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摘　 要:针对航空发动机中介轴承振动信号在复杂传递路径和强背景噪声条件下的故障特征提取难题,本文提出了一种基于局

部能量密度(LED)的中介轴承故障特征提取与诊断方法。 首先,采用奇异谱分析对故障信号进行初步的降噪处理,并通过基于

余弦值的方法确定最优的重构阶次,以保留信号中的关键故障信息。 接着,引入新指标 LED,用于量化故障特征频率及其谐波

在局部频率范围内的能量比例。 该指标不仅能有效提取微弱的故障特征,而且对于实际故障频率与理论故障频率之间可能存

在的偏差表现出较强的鲁棒性。 以 LED 作为适应度函数,通过人工蜂鸟算法优化的最大相关峭度解卷积( MCKD)增强奇异谱

分析降噪后信号中的故障特征。 最后,通过包络谱分析完成故障诊断。 本文通过中介轴承故障模拟实验和加噪实验验证了所

提方法的有效性,实验结果表明,与现有的故障诊断技术相比,本文所提出的方法的故障特征系数( FFC) 和 LED 分别增加

20. 7% ~ 218%和 22. 9% ~ 134% 。 在 0
 

dB,-4
 

dB 和-10
 

dB 噪声条件下,该方法仍准确地识别到外圈故障的特征频率及倍频,表
明所提出的 SSA_MCKD 能有效降低信号噪声并提取滚动轴承的故障特征。
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Abstract:Addressing
 

the
 

challenge
 

of
 

extracting
 

fault
 

characteristics
 

from
 

vibration
 

signals
 

of
 

inter-shaft
 

bearings
 

in
 

aeroengine
 

amidst
 

complex
 

transmission
 

paths
 

and
 

strong
 

background
 

noise,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

based
 

on
 

local
 

energy
 

density
 

( LED)
 

for
 

fault
 

feature
 

extraction
 

and
 

diagnosis.
 

Initially,
 

singular
 

spectrum
 

analysis
 

is
 

employed
 

for
 

preliminary
 

noise
 

reduction
 

of
 

the
 

fault
 

signals
 

and
 

optimal
 

reconstruction
 

order
 

determination
 

using
 

a
 

cosine-based
 

approach
 

to
 

preserve
 

crucial
 

fault
 

information
 

within
 

the
 

signal.
 

Subsequently,
 

a
 

novel
 

metric,
 

LED,
 

is
 

introduced
 

to
 

quantify
 

the
 

energy
 

ratio
 

of
 

fault
 

characteristic
 

frequencies
 

and
 

their
 

harmonics
 

within
 

a
 

local
 

frequency
 

range.
 

This
 

metric
 

not
 

only
 

effectively
 

extracts
 

subtle
 

fault
 

features
 

but
 

also
 

demonstrates
 

robustness
 

against
 

deviations
 

between
 

actual
 

and
 

theoretical
 

fault
 

frequencies.
 

Utilizing
 

LED
 

as
 

the
 

fitness
 

function,
 

the
 

method
 

enhances
 

fault
 

features
 

in
 

the
 

denoised
 

signal
 

through
 

maximum
 

correlation
 

kurtosis
 

deconvolution
 

( MCKD)
 

optimized
 

by
 

the
 

artificial
 

hummingbird
 

algorithm.
 

Fault
 

diagnosis
 

is
 

achieved
 

through
 

envelope
 

spectrum
 

analysis.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

through
 

intermediary
 

bearing
 

fault
 

simulation
 

and
 

noise
 

addition
 

experiments,
 

showing
 

a
 

20. 7%
 

to
 

218%
 

increase
 

in
 

the
 

fault
 

feature
 

coefficient
 

(FFC)
 

and
 

a
 

22. 9%
 

to
 

134%
 

increase
 

in
 

LED
 

compared
 

to
 

existing
 

fault
 

diagnosis
 

techniques.
 

The
 

method
 

accurately
 

identifies
 

the
 

characteristic
 

frequencies
 

and
 

harmonics
 

of
 

outer
 

race
 

faults
 

under
 

noise
 

conditions
 

of
 

0
 

dB,
 

-4
 

dB,
 

and
 

-10
 

dB,
 

indicating
 

that
 

the
 

proposed
 

SSA_MCKD
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

signal
 

noise
 

and
 

extract
 

fault
 

features
 

of
 

rolling
 

bearing.
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0　 引　 　 言

　 　 滚动轴承是广泛应用于各种机械设备中的重要机械

元件,轴承是否存在故障直接影响着整个机械设备的寿

命和性能。 通过对滚动轴承进行诊断,可以提高机械装

置的可靠性和稳定性[1-2] 。 然而,中介轴承的特殊安装位

置导致其振动信号只能从机匣外侧采集。 在复杂环境下

运行的发动机,故障信号在经过长距离传播后严重衰减,
易受背景噪声干扰,这使得从复杂路径下采集的信号中

提取轴承信号故障特征变得困难。
目前,中介轴承故障诊断领域的研究取得了显著进

展。 传统方法如小波包分解和完全自适应噪声集合经验

模态分解等已被广泛应用于轴承信号的分解与降噪。 例

如,沙云东等[3] 通过小波包分解对中介轴承振动信号进

行降噪处理,并采用多参数融合策略进行故障诊断,有效

提高了诊断的准确性。 栾孝驰等[4] 采用完全自适应噪声

集合经验模态分解方法以及小波包变换,进一步优化了

复杂环境下的故障诊断。 针对变速条件下中介轴承故障

特征提取的问题,Zhou 等[5] 提出了一种结合三次样条插

值的阶次跟踪算法。 该算法通过精确解析中介轴承内外

环转动角度与时间的相关性,有效克服了变速工况下故

障特征提取的难题。 随着深度学习技术的发展,Berghout
等[6] 利用长短期记忆网络对航空发动机轴承的故障进行

了分析,通过结构化的数据预处理和递归权重初始化的

应用,实现了 92%的分类准确率。 针对复杂非线性传递

路径和非高斯噪声的挑战,Wang 等[7] 提出了一种带有自

适应降噪的多尺度注意力网络,该方法通过阈值降噪和

注意力机制,有效提高了故障信号的特征提取和分类能

力,实现了连续加速条件下的故障诊断。
对复杂路径下中介轴承的故障信号采用解卷积的方

法可以突出强背景噪声中的周期性故障冲击信号。 最小

熵解卷积调整方法[8] 和最优最小熵解卷积调整方法[9] 可

用于突出故障信号的周期性成分。 该方法考虑到了信号

的周期性和脉冲性的特征,但均存在倾向于随机脉冲信

号而非周期性的脉冲的问题,对于轴承故障信号中周期

性的冲击脉冲,其提取能力不足。 针对此局限,McDonald
等[10] 提出了最大相关峭度解卷积算法。 该算法已被证

明是一种有效的解卷积方法,将最大相关峭度作为优化

目标,强调了故障周期性脉冲的重要性,故本文采用该方

法对故障信号进行特征增强。 但是,MCKD 算法中参数

的设置决定了滤波的效果。 为此,Lyu 等[11] 采用优化算

法,对 MCKD 中的参数滤波器长度 L、解卷积周期 T 进行

了优化,并分别用于齿轮和轴承复合故障诊断。 王建国

等[12] 采用峭度值作为评价准则,通过变步长计算峭度值

搜索 MCKD 算法中的参数滤波器长度 L,但是该方法存

在无法全局最优参数的问题,在一定工况下无法获得最

佳的诊断结果。 张氢等[13] 提出了最优参数
 

MCKD
 

与

Teager 能量算子结合的轴承故障诊断方法,这些方法都

证明了
 

MCKD 算法在提取噪声中的周期成分时具有显

著的优势。 但是由于强背景噪声的干扰和 MCKD 参数

的选择对算法性能的影响,以及 MCKD
 

算法在信噪比较

低且处于早期故障时的降噪能力有限的问题,应选取合

适方法对 MCKD 算法参数进行选择并对解卷积前的信

号进行预处理。
变分模态分解[14] ( variational

 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 和小波包分解[15] ( wavelet
 

packet
 

decomposition,
 

WPD)等分解方法将原始信号分解为不同频率的子信

号,有助于提取信号中的故障成分。 然而,这些方法涉

及多个超参数,并且参数的选择对信号的分解效果具

有显著影响。 对于 VMD,其性能依赖于惩罚参数和模

态数的选择并且该方法的计算成本较高。 而 WPD 的

主要问题是基函数选择和分解层数的确定,不当的小

波函数和分解层数可能导致重要信号特征的丢失。 奇

异谱分析( singular
 

spectrum
 

analysis,SSA) 通过构造时

间序列的轨迹矩阵,并对轨迹矩阵进行分解和重构,可
有效区分周期信号和噪声,保留故障信息。 张永强

等[16] 等利用奇异值分解( singular
 

value
 

decomposition,
SVD)的方法对信号进行降噪处理,并采用差分谱理论

来优化奇异值的选择,提取了轴承碰摩故障特征。 唐

贵基等[17] 等,提出了结合奇异谱分解与奇异值分解的

方法提取齿轮的故障特征。 以最大峭度值作为筛选标

准,选择出最佳的奇异谱成分进行奇异值分解处理,有
效提升了奇异谱分解特征提取的能力。 孟宗等[18] ,提
出了改进奇异值分解滤波和谱峭度的滚动轴承故障诊

断方法,相比单独使用快速谱峭度的故障诊断方法,该
方法具有更好的故障识别效果。 因此本文将奇异谱分

析用于中介轴承故障信号的前置降噪处理,将其与

MCKD 方法相结合以提升降噪效果。
考虑到参数优化在本方法中的重要性,本文采用了

人工蜂鸟算法( artificial
 

hummingbird
 

algorithm,AHA) 进

行自适应参数选择。 人工蜂鸟算法相比于粒子群算法等

其他算法具有更好的避免局部最优的能力和搜索能力。
因此,引入 AHA 来实现自适应 MCKD 参数选择。 适应函

数对优化的性能非常重要,当前主要使用的适应度函数

有包络谱熵( envelope
 

spectral
 

entropy,ESE) 和故障特征

能量比(fault
 

feature
 

energy
 

ratio,FFER)。 但是,FFER 易

受到整个频带的能量干扰而导致故障特征被掩盖,此外

实际和理论故障频率存在偏差导致该指标不能真实反映

故障情况。 因此,本文提出局部能量密度( LED)并将其

作为适应度函数。 LED 可以有效量化故障特征频率及其

谐波在给定频率区间内的能量分布比例,以及实际故障
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频率与理论故障频率可能存在的偏差,提高了方法的鲁

棒性。
基于此,提出了一种奇异谱分析和自适应最大相关

峭度解卷积的方法(SSA-MCKD)用于中介轴承的故障诊

断。 首先,采用奇异谱分析对故障信号进行初步的降噪

处理,并通过基于余弦值的方法确定最优的重构阶次;其
次,使用以 LED 为目标函数的 AHA 对 MCKD 的参数自

适应选取,实现对
 

MCKD
 

的参数优化,增强了振动信号

的周期性冲击成分;最后,通过包络谱分析,实现中介轴

承的故障诊断。 该方法结合了 SSA 和 MCKD 的优势,通
过 SSA 前置降噪处理和参数优化的 MCKD 突出周期性

冲击成分提高诊断准确性。 通过真实航空发动机整机实

验验证方法的可行性,并与其他故障诊断方法对比。 结

果表明,所提出的方法在抗噪声和故障特征提取方面表

现更佳。

1　 理论分析

1. 1　 奇异谱分析

　 　 奇异谱分析广泛应用于信号和时间序列分析。 它可

以对复杂的时间序列进行有效的分解和分析,同时还能

够提取序列中的重要特征并进一步完成对原始数据的降

噪处理。 相比于 WPD、VMD 等方法,SSA
 

不需要预先确

定基函数以及较多的超参数,可以很好地处理非线性和

非平稳信号。 其主要步骤如下:
1)对轴承时域信号 X = [x1,x2,…,xN],确定其窗口

长度为 L 得到轨迹矩阵 X,即:

X = [X1,X2,…,XK] =

x1 x2 … xK

x2 x3 … xK+1

︙ ︙ … ︙
xL xL+1 … xN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(1)

式中: L = N - K + 1。
2)对 X 进行奇异值分解

X = U􀰑VT (2)
式中: U ∈ RL×L,􀰑 ∈ RL×K,V ∈ RK×K。

X = ∑
r

i = 1
σ iUiV

T
i = X1 + X2 +… + Xr (3)

式中: r = rank(X) ≤ min(L,K);U i 和 V i 分别是X的左右

奇异向量;σ1,σ2,. . . ,σr 为按降序排列的 X 的奇异值;
X1,X2,…,Xr 为 X 奇异值分解后的各项初等矩阵。

3)将初等矩阵 X1,X2,…,Xr 的下标分为 p 个互不重

叠的子集划分 I1,I2,…,Ip。 分组的目的是将原始轨迹矩

阵分解为有用信号和噪声的叠加。 一般认为前m个奇异

值代表了信号的主要能量,其对应的分量被认为是有用

的成分,而较小的奇异值通常视作噪声。 合理的m取值,
才能有效将有用信号和噪声分离。

X = XI1
+ XI2

+ … + XIp
(4)

4)通过式
 

(5)
 

可以实现矩阵 Y = XIi
的反对角平均

化,
 

转换为新的时间序列 y1,y2,…,yN。

yk =

1
k ∑

k

m = 1
ym,k-m+1 1,k < L∗

1
L∗∑

L

m = 1
ym,k-m+1 L∗ ,k,K∗

1
N - k + 1 ∑

N-K∗+1

m = k-K∗+1

ym,k-m+1 K∗ < k,N

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(5)

式中: L∗ = min(L,K),K∗ = max(L,K)。
由上所述可知,SSA 信号重构阶次的选择决定能否

有效去除信号中的噪声,合理的阶次可以很好地保留

轴承故障信息,而不合适的阶次选择则会导致信号包

含的噪声过多。 为此本文采用奇异谱构造三角形求余

弦值的方法确定重构阶次,该方法能有效捕捉数据的

主要特征,提高重构阶次选择的准确性,具体步骤参考

文献[19] 。 但是,该方法未考虑到部分奇异值较大的情

况,因此,需要将奇异值重映射到与奇异值个数相同的

范围内。
为验证该方法选择重构阶次的合理性,利用仿真

信号 x( t) = x0( t) + n( t) 进行验证。 x0( t) 的表达

式为:
x0( t) = sin(20π t) + 0. 65sin(160π t) +

0. 3sin(220π t)
n( t)为高斯白噪声,服从正态分布:
n( t) ~N(0,

 

σ)
令 σ 等于 x0( t)的标准差,采样时间 0. 5 s,采样频率

为 2
 

048
 

Hz,x0( t)和 x( t)时域波形如图 1 所示。

图 1　 原始信号与加噪信号时域波形

Fig. 1　 Time-domain
 

waveforms
 

of
 

original
 

and
 

noisy
 

signal

利用构造三角形求余弦值的方法选择 SSA 的最佳重

构阶数,对信号 x( t) 进行降噪,对仿真信号构造轨迹矩

阵并对矩阵进行奇异值分解,重映射后的奇异值分布如

图 2 所示。
当奇异值个数为 5 时余弦值达到最大,故取前 5

个奇异值进行重构。 降噪后的信号 h( t) 与 x0( t) 基本

重合,噪声残留很少。 分解后有效奇异值对应的分量

如图 3 所示。 h( t) 与 x0( t) 的时域波形如图 4 所示。
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图 2　 奇异值分布曲线

Fig. 2　 Singular
 

value
 

distribution
 

curve

1. 2　 最大相关峭度解卷积

　 　 最大相关峭度解卷积算法的核心思想是设计一种

FIR 滤波器。 该算法突出被掩盖的特征信号的过程包

括:设置滤波器长度、解卷积周期以及移位数,通过最大

化信号的相关峭度值,更新滤波器系数,并设置迭代终止

条件。 相关峭度是衡量降噪效果,且对信号包含的周期

性冲击特征比较敏感。 通过不断的迭代运算,可以有效

地突出被掩盖的特征信号,实现对原始冲击信号的恢复。
1. 3　 局部能量密度

　 　 当滚动轴承出现局部损伤时,通常会产生周期性冲

击。 在频谱图中,这种冲击表现为突出的峰值。 因此,故
　 　 　 　

图 3　 SSA 分解后有效分量

Fig. 3　 Effective
 

components
 

after
 

SSA

图 4　 h( t)与 x0( t)时域波形

Fig. 4　 Time-domain
 

waveforms
 

of
 

h( t)
 

and
 

x0( t)

障诊断的关键在于识别这些主要的频率成分。 为此,本
文提出了一个无量纲的指标局部能量密度。 LED 用于反

映故障特征频率及其谐波在局部频率范围内的能量占比

并对实际应用中可能存在的实际故障频率和理论故障频

率存在偏差的问题更具鲁棒性。 通过最大化 LED,可以

有效抑制信号中的噪声。 本文采用 LED 作为适应度函

数,优化 MCKD 中的参数以提高诊断的准确性。 LED 的

定义如下式所示:
fmin = argmin f∈F′,1≤k≤n f - kfo

LED = 1
n ∑

n

k = 1

F(kfo)
R(kfo)

ì

î

í

ïï

ïï

(6)

式中: F′为[kfo - fr,kfo + fr] 频率范围内前五个最大幅值

对应的频率;F(kfo) 为 fmin 处的幅值;n 为待计算的倍频

数量;fo 为轴承故障频率;fr 为转频;R(kfo) 为包络谱上故

障特征频率或其倍频在[kfo - f0 / 3,kfo + f0 / 3] 频率范围

内的有效值。
1. 4　 基于 AHA 的 MCKD 参数优化

　 　 相较于其他元启发式算法人工蜂鸟搜索算法[20] 具

有收敛速度快、不易陷入局部最优解等优点,因此,本文

采用
 

AHA 对 MCKD 的参数进行寻优。 该算法模拟了蜂

鸟的三种觅食行为:引导觅食、领地觅食和迁徙觅食。
AHA 的初始种群是通过随机数法生成的,且初始位置对

算法的收敛速度和精度有着较大的影响。 通过 Piecewise
映射[21] 来初始化解的位置,使解的初始位置均匀分布。

MCKD 的滤波效果由信号周期(T)、滤波长度(L)和

移位数(M)决定。 为了降低参数对 MCKD 性能的影响,
采用 AHA 对 MCKD 的参数进行寻优。 首先,初始化蜂鸟

的种群规模为 20,最大迭代次数为 25。 设置影响 MCKD
性能 的 参 数 搜 索 区 间 范 围 为 T ∈ ( fs / 1. 02fo,
fs / 0. 98fo)( fs 为 采 样 频 率,fo 为 故 障 特 征 频 率 ),
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L ∈ (100,1
 

000),M∈ (1,7)。 采用 LED 的最大值为适

应度函数,通过 AHA 寻找最佳参数组合。 当 LED 取最

大时,MCKD 的参数为最优取值。

2　 故障诊断步骤及流程

　 　 本文将 SSA 和 MCKD 相结合,提出了一种滚动轴承

的故障诊断方法。 故障诊断流程如图 5 所示

图 5　 故障诊断流程图

Fig. 5　 Fault
 

diagnosis
 

flowchart

具体步骤如下:
1)采集故障试验台的振动数据。
2)通过奇异值分解将信号分解为若干分量。 采用奇

异谱构造三角形求余弦值的方法寻找最佳重构阶数,并
对信号进行重构,完成信号初步降噪。

3)初始化 MCKD 方法参数的寻优区间,具体设置与

1. 4 小节相同。 使用以 LED 为目标函数的 AHA 获得

MCKD 最优参数,得到优化后的 MCKD,并对信号进行解

卷积运算。
4)通过包络谱分析,从包络谱中识别出故障特征频

率判断故障类型。

3　 中介轴承故障诊断实例

　 　 为验证本文方法在强背景噪声下能否有效提取滚动

轴承故障特征,本文以某型号的航空发动机 5 支点中介

轴承滚动体故障和外圈故障的实测信号为例进行分析。
实验平台所采用的中介轴承结构参数如表 1 所示,分别

在中介轴承外圈和滚动体上采用线切割技术加工故障尺

寸为长 7
 

mm 宽 1
 

mm 深 1
 

mm 的矩形槽状损伤。 中介轴

承滚动体和外圈故障试验件如图 6 所示。 中介轴承振动

信号的采集在航空发动机转子系统试验台上进行,其结

构如图 7 所示。 轴承故障信号的传递路径如图 8 所示。

图 6　 中介轴承滚动体和外圈故障示意图

Fig. 6　 Diagram
 

of
 

roller
 

and
 

outer
 

ring
 

failures
 

in
 

intermediary
 

bearing

图 7　 中介轴承故障试验台

Fig. 7　 Intershaft
 

bearings
 

fault
 

test
 

rig

实验中,使用美国 PCB 公司的 333B30 型 ICP 型加

速度传感器采集振动信号。 采集滚动体信号时,轴承内

外圈同时分别以 1
 

800
 

r / min 和 2
 

010
 

r / min 的转速的同

向旋转, 采集外圈信号时, 轴承内外圈同时分别以

4
 

800
 

r / min 和 5
 

100
 

r / min 的转速的同向旋转。 采样频

率为 25
 

600
 

Hz,采样点数为 32
 

768。 由式(7)(8)计算可

得外圈的故障特征频率 fo 为 78. 8
 

Hz,外圈故障脉冲间隔

ΔTo = 0. 012
 

7
 

s,滚动体的故障特征频率 fb 为 27. 3
 

Hz,滚
动体故障脉冲间隔 ΔTb = 0. 036

 

6
 

s。

fo =
Z

120
1 - d

D
cosβ( ) N2 - N1 (7)

fB = 1
120

D
d

1 - d
D( )

2

cos2β( ) N2 - N1 (8)
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式中: N2 为中介轴承外圈转速;N1 为中介轴承内圈

转速。

图 8　 故障信号传递路径

Fig. 8　 Fault
 

signal
 

transmission
 

path

表 1　 中介轴承几何参数

Table
 

1　 Geometric
 

parameters
 

of
 

the
 

intershaft
 

bearings

类型
滚动体

数目

外圈直径

/ mm
内圈直径

/ mm
滚动体直径

/ mm
接触角

/ °

滚柱轴承 34 140 110 8 0

3. 1　 中介轴承外圈故障诊断

　 　 在实验的过程中,由于驱动高低速轴的电机润滑和

冷却系统的影响,所采集的轴承信号受到了强背景噪声

的干扰。 由于轴承故障尺寸较小,信号在经过长距离传

播后衰减严重,信号与其他部件耦合严重,使得故障特征

提取较为困难。
中介轴承外圈故障信号的时间和频率域如图 9 中所

示。 在时域中,难以观察到周期性的冲击成分。 在频谱

内,故障信号的能量集中在 400 ~ 3
 

000
 

Hz 之间,故障特

征频率附近幅值较低。 因此,直接对原始时域信号进行

频谱分析无法有效识别出轴承外圈故障。 由于信号受到

强噪声的影响,在包络谱中故障特征频率不突出,因此难

以确定中介轴承是否发生故障。
对采集到的外圈故障信号,利用奇异谱分析的方法

进行初步降噪。 奇异值分解后的分量如图 10 所示。 如

图 11 所示,奇异值个数为 11 时余弦最大,故取前 11 个

奇异值对应的分量进行重构。
采用 AHA 优化 MCKD 中的参数。 优化算法参数、适

应度函数以及 MCKD 的参数 L、M 的设置 1. 4 节所述相

　 　 　 　

图 9　 中介轴承外圈故障信号波形及谱图

Fig. 9　 Waveform
 

and
 

spectrum
 

of
 

outer
 

ring
 

fault
 

signal
 

in
 

in-termediate
 

bearing

同。 设置 T ∈ [ 320,335],最终可得最佳参数组合为

[933,326. 5,7]。 使用优化后的 MCKD 中对 SSA 降噪后

的信号进行特征加强,得到解卷积后信号的时域和包络

谱如图 12 所示。 图 12 中,时域信号中冲击成分明显增

多,可观察到间隔为 ΔTo 的周期性冲击性成分。 最优解

卷积时域信号的峭度提高了 1. 92 倍。 包络谱中故障特

征频率及其倍频明显,通过与理论故障特征频率对比,可
知中介轴承外圈发生了故障。
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图 10　 SSA 分解后有效分量

Fig. 10　 Effective
 

components
 

after
 

SSA

图 11　 奇异值分布曲线

Fig. 11　 Singular
 

value
 

distribution
 

curve

　 　 为了证明 AHA 的优越性,将 AHA 与灰狼算法( grey
 

wolf
 

optimization, GWO ) 和粒子群算法 ( particle
 

swarm
 

optimization,PSO)进行了比较。 以解卷积后信号的 LED
指标和最优解进化次数作为依据。 三种算法的种群规模

为 20,最大迭代次数为 25 次。 如图 13 所示,AHA 在 9
次迭代后达到了最优解 2. 95;GWO 需迭代 23 次才达到

最优值 2. 7;而 PSO 在 23 次迭代后适应度函数值仅为

2. 4。 因此 AHA 相较于其他两种算法,具有更快的收敛

速度和更高的搜索精度。

图 12　 本文方法处理后的结果

Fig. 12　 Results
 

after
 

processing
 

with
 

the
 

proposed
 

method

图 13　 各优化算法迭代图

Fig. 13　 Iterative
 

plots
 

of
 

various
 

optimization
 

algorithms

　 　 为了说明 SSA _ MCKD 方法的优势,本文将其与

LED 优化的 MCKD、SSA_Fixed_parameter_MCKD(参数:
L = 900,T = 324,M = 7) 、VMD _MCKD[22] 、SSA _FFER _
MCKD[23] 和 SSA_ESE_MCKD[24] 五种方法进行了比较,
分别对外圈故障信号进行了处理。 通过分析各方法处

理后信号的包络谱,如图 14 所示,发现 LED 优化的

MCKD 和 SSA _ Fixed _ parameter _ MCKD 方法处理的

信号包络谱中,轴承外圈故障特征频率及其倍频几乎

无法被识别。 这一结果表明在处理复杂路径下的

中介轴承故障信号时,单纯使用 MCKD 方法具有局限

性以 及 AHA 在 参 数 选 择 上 具 有 关 键 作 用。 尽 管
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VMD_MCKD 能够提取到频率分量,但相对于背景噪

声,这些分量的幅值较低。 当以 FFER 和 ESE 作为适

应度函数进行优化时,SSA_MCKD 同样未能有效提取

出轴承外圈故障的特征频率及其倍频。 这表明 LED
作为适应度函数在提取故障特征方面具有显著优势。
相较于其他方法,本文提出的 SSA _ MCKD 方法表现

出较好的性能,能够有效识别中介轴承外圈的故障,

并准确地提取出故障特征频率及其倍频。 为了便于

定量评价五种方法的特征提取能力,分别计算了 LED
指标和故障特征系数 [ 25] 。 指标的计算结果如表 2 所

示。 SSA_MCKD 处理后信号的包络谱的 FFC 和 LED
相比于其他方法分别增加 20. 7% 到 218% 和 22. 9%
到 134% 。 因此,本文方法对滚动轴承故障信号具有

较好的特征提取能力。

图 14　 不同处理后的包络谱图

Fig. 14　 Envelope
 

spectrum
 

after
 

different
 

processing

表 2　 各个方法的能力表现

Table
 

2　 Performence
 

of
 

each
 

methods

方法 SSA_MCKD
LED

 

Optimized
MCKD

Fixed_parameter
SSA_MCKD

VMD_MCKD SSA_FFER_MCKD SSA_ESE_MCKD

FFC 0. 35% 0. 11% 0. 12% 0. 29% 0. 19% 0. 14%

LED 2. 95 1. 97 1. 77 2. 4 1. 42 1. 26

　 　 向采集的外圈信号中分别添加 0
 

dB,-4
 

dB 和-10
 

dB
的高斯白噪声,作为下文分析的实验信号,以此来模拟被

噪声掩盖的微弱故障信号,并验证所提方法的有效性。 采

用本文方法对实验信号进行分析,实验结果表明,即使在

强噪声的影响下,本文提出的方法依然能够有效地提取出

故障信号的关键特征。 在 0
 

dB,-4
 

dB,10
 

dB 噪声下的时
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域波形和本文方法处理后的包络谱结果如图 15 所示。 尽

管噪声水平增加,使得信噪比降低,本方法依然能够准确

地识别出外圈故障的特征频率及其倍频成分。 为了量化

不同噪声水平对故障诊断效果的影响,仍采用上文两个指

标:FFC 和 LED。 计算结果如表 3 所示。 在-10
 

dB、-4
 

dB
和 0

 

dB 噪声条件下,FFC 和 LED 均相较于无噪声条件下

略有下降,但仍准确地识别到外圈故障的特征频率及倍

频,说明所提方法具有良好的噪声抑制能力。

图 15　 不同噪声条件下时域波形和本文方法处理后的包络谱图

Fig. 15　 Waveforms
 

and
 

processed
 

envelope
 

spectra
 

under
 

different
 

noise
 

conditions

表 3　 不同噪声条件下算法能力表现

Table
 

3　 Algorithm
 

performance
 

under
 

different
 

noise
 

conditions

噪声水平 -10
 

dB -4
 

dB 0
 

dB 不加噪

FFC 0. 17% 0. 21% 0. 29 0. 35%

LED 2. 48 2. 4 2. 54 2. 95

3. 2　 中介轴承滚动体故障诊断

　 　 相同实验环境下采集的中介轴承滚动体故障信号的

时间和频率域如图 16 所示。 由于信号受到强噪声的影

响,在时域中,难以观察到周期性的冲击成分。 频谱中,没
有发现明显的轴承故障特征频率。 包络谱中,故障特征频

率不突出。 因此,直接谱分析法无法确定轴承故障类型。

图 16　 中介轴承滚动体故障信号时域波形及频谱图

Fig. 16　 Waveform
 

and
 

Spectrum
 

of
 

Rolling
 

Element
 

Fault
 

Signal
 

in
 

Intermediate
 

Bearing

图 17　 奇异值分布曲线

Fig. 17　 Singular
 

Value
 

Distribution
 

Curve

　 　 对滚动体故障信号,利用奇异谱分析的方法进行初

步降噪。 如图 17 所示,奇异值个数为 9 时余弦值达到最

大,故取前 9 个奇异值对应的分量进行重构。 然后,采用

AHA 对 MCKD 的参数寻优,设置 T ∈ [930,967],并以
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LED 的最大值作为适应度函数,得到最佳参数组合为

[670,946. 7,6]。 处理结果如图 18 所示,与原始信号时

域相比,解卷积信号提取到间隔 ΔTb 的脉冲,并且信号的

峭度提高了 2. 3 倍。 解卷积信号的包络谱中,包络谱中

滚动体的故障特征频率及其倍频明显,与理论故障特征

频率对比,可以得到中介轴承滚动体发生了故障。

图 18　 本文方法处理后的结果

Fig. 18　 Results
 

after
 

Processing
 

with
 

the
 

Proposed
 

Method

4　 结　 　 论

　 　 为了实现复杂传递路径和强背景噪声条件下航空发

动机中介轴微弱故障特征的有效提取,提出了一种奇异

谱分析和最大相关峭度解卷积方法(SSA_MCKD)。 首先

通过奇异谱分析对原始信号初步降噪。 接着,提出了局

部能量密度指标( LED),用于评估故障特征频率及其谐

波在局部频率范围内的能量占比。 这个指标可以有效应

对实际应用中可能存在的实际故障频率和理论故障频率

存在偏差的问题。 通过使用 LED 作为适应度函数的人

工蜂鸟算法获得了最优的 MCKD 参数,使用优化后的

MCKD 对初步降噪信号进行特征增强。 这种方法可以有

效减少参数对 MCKD 的影响。 最后,应用包络谱分析,
从包络谱中识别出故障频率完成诊断。 将所提出的 SSA
_MCKD 方法应用于真实航空发动机整机实验采集的故

障振动信号以及加噪实验中。 结果验证了本文所提出的

SSA _ MCKD 方法相比于其他方法 ( 即 LED 优化的

MCKD、VMD_MCKD、SSA_Fixed_parameter_MCKD、SSA_
FFER_MCKD 和 SSA_ESE_MCKD)具有更好的抗噪声能

力和故障特征提取能力。
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