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摘要：针对滚动轴承存在故障时其动态信号表现出的非平稳特性，引入 S 变换提取滚动轴承振动信号的特征信息。 为了解决 S
变换提取特征得到的二维矩阵维数过高的问题， 提出一种基于 S 变换和非负矩阵分解的滚动轴承振动信号特征提取方法，同
时结合支持向量机实现滚动轴承的故障智能诊断。 该方法先利用时频分析技术对振动信号进行 S 变换，然后采用非负矩阵分
解方法提取变换后矩阵的特征参数，最后将提取到的故障特征作为支持向量机的输入，利用支持向量机进行轴承故障类型的

自动诊断。实验结果表明，该方法能有效地实现滚动轴承故障诊断，效果优于利用 S 变换和奇异值分解提取滚动轴承振动信号
特征。
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滚动轴承在机械设备中起着承受载荷和传递载荷的作用，具有摩擦阻力小、效率高、润滑便利及装配简
单等优点[1]。 但滚动轴承也是最易失效的零部件之一，其健康状态直接影响机械设备的运行性能 [2]；因此，滚
动轴承故障诊断对于设备可靠运行具有重要的现实意义。
从非平稳振动信号中提取有用的故障特征信息是滚动轴承故障诊断的关键。近年来，短时傅里叶变换、

小波变换、希尔伯特黄变换和 Wigner-Ville 分布等时频分析方法作为处理非平稳信号的工具，已经广泛应
用于机械故障诊断领域。但这些方法都各自存在一定的缺陷，例如：短时傅里叶变换作为一种加窗变换存在
混叠现象 [3]；小波变换具有频率混叠和分频不到位的缺点，无法有效提取信号中的谐波分量 [4]；Wigner-Ville
分布作为二次型的时频分析在处理多分量信号时会产生交叉项的干扰 [5]；希尔伯特黄变换在筛选信号时产
生的模式混淆现象不利于谱分析[6]。 Stockwell 等提出的 S变换作为一种新型时频分析方法能够有效处理非
平稳信号，不仅继承了短时傅里叶变换和连续小波变换的优点，填补了传统时频分析方法的不足，而且引入
了与频率有关的高斯窗函数，包含与频率相关的分辨率 [7]。 鉴于 S 变换在处理非平稳振动信号时具有的优
势，可以尝试采用 S变换作为时频分析方法提取滚动轴承的非平稳振动信号。
虽然 S 变换能够有效地提取振动信号中包含的故障信息，但 S 变换后的矩阵维数仍然非常高，需要将

庞大的特征矩阵降低到较低维数的特征空间上，使得二维特征矩阵转换为一维特征向量，进而提高后续模
式识别方法的诊断速度，满足工程问题中的实时诊断需求。 针对此问题，提出采用非负矩阵分解技术(non-
negative matrix factorization, NMF)对 S变换后的矩阵进行特征提取。
综上所述，本文提出了一种基于 S 变换和非负矩阵分解的滚动轴承振动信号特征提取方法，同时结合

支持向量机构建滚动轴承故障智能诊断模型。首先利用 S变换提取滚动轴承不同故障类型振动信号的时频
特征，针对 S变换后得到的二维矩阵具有维数较高的问题，利用非负矩阵分解方法进行二次特征提取，最后
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结合支持向量机实现滚动轴承的故障诊断，并通过实验数据分析比较了该诊断方法和利用 S 变换以及奇异
值分解的诊断效果。

1 S变换

S变换引入了一种与频率相关的高斯窗函数，其时频分辨率与信号本身直接相关联。信号 x（t）的 S变换
S（τ, f）定义如下[8－9]：

式中：τ为时移因子；f为频率；w（t-τ, f）为高斯窗函数。
从式(1)中可以看出，高斯窗口的高度和宽度随频率而变化，有效地解决了短时傅里叶变换的窗口高度

和宽度固定不变的问题； 因此，S变换可获得某一时刻的频率信息以及某一频率上信号的幅值信息。 设 τ=
mTs，f=n/NTs，则 x（kTs）的一维离散 S变换为

式中：N 为采样点数；m，n，k 的取值为 0，1，2，···,N-1；Ts为采样时间间隔；X（r/NTs）为信号 x（kTs）的离散傅
里叶变换；G（r,n）为高斯窗的傅里叶谱。 且

X（ n
NTs

）＝ 1N

N-1

r = 0
Σx（kTs）e-（i2πnk/N） （3）

G（r，n）=e-2π2 r2 /n2 （4）
由式（2）~（4）可知，对离散信号 x（kTs）进行 S 变换可通过快速傅里叶变换实现，且每个点的运算次数与

快速傅里叶变换相同。 原离散信号经 S 变换后会得到一个二维矩阵，记为 S 矩阵，矩阵的列对应于采样时
刻，行对应于频率，矩阵元素为对应的幅值。

2 非负矩阵分解

Lee和 Seung于 1999 年在 Nature 上提出了非负矩阵分解(non-negative matrix factorization, NMF)算法作
为一种新的特征提取方法[10－11]。与典型的非监督学习算法相比，非负矩阵分解的特点在于对矩阵分解的过程
加以非负限制，使得最终结果是原始数据基于部分的表示，能够更好地反映原始数据的局部特征。 非负矩阵
分解在非负条件约束下，将数据表示为能够体现数据局部特征的纯加性描述的基向量的非负线性组合。 主
要思想为：对于得分解的非负矩阵 V，寻求适当的非负矩阵因子 Wn×r和 Hr×m，使得：

Vn×m≈Wn×rHr×m （5）
式中：n为数据样本的维数；m为集合中数据样本的个数。
由式（5）可知，给定数据向量集合 Vn×m可以近似地分解为矩阵 Wn×r和矩阵 Hr×m的乘积。一般情况下，r比

n和 m小得多，且要满足（n+m）r＜nm。由此可见，矩阵 W和 H的维数均会小于原始矩阵 V的维数，进而实现
对原始数据的压缩。
非负矩阵分解中最优因子 W和 H的确定采用基于欧氏距离的交替迭代算法，迭代规则如下[15]：

Wik邝Wik
（VHT）ik

（WHHT）ik
，Wik邝

Wik
n

j = 1
ΣWik

（6）

S（τ，f）＝
+∞

-∞乙 x（t）w（t-τ，f）e-i2πftdt

w（t-τ，f）＝ f
2π姨

e
-f2（τ-t）2/2

dt ｝ （1）

（2）
S（mTs，

n
NTs

）=
N-1

r = 0
ΣX r+n

NTs
姨 姨G（r，n）Σ 12姨 Σ2 ，k≠0

S（mTs，0）=
N-1

r = 0
ΣX r

NTs
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陈小冬，等：基于 S 变换和 NMF 的轴承故障诊断方法 59



华 东 交 通 大 学 学 报 2016 年

｝ （11）

Hkj邝Hkj
（WTV）ik
WTWHkj

（7）

通过迭代规则（6）和（7）交替迭代更新 W和 H，通过最小化目标函数：

‖V-WH‖2=
i ， j
Σ Vij-（WH）ijΣ Σ2 （8）

使得WH尽可能逼近 V，当目标函数值小于某一个阈值或者迭代次数达到预定值后，迭代求解结束。

3 支持向量机

支持向量机(support vector machines, SVMs)是由 Vapnik 在统计学习理论基础上提出的一种机器学习方
法。 支持向量机是在线性可分的最优超平面发展而来的，SVMs通过建立一个分类超平面作为决策面，使得
正例和反例之间的隔离边缘被最大化[12]。
以两类数据分类为例，假定 l 个样本的训练集 S=｛xi，yi｝li=1，xi∈Rd是 d 维的模式输入，yi∈｛-1，1｝为期

望输出。 构造代价函数使其最小：

min 12 w
Tw+C

l

i = 1
Σζi

s.t. yi（wTxi+b）≥1-ζi，ζi≥0，i=1,2,…，n （10）
式中：ζi是松弛变量，表示训练样本的错分程度；C 是惩罚系数，控制对错分样本的惩罚程度；w 和 b 分别是
判决函数 f（x）=（w·x）+b的权向量和阈值。 此优化问题依据拉格朗日方法可以转化为它的对偶形式：

min 12

l

i = 1
Σ

l

j = 1
Σyiyjaiaj（yi·yj）-

l

j = 1
Σaj

s.t.
l

j = 1
Σyiai=0，0≤ai≤C，i=1，2，…，l

求解该问题，得到最优解 a*=（a1*，a2*，…，al*），选择介于开区间（0，C）内的 a*的 aj*分量，计算 b*=yj-
l

i = 1
Σyiai*（xi·xj），从而构建分类函数为

f（x）=sgn（
l

i = 1
Σai*yi（x，xi）＋b*） （12）

根据泛函相关理论，对于非线性问题，只要核函数 K（xi, xj）满足 Mercer 条件，它就对应于某一变换空间
里的内积，即 K（xi，xj）=（Φ（xi）·Φ（xj））。 从而分类函数为

f（x）=sgn（
n

i = 1
Σai*yiK（x，xi）＋b*） （13）

4 实验过程

4.1 滚动轴承实验数据
本文的滚动轴承振动信号来自美国 Case Western Reserve 大学轴承数据中心 [13]。 图 1 所示的滚动轴承

故障模拟试验台主要由三相感应电机、测功机、联轴节、力矩传感器构成。对型号为 6205的滚动轴承利用人
工电火花的加工方式共模拟了滚动轴承正常状态、内圈故障、外圈故障、滚动体故障 4 种故障类型，故障直
径为 0.177 8 mm，故障深度为 0.279 7 mm。 实验过程中电机转速为 1 797 r·min-1，采样频率为 12 000 Hz，每
种故障类型分别包含 60个样本，每个样本的长度为 2 000点。 4种不同故障类型的轴承信号图如图 2所示
4.2 S变换工程运用
货车滚动轴承早期故障轨边声学诊断系统（trackside acoustic detection system, TADS）通过对声学传感

器采集到的声音信号进行分析实现轴承故障检测。
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图 1 滚动轴承故障模拟试验台
Fig.1 The experimental rig of fault simulation

图 3 货车内圈故障轴承
Fig.3 Inner fault bearing of railway wagons

图 2 轴承信号图
Fig.2 Vibration signals of bearing
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图 4 货车内圈故障轴承时域信号图
Fig.4 Signal of inner fault bearing of railway wagons
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图 3 是某 TADS 检测站检测到的轴承型号为
197726TN的内圈故障轴承的解体结果。检测时货车
车速 39 km·h-1，信号的采样频率为 4 800 Hz。 针对
时域信号采样点数过多会导致时频图包含信息量

过多， 在有限大小的时频图内难以分辨的问题，对
原始信号进行减少采样点数的预处理，将采样频率
改变为 400 Hz，原始信号和降采样后信号的时域波
形如图 4中所示。
图 5 是对降维后信号进行 S 变换获得的时频

图像。 可以看出，信号经过 S变换后，非常明显地提
取了轴承内圈故障信号中的冲击成分，并能清楚辨
别出该信号在任意时刻所对应的频率。
4.3 故障诊断模型建立
滚动轴承振动信号表现出非平稳特性，S变换不

仅在处理非平稳信号方面具有独特优势， 而且能获

图 5 货车内圈故障轴承 S 变换时频图
Fig.5 Time frequency diagram for S transformation
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图 7 S 变换+SVD 测试效果
Fig.7 Diagnostic results of S transformation and SVD
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图 6 S 变换+NMF 测试效果
Fig.6 Diagnostic results of S transformation and NMF
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得最佳的时频分辨率，揭示滚动轴承不同故障类型振动信号的特征信息，挖掘不同故障类型的特征频率。
针对利用 S变换后获得的二维矩阵存在维数较高的问题，采用非负矩阵分解方法通过寻找低维的非负

矩阵因子从而达到将二维矩阵转化为一维向量和提取深层特征信息的目的。基于上述分析，本文提出基于 S
变换和非负矩阵分解的滚动轴承特征提取方法，先对振动信号进行 S 变换，然后采用非负矩阵分解方法提
取变换后矩阵的特征参数。 最后，将提取到的故障特征向量作为支持向量机的输入，利用支持向量机识别轴
承所属的故障类型。
设训练样本为 Xi（i=1, 2, 3, ..., p），Xj为后期待诊断的测试样本。 建立滚动轴承故障智能诊断模型的整

体方案，具体步骤如下：
1） 对训练样本 Xi（i=1, 2, 3, ..., p）进行 S变换得到二维特征矩阵，构成 n×m矩阵 V；
2） 对矩阵 A进一步进行非负矩阵分解特征提取，压缩矩阵 V构成（m×y，1）特征向量 W'；
3） 将得到的特征向量 W'输入到支持向量机中对其进行训练；
4） 对后期得到的测试样本 Xj（j=1, 2, 3, ..., q）重复上述 1~2 步进行特征提取，然后输入到已训练好的

支持向量机中实现故障智能诊断。
4.4 S变换+NMF特征提取方法诊断效果
滚动轴承每种轴承状态分别包含 60个样本，4种不同轴承状态共有 240个样本。 为了验证所提出的故

障诊断方法的有效性， 从每种轴承状态的样本中随机选取 20 个样本构建一个包含 80 个样本的训练集，每
种状态剩余的 40个样本构建一个包含 160 个样本的测试集。 支持向量机的网络性能取决于输入的特征向
量是否能够正确反映类别的本质特征，基于 S 变换和非负矩阵分解的特征提取方法能够有效地反映滚动轴
承不同故障类型的振动特征。 本文首先对各样本振动信号进行 S 变换得到二维矩阵，然后利用非负矩阵分
解方法对二维矩阵进行二次特征提取得到一维特征向量用于训练支持向量机。
图 6给出了支持向量机对测试集的诊断效果。 可以看出识别正确率为 100%，其中标签 1.0，2.0，3.0，4.0

分别表示正常、内圈故障、外圈故障和滚动体故障 4 种轴承状态。 可见，所提出的基于 S 变换和非负矩阵分
解特征提取的滚动轴承支持向量机智能诊断方法能以较高的识别正确率对滚动轴承的故障类型进行诊断。
4.5 与 S 变换+SVD 特征提取方法诊断效果对比
为了验证 S 变换和 NMF 相结合的特征提取方法在非平稳性信号特征提取方面以及特征降维方面

的优势，本节利用 S 变换和奇异值分解 (singular value decomposition, SVD)进行轴承振动信号特征提取。
在矩阵理论中，奇异值代表矩阵的固有特性，具有较强的稳定性，当矩阵中的元素发生较小的变化时，奇
异值的变化也较小， 并且奇异值能够充分反映矩阵包含的信息， 表现矩阵的固有特性。 基于 S 变换和
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SVD 相结合的特征提取方法先对原始振动信号进行 S 变换得到二维矩阵， 然后利用奇异值分解技术对
二维矩阵进行二次特征提取得到一维特征向量并输入支持向量机。

相应地，采用与 4.4 中基于 S 变换和非负矩阵分解的特征提取方法进行轴承故障诊断时使用的训练集
和测试集进行实验，得到图 7所示的分类结果。 可以看出识别正确率为 94.375%，说明本文所提出的基于 S
变换和非负矩阵分解的特征提取方法明显优于基于 S 变换和奇异值分解的特征提取方法，识别正确率具有
较大提升，这得益于 S变换和非负矩阵分解相结合的特征提取方法能够有效地提取滚动轴承非平稳振动信
号，并将二维矩阵转化为一维特征向量。

5 结论

本文提出了一种基于 S 变换和非负矩阵分解（NMF）的特征提取方法，并结合支持向量机（SVM）实现滚

动轴承故障智能诊断。 S变换能够有效地提取滚动轴承非平稳振动信号的特征信息。 非负矩阵分解算法符
合人类认知事物的思维方式，可以将振动信号转化为特征量的加性线性组合，分解得到的特征量具有较高

的局部性，并且算法实现简单，收敛速度快，有利于工程实际中的实时诊断要求。实验结果表明，所提出的基

于 S 变换和非负矩阵分解特征提取的滚动轴承故障支持向量机故障诊断方法能够以较高的精度识别滚动
轴承的故障类型。 与基于 S变换和奇异值分解特征提取方法的实验对比结果表明：基于 S 和非负矩阵分解
方法能够以其较强的非平稳振动信号特征提取和特征维能力获得滚动轴承的故障类型特征。
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Bearing Fault Diagnosis Based on S Transformation
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Abstract：Aiming at non-stationary characteristics of the vibration signals at the time of rolling bearing faults,
this study proposes S transformation to extract the fault characteristics of bearing vibration signals. In order to
solve the problem of high matrix dimension obtained by S transformation, a feature extraction method was pro-
posed based on S transformation and non-negative matrix factorization (NMF). And in combination with support
vector machine (SVM), a novel bearing diagnosis method was explored. S transformation was firstly conducted for
the vibration signals of rolling bearings by time-frequency method, and the non-negative matrix factorization was
utilized to extract feature vectors from transformed matrices. The extracted fault features were adopted as input
vectors for the support vector machine, which was then applied to determine the bearing fault type. Results veri-
fy the effectiveness of the proposed approach, which has provided better effects than the feature extraction meth-
ods based on S transformation and singular value decomposition.
Key words： S transformation; non-negative matrix factorization; SVM; fault diagnosis
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