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摘　 要:变频驱动下旋转机械设备的振动信号具有调制成分复杂、涉及频带较宽和噪声干扰严重等问题,造成与故障相关的单

分量调制成分提取困难。 为此,提出了一种新的变分非线性单分量 chirp 模态提取(VNSCME)方法,建立单个目标模态解调频

带最窄与残余分量能量最小组合约束的变分优化模型,迭代提取特定的单分量非线性调制成分。 预设一个有关目标模态瞬时

频率的先验知识,VNSCME 能够独立地提取出特定的单分量调制成分并准确估计其瞬时频率。 与现有研究相比,VNSCME 具有

不受时频分布分辨率限制、初始化简单和计算效率高的特点。 将 VNSCME 与阶次跟踪技术相结合,应用于变频驱动电机轴承

故障诊断。 分别对仿真和实测的故障振动信号进行处理,结果显示瞬时转频估计的相对误差低于 0. 76% ,提取单个目标模态的

计算时间低于 11. 9
 

s,验证了所提方法的有效性。
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Abstract:Vibration
 

signals
 

of
 

rotating
 

machinery
 

driven
 

by
 

the
 

variable-frequency
 

converter
 

have
 

the
 

characteristics
 

of
 

complex
 

modulation
 

components,
 

wide
 

frequency
 

bands
 

involved,
 

and
 

serious
 

noise
 

interference.
 

It
 

is
 

difficult
 

to
 

extract
 

the
 

mono-component
 

modulation
 

components
 

related
 

to
 

faults.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

new
 

variational
 

nonlinear
 

single
 

chirp
 

mode
 

extraction
 

( VNSCME)
 

method
 

is
 

proposed,
 

which
 

formulates
 

a
 

variational
 

optimization
 

model
 

with
 

the
 

combination
 

constraints
 

of
 

the
 

narrowest
 

demodulation
 

frequency
 

band
 

of
 

a
 

single
 

target
 

mode
 

and
 

the
 

minimum
 

energy
 

of
 

the
 

residual
 

component.
 

A
 

specific
 

mono-component
 

nonlinear
 

modulation
 

component
 

is
 

extracted
 

by
 

iteration.
 

By
 

being
 

preset
 

a
 

priori
 

knowledge
 

about
 

the
 

instantaneous
 

frequency
 

of
 

the
 

target
 

mode,
 

VNSCME
 

can
 

independently
 

extract
 

the
 

specific
 

mono-component
 

modulation
 

component
 

and
 

accurately
 

estimate
 

its
 

instantaneous
 

frequency.
 

Compared
 

with
 

the
 

existing
 

researches,
 

VNSCME
 

has
 

advantages
 

of
 

without
 

the
 

resolution
 

limitation
 

of
 

time-frequency
 

distribution,
 

simple
 

initialization
 

and
 

high
 

computational
 

efficiency.
 

The
 

combination
 

of
 

VNSCME
 

and
 

order
 

tracking
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

the
 

motor
 

driven
 

by
 

variable-frequency
 

converter.
 

The
 

simulated
 

and
 

measured
 

fault
 

vibration
 

signals
 

are
 

processed
 

respectively,
 

and
 

the
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

relative
 

error
 

of
 

instantaneous
 

rotating
 

frequency
 

estimation
 

is
 

less
 

than
 

0. 76% ,
 

and
 

the
 

calculation
 

time
 

for
 

extracting
 

a
 

single
 

target
 

mode
 

is
 

less
 

than
 

11. 9
 

s,
 

verifying
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 　 言

　 　 随着变频驱动技术发展成熟,旋转机械设备具备宽

调速范围、高稳速精度、快动态响应等特点。 电机转速的

大范围动态调整造成因旋转零部件故障诱发的振动成分

具有宽带的非线性调制属性,且容易在频域上产生重叠,
难以提取所需的单分量调制特征[1-2] 。 此外,电磁振动以

及零部件耦合引起的干扰调制成分也会叠加到振动信号

上[3-4] ,污染并掩盖能够反映故障信息的有效调制成分,
给提取故障特征带来进一步的阻碍。

目前,国内外学者对多分量非线性调幅 - 调频

(amplitude
 

modulation
 

and
 

frequency
 

modulation,
 

AM-FM)
信号的分离已做了大量的研究。 Olhede 等[5] 提出的基于

时频分析的广义解调( generalized
 

demodulation,
 

GD) 方

法是目前最流行的非线性调制信号提取方法之一。 采用

广义傅里叶变换将具有时变频率的目标非线性 AM-FM
信号变换为恒定频率的形式,然后再对信号进行带通滤

波和广义傅里叶逆变换,最终提取出单一分量的非线性

AM-FM 信号。 近年来,GD 方法被广泛应用在变转速机

械设备的故障诊断中[6-8] 。 为了从多分量非线性 AM-FM
信号中连续地提取出多个单分量成分,文献[9-12]又提

出了迭代广义解调方法。 由于实施 GD 方法前需要先通

过峰 值 搜 索 算 法 来 提 取 时 频 分 布 ( time-frequency
 

distribution,
 

TFD)中的脊线信息,以获取 GD 所需的瞬时

相位函数,因此峰值搜索算法的准确性以及 TFD 的分辨

率成为了决定 GD 方法能否成功的关键。 Wang 等[13] 提

出了一种基于广义解调的在线无键相阶次跟踪技术,利
用信号截断技术解决峰值搜索算法每次需人工设置搜索

起点的问题。 赵德尊等[14] 提出了一种自适应广义解调

变换的滚动轴承时变非平稳故障特征提取技术,解决传

统峰值搜索算法在低转速下无法获取准确的脊线信息问

题。 韩佳霖等[15] 提出基于成本函数的脊线搜索算法,解
决低信噪比下局部最大峰值搜索算法对脊线搜索不准的

问题。 罗洁思等[16] 通过峰值搜索算法锁定能量最大的

瞬时频率曲线,然后经过阈值滤波和频率校准来获取准

确的脊线。 虽然峰值搜索算法被不断改进和优化,但 GD
方法对非线性 AM-FM 信号的提取表现仍然受时频分布

分辨率的限制[17] 。
经 验 模 态 分 解 ( empirical

 

mode
 

decomposition,
 

EMD) [18] 以及其衍生方法是一种数据驱动的非线性调制

信号提取方法。 EMD 可根据信号自身的特性自适应地

将多分量非线性 AM-FM 信号分解为一系列本征模态函

数(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF)和残余信号之和,而其定

义的 IMF 可被视为单分量非线性 AM-FM 信号[19-20] 。 不

同于依赖 TFD 的 GD 方法,EMD 直接在时域对信号进行

分解。 为了克服 EMD 容易出现模态混叠以及抗噪性差

的问题,互补集合经验模态分解( complementary
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

CEEMD) [21] 、自适应噪声

完备集合经验分解 ( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

CEEMDAN) [22] 以及变

分模态分解
 

(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) [23] 等

一系列提高的模态分解方法也被相继提出。 其中,
VMD 方法用更加严格的约束条件重新定义了有限带宽

的 IMF,通过约束所有 IMF 中心频率的带宽之和最小以

及所有 IMF 之和等于原始信号,构造了带等式约束的

变分优化模型并通过求解模型实现了单分量 AM-FM
信号的分离。 由于 VMD 具有良好的数学理论基础,并
对采样和噪声有更强的鲁棒性,一经提出就倍受关注。
文献[24-26] 针对 VMD 的参数自适应化做了大量研

究,并积极应用在旋转机械非线性调制特征的提取上。
然而,由于 VMD 算法对 IMF 中心频率的带宽进行了窄

带限制, 因此不适合分解宽带的非线性调制信号。
Chen 等[27] 在研究变分优化问题的基础上将其与广义

傅里叶变换和逆变换结合,提出了变分非线性 chirp 模

态分解 ( variational
 

nonlinear
 

chirp
 

mode
 

decomposition,
 

VNCMD) 。 VNCMD 在构造变分模型上借助调制因子

和解调因子克服了 VMD 对 IMF 的带宽限制,能够满足

大带宽非线性 AM-FM 信号的分析需求。 然而,VNCMD
在分解大带宽的调制信号时,需要提前预设单分量调

制模态的个数以及大致的频率位置,对于调制成分复

杂且宽频的齿轮、轴承等机械振动信号而言,难以预先

确定信号具备的所有调制形式,使 VNCMD 的初始化变

得极其困难。 此外,在复杂的调制成分中,受关注的往

往是与故障相关的某种特定的调制形式。 在这种情况

下,VNCMD 将调制信号完全分解的做法导致不需要关

注的高阶谐波以及与故障无关的调制成分也被提取出

来,增加不必要的计算资源。
为满足变频驱动下旋转机械振动信号的分析需

求,本文提出了一种提取特定宽带单分量调制信号的

新方法—变分非线性单分量 chirp 模态提取( variational
 

nonlinear
 

chirp
 

single
 

mode
 

extraction,
 

VNSCME) 。 该方

法构造了针对单个目标模态的变分优化问题并进行了

迭代求解。 在 VNSCME 中,预设一个有关目标模态瞬

时频率的先验知识,能够独立提取出对应的单分量非

线性调制模态,不仅解除了 VNCMD 要提前预知模态个

数、噪声标准差等限制,而且降低了提取特定模态占用

的计算资源。 该方法用于处理变频驱动下的电机轴承

故障振动信号,结果表明,该方法能够高精度地提取出

特定的目标模态,具有占用计算资源少和精度高的

特点。
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1　 理论基础

1. 1　 VNCMD 基本原理

　 　 VNCMD 的目的是将多分量非线性 AM-FM 信号分

解为多个非线性 chirp 模态( nonlinear
 

chirp
 

mode,
 

NCM)
之和的形式。 在 VNCMD 中,NCM 定义为没有窄带属性

限制的单分量 AM-FM 函数,表达式为:

c( t) = a( t)cos 2π∫t

0
f( s)ds + ϕ( ) (1)

式中: a( t) 和 f( t) 分 别 表 示 NCM 的 瞬 时 幅 值

(instantaneous
 

amplitude,
 

IA) 和瞬时频率( instantaneous
 

frequency,
 

IF),满足 a( t) > 0,
 

f( t) > 0;ϕ 表示初始相

位。 通常, IA 和 IF 为缓慢变化的平滑函数, 且满足

a′( t) ≪ f( t) , f′( t) ≪ f( t) 。
在实际应用中,实测的信号往往包含多个调制特征,

且伴随着噪声干扰,因此可以表示为多个 NCM 和噪声之

和的形式:

x( t) = ∑
K

i = 1
a i( t)cos 2π∫t

0
f i( s)ds + ϕi( ) + n( t) (2)

式中: K 表示实测信号中所包含的 NCM 的个数; n( t) 表

示不具备调制形式的噪声。
当广义傅里叶变换的瞬时相位函数的 IF 与 NCM 的

IF 完全吻合时,一个宽带的 NCM 能被成功解调为最窄带

的形式,而解调后的信号又能通过逆变换恢复原始的宽

带形式,如图 1 所示。 根据这一思想,VNCMD 将具有宽

带属性的多分量非线性 AM-FM 信号分解问题转化成所

有 NCM 解调信号带宽之和最小化的问题。

图 1　 广义傅里叶变换及其逆变换对 NCM 的带宽影响

(宽的虚线框标记 NCM 原本的带宽,窄的虚线框标记

解调后信号的带宽)
Fig. 1　 Effects

 

of
 

generalized
 

Fourier
 

transform
 

and
 

its
 

inverse
 

transform
 

on
 

the
 

bandwidth
 

of
 

NCM
 

(the
 

wide
 

dashed
 

box
 

marks
 

the
 

original
 

bandwidth
 

of
 

NCM,
 

and
 

the
 

narrow
 

one
 

marks
 

the
 

bandwidth
 

of
 

demodulated
 

signal)

通常,信号中的第 i 个 NCM 的解调信号可以表示为:

　 　 cdi ( t) = a i( t)exp j2π∫t

0
( f i( s) - f i( s))ds + ϕi( ) =

u i( t) - jvi( t) (3)

式中: f i( t) 表示第 i 个 NCM 对应的解调算子的 IF; u i( t)

和 vi( t) 则分别表示解调信号的实部和虚部。 当 f i( t) =
f i( t) 时, 获得的解调信号具有最窄的带宽。 通过实施逆

解调,原始的宽带 NCM 又可以通过式(4)重构。

ci( t) = u i( t)cos 2π∫t

0
f i( s)ds( ) +

vi( t)sin 2π∫t

0
f i( s)ds( ) (4)

VNCMD 通过计算 u i( t) 和 vi( t) 二阶导的 L2 范数的

平方估计每个 NCM 解调信号的带宽,构造如下的变分优

化问题:

　 　 min
ui( t),vi( t),fi( t)

∑
K

i = 1
(‖u″i( t)‖2

2 + ‖v″i( t)‖2
2)

　 　 s. t. x( t) - ∑
K

i = 1
u i( t)cos 2π∫t

0
f i( s)ds( )( +

vi( t)sin 2π∫t

0
f i( s)ds( ) ) ‖2 ≤ ε

(5)

式中:ε > 0, 由不具备调制形式的噪声标准差决定。
VNCMD 对实测信号中存在的所有调制模态进行完全分

解,一次性地将每个调制模态都提取出来。 因此,NCM
的分解个数、每个 NCM 瞬时频率的初始位置以及信号的

噪声标准差都是重要的输入参数。 当 NCM 的个数设置

得过多时,VNCMD 会分解出一些虚假的模态,而当 NCM
的个数设置得过少时,则会出现模态混叠现象。 此外,噪
声标准差也是一个难以预估的输入参数。 因此,这种完

全分解的做法在分析成分复杂的振动信号时面临初始化

困难且占用计算资源高的问题。
1. 2　 轴承的故障特征阶次

　 　 当轴承产生局部故障时,故障区域会在轴承旋转期

间与相邻元件的表面发生间歇性撞击而产生一系列瞬态

冲击,并激发轴承系统高频共振。 轴承的故障特征表现

为对高频共振响应的调制,调制信号的频率被称为故障

特征频率( fault
 

characteristic
 

frequency,
 

FCF),指示了故

障元件的类型。 在变频器驱动下,电机转速的大范围非

线性动态调整造成轴承故障调制信号的 FCF 发生非线

性变化, 导致频谱模糊。 因此, 故障特征阶次 ( fault
 

characteristic
 

order,
 

FCO)
 

成为了变频驱动下轴承故障的

诊断依据。 FCO 定义为
 

FCF 的瞬时频率进行转频归一

化的结果,如式(6)所示。 消除了转频的 FCO 不再受机

械设备运行工况的影响,是仅与轴承结构相关的恒定

参数。

FCO =
fFCF( t)
fr( t)

(6)

阶次跟踪技术通过识别 FCO 及其谐波来判断变频

驱动下的轴承是否故障以及故障的元件。 早期的阶次

跟踪技术需要外置光学编码器、磁性编码器、霍尔传感
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器等键相装置来提供转频信息[4] 。 然而,这种额外添

加键相装置的方法不仅会增加设备成本,同时也给设

备安装和设计带来不便。 因此,从测量信号中提取转

频信息,在无键相条件下完成阶次跟踪技术,成为国内

外学者研究的热点和难点[13-14,17] 。 根据是否对信号进

行角域重采样,无键相阶次跟踪技术可以分为两大类。
基于角域重采样的无键相阶次跟踪技术[13-14,28] 要求从

时频分布上提取出转频信息,然后依据该信息对原始

信号实施等角度重采样来消除转频的影响;最后对重

采样后的信号进行解调和谱分析,获得指示轴承故障

行为的阶次谱。 不需要角域重采样的无键相阶次跟踪

技术[29-30] 要求从原始信号的时频分布上提取代表转频

的调制成分并从包络信号的时频分布上提取代表 FCF
的调制成分,然后将两个调制成分的瞬时频率相除根

据能否得到稳定的 FCO 来判断轴承是否存在某类

故障。

2　 本文所提方法

2. 1　 VNSCME 算法

　 　 假设信号 x( t) 可分解成两个部分:待提取的目标

NCM 以及剩下的残余信号,分别记为 cs( t) 和 r( t), 即:
x( t) = cs( t) + r( t) (7)

式中: r( t) 为其他 NCM 与干扰噪声之和。 为了提取出

目标 NCM,建立如下两个判据:1) 目标 NCM 的解调信

号的带宽应该被最小化;2) 残余信号的能量应该被最

小化。 记 uc( t) 和 vc( t) 分别为 cs( t) 的解调信号的实部

和虚部,u r( t) 和 vr( t) 分别为 r( t) 的解调信号的实部和

虚部, 则提取目标 NCM 的问题可被转化为如下的变分

优化模型:
min

uc( t),vc( t),ur( t),vr( t),fc( t)
α(‖u″c( t)‖2

2 + ‖v″c( t)‖2
2) +

‖ur( t)‖2
2 + ‖vr( t)‖2

2

s. t. (uc( t) + ur( t))cos 2π∫t

0
fc( s)ds( ) +

(vc( t) + vr( t))sin 2π∫t

0
fc( s)ds( ) = x( t) (8)

该模型通过计算 uc( t) 和 vc( t) 二阶导的 L2 范数的

平方来估计目标 NCM 解调信号的带宽,通过计算 u r( t)
和 vr( t) 的 L2 范数的平方来估计残余信号的能量,而等

式约束则反应了对实测信号的重构精度, α > 0 是一个

惩罚参数,用于平衡两个约束准则。 比较式(7) 和(2),
虽然式( 7) 仅引导对实测信号进行目标 NCM 提取,但
该 分 解 满 足 信 号 分 解 的 完 备 性。 因 此, 不 同 于

 

VNCMD 需要在等式约束中再引入一个评估噪声强度

的参数来辅助信号重构,VNSCME 对信号的重构可以

直接进行。

对上述变分优化模型进行求解。 首先,将式(8) 改

写为:
min

uc,vc,ur,vr,fc
α ‖Ωuc‖

2
2 + ‖Ωvc‖

2
2( ) +

‖ur‖
2
2 + ‖vr‖

2
2

s. t. A(uc + ur) + B(vc + vr) = x

(9)

式 中: uc = [uc( t0),…,uc( tN-1)] T;vc = [vc( t0),…,
vc( tN-1)] T;ur = [ur( t0),…,ur( tN-1)] T;vr = [vr( t0),…,
vr( tN-1)] T;x = [x( t0),…,x( tN-1)] T;f = [fc( t0),…,
fc( tN-1)] T。

记 φ( t) = 2π∫t

0
fc( s)ds, 则:

A = diag[cos(φ( t0)),…,cos(φ( tN-1))] (10)
B = diag[sin(φ( t0)),…,sin(φ( tN-1))] (11)
Ω 是一个修正的二阶差分算子,为:

Ω =

- 1 1 0 … 0
1 - 2 1 … 0
︙ ⋱ ︙ ⋱ ︙
0 … 1 - 2 1
0 … 0 1 - 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(12)

根据 VNCMD 求解带约束性变分问题的原理,引入

增广 Lagrangian 函数将式(9)的约束性变分问题转化为

非约束性变分问题:
L(uc,vc,ur,vr,fc,λ) = α(‖Ωuc‖

2
2 +

‖Ωvc‖
2
2) + ‖ur‖

2
2 + ‖vr‖

2
2 +

β x - (A(uc + ur) + B(vc + vr)) + λ
2β

2

2

-

1
4β

‖λ‖2
2 (13)

式中: λ ∈ RN×1 是 Lagrangian 乘子; β > 0 是另一个惩罚

参数,用于平衡目标函数和重构误差。 使用交替方向乘

子法( alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,
 

ADMM)
求解上述非约束性变分问题,将复杂的非约束性优化问

题分解成多个简单的子优化问题,然后交替更新每一个

优化变量,而每一次更新所用的所有变量都取其最新值。
VNSCME 算法的求解过程如下:

首先更新 uc 和 vc, 相应的子优化问题分别表示为:
uk+1

c =argmin
uc

L(uk
c,v

k+1
c ,uk+1

r ,vk+1
r ,f k+1

c ,λk+1) =

argmin
uc

{α‖Ωuc‖
2
2 +

β x - (A(uc + ur) + B(vc + vr)) + λ
2β

2

2
(14)

vk+1
c =argmin

vc
L(uk+1

c ,vk
c,u

k+1
r ,vk+1

r ,f k+1
c ,λk+1) =

argmin
uc

{α‖Ωvc‖
2
2 +

β x - (A(uc + ur) + B(vc + vr)) + λ
2β

2

2
(15)
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式(14)和(15)为简单的二次优化问题,通过令梯度

等于 0 便可求得解为:

uk+1
c = (αΩTΩ + βATA) -1βAT ( x - Aur -

B(vc + vr) + λ
2β ) (16)

vk+1
c = (αΩTΩ + βBTB) -1βBT (x - A(uc + ur) -

Bvr +
λ
2β ) (17)

用同样的方法可更新 ur 和 vr:
uk+1

r = (I + βATA) -1βAT ×

x - Auc - B(vc + vr) + λ
2β( ) (18)

vk+1
r = (I + βBTB) -1βBT ×

x - A(uc + ur) - Bvc +
λ
2β( ) (19)

式中: I ∈ RN×N 表示单位矩阵。
更新解调算子的 IF。 通过计算实部 uc 和虚部 vc 的

反正切函数, 得到解调算子 IF 的更新增量:

Δf k+1
c ( t) = - 1

2π
d
dt

arctan
vk+1
c ( t)
uk+1
c ( t)( )( ) =

vk+1
c ( t)·(uk+1

c ( t)) ′ - uk+1
c ( t)·(vk+1

c ( t)) ′
2π((uk+1

c ( t)) 2 + (vk+1
c ( t)) 2)

(20)

由于 NCM 的 IF 为缓慢变化的平滑函数,所以解调

算子 IF 的更新增量需作平滑处理,满足式(21):
min
Δf k+1

c

‖ΩΔf k+1
c ‖2

2 + μ‖Δf k+1
c - Δf k+1

c ‖2
2 (21)

式中: μ 是调解 IF 更新增量平滑程度的惩罚参数; Δf k+1
c

为平滑后的 IF 更新增量。
令式( 21) 的梯度等于 0,可求得 Δf k+1

c 的表达式

如下:
Δf k+1

c = (μΩTΩ + I)Δf k+1
c (22)

在上述平滑操作之后,通过式(23)更新解调算子的

IF。
f k+1
c = f k

c + 0. 5Δf k+1
c (23)

最后,更新 Lagrangian 乘子,其更新表达式为:
λk+1 = λk + ρ(x - A(uc + ur) - B(vc + vr)) (24)

式中: ρ 表示更新参数,本文 ρ 的取值等于 1 / β。
综上所述,完整的 VNSCME 算法可归纳如算法 1 所

示。 由算法流程可知,VNSCME 不需要预设多分量信号

所包含的 NCM 个数以及噪声标准差等参数,因此初始化

更加简捷。 此外,VNSCME 每次只将信号分解成两部分,
与 VNCMD 的完全分解相比,大大降低了计算资源。

参数对输出结果影响如下:1)如果瞬时频率的初始

值 f 1
c 偏离目标 NCM 的真实 IF 而更接近相邻 NCM 的

IF,则可能导致算法输出错误的 NCM,因此,建议将 f 1
c 预

设在目标 NCM 的真实 IF 范围之内,并尽可能地远离

　 　 　 　
算法 1:VNSCME 算法

　 　 输入:多分量 AM-FM 信号 x( t), 目标 NCM 瞬时频率的

初始估计值 f 1
c ,惩罚参数 α、β、μ 以及收敛的容忍度 δ;

输出:提取的目标 NCM 信号 cs( t), 目标 NCM 瞬时频率

的精准估计值 fc( t),残余信号 r( t);
1)初始化 u1

c 、v1
c 、u1

r 、v1
r 、A1 、B1 、λ1 ,k = 0;

2)令 k = k + 1;
3)根据式(15)、(16)更新 uk+1

c 和 vk+1
c ;

4)根据式(18)、(19)更新 uk+1
r 和 vk+1

r ;
5)根据式(23)更新 f k+1

c ;
6)根据式(10)、(11)更新 Ak+1 和 Bk+1 ;
7)根据式(4)重构相应的目标 NCM 信号 ck+1

s 和相应的

残余信号 rk+1 ;
8)根据式(24)更新 Lagrangian 乘子 λk+1 ;
9)重复步骤 2)

 

~
 

8)
 

,直到满足收敛约束条件 ‖ck+1
s ( t)

-cks( t)‖2
2 / ‖cks( t)‖2

2 ≤ δ;
10)输出 ck+1

s ( t)、f k+1
c ( t)、rk+1( t)。

相邻 NCM 的 IF,以确保获得正确的结果;2) 惩罚参数

α 会影响提取结果的信噪比, 建议选择较大的 α 值

(108 ~ 1012 ) ;3) 惩罚参数 μ 的设置与目标 NCM 的真

实 IF 的平滑度有关,真实 IF 越平滑则选择越大的 μ 值

(1010 ~ 1016 ) ;4)β 值与实测信号的长度有关,该值默

认为 1, 当信号长度较大时应增加 β 值(101 ~ 102 ) ;
5) 收敛的容忍度 δ 是提前终止迭代的约束条件,设置

为迭代优化算法的常用值(10 -6 或 10 -8 ) 即可。
2. 2　 基于 VNSCME 的无键相阶次跟踪

　 　 将 VNSCME 算法与阶次跟踪技术相结合,提出基于

VNSCME 的无键相阶次跟踪方法,验证其在变频驱动电

机轴承故障诊断中的表现,实施步骤如下。
1)

 

利用时频分布技术获取振动信号的低频时频分

布,从低频时频分布上粗略估计转频的真实瞬时频率所

在范围 [ fa,fb]。
2)

 

选取频率范围 [ fa,fb] 内相对远离相邻 NCM 瞬

时频率的常数值作为瞬时频率的初始值(其他参数设置

根据上述建议确定),对原始振动信号进行 VNSCME 分

解,提取时变的转频成分并估计其 IFfr( t)。
 

3)
 

利用 Hilbert 变换获取振动信号的包络。 将估计

的转频乘以已知 FCO,即 fr( t) × FCO 作为瞬时频率的初

始值,对包络信号进行 VNSCME 分解,提取故障特征基

频处的时变调制成分并估计其 IFfFCF( t)。
4)两个 IF 相除,根据是否得到稳定的 FCO 来检测

轴承是否故障。
由于上述过程未涉及从时频分布上提取脊线,因此

摆脱了时频分布分辨率对传统阶次跟踪技术的限制。
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3　 仿真分析

　 　 为了验证所提阶次跟踪方法的有效性,利用如下振

动模型生成变频驱动下的轴承故障仿真信号:

x( t) =∑
N

i = 1
A i( t)e

-ς( t -ti) sin(2π fg( t - t i))·h( t - t i) +

∑
M

m = 1
Bm( t)sin(2πm∫t

0
fr( s)ds + ϕm) + wgn( t) (25)

式中: N 为信号的长度;A i 表示第 i 个冲击的幅值;ς 表示

衰减系数;fg 表示共振频率;h( t) 为单位阶跃函数;t i 表
示第 i 个冲击出现的时间;fr( t) 表示瞬时转频;M 表示转

频谐波的个数。 t i 由以下递推公式确定:
t1 = (1 + τ)·1 / ( fr( t0)) / F
t i = (1 + τ)·1 / ( fr( t i -1)) / F,　 i = 2,3,…,N{

(26)
式中: τ 表示由滚珠滑移引起冲击响应之间的时间差;
F 为故障特征系数,对应于 FCO,瞬时转频的变化规律

设定为 fr( t) = 10 + 25sin(0. 2π t) , 其他模型参数设

置如表 1 所示。

表 1　 仿真信号模型参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

the
 

simulation
 

signal
 

model

参数 数值 参数 数值

采样频率 / Hz 20
 

480 信号长度 N 102
 

400

故障特征系数 F 3. 2 转频谐波个数 M 3

衰减系数 ς 750 滑移率 τ 0. 02

共振频率 fg / Hz 2
 

000 信噪比 SNR / dB -3

　 　 借助 STFT 可获得仿真的原始信号及其包络信号的

时频分布如图 2 所示。 由于该信号频带较宽,这里仅展

示低频部分的时频分布。 从图 2( a)可以看到转频、其二

次谐波以及三次谐波的 IF,且转频能量占据主导地位。
从图 2(b)可以看到故障特征基波、其二次谐波及其三次

谐波的 IF。

图 2　 仿真信号的低频时频分布

Fig. 2　 Low-frequency
 

TFDs
 

of
 

simulated
 

signal

通过计算 IF 估计的相对误差来定量化评价不同算

法对目标 IF 的估计精度,公式如下:

相对误差 =
‖f估计( t) - f理论( t)‖2

‖f理论( t)‖2
(27)

式中: f估计( t) 表示算法估计的目标 NCM 的 IF; f理论( t)
表示目标 NCM 真实的 IF。 相对误差越小表示算法对目

标 IF 估计的精度越高。
首先,使用 GD 方法来提取原始信号中的转频成分

并估计转频的 IF。 对图 2( a)的时频分布执行峰值搜索

算法,提取出转频脊线。 采用二次多项式对转频脊线进

行拟合,结果如图 3(a)所示。 受时频分辨率限制和多项

式拟合误差影响,瞬时转频估计的相对误差为 2. 84% 。
根据拟合估计的 IF 计算相移函数并对原始信号进行广

义傅里叶变换,解调后信号的低频时频分布如图 3( b)所

示。 此时,原始信号中时变的转频成分被解调成与时间

轴平行的形式。 采用传统的带通滤波器对解调后的信号

进行滤波,并对滤波后的信号进行广义傅里叶逆变换,得
到转频成分如图 3( c)所示。 从上述过程可知,GD 方法

需组合时频方法、峰值搜索算法、多项式拟合方法以及传

统的带通滤波方法完成单分量 AM-FM 信号的分离,因此

GD 方法的表现必然受到组合方法的限制。 上述过程计

算时间为 15. 1
 

s ( 本文所有程序运行环境为 Intel ( R)
 

Core(TM)
 

i7-7700
 

CPU
 

@
 

3. 60
 

GHz 上的 MATLAB
 

@
 

2021b 版本)。

图 3　 GD 处理结果

Fig. 3　 Results
 

of
 

GD
 

processing

然后,使用 VMD 来分离转频。 构造低通滤波器滤掉

原始信号中 120
 

Hz 以上的高频成分,确保原始信号仅保

留转频的前 3 次谐波。 VMD 中模态分解个数设置为 3,
惩罚参数 α 设置为 103,各个模态中心频率初始化方式设

置为均匀分布,收敛容忍度 δ 设置为 10-8。 图 4 所示为

VMD 分解得到的第 1 个模态和第 2 个模态,以及它们的

时频分布。 从图 4( c)和( d)可以同时观察到转频、其二



272　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

次谐波以及三次谐波,这一结果说明 VMD 并未分离出单

一的转频成分。 由于 VMD 分解得到的模态仍然是多分量

AM-FM 信号,这些模态的瞬时频率是没有意义的,无法从

中估计出转频的 IF。 此外,VMD 的计算时间为 79. 9
 

s。

图 4　 VMD 处理结果

Fig. 4　 Results
 

of
 

VMD
 

processing

使用 VNCMD 来提取原始信号中的转频成分并估计

转频的 IF。 VNCMD 算法将惩罚参数 α 和 μ 设定为除法

权重,因此需要取负幂次方形式。 在使用 VNCMD 分析

原始信号前,需要进行如下两项预处理工作:1) 与使用

VMD 一样,需要预先对原始信号低通滤波以保留少量模

态,这里仍然构造低通滤波器滤掉 120
 

Hz 以上的成分;
2)需要预先评估噪声的标准差以确定输入参数 ε,滤波

后原始信号中噪声的真实标准差为 0. 28,因此将 ε 设置

为 0. 3。 其他参数设置如下:为了减少噪声的输出,α 首

先设置为 10 -9; 由于转频的 IF 为平滑变化, μ 设置为

10-14;由于理论的瞬时转频变化范围为 10 ~ 35
 

Hz,故选

择 18、36、54
 

Hz 作为 3 个 NCM 瞬时频率的初始值;收敛

的容忍度 δ 设置为 10-8。 图 5( a)和( c)所示为 VNCMD
提取到的转频成分以及估计出的瞬时转频,通过式(27)
得到瞬时转频估计的相对误差为 1. 3% 。 此次运行

VNCMD 的计算时间为 94. 1
 

s。 为了进一步减少噪声,提
高瞬时转频估计精度,将 α 重新设置为 10-11,其他参数

保持不变,提取到的转频成分以及估计出的瞬时转频分

别如图 5(b)和( d)所示,此时 VNCMD 算法并没有输出

正确的 IF,计算时间为 86. 7
 

s。

图 5　 VNCMD 处理结果

Fig. 5　 Results
 

of
 

VNCMD
 

processing

使用 VNSCME 来提取原始信号中的转频成分并估

计瞬时转频。 与 GD 方法相比,VNSCME 无需借助时频

分布、峰值搜索以及多项式拟合来获取相移函数;与

VMD 和 VNCMD 相比, VNSCME 无需对信号进行预处

理,可直接对原始信号进行分析。 根据仿真信号长度,将
β 设置为 10;其他惩罚参数与 VNCMD 一致,但取正幂次

方形式( α分别设置为 109 与 1011,μ设置为 1014)。 目标

NCM 瞬时频率的初始值设置为 18
 

Hz, δ 设置为 10-8。
图 6 所示为 VNSCME 提取到的转频成分以及估计的瞬

时频率,可以看到 VNSCME 算法两次都输出正确的 IF,
该结果证明 VNSCME 的收敛表现比 VNCMD 强。 α 设置

为 109 时,瞬时转频估计的相对误差为 0. 76% ,计算时间

为 11. 9
 

s;
 

α 设置为 1011 时,瞬时转频估计的相对误差为

0. 48% ,计算时间为 6. 3
 

s。 该结果证明 VNSCME 算法无

论是在占用计算资源上还是在 IF 估计精度上都明显优

于其他 3 种方法。
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图 6　 VNSCME 处理结果

Fig. 6　 Results
 

of
 

VNSCME
 

processing

　 　 使用本文所提无键相阶次跟踪方法完成变频驱动下

轴承的故障诊断。 已知预设的理论 FCO = 3. 2,考虑到实

际获取的先验知识与理论的 FCO 存在一定的误差,故将

VNSCME 估计的瞬时转频乘以 3,作为处理包络信号时

新目标 NCM 瞬时频率的初始值输入到 VNSCME 中,保
持其他参数设置值不变,得到的结果如图 7 所示。 将

图 7(b)和图 6(d) 中估计的 IF 相除计算出阶次跟踪结

果全程稳定在 3. 2,如图 8 所示(实线)。 为了定量化评

价阶次跟踪表现,计算 FCO 提取值与理论值的相对误

差,结果为 0. 44% 。 该结果证明本文所提的阶次跟踪方

法具有高准确度与可靠性。

图 7　 VNSCME 处理结果

Fig. 7　 Results
 

of
 

VNSCME
 

processing

图 8　 所提方法得到的故障阶次及其理论值

Fig. 8　 Extracted
 

FCO
 

by
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

its
 

theoretical
 

value

此外,通过赋予 VNSCME 不同的瞬时转频初始值进

行重复实验,以探究算法的收敛表现。 结果显示当初始

值设置为 10 ~ 20
 

Hz 的任意值时算法都能迭代收敛到的

正确结果,证明 VNSCME 算法对目标 NCM 瞬时频率初

始值的选择具有良好的容忍度。

4　 实验验证

　 　 在图 9 所示的 SQI 故障模拟试验台上实施变频驱动

轴承故障试验。 试验的交流电机由伦茨 SMVector 变频

器驱动,通过弹性联轴器拖动转子系统旋转。 电脑程控

使试验电机进入持续变化的变频调速模式。 故障轴承位

于试验电机内部的驱动端,外圈带有轻微的点状损伤,如
图 10 所示。 故障轴承的型号为 C&U

 

6203RS,其几何参

数以及不同故障位置对应的 FCO 如表 2 所示。 两个振

动加速度传感器被固定在电机外壳上,收集垂直径向和

水平径向的轴承故障振动信息。 电机的瞬时转速呈阶梯

状非线性变化,范围大致为 15 ~ 30
 

Hz,以模拟机械设备

常见的变速工作状态。 信号的采样频率为 10. 24
 

kHz,采
样总长度为 5. 5

 

s。

图 9　 SQI 试验台及信号采集装置

Fig. 9　 SQI
 

test
 

bench
 

and
 

signal
 

acquisition
 

device

图 10　 故障轴承外圈

Fig. 10　 Outer
 

ring
 

of
 

fault
 

bearing

图 11 所示为试验信号以及包络信号的时域波形,其
时频分布如图 12 所示。 从图 12 可以看到,变频驱动下

电机轴承故障振动信号及其包络信号都为多分量非线性
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　 　 　 　 表 2　 故障轴承几何参数及其 FCOs
Table

 

2　 Geometric
 

parameters
 

of
 

fault
 

bearing
 

and
 

its
 

FCOs

几何参数 数值 故障 FCOs

滚动体个数 8 外圈故障 3. 066

接触角 / ( °) 0 内圈故障 4. 932

节圆直径 / mm 7. 937 滚动体故障 2. 03

滚动体直径 / mm 33. 477 保持架故障 0. 384

AM-FM 信号,具有复杂的调制特征。 图 12 中两个箭头

分别标记了转频的 IF 和外圈故障特征基频的 IF。 由于

受电磁振动以及零部件耦合振动的影响,实测的振动信

号深受噪声污染,两个目标 IFs 的脊线在时频分布上并

不突出。

图 11　 试验信号的时域波形

Fig. 11　 Time-domain
 

waveforms
 

of
 

experimental
 

signal

图 12　 试验信号的低频时频分布

Fig. 12　 Low-frequency
 

TFDs
 

of
 

experimental
 

signal

首先,采用 GD 方法和 VMD 来估计转频的 IF。 在使

用 VMD 分解信号之前,构造低通滤波器滤掉信号中

130
 

Hz 以上的高频成分,确保原始信号仅保留转频的前

4 次谐波。 将 VMD 模态分解个数设置为 4,其他输入参

数与仿真案例保持一致。 图 13(a)所示为多项式拟合估

计的瞬时转频,呈现出平滑的非线性变化,范围大致为

12 ~ 28
 

Hz,与实际呈现阶梯状非线性变化的瞬时转频有

明显差异。 图 13(b)所示为 VMD 分解得到的第 1 个模

态的时频分布,可以观察到,转频成分为该模态中的主导

成分,此外还包含着一些能量较弱的谐波成分。 由于

VMD 分解出的模态仍然为多分量 AM-FM 调频信号,无
法进一步估计瞬时转频。 在此分析过程中,GD 方法的计

算时间为 12. 7
 

s,VMD 的计算时间为 113. 1
 

s.

图 13　 GD 和 VMD 处理结果

Fig. 13　 Results
 

of
 

GD
 

and
 

VMD
 

processing

然后,采用 VNCMD 估计转频的 IF。 在预处理中,滤
掉原始信号中 130

 

Hz 以上的高频成分,预估噪声的标准

差 ε设置为 0. 6。 将 α 设置为 10-9,选择 22、44、66、88
 

Hz
作为 4 个 NCM 瞬时频率的初始值,其他输入参数与仿真

案例保持一致。 原始的时频分布中对转频 IF 估计结果

如图 14(a)所示,此时 VNCMD 算法并没有估计出转频的

IF,计算时间为 66. 7
 

s。 调整预处理过程,滤掉原始信号

中 100
 

Hz 以上的高频成分。 选择 22、44、66
 

Hz 作为 3 个

NCM 瞬时频率的初始值,其他输入参数保持一致,得到

的转频 IF 估计结果如图 14(b)所示。 可知,调整预备工

作后,VNCMD 成功估计出呈现阶梯状非线性变化的瞬时

转频,计算时间为 51. 5
 

s。 该结果表明当信号包含的

NCM 个数过多时,VNCMD 算法会失去有效性。 而本文

所提的 VNSCME 算法不需要进行预处理,也不需要考虑

信号包含的 NCM 个数,因此不会受到影响。

图 14　 VNCMD 估计的转频 IFs
Fig. 14　 Estimated

 

IFs
 

of
 

rotating
 

frequency
 

by
 

VNCMD

采用本文提出的无键相阶次跟踪方法对试验信号进

行分析,诊断轴承故障。 在提取转速时,选择 22
 

Hz 作为
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目标 NCM 瞬时频率的初始值;在提取故障特征基频成分

时,选择估计的瞬时转频乘以 3(接近外圈故障阶次)作

为目标 NCM 瞬时频率的初始值;将 α 设置为 1011,其他

输入参数设置则与仿真案例保持一致。 VNSCME 估计出

的两个目标 IFs 如图 15 所示, 两次计算时间分别为

7. 1 与 9. 1
 

s。 可以看到,VNSCME 估计出的两个 IFs 与

时频分布上展示的微弱的阶梯状脊线十分吻合。

图 15　 VNSCME 估计的 IFs
Fig. 15　 Estimated

 

IFs
 

by
 

VNSCME

图 16 所示为阶次跟踪结果,可以看出本文所提阶次

跟踪方法提取的外圈故障 FCO 全程接近理论的外圈故

障 FCO,证实试验轴承存在外圈故障。 此外,本文还将估

计的瞬时转频乘以 5 ( 接近内圈故障特征阶次) 作为

第 2 步目标 NCM 瞬时频率的初始值,对实测信号再次进

行分析。 由图 16 可知,内圈故障 FCO 全程偏离理论的

内圈故障 FCO,证实试验轴承不存在内圈故障。

图 16　 所提阶次跟踪方法得到的故障阶次及其理论值

Fig. 16　 Extracted
 

FCOs
 

by
 

the
 

proposed
 

order
 

tracking
 

method
 

and
 

their
 

theoretical
 

values

5　 结　 　 论

　 　 考虑变频驱动下旋转机械设备振动信号调制成分复

杂、涉及频带较宽和噪声干扰严重等问题,以及现有方法

的不足,本文提出了一种新的 VNSCME 方法,该方法通

过优化的方式直接对多分量进行时域分解,迭代提取目

标单分量非线性 AM-FM 成分。 VNSCME 对信号进行部

分分解,仅对单个目标模态进行定向提取。 针对具体目

标预设相应的先验知识,能够独立提取出对应的调制特

征,具有初始化简单、计算效率高以及对瞬时频率初始化

不敏感等特点。 以变频驱动电机轴承故障诊断为应用对

象,提出了基于 VNSCME 的无键相阶次跟踪方法,无需

借助时频脊线提取和滤波技术即可实现变频驱动下的轴

承故障诊断。 仿真与实测的电机轴承故障振动信号分析

结果证实了本文所提阶次跟踪方法的准确度和可靠性。
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