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０　 引言

利用多维传感器对机械系统进行振动信号采

集ꎬ相比于使用单传感器ꎬ它不仅能有效地避免局

部信息丢失ꎬ还能保证状态信息的综合性ꎮ 因此ꎬ
多通道信号分析常被用于旋转机械的故障诊断研

究中[１]ꎮ 然而ꎬ实际测取的振动信号不可避免地

存在噪声等干扰因素ꎬ大部分信号处理方法在处

理多传感器信号时只能单独处理每个传感器的数

据[２－３]ꎮ 这往往不利于挖掘多传感器信号之间固

有的耦合信息ꎬ易导致多通道信号间的内部相关

特性丢失ꎮ 因此ꎬ有效处理多通道振动信号是故

障诊断研究的关键问题之一ꎮ
张量分析在保留多个通道信号之间固有关联
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的情况下进行信号分解、降噪等处理方面具有独

特的优势ꎮ 目前ꎬ已经有不少学者专注于张量分

解研究ꎬ 并将其应用于多通道信号处理ꎮ 文

献[４]表明通过 Ｔｕｃｋｅｒ 分解实现的低多线性秩近

似能提高原始数据张量的信噪比ꎬ可作为一种信

号增强的工具ꎮ 文献 [ ５] 中讨论了如何基于

ＨＯＳＶＤ 低秩近似实现信号子空间的估计ꎬ旨在解

决多维谐波恢复问题的同时提高参数估计的精

度ꎮ ＦＵ 等[６]认为现有的图像去噪方法未考虑到

三维磁共振图像的多维性ꎬ也就不适用于该三维

信号的降噪ꎮ 鉴于此ꎬ他们基于 ＨＯＳＶＤ 分解提出

了一种低秩张量近似的三维图像去噪方法ꎬ可以有

效地模拟磁共振图像的稀疏性和非局部相似性ꎮ
ＸＵ 等[７]通过截断高阶奇异值分解(Ｔ－ＨＯＳＶＤ)获
得检测信号因子矩阵以去噪和减少信号的维度ꎮ
秦毅等[８]针对传统奇异值分解特征提取方法中不

能自动选择有效奇异值数目的问题ꎬ提出了一种

基于自适应奇异值分解的行星齿轮箱故障诊断方

法ꎮ ＳＵＮ 等[９] 为了探索局部信息并利用不同频

段特征之间的相关性ꎬ引入了基于小波包(ＷＰ)
分解的特征张量来表征振动信号反映的轴承故障

状态ꎬ并提出了一种采用特征张量直接与轴承故

障相关的早期故障检测方法ꎮ 杨诚[１０] 以旋转机

械为研究对象ꎬ深入研究了多源振动信号的张量

表示及其智能识别方法ꎬ并根据实际工程中不同

的理想标签故障样本获取难度ꎬ提出了一套基于

张量学习的旋转机械智能故障诊断方案ꎮ
由此可见ꎬ张量在信号分析中应用十分广泛ꎮ

而以上研究中涉及的 ＣＰ 分解、 Ｔｕｃｋｅｒ 分解、
ＨＯＳＶＤ 等经典张量分解方法本质上都是基于 ｎ－
模式积的矩阵 ＳＶＤ 的高阶推广ꎬ存在一定的固有

局限性ꎮ 为此本文引入了高阶张量分析新理

论———柔性张量积[１１]ꎮ 并依据该张量分解提出

了一种适用于多通道信号融合处理的新型自适应

分解算法ꎮ

１　 柔性张量积及分解算法

１.１　 符号含义

本文中浅色斜体字母表示标量(例:Ａ 和 ａ)ꎻ
粗体小写字母表示向量(例:ａ)ꎻ粗体大写字母表

示矩阵(例:Ａ)ꎻ粗体花体字母表示张量(例:Ｘ)ꎻ
一个 ｍ 阶张量表示为 Ｘ∈ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３×􀆺×Ｉｍꎬ其中 Ｉ１ꎬ
Ｉ２ꎬ􀆺ꎬ Ｉｍ 分别为张量各个阶的维数ꎻ三阶张量

Ｘ∈ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３的正面切片形式记为 Ｘ(:ꎬ:ꎬｉ)ꎮ

１.２　 柔性张量积的定义

柔性张量积是高阶张量理论的最新进展之

一ꎮ 将该乘法规则拓展到多阶张量ꎬ先引入一个

参数 ｏꎮ ｏ 表示的是 ｍ 阶张量 Ａ∈ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３×􀆺Ｉｍ中有

ｏ 阶的维数与 ｎ 阶张量 Ｂ∈ＲＪ１×Ｊ２×Ｊ３×􀆺Ｊｎ中 ｏ 阶的维

数对应相等ꎬ它们之间的乘法称为 ｏ 模式积ꎮ
定义 张 量 Ｘ ∈ ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３×􀆺×Ｉｍ 与 张 量 Ｙ ∈

ＲＪ１×Ｊ２×Ｊ３×􀆺×Ｊｎ的乘积记为:

(Ｘ × ｏꎬ‹ｐꎬｑ›Ｙ) ｋ１ｋ２􀆺ｋｍ＋ｎ－２ｏ
＝ ∑

Ｓ１

ｓ１ ＝ １
􀆺∑

Ｓｏ

ｓｏ ＝ １
Ｘｋ１Δ

↔ｐ
ｘ
Ｙ Δ

↔ｑ
ｙｋｍ＋ｎ－２ｏ

(１)
其中:

Δ
↔

ｐ
ｘ

△
􀪅􀪅ｓ１􀆺ｓｏｋ２􀆺ｋｍ－ｏꎻＳｒ ＝ Ｉｒ ＋１

　 　 　 　 　 ｗｈｅｎｐ＝ １

Δ
↔

ｐ
ｘ

△
􀪅􀪅ｋ２􀆺ｋｍ－ｏｓｏ􀆺ｓ１ꎻＳｒ ＝ Ｉｍ－ｒ＋１

　 　 　 　 　 ｗｈｅｎｐ＝ ２

Δ
↔

ｑ
ｙ

△
􀪅􀪅ｓ１􀆺ｓｏｋｍ－ｏ＋１􀆺ｋｍ＋ｎ－２ｏ－１ꎻＳｒ ＝ Ｊｒ

　 　 　 　 　 ｗｈｅｎｑ＝ １

Δ
↔

ｑ
ｙ

△
􀪅􀪅ｋｍ－ｏ＋１􀆺ｋｍ＋ｎ－２ｏ－１ꎬｓｏ􀆺ｓ１ꎻＳｒ ＝ Ｊｎ－ｒ

　 　 　 　 　 ｗｈｅｎｑ＝ ２

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

式中:‹ｐꎬｑ›中的 ｐ 和 ｑ 分别表示张量 Ｘ 和张量 Ｙ
中参与张量 ｏ 模式积的阶数顺序ꎬｐꎬｑ∈{１ꎬ２}ꎬ
‘１’表示正序ꎬ即张量的阶按前向索引排列ꎻ‘２’
表示逆序ꎬ即按后向索引排列ꎮ ｒ 表示收缩索引序

号ꎬ取值为 ｒ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｏꎻ正整数参数 ｏ 表示张量

乘法中的收缩乘子阶数ꎬ其取值范围为 ｏ∈{１ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬｍｉｎ(ｍꎬｎ)－１}ꎻ下标字母 ｍ 和 ｎ 分别表示

张量 Ｘ 和 Ｙ 的阶数ꎻ下标 ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓｏ 分别表示第

１ 到 ｏ 个收缩索引ꎬ大写字母 Ｓ１ꎬＳ２ꎬ􀆺ꎬＳｏ 为对应

索引变量的取值上限ꎻΔ
↔

ｐ
ｘꎬΔ

↔
ｑ
ｙ 分别表示左张量 Ｘ

与右张量 Ｙ 按照‹ｐꎬｑ›指定规则排列的一串指标

序列ꎻｋ１ꎬｋ２ꎬ􀆺ꎬｋｍ＋ｎ－２ｏ表示乘积结果张量保留下

来的的自由索引ꎻＩ１ꎬ Ｉ２ꎬ􀆺ꎬＩｍ 分别表示张量 Ｘ 各

个阶的维数ꎻＪ１ꎬ Ｉ２ꎬ􀆺ꎬＪｎ 分别表示张量 Ｙ 各个阶

的维数ꎮ

１.３　 张量奇异值分解

在柔性张量乘法体系下ꎬ三阶张量 Ｘ∈ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３的

第二类柔性奇异值分解可表示为

ＸＩ１×Ｉ２×Ｉ３
＝ＵＩ１×Ｉ１

×１ꎬ‹２ꎬ１›ＳＩ１×Ｉ２×Ｉ３
×２ꎬ‹２ꎬ１›ＶＴ

Ｉ３×Ｉ２×Ｉ２×Ｉ３

(２)
式中:Ｘ 表示待分解的原始三阶张量ꎬ三阶维数分

别为 Ｉ１ꎬＩ２和 Ｉ３ꎻＵ 表示左奇异张量ꎬ对应原始张量
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的左奇异空间ꎬ二阶维数分别为 Ｉ１和 Ｉ１ꎻＳ 表示核

心张量ꎬ三阶维数分别为 Ｉ１ꎬＩ２和 Ｉ３ꎬ该张量具有伪

对角性和有序性ꎻＶＴ 右奇异张量的转置ꎬ对应原

始张量的右奇异空间ꎬ四阶维数分别为 Ｉ３ꎬ Ｉ２ꎬ Ｉ２
和 Ｉ３ꎮ

与矩阵奇异值分解类似ꎬ柔性张量奇异值分

解的核心张量 Ｓ 有下面两条性质:
１)伪对角: ｕｎｆｏｌｄ(Ｓ)＝ ｄｉａｇ(σ１ꎬ σ２ꎬ 􀆺)ꎻ
２)有序性: σ１≥ σ２≥ σ３≥ 􀆺 ≥ ０ꎮ

２　 基于张量－ＳＶＤ 的多通道信号自适应分
解算法

２.１　 三阶张量模型的构造

为了实现多通道信号之间的融合处理ꎬ首先

需要将多个通道信号构建为一个高阶张量ꎬ从而

获得多通道信号的高阶表征ꎮ 本文借鉴轨迹矩阵

的构造方式ꎬ将多通道信号构建为三阶张量模型ꎮ
假设有 Ｋ 个长度为 ｎ 的离散时间序列 ｘ(Ｎ)ꎬ􀆺ꎬ
ｙ(Ｎ)ꎬ将这 ｋ 个时间序列构建为一个三阶张量模

型 Ｘ∈ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３ꎬ其表达式可表示为

Ｘ(:ꎬ:ꎬ１)＝

　 　 　 　 　 　 　 Ｉ２　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　ìî íï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

ｘ(１) ｘ(Ｎ) ｘ(Ｎ－１) 􀆺
ｘ(２) ｘ(１) ｘ(Ｎ) 􀆺
⋮ ⋮ ⋮ ⋮

ｘ(ｎ) ｘ(Ｎ－１) 􀆺 􀆺

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Ｉ１

　 　 　 　 　 　 　 　 　 ⋮

Ｘ(:ꎬ:ꎬＩ３)＝

ｙ(１) ｙ(Ｎ) ｙ(Ｎ－１) 􀆺
ｙ(２) ｙ(１) ｙ(Ｎ) 􀆺
⋮ ⋮ ⋮ ⋮

ｙ(Ｎ) ｙ(Ｎ－１) 􀆺 􀆺

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

Ｉ２

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ï

Ｉ２

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

(３)
式中:Ｉ１、Ｉ２ 和 Ｉ３ 表示三阶张量 Ｘ∈ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３的三阶

维数ꎮ 具体来说ꎬＩ１ 表示三阶张量 Ｘ∈ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３的

第一阶维数ꎬ对应每个张量正面切片矩阵的行数ꎬ
即离散时间序列长度ꎬ因此 Ｉ１ ＝ＮꎻＩ２ 表示三阶张

量 Ｘ∈ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３的第二阶维数ꎬ对应每个正面切片

矩阵的列数ꎬ即三阶张量的嵌入维数ꎻＩ３ 表示三阶

张量 Ｘ∈ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３的第三阶维数ꎬ对应正面切片数

量ꎬ即通道数ꎬ因此 Ｉ３ ＝Ｋꎮ

２.２　 自适应嵌入维数的选取

为有效提取多通道信号中的有用特征ꎬ三阶

张量中 Ｉ２的维数采用功率谱广义多维信息分析

(Ｐ－ＧＭＩＡ)的方法确定ꎮ 具体步骤如下:对多通

道时间序列 ｘ ( ｎ)ꎬ 􀆺ꎬ ｙ ( ｎ) 求功率谱密度

(ＰＳＤ)ꎬ估计出它们最大峰值对应的频率分别为

ｆｍａｘꎬｘꎬ􀆺ꎬ ｆｍａｘꎬｙꎮ 在此基础上ꎬ计算整个系统的最

大峰值 ｆｍａｘ ＝ ｍａｘ( ｆｍａｘꎬｘꎬ􀆺ꎬｆｍａｘꎬｙ)ꎬ同时获得多通

道时间序列功率谱密度中主峰的半带宽 Δｆ 以快

速地识别出信号中的主要能量分布ꎮ 在此基础上

还引入了 Ｇｉｎｉ 缓和分解指数(ＧＭＤＩ)来细化嵌入

维度的选择ꎬ通过用分解识别指数(ＤＩＩ)和 Ｇｉｎｉ
指数(ＧＩ)ꎬ考虑信号能量分布的同时ꎬ也考虑了

频率成分之间的相关性和信号的非均匀性[１２]ꎮ
具体地ꎬＤＩＩ 用于评估信号在目标频带内的能量占

比ꎬ而 ＧＩ 则用于衡量信号能量分布的均匀程度ꎮ
ＤＩＩ 值的计算公式如下

ＤＩＩ ＝
∑
ｆｕｐ

ｆ ＝ ｆｄｏｗｎ

Ａ( ｆ)

∑
ｆｕｐ

ｆ ＝ ｆｄｏｗｎ

Ａ( ｆ) ＋ ∑
ｆｕｐ

ｆ ＝ ｆｄｏｗｎ

Ａ( ｆ) － ∑
ｆｕｐ

ｆ ＝ ｆｄｏｗｎ

Ａ ｊ( ｆ)

(４)
式中:ＤＩＩ 表示分解识别指数ꎬ用于评估信号在目

标频带内的能量占比ꎻｆｄｏｗｎꎬｆｕｐ分别表示目标频带

的下限和上限频率ꎻＡ( ｆ)表示原始信号在频率 ｆ
处的傅里叶变换幅值ꎻＡ ｊ( ｆ)表示第 ｊ 个分解子信

号在频率 ｆ 处的幅值ꎮ

ＧＩ ＝ １ － ２∑
ｎ

ｐ ＝ １

ＳＥｒ[ｐ]
ＳＥ １

Ｎ － ｐ ＋ ０.５
Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

式中:ＳＥｒ 表示信号包络平方和的排序ꎻ ＳＥ １ 为

Ｌ１ 范数ꎮ ＧＭＤＩ 值结合 ＤＩＩ 值和 ＧＩ 值计算如下

ＧＭＤＩ ＝ＤＩＩ􀅰ＧＩ (６)
因此ꎬ第 １ 阶段中张量的嵌入维数 Ｉ２ 依据信

号的最大频率峰值 ｆｍａｘ和采样频率 Ｆｓ 进行初步设

定ꎬ范围通常设定为 ０.８≤
Ｆｓ

ｆｍａｘ
≤１.２ꎬ其中 Ｆ ｓ 为时

间序列的采样频率ꎮ 在第 ２ 阶段ꎬ张量嵌入维数

Ｉｆ２ 通过解析 ａｒｇｍａｘＩ２ＧＭＤＩ( Ｉ２)确定ꎬ从而确保信号

分解的最佳效果并最大限度地保留信号的关键

特征ꎮ

２.３　 多通道振动信号特征融合和提取方法

所提出的多维信息分析增强张量奇异谱分

解算法流程如下:首先ꎬ将多通道信号构建为

三阶张量ꎬ采用 ＰＳＤ 等方法对多通道信号进行

分析和估计ꎬ确定当前整个系统的最大峰值

ｆｍａｘ和频带范围[ ｆｍａｘ－Δｆꎬｆｍａｘ＋Δｆ]ꎮ 构建三阶张量

模型 Ｘ∈ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３后ꎬ对其进行第二类张量奇异值

分解 Ｘ＝Ｕ１ꎬ‹２ꎬ１›Ｓ２ꎬ‹２ꎬ１›ＶＴꎬ可得到多通道信号的所
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有奇异值及其对应的特征向量ꎮ 为了保留多通道

信号的有用特征向量ꎬ本文采用迭代方法逐个顺序

提取多通道信号中的有用分量信号 ｇ( ｊ)(ｎ)ꎬ􀆺ꎬ
ｈ( ｊ)(ｎ)ꎮ 在频带[ ｆｍａｘ－Δｆꎬｆｍａｘ＋Δｆ]范围外的信号

成分将在第 ｊ 次迭代时被自动丢弃ꎬ并在后续的

迭代中被有效识别ꎮ 为了实现多通道分量信号的

自适应分解ꎬ选用多通道残余信号中的最大归一

化均方根指标 ＮＭＳＥ[１３] 作为迭代分解的终止条

件ꎮ 该张量分解的优势是分解后的核心张量 Ｓ 是

伪对角的ꎬ计算简便且结果唯一ꎬ能将矩阵奇异值

分解的优点很好地拓展到张量奇异值分解中ꎮ 最

后ꎬ对有用特征向量进行自适应重构获得多通道

分量信号ꎬ从 Ｕ 中挑选处于[ ｆｍａｘ－Δｆꎬｆｍａｘ＋Δｆ]频带

范围内的主峰能量贡献最大的特征组ꎬ将特征组

对应的特征向量和奇异值利用第二类张量乘法重

构为分量信号ꎮ

３　 实验验证与结果分析

３.１　 仿真信号分析

对所提方法的有效性进行验证ꎬ根据式(７)
创建轴承仿真信号[１４]ꎮ
ｘ( ｔ) ＝ ｓ( ｔ) ＋ Ｘｍ( ｔ) ＋ Ｘｒ( ｔ) ＋ ｎ( ｔ)

ｓ( ｔ) ＝ ∑
ｉ
Ａｉｈ( ｔ － ｉＴ)

ｈ( ｔ) ＝ ｅ( －Ｃｔ)ｃｏｓ(２πｆ０ｔ)

Ａｉ ＝ １ ＋ Ａ０ｃｏｓ(２πｆｒ ｔ)
Ｘｍ(ｔ) ＝ Ａｍ１ｓｉｎ(２πｆｍ１ｔ ＋ φｍ１) ＋ Ａｍ２ｓｉｎ(２πｆｍ２ｔ ＋ φｍ２)

Ｘｒ( ｔ) ＝ ∑
３

ｉ ＝ １
Ａｒｉｅ

－γ ｉΨ( ｔ －Ｔｎ) ｓｉｎ(２πｆｒ( ｔ － Ｔｎ))

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(７)
式中:ｔ 表示时间变量ꎻＡ０ꎬＡｉꎬＡｍ１ꎬＡｍ２ꎬＡｒｉ表示幅值

参数ꎻｘ( ｔ)ꎬｓ( ｔ)ꎬＸｍ( ｔ)ꎬＸｒ( ｔ)ꎬｎ( ｔ)分别表示总

仿真信号、周期冲击分量、调制信号、随机脉冲信

号以及高斯白噪声信号ꎻｈ( ｔ)表示单位冲击响应

函数ꎻγｉ 和 ψ 分别表示脉冲信号的衰减相关参

数ꎻＴｎ 表示第 ｎ 个随机脉冲发生时刻ꎮ
采样频率为 １２ ８００ Ｈｚꎬ ｓ( ｔ) 为周期冲击分

量ꎬ幅值 Ａ０ 为 ０.３ꎮ 转动频率 ｆｒ 为 ２５ Ｈｚꎻ共振频

率 ｆ０ 为 ４ ０００ Ｈｚꎻ故障特征频率 ｆｉ ＝ １ / Ｔ＝ １２０ Ｈｚꎻ
衰减系数 ｃ 为 ７００ꎻＸｍ( ｔ)为调制信号ꎬＡｍ１、Ａｍ２为

调制信号的幅值ꎬ分别为 ０.３、０.５ꎻｆｍ１和 ｆｍ２为调制

信号的频率ꎬ分别为 ３０ Ｈｚ 和５５ Ｈｚꎻφｍ１和 φｍ２为

调制信号的相位ꎬ分别为 π / ６ 和－π / ３ꎻＸｒ( ｔ)为随

机脉冲信号ꎻｎ( ｔ)为高斯白噪声分量ꎮ

　 　 原始仿真信号水平和垂直两通道的时域波形

如图 １ 所示ꎬ加入白噪声后两通道的时域波形如

图 ２ 所示ꎮ 可以看出轴承故障冲击已被噪声淹

没ꎬ不再清晰可见ꎮ 通过本文方法处理得到的第

３ 个分量信号如图 ３ 所示ꎮ

图 １　 水平和垂直两个通道的时域波形

图 ２　 水平和垂直两个通道加入白噪声后的时域波形
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图 ３　 采用所提方法处理后第 ３ 个分量信号

　 　 观察发现原信号中被噪声掩盖的轴承故障冲

击波形被清晰地提取出来ꎮ 根据包络波形图中突

出峰值分别为 １２０ Ｈｚ、２４０ Ｈｚ、３５８.４ Ｈｚ、４７８.４ Ｈｚ
等特征频率值可判断出与仿真信号故障特征频率

及其倍频近乎完全符合ꎮ 由此可见ꎬ本文方法能

够准确地从含有噪声的信号中提取出轴承故障

特征ꎮ

３.２　 实验信号分析

为了进一步说明本方法在多通道信号微弱特

征提取中的有效性ꎬ对实验信号进行分析ꎬ并运用

所提出的算法对上述实验信号进行处理ꎮ 双跨双

转子滚动轴承实验台如图 ４ 所示ꎮ

 

*� DED-@ �	=D D���

图 ４　 双跨双转子滚动轴承实验台

　 　 采集到的双通道实验信号如图 ５ 所示ꎬ可以

看出轴承故障特征频率在图中无法通过直接观察

获取ꎬ频谱中亦存在诸多干扰频率ꎮ
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图 ５　 测得的原始信号的时域、频谱及包络波形图
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　 　 采用本文所提方法对其进行处理后ꎬ分别选

取一通道第 ２０ 分量和二通道第 ８ 分量图展示分

解效果ꎬ如图 ６ 所示ꎮ

�

� ���

�����

����

� �����
�

����

� ���
�

����

� ���
�����

����

� �����
�

����

� ���
�

����

�
�
�	N
�T
� 


�
�
�	N
�T
� 


�
�
�	N
�T
� 


�
�
�	N
�T
� 


�
�
�	N
�T
� 


�
�
�	N
�T
� 


�K�T

�K�T

M(�)[
M(�)[

M(�)[ M(�)[

	B
��EE0���F�
"�� 	C
��EE0���FM
"� 	D
��EE0���F�4"��

	E
��EE0��F�
"�� 	F
��EE0��FM
"� 	G
��EE0��F�4"�

图 ６　 采用本文方法的一通道第 ２０ 分量及二通道第 ８ 分量

　 　 运用了矩阵奇异谱分解对上述实验信号的每

个通道信号进行处理ꎬ结果如图 ７ 所示ꎮ 选择分

解效果相对较好的一通道第 ２８ 分量和二通道第

１９ 分量进行对比ꎮ 从时域图 ７ 中可以看出经过

矩阵奇异谱分解处理后的信号信噪比要比原始信

号的高ꎬ但是明显低于所提方法的分量结果ꎮ 根

据频谱以及包络图发现ꎬ故障特征频率仍然被噪

声等干扰信号掩盖ꎬ该方法并没有将其有效地提

取出来ꎮ 在轴承故障特征提取方面ꎬ矩阵奇异谱

分解处理这两通道信号的效果不及本文方法ꎮ
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图 ７　 矩阵奇异谱分解处理后的结果

４　 结语

本文提出了一种基于高阶张量分解理论的多

源信息融合算法ꎬ创新性地结合了多维信息分析

和柔性张量奇异谱分解ꎬ以解决现有方法在多通

道信号降噪与特征提取方面的不足ꎮ 通过引入功

率谱广义多维信息分析(Ｐ－ＧＭＩＡ)和柔性张量奇

异谱分解(ＦＴＳＳＤ)ꎬ有效克服了传统张量分解方

法在降噪时的固有局限性ꎬ提升了多通道信号的

融合处理能力ꎮ
实验结果表明ꎬ本文方法在仿真和实验信号

的降噪与特征提取方面均表现出明显优势ꎬ能够

清晰提取出轴承故障的冲击特征ꎬ验证了其在多

源信息故障诊断中的有效性和适用性ꎮ 特别是与
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传统矩阵奇异谱分解相比ꎬ本文方法在信噪比和

特征提取的准确性上具有显著提升ꎮ
本研究为多通道振动信号处理及故障诊断提

供了一种有效的新方法ꎬ有望在旋转机械和复杂

系统的健康监测与故障诊断领域获得广泛应用ꎮ
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