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基于 ＣＯＴ⁃ＳＳＤ 的变转速滚动轴承微弱故障诊断

王晓龙，唐贵基，何玉灵
（华北电力大学 机械工程系，河北 保定 ０７１０００）

摘要：针对背景噪声干扰及转速波动工况下滚动轴承微弱故障识别困难这一问题，提出一种结合计算阶次追

踪（ＣＯＴ）和奇异谱分解（ＳＳＤ）的新型诊断方法。 利用 ＣＯＴ 算法对采集的原始时域信号进行等角度重采样，
继而利用 ＳＳＤ 算法对重采样角域信号进行处理，通过自适应构建的轨迹矩阵的奇异值分解重组，将角域信号

从高频至低频分解为若干个奇异谱分量，利用融合峭度指标筛选最佳奇异谱分量，选定最佳分量后对其进行

进一步的包络解调运算，最终通过分析包络阶次谱中幅值突出的成分来准确判定滚动轴承运行状态。 滚动

轴承内外圈故障实测信号分析结果表明，所提方法能够有效提取出变速工况下滚动轴承的微弱故障特征

信息。
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０　 引言

滚动轴承是风力发电机的重要组成零部件，在
其故障萌芽阶段，损伤造成的振动冲击能量较弱，加
之传递路径衰减效应及背景噪声的干扰影响，使得
传感器获取的振动信号的信噪比往往较低。 此外，
风机启停和负载变化时，转速会发生波动，使得采集
的信号源具有明显的非平稳特性，利用定速轴承诊
断方法进行分析无法有效提取变转速过程信号中的
状态特征信息，因此研究适用于滚动轴承变转速工
况下的诊断方法具有重要的现实意义［１⁃３］。

滚动轴承故障振动信号为多分量调制信号，在
解调分析前需要将其分解为若干个单分量调制信
号，现有的诸多非平稳信号处理手段，如小波变
换［４］、经验模态分解［５］、局部均值分解［６］、局部特征
尺度分解［７］、变分模态分解［８］ 等方法虽然在滚动轴
承诊断中已得到较为广泛的应用，但是依然存在一
些未能从根本上得以解决的缺陷或不足。 Ｂｏｎｉｚｚｉ 等
人于 ２０１４ 年提出一种新的自适应信号处理方法———
奇异谱分解 ＳＳＤ（Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｓｐｅｃｔｒｕｍ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ） ［９］

法。 ＳＳＤ 算法建立在奇异谱分析理论的基础上，其
通过重新定义轨迹矩阵表达形式来增强信号中的振
荡分量，降低重构残余项的能量，在运算过程中能够
根据所分析信号的特点自动选取轨迹矩阵的嵌入维
数，对轨迹矩阵的主成分进行奇异值分解及特征重
组，从而实现信号频带的自适应划分，得到一系列频
率范围由高至低的单分量信号。 ＳＳＤ 算法的提出为

多分量旋转机械故障非平稳信号处理提供了新
思路。

当滚动轴承在变转速工况下运行时，其调制信
号中的调制频率是与转速相关的时变量，直接对解
调后的信号进行频谱分析会出现“频率涂抹”现象，
将极大地影响故障特征提取效果，而计算阶次跟踪
ＣＯＴ（Ｃｏｍｐｕｔｅｄ Ｏｒｄｅｒ Ｔｒａｃｋｉｎｇ）算法则是面向该问
题的一种有效应对措施［１０］。 ＣＯＴ 算法分析精度高，
无需特定硬件支持，应用较为广泛，通过软件计算即
可追踪参考轴的转速波动并进行等角度增量重采
样，可将时域非平稳信号转换为角域平稳信号，从而
提取信号中与转速有关的信息，同时抑制与转速无
关的干扰成分。

鉴于上述分析，本文尝试将 ＳＳＤ 算法引入到变
转速轴承故障诊断领域中，并将其与 ＣＯＴ 算法相结
合，提出了基于 ＣＯＴ⁃ＳＳＤ 的滚动轴承微弱故障诊断
方法，有望从信噪比较低的信号源中提取出敏感特
征成分，实现滚动轴承损伤的精确判定。

１　 ＣＯＴ 算法

同时对振动信号 ｘ（ ｔ）和键相信号 ｓ（ ｔ）进行等

时间间隔采样，识别键相信号 ｓ（ ｔ）的脉冲时刻 ｔｚｉ，即
参考轴每旋转 １ 周对应的时刻，对脉冲时刻 ｔｚｉ进行

差分运算可得到参考轴每旋转 １ 周所需时间 Ｔｉ。 假
设参考轴在旋转 １ 周的时长内做匀变速运动，并假
定旋转前 ２ 周的角加速度相等，根据运动学定律可
计算出参考轴前 ２ 周的初速度 ｖ１０和角加速度 ａ１

［１１］：

ｖ１０Ｔ１＋
１
２
ａ１Ｔ ２

１ ＝ ２π

ｖ１０（Ｔ１＋Ｔ２）＋
１
２
ａ１（Ｔ１＋Ｔ２） ２ ＝ ４π

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）

设参考轴每旋转 １ 周等角度采集 Ｎ 个点，即等
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角度增量 Δθ＝ ２π ／ Ｎ，因此第 ｋ 个采样点对应参考轴
转过的角度为 ２ｋπ ／ Ｎ。 由式（２）和（３）可求出前 ２
周中每个等角度采样点对应的时刻 ｔｉｋ、瞬时转速 ｖｉｋ
及参考轴旋转第 ３ 周的初速度 ｖ３０。

ｖ１０ ｔｉｋ＋
１
２
ａ１ ｔ２ｉｋ ＝

２ｋπ
Ｎ

ｖｉｋ ＝ ｖ１０＋ａ１ ｔｉｋ

ì

î

í

ïï

ïï
（２）

ｖ３０ ＝ ｖ１０＋ａ１（Ｔ１＋Ｔ２） （３）
其中，ｉ 和 ｋ 分别为旋转周数和每周内采样点的序
号；ｔｉｋ为等角度增量 Δθ 对应的采样时刻。

由式（４）和（５）可推导出第 ｉ（ ｉ ＝ ３，４，…）周的
角加速度 ａｉ、初速度 ｖｉ＋１，０、等角度采样时刻 ｔｉｋ和瞬时
转速 ｖｉｋ。

ｖｉ０Ｔｉ＋
１
２
ａｉＴ２

ｉ ＝ ２π

ｖｉ＋１，０ ＝ ｖｉ０＋ａｉＴｉ

ì

î

í

ïï

ïï
（４）

ｖｉ０ ｔｉｋ＋
１
２
ａｉ ｔ２ｉｋ ＝

２ｋπ
Ｎ

ｖｉｋ ＝ ｖｉ０＋ａｉ ｔｉｋ

ì

î

í

ïï

ïï
（５）

根据计算所得等角度采样时刻 ｔｉｋ对 ｘ（ ｔ）进行
插值运算，求出 ｘ（ ｔ）在 ｔｉｋ时刻的幅值，从而得到角
域伪平稳重采样信号 ｘ（ ｔｉｋ）。

２　 ＳＳＤ 算法

ＳＳＤ 能够将非线性非平稳信号从高频到低频依
次分解为若干个奇异谱分量 ＳＳＣ（Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｓｐｅｃｔｒｕｍ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ）和残余项之和，其具体实现过程如下［１２］。

ａ． 轨迹矩阵构造。 在采样频率为 Ｆｓ 的条件下
采集 １ 个长度为 Ｎ 的序列 ｘ（ｎ），将其构建为嵌入维
数为 Ｍ 的轨迹矩阵 Ｘ＝ ［ｘＴ

１ 　 ｘＴ
２ 　 …　 ｘＴ

Ｍ］ Ｔ
Ｍ×Ｎ，轨迹

矩阵第 ｉ（ ｉ＝ １，２，…，Ｍ）行为 ｘｉ ＝ （ｘ（ ｉ），…，ｘ（Ｎ），
ｘ（１），…，ｘ（ ｉ－１））。

ｂ． 嵌入维数选取。 ＳＳＤ 算法能够自适应确定第
ｊ 次迭代时轨迹矩阵的嵌入维数，首先计算第 ｊ 次迭

代残余分量 υ ｊ（ｎ）＝ ｘ（ｎ） －∑
ｊ －１

ｋ ＝ １
υｋ（ｎ）（υ０（ｎ）＝ ｘ（ｎ））

的功率谱密度，并估计功率谱密度最大峰值对应的
频率 ｆｍａｘ。 在第 １ 次迭代中，如果归一化频率 ｆｍａｘ ／ Ｆｓ

小于给定阈值，则残余分量被视为大趋势项，此时设
定嵌入维数 Ｍ＝Ｎ ／ ３；当迭代次数大于 １ 时，则设置
Ｍ＝ １．２Ｆｓ ／ ｆｍａｘ。

ｃ． ＳＳＣ 重构。 在第 １ 次迭代中，如果检测到大
趋势项，则利用第一个左、右特征向量计算矩阵 Ｘ１ ＝
σ１ｕ１ｖＴ

１，并通过矩阵对角平均运算获得分量 ｇ（１）（ｎ）。
当迭代次数 ｊ ＞ １ 时，重构物理意义明确的分量
ｇ（ ｊ）（ｎ） 来刻画信号的不同尺度特征，分量频率成分
主要集中在频带［ ｆｍａｘ －Δｆ，ｆｍａｘ ＋Δｆ］范围内，其中 Δ ｆ

表示残余分量 υ ｊ（ｎ）功率谱密度的主峰带宽。 根据
左特征向量在频带［ ｆｍａｘ －Δｆ，ｆｍａｘ ＋Δｆ］中主频率突出
的所有特征组和分量选取主峰能量贡献最大的特征
组创建子集 Ｉｊ（ Ｉｊ ＝ ｛ ｉ１， ｉ２，…， ｉｐ｝），然后通过矩阵
ＸＩ ｊ

＝Ｘｉ１
＋Ｘｉ２

＋…＋Ｘｉｐ对角平均运算重构相应的 ＳＳＣ。
为了更好地估计主峰带宽 Δｆ，利用基于 ３ 个高

斯函数混合的谱模型拟合功率谱密度轮廓，各高斯
函数分别表示 １ 个谱峰，即：

γ（ ｆ，ζ） ＝ ∑
３

ｉ ＝ １
Ａｉｅ

－
（ ｆ－ｕｉ）

２

２σ２
ｉ （６）

其中，Ａｉ 为第 ｉ 个高斯函数的幅值；ｕｉ 和 σｉ 分别为

位置和宽度；ζ＝ ［Ａσ］ Ｔ 为参数向量且满足 Ａ ＝ ［Ａ１，
Ａ２，Ａ３］和 σ＝［σ１，σ２，σ３］。

ｄ． 迭代停止条件设置。 将迭代估计出的 ＳＳＣ
ｇ　～ （ ｊ）（ｎ）从原信号中分离，得到新的残余分量 υ（ｊ＋１）（ｎ）＝
υ（ ｊ）（ｎ）－ ｇ　～ （ ｊ）（ｎ），计算所得残余分量和原始信号的
归一化均方误差的比重如式（７）所示。

γ（ ｊ）
ＮＭＳＥ＝

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
（υ（ ｊ ＋１）（ｎ）） ２

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｘ２（ｎ）

（７）

当比重小于给定阈值时，迭代过程终止；否则将
残余分量作为原始信号重复迭代过程，直至满足停
止条件，最终获得 ｍ 个 ＳＳＣ，原始信号 ｘ（ｎ）可最终
表示为式（８）所示形式。

ｘ（ｎ） ＝∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｇ　 ～ （ｋ）（ｎ）＋υ（ｍ＋１）（ｎ） （８）

３　 基于 ＣＯＴ⁃ＳＳＤ 的故障诊断方法

为提取变速工况下滚动轴承早期微弱故障特
征，本文充分发挥计算 ＣＯＴ 算法和 ＳＳＤ 算法的优
势，分别将二者作为预处理和后处理方法对变转速
工况下的滚动轴承故障信号进行分析，提出了基于
ＣＯＴ⁃ＳＳＤ 的诊断方法。

实际诊断操作过程中，信号经 ＳＳＤ 处理后被分
解为若干 ＳＳＣ，为了便于后续分析，在此利用融合峭
度指标实现最佳 ＳＳＣ 的选取。 作为一种反映随机变
量分布特性的无量纲统计参量，峭度能有效衡量信
号的尖峰度［１３］，当滚动轴承出现局部损伤时，信号
波形中将出现规律性冲击，包络阶次谱中特征阶次
及其倍数处也将出现明显谱峰。 但是波形峭度没有
考虑信号中冲击脉冲的周期特性，容易受大幅值脉
冲及离群野值的干扰［１４］，而包络阶次谱峭度同样会
受离散峰值谱线的影响，为了增强 ＳＳＣ 筛选指标的
鲁棒性，结合波形峭度和包络阶次谱峭度构造了融
合峭度指标。

设｛ｘ１（θ），ｘ２（ θ），…，ｘＭ（ θ）｝是由 Ｍ 个角域信
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号分量组成的集合，对于第 ｉ 个分量 ｘｉ（ θ），其波形
峭度 Ｋｗｉ和包络阶次谱峭度 Ｋｓｉ分别定义为：

Ｋｗｉ ＝
Ｅ｛（ｘｉ（θ）－μθ） ４｝

σθ
４ （９）

Ｋｓｉ ＝
Ｅ｛（ｅｉ（Ｏ）－μＯ） ４｝

σＯ
４ （１０）

其中，θ 为角域信号的弧度；Ｏ 为阶次；ｅｉ（Ｏ）为 ｘｉ（θ）
包络阶次谱［ρ，３０］阶次范围内的谱线幅值，为避免
参考轴转频阶次谱线成分对包络阶次谱峭度的影
响，取谱图阶次范围下限 ρ ＝ ３；μθ、σθ 分别为 ｘｉ（ θ）
的均值和标准差；μＯ、σＯ 分别为 ｅｉ（Ｏ）的均值和标准
差；Ｅ｛·｝为期望运算。

通过加权算法对集合中各个分量的波形峭度和
包络阶次谱峭度进行融合。 令 Ｃ１

ｉ 和 Ｃ２
ｉ 分别表示集

合中第 ｉ 个分量的波形峭度和包络阶次谱峭度，即
Ｃ１

ｉ ＝Ｋｗｉ、Ｃ２
ｉ ＝Ｋｓｉ，组成与 Ｍ 个分量相对应的指标序

列｛Ｃ１
１，Ｃ１

２，…，Ｃ１
Ｍ｝、｛Ｃ２

１，Ｃ２
２，…，Ｃ２

Ｍ｝，序列的标准差
能够反映指标波动的剧烈程度，标准差越小则该指
标的可靠性和稳定性越好，可以提供的有效信息
越多。

利用式（１１）分别对波形峭度和包络阶次谱峭
度指标序列进行归一化处理。

Ｃη
Ｎｉ ＝

Ｃη
ｉ － ｍｉｎ

ｉ＝１，２，…，Ｍ
Ｃη

ｉ

ｍａｘ
ｉ＝１，２，…，Ｍ

Ｃη
ｉ － ｍｉｎ

ｉ＝１，２，…，Ｍ
Ｃη

ｉ

（１１）

其中，η＝ １，２；ｉ＝ １，２，…，Ｍ。
分别计算 ２ 个归一化指标序列的均值和标准差

如式（１２）、（１３）所示。

μη ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
Ｃη

Ｎｉ （１２）

ση ＝
　 　 　 　 　 　 　 　 　　

　 　　　　　　　　　
　
　１

Ｍ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
（Ｃη

Ｎｉ － μη） ２ （１３）

利用式（１４）计算各归一化指标序列的权重。

Ｑη ＝ １
ση ／

１
σ１＋

１
σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１４）

集合中各分量的融合峭度指标 Ｋｓｗｉ表示为：

Ｋｓｗｉ ＝Ｑ１Ｃ１
Ｎｉ＋Ｑ２Ｃ２

Ｎｉ （１５）
融合峭度指标能够全面衡量 ＳＳＣ 包含的特征信

息的丰富程度，ＳＳＣ 包含的故障特征越明显，其融合
峭度指标取值越大。

本文所提方法在滚动轴承故障诊断应用过程中
的流程如下：

ａ． 对传感器采集的滚动轴承故障时域信号进行
预处理，通过 ＣＯＴ 算法实现等角度重采样，将时域
非平稳信号转化为角域平稳信号；

ｂ． 对角域平稳信号进行 ＳＳＤ 处理，得到一系列
ＳＳＣ，计算所得 ＳＳＣ 的融合峭度指标，筛选指标值最
大的分量作为最佳分量用于后续分析；

ｃ． 对最佳 ＳＳＣ 进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ 包络解调，并对包络
信号进行快速傅里叶（ＦＦＴ）运算，得到该分量的包
络阶次谱；

ｄ． 将理论故障特征阶次与谱图中峰值突出的
成分进行对比，最终判断滚动轴承运行状态。

４　 实测信号验证

利用旋转机械故障实验台测取数据对本文所提
方法进行验证，实验台结构如附录中的图 Ａ１ 所示。
利用线切割加工技术分别在正常滚动轴承内、外圈
上加工出深度为 １．５ ｍｍ、宽度为 ０．２ ｍｍ 的切痕，人
为植入不同类型的微弱局部损伤。 滚动轴承运行过
程中内圈周期旋转而外圈固定，因此外圈故障位置
不同，损伤导致的振动传递到传感器的路径也不同。
由于传感器安置在轴承座上，当外圈故障位置处于
６ 点钟位置时，振动传递路径最复杂，传感器采集的
信号蕴含特征最微弱，诊断难度最大，为了凸显本文
所提方法的有效性，实验时将外圈切痕设置在 ６ 点
钟位置处。 实验过程中通过弹簧加载装置对实验滚
动轴承施加径向载荷，根据表 １ 中结构参数及相应
表达式［１５］计算可得实验滚动轴承内圈和外圈理论
故障特征阶次 Ｘ ｉ、Ｘｏ 分别为 ５．４１５、３．５８５。

表 １ 滚动轴承结构参数

Ｔａｂｌｅ １ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ
滚动轴承

型号
轴承

节径 ／ ｍｍ
滚动体

直径 ／ ｍｍ
滚动体
个数

接触角 ／
（ °）

ＳＫＦ６２０５ ３９ ７．５ １２ ０

　 　 滚动轴承内圈故障实验数据的采集过程持续
２２ ｓ，采样频率为 １２ ８００ Ｈｚ，依靠可调速电机带动传
动轴旋转。 将变速实验过程中键相传感器测得的脉
冲信号按照 ＣＯＴ 算法进行估计，得到的传动轴瞬时
转速 Ｓ 的变化曲线如图 １ 所示。 由图 １ 可见，采样
开始时传动轴转速从 ５５２ ｒ ／ ｍｉｎ 开始增大，经过约
９．３ ｓ的加速过程达到最大转速 １ ４６８ ｒ ／ ｍｉｎ，维持了
约 ５．４ ｓ 的稳定阶段后传动轴开始降速，直至采样结
束转速降至 ７５６ ｒ ／ ｍｉｎ。

图 １ 滚动轴承内圈故障传动轴转速曲线

Ｆｉｇ．１ Ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｈａｆｔ ｕｎｄｅｒ
ｉｎｎｅｒ ｆａｕｌｔ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

通过传感器采集的时域振动信号波形及频谱如
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图 ２ 所示，图中 Ａ 为幅值。 由图 ２（ ａ）可见，振动信
号幅值变化趋势与转速变动过程相互对应，随着速
转上升、下降，振动信号幅值分别逐渐增大、减小，相
比于升降速阶段，转速处于最大值时的平稳阶段振
动信号幅值水平较高。 由图 ２（ｂ）可见，振动信号能
量主要集中在 １ ０００ Ｈｚ 以下的低频范围内。 为不失
一般性，从 ４ ｓ 处开始截取一段传动轴升速过程中的
数据进行包络谱分析，分析点数为 １６ ３８４ 点，结果
如图 ３ 所示。 由图 ３ 可见，由于转速变化造成谱图
发生“频率涂抹”现象，未能反映出相关的有效信
息，表明传统的直接包络谱分析方法无法适应滚动
轴承变转速工况下的运行状态识别。

图 ２ 滚动轴承内圈故障信号波形及频谱

Ｆｉｇ．２ Ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｉｎｎｅｒ ｆａｕｌｔ
ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

图 ３ 滚动轴承内圈故障信号包络谱

Ｆｉｇ．３ Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｉｎｎｅｒ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

利用本文所述方法对截取的滚动轴承内圈故障
信号进行分析，结果如图 ４ 所示。 首先对原时域非
平稳信号进行等角度重采样，将其转换为图 ４（ａ）所
示的角域平稳信号，继而对重采样角域信号进行
ＳＳＤ 处理，经分解重构后重采样信号被分解为图 ４
（ｂ）所示的 ５ 个 ＳＳＣ 信号。 计算 ＳＳＣ１—ＳＳＣ５ 的融合
峭度指标可知，ＳＳＣ１ 的指标值最大，达到了 ０．８５８ ４。
通过观察可发现，相比于图 ４（ ａ）中的重采样信号，
ＳＳＣ１ 中的规律性冲击成分更加明显，将其视为最佳
ＳＳＣ 进行进一步包络解调处理，并计算相应的包络
阶次谱，结果如图 ４（ｃ）所示，从图 ４（ｃ）中可以清楚
地识别出滚动轴承内圈故障特征阶次及其倍数阶次
Ｘ ｉ—５Ｘ ｉ，分析结果与实际情况相符，表明所提方法
能够在变速工况下有效诊断滚动轴承早期故障

损伤。

图 ４ 本文方法对滚动轴承内圈故障信号的分析结果

Ｆｉｇ．４ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｎｅｒ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｂｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

图 ５ 为 ＳＳＣ２ 的包络阶次谱，该分量的融合峭度
指标值为 ０．７３４ １，小于 ＳＳＣ１ 的融合峭度指标值。
对比发现，虽然从 ＳＳＣ２ 的包络阶次谱中也能够提取
出滚动轴承内圈故障特征阶次相关成分，但是呈现
的效果不如图 ４（ｃ）中的效果理想。 这表明融合峭度
指标最大的 ＳＳＣ１ 包含了最丰富的故障特征，从而验
证了融合峭度指标在筛选最佳信号分量时的有效性。

图 ５ ＳＳＣ２ 包络阶次谱

Ｆｉｇ．５ Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｏｒｄｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ＳＳＣ２

图 ６ 是直接对重采样信号进行包络阶次谱分析
后的结果。 虽然从图 ６ 中也能够找到滚动轴承内圈
故障特征阶次相关成分，但背景冗余谱线较多，故障
特征阶次处谱线幅值不够突出，难以分辨，对于滚动
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轴承状态判定造成了较大干扰，容易导致误诊、漏
诊。 为进一步验证所述方法优势，利用基于经验模
态分解（ＥＭＤ）的包络阶次谱方法对重采样信号进
行分析，对经过 ＥＭＤ 处理后得到的各本征模态函数
（ＩＭＦ）分量均进行包络阶次谱分析，取效果最佳的
ＩＭＦ 分量与本文方法进行比较。 重采样信号经
ＥＭＤ 处理后共得到 １２ 个 ＩＭＦ 分量，包络阶次谱呈
现的分析效果最佳的 ＩＭＦ３ 分量如图 ７ 所示，但从中
仅能识别出 Ｘ ｉ—３Ｘ ｉ 处的峰值谱线，与滚动轴承内
圈故障相关的谱峰数量少于图 ４（ｃ），并且与故障无
关的干扰谱线成分较多，整体分析效果与本文方法
相比有一定差距。

图 ６ 滚动轴承内圈故障重采样信号包络阶次谱

Ｆｉｇ．６ Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｏｒｄｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｒｅｓａｍｐｌｅｄ ｓｉｇｎａｌ
ｕｎｄｅｒ ｉｎｎｅｒ ｆａｕｌｔ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

图 ７ 基于 ＥＭＤ 方法对滚动轴承内圈故障

重采样信号的分析结果

Ｆｉｇ．７ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｓａｍｐｌｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＥＭＤ ｍｅｔｈｏｄ ｕｎｄｅｒ ｉｎｎｅｒ ｆａｕｌｔ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

滚动轴承外圈故障振动数据的采集过程持续
３０ ｓ，通过 ＣＯＴ 算法估算得到的传动轴转速变化曲
线如图 ８ 所示。 由图 ８ 可见，传动轴承的转速从 ５３３
ｒ ／ ｍｉｎ 开始增大，达到最大转速 １ ４６８ ｒ ／ ｍｉｎ 后维持
稳定，一段时间后开始降速，采样结束时转速降为
５４８ ｒ ／ ｍｉｎ。 采样全程拾取的振动信号时域波形和频
谱如图 ９ 所示，由于滚动轴承损伤较小，加之强烈噪
声的干扰，因此图 ９ 所示波形中的故障冲击被完全
掩盖，并未出现异常特征，频谱主要能量集中在
１ ５００ Ｈｚ以下的低频段范围内。 现从 ２０ ｓ 处截取一
段长度为 １６ ３８４ 点的数据进行包络谱分析，该段数
据采集时经历了传动轴从稳速阶段转变为降速阶段
的过程，即传动轴角加速度发生突变，由 ０ 变为负
值，包络谱分析结果如图 １０ 所示，其中 ２ 个突出谱
峰成分的频率接近传动轴转频的倍频，但与滚动轴
承故障损伤无关。

利用本文所述方法对截取的滚动轴承外圈故障
信号进行分析，结果如图 １１ 所示。 原始时域信号通
过 ＣＯＴ 算法等角度重采样后得到的角域平稳信号

图 ８ 滚动轴承外圈故障传动轴转速曲线

Ｆｉｇ．８ Ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｈａｆｔ ｕｎｄｅｒ
ｏｕｔｅｒ ｆａｕｌｔ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

图 ９ 滚动轴承外圈故障信号波形及频谱

Ｆｉｇ．９ Ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｏｕｔｅｒ ｆａｕｌｔ
ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

图 １０ 滚动轴承外圈故障信号包络谱

Ｆｉｇ．１０ Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｏｕｔｅｒ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ
ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

波形如图 １１（ａ）所示，进一步 ＳＳＤ 处理后得到图 １１
（ｂ）中的 ５ 个 ＳＳＣ，其中 ＳＳＣ２ 的融合峭度指标最大，
为 ０．７１３８，因此将 ＳＳＣ２ 作为最佳分量计算包络阶次
谱，结果如图 １１（ｃ）所示，从图 １１（ｃ）中识别出了滚
动轴承外圈故障相关阶次成分 Ｘｏ—６Ｘｏ，由此可断
定滚动轴承外圈存在局部损伤。

同样地，分别利用直接包络阶次谱方法和基于
ＥＭＤ 的包络阶次谱方法对重采样角域信号进行分
析，并与本文方法所得分析结果进行比较。 图 １２ 为
对重采样信号的包络阶次谱分析结果，从中未找到
外圈故障特征阶次相关成分，诊断失效。 利用 ＥＭＤ
方法对重采样信号进行处理，对所得的 １０ 个 ＩＭＦ 分
量均进行包络阶次谱分析，ＩＭＦ１ 分量的包络阶次谱
呈现的分析效果最佳，如图 １３ 所示，虽然从中找到
了外圈故障特征阶次 Ｘｏ 及其倍数阶次 ２Ｘｏ，但是其
幅值并不突出，无关干扰成分较多，分析效果与本文
方法相比差距较大。
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图 １１ 本文方法对滚动轴承外圈故障信号的分析结果

Ｆｉｇ．１１ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｕｔｅｒ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ
ｂｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

图 １２ 滚动轴承外圈故障重采样信号包络阶次谱

Ｆｉｇ．１２ Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｏｒｄｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｒｅｓａｍｐｌｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｕｎｄｅｒ
ｏｕｔｅｒ ｆａｕｌｔ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

图 １３ 基于 ＥＭＤ 方法对外圈故障重采样信号的分析结果

Ｆｉｇ．１３ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｓａｍｐｌｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＭＤ
ｍｅｔｈｏｄ ｕｎｄｅｒ ｏｕｔｅｒ ｆａｕｌｔ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

５　 结论

滚动轴承早期损伤阶段状态特征微弱，受环境

背景噪声影响严重，并且实际工程中滚动轴承运行
转速常处于波动状态，使得故障损伤识别更为困难，
为此本文提出了基于 ＣＯＴ⁃ＳＳＤ 的变转速滚动轴承
微弱故障诊断方法，实测信号分析结果表明：

ａ． ＳＳＤ 算法通过对轨迹矩阵进行 ＳＳＤ 重构，能
够实现待分析信号频域的自适应分割，可以从信噪
比较低的信号源中分离出包含丰富特征信息的子带
分量，将其用于滚动轴承故障信号分析，能够避免冗
余成分的干扰，发挥信号净化及故障特征放大的效
用，有利于滚动轴承微弱损伤特征的提取；

ｂ． 本文方法可有效判别变转速工况下滚动轴
承的早期微弱故障，能够在滚动轴承损伤初期阶段
实现故障的准确溯源，且与直接包络阶次谱方法及
基于 ＥＭＤ 的包络阶次谱方法相比，本文方法的诊断
效果更佳，对于实际工程应用而言具有一定的参考
价值，为解决其他类似旋转机械诊断的共性问题提
供了思路借鉴。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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图 A1 实验台结构 

Fig.A1 Structure of experimental platform  
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