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摘要  现代机械设备传动系统中轴承和齿轮容易发生局部疲劳故障，单一部件典型故障引起的载荷波动极易造成

其他部件继发性疲劳故障，使机械传动系统呈现多部件复合故障状态。针对齿轮箱传动系统中轴承和齿轮复合故

障 诊 断 问 题 ，提 出 了 基 于 多 尺 度 卷 积 核 匹 配 复 合 正 则 化 的 卷 积 稀 疏 编 码（multiscale compound regularized 
convolutional sparse coding，简称 MCRCSC）分离诊断算法。首先，根据齿轮箱轴承和齿轮典型复合故障所呈现出

的稀疏性与尺度特性进行了模型假设；其次，依据不同故障的信号尺度特性与分布特点提出了多尺度卷积核与复合

正则化约束的概念，并建立了多成分卷积分离模型；最后，通过交替方向乘子（alternating direction method of 
multipliers，简称 ADMM）优化架构将频域转化后的优化方程分解为子问题进行交替求解，对分离卷积重构后的故

障信号进行谱分析得到对应典型故障频率分布。实际齿轮箱故障模拟实验表明，所提算法在随机噪声和谐波干扰

下仍具有优良故障分离诊断能力。
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引  言

作为众多机械设备中应用范围最广的回转部件

系统，齿轮箱在机械传动中发挥着不可替代的作用。

随着机械设备的运行环境日益严苛，齿轮箱中轴承、

齿轮等回转体部件极易发生损坏，对其运行状态进

行有效的监测和诊断至关重要。目前，相关研究较

多关注轴承或齿轮等单一部件的故障检测［1⁃3］，常用

的方法有谱峭度［4］、小波分解［5］、谱分析等及其改进

方法［6］，这些方法大都无法同时对多部件复合故障

进行分析。此外，由于振动传感器一般布置在机体

外表面，在复杂组合回转结构和机匣的影响下，振动

传递路径的时变耦合特性使得故障分量被掩盖在各

种干扰之中，一般方法易受到干扰而无法对其进行

准确分析和诊断。

对复杂机械信号进行单一源分离是一种解决线

性混叠和传递路径耦合的有效思路。典型算法如独

立成分分析（independent component analysis，简称

ICA）［7］已得到许多成功应用［8⁃9］，然而 ICA 基于统计

独立的假设条件并不适用于所有的情况，特别是轴

承类故障在时域具有典型稀疏性。因此，稀疏表示

理论被引入用以解决复杂的、具有稀疏特征的信号

分离问题。形态成分分析（morphological compo⁃
nent analysis，简称 MCA）由于其可利用信号组成成

分的形态差异性（可由不同的字典稀疏表示）进行信

号分离［10］而受到一定的关注，但是该方法与一般的

基于预定义字典稀疏表示类似，需要依据先验专家

信息设定满足类独一稀疏性的冗余字典，根据不同

类字典的稀疏表示对潜在分量进行稀疏重构表示。

虽然一般常用的字典如与冲击较为匹配的 Dirac 字

典、傅里叶字典及小波包字典［11⁃12］能在一定程度上匹

配复杂机械信号中的不同成分，但是在信号恢复上

都存在由于匹配度不足和噪声干扰所造成的精度

低、需要依据经验选择合适的字典等问题。寻找一

种依据信号自身特点自适应学习分离的方法是解决

复杂信号自适应分离解耦问题更为有效的途径。

齿轮箱中回转体部件发生故障时，其振动信号

呈现一定的循环平稳特性，轴承信号经过循环周期

抽取算子可以得到特定循环频率正弦分量。齿轮齿

面发生故障时，其啮合频率会受到转频的调制而使

幅值产生准周期波动，可以认为齿轮呈现的调制故

障在时间大尺度上也具有一定的稀疏性，轴承和齿

轮故障信号总体在时域上呈现一定的平移不变性。
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近年提出的卷积稀疏编码［13］（convolutional sparse 
coding，简称 CSC）很好地契合了这种平移不变性，

已被应用于音频分类［14⁃15］和反卷积网络［16］中。与一

般意义上将信号的稀疏表示建模为冗余字典原子与

稀疏系数的组合不同，卷积稀疏编码将信号的移不

变特性建模为卷积核与对应的稀疏特征图谱的卷

积。在故障诊断领域，CSC 已应用于轴承的故障特

征提取与盲解卷中，取得了一定的效果［17⁃18］，但这些

应用并未关注卷积核尺度的问题，且都是单一基于

稀疏性差异的噪声、故障成分解耦。由于 CSC 有着

与回转体部件故障时域信号特性的高度适应性，笔

者主要研究其在齿轮箱传动系统多分量复合故障分

离诊断方面的应用。

针对齿轮箱中存在多故障并存的问题，笔者提

出了基于多尺度复合正则化卷积稀疏编码的故障分

离诊断方法，改进的多尺度卷积核相对于定尺度卷

积核可以提供更加丰富的感受野尺寸，从而提高分

离结果的分辨率与信噪比。依据潜在成分分布特性

设置的多范数结合的正则化方法可以更好地捕捉不

同信号成分，从而实现潜在成分的精确分离。实际

齿轮箱复合故障实验验证了整合多尺度核与复合正

则约束的 MCRCSC 方法的有效性。

1 理论介绍

1.1　卷积稀疏编码　

稀疏字典学习算法旨在将稀疏约束下的输入向

量{ yn}
N
n = 1

的集合分解为过完备字典 A 中原子 ak 线

性组合，需要求解如下最小化问题［19］

arg min
A，x

1
2 ∑

n = 1

N

 yn - Axn

2

2
+ μ xn 1

s.t.   ak
2

2
≤ 1      ( k = 1，2，…，m ) （1）

其中：μ 为 L1项的惩罚因子参数。

不等式保证原子的能量尺度统一性，上述优化

问题可以通过 Basis pursuit［20］或者 Match pursuit 算
法［21］进行求解。稀疏编码模型假设输入向量中的成

分是相互独立的，而在现实信号或图像中许多特征

具有平移不变性，这将导致所学习到的冗余字典中

部分基函数 ak 是相互的线性变换形式，增加计算复

杂度的同时并未很好地表征信号中的移不变性，而

卷积稀疏编码直接将平移不变性建模到优化函

数中［22］

arg min
A，x

1
2 ∑

n = 1

N

 yn - ak*xn

2

2
+ μ xn 1

s.t.   ak
2

2
≤ 1     ( k = 1，2，…，m ) （2）

其中：*表示卷积操作。

卷积稀疏编码通过将移不变卷积核 ak 与特征

图谱 xn 卷积结果进行求和来逼近输入信号 yn，从而

更好地捕捉信号中的准周期移不变成分。

1.2　模型假设　

假设单通道振动信号传感器采集到的多故障信

号 S（t）中各分量是线性混叠的，则有

S ( t )=∑
i

n

si （3）

其中：si 为一个信号被分解后的分量信号。

一般情况下，假设采集到的信号包含

S ( t )= sbearing + sgear + sharmonic + snoise （4）
其中：sbearing，sgear 分别表示轴承和齿轮的故障成分；

sharmonic 与 snoise 分别表示谐波干扰和高斯白噪声干扰。

由于轴承与齿轮故障在时域上的准周期特性，

其信号可以建模为

sbeairng = abearing *xbearing （5）
sgear = agear *xgear          （6）

其中：a 为对应的卷积核；xbearing和xgear 为对应的卷积

系数。

xbearing ~Laplace ( 0，λ ) ；Sparseness ( x bearing )≤ α  （7）
  xgear ~Laplace ( 0，λ ) ；Sparseness ( x gear )≤ α  （8）
其中：Sparseness ( ∙) 为稀疏度；α 为满足的稀疏性

度量。

同样，sharmonic 与 snoise 可以建模为

sharmonic = d harmonic *uharmonic （9）
snoise = d noise *unoise          （10）

        d noise和d harmonic 满足

d noise ~N ( 0，σ 2
n )   （11）

dharmonic ~N ( 0，σ 2
n ) （12）

一般情况下，机械传动系统各部件的结构与动

力学存在一定的差异，设传动系统各部件故障振动

响应与干扰满足线性不相关特性，结合稀疏域分离

模型假定［23］，卷积核应满足下列条件

ì
í
î

0 = abeuring *k1 + agear *k2 + aharmonic *k3 + anoise *k4

 iff kj = 0       ( j = 1，2，3，4 )
（13）

综上，结合单通道振动信号成分线性混叠假设，

求解出每种成分对应的卷积核与卷积系数即可对各

类成分进行有效分离。
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1.3　提出的方法　

依据复杂机械故障信号模型假设，当轴承或齿

轮发生故障时，其故障成分在时域满足一定的稀疏

性，而信号中存在的噪声和谐波干扰不是稀疏的。

此外，满足稀疏性的轴承和齿轮故障时域特征波形

在时间尺度上是不同的，据此结合卷积稀疏的移不

变表征特征，提出多尺度复合正则化卷积稀疏模型

逼近齿轮箱复合故障机械信号，卷积核与特征图谱

的优化函数为

arg min
A，D，x，U

1
2‖S - A*X- D*U‖ 2

2 + ηα‖X‖ 1 +

γ‖U‖ 2
2                               

s.t.  ‖A‖ 2
2，‖D‖ 2

2 ≤ 1                            （14）
其中：η 为稀疏性度量正则系数；γ 为 L2 范数正则因

子； A，D为对应的故障信号和干扰信号的卷积核矩

阵；X，U为对应的卷积特征谱图矩阵；S 为复合故障

信号输入。

L1范数提供了轴承和齿轮稀疏性约束，L2 范数

提供了高斯噪声和谐波缓变成分的正则约束，依据

不同成分特性设定的 L1 和 L2 范数的联合正则化避

免了卷积稀疏编码的线性混叠。

为了保证齿轮故障信号在大尺度上的稀疏性

质，以便与轴承故障进行组合稀疏正则化，从而实现

关联成分的精确分离，笔者提出多尺度卷积核以提

升轴承故障成分的细节分辨性和齿轮故障成分的大

尺度性。因此，卷积核 A 需满足以下设定要求

A={ }abearing agear 

s.t.  

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ωfs

fBP
≤ length ( )abearring ≤ fs

fBF

ωfs

fRF
≤ length ( )agear ≤ fs

fRF

（15）
其中：fs，fBF和fRF 分别为信号的采样频率、轴承的故

障特征频率及故障齿轮轴的转频；ω 为调整因子，其

取值范围为［0，1］。

L2范数正则化的谐波干扰由于其在时域上的连

续性和大尺度性，设置大尺度卷积核来提升模型针

对该类成分的感受野；而高斯白噪声成分由于在时

域上的随机性，需要设置小尺度的卷积核提升细节

分辨能力。因此，卷积核 B 满足

D= { }d harmonic ，d noise 

     s.t.   
ì
í
î

ïï

ïïïï

 length ( )d harmanic ≥ length ( )agear 

 length ( )d noise ≤ length ( )abearing 

 （16）

为了求解优化问题（14），笔者采用交替求解的

优化思路，首先随机初始化各个卷积核，固定卷积核

之后求解特征图谱 X和 U，随后固定求解得到的 X

和 U，并求解对应的卷积核，交替进行，直至收敛或

达到最大迭代次数。

1.3.1　复合正则特征图谱求解　

在 CSC 中基于压缩映射原理的交替求解不动

点的思路提供了一个有效的优化问题求解框架，

笔者也引入交替方向乘子法［13］对优化问题（14）进

行求解。一般地，ADMM 是一种最小化 2 个不需

要区分的凸函数之和的方法。设存在如下优化

问题

min
z

f ( z )+ g ( z ) （17）

ADMM 可以将 2 个子问题 f ( z ) 和g ( z ) 拆分，

并为保证子问题非严格凸时的收敛性加入平方正则

项，有

    zl + 1 = arg min
z

f ( z )+ ρ
2  z - ql + pl

2
（18）

pl + 1 = arg min
p

g ( zl + 1 ) + ρ
2  zl + 1 + p - ql

2
  （19）

   ql + 1 = ql + ρ ( pl + 1 - zl + 1 ) （20）
其中：q 为辅助变量；p 为对偶变量。

类似高斯塞德尔迭代法，循环交替迭代方程

（18）~（20），直至收敛输出优化问题的解 zl + 1。

对于式（14）中优化特征图谱 X和U，当卷积核

固定时，有如下问题

min
X，U

1
2‖Y- A*X- D*U‖ 2

2 + ηα‖X‖ 1 +

γ‖U‖ 2
2 （21）

假定 A和 D 已知且固定后，式（21）依据 AD⁃
MM 可以将其分解为如下两个子问题

fX，U = arg min
X，U

1
2‖Y- A*X- D*U‖ 2

2   （22）

gX，U = arg min
X，U

ηα‖X‖ 1 + γ‖U‖ 2
2     （23）

构建子问题式（22），（23）的高斯赛德尔交替迭

代形式为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

X l + 1，U l + 1 = arg min
X，U

1
2‖Y- A*X- D*U‖ 2

2 +

           ⋯ + ρ
2‖W‖ 2

2

W= X+ U- Q l
X + P l

X - Q l
U + P l

U

（24）
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ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

P l + 1
X ，P l + 1

U = arg min
P

 X l + 1
1
+ ⋯ +

        U l + 1 2

2
+ ρ

2ηα
‖G‖ 2

2 + ρ
2γ

‖H‖ 2
2

G= X l + 1 - P- Q l

H= U l + 1 - P- Q l

（25）

ì
í
î

ïï

ïï

Q l + 1
X = Q l

X + ρ ( )P l + 1
X - X l + 1

Q l + 1
U = Q l

U + ρ ( )P l + 1
U - U l + 1

                   （26）

与式（18）~（20）类似，P和Q分别为对偶矩阵与

辅助变量矩阵。由于求解式（24）中涉及到多尺度

复合时域卷积操作，根据卷积定理，运用快速傅里叶

变换将其转化到频域进行计算以加快效率和合并多

尺度卷积核，式（24）的频域形式可以写为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

X̂ l + 1，Û l + 1 = arg min
X，U

1
2‖Ŷ- ÂX̂- D̂Û‖ 2

2 +

ρ
2‖W‖ 2

2

Ŵ= X̂+ Û- Q̂ l
X + P̂ l

X - Q̂ l
U + P̂ l

U

（27）

其中：上修饰符表示参数对应的频域形式。

由于傅里叶变换中的补零操作，时域不同尺度

的卷积在频域为同一尺度，故式（27）可以改写为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Ĉ l + 1 = arg min
X，U

1
2‖Ŷ- ÊĈ‖ + ρ

2‖Ŵ‖ 2
2

Ŵ= Ĉ- Q̂ l + P̂ l

   （28）

其中：Ĉ=[ X̂：Û ]；P̂=[ P̂：Q̂ ]；Ê=[ Â：D̂ ]。
由于式（28）实际上是二次优化问题，设置其梯

度为 0 可以得到其逼近解为

Ĉ I + 1 = ( 1
ρ
ÊT Ê+ I )-1 ( 1

ρ
ÊTŶ+ P̂ l + Q̂ l)   （29）

针 对 式（29）的 求 逆 问 题 ，Sherman⁃Morrison⁃  
Woodbury 反演引理［24］给出

( 1
ρ
ÊT Ê+ I )-1

= I- 1
ρ
ÊT ( I+ 1

ρ
ÊÊT )-1

Ê   （30）

式（30）中的求逆问题由于已经转换到频域，故

可由式（31）计算

( I+ 1
ρ
ÊÊT )-1

= 1 ( )1 + 1
ρ ∑

k = 1

m

|| ê k
2

（31）

联立式（29）~（31），并循环迭代直至收敛或达

到最大迭代次数，即可求得联合特征谱图矩阵的频

域形式 Ĉ l + 1。对其进行傅里叶反变换即可得到其

时域表示 C l + 1，子问题式（25）则可以通过联合阈值

处理进行近似

P l + 1
X =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

pl
X - ηα ρ ( pl

X > ηα ρ )

0 ( || pl
X ≤ ηα ρ )

pl
X + ηα ρ ( pl

X < ηα ρ )
（32）

P l + 1
U = ( γ ρ ) P l + 1

U                             （33）

1.3.2　多尺度卷积核求解　

与特征图谱求解类似，现固定输入特征图谱

X和U，求解卷积核

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï
ï
ï

arg min 1
2‖Y- A*X- D*U‖ 2

2

 ak
2

2
≤ 1

 dk
2

2
≤ 1

（34）

这是凸约束下的凸优化问题，同样依据 AD⁃
MM，式（34）可以转化以下子问题

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Al + 1，D l + 1 = arg min
X，U

1
2‖Y- A*X- D*U‖ 2

2 +

ρ
2
 V

2

2

V= A+ D- Q l
A + P l

A - Q l
D + P l

D

（35）
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P l + 1
A = P l
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 P l
A

2
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    ( ) P l
A

2

2
> 1

P l + 1
D = P l

D

 P l
D

2

2

    ( ) P l
D

2

2
> 1

P l + 1
A = P l

A            ( 其他 ) 
P l + 1

D = P l
D            ( 其他 ) 

（36）

ì
í
î

ïï

ïï

Q l + 1
A = Q l

A + ρ ( )P l + 1
A - Al + 1

Q l + 1
D = Q l

D + ρ ( )P l + 1
D - D l + 1

（37）

同样地，P和Q依然为对应的对偶变量和辅助

变量。为求解式（35），将其转化到频域，则有

Ê l + 1 = ( 1
ρ
Ĉ TĈ+ I )-1 ( 1

ρ
Ĉ TŶ+ P̂ l + Q̂ l)     （38）

( 1
ρ
Ĉ TĈ+ I )-1

= I- 1
ρ
Ĉ T ( I+ 1

ρ
ĈĈ T )-1

Ĉ   （39）

( I+ 1
ρ
ĈĈ T )-1

= 1 ( )1 + 1
ρ ∑

k = 1

m

|| Ĉ k

2
              （40）

联立式（38）~（40）并进行迭代，即可以求得

式（35）的解 Ê l + 1。

综上，笔者提出的 MCRCSC 的故障分离诊断

方法总体流程图如图 1 所示。

218



第  2 期 周浩轩，等：多尺度复合稀疏的齿轮箱复合故障诊断研究

2 实验验证

笔者在 Spectra Quest 公司设计的风电设备传

动系统诊断模拟平台上进行了齿轮箱复合故障实验

和数据采集，见图 2。如图 2（a）所示，平台包括 1 个

2.237 kW 的驱动电机、1 个二级齿轮箱、1 个行星齿

轮箱和 1 个电磁制动器，在齿轮箱的输入轴上安装

有外圈故障的滚子轴承。直流电动机的速度设置为

1.5 kr/min（旋转频率为 25 Hz）。如图 2（b）所示，使

用 3个加速度传感器来收集齿轮箱在轴向、径向垂直和

径向水平方向上的振动信号，其灵敏度为 10.23 mV/g。
信号采集卡型号为 DT9837，采样频率为 20 480 Hz，
采样点数为 20 480。轴承由 MB 公司制造，型号为

ER⁃16K。通过加工设置了齿轮箱中间轴齿轮半断

齿故障和输入轴轴承外圈故障。故障齿轮啮合频率

fz = 900 Hz，故障齿轮轴转频 f rm = 10 Hz，外圈故障

特征频率 fo = 89.3 Hz。
选取半秒 10 240 点数据进行算法验证，原始齿

轮箱复合故障信号如图 3 所示，通过频谱和包络谱

可知频谱总体比较复杂。其中：齿轮啮合频率成分

占主导，没有明显的轴承故障共振频带；包络谱中可

以发现故障齿轮所在中间轴转频 f rm、输入轴转频 f ri

以及受噪声干扰严重的 1，2 阶轴承外圈故障特征频

率频 fo，无典型外圈故障包络谱频率分布。为对比

和证明笔者所提方法在处理和分析齿轮箱复合故障

信号时的有效性和优越性，引入文献［25］中提出的

基于奇异值谱分析（singular spectrum analysis，简称

SSA）的 ICA 方法（SSA⁃ICA）作为对比方法。其分

离齿轮箱信号后分离成分时域波形如图 4 所示，分

离成分包络谱如图 5 所示。结合图 4（a）和图 5（a）可

知，SSA⁃ICA 分离得到的成分 1 主要是轴承故障，结

合时域与包络谱中故障频率特征可以对其进行轴承

故障辨识。由图 4（b）可知，分离成分 2 依然存在轴

承外圈故障成分并伴随一定的噪声干扰。由图 5
（b，c）可知，成分 3 和 4 中低频部分存在齿轮故障轴

转频，但二者的时域波形都受到了较大的噪声干

扰。因此，SSA⁃ICA 算法无法对干扰成分进行有效

分离，各分离成分中存在一定的相互混叠。

图 2　风力发电机传动系统故障模拟实验台

Fig.2　Wind turbine drive system failure simulation test bench
图 3　原始齿轮箱复合故障信号

Fig.3　Gearbox compound fault signal

图 1　基于 MCRCSC 方法的机械复合故障诊断流程图

Fig.1　Flow chart of mechanical compound fault diagnosis 
based on MCRCSC method
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根据笔者提出的 MCRCSC 算法，设置故障卷

积核 A中对应的卷积核尺度为 100，800；干扰卷积

核 D中卷积核尺度为 1 000，10。MCRCSC 重构后

的轴承外圈故障信号和齿轮半断齿故障时域信号分

离结果如图 6 所示，分别对其进行频谱和包络谱

分析，结果如图 7，8 所示。

由图 6~8 可以发现，轴承故障和齿轮故障得到

了很好的分离，对分离后的信号进行频谱和包络谱

图 4　SSA-ICA 算法分离齿轮箱信号后分离成分时域波形

Fig.4　The time-domain waveform of the separated compo⁃
nents after the SSA-ICA algorithm separates the gear⁃
box signal

图 5　SSA-ICA 算法分离信号后分离成分包络谱

Fig.5　Envelope spectrum of separated components after sep⁃
aration of signal by SSA-ICA algorithm

图 6　MCRCSC 故障时域信号分离结果

Fig.6　MCRCSC fault time domain signal separation results

图 7 轴承和齿轮故障分离后的频谱

Fig.7　Spectrum of bearing and gear fault after separation
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分析，其对应的故障特征频率明显，因此诊断更为准

确可靠。此外，干扰成分时域波形如图 9 所示，可以

发现时域中呈现一定频率的谐波趋势，表明原始信

号中存在一定的谐波干扰，所提方法实现了有效的

故障成分分离及噪声干扰成分分离。对此类能量较

小的干扰谐波进行分离，避免了其成分在故障信号

中的混叠，从而提高了分离后故障信号的信噪比。

3 结束语

齿轮箱中由于部件较多，在载荷波动的工况下

轴承和齿轮经常伴随着复合故障的发生。本研究提

出多尺度复合正则化卷积稀疏分离诊断算法对线性

混叠和耦合的复合故障进行分离，依据轴承和齿轮

的故障动力学差异提出了多尺度卷积核的思想，可

以更好地实现与故障成分的匹配。针对复合故障信

号中各成分的统计学差异提出复合正则化的稀疏模

型，将模型的优化问题转化到频域，实现了多尺度卷

积核的融合求解，并运用交替方向乘子法中交替迭

代的求解框架，将频域优化问题分解为子问题交替

迭代求解，实现了复合故障的有效分离和诊断，避免

了高斯噪声和缓变谐波干扰。对比单通道盲源分离

方法，基于齿轮箱的复合故障模拟实验验证了所提

算法在复合故障分离诊断应用上的优良性能。
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