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摘要:源分离算法的分离性能受到分离矩阵的影响ꎬ不能自适应地分离滚动轴承的复合故障特征ꎬ针对这一问题ꎬ将自适应果蝇优化算

法(ＡＦＯＡ)与降噪源分离(ＤＳＳ)相结合ꎬ提出了一种基于 ＡＦＯＡ算法的滚动轴承复合故障降噪源分离方法ꎮ 首先ꎬ利用自适应果蝇优

化算法对分离矩阵进行了初步优化ꎬ再将分离矩阵作为果蝇个体ꎬ负熵作为目标函数ꎬ对目标函数最大值进行了全局寻优ꎬ进而确定了

降噪源分离的最优分离矩阵ꎻ以正切函数作为降噪源分离的降噪函数ꎬ对内、外圈复合故障轴承振动信号进行了估计ꎻ最后ꎬ进行了包

络分析ꎬ提取出了轴承内、外圈故障特征ꎻ此外ꎬ通过仿真和实测轴承内、外圈复合故障试验ꎬ将所提方法与基于自适应果蝇优化算法的

快速独立成分分析进行了对比ꎮ 研究结果表明:ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ方法能够更精确分离滚动轴承的复合故障特征ꎬ实现对轴承复合故障的诊

断ꎻ该方法的有效性和实用性得到了验证ꎮ
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０　 引　 言

滚动轴承是旋转机械中的重要传动部件ꎬ其健康

状态对旋转机械的正常运转起着重要作用ꎬ因此ꎬ对轴

承故障诊断方法进行研究具有十分重要的应用价值ꎮ
轴承的故障信号往往是非线性、非平稳的信号ꎬ对

这类信号的研究一直是信号处理的热点ꎬ但大部分的

研究都指向轴承单点故障的诊断ꎬ对于非线性耦合较

为复杂的复合故障信号研究相对较少ꎮ 如何进行滚动

轴承复合故障的有效分离ꎬ对其实际的工程应用具有

更重要的意义ꎬ但常规的信号处理方法却难以提取滚

动轴承的复合故障特征ꎮ
降噪源分离(ＤＳＳ)是指在未知复合源信号组成的

条件下ꎬ根据信号的相关特征ꎬ利用针对性的降噪函

数ꎬ将观测信号逐次迭代地分解成若干组成分量信

号[１]ꎮ 降噪源分离是一种半盲源分离方法ꎬ与一般的

盲源分离方法相比ꎬ降噪源分离算法的优势在于信号

分离框架的泛化性和针对性ꎬ能针对不同的观测信号

构筑出较优的源分离算法ꎬ选取合适的降噪函数ꎬ从而

在混合信号中提取出令研究人员感兴趣的独立分量[２]ꎮ
在国外ꎬＳÄＲＥＬÄ Ｊ 和 ＶＡＬＰＯＬＡ Ｈ[３]阐述了 ＤＳＳ

理论基础及算法原理ꎬ并将其应用于分离 ＣＤＭＡ信号ꎮ
在国内ꎬＨＥ Ｑ 等[４]研究了基于最大后验估计的

ＤＳＳ方法ꎬ并将其应用于齿轮箱的故障诊断ꎬ但分离矩

阵会直接影响 ＤＳＳ方法的分离结果ꎬ因而该方法不具

有自适应性ꎮ 陈晓理等[５]提出了基于改进样板去噪

源分离的诊断方法ꎬ并将其应用于轴承的复合故障诊

断ꎬ通过对仿真和实验数据进行分析ꎬ验证了该方法能

够有效地提取轴承的复合故障特征信息ꎬ但其分离效

果依赖于样板的选择ꎮ 孟明等[６]提出了集合经验模

态分解 ＥＥＭＤ 和降噪源分离 ＤＳＳ 与近似熵相结合的

方法ꎬ用于脑电信号消噪ꎬ并用仿真和实际信号验证了

所提方法的有效性ꎬ但 ＥＥＭＤ 算法依然有模态混叠等

缺陷ꎬ不能分解得到较为理想的分量ꎮ
本文将 ＡＦＯＡ算法引入到降噪源分离中ꎬ提出一种

基于 ＡＦＯＡ算法的滚动轴承复合故障降噪源分离方法ꎮ

１　 理论基础

１. １　 ＤＳＳ 理论

期望最大化(ＥＭ)算法的计算步骤分为两步[７]:
(１)计算源信号 Ｓ 的后验概率:

ｑ(Ｓ) ＝ ｐ(Ｓ ｜ＡꎬＳ)ｐ(Ｓ) / ｐ(Ｘ ｜Ａ) (１)
式中:ｐ(􀅰)—概率函数ꎻｑ(􀅰)—后验概率函数ꎮ

(２)寻找混合矩阵 Ａｍａｘ:
Ａｍａｘ ＝ ａｒｇ ｍａｘＡ Ｅｑ(Ｓ)[ｌｇｐ(ＳꎬＸ ｜Ａ)] ＝ ＣＸＳＣ － １

ＳＳ (２)

ＣＸＳ ＝ １Ｔ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｅ[ｘ( ｔ)ｓ( ｔ) Ｔ ｜ ＸꎬＡ] ＝

１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｘ( ｔ)Ｅ[ｓ( ｔ) Ｔ ｜ ＸꎬＡ]

(３)

ＣＳＳ ＝ １Ｔ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
Ｅ[ｓ( ｔ)ｓ( ｔ) Ｔ ｜ ＸꎬＡ] (４)

式中:Ｔ—采样长度ꎮ
其中:ｘ( ｔ) ＝ [ｘ１( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｘｉ( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｘｎ( ｔ)]ꎻｓ( ｔ) ＝

[ ｓ１( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｓ ｊ( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｓｍ( ｔ)]ꎮ
ＥＭ算法中ꎬ源信号 Ｓ 的含噪估计可以表示为:

Ｓ ＝ ＡＴＸ (５)
ＤＳＳ算法在框架上是基于 ＥＭ 算法的ꎬ若源信号

间相互独立ꎬ结合式(５)可知ꎬ源信号 Ｓ 的后验期望 Ｅ
[Ｓ / ＸꎬＡ]可表示为关于 ＡＴＸ 的函数[８]ꎬ即:

ｆ(􀅰) ＝ Ｅ[Ｓ / ＸꎬＡ] (６)
通常后验概率 ｑ( ｓ)的期望 Ｅｑ(Ｓ)可以由概率分布

函数 ｐ( ｓ)来表示:

Ｅｑ( ｓ)[Ｓ] ＝ Ｓ ＋ δ
δｌｏｇｐ( ｓ)

δＳ (７)

其中:δ 由噪声的方差决定ꎮ
函数 ｆ(􀅰)与源信号 Ｓ 的概率分布有关ꎬ而本文

中的 ＤＳＳ算法把函数 ｆ(􀅰)看成是对源信号的降噪过

程ꎮ ＤＳＳ方法的 ４ 个核心步骤可以表示为[９]:
ｓ ＝ ｗＴＸ (８)
ｓ ＋ ＝ ｆ(ｓ) (９)

ｗ ＋ ＝ Ｘ(ｓ ＋ ) Ｔ (１０)

ｗｎｅｗ ＝
ｗ ＋

‖ｗ ＋‖
(１１)

式中:ｗ—分离矩阵 Ｗ 的行向量ꎬ表示其中一个源信号

的噪声估计ꎻｆ( ｓ)—构造的降噪函数ꎮ
以上各式中ꎬ式(８)为计算源信号的噪声估计ꎻ式

(９)为降噪过程ꎬ含此式的源分离方法即为 ＤＳＳꎻ式
(１０)为降噪后的 ｓ ＋ 对分离矩阵 ｗ 的重新估计ꎻ式
(１１)对 ｗ ＋矢量归一化ꎮ

ＤＳＳ算法在迭代求解过程中ꎬ克服了 ＩＣＡ 算法先

验知识具有全局性的缺陷ꎬ对于非线性的混合信号进

行了降噪处理ꎬ减弱了随机噪声的影响ꎬ增强了其特征

信息ꎬ可以实现更好的分离效果ꎮ

１. ２　 降噪函数的选择

ＤＳＳ算法关键在于去噪函数的选择ꎮ 针对一般的

非线性混合信号ꎬ常用的降噪函数主要有:斜度降噪函

数 ｆ( ｓ) ＝ ｓ２、峭度降噪函数 ｆ( ｓ) ＝ ｓ３、正切降噪函数
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ｆ( ｓ) ＝ ｓ － ｔａｎｈｓꎮ 由于实际采集的信号中含有较多的

干扰成分ꎬ参考文献[１０]指出:对于非线性混合信号ꎬ
在噪声成分较多的情况下ꎬ相比于其他几种降噪函数ꎬ
正切降噪函数的稳定性较好ꎬ受信号中干扰成分的影

响程度较低ꎬ信号的分离精度更高ꎬ鲁棒性更好ꎮ 同

时ꎬ正切降噪函数对于非高斯信号也具有优异的降噪

效果ꎬ因此本文选择 ｆ( ｓ) ＝ ｓ － ｔａｎｈｓ 作为 ＤＳＳ 算法的

降噪函数ꎮ

１. ３　 Ｆａｓｔ ＩＣＡ 算法

快速独立分量分析(Ｆａｓｔ ＩＣＡ)作为独立分量分析

(ＩＣＡ)的改进方法ꎬ是基于 ＩＣＡ 的固定点迭代递推算

法ꎬ也是盲源分离的核心方法ꎬ其基本迭代公式为[１１]:
　 Ｗ(ｍ ＋ １) ＝
Ｅ{Ｚｇ[ＷＴ(ｍ)Ｚ]} － Ｅ{ｇ′[ＷＴ(ｍ)Ｚ]}Ｗ(ｍ) (１２)
式中:Ｗ(􀅰)—混合矩阵ꎻＥ(􀅰)—期望函数ꎻｍ—迭

代次数ꎻＺ—观测信号去均值和白化得到的矩阵ꎬＺ ＝
[ ｚ１ꎬｚ２ꎬ􀆺 ｚｎ ]ꎻ函数 ｇ (􀅰)—非线性函数ꎬ一般可

取[１２]:ｇ１(ｘ) ＝ ｘｅｘｐ( － ｘ２ / ２)或 ｇ２(ｘ) ＝ ａｒｃｔａｎ(ｘ)ꎮ
再对 Ｗ(ｍ１)矩阵单位化可得到:

Ｗ′(ｍ ＋ １) ＝Ｗ(ｍ ＋ １) /‖Ｗ(ｍ ＋ １)‖ (１３)
接下来判断 Ｗ′(ｍ ＋ １)是否收敛ꎮ 若收敛ꎬ则由

算式 Ｘ ＝ ＡＳ 可以分离出源信号 Ｓ 的各个独立分量ꎻ否
则ꎬ重复式(１２ꎬ１３)ꎬ直至 Ｗ′(ｍ ＋ １)收敛为止ꎮ

１. ４　 改进果蝇优化算法

由于果蝇优化算法(ＦＯＡ)存在收敛速度不够快、
易陷入局部收敛等缺陷ꎬ本文采用一种改进的果蝇优

化(ＡＦＯＡ)算法ꎬ来进行降噪源分离过程中的分离矩

阵的优化求解ꎮ ＡＦＯＡ算法通过自适应改变步长的方

式ꎬ使算法在初始化时获得较大的随机步长ꎬ可有效提

高算法的全局搜索能力ꎬ加快收敛速度ꎻ同时ꎬ在算法

优化的后期ꎬ可以以较小的步长来提高算法的局部搜

索能力ꎬ使算法能够跳出局部最优ꎬ并经收敛得到更优

的目标值ꎮ
基于基本果蝇优化算法步骤得出的 ＡＦＯＡ算法的

优化求解步骤如下[１３]:
(１)初始化果蝇种群规模为 Ｓｉｚｅｐｏｐꎬ最大迭代次

数 Ｍａｘｇｅｎꎬ随机初始化果蝇群体位置(Ｘ０ꎬＹ０)ꎻ
(２)赋予果蝇个体搜寻食物的随机距离与方向ꎬ

即:
Ｘ ｉ ＝ Ｘ０ ＋ Ｈｉ１

Ｙｉ ＝ Ｙ０ ＋ Ｈｉ２
{ (１４)

式中:Ｈ— － ｓｔｅｐ (步长)到 ｓｔｅｐ 间的随机数ꎬ在基本

ＦＯＡ算法中 ｓｔｅｐ ＝ １ꎮ

(３)估计第 ｉ 个果蝇与原点的距离 Ｄꎬ再计算味道

浓度判定值 Ｓꎬ即:

Ｄ ＝ Ｘ２ｉ ＋ Ｙ２ｉ

Ｓ ＝ １Ｄ

ì

î

í

ïï

ïï
(１５)

(４)求果蝇个体味道浓度(Ｓｍｅｌｌｉ)ꎬ即:
Ｓｍｅｌｌｉ ＝ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ(Ｓ) (１６)

(５)找出该果蝇群体中味道浓度最高的个体ꎬ以
及其相应的浓度值ꎬ即:

[ｂｅｓｔＳｍｅｌｌ　 ｂｅｓｔＩｎｄｅｘ] ＝ｍａｘ[Ｓｍｅｌｌ] (１７)
(６)保留味道浓度最高的果蝇个体的 ｘꎬｙ 坐标ꎬ

则果蝇群体向该位置飞去ꎬ即:
Ｓｍｅｌｌｂｅｓｔ ＝ ｂｅｓｔＳｍｅｌｌ
Ｘ０ ＝ Ｘ(ｂｅｓｔＩｎｄｅｘ)
Ｙ０ ＝ Ｙ(ｂｅｓｔＩｎｄｅｘ)

ì

î

í

ïï

ïï
(１８)

(７)重复执行以上步骤(２ ~ ５)ꎬ进行迭代寻优ꎬ并
判断味道浓度是否优于前一代味道浓度ꎬ若是ꎬ则执行

步骤(６)ꎮ
改进果蝇优化算法的自适应步长公式如下所

示[１４]１３:

Ｈｉꎬｊꎬｋ ＝ ２ ×
０. ２Ｐ
ｐ０. ４

× ｒａｎｄ － ０. ２Ｐ
ｐ０. ４

(１９)

式中:ｉ—１ 到 Ｓｉｚｅｐｏｐ 之间的整数ꎬ表示果蝇群中第 ｉ
个果蝇ꎻｊ—１ 到自变量个数 Ｎ 之间的整数ꎬ表示第 ｉ 个
果蝇的第 ｊ 个自变量的横纵坐标分量ꎻｋ—自变量横、
纵坐标的步长ꎬｋ ＝ １ 或 ｋ ＝ ２ꎻｐ—当前迭代次数ꎻＰ—搜

索区域的横坐标或纵坐标长度(当 ｊ[１ꎬＮ / ２]ꎬＰ—横坐

标长度ꎻ当 ｊ∈[Ｎ / ２ ＋ １ꎬＮ]ꎬＰ—纵坐标长度)ꎮ
果蝇个体的改进位置更新公式如下所示:

Ｘ ｉꎬｊ ＝ Ｘ０( ｊ) ＋ Ｈｉꎬｊꎬ１

Ｙｉꎬｊ ＝ Ｙ０( ｊ) ＋ Ｈｉꎬｊꎬ２
{ (２０)

若当前迭代次数中已经连续 Ｌ 代没有寻得最优

解ꎬ则选择目标函数 Ｎ 个自变量中的 Ｑ 个自变量进行

更新ꎬ其他自变量不变ꎮ
其更新公式如下:
(１)若当前迭代时的 Ｌ≤Ｍａｘｇ / ｐꎬ自变量步长更

新公式为[１４]１４:

Ｘ ｉꎬｊ ＝ Ｘ０( ｊ) ＋ ２ ×
０. ２Ｐ
ｐ０. ４

× ｒａｎｄ － ０. ２Ｐ
ｐ０. ４

Ｙｉꎬｊ ＝ Ｙ０( ｊ) ＋ ２ ×
０. ２Ｐ
ｐ０. ４

× ｒａｎｄ － ０. ２Ｐ
ｐ０. ４

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２１)

(２)若当前迭代时的 Ｌ > Ｍａｘｇ / ｐꎬ自变量步长更

新公式为:
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Ｘ ｉꎬｊ ＝ Ｘ０( ｊ) ＋ ２ × Ｌ０. ２ ×
０. ２Ｐ
ｐ０. ４

× ｒａｎｄ － Ｌ０. ２ × ０. ２Ｐ
ｐ０. ４

Ｙｉꎬｊ ＝ Ｙ０( ｊ) ＋ ２ × Ｌ０. ２ ×
０. ２Ｐ
ｐ０. ４

× ｒａｎｄ － Ｇ０. ２ × ０. ２Ｐ
ｐ０. ４

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２２)

１. ５　 ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ 方法

轴承振动信号呈现非高斯分布ꎬ而负熵作为熵的

修正形式ꎬ可以用来度量非高斯性ꎮ 对于一个混合信

号而言ꎬ在信号分解过程中ꎬ分量信号的非高斯性能表

示分离的分量信号间的相互独立性ꎬ负熵值越大非高

斯性越强ꎬ表明分离的效果越好ꎮ
负熵的定义如下[１５]:

Ｎｇ(Ｙ) ＝ Ｈ(Ｙｇａｕｓｓ( － Ｈ(Ｙ) (２３)
式中:Ｙｇａｕｓｓ—与 Ｙ 具有相同方差的高斯随机变量ꎻＨ
(􀅰)—随机变量的微分熵ꎮ

公式定义如下:

Ｈ(Ｙ) ＝ － ∫ａｙ(ξ)ｌｇａｙ(ξ)ｄξ (２４)

当 Ｙ 具有高斯分布时ꎬＮｇ(Ｙ) ＝ ０ꎻ微分熵越小ꎬＹ
的非高斯性越强ꎬＮｇ(Ｙ)的值就越大ꎮ

在计算 Ｎｇ(Ｙ)时ꎬ需要先估计 Ｙ 的概率密度函

数ꎬ采用以下近似公式求取[１６]:
Ｎｇ(Ｙ) ＝ {Ｅ[ｇ(Ｙ)] － Ｅ(ｇ(Ｙｇａｕｓｓ))} ２ (２５)

式中:Ｅ(􀅰)—均值计算ꎻｇ(􀅰)—非线性函数ꎬ本文取

ｇ(Ｙ) ＝ ｔａｎｈ(ｙ)ꎮ
选择负熵来衡量非高斯性时ꎬ要先对信号进行零

均值、中心化和预白化处理ꎬ以满足 Ｅ(ＹＹＴ) ＝ Ｉ( Ｉ—
单位矩阵)的约束条件ꎮ

ＡＦＯＡ算法初期已采用批处理和较大随机步长的

方式ꎬ对降噪源分离的初始矩阵进行了初步优化ꎬ得到

较优的初始值ꎻ以分离矩阵作为果蝇个体ꎬ以负熵作为

目标函数ꎬ以负熵最大作为寻优条件ꎬ得到最优分离矩

阵ꎬ进而得到估计的独立源信号ꎮ
ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ算法的基本过程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ算法流程图

２　 仿真信号分析

为了验证本文所提方法的有效性ꎬ笔者将其应用

于滚动轴承复合故障仿真信号源分离中ꎮ
复合故障仿真信号如下[１７ꎬ１８]:

ｓｉ( ｔ) ＝ ∑
Ｐｉ

Ｐｉ ＝ １
Ａ ｊｈ( ｔ － ｊＴｉ) ＋ ｎ( ｔ) (２６)

式中:Ｐ ｉ—脉冲数量ꎻＡ ｊ—脉冲幅值ꎬＡ ｊ ＝ [０. ４ꎬ１]ꎻＴｉ—
冲击周期ꎬＴ１ ＝ ０. ０１ ｓꎬＴ２ ＝ ０. ０１２ ５ ｓꎬ分别作为仿真内

圈故障和外圈故障的冲击周期ꎮ
ｈ( ｔ)为冲击脉冲函数:

ｈ( ｔ) ＝ ｅｘｐ( － βｔ)ｓｉｎ(２πｆｒ ｔ) ( ｔ > ０)
ｈ( ｔ) ＝ ０ (其他){ (２７)

式中:β—衰减系数ꎬβ ＝６０ Ｈｚꎻｆｒ—共振频率ꎬｆｒ ＝２００ Ｈｚꎮ
因为实际的轴承振动信号的故障特征信息常被大

量噪声所掩盖ꎬ在脉冲冲击信号中要加入高斯白噪声

ｎ( ｔ)ꎮ 笔者设置采样频率 ｆｓ ＝ ２０ ｋＨｚꎬ采样点数为

１０ ０００点ꎻ由冲击周期计算出内圈故障特征频率 ｆｉ ＝
１００ Ｈｚꎬ外圈故障特征频率 ｆ０ ＝ ８０ Ｈｚꎻ将内圈仿真源

信号 ｓ１ 和外圈仿真源信号 ｓ２ 分别加入相同的高斯白

噪声ｎ( ｔ)ꎬ再分别与二阶随机矩阵 Ａ 相乘得到混合信

号ꎬ即观测信号ꎬ以构成源分离所需的基本模型ꎮ
观测信号波形图如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 观测信号波形图

由观测信号可以看出ꎬ内圈和外圈故障冲击特征被

完全淹没在噪声信号中ꎮ
利用 ＡＦＯＡ优化 ＤＳＳ分离矩阵的过程如图 ３所示ꎮ
由图 ３ 可知:利用 ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ优化过程中ꎬ当迭代

次数为 １００ꎬ负熵值为 ８. ９ 时ꎬ得到了最优的分离矩

阵ꎻ而 ＡＦＯＡ￣Ｆａｓｔ ＩＣＡ优化过程是在迭代次数为 １６０ꎬ
负熵值为 ６. ３ 时ꎬ得到的最优分离矩阵ꎮ 因此ꎬ该结果

表明:本文所提方法可以实现更快的收敛速度ꎬ且分离

信号的独立性更强ꎮ
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图 ３　 ＡＦＯＡ优化过程图

笔者最后通过基于正切函数的降噪源分离算法对观

测信号进行有效分离ꎬ得到估计信号波形图ꎬ如图４所示ꎮ

图 ４　 ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ估计信号波形图

为了验证所提方法的优越性ꎬ笔者将其与 ＡＦＯＡ￣
ＦａｓｔＩＣＡ的分离结果进行对比分析ꎬ如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＡＦＯＡ￣Ｆａｓｔ ＩＣＡ估计信号波形图

从图 ５ 中可看出:估计信号虽显出一些微弱的冲

击特征ꎬ但大部分故障信息仍被掩盖ꎻ同时ꎬ可明显看

出ꎬＡＦＯＡ￣ＤＳＳ算法取得了比 ＡＦＯＡ￣ＦａｓｔＩＣＡ 算法更好

的分离效果ꎮ
进一步给出图 ４ 所示估计信号的包络谱图ꎬ如图

６ 所示ꎮ

图 ６　 ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ估计信号包络谱图

由图 ６ 可知:内圈故障特征频率 ｆｉ 及其倍频处存

在明显的峰值ꎻ外圈故障征频率 ｆ０ 及其倍频处也存在

明显的峰值ꎬ其他频率处的幅值都比较小ꎮ 由此可知ꎬ
应用本文所提方法能很好地将两个仿真源信号从观测

信号中分离出来ꎮ
图 ５ 所示估计信号的包络谱图如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 ＡＦＯＡ￣Ｆａｓｔ ＩＣＡ估计信号包络谱图

从图 ７ 中可看出:内圈故障特征频率 ｆｉ 和外圈故

障征频率 ｆ０ 处峰值过低ꎬ且周围干扰频率太多ꎬ无法

准确提取复合故障特征ꎮ 因此ꎬ可以看出本文所提方

法效果更好ꎮ
为了更客观地评价算法的分离效果ꎬ笔者利用分

离信号与源信号的相关系数绝对值、均方误差和重构

信噪比 ３ 种性能指标ꎬ来衡量分离效果ꎮ
３ 种性能指标分别定义如下[１９]:
(１)相关系数绝对值(ＡＶＣＣ)ꎬ表示分离信号与对

应源信号之间的相似度ꎬ其值为[０ꎬ１]ꎮ ＡＶＣＣ越接近于

１ꎬ表明分离信号与源信号的相似度越高ꎬ分离效果越好ꎮ
ＡＶＣＣ表示如下:

ＡＶＣＣ ＝
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｙｉ( ｔ) ｓｉ( ｔ)

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｙ２ｉ ( ｔ)∑

Ｔ

ｔ ＝ １
ｓ２ｉ ( ｔ)

(２８)
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(２)均方误差(ＭＳＥ)表示分离信号与对应源信号

之间的平均误差ꎬ其值越接近于 ０ꎬ表明分离效果越好ꎮ
ＭＳＥ表示如下:

ＭＳＥ ＝
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
( ｓｉ( ｔ) － ｙｉ( ｔ)) ２

Ｔ (２９)

(３)重构信噪比(ＲＳＮＲ)也是评判信号分离效果

的重要性能指标ꎮ 该值越大ꎬ表明分离效果越好ꎮ
ＲＳＮＲ表示如下:

ＲＳＮＲ ＝ － １０１ｇ
∑

Ｔ

ｔ ＝ １
( ｓｉ( ｔ) － ｙｉ( ｔ)) ２

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｓ２ｉ ( ｔ)

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
(３０)

自适应果蝇优化算法优化降噪源分离方法ꎬ对轴

承故障仿真信号的分离和优化效果ꎬ与优化快速独立

分量分析方法对比结果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ和 ＡＦＯＡ￣ＦａｓｔＩＣＡ分离和优化效果对比

ＡＶＣＣ ＭＳＥ ＲＳＮＲ 迭代
次数 /次

计算
时间 / ｓ

ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ ０. ７９２ ３ ０. ０１４ ２６３ ６. １１４ ６ １００ ４３
ＡＦＯＡ￣ＦａｓｔＩＣＡ ０. ３２１ ８ ０. ０５０ ０３１ １. ９２ ７３ １６０ ８２

３　 实验数据分析

笔者将本文所提方法应用于滚动轴承内、外圈复

合故障振动信号进行分析ꎬ以验证本文所提方法的有

效性和可靠性ꎮ
笔者利用 ＭＦＳ￣Ｍａｇｎｕｍ(ＭＦＳ￣Ｍｇ)机械故障综合

模拟实验台进行试验ꎮ 该实验台由 １ ＨＰ 变频交流驱

动器、１ ＨＰ ３ 相电动机、手动调速器、９ 个传感器连接

内螺孔的可拆分轴承座、１６ 孔的 ＢＮＣ 接线面板、一根

直径为 ３ / ４ ｉｎｃｈ的 ＴＧＰ刚制直轴、端部卡圈可拆分的

转子、联轴器等组成ꎬ可以采集振动数据ꎬ进行机械故

障的模拟试验ꎮ
本文利用该实验台进行滚动轴承复合故障试验ꎬ

实验台如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 ＭＦＳ￣Ｍｇ实验台

试验采用 ＥＲ １６Ｋ型单列深沟球轴承ꎬ安装在直

轴中心位置ꎻ使用两个加速度传感器 (灵敏度为

９８ ｍＶ / ｇ)ꎬ使用磁性底座将其分别放置在电机壳体驱

动端 １２ 点钟方向和风扇端 １２ 点钟方向ꎬ通过 １６ 通道

ＶＱ 数据采集系统收集振动数据ꎻ采样频率 ｆｓ 为

２０ ｋＨｚꎬ采样点数为 ２５. ６ Ｋꎮ
ＥＲ １６Ｋ型轴承的规格参数如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 ＥＲ １６Ｋ型轴承规格参数

外圈直径
/ ｍｍ

内圈直径
/ ｍｍ

节圆直径
/ ｍｍ

滚动体直径
/ ｍｍ

滚动体
数目

接触角
/ (°)

４１. ４２ ２５. ５４ ３３. ４７７ ２ ７. ９４ ８ ０

　 　 ＥＲ １６Ｋ型轴承故障相关参数如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 ＥＲ １６Ｋ型轴承故障相关参数

ｆｒ / Ｈｚ ｆｓ / ｋＨｚ ｆｉ / Ｈｚ ｆ０ / Ｈｚ

２２. ０２ ２０ １０８. ９７ ６７. １９

　 　 ｆｒ—电机转频ꎻｆｉ—内圈故障特征频率ꎻｆ０—外圈故障特征

频率

观测信号波形图如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 观测信号波形图

观测信号的包络谱图如图 １０ 所示ꎮ

图 １０　 观测信号包络谱图

由图 １０ 可知:两个观测信号的包络谱中ꎬ都同时

存在多个明显的谱峰ꎬ但并不是轴承内、外圈故障特征
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信息ꎬ而且故障特征复合在一起不利于故障模式识别ꎮ
利用本文所提方法ꎬ笔者通过基于正切函数的降

噪源分离算法和自适应果蝇优化算法优化分离矩阵的

方法ꎬ对观测信号进行有效降噪和分离ꎮ
优化过程如图 １１ 所示ꎮ

图 １１　 ＡＦＯＡ优化过程图

由图 １１ 可知:利用 ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ 优化过程中ꎬ当迭

代次数为 ７００ 时ꎬ得到了最优分离矩阵ꎬ此时的负熵值

为 ９. ７ꎻ而 ＡＦＯＡ￣Ｆａｓｔ ＩＣＡ 优化过程是在迭代次数为

９００ꎬ负熵值为 ７. ５ 时ꎬ得到最优分离矩阵ꎮ 该结果表

明:本文所提方法可以实现更快的收敛速度ꎬ取得更优

的分离效果ꎮ
应用基于正切函数的降噪源分离可得到估计信

号ꎬ如图 １２ 所示ꎮ

图 １２　 ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ估计信号波形图

由图 １２ 可明显看出:相对观测信号ꎬ估计信号的

背景噪声已经大幅度减弱ꎬ故障冲击特征十分明显ꎮ
对图 １２ 的估计信号进行包络分析ꎬ可得到包络谱

图如图 １３ 所示ꎮ

图 １３　 ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ估计信号包络谱图

　 　 由图 １３ 可知:内圈故障特征频率、ｆｉ 二倍频至五

倍频处存在明显的峰值ꎬ说明该轴承存在内圈故障ꎻ外
圈故障征频率 ｆ０、二倍频至五倍频处也存在明显的峰

值ꎬ说明该轴承亦存在外圈故障ꎬ且周围的干扰频带很

少ꎬ故障特征提取效果十分明显ꎮ
该分析结果与实际情况完全相符ꎮ 由此可知ꎬ

ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ算法能准确地将轴承内、外圈故障特征信

息从复合故障信号中分离出来ꎬ从而验证了本文所提

方法的有效性ꎮ
同样ꎬ笔者给出 ＡＦＯＡ￣ＦａｓｔＩＣＡ 的估计信号结果ꎬ

如图 １４ 所示ꎮ

图 １４　 ＡＦＯＡ￣ＦａｓｔＩＣＡ估计信号波形图

ＡＦＯＡ￣ＦａｓｔＩＣＡ估计信号的包络谱图如图 １５所示ꎮ

图 １５　 ＡＦＯＡ￣ＦａｓｔＩＣＡ估计信号包络谱图

从图 １５ 中能看出内圈故障特征频率 ｆｉ 及二、三倍

频ꎬ和外圈故障征频率 ｆ０ 及二倍频ꎬ但峰值不明显ꎬ且
周围干扰频率很多ꎬ无法准确提取故障特征ꎮ 因此ꎬ该
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结果证明本文所提方法效果更好ꎮ
自适应果蝇优化算法优化降噪源分离方法ꎬ对实

测故障轴承信号的分离和优化效果ꎬ与优化快速独立

分量分析方法对比ꎬ如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ和 ＡＦＯＡ￣ＦａｓｔＩＣＡ分离和优化效果对比

ＡＶＣＣ ＭＳＥ ＲＳＮＲ 迭代
次数 /次

计算
时间 / ｓ

ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ
ＡＦＯＡ￣Ｆａｓｔ ＩＣＡ

０. ９５４ ３
０. ２４５ ９

０. ０１１ ５４８
０. ２６７ ５４２

８. ７５２ ４
３. ４２８ ６

７００
９００

１６８
２９３

４　 结束语

为有效分离提取出滚动轴承复合故障信号的故障

特征ꎬ本文提出了一种基于改进果蝇优化算法的降噪

源分离方法ꎻ通过自适应果蝇优化算法对基于负熵的

目标函数进行寻优ꎬ得到了降噪源分离的最优分离矩

阵ꎬ然后通过基于正切降噪函数的降噪源分离方法对

观测信号进行了分离ꎬ得到了估计源信号ꎬ并作包络谱

分析识别非线性复合故障特征ꎬ实现了对滚动轴承复

合故障的特征提取ꎮ
仿真实验结果表明:与 ＡＦＯＡ￣Ｆａｓｔ ＩＣＡ算法相比ꎬ

ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ算法对于非线性复合故障信号具有更好的

分离效果ꎻ采用 ＡＦＯＡ￣ＤＳＳ算法能将轴承内、外圈故障

特征从轴承内、外圈混合故障信号中分离出来ꎬ准确地

识别出轴承内、外圈的故障特征频率ꎻ该结果说明降噪

源分离方法要优于一般盲源分离方法ꎬ并且 ＡＦＯＡ 算

法在寻优性能、算法收敛性和运算速度方面ꎬ也明显优

于一般的群智能优化算法ꎮ
由于信号分析方法根据所研究的滚动轴承的类型

不同ꎬ采集到的振动数据不同ꎬ振动特征的不同ꎬ其试

验结果一般不相同ꎮ
本文的研究对象为单列深沟球轴承ꎬ因此ꎬ笔者所提

的方法具有一定的局限性ꎮ 而研究通用性的分析方法ꎬ
即将该方法有效地应用于其他类型轴承ꎬ则是笔者未来

研究工作的一个重要方向ꎮ
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