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摘　 要:针对强背景噪声下轴承复合故障特征难以分离提取的问题,提出了一种基于快速独立成分分析-天牛须-最大相关峭度

解卷积算法(FastICA-BAS-MCKD)的滚动轴承复合故障特征提取方法。 首先,引入 FastICA 对滚动轴承多通道故障信号进行盲

源分离;其次,利用 BAS 算法同步优化 MCKD 算法的解卷积周期 T、滤波器长度 L 和移位数 M,构建基于 BAS-MCKD 的滚动轴

承振动信号自适应分析方法;然后,应用 BAS-MCKD 方法处理分离后的信号,实现分离信号的降噪和特征增强;最后,应用希尔

伯特解调方法对 MCKD 处理后的信号进行包络谱分析,实现滚动轴承不同类型故障的识别。 仿真和实测信号的分析结果表

明,所提方法能清晰地从复合故障信号中提取出单一故障特征频率,为滚动轴承复合故障特征提取提供了一种有效的解决

方案。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

bearing
 

composite
 

fault
 

features
 

are
 

difficult
 

to
 

be
 

separated
 

and
 

extracted
 

under
 

strong
 

background
 

noise,
 

a
 

new
 

compound
 

faults
 

diagnosis
 

method
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

based
 

on
 

fast
 

independent
 

component
 

analysis
 

( FastICA),
 

beetle
 

antennae
 

search
 

algorithm
 

( BAS)
 

and
 

maximum
 

correlated
 

kurtosis
 

deconvolution
 

( MCKD).
 

Firstly,
 

FastICA
 

method
 

is
 

introduced
 

for
 

blind
 

separation
 

of
 

rolling
 

bearing
 

multi-channel
 

fault
 

signals.
 

Secondly,
 

the
 

deconvolution
 

period
 

T,
 

filter
 

length
 

L
 

and
 

shift
 

number
 

M
 

of
 

the
 

deconvolution
 

algorithm
 

for
 

MCKD
 

are
 

simultaneously
 

optimized
 

by
 

using
 

BAS.
 

Then
 

an
 

adaptive
 

analysis
 

method
 

based
 

on
 

BAS-MCKD
 

for
 

vibration
 

signal
 

of
 

rolling
 

bearing
 

is
 

constructed
 

to
 

achieve
 

noise
 

reduction
 

and
 

feature
 

enhancement
 

of
 

separated
 

signals.
 

Finally,
 

the
 

Hilbert
 

demodulation
 

method
 

is
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

envelope
 

spectrum
 

of
 

the
 

signal
 

processed
 

by
 

MCKD
 

to
 

realize
 

the
 

identification
 

of
 

different
 

types
 

of
 

rolling
 

bearing
 

faults.
 

The
 

analysis
 

results
 

of
 

simulation
 

and
 

measured
 

signals
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

clearly
 

extract
 

the
 

single
 

fault
 

characteristic
 

frequency
 

from
 

the
 

composite
 

fault
 

signal,
 

which
 

provides
 

an
 

effective
 

solution
 

for
 

the
 

complex
 

fault
 

characteristic
 

extraction
 

of
 

rolling
 

bearing.
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0　 引　 言

滚动轴承作为旋转机械设备中的重要部件之一,其
运行状态直接影响到整个设备的工作性能[1-2] 。 而且轴

承的工作环境极其复杂,轴承局部区域的单一故障会快

速演变为多点故障或多故障(“也称复合故障”)。 与单

一故障相比较,复合故障是多个单故障相互耦合的结

果[3] ,这使得故障信号的频率特性更加复杂且难以辨识,
大大增加了故障特征提取及故障诊断的难度。 因此,复
合故障特征的分离和提取在轴承故障诊断中有重要的研

究价值。
目前,基于盲源分离技术的故障诊断方法是解决复

合故障诊断问题的有效方法之一。 盲源分离方法能够在

缺乏先验知识的条件下,仅通过对传感器获取到的观测

信号进行处理即可得到源信号的估计信号。 近年来,盲
源分离方法受到了广泛的关注。 郝如江等[4] 通过经验模

态分解来实现降噪,然后应用约束独立成分分析方法完

成了齿轮箱复合故障特征提取和故障识别。 汤杰等[5] 融

合了改进的变分模态分解与盲源分离,实现了非平稳信

号在时频域分析的盲源分离。 张江亚等[6] 应用粒子群寻

优来确定盲源分离的最优分离矩阵,使得算法在分离性

能、收敛性等方面优于传统的盲源分离方法。 但由于振

动信号受传递路径衰减效应、背景噪声干扰和多故障特

征相互交叉耦合等不利因素的影响[7] ,只经过盲源分离

处理后的信号单一故障特征并不明显,会影响故障辨识

的可靠性。 因此,还需要对盲分离结果进行处理,以凸显

出更清晰的单一故障特征。
最大相关峭度解卷积( maximum

 

correlated
 

kurtosis
 

deconvolution,MCKD)算法通过解卷积运算能够消除旋

转机械振动信号中的干扰,准确突出信号中的故障冲击

成分,在故障诊断领域得到了广泛的应用。 祝小彦等[8]

利用 MCKD 算法突出信号中的原始冲击成分并降噪,提
高了信号的信噪比。 钟先友等[9] 针对强背景噪声下复合

故障难以分离提取的问题,应用 MCKD 对信号进行降

噪,并从振动信号中分离出各个故障成分,实现了轴承复

合故障诊断。 王志坚等[10] 在齿轮-轴承复合故障诊断中

先通过 MCKD 对原信号降噪并提取脉冲周期成分,然后

对降噪后的信号进行自相关解调分析,实现齿轮和轴承

的复合故障诊断。 齐咏生等[11] 先用 MCKD 来降低信号

中噪声的干扰,然后利用 Teager 能量算子来检测信号瞬

态冲击,实现轴承复合故障诊断。 但 MCKD 算法中滤波

器长度 L、解卷积周期 T 和移位数 M 的选择直接关系到

算法性能的优劣,上述方法应用 MCKD 时均是根据经验

来选取参数。 因此,许多学者引入参数优化方法自适应

地确定 MCKD 的相关参数,进而改善 MCKD 算法性能。

杨斌等[12] 利用排列熵、包络谱稀疏度分别筛选 MCKD 中

的滤波长度 L 和冲击周期 T,Liu 等[13] 应用量子遗传算法

来选取参数 T 和 L,并给出了参数 T 的选取范围,但是以

上方法没有考虑移位数 M 对算法效果的影响。 向玲

等[14] 应用人工鱼群算法自适应地选取了参数 L 和 M,但
该方法没有考虑解卷积周期 T 的波动对计算结果的影

响。 上述方法在一定程度上提升了 MCKD 方法的性能,
但没能同步确定 MCKD 的 3 个参数,无法排除参数间的

交互作用对算法性能的影响。 为了克服 MCKD 在参数

选取上的不足,充分利用天牛须( beetle
 

antennae
 

search,
BAS)算法全局搜索能力强、执行简单、搜索快精度高的

优点[15] ,对 MCKD 三个参数进行同步自适应寻优,获得

MCKD 故障辨识最优参数组合。
综上, 本 文 融 合 快 速 独 立 成 分 分 析 方 法 ( fast

 

independent
 

component
 

analysis,FastICA)、BAS 和 MCKD
方法的优势,提出了一种 FastICA-BAS-MCKD 的滚动轴

承复合故障特征提取方法。 将 FastICA 用作前处理方

法,实现复合故障的分离,然后以最大相关峭度和平方包

络熵构造的特征指标作为适应度函数应用 BAS 算法对

MCKD 解卷积周期 T、滤波器长度 L 和移位数 M 进行寻

优,构建了 BAS-MCKD 方法对分离信号降噪和特征增

强。 应用模拟复合故障和轴承试验台获得的真实数据集

进行试验,并通过与未优化参数 T 和 L 的 FastICA-MCKD
方法的对比验证了同时优化 3 个参数的必要性,与未应

用 FastICA 的 BAS-MCKD 方法对比验证了引入 FastICA
方法的必要性。

 

1　 基于 BAS 的 MCKD 方法

1. 1　 MCKD 理论

MCKD 的本质是寻找一个 FIR 滤波器,通过传感器

输出信号 xn 恢复冲击信号 yn 从而达到抑制噪声和突出

故障冲击成分的目的,即:

yn = ∑
L

k = 1
fkxn-k+1 (1)

式中:xn 为输入信号;yn 为输出信号;f 为滤波器的系数;
L 为滤波器的阶数。

MCKD 以相关峭度 CKM 作为评定解卷积效果的指

标,并将其作为求解最优结果的目标函数。 对于信号 yn,
相关峭度定义如式(2)所示。

CKM(Ts) =
∑

N

n = 1
∏

M

m = 0
yn-mTs

( )
2

∑
N

n = 1
yn

2( )
M+1

(2)

式中:M 为移位数;Ts = fs / T 为设定迭代周期的采样( fs 为
采样频率;T 为采样周期)。
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MCKD 算法的最终目的是利用解卷积突出连续故障

脉冲信号,该算法的目标函数为最大化相关峭度如式

(3)所示。

MCKM(Ts) =max f

∑
N

n = 1
∏

M

m = 0
yn-mTs

( )

∑
N

n = 1
yn

2( )
M+1

2

(3)

为了使相关峭度 CKM 达到最大值,需要满足式(4)。
d

df
k

CKM(T) = 0　 k = 1,2…,L (4)

得到滤波器系数的最终表达式如下:

f = ‖y‖2

(M + 1)‖β‖2 (X0X0
T) -1∑

M

m = 0
X

mT
αm (5)

1. 2　 BAS 算法的基本原理

与大多数寻优算法相比,BAS 作为一种有效且稳健

的寻优方法,其仅有一个天牛个体,且不需要已知寻优目

标系统函数的具体形式。 因此,BAS 寻优过程计算量低、
速度快、易于实现,适用于工程应用。

BAS 算法通过天牛个体在可行空间中不断更新位置

来寻找全局最优解。 假设个体在 D 维空间中的位置为

X= (X1,X2,…,XD),则其左右两须的位置 Xr 和 X l 可以

被定义为:
X l = X + d0·b
Xr = X - d0·b{ (6)

式中:d0 是天牛两须之间的距离; b = rands(D,1)
‖rands(D,1)‖

是

随机单位向量,表示天牛在解空间中的随机朝向。
天牛个体在解空间不断计算左右触须附近位置的适

应度,根据适应度函数值的大小来更新位置,并向适应度

高的位置方向移动。 当前个体 X t 根据式(7)的规则移动

到下一个位置。

X t +1 = X t + δ t∗b
→

∗sign(Fr - F l) (7)
式中:t 表示算法循环次数,F 表示 X 的适应度值,δ 是搜

索步长,以 0. 95 的斜率随迭代次数做线性衰减,sign( )
是符号函数,用来确定天牛下一步的移动方向。 若右须

附近适应度较大,则该符号函数取 1,天牛将在 b 的正方

向上以步长 δ 移动;反之,则向 b 的相反方向移动 δ
步长。
1. 3　 基于 BAS 改进的 MCKD

引入 BAS 同步自适应搜索 MCKD 参数 T、L 和 M 的

最优组合,提高 MCKD 算法的准确度和可靠性,根据

MCKD 理论,MCK 值的大小可以在时域中评价分析解卷

积结果的周期性;MCK 值越大,在时域中解耦信号的连

续周期特性就越明显[16] ,其计算式如式(3)所示。 根据

信息论,平方包络熵( square
 

envelope
 

spectrum
 

entropy,

SESE)可以评价频域中的循环平稳性,SESE 越小,周期

性影响特征越明显,信噪比越高[17] ,其计算式如式(8)所

示。 因此,为了保证该方法从振动信号中提取有效故障

特征,利用 MCK 和 SESE 构成的复合故障特征指标 Rem
作为寻优方法的适应度函数[18] ,其计算方法如式( 9)
所示。

SESE =- ∑
kz

i = 1
PFZ( i)lgPFZ( i) (8)

式中: PFZ( i) = F_z( i)

∑
kz

i -1
F_z( i)

, F_z( i)为信号 y(n)的平方

包络谱,kz 为 F_z( i)的长度。
Rem = SESE ×| lgMCK | (9)
通常,在故障早期阶段 MCK<1。 此外,若 MCKD 方

法参数选择准确,则解卷积信号会包含明显的周期性冲

击成分,故障特征越明显,其 Rem 值越小,周期冲击特性

越强。 因此,适应度值最小是判断得到最优结果的依据。
结合 BAS、MCKD 的原理及 Rem 的定义,BAS-MCKD

的实现过程如图 1 所示。 具体实现步骤如下:
1)初始化 BAS 中的参数,并确定优化过程中的适应

度函数;
2)随机生成一组[T、L、M]作为天牛,并在设定的范

围内随机初始化天牛的步长;
3)根据天牛的位置对信号做 MCKD 运算,根据式

(8)计算天牛左右两须的适应度值,根据适应度值的大

小更新 T、L、M 的值;
4)比较所有适应度值的大小,并更新个体局部极值;
5)利用式(7)更新天牛的位置和步长;
6)循环迭代,直至迭代数为最大设定值,输出最小适

应度值对应的天牛位置。

图 1　 天牛须寻优流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

Beetle
 

antennae
 

search
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2　 FastICA-BAS-MCKD 复合故障特征提取
方法

　 　 基于 FastICA-BAS-MCKD 的滚动轴承复合故障特征

提取方法流程如图 2 所示,包括 6 个主要步骤。
1)对复合故障信号去均值和白化处理,降低信号间

的相关性,然后,应用 FastICA 方法对复合故障进行分

离,提取出多个故障。
2)根据滚动轴承的运行参数和轴承的故障特征周期

计算公式,估算 T 的取值,Ta = fs / fc 其中,fs 为采样频率,
fc 为故障频率;考虑到实际故障频率与理论计算值之间

的差异,设置 T 的范围为[ 0. 8Tα,1. 2Tα ],L 的范围为

[2. 5Tα,3Tα],M 的范围则取[2,7] [18] 。
3)初始化 BAS 的参数,本文中最大迭代次数设置为

20,T、L、M 的搜索空间根据步骤 2)设置。
4)执行 BAS 寻优计算,通过评估适应度值分别对复

合故障中不同类型故障选择最优的参数组合[T,L,M]。
5)将最优参数组合应用到 MCKD 中,分别对输入信

号进行 MCKD 解卷积处理,增强信号特征,抑制噪声的

影响,进而提取出各个单一故障信号。
6)引入希尔伯特计算 MCKD 处理后信号的包络谱,

匹配包络谱主要幅值与轴承的特征频率,进而实现故障

类型的诊断。

图 2　 FastICA-BAS-MCKD 流程

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

FastICA-BAS-MCKD

3　 实验分析

为了验证方法的有效性,分别基于模拟复合故障仿

真信号和西安交通大学复合故障数据集进行了 FastICA-
BAS-MCKD 方法的性能对比与分析。
3. 1　 复合故障仿真信号分析

由两种不同频率的故障信号源 S1、S2,以及两种不同

的噪声源 S3 和 S4 来模拟混在噪声中的滚动轴承信号,
其中 S1 ( t) = -e- 100 t1sin( 800πt1 )、S2 ( t) = - 1. 5e- 200 t2sin
(600πt2)、S3( t) = randn(1,n),S4 是信噪比为- 3. 2

 

dB
的高斯白噪声,S1 的周期为 0. 04

 

s,S2 的周期为 0. 025
 

s,
采样频率为 1

 

000
 

Hz。 4 种仿真信号的时域波形如图 3
所示。

将图 3 的源信号与一个 4×4 的随机矩阵 A 以 x( t)=
As( t)’ =A[ s1( t),s2( t),s3( t),s4( t)]’的方式进行混合,
得到混合信号的时域波形图,如图 4 所示。 对比图 4 和 3

图 3　 源信号

Fig. 3　 Source
 

signal

可发现,图 4 中信号源 S1、S2 对应的信号特征均被噪声

淹没,通过时域波形图无法直接辨识出源信号。 对源信

号和上述 4 种混合信号分别进行希尔伯特解调分析,得
到源信号和混合信号的包络谱,分别如图 5 和 6 所示。
通过图 5 和 6 的对比可知,图 6 中源信号频率均被淹没

在干扰频率中,无法从频域辨识出故障特征频率。

图 4　 混合信号

Fig. 4　 Mixed
 

signal

为了将源信号从混合信号中分离出来,利用 FastICA
对图 6 的混合信号进行盲分离,得到的估计信号如图 7
所示。 从图 7 可以看出,由于受时差和相位差的影响,分
离后估计信号排列顺序混乱,且从图中无法直观看出源

信号与估计信号间的对应关系。 为了进一步判断源信号

与估计信号之间的关系,引入相关系数作为盲分离质量
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图 5　 源信号包络谱

Fig. 5　 Envelope
 

spectra
 

of
 

score
 

signal

评价指标,源信号与估计信号之间的相关系数如表 1 所

示。 从表 1 可以看出,y3 与 S2 强相关,y4 与 S1 强相关,
表明 FastICA 已经将源信号 S1、S2 从混合信号中分离出。
对图 7 的估计信号进行希尔伯特解调分析,得到估计信

号的包络谱如图 8 所示,从图 8 可以看出,FastICA 已经

将两个源信号从混合信号中分离出来,图 8( a)估计信号

1 包络谱中可以找到信号 S1 的频率 25
 

Hz 及其倍频,图 8
(b)估计信号 2 包络谱中可以找到信号 S2 的频率 40

 

Hz
及其倍频,但包络谱中存在明显的干扰成分。

图 6　 混合信号包络谱图

Fig. 6　 Envelope
 

spectra
 

of
 

mixed
 

signal

表 1　 FastICA 算法结果的线性相关性

Table
 

1　 Linear
 

correlation
 

of
 

FastICA
 

algorithm
 

results
源信号 S1 S2 S3 S4

y1 -0. 103
 

4 -0. 783
 

9 0. 783
 

3 0. 733
 

6
y2 -0. 082

 

8 -0. 108
 

0 0. 867
 

2 0. 479
 

0
y3 0. 401

 

3 -0. 796
 

0 0. 014
 

6 -0. 067
 

8
y4 0. 786

 

9 0. 384
 

3 0. 011
 

9 0. 198
 

2

　 　 为了更加精确地提取特征频率,应用 BAS-MCKD 对

盲分离后的时域信号进行解卷积处理。 首先确定 MCKD
三个参数的范围,如表 2 所示。 对于信号 S1,BAS 在第

16 代时适应度函数最小为 3. 065,寻找到的最优 T、L、M
组合为[102,253,5]。 同理,对于信号 S2,BAS 在第 8 代

时适应度函数最小为 3. 145,寻找到的最优 T、L、M 组合

为[27,74,5];S1、S2 对应的适应度值收敛曲线如图 9 所

示。 对图 8 进行 BAS-MCKD 解卷积处理后的包络谱如

图 10 所示。 与图 8 相比,图 10 信号特征更明显,干扰成

分更少。

图 7　 估计信号

Fig. 7　 Estimate
 

signal

表 2　 S1、S2 信号 T、L、M 选取范围

Table
 

2　 Selection
 

range
 

of
 

S1
 and

 

S2
 signals

 

T,
 

L
 

and
 

M
优化参数 T L M

S1 [80,120] [250,500] [2,7]
S2 [20,30] [60,125] [2,7]

3. 2　 复合故障实验分析

为了验证文中方法在实际滚动轴承复合故障诊断中

的有效性和可靠性,选取西安交通大学 XJTU-SY 滚动轴

承加速寿命实验数据[19] 进行分析。 实验台布局如图 11
所示,由交流电动机、电动机转速控制器、转轴、支撑轴

承、液压加载系统和测试轴承等组成试验轴承为 LDK
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图 8　 估计信号包络谱

Fig. 8　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

estimate
 

signal

图 9　 信号 S1 、S2 适应度值收敛曲线

Fig. 9　 Fitness
 

value
 

convergence
 

curve
 

of
 

signal
 

S1 、S2

UER204 滚动轴承,其相关参数如表 3 所示。

表 3　 LDK
 

UER204 轴承参数

Table
 

3　 LDK
 

UER204
 

bearing
 

parameters
参数名称 数值 参数名称 数值

圈滚道直径 / mm 29. 30 滚珠直径 / mm 7. 92
外圈滚道直径 / mm 39. 80 滚珠个数 8

轴承中径 / mm 34. 55 接触角 / ( °) 0
基本额定动载荷 / N 12

 

820 基本额定静载荷 / N 6. 65

　 　 如图 11 所示, 为了获取轴承的振动信号, 两个

图 10　 MCKD 滤波后信号的包络谱

Fig. 10　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

BAS-MCKD
 

filtered
 

signal

图 11　 轴承加速寿命试验台

Fig. 11　 Bearing
 

accelerated
 

life
 

test
 

stand

PCB352C33 单向加速度传感器分别通过磁座固定于测

试轴承的水平和竖直方向上。 试验中使用 DT9837 便携

式动态信号采集器采集振动信号。 试验中设置采样频率

为 fs = 25. 6
 

kHz,采样间隔为 1
 

min,每次采样时长为

1. 28
 

s,采样数据点数 N= 32
 

768。 在施加径向力 12
 

kN,
转速为 2

 

100
 

r / min 的工况下,可以计算出轴承转轴频率

为 35
 

Hz,内圈的故障频率为 172. 09
 

Hz,外圈故障频率为
107. 9

 

Hz。 以 Bearing1_5 数据集的第 48 组进行试验分

析,相关试验分析及阐述如图 12、13 所示。
两个传感器采集的混合信号的时域图如图 12 所示。

对两个通道的混合信号做希尔伯特包络解调分析,如图

13 所示。 由图 13 可知,两个传感器的信号中都可以较

清晰地找到 109. 4
 

Hz 的特征频率,其与计算得到的外圈

故障理论频率 107. 9
 

Hz 接近,且存在 2 ~ 5 倍频,可判定

滚动轴承复合故障中包含轴承外圈故障。 但从图 13 不
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图 12　 混合故障时域波形

Fig. 12　 Mixed
 

signal

图 13　 混合信号的包络谱

Fig. 13　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

mixed
 

signal

能直接辨识出内圈故障,主要是由于数据采集过程中数

据的传递存在衰减效应,导致内圈故障幅值较小,淹没在

背景噪声中。 进而应用 FastICA 对信号进行分离,结果

如图 14 所示,图 14(a)估计信号 1 包络谱中有明显的外

圈故障频率及其倍频成分但干扰信号较强,图 14( b)估

计信号 2 包络谱中可以找到 170. 3
 

Hz 与计算得到的内

圈故障理论频率 172. 09
 

Hz 接近,且出现其 3 倍频。 由

图 14 可知,应用 FastICA 方法基本实现了复合信号的分

离,但图 14(b)也出现了外圈故障特征频率的干扰,不具

备单一故障特征的特性,不利于后续的故障识别。 为此,
进一步采用 BAS-MCKD 方法来增强故障特征,提升单一

故障特征频率的性能,提高故障识别可靠性。

图 14　 FastICA 分离后的包络谱

Fig. 14　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

FastICA
 

speration

先根据滚动轴承的运行参数和 MCKD 参数确定方

法选取外圈故障 T、L、M 的范围,如表 4 所示。 对于外圈

故障 BAS 算法寻优过程中适应度函数随迭代次数的进

化关系如图 16 所示,在第 17 代时,适应度函数值最小为

2. 95,寻找到的最优 T、L、M 组合为[239,598,5]。 利用

BAS-MCKD 对图 14(a)估计信号 1 包络谱对应的时域信

号进行处理,解卷积后外圈信号的包络谱如图 15( a)所

示,从图 15( a)可知,外圈故障特征频率 109. 4
 

Hz 及其

2 ~ 3 倍频都被准确地提取出来,不存在其他故障特征成

分,轴承外圈故障特征信号被成功地分离出来。

表 4　 外圈、内圈故障 T、L、M 取值范围

Table
 

4　 The
 

fault
 

range
 

of
 

outer
 

and
 

inner
rings

 

is
 

T,
 

L
 

and
 

M

优化参数 T L M
外圈 [191,287] [370,745] [2,7]
内圈 [118,177] [598,1

 

195] [2,7]

　 　 以同样的方法选取内圈故障 MCKD 参数的范围,如
表 4 所示。 对于内圈故障 BAS 算法寻优过程中适应度

函数随迭代次数的进化关系如图 16 所示,BAS 在第 14
代时适应度函数值最小为 2. 9,此时 T、L、M 的最优组合

为[148,742,7]。 对图 14( b)估计信号 2 包络谱对应的

时域信号进行 BAS-MCKD 处理,得到内圈信号的包络谱

如图 15(b)所示,从图 15(b)可知,内圈故障已经更清晰

地从背景噪声中凸显出来,可以清晰地分辨出内圈故障
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图 15　 BAS-MCKD 滤波后的包络谱

Fig. 15　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

BAS-MCKD
 

filtered
 

signal

特征频率 170. 3
 

Hz 及其倍频(2 ~ 3 倍频)成分,轴承内圈

故障特征信号被成功地分离出来。 本文方法从实测复合

故障信号中分离出两个单一故障特征信号,实现了滚动

轴承内圈、外圈故障特征的准确分离。

图 16　 内圈故障适应度值收敛曲线

Fig. 16　 Fitness
 

value
 

convergence
 

curve
 

of
 

inner
 

ring

为了进一步论证优化 MCKD 参数的必要性,验证 T、
L、M 值小范围的波动会对 MCKD 性能造成影响,将 T、L、
M 的值在与原始参数相差 10%的范围内做调整。

1)L 和 M 均保持不变,改变 T 值

(1)T 值在最优参数基础上+10%范围内调整,将内

圈故障的 T 值由 239 修改为 250,外圈故障的 T 值由 148
修改为 160。 得到修改参数后 MCKD 处理结果的包络谱

图 17　 T 增大的 MCKD 包络谱

Fig. 17　 Envelope
 

spectra
 

of
 

T
 

increased
 

MCKD
 

filter

如图 17 所示,图 17(a)外圈故障中只能找到其故障频率

及其 2 倍频,图 17(b)内圈故障中没有故障频率成分,不
能判断出故障类型。

图 18　 T 减小的 MCKD 包络谱

Fig. 18　 Envelope
 

spectra
 

of
 

T
 

reduced
 

MCKD
 

filter

(2)T 值在最优参数基础上-10%范围内调整,将内

圈故障的 T 值由 239 修改为 220,外圈故障的 T 值由 148
修改为 128。 得到修改参数后 MCKD 处理结果的包络谱

如图 18 所示,图 18(a)外圈故障中能找到其故障频率及

其倍频(2 ~ 5 倍频),但相比于优化参数 MCKD 的处理结

果其故障频率幅值较小且噪声较多;图 18( b)内圈故障
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包络谱中只找到较小幅值的内圈故障频率 170. 3
 

Hz,相
比于优化参数的 MCKD 的处理结果,其效果不佳。

图 19　 L 增大的 MCKD 滤波包络谱

Fig. 19　 Envelope
 

spectra
 

of
 

L
 

increased
 

MCKD
 

filter

2)T 和 M 均保持不变,改变 L 值

(1) L 值在最优参数基础上+10%范围内调整,将内

圈故障的 L 值由 598 修改为 608、外圈故障的 L 值由 742
修改为 760。 修改参数后 MCDK 处理结果如图 21 所示,
图 19(a)外圈故障包络谱中可以找到外圈故障频率及其

倍频(2 ~ 5 倍频),但相比于修改参数前其幅值较小噪声

较明显。 图 19(b)内圈故障包络谱中可以辨识出内圈故

障频率 170. 3
 

Hz,但不能找到其倍频成分,同时也存在外

圈故障及其倍频,不能判断出故障类型。
(2) L 值在最优参数基础上-10%范围内调整,将内

圈故障的 L 值由 598 修改为 578、外圈故障的 L 值由 742
修改为 720,修改参数后 MCDK 处理结果如图 20 所示,
图 20(a)外圈故障包络谱中可以找到外圈故障频率及其

倍频(2 ~ 5 倍频),图 20( b)内圈故障包络谱中也可以找

到内圈故障频率及其倍频(2 ~ 4 倍频),可以辨识出故障

类型,但特征幅值较小,且存在严重干扰成分。
3)T 和 L 均保持不变,改变 M 值

将外圈故障的 M 值由 5 改为 7,将内圈故障的 M 值

由 7 改为 5,修改参数后 MCKD 处理结果如图 21 所示,
图 21(a)外圈故障包络谱中可以找到外圈故障及其倍频

(2 ~ 4 倍频),图 21(b)同时存在外圈和内圈故障特征频

率,不符合单一故障信号特征,不能判断其故障类型。
从对比实验结果可以看出,T、L 和 M 小范围的波动

都会影响 MCKD 的滤波效果,削弱了降噪性能,导致周

期脉冲不明显,尤其在目标信号幅值较小且背景噪声大

的情况下,参数对 MCKD 算法性能的影响更大。 本文引

入 BAS 算法实现了 MCKD 中 T、L、M 三个关键参数的同

步优化,有助于改善 MCKD 算法的准确度和可靠性。

图 20　 L 减小的 MCKD 滤波包络谱

Fig. 20　 Envelope
 

spectra
 

of
 

L
 

reduced
 

MCKD
 

filter

图 21　 M 改变的 MCKD 滤波包络谱

Fig. 21　 Envelope
 

spectra
 

of
 

M
 

changed
 

MCKD
 

filter

此外,为了论证引入 FastICA 分离的有效性,将混合

信号直接用 BAS-MCKD 处理,结果如图 22 所示。 图 22
(a)外圈故障包络谱中只有外圈故障特征频率及其倍频

成分(2 ~ 5 倍频),外圈故障被成功地提取出来;图 22(b)
中同时存在外圈和内圈故障特征频率,不符合单一故障
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信号特征。 实验结果对比发现,直接采用 BAS-MCKD 处

理不能实现复合故障的完全分离, 这也论证了引入

FastICA 分离的必要性。

图 22　 源信号的 MCKD 包络谱

Fig. 22　 Envelope
 

spectra
 

of
 

score
 

signal

4　 结　 论

针对实际工程中,轴承复杂的机械结构导致采集的

振动信号含有复杂的噪声干扰和多个振动源信号耦合的

问题,提出了基于 FastICA 和最优 MCKD 相结合的轴承

的复合故障诊断方法,有效地解决了多故障相互耦合、背
景噪声干扰导致的复合故障难以分离的问题。 从实验结

果及对比分析可以得出如下结论,应用 FastICA 对原始

信号进行预处理,实现信了号的解耦合,完成了复合故障

信号的初步分离。 基于 BAS 改进的 MCKD 算法能够自

动搜索最优滤波器阶数 L、解卷积周期 T 以及移位数 M,
使 MCKD 方法具有自适应性且能够有效地提高降噪和

增强轴承信号故障信号特征。 提出了基于 FastICA 和

MCKD 的滚动轴承复合故障诊断方法,该方法融合了

FastICA 能将多故障分离和 MCKD 能有效突出特征频率

的优势,同时克服了 FastICA 难以区分相关信号间混叠

的局限性。 但 FastICA-BAS-MCKD 方法中,FastICA 方法

是基于正定情况下的,未考虑盲源分离中的欠定问题,这
将是后续研究工作的重点之一。
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