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摘要：时频分析经常被用来刻画非平稳振动信号的局部信息，而经时频变换后的特征信号具有较高的矩阵维数，很难对高维特征

矩阵直接进行分类或特征提取。为此，提出了基于时频分析与β散度约束的非负矩阵分解算法（NMF）相结合的机械复合故障诊断

方法。对采集的振动信号进行时频分析，获取局部特征信息；利用β-NMF算法实现数据的降维，并根据特征信息重构信号；在

β-NMF算法中引入加权脉冲因子（CIF），对重构后的信号进行筛选；将得到的分离信号进行包络频谱分析，实现故障诊断。以滚

动轴承复合故障为研究对象进行验证，分析结果表明：所提出的方法可以有效提取出外圈与滚动体冲击性特征，实现了滚动轴承

的复合故障诊断。
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Abstract: Time-frequency analysis is often used to characterize local information of non-stationary vibration signals. However, it is difficult
to directly extract features or classify for high-dimensional feature matrices the transformed. For this reason, a compound fault diagnosis
method based on time-frequency analysis and the β-divergence constraint non-negative matrix factorization ( β-NMF ) was proposed. The
time-frequency analysis was applied to obtain the local feature information for the vibration signal, the β-NMF algorithm was used to reduce
the dimension of the data, and the feature information was used to reconstruct signal. The correlation impulse factor ( CIF ) was introduced in
the β-NMF algorithm to select the reconstructed signal, and the separated signal was analyzed by the envelope spectrum to achieve fault
diagnosis. The test results show that the proposed method can effectively extract the compound fault features of outer ring and rolling element,
and realize their fault diagnosis.
Key words: time-frequency analysis; β-divergence constraint; non-negative matrix factorization; correlation impulse factor; compound faults;
fault diagnosis
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0 引言

非负矩阵分解（NMF）是一种新的特征提取方法，由

于分解前后的矩阵中仅包含非负的元素，在某种意义上抓

住了智能数据描述的本质，使其分解结果更具物理意义[1]。

由于算法的简便性，特征信息的局部性 [2]，因而在生物

医学工程、模式识别、图像目标提取等方面应用广泛[2]。

随着算法的不断推广，有学者将NMF算法应用在盲

源分离的问题上。相较于传统解决盲源分离采用的独立

分量分析和稀疏分量分析算法，非负矩阵分解算法分解

形式简单，收敛较快[3]，效率更高。武健[4]提出了基于非

负矩阵分解的盲分离算法，实现了心电信号的有效分

离。Hao Yansong 等[5]采用内稟特征尺度分解与LNMF算

法结合，实现了多源信号的欠定盲源分离。王梦阳等 [6]

提出了基于EVMD-LNMF的复合故障信号分离方法，通

过引入能量收敛因子，成功分离出多源故障信号。王宏

超 [7]将稀疏约束作为非负矩阵分解算法的惩罚函数，通

过引入反馈机制，有效解决了欠定盲分离问题。然而在

实际工况下的旋转机械领域，由于运行环境嘈杂，滚动

轴承产生的振动信号十分复杂，特征信息通常淹没在噪

声中，难以提取。综上，本文采用 β 散度约束作为非负

矩阵分解算法的惩罚函数，通过构建新指标加权脉冲因

子（Correlation impulse factor, CIF），筛选分解后的重构

信号。从而有效分离提取出耦合故障特征，实现机械的

复合故障诊断。

1 β -NMF 算法模型

非负矩阵分解的算法模型 [8]可简单地定义为：对任
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意的非负矩阵V =( v1, …, vn )∈R m ×n
+ ，NMF算法总能够找

出非负矩阵W∈R m × r
+ 和 H= ( h1, …, hn )∈R r ×n

+ ，使其满足：

Vm ×n≈Wm × r Hr ×n （1）
式中：m为矩阵的维数；n为样本个数；r为矩阵的秩。

自NMF算法提出以来，已有大量研究针对其惩罚函

数进行优化改进，如α散度约束、β散度约束、Bregman
散度约束等。而NMF算法固有的惩罚函数取决于应用领

域及数据处理类型 [9]。本文根据实际轴承发生复合故障

时信号之间的相互耦合，信噪比低，导致重构信号很难

表达多源故障特征信息。为此，选择数据适应性更强的β
散度作为NMF算法的惩罚函数，其表达式为：

dβ( y, x ) =
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（2）
而将β散度约束作为NMF算法的目标函数可用下式

表示：

F ( W, H ) =dβ =0( V, WH ) （3）
根据迭代算法，循环迭代矩阵 W 和 H，直至式

（3）目标函数收敛，停止迭代，输出矩阵W和H。

2 基于β-NMF算法的复合故障诊断方法

2.1 加权脉冲因子

脉冲因子指标可以作为信号处理领域中检测有无冲

击成分，其定义为信号的峰值与整流平均值的比值。相

关系数指标定义为信号之间的相关程度。本文根据故障

时信号的冲击特征及重构后信号的选取规则，构建信号

的综合影响参数加权脉冲因子（Correlation impulse fac⁃
tor, CIF），其定义如下：

CIF = ||C ∙IF （4）
C =

E[ ](x - x̄)(y - ȳ)
E[ ](x - x̄)2 E[ ](y - ȳ)2 （5）

IF =
max{ }|| x(n)
1
N∑ || x(n) （6）

式中：IF（impulse factor）为信号 x(n)的脉冲因子；N为

信号选取的长度；C为信号之间的相关系数。

由相关系数的性质可知， ||C ≤1。因此，C可以看

作是脉冲因子的权重，故参数 CIF 定义为加权脉冲因子。

2.2 基于β-NMF的复合故障诊断方法

综上，针对实际滚动轴承出现耦合故障时产生的振

动信号，本文提出了基于β散度约束的非负矩阵分解的机

械复合故障诊断方法。方法流程如图1所示，步骤如下：

（1）对采集的振动信号进行时频分析，得到时频特

征矩阵；

（2）取时频矩阵的能量值，采用 β -NMF 算法分解

处理，并将分解后的向量在时域中恢复；

（3）计算恢复信号的 CIF 参数值；

（4）选择参数 CIF 值较大的恢复信号，作其包络频

谱图，从频谱图中提取相应的特征信息，完成故障诊断。

3 仿真信号分析

为了说明所提出方法的有效性，采用如下的模型来

模拟滚动轴承发生故障时产生的振动信号：

s( t ) =e -2πgfn( t -T ) sin( 2πfn 1 -g2 ( t -T )) （7）
S( t ) =A[s1( t ),s2( t )] T （8）

式中： g 为阻尼属性，本文取值0.1； s1( t )和 s2( t )为模

拟故障信号，按 fn 分别取3 500 Hz和5 500 Hz。
由式（7）中 s( t ) 的形式，可知产生的特征频率为

f =1/T ，本文取值 63 Hz和 157 Hz。采样频率取 fs =100
kHz，截取 0.5 s时间片段作为仿真分析数据。随机产生

混合矩阵A=[0.857 3，0.942 6]，按照式（8）形式获得信

号 S( t )。对信号 S( t )作归一化处理，得到其时域波形和

包络频谱如图2所示。

根据图 1中的流程步骤，采用所提出的方法对上述

仿真信号进行分析。首先对混合信号 S(t) 进行时频分

析，获得高维时频特征矩阵；其次取时频特征矩阵的能

图1 诊断方法流程

Fig.1 Flow chart of method about fault diagnosis

图2 仿真信号的时域波形和包络频谱

Fig.2 Waveform and envelope spectrum of simulated signals
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量值，采用β-NMF算法分解降维，将分解得到的特征分

量在时域中恢复还原；然后计算恢复后信号的 CIF 参数

值，如表 1所示。由表可知，筛选出第 8组与第 9组的

CIF 参数值。对筛选出的二组信号作归一化处理，其包

络频谱图如图3所示。

由分离信号包络频谱图中可以看出，存在于仿真信

号 S( t )的两种特征成分 63 Hz与 157 Hz，经本文所提出

的方法处理后可以有效分离。因此，从上述仿真信号的

处理分析中，可以得出如下结论。原始混合信号经本文

所提出的方法处理后，可以分离得到源信号，信号的特

征信息也可以从频谱中提取出，验证了方法的有效性。

4 实验验证

本实验采用NTN N204型号的圆柱滚子轴承为研究

对象，对其外圈和滚动体上加工相应缺陷。将此故障轴

承安装在轴承座上，并在轴承座的竖直方向和水平方向

上安装加速度传感器。将电机转速设为 900 r/min，采样

频率为 100 kHz，采样时间为 10 s。根据如表 2所示的轴

承相关参数计算得知滚动体故障特征频率 fb =74Hz ，

外圈故障特征频率 fo =60Hz 。

随机截取 0.4 s数据片段的实测信号进行处理分析，

对其进行归一化，得到时域波形和包络频谱如图 4所

示。由图可知信号明显存在冲击成分，表示此轴承已存

在缺陷。在其包络频谱图中，特征信息被噪声成分淹

没，难以作出相应识别诊断。

根据图 1流程步骤，采用本文所提出的方法对采集

的信号进行验证。首先对原始信号进行时频分析，获得

高维时频特征矩阵；其次取时频特征矩阵的能量值，进

行β-NMF算法分解降维，将分解得到的特征分量在时域

中恢复还原；然后计算恢复后信号的 CIF 参数值，如表

3所示。由表可知，第3组与第6组的CIF 值较大。

对筛选出的二组信号作归一化处理，其包络频谱图

如图 5所示。由图可以看出，原始振动信号经过本文所

提方法处理后，分离出两种源信号成分。通过与理论计

算值对比，两种特征成分分别对应滚动体故障特征和外

序号

1
2
3
4
5

CIF

1.68
1.28
2.15
1.37
0.94

序号

6
7
8
9
10

CIF

1.57
2.69
10.29
13.87
1.36

表1 恢复信号的CIF值
Tab.1 CIF of the signal

图3 分离后信号 S(t)的包络频谱

Fig.3 Envelope spectrum of the separated signals

内径 /mm
20

外径 /mm
47

滚子直径 /mm
6.5

滚子数量

10
接触角 /( ° )

0

表2 轴承NTN N204参数

Tab.2 Structure parameters of bearing NTN N204

图4 实测信号的时域图和包络频谱

Fig.4 Waveform and envelope spectrum of the signal

序号

1
2
3
4
5

CIF

8.77
6.95
24.75
6.86
9.97

序号

6
7
8
9
10

CIF

19.62
2.74
1.93
5.75
8.68

表3 恢复信号的CIF值
Tab.3 CIF of the signal

图5 分离信号频谱

Fig.5 Spectrum of separated signals
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第 2 次测试选用 DMG 公司的 DMU60t 五轴加工中

心，该加工中心是混合型 BC 轴结构（B 轴为刀具旋转

轴，C轴为工件旋转轴），同样配备了海德汉 iTNC530控
制系统，出厂年份为2012年，材料和刀具不变。直接将

程序拷贝至机床，在程序头部手工修改部分M代码其余

不变，启动程序后机床能顺利读取识别刀轴矢量代码并

完成工件切削，切削测试结果如图18所示。

4 结束语

通过上述实践验证表明，刀轴矢量程序能顺利实现

五轴定位加工和五轴联动加工，且能在结构不同但数控

系统相同的五轴机床上实现程序通用，有助于提高五轴

设备使用效率，降低相关生产和教学活动的成本。

基于刀轴矢量程序的后处理器在制作和使用过程中

均不需要考虑机床具体的旋转轴结构，制作过程简便，

各企业和院校的技术人员只需要拥有三轴机床后处理制

作经验，即可参考本文利用刀轴矢量程序和 NX/
Post_Builder自主开发出通用的五轴刀轴矢量后处理器，

该后处理器经过简单修改就能适配各种结构的五轴机

床，降低后处理器开发成本，具有较好的经济价值和推

广价值。
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图18 BC轴混合旋转型机床加工测试

圈故障特征，并且出现了高次谐波成分也证明特征信息

正确。实验结果表明，本文所提出的方法可以有效地从

耦合信号中分离出故障源信号，在频谱图中也可以提取

出故障特征频率信息，验证了该方法在轴承复合故障诊

断中的有效性。

5 结束语

本文针对机械故障诊断领域中存在耦合故障、特征

信息难以识别提取的问题，提出了基于β散度约束的非负

矩阵分解的机械复合故障诊断方法。利用数据适应性更

强的β散度约束，增强局部分解能力；并通过在算法中引

入加权脉冲因子（CIF），对重构后的信号进行筛选，有

效地减少了分解后的冗余信息，实现了数据的有效降

维。将其应用在实际滚动轴承信号中，表明存在多重缺

陷的故障轴承，经本文所提出的方法处理后，可以分离

提取出其特征信息，实现了机械复合故障的有效诊断。

因此，本文提出的方法在机械故障诊断领域具有一定的

参考意义和工程应用价值。
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