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自适应陷波理论及其在轴承故障诊断中的应用
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摘要：滚动轴承故障冲击特征易被工频载波信号淹没，而传统的信号降噪方法对工频干扰不具有针对性，所
以将工频陷波理论引入到轴承故障诊断中。 由于陷波的窄带滤波特性，其对中心频率及带宽参数变化较为

敏感，通过粒子群多参数寻优，以时域峭度最大原则对陷波器中心频率及带宽进行自适应选取，以时域波形

匹配方差作为评价指标验证陷波对故障冲击特性的还原能力。 试验分析表明自适应陷波可以有效地从工频

调制信号中解调出故障冲击特征，对陷波后信号进行包络谱分析，其故障特征谱线得到增强，辅助以集合经

验模态分解（ＥＥＭＤ）、变分模态分解（ＶＭＤ）去噪方法，可以得到更理想的效果。
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０　 引言

滚动轴承是机械设备中应用最广泛的零部件之

一，其运行状况影响着整个系统的工作状态，滚动轴
承的故障识别与诊断对于保证机械设备的安全可靠
运行具有重要意义。 实际工况下，滚动轴承受运行

状态及工作环境影响，其故障冲击信号常常与多种

噪源干扰融合，且存在转频调制现象。 从调制信号

中将故障冲击信号解调出来一直是机械故障领域的

难点问题。 近年来，故障冲击特征提取方法被广泛

研究，从传统的递归式经验模态分解（ＥＭＤ），到局

部均值分解，再到变分模态分解（ＶＭＤ），以及各类

分解方法的改进形式［１⁃５］，信号的分解能力及自适应

性逐渐增强，对冲击成分的提取愈加有效。 Ａｎｔｏｎｉ
等系统地定义了谱峭度，先后提出了基于短时傅里

叶变换的谱峭度法及谱峭度图的快速算法，并将其

应用到旋转机械的监测和故障诊断中。 最大相关峭

度解卷积［６⁃１０］是一种可以在低信噪比的情况下，通
过提升信号峭度值达到降噪目的，从而提取微弱冲

击成分的方法。 无论是滤波方法、信号分解方法还

是解卷积方法，其对信号共振频带的依赖均很大，且
其通过抑制噪声干扰增强冲击特征，并未针对性地

对工频干扰采取措施，而实际工况中故障冲击特征

往往被工频干扰所淹没。
陷波具有快速滤除工频载波信息的能力，与其

他滤波器不同，陷波的参数设计取决于工频转速信

息，而不依赖于共振频带。 但是由于陷波具有窄带

滤波特性，其对中心频率及带宽参数变化较为敏感。
而人工参数选择的主观性较大，且多参数选取工作

量大。 因此，本文提出一种粒子群参数优化方案以

有效地解决陷波过程中中心频率及带宽的参数选择

问题。

１　 基本理论

１．１　 自适应陷波器

１．１．１　 陷波原理

在信号分析中，信号会被工频干扰所淹没，通过
窄带滤波可以将这些工频干扰滤除。 陷波的目的就
是通过构成窄带滤波消除单个的正弦干扰信号，且
其他频率成分都能通过。

对于二阶数字陷波，假设要滤除的频率为 ω０，
滤波器的幅度特性在 ω＝ω０ 处为 ０，在其他频率上接

近常数。 零点 ｚ ＝ ｅ±ｊω０ 使陷波器的幅度特性在 ω ＝
±ω０处为 ０。 为使离开零点后，幅度迅速上升到某个
常数，将 ２ 个极点放在非常靠近零点的地方，极点为
ｚ＝ ｒｅ±ｊω０，传递函数为：

Ｈ（ｚ）＝
ｂ０（ｚ－ｅｊω０）（ｚ－ｅ－ｊω０）
（ｚ－ｒｅｊω０）（ｚ－ｒｅ－ｊω０）

＝
ｂ０（１－２ｃｏｓ ω０ ｚ

－１＋ｚ－２）
１－２ｒｃｏｓ ω０ ｚ

－１＋ｒ２ｚ－２
（１）

其中，ｒ 为半径，与陷波器的带宽有关，０≤ｒ≤１；ｂ０为
增益系数。 设陷波器在 －３ ｄＢ 处的频带带宽定义为
Ｂｗ，则 Ｂｗ 和增益系数 ｂ０为：

Ｂｗ ＝ １－ｒ， ｂ０ ＝
１－２ｒ ｃｏｓ ω０＋ｒ２

２ １－ ｃｏｓ ω０
（２）

当使用归一化频率时，Ｂｗ ＝ １－ｒ。 不同的 ｒ 和带
宽 Ｂｗ，对应不同的－３ ｄＢ 处的频带和陷波器深度，如
图 １ 所示。

图 １ 陷波器幅值响应

Ｆｉｇ．１ Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ｔｒａｐ ｆｉｌｔｅｒ
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当 ｒ 较小而 Ｂｗ 较大时，ω ＝ ±ω０ 附近的频率分
量会受到显著的影响；而当 ｒ→１ 时，陷波器带宽 Ｂｗ

减小，同时陷波深度也减小。 所以设计陷波器时需
要根据实际要求选择 ｒ 值。
１．１．２　 粒子群优化陷波器参数

粒子群优化算法［１１］具有良好的全局寻优能力，
因此采用粒子群优化算法实现陷波中心频率及带宽
这 ２ 个参数的自适应选取。 假设 Ｄ 维空间中，种群
Ｘ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＭ）包含 Ｍ 个粒子，其中第 ｉ 个粒子
Ｘｉ ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉ Ｄ）表示 １ 个 Ｄ 维向量，代表第 ｉ 个
粒子在 Ｄ 维搜索空间中的位置。 第 ｉ 个粒子的速度
为 Ｖｉ ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ），Ｐ ｉ ＝ （ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＤ）为个体
局部均值，Ｇ＝（ｇ１，ｇ２，…，ｇＤ）为种群全局极值，各粒
子通过 Ｐ ｉ 和 Ｇ 迭代更新自身速度和位置：

ｖα＋１ｉｄ ＝ωｖαｉｄ＋ ｃ１η（ｐα
ｉｄ－ｘα

ｉｄ）＋ ｃ２η（ｇα
ｄ－ｘα

ｉｄ）
ｘα＋１
ｉｄ ＝ ｘα

ｉｄ＋ｖα
＋１

ｉｄ
{ （３）

其中，ω 为惯性权重；ｄ ＝ １，２，…，Ｄ；ｉ ＝ １，２，…，Ｍ；α
为当前迭代次数；ｃ１ 和 ｃ２ 为加速度因子；η 为［０，１］
范围内的随机数。

利用粒子群优化算法寻优时，需要确定一个适
应度函数，粒子每次更新位置时需要计算当前位置
对应的函数值，通过对比进行更新。 信号中冲击成
分的比重影响峭度指标的大小，信号包含的冲击成
分越多［１２］，峭度值越大，因此本文将进行陷波处理
后信号的峭度值 Ｋ 作为适应度函数，表达式如下：

Ｋ＝Ｅ（（ｘ－μ）
４）

δ４ （４）

其中，ｘ 为振动信号； μ 为信号 ｘ 的均值；Ｅ（·）表示
取均值运算；δ 为信号 ｘ 的标准差。

利用粒子群参数寻优的具体步骤如下：
ａ． 初始化粒子群优化算法的各项参数，参数值

如表 １ 所示；
ｂ． 初始化粒子种群，以参数组合［ω０，Ｂｗ］作为

粒子的位置，随机初始化各粒子的位置与移动速度；
ｃ． 计算每个粒子的位置对应的适应度值；
ｄ． 对比适应度值的大小并更新种群全局极值；
ｅ． 更新粒子的位置和速度；
ｆ． 循环迭代，转至步骤 ｃ，直至迭代次数达到最

大设定值，输出最佳适应度值及粒子的位置。

表 １ 粒子群优化算法各项参数

Ｔａｂｌｅ １ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

最大进化
代数 Ｇｍａｘ

种群
规模 Ｍ

加速度
因子 ｃ１

加速度
因子 ｃ２

惯性
权重 ω

２０ １０ ２ ２ １

１．２　 自适应陷波流程图

自适应陷波流程图如图 ２ 所示。

图 ２ 自适应陷波流程图

Ｆｉｇ．２ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｒａｐ

２　 仿真信号分析

为验证自适应陷波方法能够有效从调制信号中
滤除工频干扰，还原故障冲击特征，采用文献［１３］
中的滚动轴承内圈故障模型进行分析，数学模型如
式（５）所示。

ｘ（ ｔ） ＝ ｓ（ ｔ） ＋ｎ（ ｔ） ＝∑
ｉ
Ａｉｈ（ ｔ － ｉＴ － τｉ） ＋ｎ（ ｔ）

Ａｉ ＝ Ａ０ｃｏｓ（２π ｆｒ ｔ ＋ ϕＡ） ＋ ＣＡ

ｈ（ ｔ） ＝ ｅｘｐ（ －Ｂｔ）ｃｏｓ（２π ｆｎ ｔ ＋ ϕω）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（５）

其中，τｉ 为第 ｉ 次冲击相对于平均周期 Ｔ 的微小波
动；Ａｉ 为以 １ ／ ｆｒ 为周期的幅值调制，ｆｒ为轴承所在工
作轴的转频， ｆｒ ＝ ２０ Ｈｚ；ＣＡ ＝ ０；Ａ０ ＝ ２；ｈ（ ｔ）为指数衰
减脉冲；Ｂ 为系统的衰减系数；内圈故障通过频率为
１３０ Ｈｚ；ｆｎ ＝ ３ ｋＨｚ 为系统固有频率；ϕＡ、ϕω 为初相
位。 设置采样频率 ｆｓ ＝ ８ １９２ Ｈｚ，取 ８ １９２ 点数据分
析。 冲击信号的时域波形如图 ３ 所示。

图 ３ 冲击信号时域波形

Ｆｉｇ．３ Ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｉｍｐｕｌｓｅ ｓｉｇｎａｌ

在原始故障仿真模型中混入 ｆｃ ＝ ２０ Ｈｚ 的工频
载波信号 Ｃ（ ｔ）＝ ５ ｓｉｎ（２πｆｃ ｔ），调制信号的时域波形
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如图 ４ 所示，信号中原有的冲击特征被工频载波信
号淹没。

图 ４ 调制信号时域波形

Ｆｉｇ．４ Ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｍｏｄｕｌａｔｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ

陷波器的参数设计取决于工频转速信息，而不
依赖于共振频带，但是陷波器具有窄带滤波特性，所
以对中心频率及带宽参数的变化较为敏感。 考虑到
人工参数选择的主观性较大，且多参数选取工作量
大，本文提出自适应陷波方法，利用粒子群多参数寻
优能力，根据最大峭度准则自适应选取陷波参数。

初始化参数，设定中心频率搜索范围为 ［１９，
２１］ Ｈｚ，带宽系数搜索范围为［０，１］。 图 ５ 为峭度值
随进化代数变化的曲线，峭度值 ８．６６ 出现在第 １５
代进化种群中，此时陷波中心频率 ω０ ＝ ２０ Ｈｚ、带宽
Ｂｗ ＝ ０．２。 所设计的陷波器幅值响应曲线如图 ６ 所
示，工频陷波后，其波形如图 ７ 所示，从图 ７ 中可以
看出，调制信号的工频信息被滤除，冲击特性被有效
解调出来。

图 ５ 峭度值随进化代数变化的曲线

Ｆｉｇ．５ Ｖａｌｕｅ ｏｆ ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｖａｒｙｉｎｇ ｗｉｔｈ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｅｂｒａ

图 ６ 陷波器幅值响应图

Ｆｉｇ．６ Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ｔｒａｐ ｆｉｌｔｅｒ

图 ７ 工频陷波后的时域波形

Ｆｉｇ．７ Ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｔｒａｐ
为验证粒子群优化参数选择的合理性，将中心

频率及带宽修改为［２０ Ｈｚ，０．１］、［２０ Ｈｚ，０．６］、［２１
Ｈｚ，０．２］３ 种组合，在 ３ 种组合参数下陷波的时域

波形见图 ８。 对比图 ３、图 ７、图 ８ 可看出：图 ８（ ａ）
陷波后波形边界翘曲严重；图 ８（ｂ）陷波过度，冲击
能量衰减；图 ８（ｃ）中心线波动，存在微弱正弦工频
影响。

图 ８ 不同陷波参数下的时域波形

Ｆｉｇ．８ Ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｐ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

进一步验证，以波形匹配方差 Ｓ２ 为评价指标表
征不同参数下陷波后的冲击特征与原始信号的匹配
程度，波形匹配方差数值越小则波形匹配程度越高，
其结果见表 ２。

Ｓ２ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｘｉ） ２

ｎ
（６）

其中，ｙｉ 为陷波后信号序列；ｘｉ 为原信号序列；ｎ 为
采样点数。

表 ２ 不同参数陷波后的波形匹配方差

Ｔａｂｌｅ ２ Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｓ２ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｐ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
［ω０，Ｂｗ］ Ｓ２ ［ω０，Ｂｗ］ Ｓ２

［２０ Ｈｚ，０．２］ ０．００３ ８ ［２０ Ｈｚ，０．１］ ０．００４ ０
［１９．５ Ｈｚ，０．２］ ０．０１６ ９ ［２０ Ｈｚ，０．３］ ０．００４ ０
［１９．８ Ｈｚ，０．２］ ０．０１６ ８ ［２０ Ｈｚ，０．５］ ０．０１０ ８
［２０．２ Ｈｚ，０．２］ ０．０１６ ８ ［２０ Ｈｚ，０．７］ ０．０２５ ６
［２０．５ Ｈｚ，０．２］ ０．０１６ ９ ［２０ Ｈｚ，０．９］ ０．０５２ ５

３　 实验信号分析验证

３．１　 微弱故障实验分析

为了验证本文方法对轴承轻微故障诊断的有效
性，采用美国 Ｃａｓｅ Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｒｅｓｅｒｖｅ 大学的滚动轴承
数据，轴承型号 ＪＥＭＳＫＦ６０２３－２ＲＳ。 故障源是滚动
体表面通过电火花加工的直径分别为 ０．１７７ ８ ｍｍ、
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０．３５５ ６ ｍｍ、０． ５３３ ４ ｍｍ 的凹坑。 选用最轻微的
０．１７７ ８ ｍｍ 故障数据进行分析，采样频率为 １２ ｋＨｚ，
轴的转速为 １ ７３０ ｒ ／ ｍｉｎ。 滚动轴承参数尺寸如表 ３
所示，滚动轴承发生外圈故障、内圈故障和滚动体故
障时的故障特征频率分别为 ８８、１４３、１１５ Ｈｚ。

表 ３ 滚动轴承参数

Ｔａｂｌｅ ３ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ
内径 ／
ｍｍ

外径 ／
ｍｍ

滚珠
直径 ／ ｍｍ

节圆
直径 ／ ｍｍ

滚动
体个数

接触角 ／
（ °）

１７ ４０ ６．７ ２８．５ ８ ０

　 　 取 ８ １９２ 点数据进行分析，图 ９ 为滚动轴承故障
信号的时域波形，直接对其进行包络分析，结果如图
１０ 所示。 由图 １０ 可见，包络谱中成分复杂，滚动轴
承的滚动体微弱故障信息被噪声频率淹没。

图 ９ 滚动轴承故障信号时域波形
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图 １０ 滚动轴承故障信号包络谱
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利用粒子群多参数寻优特性设计自适应陷波
器，初始化参数，根据轴转速（１ ７３０ ｒ ／ ｍｉｎ）设置中心
频率搜索范围为［２６，３０］Ｈｚ、带宽范围为［０，１］，根
据最大峭度准则确定陷波中心频率及带宽。 图 １１
为峭度值随进化代数变化的曲线，最大峭度出现在
第 １６ 代进化种群中，此时陷波中心频率 ω０ ＝ ２９．３
Ｈｚ（此时实验转频为 ２８．８Ｈｚ，考虑为实验转速设置
误差引起），带宽 Ｂｗ ＝ ０．６。 所设计的陷波器幅值响
应曲线如图 １２ 所示。 工频陷波后，其波形如图 １３
所示，从图中可以看出，调制信号工频信息被滤除，
冲击特性被解调出来。 参数选择不当（ω０ ＝ ２８ Ｈｚ，
Ｂｗ ＝ ０．１）时的陷波后信号的包络谱如图 １４ 所示。
对比图 １３、１４ 可知，当参数选择不当时，陷波未得到
理想效果。

以陷波作为前置工频降噪处理方法，结合集合
经验模态分解（ＥＥＭＤ）及 ＶＭＤ 方法对滚动轴承故
障信号进行分析。

ＥＥＭＤ 算法是 Ｗｕ［１４］等在 ＥＭＤ 算法的基础上，
利用高斯白噪声频率均匀分布统计特性，在原信号

图 １１ 峭度值随进化代数变化的关系曲线
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图 １２ 陷波器幅值响应图
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图 １３ 陷波后信号的包络谱（ω０ ＝ ２６ Ｈｚ，Ｂｗ ＝ ０．２）
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图 １４ 陷波后信号的包络谱（ω０ ＝ ２８ Ｈｚ，Ｂｗ ＝ ０．１）
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中混入适当标准差和叠加次数的高斯白噪声，以消
除原信号间断现象的一种自适应分解方法；ＶＭＤ［１５］

方法可以将 １ 个信号分解成为预定个数的准正交子
模态，每个模态分量具有频率中心和有限带宽，将信
号分解问题转换到变分模型中进行分解，在各分量
之和等于原始输入信号的约束下，寻求各分量的聚
集带宽之和最小，其实质是多个自适应维纳滤波器
组，具有类似于小波包的频率分割特性。

对原始信号进行 ＥＥＭＤ，通过相关系数准则［１６］

选取最大的 ２ 组本征模态函数（ＩＭＦ）分量进行信号
重构，对重构信号进行包络谱分析，结果如图 １５（ａ）
所示。 从图 １５（ａ）中可以看出，滚动轴承故障特征
频率 １１５．７ Ｈｚ 被提取出来，但其谱线并不突出，相较
于图 １３ 所示的陷波处理结果，其干扰谱线较多，且
倍频成分仍未能准确提取到。 进而对原始信号进行
工频陷波，对陷波后信号进行 ＥＥＭＤ 后重构降噪，结
果如图 １５（ｂ）所示。 从图 １５（ｂ）中可以看出，故障
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特征谱线较突出，干扰谱线得到有效抑制，且能寻找
到 ２ 倍频（２３０ Ｈｚ）。

图 １５ 滚动轴承故障信号的 ＥＥＭＤ 和陷波 ＥＥＭＤ 包络谱
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同理，以陷波为原始前置处理，以 ＶＭＤ 后重构
为后置降噪处理（ＶＭＤ 的分解个数 Ｋ 采用中心频率
相离准则［１７］选取，惩罚因子默认为 ２ ０００），ＶＭＤ 信
号包络谱及陷波－ＶＭＤ 包络谱如图 １６ 所示，可见陷
波对于增强冲击特征有一定的意义。

图 １６ 滚动轴承故障信号的 ＶＭＤ 和陷波－ＶＭＤ 包络谱
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３．２　 复合故障试验分析

为了进一步验证自适应陷波方法对轴承故障特

征频率信息提取的有效性，在 ＱＰＺＺ 轴承故障模拟
试验台上完成了滚动轴承故障模拟实验，试验平台
的结构见附录中的图 Ａ１。 试验采用 ６２０５Ｅ 轴承，使
用线切割机在滚动轴承内圈上加工出深 １．５ ｍｍ、宽
０．２ ｍｍ 的凹槽模拟轴承外圈、内圈故障，如附录中
的图 Ａ２ 所示。 采用数据采集卡由安装在轴承座上
的加速度传感器采集振动信号，采样频率为 １２ ８００
Ｈｚ，电机转速为 １ ４６８ ｒ ／ ｍｉｎ，滚动轴承参数尺寸如
表 ４ 所示。

表 ４ 滚动轴承参数
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　 　 轴承内圈故障特征频率 ｆｉ、外圈故障特征频率 ｆｏ
分别为：
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其中，Ｚ 为滚动体个数；Ｄ 为节圆直径；ｄ 为滚珠直
径；α 为接触角；Ｎ 为电机转速。

对时域信号进行采集，取 ８ １９２ 点数据分析，未
处理前的转频调制波形及自适应陷波（ω０ ＝ ５０ Ｈｚ，
Ｂｗ ＝ ０．２）后的冲击特征时域波形如图 １７ 所示，由图
可见，自适应陷波方法可以将正弦载波信息滤除，解
调出间隔明显的冲击成分。 图 １８ 为不同陷波参数
下的时域波形。 通过对比图 １７、１８ 可以发现，陷波
参数选择不当将导致陷波过度，冲击能量降低（ω０ ＝

图 １７ 时域波形
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图 １８ 不同陷波参数下的时域波形
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５０ Ｈｚ、Ｂｗ ＝ ０．６ 情况下），亦或是陷波不彻底，残留趋
势项（ω０ ＝ ５６ Ｈｚ、Ｂｗ ＝ ０．２ 情况下）。

进一步进行包络谱分析，分析结果如图 １９ 所
示。 由图 １９ 可见，利用陷波可以在原始信号包络谱
图中提取到外圈故障特征频率 ｆｏ及其倍频 ２ｆｏ分别
为 ８７．５ Ｈｚ、１７６．６ Ｈｚ（由于计算机进行包络谱分析时
存在频谱分辨率问题，与理论计算公式计算所得的
结果会有误差），较微弱的内圈故障信息被淹没。 自
适应陷波后的冲击信号的包络谱可以进一步还原内
圈故障的冲击特性 ｆｉ 为 １３１．３ Ｈｚ（由于计算机进行
包络谱分析时存在频谱分辨率问题，与理论计算公
式计算所得的结果会有误差）。 可见，工频干扰严重
的环境下，陷波对冲击特征增强效果明显，尤其在复
合故障源情况下，可以避免包络解调不足造成的故
障情况误判。 若进一步针对外圈故障特征频率进行
陷波处理，可以从复合故障谱线中提取到明显的内
圈故障频率及其倍频，如图 ２０ 所示。

图 １９ 滚动轴承内、外圈复合故障信号包络谱
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图 ２０ 内圈冲击特性包络谱
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４　 结论

针对轴承故障诊断中调制信息易被工频载波信
号淹没的问题，将工频陷波理论引入到轴承故障诊
断领域。 陷波消除工频干扰的参数选取只取决于转
速信息，不依赖于共振频带选择，具有很好的自适应
性。 通过粒子群优化算法优化陷波理论中的中心频
率及带宽选取方法，去除了人为因素影响，提高了陷
波效率及准确性。 仿真分析结果表明，利用陷波可

以从工频调制信号中解调出原始冲击信息，对于工
频干扰较大的工况具有明显的工频去噪效果。 实验
验证结果表明，利用工频陷波辅助传统信号分解降
噪算法，能够准确提取淹没于噪声干扰中的冲击
信息。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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ｓｕｌｔｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｅｌｐ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＥＥＭＤ（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ） ａｎｄ ＶＭＤ
（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ） ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ；ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ；ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｒａｐ ｆｉｌｔｅｒ



附录 

 

 

 

 
1、驱动电机，2、联轴器，3正常端轴承座，4、加载装置， 

5、故障端轴承座 

图 A1 QPZZ 试验平台 

Fig.17 QPZZ experiment platform 

 

图 A2 滚动轴承外圈、内圈复合故障 

Fig.18 Outer and inner ring compound fault of rolling bearing   

 

内圈损伤 

外圈损伤 
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