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摘　 要:非负矩阵分解(NMF)作为一种矩阵分解以及非线性维数约简工具,被广泛用于多样本振动时频谱的分解编码以及特

征提取,但单样本振动时频谱的 NMF 编码、尤其 NMF 分解向量与振动时频谱分量间关联关系尚缺乏探讨。 阐述了单时频谱编

码与解调的特征提取原理,重点分析了 NMF 对单时频谱基于部分的特征表示能力、单时频谱 NMF 基向量的带通滤波幅频特性

(BFAC)、以及 NMF 编码向量与时频谱分量的同步变化特性。 提出单时频谱 NMF 编码与解调的两种特征提取新方法,即基于

NMF 基向量的滤波解调和 NMF 编码向量直接解调,定义一种 BFAC 指数指标和基向量归一化的 NMF 编码优化迭代规则分别

用于 NMF 低维参数自适应选取和优化求解过程。 将所提方法用于仿真信号以及齿轮箱振动信号分析,6. 4
 

k 长度数据在给定

因子分解秩和 NMF 最大迭代 300 次终止条件设定下的特征提取用时约 3. 5
 

s,同时实现了对信噪比为-10
 

dB 仿真信号以及多

故障齿轮箱振动信号中故障特征的提取。
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Abstract:Negative
 

matrix
 

factorization
 

(NMF),
 

a
 

tool
 

for
 

matrix
 

factorization
 

and
 

nonlinear
 

dimension
 

reduction,
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

for
 

factorization
 

coding
 

and
 

feature
 

extraction
 

of
 

vibration
 

spectrograms
 

from
 

multiple
 

simples.
 

However,
 

the
 

systematic
 

exploration
 

and
 

research
 

on
 

the
 

NMF
 

coding
 

of
 

single
 

vibration
 

spectrogram
 

and
 

the
 

relationships
 

between
 

NMF
 

factorization
 

vector
 

and
 

vibration
 

spectrogram
 

components
 

is
 

still
 

lacking.
 

The
 

basic
 

principles
 

of
 

feature
 

extraction
 

using
 

single
 

spectrogram
 

coding
 

and
 

demodulation
 

are
 

explained.
 

The
 

ability
 

of
 

the
 

NMF
 

to
 

part-based
 

characterize
 

single
 

spectrogram,
 

the
 

bandpass
 

filtering
 

amplitude-frequency
 

characteristics
 

(BFAC)
 

of
 

single
 

spectrogram
 

NMF
 

basis
 

vector,
 

and
 

the
 

synchronous
 

change
 

characteristic
 

between
 

NMF
 

coding
 

vector
 

and
 

spectrogram
 

component
 

are
 

mainly
 

discussed.
 

Two
 

novel
 

feature
 

extraction
 

methods
 

using
 

nonnegative
 

matrix
 

coding
 

and
 

demodulation
 

of
 

single
 

spectrogram
 

are
 

developed,
 

filtering
 

demodulation
 

based
 

on
 

NMF
 

basis
 

vector
 

and
 

demodulation
 

directly
 

performed
 

on
 

NMF
 

coding
 

vector.
 

A
 

BFAC
 

index
 

is
 

defined
 

for
 

adaptive
 

selection
 

of
 

NMF
 

low
 

dimensional
 

parameter,
 

likewise
 

an
 

optimal
 

iteration
 

rule
 

with
 

NMF
 

basis
 

vector
 

normalization
 

for
 

optimization
 

process
 

of
 

NMF
 

coding.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

analyze
 

the
 

simulated
 

signal
 

and
 

gearbox
 

vibration
 

signal.
 

Under
 

the
 

conditions
 

of
 

given
 

factorization
 

rank
 

and
 

NMF
 

maximum
 

iterations
 

of
 

300,
 

it
 

takes
 

about
 

3. 5
 

s
 

to
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

data
 

with
 

the
 

length
 

of
 

6. 4
 

k
 

points.
 

Meanwhile,
 

the
 

fault
 

characteristics
 

of
 

the
 

simulated
 

signal
 

with
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

-10
 

dB
 

and
 

that
 

of
 

the
 

gearbox
 

vibration
 

signal
 

with
 

compound
 

faults
 

are
 

extracted.
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0　 引　 　 言

　 　 旋转机械振动信号通常为复杂的多分量调制信号,
该类信号具有的非平稳特征和机械系统结构及其运行状

态密切相关,包含有丰富的反映如轮齿缺陷、轴承点蚀等

局部损伤、以及因制造安装等导致的动静件碰摩、过大齿

侧间隙等故障缺陷。 基于振动分析的故障特征提取对于

判定故障发生与否以及确定故障部位与形式等具有重要

意义[1-4] 。
机械故障相关的冲击脉冲往往诱发系统形成一系列

固有频率冲击响应,且该冲击响应以及如齿轮啮合等系

统高频分量往往也受到冲击脉冲的调制。 解调分析是冲

击类振动特征提取及故障诊断的常用手段,其关键是对

故障相关信号分量的分离和解调,其中滤波频带的选取

尤为关键[5-7] 。 Osorio 等[5] 提出基于谱峭度选取滤波频

带,Berntsen 等[6] 提出基于运行模态分析的解调频带选

取用于轴承诊断,张焱等[7] 提出基于同步压缩小波变换

和广义解调的无转速计下变工况滚动轴承故障特征提取

方法。 然而,实测振动信号中故障相关冲击分量通常具

有持续时间短、信噪比低、极易淹没于背景噪声中等特

点,加大了故障特征提取难度。 时频分析联合时域和频

域描述,使得聚焦该类含冲击的非平稳信号的局部特性

成为可能,短时傅里叶变换、小波分析、希尔伯特黄变换

等是常用时频分析方法,Yang 等[8] 对参数化时频分析方

法及其工程应用进行了综述,相关研究表明基于振动时

频谱的特征提取是进行故障诊断的有效途径。
非负矩阵分解( negative

 

matrix
 

factorization,NMF) 作

为一种矩阵分解以及非线性维数约简工具[9] ,被大量应

用于图像、语音、振动等数据的分析处理。 Gan 等[10] 对

NMF 的设计原理和特点、各种变体及其应用等进行了综

述和分析。 在机械故障特征提取与诊断方面, Wang
等[11] 提出一种基于核鲁棒非负矩阵分解的工业过程故

障监测方法,Liang 等[12] 提出一种稀疏核非负矩阵分解

的特征提取方法并用于轴承故障诊断,Xiu[13] 等提出一

种结构化联合稀疏非负矩阵分解方法,并用于多种设备

的故障检测,Shen 等[14] 提出一种协同聚类方法并基于

NMF 所得矩阵向量进行多任务齿轮故障诊断, Wang
等[15] 对多个 NMF 层进行堆栈以层次化学习方式提取机

械故障特征,Wodecki 等[16] 基于 NMF 和多通道数据融合

对振动信号中局部损伤相关分量分离提取。 上述研究

中,基于 NMF 的故障特征提取与诊断普遍将 NMF 作为

维数约简工具,应用于多样本的分解编码及特征提取,形
成多阶段级联诊断模式,即“多样本下 NMF 模型训练→
基于 NMF 模型的测试样本特征计算 → 分类器模式

识别”。

值得注意的是,单样本振动时频幅值谱满足 NMF 非

负矩阵输入要求,更重要的是,从信号组成角度看,时频

幅值谱可分解为多个不同时频分量的叠加,这与 NMF 的

“纯加性”描述理念完全契合。
受此启发,本文考虑对单样本振动时频幅值谱进行

NMF 处理和分析。 鉴于 NMF 基向量具备刻画原始非负

输入数据局部特征的能力,同时由于 NMF 是以编码向量

作为加权因子、通过各基向量的组合以逼近原始输入数

据,对于输入为单样本振动时频幅值谱的情况,NMF 的

多个基向量所刻画的局部特征实际上分别对应于机械振

动中具有实际物理含义的特定时频分量,同时编码矩阵

中非零元素的位置即指示了这些时频分量在振动时频幅

值谱中的位置信息,包括水平方向的时刻信息以及垂直

方向的频率信息等。 显然,单样本振动时频幅值谱的

NMF 基向量和编码向量与原始机械振动的时频分量间

存在密切关联,且 NMF 基向量和编码向量均含有反映机

械运行状态的特征信息,这些信息均可为机械故障判定

提供相关依据。 然而,现有 NMF 研究中尚缺乏关于单样

本振动时频谱的 NMF 编码、以及 NMF 分解向量与振动

时频谱分量间关联关系的探讨。
本文分析单样本振动时频幅值谱与其 NMF 分解向

量间的关系,提出单时频谱非负矩阵编码与解调的特征

提取方法,该方法以单样本时频谱作为载体,无需多样本

的输入,也不必借助分类器开展模式识别,创新了 NMF
在机械故障特征提取与诊断方面的应用模式,同时为故

障特征提取与诊断提供新思路。 主要创新性工作包括:
1)论述单时频谱编码与解调的特征提取原理,重点阐述

单样本时频谱的 NMF 编码特征表示、单样本时频谱 NMF
基向量的带通滤波幅频特性、以及时频谱分量与 NMF 编

码向量的同步变化特性;2)提出单时频谱 NMF 编码与解

调特征提取的两种新方法,即基于 NMF 基向量的滤波解

调和 NMF 编码向量直接解调,其中 NMF 编码向量直接

解调避免了滤波解调中的滤波器构造与信号滤波等操

作;3)分析 NMF 参数设置以及求解算法对所提特征提取

方法的影响,明确单时频谱 NMF 编码的多目标优化及约

束要求,进而提出一种 BFAC 指数指标以及基向量归一

化的单时频谱 NMF 编码优化迭代规则分别用于 NMF 低

维参数自适应选取和优化求解过程。 利用仿真数据和实

测齿轮箱振动信号对所提方法进行验证。

1　 单时频谱编码与解调的特征提取原理

1. 1　 单样本时频谱基于部分的特征表示

　 　 振动信号时频谱可同时从时域和频域角度刻画信号

局部特征,对于以矩阵 Z ∈ RR M×N 表示的时频谱,根据矩

阵分解理论,多种算法如 NMF、主成分分析 ( principal
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component
 

analysis,
 

PCA)和矢量量化(vector
 

quantization,
 

VQ)均符合式(1)所示的矩阵分解框架。
Z ≈ WH,W ∈ RRM×r,H ∈ RRr ×N (1)

式中: W为M × r维的基矩阵,H为 r × N维的编码矩阵,
统称 W和 H 中各向量为分解向量,r 为因子分解秩,一般

情况下,r设置为远小于N和M,从而WH可看作对矩阵V
的压缩表示。

NMF 与 PCA 和 VQ 算法的主要区别在于施加在 W
和 H 上的约束不同。 NMF 是一种非负约束下的矩阵分

解与编码方法,与 PCA 和 VQ 等算法得到“整体”特征表

示不同,NMF 旨在学习基于“部分”的特征表示。
对于满足 NMF 非负输入要求的单样本时频幅值谱

V ∈ RRM×N
+ ,在矩阵分解中对W∈ RRM×r

+ 和H ∈ RRr ×N
+ 添加非

负约束,NMF 表示为[9] :
V ≈ WH
s. t.

 

vij ≥ 0,
 

w ik ≥ 0,hkj ≥ 0 (2)
∀i = 1,…,M,∀k = 1,…,r,∀j = 1,…,N

其中,称基矩阵 W ∈ RRM×r
+ 中各列Wk,∀k = 1,2,…,

r 为基向量,编码矩阵H ∈ RRr ×N
+ 中各行Hk,∀k = 1,2,…,

r 为编码向量。
基向量Wk 捕捉时频幅值谱V的局部时频特征,编码

矩阵中非零元素的位置即指示了相关局部时频特征在时

频幅值谱 V中的位置。 例如,时频幅值谱 V ∈ RRM×N
+ 中第

j 列( j ∈ {1,…,N}) 可由以编码矩阵元素[h1j,h2j,…,
hrj]

T 作为加权因子的各基向量 Wk,k = 1,2,…,r 以线性

组合方式逼近, 从而即实现基于部分的单时频谱特征

表示。
1. 2　 单样本时频谱分量与 NMF 分解向量间关系

　 　 为便于阐述,图 1 给出了单时频谱编码与解调的特

征提取原理示意,图 1( a)为信号幅值谱示意图,包含位

于不同频带内的两个信号分量 C1 和 C2。 图 1( b) ~ ( d)
分别对应式(2)中的时频幅值谱 V、基矩阵 W 和编码矩

阵 H,时频幅值谱 V 的横坐标对应于时间 t,纵坐标对应

于频率 f, 图 1 中以正方形对冲击特征进行示意,以模拟

机械故障振动中常见的周期性冲击,并以颜色深浅表示

幅值大小差异,以空心圆表示 0 值。
1)时频谱基向量的带通滤波幅频特性

时频幅值谱 V 中各列实际为不同时刻的瞬时谱向量

Spec[ f,t[ j]], ∀j = 1,2,…,N,其中 f 对应原振动信号

的全奈奎斯特频率域。 根据式(2),NMF 处理可看作对

各瞬时谱向量 Spec[ f,t[ j]] 的聚类,基矩阵 W 中包含 r
个与聚类簇相关的基向量 Wk,∀k = 1,2,…,r。 基向量

Wk 可看作 N 个瞬时谱向量 Spec[ f,t[ j]] 在特定频带范

围的“均值化”谱向量,反映了聚类簇所对应的特定谱分

量所在频段位置,即基向量具有类似带通滤波器的幅频

特性,且其通带对应于“均值化”谱向量所在频段。

图 1　 特征提取原理示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

for
 

feature
 

extraction

因此,可依据 NMF 基向量Wk,∀k = 1,2,…,r 的“通
带”设计滤波器频率响应,并通过对原振动信号进行滤波

处理,可分离得到特定频带范围的信号分量,进而通过对

滤波信号的解调分析实现特征提取。
为便于阐述,后文称基向量 Wk 关于频率 f 的“基向

量-频率”曲线为“BFAC 曲线”,基向量 Wk 及其对应编码

向量 Hk 统称为关联向量,记为 Qk = {Wk,Hk}。
2)时频谱分量与 NMF 编码向量的同步变化特性

设时频幅值谱 V 中元素 vij,i ∈ {1,…,M},j ∈
{1,…,N} 来自于信号分量 Cτ,τ ∈ {1,…,λ},λ 表示信

号分量数目,根据式(2),vij 可近似表示为:

vij = ∑
r

k = 1
w ikhkj (3)

特别的,当单信号分量 Cτ 的时频幅值谱 Vτ 仅与单

一关联向量 Qk 相关时,时频幅值谱 Vτ 可由且仅由WkHk

进行近似重构,式(3) 中元素 vij 可近似表示为:
vij = w ikhkj (4)
在这种情况下,一方面,基向量 Wk 依然具备前述带

通滤波幅频特性,并且将唯一对应信号分量 Cτ。 (例如,
图 1 中信号分量C1 和C2 分别仅与基向量W1 和W2 相关,
基向量W1 和W2 中非零元素位置恰对应于 C1 和 C2 所处

频带)。
另一方面,当单信号分量 Cτ 的时频幅值谱 Vτ 仅与

单一关联向量 Qk 相关时,根据式(4),单信号分量 Cτ 的

幅值与编码向量 Hk 的幅值间呈比例关系,即编码向量

Hk 沿时间轴的幅值变化与信号分量 Cτ 沿时间轴的幅值

变化同步(如图1中,信号分量C1 中各冲击时刻以及冲击

间隔被同步反映在编码向量 H1 中,C2 与 H2 间情况类

似)。 因此,通过编码向量的直接解调有望提取出故障振



　 第 12 期 张　 焱
 

等:单时频谱非负矩阵编码与解调的特征提取 241　　

动信号中冲击相关特征。

2　 单时频谱编码与解调的特征提取方法

2. 1　 NMF 参数设置以及求解算法影响分析

　 　 NMF 因子分解秩 r 以及求解算法不仅影响式(2) 中

WH 对 V 的近似程度,同时对单时频谱 NMF 编码与解调

特征提取效果有重要影响,具体说明如下。
根据式(2)知,单样本时频幅值谱 V ∈ RRM×N

+ 的 NMF
分解具有非唯一解,对于信号分量 Cτ 对应的时频幅值谱

Vτ,其既可能由单一关联向量 Qk 近似重构,即时频谱分

量 Vτ 与关联向量 Qk 为“一对一” 关系,也可能由基矩阵

W 中多个基向量以线性组合方式进行近似,即“多对多”
关系。

当呈现为“多对多”关系时,一方面,信号分量 Cτ 沿

时间轴的幅值变化情况难以被单一编码向量 Hk 沿时间

轴的幅值变化完全反映,难以通过对编码向量 Hk 的直接

解调分析提取出信号分量 Cτ 中所含故障特征;另一方

面,单个基向量Wk,k = 1,2,…,r 往往也与多个信号分量

相关,依据 Wk 设计的滤波器难以滤波得到单分量信号,
而是多分量共存于滤波信号中,这无疑增大了滤波解调

故障特征辨识的难度。
此外,对于两不同信号分量 Cτ 和Cς 及其对应的时频

幅值谱 Vτ 和 Vς,假设 Vτ 和 Vς 分别仅与关联向量 Qk 和

Qρ 呈“一对一” 关系,根据式(4),对于特定时频幅值谱

元素,其基向量元素与编码向量元素呈反比例,从而当两

基向量 Wk 和 Wρ 幅值大小关系未知时,难以根据两编码

向量 Hk 和 Hρ 的幅值大小对信号分量 Cτ 和 Cς 的幅值大

小进行判定,将阻碍基于编码向量直接解调的故障特征

定量分析。
综合上述分析,面向单时频谱编码与解调的特征提

取既要求最小化式(2)中 WH 对 V 的整体近似误差、也
要求尽可能满足各时频谱分量与其关联向量呈“ 一对

一”关系、且编码向量能定量反映其对应信号分量的幅值

大小,该多目标优化及约束下 NMF 表示为:
　 　 V ≈ WH
　 　 Vτ ≈ WkHk

　 　 Hk ∝ Cτ

　 　 s. t.
 

vij ≥ 0,w ik ≥ 0,hkj ≥ 0

　 　 ∀i = 1,…,M,∀k = 1,…,r,
　 　 ∀j = 1,…,N,∀τ = 1,…,λ

(5)

然而,现有关于 NMF 研究中,参数 r 设置以及 NMF
优化求解算法设计普遍以最小化式(2)的近似误差为目

标,难以满足时频谱分量与其关联向量的“一对一” 关

系,同时由于缺乏对基向量的取值约束,多个基向量间不

具可比性,无法直接用于单样本时频谱编码与解调的特

征提取。

2. 2　 BFAC 指数与低维参数自适应选取

　 　 提出一种 BFAC 指数指标,以指导 NMF 因子分解秩

r 的选取,其基本思想是定量评价不同基向量 BFAC 曲线

的最大重叠程度。 由于时频谱 NMF 基向量的带通滤波

幅频特性,多个 NMF 基向量相当于一组自适应滤波器

组。 当因子分解秩 r 偏大时,多个基向量的通带中心频

率会相距较近,导致通带间重叠;当 r 偏小时,NMF 基向

量的滤波通带难以覆盖全奈奎斯特频率域,导致原信号

中一些重要信息无法提取。 鉴于多个基向量的主要不同

点在于通带的不同,因此,通过对各基向量的 BFAC 曲线

分布以及重叠程度进行定量评价可指导选取合适的因子

分解秩 rp。
相关系数可衡量变量间的线性关系,结合对基向量

BFAC 曲线间皮尔逊相关系数的分析,定义 BFAC 指数指

标为:
HBFAC = MAX( corrcoef(W)☉(Ir - Er) ) (6)

式中: corrcoef(·) 为在矩阵不同列向量间计算皮尔逊相

关系数,☉ 表示哈达玛积运算,Ir 表示元素全为 1 的 r × r
维矩阵,Er 表示 r 阶单位矩阵,MAX(·) 为取矩阵最大元

素值操作。 HBFAC 实质表示最相关的两基向量间的相关

系数绝对值,取值范围为[0,1]。
通过计算不同 r取值下 BFAC 指数指标 HBFAC 可为选

择 rp 提供参考。 当 HBFAC 较小时,表明最相关的两组基向

量的 BFAC 曲线间重叠较少,NMF 分解倾向于呈现为

“一对一”关系,随着 HBFAC 增大,最相关的两组基向量的

BFAC 曲线间重叠逐渐增大,NMF 分解倾向于呈现为“多

对多”关系。
需注意的是,为尽可能保证各时频谱分量可由且仅

由单一关联向量进行近似,NMF 因子分解秩 r 应取值较

小,但 r过小会导致式(5) 中WH对V近似误差增加。 本

文综合 BFAC 指数及近似误差,选取 BFAC 指数小于给

定阈值 HThreshold 的最大 r 值, 选取规则如式(7)。
rp = MAX( r)

s. t. HBFAC ≤ HThreshold

(7)

2. 3　 基向量归一化的单时频谱 NMF 编码优化

　 　 NMF 求解本质是一个最优化问题,提出一种基向量

归一化的单时频谱 NMF 编码优化迭代求解算法。 记

NMF 分解中时频幅值谱 V ∈ RRM×N
+ 的噪声矩阵为 E ∈

RRM×N, 则:
E = V - WH (8)
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当噪声服从不同概率分布时,为最小化 E ,通过最

大化似然函数会得到不同形式的目标函数 ( objective
 

function,
 

OF ), 如基于欧氏距离、 KL 散度和泊松误

差等[9] 。
考虑到机械振动噪声通常为高斯噪声,在高斯分布

噪声假设下的 NMF 求解对数似然函数为:

lnL(W,H) =∑
i,j

ln 1
2π σ ij

- 1
2σ ij

∑
i,j

[vij - (WH) ij]
2

(9)
为最大化该对数似然函数,假设各数据点噪声方差

σ ij 相同,进而转化为最小化式(10)中基于欧氏距离度量

的目标函数。

HJ(W,H) = 1
2 ∑

i,j
[vij - (WH) ij ]

2 (10)

在以 HJ(W,H) 对w ik 和 hkj 分别求偏导基础上, 可采

用梯度下降法对 NMF 优化问题进行迭代求解[9] 。
针对单时频谱 NMF 编码的多目标优化及约束需求,

提出在迭代求解中引入基向量归一化处理,最终基向量

归一化的时频谱 NMF 编码优化迭代规则为:

w ik ← w ik

(VHT) ik

(WHHT) ik

(11)

w ik ←
w ik

∑
M

l = 1
w lk

(12)

hkj ← hkj

(WTV) kj

(WTWH) kj

(13)

交替迭代更新 W 和 H 至收敛,当目标函数小于设定

阈值或迭代次数达到设定最大次数时,迭代终止。

2. 4　 算法流程

　 　 所提单时频谱 NMF 编码与解调的特征提取算法的

主要步骤如下:
1)计算原始振动信号 x( t) 的时频幅值谱,并作为

NMF 的输入 V ∈ RRM×N
+ ;

2)给定 BFAC 指数阈值 HThreshold,依据 2. 2 节低维参

数自适应选取方法选取因子分解秩 rp;
3)根据 2. 3 节基向量归一化的单时频谱 NMF 编码优

化方法,计算 NMF 分解向量 Wk 和 Hk,∀k= 1,2,…,rp;
4)基于各基向量和编码向量分别开展解调分析,以

实现特征提取与故障诊断:
(1)对于编码向量 Hk,∀k = 1,2,…,rp, 直接对其进

行包络解调分析;
(2)对于基向量 Wk,∀k = 1,2,…,rp:
①依据基向量 Wk 的带通滤波幅频特性构建带通滤

波器 FWk;

②利用 FWk 对 x( t) 滤波得滤波信号 xWk( t);
③对滤波信号 xWk( t) 进行包络解调分析。

3　 试验验证

3. 1　 试验 1—仿真信号分析

　 　 模拟旋转机械局部损伤故障振动信号对所提方法有

效性进行验证,故障冲击序列生成模型为[7] :

s( t) = ∑
M

m = 1
Ame

-β( t -tm) sin(2π fω( t - tm))ε( t - tm)

(14)
其中, M 为该冲击序列中的冲击个数,Am 和 tm 分别

为第 m 个冲击的幅值和发生时刻,β 表示结构阻尼,fω 表

示系统高频响应频率,ε( t) 为单位阶跃函数。 综合瞬时

转频和冲击间隔,第 m 个冲击发生时刻 tm 为:

tm ≈ tm-1 + 1
FCC × fr( tm-1)

,m = 1,2,…,M (15)

其中, tm-1 为第 m - 1 个冲击发生时刻,fr( tm-1) 为

tm-1 时刻瞬时转频,FCC 表示故障特征系数,与实际故障

类型相关。
考虑到实测故障振动信号通常包含有背景噪声以及

轴转频等干扰,在冲击序列中加入幅值 0. 5 频率分别为

50
 

Hz 及 200
 

Hz 的两正弦分量、以及高斯白噪声,信噪比

为-10
 

dB。 图 2(a)为加干扰后混合信号 x( t) 的时域波

形,混合信号相关参数设置如表 1 所示,采样频率 fs 为
12. 8

 

kHz,取 0. 5 s 时长数据进行分析。

表 1　 仿真信号参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

the
 

simulated
 

signal

参数 取值

转频 fr / Hz 35

故障特征系数 FCC 4

幅值系数 Am 2

响应频率 fω / Hz 2
 

000

结构阻尼 β 1
 

000

信噪比 SNR / dB -10

　 　 将所提单时频谱 NMF 编码与解调的特征提取方法

用于仿真信号分析。 考虑到小波分析能通过伸缩和平

移变换对信号进行多尺度细化,基于连续小波变换构

建时频谱。 图 2( b)所示为仿真信号时频幅值谱(为便

于可视化,仅显示前 0. 05 s 数据) ,分析小波采用与机

械故障振动信号冲击衰减特征匹配较好的 amor 小波,
从图 2( a) 和( b) 中难以直接辨识冲击间隔、故障频率

等特征。



　 第 12 期 张　 焱
 

等:单时频谱非负矩阵编码与解调的特征提取 243　　

图 2　 仿真信号及其分析结果

Fig. 2　 Simulation
 

signal
 

and
 

its
 

analysis
 

results

　 　 计算不同因子分解秩 r 下的 BFAC 指数以及式(10)
的目标函数,如图 2(c)所示,在同一 r 值下进行 10 次独

立实验并取平均值以抑制随机初始化的影响,且 NMF 迭

代终止条件设定为最大 300 次。 综合考虑 BFAC 指数及

重构误差,给定 BFAC 指数阈值 HThreshold 为 0. 3,并确定因

子分解秩 rp 为 5。 图 2(d)和(e)分别为时频幅值谱 NMF
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基向量和编码向量,图 2(e)中各编码向量沿时间轴呈较

明显的冲击,对比图 2(d)和(b)可知,基向量较好的指示

了时频谱中主要时频分量所处频带位置,如基向量W1 对

应于原信号 2
 

000
 

Hz 处高频响应。
图 2(f)为由分解向量 W1 和 H1 相乘所得重构时频

谱,对比图 2(b)和(f)知,重构时频谱分量较好的匹配了

原信号中 2
 

000
 

Hz 处高频响应,极大的抑制了其余频段

时频谱分量和噪声的干扰,其周期性冲击特征更加明显。
图 2(g)为基向量 BFAC 曲线,显然 BFAC 曲线具有类似

带通滤波器的幅频特性,可依据基向量的“通带”构建带

通滤波器,并实现对原信号中特定信号分量的滤波分离。
图 2(h)给出了基于基向量 W1 所得滤波信号的包络幅值

谱。 图 2(i)和(j)分别为编码向量 H1、 以及对其直接包

络解调所得幅值谱。 观察图 2( h)和( j)知,在故障特征

频率( fr × FCC = 140
 

Hz )及其倍频 280
 

Hz 位置存在明

显谱线,表明所提方法有效提取出了故障相关特征。
基于基向量 W2,…,W5 和编码向量 H2,…,H5 进行

解调分析。 图 2(k)和( l)中给出了基于 W2 的滤波信号

包络幅值谱、以及编码向量 H2 的包络幅值谱,从图 2(k)
和(l)知,其中均无故障相关特征,且二者包络谱具有较

低的幅值,这与仿真信号实际组成情况相符。 与基于 W2

和H2 所得结果相似,基于分解向量W3,W4,W5 和编码向

量 H3,H4,H5 所得各包络谱中均无故障相关特征。 限于

篇幅,不再赘述各包络谱情况。
为评估所提方法计算效率,基于 MATLAB 实现的算

法,在配置为 11 代 Intel
 

Core
 

i7
 

2. 80
 

GHz 处理器与 16
 

GB 内存硬件上多次测试,6. 4
 

k 长度数据在给定因子分

解秩以及 NMF 最大迭代 300 次终止条件设定下的单时

频谱编码与解调特征提取平均耗时约 3. 5 s,其中基向量

归一化的单时频谱 NMF 编码优化过程耗时约 3 s。
3. 2　 试验 2—齿轮箱多故障振动信号分析

　 　 齿轮箱广泛应用于旋转机械系统中,将本文方法应

用于齿轮箱局部损伤故障特征提取。 振动信号采集于

DDS 动力传动故障诊断实验台,如图 3 所示,其包含 1 级

行星齿轮箱和 2 级平行轴齿轮箱,电机与行星齿轮箱中

太阳轮相连。 表 2 列出了齿轮箱主要结构参数,行星齿

轮箱传动比 4. 57,平行轴齿轮箱传动比 0. 725。 平行轴

齿轮箱中间轴上的滚动轴承存在内圈故障,同时在该轴

输出端齿轮上存在断齿故障,并通过增加齿间间隙以增

加噪声和旋转窜动干扰。 多种故障以及干扰相互耦合,
加大了故障特征提取难度。

在电机转速 1
 

176
 

rpm 下进行振动信号采集,表 3 为

根据转速和齿轮箱结构计算所得相关特征频率。 图 4 为

所测振动信号时频幅值谱,信号由径向安装在平行轴齿

轮箱中间轴输出端轴承座上的传感器测取,采样频率

25. 6
 

kHz,取 2 s 时长数据进行分析(图 4 仅展示前 0. 1 s

　 　 　 　

图 3　 DDS 实验台

Fig. 3　 DDS
 

experimental
 

platform

表 2　 齿轮箱结构参数

Table
 

2　 Structure
 

parameters
 

of
 

the
 

gearbox

齿轮类型 齿数

行星齿轮箱

内齿圈 100

行星轮 36

太阳轮 28

第 1 级平行轴
主动轮 100

从动轮 29

第 2 级平行轴
主动轮 36

从动轮 90

表 3　 齿轮箱特征频率

Table
 

3　 Characteristic
 

frequencies
 

of
 

the
 

gearbox

特征频率 频率 / Hz

行星齿轮箱

第 1 级平行轴

第 2 级平行轴

输出端轴承

太阳轮转频 fr 19. 60

啮合频率 fm 428. 89

啮合频率 fm1 428. 89

输入轴转频 fr1 4. 29

啮合频率 fm2 532. 38

输入轴转频 fr2 14. 79

内圈故障频率 fBPFI 80. 27

外圈故障频率 fBPFO 52. 80

滚动体故障频率 fBSF 34. 32

数据),图 4 中周期性冲击难以辨识。 此外,也对原振动

信号整体进行了包络谱分析,所得频谱分量主要对应于

平行轴齿轮箱中间轴的 2 倍转频,即 2fr2, 而故障相关特

征频率难以辨识。
利用所提方法分析该多故障耦合振动信号,计算不

同因子分解秩 r 下的 NMF 目标函数和 BFAC 指数,如
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图 5 所示,综合考虑 BFAC 指数及重构误差后选择因子

分解秩 rp 为 4。 图 6 和 7 分别为齿轮箱信号时频谱 NMF
基向量及其 BFAC 曲线,图 8 为时频谱 NMF 编码向量,
图 8 中各 NMF 编码向量的幅值变化沿时间轴呈较为明

显的周期冲击。

图 4　 齿轮箱振动信号时频幅值谱

Fig. 4　 Time-frequency
 

spectrogram
 

of
 

gearbox
 

vibration
 

signal

图 5　 不同 r 下 NMF 的 HJ 和 HBFAC 指标

Fig. 5　 NMF′s
 

HJ
 and

 

HBFAC
 indices

 

corresponding
to

 

different
 

r
 

图 6　 齿轮箱时频谱 NMF 基向量

Fig. 6　 NMF
 

basis
 

vectors
 

for
 

gearbox
 

time-frequency
 

spectrogram

图 7　 齿轮箱时频谱基向量 BFAC 曲线

Fig. 7　 BFAC
 

curves
 

of
 

basis
 

vectors
 

for
 

gearbox
 

time-frequency
 

spectrogram

图 8　 齿轮箱时频谱 NMF 编码向量

Fig. 8　 NMF
 

coding
 

vectors
 

for
 

gearbox
 

time-frequency
 

spectrogram

　 　 图 9(a) ~ (c)分别为基于基向量W1 ~ W4 所得滤波

解调包络谱,图 9(e) ~ (h)分别为编码向量 H1 ~ H4 的

直接包络解调结果。 从图 9 可知,图 9 ( d) 和 ( h) 中

80. 5
 

Hz 及其倍频位置(如 161. 5、242、322. 5
 

Hz 等)谱线

幅值突出,这与第 2 级平行轴位置的轴承内圈故障特征

匹配,且这些谱线周围普遍存在较明显的 15
 

Hz 边频带;
此外,图 9( b)和( f)中 15

 

Hz 及其二倍频位置谱线幅值

突出,同时图 9(c)和( g)中 29. 5
 

Hz 及其二倍频位置谱

线也存在幅值突出现象,这与第 2 级平行轴转频及其输

出端齿轮断齿故障特征频率相关。 上述所提特征可为齿

轮箱中齿轮故障和轴承故障的判定提供支撑。
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图 9　 齿轮箱振动信号解调分析结果

Fig. 9　 Demodulation
 

results
 

of
 

gearbox
 

vibration
 

signal

4　 结　 　 论

　 　 结合机械振动时频幅值谱特点,阐述了单时频谱

NMF 编码与解调的特征提取基本原理以及两种新方法:
基于 NMF 基向量的滤波解调和 NMF 编码向量直接解

调,创新了 NMF 在机械故障特征提取与诊断方面的应用

模式,同时为机械故障特征提取与诊断提供新思路,得到

以下结论:
1)

 

NMF 可实现单样本时频幅值谱基于部分的特征

表示,NMF 基向量捕捉时频幅值谱局部特征,为时频谱

分量的选择性近似重构和分离提供基础;
2)

 

单样本时频谱的 NMF 基向量具备带通滤波幅频

特性,BFAC 曲线的通带位置直接指示了时频谱分量所

在频段,为基于 NMF 基向量的滤波解调特征提取提供理

论基础,同时可为滤波频带选取以及滤波器构建提供

依据;
3)

 

当时频谱分量与其关联向量呈“一对一”关系,时
频谱分量和编码向量二者沿时间轴的幅值变化同步,为
NMF 编码向量直接解调的特征提取奠定理论基础;此
外,NMF 编码向量直接解调无需滤波器构造以及信号滤

波等操作,算法实现更简单;
4)

 

基于 BFAC 指数的低维参数自适应选取以及基

向量归一化的单时频谱 NMF 编码优化方法的联合运用

促进了单时频谱 NMF 编码优化及约束的多目标有效达

成,进而保证后续解调分析所提故障特征的可辨识度以

及定量表征能力。
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