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Ｓｉｎｇｈ［１３］ｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｅｗｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＦＤＭ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅｄｉｓｃｒｅｔｅｃｏｓｉｎｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ｂｕｔｍｏｄｅｍｉｘｉｎｇｅｘｉｓｔｓ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｏｆｓｅｌｅｃｔｉｎｇｔｈｅｃｕｔｏｆｆｆｒｅｑｕｅｎ
ｃｙｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｍｏｄａｌａｌｉａｓｉｎｇｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．
　ＦＤＭｉｓａｓｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｎｏｉｓｅａｓｏｔｈｅｒｓｉｇｎａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉ
ｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［９］．Ｔｈｅａｃｔｕａｌｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｃｏｎｔａｉｎｓ
ｍｕｃｈｎｏｉｓｅ，ａｎｄｉｔａｌｓｏｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｓｉｎＦＤＭ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉ
ｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｎｏｉｓｅｃａｕｓｅｓｔｈｅＦＤＭｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｔｏｉｎｃｒｅａｓｅａｎｄａｇｇｒａｖａｔｅｓｔｈｅｂｏｕｎｄａｒｙｅｆｆｅｃｔ．
Ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｆｒｏｍｔｈｅａｂｏｖｅｔｈａｔｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｃｈｉｅｖｅｂｅｔ



ｔｅｒｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｗｈｅｎＦＤＭ ｉｓｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ，ｔｈｅ
ｓｉｇｎａｌｎｅｅｄｓｔｏｂｅｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｆｏｒｎｏｉｓｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．
　Ｔｈｅｓｉｇｎａｌｓｐａｒｓｅｎｅｓｓｓｈｏｗｓｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎ
ｔｈｅｆｉｅｌｄｓｏｆｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓ
ｉｎｇ［１４］．Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓａｒｅｔｈｅｋｅｙｔｏｓｕｃｃｅｓｓｉｎｓｐａｒｓｅｒｅｐ
ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆｔｈｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｍａｉｎｌｙｉｎｃｌｕｄｅｓ
ｔｈｅａｎａｌｙｔｉｃａｌｍｅｔｈｏｄａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［１５］．Ｔｈｅａｎａ
ｌｙｔｉｃｍｅｔｈｏｄｉｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｆａｓｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｉｒｖａｒｉａｔｉｏｎｓｓｕｃｈａｓｔｈｅＦｏｕｒｉｅｒｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，
ｗａｖｅｌｅｔｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，Ｇａｂｏｒｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｎｄｄｉｓｃｒｅｔｅｃｏｓｉｎｅ
ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ［１５１６］．Ｔｈｅｙｈａｖｅｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆａｆａｓｔｃａｌｃｕ
ｌａｔｉｏｎｓｐｅｅｄ，ｂｕｔｔｈｅｒｅａｒｅｍａｎｙｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓｏｒａｓｓｕｍｐ
ｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｅａｃｔｕａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｉｓｎｏｔｇｏｏｄ［１７］．
Ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓｐａｒｓｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓｓｕｃｈａｓｓｐａｒｓｅ
ＫＳＶＤ［１８］ａｎｄｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ［１９］．Ｔｈｉｓ
ｋｉｎｄｏｆｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｈａｓａｓｌｏｗｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓｐｅｅｄａｎｄｐｏｏｒ
ａｎｔｉｎｏｉｓｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｗｈｅｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｃａｌｖｉ
ｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓ，ｔｈｅｐｈｙｓｉｃａｌｍｅａｎｉｎｇｏｆｌｅａｒｎｉｎｇａｄｉｃ
ｔｉｏｎａｒｙｉｓｎｏｔｃｌｅａｒ．Ｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅ，Ｍｅｄｉｎａｅｔａｌ．［２０］ｐｒｏ
ｐｏｓｅｄａｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓ
ｆｏｒｇｅａｒｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｉｃｔｉｏｎ
ａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｎａｇａｒａｊｅｔａｌ．［２１］ｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｏｖｅｌｄｉｃｔｉｏｎａ
ｒｙｔｈａｔｗａｓｕｓｅｄｔｏａｎａｌｙｚｅＥＥＧｓｉｇｎａｌｓｂｙｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅ
ｌｉｎｅａｒｆｒｅｑｕｅｎｃｙｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ（ＬＦＭＦ）．Ｍｏｒｅｏ
ｖｅｒ，Ｌüｅｔａｌ．［２２］ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｈｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｉｎｔｏｔｈｅｐｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇｏｆｍｅｃｈａｎｉｃａｌｆａｕｌｔｓｉｇｎａｌｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｄｅｓｉｇｎ
ｏｆｔｈｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｈａｓａｇｒｅａｔｅｆｆｅｃｔｏｎｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅ
ｓｕｌｔｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｉｄｅａｏｆｔｈｅｓｐａｒｓｅｓｉｇｎａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ
ｔｉｏｎ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｃｏｍｐｏｕｎｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｕｓｉｎｇ
ｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｏｆｇｅａｒｂｏｘｆａｕｌｔｓ．Ｉｔｉｎｃｌｕｄｅｓｔｈｅｇｅａｒ
ｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ（ＳＳＭ）ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｎｄｉｍｐａｃｔ
ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ（ＩＭ）ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ．ＴｈｅＳＳＭＩＭ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅＯＭＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｕｓｅｄｔｏｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓ
ｔｈｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｆｏｒｎｏｉｓｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．
　Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｔｈｅ
ｇｅａｒｂｏｘｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＳＳＭＩＭｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｎｏｉｓｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ａｎｄＯＦＤＭｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅＳＳＭＩＭ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅＯＭＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｕｓｅｄｔｏｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓ
ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ＯＦＤＭｉｓｕｓｅｄｔｏ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｔｈｅｓｉｇｎａｌ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｂｅｔｗｅｅｎｅａｃｈＡＦＩＢＦｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎｄｔｈｅｓｏｕｒｃｅｓｉｇｎａｌｉｓ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ，ａｎｄｔｈｅＡＦＩＢＦｃｏｍｐｏｎｅｎｔｗｉｔｈｔｈｅｌａｒｇｅｓｔ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄｆｏｒｔｈｅＨｉｌｂｅｒｔｅｎｖｅｌｏｐｅ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ．Ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｅｎｖｅｌｏｐｅｓｐｅｃｔｒｕｍａｎａｌｙｓｉｓ，ｔｈｅ
ｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｏｆｔｈｅｇｅａｒｂｏｘｃａｎｂｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙｅｘｔｒａｃｔｅｄ．
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｎａｌｙｓｉｓｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｎｅｓｓｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．

１　ＯＭＰａｎｄＣｏｍｐｏｕｎｄＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＤｅｓｉｇｎ

１．１　ＴｈｅＯＭＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　ＴｈｅｂａｓｉｃｉｄｅａｏｆｔｈｅＯＭＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ［２３］ｉｓｔｏｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｔｈｅｓｉｇｎａｌ．ＴｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｓｔｅｐｓｏｆｔｈｅＯＭＰａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

　Ｓｔｅｐ１　Ｐｒｏｊｅｃｔａｇｉｖｅｎｓｉｇｎａｌｘ（ｔ）ｉｎｔｈｅＨｉｌｂｅｒｔ
ｓｐａｃｅｔｏｅａｃｈａｔｏｍｏｆｔｈｅｏｖｅｒｃｏｍｐｌｅｔｅａｔｏｍｉｃｌｉｂｒａｒｙＤ
＝ ｇｋ，ｋ＝１，２，…，{ }ｎ，ｗｈｅｒｅｅａｃｈｖｅｃｔｏｒｇ１，ｇ２，…，ｇｎ
ｃａｎｂｅｃａｌｌｅｄａｎａｔｏｍ，ａｎｄｉｔｓｌｅｎｇｔｈｉｓｔｈｅｓａｍｅａｓｔｈｅ
ｌｅｎｇｔｈｏｆｓｉｇｎａｌｘ（ｔ）．Ｔｈｅｓｅｖｅｃｔｏｒｓｈａｖｅｂｅｅｎｔｒｅａｔｅｄａｓ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ｔｈａｔｉｓ‖ｘｉ‖ ＝１，ｔｈｅｕｎｉｔｖｅｃｔｏｒｌｅｎｇｔｈ
ｉｓ１，ａｎｄＳｃｈｍｉｄｔｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｉｓｇｕａｒａｎｔｅｅｄ．
　Ｓｔｅｐ２　Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｉｎｎｅｒｐｒｏｄｕｃｔｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌａｎｄ
ｅａｃｈｃｏｌｕｍｎ（ａｔｏｍ）ｉｎｔｈｅｏｖｅｒｃｏｍｐｌｅｔｅａｔｏｍｉｃｄｉｃｔｉｏｎ
ａｒｙｍａｔｒｉｘ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｉｔｆｉｎｄｓｔｈｅａｔｏｍｗｉｔｈｔｈｅｌａｒｇｅｓｔｉｎ
ｎｅｒｐｒｏｄｕｃｔｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｓｉｇｎａｌ，ｉ．ｅ．，ｔｈｅｂｅｓｔａｔｏｍ，ｉｎ
ｔｈｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ：

〈ｘ，ｇｒｋ〉 ＝ｓｕｐΥ∈Γ 〈ｘ，ｇｒ〉 （１）

ｗｈｅｒｅΓｉｓｔｈｅｓｅｔｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｇｒｏｕｐｓΥ． 〈ｘ，ｇｒｋ〉 ｉｓ
ｔｈｅｉｎｎｅｒｐｒｏｄｕｃｔｏｆｓｉｇｎａｌｘａｎｄａｔｏｍｇｒｋ．
　Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｌａｗｏｆｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎｏｆｅｎｅｒｇｙ，ｔｈｅｓｉｇｎａｌ
ｃａｎｂｅｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｉｎｔｏｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｃｏｍ
ｐｏｎｅｎｔａｎｄｔｈｅｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ：

ｘ＝〈ｘ，ｇｒｋ〉ｇｒｋ＋Ｒ
ｋ＋１ｘ （２）

ｗｈｅｒｅ〈ｘ，ｇｒｋ〉ｇｒｋｉｓｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌｏｎｔｈｅａｔｏｍ
ｇｒｋａｆｔｅｒｔｈｅｋｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎ；Ｒ

ｋ＋１ｘｉｓｔｈｅｒｅｍａｉｎｉｎｇａｍｏｕｎｔ
ｏｆｔｈｅ（ｋ＋１）ｔｈｂｅｓｔｍａｔｃｈｆｏｒｔｈｅｓｉｇｎａｌ．〈Ｒｋ＋１ｘ，ｇｒｋ〉＝
０ｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｉｎｔｈｅｋｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎ，ａｎａｔｏｍｇｒｋｂｅｓｔｍａｔｃ
ｈｉｎｇｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｉｄｕａｌｓｉｇｎａｌＲｋ＋１ｘｗｉｌｌｂｅｆｏｕｎｄ：

‖ｘ‖２＝ 〈ｘ，ｇｒｋ〉
２＋‖Ｒｋ＋１ｘ‖２ （３）

　Ｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅｅｎｅｒｇｙ‖Ｒｘ‖ ｆｏｒａｐｐｒｏａｃｈｉｎｇｅｒ
ｒｏｒｓ，ｇｒｋ∈Ｄｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｍａｘｉｍｉｚｅ 〈ｘ，ｇｒｋ〉．

〈ｘ，ｇｒｋ〉 ＝αｓｕｐ〈ｘ，ｇｒ〉　　０＜α＜１ （４）

Ｒｋｘ＝〈Ｒｋｘ，ｇｒｋ〉ｇｒｋ＋Ｒ
ｋ＋１ｘ （５）

　Ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｉｓｔｈｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｂａｓｉｃｉｄｅａｏｆｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒ
ｓｕｉｔｉｓｔｏｅｘｐｒｅｓｓｔｈｅｂａｓｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆａｓｉｇｎａｌｂｙａ
ｌｉｎｅａｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｆｅｗｅｒａｔｏｍｓ．

ｘ＝∑
ｎ－１

ｋ＝０
〈Ｒｋｘ，ｇｒｋ〉ｇｒｋ （６）

１．２　Ｄｅｓｉｇｎｏｆｃｏｍｐｏｕｎｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

　Ｉｎｓｐａｒｓｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｉｃ
ｔｉｏｎａｒｙｄｉｒｅｃｔｌｙａｆｆｅｃｔｓｔｈｅｓｐａｒｓｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌｓ
ｔｏｂｅａｎａｌｙｚｅｄ［１８］．Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｈａｓａｇｒｅａｔｉｍｐａｃｔｏｎｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＯＭＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｉｆｔｈｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｉｓ
ｎｏｔｓｅｌｅｃｔｅｄｃｏｒｒｅｃｔｌｙ，ｔｈｅｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｉｇ
ｎａｌｍａｙｈａｖｅａｌａｒｇｅｄｅｖｉａｔｉｏｎ．
　Ｍｏｓｔｓｃｈｏｌａｒｓｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｏｆｇｅａｒｓｉｎｔｈｅ
ｇｅａｒｂｏｘｂｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇａｓｉｎｇｌｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，ａｎｄｄｏｎｏｔ
ｍａｋｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｇｅａｒｂｏｘ．
Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓａｃｏｍｐｏｓｉｔｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｆａｕｌｔｓｉｇｎａｌｗｈｅｎｔｈｅｇｅａｒｂｏｘ
ｆａｉｌｓ，ｗｈｉｃｈｉｎｃｌｕｄｅｓａｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ（ＳＳＭ）

３２　Ａｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｇｅａｒｂｏｘｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｏｕｎｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｎｏｉｓｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄｏｐｔｉｍｉｚｅｄ爥



ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｎｄａｎｉｍｐａｃｔｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ（ＩＭ）ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，
ｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｉｔｍｏｒｅｐｈｙｓｉｃａｌ．
１．２．１　ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇａｎＳＳＭｓｕｂｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
　Ｗｈｅｎｇｅａｒｓｈａｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｆａｕｌｔｓ，ｔｈｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇ
ｎａｌｓｏｆｍｏｓｔｇｅａｒｆａｕｌｔｓａｒｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓａｍｐｌｉｔｕｄｅｍｏｄｕ
ｌａｔｉｏｎ（ＡＭ）ａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ（ＦＭ）ｓｉｇｎａｌｓ．
Ｔｈｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｆａｕｌｔｉｓ［２４］

ｘ（ｔ）＝［１＋ａｎ（ｔ）］ｃｏｓ（２πｋｆｚｔ＋φｍ＋ｂｍ（ｔ））（７）

ｗｈｅｒｅａｎ（ｔ）＝ｓｉｎ（２πｎｆｎｔ），ｂｍ（ｔ）＝ｓｉｎ（２πｍｆｎｔ）；ｆｚｉｓ
ｔｈｅｍｅｓｈｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙ；ｆｎｉｓｔｈｅｒｏｔａｔｉｏｎａｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙ．
　Ｗｈｅｎａｎ（ｔ）＝０，Ｅｑ．（７）ｂｅｃｏｍｅｓｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｍｏｄ
ｕｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ：

ｘ１（ｔ）＝ｃｏｓ（２πｋｆｚｔ＋φｍ＋ｂｍ（ｔ）） （８）

　Ｗｈｅｎｂｍ（ｔ）＝０，Ｅｑ．（７）ｂｅｃｏｍｅｓｔｈｅａｍｐｌｉｔｕｄｅ
ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ：

ｘ２（ｔ）＝［１＋ａｎ（ｔ）］ｃｏｓ（２πｋｆｚｔ＋φｎ） （９）

　Ｌｅｔｍ，ｎ∈｛１，２，３，…｝，ａｎｄｋｉｓｃｈｏｓｅｎｓｏｔｈａｔｔｈｅ
ａｔｏｍｉｃｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｏｖｅｒｓｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｏｒｄｅｒｏｆｔｈｅｍｅｓｈｉｎｇ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ．Ｔｏｂｅｔｔｅｒｍａｔｃｈｔｈｅａｃ
ｔｕａｌｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ，ｔｈｅａｔｏｍｉｃｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｓｅｘｐａｎｄｅｄｂｙ
±２Δｆ（Δｆｉｓｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，Δｆ＝ｆｓ／Ｎ，ｆｓｉｓｔｈｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）．
　Ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｔｈａｔｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅｇｅａｒｂｏｘｏｐ
ｅｒａｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓａｒｅｆｕｌｌｙｃｏｎｓｉｄ
ｅｒｅｄｉｎｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄＳＳＭｓｕｂｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ．
１．２．２　ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇａｎＩＭｓｕｂｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
　Ｔｈｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｃａｕｓｅｄｂｙｌｏｃａｌｇｅａｒｆａｉｌｕｒｅ（ｓｕｃｈ
ａｓｐｉｔｔｉｎｇａｎｄｂｒｏｋｅｎｔｅｅｔｈ）ｉｓａｓｅｒｉｅｓｏｆｐｅｒｉｏｄｉｃｉｍｐｕｌｓｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ｓｏａｓｉｎｇｌｅｉｍｐｕｌｓｅｒｅｓｐｏｎｓｅｉｓｕｓｅｄ
ｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅＩＭｓｕｂｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ．

ｘ３（ｔ）＝ｅｘｐ（－ｌｔ１）ｃｏｓ（２πｆｚｔ＋μ），ｔ１＝ｍｏｄ（ｔ，１／ｆｎ）
（１０）

ｗｈｅｒｅμ∈ ０，π[ ]２ ；ｌ∈［０，１００］ｉｓｔｈｅａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ．
Ｗｈｅｎｌ＝０，Ｅｑ．（１０）ｄｅｇｅｎｅｒａｔｅｓｉｎｔｏａｃｏｓｉｎｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ．
　Ｓｉｎｃｅｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅａｔｏｍａｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂａｓｅｄ
ｏｎｔｈｅａｃｔｕａｌｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ，ｔｈｅｔｒｕｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅｆａｕｌｔｙ
ｇｅａｒｂｏｘｃａｎｂｅｂｅｔｔｅｒｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙｔｈｅＩＭｓｕｂｄｉｃｔｉｏｎａ
ｒｙ．
　Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｃｏｍｐｏｕｎｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｔｏｍｉｃ
ｌｉｂｒａｒｙｉｓｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓ

ｄ（ｔ）＝ ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），ｘ３（ｔ{ }）　　‖ｄ（ｔ）‖２＝１ （１１）

１．３　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ

　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｔｅｓｔｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆａｃｏｍ
ｐｌｅｔｅｃｏｍｐｏｕｎｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ（ｉ．ｅ．ＳＳＭＩＭ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ），
ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ［２２］：
　ＭｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒＥｍ

Ｅｍ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ－１

ｋ＝１
（珓ｘｍ（ｋ）－ｘ（ｋ））

２ （１２）

　ＣｏｍｐａｒａｂｉｌｉｔｙｉｎｄｅｘＣｍ

Ｃｍ＝
〈ｘ，珘ｘｍ〉

‖ｘ‖·‖ｘ
～

ｍ‖
（１３）

　ＳｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏＲｍ

Ｒｍ ＝１０ｌｏｇ
∑
Ｎ

ｋ＝１
ｘ２（ｋ）

∑
Ｎ

ｋ＝１
（ｘ（ｋ）－（珓ｘｍ（ｋ）））







２
（１４）

ｗｈｅｒｅＮｉｓｔｈｅｌｅｎｇｔｈｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌ；ｘａｎｄ珘ｘｍｉｓｔｈｅｓｏｕｒｃｅ
ｓｉｇｎａｌａｎｄｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｉｇｎａｌａｆｔｅｒｔｈｅｍｔｈｉｔｅｒａ
ｔｉｏｎ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

１．４　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆＳＳＭＩＭ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙａｎａｌｙｚｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ｔｈｅＳＳＭＩＭｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，ｔｈｅＦｏｕｒｉｅｒｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ，ＤＣＴｄｉｃ
ｔｉｏｎａｒｙａｎｄＬＦＭＦｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ［２１］ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅＯＭＰ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｒｅｕｓｅｄｔｏｄｅｃｏｍｐｏｓｅａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｓｉｍｕ
ｌａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ． Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｒｅ ｄｒａｗｎ
ｔｈｒｏｕｇｈａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．
　Ｗｈｅｎｔｈｅｇｅａｒｓｕｆｆｅｒｓｌｏｃａｌｄａｍａｇｅ，ｉｔｓｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇ
ｎａｌｉｓａｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ．Ａｓｓｕｍｉｎｇｔｈａｔｔｈｅｇｅａｒｂｏｘｉｓａ
ｆｉｒｓｔｌｅｖｅｌｒｅｄｕｃｅｒ，ｉｔｓｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
　Ｔｈｅｒｏｔａｔｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅｉｎｐｕｔｓｈａｆｔｉｓ１５Ｈｚ，ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｅｔｅｅｔｈｏｆｔｈｅｓｍａｌｌｇｅａｒｉｓ２５，ａｎｄｔｈｅｎｕｍ
ｂｅｒｏｆｔｈｅｔｅｅｔｈｏｆｔｈｅｌａｒｇｅｇｅａｒｉｓ７５．Ｔｈｅｍｅｓｈｉｎｇｆｒｅ
ｑｕｅｎｃｙｉｓ３７５Ｈｚ，ａｎｄｔｈｅｒｏｔａｔｉｏｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅｏｕｔｐｕｔ
ｓｈａｆｔｉｓ５Ｈｚ．Ａｓｓｕｍｉｎｇｔｈａｔｏｎｅｏｆｔｈｅｇｅａｒｓｉｓｌｏｃａｌｌｙ
ｗｏｒｎ，ｔｈｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｃａｎｂｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄｂｙ

ｘ１（ｔ）＝（１＋ｓｉｎ（３０πｔ））（ｃｏｓ（７５０πｔ）＋ｓｉｎ（３０πｔ））
ｘ２（ｔ）＝１．２（１＋ｓｉｎ（６０πｔ））（ｃｏｓ（１５００πｔ）＋ｓｉｎ（６０πｔ））
ｘ３（ｔ）＝２（ｃｏｓ（２２５０πｔ）＋ｓｉｎ（３０πｔ））（１＋ｓｉｎ（３０πｔ））

ｘ４（ｔ）＝１．２（ｅｘｐ（－１００ｔ１））ｓｉｎ（７５０πｔ），ｔ１＝ｍｏｄ（ｔ，
１
１５）

ｘ（ｔ）＝ｘ１（ｔ）＋ｘ２（ｔ）＋ｘ３（ｔ）＋ｘ４（ｔ）＋ｎ（ｔ













）

（１５）

ｗｈｅｒｅｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ）ａｎｄｘ３（ｔ）ａｒｅＡＭ ａｎｄＦＭ ｓｉｇｎａｌｓ；
ｘ４（ｔ）ｉｓａｎｉｍｐｕｌｓｅｓｉｇｎａｌ；ａｎｄｎ（ｔ）ｉｓｒａｎｄｏｍｎｏｉｓｅ
ｗｉｔｈａｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ（ＳＮＲ）ｏｆ－５ｄＢ．Ｔｈｅｎｕｍ
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基于复合字典降噪和优化傅里叶分解的

齿轮箱故障特征提取方法

毛一帆　 许飞云

（东南大学机械工程学院，南京 ２１１１８９）

摘要：针对傅里叶分解对噪声敏感且存在模态混叠导致无法准确提取齿轮箱故障特征的问题，提出了一种

复合字典降噪与优化傅里叶分解相结合的齿轮箱故障特征提取方法．首先，根据齿轮箱信号特点构造复合
字典，结合正交匹配追踪算法降低振动信号中的噪声；其次，针对傅里叶分解过程中的模态混叠现象，提出

了利用频谱的极值点划分频带的方法对其进行优化，提高分解质量；再次，使用优化的傅里叶分解将信号分

解为若干个傅里叶本征模态分量；最后，选择与降噪后信号相关系数最大的傅里叶本征模态分量进行包络

谱分析．该方法可以准确提取振动信号的故障特征频率．通过对齿轮箱故障仿真信号和实验齿轮箱振动信
号进行分析，验证了该方法的有效性．
关键词：傅里叶分解；复合字典；模态混叠；齿轮箱故障；特征提取
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