
第  44 卷第  6 期
2024 年  12 月

振动、测试与诊断 Vol. 44 No. 6
Dec.2024Journal of Vibration，Measurement & Diagnosis

结合 LMS滤波和卷积盲分离的轴承故障诊断方法
∗
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摘要  针对强噪声导致卷积盲源分离故障源信号估计精度较低的问题，提出一种结合最小均方算法（least mean 
square， 简称 LMS）滤波和卷积盲分离（robust multichannel blind deconvolution， 简称 RobustMBD） 的滚动轴承复合

故障诊断方法。首先，利用 LMS 滤波对含噪的轴承故障信号进行去噪预处理，降低噪声对故障信号的影响；其次，

通过构建时滞关联模型将卷积混合模型转换为瞬时混合模型，并以归一化峭度为分离判据，采用精确线搜索替代迭

代搜索，得到卷积盲分离方法鲁棒多通道盲解卷积；然后，对降噪后的复合故障信号采用鲁棒多通道盲解卷积进行

盲源分离，得到轴承的独立故障信号；最后，通过仿真和滚动轴承试验数据对提出的滚动轴承复合故障诊断方法进

行了验证。结果表明，与传统鲁棒多通道盲解卷积相比，在强噪声情况下，提出的方法能够有效分离出所有的故障

信号。
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引  言

滚动轴承作为旋转机械中的重要零部件，具有

不可替代的关键作用［1］。因为滚动轴承经常在变转

速、重载的恶劣环境下工作，导致其不可避免地出现

故障损伤，轻则使系统失效停机，重则造成机毁人亡

的灾难性事故，因此对滚动轴承进行故障诊断具有

重要的意义［2］。

实际工况下的轴承故障信号往往以复合故障信

号的形式出现，加大了故障诊断难度。常用的信号

分解方法有经验模态分解［3］、小波变换［4］、变分模态

分解［5］等，但上述方法对于频率相近的复合故障信

号处理效果不佳，无法精确分离出独立的故障信号。

为了更好地确定故障类型，需要研究滚动轴承的复

合故障分解方法。

盲源分离能够在信号源和传输通道先验知识较

少的情况下对源信号进行估计。 Jutten 等［6］研究了

卷积混合模型下两种自适应的盲源分离算法，对非

白噪声和非平稳信号进行分离，取得了较好的仿真

结果。Zarzoso 等［7］提出了具有特定信号源提取能

力的鲁棒独立分量分析，并将其用于心电扫描仪的

信号提取。姜俊宏等［8］基于鲁棒独立分量分析进行

了永磁同步电机的噪声源识别，实现了永磁电机主

要噪声源的依次提取。在实际情况中，轴承复合故

障信号往往还混合有噪声信号，盲源分离方法在噪

声存在的条件下分离结果不理想，对后续的故障诊

断造成干扰。因此，含噪情况下的盲源分离方法还

需要进一步完善。

国内外学者提出了许多信号降噪方法。Ma⁃
mun 等［9］研究了采用 4 种小波函数的离散小波变换，

对人的脑电信号进行去噪并取得了较好的结果。牛

秀琴［10］提出一种改进的领域均值滤波去噪算法用于

椒盐噪声的滤除，取得了更好的去噪效果。但是，上

述部分算法的实现较为复杂，或仅能用于某些类型

的噪声降噪。LMS 滤波收敛速度快、适应性强，能

够在保留源信号特征信息的基础上对噪声信号进行

较好地滤除。孙华［11］研究了变步长的 LMS 算法，将

其应用于舰船磁场信号的降噪处理实验，结果表明，

该方法提高了信噪比。Reddy 等［12］提出了归一化变

步长的分块 LMS 滤波方法，对心电信号进行仿真，

得到较小的信号失真与较高的峰值信噪比。

为了提高含噪情况下故障源信号估计效果，笔

者提出了一种结合 LMS 滤波和 RobustMBD 的滚动
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轴承复合故障诊断方法。该方法用 LMS 滤波预处

理去噪，再采用 RobustMBD 提取故障信号，得到独

立的单一故障信号，能够在强噪声条件下对滚动轴

承复合故障进行诊断。

1 RobustMBD方法

盲源分离模型按信号混合方式可分为瞬时模型

和卷积模型，其中独立分量分析（independent com ⁃
ponent analysis， 简称 ICA）是盲源分离中最基本、最

成熟的方法［13］。瞬时模型下的鲁棒 ICA 算法是以

快速固定点算法为基础，采用归一化的峭度为独立

性判据，并采用精确线搜索得到的改进算法，具有更

快的收敛速度和鲁棒性更好的分离性能。考虑到振

动体表面的卷积效应，卷积模型更加符合工程实

际  ［14］。通过构建时滞关联模型，把瞬时模型下鲁棒

ICA 方法推广至卷积模型，得到 RobustMBD 方法。

将采样点为 n的模型扩展至采样点为 2N+ 1
的采样模型，即
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x ( n+ N )= H ( 0 ) s ( n+ N )+ ⋯ +
H ( R ) s ( n+ N- R )

x ( n+ N- 1 )= H ( 0 ) s ( n+ N- 1 )+ ⋯ +
H ( R ) s ( n+ N- 1 - R )

                    ⋮
x ( n- N )= H ( 0 ) s ( n- N )+ ⋯ +

H ( R ) s ( n- N- R )

（1）

将 P维矢量w opt 表示为 P ( 2N+ 1 )维矢量，即

x͂ ( n )= [ xT ( n+ N )，xT ( n+ N- 1 )，⋯，

xT ( n- N )] T
（2）

其中：xT ( n )=[ x 1 ( n )，⋯，x p ( n ) ]。
同理，将 Q维矢量 s ( n )表示为 Q ( 2N+ 1 - R )

维矢量，即

s͂ ( n )= [ sT ( n+ N )，sT ( n+ N- 1 )，⋯，

sT ( n- N- R )] T
（3）

卷积模型可以表示为

x͂ ( n )= H͂s͂ ( n )+ n͂ ( n ) （4）
其中：噪声 n͂ ( n )为 P ( 2N+ 1 )维矢量。

H͂可以表示为
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（5）

其中：H͂为 P ( 2N+ 1 )× Q ( 2N+ 1 - R )维矩阵。

通过矩阵 H͂ 完成了瞬时模型到卷积模型的

转换［15］。

RobustMBD 方法以归一化峭度 K (w ) 为衡量

非高斯性的代价函数，引入最优步长的精确线搜索

来替代原有的迭代搜索，可将最优步长 μopt 表示为

μopt = arg maxμ ηK (w+ μg ) （6）
其中：g为归一化峭度K (w )的梯度。

式（6）的含义是寻找使对照函数 K ( w͂+ μg͂ )在
w͂+ μg͂这一点达到最大值时的 μ，即 μopt

［16］。

最优步长更新分离矩阵为

w+ = w+ μopt g （7）
根据式（7），当分离矩阵 w+ 达到收敛条件时，

即可对源信号 s ( n ) 进行分离估计，对应的 Robust⁃
MBD 分离关系式为

y ( n )= w͂T x͂ ( n ) （8）
其中：x͂ ( n )为未经过白化处理的 ( 2N+ 1 ) P维列向

量，省去白化处理过程可以消除其引入的误差影响。

当提取出单一的分离信号之后，利用正交三角

分解方法将已提取信号的贡献从观测信号中消除，

可以完成对混合信号的逐次提取。RobustMBD 流

程如图 1 所示。

2 滚动轴承复合故障诊断方法

RobustMBD 方法能将复合信号较好地分离，但

在含噪条件下的分离性能会有所下降。为了在强噪

声条件下实现滚动轴承的复合故障诊断，提出一种

图 1　RobustMBD 流程图

Fig.1　Flowchart of RobustMBD algorithm
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结合 LMS 和 RobustMBD 的滚动轴承复合故障诊断

方法。

2.1　LMS降噪方法　

LMS 滤波示意图如图 2 所示。

LMS 滤波的原型为维纳滤波，采用最小均方误

差为计算准则。维纳滤波的目标是找到一组滤波器

的权系数 w opt，使得通过这个滤波器后得到的输出

和所期望的响应之间的均方误差达到最小值。w opt

表示为

w opt = R-1P （9）
为了简化求解权系数时的矩阵求逆运算，LMS

利用瞬时误差的平方来代替均方误差，采用梯度下

降法对权系数进行逼近，最后得到一组最佳的权

系数。

当 LMS 用作噪声消除模型时，输入信号为有用

信号 s ( n ) 夹带噪声 v ( n ) 的混合信号 d ( n )，其中

s ( n )和 v ( n )不相关。外界传感器采集到的噪声信

号 x ( n ) 作为参考信号输入，输出信号为滤波信号

y ( n ) 和误差信号 e ( n )。 LMS 算法的目标即误差

e ( n )= d ( n )- y ( n ) 达到最小，经过迭代可以得到

噪声 v ( n )的逼近 y ( n )。误差 e ( n )的迭代过程可表

示为

e ( n )= d ( n )- y ( n )= d ( n )-wT x ( n ) （10）
对应的滤波器系数更新公式为

w ( n+ 1 )=w ( n )- μ
2 ∇e2 ( n )=

w ( n )+ μe ( n ) x ( n ) （11）
其中：∇e2 为均方误差的梯度；μ为迭代步长。

当 y ( n ) 不 断 逼 近 v ( n ) 时，e ( n )= s ( n )+
[ v ( n )- y ( n ) ] 作为有用信号的逼近从滤波器中输

出，完成对混合信号的降噪处理。

2.2　结合 LMS和 RobustMBD的故障诊断方法　

该方法步骤如下：首先，对测得的含噪卷积混合

信号进行 LMS 滤波；其次，利用 RobustMBD 方法进

行多通道盲解卷积，得到对源信号的估计。所提方

法与传统的 RobustMBD 方法相比，在强噪声的环境

下也能较好地分离卷积混合信号。结合 LMS 与

RobustMBD 的 轴 承 故 障 诊 断 方 法 流 程 图 如 图 3
所示。

3 仿真分析

旋转机械工作时，旋转部件之间的振动相互耦

合，因此采用正弦信号模拟转子不平衡故障，冲击信

号模拟轴承裂纹故障，调幅信号模拟齿轮磨损故障，

调频信号模拟非平稳工况的调制作用。将 4 种仿真

信号卷积混合，得到观测信号。分别采用传统的

RobustMBD 方法与提出的诊断方法进行仿真对比，

源信号为
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s1 = sin ( 2π × 70t )
s2 = 3 × repmat [ sin ( 2π × 80t ) e-20t，1，5 ]
s3 = sin ( 2π × 205t ) [ 1 + sin ( 2π × 16t ) ]
s4 = cos [ 2π × 45t+ randn +

4cos( 2π × 7.5t+ randn ) ]

（12）

其中：repmat为重复函数；randn 为随机函数。

加入信噪比为 0 的高斯白噪声以模拟实际情况

下的环境噪声，采样频率 fs=5 kHz，采样时间 t=
1 s，源信号数目 Q=4，观测信号数目 P=2。根据

式（6），设置峭度符号为［-1，-1，-1，1］，即可抽取

正弦、调幅、调频 3 个亚高斯信号以及超高斯性的冲

击信号［16］。

仿真源信号时域波形及频谱如图 4 所示。卷积

混合并加入高斯白噪声之后，仿真观测信号时域波

形及频谱如图 5 所示。经过传统 RobustMBD 算法

对混合信号进行盲源分离，得到分离信号的时域波

形及频谱如图 6 所示。

图 2　LMS 滤波示意图

Fig.2　Schematic diagram of LMS filter

图 3　结合 LMS 与 RobustMBD 的轴承故障诊断方法流程图

Fig.3　Flowchart of fault diagnosis method of bearing com ⁃
bined with LMS and RobustMBD
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由图 6 可以看出：前 2 个分离信号分别对应源

调频信号和正弦信号；第 3 个分离信号频谱中，对应

源调幅信号特征频率 205 Hz 的频率成分并不明显；

第 4 个分离信号频谱没有突出的特征频率。因此，

在强噪声影响下，传统 RobustMBD 方法未能取得理

想的分离结果。

采用提出的方法对上述混合信号进行处理，得

到的分离信号时域波形及频谱如图 7 所示。可以看

出，4 个分离信号分别与调频、正弦、调幅和冲击信

号相对应，不仅较好地恢复了源信号的时域波形，而

且在频谱中保留了特征频率成分。因此，所提方法

在强噪声下的分离效果优于传统 RobustMBD 方法。

4 试验分析

为了验证本研究方法在滚动轴承复合故障诊断

中的有效性，选用美国凯斯西储大学轴承数据［17］进

行验证。轴承试验台由 1 台 1.5 kW 的电动机、1 个

扭矩传感器、1 个功率测试计和电子控制设备组成；

图 5　仿真观测信号时域波形及频谱

Fig.5　Time domain waveforms and spectrums of simulated 
observation signals

图 6　传统 RobustMBD 分离信号时域波形及频谱

Fig.6　Time domain waveforms and spectrums of separated 
signals obtained by RobustMBD

图 7　提出方法分离信号时域波形及频谱

Fig.7　Time domain waveforms and spectrums of separated 
signals obtained by the proposed method

图 4　仿真源信号时域波形及频谱

Fig.4　Time domain waveforms and spectrums of simulated 
source signals
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振动信号由轴承座上方加速度传感器采集。西储大

学轴承试验台如图 8 所示。

故障轴承型号为 6203⁃2RS SKF 深沟球轴承，

内径为 25 mm，外径为 52 mm，滚动体个数 Z=9，接
触角 α=0°。轴承故障是由电火花加工而成的单点

损伤，损伤直径为 0.177 8 mm，共有内圈故障和外

圈故障两种故障。试验台电动机转速为 1 730 r/
min，计算可以得到内圈故障的特征频率为 156 Hz，
外圈故障的特征频率为 103 Hz。

将外圈故障、内圈故障和正常状态轴承的振动

信号卷积混合，并加入信噪比为-10 dB 的高斯白

噪声以模拟噪声条件下的工况，生成 2 个观测信号

来模拟 2 个加速度传感器的采集信号。采样频率为

12 kHz，采样时间为 1 s。试验源信号时域波形及频

谱如图 9 所示。

图 9 中 3 个源信号分别对应内圈故障、正常状态

和外圈故障信号，可以看出内、外圈故障在时域中造

成了冲击波形，频域中在 2 500~3 000 Hz 的高频段

也出现了调制频率。

将图 9 中的 3 个信号卷积混合并加入高斯白噪

声，得到试验观测信号时域波形及频谱如图 10
所示。

对混合信号采用传统 RobustMBD 方法进行分

离试验，得到的分离信号时域波形及频谱如图 11 所

示。由图可以看出，传统 RobustMBD 方法在噪声较

大的环境下对轴承复合故障信号的分离不太理想，

时域波形受噪声的影响较大，频域的特征频率被噪

声所淹没，无法对故障信号做出判断。

对图 11 中的分离信号进行包络谱分析试验，得

到 RobustMBD 分离信号的包络谱如图 12 所示。可

以看出：第 1 个包络谱中含有接近内圈故障特征频

率的 153 Hz 及其倍频成分 310，465 和 620 Hz，但由

图 8　西储大学轴承试验台

Fig.8　Bearing test platform of West Reserve University

图 9　试验源信号时域波形及频谱

Fig.9　Time domain waveforms and spectrums of the source 
signals in experiment

图 11　试验 RobustMBD 分离信号时域波形及频谱

Fig.11　Time domain waveforms and spectrums of the sepa⁃
rated signals obtained by RobustMBD in experiment

图 10　试验观测信号时域波形及频谱

Fig.10　Time domain waveforms and spectrums of the mixed 
signals in experiment
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于噪声成分很大，故障特征频率及其倍频被淹没，无

法进行辨别；第 2 个包络谱中，含有外圈对应的故障

特征频率 103 Hz及其倍频成分 207，413，516，620 和

723 Hz 等，可判断为外圈故障信号；第 3 个包络谱中

未含有突出的频率成分，不包含故障信息，且幅值较

低，推测为正常状态信号。可见，传统的 Robust⁃
MBD 方法未达到理想的分离效果。

采用本研究方法对上述复合故障信号进行处

理，得到的分离信号时域波形及频谱如图 13 所示。

对该分离信号进行包络解调试验，得到的包络谱如

图 14 所示。由图可以看出：3 个包络谱都包含转频

29 Hz 及其倍频成分 57 Hz；第 1 个包络谱信号中含

有明显的外圈故障特征频率 103 Hz 及其倍频 206，
310，413，516，619，723，826 和 929 Hz；第 2 个包络谱

信号中含有明显的内圈故障特征频率 155 Hz 及其

倍频 309，464，619，773 和 929 Hz；第 3 个包络谱信

号除转频及其倍频外，无其他明显的故障特征频率

成分。

由以上分析可知，3 个包络谱分别对应为外圈

故障、内圈故障和正常状态的信号。这说明所提方

法在噪声下仍然对 3 种类型的信号进行了有效分

离，分离结果明显优于传统 RobustMBD 方法。

5 结  论

1） LMS 滤波用于信号的降噪处理，对含噪信

号取得了较好的噪声滤除效果。

2） 相比于传统方法，将 LMS 滤波用以降噪预

处理，与 RobustMBD 方法结合得到一种滚动轴承复

合故障的诊断方法，在强噪声条件下具有更高的故

障诊断精度，能够从轴承复合故障信号中分离出内

圈和外圈故障信号，实现了轴承的内圈和外圈故障

诊断。
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