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摘　 要:列车牵引电机轴承状态多传感数据无线感知及在线监测技术是确保轨道车辆可靠运行的关键技术之一,现有的方法存

在数据量大传输困难及特征小数据监测可视化不明显的问题。 为此,提出一种列车牵引电机轴承故障特征稀疏在线监测方法,
利用粒子群优化多点最优调整的最小熵解卷积的方法( PSO-MOMED)提取了背景噪声下电机轴承故障特征信号,采用离散余

弦变换的压缩感知方法实现电机轴承特征的小数量多传感器采集,基于高阶频率加权能量算子( HFWEO)增强轴承故障特征

稀疏可视化,并通过搭建试验台及某线路现场实测验证了所提方法的有效性。 实验结果表明,信噪比为-10
 

dB 时,相比传统方

法,粒子群优化多点最优调整的最小熵解卷积方法可以更加有效的提取故障特征信号;在压缩率 90%的情况下,从牵引电机轴

承故障特征稀疏感知信号中能清晰表征轴承故障特征频率成分,有效解决了列车牵引电机轴承状态多传感数据无线感知及在

线监测技术难题。
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Abstract:
 

The
 

wireless
 

sensing
 

by
 

multi-sensors
 

and
 

online
 

monitoring
 

technology
 

for
 

rail
 

vehicle
 

traction
 

motor
 

bearing
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

technologies
 

to
 

ensure
 

the
 

reliable
 

operation.
 

However,
 

existing
 

methods
 

suffer
 

from
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

data
 

volume
 

transmission
 

difficulties
 

and
 

visualization
 

of
 

small
 

characteristic
 

data
 

is
 

not
 

obvious.
 

Therefore,
 

sparse
 

online
 

monitoring
 

method
 

for
 

rail
 

vehicle
 

traction
 

motor
 

bearing
 

fault
 

characteristics
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

The
 

minimum
 

entropy
 

deconvolution
 

method
 

of
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

multi-point
 

optimal
 

adjustment
 

( PSO-MOMED)
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

fault
 

characteristic
 

signal
 

of
 

motor
 

bearing
 

under
 

background
 

noise.
 

The
 

method
 

of
 

discrete
 

cosine
 

transform
 

( DCT)
 

compression
 

sensing
 

is
 

used
 

to
 

acquire
 

the
 

bearing
 

characteristics
 

with
 

a
 

small
 

number
 

of
 

multi-sensors.
 

Meanwhile,
 

sparse
 

visualization
 

of
 

bearing
 

fault
 

features
 

is
 

enhanced
 

based
 

on
 

high
 

order
 

frequency
 

weighted
 

energy
 

operator
 

( HFWEO).
 

Furthermore,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

verified
 

by
 

setting
 

up
 

a
 

test
 

bench
 

and
 

measuring
 

a
 

line
 

on
 

site.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

when
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

is
 

-10
 

dB,
 

PSO-MOMED
 

method
 

can
 

extract
 

fault
 

characteristic
 

signals
 

more
 

effectively
 

than
 

the
 

traditional
 

method.
 

In
 

the
 

case
 

of
 

90%
 

compression,
 

the
 

frequency
 

components
 

of
 

bearing
 

fault
 

features
 

can
 

be
 

clearly
 

characterized
 

from
 

the
 

sparse
 

perception
 

signals
 

of
 

traction
 

motor
 

bearing
 

fault
 

features.
 

It
 

effectively
 

solves
 

the
 

technical
 

problems
 

of
 

wireless
 

sensing
 

by
 

multi-sensors
 

and
 

online
 

monitoring
 

of
 

rail
 

vehicle
 

traction
 

motor
 

bearing
 

status.
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0　 引　 言

　 　 多传感数据无线感知及在线监测是轨道交通行业数

字化智能运维的前提。 列车牵引电机轴承故障特征稀疏

在线监测方法是实现多传感数据无线感知及在线监测的

关键技术之一,是确保列车可靠性运行的必要手段[1] 。
目前列车牵引电机轴承状态在线监测技术的瓶颈在于:
传感器数据量大,数据无线传输及存储存在困难;基于特

征监测数据的可视化不明显。 由于现有的传感器多是基

于奈奎斯特采样定理的振动信号采集方法[2] ,其采样频

率要求大于信号中最高频率的两倍以上,由此产生的大

量数据对存储及传感器无线互联带来巨大挑战[3] 。 同

时,采用稀疏数据的传输方式,因数据量的减小导致频谱

能量弱化,且在传感器采集过程中混有其他传递路径的

周期冲击激扰信号,从而引起数据的频率混叠,导致诊断

结果的可视化不明显。 因此,如何在保证轴承故障特征

信息的全捕获下减少传感器端的采集数据量,实现小数

据量故障特征数据精确可视化,是列车牵引电机轴承状

态多传感数据无线感知及在线监测技术的关键问题。
列车在实际运行工况下,所受到的轮轨作用力会产

生较大的背景噪声[4] 。 因此,实现多传感器小数据量感

知关键在于,
 

背景噪声下故障特征信号的准确提取以及

采样数据量的压缩。 冲击信号增强是提取含噪信号特征

的主要方式,其中最小熵解卷积方法
 

( minimum
 

entropy
 

deconvolution,MED) [5-6] 是噪声背景下轴承故障冲击信息

提取的主要方法。 然而,MED 是通过提取有限多的离散

冲击信号,这可能会造成故障特征信息的缺失。 MCKD
(maximum

 

correlated
 

kurtosis
 

deconvolution)虽然能够提取

连续冲击成分[7-8] ,但迭代过程中最优解的选择较为困

难。 MOMEDA
 

( multipoint
 

optimal
 

minimum
 

entropy
 

deconvolution
 

adjusted) [9] 能以非迭代的方式直接找到最

优滤波器而被广泛应用,如文献[ 10] 中利用 MOMEDA
实现对连续多点冲击成分的准确提取。 但该方法中存在

最优滤波器参数难以确定的问题。 粒子群优化算法

(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)在旋转机械故障识别中

的参数优化方面具有独特优势[11-12] ,王朝阁等[13] 将其应

用于 MOMEDA 解卷积滤波器的参数设置,实现了微弱故

障冲击成分的准确提取。 以上文献虽然能够实现故障冲

击信号的提取,然而忽略了对背景噪声的抑制,信号的稀

疏性有待进一步加强。 针对传统采样数据量过大的问

题,压缩感知理论[14] 提出基于绝大部分物理信号具有稀

疏性的特点,对信号进行非等间距采样可实现数据量的

大幅减少,并在数据采集领域[15] 得到广泛应用。 如温江

涛等[16] 对天然气泄露信号进行压缩采样,实现了利用小

数据量样本的泄漏孔径识别。 郭俊锋等[17] 设计了一种

易于硬件实现的测量矩阵,实现了轴承振动信号的压缩

采样。 然而,现有研究中主要存在着如下的问题:1)常规

的压缩感知应用多是针对背景噪声干扰信号小的工况

下,轨道车辆牵引电机轴承振动表现出含强背景噪声的

低信噪比信号[18] ,若直接对原始信号进行压缩采样,数
据压缩程度不高,且从含有冗余信息的压缩重构信号中

提取故障特征也较困难。 2)在减小传感器传输数据量的

过程中,又会因采样数据的减小导致频谱能量弱化。 同

时,受传感器安装位置的影响,稀疏化的样本数据混有其

他传递路径的周期冲击激扰信号,使得多传感故障特征

数据存在可视化不明显的问题。 3)现有的故障冲击信息

的可视化存在边缘效应[19] ,且当信号存在混叠时,难以

抑制主频附近的干扰成分,会导致可视化效果较差。 结

合能量算子从瞬时能量角度对故障信号进行放大的方

法[10,20] ,可在一定程度上抑制干扰,但也会使得在包络

谱上引入了一些无意义的幅值。 同时,此类方法存在难

以抑制具有相似周期冲击的轮对、轨道板激扰信号。
为实现在运行工况下列车牵引电机轴承故障特征稀

疏在线监测,首先针对含背景噪声的电机轴承故障信号

提取困难的问题,基于 PSO 优化的 MOMEDA 解卷积方

法,获取电机轴承故障特征信号;随后对故障特征信号进

行压缩采样,实现多传感器小数据量感知轴承状态;接着

采用高阶频率加权能量算子增强故障特征稀疏数据的可

视化,可为牵引电机轴承状态多传感数据无线感知及在

线监测技术提供新的解决方案。

1　 列车牵引电机轴承故障特征稀疏在线监
测方法

　 　 图 1 为列车牵引电机轴承故障特征稀疏在线监测方

案,针对背景噪声下故障特征信号难以提取的问题,通过

分析轴承振动信号的构成成分,构建时域解卷积模型,利
用粒子群优化 MOMEDA 解卷积方法提取微弱冲击成分,
实现故障特征信号的获取;利用已提取的故障特征信号

在离散余弦变换域内的稀疏性,基于压缩感知理论实现

传感信号的压缩采样;最后采用高阶频率加权能量算子

抑制传递路径中的周期冲击激扰,实现轴承故障特征稀

疏可视化,以解决列车牵引电机轴承多传感数据无线感

知及在线监测的关键问题。
1. 1　 基于改进 PSO-MOMEDA 背景噪声下故障特征信号

提取

从信号传输源来看,传感器端的故障振动信号可分

为轴承故障冲击信号 dn,其他部件振动产生的传递干扰

信号 un 以及背景噪声 en 如图 1 所示,可表示为[12] :
xn = dn∗hd + un∗hu + en∗he (1)
其中, hd、hu 和 he 分别为轴承、列车部件以及噪声传
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图 1　 列车牵引电机轴承故障特征稀疏在线监测方案

Fig. 1　 Sparse
 

online
 

monitoring
 

scheme
 

for
 

rail
 

vehicle
 

traction
 

motor
 

bearing
 

fault
 

characteristics

输路径的传递函数。 其中, un 为低频谐波信号, en 为随

机信号, dn 为冲击信号。 其中,牵引电机轴承为旋转部

件, dn 表现为连续周期性脉冲序列,存在确定的特征频

率 fd  

[21] 。 因此,在轴承故障诊断中,可将 dn 作为故障的

特征信号, un 和 en 为背景噪声应予以去除。 通过构建时

域解卷积模型获取故障冲击特征信号 dn ,根据冲击特征

频率 fd 设计长度为 L 的滤波器 fd = [ f1,f2,L,…,fL]
T :

f∗(dn∗hd) ≈ dn

f∗(un∗hu + en∗he) ≈ 0{ (2)

解卷积的输出信号 yn 可表示为:

yn = f∗xn = ∑
N-L

k = 1
fkxk+L-1 (3)

其中, k = 1,2,L,…,N - L,N 为输入信号长度。
MOMEDA 解卷积滤波器是提取连续周期性冲击成分的

有效方法,设置多点 D-范数作为解卷积的目标函数:

MDN(y,t) = 1
‖t‖

tTy
‖y‖

(4)

式中: t 为目标向量,表征目标冲击序列位置和权重。 当

t 与 dn 完全匹配时,多点 D-范数达到最大值,从而获得

MOMEDA:

MOMEDA: max
f
MDN(y,t) =max

f

tTy
‖y‖

(5)

此时所对应的滤波器即为提取冲击信号的最优滤波

器,可通过对式(4)求导获得:

　 d
df

tT·y
‖y‖( ) = ‖y‖ -1( t1M1 + t2M2 + … + tN-LMN-L) -

‖y‖ -3 tTyX0y = 0 (6)
经整理可得最优滤波器为:
f = X0X

T
0( ) -1X0 t (7)

式中: X0 =

xLxL+1 xL+2 … xN

xL-1xLxL+1 … xN-1

xL-2xL-1xL … xN-2

︙︙︙︙
x1x2x3 … xN-L-1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

L×(N-L+1)

, 目标向量 t 可

表示为:
t = ω∗[δround(T) + δround(2T) +… + δround(nT) ] (8)
其中, δ 表示为原信号中的一个脉冲,round 函数表

示对非整数故障周期取整, ω 为窗函数, T 为故障周期。
考虑解卷积增强效果和计算速度, ω 一般采用长度为 3 ~
5 的矩形窗。 T 为两个相邻冲击序列之间的数据点个数,
可通过采样频率 fs 和故障特征频率 fd 获得:

T = fs / fd (9)
为了覆盖整个故障频带, L 应满足式(10):
L > 2fs / fd (10)
T 和 L 的参数设定均与 fd 有关,但受到加工工艺及

磨损的影响,实际轴承的故障特征频率与理论值存在一

定的偏差,且滤波器长度过大或过小都将导致解卷积效

果欠佳,甚至引起故障信息的缺失。 为了获取最优的 T
和 L ,利用 PSO 算法寻找列车运行工况下的全局最优滤

波器参数,其优化过程如图 2 所示。
PSO 优化算法中粒子的速度和位置模型如式

 

(11)
和(12)所示:

v j +1
id = wv jid + c1r1(P

j
id - x j

id) + c2r2(P
j
gd - x j

id) (11)
x j +1
id = x j

id + v j +1
id (12)

式中: w 为惯性权重, i 为粒子数量, d 为维度, v jid、x
j
id、P

j
id

为第 i 个粒子的第 d 维分量分别在第 j 次迭代时的速度、
位置和最优位置; P j

gd 为第 j 次迭代时群体所有粒子在第

d 维分量的最优位置; r1
 和 r2 为[0,1]之间的随机数; c1
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图 2　 基于 PSO 的 MOMEDA 解卷积流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

MOMEDA
 

deconvolution
 

based
 

on
 

PSO

和 c2 为粒子学习因子。 因此,通过 PSO 优化 MOMED 参

数,实现了在强背景噪声下故障特征信号,得到了高信噪

比的故障特征信号 XSF 。
1. 2　 基于 DCT 压缩感知的小数据稀疏采样

　 　 压缩感知是利用信号的冗余特性,通过对信号中少

量有用信息的采样来还原真实的采样数据,其主要包括

信号稀疏表示、压缩采样和信号重构 3 个步骤[22] 。 利用

离散余弦变换( discrete
 

cosine
 

transform,DCT) [23] 对故障

特征信号 XSF 进行稀疏性分析得到 DCT 转换信号

XSFT 为:
XSFT = CDCTXSF (13)

式中: CDCT 为变换矩阵,其元素 CDCT,i,j 可以表示为:

CDCT,i,j =
min i, 2{ }

N
cos

π
2N

(2j - 1)( i - 1)( ) ,

1 ≤ i,j ≤ N (14)
式中: N 为采样信号长度。 对 XSFT 稀疏化得稀疏信号

X′SFT :

X′SFT = ∑
N

i = 1
ψiθi = ψθ (15)

式中: ψ 为稀疏变换矩阵, θ 为稀疏系数。 为了衡量信

号的稀疏性能,定义稀疏比为:

rs =
K
N

(16)

式中: K 为信号的稀疏度,可由式(17)获得:
K = ‖θ‖0 (17)
 

由式(16)可以看出,稀疏比 rs 越小信号的稀疏性能

越好。 根据压缩感知理论,压缩采样信号可以通过压缩

观测信号 Y ∈ RM×1 表征,可以表示为:
Y = ΦX′SFT (18)

式中: Φ ∈ RM×N 为测量矩阵, M 为压缩观测信号长度。
为了确保压缩观测信号的关键信息不丢失以及准确恢

复,测量矩阵需满足 RIP 约束等距性质。 由于随机高斯

矩阵具有与任意稀疏信号都不相关的特性[24] ,满足 RIP
条件的特点,因此采用随机高斯矩阵作为测量矩阵。 利

用稀疏变换矩阵 ψ 和重构稀疏系数 θ
∧

,可获取重构信号

X
∧

:

X
∧

= ψθ
∧

(19)
利用正 交 匹 配 追 踪 ( orthogonal

 

matching
 

pursuit,

OMP)算法对 l0 范数优化求解,可得 θ
∧

:
min‖θ‖1 s. t. Y = Φψθ (20)
 

为了量化稀疏效果,采用压缩率 CR 指标来表征,其
公式如式(21)所示:

CR = N - M
N

× 100% (21)

CR 越大信号的压缩程度高,压缩后的数据量越少,
稀疏效果越佳。
1. 3　 基于 HFWEO 的故障特征稀疏可视化

　 　 牵引电机轴承故障特征稀疏感知信号会因样本数据

量的减小,导致频谱能量弱化的问题,同时受传感器安装

位置的影响,该稀疏感知信号往往混入其他传递路径的

周期冲击激励信号,如轮对、轨道板激扰。 若不对其抑制

和处理,将严重影响信号的可视化。 为解决该问题,结合

能量算子性质[25] ,在计算信号瞬时能量时,引入瞬时频

率部分的权重,实现对轴承包络谱分析的特征增强,以达

到监测信号可视化增强的目的。 但传统频率加权能量算

子(FWEO)算法,对激扰连续周期冲击信号的抑制效果

有限。 为此,引入高阶频率加权能量算子( HFWEO) 算

法,加大了瞬时频率部分的权重,提升了 FWEO 抗干扰的

稳定性,使得 HFWEO 算法即使在轮对频率激扰下也能

识别出牵引电机轴承故障频率,HFWEO 可表示为:
ξ[Y( t),m] = [Ym( t) + jH[Ym( t)] 2 =

Ym( t) 2 + H[Ym( t)] 2 (22)
式中:Ym( t)为压缩信号 Y( t)的 m 阶导数;ξ[Y( t),m]为
压缩信号的 m 阶频率加权能量算子。 由于采集的信号

一般是离散信号所以将 Y( t)离散化以 Y(n)表示,Y(n)
一阶导数为式(23):

Y·(n) = Y(n + 1) - Y(n) (23)
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递推可知 Y(n)的 m 阶导数为式(24):
Ym(n) = Ym-1(n + 1) - Ym-1(n) (24)
轴承故障信号 dn 一般可以表示为指数与正弦信号

的调幅信号:
dn = Ae -βtcos(wt + φ) (25)

式中:β 为阻尼系数, w 为角频率, φ 为相位角。 采集的

牵引电机轴承的信号中混有其他部件类似谐波干扰成分

v( t)可以表示为:
v( t) = A icos(w i t) (26)
因此,采集到的混合振动信号可以简化为 s( t):
s( t) = x( t) + v( t) (27)
对 s( t)进行一阶 HFWEO 解调,结果可表达为:
ξ[ s( t),1] = [x·( t) +v·( t)] 2 + H2[x·( t) +v·( t)] =

A2(β2 + w2)e -2βt + λ( t) + A i
2w2

i (28)
其中,λ( t)为被谐波调制的轴承信号:
λ( t) = - 2AβA iw ie

-βtsin( - tw i + tw + φ) +
2AwA iw ie

-βtcos( - tw i + tw + φ) (29)
对 s( t)进行二阶 HFWEO 解调:
ξ[ s( t),2] = [x··( t) +v¨ ( t)] 2 + H2[x¨ ( t) +v¨ ( t)] =

A2(β2 + w2)e -2βt + λ( t) + A i
2w4

i (30)

可得到增强后的故障特征稀疏感知信号 λ( t)为:
λ( t) = - 2Aβ2A iw i

2e -βtsin( - tw i + tw + φ) +
2Aw2A iw i

2e -βtcos( - tw i + tw + φ) -
4AβwA iw i

2e -βtsin( - tw i + tw + φ) (31)

2　 实验验证

2. 1　 实验方案

　 　 为了验证本文所提方法的正确性,通过搭建牵引电

机轴承试验台和对某线路地铁牵引电机轴承现场测试如

图 3 所示。 牵引电机轴承试验台由控制台、激励、轮对、
牵引电机、齿轮箱、轴承、采集仪和分析软件组成,试验台

所用轴承为现场列车牵引电机拆卸下的 SKF6016 型滚珠

轴承,故障类型为内圈故障,具体参数如表 1 所示。 在某

试车线上对牵引电机驱动端轴承进行数据采集,采用

1A110E 型振动加速度传感器,通过磁吸方式安装于电机

外壳底面中心靠近驱动端轴承处,并通过 DH5928W 数

据采集仪采集轴承振动信号,采样频率 10
 

kHz。 该型车

辆的齿轮传动比为 6. 68,轴承转速为 540
 

r / min,由此可

得内圈故障特征频率为 64
 

Hz。

图 3　 地铁牵引电机轴承试验台及现场测试

Fig. 3　 Rail
 

vehicle
 

traction
 

motor
 

bearing
 

test
 

bench
 

and
 

on-site
 

experiment

表 1　 SKF
 

6016 轴承关键参数

Table
 

1　 Key
 

parameters
 

of
 

SKF
 

6016
 

bearing

参数
外径

D
 

/ mm
内径

d
 

/ mm
滚球直径

r
 

/ mm
接触角

α /
 

(°)
滚子数目

数值 125 80 13. 49 0 14

2. 2　 试验台验证

　 　 选取 5
 

120 个轴承试验台故障数据采样点,其时域

信号如图 4 所示,该时域信号的信噪比为-10
 

dB,对其进

行包络谱分析结果如图 5 所示。 从图 4 中可以看出时域

信号的噪声成分较多,仅有少数幅值较高的冲击成分。
图 5 包络谱中冲击信号特征频率与噪声频率成分相混

叠,难以准确确定故障特征频率成分,轴承故障状态较难

识别。 按照图 2 流程图设置 PSO 初始化参数,T 和 L 的

优化范围分别为[136,176]和[313,1
 

000],粒子个数为

50,最大迭代次数 100,求解最优滤波器参数[ T,L] 为

[156. 55,926],窗函数采用矩形窗[20
 

20
 

20],对时域信

号进行基于 PSO-MOMEDA 解卷积处理,可得解卷积信

号的包络谱如图 6 所示。 由图 6 可以看出,故障特征频

率成分为 63. 9
 

Hz 及其 2 ~ 6 倍频,与实际故障特征频率

成分一致,从而说明该方法在强噪声环境下能有效提取

故障特征信号。 同时与现有 VMD 和 EMD 方法对比,结
果如图 7 和 8 所示。 对比图 6 ~ 8,可以看出本文所提的

PSO-MOMEDA 方法可以较好地识别出故障轴承的基频

和相应的倍频成分,进一步验证了本文所提方法有效性

和优越性。
2. 3　 试车线验证

　 　 对某试车线上的实测数据进行分析,截取 5
 

120 个

采样点数据如图 9 所示,并对其进行包络谱分析结果如

图 10 所示。 从图 9 中能够观察到试车线轴承故障加速

度时域信号中的随机噪声成分较多,故障特征冲击成分

占比较少。 图 10 包络谱中冲击信号特征频率与噪声频
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图 4　 试验台轴承故障加速度时域信号

Fig. 4　 Test
 

bench
 

bearing
 

fault
 

acceleration
 

time
 

domain
 

signal

图 5　 试验台加速度时域信号包络谱

Fig. 5　 Acceleration
 

time
 

domain
 

signal
envelope

 

spectrum
 

in
 

test
 

bench

图 6　 试验台 PSO-MOMEDA 解卷积信号包络谱

Fig. 6　 PSO-MOMEDA
 

deconvolution
envelope

 

spectrum
 

in
 

test
 

bench

图 7　 VMD 变分模态分解信号包络谱

Fig. 7　 VMD
 

variational
 

mode
 

decomposition
signal

 

envelope
 

spectrum

图 8　 EMD 经验模态分解信号包络谱

Fig. 8　 EMD
 

empirical
 

mode
 

decomposition
signal

 

envelope
 

spectrum

率成分相混叠,难以识别准确的故障特征频率成分,使得

轴承内圈故障较难判断。 利用与试验台相同滤波器参

数,对试车线实测数据进行 PSO-MOMEDA 解卷积处理,
获得加速度时域波形和包络谱如图 11 和 12 所示。 从图

12 可以看出,去噪信号的包络谱中可以清晰地获得故障

特征频率的基频为 64. 1
 

Hz 到 6 倍频,确定轴承存在内

圈故障。 将 PSO-MOMEDA 处理后的信号作为故障特征

信号,输入压缩感知模型进行压缩采样。

图 9　 试车线轴承故障加速度时域信号

Fig. 9　 Test
 

line
 

time
 

domain
 

signal
 

of
bearing

 

fault
 

acceleration

图 10　 试车线轴承故障加速度时域信号包络谱

Fig. 10　 Time
 

domain
 

signal
 

envelope
 

spectrum
 

of
bearing

 

fault
 

acceleration
 

in
 

test
 

line

图 13 为以稀疏比为 0. 44 时的试车线轴承故障加速
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图 11　 试车线 PSO-MOMEDA 解卷积时域信号

Fig. 11　 PSO-MOMEDA
 

deconvolution
 

time
domain

 

signal
 

in
 

test
 

line

图 12　 试车线 PSO-MOMEDA 解卷积时域信号包络谱

Fig. 12　 PSO-MOMEDA
 

deconvolution
 

time
domain

 

signal
 

envelope
 

spectrum
 

in
 

test
 

line

度时域信号的 DCT 稀疏图,图 14 为以稀疏比为 0. 44 时

的试车线 PSO-MOMEDA 解卷积时域信号的 DCT 稀疏

图。 对比图 13 和 14,可以看出原始振动信号经过 DCT
变换后的信号不存在稀疏性,而经过 PSO-MOMEDA 解

卷积处理后的故障特征信号,其 DCT 变换信号在稀疏域

内存在明显的稀疏特性,此时的故障特征信号的包络信

号具备了压缩采样的条件。 采用高斯随机矩阵,在压缩

率 90%的情况下对故障特征信号的包络信号进行压缩采

样,得到如图 15 所示的故障特征稀疏感知信号。 由图 15
可以看出,测试信号的采样点数由 5

 

120 个减少至 512
个,为原数据量的 10%。 为了证明故障特征稀疏感知信

号中包含完备的故障特征信息,采用 OMP 重构算法对特

征感知信号重构,重构信号及其包络谱如图 16 和 17 所

示。 从图 16 和 17 中可以看出,包络谱中能清晰提取到

故障特征频率 64. 1
 

Hz 到 6 倍频,说明在压缩采样过程

中故障特征信息没有丢失,实现了轴承故障特征的稀疏

感知。 为了进一步证明稀疏效果,表 2 给出了试车线上

采用不同的稀疏比下的不同信号的压缩率效果对比。 从

表 2 可以看出,稀疏比越小稀疏性能越好,信号的压缩率

越高;在相同的稀疏比下,本文所提算法可极大的提高信

号的压缩率。

表 2　 稀疏效果对比

Table
 

2　 Sparse
 

effect
 

comparison
稀疏比 信号类型 压缩率 / %

0. 44 试车线轴承故障加速度时域信号 15
试车线 PSO-MOMEDA 解卷积时域信号 90

0. 68 试车线轴承故障加速度时域信号 13
试车线 PSO-MOMEDA 解卷积时域信号 88

图 13　 试车线轴承故障加速度时域信号的 DCT 稀疏图

Fig. 13　 DCT
 

sparse
 

domain
 

for
 

acceleration
 

time
domain

 

signal
 

of
 

bearing
 

fault
 

in
 

test
 

line

图 14　 试车线 PSO-MOMEDA 解卷积时域信号 DCT 稀疏图

Fig. 14　 DCT
 

sparse
 

domain
 

for
 

PSO-MOMEDA
deconvolution

 

time
 

domain
 

signal
 

in
 

test
 

line

图 15　 试车线故障特征稀疏感知信号

Fig. 15　 Fault
 

feature
 

sparse
 

sensing
 

signal
 

in
 

test
 

line

　 　 从图 17 中可以看出,轴承故障特征稀疏感知信号的

频谱中,主频周边存在较为明显的引周期冲击激励引起

的旁瓣频率成分,对其进行 FWEO 和 HFWEO 算法处理,
得到牵引电机轴承故障特征稀疏可视化如图 18 所示。
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图 16　 故障特征信号的重构信号

Fig. 16　 Reconstruction
 

signal
 

of
 

the
 

fault
 

characteristic
 

signal

图 17　 故障特征信号的重构信号的包络谱

Fig. 17　 The
 

envelope
 

spectrum
 

of
 

reconstructed
fault

 

characteristic
 

signal

对比图 17 和 18 可以明显看出,相较于传统的 FWEO,
HFWEO 算法有效抑制了传递路径中的周期冲击激扰,
实现了特征监测信号的可视化。

图 18　 牵引电机轴承故障特征稀疏可视化

Fig. 18　 Sparse
 

visualization
 

of
 

traction
motor

 

bearing
 

fault
 

characteristics

3　 结　 论

　 　 为了实现列车牵引电机轴承状态多传感数据无线感

知及在线监测,利用 PSO-MOMEDA 解卷积方法提取了

背景噪声下故障特征信号,基于压缩感知理论实现故障

特征信号的压缩采样,利用 HFWEO 算法增强轴承故障

特征稀疏数据的可视化,并通过实验验证了方法有效性,
主要结论如下:

1)提出了一种列车牵引电机轴承故障特征稀疏在线

监测方法,实现用小数据量稀疏表征轴承故障信息及数

据可视化,实验结果表明在压缩率 90%的情况下,从压缩

采样信号的重构信号中能准确提取出故障轴承的特征

频率;
2)针对轨道车辆牵引电机微弱冲击成分受强背景噪

声淹没,故障特征提取困难的问题,使用 PSO-MOMEDA
解卷积方法,在信噪比为-10

 

dB 下,相比现有的 VMD 和

EMD 解卷积方法,识别效果更好,能有效提取基频及 6
倍频故障特征频率。
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