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摘　 要:调制信号双谱分析从共振频带中通过抑制随机噪声和干扰成分实现故障特征分量解调,作为行星轴承故障诊断中最为

广泛应用的共振解调方法之一。 此外,调制信号双谱具有保留相位信息并检测二次相位耦合信号和高斯噪声去除的特点,因
此,检测振幅和相位调制的能力对于调制信号双谱的故障特征提取极其重要。 然而,调制信号双谱无法高效地处理非高斯噪

声。 针对调制信号双谱难以分析非高斯噪声的问题,提出了基于非高斯噪声抑制的自回归模型滤波器,以改善其在行星轴承故

障诊断与监测的性能。 自回归模型滤波器表示时间变化的过程,其在捕获行星轴承数据故障特征信息方面非常有效,且被利用

在消除非高斯噪声方面具有卓越的能力。 因此,自回归模型滤波器被视为消除非高斯噪声的分析模型,并通过采用峭度准则明

确非高斯噪声分析模型的阶数。 最后,利用调制信号双谱处理非高斯噪声分析模型信号以去除高斯噪声和分解耦合调制成分,
以准确地辨识行星轴承故障频率成分。 通过对仿真信号和实验数据分析结果表明,非高斯模型调制信号双谱比快速谱峭度和

调制信号双谱更能精确地诊断行星轴承故障特征。
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Abstract:As
 

one
 

of
 

the
 

most
 

widely
 

used
 

resonance
 

demodulation
 

methods
 

in
 

planetary
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

technology,
 

modulation
 

signal
 

bispectrum
 

demodulates
 

the
 

fault
 

feature
 

information
 

from
 

the
 

resonance
 

band
 

via
 

inhibiting
 

the
 

background
 

noise
 

and
 

interference
 

frequencies.
 

In
 

addition,
 

modulation
 

signal
 

bispectrum
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

preserving
 

phase
 

information,
 

detecting
 

secondary
 

phase
 

coupling
 

signals,
 

and
 

removing
 

Gaussian
 

noise.
 

Therefore,
 

the
 

ability
 

to
 

detect
 

amplitude
 

and
 

phase
 

modulation
 

is
 

crucial
 

for
 

fault
 

feature
 

extraction
 

of
 

modulation
 

signal
 

bispectrum.
 

To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

analyzing
 

non-Gaussian
 

noise
 

in
 

modulation
 

signal
 

bispectrum,
 

an
 

autoregressive
 

model
 

filter
 

based
 

on
 

non-Gaussian
 

noise
 

suppression
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

its
 

performance
 

in
 

planetary
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

monitoring.
 

Autoregressive
 

model
 

filters
 

effectively
 

capture
 

key
 

features
 

of
 

data
 

series
 

and
 

are
 

applied
 

with
 

superior
 

performance
 

in
 

removing
 

non-Gaussian
 

noise.
 

Therefore,
 

the
 

autoregressive
 

model
 

is
 

considered
 

as
 

a
 

pre-filter
 

process
 

unit
 

to
 

reduce
 

non-Gaussian
 

noise
 

in
 

the
 

original
 

signal
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

modulation
 

signal
 

bispectrum.
 

The
 

order
 

of
 

the
 

autoregressive
 

model
 

is
 

determined
 

adaptively
 

using
 

an
 

indicator
 

called
 

kurtosis,
 

further
 

improving
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

autoregressive
 

model.
 

Finally,
 

the
 

non-Gaussian
 

noise
 

analysis
 

model
 

signal
 

is
 

processed
 

using
 

modulation
 

signal
 

bispectrum
 

to
 

remove
 

Gaussian
 

noise
 

and
 

decompose
 

coupled
 

modulation
 

components,
 

thereby
 

accurately
 

identifying
 

the
 

frequency
 

components
 

of
 

planetary
 

bearing
 

faults.
 

The
 

simulation
 

and
 

experimental
 

analysis
 

results
 

demonstrate
 

that
 

non-Gaussian
 

model
 

modulation
 

signal
 

bispectrum
 

achieves
 

higher
 

accuracy
 

in
 

diagnosing
 

planetary
 

bearing
 

fault
 

characteristics
 

than
 

fast
 

kurtogram
 

and
 

modulation
 

signal
 

bispectrum.
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0　 引　 　 言

　 　 行星轴承被广泛地应用于机械装备中,成为最容易

破坏的零部件之一。 它的健康状况直接决定机械设备的

工作能力和使用寿命,从而影响系统正常运维[1] 。 如果

故障不及时维修,可能会影响机械设备的正常运行,甚至

造成安全问题和重大经济损失。 为了避免意外发生,故
障监测方法在实际工业中被广泛采用[2] 。 由于行星轴承

的振动数据通常呈现非线性和非平稳的特性,因此很难

通过使用时域分析或频域分析来高效地辨识行星轴承的

故障特征[3-4] 。 于是,在故障诊断领域开发了许多时频分

析方法,例如维格纳-威利分布( Wigner-Ville
 

distribution,
 

WVD) [5] 、 形态非抽样小波 ( morphological
 

undecimated
 

wavelet,
 

MUW) [6] 、降维模态分解( reduced
 

mode
 

decom-
position,

 

RMD) [7] 和同步压缩小波变换( synchrosqueezed
 

wavelet
 

transforms,
 

SST) [8] 等。 但是,上述算法都有其自

身的局限性。 例如,WVD 能够有效地描述振动信号的能

量分布状况,但受交叉频率成分的干扰。 MUW 拥有优异

的多分辨率能力,但其小波基和母小波参数应需提前筛

选好。 RMD 作为典型的非线性振动信号分解算法,将实

际的工程数据分解为模态函数成分,但受端点效应和模

态混叠的影响。 SST 作为一种卓越的多分量信号频带分

解算法,但受二进制频带选取原则的干涉。 此外,还存在

非线性和非平稳算法用于行星轴承故障监测与诊断

中[9-10] ,但其主要应用于振动信号消除噪声方面。
近年来,调制信号双谱(modulation

 

signal
 

bispectrum,
 

MSB)已经出现在机械设备故障监测中,因其具有检测二

次相位耦合信号和高效地解调实际工程数据调制成分性

能。 Gu 等[11] 应用 MSB 对具有调制成分的感应电机转子

故障信号进行解调,获取故障信号的敏感特征成分。
Guo 等[12] 提出了一种多元频率转移双谱估计器用于解

调行星齿轮故障信号的调制分量以准确地获取故障特征

成分,提高了行星齿轮的故障诊断精度。 Tian 等[13] 提出

了一种 MSB 检测器实现了幅值调制成分解调,成功地诊

断了行星轮系的故障。 Guo 等[14] 提出了一种局部 MSB
用于行星齿轮箱的多振源耦合调制信号分离及解调。 上

述研究工作内容证明了 MSB 在解调和检测二次相位耦

合信号方面具有良好性能,但其并不能对非高斯噪声进

行有效处理。 因此,MSB 可能会在分析振动数据中非高

斯噪声时表现不佳,从而使诊断故障的准确性受到影响。
为了解决上述问题,提出了基于非高斯模型调制信

号双谱 ( non-caussian
 

model
 

modulation
 

signal
 

bispectrum
 

AR-MSB)。 首先,采用自回归( autoregressive
 

model,AR)
模型滤波器消除行星轴承振动数据中非高斯噪声成分。
随后,利用最大峭度准则获取 AR 模型滤波器的最佳阶

数。 最后,应用 MSB 在 AR 模型处理数据上分解调制分

量和消除高斯噪声,使行星轴承故障频率得到准确的获

取。 通过对模拟信号和实验数据的分析,AR-MSB 在行

星轴承故障监测与诊断中比快速谱峭度( fast
 

kurtogram,
 

FK)和 MSB 更好。

1　 非高斯模型调制信号双谱方法

1. 1　 AR 模型滤波器

　 　 当局部缺陷发生时,行星轴承的振动信号往往表现

出波动性聚集和过峰度现象。 AR 模型作为描述振动信

号特征的参数化方法[15-16] ,其表示为:

Xm = ∑
p

i = 1
a iXm-i + εm (1)

其中, Xm 和 p 分别表示在时间 m 处的预测信号值和

模型阶数,a i( i = 0,1,2,…,p) 表示自相关系数,εm 表示

一个均值为零且条件方差
 

σ2
m 时变的随机过程。 因此,

AR 模型可以消除 εm 来消除振动数据中的非高斯噪声成

分。 AR 模型预测滤波的过程如图 1 所示,其中, Xp 表示

第 p 个数据点, Xm-p 表示截取以后的滤波成分。

图 1　 AR 预测滤波的过程

Fig. 1　 The
 

process
 

of
 

AR
 

prediction
 

filtering

AR 模型的阶数 p 对其预测滤波器非常重要。 目前,
相关的准则(例如,贝叶斯信息准则、最终预测误差准则、
变分贝叶斯准则和最大峭度准则等) 被采用来选取 AR
模型的阶数[17] 。 其中,利用最大峭度准则来优化 AR 模

型的最优阶数。
1. 2　 调制信号双谱分析

　 　 根据理论分析,MSB 不仅具有消除高斯噪声的特性,
而且 还 可 以 分 解 测 量 数 据 的 调 制 特 征, X( f) 的

MSB (BMS( f1,f2)) 被定义为[12] :
BMS( f1,f2)= E<X( f1 +f2)X( f1 -f2)X∗( f1)X∗( f1) >

(2)
式中: E < > 为期望算子;“∗” 为复共轭;

 

f1 和 f2 为载波

频率和调制频率;( f1 + f2) 和( f1 - f2) 分别为较高和较低

的边带频率。
MSB 总相位定义为:
ØMS( f1,f2) = Ø( f1 + f2) + Ø( f1 - f2) - Ø( f1) - Ø( f1)

(3)
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当 f1 和 f2 耦合时,它们相位表示为:
Ø( f1 + f2) = Ø( f1) + Ø( f2)
Ø( f1 - f2) = Ø( f1) - Ø( f2){ (4)

将式(3)输入到式(4),得到 MSB 总相位= 0。 于是,
双谱峰值出现在频率 ( f1,f2) 上。 为使边带幅值得到较

为精确地量化,采用幅值归一化消除对 MSB 的影响,
MSB 边带估计器定义为:

BSE
MS( f1,f2) =

BMS( f1,f2)

BMS( f1,0)
(5)

式中: BMS( f1,0) 表示 f1 = 0 时所估计的功率谱平方。
MSB 边带估计器的处理结果如图 2 所示。

图 2　 MSB 边带估计器的处理结果

Fig. 2　 Result
 

of
 

the
 

MSB
 

sideband
 

estimator

根据图 2 所示 MSB 边带估计器的结果,可以看出,频带

f1 的最大BSE
MS 峰值是在一个特定的数值范围内检测故障的最

佳频率。 为了得到 f1 切片,通过对 f2 方向上 MSB 幅值进行

平均获取处理结果如图 3 所示。

图 3　 MSB 的切片的结果

Fig. 3　 Result
 

of
 

the
 

MSB
 

slice

其中 B( f1) 定义为:

B( f1) = 1
M - 1∑

M

m = 2
BSE

MS( f1,mΔf) (6)

式中: Δf 表示 f2 方向的频率分辨率。
为了得到更可靠的处理结果,通过利用图 3 中标注的

“∗”MSB 切片的平均值来生成 MSB 检测器,其定义为:

B( f2) = 1
N ∑

N

n = 1
BSE

MS( f
n

1 ,
 

f2),
 

f2 > 0 (7)

式中:N 为所选取 MSB 切片的数目。 MSB 检测器如图 4
所示。

图 4　 MSB 检测器的结果

Fig. 4　 Result
 

of
 

the
 

MSB
 

detector

2　 仿真分析

2. 1　 信号模型

　 　 由于设备在实际工作条件会受到恶劣复杂环境的影

响,因此在仿真信号 y( t) 中加入高斯噪声 n1( t) 和非高

斯噪声 n2( t), 以模拟行星轴承的运行特性来证明 AR-
MSB 的可行性,其 y( t) 表示[13] 为:

y( t) = ∑
N

m = -N
Am( t i)e

-α( ti) sin(2πfc t) +

　 n1( t) + n2( t)

t i = t - (m / f0)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

式中: Am 为第 m个故障脉冲成分的幅值大小;N为脉冲

数目;
 

f0 = 88. 5
 

Hz 表示故障特征频率; α 和 fc 表示衰

减参数和共振频率。 n1( t) 和 n2( t) 的波形和概率密度

函数 ( probability
 

density
 

function, PDF ) 如 图 5 和 6
所示。

图 5　 高斯噪声

Fig. 5　 Gaussian
 

noise
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图 6　 非高斯噪声

Fig. 6　 Non-Gaussian
 

noise

2. 2　 AR 模型抑制非高斯噪声

　 　 图 7 表示行星轴承模拟信号加入信噪比( signal-to-
noise

 

ratio,SNR)为-9. 62
 

dB 的高斯噪声生成的波形和

频谱。 在模拟信号中加入不同 SNRs 的非高斯噪声,以
验证 AR 模型消除非高斯性的能力。

然后将模拟信号用 AR 模型滤波器处理,根据最大

峭度准则确定最佳阶数 p 及对应的最大峭度值。 AR 模

型在不同 SNRs 下的阶数和对应的最大峭度值分别为

7 和 3. 054、14 和 3. 078、4 和 3. 072。
最后在 AR 模型滤波信号中利用 MSB 来分解调制分

量成分,其分析结果如图 8(a)、( c)、( e)所示。 另外,为
了进一步对比,使用常规的 MSB 进行对比分析,其结果

如图 8(b)、(d)、( f)所示,可见
 

MSB 故障特征提取效果

随着非高斯噪声的逐渐升高而每况愈下。 这说明 MSB
对非高斯噪声具有极强地敏感特性。 同时,在同等条件

下添加 AR 模型滤波器,可以高效地增强故障特征辨识

　 　 　 　

图 7　 高斯噪声 SNR= -9. 62
 

dB 的轴承仿真信号

Fig. 7　 Bearing
 

simulation
 

signal
 

with
 

Gaussian
 

noise
 

SNR= -9. 62
 

dB

度。 所以,分析结果表明 AR 模型滤波器对非高斯噪声

的抑制是有效的。
2. 3　 MSB 抑制高斯噪声

　 　 图 9 表示添加 SNR 为-7. 80
 

dB 的非高斯噪声行星

轴承模拟信号的波形和频谱。 不同 SNRs 的高斯噪声被

添加到模拟信号中,从而验证了 MSB 对高斯噪声的消除

能力。
然后,通过 AR 模型滤波器对行星轴承模拟波形进

行处理分析。 不同 SNRs 下的最佳 AR 模型阶数和对

　 　 　 　

图 8　 AR-MSB 和 MSB 的对比结果

Fig. 8　 The
 

comparison
 

results
 

of
 

the
 

AR-MSB
 

and
 

MSB
 

for
 

non-Gaussian
 

noise
 

reduction
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应的最大峭度值分别为 8 和 3. 027, 7 和 3. 042, 9 和

3. 024。 采用 MSB 对 AR
 

模型滤波成分处理,其结果如图

10 所示。 在图 10 中,AR-MSB 提取故障特征的效果随着

　 　 　

图 9　 非高斯噪声 SNR= -7. 80
 

dB 的轴承仿真信号

Fig. 9　 Bearing
 

simulation
 

signal
 

with
 

non-Gaussian
 

noise
 

SNR= -7. 80
 

dB

图 10　 不同 SNRs 下 AR-MSB 的分析结果

Fig. 10　 The
 

analysis
 

result
 

of
 

AR-MSB
 

for
 

Gaussian
 

noise
 

reduction
 

under
 

different
 

SNRs

高斯噪声的升高而十分相似,说明 MSB 对高斯噪声的抑

制是极其高效的。

3　 实验验证

　 　 为了证明 AR-MSB 方法的有效性和可行性,采用行

星轴承故障的测量数据进行研究。 行星齿轮箱实验台如

图 11 所示,其涉及发电机、电动机和行星齿轮箱等设备。
行星轴承内圈故障如图 12 所示,其结构参数如表 1 所

示。 加速度传感器的灵敏度为 28. 7 mV / ms-2,并粘贴在行

星齿轮的外壳上以采集测量信号。 实验数据的采样频率

和主轴转速分别为 96
 

kHz 和 1
 

500
 

rpm。 因此,主轴的旋

转频率 fr 约为 25
 

Hz,内圈故障特征频率 f i 为 65. 17
 

Hz。

图 11　 行星齿轮箱试验台

Fig. 11　 Planetary
 

gearbox
 

test
 

platform

图 12　 行星轴承内圈故障

Fig. 12　 Planet
 

bearing
 

with
 

inner
 

race
 

fault

表 1　 行星轴承的详细参数

Table
 

1　 Detailed
 

parameters
 

of
 

the
 

planet
 

bearing

轴承型号
滚子直径

d / mm

节经

Dm / mm
滚动体个数

z
接触角

β / ( °)

6008 7. 9 54 12 0

　 　 行星轴承内圈故障数据的波形和频谱如图 13 所示。
由于数据中存在背景噪声,时域波形中的脉冲周期性被

完全淹没,且在频谱中无法观察到有效信息。 因此,需要

对行星轴承监测数据进行进一步分析与故障诊断。
为了辨识行星轴承故障特征,AR-MSB 被利用来处理

故障波形成分。 首先,通过利用 AR 模型滤波器对行星轴

承测量信号进行预处理分析。 AR 模型阶数及其相应的最

大峭度值分别为 2 和 5. 02。 AR 模型滤波信号的频谱如

图 14 所示,故障特征频率 f i 及其谐波无法被辨识。
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图 13　 行星齿轮内圈故障信号

Fig. 13　 Vibration
 

signal
 

of
 

planet
 

bearing
 

with
 

inner
 

race
 

fault

图 14　 AR 模型信号的频谱

Fig. 14　 The
 

frequency
 

spectrum
 

of
 

AR
 

model
 

signal

随后,应用 MSB 对 AR 模型滤波信号分解调制分量

成分以辨识故障特征,其结果如图 15 所示。 在图 15 中,
目标信号频率处的频谱峰值非常明显,噪声干扰被明显

抑制。 此外,为了进一步证明 AR-MSB 方法的优越性,
FK[18] 和 MSB[13] 方法被用于分析行星轴承实测数据成

分,其结果如图 16 和 17 所示。 在图 16 中,可以辨识目

标信号频率处的频谱峰值,但其掺杂着噪声和干扰分量。
图 17 中高次故障特征隐藏在许多干扰谱峰中,不易识

别。 综上,实验结果表明,AR-MSB 方法比 FK 和 MSB 更

准确在行星轴承内圈故障检测中。

图 15　 AR-MSB 的分析结果

Fig. 15　 Result
 

of
 

the
 

AR-MSB
 

for
 

planet
 

bearing

图 16　 快速谱峭度的分析结果

Fig. 16　 Results
 

of
 

the
 

FK
 

for
 

planet
 

bearing

图 17　 MSB 的分析结果

Fig. 17　 Result
 

of
 

the
 

MSB
 

for
 

planet
 

bearing

4　 结　 　 论

　 　 本研究提出了一种非高斯模型调制信号双谱的分析

方法,用于行星轴承的故障监测与诊断。 AR 模型滤波器

高效地消除非高斯噪声以增强实际数据中瞬态脉冲成

分,而 MSB 则用于抑制高斯噪声以分解 AR 模型滤波信
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号中调制特征成分,以准确地辨识目标信号频率处的频

谱峰值。 模拟信号和实验案例分析结果表明,AR-MSB
方法提供了更鲁棒性的监测结果,并减少了 MSB 结果的

脉冲干扰,从而高效地增强了 MSB 的解调性能。 此外,
AR-MSB 方法比传统 MSB

 

和
 

FK
 

更精确地辨识行星轴承

故障特征。
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