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摘　 要:针对复杂多变工作环境下滚动轴承产生的微弱故障信息难以提取的问题,充分利用故障冲击的脉冲性与循环周期性,
提出了循环脉冲度最大化的共振稀疏分解(RSD)方法。 该方法以短时脉冲峰值矩的变异系数作为循环脉冲指数对轴承故障信

号脉冲性与周期性进行综合表征。 然后以循环脉冲指数最大化作为优化目标,采用多尺度简化粒子群算法对 RSD 的品质因子

进行了组合优化。 最后构建了最优 RSD 循环脉冲谱,实现了滚动轴承故障的自动辨识。 仿真结果与动车轴箱轴承的故障诊断

应用实例表明,提出的循环脉冲指数最大化的 RSD 能够有效避免强脉冲干扰造成的共振频带误判问题,实现复杂工况环境下

的滚动轴承复合多故障同步诊断,具有良好的工程适用性。
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Abstract:It
 

is
 

difficult
 

to
 

extract
 

the
 

weak
 

information
 

of
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

under
 

complex
 

and
 

changeable
 

operating
 

environments.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

an
 

optimized
 

resonance
 

sparse
 

decomposition
 

(RSD)
 

based
 

on
 

maximizing
 

the
 

cyclic
 

pulse
 

index
 

(CPI)
 

is
 

proposed,
 

which
 

takes
 

full
 

advantage
 

of
 

pulse
 

characteristics
 

and
 

cycle
 

period
 

characteristics
 

of
 

fault
 

impacts.
 

Firstly,
 

the
 

variation
 

coefficient
 

of
 

the
 

short-time
 

pulse
 

peak
 

moment
 

is
 

used
 

as
 

the
 

CPI
 

to
 

comprehensively
 

characterize
 

the
 

pulse
 

and
 

periodicity
 

of
 

the
 

bearing
 

fault
 

signal.
 

Then,
 

the
 

quality
 

factors
 

of
 

RSD
 

are
 

optimized
 

by
 

the
 

multi-scale
 

simplified
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

with
 

the
 

objective
 

of
 

maximizing
 

the
 

CPI.
 

Finally,
 

the
 

cyclic
 

pulse
 

spectrum
 

of
 

the
 

low-frequency
 

resonance
 

component
 

is
 

established
 

to
 

automatically
 

identify
 

the
 

bearing
 

faults.
 

The
 

results
 

of
 

simulation
 

and
 

applications
 

in
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

EMU
 

axle
 

box
 

bearings
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

effectively
 

avoids
 

the
 

misjudgment
 

of
 

resonance
 

frequency
 

band
 

caused
 

by
 

strong
 

pulse
 

interferences,
 

and
 

performs
 

well
 

in
 

the
 

synchronous
 

diagnosis
 

of
 

bearing
 

compound
 

faults
 

under
 

complex
 

working
 

conditions,
 

which
 

demonstrates
 

its
 

engineering
 

applicability
 

in
 

the
 

field
 

of
 

bearing
 

fault
 

diagnosis.
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0　 引　 　 言

　 　 轴箱轴承作为高速列车安全运行的关键部件之

一,在列车高速运转中承载着各种高周交变载荷,其故

障损伤易引发轴温报警,导致列车紧急停车,甚至诱发

列车失稳,严重影响列车行驶安全[1-2] 。 受转向架结构

和工况环境的影响,轴箱轴承滚动体与保持架的随机

滑动频繁,产生的故障冲击形态各异,且时间间隔不一

致,具有非典型循环周期性。 轴箱轴承早期损伤产生

的故障脉冲微弱,极易受到踏面损伤、轨道不平顺等引

起的强烈异常冲击的干扰,且其故障脉冲形态多样、强
弱不均,易出现强冲击对弱冲击的掩蔽效应导致的弱

故障漏诊现象。
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为了有效地对轴箱轴承故障信息进行提取,许多文

献结合信号时频域变换及其改进方法对轴箱轴承的故障

特征进行了挖掘。 Li 等[3] 提出了一种改进的多尺度加权

散度熵特征,提高了轴箱轴承故障的智能诊断精度。
Xiong 等[4] 利用四项三阶导数 Nuttall 加窗快速傅里叶变

换进行精细相位差校正,提取了轴箱轴承故障特征频率

及其谐波的准确幅值。 Wang 等[5] 采用了小波包分解的

能量特征与复合多尺度置换熵对轴箱轴承进行了故障诊

断。 Cheng 等[6] 提出了自适应多点最优最小熵反褶积校

正法对轴箱轴承的周期性故障脉冲进行了提纯。 文

献[7]采用了尺度空间引导的变分模态分解方法对机车

轴轴承进行了故障辨识。 文献[8]对轴箱轴承振动信号

进行小波消噪后提取了多域特征,然后结合特征降维技

术与模糊聚类算法对高速列车的轴箱轴承故障进行了自

动辨识。 以上文献采用的都是轴箱轴承振动信号的全局

处理方法,主要根据故障状态下与正常状态下的轴承信

号时频域特征差异性进行故障辨识,未针对轴承故障冲

击的具体特性进行深入研究,因此无法保证其在时变复

杂工况下的诊断准确率。
如何从综合振动中分离并凸显轴承缺陷激发的故障

信号,是实现轴箱轴承故障诊断的关键所在。 为了抑制

噪声及干扰频率成分对轴承故障脉冲提取的影响,许多

文献采用了最大相关峭度解卷积[9] 、快速谱峭度[10] 、可
调 Q 因子小波变换[11] 等方法对轴承故障脉冲共振频带

进行优化选择,但这些方法都需要一定的先验知识进行

窗函数或小波函数、分解层数与中心频率的选择,输入参

数较多且要求严格。 共振稀疏分解 ( resonance
 

sparse
 

decomposition,
 

RSD)
 

方法突破了传统分解信号基于频段

的技术局限,可有效提高信号的冲击特性。 但 RSD 方法

中品质因子的选择与低共振脉冲分量的提取密切相关,
对此许多研究学者采用了 GA 优化[12] 、 人工蜂群优

化[13] 、蛙跳法[14] 、并行双参数优化法[15] 等对 RSD 的 Q
因子进行了优化。 这些文献研究主要以低频段共振分量

的峭度及其变体作为 RSD 优化的评价指标。 轴箱轴承

在运行过程中,轨道随机激励、车轮缺陷激励和轨道特殊

区段激励所产生的高频冲击振动也都会被安装在轴箱处

的振动传感器所采集[16] 。 这些冲击振动往往频率更高、
幅值更大,采用基于峭度最大化的共振频带滤波法难以

得到有效滤除,易造成共振频带的误判,影响后端的轴承

故障辨识准确性。
针对以上问题, 提出了一种基于循环脉冲指数

(cyclic
 

pulse
 

index,
 

CPI)的 RSD 优化方法。 该方法脱离

了噪声抑制与脉冲共振解调的基本框架,充分利用故障

冲击脉冲性与周期性,能够成功抑制干扰脉冲成分对循

环周期性故障冲击的干扰,消除强故障冲击对弱故障冲

击的掩蔽效应,实现轴承复合故障的同步诊断。

1　 共振稀疏分解

　 　 RSD 通过调节品质因子将轴承故障信号 x 分解为包

含谐波成分的高共振分量和包含瞬态冲击成分的低共振

分量。 经 RSD 分解后的信号可表示为:
x = SHWH + SLWL + n (1)

式中: SH,SL 分别为高、 低品质因子的可调小波基函

数库;WH,W L 为 SH,SL 对应的匹配系数矩阵;n为残余

分量。 选择合适的 QH、Q L、冗余因子、分解层数,得到

对应小波基函数 SH 和 SL。 调节品质因子小波变换得

到对应子带的初始稀疏矩阵,生成初始的高共振分量

SHWH 和低共振分量 SLW L, 建立式( 2) 中的分解目标

函数 [ 17] :
J(WH,WL) = ‖x - SHWH - SLWL‖

2
2 + λ H‖WH‖ +

λ L‖WL‖ (2)
式中: λ H 与 λ L 为正则化参数,与对应小波函数的能量正

相关,其数值决定了高低共振成分的能量分配。 通过分

裂增广拉格朗日收缩算法,得到式(2) 最小时的最优系

数矩阵 W∗
H ,W∗

L 。 最终重构获得原始信号中高低共振分

量 xH 与 xL 的稀疏表达式:
xH = SHW

∗
H ,

 

xL = SLW
∗
L (3)

RSD 分解过程中,以高品质因子 QH 和低品质因子

QL 决定的 SH 与 SL 作为与匹配信号相关的基函数库。 要

实现最大化的故障冲击分离,要求 QH,QL 与信号的高低

共振属性相匹配,不匹配的 QH,QL 会导致小波基函数与

信号的振荡特性不匹配,产生信号分解的奇异性。 尽管

正则化参数 λ H 与 λ L 会影响高低共振分量的能量分配,
但共振分量的能量大小对故障脉冲的周期性与脉冲性影

响不大,且优化目标参数过多会影响优化算法的收敛性

和计算效率。 因此,本文将正则化参数 λ H 与 λ L 设定为

经验数值 0. 2[17] ,以循环脉冲指数的最大化为目标,结合

不同故障冲击特征进行 QH,QL 的优化选择, 以实现 RSD
的最佳分解。

2　 多尺度简化粒子群优化算法

　 　 传统的粒子群优化算法及其改进策略大部分是从所

有粒子趋近全局最优和局部最优的角度进行设计,处在

同代的粒子往往采用同一惯性权重来进行位置更新,没
有考虑同代粒子之间的差异性[18] 。 实际上,在算法迭代

前期,数值偏大的同代权重可能会导致位置更优的粒子

更新步长过大,进而降低了粒子的局部寻优能力。 在算

法迭代中后期,数值偏小的同代权重可能会导致位置更

劣的粒子更新步长过小,进而降低了粒子的全局寻优

能力。
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本文采用了多尺度简化粒子群优化算法( multiscale
 

simplified
 

particle
 

swarm
 

optimization,
 

MSPSO) 对 RSD 的

QH 与 QL 进行优化选择。 根据 QH 和 QL 组成的最大内积

应充分小于 1 的规则[17] ,设置 QH 和QL 的粒子搜索范围,
并在该范围内随机初始化一组粒子,组成大小为 N 的粒

子种群,继而根据各个粒子的适应度大小来调整进化粒

子搜索能力。 当第 k 代种群中第 i 个粒子的适应度值

fvi(k) 大于等于第 k 代种群适应度值的平均值 favg(k),
粒子越趋近于当代最优粒子时,则该粒子在下一次更新

应采用小尺度的惯性权重以增强粒子的局部搜索能力。
小尺度惯性权重为:

ω s
i(k + 1) = ωmin +

fmax(k) - fvi(k)
fmax(k) - favg(k)

(ωmax - ωmin)

(4)
式中: ω s

i(k + 1) 为第 k + 1 代种群中第 i个粒子的小尺度

惯性权重,ωmax 为最大惯性权重,通常取 0. 9,ωmin 为最小

惯性权重,通常取 0. 4[19] ,
 

fmax(k) 为第 t代种群中最大的

适应度值。
反之,当 fvi(k) 较小( fvi(k) < favg(k)) 时, 粒子越趋

近于当代最劣粒子,则该粒子在下一次更新应采用大尺

度的惯性权重,以增强粒子的全局搜索能力。 大尺度惯

性权重为:

ωm
i (k + 1) = ωmax +

fvi(k) - fmin(k)
favg(k) - fmin(k)

(ωmax - ωmin)

(5)
则,多尺度惯性权重设置为:

ω i(k + 1) =
ω s

i(k + 1), fvi ≥ favg(k)

ωm
i (k + 1), fvi < favg(k){ (6)

假设第 i 个粒子在 j 维的位置表示为 X ij(k + 1),
i = 1,2,…,N;j = 1,2,…,D,当前搜索得到的个体最优解

为 Pb ij 以及整个种群迄今为止搜索到的全局最优解

为 Gb j, 则粒子位置的更新模型为:
X ij(k + 1) = ω i(k)X ij(k) + c1r1(Pb ij(k) - X ij(k)) +

c2r2(Gb i(k) - X ij(k)) (7)
式中: k 为当前迭代次数;c1,c2 为学习因子,常取为 2;r1,
r2 为介于[0,1] 之间服从均匀分布的随机数;ω i(k) 为权

重系数,起着平衡全局寻优和局部寻优能力的作用。 根

据式(7) 中更新的粒子位置,重新计算各个粒子的适应

度值,最终输出的最优适应度值所对应的粒子位置即为

QH 与 QL 最优值。

3　 循环脉冲指数

　 　 周期性冲击是旋转机械局部故障的主要特征,故障

脉冲的循环频率是进行轴承故障辨识的关键。 故障脉冲

的出现会使信号的幅值急速增加后又急速衰减,波形呈

现陡峭山峰状,波形的尖峰程度表征了脉冲的能量变化

情况,因此对于信号 { s( t),t = t0 ~ t1}, 可以采用式(8)
中的峰值矩(peak

 

moment,
 

PM)对单次脉冲进行表征:

PM =
∫t 1

t0

s( t) t - tpeak dt

∫t 1

t0

s( t) t1 - t0 dt
(8)

式中: tpeak 为此次脉冲能量达到顶峰的时间。 PM 描述了

信号的尖峰陡峭程度,其值越小,则 s( t) 波形与脉冲的相

似度越高。 假如信号 s( t) 包含故障频率为 f 的循环脉冲

(即循环周期 L = 1 / f),则可采用时移可变窗函数 w( t -

τ i,L) =
1, τ i ≤ t ≤ L + τ i

0, 其他{ ,对 s(t) 进行循环加窗截

断,使得窗函数中心与脉冲峰值点重合时,即,tpeak = (τ i +
L / 2) 且 τ i +1 = τ i + L, 如图 1 所示。

图 1　 滑动循环窗

Fig. 1　 Sliding
 

cycle
 

window

提取图 1 中每个单脉冲分量的 PM,并将所有循环窗

内脉冲分量的 PM 和作为 s( t) 的脉冲指数,表示为:

ID( ts,f) = ∑
t1-1 / 2f

τ i +1 / 2f
PMw(τ i,f) (9)

式中: ts 为第 1 个循环窗函数的起始点。 对于具有周期

特性的故障脉冲,循环滑动窗长度一定时,第 1 个窗函数

的起始点 ts 对 ID( ts,f) 的取值会产生较大的影响。 如

图 1 所示,当实循环窗长 L(或频率 f) 与起始点 ts 设置恰

当时,每个时移窗口恰好包含一个脉冲,每个窗函数内的

截断分量的 PM 值都较小,则信号的 ID 值也较小。 采用

图 1 中虚线窗的 ts 与 f,ts + L / 2 恰好位于两次脉冲顶峰的

正中间位置,对应 ID 最大值。 若信号中存在周期性的脉

冲分量,ID会随着 ts 的变化波动明显,否则波动较小。 因

此,当 ts 在 0 ~ 1 / f 范围内变化时,可采用 ID 的变异系数

表征信号 s( t) 在频率 f 处的 CPI,即:
CPI( f) = C. V( ID( ts,f)) =

∑
1 / f

ts = 0
[ ID( ts,f) -ID( ts,f)] 2

ID( ts,f)
(10)

式中: ID( ts,f) 表示信号在频率 f 下的脉冲指数的平均
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值,不同频率处的 CPI( f) 即构成了 s( t) 的循环脉冲谱。
由式(10) 可知,对于存在周期性故障脉冲的 s( t),其脉

冲性越明显,在故障频率 fd 处的ID( ts,fd) 越小,脉冲周期

性越突出,则 ID( ts,fd) 的波动性越大,从而使得 CPI( fd)
值越大。 反之,当 s( t) 中的脉冲分量不具有周期性时,或
当 s( t) 分量仅具周期性而不具有脉冲性时,CPI( f) 在每

个频率处的取值都较小, 不存在故障频率处的突出谱

线。 可见,CPI( f) 在度量频率分量脉冲性的同时,也能

度量脉冲的周期性,能够更好地对周期性故障脉冲进行

有效表征。

4　 基于最大化 CPI 的 RSD 循环脉冲谱

　 　 基于最大化 CPI 的 RSD 循环脉冲谱算法,根据轴承

理论故障频率处的 CPI 构建 MSPSO 优化 RSD 的适应度

函数,通过改变 RSD 的不同 Q 值组合对适应度函数值进

行寻优,分解出故障脉冲性与周期性最为显著的低频共

振分量,继而对故障冲击所在的低共振分量进行循环脉

冲谱分析,即可实现对强弱不同的故障脉冲序列同步检

测,解决强冲击分量对弱冲击分量的遮蔽效应造成的弱

故障难以辨识的问题。 该算法在轴承故障诊断的具体实

施步骤如下:
1)输入被分析信号,根据被分析轴承故障特征进行

相关参数的初始设置。 设置种群规模 N、粒子维数 D、最
大迭 代 次 数 Tmax 、 RSD 中 QH 与 QL 的 寻 优 范 围

[QLmin,QLmax ] 和[QHmin,QHmax ], 在设定的寻优范围内随

机初始化种群的初代位置。
2)RSD 分解。 将粒子位置作为 RSD 中品质因子 QH

与 QL,对被分析信号进行分解,提取低共振分量 xL。
3)适应度值评价。 设置 fd 分别为滚动轴承的内圈、

外圈及滚动体的故障频率 f in,fout,fball,根据式(8) ~ (10)
计算 xL 在 各 个 故 障 频 率 处 的 CPI, 即, CPI( f in),
CPI( fout),CPI( fball)。 为综合描述低频共振分量的整体

脉冲性与对各个故障分量的敏感性,引入式( 11) 中的

CPI 增益作为 MSPSO 寻优的适应度函数:

Lcpi =
∑CPI( fd)

∑P( f) - ∑P( fd)
(11)

式中: fd = f in,fout,fball,P( f) 为低频共振分量在频率 f处的

包络谱幅值。 Lcpi 表示输出的 fd 处的 CPI 相对于其他频

率处的包络谱幅值的强度,该值越大,表明在 fd 处的循环

脉冲性越明显。
4)种群的分化及惯性权重的自适应调整。 根据当代

粒子种群适应度值的平均值进行优劣子群的分化,根据

式(3) ~ (4)进行惯性权重的自适应调整。
5)种群位置的更新。 根据式(6)与(7)更新种群位

置,集合 Lcpi 最大化原则更新个体历史最优解和群体历史

最优解。
6)确定最优参数。 重复步骤 3) ~ 5),当迭代次数超

过设定值 Tmax 时,循环终止,此时系统 Lcpi 最大值对应的

粒子位置,即为 RSD 最优 QH 与 QL。
7)循环脉冲谱计算。 采用最优 QH,QL 进行 RSD 分解,

提取低共振分量。 变换不同的频率值,根据式(8) ~ (10)对
低共振分量进行脉冲循环谱分析,参照轴承理论故障频

率进行轴承故障辨识。

5　 仿真分析

5. 1　 复合故障信号仿真

　 　 为了验证本文方法的有效性与优势性,采用基于

优化 RSD 的脉冲循环谱方法,对脉冲干扰情况下的轴

承复合故障仿真信号进行分析。 滚动轴承元件发生复

合局部损伤时传感器拾取到的振动信号的数学模型可

表示为:
x1( t) = exp( - 900t1)·cos(2π f1 t) + exp( - 700t2)·

cos(2π f1 t) + 0. 25sin(2π f2 t) + 0. 4sin(2π f3 t) + r( t)
(12)

式中: t i = bmod(k,fs / fmi) / fs,k = 0,1,…,N - 1;bmod(·)
表示取余数, 采样点数 N 为 2

 

048; 信号的采样频率 fs
为 12

 

kHz;f1 = 3
 

500
 

Hz 为轴承系统固有频率;滚动轴承

的故障频率为 fm1 = 100
 

Hz、fm2 = 150
 

Hz;干扰谐波分量频

率为 f2 = 350
 

Hz,f3 = 500
 

Hz; r( t) 为高斯白噪声,信噪比

为-6
 

dB。 由于动车轴承运行环境的特殊性,轴承在运行

过程可能受到非周期性的脉冲 M( t) 的干扰,式(12)中

的仿真信号可以转换为:
x2( t) = x1( t) + M( t) (13)

5. 2　 强脉冲干扰对周期性故障脉冲的影响

　 　 仿真信号 x1( t) 与 x2( t) 的时域波形与快速谱峭度

谱如图 2 所示。 如图 2(a)所示,周期性故障脉冲在强噪

声的干扰情况下完全淹没在噪声中,但通过谱峭度法基

本可确定脉冲共振频带中心频率 fc = 3
 

500
 

Hz,带宽

Bw = 1
 

000
 

Hz,如图 2(c)所示。 图 2( b)中 x2( t) 信号对

比图 2(a)中的 x1( t) 加入了随机干扰脉冲分量,其最大

峭度对应的频带中心为 fc = 3
 

375
 

Hz,带宽 Bw = 750
 

Hz,
表明脉冲干扰会导致故障冲击共振频带的迁移与误判,
如图 2(d)所示。 在图 2(c) ~ ( d)基础上,采用最大峭度

滤波提取出共振频带信号并进行解调分析,结果分别如

图 2(e) ~ ( f) 所示。 图 2( e) 中故障频率 100 与 150
 

Hz
及其倍频都清晰可见,但图 2 ( f) 中只能识别出 76 与

152
 

Hz,这主要是由于强脉冲干扰,造成故障脉冲共振频

带的误判,使得识别出的故障频率产生了较大的偏差。
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图 2　 仿真信号时域图与谱峭度图

Fig. 2　 Time
 

domain
 

and
 

spectral
 

kurtosis
 

graph
 

of
 

simulated
 

signal

5. 3　 RSD 的 MSPSO 优化

　 　 针对上述问题,采用 CPI 最大化的 MSPSO 算法对脉

冲干扰情况下的轴承故障仿真信号进行 RSD 分解。
MSPSO 优化算法中,本文设置种群规模 N

 

= 20、粒子维

数 D= 2、最大迭代次数 Tmax = 150、RSD 中 QH 与 QL 的寻

优范围分别为[1,10]和[1,30],在设定的寻优范围内随

机初始化种群的初代位置,寻优结果如图 3( a)所示。 可

见,MSPSO 算法在每次迭代中指标 Lcpi 上升速度较快,能
快速达到收敛,其平均迭代次数 23 次,收敛处的平均 Lcpi

为 0. 002 5,最终得到的最优参数为高品质因子 QH =
19. 002,低品质因子 QL = 4. 013。 为验证 MSPSO 算法在

RSD 参数的寻优中的优势性,分别采用遗传算法( genetic
 

algorithm,
 

GA ) [20] 、 蚁群算法 ( ant
 

colony
 

optimization,
 

ACO) [21] 及传统简化粒子群优化算法( SPSO)对 RSD 的

QH 与 QL 进行优化, 每种优化算法分别单独运行 20 次,
得到的寻优迭代带状图如图 3 所示。 通过图 3 各子图的

比较可知,MSPSO 相较于其他 3 种优化算法收敛速度更

快,稳定性更好,收敛处的 Lcpi 值明显高于其他 3 种算法,

能够实现更有效的低频共振分量提取。 在 64 位操作系

统上搭建 Tensorflow
 

2. 0 编程环境,CPU
 

i7
 

9700,16
 

GB
内存的硬件环境下,MSPSO 运行迭代至收敛的计算耗时

为 369
 

s,而 GA,ACO,SPSO 的计算耗时分别为 MSPSO
的 3. 5 倍、2. 5 倍与 2. 0 倍。 尽管 MSPSO 采用了惯性权

重的自适应调整策略,大幅降低粒子寻优时间,但由于

CPI 自适应度函数的计算需要确定各个故障频率处的脉

冲循环度,造成其计算量增加,但仍在工程应用的可接受

范围内。

图 3　 4 种优化算法的寻优结果

Fig. 3　 Optimization
 

results
 

of
 

four
 

optimization
 

algorithms

5. 4　 CPI 最大化的循环脉冲谱

　 　 采用 MSPSO 优化后的 RSD 对 x2( t) 分解, 得到

图 4(a)中的低共振分量与图 4(b)中的高共振分量。 对

图 4(a)中提取的低共振分量进行平方预处理,使时域波

形转化为具有能量特征的脉冲序列,再根据式(8) ~ (10)
计算每个频率下的 CPI,最后得到如图 4( c)所示的循环

脉冲谱。 图 4(c)的循环脉冲谱中,仿真信号的两个故障

频率(100 与 150
 

Hz)及其倍频谱线非常突出,完全与故

障频率理论值吻合,且受周围谱线干扰小。 同时采用

Hilbert 包络解调法对图 4( a)中的低频共振分量进行分

析,结果如图 4 ( d) 所示。 可见,在优化 RSD 得到的

Hilbert 解调谱中,也能够准确地检测出故障频率 fm1 及其

倍频,故障频率 fm2 非常接近 152
 

Hz 频率,基本可诊断出

复合故障。 对比图 4(c)与( d)可知,MSPSO 优化的 RSD
能更加准确地提取周期性的故障脉冲共振频带,有助于

提高 Hilbert 包络解调确定故障频率的准确性;且在同等

条件下,本文提出的循环脉冲谱比传统解调谱能更准确

地检测出轴承的复合故障频率。
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图 4　 x2( t)优化 RSD 分量及其分析结果

Fig. 4　 Optimized
 

RSD
  

of
 

x2( t)
 

and
 

its
 

analysis
 

results

6　 在动车轴箱轴承故障诊断中的应用

6. 1　 轴箱轴承故障试验

　 　 整车重载试验过程在整车滚动综合性能试验台上完

成,该试验平台可以容纳一节完整的列车,列车的前后装

有反力装置,该装置可以让列车在试验过程中保持在相

同的位置上,列车的侧面装有可以提供横向作用力的装

置,该装置能够模拟侧向风力使列车车体偏移 5
 

mm。 列

车的 60
 

T 的自重会使车轮和驱动轮始终保持接触状态

并且不会打滑。 图 5( a)为列车底部试验台的结构示意

图,图 5(b)给出了轴承的位置分布及对应的编号,试验

轴箱轴承的类型为双列圆锥滚子轴承 CRI-2692,其节圆

直径为 183. 929
 

mm,滚子个数为
 

19,滚子直径为 26
 

mm,
接触角为 10°。 两个加速度传感器分别布置在轴箱竖直

方向和水平方向的位置,使用 NI
 

InsightCM 系统进行数

采管理和文件管理,采样频率为 20
 

000
 

Hz。 试验中共存

在 2 种工况,通过驱动轮驱动车轮的转速分别至 1
 

233
 

RPM、1 539. 5
 

RPM,列车的速度将分别达到 200
 

km / h、
250

 

km / h。 在不同的时速下保持列车稳定运行 120
 

s,为
保证采集到的加速度信号的有效性,截取其中车速波动

最稳定的时间段进行分析。
6. 2　 200

 

km / h 的轴承信号分析

　 　 选取车速为 200
 

km / h 工况下的 2 号轴承为研究对

象,该轴承外圈存在剥落且滚柱上由于剥落碎片的挤

压产生了较深的凹痕。 通过车轮竖直方向上传感器采

集的 0. 1
 

s 振动信号如图 6( a) 所示,其 Hilbert 包络谱

图 5　 整车滚动综合性能试验台

Fig. 5　 Complete
 

vehicle
 

rolling
 

comprehensive
 

performance
 

test
 

bench

如图 6( b)所示。 图 6( b) 中 Hilbert 包络解调谱中,频
率 166 与 498

 

Hz 处幅值突出,与轴箱轴承外圈理论故

障频率 168. 05
 

Hz 及其倍频基本相符,而滚动体理论故

障频率 71. 26
 

Hz 及其倍频不够明显,无法识别滚动体

故障。

图 6　 复合故障轴承信号

Fig. 6　 Compound
 

fault
 

bearing
 

signal

以式(11)中的故障频率处的 CPI 增益作为 MSPSO
的适应度函数,对 RSD 进行优化,结果如图 7 所示。 由

图 7(a)可知 MSPSO 算法迭代 54 次之后就开始收敛,得
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到的最优参数分别为 QH = 10. 072,QL = 1. 302。 图 7(b)
中的不同 QH 与QL 取值处的 Lcpi 值可以看出,MSPSO 优化

后的低共振频带具有最大 CPI。 采用最优 RSD 得到如

图 7(c) ~ (d)所示的高共振分量与低共振分量。

图 7　 试验信号优化 RSD
Fig. 7　 Test

 

signal
 

optimization
 

RSD

将所得的低共振分量进行平方预处理,对所得的能

量脉冲序列进行各个频率下的 CPI 计算,得到图 8( a)所

示的循环脉冲谱。 图 8(a)中频率 72
 

Hz 与 168
 

Hz 非常

突出,与外圈故障、滚动体故障频率理论值 ( 168. 05,
71. 26

 

Hz)几乎完全相符,可以准确地辨识出外圈故障与

滚动体故障,并且循环脉冲谱除理论故障频率及其倍频

处有显著突起外周围无其他解调频率的干扰。 同样,采
用 Hilbert 包络解调法对图 7( d)中的低频共振分量进行

解调分析,得到如图 8 ( b) 中的解调谱。 尽管图 8 ( b)
中 78 与 166

 

Hz 分别与轴箱轴承滚动体故障频率理论值

(71. 26
 

Hz)与外圈故障频率理论值(168. 05
 

Hz)比较接

近,但故障频率检测的准确性逊色于图 8( a)中的循环脉

冲谱。 图 8(c)为 SPSO 优化 RSD 后的循环脉冲谱,图中

谱峰 166
 

Hz 接近于外圈故障频率理论值,但无法识别出

滚动体故障频率。 图 8(d)为人工蜂群优化 RSD 后的循

环脉冲谱,图中尽管外圈故障频率突出,74
 

Hz 接近于滚

动体故障频率,但频率偏差大于 MSPSO 算法。 这说明,
MSPSO 优化的 RSD 的不仅能更快速地提取出周期故障

脉冲所在的低共振分量,在此基础上建立的循环脉冲谱

能更全面准确地识别出 2 号轴承外圈与滚动体的复合

故障。

图 8　 试验信号低共振分量分析结果

Fig. 8　 Analyzed
 

result
 

of
 

low
 

resonance
 

component
 

of
 

experimental
 

signal

6. 3　 250
 

km / h 的轴承信号分析

　 　 由于列车在高速运行时对故障特征有掩蔽效应,增
加了故障诊断的难度,为了验证所提方法在高速运行工

况下 复 合 故 障 检 测 中 的 优 越 性, 采 用 运 行 速 度

为 250
 

km / h 的 4 号轴承为研究对象,该轴承故障类型为

外圈裂纹和滚动体磨损。 在该工况环境下,轴承外圈故

障、内圈故障与滚动体故障所对应的故障频率理论值分别

为 209. 82、277. 69 和 88. 97
 

Hz。 为了进行比较,图 9(a) ~(c)
分别给出故障信号最大谱峭度包络谱、传统稀疏共振解

调谱及未经优化的 RSD 循环脉冲谱。 图 9( a)和 10( b)
中与轴承外圈理论故障频率 209. 82

 

Hz 接近的频率谱线

(206 与 210
 

Hz)及其倍频非常突出,但滚动体理论故障

频率 88. 97
 

Hz 及其倍频无法识别。 图 9(c)中,较易识别

出外圈理论故障频率及其 2 倍频和 3 倍频,尽管 162
 

Hz
谱线与滚动体故障频率的 2 倍频比较接近,但幅值并不

突出,因此无法有效地对滚动体故障进行辨识。 采用

MSPSO 对 RSD 的参数进行优化,算法迭代 27 次之后收

敛,得到品质因子寻优参数分别为 QH = 6. 367 6,QL =
1. 100。 对优化 RSD 得到的低频共振分量进行循环脉冲

谱分析,结果如图 9 ( d)。 在该循环脉冲谱中,在频率

210
 

Hz 及其二倍频 419
 

Hz 和三倍频 626
 

Hz 处,循环脉
冲度非常突出,与轴承外圈故障的理论值 209. 82

 

Hz 及

相应倍频几乎完全相符。 在图 9(d)中 89
 

Hz 及其 2 倍频

166
 

Hz 与 3 倍频 266
 

Hz 处循环脉冲度非常突出,与轴承

滚动体故障的理论值 88. 97
 

Hz 及其相应倍频成分相吻
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合,可确定高速轴箱轴承同时出现了外圈与滚动体的复

合故障。

图 9　 运行速度为 250
 

km / h 时的轴承故障信号分析结果

Fig. 9　 Bearing
 

fault
 

signal
 

at
 

running
 

speed
 

250
 

km / h

7　 结　 　 论

　 　 针对强噪声干扰下故障冲击伪循环特性、最优频段

选择困难、脉冲形态各异等问题,在充分考虑故障冲击的

脉冲性与周期性的基础上,提出了基于循环脉冲谱与共

振稀疏分解的轴承故障诊断方法,得出如下结论:
1)引入了 MSPSO 优化算法对 RSD 的品质因子进行

优化选择,采用多尺度惯性权重对粒子位置进行更新迭

代,考虑同代粒子之间的差异性,充分发挥了粒子局部寻

优能力与全局寻优能力。
2)提出了故障信号的循环脉冲谱分析方法,充分利

用了故障冲击的脉冲性与周期性,能够对强干扰环境下

的轴承故障频率进行准确提取,对故障脉冲的类型与非

周期性的脉冲干扰或信号奇异点具有较好的鲁棒性。
3)结合 MSPSO 优化算法,以故障频率处的 CPI 增益

作为适应度函数,对复合故障仿真信号与高铁轴承实测复

合故障信号进行了最优 RSD 分解,并对提取出的低频共振

分量进行了循环脉冲谱分析,实现复合故障的准确辨识。
但要指出的是,由于本文的循环脉冲谱的实现需要

对全频域内的各频率 CPI 进行逐一计算,导致整个故障

诊断算法的计算负荷较大。 论文下一步研究工作拟通过

优化 CPI 计算的扫频范围与振动信号降采样方法来提升

算法的计算效率,拟通过在不同类型轴承复合故障诊断

应用实例以增强本文方法的泛化能力,进而提高该方法

的实际工程应用价值。
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