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基于 CYCBD 和麻雀搜索算法的滚动轴承 

故障特征提取方法 

丛晓 1，李根 2 

（1.山东商务职业学院 智能制造学院，山东 烟台 264001；2.海军航空大学，山东 烟台 264001） 

摘要：目的 解决在较强的噪声环境下最大二阶循环平稳盲解卷积（Maximum Second Order Cyclostationary 

Blind Deconvolution，CYCBD）算法在滚动轴承故障特征提取时效果欠佳的问题，为滚转尾翼导弹的尾翼滚

动轴承故障诊断提供方法参考。方法 提出一种利用麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm，SSA）优化

CYCBD 算法的方法，将 CYCBD 算法解卷积的包络谱熵作为 SSA 寻优的适应度函数，利用 SSA 高效地寻

找出合适的循环频率以及滤波器长度，选择自适应参数后，再使用 CYCBD 算法有效解卷得到周期脉冲特征。

结果 同时对比 SSA 优化 CYCBD 前后进行故障特征提取的包络谱图，CYCBD 的噪声幅值不超过 0.13 m/s2，

峰值不超过 0.29 m/s2，用 SSA 优化 CYCBD 的噪声幅值不超过 0.08 m/s2，峰值不超过 0.32 m/s2，故障频率

成分更加突显，无论是噪声幅度，还是峰值幅度特性，均较 CYCBD 有了较大改善。结论 仿真实验验证了

SSA 优化 CYCBD 方法能够更加清晰地辨识到故障特征频率及其倍频成分，其具有良好的工程应用前景。 
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Fault Feature Extraction Method of Rolling Bearing Based on CYCBD and  

Sparrow Search Algorithm 

CONG Xiao1, LI Gen2 

(1. Intelligent Manufacturing College, Shandong Business Institute, Shandong Yantai 264001, China;  

2. Naval Aeronautical University, Shandong Yantai 264001, China) 

ABSTRACT: The paper aims to solve the problem that the effect of maximum second-order cyclostationary blind deconvolu-

tion (CYCBD) algorithm in rolling bearing fault feature extraction is not good in strong noise environment, and provide a 

method reference for rolling bearing fault diagnosis of rolling tail missile. A method using sparrow search algorithm (SSA) to 

optimize CYCBD algorithm is proposed. The envelope spectral entropy of deconvolution of CYCBD algorithm is taken as the 

fitness function of SSA optimization. The appropriate cycle frequency and filter length are efficiently found by SSA. After adap-
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tive parameter selection, CYCBD algorithm is used to effectively deconvolute to obtain periodic pulse characteristics. At the 

same time, the envelope spectrum of fault feature extraction before and after SSA optimization CYCBD is compared. The noise 

amplitude of CYCBD is not more than 0.13 m/s2, and the peak value is not more than 0.29 m/s2. The noise amplitude of 

CYCBD optimized by SSA is not more than 0.08 m/s2, and the peak value is not more than 0.32 m/s2. The fault frequency com-

ponent is more prominent, and the noise amplitude and peak amplitude characteristics are greatly improved compared with 

CYCBD. The simulation results verify that the SSA optimized CYCBD method can more clearly identify the fault characteristic 

frequency and its frequency doubling components, and it has a good engineering application prospect. 

KEY WORDS: rolling bearing; fault feature extraction; sparrow search algorithm; CYCBD; rolling tail missile; strong noise 

滚动轴承是一种非常重要的零部件，在各种旋转

型机械中被广泛使用，它的工作状态对整个设备而言

至关重要。有相关数据表明，由滚动轴承坏损而引发

的故障数占整个旋转型机械故障总数的比例超过

30%[1]。此外，近年来，国内不少机构投入到滚转尾

翼导弹的研究之中，并成功进行了试飞验证[2]。当固

定尾翼改为了自由滚转尾翼之后，尾翼机构处于长时

间高强度运转状态，尾翼滚动轴承作为滚转尾翼机构

内部的核心重要部件，其对于保持导弹平稳安全飞行

非常关键，对其进行故障特征提取判读对于保证滚转

尾翼导弹的可靠性至关重要，这也要求需要有更加有

效的方法对其进行故障特征提取。由于振动分析相较

于其他一些分析方法具有受干扰影响小、实现起来相

对容易等优点，所以其在滚动轴承故障特征提取中运

用得较为广泛。然而，在对滚动轴承进行振动分析中，

故障诊断早期，故障所产生的周期冲击信号是不明显

的，在强噪声之中不易被辨别，这对故障特征提取而

言是一个挑战。因此，在强环境噪声情形下提取故障

特征成为了一个重要研究方向。 

一些学者已经提出了有效的方法来提取滚动轴

承的故障特征，比如共振解调[3-7]、经验模态分解[8]、

小波变换[9]、变分模态分解[10-11]、盲源分离[12-13]等。

这些方法在一般场景下表现出了不错的效果，但在强

背景噪声场景下，使用这些方法并不能达到使人满意

的结果。文献 [14]中说明最小熵解卷积（Minimum 

Entropy Deconvolution，MED）是以峭度作为核心指

标进行解算的方法，但是对于故障信号周期性并没有

有效加以利用。正是由于这个原因，当噪声信号的峭

度值比故障信号对应值更大时，MED方法将不能有

效识别对应特征。 

2018年，Buzzoni等学者[14]首次提出了最大二阶

循环平稳盲解卷积（Maximum Second Order Cyc-

lostationary Blind Deconvolution，CYCBD）算法，并

且将其成功地运用到对旋转机械的故障诊断之中。该

算法是一种新的基于最大二阶循环指标的盲解卷积

方法。循环平稳指标是早期故障检测与识别方面一个

较为稳健而又敏感的指标。CYCBD相比于MED、

MCKD、OMEDA及MOMEDA等方法具有更强的故障

特征提取能力[14]。在脉冲噪声较大的情形下，相比其

他盲解卷积方法，CYCBD的解卷积效果更好。然而，

CYCBD的性能取得比较依赖于循环频率和滤波器长

度这2个参数，一般由先验知识、经验等预先进行人

工设置或者由算法寻优得到。因此，研究者们进行了

CYCBD算法优化方面的尝试。刘宇涛等[15]提出了使

用粒子群优化CYCBD的方法。黄包裕等[16]提出了布

谷鸟搜索算法优化CYCBD的方法。二者在故障诊断

中均取得了不错的效果。 

群智能优化算法是一种利用生物群体行为实现

优化的随机方法，为寻优问题开辟了一条崭新的路

径。群智能优化算法实现简便，适应能力强，具备较

强的搜索能力，同时也具有不错的稳定性[17]。近年来，

群智能优化算法不断发展，在2020年，麻雀搜索算法

（Sparrow Search Algorithm，SSA）[18]被首次提出来，

该算法拥有比较强大的寻优能力，已有研究人员成功

将其与其他一些故障提取方法结合使用。本文考虑使

其与本身具有较强故障特征提取能力的CYCBD方法

相结合，提出一种基于SSA优化CYCBD算法的方法，

用以解决强噪声状态滚动轴承故障特征难以得到有

效提取的问题，进而实现对导弹尾翼滚动轴承这类对

可靠性要求较高的轴承的故障特征进行提取。本方法

的核心是由SSA自动寻找出合适的循环频率以及滤

波器的长度，使CYCBD能解卷积得出较好的效果。 

1  CYCBD 算法 

CYCBD方法想要实现从较复杂的观测信号中找

寻出故障特征信号，也就是从原始被测量信号 x 中恢

复出输入信号 0s ，它的解卷积过程可以表示为： 

0 0( )    s x h = s g h s  (1) 

式（1）中： s 为估计的源信号； x 为被测信号；

h 为逆滤波器； 0s 为输入源信号；g 为脉冲响应函数；

为卷积算子符号。 

将式（1）写成矩阵形式： 
s Xh  (2) 

再将其进一步分解，变化为： 

[ 1] [ 1] [0] [0]

[ 1] [ 1] [ 2] [ 1]

s N x N x h

s L x L x L N h N

     
        
            


   


 

(3) 
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式（3）中： s 为离散信号； L 为 s的长度； h 为

逆滤波器；N 为 h 的长度。由此新型二阶循环平稳性

指标 2ICS 可以表达成广义Rayleigh熵的形式[13]，如式

（4）所示。 

HH H

2 H H H
ICS xwx

xx

 
h R hh X WXh

h X Xh h R h  
(4) 

式（4）中： Hh 表示对 h 的共轭转置运算； xxR 表

示相关矩阵； xwxR 则表示为加权相关矩阵。加权矩阵

W 表达式为： 

 

 

2

H

2
1

2

1

| |
diag 1

0
1

| |

| |0

L
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L N
P 

 

  
     

 
 

 
        
  





s
      W

s s

s
s

     

    (5) 

式（5）中： 2| |P  
 s 为所观察到信号中包含 2| |s

的周期分量，其表达式见式（6）。 

 
2H

2 H 21
| | | |

 1 1k k
k

P
L N L N

        
EE s

s e e s
 

(6) 

式（6）中 E 的表达式为： 

 1 Kk  E e e e
 

(7) 

其中， ke 的表达式为：  

s

s

2 ( 1)

2 ( 1)

k
j N

T

k

k
j L

T

e

e

  

  
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 
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 
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(8) 

式（8）中： k 为样本数量； sT 为故障周期。 

循环频率 定义为[13]： 

s

k

T
 

 
(9) 

此 时 ， 矢 量 ke 中 任 意 某 一 项 的 上 标 中 ，

s( 1) /k N T 可以改写成 s 1 s/Nkf t T 。其中， 1Nt  为第

1N  个数据所对应的时间，fs为采样的频率，fs/Ts为
故障特征频率。 

最大 2ICS 值经由求解广义特征值来取得，并且

最大的特征值  与最大的 2ICS 值相对应[14]。 

xwx xx  RR h h  (10) 

最大 2ICS 值需经由迭代取得，它的具体过程为：

1）初始化滤波器 h ，以获得滤波器系数；2）使用输
入信号 X 与滤波器 h 来计算加权矩阵W ；3）算出式
（10）得出的最大特征值  与其所对应的滤波器 h ；
4）返回到步骤2），利用新得的滤波器 h 进行再次运
算，直到处于收敛状态为止。 

2  SSA-CYCBD 算法 

2.1  SSA 算法 

SSA 算法，即麻雀搜索算法，它是参考麻雀种群

生存特点而提出的优化算法。麻雀群体中分别有作为

发现者、追随者和警戒者的麻雀，它们分别具有不同

的行为特征，这些特征运用到算法中表现出了一些优

异的特性。也就是其能够避免仅达到局部最优，全局

和局部都能得到很好的兼顾。其收敛时间和精度表现

都比较优异[18]。 

在 SSA 算法中，模拟麻雀寻找食物的过程，n只

麻雀组成的种群可表示为矩阵 X ： 

1,1 1,

,1 ,

d

n n d

x x

x x

 
   
  


 


X

 

(11) 

式（11）中： d 为等待被优化变量的维数； n为

麻雀的数量。整个群体的适应度值为： 

 
 

 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,1 ,2 ,

d

d
X

n n n d

f x x x

f x x x

f x x x

    
    
 
 
    









F

 

(12) 

SSA 中定义，适应度值相对较高的发现者能够更

加优先得到食物。发现者不仅给自己搜寻食物，也为

种群中追随者提供了食物方向，发现者比追随者的搜

索半径更大。发现者的位置更新方程见式（13）。 

21
max( )

2

exp ,

,

t
i, jt

i, j
t
i, j

i
R ST

iter

q R ST



  
      

  

X
X

X L 
发现者

 

(13) 

式中：t 为当前迭代数， 1,2,3, ,j d  ； maxiter 为

最大迭代次数， maxiter 为一个常值； ,i jX 表示为第 i 只

麻雀在第 j 维中的位置状态信息；ξ 是一个随机数，

([0,1])  ； 2 2( [0,1])R R  表示预警值； ST 表示安全

值， [0.5,1]ST  ； q 也是一个随机数，并且其服从正

态分布； L 表示1 d 的矩阵，矩阵中的元素均为 1。 

当 2R ST 时，麻雀所处环境没有天敌进行捕食，

麻雀中的发现者可放心大范围食物搜寻。当
2

R ST≥

时，种群内部某些麻雀发现周围环境有了天敌，并且

向种群内别的麻雀发出了预警，这时整个种群都需要

快速离开，并到新的安全区域寻找食物。 

对于追随者来说，它们则会一直紧盯发现者。当

追随者察觉到发现者已经寻觅到更多更好的食物，它

们将马上前往争抢食物。如果抢夺成功，它们就能够

得到食物，否则的话，就需要继续关注发现者搜寻食

物。追随者的位置更新方程为： 
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worst ,
2

1
( ) 

,

exp ,
2

,
2

t t
i j

t
i, j

t t t
p i j p

n
q i

i

n
i





  
   

    


   

追随者

X X

X

X X X A L 
 

(14) 

式中： pX 是目前发现者中的最优位置； worstX 是

目前群体中的最差位置；A是1 d 形式的矩阵列，A中

元素随机为 1 或–1，且存在关系式 T T 1= ( ) A A AA 。当

/ 2i n 时，适应度值较低的第 i 个追随者未能得到食

物，它需转移到其他位置寻找食物。 

种群中警戒者的初始位置在麻雀种群内部随机

而来，方程式可表达为： 

 

best , best g

1
( ) , worst 

, g
w

,

,

t t t
i j i

t t t
i, j i jt

i j i
i

f f

K f f
f f







    

   

   
    

X X X

X X X
X 警戒者

 

(15) 

式中： best 
tX 为目前群体中的最优位置； 为随

机步长，其服从 (0,1) 正态分布； K 为随机数，

[ 1,1]K   ，同时表示移动的方向和步长； if 指目前

个体的适应度值；fg 与 fw 则分别指目前全局最好与

最差的适应度值。  是为防止分母为零而添加的常

数[19]。 

当 gif f 的时候，这时的麻雀处在群体边缘位

置，极易受到天敌袭击。当 i gf f 的时候，此时处

在种群中间的麻雀察觉到了风险，需靠近其他麻雀

来尽可能降低自身风险。 

麻雀搜索算法实现的主要步骤为：1）对麻雀的

数量进行初始化，并定义好相关参量；2）对适应度

值排序，找到当前种群中分别拥有最佳与最差适应度

的麻雀个体；3）用式（13）更新适应度值居前的“发

现者”的位置；4）用式（14）更新适应度值居后的

“追随者”的位置；5）用式（15）随机更新部分“警

戒者”的位置；6）到当前更新后的位置；7）如果新

的位置相比旧的位置更优，则将旧位置进行更新运

算；8）重复运算步骤 3）—7）；9）输出最佳适应度

值与个体。 

2.2  SSA 优化 CYCBD 

CYCBD的解算效果比较依赖于参数的选取，

CYCBD的参数选取包括循环频率和滤波器长度。利

用 SSA 对循环频率和滤波器长度寻优后，再用

CYCBD进行计算，进而达到更好的解算效果。 

在处理过程中，将CYCBD算法解卷积的包络谱

熵用为SSA算法寻优的适应度函数，这个值的大小能

够反映出振动信号均匀周期性的冲击 [20]。为判断

SSA优化的结果，以最小的包络谱熵值为依据，见

式（16）[21]。 

1

lg
N

k k
k

E p p


 
 

(16) 

式中： kp 表示包络谱概率分布密度。 

把CYCBD的参数滤波器长度 L 和循环频率 的

取值范围映射为SSA中的群体活动空间， [ , ]i i iL X
指麻雀 i 所处的位置。这时 iX 处食物浓度（即 [ , ]i iL 
对应的 E 值）的表达式为 ( )i iF E X 。SSA-CYCBD

算法中，对于参数 L 和 而言，它们的选择过程如下

所述。 

1）设定SSA的参数以及CYCBD参数的寻求区间

范围。初始定义种群中有30只麻雀，最大的迭代次数

为30，麻雀种群中发现者在总数中的占比为20%，警

戒者的占比为10%，安全值 ST 为0.6。设置CYCBD

滤波器长度 [10,200]L ，循环频率 [10,100]  。 

2）对麻雀所处位置初始化。随机性产生一定数

量的参数组合 [ , ]L  ，将其作为麻雀的初始位置，并

且计算出所有麻雀对应位置的适应度值，进而得到初

始种群当中的最优个体 besti 及其位置 bestX [21]。 

3）更新麻雀群体位置，包括发现者、追随者与

警戒者的位置。在迭代时对比 ( )iE X 的大小，更新最

优个体 besti 及其在空间中的位置 bestX 。 

4）如果达到了最大迭代次数，就不再进行迭代，

得到最优解，如果未能达到就转回至步骤3）。 

2.3  故障信号提取流程 

利用SSA-CYCBD方法达到CYCBD参数值的自

适应提取，能够尽可能地发挥CYCBD在特征提取之

中的优点。其流程主要为：  

1）根据轴承的相关参数，计算得到轴承部件的

故障特征频率f、故障周期 s /T f f 和故障脉冲间隔

时间 1/T f  。 

2）对 SSA参数进行初始化设定，以及设置

CYCBD参数寻求区间范围，SSA和CYCBD的参数设

置与2.2节的步骤1）一样。 

3）进行SSA运算，解卷积得到包络谱熵，并将

其用作适应度函数，寻求CYCBD的最优参数。  

4）利用寻到的最优 [ , ]L  组合，得到最优的解卷

积信号。 

5）对解卷积信号用包络解调处理，得到故障的

特征频率。 

3  仿真分析 

3.1  仿真条件 

为了验证方法的有效性，以某滚动轴承故障数据

开展仿真验证。这个滚动轴承内圈呈现裂纹状态，已

知采样频率为fs为20 000 Hz，输出轴转速为280 r/min，
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轴承的型号为SKF61904。经过计算得到，内圈故障特

征频率为 if =30.21 Hz，故障脉冲间隔为 T =0.029 s，

选择分析的数据点数为20 000个，仿真过程中对噪声

干扰进行了加强。 

3.2  仿真结果及分析 

因为存在强噪声的干扰影响（如图1所示），测量

信号的时域波形相对比较复杂，并不能够直接看出周

期性的冲击特性。包络谱图见图2，通过观察也无法

直接提取到相关的特征频率。 
 

 
 

图1  测量信号时域波形 
Fig.1 Time domain waveform of measurement signal 

 

 
 

图2  测量信号包络谱图 
Fig.2 Envelope spectrum of measurement signal 

 

直接使用CYCBD方法对信号进行处理后，发现

强噪声干扰下CYCBD对时域波形无法进行比较明显

的观察，如图3所示。然而，对于包络谱已经能实现

比较明显的观察，如图4所示。 

使用SSA-CYCBD对信号进行处理，会发现相比

于CYCBD方法，其对时域图形能得到非常明显的观

察，如图5所示。同时对比2种方法的包络谱图（图4、

6），图4的噪声幅值为不超过0.13 m/s2，峰值不超过

0.29 m/s2，图6的噪声幅值为不超过0.08 m/s2，峰值不 
 

 
 

图3  CYCBD处理后的时域图 
Fig.3 Time domain diagram after cycbd processing 

 
 

图4  CYCBD处理后的包络谱图 
Fig.4 Envelope spectrum after cycbd processing 

 

超过0.32m/s2，故障频率成分更加突显。另外可以发

现，图6的包络谱能够更加清晰地辨识到内圈故障特

征频率 if 及其倍频成分，无论是噪声幅度还是峰值幅

度特性均较CYCBD有了较大改善。 
 

 
 

图5  SSA-CYCBD增强后的时域图 
Fig.5 Time domain diagram after ssa-cycbd enhancement 

 

 
 

图6  SSA-CYCBD增强后的包络谱图 
Fig.6 Envelope spectrum of ssa-cycbd after enhancement 

 

4  结语 

所 提 的 滚 动 轴 承 故 障 特 征 提 取 方 法

SSA-CYCBD 算法，能够有效改善故障特征提取噪声

幅度和峰值幅度特性。基于麻雀搜索算法优化的自适

应参数选择可以有效帮助 CYCBD解卷出周期脉冲特

征，提取到的轴承故障特征频率更加清晰，更加丰富，

对于解决滚转尾翼导弹的轴承故障特征提取问题能

提供重要方法参考，具有较好的工程应用前景。 
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