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摘要:压缩感知作为一种新型压缩采样方法,利用信号稀疏特性以远低于奈奎斯特采样定理的采样

速率压缩采集信号,减小数据采集、传输、存储的硬件压力.基于压缩感知框架下压缩采集的信号,提出

了一种滚动轴承故障诊断新方法.该方法选择部分hadamard矩阵作为测量矩阵,将峭度因子、方差、
波形因子作为敏感特征参量,不重构压缩测量量,直接利用压缩采集信息,提取敏感特征,然后通过

PSO SVM 算法进行模式识别从而实现故障诊断.研究结果表明,在一定压缩比范围内,利用该方法

能够在降低平均采样速率的同时用更少的数据量表现故障特征,实现滚动轴承故障诊断.
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０　引言

故障诊断过程中,可靠的信息获取是故障诊

断的前 提,提 取 故 障 特 征 是 故 障 诊 断 的 必 要

条件[１].
传统采样过程必须符合ShannonＧNyquist采

样定理,即采样频率不低于采样信号最高频率的

二倍.这样,采样频率仅由所采集信号频带决定,
高频带信息采集受硬件限制、成本昂贵,且会产生

海量数据造成数据冗余,数据的传输、存储、处理

过程均受到采样过程限制.
压缩感知(compressedsensing,CS)理论是

由DONOHO等[２Ｇ３]于２００６年提出的一种新型信

号采样方法.该理论利用信号自身或在某个变换

基下的稀疏特性,应用一个与变换基不相关的观

测矩阵观测信号,将高维信号投影到一个低维空

间,再通过某种优化算法用这些少量投影高概率

地重构出原信号,将硬件代价转化为软件代价,从
而大大降低采样率[４].这一过程包含三个重要问

题:一是测量矩阵下信号压缩采集的硬件实现;二
是测量矩阵和稀疏变换基的设计选取;三是重构

算法的精度、效率.
目前压缩感知在图像处理、光谱分析等领域已

得到广泛研究[５],针对机械故障振动信号的研究也

逐步展开.在声学信号采集过程中,余恺等[６]提出

一种基于压缩感知的声信号采集方法,该方法能够

实现在１/１０以下标准采样频率下的声信号采集.
针对滚动轴承振动信号,张新鹏等[７]利用压缩感知

理论实现轴承振动数据的修复;李鑫滨等[８]针对轴

承故障信号特征特点对稀疏基进行改进以实现故
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障信号的快速高效稀疏分解,从而进行特征提取;
郭俊峰等[９]通过选用更加合适的测量矩阵,在保证

重构精度的情况下利用较高的压缩比压缩采集信

号.在工程实际中,机械系统故障信号往往较复

杂,信号稀疏特性差,信号重构难,并且故障信号重

构将会花费大量时间,增加软件代价.
基于此,本文提出一种基于压缩感知的滚动

轴承故障诊断方法,首先对测量矩阵和故障敏感

特征参量进行分析,在压缩感知框架下利用测量

矩阵以较低的平均采样率采集信号,直接对压缩

采集信息进行敏感特征提取,无需重建信号也可

进行较高效的故障诊断.

１　压缩感知

１．１　压缩感知数学模型

设长度为 N 的信号sN×１ ,该信号本身或在

某个变换域下具有稀疏性.根据信号的稀疏程度

及性质,设计观测矩阵ΦM×N (M ≪N)和正交基

字典矩阵Ψ,对稀疏信号进行线性变换,得到压

缩感知数学模型:
Y ＝ΦΨs＝Θs (１)

其中,Y 是在压缩感知理论框架下获取的M 维采

样信号;M 称为矩阵的测度数;正交基字典矩阵

Ψ 称为变换基.
在满足式(１)的所有情况中,最稀疏解即为所

求,即求解最优化问题:
min‖s‖０

s．t．　Y ＝ΦΨs} (２)

式中,‖s‖０ 为s的l０ 范数.

求解极小化l０ 范数是一个 NＧhard的问题.
引入限制等距约束(RIP)条件:

(１－δk)‖x‖２
２ ≤ ‖Φx‖２

２ ≤ (１＋δk)‖x‖２
２ (３)

０＜δk ＜１
式中,k为稀疏度;x为稀疏信号.

在观测矩阵满足 RIP条件时,可将求解极小

化l０ 范数问题转化为求解极小化l１ 范数问题:
min‖s‖１

s．t．　Y ＝ΦΨs} (４)

通过求解式(４)可恢复出稀疏信号.根据

RIP定理,观测矩阵和变换基的不相干程度越高,
对信号稀疏程度的要求越低.

１．２　压缩信息采集原理

传统信号采样过程是信号从模拟到数字的转

换过程,设采样时间间隔为T,该过程可表示为

y(nT)＝＜h(t－nT),x(t)＞ (５)

式中,x(t)为原始模拟信号;y(nT)为采集的数字信号;

h(t)为滤波器.

传统信号采样过程原理见图１.其中,TNyq

为奈奎斯特采样定理下的采样时间间隔.

图１　传统信号采样过程原理图

Fig．１　Principlediagramofthetraditionalsamplingprocess

传统采样过程必须遵循ShannonＧNyquist采

样定理才能保证信号的无失真恢复.
采集到离散数字信号y(nT)后,一般可基于

WhittakerＧShannon采样定理,根据下式将连续

间隔数字信号重构成连续信号:

x(t)＝ ∑y(nT)sinc(t
T －n) (６)

sinc(x)＝sin(πx)/πx
根据压缩感知原理,如果信号在某一变换基

下是稀疏的,通过一个与变换基不相关的观测矩

阵,可以将信号从高维空间投影至低维空间,使得

低维信号仍保留足够原信号信息,实现压缩采集.
这种压缩信息采样过程是一种信号的模拟,即信

息转换过程.完成这一过程的方法称为模拟/信

息 转 换 器 (analogtoinformation convertor,

AIC).目前已有多种AIC实现方案.以基于随机

信号调制的AIC方案为例[１０],该方案原理见图２.
其中,Tcs为压缩感知框架下的采样时间间隔.

图２　压缩感知框架下AIC采样原理图

Fig．２　PrinciplediagramoftheAICsamplingprocess
undertheframeworkofcompressedsensing

压缩感知框架下 AIC采样表达式为

y(m)＝ (x(t)P(t))􀱋h(t)|t＝aTNyq
(７)

其中,P(t)是一个伪随机序列,它与测量矩阵有

关.在一段时间间隔T 内,应用传统采样方法采

集N 点信号,应用 AIC 采样方法采集 M 点信

号,a＝M/N(a＜１),a 是AIC采集所用时间与

传统采集所用时间之比,以下简称压缩比.AIC
采样方法的平均采样速率因此得到降低.

在实现时,这种采样方法相当于是分帧采样,
每帧m 个样本点,重构时分帧重构,每帧信号长

度过短则不利于信息的完整性,每帧信号长度过

长重构时间将会成倍增长,且不利于硬件的实现.
在压缩感知框架下,AIC采样设计实质上是
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在测量矩阵下采集信号的硬件实现方法.其中感

知矩阵RIP特性对该方案性能起重要作用,因此

测量矩阵的设计十分关键,一方面要考虑它与任

意稀疏信号或稀疏基的不相关性,另一方面也要

考虑硬件的实现和成本问题.

１．３　部分hadamard测量矩阵

定义１　一个 N 点离散时间信号x(n),且

N ＝２q (q 为正整数),其离散hadamard变化定

义为

XH(k)＝ ∑
N－１

n＝０
x(n)(－１)∑

q－１

i＝０
bi(n)bi(k)

(８)

k＝０,１,􀆺,N－１

其中,bi(x)是非负整数二进制形式的第i位,如

８的二进制形式可表示为 １０００,则b０(８)＝０,

b１(８)＝０,b２(８)＝０,b３(８)＝１.离散hadamard
变换用hadamard矩阵表示更为直观.

定义２　设一个矩阵是由＋１和－１两种元

素构成的正交方阵.即若满足:
HHT ＝nI (９)

式中,I为一个单位矩阵.

则称 H 是一个n 阶hadamard矩阵.二阶规范

hadamard矩阵为

H２ ＝
１ １
１ －１
é

ë
êê

ù

û
úú

四阶规范hadamard矩阵为

H４ ＝H２ 􀱋H２ ＝
H２ H２

H２ －H２

é

ë
êê

ù

û
úú ＝

１ １ １ １
１ －１ １ －１
１ １ －１ －１
１ －１ －１ １

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

已证 明 除 了 二 阶 规 范 hadamard 矩 阵 外,hadＧ
amard矩阵的阶数均是４的倍数[１１Ｇ１２].

离散 hadamard 变 换 可 用 hadamard 矩 阵

表示:
XH(k)＝x(n)H (１０)

根据压缩感知原理,可应用 hadamard矩阵

设计和构造常用且效果良好的测量矩阵———部分

hadamard测量矩阵.信号在 hadamard测量矩

阵下 采 集,相 当 于 对 信 号 进 行 离 散 hadamard
变换[１３].

构造部分 hadamard测量矩阵,首先构造一

个N×N 的hadamard矩阵,然后抽取其中的 M
行,得到的M×N 的矩阵即为测量矩阵,经该测

量矩阵采集信号,长度为N 的原始信息将映射到

M 维特征空间.该测量矩阵为确定性测量矩阵,
构造方法简单,便于硬件和光学实现.

２　压缩感知框架下的滚动轴承故障诊断

在滚动轴承故障诊断过程中,振动数据采集

的最终目的是能够提取故障信息.重构信号的过

程是将采集信息转化成与原始模拟信号最相似的

过程,重构信号的目的是能够更加顺利地进行特

征提取,在故障诊断中信号重构实质是特征提取

的一种手段[１４].数据的重构过程,伴随着重构误

差和软件代价,故障信号的复杂性和非稀疏性对

信号重构带来极大挑战.基于这种情况,本文提

出一种在压缩感知框架下压缩信息采样的故障诊

断新方法,根据测量矩阵与故障敏感特征信息参

量性质,不重构信号,直接从少量观测值中提取故

障特征信息,进行故障诊断.
本文 选 用 部 分 hadamard 测 量 矩 阵.hadＧ

amard矩阵是正交矩阵,离散 hadamard变换是

正交变换,根据正交变换在欧氏空间中内积不变

的性质,可以证明x(n)经离散 hadamard变换

后,序列能量保持不变,因此得到以下表达式:

∑
N－１

i＝０
|x(i)|２ ＝ ∑

N－１

k＝０
XH(k)２ (１１)

由式(１１)可知,数据经hadamard变换后能

很好地保留原始数据的趋势特征,结合均方根公

式,在hadamard矩阵下采集所得信号的均方根

值与原始信号均方根值成正比.
当hadamard矩阵阶数较高时,hadamard矩

阵中＋１、－１个数接近.如７６８阶的hadamard
矩阵中＋１个数为２９５２９６,－１个数为２９４５２８.
构造一个大小为７６８×６４的部分hadamard观测

矩阵,其中＋１个数为２４９６０,－１个数为２４１９２,
部分hadamard观测矩阵中＋１和－１数量近似

相等且比例各占１/２,可以看做是一个均值为０、
方差为１的随机均匀分布的矩阵.在该测量矩阵

下采样得到的数据对某些统计特征信息改变不

大,对特定统计推理任务是有效的,可直接利用压

缩采样信号提取故障特征信息.具体实现可分为

三个部分:
(１)数据采集.应用压缩感知理论确定测量

矩阵为部分hadamard观测矩阵,确定压缩比a,
在测量矩阵下采集数据,得到轴承不同工作状态

下各L 帧数据、每帧M 个样本点.
(２)特征提取.选择合适统计特征量作为故

障特征参量,分别计算采样所得各组数据的特征

参量.
(３)故障诊断.应用支持向量机算法理论进

行故障诊断,先利用粒子群算法对SVM 中参数
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进行寻优,得到最优参数后再对特征参量进行分

类识别.

３　实验研究

３．１　实验对象

选择美国凯斯西储大学电气工程实验室的滚

动轴承实验数据进行分析验证,待测滚动轴承型

号为SKF６２０５,使用电火花加工技术分别在驱动

端轴承外圈、内圈、滚动体上布置单点故障.故障

尺寸为:深０．２７９４mm,直径０．１７７８mm.滚珠个

数为９.轴承分别在正常、内圈故障、外圈故障、
滚动体故障４种状态下工作,选择加速度传感器

测量振动信号,以传统采样方法采集信号,采样频

率１２kHz.得到数据如图３所示.

图３　滚动轴承故障信号

Fig．３　Rollingbearingfaultsignal

３．２　可行性分析及特征提取

为证明本文方法可行,需要确定部分 hadＧ
amard观测矩 阵 对 特 征 参 数 的 影 响 以 及 hadＧ
amard矩阵下特征参量的分布情况,从而挑选最

合适的特征统计特征量作为特征参数进行特征提

取.所选用的敏感特征参量如表１所示.
表１　敏感特征参量

Tab．１　Sensitivefeaturesparameter
量符号 特征指标 单位 量符号 特征指标 单位

T１ 均值 m/s２ T７ 歪度 (m/s２)３

T２ 绝对平均值 m/s２ T８ 峭度因子

T３ 峰值 m/s２ T９ 波形因子

T４ 方根幅值 m/s２ T１０ 裕度因子

T５ 均方根值 m/s２ T１１ 峰值因子

T６ 方差 (m/s２)２ T１２ 脉冲因子

　　测得轴承在正常情况、内圈故障、外圈故障、
滚动体故障４种状态下驱动端振动数据,传统采

样时,直接取２５组数据,每组数据截取４０９６个样

本点,计算每组数据的特征参量,轴承４种状态下

特征参量的分布如图４所示.

图４　在传统采样方式下采集信号统计特征参数

Fig．４　Samplesignalstatisticalfeatureparameters
underthetraditionalsamplingmethod

在测量矩阵下采样时(非压缩情况),构造一

个４０９６×４０９６的 hadamard矩阵,在 hadamard
观测矩阵下逐帧采集轴承４种状态下的振动数据

各２５组,每组数据４０９６个样本点,计算特征参量

值,得到特征参量分布,如图５所示.
对比图４、图５,采用hadamard观测矩阵采

集数据,对T１、T７ 影响较大,影响各状态下的故

障识别和分类;对T５ 数值上无影响;对 T６、T２

数值上影响很小;对T３、T４ 相对其他特征参量影

响较大,但这些特征参量整体分布仍然遵循一定

规律,对故障特征的分离和识别影响很小,与前文

推理结果相一致;对T８ 至T１２的影响较为复杂,
其中对T８ 影响较小,不影响其特征分布,对T９

的数值特征影响较小,但对其分布影响稍大.
在滚动轴承的状态监测和故障诊断中,有量

纲参量相对分类效果较好但与设备状态有关,需
综合应用有量纲和量纲一的敏感特征参量.其中

方差能够直接反映振动能量的大小,波形因子对

低频信号反映强烈,峭度因子对中高频信号较为

敏感,是故障诊断中常用的特征参量[１５Ｇ１６].综合
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图５　在hadamard矩阵下采集信号统计特征参数

Fig．５　Samplesignalstatisticalfeatureparameters
underthehadamardmatrix

图４、图５的分析说明,在hadamard矩阵下测量

对信号的峭度因子、方差、波形因子影响有限,较
其他特征参量性能更为理想,故选取峭度因子、方
差、波形因子作为特征参量.

在本文采样方式下取轴承４种工作状态数据

１２０组,每组７６８个采样点,计算各特征值,得到

三维故障特征向量分布图,见图６.

图６　在hadamard矩阵下采集信号峭度因子、方差、

波形因子分布

Fig．６　Kurtosisfactor,varianceandwaveformfactor
distributionofsamplingsignalunderthehadamardmatrix

由图６可以看出轴承４种状态下特征参量分

布的不同,从而证明在hadamard矩阵下采集数

据,用峭度因子、方差、波形因子作为特征参量提

取特征从而进行故障诊断的方法是可行的.

３．３　基于压缩感知的故障诊断

就数据的压缩量对故障诊断效果影响作进一

步研究.应用两种采样方法采集轴承在正常情

况、内圈故障、外圈故障、滚动体故障４种状态下

的数据.
对两种采样方法得到的故障识别率作比较.

应用传统采样方式采集信号,每组信号长度为

１００点,应用本文采样方法在压缩比a＝０．１３的

情况下采集信号,每组信号长度同样为１００点,但
信息长度相当于传统方法采集７６８点信息的长

度.分别求４种状态下１２０组数据样本的敏感特

征参量,得到图７、图８.

图７　本文方法特征参量分布情况

Fig．７　Distributionoffeatureparametersunder
themethodinthispaper

图８　传统方法特征参量分布情况

Fig．８　Distributionoffeatureparametersunder
thetraditionalmethod

对比图７、图８可以清晰看出,应用本文方法

采集数据,特征参量分布及各类样本更易区分.
对数据进行分组,其中每种状态数据６０组作为训

练样本,６０组作为测试样本,应用 PSOＧSVM 算
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法分别计算其故障识别率,本文方法故障识别率

为９５．８３％,传统方法故障识别率为８９．５８％,在采

样点为１００时本文方法故障识别率更高.
在数据压缩采集过程中,N 值代表了每段信

息的长度,M 值代表了压缩采样下的测量点数,
压缩比a＝M/N.当N 不变、M 值减小时,每帧

数据代表信息长度不变,测量点数减小,平均采样

频率随 M 减小而减小;当 M 值不变、N 值增大

时,测量点数不变,每帧数据代表信息长度增大,
平均采样频率随N 增大而减小.

对比图６、图７,可以看出 N 不变情况下,测
量值M 的减小,对特征参量分布有一定程度的影

响.进而作横向对比,N 值设置为７６８,分别对两

种采样方式得到不同长度数据进行特征提取和模

式识别,数据长度范围为３２~７６８点,每间隔４个

数据点计算其故障识别率,得到结果如图９所示.
根据图９可知,随着数据长度的减小,到一定程度

后,统计特征量作为特征参数将不能完整地表现

一个信号的特征,特征提取效果将会大大降低,故
障识别率开始明显下降.测量点数在２５０~７６８
之间时,本文方法与传统方法故障诊断率基本相

同,在９５％左右;当测量点数在６０~２５０之间时,
传统采样方式得到的信号长度不能满足特征提取

的需要,故障识别率开始下降,应用本文方法采集

的数据长度携带更多的信息量,其故障识别率高

于传统采样方法,与之前的故障识别率基本相同.
当数据长度降低至３２~６０点时,本文方法得到的

故障识别率由于信息量不足也逐渐开始下降,传
统方法得到的故障识别率仍然在继续下降.说明

应用本文方法可以用更少的采样点实现故障诊断

任务.

图９　两种方法故障识别率对比

Fig．９　Comparisonoffaultrecognitionrateunder
twomethods

为进一步验证本文方法优势,作纵向对比,测
量点数M 确定的情况下,不同信息长度 N 对故

障识别率的影响如表２所示.

表２　不同采样信息长度下两种采样方式故障识别率

分布对比

Tab．２　Comparisonoffaultrecognitionrateundertwo

samplingmethodsfordifferentlengthofsample

information
测量点数 M
(M＝６４)

采样

样本

训练

样本

测试

样本

识别

样本

识别率

(％)
传统方法 ６４ ４８０ ２４０ ２４０ １９７ ８２．０８

本文方法

６４ ４８０ ２４０ ２４０ ２００ ８３．３３
８０ ４８０ ２４０ ２４０ ２０２ ８４．１７
９６ ４８０ ２４０ ２４０ ２１１ ８７．９２
１２８ ４８０ ２４０ ２４０ ２２３ ９２．９２
２５６ ４８０ ２４０ ２４０ ２２３ ９２．９２
３２０ ４８０ ２４０ ２４０ ２２５ ９３．７５
３８４ ４８０ ２４０ ２４０ ２２９ ９５．４２
５１２ ４８０ ２４０ ２４０ ２３０ ９５．８３
７６８ ４８０ ２４０ ２４０ ２３０ ９５．００

　　当采用传统采样方法采集数据,测量点数为

６４时,由于信号长度不够,表达特征不够准确,故
障识别率仅８２％左右;采用本文方法采集数据,
当压缩比a＝１,测量点数也为６４时,故障识别率

与采用普通采集方法得到的数据近似,对比图９
中传统方法故障诊断率曲线,说明无论在哪种采

样方式下,在信息长度不足时,故障信息无法被充

足地提取出来.随着信息长度增长,在一定压缩

比范围内,测量点数不变,随着N 值逐渐增大,故
障识别率逐渐提高,最终故障识别率提高到９５％
左右.M 值不变的情况下,随着 N 值增大相同

信息长度采样时间逐渐延长,一段时间内的平均

采样率逐渐降低,说明应用本文方法实现故障诊

断任务可有效降低平均采样率.

４　结论

(１)提出了一种基于压缩感知的故障诊断方

法,根据在观测矩阵下压缩采集到的信号包含原

来信号的大部分信息,平衡观测矩阵和故障特征

参量的性能,直接将故障特征信息提取出来,而不

需经过信号重构,实现信号压缩采集,且不影响故

障信息提取.
(２)理论及实验证明,信号在部分hadamard

测量矩阵下采集对某些反应故障特征的统计特征

参量的影响程度有限,可直接进行特征提取,从而

证明了本文方法可行.
(３)选用部分hadamard测量矩阵进行全局

非自适应性测量采集信号,利用峭度因子、方差、
波形因 子 作 为 特 征 参 量 提 取 故 障 信 息,应 用

PSO SVM 算法进行故障诊断.滚动轴承故障

诊断的实验表明,该方法较传统方法可以利用较

少量采样点表达故障特征,降低了信号的平均采

样率,实现故障诊断任务.
􀅰１１８􀅰

基于压缩信息特征提取的滚动轴承故障诊断方法———孟　宗　李　晶　龙海峰等



参考文献:
[１]　王国彪,何正嘉,陈雪峰,等．机械故障诊断基础研

究“何去何从”[J]．机械工程学报,２０１３,４９(１):６３Ｇ７２．
WANGGuobiao,HEZhengjia,CHENXuefeng,et
al．BasicResearchon MachineryFaultDiagnosis
WhatisthePrescription[J]．JournalofMechanical
Engineering,２０１３,４９(１):６３Ｇ７２

[２]　DONOHO D L．Compressed Sensing[J]．IEEE
TransactionsonInformationTheory,２００６,５２(４):

２２７Ｇ２５４．
[３]　DONOHO D L,TSAIG Y．ExtensionsofComＧ

pressedSensing[J]．SignalProcessing,２００６,８６(３):

５３３Ｇ５４８．
[４]　焦李成,杨淑媛,刘芳,等．压缩感知回顾与展望

[J]．电子学报,２０１１,３９(７):１６５１Ｇ１６６２．
JIAOLicheng,YANGShuyuan,LIUFang,etal．DeＧ
velopmentandProspectofCompressiveSensing[J]．
ActaElectronicaSinica,２０１１,３９(７):１６５１Ｇ１６６２．

[５]　宁方立,何碧静,韦娟．基于lp范数的压缩感知图

像重建算法研究[J]．物理学报,２０１３,６２(１７):１Ｇ７．
NINGLifang,HEBijing,WEIJuan．AnAlgorithm
forImageReconstruction Basedonlp Norm[J]．
ChineseJournalofPhysics,２０１３,６２(１７):１Ｇ７．

[６]　余恺,李元实,王智,等．基于压缩感知的新型声信

号采集方法[J]．仪器仪表学报,２０１２,３３(１):１０５Ｇ１１２．
YUKai,LIYuanshi,WANGZhi,etal．NewMethＧ
odforAcousticSignalCollectionBasedonComＧ

pressedSampling[J]．ChineseJournalofScientific
Instrument,２０１２,３３(１):１０５Ｇ１１２．

[７]　张新鹏,胡茑庆,程哲,等．基于压缩感知的振动数

据修复方法[J]．物理学报,２０１４,６３(２０):１１５Ｇ１２４．
ZHANGXinpeng,HU Niaoqing,CHENGZhe,et
al．VibrationDataRecoveryBasedonCompressed
Sensing[J]．ChineseJournalofPhysics,２０１４,６３
(２０):１１５Ｇ１２４．

[８]　李鑫滨,马阳,邱建坤,等．基于压缩感知弱匹配追

踪算法的信号特征提取[J]．中国机械工程,２０１４,

２５(２４):３３１４Ｇ３３１９．
LIXinbin,MA Yang,QIUJiankun,etal．Feature
Extraction Based on Compressed Sensing Weak
MatchingPursuitAlgorithm [J]．ChinaMechanical
Engineering,２０１４,２５(２４):３３１４Ｇ３３１９．

[９]　郭俊峰,施健旭,雷春丽,等．一种滚动轴承振动信

号的数据压缩采集方法[J]．振动与冲击,２０１５,３４
(２３):８Ｇ１３．
GUOJunfeng,SHIJianxu,LEIChenli,etal．Data
CompressionMethodforCollectingRollingBearing
Vibration Signals[J]．Journalof Vibration and
Shock,２０１５,３４(２３):８Ｇ１３．

[１０]　张弓,文方青,陶宇,等．模拟 信息转换器研究进

展[J]．系统工程与电子技术,２０１５,３７(２):２２９Ｇ２３８．

ZHANGGong,WENFangqing,TAO Yu,etal．
AdvancesinAnalogＧtoＧinformationConvertor[J]．
SystemsEngineeringandElectronics,２０１５,３７(２):

２２９Ｇ２３８．
[１１]　BANICAAT,SKALSKIBA．TheQuantumAlgeＧ

braofPartialHadamardMatrices[J]．LinearAlgeＧ
braandItsApplications,２０１５,３４(１１):３６４Ｇ３８０．

[１２]　李明飞,莫小范,赵连洁,等．基于 WalshＧhadamard
变换的单像素遥感成像[J]．物理学报,２０１６,６５
(６):１１０Ｇ１１６．
LIMingfei,MO Xiaofan,ZHAO Lianjie,etal．
SingleＧpixelRemoteImagingBasedonWalshＧhadＧ
amardTransform[J]．ChineseJournalofPhysics,

２０１６,６５(６):１１０Ｇ１１６．
[１３]　韩娜,滕少华,房小兆．基于hadamard变换的多

元时间序列聚类研究[J]．计算机工 程 与 设 计,

２０１２,３３(３):９８３Ｇ９８６．
HANNa,TENGShaohua,FANGXiaozhao．MuＧ
ltivariateTimeSeriesClustering Research Based
onHadamardTransform[J]．ComputerEngineerＧ
ingandDesign,２０１２,３３(３):９８３Ｇ９８６．

[１４]　刘冰,付平,孟升卫．基于正交匹配追踪的压缩感

知信号检测算法[J]．仪器仪表学报,２０１０,３１(９):

１９５９Ｇ１９６４．
LIUBing,FUPing,MENGShengwei．CompresＧ
siveSensingSignalDetectionAlgorithm Basedon
OrthogonalMatchingPursuit[J]．ChineseJournal
ofScientificInstrument,２０１０,３１(９):１９５９Ｇ１９６４．

[１５]　栗茂林,梁霖,王孙安．基于稀疏表示的故障敏感

特征提取方法[J]．机械工程学报,２０１３,４９(１):７３Ｇ
８０．
LIMaolin,LIANGLin,WANGSunan．Sensitive
FeatureExtractionof Machine Faults Basedon
SparseRepresentation[J]．Journalof Mechanical
Engineering,２０１３,４９(１):７３Ｇ８０．

[１６]　张绍辉,李巍华．基于特征空间降噪的局部保持投

影算法及其在轴承故障分类中的应用[J]．机械工

程学报,２０１４,５０(３):９２Ｇ９９．
ZHANG Shaohui,LI Weihua．Locality Preserving
ProjectionsBasedonFeatureSpaceDenoisingandIts
ApplicationinBearingFaultClassification[J]．Journal
ofMechanicalEngineering,２０１４,５０(３):９２Ｇ９９．

(编辑　袁兴玲)

作者简介:孟　宗,男,１９７７年生.燕山大学电气工程学院教授、

博士研究生导师.主要研究方向为振动信号分析与处理、旋转机

械状态监测与故障诊断.发表论文３０余篇.EＧmail:mzysu＠

ysu．edu．cn.李　晶,女,１９９０年生.燕山大学电气工程学院博士

研究生.龙海峰,男,１９７９年生.北京精密机电控制设备研究所

高级工程师.潘作舟,男,１９９４年生.燕山大学电气工程学院硕

士研究生.

􀅰２１８􀅰

中国机械工程第２８卷第７期２０１７年４月上半月


