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摘   要：针对复杂工况下滚动轴承故障信号盲提取问题，该文提出一种独立分量分析(ICA)中非线性函数自适应

选择方法，解决了等变化自适应源分离算法(EASI)在多类振动源共存的情况下无法分离轴承故障信号的问题。此

外，为了解决在线盲分离算法稳态误差与收敛速率的平衡问题，提出基于模糊逻辑的自适应迭代步长选择方法，

极大地提高了学习算法的收敛速度，且稳态误差更小。轴承故障数据的盲提取仿真结果验证了算法的性能。
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Abstract: For the problem of blind extraction of rolling bearing fault signals under complex working conditions,

an adaptive selection method of non-linear functions in Independent Component Analysis (ICA) is proposed,

which solves the problem that Equivariant Adaptive Separation via Independence(EASI) can not separate

bearing fault signals when multiple vibration sources coexist. In addition, in order to balance the steady-state

error and convergence rate of the online blind separation algorithm, an adaptive iterative step selection method

based on fuzzy logic is proposed, which improves greatly the convergence speed of the learning algorithm and

reduces the steady-state error. The simulation results of blind extraction of bearing fault data verify the

performance of the proposed algorithm.
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1    引言

轴承状态对整个机械装置的运行状况有着至关

重要的影响，据统计，对于占总设备80%的旋转机

械而言，30%的故障由其核心部件轴承故障引起[1]。

所以对轴承早期微弱故障进行实时预测与诊断是非

常必要的，可有效预防设备因轴承故障而突然失

效。然而机械系统结构复杂，部件繁多，采集到的

设备振动信号往往是多个振动源的混合，并且振动

源到传感器的传递路径具有不确定性，导致无法对

采集的振动信号进行准确建模，因此如何从设备振

动信号中提取出微弱的轴承故障信号是轴承故障检

测的关键。

盲信号分离是在未知源信号和传输路径的情况

下，仅利用观测信号以及源信号的统计独立性假设

来恢复源信号的一种技术。由于盲信号分离仅要求

源信号相互独立就可以有效地实现系统辨识与源信

号恢复，因此它具有重要的实际应用价值。目前盲

信号分离在生物医学信号分析，语音增强，宽带无

线通信，计量经济学以及雷达目标识别等领域已有

广泛应用[2–5]，它在机械故障诊断领域的应用也初

显成效[6–9]，陈恩利等人[10]将奇异值分解技术和盲

信号分离技术结合用于滚动轴承故障诊断，验证了

盲分离技术应用于单一故障检测的可行性；许同乐

等人[11]采用基于LMD-ICA降噪的振动信号特征提

取算法解决了欠定模型下滚动轴承故障源分离问

题；席剑辉等人[12]研究将盲分离技术中的JADE算
法应用于滚动轴承故障信号的盲分离，实现了轴承

多故障源的分离。上述算法均为批处理算法，其计
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算复杂度高且只能应用于大样本的情况，无法实现

轴承故障的实时监测。与批处理算法相比，自适应

算法计算简单，能根据信号变化情况自动调整算法

参数和结构，适合实时在线故障监测。本文主要研

究多种类型振动源共存的复杂工况下轴承故障信号

的在线提取问题。

当振动源类型单一时，传统的自适应盲信号分

离算法如Infomax[13], EASI算法[14]以及基于CCA的
自适应源提取方法[15]都能成功地实现多个源的分

离，但在机械设备及现场环境十分复杂的实际工况

下，超高斯、高斯以及亚高斯等多种类型振动源往

往同时存在，上述自适应算法的性能将急剧下降，

甚至失效。为了使盲分离算法能够应用于滚动轴承

故障信号的提取，本文在EASI算法基础上提出了

一种非线性函数自适应选择的方法，解决了自适应

盲分离算法对多种类型振动源分离失效的问题。另

一方面，本文提出了基于模糊逻辑的自适应迭代步

长选择方法，解决了在线盲分离算法稳态误差与收

敛速率的平衡问题，使算法的性能得到了进一步提高。

2    问题描述

盲信号分离的混合信号模型可以表示为

x(t) = As(t) (1)

x(t) = [x1(t), x2(t), ···, xm(t)]T m

s(t) = [s1(t), s2(t), ···, sn(t)]T n

A m× n

A m ≥ n

W ∈ Rn×m

其中 为 维观测信号

向量， 为 维源信号向量，

为 维混合矩阵。在盲信号分离问题中，源

信号和传输信道的参数均是未知的。假定源信号是

统计独立的，且混合矩阵 是列满秩的( )。
在此假设条件下，盲信号分离的目标是仅利用观测

数据估计一个分离矩阵 ，使

y(t) = Wx(t) = WAs(t) = Gs(t) (2)

s(t)

G

为源信号 的一个估计，即混合分离总响应矩阵

为广义置换矩阵(每行和每列只有1个非0元素)。
y(t)为了获得源信号的估计 , Cardoso等人 [14]

提出以互信息为代价函数的等变化自适应分离算法

EASI，互信息定义为

I(y1, y2, ···, yn) =

n∑
i=1

H(yi)−H(y)

=

n∑
i=1

H(yi)− lg |detW | −H(x)

(3)

H(x) = −
∫

p(x) lg p(x)dx x

I(y1, y2, ···, yn) ≥ 0

p(y) =
∏N

i=1
p(yi) I(y1, y2, · · · , yn) = 0

其中， 为 的信息熵，

。当联合熵与边缘熵满足关系

时，互信息 ，

y

W (t)

即 中各分量彼此独立。以互信息为代价函数，采

用自然梯度优化方法，得到分离矩阵 的归一

化迭代公式为

W (t+ 1) =W (t)− λ

[
y(t)yT(t)− I

1 + λyT(t)y(t)

+
g (y(t))yT(t)− y(t)gT (y(t))

1 + λ |yT(t)g (y(t))|

]
W (t)

(4)

λ I g(·) =
[g1, g2, ···, gn]T

gi(x) = tanh(x)

i = 1, 2, ···, n

其中， 为算法的迭代步长， 表示单位矩阵，

为非线性函数，它与源信号的概率分

布密切相关，在实际使用时，EASI算法对源信号

均取相同的非线性函数，例如 ,

，这使算法只能分离出某一种类型的

源信号，例如超高斯分布信号，从而导致算法在多

种类型源信号同时存在时失效。

3    非线性函数自适应选择

在复杂的实际工况下，传感器采集的信号往往

是多种类型振动源的混合，主轴旋转振动信号的幅

值一般为高斯分布，当轴承各部件出现损伤时会产

生冲击脉冲，使得大幅值的概率密度增加，因此故

障轴承的振动信号幅值通常呈超高斯分布，且振动

信号中也可能存在其他机械部件的振动干扰，例如

油泵振动干扰信号，双转子航空发动机中低压转子

振动信号对高压转子的干扰等，其幅值大多为亚高

斯分布。

gi

为了使EASI算法能够应用于复杂工况下的轴

承故障信号提取，在迭代过程中应根据振动源信号

的分布类型分别对每一路分离输出信号选择相应的

非线性函数。若 取

gi =
∂

∂yi
lg pi(yi) =

p′i(yi)

pi(yi)
, i = 1, 2, ···, n (5)

pi i

gi(·)

gi(·)

gi(·)

gi(·)
κ4 y

其中 为第 个源信号的概率密度函数，那么最大

熵，最小互信息以及极大似然准则之间是相互等价

的，通过式(5)可以看出，非线性函数 应由源信

号的概率密度函数确定，但源信号的概率密度函数

一般是未知的。在实际应用中，非线性函数 的

选择更多地取决于源信号的分布类型，而与源信号

的概率密度关系不大，因为对同一分布类型的源信

号，计算得到的非线性函数 在信号大部分取值

范围内区别较小，而不同分布类型的源信号，

输出区别很大。源信号的分布类型可以由其峰

度 来确定，一个零均值信号 的峰度定义为

κ4(y) = E[y4]− 3E2[y2] (6)

当峰度大于0时认为信号为超高斯类型，等于0时为

高斯类型，小于0时为亚高斯类型。
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lg pi(yi) =

lg cosh(yi) lg pi(yi) =
1

4
yi

4 lg pi(yi) = −e−yi
2/2

gi(yi)

通常对于超高斯分布的源信号，取

，对于亚高斯分布的源信号，取

，对于高斯分布的源信号，取 。

根据式(5)计算偏导数得到非线性函数 为

gi(yi) =


tanh(yi), yi为超高斯分布

yie−yi
2/2, yi为高斯分布

yi
3, yi为亚高斯分布

(7)

κ4

为使这种非线性函数选取方法可以应用于

EASI算法，本文采用递归算法在线估计源信号的

峰度

κ4[yi(t)] = m4[yi(t)]− 3m2
2[yi(t)] (8)

m4 m2其中 和 表示信号的4阶矩和2阶矩，它们可以

按照式(9)和式(10)更新公式递推计算。

m4[yi(t)] = (1− α)m4[yi(t− 1)] + αy4i (t) (9)

m2[yi(t)] = (1− α)m2[yi(t− 1)] + αy2i (t) (10)

α 0 < α < 1 α = 0.99其中 满足 ，一般取 。式(4)结合

式(7)—式(10)共同组成了本文提出的轴承故障信号

自适应盲提取算法。

4    迭代步长的自适应确定方法

λ λ

λ

虽然本文提出的算法能够实现多类振动源共存

时的轴承故障信号提取，但它仍属于LMS型自适应

算法，迭代步长 的选择较困难，若 取值较大，

算法虽收敛快，但稳态误差较大，甚至算法发散；

若 取值较小，则稳态误差小，而算法收敛速度很

慢。因此，应在迭代初始阶段使用较大的迭代步长

以获得较快的收敛速度，而在算法接近收敛时使用

较小的迭代步长以获得较好的分离性能。

W此外，由式(4)可以看出，分离矩阵 的每一

个输出分量事实上使用了相同的迭代步长，但由于

不同的独立分量其收敛特性往往有较大区别，因此

对每一个输出分量应使用不同的学习速率，则式(4)
可推广为

Wt+1 =Wt −Λt

{
[yty

T
t − I]∅[(e+ ||yt||2λt)e

T]

+[g(yt)y
T
t − ytg

T(yt)]∅[(e+ yT
t g(yt)λt)e

T]
}

·Wt (11)

∅ λt = [λ1(t), λ2(t),

···, λn(t)]
T

Λ(t) = diag(λt)

e = [1, 1, ···, 1]T n

其中 为矩阵对应元素的除法运算，

表示所有独立成分的迭代步长形成的列向

量， 为所有迭代步长形成的对角矩

阵， 为 个1形成的列向量。

为了解决在线盲分离算法稳态误差与收敛速率

的平衡问题，本文使用模糊逻辑来确定每次迭代的

迭代步长。基本思路为：在迭代的初始阶段，分离

输出信号之间的相关性较大，此时应使用较大的迭

D

µ

ω ωi(t), i = 1, 2, ···, n

代步长以获得较大的收敛速率，而随着迭代的进

行，当分离输出信号接近独立时，算法接近收敛，

应该使用较小的迭代步长来减小稳态误差。基于上

面的思路，本文提出一个两输入的模糊逻辑系统，

其中输入 反映分离信号的独立性，另一个输入

与迭代次数有关，系统的输出为固定步长的比例

因子 。以 的确定为例来描述提

出的模糊逻辑系统。

yi yj j = 1, 2, ···, n

rij

定义信号 和 ， 的2阶相关系数

为

rij =
cij√
ciicjj

(12)

cij = E{(yi − ȳi)(yj − ȳj)} yi yj

ȳi = E{yi} yi

其中 为信号 和 的互协

方差， 。那么 与其它信号的2阶相关测

度定义为

Ri =
1

n− 1

∑
j ̸=i

rij
2, i = 1, 2, ···, n (13)

Ri由于2阶相关测度 由分离输出的样本估计得到，

往往存在估计误差，不宜直接作为模糊系统的输

入，本文对其进行非线性变换得到模糊系统的输入

Di =
2

1 + e−βRi
− 1 (14)

β

cij

C = {cij}

其中 为常数。由于本文考虑盲信号分离的自适应

算法，因此盲分离输出信号的互协方差 须递归计

算。令 ，其递归公式为

my(t) = ηmy(t−1)+(1−η)y(t) (15)

C(t)=ηC(t−1)+(1−η)[y(t)−my(t)][y(t)−my(t)]
T

(16)

η 0 < η < 1 η = 0.99其中 满足 ，一般取 。

µ模糊系统的另一输入 定义为

µ = e−υt (17)

t υ其中 表示迭代次数， 为衰减速率，一般取经验值

0.001。
Di µ

[0, 1] Di µ

Di

µ

Di µ

[S1, S2,M,B] ωi

[S1, S2,M1,M2, B1, B2] 4× 4 = 16

可以发现模糊系统的输入 和 取值均在

之间，且迭代初始阶段 和 值较大接近于1，

算法收敛阶段值接近于零。在算法迭代初始和中期

阶段，输入 应起主要作用，而在算法收敛阶段，

输入 应起主要作用以减小稳态误差。因此，将模

糊系统的输入 和 分别模糊化为4个语义值：

，模糊系统的输出 模糊化为6个语义值：

，因此模糊系统具有

条模糊推理规则，如表1所示。

Di

S2 µ M ωi M1

表1的模糊推理规则可描述为(例如)：if   is
 and   is  , then   is  。模糊逻辑系统的输
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入输出变量的隶属度函数以及输入输出关系曲面如

图1所示。

ωi ∈ [0, 1.5] i

一旦由模糊系统的输出得到固定步长的比例因

子 ，盲分离算法的第 个输出分量的迭代

步长便可由式(18)给出

λi(t) = ωi(t)θ (18)

θ

θ = 0.01

其中 为常数，在自适应盲信号分离的应用中，我

们一般取 即可。

由于提出的模糊逻辑系统能够根据分离信号的

独立性程度和迭代所处的阶段自动地调节迭代步

长，因此采用基于模糊逻辑的自适应迭代步长选择

方法后，本文算法的收敛速度和稳态精度都将得到

极大地提高。

5    仿真结果

盲信号分离的性能通常由干信比(Interference
to Signal Ratio, ISR)来评价，定义为[16]

ISR =
1

N

 N∑
i=1

 N∑
j=1

|gij |
maxk|gik|

− 1


+

N∑
j=1

[
N∑
i=1

|gij |
maxk|gkj |

− 1

] (19)

G = WA = {gij}其中 为混合分离总响应矩阵。ISR

充分考虑了盲信源分离的两种不确定性，其值越小

表示分离性能越好，反之则性能越差。

n = 3

[−1,+1]

为了验证本文方法的有效性，采用 个源信

号：分别是取值在 之间的均匀白噪声、滚动

轴承外圈故障信号以及滚动轴承正常信号。其中滚

动轴承信号来自美国Case Western Reserve University

轴承数据中心网站，电动机转速为1797 rpm，采样

率12 kHz，根据轴承型号和转速计算得到外圈故障

信号特征频率为107 Hz, 3个源信号的时域波形及

其幅值的概率分布如图2所示。

m = 5使用 个传感器得到5路观测信号，用本文

算法对观测信号进行盲分离。包络谱是工程中常用

的轴承振动信号分析方法，为了验证算法的有效性，

对分离前后的信号分别进行包络谱分析，如图3所示。

由图3(a)可以看出，观测信号被干扰和噪声湮没，

故障频率107 Hz不容易辨识，无法有效地分辨故障

类型。对观测信号用本文提出的算法进行分离，得

到的3个通道分离信号包络谱如图3(b)所示，通道

3可以看出明显的转频29 Hz，通道2可以看出明显

的故障频率107 Hz及其谐波成分，由此可以判断轴

承的外圈存在缺陷。

g(·) = tanh(·) g(·) = (·)3
将本文算法与原始的EASI算法(非线性函数分

别选择 以及 )进行比较，本

文算法分别采用固定步长以及模糊逻辑步长。对其

性能均进行了实验测试，图4给出了算法的性能比

较(1000次独立实验)。
A

[−1,+1]

λ = 0.001

m4 m2

在每次独立运行中，混合矩阵 中的元素是取

值在 之间均匀分布的随机数。对于EASI算

法，其步长取经验值 ；对于本文算法，

式(9)和式(10)中 ,  的初值取0，当采用固定步

表 1  模糊推理规则

µ= S1 µ= S2 µ= M µ= B

Di= S1 S1 S1 S2 M2

Di= S2 S1 S2 M1 M2

Di= M M1 M1 M2 B1

Di= B M2 M2 B1 B2

 

 
图 1 模糊系统的输入与输出
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β = 25 my C

长时，步长取值与EASI算法相同，当采用模糊逻

辑步长时，式(14)中 ，式(15)、式(16)中 , 
的初值取0。由图4可以看出原始EASI算法都收敛

ISR

ISR < 1

到很差的干扰信号比，分离失效，而本文算法可以

收敛到较小的 。但采用固定步长时，其开始阶

段的收敛特性与EASI算法基本相同，这是因为它

使用了与EASI相同的迭代步长，并且收敛后稳态

误差较大。而本文算法采用使用模糊逻辑步长时，

收敛速度很快，且稳态误差也比使用固定步长时要

小，这很好地验证了基于模糊逻辑的自适应迭代步

长选择方法的高效性。对于实验的成功与失败，本

文定义为：当迭代终止后 的实验为成功，

否则为失败，表2给出了算法的成功率的比较。

g(·) = (·)3 g(·) = tanh(·)
由表2可以看出当多种类型的振动源同时存在

时，非线性函数固定为 和 的

EASI算法几乎失效，这是意料之中的，正如第2节
所述，这两种非线性函数选取都无法分离超高斯分

布和亚高斯分布同时存在的源信号。实验中发现，

当同时存在多类信号时，只有与选择的非线性函数

对应的信号能够被分离出来，而其余信号仍然混合

 

 
图 2 源信号波形及其幅值分布

 

 
图 3 观测信号及分离信号包络谱

 

 
图 4 算法的性能比较

第 1 0期 孙瑾铃等：基于等变化自适应源分离算法的滚动轴承故障信号自适应盲提取 2475



ISR

88%

97%

在一起，造成了整体 很大，无法有效分离。相

比之下，本文算法采用固定步长时成功率为 ，

这说明本文算法能够有效分离3种类型的信号。当

采用模糊逻辑的步长选择时，成功率提高到了 ，

很好地验证了模糊逻辑步长选择方法的性能提升。

将本文算法(采用模糊逻辑步长)与SOBI和
FastICA等批处理方法进行比较，1000次独立实验

的ISR性能总结于表3。可以看出，SOBI算法的

ISR性能最好，这是由于SOBI利用观测信号相关矩

阵的特殊代数结构来分离独立源信号，没有非线性

函数选取的问题。但SOBI算法中多个相关矩阵的

计算需要批量样本数据，且后续的联合对角化操作

需要多次迭代才能收敛。FastICA性能与提出的算

法ISR性能相近，但FastICA算法计算分离矩阵需

要对批量数据求平均，且分离矩阵的更新需要不断

迭代完成。因此SOBI及FastICA算法在滚动轴承

故障诊断中的实时性将受制于其处理方式的限制。

设备故障实时诊断对缺陷检测算法的计算时间

有很高的要求，实验中分析了算法在matlab中运行

的时间。本文算法采用固定步长时处理每个样本的

平均时间为34 ms，当采用模糊逻辑步长时处理时

间为119 ms。如将算法移植到专用信号处理平台，

其运行时间将极大缩减，一般能达到ms量级，完全

能够满足实验中12 kHz采样率下的实时处理要求，

故提出的算法可以应用于滚动轴承故障的实时监测

与诊断。

6    结论

在滚动轴承故障信号盲提取问题中，因为机械

设备及现场工况的复杂，非线性函数的选择对于分

离算法的收敛特性以及稳定性起着至关重要的作

用。当多类振动源共存时，传统的等变化自适应源

分离算法无法分离轴承故障信号，本文提出了一种

非线性函数自适应选择方法，可以解决多类振动源

共存时EASI算法性能较差甚至失效的问题。同时，

为了加快提出算法的收敛速度，并且提高算法的稳

态性能，本文还提出了一种基于模糊逻辑的自适应

迭代步长选择方法。最终，算法的收敛速度、稳态

精度及分离成功率均得到了提高。实验表明，本文

提出的算法信号处理时间能达到ms量级，完全可以

满足机械振动信号典型采样率下的实时处理要求。
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