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摘　　　要：针对基于机匣测点信号的航空发动机滚动轴承故障诊断问题，提出了一种滚动轴承故障的协同

诊断技术。通过最小熵解卷积消除信号传递路径的影响以增强信号中的冲击性成分；通过小波变换提取共振

频带；通过自相关分析抑制频带信号中的非周期性成分并进一步提升信噪比。依托带机匣的转子试验器分别

对人工故障轴承和真实故障轴承进行了两组试验，试验结果表明：相比于其他典型方法，采用所提协同诊断法

得到的包络谱中故障特征频率对应的谱峰更加清晰、明显。
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　　振动法对滚动轴承早期故障敏感，已广泛应
用于滚动轴承的故障诊断［１－２］。然而，现有研究基
本上是以轴承试验器上的轴承座信号作为分析对

象，该信号受传递路径和噪声影响较小。以航空
发动机滚动轴承为例，其振动信号的传出需要经
过非常复杂的传输路径，加之复杂工况下的系统
激励源众多，结构振动噪声、气动噪声源以及燃烧
噪声等往往耦合在一起，使得滚动轴承的故障特
征变得更加微弱［３］。文献［４－５］中利用一个结构
上与真实发动机相似的带机匣的航空发动机转子

试验器在不同转速下进行了滚动轴承故障模拟试

验研究，分别测试了机匣测点和轴承座测点的振
动加速度信号。结果表明，由于传递路径复杂，在
传递过程中经过弹性支承和薄壁机匣的减振作用

的原因，滚动轴承的有效振动信号传递到机匣上
后衰减了近４／５。这种情况下，传统的包络解调
方法较难获得理想的效果。
对于机匣信号，首先要消除传递路径的影响。

已知输出信号，求系统和输入的问题称为盲解卷
积问题。最小熵解卷积［６］（ｍｉｎｉｍｕｍ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｄｅ－
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＭＥＤ）对求解盲卷积问题求解具有
很重要的价值。Ｅｎｄｏ和Ｒａｎｄａｌｌ［７］将 ＭＥＤ和谱
峭度法结合引入到轴承和齿轮箱的故障诊断领

域；上海交通大学陈进教授的团队对 ＭＥＤ在滚
动轴承故障诊断中的应用较详细地研究［８－１０］，提
出将 ＭＥＤ与稀疏分解相结合［９］，将 ＭＥＤ与快速
谱峭度相结合［１０］，以实现滚动轴承微弱故障的特
征提取；张龙等［１１］将 ＭＥＤ和独立成分分析方法
结合应用于滚动轴承的故障诊断。
小波变换具有自适应带通滤波的特性，可用于

共振频带的提取。何正嘉等［１２］对小波变换在机械
故障监测上的应用做了大量研究工作；Ｐｅｎｇ等［１３］

对小波变换在故障诊断领域的应用做了较全面的

综述；Ｌｉ等［１４］较早地将小波分解应用于滚动轴承
表面局部损伤的检测；陈果［１５］将小波变换和ＢＰ
（ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络结合应用于滚动轴承
早期故障的特征提取与智能诊断；胥永刚等［１６］提
出了一种基于双树复小波变换和ＳＶＭ的滚动轴
承轴承故障诊断方法；郑红等［１７］在小波包分解的
基础上采用多核学习实现滚动轴承的故障诊断。
自相关分析可以有效抑制信号中的非周期性

成分，进而凸显出轴承故障的周期性冲击成分。

孟涛和廖明夫［１８］应用时延自相关法实现了滚动

轴承的故障诊断；程军圣等［１９］提出了一种基于时
间－能量谱自相关分析的滚动轴承故障诊断方法；

Ｓｕ等［２０］对小波滤波后的轴承信号进行自相关分

析以进一步抑制共振频带中的噪声；明安波等［２１］

将时域自相关引入频域，提出频谱自相关的滚动
轴承故障诊断方法。

ＭＥＤ可消除信号传递路径的影响，并能有效
增强轴承信号中的冲击成分。但是，ＭＥＤ也可能
增强非轴承共振频带处的冲击和非周期性的冲

击，这会对滚动轴承的故障诊断造成干扰。小波
变换可用于提取共振频带，自相关分析可用于抑
制信号中的非周期性成分。若能有机结合 ＭＥＤ、

小波变换和自相关分析将能实现优势互补，这将
有利于强噪声背景下的滚动轴承微弱故障特征的

提取。基于此，本文提出了一种滚动轴承故障的
协同诊断方法。

１　基本原理

１．１　最小熵解卷积

对于线性系统 Ｈ（ｍ），已知输入信号ｘ（ｉ），

则系统的输出ｚ（ｉ）可以表示为

ｚ（ｉ）＝Ｈ（ｍ）ｘ（ｉ） （１）

其中代表卷积。相反地，已知系统输出ｚ（ｉ）系统

Ｈ（ｍ），则可求输入信号ｘ（ｉ），这就是解卷积问题。
若仅知道系统输出ｚ（ｉ），欲求系统Ｈ（ｍ）和输入信
号ｘ（ｉ），则是盲解卷积问题。最小熵解卷积方法就
是将最小熵原理应用于盲解卷积问题。

最小熵解卷积假定系统输入ｘ（ｉ）是稀疏脉
冲序列，其熵值较小，经过系统后得到的ｚ（ｉ）熵
值增加。因此，解卷积就是需要寻找一个大小为

Ｌ的逆滤波器ｇ（ｌ），经过逆滤波器后的ｙ（ｊ）能够
近似于原系统的输入ｘ（ｉ），即

ｙ（ｊ）＝∑
Ｌ

ｊ＝１
ｇ（ｌ）ｚ（ｊ－ｌ）≈βｘ（ｊ－τ） （２）

其中β和τ是常量，即允许还原信号时存在时间
延迟和幅值的改变。

最小熵解卷积的实现，主要有特征向量法和
目标函数法。本文将采用目标函数法实现最小熵
解卷积。根据文献［２２］，最优逆滤波器ｇ（ｌ）可以
通过优化如下目标函数得到：

７７３２
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Ｏｋ［ｇ（ｌ）］＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｙｋ（ｊ

熿

燀
） ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｙ２（ｊ

燄

燅
）
ｋ／２

（３）

其中Ｎ 是数据长度，ｋ是统计量的阶次，本文取

ｋ＝４。根据最小熵准则，有

Ｏｋ［ｇ（ｌ）］／ｇ（ｌ）＝０ （４）

　　根据式（２），有

ｙ（ｊ）／ｇ（ｌ）＝ｚ（ｊ－ｌ） （５）

　　将式（３）、式（５）代入式（４），得

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｋｙｋ－１（ｊ）ｚ（ｊ－ｌ

熿

燀

）

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｙ２（ｊ

燄

燅
）
ｋ／２ －

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｙｋ（ｊ）ｋ２∑

Ｎ

ｊ＝１
２ｙ（ｊ）ｚ（ｊ－ｌ

熿

燀

）

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｙ２（ｊ

燄

燅
）
１＋ｋ／２ ＝０ （６）

　　整理得

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｙ２（ｊ）

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｙｋ（ｊ）
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｙｋ－１（ｊ）ｚ（ｊ－ｌ）＝

∑
Ｌ

ｐ＝１
ｇ（ｐ）∑

Ｎ

ｊ＝１
ｚ（ｊ－ｌ）ｚ（ｊ－ｐ） （７）

　　式（７）可以写出矩阵的形式，即

ｂ＝Ａｃ （８）
其中ｂ＝（ｂ１，ｂ２，…，ｂｌ）Ｔ 是Ｌ维列向量，满足

ｂｌ ＝α∑
Ｎ

ｊ＝１
ｙｋ－１（ｊ）ｚ（ｊ－ｌ）

α＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｙ２（ｊ）∑

Ｎ

ｊ＝１
ｙｋ（ｊ

烅

烄

烆
）

（９）

式中ｃ＝（ｃ１，ｃ２，…，ｃｌ）Ｔ 是Ｌ 维列向量，有ｃｌ＝
ｇ（ｌ）；Ａ是Ｌ×Ｌ自相关矩阵，其元素ａｌｐ满足

ａｌｐ ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｚ（ｊ－ｌ）ｚ（ｊ－ｐ） （１０）

　　ＭＥＤ算法的具体实现流程如下：

１）设定迭代次数上限 ｍｍａｘ，迭代终止阈
值Ｔｈ；

２）计算自相关矩阵Ａ，初始化滤波器，即令

ｃ（０）＝（０，１，０，…，０）Ｔ；

３）根据式（２），代入信号ｚ（ｉ）和滤波器参数

ｃ（ｍ）计算出信号ｙ（ｍ），ｍ是当前迭代次数；

４）根据式（９）计算ｂ（ｍ＋１），再根据ｃ（ｍ＋１）＝
Ａ－１ｂ（ｍ＋１）迭代得到ｃ（ｍ＋１）；

５）根据式（３）计算Ｏｋ（ｃ（ｍ））和Ｏｋ（ｃ（ｍ＋１）），计
算迭代误差Ｅ＝ Ｏｋ（ｃ（ｍ＋１））－Ｏｋ（ｃ（ｍ））；

６）若ｍ＜ｍｍａｘ且Ｅ＜Ｔｈ，则进入步骤３）继续
循环迭代，否则，输出最终的滤波器参数ｃ（ｅｎｄ）；

７）带入滤波器参数和ｚ（ｉ），根据式（２）计算
得到ｙ（ｊ）作为ｘ（ｉ）的近似。

１．２　二进离散小波变换

多尺度小波分析由 Ｍａｌｌａｔ算法［２３］得到。设
有某振动信号ｘ（ｔ），采集得到离散序列ｘ（ｎ），ｎ＝
１，２，…，Ｎ，设在尺度ｊ＝０时有ｃ０（ｎ）＝ｘ（ｎ），则
ｘ（ｔ）的离散二进小波变换确定如下：

ｃｊ＋１（ｎ）＝∑
ｋ∈Ｚ
Ｈ（ｋ－２ｎ）ｃｊ（ｋ）

ｄｊ＋１（ｎ）＝∑
ｋ∈Ｚ
Ｇ（ｋ－２ｎ）ｃｊ（ｋ

烅

烄

烆
）

（１１）

其中Ｈ（ｋ）与Ｇ（ｋ）是共轭滤波器系数，可由小波
母波函数ψ（ｘ）确定。
尺度函数由两尺度关系确定

（ｘ）＝ ∑
∞

ｋ＝－∞
Ｈ（ｋ）（２ｘ－ｋ） （１２）

其中

Ｈ（ｋ）＝ 〈１槡２ ｘ（ ）２ ，（ｘ－ｋ）〉 （１３）

式中“〈〉”表示内积。相应地，小波函数

ψ（ｘ）＝ ∑
∞

ｋ＝－∞
Ｇ（ｋ）（２ｘ－ｋ） （１４）

其中

Ｇ（ｋ）＝ （－１）ｋｈ（１－ｋ） （１５）

　　离散信号ｘ（ｎ）经过尺度１，２，…，Ｊ的分解，
最终分解为ｄ１，ｄ２，…，ｄＪ 和ｃＪ，分别包含了从高
频到低频的不同频带信息。

１．３　自相关分析

自相关函数描述了某一信号在不同时刻的相

关性。设某时刻信号为ｘ（ｔ），时延τ后的信号为
ｘ（ｔ＋τ），则自相关函数定义为

Ｒｘ（τ）＝ｌｉｍ
Ｔ→∞

１
Ｔ∫

Ｔ

０
ｘ（ｔ）ｘ（ｔ＋τ）ｄｔ （１６）

　　其离散形式为

Ｒｘ（ｋ）＝ １Ｎ∑
Ｎ－ｋ

ｉ＝１
ｘ（ｉ）ｘ（ｉ＋ｋ） （１７）

其中Ｔ 为信号对应的时长，Ｎ 为离散信号的长
度，τ是延时，ｋ是离散信号序列间隔。将式（１７）
写成卷积形式

Ｒｘ（ｋ）＝ １Ｎ
［ｘ（ｉ）ｘ（－ｉ）］ （１８）

　　根据时域卷积定理，有

Ｒｘ（ｋ）＝ １ＮＩＤＦＴ
［Ｘ（）ｆ·Ｘ＊（）ｆ ］ （１９）

８７３２
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其中ＩＤＦＴ（·）是离散傅里叶逆变换，Ｘ（）ｆ 由ｘ（ｉ）

经离散傅里叶变换得到，Ｘ＊ （）ｆ 是Ｘ（）ｆ 的共
轭。根据式（１９）可以基于快速傅里叶变化计算信
号的自相关函数。

２　滚动轴承的协同诊断方法

对于含表面局部损伤的滚动轴承，损伤点受
载时将产生突变的脉冲力并激发轴承高频的固有

振动。这种通过振动发生的频率称为故障特征频
率，损伤发生在滚动轴承内滚道、外滚道和滚动体
上时，其特征频率是不同的。对于外圈固定内圈
旋转的球轴承，设滚珠直径为ｄ，轴承节径为Ｄ，

滚珠个数为Ｚ，接触角为α，转速频率为ｆｒ；则内

圈故障特征频率ｆｉ、外圈故障特征频率ｆｏ、滚珠
故障特征频率ｆｂ分别为

ｆｉ＝ １２Ｚ　
１＋ｄＤｃｏｓ（ ）αｆｒ

ｆｏ＝ １２Ｚ　
１－ｄＤｃｏｓ（ ）αｆｒ

ｆｂ＝ Ｄ２ｄＺ　１－
ｄ（ ）Ｄ

２

ｃｏｓ２［ ］αｆｒ
（２０）

　　从振动信号上看，滚动轴承的故障信号是一
调幅信号，轴承的高频固有振动作为载波，受到对
应损伤部位故障特征频率的调制，因此，通过共振
解调可提取出对应的故障特征频率，进而实现滚
动轴承的故障定位。

图１　协同诊断方法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｍｅｔｈｏｄ

本文提出的滚动轴承协同诊断算法本质上是

通过对轴承振动信号的共振解调实现滚动轴承的

故障定位，具体算法流程如图１所示。首先，通过
最小熵解卷积对被测信号进行逆滤波处理，突出
信号中的冲击性成分；然后，以ｄｂ８小波作为基底
进行５层小波分解，选择合适的近似信号组合作
为重构信号，实现共振频带的提取；在此基础上，

对重构信号进行自相关分析以抑制非周期性噪

声；最后，基于 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换对降噪后的信号进行
包络检波，通过快速傅里叶变换（ＦＦＴ）得到包络
谱。通过辨识包络谱中是否有对应特征频率的谱
峰可以实现滚动轴承的故障定位。

３　基于机匣测点的模拟故障轴承试验

３．１　试验平台

采用沈阳发动机研究所研制的带机匣的航空

发动机转子试验器进行模拟故障轴承试验。如图

２所示，试验器仿造真实航空发动机制造，大小为
原发动机的１／３；其内部结构进行相应简化：第
一，对核心机支承结构进行简化，简化后的结构为

图２　航空发动机转子试验器

Ｆｉｇ．２　Ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ｒｏｔｏｒ　ｔｅｓｔｅｒ

９７３２
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０－２－０形式，此外，为了调整系统的动力特性，采用
了可调刚度的支承结构；第二，对多级压气机进行
简化，在试验器上对应为单级的轮盘，在结构上形
成了转子－支承－叶盘－机匣的布局。其中，压气机
端采用滚柱轴承作为支承，涡轮机匣端采用滚珠
轴承作为支承。

３．２　试验对象

试验对象为６２０６型球轴承，安装于航空发动
机转子试验器的涡轮处，具体参数如表１所示。
采用线切割加工了内圈故障、外圈故障和滚珠故
障轴承，如图３所示。

表１　轴承１的几何尺寸

Ｔａｂｌｅ　１　Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　１

型号 节径／ｍｍ 厚度／ｍｍ 滚珠直径／ｍｍ 滚珠数

６２０６　 ４６　 １６　 ９．５　 ９

图３　故障加工后的滚动轴承

Ｆｉｇ．３　Ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇｓ　ａｆｔｅｒ　ｆａｕｌｔ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

３．３　试验方案

分别对正常轴承、内圈故障轴承、外圈故障轴
承和滚珠故障轴承在１　５００ｒ／ｍｉｎ和２　０００ｒ／ｍｉｎ
下行了两组试验，如表２所示。试验中分别在涡
轮支点轴承座、涡轮机匣上方和涡轮机匣水平方
向布置了３个振动加速度传感器，如图２所示，振
动加速度信号通过 ＮＩ　ＵＳＢ９２３４数据采集器采
集，加速度传感器型号为Ｂ＆Ｋ　４８０５，采样频率为

１０．２４ｋＨｚ，每组样本的信号长度为８　１９２。

表２　试验方案（试验１）

Ｔａｂｌｅ　２　Ｔｅｓｔ　ｓｃｈｅｍｅ（ｔｅｓｔ　１）

组别 转速／（ｒ／ｍｉｎ） 测点位置

１　 １　５００ 轴承座、机匣上方、机匣水平

２　 ２　０００ 轴承座、机匣上方、机匣水平

３．４　试验结果

１）不同轴承状态下的结果
以１５００ｒ／ｍｉｎ机匣上方测点为例，图４～图７

分别对比了滚动轴承在内圈故障、外圈故障、滚珠
故障和正常状态下所提协同诊断法包络谱和小波

包络谱的结果，其中Ａａ 表示加速度幅值，ｇ表示
重力加速度。

图４　内圈故障结果对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｉｎｎｅｒ　ｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ

图５　外圈故障结果对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｏｕｔｅｒ　ｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ

图６　滚珠故障结果对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｂａｌｌ　ｆａｕｌｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ

０８３２
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图７　正常情况结果对比

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｎｏｒｍａｌ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

对于滚动轴承的内圈故障（图４）和外圈故障
（图５），小波包络谱在对应的故障特征频率处能
看到相应的谱峰，但由于信噪比较低，谱峰并不是
很明显；相比之下，协同诊断方法能得到更晰的谱
特征。对于滚珠故障（图６），通常更关注其特征
频率的２倍频［２］，小波包络谱上与其对应的谱峰
几乎被噪声淹没，但协同诊断方法中相应的谱峰
仍很明显。对于健康轴承（图７），协同诊断包络
谱和小波包络谱中均无明显谱峰。综上，在滚动
轴承的故障诊断上，所提协同诊断方法相比小波
包络谱能获得更清晰的谱特征。

２）方法对比
进一步，图８以２　０００ｒ／ｍｉｎ机匣上方测点的

样本为例，将协同诊断方法（图８（ｄ））与下列３种
方法的包络谱进行了比较：①最小熵解卷积＋自
相关分析，②最小熵解卷积＋小波变换，③小波变
换＋自相关分析。同时，图９还展示了对应轴承
座信号的包络谱。
如图８（ａ）所示，直接将 ＭＥＤ与自相关分析

结合几乎得不到任何有用的信息，这是因为 ＭＥＤ
可能增强信号中非周期性的冲击成分，而在信号
本身的周期性不明显时，自相关分析的结果较差；
图８（ｂ）中内圈特征频率对应的谱峰十分明显，这
说明将 ＭＥＤ与小波变换结合已能获得较理想的
结果，但包络谱上仍存在许多噪声频率成分干扰；
图８（ｃ）将小波变换与自相关分析相结合，包络谱
中非周期性成分明显被抑制，但由于未通过 ＭＥＤ
对冲击信号进行增强，内圈特征频率对应的谱峰
相对没那么突出。相比之下，本文所提的协同诊
断方法（图８（ｄ））充分结合了 ＭＥＤ、小波变换和
自相关分析的优点，得到了最为理想的结果。

图８（ｄ）与图９相比，转速的高阶倍频和特征
频率的调制频率未被保留，但转速的１倍频、２倍
频以及最重要的内圈特征频率十分突出。从特征
频率角度来看，采用协同诊断方法对机匣测点信
号分析，与直接对轴承座信号进行分析，效果相
当。协同诊断方法有效地消除了信号传递路径与
复杂背景噪声的影响。

图８　不同方法的包络谱对比

Ｆｉｇ．８　Ｅｎｖｅｌｏｐｅ　ｓｐｅｃｔｒａ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

图９　轴承座信号包络谱

Ｆｉｇ．９　Ｅｎｖｅｌｏｐｅ　ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｈｏｕｓｉｎｇ　ｓｉｇｎａｌ

４　基于机匣测点的自然故障轴承试验

试验１中的轴承故障是采用线切割人为加工
的，这与真实的轴承故障仍有很大区别。为进一
步测试所提方法在真实故障轴承下的效果，本节

１８３２
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通过疲劳加速试验得到一个含早期内圈剥落故障

的滚动轴承，并将该轴承安装于带机匣的转子试
验器中进行试验。

４．１　疲劳加速试验

为得到含真实故障的滚动轴承，首先进行了
滚动轴承疲劳加速试验。试验平台改装自杭州轴
承试验中心研制的 ＡＢＬＴ－１Ａ轴承强化试验机，
如图１０所示，由电传系统、试验头与试验头座、试
验机由润滑系统、液压加载系统、电气控制系统、
计算机监控系统组成。试验头置于试验头座中，
试验轴承安装在试验头里。试验头中同时安装４
个试验轴承，径向载荷通过传力圆盘加载到试验
头上，进而传递到轴承外圈，如图１１所示。

图１０　ＡＢＬＴ－１Ａ轴承强化试验机

Ｆｉｇ．１０　ＡＢＬＴ－１Ａａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｌｉｆｅ　ｔｅｓｔ　ｒｉｇ

图１１　ＡＢＬＴ－１Ａ试验机加载示意图

Ｆｉｇ．１１　Ｌｏａｄｉｎｇ　ｓｋｅｔｃｈ　ｍａｐ　ｏｆ　ＡＢＬＴ－１Ａｔｅｓｔ　ｒｉｇ

试验对象为６２０６型球轴承，具体参数如表３
所示。疲劳加速试验起动时，首先控制滚动轴承转
速为５０００ｒ／ｍｉｎ，径向载荷４ｋＮ；平稳运行运转２ｈ
后，将转速提升至８０００ｒ／ｍｉｎ，径向载荷升至８ｋＮ；

２ｈ后，再将转速升至１２　０００ｒ／ｍｉｎ，径向载荷升至

１０ｋＮ。试验机正常运行中中，径向载荷固定为１０
ｋＮ（即每套轴承承受５ｋＮ径向载荷），转速固定为

１２０００ｒ／ｍｉｎ。经过９１ｈ的连续运转，监测的振动有

效值超过设定阈值，设备自动停机。最终，得到了
内滚道有初始剥落的故障轴承，如图１２所示。

表３　轴承２的几何尺寸

Ｔａｂｌｅ　３　Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　２

型号 节径／ｍｍ 厚度／ｍｍ 滚珠直径／ｍｍ 滚珠数

６２０６　 ４６　 １６　 ９．７　 ９

图１２　内滚道存在初始剥落的轴承

Ｆｉｇ．１２　Ｂｅａｒｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｉｎｉｔｉａｌ　ｓｐａｌｌｉｎｇ　ｉｎ　ｉｎｎｅｒ　ｒａｃｅｗａｙ

４．２　基于机匣测点的真实剥落故障轴承测试

在得到内滚道存在初始剥落的故障轴承后，
进一步将该轴承安装于带机匣的转子试验器（见
图２）中。传感器布置和数据采集均与试验１中
一致，在此不再赘述。试验方案如表４所示。

表４　试验方案（试验２）

Ｔａｂｌｅ　４　Ｔｅｓｔ　ｓｃｈｅｍｅ（ｔｅｓｔ　２）

组别 转速／（ｒ／ｍｉｎ） 测点位置

１　 １　５００ 轴承座、机匣上方、机匣水平

２　 ２　０００ 轴承座、机匣上方、机匣水平

３　 ３　０００ 轴承座、机匣上方、机匣水平

４．３　试验结果

１）方法对比
图１３以１　５００ｒ／ｍｉｎ的机匣水平测点的样本

为例，将协同诊断方法（图１３（ｄ））与下列３种方
法的包络谱进行了比较：①最小熵解卷积＋自相
关分析，②最小熵解卷积＋小波变换，③小波变
换＋自相关分析。同时，图１４还展示了对应轴承
座信号的包络谱。
图１３（ａ）中的内圈特征频率基本无法辨识；

图１３（ｂ）中尽管通过最小熵解卷积突出了信号中
的冲击成分，但由于相应频带中的噪声成分较大，
内圈特征频率对应的谱峰很难辨识；图１３（ｃ）将
小波变换与自相关分析相结合，包络谱中非周期
性成分明显被抑制，但由于未通过 ＭＥＤ对冲击
信号进行增强，内圈特征频率对应的谱峰相对较

２８３２
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图１３　不同方法的包络谱对比

Ｆｉｇ．１３　Ｅｎｖｅｌｏｐｅ　ｓｐｅｃｔｒａ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

图１４　轴承座信号包络谱

Ｆｉｇ．１４　Ｅｎｖｅｌｏｐｅ　ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｈｏｕｓｉｎｇ　ｓｉｇｎａｌ

小。相比之下，本文所提的协同诊断方法（图１３
（ｄ））充分结合了ＭＥＤ、小波变换和自相关分析的
优点，得到了最为理想的结果。
此外，采用协同诊断法对机匣测点信号得到

的包络谱（图１３（ｄ））与轴承座信号的包络谱（图

１４）十分相似，这表明采用协同诊断法能有效地消
除信号传递路径与复杂背景噪声的影响。

２）不同转速和测点下的结果
为进一步验证所提方法的泛化性能，图１５还

展示了不同转速ｎ和不同测点下协同诊断方法的
结果。可以看出，在不同转速和测点下，所提方法
都能得到理想的结果。

图１５　不同转速和测点下的包络谱

Ｆｉｇ．１５　Ｅｎｖｅｌｏｐｅ　ｓｐｅｃｔｒａｓ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓｐｅｅｄｓ　ａｎｄ

ｍｅａｓｕｒｉｎｇ　ｐｏｉｎｔｓ

５　结　论

１）本文基于最小熵解卷积、小波变换和自相
关分析，提出了一种滚动轴承表面损伤故障的协
同诊断方法。

２）依托带机匣的转子试验器分别对人工故
障轴承和真实故障轴承进行了２组试验，验证了
所提协同诊断方法的有效性。

３８３２



航　空　动　力　学　报 第３３卷

参考文献：
［１］　梅宏斌．滚动轴承振动监测与诊断［Ｍ］．机械工业出版社，

１９９５．
［２］　ＲＡＮＤＡＬＬ　Ｒ　Ｂ，ＡＮＴＯＮＩ　Ｊ．Ｒｏｌｌｉｎｇ　ｅｌｅｍｅｎｔ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｄｉ－

ａｇｎｏｓｔｉｃｓ：ａ　ｔｕｔｏｒｉａｌ［Ｊ］．Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１１，２５（２）：４８５－５２０．

［３］　尉询楷，冯悦，杨立，等．航空发动机中介主轴承故障预测研
究［Ｒ］．北京：航空安全与装备维修技术学术研讨会，２０１４．

［４］　ＣＨＥＮ　Ｇ，ＨＡＯ　Ｔ　Ｆ，ＷＡＮＧ　Ｈ　Ｆ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　ａｎａｌｙ－
ｓｉｓ　ａｎｄ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｂａｌｌ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｅａｒｌｙ　ｆａｕｌｔ　ｄｉ－
ａｇｎｏｓｉｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｅｓｔｉｎｇ　ｓｉｇｎａｌ　ｆｒｏｍ　ｃａｓｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ
Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ａｎｄ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１４，１３６
（６）：０６１００９－０６１０１９．

［５］　陈果，郝腾飞，程小勇，等．基于机匣测点信号的航空发动
机滚动轴承故障诊断灵敏性分析［Ｊ］．航空动力学报，

２０１４，２９（１２）：２８７４－２８８４．
ＣＨＥＮ　Ｇｕｏ，ＨＡＯ　Ｔｅｎｇｆｅｉ，ＣＨＥＮＧ　Ｘｉａｏｙｏｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉ－
ｔｙ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ　ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ
ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌ　ｍｅａｓｕｒｅｄ　ｏｎ　ｃａｓｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ
Ａｅｒｏｓｐａｅ　Ｐｏｗｅｒ，２０１４，２９（１２）：２８７４－２８８４．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［６］　ＷＩＧＧＩＮＳ　Ｒ　Ａ．Ｍｉｎｉｍｕｍ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｇｅｏ－
ｐｈｙｓｉｃａｌ　Ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｎｇ　ｆｏｒ　Ｐｅｔｒｏｌｅ，１９７８，１６（１／２）：２１－３５．

［７］　ＥＮＤＯ　Ｈ，ＲＡＮＤＡＬＬ　Ｒ　Ｂ．Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　ｏｆ　ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｇｅａｒ　ｔｏｏｔｈ　ｆａｕｌｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｕｓｅ
ｏｆ　ｍｉｎｉｍｕｍ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｆｉｌｔｅｒ［Ｊ］．Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｓｙｓｔｅｍｓ　ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００７，２１（２）：９０６－９１９．

［８］　江瑞龙．基于最小熵解卷积的滚动轴承故障诊断研究［Ｄ］．
上海：上海交通大学，２０１３．
ＪＩＡＮＧ　Ｒｕｉｌｏｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｍｉｎｉｍｕｍ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｄｅｃｏｎｖｏｌｕ－
ｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｅｌｅｍｅｎｔ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｄ］．Ｓｈａｎｇ－
ｈａｉ：Ｓｈａｎｇｈａｉ　Ｊｉａｏ　Ｔｏｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１３．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［９］　王宏超，陈进，董广明．基于最小熵解卷积与稀疏分解的滚
动轴承微弱故障特征提取［Ｊ］．机械工程学报，２０１３，４９
（１）：８８－９４．
ＷＡＮＧ　Ｈｏｎｇｃｈａｏ，ＣＨＥＮ　Ｊｉｎ，ＤＯＮＧ　Ｇｕａｎｇｍｉｎｇ．Ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｗｅａｋ　ｆａｕｌｔｓ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｍｉｎｉｍｕｍ
ｅｎｔｒｏｐｙ　ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｓｐａｒｓｅ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ
Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，４９（１）：８８－９４．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　ＷＡＮＧ　Ｈ　Ｃ，ＣＨＥＮ　Ｊ，ＤＯＮＧ　Ｇ　Ｍ．Ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ
ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇｓ　ｅａｒｌｙ　ｗｅａｋ　ｆａｕｌｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｍｉｎｉｍｕｍ　ｅｎｔｒｏ－
ｐｙ　ｄｅ－ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｆａｓｔ　Ｋｕｒｔｏｇｒａｍ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｐｒｏ－
ｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ　ｏｆ　Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ：Ｐａｒｔ
Ｃ：Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１５，２２９
（１６）：２８９０－２９０７．

［１１］　张龙，胡俊锋，熊国良．基于 ＭＥＤ和ＩＣＡ的滚动轴承循环
冲击故障特征增强［Ｊ］．计算机集成制造系统，２０１７，２３
（２）：３３３－３３９．
ＺＨＡＮＧ　Ｌｏｎｇ，ＨＵ　Ｊｕｎｆｅｎｇ，ＸＩＯＮＧ　Ｇｕｏｌｉａｎｇ．Ｃｙｃｌｉｃ　ｉｍ－
ｐａｃｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ　ｆｏｒ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＭＥＤ　ａｎｄ　ＩＣＡ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ　Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒ－
ｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１７，２３（２）：３３３－３３９．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　何正嘉，李富才，杜远，等．小波技术在机械监测诊断领域
的应用现状与进展［Ｊ］．西安交通大学学报，２００１，３５（５）：

５４０－５４５．
ＨＥ　Ｚｈｅｎｇｊｉａ，ＬＩ　Ｆｕｃａｉ，ＤＵ　Ｙｕａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ　ａｎｄ

ｓｔａｔｕｓ　ｑｕｏ　ｏｆ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ｏｎ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　ｆｏｒ　ｍｅ－
ｃｈａｎｉｃａｌ　ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ　ａｎｄ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｘｉａｎ
Ｊｉａｏｔｏｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００１，３５（５）：５４０－５４５．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　ＰＥＮＧ　Ｚ　Ｋ，ＣＨＵ　Ｆ　Ｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｔｒａｎｓ－
ｆｏｒｍ　ｉｎ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ　ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ａｎｄ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓ－
ｔｉｃｓ：ａ　ｒｅｖｉｅｗ　ｗｉｔｈ　ｂｉｂｌｉｏｇｒａｐｈｙ［Ｊ］．Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　Ｓｙｓｔｅｍｓ
ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００４，１８（２）：１９９－２２１．

［１４］　ＬＩ　Ｃ　Ｊ，ＭＡ　Ｊ．Ｗａｖｅｌｅｔ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｖｉｂｒａｔｉｏｎｓ　ｆｏｒ　ｄｅ－
ｔｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ－ｌｏｃａｌｉｚｅｄ　ｄｅｆｅｃｔｓ［Ｊ］．Ｎｄｔ　＆ Ｅ　Ｉｎｔｅｒｎａ－
ｔｉｏｎａｌ，１９９７，３０（３）：１４３－１４９．

［１５］　陈果．滚动轴承早期故障的特征提取与智能诊断［Ｊ］．航空
学报，２００９，３０（２）：３６２－３６７．
ＣＨＥＮ　Ｇｕｏ．Ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｆｏｒ　ｂａｌｌ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｅａｒｌｙ　ｆａｕｌｔｓ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａ　ｅｔ　Ａｓｔｒｏ－
ｎａｕｔｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２００９，３０（２）：３６２－３６７．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　胥永刚，孟志鹏，陆明．基于双树复小波包变换和ＳＶＭ 的
滚动轴承故障诊断方法［Ｊ］．航空动力学报，２０１４，２９（１）：

６７－７３．
ＸＵ　Ｙｏｎｇｇａｎｇ，ＭＥＮＧ　Ｚｈｉｐｅｎｇ，ＬＵ　Ｍｉｎｇ．Ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｕａｌ－ｔｒｅｅ　ｃｏｍｐｌｅｘ
ｗａｖｅｌｅｔ　ｐａｃｋｅｔ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ　ａｎｄ　ＳＶＭ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｅｒｏ－
ｓｐａｃｅ　Ｐｏｗｅｒ，２０１４，２９（１）：６７－７３．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　郑红，周雷，杨浩．基于小波包分析与多核学习的滚动轴承
故障诊断［Ｊ］．航空动力学报，２０１５，３０（１２）：３０３５－３０４２．
ＺＨＥＮＧ　Ｈｏｎｇ，ＺＨＯＵ　Ｌｅｉ，ＹＡＮＧ　Ｈａｏ．Ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ
ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｐａｃｋｅｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　ｍｕｌｔｉ－
ｃｏｒｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｅｒｏｓｐａｃｅ　Ｐｏｗｅｒ，２０１５，３０
（１２）：３０３５－３０４２．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　孟涛，廖明夫．利用时延相关解调法诊断滚动轴承的故障
［Ｊ］．航空学报，２００４，２５（１）：４１－４４．
ＭＥＮＧ　Ｔａｏ，ＬＩＡＯ　Ｍｉｎｇｆｕ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ　ｔｈｅ
ｒｏｌｌｉｎｇ　ｅｌｅｍｅｎｔ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｄｅｌａｙｅｄ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ－ｅｎ－
ｖｅｌｏｐｅ　ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａ　ｅｔ　Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２００４，２５（１）：４１－４４．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　程军圣，于德介，邓乾旺，等．时间－小波能量谱在滚动轴承
故障诊断中的应用［Ｊ］．振动与冲击，２００４，２３（２）：３３－３６．
ＣＨＥＮＧ　Ｊｕｓｈｅｎｇ，ＹＵ　Ｄｅｊｉｅ，ＤＥＮＧ　Ｑｉａｎｗａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ａｐ－
ｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｉｍｅ－ｗａｖｅｌｅｔ　ｅｎｅｒｇｙ　ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ｉｎ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏ－
ｓｉｓ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｓｈｏｃｋ，

２００４，２３（２）：３３－３６．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）
［２０］　ＳＵ　Ｗ，ＷＡＮＧ　Ｆ，ＺＨＵ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｏｌｌｉｎｇ　ｅｌｅｍｅｎｔ　ｂｅａｒｉｎｇ

ｆａｕｌｔｓ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｏｐｔｉｍａｌ　Ｍｏｒｌｅｔ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｆｉｌｔｅｒ　ａｎｄ
ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｊ］．Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ａｎｄ
Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，２４（５）：１４５８－１４７２．

［２１］　明安波，褚福磊，张炜．滚动轴承故障特征提取的频谱自相
关方法［Ｊ］．机械工程学报，２０１２，４８（１９）：６５－７１．
ＭＩＮＧ　Ａｎｂｏ，ＣＨＵ　Ｆｕｌｅｉ，ＺＨＡＮＧ　Ｗｅｉ．Ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃ－
ｔｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｅｌｅｍｅｎｔ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ：

ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ａｕｔｏ－ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　Ｅｎｇｉ－
ｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，４８（１９）：６５－７１．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　ＬＥＥ　Ｊ　Ｙ，ＮＡＮＤＩ　Ａ　Ｋ．Ｂｌｉｎｄ　ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｉｍｐａｃｔｉｎｇ
ｓｉｇｎａｌｓ　ｕｓｉｎｇ　ｈｉｇｈｅｒ－ｏｒｄｅｒ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ［Ｊ］．Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　Ｓｙｓ－
ｔｅｍｓ　ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９８，１２（２）：３５７－３７１．

［２３］　ＭＡＬＬＡＴ　Ｓ　Ｇ．Ａ　ｔｈｅｏｒｙ　ｆｏｒ　ｍｕｌｔｉ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌ　ｄｅ－
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ：ｔｈｅ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｃｏｍｐｕｔ－
ｅｒ　Ｓｏｃｉｅｔｙ，１９８９，１１（７）：６７４－６９３．

（编辑：王碧珺）

４８３２


