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基于最优频段循环脉冲指数谱的轴承故障诊断方法∗

刘小峰,李俊锋,毕远亮,柏　 林

(重庆大学高端装备机械传动全国重点实验室　 重庆　 400044)

摘　 要:针对滚动轴承多故障冲击共振频带的非一致性及相互交叠影响问题,提出了一种基于循环脉冲指数( CPI)谱的轴承多

故障同步诊断方法。 该方法引入短时脉冲峰值矩的变异系数对轴承故障冲击进行量化表征,结合冗余提升小波包对轴承故障

信号进行频带塔式分解与频带信号 CPI 计算,构建了故障信号的 CPI 比值谱图( CPIRgram);根据 CPI 比值最大原则对轴承故

障信号的最优共振频带进行自适应选择,并采用最优频段循环脉冲谱对轴承各故障特征频率进行了统一表征。 仿真与故障试

验分析结果表明,本文方法无需故障先验知识与分解参数的优化设置,在强噪声及随机瞬态干扰情况下,也能够准确地对多故

障特征频率进行同步检测,检测出的故障频率与其理论值误差均小于 1. 6
 

Hz,且对故障冲击强度大小及冲击模式变化具有较好

的鲁棒性,有较好的应用前景。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

non-consistency
 

and
 

overlapping
 

influence
 

of
 

multi-fault
 

impact
 

resonance
 

bands
 

of
 

rolling
 

bearings,
 

a
 

synchronous
 

diagnosis
 

method
 

for
 

multi-fault
 

bearings
 

based
 

on
 

the
 

cyclic
 

pulse
 

index
 

( CPI)
 

spectrogram
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

variation
 

coefficient
 

of
 

the
 

short-time
 

pulse
 

peak
 

moment
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

cyclic
 

pulse
 

index
 

to
 

quantitatively
 

characterize
 

the
 

cyclic
 

periodicity
 

and
 

impulsiveness
 

of
 

bearing
 

fault
 

impacts.
 

Then,
 

by
 

combining
 

the
 

frequency
 

band
 

tower
 

decomposition
 

of
 

adaptive
 

redundant
 

lifting
 

wavelet
 

packet
 

with
 

the
 

CPI
 

calculation
 

for
 

the
 

individual
 

frequency
 

band
 

signals,
 

the
 

CPI
 

ratio
 

spectrogram
 

(CPIRgram)
 

is
 

constructed.
 

The
 

optimal
 

resonance
 

band
 

of
 

bearing
 

fault
 

signal
 

is
 

adaptively
 

selected
 

according
 

to
 

the
 

principle
 

of
 

the
 

maximum
 

CPI
 

ratio.
 

Finally,
 

the
 

cyclic
 

pulse
 

spectrum
 

is
 

employed
 

to
 

uniformly
 

characterize
 

each
 

fault
 

feature
 

frequency
 

of
 

the
 

bearing.
 

The
 

simulation
 

and
 

fault
 

test
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

does
 

not
 

require
 

prior
 

knowledge
 

of
 

faults
 

or
 

optimization
 

of
 

decomposition
 

parameters.
 

It
 

can
 

accurately
 

detect
 

multiple
 

fault
 

feature
 

frequencies
 

even
 

in
 

the
 

presence
 

of
 

strong
 

noise
 

and
 

random
 

transient
 

interference.
 

The
 

detected
 

fault
 

frequencies
 

show
 

an
 

error
 

of
 

less
 

than
 

1. 6
 

Hz
 

compared
 

to
 

their
 

theoretical
 

values.
 

Additionally,
 

the
 

method
 

demonstrates
 

good
 

robustness
 

to
 

variations
 

in
 

fault
 

impact
 

intensity
 

and
 

impact
 

mode,
 

indicating
 

strong
 

potential
 

for
 

practical
 

applications.
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0　 引　 　 言

　 　 滚动轴承作为旋转机械设备支撑部件中的关键部件

之一,在设备运行过程承载着各种高周交变载荷,其故障

损伤易导致非计划停机、人员伤亡等严重后果[1] 。 在设

备结构复杂性和工况环境不稳定性的影响下,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,
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且时间间隔不一致,具有非典型循环周期性特点。 滚动

轴承早期损伤产生的故障脉冲微弱,极易受到工况环境

及其他旋转部件碰撞引起的强烈异常冲击的干扰,
 

产生

故障漏诊现象。 特别是在复合故障情况下,不同损伤程

度或类型的故障与外部干扰相互耦合,使得轴承故障的

准确诊断更加困难。
当滚动轴承的某一个或多个位置出现小的损伤时,

滚珠会反复撞击损伤处而产生周期性的瞬时冲击,因而

一系列周期性故障脉冲分析方法应运而生,其主要集中

在周期性的瞬态信息度量与滤波增强两个方面。 峭度,
通常用于评估不同窄带信号的脉冲性,以提取脉冲响应

的共振频带,但其未考虑故障冲击响应的周期性,容易受

到随机干扰脉冲的影响。 对此,许多新的故障脉冲指数

被用于替代峭度,如 L2 / L1 范数[2] 、负熵[3] 、 Hoyer 指

数[4] 等,这些指数在评估周期性脉冲时效果更好,但在抵

抗随机冲击或异常值影响方面的能力不足。 平滑度指

数[5] 、Gini 指数[6] 和 Gini 指数变体[7] 等新型评价指数,
对随机瞬变或异常值具有鲁棒性,但在低信噪比条件下

对周期脉冲的辨别能力还有待提高。 为了增强对随机干

扰脉冲的鲁棒性并提高对周期性脉冲的鉴别能力,一些

学者在相关函数基础上对瞬态冲击分量进行了度量,例
如,相关系数加权峭度[8] 、相关谱负熵[9] 等。 但这些建立

在相关函数基础上的评价指数,易受到谐波调制成分及

自相关函数的去趋势性影响。 另者,复合加权特征能量

比[10] 、自适应谐波峭度[11] 等,主要是通过引入先验的故

障频率来抑制非周期性脉冲的干扰,缺乏对工程实践的

自适应性。 因此,有必要在无故障先验知识的情况下,构
建一个抗随机冲击干扰能力强、对工况环境鲁棒性好的

可重复性脉冲度量方法。
为了对轴承故障冲击分量进行滤波增强,学者们提

出了许多提取周期性脉冲方法,如信号分解(小波分解、
稀疏表示、卷积稀疏编码[12] 等)、去卷积(最大相关峭度

卷积[13] 、最大二阶循环平稳盲卷积[14] 、快速非线性盲卷

积[15] 等)及共振频带滤波等方法。 信号分解法的性能受

限于基函数对故障脉冲的匹配能力,解卷积方法受制于

参数的优化选择。 共振频带滤波是提取轴承故障冲击分

量最常用的方法,其核心是对利用故障脉冲的度量指标

对频带划分后的窄带信号进行筛选。 为了使筛选的频带

边界与冲击共振带保持一致,许多频带划分技术被应用

于故障冲击分量的提取,例如 FIR 滤波器、1 / 3 二叉树滤

波器组、经验小波变换[16] 及多尺度经验傅里叶分解[17]

等。 由于轴承故障信号复杂多变性,上述方法在进行频

带划分时往往不容易灵活调整中心频率和带宽,且面

临输入参数(如小波函数、分解层数等) 选择不当导致

的共振频带的分割偏离的问题。 另者,在轴承复合故

障激发出多个共振频带的情况下,不同周期冲击响应

的非线性耦合与相互干扰,传统滤波提取方法会将复

合故障冲击分解到多个窄带,从而引起信号过度分解

失真、有用故障信息的丢失。 要指出的是,不管采用何

种频带滤波方法,后续的共振解调谱是轴承故障的最

直接信息来源。 尽管通过最优频带滤波提高了信噪

比,但包络解调谱受故障冲击强度的影响较大,特别是

在复合故障分析中,强故障冲击信号对弱故障冲击分

量存在较强的掩蔽效应,会导致共振解调谱无法对微

弱故障特征频率进行有效表征。
针对以上问题,本文旨在研究一种能够全面表征轴

承故障冲击的脉冲性与周期性的新型指标,在脱离最优

共振频带选择与包络解调的基本框架下,构建一种多故

障特征频率同步表征的新型谱分析方法。 该方法引入了

不受故障冲击强度大小与冲击模式变化影响的循环脉冲

指数(cyclic
 

pulse
 

index,CPI) 对轴承故障冲击的周期性

与脉冲性进行度量, 并结合基于冗余提升小波 包

(redundant
 

lifting
 

wavelet
 

packet
 

transform,RLWPT) 的信

号频带 塔 式 分 解, 构 建 故 障 信 号 的 CPI 比 值 谱 图

(CPIRgram),在无需故障先验知识与分解参数优化设置

的情况下,实现故障冲击共振频带的优化选择,最后采用

循环频率谱(cyclic
 

frequency
 

spectrum,
 

CFS)对最优频带

信号的故障特征频率(fault
 

characteristic
 

frequency,
 

FCF)
进行统一表征,以实现轴承多故障状态的同步诊断。

1　 冗余提升小波包变换

　 　 RLWPT 不依赖于傅里叶变换,可根据被分析信号

的特点对预测和更新算子进行优化设计,使得原始信

号的故障特征频率能更清晰地呈现,具有很好的自适

应能力。 另者,RLWPT 通过非抽样运算,在各频带信

号与原始信号长度一致的情况下,对每层高频信号进

行精细分解,保持了奇异信号出现的相位,可提供更加

丰富的时域特征信息和频率局部化信息。 对于原始信

号序列 x = { x( k) ,k∈ Z} , 其 RLWPT 的两层分解过程

如图 1 所示。

图 1　 RLWPT 两层分解图

Fig. 1　 RLWPT
 

two-level
 

decomposition
 

diagram
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每层 RLWPT 分解主要分为信号剖分、信号预测和

信号更新 3 部分,具体如下:
1)

 

信号剖分:将原始信号 x 剖分为偶样本序列

{xo(2k)} 和奇样本序列点{xe(2k + 1)}。
2)

 

信号预测:利用相邻的 N 个偶样本 {xo(2k)} 预

测奇样本{xe(2k + 1)},将预测误差 d = {d(k),k∈Z} 定

义为 x 经过 RLWPT 分解后的细节信号(高频信号),即:

x10(k) = xe(2k + 1) - ∑
N

m = 1
p(m)x(2m + k - N) (1)

式中: P = [p(1),…,p(N)] T 为 N 点预测器,p(m) 为预

测器系数,N 为预测器系数的个数。
3)

 

信号更新:在获得细节信号 {x10(k)} 的基础上,

利用 N 个细节信号更新偶样本{xo(2k)},将更新后的信

号序列 x11(k) 定义为原始信号经过 RLWPT 分解后的逼

近信号(低频信号),即:

x11(k) = xo(2k) - ∑
N

m = 1
u(m)x10 m + k -

N
2

- 1( )
(2)

式中: U = [u(1),…,u(N)] T 为 N点更新器,u(m) 为更

新器系数,N 为更新器系数的个数。
将得到的细节分量 x10(k) 和逼近信号分量 x11(k) 作

为下一层待分解信号,分别采用式(1) ~ (2) 进行剖分、
预测和更新, 得到第 2 层的分解分量 x20(k)、x21(k)、
x22(k)、x23(k)。 信号 x(k) 被分解 s 层后,在每一层可获

得 2s 个频段信号。 每个频段信号 xsl(k)( l = 0,1,2,…,
2s - 1) 的中心频率为 f l = fs( l + 2 -1)2 -s-1,带宽为 Bw =
fs2

-s-1,其中 fs 为信号的采样频率。 xsl(k) 可以理解为信

号 x 在中心频率 - 频带( f l,Bw) 处的滤波信号。 随着逐

层分解,f l 和 Bw 将随着分解层数 s 变化,设总的分解层数

为 S,子信号为 xsl(k)( l = 0,…,2s - 1,s = 0,…,S - 1),
可构造基于 RLWPT 的 ( f,s) 平面分解图。 通过计算所

有子信号 xsl(k) 的故障信息度量指标,并将这些指标数

值表示在( f l,Bw) 平面上, 就构成了基于 RLWPT 的故障

信息度量指标谱。

2　 循环脉冲指数

　 　 滚动轴承产生局部故障时,由于故障部位和其他部

位的不断碰撞,会激发出周期性脉冲,故障冲击的循环频

率是进行轴承故障辨识的关键。 故障冲击的出现会使信

号的幅值急速增加后又急速衰减,波形呈现陡峭山峰状,
 

波形的陡缓程度表征了脉冲的能量变化情况。 设被分析

信号为单脉冲信号,表示为 {x( t),t = t0 ~ t1},可以采用

式(3) 中的 t0 ~ t i 峰值矩(peak
 

moment,PM)对单次脉冲

进行表征:

PM( t0,t1) =
∫t 1

t0

x( t) t - tpeak dt

∫t 1

t0

x( t) t1 - t0 dt
(3)

式中: tpeak 为单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 x( t) 波形与脉冲的相

似度越高。
若被分析信号 x( t) 包含 FCF 为 f或脉冲循环周期为

L = 1 / f 的循环脉冲,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 x( t) 循环加窗截断, 其中

τ i = ts + L i,i = 0,1,2,…,N - 1,N = floor
T - ts
L( ) 为循环

窗个数,ts 为第 1 个循环窗函数的起始点。 第 i 个加窗截

断信号的 PM 可表示为 PM( t i,L + t i)。 将所有截断信号

分量 PM 的和作为 x( t) 在w( t - t i,L) 循环加窗截断下得

到的总脉冲指数,表示为:

ID( ts,L) = ∑
ts+NL

τ i = ts

PM(τ i,τ i + L) (4)

当循环窗长 L 与起始点 ts 设置恰当时第 i 个窗函数

中心与第 i 个脉冲峰值点 tpi 重合时,即,tpi = τ i + L / 2,每
个窗函数内的截断分量的 PM 值都较大, 则信号的 ID 值

也较大。 若 L 的长度恰好与脉冲周期一致,但每个窗中

心偏离峰值时间点,会导致信号的 ID 值减小。 因此,对
于具有周期特性的故障脉冲,循环滑动窗长度 L = 1 / f 的
情况下,ID 的取值会随着 ts 在区间[0 ~ 1 / f] 的变化而呈

现较大的波动。 在 L ≠ 1 / f的情况下,无论 ts 如何取值都

无法实现每个移动窗中心与脉冲中心的重合,这样得到

ID 的值始终偏小,导致 ts 在[0 ~ 1 / f] 区间变化时,ID 的

波动性较小。 可见,当 ts 在[0 ~ 1 / f] 区间变化时,可采

用式(5)中 ID 的变异系数来表征信号 x( t) 在循环频率 f
处脉冲周期性,记为 CPI,即:

CPI( f) = C. V( ID( ts,f)) =

∑
1 / f

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

ID( ts,f)
(5)

式中: ID( ts,f) 表示信号在循环频率 f下的脉冲指数的平

均值,不同频率处的 CPI( f) 即构成了 x( t) 的 CFS。
当 x( t) 包含故障特征频率为 fc 的周期脉冲时,

CPI( f) 在 f = fc 处的取值在明显高于其他移窗频率处的

取值。 相反,当 x( t) 仅具有脉冲性不具有周期性时,尽
管可获得较大的 ID 取值。 由于每个 ts 对应的 ID 相差不

大,导致 ID 的波动性不大,从而使 CPI 值较小。 同样,
x( t) 只具有周期性,不具有脉冲性时,信号的 ID 取值都

偏小,当 ts 在[0 ~ 1 / f] 区间变化时 ID 值得波动不大,所
得到 CPI 取值偏小。 可见, CPI( f) 在度量信号脉冲性的
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同时,也能度量其包含脉冲的周期性,因此能够更好地对

周期性故障脉冲进行有效表征。

3　 基于 CPIRgram 最优频段的循环频率谱

　 　 当滚动轴承发生复合故障时,产生的不同周期不同

模式的瞬态冲击,会激起轴承及相邻部件的多个共振频

带。 各部件传递路径的不同与共振响应能量的差异性,
使得基于传统故障信息度量指标筛选出最佳子频带难以

覆盖多个故障模式冲击的共振频带。 由于瞬态冲击激励

起的共振响应频带较宽,不同故障脉冲响应频带会出现

交叠共享的情况,交叠区域的频带信号同时具有多个故

障分量的脉冲周期性,因此本文提出了 CPI 比值( CPI
 

ratio,
 

CPIR)指标对多故障冲击共享频带进行最优选择。
设滚动轴承的内圈、外圈、滚珠、保持架故障 4 个典

型故障的 FCF 分别为: f in、fout、fball、fcage,由式(5) 可知,在
某故障特征频率 fc 处的CPI( fc),( fc = f in,fout,fball,fcage) 可

以用来表征单一故障的周期性冲击, 但无法度量复合故

障和未知故障情况下冲击特征。 在无轴承故障先验知识

的情况下,可采用式(6) 中的 CPIR 对信号 x( t) 中所包

含的故障信息量进行量化表征。

CPIR =
∑

fc = fin,fout,fball,fcage

CPI( fc)

∑S( f) - ∑
fc = fin,fout,fball,fcage

S( fc)
(6)

式中: S( f)、S( fc) 分别为各分析频率处与各 FCF 处的

x( t) 包络谱幅值。 式(6)表示信号在各 FCF 处 CPI 总和

与非 FCF 处的包络谱幅值之和的比值,比值越大,则出

现故障的可能性越高。 基于 CPIRgram 最优频带 CFS 的

轴承故障诊断方法实施步骤具体如下:
S1:参数设定。 为保证频带内拥有足够的故障相关

信息,以最底层的带宽≥3 倍的轴承内圈 FCF 为原则选

取最大分解尺度 S= 5。 设置初始更新器和初始预测器的

长度均为 6。
S2:RLWPT 分解。 根据式(1) ~ ( 2),采用 RLWPT

将被分析信号分解至 S 层,得到中心频率为 f l,带宽为 Bw

的子带信号 xs,l,以 f 为横坐标, 层数 s 为纵坐标, 构造

( f,s) 平面分解图。
S3:CPIRgram 构建。 根据式(6) 计算得到每个子带

信号 xs,l 的 CPIR 值并填充至 ( f,s) 平面中子带信号的对

应位置,构建类似 Kurtogram 的平面塔形频带边界分布图

CPIRgram。
S4:最优频带提取。 选择 CPIRgram 中最大 CPIR 所

对应子带信号进行重构,得到故障冲击信号分量 xopt。
S5:CFS 构建。 设定循环频率的变化范围为(0,F),

变化步长 δ、
 

F 的取值应该大于轴承内圈的理论 FCF。
为了与传统包络解调谱进行分析比较,这里取 F = 800,

为保证 FCF 的搜索精度,这里取 δ = 1。 设 f = δ i,( i = 1,
2,…,floor(F / δ)), 滑 移 窗 长 为 L = 1 / f, 初 始 位 置

ts ∈ (0,1 / f),按照式(3) 计算 xopt 在每个滑窗内的脉冲

峰值矩, 进而得到式 (4) 中的 ID( ts,L), 改变 ts 在

(0,1 / f) 范围的取值,根据式(5) 计算 CPI( f),得到 xopt

的循环频率谱 CFS。
S6:采用 CFS 对轴承的理论 FCF 进行观测,确定轴

承故障类型。

4　 轴承复合故障仿真分析

　 　 设轴承复合故障的仿真信号 x( t) 包含复合故障脉

冲分量、谐波干扰分量、随机干扰脉冲分量以及干扰白噪

声 4 个分量,其表达式如下:
x( t) = exp( - 850t1)·cos(2π f1 t) + exp( - 650t2)·

cos(2π f2 t) + 0. 4sin(2π f3 t) + 0. 55(2π f4 t) +

∑
k

8exp( - 1
 

099( t - τ k))·sin2π fm (7)

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

 

048;fc1 = 140
 

Hz,fc2 = 85
 

Hz
分别表示轴承外圈故障与滚动体故障的特征频率;信号

采样频率 fs = 12
 

kHz,f1 = 3
 

000
 

Hz,f2 = 4
 

000
 

Hz 两类故障

冲击激起的系统部件固有频率;f3 = 350
 

Hz,f4 = 500
 

Hz 两

个干扰谐波分量的频率;非周期性的干扰脉冲激起的系

统共振频率为 fm = 2
 

000
 

Hz,干扰脉冲发生的时间点为

τ1 = 0. 025
 

s、τ2 = 0. 054
 

s、τ3 = 0. 125
 

s、τ4 = 0. 142
 

s。 如图

2(a)所示, x( t) 的时域谱中周期脉冲完全淹没在干扰分

量中,其频谱图(如图 2(b)所示)中有 3 处能量幅值突出

频段,整体杂乱无章,无法确定故障脉冲激励的共振

频带。
对 x(t) 进行 5 层 RLWPT 分解,分别计算各层子带信

号的 CPIR,得到仿真信号的 CPIRgram,如图 2( c)所示。
CPIRgram 中最大 CPIR 对应频带的带宽为 187. 5

 

Hz,中心

频率为 3 187. 5
 

Hz,偏离了两类故障脉冲的理论共振频率

中心 f1 与 f2。 这 主 要 是 因 为, 以 CPIR 为 指 标 的

CPIRgram 更倾向于对脉冲周期性的表征,f1 或 f2 的频带

信号只具单一脉冲序列的周期性,对应 CPIR 取值偏小,
而多个宽频脉冲序列间的相互耦合使得脉冲共享频带具

有多个脉冲序列周期性,对应的 CPIR 取值增大。 提取

图 2(c) 中的最优频段信号进行重构,得到重构信号的

CFS,如图 2(d)所示。 从该图可知, fc1 与 fc2 都清晰可见,
与仿真 FCF 完全吻合,且其周围其他干扰分量很少,实
现了多故障频率的同步检测。

为了验证 CFS 与 CPIRgram 的最优滤波的必要性,对
CPIRgram 最优频带进行包络解调分析,并对 x( t)原始信

号直接进行 CFS 分析, 结果如图 3 ( a )、 ( b ) 所示。
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图 2　 故障仿真信号及本文方法分析结果

Fig. 2　 Fault
 

simulation
 

signal
 

and
 

analysis
 

results
 

by
 

using
 

the
 

proposed
 

method

图 3(a)中的包络解调谱( envelope
 

spectrum,
 

ES),突出

谱线均与其故障特征频率 fc1 和 fc2 相差甚远。 图 3(b)中
CFS 突出谱线与 fc1 和 fc2 差距都达到 15

 

Hz 以上。 为了验

证本文方法在对多故障频率进行同步检测的优越性,在
RLWPT 分解框架基础上,分别采用 L2 / L1 范数、Hoyer 指
数、Gini 指数作为脉冲评价指标, 得到信号 x ( t) 的

L2 / L1gram[2] 、Hoyergram[4] 及 Ginigram[6] ,继而对各筛选

出的最优频带进行包络解调分析,结果如图 3( c) ~ ( h)
所示。 从图 3( c) ~ ( f)可知,L2 / L1gram 与 Hoyergram 确

定的 最 优 频 带 宽 度 相 同, 中 心 分 别 为 4 031. 25 和

1 781. 25
 

Hz, 前 者 接 近 共 振 频 率 fn2 ( 4
 

000
 

Hz ),
L2 / L1gram 和 Hoyergram 对应的 ES 中存在与 fc2 接近的

谱线,但无法识别出 fc1。 图 3(g)中 Ginigram 确定的最优

频带中心 1 687. 5
 

Hz 与 f1 和 f2 都相差较大,对应的 ES 中

谱峰并不突出,且谱峰对应频率与 fc1 和 fc2 相差甚远, 无

法实现故障特征频率的准确辨识。

5　 多类型设备轴承故障实例分析验证

5. 1　 风电机组轴承单故障试验验证

　 　 风电机组轴承试验平台如图 4 所示,测试轴承由左

侧的控制电机带动旋转,并通过 MTS 系统对测试轴承进

行变速控制和施加额定功率 50%的负载作用。 轴承型号

为 SKF
 

32222
 

J2 圆锥滚子轴承, 内孔 110 mm, 外径

200 mm,厚度为 56 mm,滚动体个数为 20,锥角为 16°。
试验的采样频率为 100

 

kHz,连续采样 6 s,整个试验持续

图 3　 比较方法对仿真信号的分析结果

Fig. 3　 Results
 

of
 

simulation
 

signals
 

using
 

comparison
 

methods

进行 50 天,并在实验后期开始出现内圈故障,且 f in =
292. 3

 

Hz,本文选用第 40 天的试验数据进行方法验证。

图 4　 风电轴承试验平台

Fig. 4　 Wind
 

turbine
 

bearing
 

test
 

platform
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图 5(a)、(b)给出了其振动信号时域波形及其频谱。
可以看出,在内圈故障信号中存在很多的干扰信号,频域

图中高频振动频率大致集中在 2
 

565 ~ 4
 

284
 

Hz,8
 

092 ~
11

 

620
 

Hz,但频带能量分布比较杂乱,无法进行共振频带

的主观判断。 图 5(c)、(d)中采用基于 RLWPT 频带分解

的 CPIRgram 筛选出的循环脉冲频带中心为 24 218. 75
 

Hz,
频带宽为 1 562. 5

 

Hz,并不在图 5(b)中的能量集中频带

范围内。 这主要是因为,轴箱轴承系统的零部件众多,多
类型故障冲击及干扰冲击引起不同零部件的共振频带之

间的交互耦合作用及故障脉冲本身的微弱性,使得周期

性最强的故障冲击所在频带能量偏弱。 提取图 5( c)中

的最优频段信号进行重构,得到重构信号的 CFS,如

图 5(d)所示。 从图 5(d)可知, f in 清晰可见,且其周围其

他干扰分量很少,实现了内圈故障的准确诊断。

图 5　 风电机轴承故障信号及采用本文方法得到的分析结果

Fig. 5　 Wind
 

turbine
 

bearing
 

fault
 

signal
 

and
 

analysis
 

results
 

by
 

using
 

the
 

proposed
 

method

图 6 给出了采用各类传统最优频带滤波方法得到的

风电机轴承信号包络解调谱与 CFS。 图 6 ( a) 为基于

CPIRgram-RLWPT 最优频带的包络谱,图中谱线杂乱无

章且突出谱线频率与故障频率相差较远。 为了验证本文

方法中 RLWPT 的必要性,同样以 CPIR 为最优频段指示

量,分别采用传统小波包变换及 FIR 滤波方法将原始频

段划分至 5 层,构建基于 WPT 的 CPIRgram 与基于 FIR
的 CPIRgram,然后构建各自最优频段对应的 CFS,如

图 6(b)、(c)所示。 由于传统 WPT 在信号分解中的抽样

运算,各频带信号携带的信息量随着分解层数增加而逐

层减少,时间分辨率逐层降低,导致最优频段中的周期冲

击信号波形的严重失真,使得对应的 CFS 无法呈现正确

的故障特征频率。 FIR 滤波方法以预设的单一 FIR 滤波

器对被分析信号进行分解时,不能根据信号特点进行自

适应调节,无法对故障冲击分量进行有效提取,使得对应

CPIRgram 中最优频段偏离了周期脉冲实际所在频段,后
续 CFS 中的突出谱线与设置的理论故障频率之间的偏差

较大。 图 6( d) ~ ( f) 给出了采用 Kurtgoram、Infogram 及

Ginigram 得到的最优频带的包络解调谱,3 个解调谱均无

法得到轴承内圈故障的有效信息。

图 6　 比较方法对风电机轴承的分析结果

Fig. 6　 Analysis
 

results
 

of
 

wind
 

turbine
 

bearings
 

by
 

using
 

comparison
 

methods

5. 2　 动车轴箱轴承复合故障验证实验

　 　 采用文献[1]中的轴箱轴承外圈-滚珠复合故障信

号进行分析,通过计算,在模拟列车运行速度 200
 

km / h
该工况环境下,轴箱轴承 4 个典型故障对应的 FCF 分别为,
fout = 168. 05 Hz,f in = 222. 4 Hz,fball = 71. 26

 

Hz, fcage =
8. 84

 

Hz。 选取竖直方向上加速度传感器采集的外圈-
滚动体复合故障轴承信号为分析信号,信号长度为 2

 

048
点,其时域波形和频域图如图 7(a)、(b)所示。 原始信号

时域波形中脉冲信号杂乱无章,没有明显周期性,信号频

域图中突出频带聚集范围更大,呈现宽频多峰情况,无法

直接判别故障冲击所在频带。 采用本文方法得到的分析

结果如图 7( c)、( d)所示,CPIRgram 确定的最优频段的
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中心频率为 6 562. 5
 

Hz,带宽为 312. 5
 

Hz,
 

其对应的 CFS
(如图 7(d)所示)中的两根突出谱线分别与 fball 和 fout 仅
相差 0. 26 和 0. 05

 

Hz,且周围基本没有干扰谱线,可以准

确识别出轴箱轴承的外圈-滚动体复合故障。

图 7　 轴箱轴承复合故障信号及采用本文方法的分析结果

Fig. 7　 Axle-box
 

bearing
 

compound
 

fault
 

signal
 

and
 

analysis
 

results
 

by
 

using
 

the
 

proposed
 

method

为了验证 CPIRgram 最优频段选择及 CFS 的必要性,
图 8(a)、(b)分别给出了基于 CPIRgram 最优频带滤波后

的解调谱图以及原始振动信号的 CFS。 图 8( a) 的噪声

干扰成分明显强于图 8(b),虽然基本能检测出 fball,但无

法识别出 fout, 也难以观察到 FCF 的倍频成分。 图 8( b)
中的未经滤波的 CFS 中的突出谱线频率与理论的外圈

FCF 相差了 4. 95
 

Hz,无法提供滚动体的故障信息。 为了验

证本文方法对轴承复合故障诊断的优越性,图 8( c)、( d)分

别给 出 轴 向 轴 承 外 圈 - 滚 动 体 复 合 故 障 信 号 的

CPIRgram-WPT 及其对应 CFS,图 8(c)中的最大 CPIR 指

数所对应的频带位置出现在 8
 

750
 

Hz 附近,与图 7(c)中
采用 RLWPT 得到的最优频带位置有所偏移,其对应的

CFS(如图 8(d)所示)与图 7(d)相比,突出谱线频率与故

障理论频率相差达到 11
 

Hz 以上,充分说明了采用 RLWPT
的优越性。 图 8(e)、( f)提供了 Hoyergram 及其最优频带

解调谱。 可见,由于 Hoyergram 对干扰脉冲的鲁棒性较差,
其最大 Hoyer 指数对应频带中心为 5 312. 5

 

Hz,严重偏离

了故障脉冲的实际频带,包络谱中突出谱线与轴承外圈故

障或 滚 动 体 故 障 特 征 频 率 误 差 均 超 过 15
 

Hz。
从图 8(g)、(h)提供的 Ginigram 与其对应最优频带解调

谱可知,Ginigram 尽管增强了对干扰脉冲的鲁棒性,但其

确定的最优频带得到的解调谱中的突出谱线与轴承理论

FCF 相差甚远,无法实现轴承故障的准确辨识。

图 8　 比较方法对轴箱轴承复合故障的分析结果

Fig. 8　 Analytical
 

results
 

of
 

axle-box
 

bearing
 

fault
 

signal
 

by
 

using
 

the
 

comparison
 

method

5. 3　 XJTU-SY 轴承多故障同步诊断

　 　 采用 XJTU-SY 轴承公开数据进行方法验证,测试轴

承型 号 为 LDK
 

UER204 滚 动 轴 承, 其 滚 珠 直 径 为

7. 92 mm,滚子个数为 8,节圆直径为 34. 55 mm,接触角为

0°。 本文选择第 3 类工况下第 2 组数据的水平振动信

号,对应测试轴承具有内圈、滚动体和保持架复合故障。
信号采样频率为 25. 6

 

kHz,液压加载产生的径向载荷为

10
 

kN,轴承转速为 2
 

400
 

r / min。 该工况下轴承的故障特

征频率为:fout = 123. 33
 

Hz,f in = 196. 67
 

Hz,fball = 82. 66
 

Hz,
fcage = 15. 42

 

Hz。
以内圈-滚动体-保持架复合故障轴承作为分析对
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象,选取竖直方向上加速度传感器采集的长度为 6
 

144
个数 据 点 作 为 分 析 信 号, 其 时 域 波 形 和 频 域 图

如图 9( a) ~ ( b)所示。 原始信号时域波形中脉冲信号

杂乱无章,没有明显周期性,信号频域图中突出频带聚

集范围更大,呈现宽频多峰情况,无法直接判别故障冲

击所在频带。 如图 9( c)所示,采用 CPIRgram 确定的最

优频段的中心频率为 11
 

800
 

Hz,带宽为 800
 

Hz,其对应

的 CFS(如图 9( d)所示)中的 3 根突出谱线分别与 fc 、fb

和 f i 仅相差 1. 58、1. 34 和 0. 33
 

Hz,且周围基本没有干

扰谱线,可以准确识别出轴箱轴承的内圈-滚动体-保

持架复合故障。

图 9　 XJTU-SY 轴承多故障信号及用本文方法的分析结果

Fig. 9　 XJTU-SY
 

bearing
 

multi-fault
 

signal
 

and
 

analysis
 

results
 

by
 

using
 

the
 

proposed
 

method

图 10( a) 、( b) 分别给出了基于 CPIRgram 最优频

带滤波后的 ES 以及原始振动信号的 CFS。 图 10( a)的

噪声干扰成分明显强于图 9( d) ,虽然基本能检测出滚

动体故障频率,但无法识别保持架和内圈的故障频率,
也难以观察到故障频率的倍频成分。 图 10( b) 中的未

经滤波的 CFS 中的突出谱线频率与理论的滚动体故障

频率相差了 9. 34
 

Hz,且无法提供保持架和内圈的故障

信息。
为了验证本文方法对轴承多故障同步诊断的优越

性,图 10( c)、( d) 分别给出分析信号的 CPIRgram-WPT
及其对应 CFS,CPIRgram-WPT 中的最大 CPIR 指数所对

应的频带位置出现在 8
 

800
 

Hz 附近,与图 9( c) 中采用

RLWPT 得到的最优频带位置有所偏移,其对应的 CFS 与

图 9(d)相比,突出谱线的频率与故障理论频率相差达到

20
 

Hz 以上,充分说明了本文方法采用 RLWPT 的优越

性。 图 10(e)、( f)提供了 Kurtogram 及其最优频带解调

谱。 可见,由于 Kurtogram 对干扰脉冲的敏感性,其最大

峭度对应频带中心为 6
 

400
 

Hz,偏离了故障脉冲的实际

频带, 包络谱中内圈故障特征频率与理论相差 了

31. 07
 

Hz。 从图 10(g)、(h)中的 Ginigram 与对应最优频

带解调谱可知,Ginigram 尽管增强了对干扰脉冲的鲁棒

性,但其确定的最优频带得到的解调谱中的突出谱线与

轴承理论故障频率相差甚远,无法实现轴承故障的准确

辨识。

图 10　 传统方法对 XJTU-SY 轴承多故障信号的分析结果

Fig. 10　 Analytical
 

results
 

of
 

X
 

JTU-SY
 

bearing
 

multi-fault
 

signal
 

by
 

using
 

the
 

comparison
 

methods

6　 结　 　 论

　 　 本文引入了能够全面表征轴承故障冲击脉冲性与

周期性的新型指标 CPI,其不受损伤冲击可变模式和脉

冲伪周期性影响,具有较强的抗噪声能力和抗随机脉
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冲干扰能力,可以有效检测轴承故障信号中的多周期

性脉冲。 结合该新型指标,在 RLWPT 对信号多层分解

框架,构建了一种新的频带塔形边界分布图 CPIRgram,
拓展了轴承故障信号最优频带的提取方法,达到了多

周期故障脉冲同步提取的目的。 采用 CFS 取代了传统

包络解调方法,对最优滤波频带信号进行了故障脉冲

的循环频率分析,实现了轴承多故障特征频率的统一

呈现,达到了轴承多故障同步诊断的目的。 数值仿真、
轴承单故障与复合故障实例验证分析表明,本文提出

方法无需进行算法参数的优化设置,也无故障先验知

识,就能够实现复合故障频带的定位提取,在强噪与随

机瞬态干扰情况下能有效检测多个故障特征频率,实
现轴承多故障的同步诊断。
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