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摘要  针对噪声环境下旋转机械微弱复合故障诊断问题，提出了一种强噪声干扰下基于固有成分滤波器（intrinsic 
component filtering，简称 ICF）的旋转机械故障检测和分离方法。ICF 通过最小化样本间特征的 L 1/2 范数和样本内

特征的 L 3/2 范数来实现样本之间特征的一致性和样本内部特征的稀疏性，并训练出最优滤波器组，是一种无监督多

维盲解卷积算法。首先，构建输入信号的 Hankel训练矩阵，通过权值矩阵与 Hankel矩阵的乘积模拟卷积过程，再利

用固有属性滤波器实现特征学习；其次，通过峭度信息选择最优滤波器；最后，根据滤波后的时域波形和包络谱实现

故障诊断。仿真和试验信号验证了提出方法的故障诊断性能，研究结果表明，提出的方法无需任何先验经验，可以

实现强噪声环境下的微弱故障的分离，同时具备很好的鲁棒性。
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引  言

旋转机械通常在恶劣的工作环境中持续运行，

如何在强干扰环境下快速诊断微弱故障信号，并能

够在产生复合故障时进行及时有效地分离和识别，

一直是旋转机械故障诊断的研究热点［1⁃2］。机器学习

方法能够自动学习样本特征，解决了传统方法对人

工经验的依赖，已成功应用在智能故障诊断领域［3⁃4］，

但基于深度学习的微弱故障识别和复合故障分离方

法鲜少，主要原因是：①深度学习的权值优化过程耗

时较长，计算效率低；②深度学习需要训练大数据样

本，难以保证对小样本输入时特征学习的鲁棒性。

无监督学习可以通过目标函数得到期望的特征

分布，其中，稀疏滤波是一种简单高效、几乎不需要

先验经验的算法［5］。Jia 等［6］将稀疏滤波应用到微弱

信号检测中，并将一维卷积稀疏滤波推广到广义归

一化形式，其鲁棒性优于最小熵解卷积（minimum 
entropy deconvolution， 简称 MED），表现出很强的

噪声适应性，但无法实现复合故障分离。

笔者提出了基于固有成分滤波器的故障检测和

分离方法，该方法能够提取样本固有成分的同时保

证特征在样本内的稀疏性，实现强干扰环境下复合

故障信号的检测与分离。试验和仿真信号验证了提

出方法的鲁棒性和噪声适应能力，分析了加窗对故

障诊断性能的影响。

1 基于稀疏特征提取的微弱故障检测

方法

基于稀疏表达的微弱信号检测方法已成为微弱故

障诊断领域的一个有效工具［7⁃8］。MED通过最大化峭

度实现稀疏特征提取［9］，但无法实现复合故障的分离，

通常在进行复合故障诊断时需要与其他方法联合使

用［10］。最大相关峭度反褶积（maximum correlation kur⁃
tosis deconvolution，简称 MCKD）可实现多种故障成

分的提取［11］，但需要一定的先验知识。形态分量分析

（morphological component analysis，简称 MCA）通过

选择不同的字典得到不同故障成分的稀疏表达［12］，当

2个同类型的故障复合时，会将 2个信号当成一种故障。

卷积稀疏滤波（convolutional sparse filtering ，简
称 CSF）能够同时训练多个滤波器，通过不同的滤

波器分离出不同的故障成分［13］。CSF 是以提取稀

疏性信号为目标，其实质是以最大化稀疏度为目标，

使提取的故障特征的熵最小。CSF 的目标函数为

min
W

∑
i= 1

M

||f ̂ i ||1 = ∑
i= 1

M

|| f̄ i

 f̄ i
2

||1 （1）
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其中：f̄ j = f j ||f j ||2；f ij = |Wx i |，为第 i个样本的 j个特征。

2 基于固有成分滤波器的故障诊断方法

2.1　固有成分滤波器的目标函数　

假设传感器采集到的信号为 x，x∈ RN× 1，机器

学习中特征的线性激活过程为

f= wx （2）
其中：f为输入信号的特征；w ∈ RN out × N in 为权值矩阵；

N in 和N out 分别为输入维数和输出维数。

如果将特征提取方式由内积转化成卷积形式，

其表达式为

f= w∗x （3）
此时权值矩阵 w可以看作是一个滤波器组，w

的每一行都可以看作是一个滤波器，f的每一行为输

入信号 x滤波后的结果。为了提取输入信号中的主

要信息，将 f的每一行取 L 3/2 范数，最小化该范数时

意味着提取样本中的一致性信息。

为了保证提取信息的完整性，将特征在各个滤

波器间的分布进行稀疏性约束，即最小化 L 1/2 范数。

因此，固有成分滤波器的目标函数为
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2.2　优化示意图　

图 1 为广义范数约束与特征优化图。从图 1（a）
可以看出，当取不同的范数时，归一化后的特征会被

映射到不同的约束线上。例如，当 p= 1，q= 2 时，

特征 x，y被约束到 x2 + y 2 = 1 的圆上。当 p> 2 和

p< 2 时，导数的方向不同。因此，可通过最大化

L 3/2 范数或者最小化 L 1/2 范数实现特征的稀疏，通过

最小化 L 3/2 范数或者最大化 L 1/2 范数实现特征一致。

从图 1（b）可以看出，在 L 1/2 范数的约束下，列特征向

坐标轴方向移动，在 L 3/2 范数的约束下，行特征向对

角线方向移动。在特征矩阵中，由于矩阵列的稀疏

约束，不同的行之间需要展现出稀疏性。因此，ICF

可以提取信号中的冲击和调制成分，以及不同特征

频率下的冲击特征。

3 故障诊断流程

图 2 为基于 ICF 的微弱故障检测与分离方法流

程图，具体步骤如下：

1） 对 于 输 入 信 号 [ x i ] N1 ，构 建 其 Hankel 矩

阵H为

H=
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2） 确定滤波器数目N f 和长度 L。
3） 随机赋值权值矩阵w。

4） 样本特征激活 f= wH，即通过权值矩阵与

Hankel矩阵的内积实现输入样本的卷积激活。

5） 权值优化：根据目标函数和梯度公式计算梯

度 ，通 过 拟 牛 顿 法 的 改 进 算 法（limited⁃memory 
Broyden⁃Fletcher⁃Goldfarb⁃Shanno，简 称 L⁃BFGS）
更新权值矩阵 w ( k - 1 ) = H -1

w gw。其中：gw 为梯度；

H -1
w 为通过 L⁃BFGS 算法估计出的 Hessian 矩阵。

梯度公式为

∂J ICF
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图 1　广义范数约束与特征优化图

Fig.1　Schematic diagram of generalized norm constraint and 
feature optimization
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其中：o是一个维数与特征矩阵一致、值均为 1 的矩

阵；g a 为激活函数的导数。

6） 重复步骤 4，5，直到达到规定的迭代步数。

7） 通过训练好的滤波器对样本进行滤波：计算

权值频谱 fw，并计算频谱峭度 kw；按峭度从大到小对

滤波器排序 fi，保存滤波器 f1 并记录对应的峰值位

置；搜索 f2 的峰值位置，若与 f1 的相同，不保存任何

信息；若不同，则保存 f2 并记录频谱位置，直到峭度

值小于阈值时停止搜索，保存的滤波器为最优滤波

器。通过选择的最优滤波器对原始输入信号进行

滤波。

8） 对滤波后的信号进行 Hilbert 变换和包络谱

分 析 ，根 据 滤 波 成 分 的 时 频 或 包 络 谱 确 定 故 障

特征。

图 3 为频谱与峭度的示意图。计算了 30 个权值

频谱，可以看出滤波器的频谱峰值能量越集中，峭

度越大。当峭度小于 5 时，很难观察出明显的频率

成分，说明此时滤波器已经无法提取关键频率信

息。因此，笔者将 5 作为峭度追踪停止的阈值。

4 试验验证

4.1　仿真信号验证　

为了评价提出方法的性能，首先通过轴承和齿

轮的仿真信号模拟轴承外圈和齿轮磨损的复合故

障。当滚动轴承出现局部损伤时，采集的振动信号

会产生周期性的脉冲振动成分，表示为

x ( t )=∑i
AB ( t ) S b( t- iT b - δT ) + n1( )t （7）

B ( t )= [1 - cos (2πf r t ) ] /2 （8）

S b ( t )= e-αt sin (2πf r t ) （9）
其中：A为幅值系数；B ( t )为幅值调整系数；S b ( t )为
冲击成分；T b 为 2 个冲击成分之间的间隔；1/T b 为冲

击出现的频率，即元件的特征频率 f0；δT为轴承滚

子的滑动效应引起的随机抖动；α为衰减系数；f r 为

共振频率；n1 ( t )为噪声成分，笔者采用高斯噪声。

齿轮出现局部故障时，齿轮的振动信号会产生

幅值调制现象。齿轮的振动信号表达式为

h ( t )= ∑
m= 0

M

Xm ( )1 + am( )t cos (2πmzfn t+

)ϕm + bm( )t + n2( )t ( 10 )

其中：fn 为转动频率；z为齿轮齿数；Xm 和 ϕm 分别为

幅值和相位的第 m阶谐波；am和 bm分别为幅度和相

位调制函数。

信噪比（signal to noise ratio，简称 SNR）指故障

信号能量与噪声能量之比，复合故障的仿真过程为

S ( t )= x ( t )+ h ( t )+ n3 ( t ) （11）
CSF 和 ICF 的输入和输出维数为 100 和 10。模

拟信号中 T b 为 0.025 s，即 f0 为 40 Hz，f r 为 1 200 Hz，
fm 为 20 Hz，fn 为 500 Hz。信噪比为-10 dB 时 CSF
特征分离结果如图 4 所示。通过时域波形和包络谱

很难观测到故障信息，说明噪声干扰较大，此时

CSF 的降噪和分离效果不理想，提取出的主成分为

轴承的故障信息，无法提取出齿轮故障成分。图 4
的结果为经过 5 次计算选择的最好结果，这说明

CSF 的鲁棒性较差。

信噪比为-10 dB 时 ICF 特征分离结果如图 5
所示。可以看出，ICF 成功提取出信号中的调制和

冲击成分，峰值能量明显，降噪效果较好。图 6 为 2
种方法训练得到的最优滤波器及其频谱示意图，即

归一化的权值数据，无量纲。通过 CSF 训练出的滤

波器时域波形很难直观地观测到信号特征，通过频

图 2　基于 ICF 的微弱故障检测与分离方法流程图

Fig.2　Flow chart of weak fault detection and separation 
method based on ICF

图 3　频谱与峭度的示意图

Fig.3　Relationship between spectrum and kurtosis
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谱可以看出在轴承的共振频率处有峰值，但噪声成

分明显。结合固有 ICF 训练的滤波器频域成分和分

离结果可以判断齿轮和轴承故障均被有效分离，且

在时域上具有较好的恢复效果。

仿真结果表明，ICF 噪声适应能力明显好于

CSF，其训练出的滤波器与 CSF 相比明显不同：①阻

带噪声干扰小；②滤波器时域峰值分布在中间位

置。由于 ICF 训练的滤波器冲击特性不明显，导致

提取出的轴承故障谐波次数较少，容易出现误诊。

笔者通过对滤波器加窗解决该问题，进一步改善滤

波器的时域分布，同时解决截断产生的能量变化。

选择 2 阶布莱克曼窗，信噪比为-10 dB 时滤波器加

窗函数的结果如图 7 所示。增加窗函数后的 ICF 滤

波器示意图如图 8 所示。可以看出，加窗后提取的

故障特征更加明显，尤其是轴承特征频率谐波数量

明显增加，时域分布中的冲击特征也更直观，这说明

滤波器加窗有助于更好地判断故障信息。

无监督学习方法可以对大数据进行处理，快速

实现特征提取。笔者验证了提出的方法在多输入条

件下的分离效果，对 4 组故障信号同时进行分析，信

号参数设置如表 1 所示，信噪比为-10 dB。权值矩

阵的维数与前面试验一致。ICF 分解结果如图 9 所

示。结果表明，ICF 能够同时对多组信号进行分析，

并成功提取出每个故障中的特征信息。

4.2　试验信号分析　

笔者通过实测振动信号进一步验证提出方法的

有效性。图 10 为试验台示意图。行星齿轮箱主要

图 7　信噪比为-10 dB 时滤波器加窗函数的结果

Fig.7　Windowing results using ICF when SNR=-10 dB

图 8 增加窗函数后的 ICF 滤波器示意图

Fig.8　Windowing based optimum filters trained by ICF

图 4　信噪比为-10 dB 时 CSF 特征分离结果

Fig.4　Detection results using CSF when SNR=-10 dB

图 5　信噪比为-10 dB 时 ICF 特征分离结果

Fig.5　Detection results using ICF when SNR=-10 dB

图 6 2 种方法训练得到的最优滤波器及其频谱示意图

Fig.6　The optimum filters and the corresponding spectrum 
trained by various methods.
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包括太阳齿轮、3 个行星齿轮和 1 个齿圈。测试过程

中通过磁粉制动器对齿轮箱施加摩擦干扰，太阳齿

轮和行星齿轮的齿数分别为 38 和 18。
为了模拟齿轮微弱故障，对行星齿轮的一个齿

进行人工磨损，模拟齿轮不均匀磨损微故障下的幅

值调制现象，对轴承的外圈切槽模拟轴承外圈故

障。6205 轴承基本参数如表 2 所示。电机转速为

1 500 r/min，采样频率为 25.6 kHz。每 6 400 个数据

点为一个输入样本，试验信号如图 11 所示。ICF 输

入和输出维数为N out=10，N in=100。

试验轴承的特征频率为

f0 = Z
2 (1 - d

D
cos α) N60 = 132 Hz （12）

ICF 和 CSF 对 试 验 信 号 的 特 征 分 离 结 果 如

图 12，13 所示。可以看出，ICF 能够在时域上准确

地恢复 2 种故障信号，主成分 1 在旋转频率处具有

明显峰值，主成分 2 具有明显的轴承故障特征，在特

征频率及其谐波处具有明显的峰值。CSF 提取的

分量 1 在低频处有明显的峰值，可能会造成误诊。

图 10　试验台示意图

Fig.10　Test rig for the gear and bearing fault simulation

图 12　ICF 对试验信号的特征分离结果

Fig.12　Detection results of experimental signal using ICF

表 1　信号参数设置

Tab.1　Parameter setting of simulated signal in case of multiple inputs

输入信号

S1

S2

fs/kHz
20
20

f r/Hz
3 500
2 500

T b/s
0.03
0.05

α

500
200

A

10
10

输入信号

S3

S4

fs/kHz
20
20

fn/Hz
20
30

Z

45
50

Xm

10
10

图 9　ICF 分解结果

Fig.9　Separation results of ICF

表 2　6205轴承基本参数

Tab.2　Basic parameters of 6205 bearings

轴承型号

6205

节径

D/mm
60

滚柱个数

Z

14

滚柱直径

d/mm
20

接触角

α/（°）
0

图 11　试验信号

Fig.11　Experimental compound fault signal.
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无论是在时域还是频域，ICF 提取的成分均比 CSF
的恢复效果好。

滤波器组均未经过加窗处理，图 14 为 2 种方法

训练出的滤波器组的频域对比。可以看出，ICF 的

有效滤波器频域特征更加明显，阻带幅值很小，能够

更好地起到过滤噪声的作用。

笔者在试验信号的基础上增加了模拟的冲击噪

声。冲击干扰下的试验信号如图 15 所示，在 0.2 s处
冲击干扰瞬间幅值远大于信号的有效值。受此干

扰，在其包络谱中无法判断任何故障信息。

CSF 和 ICF 对冲击干扰信号的特征分离结果

如图 16，17 所示。CSF 提取的分量 1 为冲击干扰，

分量 2 为调制成分，但恢复效果较差，未识别出轴承

的冲击成分。ICF 提取分量 1 为调制成分，分量 2 为

周期性的冲击成分，分量 3 为冲击干扰。滤波器组

频域对比如图 18 所示。可见，提出方法所学习到的

滤波器成分更加清晰，滤波质量更好。

5 结束语

所提出方法能够在信噪比更低的情况下实现复

合故障分离，并可以保证更强的鲁棒性；对冲击成分

图 13　CSF 对试验信号的特征分离结果

Fig.13　Detection results of experimental signal using CSF

图 16　CSF 对冲击干扰信号的特征分离结果

Fig.16　Detection results of experimental signal under impact 
interference using CSF

图 17　ICF 对冲击干扰信号的特征分离结果

Fig.17　Detection results of experimental signal under impact 
interference using ICF

图 18　滤波器组频域对比

Fig.18　Frequency domain comparison of filter banks under 
impact interference

图 14　滤波器组的频域对比

Fig.14　Frequency domain comparison of filter banks

图 15　冲击干扰下的试验信号

Fig.15　Experimental signal under impact interference

164



第  1 期 张宗振，等：固有成分滤波器的旋转机械故障诊断方法

和调制成分都展现出很好的识别能力；可应用于多

输入样本，更适应大数据环境下的故障诊断。训练

出的滤波器加窗后能够更好地展现故障中的冲击特

征，包络谱的特征频率及其谐波更加明显。
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