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摘　 要:针对非平稳状况滚动轴承振动信号易受速度波动、幅值或频率调制、噪声和其他无关分量的干扰,导致生成的时频面复

杂,难以识别滚动轴承故障特征频率等问题,提出一种新的基于自适应调频模式分解和脊检测相结合的方法。 所提出的方法构

建了高分辨率的时频表示,提升了诊断的准确度,而且具有非常强的自适应性。 通过对不同健康状况滚动轴承振动信号分析发

现,所提方法非常适合于变工况下的滚动轴承故障诊断,且诊断效果优于最新发展的时频分析方法。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

fact
 

that
 

the
 

vibration
 

signal
 

of
 

rolling
 

bearing
 

under
 

non-stationary
 

conditions
 

is
 

vulnerable
 

to
 

the
 

interference
 

of
 

velocity
 

fluctuation,
 

amplitude
 

or
 

frequency
 

modulation,
 

noise
 

and
 

other
 

irrelevant
 

components,
 

which
 

leads
 

to
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

generated
 

time-frequency
 

plane,
 

and
 

makes
 

it
 

difficult
 

to
 

identify
 

the
 

fault
 

characteristic
 

frequency
 

of
 

rolling
 

bearing.
 

A
 

novel
 

method
 

based
 

on
 

adaptive
 

chirp
 

mode
 

decomposition
 

and
 

ridge
 

detection
 

is
 

proposed.
 

The
 

proposed
 

method
 

constructs
 

a
 

high-resolution
 

time-
frequency

 

representation,
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

diagnosis,
 

and
 

has
 

very
 

strong
 

adaptability.
 

Through
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

vibration
 

signals
 

of
 

rolling
 

bearing
 

with
 

different
 

health
 

conditions,
 

it
 

is
 

found
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

very
 

suitable
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

rolling
 

bearing
 

under
 

variable
 

speed
 

conditions,
 

and
 

the
 

diagnosis
 

effect
 

is
 

better
 

than
 

the
 

newly
 

developed
 

time-frequency
 

analysis
 

method.
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0　 引　 言

滚动轴承是旋转机械非常重要的部件,它的故障是

导致机器停机的主要原因之一[1-5] 。 变工况、重负载等因

素使得滚动轴承极易发生故障。 另外,由于变转速、幅值

和频率调制、噪声和其他分量的干扰,给滚动轴承的故障

诊断带来了巨大挑战。 因此,变工况下的滚动轴承故障

诊断具有非常重要的意义。

一些学者和研究机构对平稳状况下的滚动轴承故障

诊断进行了充分研究。 钟先友等[6] 首先使用迭代滤波对

振动信号进行自适应分解,然后基于快速谱峭度方法确

定了信号的最佳滤出频带,最终成功提取了滚动轴承的

微弱特征。 徐可等[7] 对经验模态分解( EMD) 方法进行

改进,并将其与粒子群优化算法( PSO)优化的支持向量

机(SVM)结合,成功实现滚动轴承的智能故障诊断。 杜

冬梅等[8] 提出基于峭度-歪度的局部均值分解筛分方法,
并与增强包络谱相结合,发现该方法可以有效对信号进
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行降噪,实现轴承的特征增强。 Zhang 等[9] 利用变分模

态分解(VMD)方法开发了一种用于去噪和非平稳特征

提取的新型混合故障诊断方法,通过仿真和实际轴承振

动信号的分析验证了所提方法的优异性能。 在平稳工况

下,这些方法优势明显,易实现轴承的故障诊断。 然而,
机器运行过程中,难免会出现升速或降速等非平稳工况,
从而导致以上方法的失效。

 

对于变工况滚动轴承故障诊断,大致可以通过两个

途径进行。 1)利用阶次跟踪技术将时域的变速信号重采

样为角度域下的等速信号,以消除速度波动,然后使用平

稳工况的诊断方法进行分析。 Wang 等[10] 利用计算阶次

跟踪技术在角域下对非平稳振动信号进行重采样,然后

使用变分模态分解方法对重采样信号进行分解,实验结

果表明所提方法可以很好地检测变速条件下的轴承故

障。 然而,基于阶次跟踪技术的方法不仅需要转速作为

参考,而且还会在不同域的转换过程中引入插值误差,这
极大限值了该方法的使用。 2)使用时频分析方法生成待

分析信号的时频表示,并在时频结果中提取轴承故障特

征频率,确定故障类型。 传统的时频分析方法,短时傅里

叶变换(short
 

time
 

Fourier
 

transform,
 

STFT)由于海森堡不

确定原理导致需要在时间和频率分辨率之间进行取舍;
魏格纳维尔分布则遭受了严重的外部和内部干扰。 时频

分布后处理技术的发展解决了其中一部分问题。 同步挤

压变换( synchrosqueezing
 

transform,
 

SST) [11] 由于不仅能

增强时频能量聚集性,而且很容易重构信号,因此被广泛

应 用 于 机 械 设 备 的 故 障 诊 断。 同 步 提 取 变 换

(synchroextracting
 

transform,
 

SET) [12] 是为解决 SST 噪声

鲁棒性差而提出的又一种后处理方法。 随后,Tu 等[13] 将

该方法推导至二阶形式,并将其成功应用于变速状况的

轴承故障诊断。 通过实验发现,与传统的 SST 相比,所提

的方法能得到更好的效果。 然而,由于幅值和频率调制、
其他无关分量和噪声等干扰,基于时频分析方法生成的

时频图,存在时频分辨率低等问题,这大大增加了误判和

错判的概率。
最近,Chen 等[14] 提出了非线性调频模式分解方法。

利用解调技术,该方法可以将宽带的非线性调频信号转

化为窄带信号。 通过求解优化问题,可以同时提取信号

的所有分量。 然而,仍存在一些问题需要被解决,如所有

分量及对应的瞬时频率( instantaneous
 

frequency,
 

IF) 需

提前被提供、带宽系数无法自适应更新、算法不稳定等。
因此, 自 适 应 调 频 模 式 分 解 ( adaptive

 

chirp
 

mode
 

decomposition,
 

ACMD) [15-16] 方法被发展,有效解决了存在

的问题。 更令人鼓舞的是,ACMD 可以获取各分量信号

的 IF、瞬时幅值( instantaneous
 

amplitude,
 

IA) 等信息,因
此可以构建高分辨率的时频表示,这对机械设备的故障

诊断具有重要意义。

针对变工况下的滚动轴承故障诊断,提出一种全新

的基于 ACMD 和脊线检测算法相结合的方法。 脊检测

算法用于提供分解信号时所需的初始 IF 信息,从而避免

人为干扰。 利用获取到的初始 IF,ACMD 可将该分量从

原始信号中分离出来。 将前一次提取的分量从原始信号

中去除可得到剩余信号,随后把剩余信号当作原始信号

继续下个分量的分解。 经 K 次循环后,ACMD 可以分解

出 K 个信号分量。 最后,基于各分量信号的 IF 和 IA,可
以构建高分辨率的理想时频分布。 该时频图只包含与轴

承故障相关的信息,其他无关分量和噪声都被排除在外。
因此,所提方法可以极大提升诊断的准确度。 通过对不

同健康状况的变速滚动轴承振动信号分析发现,与最新

发展的时频分析方法相比,本文所提方法更加适合于变

工况下的滚动轴承故障诊断。

1　 基本理论

1. 1　 自适应调频模式分解

一个非平稳的振动信号可以被建模为幅值调制和频

率调制的信号,且一个信号中往往包含多个分量。 因此,
含 m 个分量的非平稳信号 y( t) 可被建模为[15] :

y( t) = ∑
m

i = 1
y i( t) = ∑

m

i = 1
A i( t)cos(2π∫t

0
f i( )d + θi)

(1)
式中: A i、f i 和 θi 分别为第 i 个分量的 IA、IF 和初始相位。
经解调技术,一个宽带信号可以被转化为窄带信号。 对

式(1)使用解调技术,结果为:

y( t) = ∑
m

i = 1
p i( t)cos(2π∫t

0
f i( )d ) +

q i( t)sin(2π∫t

0
f i( )d ) (2)

且:

p i( t) = A i( t)cos(2π∫t

0
( f i( ) - f i( ))d + θi) (3)

q i( t) = - A i( t)sin(2π∫t

0
( f i( ) - f i( ))d + θi)

(4)

式中: cos(2π∫t

0
(f i( ))d ) 和 sin(2π∫t

0
(f i( ))d ) 为

两个解调算子;f i( t) 为解调算子的频率函数; p i( t) 和

q i( t) 为解调后的信号,他们被用于恢复各分量信号

的 IA。

A i( t) = p2
i( t) + q2

i( t) (5)
由式(3) 和(4) 可知,当 f i( ) = f i( ) 时, p i( t) 和

q i( t) 将变成两个具有最窄频带的纯幅值调制信号。
ACMD 通过最小化 p i( t) 和 q i( t) 的带宽来提取目标分

量,并估计该分量的 IF,此过程为:
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min
{pi(t)},{qi(t)},{fi(t)}

{‖p″i(t)‖2
2 +‖q″i(t)‖2

2 + α‖y(t) - yi(t)‖2
2}

s. t. y i( t) = p i( t)cos(2π∫t

0
f i( )d ) +

q i( t)sin(2π∫t

0
f i( )d ) (6)

式中: y( t) 表示输入的信号; y i( t) 为提取的目标分量;
‖·‖

  

2表示 l2 范数; ‖y( t) - y i( t)‖2
2 为去除估计分量

后剩余的能量;α 为权重因数。 考虑计算机可以处理的

信号形式,在离散时间 t = t0,…,tN-1 下对测得的信号进

行采样, N 为采样数量。 因此,式(6)改写为:
min

{vi},{ fi}
{‖Θv i‖

2
2 + α‖y - Giv i‖

2
2} (7)

式中: Θ =
Ω 0
0 Ω

é

ë
êê

ù

û
úú ,Ω 为二阶差分矩阵,v i =[pT

i ,qT
i ] T,

y = [y( t0),…,y( tN-1)] T,Gi = [C i,S i]。 其 中,C i =
diag[cos(φ i( t0)),…,cos(φ i( tN-1))],S i =
diag[sin(φ i( t0)),…,sin(φ i( tN-1))], 且 φ i( t) =

2π∫t

0
f i( )d 。

迭代算法可以用于交替更新程序执行过程中产生的

每个中间变量,最终实现对优化问题式(7) 的求解。 经

过 j 次迭代后,第 i 个分量信号的 IF 被更新为:

f
 j +1
i = f

 j
i + ( 1

β
ΩTΩ + Ι) -1Δf

 j
i (8)

式中: f
 j
i =[f

 j
i( t0),…,f

 j
i( tN-1)] T,Δf ji 为频率增量矩阵,Ι

为单位矩阵,β 为惩罚系数。 提取信号第 i 个分量 y i( t)
后,基于递归思想,使用原始信号减去 y i( t),然后将剩余

信号 R i = y( t) - y i( t) 作为原始信号,可进行下个分量的

提取。 经 K 次分解后,信号 y( t) 被分解为:

y( t) = ∑
K

i = 1
y i( t) + RK( t) (9)

综上分析可知,ACMD 只需输入某个待分解分量的

IF,而不需要在一开始就提供所有分量的 IF,因此使用起

来更加灵活,更加具有适应性,算法也更为稳定。 下面将

介绍使用脊线检测算法以获取某个待分解分量的 IF。
1. 2　 脊检测

不同于原始 ACMD 使用希尔伯特变换对信号分量

进行 IF 初始化,本文将使用基于时频分布的脊线检测算

法实现信号分量的 IF 估计。 脊线检测算法可以更为准

确地估计信号的 IF,这有利于 ACMD 对信号分量进行分

解。 学者们对基于时频分布的脊线检测方法进行了大量

研究,文献[17]通过寻找时频表示中的最大值来检测信

号的 IF,该方法实施简单但极易受到噪声或其他分量的

干扰。 文献[12] 则通过计算特定函数的局部最大值来

同时提取信号所有分量,但是分量个数需提前确定。 在

实际振动信号中,由于不同分量和噪声的干扰,确定分量

个数极为困难。 且该方法同时估计所有分量,容易造成

算法不稳定,所提取的 IF 也很容易出错,因此难以在实

际中进行应用。 另外,ACMD 并不需要在最开始就提供

所有分量的 IF,只需提供待分解的某个分量的 IF 信息即

可。 因此,本文将使用文献[18]的脊线检测方法。 该方

法可以估计出多分量信号中具有最高能量的分量的 IF
信息,这与 ACMD 的递归分解思想相符合。 算法具体步

骤如下:
1)确定时频分布的最大能量位置 ( t0,f0)。
2)令 tr = t0 + 1 / fs,t l = t0 - 1 / fs,f l = f0,fr = f0, 其中

fs 为采样频率。
3)计算 t l 和 tr 处的 IF,即 IF( t l) = f1,

 

IF( tr) = f0, 其

中 f1 和 f0 分别为在 ( t l,f l - Δf) ~ ( t l,f l + Δf) 和( tr,fr -
Δf) ~ ( tr,fr + Δf) 的最大能量位置的频率, Δf 为最大容

许频率变化。
4)将 ( tr,fr - Δf) ~ ( tr,fr + Δf) 和( t l,f l - Δf) ~ ( t l,

f l + Δf) 值设置为 0。
5)令 tr = tr + 1 / fs,t l = t l - 1 / fs。
6)重复步骤 3) ~ 5)直至找到该分量的所有边界。
由以上分析可知,该方法只需输入信号的时频表示

和最大容许频率变化,因此实施起来非常简单。 为了证

明该脊线检测方法和本文所提方法的有效性,将使用时

频能量聚集性较差的 STFT 生成信号的时频表示。 信号

y ∈ L2(R) 关于窗函数 g 的 STFT 被定义为:

Vg
y(ω,t) = 〈y,gω,t〉 = ∫

R

y( )g( - t)e -2iπω( -t) d

(10)
1. 3　 理想时频分布

由于 ACMD 可以估计分解出的各分量信号的 IF 和

IA,因此可构建一个高分辨率的理想时频表示,能极大提

升故障诊断的精准度。 包含 K 个分量信号的理想时频表

示被定义为[19] :

ITFR( t,ω) = ∑
K

i = 1
A i( t)·δ(ω - φ′i( t)) (11)

式中: A i( t) 和 φ′i( t) 分别为某个分量信号的 IA 和 IF;δ
为狄利克雷函数。

2　 本文方法

基于 ACMD 和脊检测算法,本文提出一种新的时变

工况滚动轴承故障诊断方法,该方法的流程图如图 1 所

示。 其中, IFCFo 和 IFCF i 分别为瞬时外圈故障特征频

率和瞬时内圈故障特征频率, IF i 为经脊检测算法得到的

第 i 个分量的 IF。 所提方法具体步骤如下:
1)使用包络解调技术将掩埋在高频噪声中的低频故

障信号提取出来,得到包络信号。
2)使用 STFT 对包络信号进行分析,得到包络信号



　 第 8 期 基于 ACMD 和脊检测的滚动轴承非平稳故障诊断 · 73　　　 ·

的时频表示。 基于包络信号的 STFT 分布,可以判断该轴

承是否存在故障。 若不存在故障,则该轴承为健康轴承,
流程结束;若存在故障,则进入下一流程。

3)使用 1. 2 节给出的脊检测方法提取第 i 个分量的

IF,以满足 ACMD 分离分量的需要。
4)使用 ACMD 对包络信号进行分解,得到第 i 个分

量信号及其 IF、IA 等信息。
5)使用包络信号减去提取的第 i 个分量得到剩余信

号,并将剩余信号作为原始包络信号。
6)确定是否停止分解。 若不停止,则重复执行步骤

2) ~ 5),最终提取出信号的 K 个分量。 对于分解的停止

条件,本文使用剩余信号和原始信号的能量比作为判断

依据。 当能量比小于一个较小的阈值 ( 一般选取为

0. 05 ~ 0. 15[15] )时,则停止分解。 另外,还可以根据肉眼

查看 STFT 结果来确定分量个数,但是这种方法受人的主

观意识的影响。
7)构建分解出的所有分量的理想时频表示并叠加。

基于得到的理想时频表示和滚动轴承参数,定位滚动轴

承故障部位。 若存在与 IFCFo 相关的时频脊线,则该轴

承外圈存在故障;若存在与 IFCF i 相关的时频脊线,则该

轴承内圈存在故障。

图 1　 变工况滚动轴承故障诊断流程

Fig. 1　 The
 

flow
 

chart
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

rolling
bearing

 

under
 

non-stationary
 

conditions

3　 实验验证

为了验证本文所提方法的有效性,考虑对不同健康

状况的变速轴承振动信号进行分析,并与最新发展的时

频分析方法进行对比。 试验台[20] 布局如图 2 所示。 AC
电机用于控制轴承转速,加速度计用于收集振动数据,
ER16

 

K 球轴承用于支撑轴。 实验过程中使用两个轴承,
一个健康轴承和一个实验轴承。 轴承参数如表 1 所示。

由表 1 可知,该轴承的外圈和内圈故障特征系数(FCCo

和 FCC i)分别为 3. 57 和 5. 43,这两个参数可以用于确定

轴承的故障特征频率。 设置采样频率为 200
 

kHz,采样时

间为 10
 

s。

图 2　 MFS-PK5M 试验台

Fig. 2　 The
 

test
 

rig
 

of
 

MFS-PK5M

表 1　 ER16
 

K 轴承参数

Table
 

1　 The
 

parameters
 

of
 

ER16
 

K
 

bearing
节圆直径 滚动体直径 滚动体数量 FCCo FCCi

38. 52
 

mm 7. 94
 

mm 9 3. 57 5. 43

3. 1　 正常信号

使用健康轴承作为实验轴承, 控制轴承转速从

28. 6
 

Hz 逐渐减小至 13. 9
 

Hz。 由加速度计收集到的振

动信号波形如图 3( a)所示。 由图 3( a) 可知,随着转速

降低,振动信号的幅值也逐渐减小,说明脉冲幅值会跟随

转速的变化而变化。 然而,仅从时域波形无法判断轴承

是否存在故障。 使用本文所提方法对该信号进行进一步

处理,原始信号经包络解调后得到的包络信号如图 3( b)
所示,图 3( c) 为包络信号的 STFT 分布。 由图 3( c) 可

知,信号能量在时频面中分布散乱,无法确定一些主导的

时频脊线。 若轴承存在故障,则时频面中应该存在与

IFCFo 或 IFCF i 相关的时频脊线。 根据图中结果,可以确

定该轴承为健康轴承。
3. 2　 轴承外圈故障信号

使用外圈存在故障的轴承作为实验轴承,控制轴承

转速从 25. 5
 

Hz 缓 慢 减 小 至 15. 0
 

Hz 后 再 增 加 至

19. 6
 

Hz。 图 4(a)为测得振动信号的波形,由图 4( a)可

知,可以进一步验证前面的结论,即信号脉冲幅值随着转

速变化而变化,转速升高,幅值增大;反之亦然。 图 4( b)
和( c ) 分别为包络信号和包络信号的 STFT 分布。
图 4(c)出现了一些能量集中的时频脊线,且发现这些脊

线与转频存在一定关系。 然而,由于该分布的时频分辨

率极差,直接使用该分布确定轴承故障特征频率很容易
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图 3　 正常信号

Fig. 3　 The
 

normal
 

signal

出现错判或误判的现象。 使用本文所提方法进行进一步

处理,首先脊线检测算法从 STFT 分布中提取信号第 i 个
分量的 IF,然后 ACMD 分解出该信号分量。 使用包络信

号减去该分量得到剩余信号,将剩余信号作为原始包络

信号继续提取下个分量,直至剩余信号与原始信号的能

量比小于设定阈值(0. 15)时停止。 经检查,算法共循环

了 6 次,分解出了 6 个分量,这些分量信号的时域波形如

图 4(d)所示。 最后基于 ACMD 分解得到的各分量信号

的 IF 和 IA,构建了叠加的理想时频表示,结果如图 4( e)

所示。 由图 4( e)可知,该分布具有极高的时频分辨率,
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图 4　 外圈故障信号

Fig. 4　 The
 

outer
 

ring
 

fault
 

signal

并且很容易确定这 6 个分量分别为 1. 5Fr、2Fr、IFCFo、
2IFCFo、IFCFo + 1. 5Fr、IFCFo + 2Fr, 且 IFCFo 和 2Fr 有

最高的时频能量。 根据以上分析,可以确定该轴承外圈

存在故障。
为了体现本文所提方法的优势,分别使用最新发展

的 SST 和 SET 对包络信号进行处理,结果如图 5( a) 和

(b)所示。 经时频分布的后处理技术,时频表示的能量

聚集性有了较大提升。 SST 将信号能量沿着时间方向进

行重分以提高能量聚集性,从图 5 也可以找到一些与

IFCFo 相关的时频分量,然而其他无关分量和噪声的干

扰严重影响诊断的准确性。 SET 则通过保留时频脊线上

最中间的信息来提高时频聚集性。 与 SST 结果相同,
SET 结果也遭受噪声和其他分量的严重干扰。 必须指

出,这些方法单纯地考虑提高时频分布的能量聚集性来

提升诊断的效果,但却对实际状况下的机械故障诊断帮

助不大。 想要提高诊断的准确度,时频分辨率显然更为

重要。
3. 3　 轴承内圈故障信号

对内圈故障振动信号进行分析,轴承转速从 25. 8
 

Hz
缓缓下降至 12. 0

 

Hz。 所得振动信号和包络信号分别如

图 6(a)和(b)所示。 由图 6( a)可知,转速减小,振动信

号幅值也随着减小。 使用 STFT 处理包络信号后结果如

图 6(c)所示,从图 6 可以观察到一些规律变化的时频脊

线,其变换规律与转频相似。 使用本文所提方法进行进

一步处理,ACMD 递归分解出了 5 个分量,其对应的时域

波形如图 6(d)所示。 最终,利用得到的各分量信号的 IF
和 IA 等信息,构建出了高分辨的理想时频表示,结果如

图 6(e) 所示。 结合轴承参数,发现这 5 个分量分别为

Fr、1. 5Fr、2. 5Fr、IFCF i 和 IFCF i + Fr, 其中 IFCF i 和 Fr

的时频能量最大。 基于以上分析,确定用于实验的轴承

内圈存在故障,这与实际情况相符合。

图 5　 时频分析方法结果

Fig. 5　 The
 

results
 

of
 

time-frequency
 

analysis
 

methods
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图 6　 内圈故障信号

Fig. 6　 The
 

inner
 

ring
 

fault
 

signal

　 　 与外圈故障案例相同,SST 和 SET 被用于比较,所得

结果如图 7(a)和( b)所示。 从图 7 可知,虽然这两个方

法的时频能量聚集性有了提升,但他们仍然存在噪声和

其他无关分量的巨大干扰。 另外,时频分辨率这个问题

仍旧未被解决,这与本文所提方法形成了鲜明对比。 综

合以上 3 个案例的结果发现,本文所提方法更加适合于

变工况下的滚动轴承故障诊断。

图 7　 时频分析方法结果

Fig. 7　 The
 

results
 

of
 

time-frequency
 

analysis
 

methods

4　 结　 论

为了实现变工况下的滚动轴承故障诊断,本文提出

了一种全新的基于 ACMD 和脊检测相结合的方法。 通

过实验发现,本文所提出的方法可以解决传统方法无法

避免的受速度波动、噪声、幅值和频率调制、其他无关分

量等干扰的问题;可以构建高分辨的理想时频表示,并且

该表示中只包含与轴承故障相关的信息,极大提升了诊

断的准确度;通过与其他的时频分析方法( SST 和 SET)
结果比较发现,本文所提方法诊断效果更优。
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