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摘　 要:早期的轴承故障振动成分中包含大量的噪声成分ꎬ严重干扰了循环谱中的特征辨识ꎮ 为解决这一问题ꎬ提出谱

峭度增强循环谱的轴承早期微弱故障诊断方法ꎮ 通过谱峭度滤波选出故障特征频带ꎬ抑制强噪声干扰ꎻ再经过谱峭度

协助后在循环谱图中能够凸显故障特征ꎬ从而实现更早期轴承故障诊断ꎮ 通过仿真、实验和工程数据分析证明了所提

出方法的优越性和有效性ꎮ
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０　 引言

滚动轴承是旋转机械中最重要的零部件ꎬ起
着支撑旋转体、保证回转精度的重要作用[１]ꎮ 若

其发生故障ꎬ轻则造成意外停机ꎬ影响生产ꎻ重则

机毁人亡ꎬ造成严重事故ꎮ 因此ꎬ及时准确地判断

轴承健康状况ꎬ进行轴承早期故障诊断研究有重

要意义[２]ꎮ
基于振动信号分析是最常用的故障诊断方

法ꎬ其基本思路是首先对含有故障的机械振动信

号进行合理的模型描述ꎻ接着针对信号模型ꎬ采用

对应信号处理方法提取模型中故障特征成

分[３－４]ꎮ 经典的故障轴承信号模型是周期性冲击

衰减加噪声模型[５]ꎬ考虑了局部故障将激起确定

的周期振荡衰减信号ꎬ表征了故障发展到一定程

度后的信号特点ꎮ 这种确定性波形提取可以采取

特征匹配策略ꎬ直接利用与冲击衰减近似的波形

匹配出故障特征ꎬ如小波变换法[６－７]、 多小波

法[８－９]、稀疏表示法[１０－１１] 及特征波形学习法[１２]ꎮ
然而ꎬ对于故障初期阶段ꎬ并不会在振动中看出明

显的冲击成分ꎬ这时故障特征反映在对平稳振动

的周期性幅值调制上[１３]ꎮ 此时ꎬ更适合采用统计

信号处理方法来分析随机信号中的统计特征ꎬ进
而完成微弱故障特征提取ꎮ

滚动轴承早期故障振动信号表现出明显的广

义 ２ 阶循环平稳特征ꎬ即 ２ 阶时变统计量具有周

期性ꎮ 采用 ２ 阶循环平稳统计指标———循环功率

谱密度(简称循环谱)来处理信号ꎬ可以在循环频

率与谱频率联合域中同时表示出信号的调制周期

及载波频带ꎬ具有基于平稳随机信号的功率谱密

度分析[１４]所不具备的优点ꎮ 但是ꎬ早期的轴承故

障振动成分中包含了大量的噪声成分ꎬ严重干扰

了循环谱的特征辨识ꎮ 本文针对轴承早期微弱故

障问题ꎬ创新性地提出了一种谱峭度增强循环谱
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诊断方法ꎮ 通过谱峭度滤波ꎬ精准选定故障特征

频带ꎬ有力地抑制了早期故障的强噪声干扰ꎬ并采

用循环谱图成功诊断出轴承局部点蚀故障ꎮ

１　 理论基础

１.１　 谱峭度滤波

峭度是一个经典的随机信号非高斯性统计指

标ꎬ衡量了随机变量概率分布的峰态ꎬ定义为

α ＝ ｌｉｍ
Ｔ→∞

１
Ｔ ∫

Ｔ

０
ｘ４( ｔ)ｄｔ ＝ ∫＋∞

－∞
ｘ４ｐ(ｘ)ｄｘ (１)

如果信号中极端值出现的频率增高ꎬ峭度就

会显著提升ꎮ 因此ꎬ它被广泛地应用于评估机械

系统的运行状态ꎮ 谱峭度概念由 ＤＷＹＥＲ[１５] 提

出ꎬ它不仅能反映信号的非高斯性ꎬ还能指示峭度

随频带的分布情况ꎮ ＡＮＴＯＮＩ[１６] 采用对条件非平

稳过程的 Ｃｒａｍｅｒ 分解统一了谱峭度的规范定义ꎬ
给出了谱峭度的估计方法ꎮ 谱峭度提供了一个在

强噪声干扰中过滤出微弱故障特征的鲁棒方法ꎬ
它给出了机械振动故障特征最优带通滤波器设计

方法ꎮ 谱峭度可以通过计算信号短时傅里叶变换

的复包络来估计:

Ｋ( ｆ)＝ ‹Ｘ( ｔꎬｆ) ４›
‹Ｘ( ｔꎬｆ) ２› ２－２ (２)

式中‹􀅰›为时间平均算子ꎬ减去常数 ２ 是为了使

复高斯过程的谱峭度 Ｋ( ｆ)＝ ０ꎮ
为了在滤波后得到最大的峭度信号ꎬ选出最

佳滤波频带ꎬ将不同频带滤波信号的峭度值表示

在随带通滤波器中心频率 ｆ 和滤波器窗长 Ｎｗ 变

化的峭度分布图中ꎮ 快速计算峭度分布图的方法

在文献[１７]有详细的介绍ꎮ 因此ꎬ通过峭度分布

图可以确定包含最多非高斯性的故障特征频带ꎬ
进而抑制其他频带中噪声干扰ꎮ 在本文中采用谱

峭度滤波法作为轴承振动信号的预处理方法ꎬ使
得后续的循环平稳分析能直接聚焦于特征频带ꎬ
从而取得更好诊断效果ꎮ

１.２　 循环功率谱密度

类似于对平稳随机信号的定义ꎬ若信号的 ｋ
维概率密度函数是时间的周期函数ꎬ则称信号是

ｋ 阶严循环平稳信号ꎻ若将条件放宽为信号的 ｋ
阶时变矩或时变累积量是时间的周期函数ꎬ则信

号为 ｋ 阶广义循环平稳信号ꎮ 通常将滚动轴承的

故障信号建模为广义 ２ 阶循环平稳过程[１８]ꎬ也就

是说信号 ｘ( ｔ)的时变 ２ 阶矩 ｍ２ｘ( ｔꎬτ)(即时变自

相关函数 Ｒｘ( ｔꎬτ))满足如下条件:

Ｒｘ( ｔꎬτ)＝ Ｒｘ( ｔ＋Ｔꎬτ) (３)
时变自相关函数由以下的集总平均定义为

Ｒｘ( ｔꎬτ)＝ Ｅ ｘ ｔ－ τ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

ｘ ｔ＋ τ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷{ } (４)

式中:Ｅ{􀅰}为集总平均ꎻτ 为时延因子ꎻ∗为求信

号的共轭ꎮ 实际应用中ꎬ通常假设信号具有各态

历经性ꎬ因此对具有周期 Ｔ０ 的时变自相关函数可

以利用周期时间平均的方法来估计ꎬ表示如下:

Ｒｘ( ｔꎬτ) ＝ ｌｉｍ
Ｎ→∞

１
２Ｎ ＋ １∑

Ｎ

ｎ ＝ －Ｎ
ｘ ｔ ＋ ｎＴ０ － τ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

∗

×

ｘ ｔ ＋ ｎＴ０ ＋ τ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (５)

实际上ꎬＲｘ( ｔꎬτ)中包含了所有 ２ 阶循环统计

量信息ꎬ对 Ｒｘ( ｔꎬτ)做进一步谐波分析ꎬ可以对时

间与时延中的频率特征进行表征ꎮ
考虑离散形式的时变自相关函数 Ｒｘ[ｎꎬｍ]ꎬ

其中 ｎꎬ ｍ 分别对应于时间 ｔ 和延时 τ 的离散采

样:ｔ＝ｎｄꎻτ＝ｍｄꎬｄ 为采样周期ꎮ 求关于离散时间

ｎ 的周期函数的离散傅里叶级数系数:

Ｒｘ[ｍꎻα ｉ] ＝ ｌｉｍ
Ｌ→∞

１
Ｌ ∑

Ｌ

ｎ ＝ －Ｌ
Ｒｘ[ｎꎬｍ]ｅ －ｊ２πα ｉｎｄ (６)

得到信号的循环自相关函数 Ｒｘ[ｍꎻαｉ]ꎬ其中

αｉ 为某一循环频率ꎮ 再对离散延时 ｍ 进行离散

时间傅里叶变换ꎬ则可得到循环谱密度函数[１９]:

Ｓｘ( ｆꎻα ｉ) ＝ ｄ∑
∞

τ ＝ －∞
Ｒｘ[ｍꎻα ｉ]ｅ

－ｊ２πｆτｄ (７)

式中 ｆ 为谱频率ꎮ 可见循环谱将时变自相关函数

变换为循环频率和谱频率的联合表示ꎬ当 α ＝ ０ꎬ
循环谱将退化为平稳信号意义下的功率谱密度函

数ꎮ 所提出方法的整体流程如图 １ 所示ꎮ

������-�$"����/J
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图 １　 提出轴承故障诊断方法流程图

２　 仿真信号分析

首先分析算法对早期轴承故障的诊断性能ꎮ
仿真信号为幅值调制的平稳随机信号ꎬ同时加上

高斯白噪声的干扰ꎬ表示如下:
ｘ(ｎ)＝ [１＋ｃｏｓ(２πｆ０ｎｄ)]􀅰ｓ(ｎ)＋ｎ(ｎ) (８)
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式中:ｆ０ ＝ １００ Ｈｚ 为幅值调制频率ꎻ采样周期 ｄ
取１０－４ ｓꎻｎ( ｎ) 为标准差 σ ＝ ８ 的高斯白噪声ꎻ
ｓ(ｎ)为平稳随机信号ꎬ由高斯白噪声通过包含一

对共轭复极点的带通滤波器产生ꎮ 滤波器的传递

函数如下:

Ｇ( ｚ)＝ １
１－２ｒｃｏｓωｚ－１＋ｒ２ｚ－２

(９)

式中:ω＝ ０.６π ｒａｄ 为滤波器的中心数字频率ꎬ对
应于 ３ ５００ Ｈｚ 模拟频率ꎻｒ＝ ０.９ 为极点的模ꎬ其越

接近于 １ 则滤波器通带越窄ꎮ
直接用循环谱来分析所合成的仿真信号ꎬ由

于循环谱的计算量较大ꎬ这里只选择计算了 ５０ ~
２５０ Ｈｚ 的循环频率范围ꎬ循环频率的分辨率取

为 ２ Ｈｚꎬ得到仿真信号循环谱如图 ２ 所示ꎮ 从

图中可以隐约看到在幅值调制频率 ｆ０ 及其倍频

处有 ２ 个谱峰ꎬ但无法辨认出载波平稳信号的

频带ꎮ

S x
 /)
[-1
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图 ２　 仿真信号的循环谱图

作为对比ꎬ用所提出的方法先对原始信号进

行谱峭度滤波处理ꎮ 得到的峭度分布图如图 ３ 所

示ꎬ可以看到峭度分布图中选出了峭度最大频带

的中心频率为 ３ １２５ Ｈｚꎬ与仿真信号中平稳载波

频带中心频率 ３ ５００ Ｈｚ 十分接近ꎮ 对滤波后的信

号进行循环谱分析ꎬ得到的结果如图 ４ 所示ꎬ可以

看到在谱频率上只保留了谱峭度滤波后频带ꎬ而
在循环频率域中可以清楚地看到调制频率及其倍

频ꎮ 由此说明ꎬ所提出的方法更有利于轴承早期

微弱故障特征的辨识ꎮ
接下来用提出的方法分析确定性故障特征模

型ꎮ 这里模拟了特征相对复杂的滚动轴承内圈故

障模式ꎬ仿真信号由幅值调制的周期性振荡衰减

冲击 ｙｉ(ｎ)加上高斯白噪声 ｎ(ｎ)构成ꎮ
ｙ(ｎ)＝ ｃｏｓ(２πｆｒｎΔ)􀅰ｙｉ(ｎ－ｉＴ)＋ｎ(ｎ)

ｙｉ(ｎ)＝ ｅｘｐ(－ζωｎｎ)􀅰ｓｉｎ(ωｎ １－ζ２ ｎ){ (１０)
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图 ３　 仿真信号的峭度分布图
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图 ４　 谱峭度滤波后的循环谱图

　 　 冲击的频率对应于内圈故障特征频率 ｆｉ ＝
１ / Ｔ＝ ３０ Ｈｚꎻ冲击的振荡频率为 ｆｎ ＝ ωｎ / (２π) ＝
３ ０００ Ｈｚꎻ幅值调制的频率对应于内圈的转频 ｆｒ ＝
１００ Ｈｚꎻ加性噪声的标准差设为 σ ＝ ０.５ꎮ 所得确

定性仿真信号如图 ５ 所示ꎮ 用提出的方法处理该

信号ꎬ得到的峭度分布如图 ６ 所示ꎬ可以看到最优

的滤波频带中心频率为 ３ １２５ Ｈｚꎬ与冲击的振荡

频率 ３ ０００ Ｈｚ 接近ꎬ窗长选层级 ４.５ꎮ 谱峭度滤波

后信号的波形如图 ７ 所示ꎬ可以看到由于信号本

来就含有确定性的波形成分ꎬ经过谱峭度滤波后

已经可以看出较明显的周期性冲击特征ꎮ 最终得

到的循环谱如图 ８ 所示ꎮ 从图中可以发现能量集

中在谱频率 ３ ０００ Ｈｚ 附近ꎬ对应于冲击振荡的频

率ꎬ而在循环频率域中存在内圈故障特征频率及

其倍频加减内圈转频的特征ꎬ即 ｋｆｉ±ｆｒꎮ 该分析表

明ꎬ方法对轴承确定性波形特征信号同样适用ꎮ

��� ��� ��� ��� ����

�
�

�

�

��

�K�T

fg

图 ５　 确定性仿真信号
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图 ６　 确定性信号的峭度分布图
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图 ７　 滤波后信号的波形
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图 ８　 确定性信号的分析结果

３　 实验和工程分析

在 ＳＱＩ 机械故障模拟实验台上进行轴承内圈

故障模拟实验ꎬ实验台照片及其结构原理图如

图 ９所示ꎮ 该实验台由交流电机、轴承转子系统、
带传动驱动的锥齿轮箱和曲柄滑块机构组成ꎮ 在

该实验中远离电机端的轴承座中安装了预制内圈

点蚀故障的滚动轴承ꎮ 轴承的型号为 ＥＲ－１２Ｋꎬ
计算出内圈转频为 １ Ｈｚ 时ꎬ对应的故障特征频率

如表 １ 所示ꎮ 采用加速度传感器在轴承座的垂直

方向上测量振动信号ꎬ采样频率设为 １０ ２４０ Ｈｚꎮ
经实测电机的输出转频为 ２９.２ Ｈｚꎬ对应的轴承内

圈故障特征频率为 １４４.５ Ｈｚꎮ 采集的原始波形如

图 １０ 所示ꎬ可以看出轴承的故障已经表现出一些

冲击特征ꎮ 直接用循环谱来分析原始信号ꎬ得到

的结果如图 １１ 所示ꎬ可以看到谱频率低频附近存

在大量的噪声成分ꎬ影响了故障特征的辨识ꎮ 经

过谱峭度滤波后的循环谱如图 １２ 所示ꎬ不仅可以

在循环频率域中看出明显的内圈故障特征频率及

其倍频加减轴转频的特征ꎬ而且可以在谱频率上

辨识出冲击振动的主要频带为 ２ ０００ Ｈｚ 附近ꎮ 这

是传统的频谱分析方法所不具备的ꎮ
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图 ９　 ＳＱＩ 机械故障模拟实验台及其结构原理图

表 １　 滚动轴承故障特征频率表 单位:Ｈｚ　

轴承型号 内圈 外圈 滚动体 保持架

ＥＲ－１２Ｋ ４.９５ ３.０５ １.９９ ０.３８

６３２６ ４.８７ ３.１３ ２.２０ ０.３９
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图 １０　 实验信号波形
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图 １１　 循环谱处理实验信号结果
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图 １２　 谱峭度滤波后实验信号的循环谱

　 　 为了进一步验证提出方法对工程数据分析的

有效性ꎬ用此方法分析风力发电机状态监测系统

中的振动监测数据ꎮ 在某单机装机容量 ２.５ ＭＷ
的机组上ꎬ电机驱动端加速度有效值超过阈值ꎬ触
发系统预警ꎮ 电机驱动端的振动测点布置在轴承

端盖水平位置ꎬ并且布置了光电转速传感器测量

发电机的转速ꎬ如图 １３ 所示ꎮ

�E����

DE@

图 １３　 电机驱动侧加速度传感器及光电转速计布置

分析该预警时刻之前 １５ 天的某段监测数

据ꎬ该段数据采样频率为 ２５.６ ｋＨｚꎬ所对应的电

机转速为 １ ７７９ ｒ / ｍｉｎꎮ 此风力发电机驱动端轴

承型号为 ６３２６ꎬ在该转速下轴承的内圈故障特

征频率为 １４４ Ｈｚꎮ 若直接计算原始信号的循环

谱(图 １４)ꎬ在谱频率域中信号能量集中在 ２ ５００~
５ ０００ Ｈｚ 的范围ꎻ而故障特征信号能量较低ꎬ无法

在循环频率域中辨识出故障特征频率ꎮ 但是经过

７ ０００ Ｈｚ 中心频率、４.５ 级窗长的谱峭度滤波后ꎬ
故障特征信号所在的 ５ ５００ ~ ７ ５００ Ｈｚ 谱频率范

围被凸显出来ꎬ如图 １５ 所示ꎮ 在滤波后得到的循

环谱中可以清晰在循环频率域中找到此轴承的内

圈故障特征频率成分ꎮ 进一步证明基于谱峭度增

强循环谱中的特征谱线设计状态监测指标ꎬ相比

于传统基于振动有效值的监测方法能够实现更早

的故障预警ꎮ
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图 １４　 原始工程信号的循环谱

r if f-
r if f+ rf

2 r if f-2 rfS x
�)
[�
�

a�)[

f�)
[

����

����

����

�
���

���
���

���
���

��

�����

�����

�����

������

�

×g2

图 １５　 谱峭度滤波后工程信号的循环谱

４　 结语

谱峭度滤波可以预先筛选出故障特征频带ꎬ
抑制轴承振动中其他非特征频带的噪声干扰ꎮ 经

过谱峭度滤波后的循环谱图ꎬ可以更清晰地辨认

出轴承微弱故障特征及冲击振动的主要频带ꎮ 经

过仿真分析证明了所提出方法可以实现轴承早期

微弱故障特征检测ꎻ同时经过实验和风力发动机

轴承数据分析ꎬ所提出的方法完成了轴承内圈点

蚀故障特征的识别ꎮ
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