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自适应多通道卷积稀疏轴承微弱故障诊断*

包渝锋，  温广瑞，  周浩轩，  苏 宇，  刘子岷
（西安交通大学机械工程学院  西安，710049）

摘要  针对传统基于单通道信号的轴承故障特征提取方法未考虑故障信号的时空覆盖范围差异，以及单个信号所

承载信息的有限性，在强背景噪声及干扰下难以有效提取出早期的微弱故障特征问题，提出了基于自适应多通道卷

积稀疏（adaptive multi‑channel convolutional sparse，简称 AMCCS）模型的早期微弱故障特征提取方法。首先，构建

了通道字典和卷积字典，分别用于学习多通道信号中的通道信息和信号中的故障信息，以实现从多通道故障信号中

自适应地学习共有的微弱故障特征信息以及通道权重信息；其次，开发了一种高效的迭代更新算法，用以处理通道

字典和卷积字典的更新问题；最后，采用低信噪比的轴承故障仿真信号和实验信号对算法进行验证。结果表明，在

低信噪比环境下，该方法在轴承故障特征提取方面表现出显著的优越性和鲁棒性。
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引  言

旋转机械设备在工业生产中占据着主导地位，

对其健康状态进行监测可避免在生产中发生灾难性

事故而导致巨大的经济损失［1］。滚动轴承作为关键

零部件之一，其健康状况对设备的稳定安全运行至

关重要［2］。然而，由于强背景噪声的干扰，故障特征

难以有效提取，尤其是在故障特征比较微弱的早期。

因此，准确、高效地提取滚动轴承早期故障特征，对

于正常生产与设备检修具有重要价值。

学者们提出了各种故障特征提取及诊断方法，

例如频谱峰度［3］、倒频谱分析［4］、经验模态分解［5］和

小波变换［6‑7］等。尽管上述方法取得了一定成果，但

仍存在模态混叠、中心频带选择以及基函数确定等

问题，难以满足自适应要求。

近年来，稀疏理论在压缩感知、图像处理等领域

取得了巨大成就［8‑9］，因其在特征提取方面的出色性

能，被广泛用于机械故障诊断领域。Li 等［10］构建了

多种稀疏字典来分别提取信号中的不同成分，实现

了齿轮箱故障诊断。周浩轩等［11］将 Laplace冲击字典

与特征符号搜索算法相结合，高效求解了故障信号

的最优稀疏系数，实现了强背景噪声干扰下的故障

特征提取。Zhang 等［12］根据轴承故障特征构建了一

种自适应局部 Gabor 字典，实现了故障诊断。然而，

由于机械故障特征较为复杂，若解析字典不能精准

对其进行建模，将导致最终的特征提取性能较差。

因此，能够依据信号特征进行自适应字典构建的字

典学习方法应运而生，并迅速得到了广泛应用。

考虑到振动信号的时移偏差，Ding 等［13］提出了

一种循环结构字典学习算法，并将其用于轴承故障

辨识。Zhao 等［14］将多尺度性质运用于字典学习，进

而提出了一种加权多尺度字典学习模型，实现了行

星齿轮轴承故障诊断。Kong 等［15］提出了一种新的

框架，来解决传统稀疏分类方法中字典学习和分类

器训练是 2 个独立的过程这一问题。此外，K 奇异

值 分 解（K‑singular value decomposition， 简 称

K‑SVD）字典学习算法经历了多方面的改进，例如

字典更新修正［16］以及原子选择［17］等，改进后用于冲

击类故障的特征提取。字典学习算法具有自适应性

和灵活性等优势，但同样存在计算量大、易受强噪声

干扰、难以用于在线监测等问题。

鉴于上述方法的不足，卷积字典学习逐渐受到

了研究人员的广泛关注［18］。卷积稀疏具有移不变特

性，适用于具有周期性特征成分的信号。早期故障

特征成分虽然会被强噪声所淹没，但由于其周期性

出现的特点，使得基函数的自学习过程更易收敛到

周期性出现的特征结构，从而避免噪声干扰。此外，

多通道信号处理方法包含更加丰富的信息，为机械故
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障诊断提供了一个新的方向。因此，笔者提出了一种

自适应多通道卷积稀疏特征提取方法，通过引入通道

字典，学习多通道信号中的通道信息与卷积字典学习

信号中的故障信息。所提方法可自适应地从多通道

故障信号中学习深层次特征与通道信息，进而有效提

取反映设备健康状况的故障特征，最终实现精准的故

障识别。此外，开发了一种高效的迭代更新算法，用

于通道字典和卷积字典的更新。通过仿真信号和实

验信号的实验分析，验证了该算法能够从信噪比较低

的早期故障中提取出故障特征。

1 自适应多通道稀疏模型

1.1　卷积稀疏　

卷积稀疏是传统稀疏表征算法的扩展，其认为

在时间序列范围内同一特征可以任意移动，因此信

号中相同事件可以用同一个基函数表达。这体现了

基函数对时间的移不变特性，具体实现过程是将标

准稀疏编码问题中的乘积 Dx用卷积和代替。此

外，如果对基函数 d和稀疏系数 x同时进行优化，其

优化目标函数具有非凸性。采用交替优化的思想，

依次对这两者进行更新，并反复迭代直至收敛。该

优化过程可以分为字典学习和稀疏编码 2 个部分，

其中标准稀疏编码问题的数学模型为

arg min
{ xk }Kk= 1

∑
k= 1

K

 x
1

s.t.    





 




∑

k= 1

K

d k*x k - s
2

2

≤ ε
（1）

其中：*表示卷积；x k ∈ RN和 d k ∈ RN分别为稀疏系数

和字典 ( k= 1，2，…，K )。

卷积稀疏表示问题可以通过求解其无约束等价

目标解决，其数学表达式为

arg min
{ xk }Kk= 1
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（2）

其中：λ为正则化参数，用于控制稀疏程度。

可使用交替方向乘子法（alternating direction 
method of multipliers， 简称 ADMM）进行求解。对

于卷积字典学习（convolutional dictionary learning， 
简称 CDL），其数学求解目标为

arg min
{ }xpk

K

k= 1
，{ }dk

K

k= 1

∑
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P ( )1
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
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s.t.    { }d k
K

k= 1
∈D

（3）

其中：D={d k| d k 2
≤ 1，k= 1，2，…，K }。

CDL 问题可以利用快速迭代收缩阈值算法

（fast iterative shrinkage‑thresholding algorithm，简称

FISTA）、ADMM、3 维/频域共识等方法求解。

1.2　AMCCS模型　

现有基于卷积稀疏的故障诊断方法多关注于单

通道信号，对于包含更多信息的多通道信号的研究

较少。因此，有必要将卷积稀疏编码和字典学习扩

展到多通道信号中，从而获取更加丰富的信息。笔

者提出的自适应多通道卷积稀疏模型故障诊断流程

如图 1 所示。通过引入一个大小为 C×M B 的字典

矩阵 B，用于表示信号间跨通道特性，以实现对多通

道信号的自适应处理。该方法主要包括卷积稀疏编

码和字典学习 2 个方面。

对于卷积稀疏编码，其数学求解目标为

图 1　自适应多通道卷积稀疏模型故障诊断流程

Fig.1　Adaptive multi‑channel convolutional sparse model fault diagnosis process
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其中：dm为字典；xm，0 为稀疏系数；c为通道数。

通过定义矩阵向量 Dm，使得 Dm xm，c = dm*xm，c，
进而可以更加简洁地对式（4）进行重写，即

arg min
X

( 1/2 )  DxBT - S
2

F
+ λ‖x‖ 1 （5）

D= ( )D 0 D 1 … （6）

x= ( )x 0，0 x 0，1 ⋯
x 1，0 x 1，1 ⋯
⋮ ⋮ ⋯

（7）

上述问题采用 ADMM 算法进行求解，其具体

求解过程如下。

1） 该问题的增广拉格朗日函数为

Lρ ( x，y，w )= ( 1/2 )  DxBT - S
2

F
+ λ‖y‖ 1 +

                             wT ( x- y )+ ρ
2
 x- y

2

2
（8）

2） 令 u= w ρ，则式（8）可以简化为

Lρ ( x，y，u )= ( 1/2 )  DxBT - S
2

F
+ λ‖y‖ 1 +

                            ρ2
 x- y+ u

2

2
- ρ

2
 u

2

2
（9）

3） 更新步骤为

x ( j+ 1 ) = arg min
x

( 1/2 )  DxBT - S
2

2
+

                ρ2
 x- y ( j ) + u( j ) 2

2
（10）

y ( j+ 1 ) = arg min
y

λ‖y‖ 1 + ρ
2
 x ( j+ 1 ) - y+ u( j ) 2

2

（11）
u( j+ 1 ) = u( j ) + x ( j+ 1 ) - y ( j+ 1 ) （12）

4） 式（11）的解为

ŷ ( j+ 1 ) = S λ/ρ ( x̂ ( j+ 1 ) + û( j ) ) （13）
其 中 ：S γ ( u )= sign ( u ) ⊙ max ( 0，| u |- γ )，为 软 阈

值公式；⊙ 为元素相乘。

5） 直接求解卷积运算时计算量较大，因此将其

转换到频域，时域卷积运算由频域乘积运算替代。

用 F 表示离散傅里叶变换（discrete Fourier trans‑

form， 简称 DFT），并定义 D
∧

=FDF-1，x
∧

=Fx，S
∧

=
FS。因此式（10）可以通过等效的 DFT 转换到频域

进行求解，以达到简化目的，即

D̂H D̂x̂BT B+ ρx̂= D̂H ŜB+ ρŷ （14）
式（14）可以利用谢尔曼‑莫里森公式进行求解。

对于多通道字典学习，其优化问题为

arg min
{ }Xk ，D，B

1
2 ∑

k

 DX kBT - S k
2

F
+ λ∑

k

 X k 1

s.t.    D ∈ CD，B ∈ CB

（15）

其中：S k为第 k个训练信号；CD为字典D所需归一化

和支持投影的约束集；CB 为具有单位范数列的矩

阵集。

多通道字典学习求解过程如下。

1） 输入数据：训练数据集｛S k｝；初始字典 D( 0 )、

B( 0 )；初始迭代计数器 i= 0。
2） 当不满足迭代停止条件：①根据字典 D( i )、

B( i ) 以及训练数据 { S k }，运用卷积稀疏编码算法计算

{ X k } ( i+ 1 )
；②令 Ẋ k = X ( i+ 1 )

k ( B( i ) )
T
；③根据 { Ẋ k } 以及

训练数据 { S k }，运用卷积字典学习算法计算卷积字

典 D( i+ 1 )；④ 令 Ẋ k = D( i+ 1 )X ( i+ 1 )
k ；⑤ 根据 { Ẋ k } 以及

训 练 数 据 { S k }，运 用 非 卷 积 字 典 学 习 算 法 计 算

字典 B( i+ 1 )。

3） 输出数据：表示信号特征的卷积字典D以及

表示多通道信号间通道信息的字典 B。

CDL 问题具体求解为

arg min
{ }dm

1
2 ∑

k






 




∑

m

xm，k*dm - sk

2

2

s.t.     dm 2
= 1

 （16）

其中：m和 k分别为字典的数量和训练集的数量。

将卷积运算转变为频域的乘法运算时，需要将

字典进行零填充到稀疏系数和训练集的公共空间维

度。因此，将基函数 dm 视为零填充，并添加在所需

支持之外为零的约束集，即

CPN = { x ∈ RN：( I- P ) x= 0， x
2
= 1 }（17）

定义约束集 CPN的指示函数 lCPN 为

lS ( X )=
ì
í
î

0 ( X ∈ S )
∞ ( X ∉ S )

（18）

采 用 无 约 束 形 式 以 及 定 义 矩 阵 向 量 X k，m 使

Xk，mdm = x k，m*dm，对式（16）重写为

arg min
d

( 1/2 )  Xd- s
2

2
+ lCPN ( d ) （19）

式（19）的迭代更新步骤为

d ( i+ 1 ) = arg min
d

( 1/2 )  Xd- s
2

2
+

                σ2
 d- g ( i ) + h( i ) 2

2
（20）
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g ( i+ 1 ) = arg min
g

lCPN ( d )+ σ
2
 d ( i+ 1 ) - g+ h( i ) 2

2
 （21）

h( i+ 1 ) = h( i ) + d ( i+ 1 ) - g ( i+ 1 ) （22）
式（21）的解为

arg min
d

( 1/2 )  x- y
2

2
+ lCPN ( x )= proxlCPN ( y ) （23）

proxlCPN ( y )= PP T y

 PP T y
2

（24）

为了计算方便并减小计算量，将式（20）的求解

等效到 DFT 域，即

( X̂ H X̂+ σI ) d̂= X̂ H ŝ+ σ ( ĝ- ĥ ) （25）
由于 X̂ H X̂是由秩为K的独立分量组成，难以直接

利用谢尔曼‑莫里森求解。因此将式（25）分解为一系

列由对角矩阵秩为K的分量组成的独立线性系统，并

采用迭代谢尔曼‑莫里森方法进行求解。

2 方法验证

2.1　仿真分析　

若轴承在运行时发生故障，滚子会与故障部位

接触，进而产生类周期性地冲击信号，模拟轴承故障

信号的表达式为

ì
í
î

ïï
ïï

x ( t )= h ( t )+ n ( t )

h ( t )= A 0 e-πfn ζ ( )t- kτ sin [ 2πfn 1 - ζ 2 ( )t- kτ ]
（26）

其中：x ( t )为轴承故障模拟信号；h ( t )为故障冲击信

号；n ( t )为噪声信号；A 0 为幅值；fn为系统固有共振

频率；ζ为二阶衰减阻尼系数；k为自然整数；τ为每

个冲击间的时间间隔。

故障模拟信号的共振频率为 4 000 Hz，采样频

率为 25 600 Hz，模拟外圈故障特征频率为 120 Hz。
噪声信号是信噪比为-15 dB 的高斯白噪声，信噪

比（signal to noise ratio， 简称 SNR）定义为

SNR = 10lg P s

P n
（27）

其中：P s 为信号功率；P n 为噪声功率。

轴承故障位置的不同将导致不同位置的传感器

在同一时刻采集的信号强弱有所差异，因此，将图 2
所示不同位置的无噪声轴承故障仿真信号进行等间

隔缺失来模拟这一差异，其水平和竖直方向的仿真

信号分别如图 3、4 所示。

图 5 为所提算法字典学习前后的基函数对比，

可以看到其学习到了轴承冲击故障特征。对应的稀

疏系数求解结果如图 6 所示。AMCCS 方法特征提

取结果如图 7 所示。图 8 为水平方向特征提取结

果。图 9 为谱峭度特征提取结果。此外，采用基于

FISTA 算法的 K‑SVD（简称 F‑KSVD）算法，处理得

到的 F‑KSVD 算法特征提取结果如图 10 所示。

由原始仿真信号可以看到，当信号信噪较低且

存在缺失时，在时域信号中难以观察到冲击脉冲衰

图 2　不同位置的无噪声轴承故障仿真信号

Fig.2　Simulation signals of noiseless bearing faults at differ‑
ent positions

图 3　水平方向仿真信号

Fig.3　Simulation signal in horizontal direction

图 4　竖直方向仿真信号

Fig.4　Simulation signal in vertical direction

584



第  3 期 包渝锋，等：自适应多通道卷积稀疏轴承微弱故障诊断

减信号，同时包络谱中的故障特征频率不明显。采

用笔者所提算法处理后，噪声得到了极大抑制，故障

特征更加突出。可见，图 7 中的时域波形有着明显

的冲击，而包络谱中能清晰地观察到 120 Hz 的故障

特征频率及其倍频。

以上单一信号、谱峭度和 F‑KSVD 等 3 种方法

所得到的特征提取结果表明，这些方法可在一定程

度上增强故障特征，但与笔者所提方法相比仍存在

一定差距。

为了量化每种方法的故障特征提取效果，采用故

障特征比（fault feature ratio，简称 FFR）这一量化指标

衡量包络谱信号中故障特征频率，及其倍频所对应谱

线的幅值在整个谱图中的占比。该指标可作为定量

指标来对轴承某一感兴趣的故障频率成分进行选择。

FFR值越大，说明所选择的频率分量中包含轴承故障

周期性冲击信息越丰富。FFR定义为

Rf = ∑
k= 1

K

A ( )kf A （28）

其中：f为所感兴趣的故障特征频率；A为频域包络

信号的幅值总和；A ( kf )为故障特征频率各倍频对

应的包络频谱幅值。

图 5　字典学习前后的基函数对比

Fig.5　Comparison of basis functions before and after diction‑
ary learning

图 6　稀疏系数求解结果

Fig.6　Solving results of sparse coefficients

图 7　AMCCS 方法特征提取结果

Fig.7　Feature extraction results of AMCCS

图 9　谱峭度特征提取结果

Fig.9　Results of spectral kurtosis feature

图 10　F‑KSVD 算法特征提取结果

Fig.10　Results of F‑KSVD algorithm

图 8 水平方向特征提取结果

Fig.8　Horizontal feature extraction results
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表 1为仿真信号下AMCCS算法与其他方法的故

障特征比率对比结果，可以看出所提方法效果更优。

2.2　实验分析　

相比于仿真信号，实际采集到的振动信号更加复

杂。采用实验室数据中早期故障信号来验证其有效

性，该数据通过图 11所示的轴承加速寿命测试平台获

取。实验轴承为 LDK UER204 型滚动轴承，其具体

参数见表 2。采用 PCB 352C33型加速度传感器采集

测试轴承水平和竖直方向上的振动信号。采样频率

设置为 25 600 Hz，采样间隔为 1 min，采样时长为

1.28 s，转速为 2 100 r/min，径向力为 12 kN。使用正

常的测试轴承进行实验，直到测试轴承损坏，历时

158 min。 图 12 为 轴 承 外 圈 故 障 位 置 图 。 LDK 
UER204型滚动轴承的外圈理论故障为 108 Hz。计算

其全寿命数据均方值（root mean square，简称RMS）趋
势（局部）如图 13所示。时间节点 1水平方向与竖直方

向故障信号分别如图 14、15所示。

表 1　仿真信号下 AMCCS 方法与其他方法的故障特征

比率对比

Tab.1　Comparison of FFR between AMCCS and other 
methods under simulated signal

方法

单一信号

谱峭度

F‑KSVD
AMCCS

FFR
0.020 0
0.007 8
0.019 1
0.024 2

图 11　轴承加速寿命测试平台

Fig.11　Bearing accelerated life test bench

表 2　LDK UER204轴承参数

Tab.2　LDK UER204 bearing parameters

参数名称

内圈滚道直径/mm
外圈滚道直径/mm
滚珠直径/mm
接触角/(°)
滚珠个数

数值

29.30
39.80

7.92
0
8

图 12　轴承外圈故障位置图

Fig.12　Fault location of bearing outer ring

图 13　轴承全寿命周期的 RMS 变化趋势（局部）

Fig.13　RMS trend of bearing life cycle (local)

图 14　时间节点 1 水平方向故障信号

Fig.14　Node 1 signal of horizontal direction

图 15　时间节点 1 竖直方向故障信号

Fig.15　Node 1 fault signal of vertical direction
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根据图 1 进行故障诊断时，需确定数据的分段

点数及基函数长度。由于分段点数过短不能完全包

含故障信号，过长则会花费大量时间，因此选取分段

点数为 1 024。同理，基函数的长度为 256。利用

AMCCS 方法计算得到重构信号结果见图 16。图 17
为水平方向信号卷积稀疏处理结果。对水平与竖直

方向构成的多通道信号进行谱峭度处理与 F‑KSVD
处理的特征提取结果分别如图 18、19所示。

原始信号中含有较多噪声，其对应的时域波形

故障特征不明显，特别是对应的包络谱中故障特征

频率并不突出。采用笔者所提方法处理后，噪声得

到了极大抑制，可以在时域波形上看到明显冲击，从

其对应的包络谱中可以清晰地看出故障特征频率为

110 Hz。与 3 种方法相比可以看出，虽然故障特征

相比于原始信号有一定增强，但相较于本研究方法，

其故障特征频率并不明显，证明笔者所提方法可以

从较早期微弱故障信号中有效提取并增强故障特

征，从而较早发现故障。

笔者所提的 AMCCS 算法与其他方法的故障特

征比率对比如表 3 所示，从中可知所提方法的数值

最大，说明其故障特征提取效果最优。

3 结  论

1） 提出了信息自适应重构的多通道卷积稀疏

模型，该模型可从信号中自适应地学习故障特征与

通道信息，增强信号的故障特征。

2） 该模型构建了卷积字典和通道字典，分别用

于学习多通道信号中的故障信息和信号间的通道信

息，实现了多通道内微弱故障信息的融合互补，提升

了模型的泛化能力和通用性。

3） 针对卷积字典和通道字典的学习更新问题，

采用了一种高效的循环迭代算法进行求解。

4） 所提方法能够从早期微弱故障信号中提取

故障特征频率，且相较于谱峭度和 F‑KSVD 算法效

果更加显著。
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