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摘　 要:由于滚动轴承早期微弱故障易受噪声影响导致难以对故障进行诊断。 针对原固有时间尺度( ITD)和三次样条插值改

进 ITD 算法的不足以及最大相关峭度解卷积(MCKD)算法的滤波器长度参数选取困难的问题,提出基于四次 Hermite 插值改进

的 ITD(QH-ITD)算法和利用变步长网络搜索参数寻优改进 MCKD( AMCKD)算法。 该方法首先利用 QH-ITD 算法对原滚动轴

承故障信号进行分解运算,然后利用峭度指标和互相关系数筛选相应的分量信号进行重构,再利用 AMCKD 算法中对重构信号

进行降噪处理,最后利用 Teager-Kaiser 能量算子进行解调处理,提取出故障特征信息并判断故障类型。 通过人工模拟的滚动轴

承损伤故障诊断实验和全寿命周期的轴承早期微弱故障诊断实验,验证了所提方法可以有效地对滚动轴承的早期微弱故障进

行诊断识别。
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Abstract:It
 

is
 

difficult
 

to
 

diagnose
 

the
 

early
 

weak
 

fault
 

of
 

rolling
 

bearing
 

because
 

it
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

noise.
 

In
 

view
 

of
 

the
 

shortcomings
 

of
 

the
 

original
 

ITD
 

and
 

cubic
 

spline
 

interpolation
 

improved
 

ITD
 

algorithm
 

and
 

the
 

difficulty
 

in
 

selecting
 

the
 

filter
 

length
 

parameters
 

of
 

the
 

maximum
 

correlation
 

kurtosis
 

decomposition
 

(MCKD)
 

algorithm,
 

an
 

improved
 

ITD
 

(QH-ITD)
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

quartic
 

Hermite
 

interpolation
 

and
 

an
 

improved
 

MCKD
 

(AMCKD)
 

algorithm
 

based
 

on
 

variable
 

step
 

length
 

search
 

parameters
 

optimization
 

are
 

proposed.
 

Firstly,
 

QH-ITD
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

fault
 

signal
 

of
 

the
 

original
 

rolling
 

bearing,
 

then
 

the
 

kurtosis
 

index
 

and
 

the
 

correlation
 

number
 

are
 

used
 

to
 

screen
 

the
 

corresponding
 

component
 

signals
 

for
 

reconstruction,
 

then
 

the
 

AMCKD
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

noise
 

of
 

the
 

reconstructed
 

signal,
 

finally,
 

the
 

Teager-Kaiser
 

energy
 

operator
 

is
 

used
 

for
 

demodulation,
 

the
 

fault
 

characteristic
 

information
 

is
 

extracted
 

and
 

the
 

fault
 

type
 

is
 

determined.
 

It
 

is
 

verified
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

diagnose
 

and
 

identify
 

the
 

early
 

weak
 

fault
 

of
 

the
 

rolling
 

bearing
 

by
 

simulating
 

the
 

damage
 

fault
 

diagnosis
 

experiment
 

and
 

the
 

early
 

weak
 

fault
 

diagnosis
 

experiment
 

of
 

the
 

bearing
 

with
 

the
 

whole
 

life
 

cycle.
Keywords:improved
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0　 引　 言
 

现代工业中,旋转机械在工业生产运行中扮演着重

要角色。 滚动轴承的是保障工厂内旋转机械正常运转的

重要零部件,其运行状态直接关系到整个生产链是否可

以正常运行,严重故障时甚至会造成巨大财产损失和人

员伤亡[1] 。 能够监测到滚动轴承的早期故障对于工厂机
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械设备正常运转是十分重要的,采集的滚动轴承早期故

障信号较微弱且易受噪声影响,因此对滚动轴承早期微

弱故障特征信息的提取是目前科研工作者在故障诊断领

域中的研究热点之一[2] 。
早期故障特征信息提取需要进行分解预处理,Frei

等[3] 提 出 一 种 固 有 时 间 尺 度 ( intrinsic
 

time-scale
 

decomposition,
 

ITD)信号分解算法。 ITD 算法在信号分

解的基线拟合过程中使用线性变换方法,结果会使分解

的分量波形出现毛刺而失真现象[4] 。 程军圣等[5] 利用三

次样条插值方法拟合基线信号,提出改进的 ITD 算法

(cubic
 

spline
 

interpolation
 

ITD,S-ITD)。 虽然三次样条插

值方法可以使得分量波形更光滑,但是该方法对于非均

匀插值点,易产生过冲和欠冲现象,会破坏信号的模态结

构,导致信号的过分解,从而产生虚假成分,造成分解误

差[6] 。 向玲等[7] 利用阿克玛(Akima)插值法改进 ITD 算

法,Akima 插值法对非均匀插值点拟合的自适应性比三

次样条插值方法要好,而且计算量小,应用灵活,但是其

分解的分量光滑性较差,会出现毛刺抖动现象,拟合的曲

线显得“过于柔软”,甚至会有明显的“折点” [6] 。 四次

Hermite 插值方法相对于上述插值方法,拟合的曲线更加

光滑,能够有更好地逼近效果,分解精度更高[8] ,于是本

文利用四次 Hermite 插值方法去拟合分量基线信号,提出

基于四次 Hermite 插值的固有时间尺度分解 ( quartic
 

hermite
 

interpolation
 

ITD,QH-ITD)算法,用以对信号进行

分解运算,得到分量信号,进行下一步处理。
McDonald 等[9] 提出最大相关峭度解卷积 MCKD 方

法,该方法可增强原振动信号被背景噪声淹没的周期性

冲击成分,MCKD 算法可以提取故障特征信息,但倍频特

征不明显[10] ,而且 MCKD 算法中关键的 FIR 滤波器最佳

长度的确定是比较难以解决的问题。 本文利用自适应最

大相关峭度解卷积( adaptive
 

maximum
 

correlated
 

kurtosis
 

deconvolution,AMCKD)算法利用变步长网络搜索方法对

滤波器长度进行寻优,可以得到较优的滤波器长度[11] 。
AMCKD 算法同样需要结合其他分解方法进行故障特征

信息提取,该算法可以降低噪声干扰,凸显故障特征

信息。
综上所述,本文提出基于 QH-ITD 和 AMCKD 的滚动

轴承故障诊断方法。 将该方法应用在实际滚动轴承故障

数据中,并进行实验对比分析,验证所提方法的有效性和

优越性。

1　 原理介绍

1. 1　 QH-ITD 算法原理

由于 ITD 算法对基线拟合使用线性变换方法,这会

使分解分量的波形出现毛刺抖动而失真。 本文采用四次

Hermite 插值来改进 ITD 算法,提出 QH-ITD 算法,其具体

步骤如下。
1)设一个非线性非平稳信号 X t,其全部极值点为 Xk

对应的时刻 τk{k = 1,2,…,M},M为所有极值点数,其中

初始时刻 τ = 0。 在连续极值点间隔[τk,τk+1] 上,线性基

线提取算子 J 具体定义如下:

J t = JX t = JK +
Jk+1 - Jk

Xk+1 - Xk
(X t - Xk) (1)

Jk+1 = α Xk +
τk+1 - τk

τk+2 - τk
( ) (Xk+2 - Xk)

é

ë
êê

ù

û
úú +

(1 - α)Xk+1 (2)
式中: Jk、Jk+1 为第 k个和 k + 1 个基线控制点;0 < α < 1,
一般 α = 0. 5。

2)由式(1)和(2)计算出各基线提取算子 Jk。 采用

多项式拟合方法对振动信号的端点进行处理,获得左右

两端极值点(τ0,X0) 和(τM+1,XM+1)。 令 k 分别为 0 和

M - 1,求出 J1 与 JM。 其中原 ITD 方法采用线性变换的

方法拟合所有的 Jk, 文献[5]采用三次样条插值方法改

进 ITD 算法拟合所有的 Jk, 这些方法存在缺陷不足。 本

文利用四次 Hermite 插值方法拟合所有的 Jk, 其中四次

Hermite 插值方法计算过程如下。
对 0 ≤ t ≤ 1,设 λ i 为任意实数,四次 Hermite 基函数

为:
F i( t) = 1 + (λ i - 3) t2 - (2λ i - 2) t3 + λ i t

4

F i +1( t) = - (λ i - 3) t2 + (2λ i - 2) t3 - λ i t
4

G i( t) = t + (λ i - 2) t2 - (2λ i - 1) t3 + λ i t
4

G i +1( t) = - (λ i + 1) t2 + (2λ i + 1) t3 - λ i t
4

(3)

对于一序列数据的任意两个连续插值点 x i 和 x i +1,
其插值函数为:

QHi(x) [xi,xi +1] = Fi(t)yi + Fi +1(t)yi +1 + Gi(t)αxiy′i +
G i +1( t)αx iy′i +1 　 i = 1,2,…,n - 1 (4)
式中: y i 和 y i +1 为插值点;y i ′和 y i +1′是插值点一阶导数;
αx i 是插值点之间距离。 该基函数满足:

F i(0) = F i +1(1),F i(1) = F i +1(0) = 0
F i ′(0) = F i′(1) = F i +1′(1) = F i +1′(0) = 0
G i(0) = G i(1) = G i +1(1) = G i +1(0) = 0
G′i(0) = G′i +1(1) = 1,G′i(1) = G′i +1(0) = 0
F i( t) + F i +1( t) = 1,G i( t) = - G i +1(1 - t)

(5)

研究证明四次 Hermite 插值函数具有自动可调性,比
三次样条插值方法具有更好包络精确性和拟合逼近

精度[12] 。
 

3)经过步骤 1)和 2)处理后得到基线信号 J1( t)。 将

基线信号从原信号中分离出来,得到 g1( t)。
g1( t) = X t - J t( t) (6)
若基线 Jk+1 ≠ 0, 则 g1( t) 可作为一个固有旋转
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(proper
 

rotation,PR)分量。 若基线 Jk+1 = 0,那么 g( t) 作

为原始信号,重复上述步骤,直至 g1k( t) 是一个 PR分量,
即 g1k( t) = PR1。 将 PR1 从原信号中分离出来,可得到新

信号 λ1( t), 即:
λ1( t) = X t - PR t (7)
4)新信号 λ1( t) 作为给定信号,重复上述步骤,能

够得到 X t 的第 2 个分量 PR2 。 上述步骤重复循环 n - 1
次,可以得到原信号 X t 的第 n 个分量 PRn, 直至 λn( t)
为一个单调函数或者常数为止,最后原始信号 X t 被分

解成 n 个固有旋转分量 PRn 和一个残余项 λn( t) 之和,
即:

X t = ∑
n

p = 1
PRp + λn( t) (8)

1. 2　 AMCKD 算法原理

1)变步长网络搜索寻优方法

AMCKD 算法中的关键参数是滤波器长度,设信号幅

值序列为 {X( i),i = 1,2,…,N}, 本文使用变步长网格

搜索法对滤波器的长度 L 进行自适应寻优,具体过程

如下[13] :
(1)

 

初步确定 L 值的搜索范围为 [La,Lb];
(2)

 

先以较大的步长 S1 进行全局搜索,按照式(9)
计算出特征能量比 FER,当特征能量比最大时,滤波器长

度为 LM1;
(3)

 

然后根据前面的索步长 S1 及 LM1 值,确定新的

搜索范围为 [LM1-S1
,LM1-S2

];
(4)

 

最后以小步长 S2 进行局部搜索,并得到局部最

大的 FER 指标及其对应的最优 LM2 值,而 LM2 即是最优滤

波器长度参数。
其中特征能量比(feature

 

energy
 

ratio,FER)的计算公

式如下:

FER =
∑

N

i = 1
X( if) 2

∑
M

j = 1
X( j) 2

(9)

式中: f 为原故障信号的特征频率; X( if) 为故障的特征

频率 i 倍频处的幅值。
2)AMCKD 算法过程

实际滚动轴承采集的信号会受到背景噪声的干扰,
这个过程可以表示如下:

x(n) = s(n) × z(n) (10)
式中: x(n) 为振动信号;z(n) 为噪声干扰信号; s(n) 为

轴承故障信号。
AMCKD 算法的关键一步是需要寻找一个最佳长度

L 的冲激响应滤波器 l(n), 采用变步长网络搜索方法进

行自适应寻找到最优的滤波器长度,最后得到的信号与

故障信号 s(n) 逼近[11] ,表示如下:

y(n) = l(n) × x(n) ≈ s(n) (11)
AMCKD 算法是把相关峭度作为寻优指标,选取相关

峭度最大时对应的滤波器长度为最优值,相关峭度的计

算公式如下:

CKR(T) =
∑

N

n = 1
∏

R

r = 0
y(n - mT)( )

2

∑
N

n = 1
y(n) 2( )

R+1
(12)

式中: R 为移位数, T 为解卷积周期。

2　 方法流程

本文所提基于 QH-ITD 和 AMCKD 的故障诊断方法

具有如下特点:采用四次 Hermite 插值方法拟合分量曲

线,使得拟合的分量信号曲线更加光滑,有更好地逼近效

果。 变步长网络搜索寻优的 AMCKD 算法能够很好抑制

信号中的背景噪声,凸显故障特征信息。 Teager-Kaiser
能量算子信号解调方法在分析突变冲击信号的时候,可
以以突出故障信号的冲击特征[14] 。

本文所提方法的步骤流程如下:
1)对原滚动轴承振动信号进行 QH-ITD 分解运算,

得到若干个固有旋转 PR 分量;
 

2)分别计算出各个 PR 分量的峭度指标或互相关系

数指标,选取峭度值大于 3 的 PR 分量进行重构得到信

号 M( t), 选取互相关系数大于阈值的 PR 分量进行重

构,得到信号 M( t) ;
3)利用变步长网络搜索方法对 AMCKD 算法的滤波

器长度 L 进行自适应寻优,然后对重构信号 M( t) 进行

AMCKD 算法处理,得到处理后的信号 H( t);
4)利用 Teager-Kaiser 能量算子( TKEO)方法对信号

H( t) 进行解调处理,得到信号 W( t);
5)最后对信号W( t) 进行快速傅里叶变换(FFT),分

析变换后信号 Y( t) 的频谱特征,诊断识别出故障特征频

率信息。
上述方法步骤对应的流程如图 1 所示。

3　 实验分析

3. 1　 人工模拟的滚动轴承损伤故障诊断实验

本实验采用美国凯斯西储大学电气工程实验室的滚

动轴承故障模拟试验台的轴承数据进行分析。 滚动轴承

的类型是 6205-2RS
 

JEM
 

SKF,为深沟球型轴承,轴承参

数如表 1 所示。 实验平台如图 2 所示,采用电火花技术

在轴承上加工单点凹痕模拟故障,人为加工的轴承损伤

故障裂纹直径分为 0. 177
 

8、0. 355
 

6、0. 533
 

4
 

mm,为体现

本文 所 提 方 法 的 有 效 性, 选 用 故 障 程 度 最 轻 的
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图 1　 方法流程

Fig. 1　 Method
 

flow
 

chart

0. 177
 

8
 

mm,裂纹深度为 0. 279
 

4
 

mm 状态下的滚动轴承

数据进行分析。 滚动轴承故障类型包括正常、滚动体故

障、内圈故障、外圈故障。 实验采集的数据是通过加速度

计收集,加速度计与带有磁性底座的壳体相连,放置在电

机外 壳 的 驱 动 端 位 置。 负 载 2. 237
 

kW, 转 频 fz =
1

 

730
 

r / min,采样频率为 12
 

kHz,采样点数为 4
 

096。

图 2　 实验平台

Fig. 2　 Experiment
 

platform
表 1　 6205-2RS

 

JEM
 

SKF 轴承参数

Table
 

1　 6205-2RS
 

JEM
 

SKF
 

bearing
 

parameters
滚动体直径

d / mm
滚动轴承节

径 D / mm
滚动体数

z
接触角

θ / ( °)
7. 94 39. 04 9 0

　 　 1)当轴承内圈存在故障时,故障冲击的基频计算公

式如下:
f i = 0. 5z(1 + dcosθ / D) fr (13)
2)当轴承外圈存在故障时,故障冲击的基频计算公

式如下:
fo = 0. 5z(1 - dcosθ / D) fr (14)

式中: fr = fz / 60。
由式(13)和(14)分别计算可得滚动轴承的故障特

征基 频 为 轴 承 内 圈 f i = 156. 14
 

Hz, 轴 承 外 圈 fo =
103. 36

 

Hz。
应用基于 QH-ITD 和 AMCKD 的滚动轴承故障诊断

方法对轴承内、外圈故障信号进行实验分析。
具体步骤如下。
1)以滚动轴承外圈故障为例,外圈故障信号的时域

波形图和频谱图如图 3 所示,滚动轴承的外圈故障信号

波形受到噪声的影响,已无法识别轴承的故障特征,所以

难以提取故障特征信息。

图 3　 时域波形图和频谱图

Fig. 3　 Time
 

domain
 

waveform
 

and
 

spectrum
 

diagram

2)分别对滚动轴承外圈信号进行 ITD、S-ITD、QH-
ITD 分解,结果分别如图 4 ~ 6 所示,并将外圈故障经过这

3 个算法分解后的 PR3 分量局部放大。 分别计算分解后

的 PR 分量的 3 个评价指标,结果如表 2 所示。

图 4　 ITD 分解的 PR 分量

Fig. 4　 PR
 

component
 

decomposed
 

by
 

ITD
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图 5　 S-ITD 分解的 PR 分量

Fig. 5　 PR
 

component
 

decomposed
 

by
 

S-ITD

图 6　 QH-ITD 分解的 PR 分量时域波形

Fig. 6　 PR
 

component
 

decomposed
 

by
 

QH-ITD

表 2　 外圈的指标统计表

Table
 

2　 The
 

index
 

statistical
 

table
 

of
 

outer
 

circle
参数 方法 PR1 PR2 PR3 PR4 PR5

ITD 7. 09 4. 62 3. 39 2. 75 2. 69
峭度指标 S-ITD 7. 27 4. 95 4. 32 2. 86 2. 81

QH-ITD 7. 48 5. 29 5. 02 2. 95 2. 87
ITD 0. 18 0. 91 0. 95 0. 97 0. 98

端点效应指标 S-ITD 0. 14 0. 91 0. 94 0. 96 0. 98
QH-ITD 0. 07 0. 65 0. 87 0. 83 0. 79

ITD 0. 86 0. 66 0. 64 0. 63 0. 25
平滑指数指标 S-ITD 0. 75 0. 45 0. 37 0. 36 0. 23

QH-ITD 0. 54 0. 36 0. 28 0. 25 0. 19

　 　 峭度准则中的峭度指标是描述信号中包含冲击成分

的数字量,当轴承处于正常工作状态下,峭度值约为 3,
当滚动轴承出现故障时,该指标会>3,偏离正态分布[15] 。
分量信号的峭度值越大,表明其包含的故障冲击成分越

多,则选取峭度值>3 的分量。
端点效应指标值越大,表示分解的精度越低,端点效

应影响越大。 端点效应指标值为 0,则表示没有端点效

应[16] 。 通过计算分解分量的端点效应指标,比较它们的

大小,越小,则表明该算法抑制端点效应的效果越好。
 

平滑指数指标为信号数据的几何均值与算术均值的

比值,表示曲线的平滑程度[17] 。 通过计算分解分量的平

滑指数,平滑指数越小,则证明该算法分解的分量越平

滑,毛刺抖动越少。
从图 4 可以发现,PR3 分量曲线出现明显抖动毛刺

现象,而图 5 和 6 中 PR3 分量更加光滑,能够较好地抑制

曲线的毛刺抖动现象。 结合表 2 可知,QH-ITD 分解的分

量的峭度指标最大,端点效应指标最小,平滑指数指标最

小。 可知,QH-ITD 算法分解的分量包含故障冲击成分最

大,端点效应最少,更加平滑,可以有效地避免分量波形

出现严重失真。 证明四次 Hermite 插值方法改进的 ITD
算法分解分量的效果更好。

3)根据峭度准则,根据表 2 可知,滚动轴承内圈信号

经 QH-ITD 分解的前 3 个 PR1、PR2、PR3 分量的峭度值>
3,那么选取这 3 个 PR 分量信号进行重构。 同理,滚动

轴承外圈信号经 QH-ITD 分解后,选择前 3 个 PR 分量信

号进行重构。
4)对重构后的内、外圈信号进行包络解调处理,处理

之后的频谱图如图 7 所示。 由图 7 可知,虽然能提取出

故障基频(一倍频)特征信息,但是轴承故障振动信号的

倍频特征信息不明显,所以要进一步处理。 AMCKD 算法

可以更加突出故障冲击特征,所以利用 AMCKD 方法对

重构信号进行处理。
5)AMCKD 算法的关键是寻找最优滤波器的长度,

本文提出变步长网络搜索方法对滤波器的长度 L 进行自

适应寻优。 寻优变化如图 8 所示,为不同滤波器长度 L
对应的外圈故障特征能量比( FER)变化曲线,当滤波器

长度为 64 时,特征能量比( FER)最大,由此可知外圈故

障对应的 AMCKD 算法最佳滤波器长度 L = 64。 同理,可
得内圈故障对应的 AMCKD 算法最佳 滤 波 器 长 度

L= 144。
对内、外圈重构信号进行 AMCKD 算法处理,图 9 所

示为外圈故障信号在有最优滤波器长度下的 AMCKD 算

法循环迭代过程。
 

6)对 AMCKD 算法处理后的信号进行 TKEO 解调处

理,处理后的时域波形如图 10 所示。 然后对解调后的信

号进行 FFT 变换,得到滚动轴承内、外圈信号频谱图如图

11 所示,图 11 中信号故障冲击特征较明显,由图 11( a)
可知,滚动轴承内圈故障基频频率为 161. 3

 

Hz(接近理论

值 156. 14
 

Hz),并且可以提取出内圈故障的 6 倍频信息。
同理,动轴承外圈故障信号经过本文所提方法处理后的



· 84　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 34 卷

图 7　 重构信号包络谱

Fig. 7　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

reconstructed
 

signal

图 8　 外圈变步长网络搜索寻优

Fig. 8　 Outer
 

ring
 

variable
 

step
 

network
 

search
 

optimization

频谱图如图 11( b)所示,从图中能够清晰地提取出轴承

外圈 故 障 基 频 频 率 为 105. 5
 

Hz ( 接 近 理 论 值

103. 36
 

Hz),并且可以定位到 9 倍频。
为了进一步验证基于 QH-ITD 和 AMCKD 的滚动轴

图 9　 外圈 AMCKD 算法循环迭代

Fig. 9　 Loop
 

iteration
 

of
 

AMCKD
 

algorithm
 

for
 

outer
 

ring

图 10　 TKEO 解调后时域波形

Fig. 10　 Time
 

domain
 

waveform
 

after
 

TKEO
 

demodulation

承故障诊断方法的优越性,将此方法与基于 ITD-MCKD
的故障诊断方法进行对比实验。

同样的滚动轴承故障的内、外圈故障振动信号经过
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图 11　 QH-ITD-AMCKD 内、外圈故障包络谱

Fig. 11　 Inner
 

and
 

outer
 

fault
 

envelope
 

spectrum
using

 

QH-ITD-AMCKD

ITD-MCKD 故障特征提取方法处理后,轴承的内、外圈频

谱如图 12 所示。 虽然 ITD-MCKD 方法处理后可以提取

出滚动轴承内、外圈的故障基频和 2 倍频特征信息,但是

轴承故障倍频特征信息不明显,而且特征频率谱线峰值

也不是很突出。 而 QH-ITD-AMCKD 方法可以清晰准确

地提取滚动轴承外圈 6 倍频和滚动轴承外圈 9 倍频特征

信息,能够使得滚动轴承故障特征频率冲击特征更突出,
使得轴承故障倍频特征信息可以更准确地提取。

由上述实验结果分析可知,本文所提方法与 ITD-
MCKD 方法相比,可以更有效地提取滚动轴承故障基频

和倍频特征信息。
3. 2　 全寿命周期的滚动轴承早期故障诊断实验

滚动轴承早期故障信号比较微弱,能够监测到滚动

轴承的早期故障对于工厂机械设备正常运转是十分重要

的,因此应用所提方法对滚动轴承早期微弱故障特征进

图 12　 ITD-MCKD 频谱

Fig. 12　 Spectrum
 

using
 

ITD-MCKD

行提取。 实验采用美国辛辛那提大学 ( University
 

of
 

Cincinnati)智能维护系统的全寿命周期加速实验的轴承

故障数据。 实验平台、原理图和轴承外圈损伤故障如图

14 所示,通过交流电机驱动 4 个轴承,轴承的转速为 fz =
2

 

000
 

r / min。 4 个型号为 Rexnord
 

ZA-2115 的双列凹面

滚子轴承安装在横轴上,轴承参数如表 3 所示。 在每个

滚动轴承上安装型号为 PCB
 

353B33 的加速度传感器。
采样频率为 20

 

kHz,每个文件的采样点数为 20
 

480 个。
采集的数据文件中名为“2nd_test”的文件数据是采集轴

承 1 从正常运行到出现故障直到失效的全寿命 7
 

d 的振

动信号采集数据。

表 3　 Rexnord
 

ZA-2115 型轴承参数

Table
 

3　 Rexnord
 

ZA-2115
 

bearing
 

parameters
滚动体直径

d / mm
滚动轴承节径

D / mm
滚动体数

z
接触角

θ / ( °)
7. 94 39. 04 9 0
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图 14　 实验平台和原理

Fig. 14　 Experimental
 

platform
 

and
 

schematic
 

diagram

图 15　 轴承全生命周期状态

Fig. 15　 Full
 

life
 

cycle
 

state
 

of
 

the
 

bearing

利用轴承参数和实验环境参数和式(14)计算可知本实

验轴承的外圈故障基频为 236. 4
 

Hz。
这个实验中,“2nd_test” 文件夹中总共有 984 个文

件,计算整个滚动轴承生命周期的原始数据均方根

(RMS),结果如图 15 所示。 从 15 图可以看出,在整个运

行生命周期内,轴承的运行状态可分为 4 个阶段,正常阶

段(1#~ 533#)、早期故障阶段(534# ~ 703#)和中期故障

阶段(704# ~ 973#)、后期失效阶段(974# ~ 984#)。 滚动

轴承外圈在文件“534#”对应的时期内发生早期故障,因
此选择文件“534#”进行滚动轴承早期微弱故障特征提

取实验。
图 16 所示为文件“534#”的轴承外圈故障信号的时

域波形图和频谱图。 从图 16 可以发现,周期脉冲的特征

在时间波形上不明显,并且在包络谱中只能检测到轴承

外圈故障基频。 采用本文所提 QH-ITD 与 AMCKD 方法

提取“534#”的轴承外圈故障特征,进行故障诊断。

图 16　 轴承外圈故障时域波形图和频谱图

Fig. 16　 Time
 

domain
 

waveform
 

and
 

spectrum
diagram

 

of
 

bearing
 

outer
 

ring
 

fault

1)首先对原滚动轴承外圈故障信号进行 QH-ITD 分

解,分解的 PR 分量如图 17 所示。

图 17　 QH-ITD 分解后的 PR 分量

Fig. 17　 PR
 

component
 

after
 

QH-ITD
 

decomposition
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图 18　 特征能量比变化

Fig. 18　 Feature
 

Energy
 

Ratio
 

variation
 

diagram

互相关系数反映信号之间的相关联程度。 利用互相关

系数选取 PR 分量,选取的阈值为所有 PR 分量互相关系数

平均值的 1. 2 倍,即选取大于阈值的 PR 分量进行重构[18] 。
2)计算各个 PR 分量的互相关系数,如表 4 所示,这

5 个 PR 分 量 的 互 相 关 系 数 的 平 均 值 的 1. 2 倍 是

0. 477
 

6,即筛选阈值是 0. 477
 

6,选取互相关系数大于筛

选阈值的 PR1 和 PR2 分量进行重构。
表 4　 PR 分量的互相关系数

Table
 

4　 Correlation
 

number
 

of
 

PR
 

components

PR 分量 PR1 PR2 PR3 PR4 PR5
互相关系数 0. 857 0. 521 0. 326 0. 144 0. 142

　 　 3)对重构后的信号进行 AMCKD 算法处理,其中采

用变步长网络搜索方法对滤波器的长度 L 进行寻优,如
图 18 所示,当滤波器长度为 12 时,特征能量比( FER)最

大,可知选取的最佳滤波器长度 L= 12,然后进行 AMCKD
循环迭代运算,如图 19 所示。

图 19　 AMCKD 算法循环迭代

Fig. 19　 Loop
 

iteration
 

of
 

AMCKD
 

algorithm

4)对 AMCKD 算法处理后的信号进行 TKEO 包络解

调处理,对解调后的信号进行 FFT 变换,最后得到频谱图

如图 20 所示。

图 20　 QH-ITD 和 AMCKD 方法处理后的频谱图

Fig. 20　 Spectrum
 

diagram
 

after
 

QH-ITD
 

and
 

AMCKD
 

treatment

由图 20 可知,本文所提方法可以准确地提取出轴承

1 的外圈故障基频和 6 倍频特征信息,对早期发生的滚

动轴承故障频率特征信息实现了有效地提取。

4　 结　 论

滚动轴承振动信号中易受噪声信号的影响,这些干

扰导致故障特征提取困难。 本文提出了基于 QH-ITD 与

AMCKD 的滚动轴承故障诊断方法,通过实验验证了所提

方法的有效性,得出如下结论。
1)

 

QH-ITD 算法采用四次 Hermite 插值方法,端点效

应更小,分解的分量曲线更加平滑,拟合误差更小,更加

逼近目标曲线,从而可以得到更准确的分量信号。
2)

 

AMCKD 方 法 采 用 变 步 长 网 络 搜 索 方 法 对

AMCKD 算法的 FIR 滤波器长度进行自适应寻优,可以提

高计算效率,快速找到滤波器的最佳长度,实验证明

AMCKD 算法可以增强振动信号中被噪声干扰的故障冲

击特征,更易于提取出故障特征信息。
3)通过对比实验分析,证明了本文所提方法与 ITD-

MCKD 方法相比不仅能降低噪声的影响,而且能够更有

效地提取出滚动轴承的基频和倍频特征信息。 通过全寿

命周期的轴承早期故障诊断实验,证明本文所提方法可

对滚动轴承的早期微弱故障信号进行有效地诊断识别。
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