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含稀疏度约束的非负张量分解算法及其在故障诊断中的应用

彭　森 　许飞云　 贾民平 　胡建中

（东南大学机械工程学院，南京 ２１１１８９）

摘要：针对双谱分析在应用于机械设备故障诊断过程中面临的问题，提出了含有稀疏度约束的非负张量分解算

法及基于此的二次故障特征提取方法．首先，改进已有的非负张量分解算法，加入稀疏度控制策略；其次，将机械
振动信号的双谱图像堆叠为一个三阶张量；然后利用改进后的分解算法对该张量进行二次故障特征提取，得到

代表局部特征的“基图像”；最后，通过计算得出基图像在构成原双谱图像中所占的权重，并将得到的权重向量用

于故障分类．将该方法应用于齿轮箱故障诊断的结果表明，从齿轮箱振动信号的双谱中提取出来的二次特征不
仅能够反映出系统中存在的一些非线性特征，而且二次特征与故障特征频率之间有直观的对应关系，从而为解

释齿轮箱故障与对应双谱之间的关系提供了很大的方便．
关键词：非负张量分解；稀疏度；特征提取；双谱；齿轮箱
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