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　　摘要：针对滚动轴承在变转速工况下微弱故障特征难 以 提 取 的 问 题，提 出 了ＰＳＯ－ＣＯＴ与

ＥＥＭＤ的变转速滚动轴承故障特征提取方法。首先，通过粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉ－
ｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）寻找最优过采样率，对采集到的滚动轴承振动信号进行过采样；然后，利用计算

阶比跟踪（ｃｏｍｐｕｔｅｄ　ｏｒｄｅｒ　ｔｒａｃｋｉｎｇ，ＣＯＴ）将 过 采 样 后 的 时 域 信 号 转 变 成 角 域 的 平 稳 信 号；最

后，通过集合经验模态分解（ｅｎｓｅｍｂｌｅ　ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）去噪，经过阶次谱

分析滚动轴承故障特征阶次。实验表明该方法具有较好的故障特征提取精度，可以有效提取变

转速工况下滚动轴承故障特征信息。
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旋转机械中发生故 障 最 多 的 零 部 件 便 包 括 滚 动 轴 承，特 别 是 在 负 载 比 较 大、转 速 变 化 剧 烈 的 情 况

下［１］。由于变转速工况下在时间域采集的振动信号不再具有周期性，表现为非平稳性，跟转速密切相关，

那么传统的平稳信号的分析方法就不再适用，会产生“频谱模糊”现象［２］。而阶比跟踪可以将时域的非平

稳信号通过重采样技术转换为角域的平稳信号，再进一步分析。因此，展开阶比跟踪的变转速滚动轴承

故障特征提取研究具有重要意义。
阶比跟踪主要分为硬件阶比跟踪和计算阶比跟踪。硬件阶比跟踪主要是通过安装专用的跟踪滤波

器和采样装置，通过键相装置产生触发脉冲控制等角度采样。但是硬件阶比跟踪全部由硬件组成，成本

高，不便于携带和安装。Ｐｏｔｔｅｒ［３］首次提出计算阶比跟踪方法；Ｂｏｒｇｈｅｓａｎｉ　ｅｔ　ａｌ［４］将计算阶比跟踪技术用

于转速变化缓慢的轴承振动信号处理中，处理后的信号适用传统的平方包络谱；康海英等［５］提出基于阶

次跟踪和经验模态分解的滚动轴承包络解调分析方法，结果表明阶比跟踪技术可以有效地将时域非平稳

信号转换为角域的平稳信号，避免出现“频谱模糊”现象，但经验模态分解本身存在模态混叠问题，会影响

故障信息的准确判断；武英杰等［６］将ＶＭＤ和阶比跟踪技术用于滚动轴承故障诊断；栾孝驰等［７］将计算阶

次分析、３次样条插值分析与包络谱分析相结合用于滚动轴承故障特征提取，但是由于噪声影响，使提取精

度不高。ＰＳＯ－ＣＯＴ是利用粒子群准找最优过采样率，对采集的振动信号进行过采样，这样在提高等角度重

采样时，提高重采样的点落在等时间采样点上的几率，提高阶比跟踪的精度。近年来，阶比跟踪方法在处理

变转速轴承信号领域得到广泛应用，可以有效地将时域的非平稳信号转换到角域的平稳信号，但是滚动轴承

工作环境比较恶劣，单独的ＰＳＯ－ＣＯＴ在处理变转速滚动轴承振动信号时噪声鲁棒性低。为此，结合ＥＥＭＤ
的优势［８－９］，提出ＰＳＯ－ＣＯＴ与ＥＥＭＤ的变转速滚动轴承故障特征提取方法，通过实验表明该方法具有较好

的故障特征提取精度，准确提取变转速工况下滚动轴承故障特征信息。
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１　计算阶比跟踪

计算阶比跟踪技术的核心就是确定重采样的时间序列，首先确定每个恒定角度的时间，然后再对每

个时间点进行插值，得到重采样信号。
计算阶比跟踪通常是假定短时间内转速为恒定，则可利用二次方程描述转速的转角

θ（ｔ）＝ｂ０＋ｂ１ｔ＋ｂ２ｔ２ （１）
式中，ｂ０、ｂ１、ｂ２ 为待求系数。

将转速计采集的３个连续键相信号时间点ｔ０、ｔ１、ｔ２ 及对应角度Δθ代入式（２）中，求得ｂ０、ｂ１、ｂ２。
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得到系数ｂ０、ｂ１、ｂ２，即可求得重采样的时间序列

ｔｎ＝ １２ｂ２ ４ｂ２（ｎΔθ－ｂ０）＋ｂ槡 ２
１－ｂ［ ］１ （３）

式中，ｔｎ 为第ｎ点等角度采样时标；Δθ为等角度采样间隔。
得到等角度采样时刻后，对振动信号进行插值就可以得到角域重采样信号。但是在对振动信号进行

插值过程中，等角度采样时刻不一 定 落 在 等 时 间 点 上，会 引 入 大 量 噪 声，降 低 阶 比 跟 踪 故 障 特 征 提 取 精

度。为解决这一问题，提出ＰＳＯ－ＣＯＴ方法，利用ＰＳＯ寻找 最 优 过 采 样 率，对 采 集 的 振 动 信 号 进 行 过 采

样，这样就会大大增加等角度采样时刻落在等时间采样点上的几率。

２　ＰＳＯ优化ＣＯＴ
粒子群算法起源于鸟群觅食行为的研究，它主要是通过局部最优值来寻找全局最优，精度高、容易实

现、收敛快。该算法将待优化参数作为粒子的位置，通过设定适应度函数来评价粒子位置的好坏，通过不

断更新粒子的位置，来找到最优的粒子位置。计算阶比跟踪算法在等角度时刻进行插值的时候，不能保

证插值点在等时间采样点上，使阶比跟踪精度变低。这样就需要对等时间采样点进行过采样，加大等角

度插值点落在等时间采样点上的几率。用ＰＳＯ寻找最优的过采样率可以使故障特征提取精度更高。
每次迭代中，粒子通过个体和群体２个极值不断更新自己的速度和位置，公式为

Ｖｋ＋１ｉｄ ＝ωＶｋｉｄ＋ｃ１ｒ１ Ｐｋｉｄ－Ｘｋ（ ）ｉｄ ＋ｃ２ｒ２ Ｐｋｇｄ－Ｘｋ（ ）ｉｄ （４）

Ｘｋ＋１ｉｄ ＝Ｘｋｉｄ＋Ｖｋ＋１ｉｄ （５）
式中，ω为权重；ｃ１，ｃ２ 为学习因子；ｒ１，ｒ２ 为随机数。

将过采样率作为粒子群优化参数，以计算阶比跟踪处理后的角域信号经ＥＥＭＤ降噪后的故障特征提

取精度作为粒子的适应度函数。具体流程如下：
（１）设定粒子的位置范围ｐｒａｎｇｅ和速度范围ｖｒａｎｇｅ，种群规模ｓｉｚｅｐｏｐ，权重ω，学习因子ｃ１、ｃ２，进化次数

ｍａｘｇｅｎ，将过采样率作为粒子的位置，依据文献［１０］定义的故障特征提取精度作为粒子的适应度函数。

故障特征提取精度＝ｍａｘ
｛ ｝特征阶次谱线能量
ａｖｅｒａｇｅ｛ ｝噪声能量

（６）

（２）初始化粒子的速度和位置，并计算其适应度值，计算初始个体最优位置ｐｇ 和全局最优位置ｇｂｅｓｔ。
（３）根据式（４）和式（５）更新速度和位置，在迭代中计算更新的个体最优位置ｐｇ 和全局最优位置ｇｂｅｓｔ。
（４）若满足进化次数则停止，否则转至步骤（３）。

３　ＥＥＭＤ算法

ＥＥＭＤ是一种经典的噪声辅助信号分析方法，通过将给定幅值的高斯白噪声加入原信号，进行多次

ＥＭＤ分解并取平均，解决模态混叠的问题［１１］。该方法利用高斯白噪声频率分布均匀的统计特性改变原

信号极值点分布特性，使信号在不同特征尺度上具有连续性，避免对上下极值点包络拟合产生误差。具
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体实现可归纳如下：
（１）向原信号ｘ（ｔ）添加幅值系数为ｋ的高斯白噪声序列Ｍ 次，得到ｘｉ（ｔ）（ｉ＝１，２，…，Ｍ）。
（２）将步骤（１）所得信号ｘｉ（ｔ）分别进行ＥＭＤ分解，得到Ｎ 个ＩＭＦ分量ｃｉｊ（ｔ）（ｊ＝１，２，…，Ｎ）和１个

残余分量ｓｉ（ｔ）。

ｘｉ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｊ＝ｉ
ｃｉｊ（ｔ）＋ｓｉ（ｔ） （７）

式中，ｃｉｊ（ｔ）为第ｉ次分解的第ｊ（ｊ＝１，２，…，Ｎ）个ＩＭＦ分量；ｓｉ（ｔ）为第ｉ次分解的残余分量。
（３）对分解所得的ＩＭＦ分量ｃｉｊ（ｔ）和残余分量ｓｉ（ｔ）取平均值，消除噪声对ＩＭＦ分量的影响，得到

ｃｊ（ｔ）＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
ｃｉｊ（ｔ） （８）

ｓ（ｔ）＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
ｓｉ（ｔ） （９）

由此，原信号ｘ（ｔ）被分解成为Ｎ 个ＩＭＦ分量ｃｊ（ｔ）（ｊ＝１，２，…，Ｎ）和１个残余分量ｓ（ｔ）。

ｘ（ｔ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｃｊ（ｔ）＋ｓ（ｔ） （１０）

４　本文所提方法实现步骤

ＰＳＯ－ＣＯＴ与ＥＥＭＤ的变转速滚动轴承故障特征提取流程如图１所示。首先，通过粒子群算法寻找

图１　整体方案流程图

最优的过采样率对采集的

等时间间隔滚动轴承振动

信号进行过采样；然后，经

过计算阶比跟踪算法将过

采样后的等时间间隔数据

转 换 成 等 角 度 间 隔 数 据；
最后，经 过ＥＥＭＤ算 法 去

除 信 号 中 的 噪 声 干 扰，通

过阶次谱分析提取故障特

征信息。

５　实验分析

为验证本文所 提 方 法

在实际滚动轴承故障诊断中的有效性，采用如图２所示ＱＰＺＺ－Ⅱ旋转机械故障实验台模拟滚动轴承外圈

故障进行实验。轴承技术参数如表１所示，采样频率为２５　６００Ｈｚ。

图２　ＱＰＺＺ－Ⅱ旋转机械故障实验台和外圈故障模型

表１　轴承技术参数

型号 中径／ｍｍ 滚子直径／ｍｍ 接触角α 滚子数

ＮＵ２０５ＥＭ　 ３８．５　 ７．５　 ０　 １３
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　　由旋转机械故障实验台获得的振动信号如图３所示，从图３可以看出信号振幅随时间逐渐变小，转速

脉冲信号如图４所示。根据转速脉冲信号计算转速，如图５所示，从图５可以看出此实验是转速从平稳到

降速的过程。经过计算阶比跟踪处理后的角域信号如图６所示。

图３　实测信号时域图 图４　转速脉冲信号

图５　转速信号 图６　等角度采样信号

　　　　图７　ＥＥＭＤ分解结果

　　将 角 域 信 号 进 行 ＥＥＭＤ分 解 去

噪，ＥＥＭＤ分 解 结 果 如 图７所 示，ＥＥ－
ＭＤ分 解 出１２个ＩＭＦ分 量 和１个 残

余 分 量。根 据 互 相 关 系 数－峭 度 准

则［１２］选 取 包 含 故 障 有 效ＩＭＦ分 量 相

加 重 构。将 重 构 后 的 信 号 进 行 阶 次 谱

分 析，ＣＯＴ结 合ＥＥＭＤ处 理 后 阶 次 谱

如 图８所 示。实 验 用 轴 承 的 理 论 阶 次

为５．２８［１３］，从 图８可 以 看 到１倍 阶 次

５．２８８和２倍阶次１０．５７，此时根据式（６）
计 算 故 障 特 征 提 取 精 度 为０．０２７　９／

０．００２　６＝１０．７３０　７。
粒子群算法参数设定为ｐｒａｎｇｅ为［１～

５０］，ｖｒａｎｇｅ为［－２０～２０］，种 群 规 模ｓｉｚｅ－
ｐｏｐ＝１０，ω＝１，学 习 因 子ｃ１＝ｃ２＝１．５，
进化 次 数 ｍａｘｇｅｎ＝２０。采 用 粒 子 群 优

化算 法 优 化 过 采 样 率，对 振 动 信 号 进 行

过采 样，以 故 障 特 征 提 取 精 度 为 适 应 度

函数，粒子群迭代寻优过程如图９所示。
粒子群寻优结果为粒子最优位置为３，适
应度为２３．６８。此时，过采样后等角度采
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图８　ＣＯＴ结合ＥＥＭＤ处理结果

样点落在等时间采样点上的数据个数为２１８个，而不经过采样处

理的等角度采样点落在等时间采样点上的数据个数为１６３个，过

采样增 加 了 等 角 度 采 样 点 落 在 等 时 间 采 样 点 上 的 数 据 个 数。

ＰＳＯ－ＣＯＴ结合ＥＥＭＤ的处理结果如图１０所示。

图９　ＰＳＯ寻优迭代过程曲线 图１０　ＰＳＯ－ＣＯＴ结合ＥＥＭＤ处理结果

　　从图１０可以看出１倍阶次５．２８８和２倍阶次１０．５７以及３倍阶次１５．８６清晰可见，与理论计算值完

美契合，符合滚动轴 承 外 圈 故 障 机 理，可 以 判 断 出 轴 承 发 生 了 外 圈 故 障。此 时 的 故 障 特 征 提 取 精 度 为

０．０７９　６８／０．００３　３６４＝２３．６８。
综上所述，本文所提方法优于ＣＯＴ结合ＥＥＭＤ方法，本文方法的故障特征提取精度达到２３．６８，比

ＣＯＴ结合ＥＥＭＤ的故障特征提取精度１０．７３０　７高出１２０％。阶次谱阶次及其２、３倍阶次清晰可见，可

以有效提取变转速工况下滚动轴承故障特征。

６　结论

针对滚动轴承在变转速工况下微弱故障特征难以提取的问题，提出了ＰＳＯ－ＣＯＴ与ＥＥＭＤ的变转速

滚动轴承故障特征提取方法。通过ＰＳＯ寻找最优过采样率，对振动信号进行过采样，增加了等角度插值

时刻落在等时间采样点上的几率，再结合ＥＥＭＤ对等角度采样数据进行去噪处理，使滚动轴承故障特征

提取精度大大提高。通过试验验证了本文方法的工程适用性和有效性，对变转速工况下滚动轴承故障诊

断具有重要意义。
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