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摘 要:针对滚动轴承振动信号特征在强噪声的情况下难以提取的问题,提出了一种基于合成谱峭度优化变分模态

分解的方法。首先,对原始故障信号进行变分模态分解,依据合成谱峭度值最大的原则分别优化VMD的关键参数—
模态数和惩罚因子,得到若干本征模态分量;然后,计算各IMF峭度,选取峭度值最大的分量作为最优IMF;最后,对
最优本征模态分量进行希尔伯特变换,以获得其包络谱,从而实现故障特征频率的提取。通过公开数据集和自制试验

台相关数据的分析,表明所提方法能在强噪声背景下有效提取故障信号的故障特征,实现故障类型的判别。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

problem
 

that
 

rolling
 

bearing
 

vibration
 

signal
 

characteristics
 

were
 

difficult
 

to
 

be
 

extracted
 

in
 

the
 

case
 

of
 

strong
 

noise,
 

a
 

method
 

based
 

on
 

composite
 

spectral
 

kurtosis
 

to
 

optimise
 

the
 

variational
 

modal
 

decompositionwas
 

proposed.
 

First,
 

the
 

original
 

fault
 

signal
 

was
 

subjected
 

to
 

variational
 

modaldecomposition,
 

and
 

several
 

intrinsic
 

mode
 

functionswere
 

acquired
 

by
 

optimizing
 

the
 

key
 

parameters
 

of
 

VMD-modal
 

numberand
 

penalty
 

factorrespectively
 

with
 

the
 

principle
 

of
 

the
 

maximum
 

value
 

of
 

composite
 

spectral
 

kurtosis.
 

Then,
 

the
 

kurtosis
 

of
 

each
 

IMFwas
 

calculated,
 

and
 

the
 

component
 

with
 

the
 

maximum
 

kurtosis
 

value
 

was
 

selected
 

as
 

the
 

optimal
 

IMF.
 

Finally,
 

the
 

Hilbert
 

transform
 

was
 

performed
 

on
 

the
 

optimal
 

intrinsic
 

modal
 

function
 

to
 

obtain
 

their
 

envelope
 

spectra,
 

so
 

as
 

to
 

realize
 

the
 

extraction
 

of
 

the
 

fault
 

eigenfrequency.
 

Through
 

the
 

analysis
 

of
 

the
 

public
 

dataset
 

and
 

the
 

relevant
 

data
 

of
 

the
 

homemade
 

test
 

bed,
 

it
 

is
 

shown
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

extract
 

the
 

fault
 

characteristics
 

of
 

the
 

fault
 

signal
 

under
 

the
 

background
 

of
 

strong
 

noise
 

and
 

realize
 

the
 

discrimination
 

of
 

the
 

fault
 

type.
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0 引  言

  滚动轴承作为机械设备中常用的关键部件[1],如果出

现故障,轻则影响机械系统运行,重则引发安全事故,造成

人员伤亡[2-3]。因此,对轴承的工作状态进行监测,提升轴

承的故障诊断效率和准确性具有重要意义[4]。由于轴承工

作环境的限制,无法直接进行诊断,在实际应用过程中,通
过观察轴承运行状态提取的振动信号包含了大量的信息。
同时,振动信号的处理过程具有较强的可操作性。因此,振
动信号分析已成为应用最广泛的故障检测方法之一[5]。由

于轴承的工作环境复杂,时常伴随强烈的噪声干扰[6],各种

振动信号掺杂,使得故障特征提取困难。如何从复杂的故

障信号中精确提取出故障信息,已经成为轴承故障诊断中

一个至关重要的问题[7]。

20世纪90年代末,Huang等[8]引入了经验模态分解

(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)算法,能将非线性和

非平稳信号表示为有物理意义的时频分量之和,但EMD
对噪声和采样频率很敏感,会出现端点效应和模态混叠的

问题[9]。在EMD的基础上,胡爱军等[10]提出一种基于集

成经验模态分解(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
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EEMD)与峭度准则的包络解调方法,有效解决了EMD存

在的模态混叠现象,但该方法存在白噪声的选择问题,易出

现分解效果不佳的情况。2014年,Dragomiretskiy等[11]提

出了 变 分 模 态 分 解 (variational
 

modal
 

decomposition,

VMD)方法,该方法是完全非递归的,具有理论基础扎实、
收敛速度快、分解效果明显等优点。然而,在对故障信号进

行分解之前,VMD需要事先确定本征模态函数的分解数k
和惩罚因子α[12]。若k 和α 的取值不当,可能会导致模态

混叠的现象。因此,选择合适的参数组合是 VMD分解的

关键[13]。汤 宝 平 等[14]利 用 奇 异 值 分 解(singular
 

value
 

decomposition,SVD)剔除脉冲噪声和随机噪声后再进行

EMD分解,但该方法在降噪阶次和结构元素的选择上依靠

经验选择。吴科伟等[15]提出了一种基于海洋捕食者算法

优化VMD的关键参数,但该方法计算时间长,且会陷入局

部最优。王琇峰等[16]提出一种逐步迭代的参数优化策略,
并使用时-频加权峭度指标选择有效分量重构信号,该方法

被证明优于传统VMD方法。
基于以上分析,针对 VMD的参数组合难以确定的问

题,提出了合成谱峭度优化 VMD的轴承故障诊断方法。
为了综合考虑故障信号的冲击性和循环平稳性[17],结合峭

度和谱峭度自适应选择 VMD的关键参数。首先,依据合

成谱峭度最大值原则对VMD的两个关键参数进行逐个优

化,得到最优参数组合 [K,α];然后,根据峭度最大原则选

取最优本征模态分量(intrinsic
 

mode
 

function,IMF);最后,
对其进行包络谱分析。通过轴承实际数据验证,表明该方

法可以完成对故障特征的有效提取。

1 基本理论

1.1 变分模态分解

  VMD分解的过程可以理解为寻求变分问题的最优

解[18]。假设原始信号f 被分解为k 个分量,约束条件为各

个模态和等于原始信号,VMD的约束变分模型如下:

min
uk,ωk  ∑‖∂t δ(t)+jπt  *uk(t)􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkt‖2

2  (1)
s.t.∑

k
uk =f (2)

其中,j 为虚数单位,t 为时间,δ(t)为脉冲函数,

∂(t)是对t求偏导,*为卷积,uk ={u1,u2,…,uk}为各模

态函数,ωk = {ω1,ω2,…,ωk}为各模态中心频率。
为了找到变分问题的最优解,引入拉格朗日乘子λ 和

二阶惩罚因子α,将约束变分问题转化为非约束变分问

题[19],扩展的Lagrange函数表达式如下:

L uk  ,ωk  ,λ  =

α∑
k
‖∂t δ(t)+jπt  *uk(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkt‖2

2+

‖f(t)-∑
k
uk(t)‖2

2+<λ(t),f(t)-∑
k
uk(t)> (3)

利用交替方向乘子算法迭代更新 uk  ,ωk  ,λ(t),

求上述式子的最优解,对应的迭代更新表达式如下:

ûn+1
k (ω)=

x̂(ω)-∑
i≠k

ûi(ω)+
λ̂(ω)
2  

1+2α(ω-ωk)2
(4)

ω̂n+1
k =
∫

∞

0
ω|uk(ω)|2dω

∫
∞

0
|uk(ω)|2dω

(5)

式中:n表示迭代的次数,ûn+1k、x̂(ω)、ûi(ω)、λ̂(ω)分

别为un+1
k (t)、x(t)、ui(t)、λ(t)对应的傅里叶变换。

VMD的分解步骤如下:
步骤1)

 

初始化 uk  ,ωk  ,λ 和n;
步骤2)

 

n=n+1,使用VMD算法进行迭代计算;
步骤3)

 

从1~k 连续叠加k 的值,分别使用式(4)
和(5)连续更新uk 和ωk,k为最终分解的IMF数量;

步骤4)
 

根据下式更新λ:

λn+1(ω)=λn(ω)+τ f(ω)-∑
k
un+1

k (ω)  (6)

步骤5)重复步骤3)和4),直到满足以下条件时终

止,即:

∑
K

k=1
‖un+1

k -ûn
k‖

‖ûn
k‖2

2

<ε (7)

式中:ε为判断精度。

1.2 合成谱峭度

  峭度是故障诊断中常用的检测指标,对于冲击比较敏

感[20],能较好地反应振动信号的冲击特性。峭度是一个无

量纲参数,它反映了信号随机变量分布特征的数值统计,也
表示了信号的归一化四阶中心矩。当轴承出现故障时,缺
陷处产生周期性脉冲,振动信号的峭度增大。振动信号的

峭度值越高,轴承故障越严重,故障信息越容易提取[21]。
然而,峭度对异常值非常敏感。如果正常振动数据中包含

少量异常值数据(如随机冲击),峭度会变得异常高。这可

能导致错误的结果。包络谱峭度[22]是一种用于描述信号

包络谱形状的指标,可以很好的反映冲击信号的平稳性。
其值越大,表示信号越平稳。

基于上述分析,结合两个指标各自的优点,构造可以同

时描述信号冲击性和平稳性的指标—合成谱峭度,用于确

定VMD的最佳分解层数k和惩罚因子α。
合成谱峭度Ek 为:

Ek =Esk·Ku (8)
其中,

Ku =
1
L∑

L

i=1

xi-μ
σ  

4

(9)

Esk =
∑

M

m-1
SE(m)4

∑
M

m-1
SE(m)2  2

(10)
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式中:Ku 为峭度;μ是信号xi 的均值;L 是采样长度;σ是

xi 的标准差;Esk 为包络谱峭度;SE(m)为信号的包络谱;

m 为包络谱的采样点数。

2 故障诊断流程

  基于以上分析,为了获取最优的VMD参数组合,采用

合成谱峭度可以总体评价其故障成分来优化 VMD参数,
基于峭度最大值原则来筛选最优模态分量并提取故障

特征。
根据李华等[23]提出的基于信息熵优化VMD参数的方

法,先给定α=2
 

000,在k 的给定取值范围内进行寻优,

Ek取得最大值时对应的k为最终确定的k值;接着在给定

的取值范围内对α进行寻优,同样,选取Ek取得最大值时

对应的α为最佳α值。整体流程图如图1所示。具体过程

如下:

图1 VMD参数优化及故障诊断流程图

1)输入故障信号;

2)首先对k 值进行寻优。本文设定k 的取值范围为

[2,10],寻优步长为1,给定α=2
 

000。 对故障信号进行

VMD分解,分别计算不同k取值下的合成谱峭度值,判断

Ek是否为最大值,如果是,则确定当前k 值为最优模态个

数;否则,令k=k+1,继续上述过程,直至Ek取得最大值

时停止;

3)接下来对惩罚因子α值进行寻优。初始化α=500,

设定α的寻优范围为[500,5
 

000],寻优步长为100。输入k
值为步骤2)确定的值,与寻优k 值的原理相同,基于合成

谱峭度最大值原则,对α值进行寻优,直至Ek 取得最大值

结束。最终确定最优参数组合 [k,α];

4)用最终寻优得到的参数组合 [k,α]对原始故障信号

进行VMD分解,得到若干IMF分量;

5)计算各IMF分量的峭度值,选取峭度值最大的分量为

最优IMF分量;并对其进行包络解调分析,判别故障类型。

3 实验分析

3.1 CWRU轴承数据分析

  采用美国凯斯西储大学的轴承数据以验证所提方法的

有效性。轴承型号为6205RS-JEM
 

SKF,试验台如图2所

示,相关参数如表1所示。故障类型为外圈故障,采样频率

为12
 

kHz,断层直径为0.18mm,转速r为1
 

750
 

r/min,电
机负载为2马力,选取12

 

000个采样点进行分析。由

式(11)计算出外圈轴承的故障特征频率为104.56
 

Hz。

图2 CWRU轴承故障诊断试验台

表1 滚动轴承结构参数

参数
滚动体直径

d/mm
节圆直径

d/mm
滚动体

个数n
接触角/

β/(°)
数值 7.94 39.04 9 0

  轴承故障特征频率计算公式为:

fo =
rn
1201-

d
Dcosβ  (11)

实际工作环境中,噪声是无法避免的,因此,为了模拟

现实工况,向原始故障信号添加-5
 

dB的高斯白噪声,加
入噪声后信号的时域图如图3所示。

对加噪信号做包络谱分析,如图4所示。由于噪声的

影响,只能观察到故障特征频率的一倍频,而其他故障特征

信息被噪声所淹没,无法清晰地看到倍频。

1)VMD参数优化

首先对模态数k 进行优化,先给定α=2
 

000,在给定

的k值范围内对故障信号进行VMD分解。计算各个模态

数对应的合成谱峭度值,模态数k与合成谱峭度Ek的关系

如图5所示。可以看到,当k=3时,合成谱峭度Ek 取得

最大值,最大值是149.2928,因此,确定模态个数k=3。
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图3 外圈加噪信号时域图

图4 外圈加噪信号包络

图5 模态个数与合成谱峭度间的关系

根据上一步确定的k值,按照设定的寻优范围和步长,
进行惩罚因子α的优化。计算不同α值对应的合成谱峭度

值,α与合成谱峭度Ek的对应关系如图6所示。
可以看到,当α=1

 

900时,Ek取得最大值,最大值为

150.8983,所以确定α=1
 

900,最终得到最优参数组合为

[3,1
 

900]。

2)VMD分解结果

用优化后最终确定的参数组合对故障信号进行VMD
分解,得到3个IMF分量,计算各分量的峭度值,如表2所

图6 惩罚因子与合成谱峭度间的关系

示。可以看到,IMF3的峭度值最大,所以确定IMF3为最

优分量。然后对其进行包络解调分析,其包络谱如图7
所示。

表2 各IMF计算的相关值

分量 IMF1 IMF2 IMF3
峭度值 2.934

 

6 3.010
 

6 3.419
 

3

图7 IMF3包络谱图

  在包络谱中,故障频率及其倍频处比较干净,噪声干扰

成分较少,可以清楚地看到故障特征频率的一倍频fo、二
倍频2fo 和三倍频3fo。 由此可以判断其属于外圈故障,
表明所提方法可以在噪声背景下有效提取故障特征。

为了充分验证所提方法的有效性,以功率谱熵为目标

函数对故障信号进行VMD分解[24],并选取峭度值最大的

分量作为最优模态分量。经分解后得到6个模态分量,经
计算,IMF5的峭度值最大,对IMF5进行包络谱分析,包络

谱如图8所示,虽然可以提取出故障特征频率,但与图7相

比,难以清晰地看到三倍频3fo,且背景噪声的幅值较大。
因此,本文所提的方法更具优越性。
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图8 IMF5包络谱图

3.2 实测轴承数据分析

  为 了 进 一 步 验 证 本 文 方 法 的 有 效 性,选 用 MFS-
Magnum机械故障综合模拟实验平台采集的数据进行验

证。实验平台的结构如图9所示。

图9 实验平台

实验选用的轴承型号为FAG6204深沟球轴承,轴承的

相关参数如表3所示,故障类型为外圈故障,相关参数如

表4所示。由式(11)计算出轴承的故障频率为60.67
 

Hz。

表3 滚动轴承结构参数

参数 参数值
外圈直径/mm 52
内圈直径/mm 25.4

滚动体直径/mm 7.937
 

5
滚动体个数 8

节圆直径/mm 33.477
 

2
接触角/(°) 0

表4 故障实验相关参数 Hz
采样频率fs 转频fr 故障特征频率fo

25
 

600 19.88 60.67

  外圈轴承信号的时域图如图10所示,对原始故障信号

做包络谱分析,如图11所示,虽然可以看到故障特征频率

fo,但是由于信号中含有噪声,无法看到其他的故障信息。

图10 外圈故障信号时域图

图11 外圈故障信号包络

1)VMD参数优化

同样地,先对模态数k进行优化,模态数k与合成谱峭

度Ek的关系如图12所示。当k=5时,合成谱峭度Ek取

得最大值,最大值是70.9228,因此,确定模态个数k=5。

图12 模态个数与合成谱峭度间的关系

取定k=5,按照设定的寻优范围及步长,进行惩罚因

子α的优化。计算不同α值对应的合成谱峭度值,惩罚因

子α与合成谱峭度Ek的关系如图13所示。可以看到,当

·5·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

α=3
 

700时,Ek取得最大值,最大值为72.839,所以确定

α=3
 

700,最终得到VMD的最优参数组合为[5,3
 

700]。

图13 惩罚因子与合成谱峭度间的关系

2)VMD分解结果

用优化后最终确定的参数组合对故障信号进行VMD
分解,得到5个IMF分量。各分量的峭度值如表5所示。
可以看到,IMF4的峭度值最大,所以确定IMF4为最优

IMF,然后对其进行包络谱分析。IMF4的包络谱如图14
所示。在包络谱中,故障频率及其倍频处比较干净,噪声干

扰成分较少,可以清晰地观察到故障特征频率的一倍频

fo、二倍频2fo、三倍频3fo 乃至四倍频4fo。 由此可以判

定其属于外圈故障,表明所提方法可以在噪声背景下有效

提取出故障特征信息。

表5 各IMF计算的相关值

分量 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5
峭度值 5.190

 

2 5.098
 

4 3.319
 

2 6.618
 

5 4.956
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图14 IMF4
 

包络谱图

  同样依据功率谱熵最小值为准则自适应选取VMD的

k和α,经分解后得到8个模态分量,经计算,IMF6的峭度

值最大,对其进行包络谱分析,包络谱如图15所示,从包络

谱图虽然可以看到一~三倍频,但是故障特征频率不如

图14突出,且无法看到四倍频。因此,本文所提的方法更

具优越性。

图15 IMF6包络谱

4 结  论

  针对滚动轴承在噪声背景下故障特征难以提取的问

题,本文提出了一种根据合成谱峭度确定 VMD关键参数

进行故障特征提取的故障诊断方法。构建合成谱峭度指标

优化VMD,得到最佳参数组合,避免因人为参数设置不当

导致出现的过分解和欠分解问题;依据峭度最大原则筛选

最优IMF分量,对其进行包络谱分析,从包络谱图中可以

清楚看到故障特征频率及相应倍频,表明所提方法具有一

定的可行性;VMD有效克服了EMD的模态混叠现象,但
不足之处是参数需要提前设定,而参数的寻优范围依靠人

为设定,缺乏理论依据。后续可以对此做进一步研究。通

过公开数据集和实测数据验证了该方法的有效性,与传统

的分解方法相比,抗噪效果更好,可以在强噪声背景下有效

提取出故障特征信息。
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