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摘要：针对机械装备在状态监测与故障诊断过程中，依据传统香农-内奎斯特采样定理进行数据采集时，面临的大量机械振

动信号存储、传输和处理等困难问题，提出基于双稀疏字典模型机械振动信号压缩感知方法。分析机械振动信号在基于双稀

疏字典模型训练得到的过完备字典上的近似稀疏性；然后利用高斯随机矩阵作为测量矩阵对机械振动信号进行压缩测量；最

后通过双稀疏字典模型训练得到的过完备字典，结合正交匹配追踪算法完成对原始机械振动信号的重构。仿真测试结果表明，

在相同压缩率下，相比经典 K-奇异值分解(K-Singular value decomposition, K-SVD)字典训练方法，所提的方法有更高的重构

精度，同时重构时间缩短将近 50%。该方法既可以得到较高的信号压缩比又有着精确的信号重构性能。 
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Method of Compressed Sensing for Mechanical Vibration Signals  
Based on Double Sparse Dictionary Model  

 
GUO Junfeng  SHI Bin  LEI Chunli  WEI Xingchun  LI Haiyan   

(School of Mechanical and Electronic Engineering, Lanzhou University of Technology, Lanzhou 730050) 
 

Abstract：Aiming at the mechanical equipment in the condition monitoring and fault diagnosis process, traditional Shannon-Nyquist 

sampling theorem is used for data collection, which confront difficult problems of storage, transmission and processing for large 

amount of vibration signal. Hence, a method of compressed sensing for mechanical vibration signal based on double sparse 

dictionary model is proposed in this research. Firstly, the sparsity of the mechanical vibration signal based on over-complete 

dictionary by double sparse dictionary model is analyzed; Then, Gaussian random matrix is used as the sensing matrix to measure the 

mechanical vibration signal; Finally, over-complete dictionary by double sparse dictionary model and orthogonal matching pursuit 

algorithm are combined to reconstruct the original mechanical vibration signal. The test results of simulated data demonstrate that at 

the same compression rate, when compared to the method using classical K-Singular value decomposition(K-SVD) 

dictionary-training algorithm, the proposed method obtains high accuracy of signal reconstruction and reconstruction time decreases 

by 50%.The proposed method not only obtains high compression rate of vibration signal and accuracy of signal reconstruction. 
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0  前言1 

近年来，随着实际工业生产要求的不断提高，

机械装备越来越呈现出复杂化、大型化和高速化的

特点，其中的结构状态监测与故障诊断问题也越来

越受到人们的重视，如果人们可以深入地了解机械

设备工作过程中的内在机理与特征，对结构损伤能

够及时判断，采取相应的补救措施，就可以防止结

构损伤进一步恶化。对于大型机械装备结构，其规

                                                        
 国家自然科学基金资助项目(51465034)。20170115收到初稿，20170730
收到修改稿 

模庞大，监测系统中往往需要布置大量的传感器，

而传统信号采样都是基于奈奎斯特采样定理的，即

采样频率要大于信号最大带宽的两倍，这无疑给数

据的采集、存储和传输带来很大的压力，特别是实

时监测系统，会产生大量的数据[1]。 

近几年提出的压缩感知理论[2-4]较好地解决了

该问题。在该理论框架下，稀疏信号或可压缩信号

可以用远低于奈奎斯特采样定理要求的采样频率对

其进行低速观测，然后通过合适的优化算法就可实

现信号复原。压缩感知理论将数据采样跟数据压缩

这两个步骤合并，突破了采样定理的瓶颈，为信号

低速采样提高了理论依据。根据压缩感知理论，振 
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动信号的压缩重构研究受到广泛关注，文献[5-6]提

出了基于提升小波变换和傅里叶变换的压缩感知方

法，虽然上述方法能够减少压缩感知观测数据量，

但其使用提升小波变换和傅里叶变换等正交基对振

动信号进行稀疏表示，没有很好利用振动信号本身

的特征，导致稀疏度不够高，从而影响了信号的压

缩比和重构精度。K-SVD是一种自适应字典学习的

稀疏分解算法，文献[7]首次提出基于 K-SVD 的原

子库训练方法，并在图像降噪领域取得良好效果。

如今 K-SVD算法得到不断发展，在信号降噪、压缩

感知、数据压缩等领域得到了广泛应用。一些研究

尝试采用 K-SVD 训练算法从相关生理信号(诸如，

体域网心电信号、语音信号、脑电信号、核磁共振

图像等)中学习得到过完备字典，近似稀疏表示信

号，减少测量数提高压缩重构性能[8-12]。上述研究

把 K-SVD 算法训练得到的过完备字典运用到相关

信号，这样的字典较为灵活，而且适应性较好，但

是一般结构性较差，且运算量也相对较大，因此字

典规模将受到一定程度上的限制。文献[13]提出了

一种基于双稀疏模型的图像解码算法。相比于经典

字典，这种新结构的字典在重构效果和重构时间上

有更好的表现。然而，目前鲜有研究基于双稀疏字

典模型稀疏表示振动信号，来准确表达其复杂性，

提高其压缩重构性能。 

针对上述问题，为了在变换域最佳稀疏表示振

动信号，进而提高压缩重构精度，缩短重构时间。

为此本文提出基于双稀疏字典模型机械振动信号压

缩感知方法。研究基于双稀疏字典模型构建包含振

动完整信息的过完备字典，准确稀疏表示机械振动

信号，有效提高基于双稀疏字典模型的机械振动信

号压缩感知重构精度。并通过选用西储大学轴承数

据验证本文方法的有效性。 

1  压缩感知 

压缩感知理论表明，若一个信号是稀疏的，或

通过某种变换具有稀疏性，那么通过一个与稀疏变

换不相关的测量矩阵将该信号由高维空间投影到低

维空间，可得到一个远小于信号长度的观测信号，

通过一定的重构算法就可以从该低维观测信号中高

精度地恢复、重建出原始信号。压缩感知的前提是
nR 空间的信号 f可稀疏表示为 

 f   (1) 

式中，系数 ( , )i i f  ，正交基矩阵 1 2( , , ,    

)n ，系数矢量 T f  ，其中 仅有 k(k n)个非

零系数。根据 CS 理论依据式(2)对信号 f 进行压缩

感知采样得到观测矢量 y： 1m  

 y Ψf  (2) 

式中，Ψ 为一个m n 的测量矩阵与 不相关，且
m n 。当 是 k稀疏且 k m n  时，从测量值 y

中解出信号 即求解如下的最优化问题 

 0
min    s.t.   y Ψf Ψ  (3) 

式(3)的求解常用方法主要有正交匹配追踪算

法(Orthogonal matching pursuit, OMP)[14]，基追踪算

法(Basis pursuit, BP)[15]。求出 代入式(1)得到信号

f 。为保证观测矢量 y精确或高概率地重构原始信

号 f ，压缩感知有两个重要的前提条件——稀疏性

和约束等距性。即 f 具有稀疏性或通过某种变换足

够稀疏和观测矩阵Ψ 必须满足约束等距性(RIP)条

件。对于任意 k稀疏信号 f ，如果存在等距常数

[0,1]k  ，使得式(4)成立则Ψ 满足 RIP性质。 

 
2 2 2

2 2 2
(1 ) (1 )k k    f Ψf f  (4) 

然而，有些信号在上述正交变换基 下仍不稀
疏或不够稀疏，因此可以采用适合信号本身特征的

过完备字典 D对信号进行稀疏表示。按照压缩感知

理论[16-17]，若存在某个变换 D n KR 使得 f Dα， 

k  ，
0

{ : }k k    ，则式(3)可写为 

 0
min    s.t.   y f  Ψ ΨDα Aα  (5) 

式中， A ΨD为感知矩阵。当Ψ 为高斯随机矩阵

时，虽然过完备字典为非正交基，但感知矩阵也具

有随机特性，仍然可以满足压缩感知的约束等距性。 

2  基于双稀疏字典模型机械振动信号

压缩感知方法 

基于双稀疏字典模型机械振动信号压缩感知方

法整体设计如图 1所示，为有效提高振动信号的压

缩性、重构精度，缩短计算时间，本文设计的重点

主要包含振动数据采集、数据传输和数据处理三部

分。数据采集部分主要利用测量矩阵Ψ 对振动信号

f 进行欠采样得到测量值 y。数据传输部分主要包

含各种有线及无线的数据传输网络，该网络将数据

采样部分得到的测量值 y 传输至远程监控中心。数

据处理部分主要完成基于过完备字典D的振动信号

的重构。基于计算复杂度低、运行时间短、重构精

度较高和易实现等因素，本文选用正交匹配追踪算

法作为压缩感知重构算法。经由数据传输网络的测
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量值 y传输至远程监控中心后，利用 K-SVD算法[7]

对已有振动信号训练得到过完备字典作为双稀疏字

典模型的基字典Φ，选择系数矩阵作为稀疏字典 A，

通过双稀疏字典模型训练振动信号得到过完备字典

D，同时利用 OMP重构算法最终得到重构的振动信

号 f̂ ，供远程监控中心的工作人员分析和诊断。 

 

图 1  基于双稀疏字典模型机械振动信号压缩感知方法框图 

2.1  基于双稀疏字典模型机械振动信号的过完备

字典设计 

对振动信号进行稀疏分解，首先必须得到与信

号相适应的过完备字典。字典设计的好坏直接影响

到信号稀疏分解的稀疏度，进而影响信号重构的效

果。在振动信号稀疏分解的过程中，字典的设计十

分重要。稀疏字典可分为两类：固定字典和学习字

典。固定字典是通过一些数学变换计算得到，这样

的字典有较好的结构，并且在计算速度上也较快。

常见的固定字典有傅里叶基字典、离散余弦字典和

小波字典。但是这样的字典对原始信号的先验知识

依赖性较强，自适应较差。学习字典是对一些样本

信号通过计算机进行机器学习得到，这样的字典较

为灵活，而且适应性较好，所以重构效果显著。常

用字典模型有最优方向法 [18](Method of optimal 

direction, MOD)和 K 均值奇异值分解法(K-SVD)，

众多试验结果表明，经典的 K-SVD算法对各种信号

处理均具有更好的效果。K-SVD算法自适应性强，

但是在字典训练学习过程中，每次迭代，字典中的

原子是逐列更新，这样就会消耗大量时间，且算法

较为复杂。为此，一种双稀疏的字典模型[19]将固定

字典与学习型字典相结合，这种新的参数结构会带

来简洁和灵活的字典表示，有效降低了字典训练时

间，会更加具有适应性和有效性。 

双稀疏字典基本概念是将现有得到的过完备字

典 n KRD 的每一个原子在预先定义的基字
n LR 上进行进一步的稀疏表示，其模型为 

 D ΦA  (6) 

式中， L KR 为字典D经稀疏表示后的系数矩阵，

在获得自适应的双稀疏字典时，其采用的方法与之

前的 K-SVD算法不同。矩阵  
1

N

i i
x


X 为 N个原子

的样本集合，双稀疏字典模型的目标函数为 

 
2

,
min

F


A
X ΦAΓ  s.t.

0

0 2

,

, , 1

i

j j

i t

j p

 

  

Γ

a Φa
 (7) 

式中  Γ ——信号在字典 D 下的稀疏表示系数矩

阵； 

,t p——信号和稀疏字典 A原子的稀疏度； 

iΓ ——系数矩阵 Γ 中第 i个字典原子对应的

系数列矢量； 

αj——稀疏字典A中第 j个基原子对应的系

数列矢量。 

对于式(7)的字典结构，假设在字典更新的过

程中，稀疏字典 A 中的非零元总数为 pK ，同时

基字典可以进行高效的稀疏表示。其算法具体步

骤如下。 

(1) 输入：训练样本信号集合 X，基字典Φ，

初始字典表示系数 0A ，字典原子稀疏性上限 p，训

练样本稀疏性上限为 t，迭代次数 J。 

(2) 初始化： 0A A  

(3) While(迭代次数<J) 

1) 稀疏编码：用 OMP分解算法求解信号在当

前字典下的稀疏表示，其需要满足的模型为 

 
2

2
: arg mini ii x


  Γ ΦA   s.t.   

0

0
t   

2) 字典更新：逐一对 A中每列 aj进行更新 

   For   j=1,2,···,K 

   a) 0j



A  
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   b) 令 I={应用到 aj原子表示的样本索引} 

   c) 令 T
,j Ig Γ ，并对 g进行标准化：

2

 g
g

g
 

   d) 此时 I
k I I E X ΦAΓ ，所以记 

    I
j I Iz   E g X g ΦAΓ g  

       e) 对下式进行基于基字典Φ的稀疏表示，

即可求出更新后的 aj 

      
2

2
arg min

j

j j 
a

a z Φa   s.t.    
0

0j pa  

   f) 标准化
2

1j Φa ，推出

2

j
j

j


a

a
Φa

 

   g) 令 j jA a  

   h) 对 g进行修正：  TI
j jg E Φa  

   End for 

End while 

(4) 输出：满足迭代停止条件后，输出 A，然

后与基字典Φ相乘就得到所需的字典 D。 

上述模型是一个通用模型，基字典的选择和参

数取值非常重要，不同信号所对应模型中的基字典

和参数取值都不同，造成学习得到的过完备字典也

不同，直接影响信号的稀疏性，进而影响计算时间

和重构精度。基字典的选择直接影响整个模型结果

的好坏，且最好选用对信号具有先验知识，能够准

确表达其复杂性的字典作为基字典。然而，目前鲜

有研究基于双稀疏字典模型稀疏表示振动信号，为

此本文重点研究适合于振动信号的双稀疏字典模型

的基字典和参数取值对信号稀疏性、重构时间和重

构精度的影响。适合于振动信号双稀疏字典模型基

字典的选择在第 3.1节论述。 

2.2  振动信号稀疏性分析 

根据滚动轴承振动信号本身的特点，通过上述

双稀疏字典模型自适应地构造出适合给定振动信

号的过完备字典，就可以对振动信号进行更有针对

性的处理。随机选取美国西储大学轴承数据中一个

长度为 512数据进行振动信号稀疏性分析，振动信

号的时域波形如图 2所示，从图 2可以看出该信号

既包含有余弦信号成分又有冲击衰减信号。将振动

信号在双稀疏字典模型所得过完备字典上进行稀

疏分解，双稀疏字典模型中的参数取值选用第 3.2

节结论。双稀疏字典模型中不同参数 p所得到的过

完备字典稀疏表示振动信号分解系数曲线如图 3

所示，从图中可以看出双稀疏字典模型中参数不同

所得到的过完备字典性能也不同，造成振动信号稀

疏性也不同。从图 3中可以看出，经过多次迭代后

振动信号在双稀疏字典模型所得字典上稀疏分解系

数在迭代 200次时系数逐渐衰减且趋于零，所以稀

疏度 k估计为 200。 

 

图 2  机械振动信号的时域波形 

 

图 3  p不同时稀疏分解按绝对值排列后的系数 

双稀疏字典模型中基字典的选取和参数取值是

构造过完备字典的核心问题之一，只要选择合适的

基字典和参数，才能保证表示系数具有足够的稀疏

性，字典训练时所花费时间将会减少，这样才能在

保证信号具有较高重构精度的同时缩短重构时间。 

2.3  基于双稀疏字典模型机械振动信号压缩感知

方法的实现步骤 

基于双稀疏字典模型机械振动信号压缩感知方

法的实现步骤如下。 

(1) 从美国西储大学轴承数据库中提取振动数

据，其中一部分用于获取振动信号过完备字典 D，

剩下的为压缩感知被测量的数据 f 。 

(2) 选取利用K-SVD模型已训练好的过完备字

典作为基字典Φ，随机选取训练样本在基字典上进

行稀疏分解，分解所得系数矩阵作为稀疏字典 A，

合理选择双稀疏字典模型中的参数，从样本集合中

训练得到最佳稀疏表示振动信号的过完备字典 D。 

(3) 选用高斯随机矩阵作为测量矩阵Ψ ，利用

y Ψf ，对 n维振动信号 f 进行投影得到 m维测量

值 y。 

(4) 通过数据传输网络将测量值 y传输到远程
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监控中心对振动信号进行处理，通过 OMP 算法并

利用测量值 y、测量矩阵Ψ 和过完备字典 D重构稀

疏系数 α̂。 

(5) 利用重构系数 α̂，通过 ˆ ˆf Dα得到振动信

号 f̂ 。 

(6) 通过 f 和 f̂ ，计算相对误差。 

(7) 调整双稀疏字典模型中的相关参数，重复

步骤(2)～(6)。 

基于双稀疏字典模型机械振动信号压缩测量重

构方法流程图如图 4所示。 

 

图 4  基于双稀疏字典模型机械振动信号压缩感知流程图 

3  试验与分析 

试验中采用的是美国西储大学轴承数据库，共

有 10类故障数据，包括正常数据及轴承外圈、内圈、

球故障的数据，采用的采样频率为 12 kHz。该试验

中轴承外圈、内圈、滚动体上分别布置了单点故障，

故障深度尺寸分别为 0.007ʺ、0.014ʺ、0.021ʺ(1ʺ=2.54 

cm)，每种故障状态负载为 0 HP、1 HP(1 HP=746 

W)，本文中选取每类故障负载为 0 HP状态下数据

作为样本信号。Normal 表示正常状态，IR、B 与

OR 分别表示内圈、球和外圈故障，其后的数字代

表了故障程度，@后面表示故障点所处方位。比如，

OR014@3 表示轴承有外圈故障，故障直径为

0.014ʺ，故障点位于 3点钟方向。 

本文采用相对误差 来衡量振动信号的重构性
能，采用压缩率 CR 来衡量振动信号的压缩度，其

定义如下。 

(1) 相对误差(Relative error)：是指振动信号的

绝对误差与原始信号之比。其定义为 

 2

2

ˆ
100%


 

f f

f
 (8) 

式中， 为相对误差， f 为原始振动信号， f̂ 为重

构振动信号。相对误差越小，说明重构振动信号与

原始振动信号的差异越小，重构振动信号越能逼近

或代替原始振动信号。 

(2) 皮尔逊相关系数衡量重构信号和原始信号

波形相似程度。其定义为 

 
 

2
22 2

ˆ ˆ

ˆ





    
 

  

   

n f f f f
r

n f f n f f
 (9) 

式中， r为皮尔逊相关系数， r越接近 1 则说明重

构信号 f̂ 与原始信号 f 高度线性相关，重构信号与

原始信号高度相似。 

(3) 压缩率(Compression rate，CR)来衡量振动

信号的压缩度，CR越大，信号压缩率越高。其定

义为 

 CR 100%n m
n
   (10) 

式中， n为原始振动信号长度，m为压缩测量信号

长度。要使振动信号能够高概率精确重构，需要的

压缩测量数必须满足式(11)。 

  lg nm ck
k

  (11) 

式中，常数 0.28c  ，振动信号长度 n=512，稀疏度

k=200。解式(11)得 53m  。由式(10)和(11)联立得

CR 90% 。振动信号稀疏性越差，需要的测量数

越多，重构精度越低，为了满足压缩感知理论稀疏

性要求，测量值不能太大，所以压缩率取值范围为

60% CR 90%  。 

3.1  基于双稀疏字典模型构造振动信号过完备字

典时基字典的选择分析 

在双稀疏字典模型中，基字典的选择好坏直接

影响着双稀疏字典模型所得过完备字典的性能。常

用的基字典有傅里叶字典、离散余弦字典和小波字

典，这些字典应用广泛，但因其不能够准确表征振
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动信号的全部信息，所以不是振动信号的双稀疏模

型基字典的最佳选择。最好选用对振动信号有先验

知识，能够准确表达振动信号复杂性的字典作为基

字典。目前，鲜有研究将 K-SVD学习算法训练振动

信号所得过完备字典作为基字典，K-SVD学习算法

的训练样本是振动信号，这样通过训练振动信号所

得过完备字典将包含振动信号的全部信息，能够准

确表达信号的复杂性。所以本文选择通过 K-SVD

学习算法训练振动信号所得过完备字典作为双稀疏

字典模型的基字典。基于 K-SVD学习算法训练所得

过完备字典作为基字典的双稀疏字典模型构造过完

备字典具体步骤如下：① 提取已有的振动信号；② 

通过 K-SVD 学习算法对已有振动信号训练所得过

完备字典作为基字典；③ 利用双稀疏字典模型构造

适合于振动信号的过完备字典 D。以下验证最适合

振动信号双稀疏字典模型的基字典。测试信号用驱

动端 730 000～730 511采样点。稀疏分解算法采用

正交匹配追踪算法。 

不同字典对振动信号进行稀疏表示时分解系数

曲线如图 5 所示，图 5 的两条曲线分别是 K-SVD

训练所得过完备字典和 DCT 过完备字典所对振动

信号进行稀疏表示时分解系数曲线，从图中可以看

出振动信号在 K-SVD 训练所得字典上稀疏分解系

数衰减速度比在 DCT过完备字典快，也就是说振动

信号在 K-SVD训练所得字典上稀疏性较好，原因是

K-SVD 训练所得字典中的原子满足目标振动信号

的特征既有余弦信号又有冲击衰减信号所以衰减速

度快，而 DCT冗余字典中的原子只有余弦函数信号

数据缺少冲击成分，所以衰减速度慢。经过对不同

类别、不同位置信号数据多次试验后，都符合图 5

的特征。所以本文选用 K-SVD训练所得过完备字典

作为双稀疏字典模型的基字典。 

 

图 5  不同字典对信号稀疏表示时的分解系数对比 

3.2  基于双稀疏字典模型构造振动信号过完备字

典时参数的变化对信号重构误差的影响分析 

采用双稀疏字典模型构造机械振动信号过完备

字典时，主要涉及到七个参数，它们分别是：基字

典Φ中单个原子的长度 n，基字典原子个数 L，稀

疏字典 A原子个数为 K，原子稀疏度为 p，振动信

号的稀疏度 t，样本集合 X 的原子个数 N，双稀疏

字典模型训练时的迭代次数 J。参数的取值不同直

接影响着振动信号的重构误差。以下验证采用单因

素分析方法，即变化其中一个参数，固定其他六个

参数。选取轴承外圈故障，故障直径为 0.007英寸，

故障点位于 6 点钟方向(OR007@6)的信号数据进

行测试，该数据分别是电机驱动端和风扇端 12 点

钟的位置的加速度传感器采集所得。为了训练字典

的需要，因该信号是周期信号，故将信号从 0～

121 991采样点扩展到 0～731 946采样点。驱动端

和风扇端数据的过完备字典生成训练都用 0～

716 800 采样点，压缩感知测试信号用 730 000～

731 946采样点。 

基字典Φ原子的长度 n的值从 256变化到 640

时，其重构相对误差变化如图 6、7 所示，其他六

个参数值分别设置为：L=750，K=850，p=6，t=5，

N=1 100， J =8。压缩感知测试信号采用 730 000

起始的 n个采样点。压缩率 CR为 60%，图 6中的

两条曲线为驱动端加速度传感器采集得到的振动

信号在基于 DCT 过完备字典和双稀疏过完备字典

两种稀疏方式下的重构相对误差变化曲线。图 7中

的两条曲线为风扇端加速度传感器采集得到的振

动信号在对应字典下的重构误差曲线。从两图中可

以看出，在同一 n值下，振动信号基于双稀疏过完

备字典稀疏方式要比基于 DCT 过完备字典的稀疏

方式的压缩感知重构误差小，由于 n =512 时机械

振动信号在两种稀疏分解方式下的相对重构误差

相对较小，同时 n为该值时，能有效涵盖振动信号

一个周期内所有的特征，符合振动信号本身的特

点，因此下面的试验中 n选择 512。在选取 n =512

时，下面对其他六个参数变化对重构误差影响进行

分析。 

 

图 6  原子长度 n值不同时的相对重构误差对比 
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图 7  原子长度 n值不同时的相对重构误差对比 

基字典原子个数 L变化时的相对重构误差变

化如图 8所示，测试信号为 730 000～730 511的 512

个采样点，其他 5个参数值与图 7相同。图 8中给

出了受 L值影响的不同位置振动信号双稀疏过完备

字典稀疏方式下的 2条曲线。从图中可以看出，风

扇端机械振动信号在双稀疏过完备字典稀疏方式下

的曲线变化不大，驱动端采集的机械振动信号在该

过完备字典稀疏方式下 K=600 时重构误差相对最

小，为保证字典的完备性，L 值范围选择为 550～

850，故试验中 L=600。图 9为稀疏字典原子个数 K

不同时相对误差重构曲线。n=512，L=600，p=6，t=5，

N=1 100，J =8。从图 9可以看出，K=750时，机械

振动信号重构误差相对较小，也保证了字典的完备

性，故稀疏字典原子个数 K=750。稀疏字典原子稀

疏度 p 不同时相对重构误差曲线如图 10 所示。

n=512，L=600，K=750，其他三个参数值分别设置

为：t=5，N=1 100，J=8。从图中可以看出，驱动端

采集的机械振动信号，当 p=5时，风扇端相对重构

误差最小，驱动端重构误差较小，综合考虑，稀疏

字典原子稀疏度 p=5。振动信号的稀疏度 t 变化时

的相对重构误差曲线变化如图 11 所示，n=512，

L=600，K=750，p=5，N=1 100，J=8。从图中可以

看出，驱动端机械振动信号，当 t=2 时，重构误差

最小，所以振动信号稀疏度 t取 2。 图 12为参数 J

变化时的相对重构误差曲线图，其他六个参数值分

别设置为：n=512，L=600，K=750，p=5，N=1 100，

t=2。参数 J值测试范围为 1～7，从图中可以看出，

J 值从 4 到 6 变化时重构误差变化不大，考虑到由

于 J 值的增大会使字典训练时间变长，故试验中 J

取 4较为合适。样本集合 X 的原子个数 N的相对重

构误差曲线如图 13所示。其他六个参数值 设置与

图 12相同。为保证完备字典训练的充分性，N值的

测试范围为 900～1 400。从图中可以看出，当 N=1 

000 以后两条曲线波动平稳，同时考虑过完备字典

训练的时间问题，故试验中 N=1 000。 

 

图 8  基字典原子个数 L值不同时的 

相对重构误差对比 

 

图 9  稀疏字典原子个数 K值不同时的 

相对重构误差对比 

 

图 10  稀疏字典原子稀疏度 p值不同时的 

相对重构误差对比 

 

图 11  振动信号的稀疏度 t值不同时的 

相对重构误差 
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图 12  迭代次数 J值不同时的 

相对重构误差的变化 

 

图 13  样本集合原子数 N值不同时的 

相对重构误差的变化 

经过上述试验验证后，在压缩率为 60%情况下，

双稀疏过完备字典学习的主要参数最佳选择如下：

基字典Φ中单个原子的长度 n =512，基字典原子个

数 L=600，稀疏字典 A原子个数为 K=750，原子稀

疏度为 p=5，机械振动信号稀疏度 t=2，样本集合 X

的原子数 N=1 000，双稀疏字典模型训练时的迭代

次数 J =4。 

3.3  基于双稀疏字典模型构造振动信号过完备字

典在固定压缩率下压缩重构误差和时间比较 

本次试验采用还是上面的同一振动信号

(OR007@6)，双稀疏字典模型构造过完备字典的参

数设置采用上面的结论，双稀疏字模型的基字典Φ

采用已用 K-SVD模型训练好的 512 600字典，稀

疏字典 A 采用样本集合在Φ稀疏编码的系数矩阵

600 750。观测矩阵采用 205×512 高斯随机矩阵。

由于 m=205，根据压缩率公式 (10)计算可得

CR=60%。图 14和图 15分别是 OR007@6驱动端和

风扇端振动信号在双稀疏字典、K-SVD 字典和

MOD过完备字典三种稀疏方式下的重构信号波形，

从两图中可以看出振动信号在双稀疏字典和

K-SVD字典两种稀疏方式下，重构波形大致接近原

始信号。振动信号在三种稀疏方式下的相对重构误

差和重构时间如表 1，从表中可以看出，在双稀疏

过完备字典稀疏方式下，驱动端和风扇端振动信号

相对重构误差分别为 0.312 9和 0.605 0，比其他稀

疏方式下的重构误差小，这也验证了本文基于双稀

疏过完备字典稀疏方式下的压缩感知振动信号重构

方法的有效性。振动信号在三种稀疏方式下重构的

皮尔逊相关系数如表 2所示，从表 2中可以看出在

双稀疏过完备字典稀疏方式下，驱动端和风扇端振

动信号仿真重构的皮尔逊相关系数分别为 0.945 9

和 0.717 8，无论是驱动端还是风扇端振动信号在双

稀疏字典稀疏方式下重构的相关系数都高于其他两

种稀疏方式下的重构。这就是说振动信号在双稀疏

字典稀疏方式下的重构信号相比于原始信号失真程

度小，重构信号与原始信号高度相似。基于双稀疏

字典、K-SVD训练字典和MOD训练字典三种稀疏

方式下振动信号压缩重构时间进行了统计如表 1所

示，可知 MOD 字典稀疏方式下振动信号重构时间

最短，主要是因为 MOD 学习算法训练时间短，但

是其重构精度较差，在保证较高重构精度前提下，

双稀疏字典训练时间比 K-SVD训练时间短。所以双

稀疏字典稀疏方式下振动信号压缩重构时间比

K-SVD 稀疏方式下重构时间短。与 K-SVD 学习字

典方法相比，基于双稀疏字典稀疏表示振动信号压

缩重构方法在提高重构精度的前提下，大幅度缩短

了重构时间。 

 

图 14  驱动端振动信号在不同稀疏方式下的重构 

 

图 15  风扇端振动信号在不同稀疏方式下的重构 
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表 1  振动信号在三种稀疏方式下相对重构误差和重构时间 

稀疏方式 双稀疏字典  时间/s K-SVD   时间/s   MOD   时间/s

驱动端   0.312 9     26 0.363 6    52 0.466 4    27 

风扇端   0.605 0     33 0.606 6    51 0.837 4    31 

表 2  振动信号在三种稀疏方式下皮尔逊相关系数 

稀疏方式 双稀疏字典 K-SVD MOD 

驱动端 r 0.945 9 0.943 7 0.882 1 

风扇端 r 0.717 8 0.718 6 0.502 7 

上述结果是被测信号中的 730 000～730 511的

512 采样点进行，由于同一个测量点不同测试段信

号具有不同的稀疏度，因此也会导致基于压缩感知

振动信号相对重构误差的变化。为进一步验证本文

所采用方法的有效性，以下随机选取 6个 512个采

样点的信号段。表 3是在压缩率为 60%时三种不同

稀疏方式下，不同信号段的相对重构误差和重构时

间的测试结果。从表中可以看出，无论是驱动端还

是风扇端，对于振动信号在双稀疏过完备字典稀疏

方式下，相对重构误差较小。振动信号在双稀疏字

典稀疏方式下重构所得皮尔逊相关系数高于

K-SVD稀疏方式和MOD稀疏方式下重构所得相关

系数，这也充分说明重构信号相比于原始信号失真

度较小，重构信号与原始信号高度相关，重构信号

波形接近于原始信号波形。振动信号在 MOD 稀疏

方式下压缩重构时间较短，但是重构精度较差，在

保证较高重构精度的前提下，振动信号在双稀疏字

典模型所得过完备字典稀疏方式下，重构时间较

K-SVD 模型所得过完备字典稀疏方式下重构时间

短，主要是因为双稀疏字典模型构造过完备字典时

训练时间比 K-SVD 学习算法构造过完备字典训练

时间短。此结果从不同测试信号段验证了本文采用

的双稀疏字典模型所得过完备字典在压缩感知理论

运用的有效性，重构精度得到进一步的提升，重构

时间缩短将近 50%。 

表 3  不同测试段信号和稀疏方式下的重构误差和时间比较 

信号段 

驱动端振动信号 风扇端振动信号 

双稀疏 

字典 
r 

时间 

/s
K-SVD r 

时间

/s
MOD r 

时间

/s

双稀疏

字典
r 

时间

/s
K-SVD r 

时间 

/s 
MOD r 

时间

/s

512 001～512 512 0.275 8 0.945 9 26 0.279 5 0.943 7 53 0.405 6 0.882 1 25 0.631 3 0.717 8 37 0.660 4 0.718 6 74 0.728 1 0.502 7 40

563 201～563 712 0.336 3 0.944 9 38 0.375 7 0.866 2 70 0.519 7 0.711 5 33 0.645 0 0.710 0 41 0.735 6 0.656 4 69 0.930 6 0.406 7 39

614 400～614 911 0.330 0 0.947 9 33 0.376 3 0.925 2 65 0.662 3 0.602 1 37 0.602 3 0.795 5 42 0.625 9 0.737 5 75 0.727 5 0.502 2 42

665 600～666 111 0.311 2 0.952 5 34 0.321 2 0.956 6 66 0.599 8 0.807 7 34 0.644 3 0.717 7 36 0.655 5 0.698 3 63  0.703 4 0.618 3 28

716 800～717 311 0.210 3 0.964 8 37 0.265 0 0.957 1 82 0.476 8 0.832 6 35 0.487 1 0.833 0 32 0.493 7 0.862 1 84 0.723 7 0.642 7 37

727 041～727 552 0.243 9 0.915 4 42 0.257 6 0.964 5 66 0.491 9 0.632 4 34 0.588 6 0.694 3 33 0.601 0 0.486 0 65 0.726 7 0.533 2 36

 

4  结论 

针对巨量的振动数据，对存储、传输和处理带

来困难的问题，本文提出了基于双稀疏字典模型机

械振动信号压缩感知方法。在振动信号稀疏时，合

理选择双稀疏模型中基字典和参数取值，训练得到

过完备字典，由于该字典更能充分利用机械振动信

号本身特点并且通过试验得出振动信号在该字典

下具有更好的稀疏性，因此有利于提高振动信号的

重构精度。观测矩阵选取高斯随机矩阵，该矩阵满

足 RIP性质。振动信号重构选择 OMP重构算法，

具有重构精度高，运行时间短等优点。利用美国西

储大学轴承数据库试验表明，在相同压缩率下，相

比经典 K-SVD 字典训练方法，本文所提的方法有

更高的重构性能，同时重构时间缩短将近 50%，在

不丢失振动信息的情况下，大大减少了原始振动数

据量。 
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