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基于 NRBO 优化滤波器系数的盲解卷积算法
及其在滚动轴承早期弱故障诊断中的应用

杨明悦1,2,3, 党章1,2,3∗, 夏天赐1,2,3, 袁锐1,2,3

(1. 武汉科技大学机械工程学院, 武汉 430081; 2. 武汉科技大学冶金装备及其控制教育部重点实验室,
武汉 430081; 3. 武汉科技大学机械传动与制造工程湖北省重点实验室, 武汉 430081)

摘　 要　 传统的盲解卷积算法在更换刻画指标时,需要重新计算梯度或重新设计滤波器系数的优化方式,这使得构建新的盲

解卷积算法的过程缺乏自适应性。 针对上述问题,提出了一种利用牛顿-拉夫逊优化器(Newton-Raphson optimizer,NRBO)搜

索最优滤波器系数的盲解卷积算法。 首先通过广义球面坐标变换确定滤波器系数的搜索范围,然后选择包络谱广义 lp / lq 范

数作为刻画指标,最后将所构建的盲解卷积算法应用于滚动轴承的早期弱故障诊断。 仿真和试验结果验证了所提算法的有

效性,且所提算法收敛速度相比经典的粒子群算法(particle swarm optimization,PSO)更快。
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Blind Deconvolution Algorithm Based on NRBO to Optimize Filter
Coefficients and Its Application in Early Weak Fault

Diagnosis of Rolling Bearings
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[Abstract]　 In traditional blind deconvolution algorithms, recalculating the gradient or redesigning the optimization approach for filter
coefficients becomes necessary when altering the characterization index. This requirement can render the development process of new
blind deconvolution algorithms inflexible. To address these issues, a blind deconvolution algorithm that employs NRO(Newton-Raphson
optimizer) to seek out the optimal filter coefficients was proposed. Initially, generalized spherical coordinate transformation was used to
define the search range for the filter coefficients. Subsequently, the generalized lp / lq norm of the envelope spectrum was adopted as the
characterization index. The proposed blind deconvolution algorithm is then utilized for the early detection of minor faults in rolling bear-
ings. Both simulation and experimental results confirm the efficacy of the proposed algorithm, demonstrating its faster convergence rate
compared to classical PSO(particle swarm optimization).
[Keywords]　 blind deconvolution; NRBO; parameter optimization; fault diagnosis; rolling bearing

　 　 随着工业的发展,旋转机械设备不断趋向于高

速化、集成化和智能化。 《中国制造 2025》 [1] 和《机
械工程学科发展战略报告》 [2] 中不断增长的多样化

生产需求和日趋复杂的工况条件,对旋转机械的
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“关节”滚动轴承的故障诊断技术提出了更高的要

求。 由于噪声的干扰以及复杂传递路径的影响,通
过振动传感器采集到的滚动轴承原始故障信号是

由若干激励源耦合的结果,这导致信号中的故障特

征被噪声淹没而难以有效提取,给故障诊断带来了

挑战。
随着信号分析技术的不断进步, 盲解卷积

(blind deconvolution,BD) [3]作为一种自适应滤波技

术,正在成为研究人员关注的焦点。 盲解卷积能够

通过解卷积运算使得滤波信号的故障刻画指标达

到最值,从而显著增强原始信号中隐藏的故障脉冲

特征。 该方法的核心在于 3 个关键要素:刻画指标、
滤波器类型(常见的是有限冲击响应滤波器)以及

优化算法。 盲解卷积本质上是一个优化过程,其中

刻画指标作为目标函数,而滤波器系数则是需要优

化的对象。 通过组合这 3 个要素,可以构建出多种

盲解卷积算法,以应对不同的故障诊断场景。 根据

刻画指标是否含有与故障脉冲周期相关的参数,盲
解卷积算法可分为两类:非参数化的盲解卷积和参

数化的盲解卷积。
非参数化的盲解卷积技术中,最小熵解卷积

(minimum entropy deconvolution, MED) [4] 是一种有

效方法,它通过迭代的方式优化滤波器的系数,使
得滤波后的信号峭度(Kurtosis)最大化。 从而通过

提高信号的峭度来增强信号中的脉冲成分,方法简

单高效。 受随机冲击的干扰,MED(最小熵解卷积)
算法的滤波器系数在迭代优化过程中容易陷入局

部最优解,这些解往往偏向于强调信号中那些与真

实故障不直接相关的单一脉冲噪声(即随机冲击成

分)。
参数化的盲解卷积技术,包括最大相关峭度解

卷 积 ( maximum correlated kurtosis deconvolution,
MCKD) [5]、多点最优最小熵解卷积(multipoint opti-
mal minimum entropy deconvolution adjusted, MOME-
DA) [6] 以及最大二阶循环平稳解卷积 (maximum
second-order cyclostationarity blind deconvolution,
CYCBD) [7],都旨在通过利用故障脉冲的周期性特

征来克服传统峭度指标对随机冲击的敏感性。 然

而,在缺乏先验的故障周期信息时,这些参数化方

法的参数选择变得尤为困难。 针对该问题,研究人

员提出了多种策略,如粒子群算法[8]、包络谱稀疏

度[9]、循环谱分析[10]和包络谐波积谱[11]等。
传统的盲解卷积算法在适应不同信号特性时,

面临重新计算梯度或设计滤波器系数的需求,这一

局限性降低了算法的灵活性与自适应性[12-13]。
Cheng 等[14]通过引入广义球面坐标变换来定义滤

波器系数的优化域,采用粒子群算法(particle swarm
optimization, PSO)以寻找包括 MED 算法、MCKD 算

法和 MOMEDA 算法在内的最优滤波器系数,有效

地提升了滚动轴承故障诊断的性能。 但是 PSO 缺

乏速度的动态调节,容易陷入局部最优,导致收敛

精度低和不易收敛。
因此,现提出一种改进滚动轴承故障诊断算

法,增强解的质量和全局搜索效率。 采用牛顿-拉夫

逊优 化 器 ( Newton-Raphson based optimizer, NR-
BO) [15]来替换 PSO,用于最优滤波器系数的求解过

程。 提出一种结合 NRBO 和广义 lp / lq 范数的盲解

卷积算法框架,为滚动轴承的早期微弱故障诊断提

供一个更好的解决方案。

1　 盲解卷积基本原理

滚动轴承故障源信号的传递过程可近似用线

性时不变系统( linear time-invariant system,LTI)的

卷积表示[16],即振动传感器采集到的滚动轴承故障

观测信号 x 表示为

x = d∗ hd + u∗ hu + g∗ hg + e∗ he (1)
式(1)中:d 为故障冲击;u 为谐波干扰;g 为随机冲

击;e 为高斯白噪声;hd、hu、hg、he分别为机械系统的

单位脉冲响应;∗为卷积运算符。
盲解卷积过程示意图如图 1 所示。 盲解卷积旨

在寻找一个最优的有限冲击响应滤波器( finite im-
pulse response, FIR),使得滤波后信号的故障刻画

指标达到最值,从而抑制噪声成分,最大程度恢复

故障脉冲,即
y = x∗f ≈ d (2)

式(2)中: f = [ f1,f2,…,fL] T 表示长度为 L 的 FIR
滤波器系数向量;y 为滤波信号。

设观测信号 x = [x1,x2,…,xN] T ,根据卷积公

图 1　 盲解卷积示意图

Fig. 1　 The process illustration of blind deconvolution
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式 yn = ∑
L

k = 1
fkxn-k+L,其中 n = 1,2,…,N - L + 1)可将

卷积运算表示为矩阵乘积形式,即
y = XTf (3)

式(3)中:X 由观测信号 x 构造得到

X =

xL xL+1 xL+2 … xN

xL-1 xL xL+1 … xN-1

xL-2 xL-1 xL … xN-2

︙
x1

︙
x2

︙
x3

　
…

︙
xN-L+1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(4)

综上,盲解卷积可归纳为如下优化问题,即
argmin or max

f
J(y), s. t. y = XTf (5)

式(5)中:J(y)为滤波信号的故障刻画指标,即目标

函数。
盲解卷积的优化过程一般情况下是一个非凸

优化问题[17],优化的结果一般为局部最优解。

2　 NRBO 算法原理

2. 1　 构建 NRSR 搜索规则

NRBO ( Newton-Raphson-based optimizer) [15] 优
化算法融合了牛顿迭代法的快速局部收敛与群体

智能的全局搜索优势,通过创新的牛顿-拉夫逊搜索
规则(Newton-Raphson search rule, NRSR)和陷阱规
避操作(trap avoidance operation,TAO),有效探索并

收敛至全局最优解。 对于一元函数,可通过牛顿迭

代法求其近似零点,即

xn+1 = xn -
f(xn)
f ′(xn)

, 　 n = 1,2,…,i (6)

当相邻迭代点的绝对差小于阈值 10 - 6时停止迭代,
即 xn+1 - xn ≤ 10 -6 时停止迭代。 同理,求一元函

数的极值点相当于求其导数的零点,即

xn+1 = xn -
f ′(xn)
f ″(xn)

, 　 n = 1,2,…,i (7)

当相邻迭代点的绝对差小于阈值 10 - 6时停止迭代,
即 xn+1 - xn ≤ 10 -6 时停止迭代。 对于不可导的

目标函数,其导数可通过数值法求解,根据泰勒公

式可得 f(x)在点 x 附近的一阶、二阶导数分别为

f(x + Δx) = f(x) + f ′(x)Δx + … + f n(x)
n! (Δx)n

f(x - Δx) = f(x) - f ′(x)Δx + … + f n(x)
n! (Δx)n

ì

î

í

ï
ï

ïï

(8)

f ′(x) = f(x + Δx) - f(x - Δx)
2Δx

f ″(x) = f(x + Δx) - f(x - Δx) - 2f(x)
(Δx) 2

ì

î

í

ï
ï

ïï

(9)

此时式(7)变为

xn+1 = xn -
[f(xn + Δx) - f(xn - Δx)]Δx

2[f(xn + Δx) + f(xn - Δx) - 2f(xn)]
(10)

对于多元函数的单目标无约束优化问题,即
minf (x1,x2,…,xdim), lb ≤ x j ≤ ub,

j = 1,2,…,dim (11)
初始化种群矩阵为

Xdim
Np =

x1
1 x2

1 … xdim
1

x1
2 x2

2 … xdim
2

︙ ︙ ︙
x1
np x2

Np … xdim
np

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(12)

x j
i = lb + (ub - lb)rand,

i = 1,2,…,Np, j = 1,2,…,dim (13)
式中:Np 为种群数;dim 为搜索空间维度;种群中每

个元素 x j
i 的搜索范围限制在区间[ lb,ub]内;rand 为

0 ~ 1 的随机数。
类比式(10),以自变量的位置代替适应度函

数,得

NRSR = randn
(xw - xb)☉Δx

2(xw + xb - 2 xn)
(14)

Δx = rand(1,dim)☉abs (xb - xn) (15)
式中:xw、xb分别为种群中适应度最差和最好的个体

位置;xn为当前个体位置(n = 1,2,…,Np,所有个体

位置均以行矢量表示);randn 为标准正态分布随机

数;rand(1,dim)为 1 × dim 的随机数矢量(取值范围

0 ~ 1);abs(·)为绝对值运算符;☉为哈达玛积。
根据文献[18],NRSR 可进一步做出如下改进

(NRSR公式内的除法为向量对应元素相除),即

NRSR = randn
(yw - yb)☉Δx

2(yw + yb - 2 xn)
yw = r1[mean(Zn+1 + xn) + r1Δx]
yb = r1[mean(Zn+1 + xn) - r1Δx]

Zn+1 = xn - randn
(xw - xb)☉Δx

2(xw + xb - 2 xn)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(16)

式(16)中:r1为 0 ~ 1 的随机数;mean(·)为按列求

平均值。
NRSR在优化过程中考虑了随机动作来避免搜索

到局部最优解。 为了平衡种群的多样性和聚集性,
采样用自适应系数 δ 来增强算法,即

δ = 1 - 2iter
maxiter

( )
5

(17)

式(17)中:iter 为当前迭代次数;maxiter为最大迭代

次数。
此外,通过参数 ρ 将种群引导至正确方向,即
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ρ = a(xb - xn) + b(xR1
- xR2

) (18)
式(18)中:a、b 为 0 ~ 1 的随机数;R1、R2为从种群内

(1 ~ Np)随机选择的两个不重复的整数。
此时通过式(17)进一步改善种群多样性和聚

集性。
x1n = xn - NRSR + ρ
x2n = xb - NRSR + ρ
x3n = xn - δ(x2n - x1n)

ì

î

í

ïï

ïï
(19)

式(19)中:x1n、x2n、x3n为更新当前位置的不同方式。
下一次迭代时的新位置为

(xn) iter+1 = r2[ r2 x1n + (1 - r2) x2n] +
(1 - r2) x3n (20)

式(20)中:r2为 0 ~ 1 的随机数。
2. 2　 陷阱规避操作(TAO)

为增加算法处理现实问题的有效性,引入陷阱

规避操作 TAO,提高 NRBO 在处理实际问题时的有

效性,通过使用 TAO 可以显著 改变 (xn) iter+1 的位

置,他通过结合最佳位置 xb 和当前向量 xn 来生成一

个更高的解 xtao ,如果随机数 rand 小于阈值 DF,则
用式(22)求解 xtao 。

xTAO = (xn) iter+1 + θ1(μ1 xb - μ2 xn) +
　 　 　 θ2δ[μ1mean(Xdim

Np
) - μ2 xn], 　 μ1 < 0. 5

xTAO = xb + θ1(μ1 xb - μ2 xn) +
　 　 　 θ2δ[μ1mean(Xdim

Np
) - μ2 xn], 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(21)
(xn) iter+1 = xTAO (22)

式中:θ1、θ2 分别为区间( - 1,1)和( - 0. 5,0. 5)内

的均匀随机数。
μ1 = 3βrand + 1 - β
μ2 = βrand + 1 - β
β = 1,　 rand < 0. 5
β = 0,　 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(23)

只有当 rand < DF 时才引进 TAO 操作,DF 为控

制陷阱规避的决定因子,默认取 0. 5。 NBRO 算法的

迭代过程如图 2 所示。

图 2　 NRBO 算法流程

Fig. 2　 The NRBO algorithm flowchar
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3　 本文方法

3. 1　 滤波器系数的优化范围

根据文献[19],FIR 滤波器系数 f = [ f1, f2,…,
fL]T可以用广义球坐标变换表示,即 f 表示为以原点

为中心、半径为 1 的 L 维球面上的点,将 cosθ1投影

到 f1,再将 sinθ1分别投影到 f2, f3,…, fL依次类推得

到变换式为

f1 = cosθ1

f2 = sinθ1cosθ2

　 　 　 ︙
fL-1 = sinθ1sinθ2…sinθL-2cosθL-1

fL = sinθ1sinθ2…sinθL-2sinθL-1

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(24)

式(24)中: -π≤θi≤π,其中 i =1,2,…,L -1;θi为滤波

器系数;此时可通过优化 θi来间接搜索最优滤波器系

数 f。
3. 2　 刻画指标的选择

纯净的故障脉冲(重复瞬态冲击)可视为稀疏

信号,当故障脉冲较为微弱或存在大量噪声干扰

时,观测信号 x 的稀疏性较低,因此通过信号的稀疏

性度量能够一定程度上刻画滚动轴承的故障特征。
由于重复瞬态冲击的包络谱表现为一系列离散的

谱线,而单一脉冲的包络谱表现为连续均匀的谱

线[20],因此通过包络谱可区分故障脉冲和单一脉冲

(随机冲击),即定义在包络谱中的稀疏性指标对随

机冲击鲁棒。 选取包络谱广义 lp / lq 范数(Env-G-
lp / lq) [21]作为刻画指标,即

J(ES) = ‖ES‖lp

‖ES‖lq
( )

p

=
∑
N

i = 1
ESi

p

(∑
N

i = 1
ESi

q )
p
q

(25)

式(25)中:ES 为滤波信号 y 的包络谱;J(ES)为包

络谱的 G-lp / lq 范数;N 为信号采样点数。
不同的 p、q 参数组合能从不同角度判定信号的

稀疏性。 当 p / q < 1 时,随着信号的稀疏性的增加,
G-lp / lq 逐渐减小;当 p / q > 1 时,随着信号的稀疏性

的增加,G-lp / lq 逐渐增大。 根据文献[17],p < q 时

G-lp / lq 范数具有较优的信号稀疏性刻画能力,特别

是当 p / q = 0. 5 时信号特征的有效提取和增强故障

诊断能力方面表现出了优越性。
令 Θ = [θ1,θ2,…,θL - 1] T,将 f 和 Θ 之间的映

射关系表示为 f = g(Θ),g 为非线性变换。 则本文

所提出的盲解卷积算法(Env-G-lp / lq-NRBO)转化为

如下优化问题,即

　 　 argmin
Θ

J(ES), s. t. y = XTg(Θ) (26)

将所提算法法应用于滚动轴承的早期弱故障

诊断,故障诊断流程如图 3 所示。

图 3　 滚动轴承故障诊断流程

Fig. 3　 Rolling bearing fault diagnosis process

4　 仿真信号验证

定义固有频率振荡函数 S( t),第 k 次冲击响应

的幅值 Ak和噪声干扰 n( t),则滚动轴承表面局部损

伤振动信号 x( t)可表述如式(27),式中 T 为故障脉

冲周期,τk为第 k 次冲击时刻的微小波动,M 为采样

时间段内的冲击次数,ak为第 k 次冲击的能量, fm为
调制频率,βA和 γ 为初始相位,cA为随机常数,B 为衰

减系数, fn为固有频率。 设转频 fr = 25 Hz,外圈故障

特征频率 fo =100 Hz,采样频率 fs =10 000 Hz,采样点

数 N =10 000,式(27)中各参数选择如表 1 所示。

x( t) = ∑
M

k = 1
AkS( t - kT - τk) + n( t)

Ak = akcos(2πfm t + βA) + cA
S( t - kT - τk) = exp[ - B( t - kT - τk)] ×
　 sin[2πfn( t - kT - τk) + γ]

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(27)
噪声干扰由两部分组成,即 n ( t) = n1 ( t) +

n2( t),分别为随机冲击和高斯白噪声。

n1( t) = ∑
M

i = 1
Die -ξ[ t -tc( i)] sin{2πf[ t - tc( i)]}

(28)
式(28)中:随机冲击 n1(t)各参数如表 2 所示;Di为第 i

表 1　 轴承仿真信号各参数

Table 1　 Bearing simulation signal parameters
τk / s ak fm / z βA / rad γ / rad cA B fn / Hz
0. 01 3. 5 0 0 0 1 800 2 000

表 2　 随机冲击 n1( t)的各项参数

Table 2　 Parameters of random impulse n1( t)
D 1 D2 M tc(1) / s tc(2) / s ξ f / Hz
10 12 2 0. 26 0. 76 1 500 2 000

8067
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(18)



投稿网址:www. stae. com. cn

个脉冲的幅值;M 为随机冲击的个数;tc( i)为第 i 个
随机脉冲出现的时刻; ξ 为结构阻尼系数;f 为共振

频率;n2( t)取信噪比为 - 12 的高斯白噪声。
最终得到仿真信号如图 4 所示,其中红色虚线

为故障特征频率及其倍频。
上述仿真信号可用于模拟滚动轴承外圈的早

期弱故障。 设置滤波器长度 L = 300,NRBO 算法参

数:Np = 200,maxiter = 100,DF = 0. 6。 故障观测信号

x 经 Env-G-lp / lq-NRBO 滤波后的时域和包络谱如

图 5所示。 由图 5(a)可知,故障脉冲和随机脉冲均

图 4　 滚动轴承外圈故障仿真信号

Fig. 4　 Rolling bearing outer ring fault simulation signal

图 5　 Env-G-lp / lq -NRBO 滤波结果

Fig. 5　 Filtering result by Env-G-lp / lq -NRBO

被增强,从包络谱中可知,故障特征频率的 1 ~ 3 倍

频被显著增强。 采用 PSO 搜索滤波器系数(图 6)
也能增强 1 ~ 3 倍频特征,但从图 7 的迭代曲线可知

NRBO 算法相比 PSO 算法收敛更快。

图 6　 Env-G-lp / lq -PSO 滤波结果

Fig. 6　 Filtering result by Env-G-lp / lq -PSO

图 7　 仿真信号的 NRBO 和 PSO 迭代曲线

Fig. 7　 The iteration curves of simulated signals for
NRBO and PSO

5　 试验信号验证

采用辛辛那提大学智能维修中心 ( Intelligent
Maintenance Systems,IMS)的轴承故障数据集[22] 验
证本文方法的有效性,该数据集来源于全寿命周期

试验台。 采集卡每隔 10 min 进行一次采样,采样频

率为 20 480 Hz,每次采样时间为 1 s,从试验开始到

结束共采集 984 组数据,每组保存 4 个通道信号,分
别对应轴承 1 ~ 4,整个试验过程共持续 164 h。 试
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验结束时轴承 1 的外圈出现损伤故障。 外圈故障特

征频率为 236. 4 Hz,转频为 2 000 r / min。 通道 1 共

984 段采样信号的均分根值如图 8 所示,在 4 000 ~
6 000 min 数据段随机选取 10 min 数据作为早期弱

故障探测点,其时域和包络谱如图 9 所示。
由于故障脉冲微弱,从图 9(b)包络谱仅能观察

到故障特征的 1 倍频峰值,而其他倍频成分被噪声

淹没。 该信号经过本文方法滤波后如图 10 所示,其
中时域脉冲得到增强,包络谱中的 1 ~ 2 倍频幅值明

显增强。 而基于 PSO 的方法(图 11)在红色点划线

框内产生了虚假的峰值,此外 PSO 收敛速度较

慢(图 12)。综上,本文方法的诊断效果更好。

图 8　 IMS 轴承全寿命周期数据的均方根值

Fig. 8　 The root-mean-square value of IMS bearing life cycle data

图 9　 IMS 轴承外圈故障信号

Fig. 9　 The outer race fault signal from IMS rolling bearing

6　 结论

(1)提出了一种采用 NRBO 算法优化滤波器系

数的包络谱最小广义 lp / lq 范数解卷积算法(Env-G-
lp / lq-NRBO),仿真和试验结果验证了所提算法在滚

动轴承故障诊断中的有效性。

图 10　 IMS 信号 Env-G-lp / lq -NRBO 滤波结果

Fig. 10　 Filtering result of IMS signal by Env-G-lp / lq -NRBO

图 11　 IMS 信号 Env-G-lp / lq -PSO 滤波结果

Fig. 11　 Filtering result of IMS signal by Env-G-lp / lq -PSO

(2)在更换刻画指标来构建新的盲解卷积算法

时,采用 NRBO 优化滤波器系数能够避免重新设计

滤波器系数的优化方式,大大提高了自适应性。
(3)本文研究仅针对滚动轴承的单一故障进行

了研究,而工程实际中传感器采集到的信号可能是

多种故障并存的,因此研究滚动轴承的复合故障诊

断更贴合真实情况。 后续研究考虑将刻画指标更

换为参数化的指标以实现滚动轴承复合故障的

诊断。
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图 12　 IMS 信号的 NRBO 和 PSO 迭代曲线

Fig. 12　 The iteration curves of IMS signal for NRBO and PSO
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