间信号时频分布的稀疏重构两个部分。

（1）首先对采集的遥测振动信号依据指令时刻

进行特征段顺序选取，若相邻指令时刻间隔较近（前

一指令响应未结束，后一指令响应即开始），可按前

一特征段最大幅值能量的 10%进行截取；若重叠部

分超过 50%，则将相邻两特征段合并处理。对所选

特征段进行预处理：根据《GJB2238A—2004》的规

范进行零漂修正、趋势项去除、野值剔除等；

（2）对特征段信号 x ( t )采用式（1）和（2）进行相

空 间 重 构 ，对 重 构 相 空 间 每 一 维 子 序 列 P j
x( j=

1，2，⋯，m )，采 用 式（3）计 算 其 时 频 复 数 矩 阵

S j ( k，f )，将幅值矩阵 A j ( k，f )和相位矩阵 θ j ( k，f )进
行分离；

（3）对 由 m 维 相 空 间 子 序 列 时 频 分 布 的

A j ( k，f )的幅值矩阵组成高维矩阵进行 LTSA主流

形提取，得到时频流形分布 T ( k，f )；
（4）采用 2.2节的方法从 T ( k，f )自适应训练过

完备字典D；

（5）利用学习得到的过完备字典D，采用式（12）
~（15）对 m维相空间子序列时频分布的 A j ( k，f )进
行稀疏重构，得到重构后的幅值矩阵 T̂ j ( k，f )，结合

步骤（2）得到的相位矩阵 θ j ( k，f )对时频复数矩阵进

行重新合成，得到 Ŝ j ( k，f )；
（6）对 Ŝ j ( k，f )进行 STFT逆变换更新相空间

每一维子序列 P̂ j
x( j= 1，2，⋯，m )；

（7）对相空间矩阵进行还原得到去噪信号 y ( t )
及采用式（3）计算其时频分布。

yi=
∑
q∈ { I i }

P̂ q
x

Ci
， i= 1，2，⋯，N （16）

式中 N为信号长度，集合 I i 为包含信号元素 i的下

标集，Ci为 I i中元素个数。

4 仿真与实测信号分析

采用仿真和实测信号对本文所提方法（Time⁃
Frequency Manifold Adaptive Sparse Reconstruc⁃
tion，TFMASR）同基于时域稀疏重构（Time Do⁃
main Sparse Reconstruction，TDSR）、时频域稀疏重

构方法（Time⁃Frequency Domain Sparse Reconstruc⁃
tion，TFDSR）进行性能对比验证，为实现对瞬时脉

冲特征的挖掘，时域稀疏重构采用双尺度 Gabor变
换构造时域原子［8］，时频域稀疏重构采用时域原子

的 STFT 变换得到的时频分布作为初始时频原

子［11］，各算法均采用 OMP匹配追踪算法进行稀疏

重构，OMP算法参数有稀疏度、最大迭代次数和迭

代终止条件。稀疏度可默认为字典的维数，即使得

所有字典遍历一次，最大迭代次数设置为 100，迭代

终止条件如式（13）所示，残差能量的变化率阈值 ε
设置为 0.005。经实验验证，一般不超过 50次即可

满足迭代终止条件，跳出循环。结果采用信噪比

（Signal to Noise Ratio，SNR）和衡量时频域上瞬态

脉冲的敏感特征特性 ⁃联合时频熵［11］（Joint Time⁃
Frequency Entropy，JTFE）作为量化指标。算法的

运行平台：Inter Core i7⁃4790（主频 3.6 GHz）CPU，

8GBDDR3内存，Matlab 2015b，Windows 7 64位专

业版操作系统。

4. 1 仿真分析

构 造 含 有 4 个 瞬 时 脉 冲 的 仿 真 振 动 信 号 ：

x ( t )=∑
i= 1

4

Aiψ ( τi，θi )+ n ( t )，

ψ ( τi，θi )=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï
e
- ξ

1- ξ 2
[ ]2πfr ( t- τi )

2

cos [ 2πfr ( t- τi )+ θi ]， || t- τ ≤ η
0， else

（17）
驱动频率 fr=1 kHz，采样频率 fs=1 kHz，信号

长 度 N=1024，A=[ 0.76，0.96，0.92.1.09 ] 和 θ=

[ π/6，π/4，π/3，π/2 ]分别为给定的幅值和初始相位

向量，阻尼系数 ξ= 0.01，τ=[ 0.02，0.04，0.06，0.08 ]
为脉冲起始时刻，η= 0.02 s为脉冲持续时间，n ( t )
为加入-8 dB的高斯白噪声，结果如表 1和图 2~7
所示。

图 2和 3分别给出了仿真信号和加噪信号的时

域波形、频谱和时频分布。通过对比发现，加噪信号

中的 4个瞬态冲击成分被噪声严重污染，导致瞬态

特征被削弱。图 4给出了时域稀疏重构方法获得的

结果图。从表 1给出的输出信噪比看仅为-5.19
dB，提升不明显，重构出的结果与原信号存在较大

的误差，这说明在初始相位不同的情况下，相位匹配

在一定程度上会影响时域稀疏重构算法的性能，由

表 1 不同方法输出信号的 SNR和 JTFE对比

Tab. 1 Comparison of SNR and JTFE of output signals
acquired by different methods

方法

原始信号

TDSR
TFDSR
TFMASR

SNR/dB
-8
-5.19
-3.82
6.21

JTFE

0.9032
0.8328
0.8174
0.7655

运行时间/s
-

3.14
14.66
539.56
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于稀疏重构只是采用少数原子去对原信号进行稀疏

表达，噪声将严重降低（消弱）其匹配稀疏的特征表

达能力，时域稀疏仅在时域内进行匹配追踪，这就对

时域原子的形态要求过高，很难对幅值和相位同时

匹配以保证重构波形不失真，这也验证了文献［11］
的结论。

图 5为时频域稀疏重构方法的结果图，可以看

出重构的结果远比时域重构的结果要好，输出信噪

比为-3.82，这说明时频域稀疏重构方法采用时频

分析（STFT变换）对幅值和相位进行分离，通过相

位保持降低了对原子库模型构造的依赖性，与仿真

信号的波形特点更为吻合，保证了瞬态特征提取的

准确性，但时频域稀疏重构方法将噪声也恢复出来，

瞬态特征增强效果不强；图 6为加噪信号的时频流

形分布图，从图中可以看出，带内噪声基本被去除，

具有良好的瞬态特征提取能力，但受 LTSA流形学

习算法公式（7）的约束，提取的时频流形特征对比原

信号幅值损失严重，最高幅值仅为 0.037，相差约 2
个数量级，这将严重影响后续的信号分析；

图 7给出了TFMASR方法的输出结果图，可以

图 2 仿真信号时域波形、频谱和时频分布

Fig. 2 Waveform，spectrum and time-frequency distribution
of the simulation signal

图 3 加噪信号时域波形、频谱和时频分布

Fig. 3 Waveform，spectrum and time-frequency distribution
of the noised simulation signal

图 4 时域稀疏重构方法输出结果

Fig. 4 Results of TDSR

图 5 时频域稀疏重构方法输出结果

Fig. 5 Results of TFDSR

图 6 时频流形分布

Fig. 6 Distribution of time-frequency manifold
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明显可以看出，基于时频流形稀疏重构方法具有高

效准确的瞬态特征增强能力。表 1给出输出信噪比

为 6.21 dB，JTFE为最小的 0.7655，反映出输出信号

的频带能量分布更为集中，且具有更少的带内噪声，

这表明所提方法利用了时频流形带内噪声去除能

力，降低了噪声对时频原子构造学习的影响，通过相

位保持对信号波形特点增强的准确性，极大地提高

了瞬态冲击特征的挖掘与增强能力。

4. 2 实测信号验证

为验证所提方法的有效性，采用某型飞行器试

验任务中高频振动传感器采集的遥测振动信号进行

处理验证，采样频率为 5.12 kHz，结果如图 8~12所
示。由于 SNR的计算需要无噪信号的先验信息，因

此其在仿真研究中可以作为较好的量化指标，但对

实测信号却无法使用。因此对于实测遥测振动信

号，只采用 JTFE对时频能量分布情况进行量化。

图 8给出了实测遥测振动信号的时域波形、频

谱和时频分布，驱动频率大致在 1600~2000 Hz之
间，噪声覆盖整个时频平面，信号瞬态特征被严重削

弱，且这种瞬态特征呈现较强的非线性，波形特征也

随时变化。图 9给出了时域稀疏重构的结果，可以

看出时域稀疏虽然可以去除一部分噪声，但带内噪

图 7 时频流形自适应稀疏重构方法输出结果

Fig. 7 Results of TFMASR

图 8 实测信号时域波形、频谱和时频分布

Fig. 8 Waveform，spectrum and time-frequency distribution
of the measured signal

图 9 时域稀疏重构方法输出结果

Fig. 9 Results of TDSR

图 10 时频域稀疏重构方法输出结果

Fig. 10 Results of TFDSR

图 11 时频流形分布

Fig. 11 Distribution of time-frequency manifold

252



第 1 期 刘 学，等：时频流形自适应稀疏重构的遥测振动信号特征增强方法

声去除得不够明显，JTFE=0.7633时，由于没有对

相位信息进行保持，同上一节的仿真结果一样，重构

出的信号波形较原信号有一定的差异。

图 10给出了时频域稀疏重构的结果图，采用时

频分析技术将幅值和相位分离，通过相位保持使得

恢复出的信号同原信号的波形特点较为吻合，在一

定程度上提升了信号瞬态特征的稀疏表达效果，仅

当 JTFE＝0.7697时，反而比时域稀疏重构方法大，

这说明受噪声的影响，特别是带内噪声，使得在时频

原子构造过程中添加了噪声信息，在重构过程中难

免将噪声信息也一并恢复，使得降噪效果不佳；图

11给出了实测信号的时频流形分布图，可以看出其

具有良好的带内噪声去除效果，但提取的时频流形

的幅值受 LTSA算法数据中心化的影响有较大衰

减，最高幅值仅为 0.045，较原信号幅值 28.24相差约

3个数量级，这将严重影响后续信号分析的准确性；

图 12为基于时频流形自适应稀疏重构方法的输出

结 果 图 ，不 难 发 现 ，该 方 法 具 有 最 小 的 JTFE=
0.7418，重构出的信号时频分布具有最高的时频能

量聚集性，瞬态特征增强效果最好。这说明从时频

流形中自适应学习构造时频字典充分利用时频流形

的带内噪声去除能力，降低了噪声对构造原子质量

的影响，因此，本文所提方法在波形特点保持、带内

噪声去除、瞬态特征增强以及降低原子库模型构造

的依赖性等方面较时域稀疏重构和时频域稀疏重构

方法具有更好的效果。但从表 1和 2各算法运行时

间对比来看，TFMASR方法的主要缺点是运行时

间较长，1024点的时序仿真信号需要 539.56 s的计

算时间，经算法流程分析和实验得出，算法的计算量

主要集中在时频流形的提取上，由于相空间信号时

频分布样本数据量较大，导致后续的 LTSA非线性

流形学习效率降低，计算损耗增加；另外，TFMASR
在字典自适应学习和相空间信号时频分布需要 2次
的全局匹配追踪搜索，也需要一定的时间损耗，为了

提高算法的运行效率，可采取只对感兴趣的分析频

段、时间段进行时频流形提取和匹配追踪搜索，降低

时频分布样本数据量和提高匹配搜索的效率。

5 结 论

针对遥测振动信号非线性、强噪声、瞬态冲击性

等特点，提出一种基于时频流形自适应稀疏重构的

信号特征增强方法，以时频流形为基础自适应构建

过完备字典，避免对原子库模型构造的依赖性；利用

保持时频分布的相位信息，有效提高了信号瞬态特

征增强的准确性以及稀疏方法的通用性。仿真和实

测信号实验结果表明新方法在波形特点保持、带内

噪声去除、瞬态特征增强以及降低原子库模型构造

的依赖性等方面优于时域稀疏重构和时频域稀疏重

构方法。
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Telemetry vibration signal feature enhancement method based on time-
frequency manifold adaptive sparse reconstruction

LIU Xue1，SUN Ao1，LI Dong1，HUANG Rui2

（1.Unit 91550 of PLA，Dalian 116023，China；2.Institute of Vibration Engineering Research，Nanjing University of Aeronautics
and Astronautics，Nanjing 210016 ，China）

Abstract: Aiming at the characteristics of nonlinearity，non-stationary and transient impact of telemetry vibration signal，a teleme⁃
try vibration signal feature enhancement method based on time-frequency manifold adaptive sparse reconstruction was proposed.
The phase space reconstruction of the vibration signal was performed to extract its time-frequency manifold. Based on the time-fre⁃
quency manifold，the KSVD algorithm was used to adaptively construct an over-complete dictionary and find the best matching
time-frequency atoms. According to the selected atoms，the time-frequency distribution of each dimension signal in phase space
was sequentially matched to calculate the reconstructed sparse coefficient. The time-frequency distribution of each dimension signal
in phase space was reconstructed by using sparse coefficient and time-frequency atoms，and the feature enhancement signal was ac⁃
quired by inverse operation of time-frequency distribution and phase space reduction. Simulation and measured signal processing re⁃
sults verified the effectiveness of the method.

Key words: signal proessing；telemetry vibration signal；time-frequency manifold；sparse reconstruction；feature enhancement

作者简介: 刘 学（1983—），男，高级工程师，博士后，IEEE Member。电话：（0411）80858445；E-mail：liuxue002@163.com。

254


