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摘　 要:无转速计下变工况滚动轴承振动信号中各信号分量来源难以确定以及瞬时转频准确估计困难,而现有大多数研究依赖

于已知转速并关注于时变冲击带来的频谱畸变,鲜有在无转速计变工况下开展轴承故障特征提取探究。 提出无转速计下变工

况滚动轴承故障特征量化表征提取方法,从振动信号希尔伯特包络中提取轴承故障特征,为定量描述各振动包络分量间关系,
提出基于来源假设的特征模型与量化表征方法,利用同步压缩小波变换的时频重排与可重构特性,基于最大能量与最小曲率准

则依次估计多时频脊瞬时频率,为降低广义解调后振动包络中干扰分量对量化结果的影响,提出基于选择性重构与广义解调的

变工况下干扰抑制与平稳化重置方法。 将所提方法用于仿真信号以及轴承振动数据分析,10
 

k 长度信号包络分量在不同来源

假设下的特征提取用时约为 3
 

s,同时在无转速计下实现了对 2
 

s 内转速变化分别约为 300
 

r / min 和 200
 

r / min 的内圈故障轴承

以及复合故障轴承的特征提取。
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Abstract:The
 

component
 

of
 

rolling
 

bearing
 

vibration
 

is
 

difficult
 

to
 

be
 

determined
 

and
 

the
 

instantaneous
 

rotational
 

frequency
 

is
 

hard
 

to
 

be
 

estimated
 

accurately
 

under
 

varying
 

conditions
 

without
 

a
 

tachometer.
 

Most
 

studies
 

mainly
 

rely
 

on
 

the
 

prior
 

speed
 

knowledge
 

and
 

focus
 

on
 

the
 

spectrum
 

distortion
 

caused
 

by
 

time-varying
 

impacts,
 

while
 

little
 

attention
 

has
 

been
 

paid
 

to
 

tacholess
 

bearing
 

fault
 

feature
 

extraction
 

under
 

varying
 

conditions.
 

A
 

novel
 

tacholess
 

quantitative
 

characterization
 

method
 

is
 

proposed
 

for
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

feature
 

extraction
 

under
 

varying
 

conditions.
 

The
 

vibration
 

Hilbert
 

envelope
 

is
 

utilized
 

to
 

extract
 

the
 

bearing
 

fault
 

feature.
 

To
 

quantitatively
 

describe
 

the
 

relationship
 

among
 

vibration
 

envelope
 

components,
 

a
 

model
 

based
 

on
 

source
 

hypothesis
 

for
 

feature
 

extraction
 

as
 

well
 

as
 

a
 

quantitative
 

characterization
 

method
 

is
 

proposed.
 

The
 

instantaneous
 

frequencies
 

of
 

spectrogram
 

ridges
 

are
 

estimated
 

consecutively
 

based
 

on
 

the
 

maximum
 

energy-minimum
 

curvature
 

criterion
 

by
 

resorting
 

to
 

the
 

time-frequency
 

reassignment
 

and
 

reconstruction
 

capability
 

of
 

the
 

synchrosqueezed
 

wavelet
 

transform.
 

To
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

various
 

interference
 

in
 

the
 

generalized
 

demodulated
 

vibration
 

envelope
 

on
 

the
 

quantitative
 

results,
 

a
 

method
 

of
 

interference
 

suppression
 

and
 

stationarization
 

reset
 

under
 

varying
 

conditions
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

selective
 

reconstruction
 

and
 

the
 

generalized
 

demodulation.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

analyze
 

the
 

simulated
 

signal
 

and
 

bearing
 

vibration
 

data.
 

It
 

takes
 

about
 

3
 

s
 

to
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

envelope
 

component
 

with
 

length
 

of
 

10
 

k
 

points
 

under
 

different
 

source
 

hypotheses.
 

Meanwhile,
 

the
 

fault
 

characteristics
 

of
 

inner
 

race
 

fault
 

bearing
 

with
 

a
 

speed
 

change
 

of
 

about
 

300
 

r / min
 

in
 

2
 

s
 

and
 

that
 

of
 

the
 

compound
 

fault
 

bearing
 

with
 

a
 

speed
 

change
 

of
 

about
 

200
 

r / min
 

in
 

2
 

s
 

are
 

quantitatively
 

characterized
 

without
 

a
 

tachometer.
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0　 前　 　 言

滚动轴承广泛应用于旋转机械设备中且易于损坏,
开展轴承故障诊断对避免严重事故发生及实现基于状态

的维护具有重要意义。 振动信号含有反映轴承状态的丰

富信息成为轴承监测诊断的常用信号源[1-4] 。 当轴承元

件缺陷位置与其他元件瞬时接触时将产生脉冲冲击力,
随着滚动轴承的运转,连续性冲击力往往会激起机械系

统的高频响应,实测振动包含有以这些高频响应等为载

频、以冲击重复频率以及转频等为调频的幅值调制分量,
通常表现为振动信号中的一系列幅值明显的冲击,冲击

频率即表征了轴承瞬时故障特征频率( instantaneous
 

fault
 

characteristic
 

frequency,
 

IFCF),这是因为 IFCF 取决于轴

承瞬时转频(instantaneous
 

rotating
 

frequency,
 

IRF)和轴承

故障特征系数 ( fault
 

characteristic
 

coefficient,
 

FCC),且

FCC 因故障类型的不同而不同。
振动包络解调聚焦于信号幅值,是一种能对上述冲

击相关特征进行表征的常用方法[3] 。 然而,在时变转速

等变工况条件下,轴承的振动冲击间隔以及冲击幅值时

变,导致以常规包络解调方法所得振动信号包络谱存在

畸变,难以进行故障特征辨识。 阶次分析和广义解调

(generalized
 

demodulation,
 

GD) 是两种适用于变工况下

振动信号分析的有力工具。 阶次分析的关键是对信号重

采样将其转换为角域周期信号[4] 。 Hou 等[5] 提出一种基

于阶次跟踪的行星齿轮箱故障诊断方法,Li 等[6] 基于稀

疏分解和阶次跟踪开展转速波动下齿轮箱故障诊断。
GD 具有将特定的时变频率非平稳信号分量平稳化重置

为频率值平行于时间轴的平稳信号的能力,有学者对其

在机械故障诊断方面的应用开展研究。 例如,赵德尊

等[7] 提出一种自适应广义解调变换的时变滚动轴承故障

特征提取方法,Zhao 等[8] 提出基于信号优化的广义解调

算法用于轴承非平稳故障特征提取,Feng 等[9] 提出一种

自适应迭代广义解调算法并用于机械故障诊断。 对于无

转速计下变工况轴承故障特征提取应用,无论阶次分析

还是广义解调方法均要以对信号中特定分量瞬时频率估

计为前提(阶次分析以转频为参考,广义解调需要指定待

平稳化目标分量所对应相位函数)。
实际应用中,由于安装空间或成本限制等导致转速

信息不易获取。 Dziedziech 等[10] 和 Zhao 等[11] 分别对从

实测振动信号中估计信号瞬时频率进行了研究。 时频表

示能对变工况下轴承振动等时变信号的幅值和频率随时

间变化情况进行刻画,为信号分量瞬时频率等参数的估

计提供了可能。 时频分辨率的高低会影响信号瞬时频率

等的准确估计,为构建高分辨率的时频谱, Daubechies
等[12] 提出一种称为同步压缩小波变换( synchrosqueezing

 

wavelet
 

transform,
 

SWT)的时频重排算法,俞昆等[13] 综合

短时傅里叶变换和同步压缩变换提出一种广义参数化同

步压缩变换。 针对于常规同步压缩变换在分析多分量信

号时可能存在的相邻频率分量相互干扰问题,Feng 等[14]

提出一种迭代广义同步压缩变换方法,并应用于风电机

组齿轮故障诊断。
目前关于无转速计下变工况滚动轴承故障特征提取

与诊断研究较少,且这些方法大多是基于阶次分析原理,
例如,Hu 等[15] 结合增强经验小波变换提出自适应无转

速计下轴承故障诊断方法,Wang 等[16] 提出基于广义解

调的无转速阶次跟踪方法用于轴承故障诊断。 但实际应

用中阶次分析表现出一些缺陷,如重采样涉及大量二次

或高次方程求解使得计算效率偏低,重采样精度受插值

方法、滤波方法、分块大小、噪声干扰等影响进而影响特

征提取效果。 此外,不同于齿轮振动信号中 IFCF 与 IRF
有唯一对应关系,滚动轴承 FCC 因故障类型等的不同而

不同,加上振动信号中 IFCF 和 IRF 等倍频谐波的存在,
使得 IFCF、IRF 及 FCC 间存在多种可能组合,加大了无

转速计下变工况滚动轴承故障特征提取的难度,主要体

现在:1)无转速计下轴承振动信号中各信号分量的来源

难以确定,即对于特定瞬时频率趋势线难以判断其是否

对应 IFCF、IFCF 或其倍频等;2)实测振动通常为含背景

噪声干扰的多分量信号,变工况轴承振动时频谱中特征

频率趋势线、以及不同趋势线间的间隔均时变,信号分量

难以被分离提取;3)传统广义解调算法每次只能针对单

一信号分量进行平稳化,解调信号中由其余分量引入的

干扰严重,不利于故障特征辨识。
本文提出一种无转速计下变工况滚动轴承故障特征

量化表征提取方法,该方法不需角域重采样,构建振动包

络时频谱而非原信号本身时频谱,提取变工况下滚动轴

承的瞬时故障特征频率而非信号瞬时频率,主要创新在

于:1)在分析信号特征频率趋势线间比例关系基础上,定
义基于来源假设思想的特征指标模型;2)提出一种变工

况振动包络中目标分量分离提取方法,该方法充分利用

SWT 可重构特性及其在分析单分量信号时改善时频分

辨率方面优势、以及广义解调算法的平稳化重置能力;3)
提出基于参考转频的量化表征方法实现无转速计下变工

况轴承故障特征提取。 利用仿真数据和实测轴承振动对

所提方法进行验证。

1　 滚动轴承故障特征量化表征方法

1. 1　 振动包络中特征频率趋势线

实测轴承振动信号通常为多分量信号,含有以高频

振动为载频、以冲击重复频率以及转频等为调频的调制

分量,由轴承原始振动信号计算得到的振动包络时频谱
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中将存在多条与瞬时转频、瞬时故障特征频率等关联的

特征频率趋势线。 对于特定的滚动轴承故障模式,包络

时谱中特征频率趋势线 IFCF 与 IRF 具有固定的比例系

数关系,当轴承转速变化时,包络时频谱中各特征趋势线

同步变化。 以轴承内圈故障为例,其内圈瞬时故障特征

频率的 k 倍频 fI,k 与转频的 λ 倍频 fr,λ 间满足如下关系:
fI,k
k

= CI

fr,λ
λ

(1)

式中: CI 为内圈故障特征频率系数。
由于轴承故障特征系数只与轴承本身结构参数有

关,同时不同系数对应于不同轴承状态以及故障类型,因
此对于无转速信息情形,在提取时频谱中多条特征频率

趋势线基础上,通过综合定量分析变工况下不同趋势线

间比例关系以及与不同故障模式的匹配情况,有望实现

轴承故障状态以及故障类型判定。
1. 2　 多时频脊瞬时频率估计

时频谱分辨率的高低直接影响时频脊瞬时频率等的

准确估计。 SWT[12] 本质为一种时频重排算法,时频重排

后能量分布聚集性提升有利于时频脊线提取和信号分量

参数辨识。 对于信号 x( t), 其连续小波变换为:

Wx(a,b) = 1
a
∫x( t)φ∗ t - b

a( ) dt (2)

式中: φ为母小波;a为尺度;b为时间偏移。 考虑到小波

变换中信号相位不受尺度变化影响,可依据小波系数所

得相位计算信号瞬时频率,即:

ωx(a,b) = - j
2πWx(a,b)

∂
∂b

Wx(a,b) (3)

式中:j 为虚数单位。
实际多分量信号的时间尺度谱往往存在能量扩散,

为准确估计特定分量 x l( t) 的瞬时频率ω l,对Wx(a,b) 沿

着频率轴重排, 将小波变换所得时间尺度谱转化为时间

频率分布,离散化 SWT 时频表示为:

Tx(ω l,b) = 1
Δω∑

ak

Wx(ak,b)a -3 / 2
k (Δa) k (4)

式中: ak 是第 k个离散尺度,满足条件 | ω(ak,b) - ω l | ≤
Δω / 2;ω l 为第 l 个离散角频率, 对应于连续区间[ω l -
Δω / 2,ω l + Δω / 2] 的中心;Δω = ωk - ωk-1;Δak = ak -
ak-1。 显然,同步压缩时频表示 Tx(ω l,b) 实现了将小波

变换中沿频率方向分布的能量聚集至独立点 ω l 位置。
基于模极大值的瞬时频率估计应用广泛,尤其是对

于信噪比较高的单分量信号应用效果较好。 但实测轴承

振动信号常受噪声干扰,导致其时频谱中同一时刻存在

多个峰值,模极大值有可能对应于噪声干扰成分而非真

实信号。 Brevdo 等[17] 提出一种最大能量与最小曲率准

则用于时频脊线提取,该准则表示为:

max
c∈{ωl}

n
∑
n-1

m = 0
Ex(ωcm

,bm) - λ∑
n-1

m = 0
Δω | cm - cm-1 |

2 (5)

Ex(ω l,bm) = log( | Tx(ω l,bm) | 2) (6)
式中: n为 Tx(ω l,b) 中沿时间方向数据点数;m为数据点

索引;c为离散化脊线;Ex 为Tx 的归一化能量度量;λ为平

衡所提脊线最小曲率与最大能量的折中参数。 鉴于该

脊线提取方法与轴承振动包络信号特征趋势线连续变化

这一情形相符、同时在强噪声下比较稳定的瞬时频率脊

线提取精度,本文采用该方法以迭代方式依次提取各时

频脊线并估计瞬时频率。
1. 3　 变工况下干扰抑制与平稳化重置

广义解调通过预设的相位函数(通常根据待平稳化

信号分量瞬时频率计算)将信号中时变频率信号分量转

换成频率平行于时间轴的平稳化分量。 但常规广义解调

算法每次只能针对单一分量进行平稳化,同时直接对原

始信号进行解调将导致解调信号中存留有其它时变分

量,为此提出变工况下干扰抑制与平稳化重置方法。
记信 号 x( t) 中 L 个 分 量 分 别 表 示 为 x1( t),

x2( t),…,xL( t),其各自瞬时频率记为 ω1( t),ω2( t),…,
ωL( t)。 根据式(4)知,SWT 仅对小波变换复数谱沿着频

率轴方向进行重排,这使其在提高时频分辨率的同时仍

支持信号的重构,即信号分量 x l 可由时频表示 Tx 逆变换

近似估计,表示为:

x̂ l( t) = 2C -1
φ Re{∑ {ω,| ω -ω l| ≤Δω / 2}

Tx(ω l,b)} (7)

式中: C -1
φ 为由分析小波确定的常数。

广义解调算法的本质是广义傅里叶变换,对于信号

分量 x l, 其广义傅里叶变换定义为[7] :

X lG( f) = ∫∞

-∞
x l( t)e

-j2π[ ft +s0( t)] dt (8)

其中, s0( t) 为一仅依赖于时间 t的实值函数,称为相

位函数,当 s0( t) 为 0 时, 式(8)等同于标准傅里叶变换。
广义傅里叶变换的逆变换定义为:

x l( t) = ∫
∞

-∞

X lG( f)e
j2π[ ft +s0( t)] df = ej2πs0( t) ∫

∞

-∞

X lG( f)e
j2πftdf

(9)
由式(9)知,当 X lG( f) ≡ δ( f - f0) 时,x l( t) 为:

x l( t) = e
-j2π[ f0t +s0( t)] (10)

其中,f0 为信号初始频率。 显然,通过指定 s0( t) 并

对信号 x l( t)进行广义解调,可实现将瞬时频率为 f l( t)=
f l0 +s′l0( t)的时变分量 x l( t)转换为频率恒为 f = f0 的信号,
其中 s′l0( t) = dsl0( t) / dt。

记 zl 为由分量 x l 广义解调平稳化重置所得信号,由
于 zl 为在分离提取重构分量 x̂ l 基础上,对重构分量 x̂ l 而

非原信号 x( t) 进行广义解调平稳化重置得到,故极大地

抑制了由 x1( t),x2( t),…,x l -1( t) 和 x l +1( t),…,xL( t) 等
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其他分量引入的干扰。
1. 4　 无转速计基于来源假设的特征模型与量化表征

1)基于来源假设的特征模型

针对无转速下变工况滚动轴承振动信号包络时频谱

中各瞬时频率趋势线来源难以确定,建立基于来源假设

的特征模型,以对时频谱中各特征趋势线间可能的比例

关系进行全面刻画。
表 1 给出了基于来源假设的轴承故障特征模型,对

于某瞬时频率 f l 的信号分量 x l( t),分别假设 f l 对应于不

同来源类型不同阶数假设信号分量,来源类型指轴承转

频 fr、以及轴承故障特征频率(如内圈故障特征频率 fI、外
圈故障特征频率 fO、滚动体故障特征频率 fB) 等。 λ 用于

表示来源假设信号分量的阶数,取值范围[1,2,…,λ],λ
为预设的最大来源阶数,λ 越大,可对更高次谐波分量进

行分析,但对于实测信号各谐波分量幅值随阶数增大而

降低。
 

表 1　 基于来源假设的特征提取模型

Table
 

1　 Feature
 

extraction
 

model
 

based
 

on
 

source
 

hypothesis

信号分量瞬时频率 / Hz 来源假设( λ = {1,2,…,λ})
目标分量瞬时频率( k = {1,2,…,K})

转频相关 内圈故障相关 外圈故障相关 滚动体故障相关

fl

λ 倍转频(λfr) kfl / λ kflCI / λ kflCO / λ kflCB / λ

λ 倍内圈故障频率(λfI) kfl / λCI kfl / λ kflCO / λCI kflCB / λCI

λ 倍外圈故障频率(λfO) kfl / λCO kflCI / λCO kfl / λ kflCB / λCO

λ 倍滚动体故障频率(λfB) kfl / λCB kflCI / λCB kflCO / λCB kfl / λ

　 　 需要说明的是,虽然实测振动信号频率中可能存在

与转频、故障特征频率相关的和频与差频等,但本文以振

动包络时频谱而非原信号本身时频谱进行特征提取,这
将极大降低和频与差频等干扰,故表 1 中只给出了典型

来源假设,对于新的故障模式,在必要时也可按照类似方

式对表 1 进行扩充。
以 f l 来源假设为λfr 为例, 需要刻画转频与不同故障

类型特征趋势线间的比例关系,故需重点关注的目标特

征频率集包括:

θλfr
= f l,

kf l
λ

,
kf lCI

λ
,
kf lCO

λ
,
kf lCB

λ{ } ,k = {1,2,…,K}

(11)
式中: K 为目标分量的最大阶数,后文中将这些用于特征

提取的特征频率对应的信号分量称为目标分量。 采用所

提变工况下干扰抑制与平稳化重置方法实现不同来源假

设下目标分量的分离与平稳化。 为便于叙述,记相同来

源类型不同阶数假设下的目标分量瞬时频率曲线集

合为:
Sf∗

= {xl,θf∗
,θ2f∗

,…,θλf∗
},f∗ ∈ {fr,fI,fO,fB} (12)

　 　 记基于 SWT 时频重构所得对应于 S f∗
的目标信号分

量集合为 C f∗
,其平稳化重置后信号分量集合为 Ĉ f∗

。 在

平稳化重置过程中,对于瞬时特征频率 fd( t) 的目标分

量 xd, 其所用广义解调相位映射函数由式(13)计算:

sd( t) = ∫[ fd( t) - fd(0)]dt (13)

2)基于参考转频的量化表征

为实现无转速计下变工况滚动轴承故障特征的提

取,考虑对集合 Ĉ f∗
中各目标分量间关系进行量化表

征。 首先根据式(14) 对集合 Ĉ f∗
中各平稳化重置信号分

量进行快速傅里叶变换(fast
 

Fourier
 

transform,
 

FFT):

Fxd
( f) = ∫+∞

-∞
xd( t)e

- j2πftdt,xd ∈ Ĉ f∗
(14)

在相同来源类型不同阶数假设下,由同一信号分量

瞬时频率 f l 计算所得“转频” 不同,如表 1 中第 3 列所

示。 为便于与真实转频区分,对不同阶数假设下计算所

得“转频” 称为“参考转频”,记为 fref∗ ,以“参考转频” 为

基准对 Ĉ f∗
中各平稳化重置信号分量对应幅值谱的频率

值进行缩放,获得频率归一化频谱:

NFxd
( f) = Fxd

λ × FCC
fref∗

× f( ) (15)

其中, λ × FCC
fref∗

为归一化系数, FCC 为当前来源类

型对应的故障特征系数,λ 为当前假设阶数取值。
最后,对集合 Ĉ f∗

中各信号分量的归一化频谱进行

叠加,得到堆叠化频谱 DNF, 表示为:

DNF( f) = ∑ xd∈Ĉf∗

NFxd
( f) (16)

根据 DNF 中各突出谱线归一化频率值的比例关系

与轴承故障特征系数间的匹配情况实现轴承故障判定。
需要说明的是,如表 1 所示,信号分量瞬时频率 f l 可

能对应于来源类型假设中的多种,即某瞬时频率趋势线

为多种来源类型混合时,在分析其堆叠化频谱 DNF 基础

上,需要采用其他方法进一步判定具体来源类型。 对于

信号分量瞬时频率 f l, 表 1 中某些假设并不与真实来源
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相“匹配”,但鉴于所提方法是以最终堆叠化频谱上突出

谱线间频率比值与故障特征系数的匹配情况作为判定依

据,故这些“非匹配” 来源假设不会影响故障判定,即所

提方法对于“非匹配”来源假设具“包容性”。
1. 5　 算法流程

无转速计下变工况滚动轴承故障特征量化表征提取

算法主要步骤如下:
1)利用希尔伯特变换求取原振动信号包络 x( t);
2)计算包络信号 x( t) 的 SWT 时频表示 Tx;
3)利用所提多时频脊瞬时频率估计方法,以迭代方

式依次计算前 L 个信号分量 x1( t),x2( t),…,xL( t),并估

计各分量瞬时频率,记为 f1( t),f2( t),…,fL( t);
4)根据所建立基于来源假设的特征模型,令 l = 1,对

于信号分量 x l( t),计算不同来源假设下的目标分量瞬时

频率曲线集合 S f∗
,f∗ ∈ { fr,fI,fO,fB};

5)利用所提变工况下干扰抑制与平稳化重置方法:
(1)基于 SWT 可重构特性,根据式(7)计算对应于 S f∗

的

目标信号分量集合 C f∗
;(2) 基于广义解调算法平稳化重

置集合 C f∗
中各信号分量,得 Ĉ f∗

;

6)根据式(14) 计算平稳化重置信号分量 xd ∈ Ĉ f∗

的幅值谱 Fxd
( f),并根据式(15) 以当前阶数假设下“参

考转频” 为基准计算频率归一化频谱 NFxd
( f);

7)采用所提基于参考转频的量化表征方法,对相同

来源类型不同阶数假设下的各目标信号分量频率归一化

频谱进行堆叠,得堆叠化频谱 DNF;
8)结合轴承故障特征系数,观察分析 DNF 并判断轴

承故障状态以及故障类型;
9) l= l+1,若 l≤L 重复步骤 4) ~ 10),否则结束。

2　 仿真分析

模拟仿真故障轴承振动信号对所提无转速计下变工

况滚动轴承故障特征提取方法的有效性进行验证,轴承

故障冲击序列模型为[15] :

y( t) =∑
L

l = 1
∑
lM

m = 1
A l,me

-β( t -tl,m) cos(ωr( t - t l,m) + ψl)u( t -

t l,m) (17)
其中, L为冲击序列数目;β表示结构阻尼;ωr 为系统

高频响应频率;ψl 为初始相位;u( t) 为单位阶跃函数;lM、
A l,m 和 t l,m 分别为第 l 个冲击序列中冲击个数、以及第 m
个冲击的幅值和发生时间。 由于轴承故障冲击特征频率

等于相邻两冲击时间间隔的倒数,假设初始时刻 t0 = 0 时

第 l 个冲击序列对应故障冲击特征频率为 f( t l,0),则第 m
个冲击发生时间 t l,m 为:

t l,m = 1
Q × f( t l,m-1)

,m = 1,2,…,lM (18)

　 　 其中, Q 为转轴每圈对应冲击数。
模拟故障冲击序列相关参数如表 2 所示,在冲击序

列基础上加入以转频 fr 为载波、ωr 为调制波的调制分量

以模拟机械系统高频响应受转频的调制影响, 加入

2sin(2π × 30t) 和 2sin(2π × 90t) 的正弦分量以模拟固

定频率环境干扰,加入高斯白噪声模拟背景噪声,综合所

得仿真信号时域波形如图 1 所示,采样频率 fs 为 10
 

kHz,
采样时长 t 为 1

 

s。

图 1　 仿真信号时域波形

Fig. 1　 Time
 

domain
 

waveform
 

of
 

simulated
 

signal

利用希尔伯特变换提取信号包络 x( t), 图 2 为信号

包络幅值谱,由图 2 知,包络谱中存在明显的频谱混叠,
故障相关特征难以直接辨识。 图 3 和图 4 分别给出了包

络信号的小波时频谱和 SWT 时频谱,相比于图 3,图 4 中

各信号分量具有更好的时频聚集性,同时图 4 中转频 fr、
故障特征频率 fr × C∗(记为 f∗ )、以及它们的倍频成分清

晰可见,有利于瞬时频率曲线提取。

表 2　 仿真信号参数

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

simulation
 

signal

参数名称 参数值

转频 fr 15. 56sin(2π × 0. 5t) + 66. 67

故障特征系数 C∗ 2. 7

阻尼 β 800

响应频率 ωr 2π × 2
 

000

冲击序列幅值 Al 2 × fr

冲击序列初始相位 ψl - 90°

每圈冲击数 Q 1

转频调制分量幅值 7 × fr

转频调制分量初始相位 0

　 　 采用多时频脊瞬时频率估计方法迭代提取各包络分

量瞬时频率,图 5 给出了前两个分量的瞬时频率曲线 f1

和 f2,注意到 f1 和 f2 分别与转频 fr 和故障特征频率 f∗ 的

理论值接近,表明多时频脊瞬时频率估计方法能有效估

计信号分量瞬时频率,同时包络分量 x1( t) 和 x2( t) 真实

来源对应于转频分量和故障特征频率分量。
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图 2　 仿真信号包络谱

Fig. 2　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

simulated
 

signal

图 3　 包络信号小波时频谱

Fig. 3　 Wavelet
 

spectrogram
 

of
 

envelope
 

signal

图 4　 包络信号 SWT 时频谱

Fig. 4　 SWT
 

spectrogram
 

of
 

envelope
 

signal

对上述仿真包络分量 x1( t) 和 x2( t),采用所提无转

速计下变工况轴承多时频脊解调与量化表征方法提取轴

承状态特征,考虑到信号中各倍频分量的幅值通常随着

其阶数的增加而逐渐降低的情况,试验中设置 λ 和 K 均

为 3。 图 6 为包络分量 x1( t) 在一阶转频假设下目标分量

SWT 时频谱,其中转频、以及根据转频假设计算得到的

故障特征频率 f1C∗ 及其二倍频 2f1C∗ 比较突出,三倍频

3f1C∗ 不甚明显,这为进一步根据不同特征频率间比例关

系判定轴承故障提供支撑。

图 5　 包络信号分量的瞬时频率

Fig. 5　 Instantaneous
 

frequencies
 

of
 

each
 

envelope
 

component

图 6　 包络分量 x1( t)一阶转频来源假设下目标分量

Fig. 6　 Target
 

component
 

of
 

the
 

envelope
 

component
 

x1( t)
 

with
 

source
 

hypothesis
 

of
 

the
 

first-order
 

rotational
 

frequency

图 7(a)为包络分量 x1( t) 在一阶转频假设下目标分

量的堆叠化频谱,图中标注 f1( fr) 中的 f1 表示包络分量

x1( t) 本身,fr 表示当前假设来源类型,f1C∗ ,2f1C∗ ,3f1C∗

分别表示故障特征频率分量及其倍频成分,后文采用类

似标注。
图 7(a)中不同谱线分别由图 6 中所示各目标分量

计算得到,系数 k = 1 和 k = 2. 7 位置存在谱峰,二者间比

例值与故障特征系数 C∗ 相等, 表明所提方法准确提取

了故障特征,同时也表明广义解调实现了包络信号中时

变频率分量到恒定频率分量的平稳化重置,基于参考转

频的频谱归一化避免了因不同来源假设导致的绝对频率

值变化带来的故障判定难题。
图 7(b)为包络分量 x1( t) 在二阶转频假设下目标分

量的堆叠化频谱,注意到图 7(b)中频率 f1 / 2 目标分量的

幅值谱无突出谱线,结合图 7( a)可判定包络分量 x1( t)
实际并非对应于二阶转频。 但图 7( b) 中系数 k = 2 和

k = 5. 4 位置存在明显峰值,二者间比例值与故障特征系

数 C∗ 相等,这是因为表 2 所示基于来源假设的特征模型

考虑了最大 K 倍的瞬时频率目标分量。
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图 7　 包络分量 x1( t)不同来源假设下堆叠化频谱

Fig. 7　 Stacked
 

spectra
 

of
 

the
 

envelope
 

component
 

x1( t)
 

with
 

different
 

source
 

hypotheses

为验证变工况下干扰抑制与平稳化方法的必要性和

有效性,考虑将算法流程中对包络目标分量的广义解调

改为对包络信号的广义解调,其余步骤不变。 图 8 为包

络信号在一阶转频来源类型假设下所得堆叠化频谱,对
比图 7(a)和图 8 知,图 8 所示堆叠化频谱中由于大量干

扰存在很难辨识故障特征,而图 7( a)中各目标分量的幅

值突出且容易辨识,这主要得益于所提方法利用广义解

调对单一信号分量进行平稳化重置。

图 8　 包络信号一阶转频来源假设下堆叠化频谱

Fig. 8　 Stacked
 

spectra
 

of
 

the
 

envelope
 

signal
 

with
 

source
 

hypothesis
 

of
 

the
 

first-order
 

rotational
 

frequency

为验证所提方法对于“ 非匹配” 来源类型假设的

“包容性” ,现假设分量 x1( t) 对应故障特征频率来源假

设,图 9 为所得堆叠化频谱,其中 f1( f∗ ) 和 f1(2f∗ ) 指示

一阶和二阶故障特征频率假设下目标分量 x1( t) 本身

对应频谱,在该两种假设下,与转频相关目标分量( 如

f1 / C∗ 、2f1 / C∗ 、3f1 / C∗ 等) 的幅值谱均无突出谱线,各

突出谱线对应系数间也不存在与故障特征系数 C∗ 匹

配的比例值,表明分量 x1( t) 对应故障特征频率的来源

假设不成立。
图 10(a)和 10( b)分别为包络分量 x2( t) 在一阶和

二阶故障特征频率来源假设下的堆叠化频谱,图 10( b)

图 9　 包络分量 x1( t)故障特征频率来源假设下堆叠化频谱

Fig. 9　 Stacked
 

spectra
 

of
 

the
 

envelope
 

component
 

x1( t)
 

with
 

source
 

hypothesis
 

of
 

the
 

fault
 

characteristic
 

frequency

图 10　 包络分量 x2( t)不同来源假设下堆叠化频谱

Fig. 10　 Stacked
 

spectra
 

of
 

the
 

envelope
 

component
 

x2( t)
 

with
 

different
 

source
 

hypotheses

中系数 k = 2 和 k = 5. 4 位置存在明显峰值,二者间比例值

与故障特征系数 C∗ 相等, 与图 10( a) 中系数 k = 1 和

k = 2. 7 位置存在明显峰值相对应,这也是因为考虑了最

大 K 倍瞬时频率目标分量。
特别说明的是,综合图 7 和图 10 知,根据所提基于

来源假设的特征模型,当包络信号中存在多个不同来源

类型的包络分量时,各包络分量在不同来源类型假设下

所得堆叠化频谱可以相互印证特征提取与故障判定结

论。 此外,为评估所提方法计算效率,统计仿真信号包络

分量的特征提取用时, 表 3 给 出 了 在 Intel
 

Core
 

i7
 

3. 40
 

GHz 处理器与 8. 00
 

GB 内存电脑上 5 次运行的平

均测试结果。 从表 3 知,10
 

k 长度信号包络分量在不同

来源假设下的特征提取平均耗时约为 3
 

s。

3　 实例分析

以实测单点故障和复合故障滚动轴承振动信号分析

为例对所提特征提取方法的有效性进行验证。 利用

MFS-MG 实验台开展数据测试,实验台如图 11 示意,电
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　 　 　 　 表 3　 包络分量特征提取用时

Table
 

3　 Time
 

for
 

feature
 

extraction
 

of
 

envelope
 

component

包络分量
时长 / s

x1( t) x2( t)

来源假设

一阶转频 3. 11 3. 19
二阶转频 3. 13 3. 21

一阶故障特征频率 3. 00 3. 04
二阶故障特征频率 3. 03 2. 88

机转速由速度控制器进行调节,振动数据由安装在轴承

座的 PCB 加速度传感器测取,采集卡为 NI
 

9234,信号采

样频率为 25
 

kHz。
测试用故障轴承型号为 MB

 

ER-12K,对水平方向振

动数据进行分析,分析数据时长 2
 

s,经计算得轴承内圈

和外圈故障特征系数分别为 4. 95 和 3. 048,记为 Ci 和
Co, 显然其故障特征频率接近于转频倍频,加大了基于

频谱分析的故障特征提取难度。

图 11　 实验台示意图

Fig. 11　 Diagram
 

of
 

the
 

experimental
 

test
 

rig

3. 1　 单点故障特征提取

内圈故障滚动轴承振动包络的 SWT 时频表示如

图 12 所示,该时段内轴承转速由约 1
 

600
 

r / min 上升至

约 1
 

900
 

r / min,图 12 中幅值明显时频脊线分别对应于

转频 fr 及其倍频 2fr 和 3fr、以及内圈故障特征频率 f i, 同

时可见转速上升过程中存在一定波动。 实测转速数据不

用于后续分析。

图 12　 内圈故障轴承振动包络的 SWT 时频谱

Fig. 12　 SWT
 

spectrogram
 

of
 

vibration
 

envelope
 

of
 

inner
 

race
 

fault
 

bearing

利用所提方法提取轴承状态特征,根据多时频脊瞬

时频率估计方法依次分离得到 2fr,fr,3fr,… 等包络分

量。 图 13 为第一个包络分量 x1( t) 在转频类型来源假设

下所得堆叠化频谱,图 13 中 f1( fr)、f1(2fr) 均为包络分量

x1( t) 本身对应幅值谱, 其余频谱分别对应于转频分量、

内圈故障特征频率分量及其倍频。 图 13(a)所示一阶转

频来源假设下,除了包络分量 x1( t) 本身外,其他目标分

量对应幅值谱不明显。 图 13(b)中系数 k = 1、k = 2. 96 和

k = 4. 94 位置存在突出谱峰,虽然目标分量 f1Co / 2 的频率

归一化频谱在 k = 2. 96 位置谱峰突出,但考虑到实测轴

承转速波动和广义解调算法中相位函数估计的影响,以
及外圈故障特征系数 Co 与 2. 96 差别较大, 初步判定

k = 2. 96 位置谱峰并非外圈故障所致,而 k = 4. 94 位置谱

峰较好的匹配内圈故障特征系数 Ci, 表明轴承存在内圈

故障。

图 13　 内圈故障包络分量 x1(t) 不同来源假设下堆叠化频谱

Fig. 13　 Stacked
 

spectra
 

of
 

the
 

inner
 

race
 

falut
 

envelope
 

component
 

x1( t)
 

with
 

different
 

source
 

hypotheses
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图 14 为第二个包络分量 x2( t) 在转频类型来源假设

下所得堆叠化频谱,计算图 14( a)中谱峰突出位置系数

k = 4. 94 和 k = 1 间比值、以及图 14(b)中谱峰突出位置

系数 k = 9. 89 和 k = 2 间比值,二者结果均十分接近内圈

故障特征系数 Ci, 表明所提算法有效提取了轴承内圈故

障特征。

图 14　 内圈故障包络分量 x2( t) 不同来源假设下堆叠化频谱

Fig. 14　 Stacked
 

spectra
 

of
 

the
 

inner
 

race
 

fault
 

envelope
 

component
 

x2( t)
 

with
 

different
 

source
 

hypotheses

3. 2　 复合故障特征提取

为验证所提方法对复合故障轴承状态特征提取能

力,对内外圈混合故障轴承振动信号进行分析。 图 15 为

复合故障轴承振动包络的 SWT 时频谱,轴承转速在 2
 

s
时段内上升了约 200

 

r / min。 此外,注意时频谱中三倍转

频 3fr 与轴承外圈故障特征频率 fo 十分接近, 在包络时频

谱中“几乎”对应于同一瞬时频率趋势线。

图 15　 复合故障轴承振动包络的 SWT 时频谱

Fig. 15　 SWT
 

spectrogram
 

of
 

vibration
 

envelope
 

of
 

compound
 

fault
 

bearing

图 16 为所分离的第一个包络分量 x1( t) 在二阶转频

来源假设下所得堆叠化频谱,其在系数 k = 2 位置有最突

出谱峰,同时系数 k = 1、k = 3. 04 以及 k = 4. 96 位置也存

在较明显谱峰,对比轴承故障特征系数 Ci 和 Co 知, 依据

图 16 可基本判定轴承存在内外圈混合故障。

图 16　 复合故障包络分量 x1( t)二阶转频来源假设下

堆叠化频谱

Fig. 16　 Stacked
 

spectra
 

for
 

the
 

compound
 

fault
 

envelope
 

component
 

x1( t)
 

with
 

source
 

hypothesis
 

of
 

the
 

second-order
 

rotational
 

frequency

4　 结　 　 论

在分析轴承振动包络中各特征频率趋势线间比例关

系基础上,结合幅值调制轴承振动信号特点,提出一种无

转速计下变工况滚动轴承故障特征量化表征方法,并进

行试验验证,得到以下结论:
1)

 

基于来源假设思想的特征指标模型适用于刻画

振动包络中不同分量特征频率趋势线间比例关系,且该

特征指标模型对于“非匹配”来源假设具有“包容性”;
2)

 

针对变工况滚动轴承故障特征的量化表征,以基

于来源假设的“参考转频”对频谱进行归一化,避免了不

同来源假设下绝对频率值不同所带来的故障判定难题;
特别地,由多个不同来源类型的振动包络分量所得堆叠

化频谱可以相互印证故障特征提取结果与故障判定

结论;
3)

 

多时频脊瞬时频率估计以及变工况下信号干扰

抑制与平稳化重置方法的联合运用可实现对振动包络中

不同信号分量的选择性分离提取,同时增强了堆叠化频

谱中故障特征的可辨识性;
4)

 

所提方法基于振动包络信号而非振动信号本身

提取故障特征,适用于机械系统中常见的具有幅值调制

情形的轴承振动信号分析。 同时,该方法不依赖于转速

信息,可以更加灵活的应用于变工况轴承故障特征提取,
支撑机械设备健康监测与故障诊断应用。
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