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基于 GA-AW-PSO 的动态盲源分离轴承故障检测研究 

张天骐，马宝泽，强幸子，全盛荣 
（重庆邮电大学 信号与信息处理重庆市重点实验室，重庆 400065） 

摘要：针对动态混合轴承信号盲分离问题，提出一种基于遗传机制改进的自适应惯性权重粒子群

(GA-AW-PSO)方法。该方法以分离信号负熵作为目标函数，依据粒子适应度差值自适应调节惯性权

重，以减少无效迭代次数；同时引入遗传杂交机制，增加了种群的多样性，有利于处理动态混合信

号；此外,为降低算法复杂度将正交矩阵表示为参数化的形式。仿真表明，该方法对动态混合的模

拟机械信号盲分离时性能优于传统算法；能分离实际动态轴承信号，达到了故障检测目的。 
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Abstract: The adaptive particle swarm optimization based on genetic mechanism (GA-AW-PSO) is 

proposed, aiming at blind source separation for dynamic hybrid bearing signals. The negentropy of separated 

signal is regarded as an objective function. The inertia weight is adjusted adaptively to reduce the invalid 

iterations according to the fitness difference. The introduction of genetic mechanism can increase diversity 

and is helpful for dynamic signal processing. The parameterized representation of orthogonal matrices can 

reduce the complexity of the algorithm. The simulation results show that the proposed method is superior to 

traditional blind source separation for the dynamic mechanical hybrid analog signal. It can effectively 

separate the actual dynamic bearing signal and reach the purposes of fault detection. 
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引言1 

轴承是一种应用广泛的旋转机械部件，如果存

在故障将影响机械的正常工作。因此，有必要对轴

承信号进行检测确保其无故障[1]。由于轴承运转时

                                                        
收稿日期：2016-08-09      修回日期：2016-12-27; 
基金项目：国家自然科学基金(61671095, 61371164, 
61275099); 
作者简介：张天骐(1971-)，男，四川眉山，博士，

教授，研究方向为扩频信号盲处理、信号同步处理; 
马宝泽(通讯作者 1990-)，男，河北廊坊，博士，研

究方向为盲源分离算法及应用。 

干扰较多并且工作环境复杂多变，这就使得实际观

测到的信号是由多个振动信号随机动态混和而成

的，对动态混合的机械信号盲分离处理有利于提高

故障检测的精度。轴承信号表现出非线性和非平稳

性，很难有效对混叠的微弱故障信号提取特征信  

息[2]。尤其在工程实践中，轴承信号是随机动态混

合的，这就增加了故障检测的难度。 

基于盲分离的机械故障检测方法已经得到了

很大发展，有许多性能可靠的算法。盲分离是一种

有效的轴承故障检测方法，仅根据观测信号统计独

1
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立性，在源信号和传输信道先验信息未知的情况下

分离出估计源信号[3]。文献[4]将盲分离算法、经验

模态分解和小波包变换相结合对机械多故障信号

进行处理。文献[5]通过主观贝叶斯推导得出判决

准则，应用到多传感器分布式检测融合算法解决机

械信号检测中不确定性问题。文献[6]提出了将极

值域均值模式分解和盲分离算法同时应用到单通

道机械故障检测中。文献[7]利用粒子群算法并结

合盲分离算法进行机械故障诊断。然而，传统轴承

信号盲分离方法是在源信号平稳且混合信道静态

的情况下处理的，实际故障轴承信号盲分离时，观

测信号是在随机时变信道中混合产生的。因此，非

平稳环境下的随机动态混合故障信号盲分离问题

更具实际意义。 

在粒子群算法基础上自适应调整其惯性权重

并引入遗传算法对其优化，提出一种针对动态故障

信号盲分离的盲分离方法。该算法的惯性权重会随

着每个粒子迭代前后适应度间差值自适应的调整，

消除了粒子惯性分量对下一次迭代的不利影响，这

样可以减小无效迭代次数，加快收敛速度；同时引

入遗传杂交机制，增加了种群多样性，使粒子不易

陷入局部最优，这样可以有效解决随机动态混合轴

承信号盲分离时的不稳定性问题；在此基础上，将

分离正交矩阵以参数化的形式表示，可有效降低算

法复杂度。实验表明，通过该算法对随机动态混合

的模拟齿轮和轴承信号盲分离处理，在时域和频域

上都很好的估计了源信号，并比传统算法有更好的

分离效果；该算法也可有效分离实际动态轴承故障

信号，进而可做到对轴承内圈和外圈的故障检测。 

1  盲源分离模型 

静态盲源分离描述为： 
x(t)=As(t)                            (1) 

式 中 ： A 为 m×n 维 静 态 混 合 矩 阵 ；

1( ) [ ( ), , ( )]T
nt s t s t s 为 n 维统计独立的机械源信

号； 1( ) [ ( ), , ( )]T
mt x t x t x 为m 维观测信号。在 s(t)

和 A均未知情况下，仅根据 x(t)并通过盲源分离算

法求取分离矩阵W，代入下式可得 y(t)。 

( ) ( )t ty Wx                           (2) 

式中： 1( ) [ ( ), , ( )]T
nt y t y t y 是 s(t)的估计。盲源

分离要求 iy 之间保持统计独立[8]。由于源信号和传

输信道特性都是未知的，y(t)在幅度和排列次序上

具有随机性，这被称为盲源分离的模糊性。

( ) ( ) ( )t t t Wx WAs ΛPs ， Λ为对角线上元素非零

的非奇异对角矩阵，反映 y(t)在幅度上不确定性；

P 为置换矩阵，反映 y(t)排序上不确定性。由于有

用信息通常隐含在 y(t)波形中，所以可忽略模糊性

对机械故障信号盲分离的影响。 

动态盲源分离描述为：    
( ) ( ) ( )t t tx A s                         (3) 

式中：A(t)为未知的 m×n 维动态随机时变混合矩

阵。现有大多数机械故障盲源分离方法都假设 A(t)

为时不变的静态矩阵。然而，实际观测信号是故障

机械信号经随机时变混合得到的动态信号，因此，

A(t)为时变随机矩阵更符合实际[9]。 

2  遗传杂交机制改进的自适应粒子

群算法 

2.1 粒子群算法 

粒子群算法(Particle Swarm Optimization, PSO)

先是初始化粒子种群，由目标函数计算适应度值，

使粒子向最优位置移动。根据粒子运动状态和适应

度函数不断迭代更新粒子的速度和位置，最终找到

全局最优位置[10]。速度和位置更新公式如下： 

, , 1 1 , ,

2 2 g, ,

( 1) ( ) [ ( )]

[ ( )]

i j i j i j i j

j i j

V t V t c r p X t

c r p X t

    

     (4)
 

, ,( 1) ( ) ( 1), 1,2, ,i j i jX t X t V t j D        (5) 

式中：c1 和 c2 为学习因子；r1 和 r2 是分布于[0,1]

区间的随机数； D 为粒子搜索空间维度；

,1 ,2( , , , )i i i i,DX X X X 为 第 i 个 粒 子 位 置 ；

,1 ,2 ,( , , , )i i i i DV V V V 为 第 i 个 粒 子 速 度 ；

,1 ,2 ,( , , , )i i i i Dp p p P 为粒子个体最优位置；

g,1 g,2 g,( , , , )g Dp p p P 为当前种群全局最优位置。 

Shi.Y 最先将惯性权重 ω应用到 PSO 算法中，

惯性权重直接影响到粒子的更新速度和算法的收

2
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敛性能[11]。 

, , 1 1 , ,

2 2 g, ,

( 1) ( ) ( ) [ ( )]

[ ( )]

i j i j i j i j

j i j

V t t V t c r p X t

c r p X t

    

  (6)
 

式中：ω是惯性权重。可以通过调节惯性权重值，

使粒子搜索能力与收敛速度达到有效平衡。惯性权

重可采用线形递减的方式，即在[0.95, 0.4]内变化。

这样使得前期惯性权重较大，具有良好的全局搜索

能力，不易陷入局部最优；而后期惯性权重较小，

又具有良好局部搜索能力，加速收敛。 

max max min( ) ( ) ( )t t N               (7) 

式中： ( )t 为在第 t 次迭代时的惯性权重；N 为最

大迭代次数；ωmax 为惯性权重最大值；ωmin 惯性权

重最小值。 

2.2 粒子群算法改进 

算法在每次迭代后总会有一部分粒子到达适

应度值更优位置，而另一部分粒子会到达次优或更

差位置。在下一次迭代时位置越优的粒子迭代后会

到达更优的位置；而次优或越差位置的粒子迭代后

会到达更差的位置。最终位置越优的粒子经过多次

迭代会接近或到达全局最优位置，其他粒子则相

反。因此当粒子每次更新时，依据上一次迭代时适

应度值变化，动态调整每个粒子的惯性权重，可对

粒子种群全局寻优和快速收敛有很大帮助。 

根据以上论述，可对 PSO 算法进行自适应惯

性权重的改进。以迭代前后适应度差值为依据，将

整个粒子群划分为两部分，即迭代后适应度值变优

的部分和适应度值变差的部分。对于位置变优的那

部分粒子，将其惯性权重设置线性递减方式即式

(7)，确保种群能够快速收敛并全局寻优；对于位

置变差的另一部分粒子，将其惯性权重设置为 0，

消除了惯性分量对粒子速度和位置更新带来的不

利影响[12]。 
[ ( )] [ ( )] [ ( 1)]i i if X t f X t f X t            (8) 

式中： 1,2, ,i n  ，n 为粒子数； 2t≥ ； [ ( )]if X t

表示在第 t 次迭代时第 i 个粒子的适应度值；

[ ( )]if X t 表示在第 t 次迭代和第 1t  次迭代时第 i

个粒子适应度间差值。在当前迭代时各粒子惯性权

值动态调节取值表示如下： 
( ) [ ( )] 0

( )
0 [ ( )] 0

i
i

i

t f X t
t

f X t

 





  

≥
        (9) 

将式(9)代入式(6)就得到了自适应惯性权重粒

子群算法(Adaptive inertia Weight Particle Swarm 

Optimization, AW-PSO)，AW-PSO 算法对静态信号

盲分离处理时效果良好，很快准确搜索到全局最优；

但是，应用到动态故障机械信号盲分离时，虽然收

敛速度快，但很难搜索到种群全局最优[13]。因此，

本文参考遗传杂交概念，设定杂交比例 Sp选取相应

的粒子种群总数 M 随机两两杂交，其中，Sp*M 是

选取进行杂交的粒子个数。用杂交后的子代粒子取

代原父代粒子，位置和速度杂交更新公式如下： 

( ) ( ) (1 ) ( )

( ) (1 ) ( ) ( )

c
m c m c n

c
n c m c n

t p t p t

t p t p t

   


  

X X X

X X X
        (10) 

式中：pc是遗传杂交概率；在第 t 次迭代时，子代

粒子 c
mX 和 c

nX 是由父代粒子 mX 和 nX 经算数杂交

得到的。父代粒子速度通过下式可得到子代粒子速

度： 

     
     

     
     

c m n
m m

m n

c m n
n n

m n

t t
t t

t t

t t
t t

t t


 


  

V V
V V

V V

V V
V V

V V

          (11) 

在每次迭代后，将粒子种群中适应度变优那部

分粒子通过式(10)和式(11)处理得到新的粒子位置

和速度，增加种群多样性，能够更好的对动态信号

进行盲分离。这就是本文用遗传机制改进的自适应

惯性权重粒子群算法(Genetic Algorithm improved 

Adaptive inertia Weight Particle Swarm Optimization, 

GA-AW-PSO)。 

3  基于 GA-AW-PSO 的盲分离算法 

3.1 目标函数 

依据中心极值定理，利用分离信号的负熵来定

义 GA-AW-PSO 的适应度函数。用负熵来度量每路

分离信号的独立性，当负熵极大时，分离信号间的

非高斯性也最强[14]。当分离信号的概率分布呈现

3
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对称时，第 i 路分离信号负熵可近似表示为 

   2
4

1

48i i iJ y k y                     (12) 

式中：  4 ik y 为第 i 路分离信号的四阶累积量，即

峭度。可归一化表示为 

 
4

4 2 2

( )
3

( )
i

i
i

E y
k y

E y
                    (13) 

为了使分离信号满足零均值和 ( )TE yy I 这

两个约束条件，计算负熵之前需对分离信号进行中

心化和预白化处理。因此，GA-AW-PSO 算法适应

度函数表示为 

   2
4

1

1

48

n

i
i

f k y


 y                   (14) 

在 ( )TE yy I 的约束下，适应度函数 ( )f y 越

大表示 yi 间分离效果越理想。 

3.2 正交矩阵参数化表示 

由式(14)中对分离信号的约束条件可知，在分         

离过程中，只要分离矩阵满足正交条件就可以保证

( )ty 的成功分离。处理 n 阶矩阵时需求解 n2 个未

知数，计算量较大；由于 n 阶正交矩阵的自由度为

 1 2n n  ，所以将其参数化表示可显著降低计算

复杂度。通过 Cayley 变换，任何一个行列式不等于

1 的 n阶正交矩阵都可以转换成旋转矩阵的乘积形 

式，用参数向量   1 2 1 2, , , n n      表示[15]。正交 

矩阵表示为：    2 2 cos , sin ;sin ,cosB        其

中，参数向量  0,2  。 

3.3 基于 GA-AW-PSO 的盲分离方法 

GA-AW-PSO 算法用粒子位置表示正交分离

矩阵，正交矩阵参数化表示后可使粒子搜索维度 D

从 n2 降到了  1 2n n  ，提高了算法效率；自适应

选取惯性权重，使粒子向全局最优位置移动；引入

遗传杂交机制提高了种群多样性，可有效对动态信

号进行盲分离，算法流程如图 1 所示。 

 

图 1  GA-AW-PSO 算法流程图 
Fig. 1  The flowchart of GA-AW-PSO 
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具体步骤如下： 

1) 首先对观测动态混合故障机械信号 ( )tx 采

样，进行中心化和预白化处理； 

2) 粒子种群初始化，随机生成分离矩阵作为

各粒子初始位置同时随机初始化各粒子速度；初始

化学习因子 c1、c2 及惯性权重最大值 ωmax、惯性权

重最小值 ωmin； 

3) 根据分离矩阵和式(2)可计算出 y(t)，然后

利用式(13)和式(14)计算得出各粒子的适应度值； 

4) 再依据适应度值迭代更新 Pi、Pg； 

5) 当 2t  时，利用式(8)和式(9)自适应调整每

个粒子的惯性权重值； 

6) 根据遗传杂交概率选取相应数目的粒子两

两随机杂交产生同等数目的子代粒子，子代的位置

和速度由式(10)和式(11)确定； 

7) 将步骤 5) 中得到的惯性权重代入式(6)再

结合步骤 6) 迭代更新各粒子的速度和位置； 

进入循环状态，达到循环终止条件就输出结

果；否则返回步骤 3) 继续搜索。 

4  仿真实验 

4.1 模拟机械信号仿真 

本文将模拟齿轮和轴承信号作为盲分离实验

的源信号，以此验证 GA-AW-PSO 算法有效性。齿

轮振动信号模型为 
n

1
=1

( ) = ( )cos(2 +φ )i i
i

s t A t πift             (15) 

式中：f 为齿轮啮合频率； iφ 为第 i 次谐波相位。 

轴承振动信号模型为： 

2 1 2( ) sin(2 )[1 sin(2 )]s t f t α f t          (16) 

式中：α 为调幅系数；f1 为轴承的内或外圈频率；

f2 为滚子旋转频率。依据振动信号模型构造的两路

源信号为 

1

2

( ) 3(1.5 )cos(250 2)

( ) sin(150 )[1 sin(20 )]

s t t t

s t t t


 

  
  

        (17) 

采样频率 fs=2 kHz，采样点为 1000，得到的两

路模拟机械振动源信号时域和频域波形如图 2 所

示。可以看出，模拟齿轮振动信号频域波形在频域

为 126 Hz 时，出现了最大峰值；模拟轴承振动信

号频域波形在频域为 76 Hz 时，出现了最大峰值。 

 

 

 

图 2  源信号时域和频域波形 
Fig. 2  The waveform of source signals in time domain and 

frequency domain 

非平稳环境下的时变混合矩阵可表示为

 0 0[ ( )]randn size A A A ，令矩阵的初始值为

 0 1.0,0.5; 0.6,0.4 A ， 参 数 0.003  ，

0[ ( )]randn size A 为与 A0 同维的随机矩阵。源信号

在混合时每一个采样点都对应不同的矩阵，即混合

信号是随机动态变化的。将两路模拟机械源信号经

时变混合矩阵 AX 进行随机动态混合，得到的观测

信号时域和频域波形如图 3 所示。 
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图 3  动态混合信号时域和频域波形 
Fig. 3  The waveform of dynamic mixed signals in time 

domain and frequency domain 

GA-AW-PSO 算法个参数为：种群总数 M=20;

粒子搜索维度 D=1；学习因子 c1=c2=2；惯性权重

ωmax=0.95；ωmin=0.4；遗传杂交概率 pc=0.9；选取

遗传比例 Sp=0.2；最大迭代次数 N=50。利用

GA-AW-PSO 算法对动态混合观测信号进行盲分

离处理，得到的时域和频域波形如图 4 所示。 

从两路信号的时域波形可以明显得出第一路

分离信号是模拟轴承振动信号的估计；第二路分离

信号是模拟齿轮振动信号的估计。从频域波形可以

看出，分离信号最大峰值出现在 76 Hz 和 126 Hz，

与模拟信号最大峰值相对应。图 5 为分离信号的分

组散点图，图中两条对角线说明了源信号和分离信

号有很高的相似性，同时也体现了盲分离模糊性即

信号排序改变了。 

 

 

图 4  分离信号时域和频域波形 
Fig. 4  The waveform of separated signals in time domain 

and frequency domain 
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图 5  分离信号分组散点图 
Fig. 5  Grouping scatterplot of separated signals 

为了比较本文算法的有效性，使用基于信号波

形的相似系数作为评价性能指标[16]。 

1

2 2

1 1

( ) ( )

( , )

( ) ( )

M

i j
t

ij i j M M

i j
t t

y k s k

y s

y k s k

  

 

 


 
      (18) 

当 i jy cs (c 为常数)时， 1ij  ；当 yi 与 sj 相

互独立时， 0ij  。当 ij 越接近于 0，说明 s(t)和

y(t)越不相干，即相互独立； ij 越接近于 1，说明

分离信号和源信号在波形方面的越接近，可以认为

盲源分离效果比较理想。引入 EASI 算法和 WPSO

算法与本文 GA-AW-PSO 算法比较，其中 EASI 算

法的非线性激活函数选取 3( )f y y ，步长选取

0.005；对同样的动态混合信号进行盲源分离，进

行 100 次蒙特卡洛仿真取平均相似系数的分离结

果如表 1 所示。 

表 1  相似系数对照表 
Tab. 1  The comparison table of similarity coefficient  

算法 
模拟齿轮振动信

号平均相似系数 
模拟轴承振动信

号平均相似系数

最大值 最小值 最大值 最小值

EASI 0.903 3 0.226 3 0.973 9 0.428 6
AW-PSO 0.994 1 0.490 3 0.910 3 0.209 9

GA-AW-PSO 0.997 2 0.016 2 0.997 0 0.016 0

在处理模拟动态混合的机械信号时，经 EASI

和 AW-PSO 算法得到的分离信号相似系数最小值

都比较大，说明分离效果不理想，不适用于动态信

号盲分离。GA-AW-PSO 算法分离效果良好，说明引

入的遗传杂交机制能有效解决动态信号盲分离问

题，为实际机械故障信号动态盲分离处理提供依据。 

4.2 实际轴承信号故障检测 

为了验证 GA-AW-PAO 算法在实际应用中的

有效性，本文对深沟球轴承内圈和外圈信号进行盲

分离实验，已达到故障检测目的。轴承内外圈故障

信号数据来自 Case Western Reserve University 

(CWRU)，采样频率为 48 kHz，电机负载为 0，转

速为 1 797 r/min，即 fr=1 797/60=29.95 Hz。轴承型

号为 6205-2RS JEM SKF，内圈直径为 25 mm，外

圈直径为 52 mm，滚子直径为 7.94 mm，节经为

39 mm，滚子数为 9，滚子接触角为 0。根据上述

轴承参数可计算出内圈特征频率为 fi=162.21 Hz，

外圈特征频率为 fo=104.34 Hz。当轴承内外圈故障

同时存在时，两路故障轴承信号经时变信道混合后

得到的动态观测信号时域波形如图 6 所示。 

 

图 6  观测轴承信号时域波形 
Fig. 6  The waveform of observed bearing signals in time 

domain 

利用GA-AW-PSO算法对图 6所示的动态观测

信号进行盲分离处理，分离信号时域波形如图 7

所示。为了更准确地说明 GA-AW-PSO 算法有效

性，同时，对分离信号进行频谱分析如图 8 所示。 

从图 8 中可看出第一路分离信号在 161.1 Hz

处出现了最大峰值，与内圈故障信号理论特征频率
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162.21 很接近(误差范围内)。由于轴承频率调制作

用理论上在 fi–2fr=162.21–2×29.95=102.31 Hz 应

出现峰值，与实际值 102.5 Hz 相当接近；理论在

fi–fr=132.261 Hz处，即131.8 Hz处也出现了峰值；

58.59 Hz 是其二倍频，虽然基频处没有明显峰值，

但故障特征频率峰值十分明显有效反映了内圈故

障。第二路分离信号在 108.4 Hz 处出现了最大峰

值，与外圈故障信号理论特征频率 107.34 Hz 也很

接近(误差范围内)。29.3 Hz 和 61.5 Hz 是其基频和

二倍频实际值，76.17 Hz 则是 fi–fr 的实际值，同

样故障特征频率峰值明显比其他峰值大可有效反

映了外圈故障。由此可知，GA-AW-PSO 算法对实

际轴承信号盲分离可有效检测内圈和外圈故障。 

 

图 7  分离轴承信号时域波形 
Fig. 7  The waveform of separated bearing signals in time 

domain 

 

图 8  分离轴承信号频域波形 
Fig. 8  The waveform of separated bearing signals in 

frequency domain 

5  结论 

在实际轴承故障源信号盲分离中，源信号随机

动态混合的盲分离问题更有现实意义。针对此问

题，本文在 PSO 算法基础上，提出了基于

GA-AW-PSO 的动态轴承故障信号的盲分离方法。

该方法利用每个粒子迭代前后适应度值的变化自

适应调整惯性权重，消除了粒子惯性分量对下一次

迭代的不利影响，有效增强算法性能；同时引入遗

传算法杂交机制，增加了种群多样性使粒子不易陷

入局部最优，有效解决随机动态混合的轴承信号盲

分离问题；在此基础上，将分离正交矩阵以参数化

的形式表示可有效降低算法复杂度。实验表明，

GA-AW-PSO 算法能有效分离动态混合的模拟齿

轮和轴承信号，分离性能优于 EASI 和 AW-PSO 算

法；将该方法应用到实际轴承故障动态信号盲分离

中，进一步验证了该方法的可行性，能有效地检测

出轴承内圈和外圈的故障。 
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