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摘要：针对带式输送机托辊轴承故障所产生的特征信息难以提取，以及故障诊断识别准确率低、鲁

棒性差的问题，将二重四阶同步压缩变换（NSST4）、奇异值分解（SVD）与深度置信网络（DBN）相结合，
提出一种带式输送机托辊轴承声信号故障诊断方法。利用逐次变分模态分解（SVMD）对声信号进行处

理以增强故障特征的可辨识度。通过 NSST4 将处理后的一维信号转换为二维时频矩阵，并将该矩阵作

为特征矩阵输入。采用 SVD 技术对特征矩阵进行降维处理，提取出能够表征托辊轴承状态的关键奇异

值向量。这些奇异值向量随后被输入 DBN 中，DBN 核心参数通过改进的麻雀搜索算法（ISSA）进行优

化，以提高模型的识别性能。通过模拟故障实验和现场实验进行了测试，验证了所提方法的有效性。在

托辊轴承的模拟故障实验中，所提方法实现了 97.91% 的准确率。与其他 5 种方法对比发现，所提方法

准确率最高，且平均绝对误差（MAE）最低。在现场实验中，识别准确率可达 96.57%。
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Abstract： Aiming at the problems of difficulty in extracting feature information generated by belt con⁃

veyor roller bearing faults， as well as low accuracy and poor robustness of fault diagnosis and identification， 
NSST4， SVD and DBN methods were combined to propose a suitable method for belt conveyor roller 
bearing acoustic signal fault diagnosis.  Firstly， sequential variational mode decomposition （SVMD） was 
used to process the acoustic signals to enhance the recognizability of fault features.  Second， the processed 
one-dimensional signals were converted to a two-dimensional time-frequency matrix by NSST4， which 
was used as the inputs of the feature matrix.  Subsequently， the feature matrix was downsized using SVD 
technique to extract the key singular value vectors that might characterize the status of the roll bearings.  
These singular value vectors were then input into DBN， and the DBN core parameters were optimized by 
the improved sparrow search algorithm （ISSA） to improve the recognition performance of the model.  Fi⁃
nally， in order to further validate the effectiveness of the proposed method， it was tested by simulated fault 
experiments and field experiments.  In the simulated fault experiments of the roller bearings， the accuracy 
rate of the proposed method reaches 97. 91%.  Compared with other 5 methods， the accuracy of the pro⁃
posed method is the highest， and the mean absolute error （MAE） is the lowest.  In the field experiments， 
the recognition accuracy reaches 96. 57%.
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0 引言

带式输送机以其长距离输送、大运输量、连续

作业和易于自动化控制等优势，已成为世界上使

用范围最广、最为重要的散状物料连续运输设备

之一，在煤炭、电力、物流和建材等多个关键经济

领域中发挥着重要作用［1］。特别是在煤炭行业

中，带式输送机已成为高效矿井煤炭开采机电一

体化系统中必不可少的核心装备［2］。托辊作为带

式输送机的核心部件，起着支撑传输带及物料，降
低运输阻力的重要作用。而轴承是连接托辊筒体

和中心轴的关键环节，其发生故障的概率在托辊

损坏中占比较大［3］。为了确保带式输送机的高效

和安全运行，托辊轴承的故障检测尤为重要。
在带式运输机托辊轴承故障检测传统方法

中，振动信号和红外图像检测虽被广泛应用，但存

在检测精度不高、成本昂贵且对环境因素敏感等

问题［4-5］。相比之下，声信号检测具有非接触、适
应性强和维护成本低等优势，尤其适用于高温、高
腐蚀及难接触的工况环境，在工业应用中更具吸

引力［6-7］。目前，基于声信号，研究人员针对轴承

故障特征提取提出了多种方法。王金瑞等［8］提出

了一种基于并行稀疏滤波的轴承故障诊断方法，
通过增加归一化方向和权值归一化约束，实现更

稀疏的特征提取。郝旺身等［9］提出了一种基于递

归 Hilbert 变换和一维卷积神经网络的轴承故障

诊断方法，通过递归 Hilbert 变换增强信号特征，
并利用卷积神经网络自动提取抽象特征，提高了

故障诊断精度和效率。HEMMATI 等［10］提出了

一种基于小波包变换（WPT）的滚动轴承故障检

测和尺寸估计方法，通过优化峭度与香农熵的比

值选择最优带通滤波器，并利用 WPT 和包络检

测提取特征频率，准确实现了故障检测和缺陷尺

寸估计。然而，由于输送带具有较高弹性，托辊运

行状态更加复杂，信号特征分散且难以提取，现有

基于声音信号的处理方法在该领域应用中仍存在

适应性不足的问题。
为此，本文提出了一种融合高阶同步压缩变

换（SSTM）和多重同步压缩（NSST）的方法，构
建多重高阶同步压缩变换（NSSTM）。在该框架

下采用 NSST4 提高时频分析（TFA）分辨率，减
少能量泄漏和模态混叠，更好地适应非平稳信号

变化。但二重四阶同步压缩变换（NSST4）产生

的时频矩阵维数较高、冗余信息较多，为简化后续

处理过程，本文采用奇异值分解（singular value 

decomposition，SVD）对其降维，通过保留最大奇

异 值 对 应 的 特 征 向 量 实 现 特 征 矩 阵 的 有 效

简化［11］。
目前传统轴承故障识别研究多采用反向传播

（BP）神经网络和支持向量机（SVM）等浅层学习

模型，难以准确挖掘信号特征与故障模式间的复

杂映射关系，导致识别精度与鲁棒性不足［12-13］。
深度置信网络（deep belief network，DBN）由于具

有较强的泛化性和映射能力受到广泛关注［14-15］。
该网络由多个受限玻尔兹曼机（RBM）堆叠而成，
通过无监督逐层预训练和有监督微调实现多层次

特征学习，在复杂高维问题中表现出强大的泛化

能力［16-18］。
基于以上分析，本文将 NSST4、SVD 及 DBN

相结合，提出了一种针对带式输送机托辊轴承故

障识别的新方法。为了验证所提方法的优越性和

有效性，本研究通过模拟信号分析、托辊故障模拟

实验以及现场实验 3 个层面进行了全面测试。模

拟信号分析展示了所提方法在处理复杂信号时的

优越性；托辊故障模拟实验则在不同工况下验证

了方法对不同故障类型的识别能力；现场实验则

进一步证明了该方法在实际应用中的可行性和有

效性。

1 基本理论

1.1　特征矩阵构建

本文采用多重高阶同步压缩变换对声信号进

行时频分析。
首先引出短时傅里叶变换（STFT）：

STFTx ( t，f )=∫R
x ( τ ) g ( t- τ ) e-j2πfτdτ （1）

式中：t为时间变量；f为频率变量；STFTx（t，f）为短时傅里

叶变换；τ为时间单位；R为实数域；g（t-τ）为窗函数。

由于 STFT 无法同时兼顾时间与频率的分

辨率，存在部分能量泄漏的情况，研究人员提出了

同 步 压 缩 变 换（synchrosqueezing transform，
SST），将时频点能量压缩并沿频率轴重新分配，
以减小能量发散，其瞬时频率计算如下：

ω̂x ( t，f )= 1
2π ∂ t arg ( STFTx ( t，f ) )=

Re( ∂ t STFTx ( t，f )
2πSTFTx ( t，f )

) （2）

式中：Re（）为实数部分；∂ t为对时间 t的偏导算子。

此时重新分配后的结果为

SST ( t，f )= 1
g ( 0 ) ∫R

STFTx ( t，f ) δ (ω- ω̂x ( t，f ) ) df

（3）
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ω̂x ( t，f )= ∂ t STFTx ( t，f )
2πSTFTx ( t，f )

式中：g（0）为窗函数；δ为脉冲函数；ω为信号的瞬时角

频率。

同步压缩变换在一定程度上改善了 STFT
的时频分辨率，但在处理强非平稳信号时仍存在

瞬时频率估计误差。为提高瞬时频率估计精度，
研究者提出了二阶同步压缩变换（SST2），其核心

形式如下所示：
ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

q̂ ( t，f )= ∂ t ω̂ x ( t，f )
∂ t t̂x ( t，f )

t̂x ( t，f )= t-
∂ f STFTx ( t，f )
2πjTFTx ( t，f )

（4）

则二阶瞬时频率为

ω̂ ( 2 )
f，x ( t，f )= ω̂x ( t，f )+ q̂ ( t，f ) ( t- t̂x ( t，f )) （5）

所以信号的 SST2 表达式如下：

SST 2 ( t，f )= 1
g ( 0 ) ∫R

STFTx ( t，f ) δ (ω- ω̂ ( 2 )
t，x ( t，f ) ) df

（6）
SST2 将 STFT 的瞬时频率估计提高至二

阶。为进一步提高对快速变化非平稳信号的适应

性，研究者提出了更具通用性的 SSTM。
M阶调制系数 q̂( k，M ) 为 SST 瞬时频率估计对

时间的M-1 阶导数，其数学公式为

Re( q̂( k，M ) )= φ( k ) ( t )
( k- 1 )！

（7）

q̂( j，M ) = yj ( t，f )- ∑
k= j+ 1

N

xk，j ( t，f ) q͂( k，M ) ( t，f ) （8）

k= 2，3，…，M        j= 2，3，…，M- 1
式中：φ( k ) ( t )为瞬时相位关于时间 t的第 k阶导数；q͂( k，M ) 为

第 k阶瞬时频率调制系数的估计值。

则M阶瞬时频率为

ω̂ (M )
f，x ( t，f )= ῶx ( t，f )+ ∑

k= 2

M

q̂ ( k，M ) (- STFT t ( k- 1 )

x ( t，f )
STFTx ( t，f )

)

（9）
式中：ω̂ (M )

f，x ( t，f )为基于M阶相位模型的高阶瞬时角频率

估计值；ῶx ( t，f )为 SST 的瞬时角频率估计值。

所以信号的M阶同步压缩变换如下：

SSTM ( t，f )= 1
g ( 0 ) ∫R

STFTx ( t，f ) δ (ω- ω̂ (M )
t，x ( t，f ) ) df

（10）
区别于 SSTM，针对快速时变信号，NSST 采

用迭代方式逐步校正瞬时频率［19］。在同步压缩过

程中，频率初始值由 STFT 在频率轴上的峰值确

定，记为

ω̂ 1 ( t，f )= Re ( ∂ t STFT ( t，f )
2πSTFT ( t，f )

) （11）

该估值表示在时刻 t、频率 f附近，信号主要频

率的局部变化趋势。之后以 ω̂ 1 ( t，f )为初始值迭

代计算，可得第N次瞬时频率估计值：

ω̂N ( t，f )= f0 + f 2
1

1 + f 2
1

( ω̂N- 1 ( t，f )- f0 ) （12）

式中：f0为初始频率估计值；f1为频率修正系数。

该递推结构可逐步增强频率轨迹聚焦性，提
高频率分辨率与估计精度；尽管 ω̂ 1 ( t，f ) 初始值

可能影响收敛速度，但迭代过程能够有效修正误

差，保证最终频率估计的准确性。
由此可以得到N重同步压缩的数学公式：

NSST ( t，f )=∫R
STFTx ( t，f ) δ (ω- ω̂N ( t，f ) ) df

（13）
基于 SSTM 时频分析存在噪声鲁棒性较差、

低信噪比（SNR）下时频图发散严重的问题，且基

于 NSST 时频分析频率估计误差较大，本文将两

种算法融合得到 NSSTM。
N重一阶压缩变换表达式：

NSST 1 ( t，f )=∫R
STFTx ( t，f ) δ (ω- ω̂N ( t，f ) ) df

（14）
N重M阶压缩变换表达式为

NSSTM ( t，f )=∫R
STFTx ( t，ε ) δ ( f-

NSST ( t，NSST 2 ( t，⋯NSSTM ( t，ε ) ) ) ) dε （15）
参考文献［20］，在传感器采集信号过程中，

实际获得的数据是离散时间序列。现假设离散时

间 序 列 x（iT），X（n/MT）（n=0，1，… ，N-1）是

x（iT）的离散傅里叶变换，T是采样时间间隔，结
合式（15），离散 NSSTM 的变换如下：

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

NSSTM ( iT， n
MT

)= ∑
m= 1

N- 1

X ( m+ n
nT

) g ( r，k )exp( -j2πmi
n

)

NSSTM ( iT，0 )= 1
N ∑

m= 1

N- 1

X ( m
nT

)

（16）
式中：g（r，k）为窗函数；X（m/nT）为 x（n）的离散时间序列。

原始信号经 NSSTM 时频域变换后得到的时

频矩阵为二维复数矩阵，其每行数值代表频率值，
而每列代表的是时间点，时频矩阵用复数形式可

以表示为

NSSTMm× n = Am× nexp( jθm× n ) （17）
式中：Am×n为 NSSTMm×n的幅值矩阵；θm×n为 NSSTMm×n

的相位矩阵。

由文献［20］知，矩阵 Am×n 包含大量故障信

息，作为特征矩阵。借鉴文献［21］，本文使用

NSST4 对声信号进行时频分析，即N=2，M=4。
1.2　时频矩阵降维

由上文可知，采用 NSST4 处理信号获得的时

频矩阵存在维数过高、冗余信息过多等问题，若直
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接将其输入故障诊断算法，会由于特征过于复杂

而出现识别误差，因此本文采用 SVD 对时频矩阵

进行分解，其具体过程和表达式如下：

对于矩阵H∈Rm×n，其 SVD 定义为

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

H= USV T

S=[ diag ( σ1，σ2，⋯，σk )     0 ]
σ1 ≥ σ2 ≥ ⋯ ≥ σk > 0

（18）

式中：U为 m×m矩阵；VT 为 n×n矩阵；σ1，σ2…，σk为 Hm×n

的奇异值。

基于式（18）可知，矩阵 H可表示为若干个由

奇异向量构成的秩为 1 的分量矩阵的线性叠加形

式，各分量对原矩阵的重要程度由对应奇异值的

大小决定。因此，可通过舍弃较小奇异值对应分

量，实现矩阵的低秩近似表示。奇异值由快速衰

减到平缓的位置点可作为矩阵有用成分与无用成

分的分界点。定义分界点的序号为 l，则托辊故障

信号时频矩阵经 SVD 降维后的特征矩阵为

A= ∑
i= 1

c

σ iH i ( c≤ l ) （19）

1.3　托辊轴承故障识别

本文采用 DBN 对托辊轴承故障进行识别。

其基本原理和参数优化如下。

1.3.1　DBN 基本原理

DBN 由输入层、隐藏层和可见层组成，分别

对应数据输入和若干个 RBM 层。在进行分类任

务时，神经元的输出值位于 0 到 1 之间，通常采用

Sigmoid 函数作为激活函数。DBN 的训练过程可

分为无监督预训练和有监督微调两个阶段：前期

采用逐层训练的方式进行无监督学习，具体的参

数更新公式如下：
ü

ý
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W ( t )= m rW ( t- 1 )+ lr
1
N ∑

k= 1

N

( P ( h ( 0 )
kj =

         1|v ( 0 )
k ) v ( 0 )

ki - P ( h ( 1 )
kj = 1|v ( 1 )

k ) v ( 1 )
ki )

a ( t )= mra ( t- 1 )+ lr
1
N ∑

k= 1

N

( v ( 0 )
ki - v ( 1 )

ki )

b ( t )= mrb ( t- 1 )+ lr
1
N ∑

k= 1

N

( v ( 0 )
kj - v ( 1 )

kj )

（20）

式中：h（1）、v（1）为经过一次迭代得到的对应位置的神经元；

mr为动量，mr=1。
为加快学习速度并提高对样本数据的拟合能

力，引入 K-L 算法进行优化。

1.3.2　ISSA 优化 DBN 参数

DBN 的初始参数通常需人为设定，不合理的

参数设置易导致识别精度下降或过拟合。麻雀搜

索算法（sparrow search algorithm，SSA）具有结构

简单、参数少、局部收敛速度快等优点，适用于

DBN 关键参数优化，但它在后期搜索阶段易陷入

局部最优，影响全局寻优性能。为此，本文提出

ISSA，其主要改进策略如下：
1）采用 Logistic 混沌映射来初始化种群。
2）针对 SSA 过度依赖上一代位置、搜索范围

受 限 的 问 题 ，本 文 引 入 鱼 鹰 算 法（osprey algo⁃
rithm，OAA）［22］第一阶段搜索策略替代发现者位

置更新，以增强全局搜索能力。
3）随着 SSA 迭代进行，种群多样性逐渐降

低，易陷入局部最优。为此，本文引入透镜成像反

向学习策略，对最优个体位置进行再更新，以提高

算法的全局搜索能力［23］，如图 1 所示。

将物体沿 X方向投影，其物理高度为 h，Xbest

为投影点，将其看作全局最优点。X轴上 aj和 bj为
当前第 j维解的最大值与最小值，将一块焦距为 f
的凸透镜放在 X轴O点处，根据透镜成像原理，物
体 P经过透镜成像在 X轴另侧得到倒立的物体

P'，X'best 即为方向最优点。
DBN 的关键参数包括网络结构和学习率。

本文将特征矩阵维数和故障类别数分别设为输入

层和输出层节点数。综合模型性能与复杂度，
DBN 隐含层数设为 3 层，需优化的参数为隐含层

节点数m₁、m₂、m₃和学习率 η∈（0，1）。
建立 ISSA-DBN 模型的适应度函数：

F= N r

∑
i= 1

N r

( hi - ĥ i )2

（21）

式中：Nr为实际故障类型；hi为实际故障类型；ĥ i为识别出

的故障模型。

ISSA 寻优 DBN 的过程如下：
1）初始化 ISSA 种群个数、维度、最大值、最

小值以及最大迭代次数。
2）对麻雀种群进行划分并计算其位置。
3）计算麻雀个体的适应度，得到最优麻雀

个体。
4）比较每个麻雀的适应度值，并更新麻雀

种群。
5）计算如果达到最大迭代次数，如果符合条

件，则输出参数；否则返回步骤 3）进行下一轮重

新计算。
ISSA-DBN 基本流程图见图 2。

图 1　透镜学习

Fig.1　Lens learning
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1.4　研究方法

鉴于原始声信号噪声成分较多，本文采用逐

次变分模态分解（sequential variational mode de⁃
composition，SVMD）对信号进行分解重构以增强

故障特征的可辨识性。SVMD 能有效处理时变

频率分量的非平稳信号，并分离复杂频谱与瞬态

特征。随后结合 NSST4、SVD 与 DBN 实现托辊

故障诊断，基本流程如图 3 所示。

1）采集不同转速工况下托辊故障包括内圈故

障、外圈故障、滚动体以及正常运行的声音信号，

构建数据集。

2）使用 SVD 对训练集中的各个样本信号进

行分解，选取相关系数和峭度两个判据筛选有效

分量进行重构。由文献［24］可知，相关系数低于

0.2 分量通常为背景噪声或无关模态，对目标特征

贡献较小，因此本文选择相关系数大于 0.2 可有

效识别出与原始信号变化趋势一致的主要模态，
剔除相关性较低的冗余或噪声分量。由文献

［25］可知，正常运转的轴承信号峭度值约等于 3。
峭度值越大表明信号中存在大量冲击成分，轴承

的故障信息越明显。因此本文选择峭度大于 3 作

为轴承故障的重要判据。随后采用 NSST4 将一

维重构信号转换成二维复数矩阵。
3）使用 SVD 分解步骤 2）中获得的时频特征

矩阵，将有效奇异值构建成特征向量集。
4）将特征集输入 ISSA-DBN 中进行训练；对

测试集中的样本信号重复步骤 2）和步骤 3），将提

取特征输入参数已调整的 ISSA-DBN 中实现托

辊轴承不同状态下的故障识别。

2 模拟信号仿真

为验证本文所提方法的优越性，利用滚动轴

承的信号故障模型来模拟托辊轴承的内圈故障，
并添加白噪声来模拟实际工况所采集的声音

信号：
ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

s1 ( t )= sin ( 2π ( 50t+ 10sin ( 1.5t ) ) )
s2 ( t )= sin ( 2π ( t 3 - 8t 2 + 20t ) )
s= s1 ( t )+ s2 ( t )+ r ( t )

（22）

式中：s1（t）、s2（t）为调频分量；r（t）为均值为 0，方差为 1 的

高斯白噪声。

图 3　算法流程图

Fig.3　Algorithm flow chart

图 2　ISSA-DBN流程图

Fig.2　ISSA-DBN flow chart
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采样频率选择 500 Hz，采样时间 5 s，其信号

的时域图以及频域图见图 4、图 5。从图中观察

到，信号的瞬时频率随着时间快速变化，各分量的

瞬时频率淹没在噪声中，信号的频率特征难以

识别。

分 别 采 用 STFT、SST、SST2、SST4 以 及

NSST4 对信号进行时频分析，结果如图 6 所示。

由图 6a、图 6b 可见，STFT 时频图受噪声干扰明

显，能量发散严重，无法看出分量信号瞬时频率的

变化。图 6c~图 6h 表明，随着压缩阶数提高，噪

声干扰逐渐减小，时频能量发散减弱，能量锐度增

大。由图 6i、图 6j 可见，NSST4 相较于 SST2 和

SST4 在 噪 声 抑 制 和 时 频 能 量 锐 度 方 面 表 现

更优。

为了比较不同时频方法抗干扰的情况，分别

在公式中添加信噪比为 0~20 dB 的高斯白噪声，

并计算在不同信噪比条件下的 Rényi 熵。Rényi
熵用于评价时频分布能量锐度，Rényi 熵值越小，

代表该时频方法处理结果的时频能量更集中。

Rényi熵数学计算公式为

Hα ( x )= 1
1 - α

lb ( ∑
i= 1

n

p ( i )α ) （23）

式中：x为随机变量；Hα（x）为 Rényi 熵；α为 Rényi 熵参数，

α∈［（0，1）∪（1，+∞）］；p（i）为 x=xi的概率值。

分 别 对 信 号 进 行 STFT、SST2、SST4、
NSST4 的时频分析，得到图 7。可以看出，随着信

噪比的不断增大，信号的 Rényi 熵呈逐渐下降趋

势。这一现象表明，随着信噪比的增大，信号的能

量 发 散 加 剧 。 然 而 ，在 所 有 的 分 析 方 法 中 。

NSST4 的 Rényi熵始终保持最低，这表明 NSST4
在处理信号时具有更强的抗干扰能力。

3 托辊模拟故障实验

3.1　数据集构建

为了验证所提方法用于诊断托辊故障的可行

性，本文搭建了托辊模拟实验台，如图 8 所示。通

过改变电机转速，分别采集带速为 1，1.5，2 m/s时
托辊不同故障的声信号，采集频率选择 8000 Hz，
采样点数为 4000。

表 1 所示为本文选取的实验数据集，A、B、C
工况各选取 200 个样本（包括正常托辊和 3 种典

型故障状态托辊各 50 个样本），共 600 个样本，其
中训练集 360 个样本、测试集 240 个样本。

图 4　信号时域波形图

Fig.4　Time-domain waveform of the signal

图 5　信号频域图

Fig.5　Frequency spectrum of the signal

图 6　时频分析图及局部放大图

Fig.6　TFA diagram and local amplification diagram

图 7　时频分析在不同信噪比下的 Rényi熵
Fig.7　Rényi entropy of TFA under different SNR
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3.2　托辊轴承典型状态时频特征分析

选取工况 B 的一组数据，包括托辊正常运行、

托辊轴承内圈故障、外圈故障以及滚动体故障声

信号，使用 SVMD 算法对信号重构，结果如图 9
所示。分别使用 STFT、SST4 以及 NSST4 对重

构信号进行时频分析，结果如图 10 所示。

计算得到托辊转速频率为 19 Hz，内圈故障

频率为 90.44 Hz，外圈故障频率为 61.56 Hz，滚动

体故障频率为 73.25 Hz。如图 10a 所示，使用 ST⁃
FT 处理得到的时频图像分辨率差，能量泄漏严

重；而当使用 SST4 处理时，如图 10b 所示，分别在

3500 Hz（轴承共振频率）两侧找到内圈故障频率、

滚动体频率，以及在 2000 Hz（轴承外圈固有频

率）两侧发现外圈故障频率，但受噪声影响，冲击

图 9　信号重构前后对比图

Fig.9　Comparison diagram before and after 
signal reconstruction

图 10　时频分析对比图（模拟实验）

Fig.10　TFA comparison diagram （simulation test）

图 8　托辊模拟实验台

Fig.8　Roller simulation test bench

表 1　数据集构建

Tab.1　Dataset construction

工况

A
B
C

带速/
（m·s-1）

1.0
1.5
2.0

内圈故障

训练
集

30
30
30

测试
集

20
20
20

外圈故障

训练
集

30
30
30

测试
集

20
20
20

滚动体故障

训练
集

30
30
30

测试
集

20
20
20

正常

训练
集

30
30
30

测试
集

20
20
20
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信号的成分分辨率较低；对原始信号使用 NSST4
处理，如图 10c 所示，可以观察到故障谱线淹没在

噪声谱线中。如图 10d 所示，使用 NSST4 进行时

频分析时，在内圈故障时频图 3500 Hz 两侧清晰

找到内圈故障频率及倍频，包括分布在内圈频率

两侧的转频；外圈时频图中，可以在 2000 Hz 两侧

清晰找到外圈频率及倍频；在滚动体时频图中，可

以在 3500 Hz 处发现滚动体的故障频率及倍频，

在正常信号时频中，发现 3500 Hz 找到转频及倍

频，无故障冲击成分。

为了更好地量化各种时频方法的性能，分别

计算其 Rényi 熵，结果如图 11 所示。可以看到，

NSST4 处理托辊轴承的各种典型信号得到 Rényi
熵 最 小 ，说 明 处 理 后 的 时 频 能 量 发 散 最 小 ，

NSST4 处理信号的抗干扰性更为优越。

基于以上分析，NSST4 相较于传统时频分析

方法处理托辊故障声音信号，在时频分辨率以及

抗噪性方面具有显著的优越性，且 NSST4 时频矩

阵中包含冲击信号特征信息。

3.3　基于 NSST4-SVD的特征提取

采用 NSST4 对实验数据集进行时频分析，使

用 SVD 分解得到时频矩阵，图 12 为实验集 SVD
分解后奇异值曲线图。

由图 12 可知，托辊轴承声音信号经 NSST4-
SVD 特征提取后，其奇异值向量一致性及稳定性

较好，内圈故障、外圈故障、滚动体故障及正常信

号的特征都可以使用 21 个奇异值组成的向量表

示。另外，每个状态的奇异值差异明显，故障状态

下的奇异值远大于正常运行的奇异值，说明奇异

值向量组可以区分托辊轴承不同状态，便于后续

DBN 的准确识别。

3.4　参数敏感性分析

为合理设定所提方法中的关键参数，本文分

别对 SSA 和 DBN 进行了参数敏感性分析。在

SSA 参数敏感性分析中，分别选取种群规模为

10，20，30，40，50，其余参数保持不变。

由图 13 可知，种群数量为 10 时，收敛过程波

动较大，易陷入局部最优，优化效果较差；种群数

量为 30，40，50 时收敛速度变慢，计算效率较低；

相比之下，种群数量为 20 时收敛又快又稳，在较

少的迭代次数内就能得到较好的结果，整体效果

最好。

为分析 DBN 参数敏感性，本文对不同隐含层

节点数组合进行了对比，结果如表 2 所示。可知，

随着隐含层规模增大，DBN 识别性能先升后降，

表明适当增加网络规模有助于提高识别精度，而

过大的结构规模会削弱模型的泛化能力，从而降

低识别效果。综合分析并参考文献［26］，本文将

每层隐含节点数的取值范围设定为（10，500）。

3.5　基于 ISSA-DBN的托辊故障识别

ISSA 训练 DBN 结构时，初始化 ISSA 算法参

数并设置 DBN 结构，其中输入层节点数为 21，输
出层节点数为 4，学习率区间为（0.001，1），隐含层

节点范围为（10，500），麻雀种群数量设为 20，最
大迭代次数为 50。在上述参数条件下对 DBN 模

型进行优化，其适应度变化如图 14 所示。由图 14

图 11　典型信号时频分析 Rényi熵
Fig.11　Rényi entropy of typical signal TFA

图 12　典型信号 SVD分解结果（模拟实验）

Fig.12　Typical signal SVD decomposition results 
（simulation test）

图 13　不同种群数量下的寻优曲线

Fig.13　Optimisation curves for different 
population sizes

表 2　不同隐含层节点数下 DBN识别性能变化

Tab.2　Variation of DBN recognition performance with 
different number of hidden layer nodes

隐含层数节点数

30-16-8
64-32-16

128-64-32
256-128-64

400-200-100

准确率/%
94.85
96.10
97.25
97.20
96.05

MAE
0.073
0.060
0.046
0.050
0.058
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可观察到，ISSA 算法在第 7 次迭代时收敛，而

SSA 算法在第 17 次迭代时收敛，表明 ISSA 算法

收敛速度更快且不易陷入局部最优。

ISSA 算法寻优得到的 DBN 最优网络参数如

表 3 所示，测试集样本的识别结果如图 15 所示，其

中标签 1、2、3、4 分别表示正常信号、内圈故障、外

圈故障和滚动体故障。由图 15 可知，测试样本中

出现 5 个误识别，识别准确率为 97.91%。产生误

识别的原因主要是托辊内外圈故障耦合性增强，

使 内 圈 与 外 圈 信 号 特 征 相 似 ，进 而 导 致 识 别

错误。

为了验证本文所提方法的有效性和优越性，

分别采用以下方法进行对比：

（1）NSST4+SVD+SSA+DBN。该方法在

特征构建阶段与本文方法一致，均采用 NSST4 提

取时频特征并通过 SVD 降维，不同之处在于使用

SSA 对 DBN 结构参数进行优化。
（2）SST4+SVD+ISSA+DBN。将 NSST4

替换为 SST4，其余流程保持一致。

（3）变分模态分解（variational mode decompo⁃
sition，VMD）+ 梅尔倒频谱系数（Mel frequency 
cepstrum coefficient，MFCC）+DBN。首先采用

VMD 对信号进行分解，对得到的变分模态分量

采用与本文方法一致的相关系数与峭度进行筛

选，选取有效分量进行特征提取。随后对筛选后

的信号提取梅尔频率倒谱系数特征，并对特征向

量进行归一化处理后输入 DBN 进行识别。

（4）NSST4+SVD+SVM。该方法的特征

提取流程与本文方法保持一致，区别在于将特征

向量输入 SVM 模型中识别。
（5）NSST4+SVD+BP。该方法的特征提

取流程与本文方法保持一致，区别在于将特征向

量输入 BP 模型中进行识别。
采用上述方法对多转速工况下的托辊故障进

行识别，并以 MAE 评价模型稳定性。实验结果

如表 4 所示，所提方法在识别率和 MAE 指标上均

表现最优，表明其在多转速工况下具有较高的识

别精度和良好的鲁棒性。

4 实验分析

4.1　实验验证

为了验证本方法的有效性，本课题组搭建了

带式输送机综合实验平台进行现场实验，采用

CRY2110 工业级别噪声传感器对声音信号进行

采集。实验平台及现场实验情况如图 16 所示。
托辊轴承直径为 43.55 mm、节径为 11.5 mm、接

图 15　DBN诊断结果（模拟实验）

Fig.15　DBN diagnosis result （simulation test）

表 3　DBN参数寻优结果（模拟实验）

Tab.3　DBN parameter optimization results 
（simulation test）

参数

输入层神经元数目

输出层神经元数目

RBM 层数

每层  RBM 迭代次数

第一层隐藏神经元数目

第二层隐藏神经元数目

第三层隐藏神经元数目

DBN 学习率

数值

21
4
3

30
185
75

144
0.0023

图 14　DBN参数寻优曲线（模拟实验）

Fig.14　DBN parameter optimization curve 
（simulation test）

表 4　不同方法对比

Tab.4　Comparison of different methods

诊断模型

NSST4+SVD+SSA+DBN
SST4+SVD+ISSA+DBN

MFCC+DBN
NSST4+SVD+SVM

NSST4+SVD+BP
本文方法

错误数

8
13
15
10
12
5

正常

2
0
3
2
2
0

内圈

3
4
5
3
4
2

外圈

3
3
6
3
4
3

滚动体

2
3
4
2
2
0

测试精度/%
96.67
94.58
93.75
95.83

95
97.91

MAE
0.061
0.124
0.162
0.157
0.176
0.042
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触角为 0°、滚动体个数为 8。
分别采集带速为 1，1.5，2 m/s 时托辊不同故

障的声信号，采集频率选择 8000 Hz，采样点数为

4000，数据集构建如表 1 所示。取其中 1 组数据，
包括托辊正常运行声音信号、轴承内圈故障、外圈

故障以及滚动体故障声音信号，使用 SVMD 算法

重构信号，使用 NSST4 对重构信号进行时频分

析，分析结果如图 17 所示。

图 17a 为轴承外圈故障的时频图。在轴承外

圈固有频率两侧可以清晰看到外圈频率及倍频谱

线；图 17b 中可以看到在轴承共振频率两侧分布

着轴承内圈频率及倍频谱线；图 17c 中可以看到

在轴承共振频率两侧分布轴承滚动体频率及倍频

谱线；图 17d 为轴承正常信号时频图，在 3480 Hz
附近观察到转频及倍频谱线，无故障频率谱线。

对实验样本进行时频分析，将得到的时频矩

阵进行 SVD 分解，获得特征矩阵的奇异值向量，
结果如图 18 所示，可以看到当阶数达到 28 时，4
种状态的奇异值大小便趋于稳定，由此选择前 28
个奇异值作为特征向量。

使用 ISSA 寻优 DBN 参数，初始参数同上

文。 ISSA-DBN 的适应度变化如图 19 所示。 IS⁃
SA 算法在迭代到第 13 次达到收敛，而 SSA 算法

在第 18 次收敛，说明 ISSA 算法依然具有优越的

收敛速度。DBN 参数如表 5 所示。

将测试集样本输入 DBN 模型中，识别结果如

图 20 所示。可以观察到，采用本文所提方法对托

辊故障进行诊断时，测试样本中出现 8 个错误识

别，识别准确率为 96.57%。

4.2　噪声工况下实验研究

由于带式输送机工作环境较为复杂，实际采

集托辊轴承的声信号容易受到噪声干扰。为验证

所提方法的抗噪性能，参考文献［27］，本文在原

始信号中加入不同信噪比的高斯白噪声，构建多

信噪比测试环境，以检验本文方法在噪声干扰下

的故障诊断能力。实验结果如图 21 所示。

图 18　典型信号 SVD分解结果图（现场实验）

Fig.18　Typical signal SVD decomposition （field test）

图 16　现场实验

Fig.16　Field test

表 5　DBN参数寻优结果（现场实验）

Tab.5　DBN parameter optimization results （field test）

参数

输入层神经元数目

输出层神经元数目

RBM 层数

每层 RBM 迭代次数

第一层隐藏神经元数目

第二层隐藏神经元数目

第三层隐藏神经元数目

DBN 学习率

数值

28
4
3

30
220
110
155

0.0015

图 19　DBN参数寻优曲线（现场实验）

Fig.19　DBN parameter optimization （field test）

图 20　DBN诊断结果（现场实验）

Fig.20　DBN diagnosis result （field test）

图 17　时频分析对比图（现场实验）

Fig.17　Time-frequency analysis comparison diagram 
（field test）
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由图 21 可知，在− 6 dB 至 0 dB 的噪声环境

下，本文方法的识别准确率整体保持在 95% 以

上，且随信噪比变化表现平稳；即便在− 6 dB 的

极端噪声条件下，识别准确率仍达到 95.87%，表

明该方法具有良好的抗噪能力。

5 结论

本文针对带式输送机托辊轴承特征信息难以

提取，以及识别准确率低、鲁棒性差的问题，提出

了一种结合 NSST4、SVD 以及 DBN 的方法来识

别托辊轴承的状态模式。主要结论如下：

1）构造了快速时变信号，分别采用 STFT、

SST、SST2、SST4 以及 NSST4 对重构信号时频

分析，同时开展了抗噪性仿真，结果表明 NSST4
相较于其他时频分析方法具有更高的时频分辨率

以及抗干扰性。

2）使用 NSST4 和 SVD 对托辊轴承的 3 种典

型状态进行特征提取。分别使用托辊模拟实验以

及现场实验获得的声信号进行分析，结果表明该

方法获得的奇异值向量一致性及稳定性较好，各

状态的奇异值差异明显，故障状态下的奇异值要

高于正常运行的奇异值，因此该奇异值向量能够

作为托辊轴承不同状态下的特征参数。

3）采用 ISSA 算法寻优 DBN 参数，将模拟托

辊故障中的实验样本放入训练，将其与其他故障

诊 断 方 法 进 行 比 较 ，所 提 方 法 识 别 率 达 到

97.91%，并与模型 NSST4+SVD+SSA+DBN、

SST4+SVD+ISSA+DBN、 MFCC+DBN、

NSST4+SVD+SVM、NSST4+SVD+BP 进行

对比，准确率分别提高了 1.24%、3.33%、4.16%、

2.08%，2.91%，且 MAE 值最小。最后在模拟故

障实验中，所提出的方法实现了 97.91% 的识别

准确率。在带式输送机综合实验平台现场实验

中，识别准确率可达到 96.57%。综上可知，本文

所提的故障诊断方法可以有效提高托辊轴承故障

诊断的识别精度且具有良好的鲁棒性。
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