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参数自适应 SMHD 滚动轴承 IAS 信号特征提取方法∗

钟　 辉　 郭　 瑜　 高国泽

(昆明理工大学机电工程学院　 昆明　 650500)

摘　 要:针对编码器瞬时角速度(IAS)信号中滚动轴承故障特征提取困难的问题,结合稀疏最大谐波噪声比解卷积( SMHD)算

法可在没有先验周期情况下提取信号中周期性脉冲故障分量的优势提出一种参数自适应 SMHD 滚动轴承 IAS 信号特征提取方

法。 首先,利用向前差分法估计 IAS 信号;然后,利用故障特征(FC)作为自适应选取 SMHD 优化滤波器长度的评判指标,实现

SMHD 滤波器长度的自适应确定;再将优化选取的滤波器长度代入 SMHD 算法对 IAS 信号进行增强。 最后,通过包络分析揭示

滚动轴承故障特征。 通过对仿真和实测数据进行分析,验证了所提方法的有效性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

difficulty
 

of
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

feature
 

extraction
 

in
 

the
 

encoder
 

instantaneous
 

angular
 

speed
 

(IAS)
 

signal,
 

a
 

parameter-adaptive
 

SMHD
 

rolling
 

bearing
 

IAS
 

signal
 

feature
 

extraction
 

method
 

is
 

proposed
 

by
 

combining
 

the
 

advantages
 

of
 

the
 

sparse
 

maximum
 

harmonics-to-noise-ratio
 

deconvolution
 

( SMHD)
 

algorithm,
 

which
 

can
 

extract
 

the
 

periodic
 

impulse
 

fault
 

component
 

in
 

the
 

signal
 

without
 

a
 

priori
 

period.
 

Firstly,
 

the
 

IAS
 

signal
 

is
 

estimated
 

using
 

the
 

forward
 

difference
 

method.
 

Then,
 

the
 

fault
 

characteristics
 

(FC)
 

are
 

utilized
 

as
 

an
 

adaptive
 

criterion
 

for
 

selecting
 

the
 

optimal
 

length
 

of
 

the
 

SMHD
 

filter,
 

achieving
 

adaptive
 

determination
 

of
 

the
 

filter
 

length.
 

Subsequently,
 

the
 

optimized
 

filter
 

length
 

is
 

applied
 

to
 

enhance
 

the
 

IAS
 

signal
 

using
 

the
 

SMHD
 

algorithm.
 

Finally,
 

the
 

fault
 

characteristics
 

of
 

the
 

rolling
 

bearing
 

are
 

revealed
 

through
 

envelope
 

analysis.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

through
 

analysis
 

of
 

both
 

simulated
 

and
 

measured
 

data.
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0　 引　 言

　 　 旋转编码器广泛应用于电机控制系统,其具有:受传

递路径影响较小、与动力学特性相关、且蕴含丰富的故障

信 息 等 优 势[1] 。 基 于 上 述 优 势, 瞬 时 角 速 度

(instantaneous
 

angular
 

speed,
 

IAS) 信号在故障诊断领域

受到关注[2-5] ,如 Gomez 等[6] 构建了深沟球轴承局部故障

IAS 模型,并从动力学角度解释了轴承故障引起的 IAS
扰动。 Bourdon 等[7] 通过定义角频域滤波器,量化检测了

轴承的滚动体外圈故障阶次相关的角速度变化幅度;
Moustafa 等[8] 在低速工况下对滚动轴承故障尺寸进行了

估计。 上述研究验证了 IAS 信号在滚动轴承故障诊断上

的可行性。 然而,由于滚动轴承作为旋转机械的支撑部

件,其不传递扭矩,对应故障引起的 IAS 波动相对较弱,
且易受噪声及干扰分量的影响,从而增加了滚动轴承故

障特征提取的困难[9] 。
另一方面,解卷积技术可以有效增强微弱故障特

征[10] ,如 Mcdonald 等[11] 提出多点优化最小熵解卷积

( multipoint
 

optimal
 

minimum
 

entropy
 

deconvolution
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adjusted,
 

MOMEDA)算法,实现了滚动轴承故障分量的

增强,但该算法需预先知道故障周期。 为解决该问题,
Miao 等[12] 提出一种稀疏最大谐波噪声比解卷积( sparse

 

maximum
 

harmonics-to-noise-ratio
 

deconvolution,
 

SMHD)算
法,通过计算谐波噪声比估计周期,无需事先提供滚动轴

承故障周期,可有效提取信号中潜在的故障关联周期性

的脉冲成分。 然而,SMHD 算法中滤波器长度的设置依

赖于专家经验,当滤波器长度过短时解卷积效果不佳,过
长时易导致信号失真[13] 。

研究中针对编码器瞬时角速度信号中滚动轴承故障

特征提取困难的问题,结合 SMHD 算法可有效提取信号

中周期性脉冲成分的优势,提出一种参数自适应 SMHD
滚动轴承 IAS 信号特征提取方法。 首先,利用向前差分

法估 计 获 得 IAS 信 号; 随 后, 利 用 故 障 特 征 ( fault
 

characteristics,
 

FC)指标确定 SHMD 中优化滤波器长度

L,获取 FC 最大指标值所对应的优化滤波器长度 Lop,并
将其代入 SMHD 算法,获得滤波后的 IAS 信号。 最后通

过包络分析实现对滚动轴承故障特征的提取。 仿真和实

测信号分析,验证了所提方法的有效性。

1　 基础理论知识简介

1. 1　 编码器信号的 IAS 估计

　 　 采用向前差分法(forward
 

difference
 

method,
 

FDM) [2]

对编码器采集的瞬时角位移和对应时间进行处理获得

IAS 信号,其计算公式为:

v(φ i) =
φ i - φ i-1

Δt i
= Δφ
Δt i

(1)

式中:v(φ i)表示时刻 t i 对应旋转角度 φ i 时的 IAS;Δφ 表

示角度 φ i 和 φ i- 1 的差值;Δt i 表示编码盘转过相邻角分

度的时间。
1. 2　 SMHD 算法原理简介

　 　 SMHD 算法将谐波噪声比( harmonics-to-noise
 

ratio,
 

HNR) [14] 作为目标函数,可在没有先验周期情况下增强

信号中感兴趣的周期分量,以 HNR 作为目标函数求偏导

可得滤波系数 f( l) [12] ,即:

HNR[ f( l)] =
∫x( t)x( t + T)dt

∫x2( t)dt - ∫x( t)x( t + T)dt
(2)

式中: t 表示时间,T 表示周期,对目标函数离散化处

理,即:
∂x(n) / ∂f( l) = y(n - l) (3)

式中:f( l)表示滤波器系数,n 表示数据信号长度,l = 1,
 

2,…,
 

L,L 表示滤波器长度。

∑
N

n = 1
x2(n) / ∑

N

n = 1
x(n + T)x(n) = b1 (4)

∑
N

n = 1
y(n - l)x(n + T) + ∑

N

n = 1
y(n + T - l)x(n) = b2

(5)

2∑
L

i = 1
f( i)∑

N

n = 1
y(n - l)y(n - i) = f∗A (6)

b = b1∗b2 = f∗A (7)
将式(7)改写成矩阵的形式,即:
f = A -1b (8)

式中:b 为逆滤波器的输入信号,b 是 L 维列向量;A 为输

入信号 y 的自相关,A 是 L×L 维矩阵;f 为逆滤波器系数,
f 是 L 维列向量;SMHD 算法详细介绍见文献[12]。

2　 自适应优化滤波器长度

2. 1　 故障特征指标简介

　 　 SMHD 解卷积效果主要取决于滤波器长度,在保证

计算效率的前提下, 自适应确定滤波器长度对拓展

SMHD 算法在故障特征提取方面的应用具有重要意义。
滤波器长度自适应确定的核心在于确定一个合适的评价

指标。 研究中采用故障特征指标[15] 来表征 SMHD 算法

的滤波效果,该指标旨在计算包络谱中滚动轴承故障特

征谱线幅值积分均值与背景噪声谱线幅值积分均值的比

值,其值越大表示包络谱中滚动轴承故障特征越明显,其
计算公式如下[15] :

FC = ∑
I

i = 1

1
σ2 - σ1

∫σ2

σ1

Hn( freb)dfreb

∫σ1

σ3

Hn( freb)dfreb

σ1 - σ3

+
∫σ4

σ2

Hn( freb)dfreb

σ4 - σ2

(9)

式中:FC 表示故障特征指标;Hn 表示原始信号的包络

谱;I 为谐波阶数,研究中 I 参考文献[15]取 3;为保证滚

动轴承故障幅值谱线能被有效拾取,基于滚动轴承随机

滑动特性,滑动范围为 1% ~ 2% [16] ,通过对滚动轴承故障

特征的可能范围[σ1,
 

σ2] = [ i·freb -fdetla,
 

i·freb +fdetla]进

行积分以消除滚动轴承理论与实际特征频率差异的影

响。 freb 表示滚动轴承故障理论特征阶次,i·freb 表示滚

动轴承故障特征及谐波频率阶次,fb 背景噪声范围,为消

除滚动轴承内圈调制频率的干扰, fb ≤0. 3fr
[15] , fr 为转

频;fdetla 表示故障特征阶次容差,其中 fdetla 取 2% × freb;
σ3 = i·freb-fb,σ4 = i·freb+fb。

值得指出的是,式(9)主要由两部分组成,分子表示

滚动轴承故障特征谱线幅值积分均值,分母表示在频率

范围[ i·freb -fdetla,
 

i·freb -fb]和[ i·freb +fb,
 

i·freb + fdetla]
内背景噪声能量幅值积分均值之和。 其中,对积分求均

值是为了降低积分区间内随机干扰谱线对滚动轴承故障

特征幅值积分与背景噪声谱线积分比值的干扰。 尽管
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FC 是一种半自动指标,但其可有效表征滚动滚动轴承故

障特征,具有较高的鲁棒性。
2. 2　 滤波器长度 L 自适应优化选取

　 　 综合考虑故障特征提取效果和计算量,SMHD 滤波

器长度搜索范围参考文献[17]设置为[20,
 

300],自适应

优化 SMHD 的滤波器长度 L 具体流程如算法 1 所示。
算法 1　 自适应优化 SMHD 的滤波器长度 L 流程

初始化:
设置滤波器长度 L 的搜索范围为[20,300];
开始:
滤波器长度初始值 i= 20,j= 1;
循环:
1)将 i 代入 SMHD 算法,计算对应指标 FC( i)值,i= i+1;

2)如果 i
 

>29 且
i

10
= floor(

i
10

);则M( j) = 1
10 ∑

i

i = i- 10
FC( i) ,j= j+

1;
其中 floor 表示向负无穷大方向取整,L[20,10×j];
循环终止:
如果 M( j+1) < =M( j),则循环终止;

结束:
Lop = argmax

L
[FC(SMHD(y,L))] ,其中 L[20,10×j];

3　 滚动轴承故障诊断流程

　 　 针对编码器瞬时角速度信号中滚动轴承故障特征提

取困难的问题,提出参数自适应 SMHD 的滚动轴承故障

特征提取方法,流程如图 1 所示。 详细步骤如下:
1)基于式(1)利用向前差分法对采集的编码器信号

计算以获得滚动轴承 IAS 信号;
2)根据上述算法 1 自适应优化选取滤波器长度 Lop;
3)将步骤 2)获得的 Lop 代入 SMHD 算法,获得解卷

积滤波信号;
4)对滤波信号进行包络分析,实现滚动轴承故障特

征提取。

图 1　 滚动轴承故障特征提取流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

feature
 

extraction

4　 仿真信号分析

　 　 为验证所提方法的有效性,用仿真信号进行验证分

析,并与传统 SMHD 算法和文献[17]提出的改进最大相

关峭度解卷积调整( improved
 

maximum
 

correlated
 

kurtosis
 

deconvolution
 

adjusted,
 

IMCKDA) 算法对比,滚动轴承外

圈故障模型如下[18] :

Z(φi) = ∑
i
h(φi - jT0 - i) + A0sin(2πOrφi) + n

h(φi) = A1e
-cφisin(2πOoφi)

{ (10)

式中:仿真信号 Z(φ i)由 3 部分组成,第 1 部分∑ih(φ i -
jT0 -

i)表示周期为 T0 的轴承故障引起的周期性冲击,
其中 h(φ i ) 表示模拟滚动轴承外圈故障引起的速度波

动, i 表示轴承随机滑移;第 2 部分 A0sin(2πOrφ i)为转

轴转速波动分量;第 3 部分 n 表示高斯白噪声。
仿真中 A0 = 0. 15,A1 = 0. 1;转轴转频阶次设置为

Or = 1×;阻尼系数 c= 600;外圈故障阶次 Oo = 5. 23×;信噪

比 SNR 设定为- 11
 

dB。 根据上述参数获得的仿真 IAS
信号如图 2 所示,对应的包络阶次谱如图 3 所示,包络阶

次谱中滚动轴承外圈故障相关特征阶次被噪声淹没不易

识别。

图 2　 IAS 仿真信号

Fig. 2　 IAS
 

simulation
 

signals

图 3　 仿真信号包络阶次谱

Fig. 3　 Envelope
 

order
 

spectrum
 

of
 

simulation
 

signal

采用传统 SMHD 算法分析仿真信号,滤波器长度参

考文献[19]设置 L= 100,所对应的包络阶次谱如图 4 所

示,可知二阶转频谱线占主导地位,而滚动轴承故障阶次

无法有效辨识。

图 4　 传统 SMHD 包络阶次谱

Fig. 4　 Traditional
 

SMHD
 

envelope
 

order
 

spectrum
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采用文献[17] IMCKDA 算法对仿真信号进行处理,
其中相关基尼系数(correlated

 

gini,
 

CG)随滤波器长度变

化如图 5 所示。 由图 5 可知根据相关基尼指标选取的优

化滤波器长度 Lop = 31,所对应的包络阶次谱如图 6 所示。
可见包络阶次谱中滚动轴承故障特征阶次被干扰分量淹

没难以识别。

图 5　 IMCKDA 滤波器长度自适应曲线

Fig. 5　 Length
 

adaptive
 

curve
 

of
 

IMCKDA
 

filter

图 6　 IMCKDA 包络阶次谱

Fig. 6　 IMCKDA
 

envelope
 

order
 

spectrum

采用所提方法对仿真信号进行处理,其中 FC 值随滤

波器长度 L 变化如图 7 所示。 由图 7 可知,Lop = 33 时 FC
值最大,即优化选取的滤波器长度为 33。 将滤波器长度

Lop = 33 代入 SMHD 算法中,其对应的包络谱如图 8 所

示。 对比图 3、4 和 6,图 8 中滚动轴承故障特征阶次及倍

频可清晰辨识。

图 7　 SMHD 滤波器长度自适应曲线

Fig. 7　 Length
 

adaptive
 

curve
 

of
 

SMHD
 

filter

图 8　 参数自适应 SMHD 包络阶次谱

Fig. 8　 Parameter
 

adaptive
 

SMHD
 

envelope
 

order
 

spectrum

5　 实验验证

5. 1　 实验介绍

　 　 为了进一步验证所提方法的优势,搭建如图 9( a)所

示的滚动轴承模拟故障试验台。 试验台由磁粉负载、编
码器、径向加载器、故障轴承、轴承支座和电机等 6 部分

组成。 并采用传统 SMHD 和 IMCKDA 算法对实验数据

进行处理,并与所提方法对比。

图 9　 实验台与故障轴承

Fig. 9　 Test
 

rig
 

end
 

bearing
 

fault

以 NU206 型号的滚动轴承为研究对象,具体参数

(节圆直径 D= 46 mm,滚动体直径 d = 9 mm,接触角 α =
0°,滚动体个数 n= 13)。 采用线切割加工技术在轴承外

圈、内圈和滚动体上分别加工尺寸约为 0. 5 mm 的故障,
滚动轴承模拟故障如图 9(b)所示,将上述故障分别在图

9(a)试验台上进行实验,编码器型号为 SZGLK9040G2 的

光学编码器,线数为 5
 

000 线。 根据参考文献[20]计算

得到滚动轴承外圈、内圈和滚动体的理论故障特征阶次,
计算公式为:

Oo =
n
2

(1 - d
D

cosα)Or (11)

O i =
n
2

(1 + d
D

cosα)Or (12)

Ob =
D
2d

(1 - ( d
D

cosα) 2)Or (13)

式中:Oo、O i 和 Ob 分别表示为滚动轴承外圈、内圈和滚

动体的故障特征阶次。 将上述滚动轴承参数代入

式(11)、(12)和(13) 计算得出 Oo = 5. 23 ×、O i = 7. 7 ×和

Ob = 9. 8×,Or 表示转频,Or = 1×。
5. 2　 实测信号分析

　 　 使用高速计数器采集原始编码器信号,通过式(1)
获得的 IAS 信号如图 10 所示,对应的包络阶次谱如图 11
所示。 由图 11 可知,包络阶次谱中转频及其倍频占主

导,周期性分量干扰严重,滚动轴承外圈故障特征阶次及

其相关谱线无法识别。
采用传统 SMHD 算法处理实验数据,解卷积后的包

络阶次谱如图 12 所示,滚动轴承故障特征阶次被转频淹



· 14　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

图 10　 原始 IAS 信号

Fig. 10　 Raw
 

IAS
 

signal

图 11　 原始 IAS 信号的包络阶次谱

Fig. 11　 Envelope
 

order
 

spectrum
 

of
 

the
 

original
 

IAS
 

signal

没难以识别。

图 12　 传统 SMHD 的包络阶次谱

Fig. 12　 Envelope
 

order
 

spectrum
 

of
 

traditional
 

SMHD

采用 IMCKDA 方法对实验数据进行处理,相关基尼

系数指标随滤波器长度变化如图 13 所示。 由图 13 可

知,当滤波器长度为 81 时相关基尼系数指标值最大。 将

Lop = 81 代入 IMCKDA 算法,解卷积后获得的包络阶次谱

如图 14 所示。 由图 14 可知一阶转频的幅值能量较高而

滚动轴承故障阶次被噪声淹没,不易辨别故障特征谱线。

图 13　 CG-IMCKDA 滤波器长度自适应曲线

Fig. 13　 CG-IMCKDA
 

filter
 

length
 

adaptive
 

curve

利用所提方法对实验数据进行处理 FC 值随滤波器

图 14　 CG-IMCKDA 包络阶次谱

Fig. 14　 CG-IMCKDA
 

envelope
 

order
 

spectrum

长度 L 变化如图 15 所示。 当滤波器长度 Lop = 23 时 FC
值最大,将其代入 SMHD 算法,获得的包络阶次谱如图

16 所示。 对比图 11、12 和 14 所提方法背景噪声和其他

干扰分量被有效抑制,能够清晰辨识出滚动轴承外圈故

障特征阶次及其谐波,验证了所提方法的有效性。

图 15　 SMHD 滤波器长度自适应曲线

Fig. 15　 Length
 

adaptive
 

curve
 

of
 

SMHD
 

filter

图 16　 参数自适应 SMHD 包络阶次谱

Fig. 16　 Parameter
 

adaptive
 

SMHD
 

envelope
 

order
 

spectrum

为了验证所提方法的有效性,采用滚动轴承内圈故

障数据进行验证。 轴承内圈故障 IAS 信号如图 17 所示,
对应的包络阶次谱如图 18 所示,包络阶次谱中干扰分量

占优, 无法有效识别出滚动轴承内圈故障特征阶次

(7. 7×)及其谐波。

图 17　 内圈故障的 IAS 信号

Fig. 17　 IAS
 

signal
 

for
 

inner
 

ring
 

fault
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图 18　 IAS 信号的包络阶次谱

Fig. 18　 Envelope
 

order
 

spectrum
 

of
 

IAS
 

signal

采用所提方法对内圈故障数据进行处理,SMHD 滤

波器长度自适应曲线如图 19 所示,将自适应优化选取的

Lop = 31 代入 SMHD 算法。 对解卷积滤波后的信号进行

包络分析,对应的包络阶次谱如图 20 所示,可以清晰识

别出内圈故障特征阶次及其谐波。 对比图 18 可知,所提

方法可有效提取滚动轴承内圈故障特征。

图 19　 SMHD 滤波器长度自适应曲线

Fig. 19　 SMHD
 

filter
 

length
 

adaptive
 

curve

图 20　 参数自适应 SMHD 包络阶次谱

Fig. 20　 Parameter
 

adaptive
 

SMHD
 

envelope
 

order
 

spectrum

为了进一步验证所提方法的有效性,对滚动轴承滚

动体故障数据进行处理。 滚动体故障实验的 IAS 信号如

图 21 所示,其包络阶次谱如图 22 所示,由图 22 可知,受
转频分量的影响滚动体故障特征不易识别。

图 21　 滚动体故障的 IAS 信号

Fig. 21　 IAS
 

signal
 

for
 

rolling
 

element
 

fault

图 22　 IAS 信号的包络阶次谱

Fig. 22　 Envelope
 

order
 

spectrum
 

of
 

IAS
 

signal

采用所提方法处理滚动体故障实验的 IAS 信号,
SMHD 滤波器长度自适应曲线如图 23 所示,将 Lop = 38
代入 SMHD 算法,对滤波后的信号进行包络分析如图 24
所示,对比图 22 可知,图 24 中转频和背景噪声得到抑

制,提取出了滚动体故障阶次(9. 8×)及其二倍频。

图 23　 SMHD 滤波器长度自适应曲线

Fig. 23　 SMHD
 

filter
 

length
 

adaptive
 

curve

图 24　 参数自适应 SMHD 包络阶次谱

Fig. 24　 Parameter
 

adaptive
 

SMHD
 

envelope
 

order
 

spectrum

6　 结　 论

　 　 针对编码器瞬时角速度信号中滚动轴承故障特征提

取困难的问题,结合 SMHD 算法可在没有先验周期情况

下提取信号中周期性脉冲故障分量的优势提出一种参数
自适应 SMHD 滚动轴承 IAS 信号特征提取方法。 所提方

法实现了 SMHD 算法中的滤波器长度自适应优化选取,
克服了需要专家经验设置滤波器长度,进一步地提高了

SMHD 算法的鲁棒性。 研究中通过仿真和实验验证所提

方法可有效提取基于 IAS 信号的滚动轴承故障特征,同
时所提方法将瞬时角速度信号作为信号源,为振动传感

器安装受限等场合下旋转机械设备的故障检测提供了一
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种新的解决方案。
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