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自适应学习字典的信号稀疏表示方法及其
在轴承故障诊断中的应用

张 成 1，黄伟国 1，马玉强 2，阙红波 2，江星星 1，朱忠奎 1

（1.苏州大学轨道交通学院，江苏 苏州 215131；2.中车戚墅堰机车车辆工艺研究所有限公司，江苏 常州 213011）

摘要 : 信号稀疏表示的过完备字典根据构造方式分为解析字典和学习字典两大类。解析字典结构固定，自适应性

差。构建解析字典需要充分分析振动信号的振荡特性，获取充足的先验知识。学习字典摆脱了先验知识的桎梏，可

以直接从信号中自适应地训练学习出来，自适应性强。结合信号保真能力较好的广义极小极大凹罚函数，提出了基

于自适应学习字典的信号稀疏表示方法，改进了 K⁃SVD算法中样本训练矩阵的构造方式，减少了运算时间，并且利

用软阈值算法弥补了学习字典对噪声抵抗性较差的缺点。最后在缺乏先验知识的条件下，分别在轴承的仿真信号

和实验信号的分析过程中，运用所提出方法实现故障诊断。
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引 言

轴承作为旋转机械中的关键零部件，被广泛应

用于发动机、电动机、高铁齿轮箱等部位。实践表

明，轴承是最容易发生故障的部件之一。因此，对轴

承状态进行检测意义重大［1］。

当轴承表面发生局部故障时，表面缺陷会与其

他接触面直接产生瞬态冲击［2］。一方面由于轴承早

期故障的特征不明显，另一方面受限于实验设备如

传感器灵敏度等因素，故障成分往往夹杂在背景噪

声中，不能及时准确地识别出来。

轴承故障在运转时产生的瞬态冲击成分具有稀

疏性，而背景噪声往往是随机分布的，不具有稀疏属

性，因此稀疏表示方法近些年被广泛应用于轴承故

障诊断。Wang等［3］提出了一种新的稀疏优化求解方

法——平均随机正交匹配追踪（AROMP）算法。Li
等［4］将稀疏表示和阶数跟踪技术结合，成功地从非平

稳振动信号中提取出故障特征。Zhao等［5］在稀疏表

示框架下定义了广义结构收缩算子并构造了广义结

构收缩算法（GSSA）。Huang等［6］针对轴承振动信号

在组内和组间的稀疏性，提出了一种新的群稀疏信

号分解方法。Lin等［7］提出了一种融合的多增强型全

变差去噪（FMTVD）惩罚算法，以避免字典构造问题

和诱导稀疏性。

信号的稀疏表示在故障特征提取方面的效果很

大程度上依赖于过完备字典的优劣。现有的解析字

典［8⁃10］虽然都取得一定的效果，但是构造过程中需要开

展大量工作来获取先验知识作为理论支撑。其次，特

定基函数的解析字典往往只针对固定的故障类型，与

故障类型不匹配的字典的稀疏表示效果较差，自适应

性也较差。学习字典能够弥补这些缺陷。它不需要

通过前期工作获得先验知识，而是直接从信号中训练

学习出自适应信号内部特征的过完备字典。常见的

字典学习方法有 MOD（Method of Optimal Direc⁃
tions，最优方向法）算法［11］、K⁃SVD（K⁃Singular Value
Decomposition，K⁃奇异值分解）算法［12⁃13］等。

针对稀疏表示解析字典自适应性较差的问题，

本文提出基于自适应学习字典的信号稀疏表示方

法。该方法首先基于用广义极小极大凹（General⁃
ized Minimax Concave，GMC）罚函数来构造目标函

数，GMC罚函数不仅具有良好的信号保真能力，而

且在加强信号稀疏性和特征提取能力方面有着突出

的表现。其次改进了 K⁃SVD算法的样本训练矩阵

的构造结构来减少运算时间，接着通过软阈值算法

优化学习字典提高对噪声的抵抗能力，最后通过凸

优化算法求解稀疏优化模型，将轴承故障特征在学

习字典上稀疏表示，从而实现故障特征频率提取和

故障诊断。仿真分析和工程试验验证了该方法的有

效性和优越性。
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1 信号的稀疏表示

稀疏表示的基本思路［14］为：通过对稀疏表示模

型的最小化优化求解，得到信号在过完备字典上的

稀疏表示系数，结合字典和稀疏表示系数，重构出目

标分量。

针对高斯背景噪声的轴承振动信号 y∈ RN，稀

疏表示模型可以表示为：

y= x+ n （1）
式中 x∈ RN 为目标特征分量，n表示噪声干扰分

量。稀疏表示的目标就是从轴承振动信号 y中有效

地分离出目标特征分量 x。假设目标特征分量 x可

以在某个过完备字典A ∈ RN×M上稀疏表示，即：

x= Ac （2）
式中 c为稀疏表示系数。此时，稀疏表示模型可

以数学描述为：

min
c
R ( c ) s.t. y- Ac

2

2
≤ δ （3）

式中 R (c)为罚函数，来控制 c的稀疏度，δ为稀疏

表示误差。上述约束最小化问题等价于一个无约束

稀疏正则化线性反问题：

c* = arg min
c∈ RN { 12  y- Ac

2

2
+ λR ( c )} （4）

式中 λ≥ 0为正则化参数，控制保真项（第一项）和

惩罚项（第二项）间的平衡，在保证较准确估计出目

标分量的同时尽可能去除噪声（防止欠拟合和过拟

合）［14］。通过式（4）最小化求解得到估计系数 c*，目

标特征分量 x可以被估计为 x * = Ac*。

2 理论基础

2. 1 稀疏罚函数设计

信号稀疏表示方法的一个关键问题在于稀疏罚

函数的设计。稀疏罚函数作为稀疏表示模型中目标

函数的关键部分，直接影响着稀疏表示稀疏的稀疏

性和轴承故障特征提取的准确性。

表 1列出了常见的罚函数的函数表达式，图 1进
一步对这些罚函数及其对应的阈值函数进行数学规

律统计分析（λ= 1，a= 0.5），其中软阈值（soft）为

L1范数对应的阈值。从图 1（b）中，可以看出当幅值

较大时，除MC罚函数所对应的阈值函数外，各阈值

函数都与 y=x存在一定的距离。因此相较于 L1范
数，参数化非凸罚函数都有一定的幅值保真能力，而

MC罚函数的幅值保真效果更为优异。

Selesnick［15］基于MC非凸罚函数提出的广义极

小极大凹（Generalized Minimax Concave，GMC）罚

函数。GMC罚函数具有良好的信号保真能力，可以

在保持目标函数凸性的同时有效地诱导稀疏性，提

高信号特征提取的效率［16］。

GMC罚函数 ψB定义为：

ψB ( x )= x
1
- SB ( x ) （5）

式中 SB为广义Huber函数，定义为：

SB ( x )= min
v∈ RN { v

1
+ 1
2  B ( x- v ) 2

2} （6）

式中 v为 x定义域内的一点，B为压缩尺度参数

矩阵。

2. 2 自适应字典学习

信号稀疏表示方法的另一个关键问题在于稀疏

表示字典的构造。稀疏表示字典的构造很大程度上

影响着信号稀疏表示的结果和故障诊断的效果。解

析字典由于基函数固定，自适应性差，不能随着信号

数据的改变而自适应地调整。而字典学习自适应性

强，可以通过直接对信号数据的学习，更精准地构造

出匹配信号内部本质特征的过完备字典。

2. 2. 1 构建样本训练矩阵

字典学习需要二维的样本训练矩阵，并且必须满

表 1 常见稀疏罚函数及其函数表达式

Tab. 1 Common sparse penalty functions and their func⁃
tion expressions

稀疏罚函数

L1 norm

Logarithm

Atan

MC

函数表达式

| x |
1
a
lg ( 1+ a | x | )

2
a 3

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
útan-1 ( 1+ 2a

|| x
3

)- π
6

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

|| x - 1
2a x

2, || x ≤ a

a
2 , || x ≥ a

图 1 常见稀疏罚函数及其阈值函数

Fig. 1 Common sparse penalty functions and their threshold
functions
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足列数远远大于行数的训练要求。构造样本训练矩

阵的传统方法是依据Hankel矩阵结构来构造［17］，但是

构造的矩阵较大，很大程度上降低了字典学习算法的

精确度和运算速度。为了提高运算精确度与运算速

度，本文根据不同重叠率分割构造样本训练矩阵。

故障产生的瞬态冲击在时域上表现为周期性

的脉冲成分，如图 2所示。为了不破坏信号故障脉

冲成分的周期性，设置片段分割长度 L必须大于故

障周期 T，其中实际信号的故障周期 T可以利用

Fan等［18］提出的抗噪声相关性（NRC）估计出。

将轴承振动信号 y= [ y1 y2 ⋯ yN ]分割构

建成如下矩阵：

Y i=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

úy1 yT- k+ 1 ⋯ y( )h- 1 × T- ( )h- 1 × k+ 1 yh× T- h× k+ 1

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
yT- k y2T- 2k ⋯ yh× T- h× k yhT- ( )h- 1 × k

yT- k+ 1 y2T- 2k+ 1 ⋯ yh× T- h× k+ 1 ⋮
⋮ ⋮ ⋮ yN
yT y2T- k ⋯ yhT- ( )h- 1 × k 0

（7）

y j= [ yj× T- j× k+ 1 ⋯ yj× T ] '，j= 1，2，⋯，h （8）
式中 T表示故障周期；k= n× N× i，k表示信号重

叠 长 度 ；n 表 示 重 叠 率 ；N 表 示 信 号 长 度 ；i=
0，1，⋯，m表示整数；h表示重叠取样次数。yj表示矩

阵每一列选取的重叠数据。

为了避免式（7）中最后一列中零值破坏信号稀

疏系数的稀疏性，将式（7）改写为：

Y 'i=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úy1 ⋯ y( )h- 1 × T- ( )h- 1 × k+ 1

⋮ ⋮
yT ⋯ yhT- ( )h- 1 × k

（9）

最终构建样本训练矩阵：

Y= [Y '0 Y '1 ⋯ Y 'm ] （10）
只要设置合适的重叠率，就能根据式（10）灵活

地构建出满足行数与列数要求的样本训练矩阵。

2. 2. 2 K⁃SVD算法

K⁃奇 异 值 分 解（K⁃Singular Value Decomposi⁃
tion，K⁃SVD）算法是由 Aharon等［19］提出的一种应

用广泛的字典学习算法。K⁃SVD算法旨在解决以

下优化问题［20］：

min
A，D

{ d i 0} s.t. ∀i， Y- AD
2

F
≤ ε （11）

式中 Y表示信号的样本训练矩阵；A表示过完备

字典；D={d i}，i= 1，⋯，N表示信号稀疏系数矩

阵；ε表示稀疏编码逼近误差。其中，Y ∈ Rn× N，

d i∈ RK，D ∈ RK× N，A ∈ Rn× K。

K⁃SVD 算法包括稀疏编码和字典更新两个

阶段。

1.将信号样本矩阵在过完备字典上稀疏表示，

得到稀疏系数矩阵的过程，称为稀疏编码。稀疏编

码可以数学描述为优化问题：

min
d i
{ d i 0} s.t. y i- Ad i

2

2
≤ ε，∀i∈ [1，N ] （12）

式中 y i∈ Rn。

2.不断迭代更新暂态字典中的原子使其更加匹

配信号内部特征，这个过程被称为字典更新。区别

于MOD算法的整体更新，K⁃SVD算法的字典更新

是逐列进行的，这样不仅运行和收敛速度更快，而且

训练结果的稀疏性更好。

当更新过完备字典A的第 k列原子 a k时，需要固

定住其余 k-1项，于是将式（11）的目标项分解为：

 Y- AD
2

F
=






 







Y-∑
j= 1

K

a jd j
T

2

F

=

 E k- a kd k
T

2

F
（13）

E k= Y-∑
j≠ k

a jd j
T （14）

式中 d k
T 表示稀疏系数矩阵 D中相对应的第 k行；

矩阵 E k表示除去 a kd k
T其余 k-1项的误差值。

为了避免稀疏系数中零值导致“发散”现象，收

缩式（13）：

 E kΩ k- a kd k
TΩ k

2

F
= E k

R- a kd k
R

2

F
（15）

式中 Ω k∈RN× || ω k 表示仅在 (ω ( i)，i)处有值，且等于

1，ω k={i | 1≤ i≤N，d k
T ( )i ≠0 }是稀疏系数的检索

集合。d k
R= d k

TΩ k∈R || ω k 是d k
T对应Ω k的收缩结果。

对 E k
R 进行奇异值分解（Singular Value Decom⁃

position，SVD），得到 E k
R= UΔV T，用U的第一列更

新 a k，同时用 V的第一列和 Δ (1，1)的乘积更新 d k
R，

逐列更新，最终得到学习字典。

2. 2. 3 阈值去噪

噪声强度较大的信号在学习过程中不容易识别

图 2 周期性的故障脉冲成分

Fig. 2 Periodic fault pulse components
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出故障特征，噪声成分会被当成目标特征一直保留，

为了去除学习字典中的噪声成分，提高重构精度，需

要通过软阈值算法［21］对学习字典AL进行优化，得到

优化学习字典A′：

A′= arg min
A′

1
2
 A′- AL

2

2
+ τ  A′ 1

（16）

利用硬阈值算法对式（16）进行求解：

A′= soft (AL，τ 2 )=
sign ( AL ) max{ }|| AL - τ 2，0 （17）

式中 sign为符号函数：

sign ( x )=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

1， x> 0
0， x= 0
-1， x< 0

（18）

2. 3 重构稀疏信号

式（10）中Y '0包含了轴承振动信号的完整数据，

因此对Y '0单独进行处理，既能保证重构信号的完整

性，又极大地减少了运算量。

基于GMC罚函数定义稀疏目标函数：

J ( )c，v = 1
2  y- Ac

2

2
+ λψB ( )c =

1
2  y- Ac

2

2
+ λ c

1
-

min
v { }λ v

1
+ λ
2 B

 c- v
2

2
=

max
v { 12  y- Ac

2

2
+ λ c

1
-

}λ v
1
- λ
2 B

 c- v
2

2
（19）

其中，目标函数的保凸条件［14］：B= γ A。

为了得到最优稀疏表示系数 copt，最小化 GMC
正则化最小二乘目标函数（19）：

( copt，vopt )= arg min
c
max
v
J ( )c，v =

arg min
c
max
v { 12 ||y- Ac||22 + λ||c||1 -

}λ||v||1 -
γ
2 ||A( c- v ) ||22 （20）

式中 0≤ γ≤ 1为保凸常数，本文取 γ= 0.5。式

（20）是一个鞍点问题［22］，可以通过凸优化算法求解。。

本 文 选 用 的 凸 优 化 求 解 算 法 是 前 向 后 向 分 裂

（Forward⁃Backward Splitting，FBS）算法［23］。

利用 FBS算法求解式（20），将样本矩阵 Y '0 在
优化学习字典 A′上稀疏表示出来，得到稀疏系数

矩阵 C ′。
重构信号矩阵 Y ′表示为：Y ′= A′× C ′。最终

将 Y ′恢复为一维振动信号 y ′，即式（1）中的目标特

征分量：

Y ′=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úy '0 y 'T+ 1 ⋯ y '( )h- 1 × T+ 1

⋮ ⋮ ⋮
y 'T y '2T ⋯ y 'N

⇒ y ′=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úy '1
⋮
y 'N

（21）

综上所述，基于自适应学习字典的稀疏表示方法

的步骤如表 2所示。图 3是基于自适应学习字典的信

号稀疏表示方法的轴承故障识别和诊断流程图。

3 仿真分析

3. 1 仿真重构

为了验证本文方法在故障特征提取方面的可靠

性与优越性，对轴承故障信号进行仿真信号分析。

结合滚动轴承的局部故障振动特性，构建由瞬态成

表 2 基于自适应学习字典的稀疏表示方法

Tab. 2 Sparse representation method based on adaptive
learning dictionary

输入：

信号 y，预设重叠率 n，样本分割长度 L，过完备字典原子数

K，K⁃SVD算法的稀疏编码逼近误差 ε，K⁃SVD算法的迭代

次数 t，软阈值算法的阈值 τ，GMC算法的正则化参数 λ。

步骤：

1. 依据重叠率 n和样本分割长度 L分割信号 y，构造样本训

练矩阵Y；

2.经过 K-SVD算法的稀疏编码和字典更新两个阶段，从样

本训练矩阵Y学习训练出学习字典AL；

3.利用软阈值算法，优化学习字典AL，得到优化学习字典A′；

4. 构建基于 GMC罚函数的目标函数，并且利用凸优化算

法求解，将 Y '0在过完备字典 A′上稀疏表示出来，得到稀疏

系数矩阵 C ′；

5. 得到重构信号矩阵 Y ′= A′× C ′，将 Y ′恢复成一维目标

信号 y ′。

图 3 基于自适应学习字典的稀疏表示方法的轴承故障识别

和诊断流程图

Fig. 3 Flow chart of bearing fault identification and diagnosis
based on sparse representation method of adaptive
learning dictionary
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分和噪声成分组成的轴承故障仿真信号：

y ( t )= x ( t )+ n ( t ) （22）

x ( )t =∑
k

[ BF exp ( )-ζ
1- ζ 2

2πf ( t- μ- kT ) ×

sin 2πf ( )t- μ- kT ] （23）
式中 x ( t )表示轴承故障脉冲信号，如图 4（a）所

示。x ( t )的具体参数设置为：共振频率 f=3500 Hz，
阻尼比 ζ=0.080，时延参数 μ=0.010 s，故障周期T=
0.01 s，幅值调整参数 BF=2。 n ( t )表示高斯白噪

声，设置噪声标准差为 0.85。计算得到仿真信号

y ( t )的信噪比 SNR为-11.7 dB。仿真信号的采样

频率设置为 25600 Hz，采样点数为 5120。轴承故障

仿真信号如图 4（b）所示，仿真信号的平方包络谱如

图 4（c）所示。

从图 4（b）观察到，故障诊断需要的轴承脉冲信

号已经完全被噪声成分淹没，无法识别出来。从图

4（c）的平方包络谱中也不能直接提取出轴承的故障

特征频率。

为了研究本文所提出的信号稀疏表示方法处理

信号的效果，引进相关系数 CC：

CC= x̂，x
 x̂

2
 x

2

（24）

式中 x表示原始信号，x̂表示重构信号。相关系数

CC可以准确刻画重构信号与原始无噪信号的相关

程度。

为了满足 K⁃SVD算法对于样本训练矩阵的要

求，对于采样点数为 5120的仿真信号 y ( t )，预先设

置分割点数为 512，重叠率为 2.7%，重叠点数为 14，
最后构建出的样本训练矩阵大小为 512×1750。

为了获得更好的轴承故障诊断效果，需要对所有

参数进行选取。本文均采取遍历选取的方法来确定最

优参数。以仿真信号 y ( t )为例，在选取K⁃SVD算法的

稀疏编码逼近误差 ε时，在相同软阈值算法的阈值 τ和
正则化参数 λ下，选取不同 ε值时，计算重构信号和故障

脉冲信号的相关系数CC，得到结果如图 5所示。

从图中发现，稀疏编码逼近误差 ε对于信号的处

理结果影响不大，故本文选取 ε= 0.2。计算在不同

阈值 τ和正则化参数 λ的情况下的相关系数CC，得到

结果如图 6所示。图 6中在 a点取到最大相关系数

CC = 0.7273，a点处其余参数 τ= 0.11和 λ= 0.30。

选取参数 ε= 0.2，τ= 0.11和 λ= 0.30，用本文

提出的基于自适应学习字典的稀疏表示方法处理仿

真信号 y ( t )，最终得出结果如图 7所示。图 7（a）是

重构信号的时域波形图；图 7（b）是重构信号的平方

包络谱。从图 7（a）观察到重构信号中周期性的脉

图 5 稀疏编码逼近误差 ε的选取

Fig. 5 Selection of sparse coding approximation error ε

图 6 软阈值算法的阈值 τ和正则化参数 λ的选取

Fig. 6 Selection of the threshold τ of the soft threshold algo⁃
rithm and regularization parameters λ

图 4 仿真信号

Fig. 4 Simulation signal

1282



第 5 期 张 成，等：自适应学习字典的信号稀疏表示方法及其在轴承故障诊断中的应用

冲成分，并且已经将噪声成分完全去除。从图 7（b）
的平方包络谱中发现故障特征频率为 100 Hz，与式

（22）中预设的故障周期 T = 0.01 s一致。

图 7中的重构效果验证了本文所提方法的可行

性。基于自适应学习字典的信号稀疏表示不仅可以

去除噪声成分，重构出周期性的脉冲成分，而且可以

在频域的平方包络谱上准确提取出故障特征频率。

3. 2 与解析字典对比

结合轴承的振动特性和二阶系统的振动模型，

发现轴承的局部故障在运转过程中产生的瞬态成分

可以用单边衰减的有阻尼二阶系统的脉冲响应函数

Laplace小波来表示。Laplace小波解析式为：

ϕγ ( )t =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï
BLe

-ζ1
1- ζ1 2

φ

sin φ 1， t∈ [ ]τ1，τ1 +Ws

0，其他

，

φ 1 = 2πf ( )t- τ1 （25）
式中 γ= ( f，ζ1，τ1)决定 Laplace小波的波形性质，f

表示系统的固有频率，BL表示幅值归一化参数，ζ1表

示黏滞阻尼比，τ1表示时延，Ws表示小波支撑长度。

Laplace小波的时域波形图如图 8所示。

以 Laplace小波作为基函数构造解析字典，并将

仿真信号在字典上稀疏表示出来，首先需要通过遍

历法选取合适的正则化参数 λ。在不同正则化参数

λ下，计算相关系数 CC，得到结果如图 9所示。

在图 9的 b点处得到最大相关系数 CC = 0.64。
选取 b点处的正则化数 λ= 3.3，得到基于解析字典

的信号稀疏表示方法下的处理结果，如图 10所示。

图 10（a）和（b）分别为基于解析字典的信号稀

疏表示方法得到的重构信号时域波形图和频域平方

包络谱。从图 10（a）中发现，重构信号中包含着周

期性脉冲成分，但是仍然残留着部分噪声干扰成分。

对比图 7，可以发现图 10中的重构信号在时域和频

域中均存在着幅值被明显低估的现象。

为了更加明显地比较自适应学习字典与解析字典

区别，设置本文方法参数为 ε= 0.2，τ= 0.1，λ= 0.5；设
置基于解析字典的稀疏表示方法的参数为 λ= 2.7，
处理不同信噪比下的信号，计算得到不同信噪比下的

重构信号的相关系数CC，得到结果如图 11所示。

观察图 11，可以发现在处理信噪比 SNR <
-8 dB的信号时，自适应学习字典的重构效果比解

析字典好，说明在噪声较强的情况下本文方法的处

理 效 果 更 好 。 当 信 号 的 信 噪 比 SNR∈［-3 dB，

-8 dB］时，两种字典的处理效果接近。在处理信噪

比 SNR > -3 dB的信号时，解析字典的重构效果

明显更好，这是由于学习字典为了去除噪声成分的

干扰，将脉冲信号的衰减部分忽略，导致相关系数

图 7 重构信号

Fig. 7 Reconstructed signal

图 8 Laplace小波

Fig. 8 Laplace wavelet

图 9 正则化参数 λ的选取

Fig. 9 Selection of regularization parameters λ

图 10 基于解析字典的重构信号

Fig. 10 Reconstructed signal based on analytic dictionary
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CC有所降低。

3. 3 与传统样本矩阵构造方法对比

仿真分析使用的计算机的处理器型号是 Inter（R）
Core（TM）i7⁃7700 @ 3.60 GHz。设置仿真信号的采

样点数为 2560和 5120，分别采用本文方法与Hankel
矩阵来构造两组信号数据的样本训练矩阵，运行时间

如图 12所示。本文方法由于构造灵活，构造出来的矩

阵远远小于Hankel矩阵结构的样本训练矩阵。由图

12可以发现，本文方法不仅运行时间远远小于基于

Hankel矩阵结构的样本训练矩阵的信号稀疏表示方

法，而且当信号数据采样点数增加一倍时，运行时间

基本不受影响。但是采样点数同样地增加一倍之后，

基于Hankel矩阵结构的样本训练矩阵的稀疏表示方

法的运行时间增加为原先的 3.25倍。

为了对比两种构造方式对于信号稀疏表示效果

的影响，选取相同参数，计算不同信噪比 SNR下的

重构信号的相关系数 CC，得到结果如图 13所示。

从图 13中发现，当信噪比 SNR较高即噪声强度较

小的情况下，两种构造方式的相关系数 CC接近，但

是随着信噪比 SNR的不断降低，Hankel矩阵结构的

信号稀疏表示方法的相关系数 CC下降速度更快，

这也说明基于 Hankel矩阵结构的信号稀疏表示方

法对于噪声干扰的抵抗性较差。

3. 4 有无阈值算法处理对比

软阈值算法处理是一个十分关键的步骤。为了

研究软阈值算法处理对于重构效果的影响，将本文方

法与无阈值算法处理的信号稀疏表示方法进行对比。

首先通过遍历法选取正则化参数 λ，计算出在

不同信噪比 SNR和不同正则化参数 λ情况下重构

信号的相关系数 CC，得到结果如图 14所示。

最终发现在正则化参数 λ= 1.9时，可以同时在

不同信号强度下获得较高的相关系数 CC。设置正

则化参数 λ= 1.9，将不同信噪比 SNR下重构信号的

相关系数 CC与本文方法得到的重构信号的相关系

数 CC进行对比，对比结果如图 15所示。

从图 15中可以发现，信号噪声强度较高的情况

下，发现经过软阈值算法处理后的重构效果比没有

阈值算法处理的要好。当信号噪声强度较低的时

候，软阈值算法将脉冲信号衰减部分当成噪声一起

去除，导致相关系数 CC偏低。

图 14 正则化参数 λ的选取

Fig. 14 Selection of regularization parameters λ

图 13 本文方法和Hankel矩阵构造方法的结果对比

Fig. 13 Comparison of results between the proposed method
and the Hankel matrix construction method

图 11 本文方法与基于解析字典的稀疏表示方法的结果对比

Fig. 11 Comparison of results between the proposed method
and the sparse representation method based on ana⁃
lytic dictionary

图 12 不同样本训练矩阵构造方法的运行时间

Fig. 12 Running time of different sample training matrix con⁃
struction methods
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3. 5 仿真分析结论

综合上述几点，通过对轴承信号的仿真分析，对

于基于自适应学习字典的信号稀疏表示方法得出以

下几点结论：1）本文所提的基于自适应学习字典的

信号稀疏表示方法在轴承故障诊断领域具有有效

性，能够将轴承信号中的噪声等干扰分量去除，并准

确提取出轴承的故障特征频率；2）相较于基函数为

Laplace小波的解析字典，自适应学习字典不仅克服

了幅值低估的问题，而且抗噪声干扰的能力得到了

提高；3）本文构造的字典学习过程中样本训练矩阵

灵活可控，相较于 Hankel矩阵结构的样本训练矩

阵，不仅对数据要求较低，运行速度快，而且对于噪

声的抵抗能力更强；4）软阈值算法的处理极大地提

高学习字典对于噪声的抵抗能力。

但是在对轴承仿真信号进行分析处理的过程中

发现，本文方法也存在一定的不足，脉冲成分的衰减

部分会在字典学习过程中被当成噪声忽略掉，从而

降低了本文方法的保真性。

4 实验验证

对轴承信号的仿真分析验证了本文提出的基于自

适应学习字典的信号稀疏表示方法的有效性，但是仍

需要验证其在实际应用中的可行性。利用本文方法分

别对通过自制轴承故障模拟实验采集到的非健康状态

下的轴承数据和美国辛辛那提大学智能维护系统

（IMS）中心数据库提供的轴承数据进行处理分析，提取

出轴承的故障特征频率，最终实现轴承的故障诊断。

4. 1 自制轴承故障模拟实验台轴承数据

自制轴承故障模拟实验台的结构如图 16所示，

其中包括电机、螺栓⁃螺母加载系统、正常轴承、测试

轴 承 、加 速 度 传 感 器 。 电 机 型 号 为 ABB QA⁃
BP⁃90S⁃4A。实验过程中将加速度传感器放置在测

试轴承座上，利用NI PXle⁃1082数据采集系统进行振

动信号的采集。测试所采用的轴承型号为 6205⁃2RS
SKF，相关参数如表 3所示，并通过线切割的方式分别

在内圈和外圈上人为设置宽度为 0.2 mm、深度也为

0.2 mm的贯穿裂纹故障。设定电机转速为 800 r/min，
无负载，采样频率为 10 kHz。轴承的内圈和外圈故

障特征频率的理论值为 72.2和 47.8 Hz。

从自制试验台上采集到轴承内圈和外圈的振动

信号数据，采样点数设为 5120，预先设置分割点数为

512，重叠率为 2.7%，重叠点数为 14，构建出大小为

512×1750的样本训练矩阵。首先利用本文方法处理

轴承内圈和外圈信号，设置内圈处理参数为 ε=0.2，
τ= 0.10，λ= 0.25；设置外圈处理参数为 ε=0.2，τ=
0.095，λ= 0.12。其次利用基于 Laplace小波解析字

典的信号稀疏表示方法分别对轴承外圈和内圈进行

处理分析，设置内圈处理参数为 λ= 0.7；设置外圈处

理参数为 λ= 1.1。最终得到结果如图 17和 18所示。

图 17（a）是轴承内圈信号的时域波形图，噪声干

扰较多，从图中不能清晰准确地观察到具有周期性

的故障脉冲成分；图 17（b）是轴承内圈重构信号的时

域波形图，从图中可以清晰准确地观察到周期性脉

冲成分，噪声成分较少。在图 17（c）平方包络谱中故

障特征频率清晰、倍频清晰，可以直接提取出故障特

征频率 fi = 72.2 Hz，与轴承内圈故障特征频率理论

值一致。从图 17（d）中可以清晰准确地观察到明显

的周期性脉冲成分，并且在图 17（e）可以直接提取出

轴承内圈故障特征频率 fli = 72.2 Hz。但是从图 17
（d）和（e）中，可以观察到信号的幅值明显被低估。

图 18（a）是轴承外圈信号的时域波形图，噪声

干扰较多，从图中不能清晰准确地看到周期性的故

障脉冲；图 18（b）是轴承外圈重构信号的时域波形

图 16 自制轴承故障模拟实验台

Fig. 16 Self-made bearing failure simulation experiment
platform

图 15 本文方法和无阈值处理方法的结果对比

Fig. 15 Comparison of results between the proposed method
and the method without threshold processing

表 3 6205-2RS SKF型轴承的相关参数

Tab. 3 Relevant parameters of 6205-2RS SKF bearings

内径/mm

25

外径/mm

52

滚动体直

径/mm
7.94

节径/mm

39.04

滚动体

数量/个
9
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图，从图中可以清晰准确地观察到周期性脉冲成分，

噪声成分较少。从图 18（c）的平方包络谱中故障特

征频率清晰，倍频清晰，可以直接提取出故障特征频

率 fo = 47.8 Hz，与轴承外圈故障特征频率理论值一

致。从图 18（d）中可以观察到明显的周期性脉冲成

分，并且在图 18（e）可以直接提取出轴承外圈故障

特征频率 flo = 47.8 Hz。与轴承内圈信号一样，图

18（d）和（e）中信号的幅值明显被低估。

在自制实验台的轴承信号处理分析过程中，对

比自适应学习字典与利用先验知识构造的解析字

典，发现学习字典对于噪声的抵抗能力比解析字典

强，并且不会出现解析字典低估幅值的现象。

4. 2 IMS轴承数据

轴承故障振动信号数据来自美国辛辛那提大学

智 能 维 护 系 统（Intelligent Maintenance Systems，
IMS）中心。轴承故障数据是在正常载荷下轴承从

正常运行到发生故障的全寿命实验数据。实验台及

其结构图如图 19所示，四个测试轴承被安装在转速

保持在 2000 r/min的主轴上。径向载荷为 6000 lb
（1 lb=0.4536 kg），采样频率为 20 kHz。在这个轴

承全寿命实验中，最终观察到轴承 1（Bearing 1）出

现了外圈故障，并且实验数据采集自该轴承。轴承

外圈故障特征频率为 236.4 Hz。
本文选取 IMS轴承数据中连续的 5120个采样

数据点，由于 IMS轴承数据是全寿命数据，轴承故

障不是预先设置，故障类型无法确定，不适合直接使

图 17 轴承内圈信号

Fig. 17 Bearing inner ring signal

图 18 轴承外圈信号

Fig. 18 Bearing outer ring signal

图 19 试验台和结构图

Fig. 19 Test bench and structure diagram
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用解析字典进行处理，于是利用本文所提的基于自

适应学习字典的信号稀疏表示方法处理是非常合适

的。预先设置分割点数为 512，重叠率为 2.7%，重

叠点数为 14，构建出大小为 512×1750的样本训练

矩阵。其余参数分别设置为 ε= 0.2，τ= 0.075和
λ= 0.04，得到处理结果如图 20所示。图 20（a）是轴

承信号的时域波形图，从图中不能明显发现周期性

的故障脉冲成分；图 20（b）是经过本文方法处理之

后得到的重构信号，重构信号中脉冲成分周期性明

显，并且噪声基本被剔除；在图 20（c）中提取出故障

特征频率 f = 236.46 Hz，与轴承外圈故障频率理论

值接近，说明故障发生在外圈。

本文在处理 IMS轴承数据的过程中，在对实验

轴承缺乏任何先验知识的前提下直接自适应学习出

匹配轴承故障特征信息的过完备字典，并成功提取

出故障特征频率，实现了轴承故障诊断。 IMS轴承

数据故障特征频率的成功提取有力地证明了本文所

提方法自适应性强的优点。

5 总结与展望

本文研究了一种基于自适应学习字典的信号稀

疏表示方法。该方法能够从信号中自适应地训练学

习出匹配故障特征的学习字典，并且将信号在学习

字典上稀疏表示出来，不需要前期大量工作来获取

先验知识，在工业上有着很广泛的应用前景和很大

的应用潜力。首先，选择保真能力较强的 GMC罚

函数来构建稀疏表示模型，然后利用 K⁃SVD算法训

练出学习字典，最后通过凸优化算法求解稀疏表示

模型，将信号在学习字典上稀疏表示出来，得到重构

信号，提取故障特征频率，实现故障诊断。仿真分析

不仅验证了本文方法的可行性，还通过各种对比实

验证明了本文方法在运算速度和抗噪性能方面都有

了较大的提升。实验验证过程中，本文所提出的方

法在处理轴承内圈故障和外圈故障时，均可以自适

应地学习出各自匹配的过完备字典，最终准确地提

取出故障特征频率。并且本文方法在处理轴承未知

故障时，仍可以直接训练学习过完备字典，提取出故

障特征频率，实现故障诊断，且自适应性较强。在信

号的稀疏表示方法中，学习字典相较于解析字典自

适应性较强，但是学习字典会忽略故障脉冲成分的

衰减部分，后续研究可以针对该方面进一步改进。
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Signal sparse representation method of adaptive learning dictionary and
its application in bearing fault diagnosis

ZHANG Cheng1，HUANG Wei-guo1，MA Yu-qiang2，QUE Hong-bo2，JIANG Xing-xing1，
ZHU Zhong-kui1

（1.School of Rail Transportation，Soochow University，Suzhou 215131，China；
2.CRRC Qishuyan Institute Co.，Ltd.，Changzhou 213011，China）

Abstract: The over-complete dictionaries of signal sparse representation can be divided into analytical dictionary and learning dictionary
according to the construction method. The analytical dictionary has a fixed structure and poor adaptability. The construction of the analyti⁃
cal dictionary needs to fully analyze the oscillation characteristics of the vibration signal and obtain sufficient prior knowledge. The learn⁃
ing dictionary gets rid of the shackles of prior knowledge and can be trained directly from the signal，with strong adaptability. Combined
with the generalized minimum maximum concave penalty function，which has strong signal fidelity ability，this paper proposes a signal
sparse representation method based on an adaptive learning dictionary. The proposed method improves the construction of the sample-
training matrix in the K-SVD algorithm，reduces the computing time，and makes up for the shortcomings of the learning dictionary's
poor resistance to noise with the soft threshold algorithm. Without any prior knowledge，the method proposed in this paper is used
to realize the fault diagnosis，in the process of analyzing the simulation signal and experimental signal of the bearing.

Key words: fault diagnosis；bearing；sparse representation；K-SVD algorithm；dictionary learning；GMC penalty function
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