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摘要:轴承作为旋转机械的核心零部件,在工作过程中易受其他部件影响,造成多部件耦合振动,
产生的故障信号呈现非线性、非平稳特征,使得与故障信息相关的周期性冲击成分混入大量的背景

噪声。传统K-奇异值分解(K-SVD)在字典学习过程中易受噪声干扰,难以确定初始化字典和迭代

次数,导致稀疏表示效果较差,无法有效地提取故障特征。针对以上问题,提出了基于改进的

K-SVD和变分模态分解(VMD)的轴承故障特征提取方法。通过VMD对隐藏的故障特征进行提

取,根据原始数据构造与故障冲击成分高度匹配的初始化字典,选用包络谱峭度作为K-SVD中迭

代次数的判断准则,通过包络分析诊断故障类型。该方法成功应用于两个案例中,与传统K-SVD
相比,在稀疏表示效果、故障提取能力和运行时间上均有优势。
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Abstract:Asthecorecomponentoftherotatingmachinery,bearingsareaffectedbyothercompo-
nentsduringtheworkingprocess.Themulti-componentcouplingisconstantlyvibrated,which
makesfaultsignalsappearnonlinearandnonstationary.Theperiodicshockcomponentsassociat-
edwiththefaultinformationaremixedwithalargeamountofbackgroundnoise.Unluckilythe
traditionalK-SVDissusceptibletointerferingbynoiseintheprocessofdictionarylearning.In
addition,itisdifficulttodetermineinitializationdictionariesandthenumberofiterations,which
cannoteffectivelyextractfaultfeatures.Asparserepresentationframeworkbasedontheim-
provedK-SVDandVMDisproposedforbearingfaultdiagnosis,withitadoptedtoextractthe
hiddenfaultcharacteristics.Then,theenvelopespectralkurtosisisselectedastheselectioncrite-
rionfortheiterationnumberintheprocessofK-SVD.Theinitialdictionaryislearnedfromorigi-
nalsignal,whichwashighlymatchedwiththefaultimpactcomponent.Finally,faulttypescan
beidentifiedwithenvelopeanalysis.Twocasesprovethattheproposedmethodcansuccessfully
extractthefaultfeature,whichoutperformsthetraditionalK-SVDintermsofthesparserepre-
sentationeffect,faultextractionabilityandrunningtime.
Keywords:sparserepresentation;K-SVD;VMD;faultdiagnosis

  轴承作为工业装备中不可或缺的零部件,在火

车、印刷机、航空发动机等领域应用十分广泛。轴承性

能的优劣直接关乎机械设备生产的经济效益和人身安

全[1]。通常,采用振动信号分析的故障诊断方法来判
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断轴承的运行状态[2]。但是,在现代装备的轴承发生

故障时,因其复杂的机械结构以及非平稳工作状态的

影响,检测出的振动信号中含有大量的无关信号成分,
使得整个振动信号变得非常庞杂与冗余,导致故障特

征微弱且复杂。因此,如何利用少量的数据信息提取

轴承微弱故障的特征,成为急需解决的难点问题。
与传统包络分析[3]、经验模态分解[4]、小波分

析[5]相比,稀疏表示的出现为上述问题开辟了新的

诊断方法。其基本思想是信号可由冗余字典里非常

少量的原子通过线性组合来表示,利用有限的数据

获得信号的本质信息[6]。字典原子能否有效匹配故

障脉冲信号是影响稀疏表示效果的关键因素之一。
常用字典包括:分析字典和学习字典。学习字典由

于自适应性强,具有较好的稀疏度和重构精度,成为

常用的字典构造方法。学习字典通常包括:MOD
(methodofoptimaldirections)[7]、K-SVD(K-singular
valuedecomposition)[8]、MetaFace[9] 等。K-SVD
是通过SVD方法对字典原子逐列更新,而无需像

MOD方法对字典中每个原子求逆更新,降低了计

算的复杂度。目前 K-SVD被广泛应用于图像处

理[10]和语音识别[11]等领域,而在旋转机械的轴承

故障诊断领域其研究并不深入。
由于旋转机械工作环境复杂,多元件相互耦合

振动,使得故障信号呈现非线性、非平稳特征[12],这
些特征信号通常不会表现出完整的周期性衰减的冲

击特性。采集到的轴承信号大多淹没在较强的背景

噪声中,信噪比较低。传统 K-SVD算法在字典学

习过程中易受其它噪声干扰,混入虚假原子,影响字

典学习效果。此外,K-SVD算法本身也存在局限

性,如需人为预设初始化字典和迭代次数,这些数值

的设置将直接影响字典的学习能力和诊断的准确度。

VMD(variationalmodedecomposition)算法能够将故障

信号中不同频率中心的信号成分进行分离,获得K 个

模态分量,有效剔除噪声干扰,避免K-SVD字典学习

中混入虚假原子。因此,针对上述问题,本文在K-SVD

字典学习基础上加入了VMD算法,采用包络谱峭度作

为K-SVD算法中迭代次数的遴选准则,并根据原始数

据构造出与故障冲击成分高度匹配的初始化字典,得
到包含较多故障特征的稀疏信号,最终通过包络分析

有效地识别轴承故障特征。

1 基本原理

1.1 变分模态分解算法

在VMD方法[13]中,模态被定义为:

uk t  =Ak t  cosφk t    (1)
式中:φk(t)为相位非递减函数;Ak(t)为uk(t)的

幅值,Ak(t)≥0。

1)构造变分问题

若各模态分量为不同中心频率的有限带宽,分
解过程中不断地迭代更新中心频率和带宽,将输入

信号f分解成K 个离散的子信号,使每个子信号的

估计带宽之和最小,具体构造变分过程:为获得uk

的解析信号,通过 Hilbert变换得到其单边频谱,然
后加入一个中心频率指数,得到相应的基频带。计

算解调信号梯度的平方L2 范数,估计出每个子信号

uk 的带宽,则约束变分问题变为:

min
{uk},{ωk}

∑
k
‖∂t δt  +jπt  *uk t    e-jωkt‖

2

2  
s.t.∑

k
uk =f

(2)

式中:uk  = u1,…,uK  表示分解得到的K 个

IMF分量;ωk  = ω1,…,ωK  为分解得到的各分

量的中心频率;∑
k

∶= ∑
K

k=1

为所有模态的总和;

ωk t  =φ'k t  ≥0为瞬时频率;δ=2π/φ'k t  。

2)求解变分问题

a)VMD分解方法中采用平衡约束参数α和拉

格朗日乘法算子λt  来求解构造的约束变分问题,
使变分问题不再受约束条件的限制,引入增广拉格

朗日L:

L uk  ,ωk  ,λ  =α∑
k
∂t δt  +jπt  *uk t    e-jωkt

2

2
+ ft  -∑

k
uk t  

2

2+<λt  ,ft  -∑
k
uk t  >

(3)

  b)通过引入乘法算子交替方向法解决增广拉

格朗日的“鞍点”问题,更新un+1
k ,利用 Parseval/

Plancherel傅立叶等距变换,转换到频域内,则二次

优化问题的解为:

ûn+1
k ω  =

f̂ ω  -∑
i≠k

ûi ω  +λ̂ω  
2

1+2α ω-ωk  2
(4)

式中:̂un+1
k ω  为当前剩余量的维纳滤波。

1.2 改进的K-奇异值分解

从矩阵分解的角度来看,对于给定的训练样本

集Yn×M ,其中M 表示训练样本的数量,字典学习的

主要思想是将Y 分解为Dn×N 和SN×M (N 为字典中

的原子数),满足表达式Y≈DS。传统K-SVD算法

优化目标函数为[6]:
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<D,S>=argmin
D,S
‖Y-DS‖2F s.t.∀i,‖si‖0≤T

(5)
式中:信号Y 的稀疏系数向量构造稀疏矩阵S;T 为

稀疏度,是指稀疏系数si 中的非零原子数不超过

T ;‖·‖F 为Frobenius范数。
传统K-SVD算法需预先设定稀疏度和迭代次

数这两个参数,只有同时满足收敛条件和迭代次数

才停止更新。然而在实际运算时,无法准确设置这

两个参数,导致字典在学习过程中包含了较多无关

原子,增大了学习的难度;并且,初始化字典是随机

构造的矩阵,这使得字典不具有针对性。传统算法

不仅学习效果不理想,而且增大了运行时间。因此,
对传统K-SVD字典学习算法进行改进,具体实现

过程如下:

1)字典初始化

根据原始数据构造与故障冲击成分高度匹配的

初始化字典D 0  。

2)稀疏编码

固定初始化字典,采用正交匹配追踪算法对目

标信号进行稀疏表示,将式(5)的约束条件和目标函

数交换,得到稀疏表示系数:

min
D,S

‖si‖0  s.t.∀i,‖Y-DS‖2F ≤ε (6)

式中:ε为逼近误差。

3)字典更新

固定优化后的稀疏矩阵,逐列更新字典D。步

骤2)和3)交替迭代更新I次,直至稀疏表示DS逼

近信号yi,字典更新为:

e=Y-DS =Y-∑
n

j=1
djsT

j =

Y-∑
j≠i

djsT
j  -disT

i =e'j-disT
i

(7)

式中:di为字典D 中第i个原子(第i列);sTi 为稀疏

矩阵S的第i行;e'j 是除去第j 个原子后的误差

矩阵。
为了使e→0,采用SVD对e'j 分解,e'j =

UΔVT ,令di =U :,1  ,sTi =Δ1,1  V :,1  。误

差随着迭代更新呈单调递减趋势,使得 K-SVD算

法能收敛到全局最小值。
其中,迭代次数采用包络谱峭度作为 K-SVD

算法的遴选准则。轴承表面出现损伤时,通过包络

解调提取出只含故障信息的低频冲击脉冲成分,故
障特征在包络谱中表现出明显的规律性,对应于包

络谱峭度值较大;而噪声则表现得杂乱无章,其包络

谱峭度值往往较小。

2 改进的K-SVD和VMD的稀疏表示方法

由于滚动轴承的自身结构特点以及复杂的工作

环境,采集的振动信号通常包括:机械内部零部件振

动信号、机械设备自身结构振动信号、实际工况的背

景噪声等。特别是早期旋转机械设备轴承的故障信

号较为微弱,使得故障特征提取困难。而在正常运

行状态下,振动信号不包含与故障相关的振动冲击

成分。因此,本文针对轴承早期故障信号,在稀疏表

示理 论 的 基 础 上 进 行 优 化 改 进,提 出 了 改 进 的

K-SVD字典学习和VMD的稀疏表示方法。具体流

程如下:

1)采集轴承振动信号,作为待测信号;

2)将待测信号进行VMD分解,得到若干模态

分量,通过定量指标筛选出最佳分量;

3)根据原始信号构造初始化字典;

4)固定初始化字典,采用正交匹配追踪算法进

行稀疏编码,求得(近似)最优的系数矩阵;

5)每次更新一列(用SVD求解),固定字典的

其它所有列,计算更新后的列及相应稀疏系数,使得

式(6)最小化;

6)根据包络谱峭度准则确定迭代次数,迭代更

新步骤4)、5)I次直至达到收敛条件;

7)稀疏信号Y 包络分析,诊断故障类型。

3 实验与分析

3.1 实验台验证

本节通过美国CaseWesternReserveUniversity
滚动轴承故障模拟实验台数据进行分析验证。实验

轴承安装在电机转轴两侧,其中一端为驱动端,另一

端为风扇端。本文选用的待测轴承安装在转速为

1772r/min的电动机驱动端,通过固定在轴承座径

向载 荷 方 向 的 传 感 器 采 集 振 动 信 号,采 样 频 率

12kHz。通过电火花加工深沟球轴承(SKF6205)的内

圈、外圈、滚动体的单点损伤,损伤直径为0.177mm。
根据轴承特征频率理论计算公式[14],轴承的外圈、
内圈、滚 动 体 的 故 障 特 征 频 率 分 别 为 BPO=
106Hz、BPI=160Hz、BS=119Hz。将采集到的

振动信号(均来自同一故障类型的同一组数据)进行

时域和频域分析,如图1所示。
图1(a)中,时域波形图虽然呈现出了一些与冲

击故障相关的特征,但是与故障特征相关的脉冲信

号几乎被大量的背景噪声淹没。对其进行频谱分

析,如图1(b)所示,虽然中高频占比较大,但是仍然

无法识别出与故障轴承特征频率相关的值。
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图1 原始信号的时域图和频谱图

Fig.1 Timewaveformandfrequency
spectrafortheoriginalsignal

 

采用改进的 K-SVD字典学习和 VMD分解的

轴承故障特征提取方法。首先,将待分析信号进行

VMD分解(K =8,α=3600),分解得到IMF1~
IMF8模态分量,通过定量指标筛选最佳模态分量,
根据表1选择IMF3分量,该模态分量中包含较多

的冲击特征,与原信号密切相关。然后,根据采集的

振动信号构造初始化字典,通过改进的 K-SVD算

法对模态分量进行稀疏编码和字典学习,获得稀疏

信号如图2所示。
表1 各IMF分量定量指标值

Tab.1 QuantitativeindexvalueofeachIMFcomponent

模态分量 峭度 相关系数

IMF1 2.6261 0.1995
IMF2 2.6749 0.3624
IMF3 4.9520 0.6111
IMF4 2.4960 0.4917
IMF5 2.3823 0.3000
IMF6 1.9731 0.2849
IMF7 3.0698 0.1781
IMF8 2.2415 0.1582

图2 稀疏信号的时域图

Fig.2 Timewaveformforthesparsesignal 

由图2可以看出,噪声幅值明显减弱甚至部分

消失,周期性冲击成分较为突出。其中,采用包络谱

峭度准则确定迭代次数,计算不同迭代次数的包络

谱峭度值,并结合稀疏信号的重构误差,选择最优迭

代次数I=6,如图3所示。迭代次数为6时,对应峭

度最大的包络谱,此时字典更新的收敛性最好,运行

时间相对最短。最终,对重构信号进行包络分析,根
据图4可有效提取出故障频率161.1Hz,噪声幅值在

故障频率附近逐渐衰减,与理论计算的深沟球轴承内

圈故障频率160Hz相符,说明轴承内圈出现故障。

图3 实验台信号的重构误差及包络谱峭度随迭代

次数的变化趋势

Fig.3 Variabletrendofreconstructionerror
andkurtosisofenvelopespectrumfor

thetestbenchsignal
 

图4 实验台稀疏信号的包络谱

Fig.4 Envelopespectrumofthesparse
signalinthetestbench

 

采用传统K-SVD算法对采集的信号进行稀疏

分解,通过观察图5(a)重构信号的时域波形图,故
障冲击成分中仍混入部分噪音信号,存在虚假成分。
然后对其进行包络分析,虽然能识别出轴承故障的

1倍频,但周围存在幅值较高的噪声成分,稀疏表示

效果不理想。将包络谱图5(b)与图4进行比较,不
仅有效识别出故障特征频率,同时减弱了噪声幅值,
运行时间从0.97s缩短到0.46s。根据上述分析,
验证了本文提出的方法在轴承故障特征提取方面优

于传统 K-SVD算法。同样地,采用相同的算法步

骤再次对轴承外圈和滚动体进行分析诊断(具体步

骤不再赘述),诊断结果如图6、图7包络谱所示。
该算法依旧能较好地提取轴承外圈、滚动体的早期

故障特征,有效识别轴承故障类型。
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图5 传统K-SVD算法提取结果

Fig.5 ExtractionresultsbytraditionalK-SVD
algorithmelement

 

图6 外圈故障特征提取结果

Fig.6 Faultfeatureextractionresultofouterring
 

图7 滚动体故障特征提取结果

Fig.7 Faultfeatureextractionresultofrollingelement
 

3.2 实际工况验证

每台印刷设备上都有大量的轴承,它们是印刷机

的关节,是保证设备精准运转的核心零件。本文以

FR400系列机组式凹版印刷机收料辊上的滚动轴承为

研究对象,通过线切割的方式加工直径为0.4mm的内

圈、外圈、滚动体的轴承故障。实验测试台主要由

AVANT 数据采集与分析仪、凹版印刷机、Inspiron
7560移动工作站、EA-YD-186加速度传感器组成,
如图8所示。表2给出了实验台的具体参数。

图8 轴承故障实验台

Fig.8 Bearingfailuretestbench
 

表2 实验台参数

Tab.2 Testingparameters

参数 数值

内径/mm 20

外径/mm 42

转频/Hz 30

采样频率/Hz 12000

外圈故障频率/Hz 107.3

内圈故障频率/Hz 162.7

滚动体故障频率/Hz 58.2

为了验证本文所提方法的实用性,对模拟实际

工况的轴承振动信号进行特征提取。由于实际运行

状况复杂,采集的振动信号较微弱,时域图上几乎无

法获取与故障相关的周期性冲击特征。对其进行包

络分析,故障特征频率淹没在大量的噪声中,依旧无

法提取出与轴承故障频率相关的特征值。因而,采
用本文所提出的方法。首先,将待分析信号进行

VMD分解,将分解得到的10个模态分量通过定量

指标筛选,选择最佳IMF2分量。然后,根据采集的

振动信号构造初始化字典,通过改进的 K-SVD算

法对IMF2分量进行字典学习和稀疏编码的迭代更

新,得到最终的稀疏重构信号,并对稀疏信号进行包络

分析,如图9所示,提取出故障频率为164.1Hz,噪声幅

值在故障频率附近逐渐衰减,与理论计算的内圈故障

频率162.7Hz相符,说明轴承内圈出现故障。

图9 实测数据稀疏信号的包络谱

Fig.9 Envelopespectrumofthemeasured
datasparsesignal

 

其中,该算法的迭代次数根据包络谱峭度准则

确定为I=10,如图10所示。当迭代次数为10
时,对应峭度最大的包络谱,此时字典更新的收敛性

最好,重构误差最小。与传统的 K-SVD算法进行

比较,图11中无法提取出与故障特征频率相关的特

征值,周围存在幅值较高的噪声成分,稀疏表示效果

较差,因此,验证了本文所提出的改进的K-SVD字

典学习和VMD分解的轴承故障特征提取方法的实

用性。
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图10 实测信号的重构误差及包络谱峭度随

迭代次数的变化趋势

Fig.10 Variabletrendofreconstructionerrorand
kurtosisofenvelopespectrumforthemeasuredsignal
 

图11 传统K-SVD算法的包络谱

Fig.11 Envelopespectrumforthetraditional
K-SVDalgorithm

 

4 结 论

1)强噪声干扰背景下,旋转机械中轴承的振动

信号存在非线性、非平稳的特征,会影响K-SVD字

典学习,针对此问题,引入 VMD算法,有效提取与

故障特征相关的成分,剔除无关分量,增强 K-SVD
字典学习效果。
2)传统K-SVD中,迭代次数的选择需人为设

定,主观性强。本文采用包络谱峭度作为 K-SVD
算法中迭代次数的遴选准则,并且根据原始数据构

造与故障冲击成分高度匹配的初始化字典,提高了

字典学习能力。
3)通过实验台数据和实测数据两个案例,充分验

证了本文所提方法在轴承微弱故障特征提取方面的有

效性和实用性。与传统K-SVD算法相比,本文算法在

稀疏表示效果、故障提取能力和运行时间上均有较大

的优势,为机械设备轴承故障诊断提供了新思路。
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