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信号稀疏分解理论在轴承故障检测中的应用
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摘　要：将信号稀疏分解理论引入到轴承故障检测问题中，提出新的轴承故障检测方法。通过字典学习
的方式可有效实现轴承正常状态振动信号稀疏表示的超完备字典。利用该字典只适用于轴承正常状态信号

稀疏分解的特点，将待分析信号在该字典上展开，通过比较信号稀疏表示误差与所设定阈值的关系来判断轴

承对应的状态，从而实现轴承的故障检测。实验结果表明：当误差阈值设置合理时，该方法可有效地判断出

轴承是否发生故障。
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　　由于材料缺陷、制造误差和运行环境等因素
以及疲劳、老化等效应，旋转机械设备在运行过程

中发生故障和损伤不可避免。而轴承作为旋转机

械中最常用和最重要的关键部件之一，一旦发生

故障，轻则导致设备停机影响工作效率，造成经济

损失，重则会出现极端的危险事故，危及整套设备

和工作人员的安全。因此，对于旋转机械设备中

轴承运行状态的监控就显得尤为重要。

对于现代设备健康监控而言，首先需要解决

的便是故障的检测问题，即在设备发生故障时能

够及时地发现并提醒工作人员采取相应措施，从

而降低故障所带来的危害。目前常用的轴承故障

检测方法主要围绕着振动信号而展开，即通过安

装在轴承座或箱体上的振动传感器来监测轴承的

振动信号，通过分析振动信号来判断轴承状态。

Ｚｈｕ等［１］将零空间匹配法和Ｓ变换相结合来处理
轴承振动数据，实现轴承故障的检测；Ｚｈａｎｇ等［２］

将经验模式分解法和支持向量机相结合，通过计

算轴承振动信号组合熵实现故障检测和分类；

Ｆａｇｈｉｄｉ等［３］提出了一种高阶能量解析算子，并将

其用于强噪声背景下的轴承振动信号分析中，得

到了较好的故障检测效果；Ｚｈａｎｇ等［４］基于窄带

干扰消除来提取轴承振动信号中的周期脉冲信

号，提高了传统方法如快速傅里叶变换等对轴承

故障早期检测和退化状态分析的能力；Ｄａｅ等［５］

将经验模式分解法、最小熵反褶积、ＴｅａｇｅｒＫａｉｓｅｒ
能量算法以及遗传算法等结合起来，增强了峭度

对振动信号的敏感度，提高了基于峭度指标的轴

承故障检测方法的性能。在振动信号分析方法

中，利用不同状态信号某些特征的区别来实现轴
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承故障检测是常用的一种较为简单和准确的，可

实现轴承故障快速在线检测的方法［６－９］。特征参

数的选择直接影响着故障检测效果，然而在信号

分析过程中，优秀特征参数的选择往往是比较困

难的。

１　信号稀疏分解理论

为了更加灵活、简洁和自适应地表示信号，

１９９２年，Ｃｏｉｆｍａｎ等［１０］提出了稀疏分解的概念。

稀疏分解理论认为，分解结果越稀疏则越接近

信号的本质或内在结构。信号的稀疏表示（分

解）能有效提取信号的本质特征，有利于信号的

后续处理，可从本质上降低信号处理成本。因

此，在数字信号处理应用中，人们总是用信号在

某个域上的稀疏逼近取代原始数据表示。目

前，稀疏表示被广泛应用于信号处理和图像处

理的各个领域，如雷达成像处理、图像压缩、音

频压缩、视频信号压缩、噪声抑制、盲源分离、自

动控制、地震数据处理、系统辨识、轮廓识别、人

脸识别等［１１－１８］。

给定一个超完备集合：

Ｇ＝｛ｇｋ ｋ＝１，２，…，Ｋ｝
其中，Ｋ个元素是张成整个Ｈｉｌｂｅｒｔ空间Ｈ＝ＲＮ的
单位向量，若 Ｋ＞Ｎ，则称集合 Ｇ为过完备字典，
其中的元素称为原子。对于任意的信号 ｆ∈Ｈ，在
Ｇ中选择ｍ个原子对其做ｍ项逼近，即

ｆｍ ＝∑
γ∈Ｉｍ

ｃγｇγ （１）

其中，Ｉｍ是原子ｇγ下标的集合，ｃγ是原子ｇγ对应
的系数。定义逼近误差为：

δｍ（ｆ，Ｇ）＝ｉｎｆｆｍ
ｆ－ｆｍ ２ （２）

由于ｍ远小于空间 Ｈ的维数 Ｎ，式（２）定义
的逼近称为信号 ｆ的稀疏逼近，｛ｃγ｝γ∈Ｉｍ为信号 ｆ
在字典Ｇ上的稀疏表示系数。稀疏表示系数可
通过匹配追踪（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）等方法来计
算［１９］。设Ｄ为超完备字典中的原子以向量形式
排列组成的矩阵，ｃ为稀疏表示系数｛ｃγ｝γ∈Ｉｍ对应
的向量，则式（１）可写为：

ｆｍ＝Ｄ·ｃ （３）
可以看出，超完备字典直接影响着信号的

稀疏逼近误差。按照适用范围的不同，超完备

字典可分为两类：无特定使用对象的固定字典

和通过训练得到的有特定使用对象的字典。固

定字典的适用范围广泛，但是对信号的稀疏化

程度较低，且逼近误差较大；通过训练得到的字

典，由于在字典学习过程中利用了训练样本的

结构和特征等信息，因此具有较好的稀疏逼近

效果，但是使用范围十分有限，仅对与训练样本

状态相同的信号有效。目前常用的字典学习方法

主要有最优方向法（ＭｅｔｈｏｄｏｆＯｐｔｉｍａｌＤｉｒｅｃｔｉｏｎｓ，
ＭＯＤ）［２０－２１］和 Ｋ奇异值分解（ＫＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＫＳＶＤ）法［２２－２３］等。现使用 ＫＳＶＤ
方法来训练可稀疏表示正常状态信号的超完备

字典。

２　故障检测方法

由字典训练的原理可知，对于通过训练得到

的字典，其只对特定信号（与训练样本类型相同

的信号）具有较好的稀疏分解性能，而对异于训

练样本类型的信号则不适用。设 Ｄ为利用轴承
正常运行过程中采集到的历史数据，通过字典学

习的方式得到的超完备字典。Ｄ只适用于正常状
态信号的稀疏分解，但不适用于其他状态信号的

分解。设Ｄ中包含Ｍ个原子，每个原子的维数均
为Ｎ，即Ｄ∈ＲＮ×Ｍ。在字典Ｄ中选择ｍ个原子对
信号ｘ∈ＲＮ做ｍ项逼近。

ｘｍ ＝∑
１≤ｉ≤Ｍ

ｃｉｄｉ （４）

其中，ｄｉ表示字典中的第 ｉ个原子，ｃｉ表示信号
ｘ∈ＲＮ在原子ｄｉ上的展开系数。将式（４）转化为
矩阵形式，则有：

ｘｍ＝Ｄ·ｃ （５）
则易知展开系数向量ｃ中非零项个数为ｍ。
计算此时ｘｍ对信号ｘ∈Ｒ

Ｎ的逼近误差，即

δｍ＝ｉｎｆｘ－ｘｍ ２ （６）
将式（５）带入式（６），则可得信号ｘ在字典 Ｄ

上的稀疏分解误差为：

δｍ＝ｉｎｆｘ－Ｄ·ｃ２ （７）
求解稀疏表示系数 ｃ的方法很多，如以 ＭＰ

为代表的贪婪算法等。设求得的稀疏表示系数向

量为 珓ｃ，则信号 ｘ在字典 Ｄ上的 ｍ项稀疏表示误
差可表示为：

δｍ＝ ｘ－Ｄ·珓ｃ２ （８）
当信号ｘ对应轴承正常状态时，由于字典 Ｄ

是使用轴承正常状态信号训练得到的，则此时 δｍ
应较小；而当信号ｘ对应轴承故障状态时，由于字
典Ｄ并不适用于故障状态信号的稀疏分解，因此
相应的δｍ应较大。利用不同状态信号在字典 Ｄ
上稀疏表示误差的这种差异，实现轴承故障状态

的检测。

图１直观地说明了不同状态信号在字典 Ｄ
（由轴承正常状态样本训练所得的超完备字典）

·２４１·
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上稀疏表示误差的这种差异。图１（ａ）表示轴承
正常状态信号；图１（ｂ）表示轴承故障状态信号；
图１（ｃ）和图１（ｄ）分别表示正常状态信号和故障
状态信号在字典Ｄ上进行稀疏分解，对应的信号
重构结果。上述信号长度均为 ５１２，均来自于
６２０５－２ＲＳＪＥＫＳＫＦ深沟球轴承（数据来源于凯
斯西储大学轴承实验中心，信号采样频率为

１２Ｋ）。字典训练时设置的信号稀疏度为１０，使
用ＭＰ作为信号重构算法，参与信号重构的原子
个数设置为１０。从图１中可以看出，正常状态信
号的稀疏表示误差为０６２，明显小于故障状态信
号的稀疏表示误差（２．３２）。利用这种稀疏表示
误差的差异，便可判断轴承状态，实现故障的

检测。

（ａ）正常状态信号
（ａ）Ｓｉｇｎａｌｉｎｎｏｒｍａｌｓｔａｔｅ

（ｂ）故障状态信号
（ｂ）Ｓｉｇｎａｌｉｎｆａｕｌｔｓｔａｔｅ

（ｃ）正常状态信号重构结果（重构误差：０．６２）
（ｃ）Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｓｉｇｎａｌｉｎｎｏｒｍａｌｓｔａｔｅ

（ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ：０．６２）

（ｄ）故障状态信号重构结果（重构误差：２．３２）
（ｄ）Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｏｆｓｉｇｎａｌｉｎｆａｕｌｔｓｔａｔｅ

（ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ：２．３２）

图１　不同状态振动信号在由正常状态样本
训练所得字典上的稀疏分解结果

Ｆｉｇ．１　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｓｉｇｎａｌｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｔｅｓｏｎｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
ｔｒａｉｎｅｄｂｙｓａｍｐｌｅｓｉｎｎｏｒｍａｌｓｔａｔｅ

综上可得基于信号稀疏分解的轴承故障检测

方法，其实现过程如图２所示，具体步骤如下：

图２　基于信号稀疏分解的轴承故障检测方法流程图
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ｂａｓｅｄｏｎｓｉｇｎａｌｓｐａｒｓｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

１）采集正常状态下的数据得到训练样本。
２）通过字典学习方式训练得到对应于正常

状态信号的稀疏表示字典Ｄ。
３）确定稀疏表示误差阈值δ０。
４）将待检测信号ｘ在正常状态稀疏表示字典

Ｄ上进行ｍ项稀疏分解，求解稀疏表示系数向量
珓ｃ，进而得到相应的信号稀疏表示误差 δ＝
ｘ－Ｄ·珓ｃ２。　
５）判断待检测信号对应的轴承状态：
当δ＞δ０时，判断轴承处于故障状态；
当δ≤δ０时，判断轴承处于正常状态。
需要说明的是，由于在设备实际运行过程中，

·３４１·
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故障发生的概率是比较小的，并且故障类型较多，

因此一般很难获取充足的包含足够故障信息的故

障样本。而设备的正常运行是常态，因此可获取

大量的正常状态信号样本，这对于字典学习是很

有利的。这便是使用轴承正常运行状态样本来训

练字典的原因。

３　实验验证

使用６２０５－２ＲＳＪＥＫＳＫＦ深沟球轴承不同状
态的振动数据对进行实验验证（数据来源于凯斯

西储大学轴承实验中心［２４］，信号的采样频率为

１２Ｋ）。
采集正常状态下轴承的振动数据作为训练样

本，以此来训练对应于正常状态的稀疏表示字典。

每个训练样本的数据长度均为５１２，训练样本个
数为２０４８０。这些训练样本按照转速和负载的不
同，又可分为四类，见表１。

表１　正常状态训练样本
Ｔａｂ．１　Ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｉｎｎｏｒｍａｌｓｔａｔｅ

负载／ＨＰ 转速／ｒｐｍ 包含数据个数

０ １７９７ ５１２０

１ １７７２ ５１２０

２ １７５０ ５１２０

３ １７３０ ５１２０

利用表１中的训练样本，采用 ＫＳＶＤ方法训
练得到可稀疏分解正常状态信号的超完备字典矩

阵Ｄｎｏｒｍａｌ，字典训练时的相关参数设置如下：字典
原子个数为１０２４，稀疏分解原子个数为１０，循环
次数为２０，初始字典从训练样本中选择。则可得
字典矩阵Ｄｎｏｒｍａｌ∈Ｒ

Ｎ×Ｍ，Ｎ＝５１２，Ｍ＝１０２４。
测试样本包含 ８００个正常状态样本和 １２００

个故障状态样本，每个样本长度均为５１２。轴承
故障状态包括三类：内环故障、外环故障以及滚动

体故障。故障均为单点故障，通过在内环、外环以

及滚动体上使用电火花加工直径为０５３３ｍｍ，深
度为０２７９ｍｍ的故障点来模拟，实验中所用测
试样本及其运行参数见表２。

将表２中的四种状态振动信号分别在超完备
字典Ｄｎｏｒｍａｌ上展开（均使用１０个原子参与信号分
解），使用ＭＰ作为信号重构算法，计算相应的稀
疏表示误差，结果如图３所示。

从图３中可以看出，正常状态振动信号对应
的稀疏表示误差和三种故障状态振动信号对应的

稀疏表示误差可以明显地区分开来，这意味着按

照所提思路实现轴承故障检测是可行的。若要实

现故障检测，则需要确定合适的阈值来区分正常

状态和故障状态对应的稀疏表示误差，阈值的设

定对检测结果应具有重要影响。下面分析不同阈

值下的故障检测结果。

表２　测试样本
Ｔａｂ．２　Ｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓ

样本状态 负载／ＨＰ 转速／ｒｐｍ 样本个数

正常状态

０ １７９７ ２００
１ １７７２ ２００
２ １７５０ ２００
３ １７３０ ２００

内环故障

０ １７９７ １００
１ １７７２ １００
２ １７５０ １００
３ １７３０ １００

外环故障

０ １７９７ １００
１ １７７２ １００
２ １７５０ １００
３ １７３０ １００

滚动体故障

０ １７９７ １００
１ １７７２ １００
２ １７５０ １００
３ １７３０ １００

图３　不同状态振动信号对应的稀疏表示误差
Ｆｉｇ．３　Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｄｔｏ

ｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｔｅｓ

对表２中的测试样本进行故障检测，使用ＭＰ
作为信号重构算法，使用１０个原子来重构信号，
则不同阈值对应的故障检测结果如图４所示。故
障检测结果用故障检测率和虚警率来表示。故障

检测率定义为准确检测出的故障样本个数与实际

故障样本总数的比值；虚警率定义为实际为正常

状态却被判定为故障状态的样本个数与实际正常

状态样本总数的比值。
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从图４中可以看出，阈值的选择直接影响着
故障检测结果。随着稀疏表示误差阈值的增大，

故障检测率和虚警率均降低。阈值越小，故障检

测率就越高，同时虚警率也就越大。优秀的故障

检测结果应在保证较高故障检测率的同时，具有

尽可能低的故障虚警率。因此，从图４中可以看
出，当阈值取值范围为［０９，２］时，故障检测结果
是最优的，此时故障检测率可达到１００％，虚警率
为０。

图４　故障检测结果
Ｆｉｇ．４　Ｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

实际故障检测时，稀疏表示误差阈值可根据

先验知识来确定。从轴承正常状态振动数据样本

中，随机选择若干个信号（以２０００个为例），将其
在字典Ｄｎｏｒｍａｌ上分解，参与信号分解的原子个数
设置为１０个，信号重构算法使用 ＭＰ算法，计算
相应的稀疏表示误差ｅ，结果如图５所示。

图５　正常状态信号的稀疏表示误差
Ｆｉｇ．５　Ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆ

ｓｉｇｎａｌｓｉｎｎｏｒｍａｌｓｔａｔｅ

从图５中可以看出，稀疏表示误差在一个较
小的范围内波动，总体稳定。由此可近似地确定，

当分解原子个数为１０时，阈值δ０的下界，即δ０＞

ｍａｘ（ｅ）。考虑到误差可能的波动情况，按照
式（９）所示原则设置阈值。

δ０ ＝ｍａｘ（ｅ）＋［ｍａｘ（ｅ）－ｍｉｎ（ｅ）］
＝２·ｍａｘ（ｅ）－ｍｉｎ（ｅ） （９）

在上述实验中，按照该阈值设置原则，可得阈

值δ０＝１２３（如图５中粗实线所示），此时阈值处
于［０９，２］范围内，相应的故障检测结果将达到
最优，这也说明按照上述原则来设置阈值是合

理的。

需要说明的是，利用正常状态信号可基本确

定稀疏表示误差阈值的下界，上述原则在此基础

上设定阈值。实际中，设备一般是处于正常运行

状态的，发生故障后且在故障状态下运行的时间

是比较短的，因此采集大量正常状态信号是较为

容易的，而要得到较为完备的故障状态信号则较

为困难。如果能够得到故障状态信号，则可根据

其在字典 Ｄｎｏｒｍａｌ上的稀疏表示误差来确定阈值的
上界。阈值在上述上界和下界之内设定会更为可

靠。考虑到实际中往往缺乏故障状态信号，因此

按照前述的阈值设定原则，即在下界的基础上设

置合适的稀疏表示误差阈值。

在上述实验过程中，信号分解时使用了字典

中的１０个原子，实际上，参与信号分解的原子并
不局限于１０个，下面分析参与信号分解的原子个
数变化时，对表２中测试样本的故障检测结果。
分解原子个数影响着信号的稀疏表示误差，进而

影响阈值δ０的设置。为便于比较，均按照前述的
阈值设置原则设定不同分解原子个数下的稀疏表

示误差阈值，其中随机选择的正常状态样本个数

为２０００。信号重构算法使用 ＭＰ算法，计算不同
分解原子个数对应的故障检测率和完成所有测试

样本检测的总耗时，实验所用计算机配置双核

Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２ＤｕｏＣＰＵ，Ｅ７４００＠２８０ＧＨｚ，
１９６ＧＢ内存。检测结果如图６所示。

从图６中可以看出，参与信号分解的原子个
数对故障检测率几乎没有产生影响，当分解原子

取不同数量时，轴承故障检测率均维持在较高的

水平。而随着分解原子的增多，完成表２中２０００
个测试样本检测的计算耗时近似呈现线性增长的

趋势。因此，在进行故障检测时，应尽可能选择较

少的原子来参与信号分解。

基于正常状态和故障状态振动信号在字典

Ｄｎｏｒｍａｌ上稀疏表示误差之间的差异来实现轴承故
障的检测。这种差异越大，越容易区分正常状态

和故障状态，则该方法的故障检测性能越好。目

前众多常用的故障检测方法则是选择若干特征参

·５４１·
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图６　不同分解原子个数下的故障检测结果
Ｆｉｇ．６　Ｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆ

ａｔｏｍｓｉｎｖｏｌｖｅｄｉｎｓｉｇｎａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

数，利用正常状态和故障状态信号对应特征值的

差异实现故障检测。同样地，这种特征值的差异

越大，越容易区分正常状态和故障状态，则该特征

参数对应的故障检测性能就越好。常用的特征参

数主要包括均值、方根幅值、均方根值、方差、绝对

平均值、峰值、峰峰值、裕度因子、峰值因子、波形

因子、脉冲因子、偏度指标和峭度指标等［２４］，见

表３。

表３　常用特征参数
Ｔａｂ．３　Ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙｕｓｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

特征 计算公式 特征 计算公式

Ｔ１
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ Ｔ８ Ｔ６／Ｔ２

Ｔ２
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘ槡( )ｉ

２
Ｔ９ Ｔ６／Ｔ３

Ｔ３ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘ２

槡 ｉ
Ｔ１０ Ｔ３／Ｔ５

Ｔ４
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－Ｔ( )

１
２ Ｔ１１ Ｔ６／Ｔ５

Ｔ５
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ Ｔ１２

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

ｘｉ－Ｔ１
Ｔ( )
３

３

Ｔ６ ｍｉｎ（ｘ） Ｔ１３
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

ｘｉ－Ｔ１
Ｔ( )
３

４

Ｔ７ Ｔ６－ｍｉｎ（ｘ）

注：Ｎ为数据总数，ｘ为样本序列，ｉ为数据索引。

为了便于对比本文方法与基于特征参数的故

障检测方法的故障检测性能，设振动信号在字典

Ｄｎｏｒｍａｌ上的稀疏表示误差为 Ｔ０，统一起见，以下也

称Ｔ０为特征参数。根据前述分析可知，对于特征
参数Ｔｋ（ｋ＝０，１，２，…，１３），故障状态信号对应特
征值与正常状态信号对应特征值的差别越大，则

基于该特征参数的故障检测方法的故障检测性能

就越好。计算表２中所示四种状态下测试样本对
应特征值Ｔｋ（ｋ＝０，１，２，…，１３）的平均值，结果如
图７所示。

图７　不同状态信号对应的特征值
Ｆｉｇ．７　Ｖａｌｕｅｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｄｔｏ

ｓｉｇｎａｌｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｔｅｓ

从图７中可以看出，本文方法中，各种状态对
应的特征值差别是最为明显的，因此故障状态和

正常状态是易于区分的。正常状态信号与内外环

故障对应的峰值、峰峰值、裕度因子、峰值因子、脉

冲因子和峭度指标之间存在较为明显的差别，意

味着内外环故障与正常状态较易区分；而滚动体

故障和正常状态对应的特征值的差别却不太明

显，导致滚动体故障与正常状态不易于区分。因

此，通过对比可以看出，本文方法的故障检测性能

要优于基于上述特征参数的故障检测方法。

４　结论

基于信号稀疏分解理论的轴承故障检测方法

引入了一种新的特征参数，根据正常状态轴承和

故障状态轴承对应的该类参数值的不同，实现轴

承故障的检测。实验结果表明，在阈值设置合理

的情况下，该方法具有较好的故障检测效果，且相

对于基于常用的特征参数的方法，也具有更好的

故障检测性能。阈值的设定直接影响着故障检测

的结果，而对于阈值的选择，可以参考字典对正常

状态信号的稀疏表示误差来确定；如果能得到一

些故障样本，则有助于阈值范围的进一步确定。

构造的正常状态信号稀疏表示字典可实现正常状

态信号稀疏分解，但无法对故障状态信号进行有

·６４１·
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效的稀疏分解，这是所提故障检测方法的基础。

另外，从故障检测原理可以看出，当能够获得足够

故障样本时，可扩展到故障识别方向。利用训练

所得字典仅可实现对应状态信号稀疏分解的特

性，可以进一步实现轴承故障模式判断，这也是下

一步的研究方向。
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