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摘　 要:针对引风机变工况运行导致轴承故障特征难以挖掘这一问题,提出了一种基于非线性模态分解的轴承故

障特征挖掘方法,该方法首先利用非线性模态分解获取信号低频部分的非线性模态分量,然后利用 Hilbert 变换提

取该分量的瞬时频率,之后将该瞬时频率作为轴承的转频对时域信号进行角域重采样;最后利用基于粒子群算法

优化的平方包络盲反卷积算法实现对轴承故障特征阶次的提取。 通过仿真信号上进行验证,并与变分模态分解和

经验模态分解对比,该方法具有更好地诊断性能;通过渥太华大学变转速轴承验证,该方法能准确的识别轴承故障

阶次为 5. 43,并能在噪声环境下实现轴承故障特征阶次的挖掘。
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Abstract: To address the problem of difficulty in mining bearing fault features due to variable operating
conditions of the induced draft fan, a bearing fault feature mining method based on nonlinear modal de-
composition was proposed. Firstly, this method utilized nonlinear modal decomposition to obtain the non-
linear modal component of the signal in the low-frequency portion. And then, it extracted the instantane-
ous frequency of this component by using the Hilbert transform. The time-domain signal was resampled in
the angular domain by using this instantaneous frequency as the rotational frequency of the bearing. An-
gular domain resampling; Finally, the square envelope blind deconvolution algorithm optimized based on
particle swarm algorithm was used to realize the extraction of bearing fault characteristic order. Verified
through simulation signals and compared with variational mode decomposition (VMD) and empirical mode
decomposition (EMD), this method had better diagnostic performance. Through the verification of variable
speed bearings at the University of Ottawa, this method can accurately identify bearing faults with an order
of 5. 43, and can realize the mining of the bearing fault characteristic order under the noise environment.
Key words: rolling bearings of induced draft fan, fault diagnosis, nonlinear mode decomposition
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引　 言

滚动轴承作为火电机组引风机的关键部件,直
接关系到机组的安全与经济运行[1]。 由于受到深

度调峰影响,引风机的滚动轴承常在变转速工况下

运行,其振动信号存在幅值、冲击频率、采样相位不

稳定和信号噪声污染的问题[2],很难有效挖掘其故

障特征。
近年来,轴承故障诊断受到了广泛的关注,发展

出了最大相关峭度反卷积[3] (Maximum Correlation
Kurtosis Deconvolution, MCKD)、 变分模态分解[4]

(Variational Mode Decomposition,VMD)、谱峭度分

析[5]等方法。 MCKD 需要通过迭代的方法求解滤波

器,对原始信号进行滤波降噪,但无法直接求出数值

解,计算量较大。 VMD 需要设置合适的模态分量个

数和惩罚因子将故障信号分量从原始信号中分离出

来。 谱峭度分析是根据高谱峭度值确定瞬态冲击成

分所在的频带后,通过滤波获取故障信号,但其也对

随机冲击干扰十分敏感,容易产生误诊。 然而,在变

转速条件下,故障特征频率会受转速调制,使直接利

用振动信号包络分析无法有效地判断轴承的故障

情况。
阶次跟踪算法[6] 是目前研究变转速轴承故障

诊断的主要方法之一,其核心在于跟踪获取轴承的

等角度采样信号。 目前,阶次跟踪算法主要包括硬

件阶次跟踪、计算阶次跟踪和无转速计阶次跟

踪[7]。 硬件阶次跟踪算法是直接利用光电脉冲角

度编码盘进行等角度采样,获取角域信号,该方法实

时性较好,但成本较高,硬件设备复杂,不利于安

装[8]。 计算阶次跟踪算法是通过键相装置获取转

速信号,根据转速信号计算等角度重采样时间点,之
后通过插值算法获得角域信号[9],但安装键相装置

会增加设备的复杂性,尤其是在传动系统中更难安

装。 无转速计阶次跟踪算法主要是利用时频域分析

方法从振动信号中直接提取出轴承的转速信号,然
后利用等角度采样获得角域信号,该方法无需安装

其他测量设备,节省成本和设备空间[10],但在强噪

声环境下,大多时频分析方法难以保证转速信号的

准确性[11]。
非线性模态分解[12] (Nonlinear Mode Decompo-

sition,NMD)能有效提取信号中的非线性模态分量,
并获得各模态分量的振幅、相位和频率,为轴承转速

信号的提取提供了新途径。 本研究提出了一种基于

NMD 的引风机轴承故障特征挖掘方法,该方法首先

根据轴承的转速工作范围,对信号低通滤波,其次利

用 NMD 提取低频部分的非线性模态分量,然后利

用 Hilbert 方法提取轴承的瞬时转频[13],再利用角

域重采样将变转速滚动轴承的时域非平稳信号转化

为角域伪平稳信号,最后利用 PSO-SEBD 算法[14] 对

角域信号进行降噪并提取故障特征。 实验结果表

明,与常用的信号分解方法相比,该方法能够更准确

地提取转速信息,并能在噪声环境下实现对轴承故

障特征阶次的可靠提取。

1　 基础理论

1. 1　 阶次分析

1. 1. 1　 故障阶次

阶次分析可以消除转速对故障特征的影响,轴
承的故障阶次特征公式如下:

内圈故障:

ori = 0. 5z(1 + d
D cosα ) (1)

外圈故障:

oro = 0. 5z(1 - d
D cosα ) (2)

滚动体故障:

orb = D
d (1 - ( d

D )
2
cos2α )　 (3)

保持架故障:

orh = 0. 5(1 - d
D cosα ) (4)

式中: z—滚动体个数; d—滚动体直径;D—节径;
α—接触角;下标 i、o、b、h—内圈、外圈、滚动体、保
持架。

可见,阶次分析的故障特征与转速无关,通过引

风机轴承参数即可算出。
1. 1. 2　 基于三次样条插值的角域重采样

通过转速信号将时域非平稳信号转化为角域的

伪平稳信号,然后对角域伪平稳信号进行包络分析,
识别 故 障 阶 次, 就 能 对 轴 承 的 故 障 类 别 进 行

判断[15]。
设 x( t)为原始信号,Δθ 为等角度采样间,那么
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基于三次样条插值的角域重采样算法如下:

θi( t( j)) = 2π∫ t( j)

0
fr( t)dt (5)

式中:fr( t)—转速信号;θi( t( i))— t( i)时刻的旋转

总角度。
利用三次样条插值对 t( j)和 t( j + 1)间的 θ 和 t

进行拟合:
θ j( t) = a3( t - t( j)) 3 + a2( t - t( j)) 2 + a1( t -

t( j)) + a0 (6)
计算重采样时刻,如果 θ j≤kΔθ < θ j + 1,则第 k 个

重采样时刻 T(k)计算为:
　 　 T(k) = { t | θ j( t) = kΔθ,t( j)≤t < t( j + 1),t∈
R} + t( j) (7)

T(k)表示时域振动信号中第 k 个等角度采样

的时间点,对 x( t)进行插值运算可以得到 T( k)时

间点振动幅值 A( k),从而获得了角度序列为 Δθ,
2Δθ,…,kΔθ,幅值序列为 A(1),A(2),…,A( k)的

角域信号。
1. 2　 非线性模态分解 NMD 原理

NMD 的主要目标是将给定信号分解为一组具

有物理意义的非线性模态。 信号 s( t)通常由一系

列非线性模态加上噪声组成,可以表示为:

s( t) = ∑ i
ci( t) + η( t) (8)

式中:ci( t)—第 i 个非线性模态分量;
η( t)—噪声分量。
对于非线性模态分量 c( t),可以由一系列调幅

调频谐波 r( t)组成,公式为:

c( t) = ∑ h
rh( t) = ∑ h

rh( t) = ∑ h
Ahcos φh

(9)
式中:rh( t)—第 h 个谐波;r1( t)—主谐波,其余的为

次谐波;Ah—第 h 个谐波的幅值;φh—第 h 个谐波的

相位。
NMD 分解的目的之一就是求出各个谐波的幅

值、相位。 NMD 所用到的原理方法有:时频表示法、
时频背曲线提取法、谐波重构法、次谐波检验法、噪
声检验法。
1. 2. 1　 时频表示方法

获取信号的时频表示(Time-frequency Represen-
tation,TFR),对于信号 s(t)的短时傅立叶变换(Short-
time Fourier Transform,STFT)和小波变换(Wavelet
Transform,WT)分别如式(10)和(11)所示:

Gs(ω,t) ≡ ∫+�

-�
s +(u)g(u - t) e -iω(u-t)du

= 1
2π∫

�

0
eiξt ŝ(ξ) ĝ(ω - ξ)dξ (10)

Ws(ω,t) ≡ ∫+�

-�
s +(u) ψ∗[ω(u - t)

ωψ
] ωdu

ωψ

= 1
2π∫

�

0
eiξt ŝ(ξ) ψ̂∗(

ωψξ
ω )dξ (11)

式中:ω—频率;u 和 ξ—t 在时域和频域的另外一种

表示形式;其中 g( t)和—STFT 的窗函数;ωψ—小波

峰值频率;ψ(t)—WT 的对数正态小波基函数;ψ̂∗( t)
和ψ̂( t)—ψ( t)复共轭函数和傅立叶变换(Fourier
Transform,FT)。
1. 2. 2　 时频脊曲线提取方法

假定 TFR 在时间和频率上有足够的分辨率来

分辨频率接近的分量,由 TFR 振幅峰值来确定时频

脊曲线。 在 STFT 的情况下,将使路径泛函最大化

的峰序列作为时频脊曲线,其表达式为:

S[ωp( t)] ≡ ∑
N

n = 1
{ ln | Gs(ωp( tn),tn) | -

Δ ωp( tn) - mean[Δ ωp]
std[Δ ωp]

- ωp( tn) - mean[ωp]
std[ωp]

}
(12)

式中:Gs—TFR;ωp(t)—时频脊曲线;std[·]—求标准

差;mean[·]—求均值;Δωp(tn) =ωp(tn) -ωp(tn -1)。
把(12) 式中的 ωp 替换成 lnωp, Δωp 替换成

Δlnωp,即可获得 WT 情况下的路径泛函计算公式,
求得路径泛函最大时的 lnωp序列,即可得到时频脊

曲线。
1. 2. 3　 谐波重构方法

提取到时频脊曲线 ωp( t)后,进行谐波 r( t)的
幅值 A( t)、相位 φ( t)、频率 υ( t) = φ′( t)的提取,以
实现对谐波的重构。 重构分为脊线法和直接法。

STFT 脊线法重构方法:
v( t) = ωp( t) + δ vd( t)

A( t) eiϕ( t) =
2Gs(ωp( t),t)

ĝ(ωp( t) - v( t))

ì

î

í

ïï

ïï (13)

WT 脊线法重构方法:
v( t) = ωp( t) eδlnvd( t)

A( t) eiϕ( t) =
2Ws(ωp( t),t)

ψ∗[ωψv( t) / ωp( t)]

ì

î

í

ïï

ïï (14)

式中:δ vd和 δln vd—离散化效应的修正值,可以

通过抛物线插值获得。
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STFT 直接法重构方法:

A( t) eiϕ( t) = C -1
g ∫ω +( t)

ω -( t)
Gs(ω,t)dω

Gg ≡
1
2 ∫

+�

-�
ĝ(ξ)dξ = πg(0)

v( t) = Re
∫ω +( t)

ω -( t)
ωGs(ω,t)dω

∫ω +( t)

ω -( t)
Gs(ω,t)dω

- ωg

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

ωg ≡
C -1

g

2 ∫+�

-�
ξ ĝ(ξ)dξ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(15)

WT 直接法重构方法:

A( t) eiϕ( t) = C -1
ψ ∫ω +( t)

ω -( t)
Ws(ω,t)

dω
ω

Gψ ≡ 1
2 ∫

�

0
ψ̂∗(ξ) dξ

ξ

v( t) = Re
Dψ

-1 ∫ω +( t)

ω -( t)
ωWs(ω,t)

dω
ω

Gψ
-1 ∫ω +( t)

ω -( t)
Ws(ω,t)

dω
ω

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

Dψ ≡
ωψ

2 ∫
+�

0

1
ξ ψ̂∗(ξ) dξ

ξ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(16)

对于脊线法和直接法重构方法,选择不一致系数

大的重构方法,谐波参数的不一致系数可以表示为:

εA = kA 〈( A
~
( t) - A( t)) 2〉

εφ = kφ 1 - | 〈exp( i( φ~ ( t) - φ( t)))〉 | 2

εv = kv 〈( v~ ( t) - v( t)) 2〉

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï (17)

式中:kA、kφ、kv—调整系数,kA = 2、kφ = 3、kv = 4 或均

为 1 时效果较好。
因为脊曲线法具有更好的噪声鲁棒性,直接法

在低噪声水平下具有更准确地跟踪参数的时间变异

性,所以对于主谐波r1 ( t)利用脊线法重构,对于次

谐波rh( t)采用不一致系数较大的方法重构。 STFT
和 WT 两种时频表示方法在不同的环境下拥有不同

的特点,因此在获取 TFR 的过程中可以根据文献

[12]中的经验公式对其进行筛选。
R ≡ {1 + V[∂tv( t),v( t)]} -1 + {1 + V[∂tA( t),

v( t)]} -1V[x( t),y( t)] ≡ std[ | x( t) / y( t) | +]
std[ | x( t) / 〈y( t)〉 | +]

{
(18)

当 R < 1 时,用 STFT;当 R≥1 时,用 WT。

1. 2. 4　 次谐波检验方法

找到主谐波的时频脊曲线后,主谐波 h 次谐波

一般位于主谐波的时频脊曲线附近。 当利用谐波重

构方法获得第 h 次谐波后,考虑到实际物理意义,需
要判断其是否为真正的谐波,NMD 算法通过零假设

的独立性分析来辨别次谐波 rh ( t) (h≥2)的真伪。
给定最大时移 M,r1( t)谐波的代理参数表示为:

A(1)
d (τ) = A(1)(τ - ΔTd / 2)

v(1)d (τ) = v(1)(τ - ΔTd / 2)

ϕ(1)
d (τ) = ϕ(1)(τ - ΔTd / 2)

τ = ti = 1+M / 2,…,N-M/ 2

ΔTd = M(1 - 2d / Nd) / (2 fs)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï (19)

式中:N—采样长度; fs—为采样频率; d—为时移

点数。
对于 rh(t)次谐波,首先将时频信号前移 ΔTd / 2,

然后利用谐波重构法获得最优的 A(h)
d ,v(h)d ,ϕ(h)

d 为

rh( t)的代理参数。
用统计参数q(h)

A 、q(h)
v 、q(h)

ϕ 来量化rh ( t)和r1 ( t)
的一致性,可表示为:

q(h)
A = exp - 〈[A(h)(t)〈A(1)(t)〉 - A(1)〈A(h)(t)〉]2〉

〈A(1)(t)A(h)(t)〉{ }
q(h)
v = exp - 〈[v(h)(t) - hv(1)(t)]2〉

〈v(h)(t)〉{ }
q(h)
ϕ = a | 〈exp{i[ϕ(h)(t) - hϕ(1)(t)]}〉 |

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(20)

谐波之间相互一致性的总体度量可以表示为:
ρ(h)(wA,wv ,wϕ) = (q(h)

A ) wA (q(h)
v ) wv (q(h)

ϕ ) wϕ

(21)
式中:wA,wv ,wϕ—权重系数;ρ(h)

0 —ΔT0 = 0 时一致

性的总体度量。
若替代数据中 ρ(h)

d (1,0,1)≥ρ(h)
0 (1,0,1)的置

信水平 l′小于预设置信水平 l,则此谐波为伪谐波,
否则为真谐波。
1. 2. 5　 噪声检验方法

在 NMD 分解的过程中,停止迭代分解的条件

为分解所剩信号被判断为噪声。 噪声检验统计特征

D(αA,αv)计算如下:

D(αA,αv) = αAQ[ Â(ξ)] + αvQ[ v̂(ξ)]

Q[ f(x)] = - ∫ | f(x) | 2

| f(x) | 2dx
ln | f(x) | 2

| f(x) | 2dx
dx{
(22)
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式中:Q[ Â(ξ)]—幅值的傅立叶熵谱;Q[ v̂(ξ)]—频

率的傅立叶熵谱。
在检验过程中,首先计算本次迭代的主谐波统

计特征 D0(αA,αv),然后生成 Ns个 FT 代理数据,并
计算每一个代理相应的 TFR 和各自的相应的

Ds = 1,2,…,Ns
(αA,αv),当 Ds > D0的代理数据个数比例

高于设置的显著性水平,则拒绝检验噪声的零假设。
根据以上方法,NMD 分解的流程图 1 所示。

图 1　 NMD 算法图

Fig. 1 NMD algorithm diagram

1. 3　 Hilbert 瞬时频率

Hilbert 变换常用于提取信号的瞬时频率,信号

x( t)经 Hilbert 变换公式为:

x̂( t) = 1
π ∫

+�

-�

x(τ)
t - τdτ (23)

其解析信号 z( t)可以表示为:
z( t) = x( t) + j x̂( t) = Acos( - jϕ) (24)
即 z( t)的虚部是其实部的 Hilbert 变换。 其中

A 为幅值,ϕ 为相位,分别计算为:

A = x2( t) + x̂2( t)

ϕ = arctan( x̂( t)x( t))

ì

î

í

ïï

ïï
(25)

信号的瞬时频率定义为 ϕ 对于时间 t 的导数:

fi = ∂ϕ
∂t (26)

1. 4　 平方包络盲反卷积算法

旋转机械故障引起的原始脉冲序列可视为稀疏

信号,由于传输路径的影响和环境噪声的破坏,在机

壳上测得的信号往往是非稀疏的,导致故障特征难

以提取。 平方包络盲反卷积算法[16] (SEBD)以 G -
Lp / Lq广义范数为稀疏准则,其表达如下:

　 　 Mp,q( s) = log p
q( )N

p
q - 1( )·

∑NL

i = 1
| s | p

∑NL

i = 1
| s | q( )

p
q( )

(27)
式中:s—滤波后信号的平方包络谱;N—的长度。

通过梯度下降法最小化 Mp,q( s),让平方包络谱

可以取得较好的稀疏性,从而达到降噪的目的。 本

文利用文献[12]的粒子群算法优化的平方包络盲

反卷积算法降噪算法对信号进行降噪并提取故障

特征。

2　 轴承故障特征挖掘流程

轴承故障特征挖掘流程如下:
(1) 获取轴承振动信号,根据轴承参数计算轴

承各种故障类型特征阶次 orc;
(2) 由于引风机轴承的工作转频通常小于 50

Hz,以 50 Hz 的截止频率进行低通滤波;
(3) 利用 NMD 在信号的低频部分提取非线性

模态分量;
(4) 利用 Hilbert 方法计算模态分量的瞬时

频率;
(5) 利用角域重采样方法将时域的变转速非平

稳信号转化为角域伪平稳信号;
(6) 利用 PSO-SEBD 算法对角域信号进行处

理,再通过包络阶次分析挖掘出故障特征。
具体的轴承故障特征挖掘流程如图 2 所示。

图 2　 诊断流程图

Fig. 2 Diagnostic flowchart
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3　 仿真信号验证

3. 1　 构建仿真信号

为了验证本研究所提方法的有效性,利用滚动

轴承数值仿真模型,模拟滚动轴承外圈故障信号。
变转速工况下轴承外圈发生故障时,受到连续性单

位脉冲激励的作用:

F( t) = ∑ +�

k = 1
δ( t - Tk)

Tk = Tk | ∫Tk
0
fr( t)dt = k

or{ }

ì

î

í

ïï

ïï
(28)

系统的单位脉冲响应 hk( t)为:

hk( t) = Ake -2πξfn( t -Tk) sin(2π fn( t - Tk)) (29)
因此轴承故障产生的时域冲击信号 x( t)为:

x( t) = F( t)∗h( t)

x( t) = {∑ +�

k = 1
δ( t - Tk)}∗{∑ +�

k = 1
hk( t)}

{ (30)

式中:fr ( t)—轴承转频;k—脉冲激励产生的次数;
Tk—第 k 次脉冲激励产生的时间;or—故障阶次;
ξ—阻尼比;fn—共振频率;Ak—振幅,当fr < < fn时,
Ak变化很小,可视为常数。 数值仿真模型表示为:

y( t) = x( t) + d( t) + e( t)

d( t) = 0. 01sin (2π ∫ t
0 fr( t)dt)

{ (31)

式中:仿真信号 y( t)包含周期性瞬态冲击信号 x
( t)、谐波分量 d( t)以及噪声信号 e( t)。 x( t)参数

包含:固有频率 fn = 3 000 Hz;振幅 Ak = 1,阻尼系数

ξ = 0. 23;故障阶次 or = 5。 采用 d( t)来模拟信号中

的谐波成分,其受转速调制。 e( t)是以 x( t)为基础

产生的信噪比为 - 13 dB 的高斯白噪声。 该信号的

采样频率 fs = 10 000 Hz,采样点数 N = 10 000。 为

了更好地模拟轴承转速的波动变化,fr 如式(32)所
示,其变化趋势如图 3 所示。

fr = 10 + 5sin (4πt) (32)

图 3　 转频曲线

Fig. 3 Rotational frequency curve

　 　 仿真的变转速冲击信号如图 4 所示。 结合图 3
转频曲线,从图 4 (a)可以看出冲击的频率与转频

相关。 图 4 (b)为添加高斯白噪声后的仿真信号。
由于故障频率受转速调制,图 4 (c)包络谱中无法

识别轴承的故障特征频率。

图 4　 仿真信号

Fig. 4 Simulation signal

3. 2　 转速提取

3. 2. 1　 NMD 转速提取结果

由于引风机轴承的工作转频通常小于 50 Hz,
以 50 Hz 的截止频率进行低通滤波;然后利用 NMD
对仿真信号进行处理。 处理过程中,在低频范围内

发现了一个主谐波,两个次谐波,其结果如图 5 所

示。 根据公式(9)可以发现,所求的低频非线性模

态分量为提取的谐波的和,其结果如图 6 所示。
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图 5　 谐波成分

Fig. 5 Harmonic components

图 6　 NMD 转频提取结果

Fig. 6 NMD trans-frequency extraction results

图 6(b)放大后与实际转频fr的对比结果如图 7
所示,可以看出 NMD 能有效地提取轴承信号中的

转速信息。

图 7　 仿真信号转速提取结果

Fig. 7 Simulation signal speed extraction results

3. 2. 2　 对比实验

VMD 和 EMD 分别是时域和频域常用的两种信

号分解方法,先通过截止频率为 50 Hz 的低通滤波

器对仿真信号进行滤波,然后利用 Hilbert 方法计算

出 VMD 和 EMD 分解的子信号的瞬时频率,其转频

提取结果分别如图 8 ~ 图 9 所示。 从图 8 可以看

出,通过 EMD 分解,将信号分解成 7 个模态分量,图

左侧展示了 7 个模态分量的时域波形,图右侧为频

率在 0 ~ 50 Hz 范围内 Hilbert 方法提取的瞬时频

率,由于 EMD 为时域分解方法,导致其瞬时频率并

无明显规律,与仿真信号的实际转频相差较大。 同

样,从图 9 可以看出,VMD 将信号分解为 5 个模态

分量。 为了方便分析,图 9(b)为各模态在 0 ~ 30 Hz
范围内的瞬时频率结果,前 4 个模态,瞬时频率阶跃

变化很大,IMF5 的瞬时频率与仿真信号转频在整体

上有相同的变化趋势,但局部波动较大。 对比结果

验证了 NMD 方法提取转速的优越性。

图 8　 EMD 转频提取结果

Fig. 8 EMD trans-frequency extraction results
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图 9　 VMD 转频提取结果

Fig. 9 Rotational frequency extraction

results by VMD

3. 3　 结果分析

利用 NMD 提取的转频信号将仿真信号 y( t)转
化为角域伪平稳信号,轴承旋转一圈的重采样点数

为 360,角域信号如图 10 所示。
利用 PSO-SEBD 方法对轴承角域信号进行处

理,图 11 ( a) 为 PSO-SEBD 处理后信号的角域波

形,可以看见明显的瞬态冲击特征;由图 10( b)相

比,图 11(b)包络阶次谱能清晰地发现瞬态冲击信

号的特征阶次,这与仿真信号的故障阶次十分吻

合。 表明本研究方法在仿真信号上取得了良好的

诊断结果。

图 10　 仿真信号的角域信号

Fig. 10 Angular domain signal of simulation signal

图 11　 本文方法处理后的结果

Fig. 11 Results after processing by this

paper′s method

4　 实测信号验证

4. 1　 数据介绍

渥太华大学数据集是一个变转速轴承数据集,
轴承型号为 ER16K,内圈故障特征阶次 ori = 5. 43,
外圈故障特征阶次 oro = 3. 57。 通过加速度传感器

测量振动数据,采样频率为 200 kHz,单样本采样持

续时间为 10 s;数据集由转速变化方式和故障类型

两种条件组成。 由于数据的高频部分主要是噪声成

分,且过高的采样频率将会导致数据量庞大,耗费大

量的计算时间。 因此,对原始数据进行重采样,重采

样频率为 10 000 Hz,截取 5 ~ 7 s 之间 20 000 个采

样点作为本次实验的分析数据,时域波形如图 12
所示。
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图 12　 渥太华内圈故障时域波形

Fig. 12 Ottawa inner circle fault time domain waveforms

4. 2　 结果分析

为了进一步验证本文方法的有效性,利用 NMD
提取转速结果如图 13 所示。 然后通过转频数据将

时域信号转化为角域伪平稳信号,轴承旋转一圈采

样点数为 180,重采样后的角域点数为 8463,其结果

如图 14 所示。

图 13　 NMD 提取的转速信号

Fig. 13 Rotational speed signal extracted by NMD

图 14　 实测信号的角域信号

Fig. 14 Angular domain signal of real

measured signal

从图 14 可以看出,包络阶次谱也能识别轴承的

故障阶次,但混杂着一些低阶次非故障特征,且高阶

阶次模糊,这容易造成误诊。
利用 PSO-SEBD 方法处理后得到结果如图 15

所示。 相比于图 14(b),处理后的包络阶次谱稀疏

性更好,特征阶次更为明显,且特征阶次与轴承内圈

故障阶次十分吻合,其高倍阶次也十分清晰,这进一

步验证了本文所提方法的有效性。

图 15　 PSO-SEBD 处理结果

Fig. 15 PSO-SEBD processing results

5　 抗噪能力验证

在渥太华原始内圈故障信号中添加 - 6 dB 高

斯白噪声,用于分析本文方法在强噪声环境下提取

故障特征阶次的能力,对加噪信号进行转频提取的

结果如图 16 所示。

图 16　 加噪 - 6 dB 后提取的转频

Fig. 16 Rotational frequency extracted after noise

addition of - 6 dB

利用转频进行角域重采样,得到了图 17 所示的

角域信号。 图 17( a)中信号的冲击特征被完全掩

盖,图 17(b)包络阶次谱中低阶次部分凸起的谱线

也被噪声掩盖,这在一定程度上增加了故障诊断的

难度。
利用 PSO-SEBD 处理该角域信号得到结果如图

18 所示,图 18( a)展示了处理后的角域波形,冲击

特征较图 17(a)更为明显,图 18(b)包络阶次谱中

标出的峰值阶次为 5. 42 和 10. 83 分别约等于内圈

故障阶次 ori = 5. 43 的 1 倍和 2 倍。 可见,本文方法

在强噪声环境下仍能有效地提取出故障特征阶次,
对变转速轴承故障进行诊断。
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图 17　 加噪 - 6 dB 后的角域信号

Fig. 17 Angular domain signal after noise addition of - 6 dB

图 18　 本文方法处理结果

Fig. 18 Results after processing by this paper′s method

6　 结　 论

本文提出了一种基于 NMD 的轴承转速提取方

法,并结合 PSO-SEBD 降噪方法对变转速滚动轴承

故障特征进行挖掘。 该方法首先利用 NMD 获取信

号低频部分的非线性模态分量,然后利用 Hilbert 方
法提取该分量的瞬时频率,之后将该瞬时频率作为

轴承的转频对时域信号进行角域重采样;最后利用

PSO-SEBD 方法对角域信号进行降噪,挖掘故障特

征。 本文的主要工作和结论如下:
(1) 根据变转速轴承外圈故障模型,构建了转

速周期波动的仿真信号。 通过 NMD、EMD、VMD 对

信号进行转速提取,发现 NMD 比 EMD 和 VMD 更

能准确地提取出转速信号。 利用提取的转速信号对

仿真信号进行角域阶次跟踪,准确识别故障阶次为

5,验证了所提方法的有效性。
(2) 利用渥太华大学变转速轴承内圈数据进行

测试,通过本文方法处理后的包络阶次谱中识别到

故障阶次为 5. 43,与轴承的内圈故障特征阶次吻

合,进一步验证了本文所提方法的有效性。
(3) 在渥太华大学变转速轴承内圈数据上添加

- 6 dB 的高斯白噪声,本文方法处理后的包络阶次

谱中识别到故障阶次为 5. 42,仍与轴承的内圈故障

特征阶次吻合,证明了本文所提方法的抗噪能力。
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