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基于字典学习形态分量分析的轴承故障诊断

吴　洋，　郝如江，　李　非

（石家庄铁道大学 机械工程学院，河北 石家庄　０５００４３）

　　摘要：在基于固定字典的形态分量分析（Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＭＣＡ）方法基础
上，提出了字典学习形态分量分析的滚动轴承故障诊断方法。分别以轴承内圈、外圈故障信号为训
练样本，应用Ｋ－ＳＶＤ（Ｋ－Ｓｉｎｇｕｌａｒ　Ｖａｌｕｅ　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）字典学习算法对训练样本学习字典，寻求最优
的字典空间；将学习到的字典取代 ＭＣＡ中的固定字典，根据信号所包含各成分的形态差异性，利用

ＭＣＡ对滚动轴承故障信号中的内、外圈故障特征和噪声成分进行分离；对包络后的故障特征分量做
频谱分析诊断轴承的故障及部位。应用实例结果表明：该方法能在强噪声环境下有效地提取滚动轴
承内、外圈的故障特征，性能优于固定字典的ＭＣＡ方法，为ＭＣＡ方法在选取字典时提供了新思路。
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０　引言

在负载和工况变化时，滚动轴承的振动信号通常为非平稳信号，故障产生的冲击会引起不同程度和形态
的振动信号调制、耦合现象，因此，如何有效地提取轴承故障特征是轴承故障诊断技术研究的重要内容。杨
红娜将随机共振与共振解调相结合来提取故障特征［１］，但仅适用相对线性的系统。２００４年，Ｓｔａｒｃｋ　ｅｔ　ａｌ［２］提
出了形态分量分析方法，其基本思想是利用信号组成成分的形态差异性，不同形态的信号可以用不同的字典
稀疏表示，结果把源信号分解成若干个形态各异的稀疏信号，且被分解出的各分量具有实际的物理意义。有
学者用基于固定字典的 ＭＣＡ方法从轴承和齿轮箱的复合故障振动信号中提取出各故障特征［３－５］，取得了比
较好的效果，但每个固定字典具有确定的数学模型，如Ｄｉｒａｃ字典、Ｆｏｕｒｉｅｒ字典、小波字典等，不能最佳匹配
被分析复杂信号的结构特征，所以在强噪声下难以提取到故障特征。最近研究成果表明，通过学习获得的字
典比固定字典在图像去噪、图像修复、图像超分辨率等方面有更出色的性能［６－７］，Ｌｉｕ　ｅｔ　ａｌ［８－１０］提出一种移不变
的稀疏编码进行字典学习并应用于轴承故障诊断。因此，如果根据故障信号本身学习出振动信号中包含故
障特征的波形函数作为字典，无疑会促进形态分量分析方法对故障特征的提取。
根据以上分析，将 ＭＣＡ方法与Ｋ－ＳＶＤ字典学习算法相结合，提出了基于字典学习形态分量分析的

轴承故障诊断方法。采用Ｋ－ＳＶＤ算法对轴承内圈、外圈故障信号的训练样本进行学习，获得能够对故障
信号进行稀疏表示的字典；将学习到的字典替换表征冲击成分的Ｓｙｍｌｅｔ小波字典，使用 ＭＣＡ对复杂信
号提取故障特征分量；对包络后的故障特征分量做频谱分析，诊断轴承的故障及部位。研究结果表明：在
采提取故障特征时，Ｋ－ＳＶＤ学习到的字典优于构造的固定字典。

１　ＭＣＡ介绍

ＭＣＡ方法的原理为：假设输入信号ｓ（ｓ∈Ｒ）是由Ｋ 个具有不同形态的信号分量ｓｋ 线性组合而成，即

ｓ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｓｋ ，每个ｓｋ 都存在与其对应的稀疏表示字典Φｋ，即ｓｋ＝Φｋαｋ，其中αｋ 为变换系数。假设Φｋ 能且仅
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能稀疏表示ｓｋ，而对于其它的ｓｋ′（ｋ≠ｋ′）则不能有效稀疏表示，根据ＢＰ算法理论，信号Ｓ的稀疏性可用１
范数来定义，即

｛α１，…，αｋｏｐｔ｝＝ａｒｇ　ｍｉｎ
｛α１，…，αｋ｝

∑
Ｋ

ｋ＝１
‖αｋ‖ １ （１）

而ｓ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Φｋαｋ ，放宽式（１）的约束条件，可将式（１）转换为

｛α１，…，αｋｏｐｔ｝＝ａｒｇ　ｍｉｎ
｛α１，…，αｋ｝

∑
Ｋ

ｋ＝１
‖αｋ‖ １＋λ‖ｓ－∑

Ｋ

ｋ＝１
Φｋαｋ‖ ２

２ （２）

式中，λ为给定的阈值，考虑到计算效率问题，选用硬阈值［１］。根据ｓｋ＝Φ＊
ｋαｋ，给定ｓｋ 可得到

αｋ＝Φ＊
ｋｓｋ （３）

式中，Φ＊
ｋ ＝ΦＴｋ（ΦＫΦＴ

Ｋ）－１，Φ＊
ｋ 为Φｋ 的伪逆矩阵。将式（３）代入式（２），则式（１）中变换系数 ｛α１，…，αｋ｝的

优化求解问题转变为式（４）中分量 ｛ｓ１，…，ｓｋ｝的优化求解问题

｛ｓ１，…，ｓｋｏｐｔ｝＝ａｒｇ　ｍｉｎ
｛ｓ１，…，ｓｋ｝
∑
Ｋ

ｋ＝１
‖Φ＊

ｋｓｋ‖ １＋λｋ‖ｓ－∑
Ｋ

ｋ＝１
ｓｋ‖ ２

２ （４）

通过以上过程将原始信号分解成表示不同特征的信号分量。

２　Ｋ－ＳＶＤ原理

Ｋ－ＳＶＤ字典学习算法本质是范数稀疏约束追踪和奇异值分解算法交替应用，使字典和稀疏系数同步
更新。假设矩阵Ｄ∈Ｒｎ×ｋ表示训练得到的超完备字典，向量ｙ∈Ｒｎ，ｘ∈Ｒｎ 分别表示训练样本及其对应的
稀疏表示系数向量，矩阵Ｙ＝｛ｙｉ｝Ｎｉ＝１为Ｎ 个训练样本的集合，矩阵Ｘ＝｛ｘ１｝Ｎｉ＝１为Ｎ 个系数向量的集合，
则字典学习过程可优化问题表示为

ｍｉｎ
Ｄ．Ｘ
｛‖Ｙ－ＤＸ‖ ２

Ｆ｝＝ｍｉｎ∑
Ｎ

ｉ＝１

｛‖ｙｉ－Ｄｘｉ‖ ２
２｝　　ｓ．ｔ　　 ｉ，‖ｘｉ‖０ Ｔ０ （５）

式中，Ｔ０ 为稀疏表示系数中非零元素个数的最大值。Ｋ－ＳＶＤ字典学习技术的具体实施步骤为［７］

（１）字典初始化。初始字典使用部分原数据，设置字典矩阵Ｄ（０）∈Ｒｎ×Ｋ，并用ρ
２ 范数对字典的每一列

单位标准化。
（２）稀疏编码。根据初始字典Ｄ，采用任意一种追踪算法（选用正交匹配追踪（ＯＭＰ）），求解每个样本

ｙｉ的稀疏系数向量ｘｉ，即

ｍｉｎ｛‖ｙｉ－Ｄｘｉ‖ ２
２｝ｓ．ｔ　　 ‖ｘｉ‖０Ｔ０　ｉ＝１，２，…，Ｎ （６）

（３）字典更新。固定向量ｘｉ更新字典Ｄ 的每一列，设向量ｄｋ 为要更新的字典Ｄ 的第ｋ列原子；Ｘ的
第ｋ行表示为ｘｋＴ，即ｄｋ 对应的稀疏系数矩阵Ｘ 中的第ｋ行向量，Ｅｋ 代表抽取原子ｄｋ 后的误差矩阵。此
时式（６）可表示为

‖Ｙ－ＤＸ‖ ２
Ｆ＝ ‖（Ｙ－∑

ｊ≠ｋ
ｄｊｘｊＴ）－ｄｋｘｊＴ ‖２Ｆ ＝ ‖Ｅｉ－ｄｋｘｊＴ‖２Ｆ （７）

　　通过式（７）来优化字典空间，完成字典的学习过程。

３　字典学习形态分量分析的轴承故障诊断

基于字典学习形态分量分析的轴承故障诊断方法步骤如下：（１）分别以含有单个故障特征的信号为训练
样本，利用Ｋ－ＳＶＤ算法对训练样本进行学习，得到每个故障特征的字典；（２）使用学习到的字典替换固定字
典，将复合故障的信号作为测试样本进行 ＭＣＡ分解，得到包含轴承外圈、内圈故障特征的冲击分量；（３）对各
个冲击分量做Ｈｉｌｂｅｒｔ变换得到各自的包络谱；（４）根据各自故障特征频率结合包络谱诊断轴承故障。

４　算法仿真及对比

设置如下含有两种成分的信号进行仿真分析（采样频率为４　０９６　Ｈｚ，采样点数Ｎ 为２　０４８）

ｓ（ｔ）＝ｈ（ｔ）＋ｙ（ｔ）＋ｎ（ｔ） （８）
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ｈ（ｔ）＝Ａ·ｃｏｓ（２πｆｉｔ） （９）

ｙ（ｔ）＝Ｂ·∑
Ｋ

ｉ＝１
ｅｘｐ（－２πｆｎｔ）·ｃｏｓ（２πｆｎ １－ｇ槡 ２ｔ） （１０）

式中，ｈ（ｔ）为余弦信号；幅值Ａ是０．５；特征频率ｆｉ为７０　Ｈｚ；ｙ（ｔ）为冲击信号；幅值Ｂ取０．５；阻尼系数ｇ
取０．１；固有频率ｆｎ 为２７０　Ｈｚ；重复次数Ｋ 取１５，合成后冲击信号的特征频率为３０　Ｈｚ。两种成分的信
号如图１所示，加入噪声信号ｎ（ｔ）并调整其信噪比为６　ｄＢ，复合信号如图２（ａ）所示，可见复合信号中的冲

图１　冲击与简谐的仿真信号

击特征被噪声淹没。使用固定的字典，构建离散余弦字典来稀疏表示信号
中的简谐成分，构建８阶消失矩Ｓｙｍｌｅｔ小波字典来稀疏表示信号中的冲
击成分。对复合信号ｓ（ｔ）进行形态分量分析，结果如图２所示，其中图２
（ｃ）为分离出的冲击成分（Ｐａｒｔ１），对比图１（ａ）可知冲击成分未被完全分离
出，对Ｐａｒｔ１ 进行Ｈｉｌｂｅｒｔ包络解调做谱分析，如图３（ａ）所示，在其频谱图中
未找到特征频率；图２（ｄ）为分离出的简谐成分（Ｐａｒｔ２），与图１（ｂ）对比可知
两种信号的形态接近，对Ｐａｒｔ２ 直接进行傅里叶变换如图３（ｂ），在７０　Ｈｚ
处出现一个峰值，与简谐信号的特征频率一致；图２（ｂ）为Ｐａｒｔ１ 与Ｐａｒｔ２ 的
叠加，其形态与复合信号相似。经以上仿真试验可知，基于固定字典的形
态分量分析在强噪声情况下不能有效分离出复合信号中的冲击成分。

图２　形态分量分析方法分解信号结果 图３　各分量的频谱图

　　使用本文提出的方法，以冲击信号、余弦信号作为训练样本，使用Ｋ－ＳＶＤ算法对训练样本进行学习，
将学习到的字典替换Ｓｙｍｌｅｔ小波字典和离散余弦字典，应用ＭＣＡ方法分解复合信号，结果见图４。在图

４（ｃ）中能够找出冲击成分，对其做Ｈｉｌｂｅｒｔ包络谱分析，如图５（ａ）所示频谱图发现冲击成分的特征频率３０
Ｈｚ及其倍频成分；图４（ｄ）为分解出的简谐成分，虽然出现了调幅现象，但从形态上更接近图１（ｂ）。以上
分析说明Ｋ－ＳＶＤ方法学习到的字典比固定字典更能稀疏表示源信号。

图４　改进算法后分解到的各个分量 图５　改进算法后各个分量的频谱图
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５　应用实例

实验轴承型号为ＳＫＦ６２０５在轴承外圈、内圈上使用电火花机床分别加工了直径为０．１８　ｍｍ、深０．２８
ｍｍ的凹槽，故障特征频率见表１。

表１　ＳＫＦ６２０５轴承在不同负载下故障数据

电机负载／ＨＰ 电机转速／（ｒ·ｍｉｎ－１） 轴承外圈故障数据 轴承内圈故障数据 外圈特征频率／Ｈｚ 内圈特征频率／Ｈｚ

１　 １　７７２　 ａ　 ｄ　 １０５．８６　 １５９．９１

２　 １　７５０　 ｂ　 ｅ　 １０４．５７　 １５７．９６

３　 １　７３０　 ｃ　 ｅ　 １０３．３９　 １５６．１７

　　复合故障信号如图６（ａ）所示，使用固定的字典，构建８阶消失矩Ｓｙｍｌｅｔ小波字典来稀疏表示信号中
的冲击成分。对复合故障信号进行 ＭＣＡ分解，结果如图６所示，图６（ｂ）为去噪后的信号，图６（ｃ）为分离
出的外圈分量，图７（ｄ）为内圈分量，可知外圈的冲击成分丢失，内圈分量的包络谱中同时包含了内圈与外
圈的特征故障频率成分，不能分离出内、外圈的故障特征。

图６　固定字典 ＭＣＡ分解到的各个分量
图７　固定字典 ＭＣＡ分解到的各个分量包络谱

分别以外圈故障数据ｂ、内圈故障数据ｅ为样本信号，使用Ｋ－ＳＶＤ算法学习字典，将学习到的字典替换
固定字典，分解信号结果如图８（ｃ）、图８（ｄ）所示。图８（ｃ）为外圈分量，其包络谱见图９（ａ），出现１０５．６　Ｈｚ及
其倍频成分，与表１中的外圈理论故障特征频率１０５．８６　Ｈｚ一致，图８（ｄ）为内圈分量，其包络谱见图９
（ｂ），１５８．２　Ｈｚ处有峰值，与表１中的内圈理论故障特征频率１５７．９６　Ｈｚ一致。

图８　学习字典的 ＭＣＡ分解到的各个分量 图９　学习字典的 ＭＣＡ分解到的各个分量频谱
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将以上的复合故障信号加入噪声，调整其信噪比为０ｄＢ，加噪声后的信号见图１０（ａ），再次使用字典
学习的形态分量分析方法，结果如图１０（ｃ）、１０（ｄ）和图１１所示，可知，信噪比为０ｄＢ时，仍可成功提取出
外圈、内圈的故障特征波形。但图９（ａ）的峰值及其倍频成分显然比图１１（ａ）清晰，调整原始信号的信噪比
为－３　ｄＢ时，则在频谱图中难以找到故障特征频率及其倍频成分（限于篇幅不再列出－３　ｄＢ时的频谱
图）。可知原始信号的信噪比大小影响诊断的结果，信噪比较大的样本能训练出更加匹配信号的字典，从
而实现故障诊断。

图１０　强噪声下分解到的各个分量 图１１　强噪声下分解到的各个分量频谱

再使用２　ＨＰ负载工况下学习到的字典，以１　ＨＰ负载下复合故障信号为测试样本，使用本文提出方
法分解信号。图１２中（ｃ）、（ｄ）分别为外圈、内圈分量，在各自的频谱图（图１３（ａ）、图１３（ｂ））中同时找到外
圈与内圈的故障特征频率，但出现频率混叠现象。
在使用Ｋ－ＳＶＤ训练字典时，选取的样本信号故障特征明显。

图１２　１ＨＰ负载下分解到的各个分量 图１３　１ＨＰ负载下分解到的各个分量频谱

６　结论

在基于固定字典的形态分量分析方法基础上，提出了字典学习形态分量分析的滚动轴承复合故障诊
断方法，用于从滚动轴承复合故障信号中提取出包含轴承外圈、内圈的冲击成分，主要研究结论如下：

（１）算法仿真表明，在强噪声情况下，通过学习得到的字典比固定字典更能匹配复杂信号的结构特
征；应用实例表明，利用字典学习的形态分量分析方法对滚动轴承故障振动信号进行分析，能有效地提取
滚动轴承复合故障信号中的冲击成分。
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（２）在强噪声或某种负载下，学习到的字典能够提取出该种工况下轴承外圈、内圈故障波形；在不同
工况下的故障特征提取时，虽然在各自的频谱图中能够找到外圈与内圈的故障特征频率，但出现了频率
混叠现象，需进一步研究解决。
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