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摘要  针对单一传感器获取表征轴承故障的信息有限，且易受背景噪声干扰的问题，提出一种基于张量正则多元

（canonical polyadic，简称 CP）分解的滚动轴承微弱故障特征提取方法。首先，基于稳定工况下轴承故障脉冲信号的循

环平稳特性，采用循环谱相关（spectral correlation，简称 SC）分析方法将多通道测量信号分别转换至循环 SC 域中；其

次，将多通道循环 SC 矩阵按照频率、循环频率与通道索引构建成张量；然后，采用 CP 分解对故障信息张量进行提取，

并将提取的故障特征张量在通道中取均值，得到可有效表征故障特征的循环 SC矩阵；最后，使用设计的滤波器和增强

包络谱（enhanced envelope spectrum，简称 EES）进一步增强故障特征的循环 SC 矩阵，并通过仿真和实验验证所提方

法的有效性。结果表明：所提方法可从较强背景噪声干扰的轴承故障信号中准确有效地提取微弱故障特征。
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引  言

滚动轴承是旋转机械的重要组成部分，其故障

是机器损坏的主要原因之一［1⁃2］，轴承设备的健康状

态监测及故障诊断对机械安全稳定运行至关重要。

在工程中，滚动轴承早期故障脉冲信号常被背景噪声

和其他部件的信号所干扰，导致故障特征提取困难。

因此，从被噪声干扰的轴承测量信号中精准提取微弱

故障特征，对于轴承故障诊断与设备维护十分重要［3⁃4］。

轴承故障特征提取首先需要获取故障源信号，

特别是需要采集振动信号［5⁃6］。从原始信号中分离

故障分量是国内外相关领域的研究热点之一。常用

的信号分解方法包括小波包变换、稀疏分解、集合经

验 模 态 分 解（ensemble empirical mode decomposi⁃
tion，简称 EEMD）和变分模态分解等。稳定工况下

的轴承故障脉冲信号具有循环平稳特性，Antoni［7］

根据该特性提出了一系列基于循环平稳信号的轴承

故障特征提取方法。其中，SC 分析是一种用于估计

滚动轴承二阶循环平稳特性的经典方法［8］。虽然循

环谱分析可在一定程度上消除随机噪声，但当轴承

故障信号较为微弱时，SC 矩阵中的故障特征仍受到

噪声污染，导致故障特征难以被有效提取。

在滚动轴承故障早期阶段，故障冲击较为微弱，

早期微弱故障特征会被谐波及环境干扰噪声所淹

没。针对这一问题，崔玲丽等［9］提出了基于改进奇

异值分解的滚动轴承微弱故障特征提取方法，在强

干扰条件下实现轴承微弱故障特征提取。

张量可充分对更高维度的数据进行挖掘［10］，目

前已广泛应用于图像处理领域［11⁃12］。Hu 等［13］按照通

道顺序构建张量，使用高阶奇异值分解多通道传感

器的时频矩阵，从被噪声污染的高维张量中提取出

低维的目标信号张量。Ge等［14］提出了一种基于广义

非凸优化的改进张量鲁棒主成分分析方法，用于强

噪声下弱故障特征幅值能量的有效保持。上述研究

为高阶张量在故障诊断领域的应用拓展提供了思路。

在工业应用中，同一测量点上不同传感器采集

的轴承故障脉冲往往具有相关性［14］，这使得多个传

感器采集的故障信号具有一致特征。本研究在上述

研究的基础上，将循环平稳分析方法与张量 CP 分解

相结合，提出基于张量 CP 分解的滚动轴承微弱故障

特征提取方法。通过循环 SC 将轴承信号转换至 SC
域中，使用多通道 SC 矩阵构建张量。使用 CP 分解

对故障特征张量进行分解，从中提取故障特征分量。

按照通道方向对提取的故障特征张量取均值，得到
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故障特征 SC，并使用构建的滤波器对提取的故障特

征 SC 进行增强。采用构建的 EES 识别求解得到的

故障类型，并通过仿真和实验验证所提方法在微弱

故障特征提取中的优越性和抑制噪声的有效性。

1 理论与模型基础

1.1　滚动轴承振动信号模型　

稳定工况下，测量的轴承振动信号 y ( t )∈ RN× 1

可表示为

y ( t )= x ( t )+ n ( t )=∑
i= 1

M

Ai s ( t- iT- δi )+ n ( t ) （1）

其中：x ( t )∈ RN× 1，为由局部缺陷引起的轴承故障脉

冲信号；n ( t )∈ RN× 1，为加性高斯噪声；t为时间变

量 ；T 为 轴 承 故 障 脉 冲 信 号 的 周 期 ；Ai =
cos ( 2πfA t+ φA ) + CA，为第 i次冲击的幅度，φA 和

CA 分 别 为 轴 承 调 幅 的 初 始 相 位 和 偏 置 ；s ( t ) =
e-Zt sin ( 2πβt+ φw )，Z为共振衰减系数，β为与轴承

或系统相关的共振频率；δi 为微小波动，通常为

1%~2%，用以模拟滚动元件的随机滑动。

1.2　循环 SC　

滚动轴承振动脉冲信号具有二阶循环平稳特性，

SC 可将轴承振动信号分解为载频和循环频率，有助

于识别故障特征［15］。循环 SC可通过对循环自相关函

数关于时间和时延变量进行双傅里叶变换得到，即

Sx ( α，f )=∫Rx ( τ，α ) e-j2πftdτ=

             ∬Rx ( t，τ ) e-j2π( αt+ fτ ) dtdτ
（2）

其中：τ为时延；Rx ( t，τ )为 x ( t )的循环自相关函数；

α为循环频率；j为虚数单位；f为频率。

通过 SC 计算将一维信号 x ( t )转化为二维 f‑α谱
图，采用循环谱分析算法将信号展开到二维谱图上，

以捕捉周期脉冲。尽管 SC 可有效提取轴承故障特

征，但在轴承运行时，故障特征混合在背景噪声中，难

以辨别。因此，需要从循环 SC域中提取故障特征。

2 故障特征提取原理与方法

2.1　故障特征张量构建　

数学中张量是矩阵的高维延伸，张量的阶表示维

数，当三阶张量某个维度的索引被固定时，将得到张

量的子集。例如，将三阶张量 X ∈ RN 1 × N 2 × N 3 的 N 3 索

引固定，将得到一个矩阵，此时这个矩阵被称为前向

切片。图 1为三阶张量示意图。

将每个通道传感器采集信号的 SC作为一个前向

切片，将前向切片按照通道数进行排列，按照频率-
循环频率-通道的顺序构建成张量。本节以 3个通道

传感器为例，分别仿真 3段内圈故障的时域信号。图 2
为仿真的 3通道轴承内圈故障脉冲信号。为模拟不同

传感器采集数据的差异，3个通道的信号幅值均为随

机生成。

分别计算仿真的 3个通道采集的相同时间范围内

3段时域信号的 SC 矩阵，将每组数据得到的 SC 矩阵

作 为 一 个 前 向 切 片 ，组 成 一 个 三 阶 张 量

X ∈ RN 1 × N 2 × N 3。其中，N 1、N 2、N 3 分别为频率 f、循环频

率 α、通道索引N3。图 3为 3通道轴承内圈故障仿真信

号 SC构建的张量。

图 1 三阶张量示意图

Fig.1　Schematic diagram of third-order tensor

图 2　仿真的 3 通道轴承内圈故障脉冲信号

Fig.2　Fault pulse signals of simulated 3 channels bearing in⁃
ner ring

图 3　3 通道轴承内圈故障仿真信号 SC 构建的张量

Fig.3　Constructed tensor by inner circle fault signal SC from 
simulated 3 channels
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对上述仿真的第 1 通道计算得到的 SC 矩阵进

行奇异值分解，SC 奇异值分布如图 4 所示。奇异值

分布中第 1 个奇异值占比较大，表明轴承故障特征

的 SC 矩阵具有较强的低秩性，其秩近似为 1。因

此 ，可 近 似 使 用 秩 一 张 量 对 故 障 特 征 张 量 进 行

表征。

令 Y ∈ RN 1 × N 2 × N 3 表示 y ( t )，经式（2）计算后得到

的 SC 矩阵作为前向切片构建成张量 Y，根据式（1），

Y可分解为

Y= X+ N （3）
其中：X ∈ RN 1 × N 2 × N 3，为故障信号 x ( t )的 SC 按照多

通道组建的故障特征张量；N ∈ RN 1 × N 2 × N 3，为 n ( t )的
SC 按照多通道组建的噪声张量。

2.2　张量 CP分解　

CP 分解可将三阶张量分解为 P个秩一张量的

线性组合，即

Y= ∑
P= 1

P

aP ∘ bP ∘ cP （4）

其中：aP、bP、cP分别为 3 个向量；∘表示外积；P为 CP
分解得到的秩一张量个数。

因子矩阵 A= [ a1 a2 ⋯ aP ] ∈ RN 1 × P，表示

Y在这个维度的主成分信息，因子矩阵 B和因子矩

阵 C同理。式（4）可写为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Y ( 1 ) = A(C⊙B )T

Y ( 2 ) = B (C⊙A )T

Y ( 3 ) = C ( B⊙A )T

（5）

其中：Y ( 1 )、Y ( 2 )、Y ( 3 ) 分别为张量 Y的模⁃1、模⁃2、模⁃3
矩阵化；⊙ 为 Khatri⁃Rao 积。

CP 分解的核心任务是求解最佳因子矩阵 A、B

和 C，在对提取的故障特征张量 X的秩进行约束的

同时，尽可能缩小噪声张量N的 F范数，即

argmin
X

 Y- X
F

= argmin
A，B，C

 Y ( 1 ) - A(C⊙B )T
F
（6）

其中：X为只包括故障特征的多通道 SC 矩阵按照通

道顺序组建的张量。

上述优化问题可使用交替最小二乘算法进行求

解，算法求解流程如图 5 所示。

2.3　滚动轴承故障特征增强　

上文中算法提取的故障特征 X ∈ RN 1 × N 2 × N 3 仍为

张量，为更好地对故障类型进行识别，对故障特征

X ∈ RN 1 × N 2 × N 3 沿通道方向取平均，得到多通道平均

SC 矩阵 X ∈ RN 1 × N 2，即

X ( u，k )= 1
N 3

∑
P= 1

N 3

X ( u，k，g ) （7）

为增强由图 5 中算法分离得到的轴承故障特

征，构建用于增强 SC 的滤波器，即

H ( u，v )=
ì
í
î

1     ( |X ( u，v ) | > ε|G ( v ) | )
0     ( |X ( u，v ) | ≤ ε|G ( v ) | )

（8）

其中：X ( u，v ) 为 SC 矩阵的第 u行，u=1，2，…，m；

G ( v )为 SC 矩阵中方差最小的行；ε为控制 X ( u，v )
和G ( v )之间增益比的参数。

为对滤波后的故障特征进行进一步增强，构建

用于检测 SC 中循环阶次的 EES，即

SEES
x ( α )= 1

f2 - f1 ∫ f1

f2

| E ( α，f ) | df （9）

其中：E ( α，f )为经过滤波器增强的 SC；f1、f2 分别为

SC 中谱频率的上界、下界。

2.4　频率分量指标　

为量化特征提取性能，采用频率分量指标（fre⁃
quency component indicator，简称 FCI）来衡量特征

提取方法的有效性。本研究中 FCI 定义为前 3 阶特

征频率及其边带幅度之和占整个包络谱中幅度之和

图 4　SC 奇异值分布

Fig.4　Singular value distribution of SC

图 5　算法求解流程

Fig.5　Solution process of algorithm
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的比例，即

FCI =
∑
q= 1

3

[ ]EES( )qfBPFI + EES( )qfBPFI ± f r

∑
α

EES
（10）

其中：EES(⋅)为 EES 的故障特征频率成分；q为内圈

故障频率的阶数；fBPFI 为轴承内圈故障特征频率，

BPFI 为圈滚珠通过频率（ball pass frequency on in⁃
ner race，简称 BPFI）。

分析可知，FCI 值越大，表明在故障特征频率处

提取的分量在频谱中越占优势。

2.5　故障特征提取流程

单一传感器获取的故障信息有限，以循环平稳

理论为核心的轴承故障诊断方法难以提取轴承微弱

故障特征。针对这一问题，本研究根据轴承故障特

征 SC 的低秩性和多通道数据之间的相关性，提出

的基于 CP 分解的滚动轴承微弱故障特征提取方法

如图 6 所示。

3 仿真分析

对 3 段不同幅值的内圈故障信号进行仿真，以

模拟 3 个通道的轴承内圈故障振动信号，通过与

EEMD、鲁 棒 主 成 分 分 析（robust principal compo⁃
nent analysis，简称 RPCA）分解方法和张量鲁棒主

成分分析（tensor robust principal component analy⁃
sis，简称 TRPCA）分解方法进行对比，对本研究所

提方法进行验证。对于基于 TRPCA 的信号分解方

法和特征提取方法，需先将多通道信号转换为轨迹

张量，再使用 TRPCA 提取故障特征。TRPCA 可将

观测张量 X分解为代表轴承故障特征的低管秩张量

L和稀疏张量 S，即
argmin

L，S
 L TNN + λ S 1

s.t. X= L+ S （11）
其中： L TNN 为张量 L的张量核范数（tensor nuclear 
norm，简称TNN）； S 1为稀疏张量S的 l1范数；λ为调

整低秩和稀疏项权重的正则化项参数。

轴承外圈故障振动信号以式（1）为模型，具体仿

真信号参数为：共振频率 β= 2 000 Hz，阻尼系数（即

式（1）中共振衰减系数）Z= 500，滑移率 δi = 2%，采

样频率 fs = 10 000 Hz，采样长度 N= 10 000。轴承

内圈故障特征循环频率 αBPFI=54 Hz，旋转频率 f r =
12 Hz。对仿真信号添加-12 dB 的高斯白噪声，3 个

通道的信号幅值均为随机生成。图 7 为 3 通道滚动

轴承故障仿真脉冲信号和加噪信号时域波形。可以

看到，原本清晰可见的轴承故障特征被完全淹没。

图 8 为第 1 通道仿真信号包络谱。可以看到，原

始信号的包络谱中混杂着不同的频率成分。

图 9 为不同方法下轴承内圈 3 通道仿真故障信

号特征提取结果。将仿真的第 1、2、3 段信号的 SC
分别作为张量的第 1、2、3 个前向切片。仿真的 3 段

图 6　基于 CP 分解的滚动轴承微弱故障特征提取方法

Fig.6　Method for extracting weak fault features of rolling 
bearings based on CP decomposition

图 7　3通道滚动轴承故障仿真脉冲信号和加噪信号时域波形

Fig.7　Time domain of simulated pulse signals and noisy sig⁃
nals for rolling bearings fault from 3 channels

图 8　第 1 通道仿真信号包络谱

Fig.8　Envelope spectrum of simulated signals for first channel
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信号的 SC 和 EES 如图 9（a）所示，3 段轴承外圈故障

特征非常微弱。

图 9（b）中，使用 EEMD 分解时域信号，提取其

中峭度最大的本征模态函数（intrinsic mode func⁃
tion，简称 IMF）3 分量 SC，并计算其 EES。相较于

原始 EES，EEMD 提取分量的故障特征频率更为明

显，但仍混杂着不同的频率成分。使用 RPCA 提取

SC 中 故 障 特 征 ，采 用 类 似 图 6 的 流 程 ，结 果 见

图 9（c）。RPCA 相比于原始 SC 效果有所改善，但

仍无法很好地从中提取出故障特征频率。

为与其他张量方法进行有效对比，进一步采用

TRPCA 提取多通道信号构建的三阶轨迹张量的故

障 特 征 。 在 仿 真 分 析 中 ，轴 承 仿 真 轨 迹 张 量 经

TRPCA 分解最终得到的 SC 见图 9（d）。TRPCA 提

取的 SC 仍不能较好地抑制故障特征频率附近的背

景噪声，且 EES 中背景噪声的干扰仍然存在。

将提出的基于 CP 分解的滚动轴承微弱故障特

征提取方法用于提取仿真的轴承内圈加噪信号。其

中，最大迭代次数 N= 50，收敛阈值 η= 1 × 10-4。

根据 2.1 节中的分析，纯净轴承故障信号 SC 构建的

张量具有较强的秩一性，因此设置故障特征张量的

秩 P= 1。使用 CP 分解提取故障特征张量，结果见

图 9（e）。从分离出的表征轴承故障特征的 SC 中，

可以看出滚动轴承外圈故障特征频率 αBPFI 及其谐

波成分。此外，背景噪声的干扰也被有效去除。

图 9（f）中 EES 结果显示，轴承外圈故障特征被进一

步增强。

表 1 为仿真数据中各方法的 FCI。相较于原始

信号，EEMD 和 RPCA 提取分量的 FCI 有所提升，

但与笔者所提方法相比仍无优势。

对比结果验证了所提方法可更好地保留故障特

征，且分离出的故障特征分量中基本不包含噪声分

量，这是由于 CP 分解对故障特征张量秩的强约束。

4 实验验证

在上海交通大学机械系统与振动国家重点实验

室，利用定轴齿轮箱开展实验。图 10 为实验台装置

布局。实验台主要由电机、定轴齿轮箱、磁粉制动器

图9 不同方法下轴承内圈 3通道仿真故障信号特征提取结果

Fig.9　Feature extraction results for 3 channels of simulation 
fault signals for bearings inner ring under different 
methods

表 1　仿真数据中各方法的 FCI
Tab.1　FCI of each method in simulation data

EES

0.081 8

EEMD⁃
EES

0.252 7

RPCA⁃
EES

0.147 8

TRPCA⁃
EES

0.291 6

CP⁃
EES

0.881 8
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和转速计组成。齿轮箱内部包含一对标准直齿轮，

小齿轮齿数为 28，大齿轮齿数 39。图 10（b）为定轴齿

轮箱内部结构，高速轴和低速轴分别通过 2个滚动轴

承连接到箱座上。在每个滚动轴承上方箱体上布置

1 个加速度振动传感器，在低速轴安装内圈故障轴

承，型号为 7203。实验中，采用线切割对测试位置 3
的滚动轴承内圈做切割处理，内圈故障见图 10（c）。

采样率为 51 200 Hz，电机转速为 706 r/min，故障特

征频率 fBPFI=6.18 Hz、fr=52.2 Hz。实验轴承参数、

实验具体参数分别如表 2、3所示。

图 11 为轴承测量振动信号频谱，展示了测试位

置 3处的数据。可以观察到，轴承共振频带主要集中

在 6 kHz及其倍数处。由于原始信号掺杂了齿轮啮合

噪声，轴承故障产生的周期性脉冲被淹没在背景噪声

中，因此选取原始信号的共振频带进行带通滤波。本

研究中，共振频带中心频率设置为 18 kHz，滤波器

频带设置范围为［18 000-1000，18 000+100］ Hz。
图 12 为实验轴承滤波后 4 个通道信号。可以看到，

时域信息中仍包含大量背景噪声，从中无法辨识出

轴承故障信号。图 13 为通道 3 滤波后信号包络谱，

为故障特征最强的通道数据。

图 14 为不同方法下实验轴承测量信号的故障

特征提取结果。图 14（a）中，测量的 4 个通道的轴承

测量振动信号经 SC 和 EES 计算后的结果显示，轴

承内圈故障特征理论的 αBPFI 及其谐波较为微弱，完

全被淹没在背景噪声中。分析图中特征可知，即便

EES 的效果比包络谱略好，增强后的轴承故障特征

依然被噪声干扰。分别使用 EEMD、PRCA、TRP⁃
CA 对故障特征最为明显的通道 3 滤波后的信号进

行提取，结果见图 14（b）~（d）。相较于原始 EES，

以上 3 种方法提取的 IMF 无法表征故障，故障特征

频率仍然被掩盖。

将所提基于 CP 分解的滚动轴承微弱故障特征

提取方法用于本实验数据。实验中最大迭代次数

图 13　通道 3 滤波后信号包络谱

Fig.13　Signal envelope spectrum of channel 3 after filtering

图 12 实验轴承滤波后 4 个通道信号

Fig.12　4 channels signals of filtered experimental bearings 

图 11　轴承测量振动信号频谱

Fig.11　Spectrum of vibration signals measured from bearings

图 10　实验台装置布局

Fig.10　Layout of experimental bench device

表 2　实验轴承参数

Tab.2　Parameters of experimental bearings

轴承类型

7203
节圆直径/mm

28.5
滚动体直径/mm

6.75
滚动体数

10

表 3　实验具体参数

Tab.3　Experimental parameters

采样频率 fs/Hz

51 200

旋转频率 f r/Hz

8.4

外圈故障

特征频率

3.82f r

内圈故障

特征频率

6.18f r
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N= 50，收敛阈值 η= 1 × 10-4，故障特征张量的秩

P= 1。图 14（e）中，所提方法较好地分离出故障特

征，在分离出的 SC 中可清晰观察到轴承内圈故障

特征 αBPFI 及其谐波，说明背景噪声被有效去除。

EES 的结果见图 14（f），与图 14（a）中的原始 EES 相

比，SC 特征对应循环频率得到明显增强。

表 4 为实验数据中各方法的 FCI，展示了以上

3 种方法所对应的 FCI 指标。EEMD 提取的 FCI 较
低，证明其对故障特征的提取效果较差。TRPCA
可在一定程度上提取故障特征，RPCA 提取的故障

特征分量相较于原始 SC 的 FCI有较大提升，而笔者

所提方法的 FCI指标则远好于上述 3 种方法。

综上，仿真分析和实验验证的结果表明，所提方

法可有效去除背景噪声的干扰，并对轴承的故障特

征进行有效提取。通过与 EEMD、RPCA 和 TRP⁃
CA 提取的低秩结果进行对比，所提方法可更好地

对故障特征的低秩性进行约束，抑制噪声的效果更

好，展现了所提方法对于多通道传感器中提取故障

特征的有效性。

5 结  论

1） 提出了基于张量 CP 分解的滚动轴承微弱故

障特征提取方法。将多通道的轴承时域振动信号分

别通过 SC 转换至循环 SC 域中，按频率、循环频率、

通道 3 个索引构建张量，基于轴承故障特征 SC 的低

秩性，使用 CP 分解提取故障特征张量；对提取的故

障特征张量按照通道方向取均值，得到故障特征

SC；使用构建的滤波器增强故障特征 SC，使用 EES
进一步判断故障类型。

2） 通过仿真和实验进行验证，所提方法可从较

强背景噪声（-12 dB）干扰的轴承故障信号 SC 中准

确有效地提取微弱故障特征。与 EEMD、RPCA 和

TRPCA 方法相比，所提方法可更准确有效地提取

出故障特征。
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