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摘 要：多故障源的耦合问题，一直以来都是诊断领域面临的最大难题之一，能否实现多源信号解耦将直接影响故

障诊断的准确性。在信源卷积混合的前提下，以多通道反卷积理论为基础，首先研究多故障源混合信息的特征分离方

法。接着借助卷积混合后的仿真信号，研究反卷积系统的关键参数——初始滤波器长度对分离效果的影响。进而提

出一种自适应的多源信息分离方法。为了确定分离系统的输入通道数量，基于小波分析与奇异值分解完成信号的源

数估计；再通过设定滤波器长度的迭代区间，计算出不同参数下分离系统输出信号的时域指标，并自动选取最佳长度

使得分离结果最优。最后，经滚动轴承的复合故障实验和多故障并发的工程数据验证，表明该方法在设定的滤波器长

度范围内，能够根据信号的差异性自动寻优最佳参数，并成功分离出原始信号中隐含的各个故障源信息，实现机械故

障的精确辨识。
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Abstract : Coupling problem of multi-fault sources has become one of the most challengeable problems in mechanical
and electrical equipment fault diagnosis. Multi-source signal decoupling will directly affect the accuracy of diagnosis. Under
the premise of signal source convolution mixture and based on the multi-channel deconvolution separation technique, i. e.
multi-source information separation method, the feature separation method for multi-fault source mixed information was
studied. Then, in virtue of the simulation signal after the convolution mixture, the influence of the key parameter of the de-
convolution separation system, namely the initial filtering length, on the separation effect, was analyzed. Furthermore, an
adaptive multi-source information separation method was established. Source number estimation strategy based on wavelet
analysis and singular value decomposition was introduced to determine the input channel number of the separation system.
The filter length interval was set, the time domain index of each output signal was calculated and the best filter parameters
were automatically selected so as to obtain the optimized separation signals. Finally, experimental and engineering data of
rolling element bearings with compound faults was utilized to validate the effectiveness of above adaptive method. The anal-
ysis results show that the proposed method is robust enough to separate the multiple fault source information hidden in the
raw signal. Therefore, the accuracy of fault diagnosis can be greatly improved.
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在设备故障诊断领域，多故障并发是一种普遍

现象。但是，由于故障源会通过某种方式耦合在一

起，能否从中分离出一个或者多个故障源信息，对于

机械故障的准确诊断至关重要。因此，需要研究一

种有效的多故障源混合信息的分离方法。当多个信

号源按照某种方式混合并且无先验知识时，对观测

信号的特征辨识即可归为盲分离问题。目前，盲分

离问题主要分为线性瞬时混合盲分离和线性卷积混

合盲分离。

对机械系统的振动信号而言，卷积混合模型更

符合实际情况，因此基于反卷积的盲分离方法逐渐

成为国内外学者的研究热点。除了研究反卷积在机

械故障诊断中的适应性问题，该技术在应用层面也

取得了长足的发展。Mohammed等[1]在旋转机械故

障分离中，将最小互信息准则和最小失真原则用于

盲反卷积算法，很好地改善了盲分离的不确定性问

题。Zhang等[2]以盲反卷积技术为基础，提出了一种

多功能协作系统，成功应用到直升机主变速箱的故

障预测中。Randall等[3–5]将AR线性滤波和谱峭度与

最小熵反卷积技术结合，很好地消除了传输路径的

影响，突出故障脉冲冲击，并成功应用在齿轮和轴承

的故障诊断中。王宏超等[6]将最小熵反卷积(Mini-

mum Entropy Deconvolution，MED)与稀疏分解用于

轴承微弱故障诊断中，对强噪声背景信号进行MED

降噪预处理，然后应用稀疏分解完成故障特征提取。

周晓峰等[7]将负熵最大化用于半盲分离，小波分解与

盲分离结合成功实现了机械振源信号的分离[8]。袁

幸等[9]应用拉普拉斯小波与盲反卷积结合算法，突出

轴承故障的冲击成分。

本文以机械传动部件的表面损伤为研究对象，

针对复杂结构内部多个未知振源引起的卷积混合效

应，建立多通道的反卷积分离与辨识方法，实现多个

故障源信息的分离、提取。

1 多通道卷积混合分离原理

卷积混合模型将传输路径等效为一个滤波器，

观测信号可以看作经过传输路径效应后的多故障源

信号叠加的结果。卷积混合模型的表达式如下：

X1 ( )z = A11 ( )z S1 ( )z + A12 ( )z S2 ( )z
X2 ( )z = A21 ( )z S2 ( )z + A22 ( )z S2 ( )z (1)

式中：S代表故障源信号（本文以两个通道为例），A

为混合矩阵，X为观测信号。通常情况下，需对分离

系统做一定假设：假定 A11 ( )z 和 A22 ( )z 为 1，且

A ij ( )z =∑
k = 0

L - 1
aij ( )k z-k，i ≠ j,∀i, j ∈ { }1,2 ，滤波器为FIR

因果滤波器，系数满足 || aij ( )k < 1。

反卷积的目的就是找到最优的分离矩阵W，与

观测信号进行卷积得到未知的源信号。

Y ( )z = W ( )z X ( )z = W ( )z A ( )z S ( )z (2)

在此，引入反馈神经网络分离结构，其估计结果

与当前输出及过去输出均有联系，结构原理如图 1

所示。

图 1 反馈神经网络结构分离原理图

根据原理图，估计信号的时域表达式为

Yi ( )t = Xi ( )t - ∑
k = 0

L - 1
cij ( )k Yj ( )t - k (3)

式中：i ≠ j,∀i, j ∈ { }1,2 ，cij ( )k 为反馈矩阵 Cij系数，

且Cii = 0。
2 多通道信源分离方法研究

多通道信源分离方法通过迭代寻优方法对滤波

器系数进行更新，选取最优解。但是，由于缺乏先验

知识，信源数量未知，因此多通道分离算法需要首先

预判信源数目，从而确定反卷积的通道数量。进而

根据信号独立性准则完成滤波器系数的更新，最后

实现源信号分离。

2.1 信号源数估计方法

本文采用基于离散小波变换和奇异值分解的源

数目估计方法，其优势在于只利用一组观测信号即

可完成估计，能很好地解决欠定盲分离条件下的源

数估计问题。

其流程如下：

(1) 对观测信号 x ( )t 去均值后进行多尺度离散

小波分解，尺度为 r；

(2) 分别对每层小波系数的高频成分和低频成

分进行单支重构，并组合成一个 2r 维的复合矩

阵xdwt；

(3) 求复合矩阵 xdwt的协方差矩阵，去均值信号

的协方差矩阵等于相关矩阵；

(4) 对相关矩阵进行奇异值分解(Singular Value

Decomposition，SVD)，去除特征值为 0的元素，得到

新的特征向量；

(5) 最后通过主奇异值数目确定源信号个数。

源数估计的关键在于准确判定主奇异值的数

量，本文根据相邻特征值的比值(特征值下降速比)
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进行确定。比值最大时对应项数即为最小的主特征

值，该项数之前的均为主特征值。这样，得到的主特

征值数目即为源数。具体如下：

设特征值向量为{ }λ1,λ2,⋯λM ，则最小主特征

值确定方法为：

Q = max{ }λ1 λ2, ⋯, λi λi + 1, ⋯ λM - 1 λM (4)

Q对应项的分子为最小主特征值。

2.2 分离迭代准则与评价指标

反卷积分离方法的核心在于迭代准则的确定，

本文选取基于高阶统计量的独立性度量准则，完成

滤波器系数的估计。滤波器系数Cij的迭代公式为：

Cij ( )n + 1,k = Cij ( )n,k + μf ( )Yi ( )n ⋅ Yj ( )n - k (5)

式中：f ( )· = ( )· 3
；μ为迭代步长。

由式(3)可得：

Yi ( )n = Xi ( )n - Cij ( )n, 0 ⋅ Yj ( )n -
∑
k = 1

L

Cij ( n,k ) ⋅ Yj ( )n - k (6)
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从而可得源信号估计如下：
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2.3 分离算法的仿真验证

多源卷积混合特征分离的流程如图2所示，即：

根据源数估计结果确定系统的输入通道数量；利用

反卷积滤波器实现信源分离。

本文首先构造卷积混合的仿真信号，验证上述

分离方案。由于信源已知，此处采用相关性准则，即

源信号与分离信号之间的相关系数，评价分离效果

的优劣，即相关系数越接近于1，分离效果越好。

分离信号y与源信号 s之间的相关系数为：

ρ ( )yi, sj =
|

|
||

|

|
||∑yi ( )t sj ( )t

∑y 2
i ( )t ∑s2j ( )t

(9)

式中：yi为分离系统第 i个输出向量；sj为源信号的第

j个分量。

构造包含噪声的轴承故障仿真信号与调制信号

s ( )t = 100 × ( )1+ 0.5 × sin ( )40πt cos ( )250πt 进行

卷积混合，两组源信号如图 3所示。混合矩阵由式

(10)给出，图 4为混合后的波形。在迭代求解过程

中，着重探讨初始滤波器长度对分离结果的影响。

混合矩阵为：

A12=[0.078，-0.275，0.236，-0.377，-0.852，0.266]

A21=[0.665，-0.187，0.153，0.218，0.831，0.296] (10)

选取一组观测信号进行源数估计，混合信号去

均值后进行五层离散小波变换，小波函数选为db10；

各层小波系数经单支重构后，组合得到 10 维矩阵

xdwt；计算 xdwt 的协方差矩阵 xcov，对 xcov 进行 SVD 分

解。保留其非零特征值，其特征值下降速比曲线如

图5所示。

图 2 多源混合故障特征分离流程图

(a) 加噪外圈故障仿真信号 (b) 调制信号

图 3 仿真的源信号时域波形
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可见，Q=2时下降速比最大，表明主特征值有两

个，即信源数量为2，与仿真信号一致。

选取两组信号进行反卷积分离，初始化的滤波

器矩阵为随机矩阵，系数的绝对值均小于1。选取不

图 4 卷积混合后的信号时域波形

图 5 仿真信号的特征向量下降速比

同的滤波器长度 L=1～80，计算分离系统输出结果

与源信号之间的相关系数，得到的两组相关系数曲

线如图6所示。

图 6 反卷积结果与源信号的相关系数曲线

由图可见，滤波器长度对分离结果的影响较大。

由反卷积分离前后调制信号相关系数曲线可知，在

滤波器长度L<12时，相关系数较小，即分离出的调

制信号与源信号相似性较差；当滤波器长度取值范

围在 12<L<22及 L>44时，相关系数均在 0.9以上且

很稳定；当 23<L<44时，相关系数存在振荡现象；因

此，若要成功分离出调制信号，选取滤波器长度 L>

44即可得到稳定输出结果。由反卷积分离前后故障

信号的相关系数曲线可知，在滤波器长度L>13时，

相关系数接近于 0，5<L<13，可取得较好的分离

效果。

基于上述分析，选取滤波器长度 L=8时系统输

出的故障信号，以及L=50时系统输出的调制信号作

为最终分离结果，其与源信号的相关系数分别为

0.819 7和0.960 5，分离后的波形如图7所示。

根据仿真信号的分离结果可见，不同的源信号

所对应的最佳分离滤波器长度不同，因此，需要在反

卷积过程中对滤波器长度进行优化选择。以此为出

发点，本文以峭度指标作为优化判据，提出了一种自

适应多源信息分离方法。

3 自适应多源信息分离方法

由于滤波器长度对分离系统的输出结果有显著

影响，为了获得最佳的分离效果，建立如下迭代优化

算法：

(1) 对混合信号Xj进行信号源数目估计，得到源

数为Q；

(2) 设定分离矩阵滤波器长度范围 L ∈ [ ]l1, l2 ，

初始循环条件 l = l1；
(3) 利 用 随 机 矩 阵 初 始 化 分 离 矩 阵 C ij ，

i ≠ j,∀i, j ∈ [ ]1,Q ，其中每个滤波器长度为 l；

(4) 将Q个混合信号及分离矩阵C ij输入到反卷

积分离系统中，得到Q个输出信号；比较各输出信号

的峭度指标K，从中选取一个最优输出 Ŷ；

(5) l = l + 1，判断 l是否达到循环终止条件，l ≤ l2
时返回步骤(3)；l > l2循环结束。针对各个滤波器长

度下的输出结果，构造峭度指标矩阵，其维数为Q ×

( )l2 - l1 + 1 ；

(6) 每行峭度指标最大值Kbest 对应的滤波器长

度为该通道最佳长度，并提取相应循环步骤对应的

最优输出 Ŷ为最佳分离信号Ybest。

由于实测信号的信源未知，因此，与仿真信号不

同，上述算法流程中采用峭度指标评价反卷积系统

的分离效果。

4 轴承复合故障的特征分离

本文首先将自适应分离方法用于滚动轴承的复

合故障诊断，实验信号采自图8所示实验台，其结构

(a) L=50时分离出的调制信号 (b) L=8时分离出的外圈故障信号

图 7 反卷积系统输出的最终结果
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包括：① 电机、② 联轴器、③无故障轴承、④圆盘转

子、⑤故障轴承(可更换)。轴承型号为6307，采用电

火花加工内、外圈点蚀故障。信号采样频率为

15 360 Hz，采样点数为8 192。根据轴承参数计算外

圈和内圈的故障特征频率分别为 76.728 Hz、

122.738 Hz。信号原始波形及其频谱如图9所示，波

形冲击成分复杂，频谱主要集中于2 000 Hz和4 000

Hz左右，共振调制现象明显。

图 8 实验台结构简图

(a) 时域波形图

(b) 频谱图

图 9 轴承内外圈复合故障信号

选取一组观测信号进行源数估计，其特征值下

降速比曲线如图 10所示。可见，Q=3时下降速比最

大，占优特征值有 3个，即表明待分离信号中包含 3

个信号源。本实验方案中只设计了轴承的内圈和外

圈点蚀缺陷，另一未知源信号待查。

图 10 轴承复合故障信号特征向量下降速比

选取 3组实测信号输入分离系统，设定滤波器

长度范围为[5，150]。图 11为第一组信号的反卷分

离结果，其中图11(a)为峭度指标随滤波器长度的变

化趋势，最大值为6.959，对应的滤波器长度为25（图

中红色圆圈）。提取该指标对应的输出信号，结果如

图11（b）所示，可见，信号存在明显的周期冲击，冲击

间隔 0.008 2 s对应频率为 121.9 Hz，即内圈故障特

征频率，冲击组间隔 0.040 3 s的频率为 24.8 Hz，对

应轴的转频，因此可判定该输出信号为内圈故障

信号。

同理，根据另两路分离信号的峭度指标趋势图，

亦可找到最佳的滤波器长度，进而获得相应的最优

输出，结果如图12所示。

图12(a)为滤波器长度35对应的分离信号，也存

在明显的周期冲击，冲击间隔 0.013 s 对应频率为

76.92 Hz，即外圈故障特征频率，可判定该输出信号

为外圈故障信号；图 12(b)为滤波器长度 144对应的

(a) 峭度指标变化趋势 (b) 第一组分离结果

图 11 分离信号1的峭度指标趋势与输出结果

(a) 第二组分离结果 (b) 第三组分离结果

图 12 反卷分离系统的其他两组输出结果
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分离信号，接近典型的正弦波，频率为 24.38 Hz，与

轴频一致，该信号即为第三个未知源信号，其特征与

不平衡故障相符。经检查，实验台由于频繁拆装，导

致质心偏移，形成不平衡故障。

5 复杂工程信号的信源辨识

2009年 8月 13日，某钢厂高线精轧机组监测系

统报警，检查发现增速箱多个轴承同时损坏。该设

备的轴承分布如图 13所示。发生故障的是 01、02、

04号轴承(图中圆圈标注)。本文选用故障发生前两

周，即 7月 29日的监测数据进行分析，采样频率为

12 000 Hz，采样点数为2 048，电机即时转速为1 169

r/min。根据零部件参数，计算得到故障轴承特征频

率如表1所示。信号原始波形及其解调谱如图14所

图 13 精轧机组轴承分布图

示，解调谱中可见193.4 Hz及其倍频特征，其中

193.4 Hz与01号轴承的外圈特征频率197.831 Hz最

为接近。除此以外，无法找到与02和04号轴承相关

的故障信息。

(a) 时域波形图 (b) 解调谱

图 14 工程信号时域波形图和解调谱

表 1 轴承故障特征频率表

内圈(Hz)

外圈(Hz)

滚动体(Hz)

01号轴承

230.803

197.831

251.785

02号轴承

214.816

174.852

187.964

04号轴承

500.637

388.821

497.386

选取某一测点的观测信号完成源数估计，其下

降速比曲线如图15所示。

图 15 工程信号特征向量下降速比

可见Q=3时下降速比最大，占优特征值有3个，

表明该工程信号包含3个源信号。选择三组信号输

入分离系统，设定滤波器长度范围为[5，150]，分离

系统的3组最优输出信号如图16所示。

图 16(a)中，是滤波器长度为 15 时分离出的信

号；图16(b)是滤波器长度为113时分离出的信号；图

16(c)是滤波器长度为 109时分离出的信号。这 3组

输出信号中均存在明显冲击。

图 17(a)至图 17(c)分别为 3组输出信号的解调

谱，从图 17(a)中可以看出，其中只存在 193.4 Hz及

其倍频成分；图17(b)只存在386.7 Hz的频率成分及

其倍频；图17(c)则存在单一频率成分175.8 Hz。

与设备的故障特征频率表1对比，可知，输出信

号一中的 193.4 Hz对应于 01号轴承外圈故障特征

频率 197.831 Hz(误差为 4.431 Hz)；输出信号二中的

386.7 Hz 对应于 04 号轴承外圈故障特征频率

388.821 Hz( 误差为 2.021 Hz)；输出信号三中的

175.8 Hz 对应于 02 号轴承外圈故障特征频率

174.852 Hz(误差为 0.948 Hz)，上述误差均在频域分

辨率范围以内，分离结果与检修结论完全一致。

(a) 输出信号一 (b) 输出信号二 (c) 输出信号三

图 16 分离系统输出结果图
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由此可见，本文建立的自适应反卷积分离方法

能够将多故障源混杂的振动信息成功分离。

6 结 语

(1) 针对多故障源混合的特征分离问题，依托多

通道反卷积理论，能够实现振源信息解耦，从而显著

提高故障诊断的准确性。

(2) 由于实测信号中的振源信息未知，因此分离

系统首先利用小波变换与奇异值分解完成信号的源

数估计，从而确定系统的输入通道数量。

(3) 仿真分析表明，滤波器长度对分离效果有显

著影响。为了优化该系统参数，建立了一种自适应

卷积混合分离方法，以峭度指标为判据，通过循环迭

代实现了分离信号的最优化选择。

(4) 无论是滚动轴承的复合故障数据，还是多故

障并存的实测工程信号，采用本方法均能实现故障

信息的特征分离与精确辨识。
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