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摘要 : 针对三线性平行因子模型在机械振源数盲估计方法中存在的不足，即由于维度的限制只能对振动信号的部

分信息建模，信号中的时间序列信息被忽略。将三线性平行因子的机械振源数估计方法扩展至四维，提出一种基于

四线性平行因子的机械振源数估计方法。所提出的方法中，在三维的基础上增加了第四个维度（时间维），利用四线

性交替最小二乘法迭代更新载荷矩阵，用核一致诊断法估计振源数。提出的方法既继承了三线性平行因子的独特

优势，同时，又包含了更完整的振动信号的信息。相比三线性平行因子机械振源数估计方法，同组分数条件下四线

性平行因子比三线性平行因子得到的核一致值更高，估计更加准确。仿真结果表明，提出的方法优于三线性平行因

子机械振源数估计方法。实验结果进一步验证了提出的方法的有效性。
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引 言

传统的机械故障源盲分离往往假设信号源数是

已知的，例如，文献［1］提出的旋转机械监测预处理

盲分离方法和文献［2］提出的用于壳体结构振源数

目估计的独立分量分析方法，这些方法都是在信号

源数已知的条件下进行盲分离。然而，在实际工程

中，机械故障源数往往是未知的，为此，需要探讨关

于源数未知条件下的机械故障盲分离方法。目前，

基于源数估计的机械故障源盲分离方法取得了一些

进展［3⁃6］，例如，文献［3］结合分数傅里叶变换和盲分

离理论的思想提出了一种机械故障源分离方法。文

献［4］基于小波包分析思想提出了一种机械振动源

数估计方法。然而，这些机械故障源数盲估计算法

都属于二维数据处理方法，采用矩阵分解，并附加了

一些约束条件。一般来说，矩阵分解不是唯一的，除

非施加约束性条件，如正交性、Toeplitz和恒模特性

等。但实际应用中并不能满足这些苛刻的约束条

件，所以需要寻求新的方法解决这一问题。

近年来，平行因子模型（PARAFAC）［7⁃8］因具有

分解唯一性的优势备受关注，它起源于平行比例分

布原则，因其优势，平行因子理论在许多领域得到快

速发展，例如化学分析领域［9］、无线通信领域［10］、环

境化学计量领域［11］、故障诊断领域［12］。特别在信号

处理和故障诊断领域内平行因子模型现已成为一种

新型的、有力的研究手段。例如文献［13］将平行因

子理论应用到阵列多参数的联合估计中。文献［14］
将三维平行因子应用到机械振源数估计之中，该方

法可有效估计机械振源数目。但是实际的应用中，

使用现有的三维平行因子进行机械振源数估计时，

只能对采集信号的传感器数目、振动信号的分段数

以及每个数据段包含的数据点数信息进行建模，振

动信号中的时间序列信息被完全忽略，振动信号包

含的信息不完整，所以有必要将三维平行因子机械

振源数估计方法扩展至四维。目前，平行因子三维

至四维的扩展取得初步的进展［15⁃17］。例如，文献［15］
提出一种基于四线性平行因子的雷达角度和频率联

合估计算法。文献［16］提出一种应用于环境分析的

交变加权剩余约束四次线性分解模型。这些文献都

表明四线性平行因子分解不仅保持了三线性分解唯

一性的优点，而且数据收敛更加平稳，所含的信息更

加全面，更不容易陷入局部最优化。但是在机械振

源数估计方面三维平行因子到四维平行因子的扩展

还是空白的。

为此，针对现有的三线性平行因子在故障盲分

离中存在的不足，本文将三维平行因子扩展至四维
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即引入（时间维）解决振动信号时序信息被忽略的问

题，提出了一种基于四线性平行因子的机械振源数

估计方法。它是在三维的基础上引入第四维（时间

维）并将四线性平行因子盲分离方法和核一致检测

相结合，利用四线性交替最小二乘进行更新拟合，并

且得出了最佳组分数下的载荷矩阵，能够有效地估

计振源数目。

1 四线性平行因子模型

四线性成分模型分解如图 1所示。

其中，Xq为一个四维矩阵，将 Xq分解为大小分

别为 I×M，J×M，K×M，L×M 的相关矩阵 A，，

B，，C，，D。G为一个维数为 I× J× K× L，并且超对

角元素为 1，其他元素为 0的四维核对角矩阵，G也

是一个 I× J× K× L四维残差矩阵；Eq为四维残

差矩阵。

四维矩阵 X ∈ C I× J× K× L 的四线性成分模型标

量形式通常可以表示为

Xi，j，k，l= ∑
m= 1

M

A i，m B i，mC i，mD i，m+ E i，j，k，l （1）

式中 m=1，2，…，M；i=1，2，…，I；j=1，2，…，J；
k=1，2，… ，Ｋ。 A∈CI×M，B∈CJ×M，C∈CK×M，D∈
CL×M，分别为四线性成分模型的四个承载矩阵。

E ∈ C I× J× K× L为噪声矩阵。

四线性平行因子模型是基于四线性成分模型分

解理论，采用四线性交替最小二乘理论得到模型的

最优解。四线性平行因子模型将四维矩阵 X铺展成

二维矩阵形式，沿四个方向进行交替分解得到，其有

如下四种不同的模型表述形式
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ï

X ..kl= AD l ( D ) D k (C ) BT + E ..kl

X i..l= BD i ( A ) D l ( D )C T + E i..l

X ij.. = CD j ( B ) D i ( A ) DT + E ij..

X .jk. = DD k (C ) D j ( B ) AT + E .jk.

（2）

式中 D i ( A )是对角化算子，表示选矩阵A的第 i行

作为新生成矩阵的主对角线元素，矩阵其余的位置

均为零。其他对角化算子 D l ( D )，D k (C )，D j ( B )表

示含义与D i ( A )表示的含义相似。

2 基于振源估计的四线性平行因子盲

分离模型构建

对于 N 个源信号构成的信号向量集 S ( t )=
[ s1 ( t )，s2 ( t )，⋯，sN ( t ) ]T，它的线性瞬时混叠模型可

以表示为

X ( t )= A ⋅ S ( t )+ E ( t ) （3）
式中 A为 L×N维的混合矩阵，E ( t )为N个源信号

残余向量集。X ( t )=[ x 1 ( t )，x2 ( t )，⋯，xL ( t ) ]T 为

L维观测信号。假定一个时间段内每一个传感器采

集M个数据点（共 N个传感器），将传感器采集到的

信号中心化处理，然后将进行中心化处理后的观测

信号均分成不重叠的 J个数据段，每一个数据段包

含M/J个数据点记其为 K，每一个数据段对应的采

集时间为 h，则共分为 t/h个时间段记其为 I。则线

性混叠模式也可以表示为

X ( j，t )= A ⋅ S ( j，t )+ E ( j，t ) （4）
信号的各段信号块之间的时滞协方差 R k

Rk ( tk，h )= AR x ( tk，h ) AT （5）
式中 A∈ CN × K 为混合矩阵，序号 tj表示 t内第 j段
数据块，其中

R x ( tk，h )=
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R 11 ( tk，h ) R 12 ( tk，h ) ⋯ R 1k ( tk，h )
R 21 ( tk，h ) R 22 ( tk，h ) ⋯ R 2k ( tk，h )
⋮ ⋮ ⋯ ⋮

Rk1 ( tk，h ) Rk2 ( tk，h ) ⋯ Rkk ( tk，h )
（6）

然后，计算传感器在 h段采集到的各源信号数

据时滞协方差 R l，有

R l ( tl，h )= AR s ( tl，h ) AT （7）
式中 A∈ RL× N 为混合矩阵，序号 tl表示 t内第 l个
源 信 号 ，计 算 这 l 个 源 信 号 的 协 方 差 矩 阵 有

R s ( tl，t )=
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ú

R 11 ( tl，h ) R 12 ( tl，h ) ⋯ R 1l ( tl，h )
R 21 ( tl，h ) R 22 ( tl，h ) ⋯ R 2l ( tl，h )
⋮ ⋮ ⋯ ⋮

Rl1 ( tl，h ) Rl2 ( tl，h ) ⋯ Rll ( tl，h )
（8）

假设源信号不相关，则块时滞协方差和源时滞

协方差均为对角矩阵，将块时滞协方差矩阵化为对

角并令其为 B，则式（5）可以改写为

R k ( tk，h )= Adiag ( B ) AT （9）
同样的，将源时滞协方差矩阵化为对角阵并令

其为 C，则式（7）可以改写为

R l ( tl，h )= Adiag (C ) AT （10）
将所有的源时滞协方差矩阵和块时滞协方差矩

图 1 四线性成分模型分解的图形表达式

Fig. 1 Graphic expression of quadrilinear parallel factor model
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阵叠加为３阶张量记为 R k，l其表达式为

R k，l=
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Rkl ( tk，tl )
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Adiag1 ( B ) diag1 (C )AT

Adiag1 ( B ) diag2 (C )AT

⋮
Adiag k ( B ) diag l (C )AT
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AD1 ( B ) D1 (C ) AT

AD1 ( B ) D2 (C ) AT

⋮
AD k ( B ) D l (C ) AT

即： RK，L= ADK ( B ) DL (C ) AT （11）
式 中 k= 1，2，⋯，K；l= 1，2，⋯，L。 diag（A），

diag（B），diag（C），diag（D）都表示 A，B，C，D的对

角阵形式

由于相邻对角矩阵相乘可以交换且模型表述中

两两互为转置矩阵，式（11）表示为

RK，L= ADL (C ) DK ( B ) AT （12）
将 K× L个切片累积成 I× L× J× K的四维

数据集 R，（I表示总共 I个时间段，J表示每个数据块

包含 J个数据）则其四线性标量形式为

ri，j，k，l= ∑
m= 1

M

ai，mbk，m cl，m aj，m （13）

式 中 M 为 最 佳 组 分 数 ，并 且 i= 1，2，⋯，I；
l= 1，2，⋯，L；j=1，2，⋯，J；k=1，2，⋯，K；式（13）
为四线性平行因子盲分离模型。

3 振源数的估计

四维数据用四线性平行因子分析方法计算其

最 佳 组 分 数 时 ，用 核 一 致 诊 断 算 法（CORCON⁃
DIA）［18］来预先估计正确的成分数来确定机械振动

信号的振源数。核一致诊断法通过计算核一致值 ξ

（core⁃consistency）来确定体系的成分数，其计算公

式如下

ξ=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê1-
∑
a= 1

M

∑
b= 1

M

∑
c= 1

M

( gabc- tabc )2

∑
a= 1

M

∑
b= 1

M

∑
c= 1

M

t 2abc

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú× 100%（14）

式中 M是模型的组分数；式（14）反映了不同组分

数时理想情况下的核心阵与最小二乘拟合阵的拟合

程度。gabc为拟合阵G的元素；tabc是超对角阵 T的元

素。T为平行因子模型中的超对角阵，它是在理想情

况下取正确组分数时用 Tucker3［19］方法得到的核心

阵；G为用Tucker3方法得到的最小二乘拟合阵。一

般认为核一致值 ξ为 80%到 100%模型有效，40%到

80%之间的值表示模型可能有效，但有轻微的特异

性或相关性，而低于 40%的值意味着模型无效。

4 仿真研究

为验证提出的方法的有效性，在此，先进行仿真

研究，仿真源信号如下

é

ë
êê

ù

û
úú

s1 ( t )
s2 ( t )

= é

ë
êê

ù

û
úú

0.8 ( t+ 5 )1.45 [ 1+ sin ( 6πt ) ] sin ( 12πt )
0.6( t+ 7 )1.25 [ 1+ sin ( 7πt ) ] sin ( 14πt )

（15）
其中，采样频率为 530 Hz，采样点为 4240，仿真源信

号时域波形及幅值谱如图 2和 3所示。

设置混合矩阵 A为［0 1］区间的随机数，根据线

性瞬时混叠模型 X ( t )= AS ( t )得到虚拟观测信号。

混叠后的虚拟观测信号的时域波形图和幅值谱图分

别如图 4和 5所示。由图 4和 5可知，在混合信号时

图 2 源信号时域波形

Fig. 2 Time domain waveform of source

图 3 源信号幅值谱图

Fig. 3 Amplitude spectrum of source signal

图 4 混合信号时域波形图

Fig. 4 Time domain waveform of mixed signal
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域波形图中无法辨识源信号特征频率，两个仿真信

号的特征频率完全混叠在一起。

通过核一致检测算法估计最佳组分数（即振源

数），使用四线性最小二乘法进行迭代，计算其核一

致值、残差平方和与迭代次数，若核一致值大于

80%，且 残 差 平 方 和 低 于 1000 和 迭 代 次 数 低 于

30000，算法有效（一般而言，残差平方和为每一次迭

代残差平方的累加，当残差低于 10-6并且不再减少

时迭代结束）。

由 图 6 可 知 ，当 组 分 数 为 2 时 ，核 一 致 值 为

100%，当组分数为 3时，核一致值为 0。核一致值在

2时满足核一致检测的条件并且在之后发生突变，

当组分数为 2时，迭代次数低于 30000，残差平方和

小并且满足限制条件，说明最佳组分数值为 2即振

源数为 2，算法有效。在组分数值为 2时得到的 4个
分解载荷如图 7所示，载荷矩阵 B，D分解形式相同，

符合式（12）中四线性平行因子盲分离模型。

为了体现本文方法的优越性，在此给出了三线

性平行因子源数估计方法的结果，如图 8所示。当

组分数为 2时，核一致值为 65%，当组分数为 3时，

核一致值为 0，即振源数为 2。虽然核一致值为 2时

满 足 核 一 致 检 测 的 条 件 ，但 是 其 核 一 致 值 低 于

80%，表明模型可能有效，即不能够非常准确估计振

源数目。而本文提出的方法在组分数为 2时，核一

致值为 100%，组分数为 3时，核一致值为 0，表明模

型有效，且能够非常准确地估计振源数目，而不是

“可能”。这是因为四维平行因子振源数估计方法增

加了振动信号中的时间序列信息，包含信息更全面，

得到的源数估计值也更加可靠。对比三线性平行因

子同组分数下的迭代次数，四线性迭代次数更少。

对比同组分数下残差平方和，如表 1所示，四线性平

行因子的的残差平方和更小，相比于三线性平行因

子，收敛更加平稳。

5 实验研究

为了进一步验证四线性平行因子机械振源数估

计方法的有效性，在此，将提出的方法应用到机械设

备滚动轴承故障源数估计中。实验设备由一个小电

图 7 载荷矩阵

Fig. 7 Load matrix

图 8 三维平行因子估计

Fig. 8 Three dimension parallel factor estimation

图 6 四维平行因子估计

Fig. 6 Quadrilinear parallel factor estimation

图 5 混合信号幅值谱图

Fig. 5 Amplitude spectrum of mixed signal
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机，传感器，时间计数器，功率计等设备构成。电机

负载为 0，电机转速约 1797 r/min，相应的转频为 fr=
29.17 Hz，采样频率为 48000 Hz，用电火花加工技

术，分别在轴承内圈和轴承外圈设置两个故障。在

驱动端，轴承内圈设置 0.1778 mm的点蚀故障，轴承

外圈设置 0.5334 mm的点蚀故障。加速度传感器安

放在电机壳体上，用两个加速度传感器采集信号，采

样点数为 10240，获得 2通道观测信号，采集到的观

测信号时域波形如图 9所示。

首先，将采集到的数据进行中心化处理，并将处

理后的观测信号分成不重叠的 16段数据块，相对应

的时间段为 16，每一个数据段包含 256个数据点。

其次，将各段信号块之间的时滞协方差叠加成 3阶
并计算其时滞协方差矩阵，然后将这个 3阶张量在

时间段上叠加为 4阶，用核一致诊断算法估计最佳

组分数（振源数），用四线性最小二乘法进行迭代，计

算其残差平方和与迭代次数，得到的结果如图 10
所示。

由图 10可知，当组分数为 2时，迭代次数在合理

的范围，残差平方和满足限制条件并且核一致值远

大于 80%，当组分数等于 3时核一致值接近 0。核一

致值在组分数等于 2时满足核一致检测的条件并且

在组分数等于 3时发生突变，所以最佳组分数为 2，
即振源为 2。

6 结 论

针对三线性平行因子只能对振动信号的部分信

息建模，信号中的时间序列信息被完全忽略的缺陷，

本文提出一种基于四线性平行因子的机械振源数估

计方法。该方法将三线性平行因子扩展到四线性，

增加了振动信号时间序列信息，弥补了三线性建模

时只能对部分信息建模的缺陷，使数据包含的信息

更完整。用四线性交替最小二乘法拟合迭代，同组

分数下四线性得到的残差平方和比三线性的更小，

表明四线性平行因子相比于三线性收敛更加平稳。

用核一致诊断算法得到该模型下的最佳组分数（振

源数目），同组分数条件下四线性比三线性得到的核

一致值更高，更符合核一致估计条件。相比于三线

性得到的可能有效的估计结果，四线性平行因子的

估计更加准确。最后利用仿真和实验验证了提出的

方法的有效性。
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Quadrilinear parallel factor method for estimating the number of

mechanical vibration sources
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Abstract: Based on the deficiencies of the three-linear parallel factor model in the blind estimation method of the number of me⁃
chanical vibration sources，that is，due to the limitation of the dimension，only part of the information of the vibration signal can be
modeled，and the time series information in the signal is ignored. In this paper，the estimation method of mechanical vibration
sources number based on the trilinear parallel factor is extended to four dimensions，an estimation method of mechanical vibration
sources number based on the quadrilinear parallel factor is proposed. In the proposed method，the fourth dimension（i. e. time di⁃
mension） is added on the basis of three-dimensional，the load matrix is iteratively updated by the four-linear alternating least
squares method，and the number of vibration sources is estimated by the kernel uniform diagnosis method. Compared with the esti⁃
mation method of mechanical vibration sources number based on the trilinear parallel factor，the proposed method inherits the
unique advantages of the trilinear parallel factor，and contains more complete information of the vibration signal. Moreover，under
the condition of the same component number，the quadrilinear parallel factor has higher coincidence value than the trilinear parallel
factor，and has the more accurate estimation. The simulation results show that the proposed method is superior to the estimation
method of mechanical vibration sources number based on the trilinear parallel factor. The experimental results further verify the ef⁃
fectiveness of the proposed method.

Key words: fault diagnosis；quadrilinear parallel factor；blind source separation；estimation of mechanical vibration sources；quadri⁃
linear alternating least square
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