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摘　 要:致力于解决经典四稳态随机共振系统( CQSR)的输出饱和性问题,构造了一种新型分段非饱和的四稳态随机共振系

统(PUQSR)。 首先,通过实验信号的模拟仿真验证了 PUQSR 的抗饱和特性。 随后,研究了 PUQSR 系统的势函数结构变化,根
据绝热近似理论,理论推导出 PUQSR 系统的稳态概率密度( SPD)和功率谱放大系数( SA),并详细分析了系统参数对其的影

响。 进一步地,将信噪比增益(SNRI)和 SA 作为衡量系统性能的指标,数值模拟仿真验证 PUQSR 系统在放大信号和对噪声能

量的转化效率都更优越。 同时,为了在强噪声背景下更有效的提取目标信号,联合多点最优最小熵解卷积( MOMEDA)方法与

随机共振(SR)系统,提出一种增幅 MOMEDA-PUQSR 系统。 最后,通过自相关谱法和量子遗传算法( QGA) 寻找 MOMEDA-
PUQSR 系统的最优参数,并应用于实际故障信号。 实验结果表明,增幅后的故障信号包络表现出更明显的脉冲特性,相比于原

始信号,信噪比(SNR)提升了 15. 404
 

2~ 26. 077
 

8
 

dB。 同时,相比于 MOMEDA-CQSR 系统,增幅信号通过 MOMEDA-PUQSR 系

统的输出 SNR 提升了 0. 281
 

5~ 1. 406
 

3
 

dB,谱峰值提升了 480. 144~ 4
 

314. 187
 

3。
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Abstract:

 

Committed
 

to
 

solving
 

the
 

output
 

saturation
 

problem
 

of
 

the
 

classical
 

quad-stable
 

stochastic
 

resonance
 

(CQSR)
 

system,
 

a
 

new
 

type
 

of
 

piecewise
 

unsaturated
 

quad-stable
 

stochastic
 

resonance
 

(PUQSR)
 

system
 

is
 

constructed.
 

Firstly,
 

the
 

anti-saturation
 

characteristic
 

of
 

PUQSR
 

is
 

verified
 

by
 

simulation
 

of
 

experimental
 

signals.
 

Then,
 

the
 

potential
 

function
 

structure
 

variation
 

of
 

the
 

PUQSR
 

system
 

is
 

studied.
 

According
 

to
 

adiabatic
 

approximation
 

theory,
 

the
 

steady-state
 

probability
 

density
 

( SPD)
 

and
 

power
 

spectrum
 

amplification
 

(SA)
 

coefficient
 

of
 

the
 

PUQSR
 

system
 

are
 

deduced
 

theoretically,
 

and
 

the
 

influence
 

of
 

system
 

parameters
 

on
 

them
 

is
 

analyzed
 

in
 

detail.
 

Further,
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

improvement
 

( SNRI)
 

and
 

SA
 

are
 

used
 

as
 

indicators
 

to
 

measure
 

system
 

performance,
 

and
 

numerical
 

simulation
 

verifies
 

that
 

the
 

PUQSR
 

system
 

is
 

better
 

at
 

amplifying
 

signals
 

and
 

converting
 

noise
 

energy.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

to
 

extract
 

the
 

target
 

signal
 

more
 

effectively
 

in
 

the
 

context
 

of
 

strong
 

noise,
 

a
 

new
 

MOMEDA-PUQSR
 

system
 

is
 

proposed
 

by
 

combining
 

the
 

multi-point
 

optimal
 

minimum
 

entropy
 

deconvolution
 

( MOMEDA)
 

method
 

and
 

the
 

SR
 

system.
 

Finally,
 

the
 

optimal
 

parameters
 

of
 

the
 

MOMEDA-
PUQSR

 

system
 

are
 

found
 

through
 

the
 

autocorrelation
 

function
 

and
 

quantum
 

genetic
 

algorithm
 

and
 

successfully
 

applied
 

to
 

the
 

actual
 

fault
 

signal.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

increased
 

fault
 

signal
 

envelope
 

exhibits
 

more
 

obvious
 

pulse
 

characteristics,
 

and
 

the
 

SNR
 

is
 

increased
 

by
 

15. 404
 

2~ 26. 077
 

8
 

dB
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

signal.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

compared
 

with
 

the
 

MOMEDA-CQSR
 

system,
 

the
 

output
 

SNR
 

of
 

the
 

increased
 

signal
 

through
 

the
 

MOMEDA-PUQSR
 

system
 

has
 

been
 

increased
 

by
 

0. 281
 

5 ~ 1. 406
 

3
 

dB,
 

and
 

the
 

spectral
 

peak
 

has
 

been
 

increased
 

by
 

480. 144~ 4
 

314. 187
 

3.
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0　 引　 言

　 　 振动信号中的故障特征常被强噪声淹没[1-2] 。 传统

方法(如奇异值分解[3] 、经验模态分解[4] 、小波变换[5] )
在强噪声下提取微弱特征存在瓶颈[6] 。

随机共振( stochastic
 

resonance,
 

SR)于
 

1981
 

年首次

提出[7] ,以解释冰川气候和温暖气候之间的周期替。 近

年来,随着非线性科学的发展,随机共振作为一种利用噪

声能量辅助信号处理的方法,已被广泛应用于各个领域。
Qiao

 

等[8] 提出了一种用于故障诊断的自适应非饱和双稳

态模型,通过线性化经典的双稳态阱壁来克服饱和问题。
Ma 等[9] 构建了一个双高斯势函数,有效地解决了经典双

稳态的饱和特性。 Zhang
 

等[10] 研究了二维三稳态随机共

振及其在轴承故障检测中的应用,性能已得到显著提升。
在过去的几十年中,振动信号分析已成为旋转机械

故障诊断领域的研究热点。 从振动信号中提取周期性冲

击信号是滚动轴承故障的重要指标,对故障诊断具有重

要 意 义。 由 最 小 熵 解 卷 积 ( minimum
 

entropy
 

deconvolution,
 

MED ) 发展而来的最大相关峭度解卷

积(maximum
 

correlation
 

kurtosis
 

deconvolution,
 

MCKD)已

被证明是增强滚动轴承和齿轮箱诊断中周期脉冲的有效

工具。 Miao 等[11] 提出一种改进的最大相关峭度解卷积

方法,并成功应用于故障诊断。 尽管如此,MCKD 的性能

依赖于准确的故障周期信息,并且其逆滤波器可能仅是

局部最优解。 为了克服 MCKD 的局限性, McDonald
等[12] 提出了多点最优最小熵解卷积调整 ( multipoint

 

optimal
 

minimum
 

entropy
 

deconvolution
 

adjusted,
MOMEDA)方法。 然而,MOMEDA 的分解效果很大程度

上取决于所选择的脉冲周期和滤波器长度。 为解决

MOMEDA 的这些缺点,Li 等[13] 提出了一种自适应迭代

自相关方法并应用在实际轴承应用。 然而,若仅采用

MOMEDA 方法,在强噪声环境下,其信号能量的重新分

配与压缩机制会导致故障冲击信号幅值显著衰减,限制

特征提取能力。 而若仅依赖 SR 方法,由于故障特征频率

多集中于低频段,其输出信号则易受其他低频干扰成分

的影响。
基于上述研究,本文创新性地将两种具有优势的方

法融合,一方面利用
 

MOMEDA
 

对周期脉冲信号的优化

能力,另一方面结合随机共振利用噪声增强微弱信号的

特性,克服单一方法的局限性。 因此,本文针对经典四稳

态 随 机 共 振 系 统 ( classical
 

quad-stable
 

stochastic
 

resonance,
 

CQSR)输出饱和问题,提出分段非饱和四稳

态 SR 系统 ( piecewise
 

unsaturated
 

quad-stable
 

stochastic
 

resonance,
 

PUQSR),深入研究其稳态概率密度( steady-
state

 

probability
 

density,
 

SPD ) 和 功 率 谱 放 大 系

数( spectrum
 

amplification,
 

SA) 性能,同时将增幅后的

MOMEDA 与 PUQSR
 

联合应用于实际轴承故障诊断。
实验结果充分证明,MOMEDA-PUQSR 方法在故障检测

和特征增强方面表现卓越,相较于传统方法具有显著

优势,为轴承故障诊断领域提供了更高效可靠的技术

手段。

1　 多点最优最小熵解卷积调整

　 　 MOMEDA 可以表述为一个以多点 D 范数( multi
 

D-
norm, MDN ) 为 目 标 函 数, 使 其 最 大 化 问 题。 其 中

MDN 为:

MDN(y,t,f) =max
f

tTy
‖y‖

(1)

式中: y 表示为解卷积信号; f = [ f1,f2,…,fL] 为最优解

卷积滤波器的系数;L 为滤波器长度; t 是与解卷积信号 y
等长度的目标向量,决定了待解卷积脉冲的位置和权重。
MDN 对 y 求导有:

d
df

tTy
‖y‖( ) = d

df
t1y1

‖y‖( ) + … + d
df

tN-LyN-L

‖y‖( ) (2)

式中: N 为原始信号的长度。 将式(2) 改写为矩阵形式

并令其为 0,可得:
‖y‖ -1X0 t - ‖y‖ -3 tTyX0y = 0

tT

‖y‖2X0y = X0 t

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

求解可得最优解卷积滤波器的系数:
f = (X0X

T
0 )X0 t

X0 =

xL xL+1 … xN

xL-1 xL … xN-1

︙ ︙ ⋱ …
x1 x2 … xN-L-1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

L×(N-L+1)

(4)

在实际应用中,MOMEDA 算法包含两个关键参数,
为滤波器长度 L 和周期搜索范围[T1,T2],参数的选取依

赖于故障信号的先验知识。 这里,故障信号的故障周期

可参考文献[14]中自相关函数( AC)识别。 其已经被成

功应用于滚动轴承的故障诊断[15] ,通过 AC 可估计出故

障周期范围。 这里的滤波器长度通过以输出信噪比

(SNR)为指标寻优得到。

2　 分段非饱和四稳态随机共振系统

2. 1　 CQSR 与 PUQSR 系统的比较

　 　 在过阻尼的条件下,布朗粒子在 CQSR[16] 非线性系

统中运动,可以由 Langevin 方程(LE)描述,即:
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dx
dt

= -
dUc(x)

dx
+ s( t) + n( t)

Uc(x) = - m
2
x2 + n

4
x4 - p

6
x6 + 1

8
x8

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

式中:
m = u2v2w2

n = u2v2 + v2w2 + w2u2

p = u2 + v2 + w2

ì

î

í
ïï

ïï
(6)

式中: s( t) 为 Acosωt ,表示输入系统的正弦信号周期力。
其中, A 表示输入信号的幅值, ω 表示角频率。 η( t) =

2Dn( t) 是均值为 0,方差为 2D 的高斯白噪声。 它的

统计特性可以写为 〈η( t)〉 = 0, 〈η( t)η( t - )〉 =
2Dδ( t) 。 这里的 表示时间间隔, D 表示高斯白噪声的

强度。 式(6)中 u、v、w是系统参数,它们是非零的并且满

足 ( | u | ≠| v | ≠| w | ) 。 由于 Uc(x)中高阶项 (x8) 的

存在[17] ,随着 abs(x) 的增加,Uc 会迅速增大并直至饱

和。 因此,为解决 CQSR 的输出饱和问题,提出了 PUQSR
系统,其系统模型为:

UT(x) = 6x2

a2 + b2
- 3x4

a2b2
+ 2x6

a2b2(a2 + b2)

U0(x) =
UT(x + e),x < 0
UT(x - e),x ≥ 0
e = min{a,b}

ì

î

í

ïï

ïï

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(7)

U(x) =
k(x + c) 2 + U0( - c),x < - c

6(x + e) 2

a2 + b2
- 3(x + e) 4

a2b2
+ 2(x + e) 6

a2b2(a2 + b2)
, - c ≤ x < 0

6(x - e) 2

a2 + b2
- 3(x - e) 4

a2b2
+ 2(x - e) 6

a2b2(a2 + b2)
,0 ≤ x ≤ c

k(x - c) 2 + U0(c),x > c
e = min{a,b}

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(8)
式中:UT(x)是经典三稳态随机共振系统[18] 的势函数,假
设参数 a<b,则其势垒点为-a,a;U0(x)是由 UT( x)分别

向左右两侧平移 a 个单位后并以 y 轴分段结合得到。
U(x)中 a、b、c、k 均为大于 0 系统参数,e 取参数 a、b

之间较小的一个,其中 c = a + b + 0. 01 为分段点, k 控制

两侧势阱壁的陡度,增加 k 会导致两侧势阱更加陡峭,即
两侧势阱之间的宽度更小。 在 a < b 的情况下,图 1(a)
所示为 CQSR 与 PUQSR 的势函数对比。 可以发现,
U(x)的势阱壁更为平坦。 因此,仅从图 1(a)来看,U(x)
是能够克服 Uc(x)的输出饱和性问题。 图 1( a)中,通过

求 ∂Uc / ∂x = 0 的解,可得 CQSR 的 4 个势阱点为( -w,-u,
u,w),3 个势垒点为( -v,0,v)。 同样地,可得到 PUQSR
的 4 个势阱点为 xs1 =- b - a,xs2 =- a,xs3 = a,xs4 = b + a,

3 个势垒点为 xu1 =- 2a,xu2 = 0,xu3 = 2a。
图 1(b)所示为不同参数下 U( x)的结构变化情况,

其中当 a= b 时,因势函数关于 a,b 对称,其结构不变;而
在 a≠ b条件下,势函数结构会从四稳态模型退化为双稳

态模型,且后续分析均在 a < b 进行。

图 1　 势函数分析

Fig. 1　 Potential
 

function
 

comparison

为验证
 

PUQSR
 

系统对
 

CQSR
 

输出饱和性的克服能

力,采用四阶龙格-库塔算法求解频率为 f = 0. 01
 

Hz 、不
同输入幅值下两系统的输出响应。 图 2(a)所示为 CQSR
输出随输入幅值增大而达到饱和, 图 2 ( b ) 所示为

PUQSR 系统的输出响应,发现随着输入幅值的增大,输
出响应的幅值显著提高,且明显大于 CQSR 系统的响应

幅值。 图 2(c)所示为两种系统的输出幅值随输入幅值

的变化对比。 PUQSR 的 Aout 表现出明显的上升趋势且远

高于 CQSR 系统的输出。 这证明了 PUQSR 具有抗饱和

性的特点。
2. 2　 势函数结构分析

　 　 图 3 所示为 PUQSR
 

势函数结构与系统参数的关联

特性,参数变化导致势函数结构改变,且对系统内粒子势
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图 2　 CQSR 与 PUQSR 系统的输出响应对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

output
 

response
 

of
CQSR

 

and
 

PUQSR
 

system

阱间跃迁时间及外界驱动力产生显著作用。
由图 3(a)可知,增大参数

 

a
 

会引发势阱深度的非对

称调制,即两侧势阱深度衰减幅度显著高于中间势阱增

益,进而促进粒子全局跃迁;由图 3(b)可知,参数 b 对势

阱深度的调制效应与 a 相反,故减小 b 可协同增强全局

跃迁效率。

图 3　 参数变化对势函数结构的影响

Fig. 3　 Effect
 

of
 

parameter
 

changes
 

on
 

the
structure

 

of
 

potential
 

function

2. 3　 稳态概率密度

　 　 稳态概率密度是布朗粒子在势阱内的概率分布,这
对于分析粒子的跃迁过程是方便的。 因此,通过分析系

统参数与 SPD 之间的关系,可以更深入的了解系统内部

粒子的动力学行为。 由绝热近似理论可得 PUQSR 的

Fokker-Plank 方程[19-20] 如下:

∂ρ(x,t)
∂t

= - ∂
∂x

- ∂U
~

(x,t)
∂x

ρ(x,t){ } +

D ∂2

∂x2ρ(x,t) (9)

由式 ( 9) 可计算出在加性高斯白噪声背景下的

SPD 为:

ρst(x,t) = 1
N

exp - U
~

(x,t)
D( ) (10)
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式中:N 为归一化常数; U
~

(x,t) = U(x) - Axcosωt 为等

效势函数。 令输入信号为 s( t) = 0. 01sin(2π·0. 01t) ,
图 4 所示为系统参数与 SPD 之间的函数关系。 图 4( a)
中,其他参数为 b = 2. 5,k = 0. 3,图 4

 

(b)中,其他参数为

a = 1. 5,k = 0. 3。
由图 4 可知,PUQSR 系统的 SPD 曲线出现 4 个明显

的尖峰,直接反映了系统的四稳态特性。 图 4( a)中,参
数 a 的增大导致两侧势阱的概率密度显著减小,中间势

阱的概率密度明显增大。 这会导致粒子在全局跳跃的平

衡性进而影响 SR 的产生。 图 3 中,参数 b 对势函数结构

的影响与参数 a 相反。 图 4(b)中, b 对 SPD 的影响也与

参数 a 相反。 通过上述分析发现,单独对某一个参数的

总会限制两个势阱内粒子的运动,因此,适当调整系统参

数,使得粒子进行全局跳跃是必要的。

图 4　 系统参数对 SPD 影响

Fig. 4　 Influence
 

of
 

system
 

parameters
 

on
 

SPD

2. 4　 PUQSR 系统的 SA
　 　 1)全局概率流方程

由绝热近似理论,粒子的全局概率流方程[21] 如下:

dI1

dt
= - I1R12( t) + I2R21( t)

dI2

dt
= I1R12( t) - I2R21( t) - I2R23( t) + I3R32( t)

dI3

dt
= I2R23( t) - I3R32( t) - I3R34( t) + I4R43( t)

dI4

dt
= I3R34( t) - I4R43( t)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(11)
矩阵形式为:
dI
dt

= RI (12)

式中: I = [ I1( t),I2( t),I3( t),I4( t)] T,满足∑ 4

i = 1
Ii( t) =

1,Ii( t) 表示的是时刻 t 粒子处于第 i 个势阱的概率。 转

移矩阵 R 可以表示为:
R =

- R12 R21 0 0
R12 - (R21 + R23) R32 0
0 R23 - (R32 + R34) R43

0 0 R34 - R43

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(13)

因此,在 t 时刻两个势阱间的 Kramers 跃迁率 R ij 为

R ij =
U″(xsi)U″(xuj)

2π
exp -

U
~

(xuj) - U
~

(xsi)
D{ }

(14)
初始时刻的跃迁率为:

R(0)
ij =

U″(xsi)U″(xuj)
2π

exp -
U(xuj) - U(xsi)

D{ }
i = 1,2,3,4;　 j = 1,2,3 (15)
2)SA 表达式的推导与分析

根据上述推导,式(12)的解可近似为:
I = I(0) + AΔI (16)
将式(16)代入式(12)可得:
dΔI
dt

= R(0) ΔI + J(0) cosωt (17)

当没有输入信号时,稳态驻留概率可以写为 I(0) =
[ΔI(0)

1 ,ΔI(0)
2 ,ΔI(0)

3 ,ΔI(0)
4 ] T。 同时,R(0) 是由 R(0)

ij 组成的

矩阵。 式(17)中的列矩阵 J(0) 可以表示为:

J(0) = D -1

- r(0)
12 Δx11I

(0)
1 + r(0)

21 Δx12I
(0)
2

r(0)
12 Δx11I

(0)
1 - r(0)

21 Δx12I
(0)
2

- r(0)
23 Δx22I

(0)
2 + r(0)

32 Δx23I
(0)
3

( )
r(0)

23 Δx22I
(0)
2 - r(0)

32 Δx23I
(0)
3

- r(0)
34 Δx33I

(0)
3 + r(0)

43 Δx34I
(0)
4

( )
r(0)

34 Δx33I
(0)
3 - r(0)

43 Δx34I
(0)
4

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

(18)
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式中:
Δx ij = xuj - xsi,i ≥ j
i = 1,2,3,4;j = 1,2,3

(19)

当时间趋向无穷时,式(17) 的渐进响应解 ΔI 可以

表示为:
ΔI = γsinωt + δcosωt (20)

式中:γ= [γ1,γ2,γ3,γ4 ] T,δ = [ δ1,δ2,δ3,δ4 ] T。 式(20)
还可以写为:

ΔIi = α isin(ω0 t + ϕi) (21)

式 中: α i = A γ2
i + δ2

i 为 ΔIi 的 响 应 幅 值;ϕi =
arctan(δi / γ i) 为相位。 其中 γ i 和 δi 表达式如下:

γ i = ∑ 4

k = 1
ω(q2

k + ω2) -1βkχ k,i

δ i =- ∑ 4

k = 1
qk(q

2
k + ω 2) -1β kχ k,i

{ (22)

式中: qk 为 R(0) 的特征值; χ k 为特征向量; β k 是 J(0) 的拓

展因子。 当 t → ∞ 时,周期信号通过系统产生的平均响

应为:

〈x( t)〉 as = ∑ 4

i = 1
si[ I

(0)
i + Aσ icos(ωt + ϕi)] (23)

此系统的平均渐进响应幅值是:

M1 = Y2
1 + Y2

2 + 2Y1Y2sin(θ 1 - θ 2) (24)
因此,最终系统的 SA 可以表示为:

η =
M2

1

A2 (25)

其中:

Y1 = x2
s1σ

2
1 + x2

s2σ
2
2 + 2xs1σ 1xs2σ 2sin(ϕ1 - ϕ2)

Y2 = x2
s3σ

2
3 + x2

s4σ
2
4 + 2xs3σ 3xs4σ 4sin(ϕ3 - ϕ4)

θ 1 = arctan
xs1σ 1 - xs2σ 2

xs1σ 1 + xs2σ 2
( ) tan

ϕ1 - ϕ2

2( )é

ë
êê

ù

û
úú

θ 2 = arctan
xs3σ 3 - xs4σ 4

xs3σ 3 + xs4σ 4
( ) tan

ϕ3 - ϕ4

2( )é

ë
êê

ù

û
úú

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(26)
SA 随参数变化曲线如图 5 所示,可以看出随着 D 增

大 SA 曲线先增后减,表明
 

SR
 

现象发生;参数
 

a
 

增大使
 

SA
 

峰值及其对应噪声强度提升,SR
 

效应与抗噪效果增

强,参数
 

b
 

影响与之相反,b
 

越小系统
 

SR
 

效应和抗噪性

能越强,且参数对
 

SA
 

的影响与图
 

3
 

中参数对势函数结

构的影响一致。

3　 数值仿真

　 　 为了对比 CQSR 与 PUQSR 系统的性能优劣,将实验

信号分别输入两种系统进行四阶龙格库塔求解。 选择

SR 系统中两种常见的度量指标,分别为 SA 和信噪比增

益(signal-to-noise
 

ratio
 

improvement,
 

SNRI)。 假定 μ 1 和

图 5　 SA 随参数的变化

Fig. 5　 SA
 

changes
 

with
 

parameters

μ 2 分别为输入和输出信号的功率谱,那么 SA 可以表

示为:

SA =
μ 2

μ 1
(27)

令 PSout( f0) 和 PSin( f0) 分别为输出和输入信号在特

征频率处的功率, PNout( f0) 和 PNin( f0) 为除特征频率之

外的输出噪声功率和输入噪声功率,那么信噪比和信噪

比增益为[22] :
SNR_in = PSin( f0) / PNin( f0)

SNR_out = PSout( f0) / PNout( f0)

SNRI =
PSout( f0) / PNout( f0)
PSin( f0) / PNin( f0)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(28)

实验信号为 s( t) = 0. 1cos(2π·0. 01t) ,采样频率为

5
 

Hz,采样点数为 4
 

098。 取 200 个等间隔不同噪声强度

值,采用四阶龙格-库塔算法,重复实验 100 次。
图 6 和 7 所示分别为不同噪声强度变化下的两种系

统的 SA 和 SNRI 对比曲线。 结果表明,两种系统随着 D
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的变大,两种系统均发生了双 SR 现象。 同时,无论是在

SA 还是 SNRI 的衡量指标,随着噪声强度 D 的增大,
PUQSR 系统的曲线远大于 CQSR 系统,表明了 PUQSR
具有更优的性能和抗噪性。

图 6　 CQSR 与 PUQSR 的 SA 比较

Fig. 6　 SA
 

comparison
 

of
 

CQSR
 

and
 

PUQSR

图 7　 CQSR 与 PUQSR 的 SNRI 比较

Fig. 7　 SNRI
 

comparison
 

of
 

CQSR
 

and
 

PUQSR

4　 MOMEDA 增强 PUQSR 故障诊断

　 　 基于上述 SR 系统分析,提出一种增幅 MOMEDA-
PUQSR 系统用于检测轴承故障,流程框图如图 8 所示。

1)
 

在原始故障信号的基础上加入一定强度的噪声

以模拟强噪声环境,故障信号的特征频率被淹没,无法

识别。
2)

 

确定 MOMEDA 的周期搜索范围以及滤波器长

度。 首先,通过求解原始信号的自相关谱可以确定故障

周期的范围
 

[T l,
 

Tr],随后,设置滤波器长度 L 的搜索范

围,寻找最优 L 下的最大 SNR。 由于 L 的不同会导致信

号长度的不同,进而导致解卷积信号包络谱分辨率的不

同,因此,实际故障频率与理论故障频率存在一定的

图 8　 故障检测流程

Fig. 8　 Fault
 

detection
 

flow
 

chart

误差。
3)

 

设最优解卷积信号为 ymkurt ,由于 MOMEDA 在降

噪的同时,也会大幅度降低故障信号中的脉冲幅值,因此

为了发挥后续 SR 系统的最大性能,设置增幅因子 m 使

得 yz = m·ymkurt,yz 为随机共振系统的输入信号。 参数 m
的优化可通过步骤 5)将其添加为优化参数,同样以特征

频率处的 SNR 作为适应度函数进行寻优。
4)

 

取信号 yz 的包络并去除直流分量。
5)

 

以 SNR 作为适应度函数,利用量子遗传算法

( quantum
 

genetic
 

algorithm,
 

QGA ) 分 别 对 CQSR 和

PUQSR 两种系统参数寻优。 得到 CQSR 系统的最优参

数 u、v、w、m,尺度因子 R ,PUQSR 系统的最优参数 a、
b、k、m、R。 SR 系统在最优参数下将对故障信号特

征增强。
6)

 

观察 SR 系统的输出时域波形和频域图,对故障

进行诊断。

5　 工程应用

　 　 轴承在现实生活中被广泛应用,但长期磨损容易造

成设备故障,引发事故。 为验证本文所提方法在早期轴

承故障中的实用性[23-24] ,分别选取两种不同类型的轴承

故障进行诊断。
5. 1　 6203 深沟球轴承

　 　 选取来自德国帕德博恩大学[25] 的外圈轴承故障公

开数据集进行实验,加速试验台如图 9 所示,转速为 fr =
25

 

Hz。 6203 轴承主要参数如表 1 所示。
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图 9　 轴承加速寿命试验台

Fig. 9　 Bearing
 

acceleration
 

life
 

test
 

bench

表 1　 6203 轴承主要参数

Table
 

1　 Main
 

parameters
 

of
 

6203
 

bearing
D / mm n / mm d / mm l / mm α(°)
29. 05 8 6. 75 6. 75 0

　 　 表 1 中,D 表示为节圆直径,n 是滚动体数量,d 为滚

动体直径,l 为滚动体长度, α 为压力角度数。
由式(29)和表 1 中轴承的主要参数信息可计算理论

轴承故障频率为 76. 335
 

4
 

Hz。 设置采样频率为 fs =
64

 

000,采样点数为 N = 32
 

000。 由于检测分辨率的差

别,实际检测故障频率与理论存在一定的误差。

BPFO =
nfr
2

1 - d
D

cosα( )

BPFI =
nfr
2

1 + d
D

cosα( )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(29)

向原始故障信号加入噪声强度 D= 4 的高斯白噪声,
加噪信号如图 10 ( a ) 所示。 预处理后的信号如图

10(b) ~ (d)所示,可以发现预处理后的信号在强噪声背

景下仍然无法直接诊断,此时,信噪比为-34. 277
 

3
 

dB。
对原始故障信号的包络谱做自相关估计出故障周

期。 如图 11 所示, T1 = 838,T2 = 1
 

681,T3 = 2
 

516,第 1
个周期的最大值可近似认为是故障周期,因此,设置周期

搜索范围为[800,900],为了得到更好的解卷积效果,图
12 所示为故障频率 SNR 随 L 的变化曲线,当滤波器长度

设为 1
 

256 时,输出 SNR 最高,因此,选择 L= 1
 

256。
MOMEDA 解卷积结果如图 13 所示。 图 13(a)中,发

现 MOMEDA 有效增强了故障信号中的脉冲成分,滤波后

的时域波形脉冲成分清晰可见。 图 13( c) 中,外圈故障

图 10　 故障信号和预处理后的信号

Fig. 10　 Fault
 

signals
 

and
 

preprocessed
 

signals

特征频率和多次谐波突出,为外圈故障的定位提供了充

分依据。 但在图 13(b)中,仍然有大量的高频成分,为提

高故障频率处的输出 SNR 及可识别度,将解卷积输出包

络信号分别输入 CQSR 与 PUQSR 系统处理。 由量子遗

传算法分别对 MOMEDA-CQSR 系统与 MOMEDA-PUQSR
系统参数寻优,输出结果如图 14 和 15 所示。

观察图 14 和 15 可知,两种系统输出时域波形有明

显的冲击特征,频域中特征频率处有明显谱峰,表明解卷

积后的信号再通过 SR 可以提高故障频率的 SNR 和识别

度。 比较图 14 和 15 可知,解卷积后的信号通过 CQSR
系统与 PUQSR 系统后, 故障信号均得到了增强, 但

PUQSR 系统的输出功率谱峰值低于 CQSR。 这是由于输

入信号幅值太小所导致的 PUQSR 系统内布朗粒子运动

受限,只局限于某一个势阱内与噪声达到匹配产生阱内

共振。 因此将解卷积信号增幅后再次输入 SR 系统,增幅

因子由参数寻优获取,结果如图 16 ~ 18 所示。
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图 11　 故障信号及包络自相关谱

Fig. 11　 Fault
 

signal
 

and
 

envelope
 

autocorrelation
 

spectrum

图 12　 SNR 与滤波器长度 L 的关系

Fig. 12　 SNR
 

as
 

a
 

function
 

of
 

filter
 

length
 

L

由量子遗传算法参数寻优有 MOMEDA-CQSR 系统:
u = 1. 184

 

8,v = 1. 286
 

4,w = 0. 005
 

9,R = 1
 

016. 947
 

7,
m = 33. 225

 

8; MOMEDA-PUQSR 系统: a = 0. 387
 

1,b =
0. 355

 

8,k = 0. 019,R = 12
 

295. 464
 

7,m = 47. 732
 

1;其他

参数 c = 0. 528
 

9。 增幅后的解卷积信号包络谱如图 16
所示。

图 17 中,解卷积后的信号经过 CQSR 与 PUQSR 处

理结果表明,PUQSR
 

凭借非饱和四稳态势函数结构,在
轴承故障特征提取中表现出显著优势。 其输出故障频率

(77. 023
 

2
 

Hz) 误差仅 0. 9%, SNR ( - 4. 443
 

7
 

dB ) 较

CQSR( - 5. 85
 

dB) 提升 1. 406
 

3
 

dB,幅值( 477. 943) 达
 

CQSR(11. 402
 

6)的 360 倍,说明该系统通过优化粒子全

局跃迁路径,有效避免输出饱和,增强噪声能量向故障特

征的转化效率,契合轴承强噪声背景下微弱周期性冲击

信号的提取需求,为轴承故障精准定位提供了更优的非

线性增强方案。

图 13　 MOMEDA 解卷积结果

Fig. 13　 MOMEDA
 

deconvolution
 

result

图 14　 CQSR 输出信号

Fig. 14　 CQSR
 

output
 

signal

5. 2　 LDK
 

UER204
　 　 为再次验证本文所提方法的有效性和实用性,选取

西安交通大学[26] 轴承加速寿命台所测得数据集,试验台

如图 19 所示,型号为 LDK
 

UER204,对应的轴承数据如

表 2 所示[27] 。 由式(29)及表 2 可计算理论故障频率为

107. 91
 

Hz。 选择采样频率为 fs = 25
 

600
 

Hz,采样点数为
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图 15　 PUQSR 输出信号

Fig. 15　 PUQSR
 

output
 

signal

图 16　 CQSR 和 PUQSR 增幅 MOMEDA 的输出信号包络谱

Fig. 16　 CQSR
 

and
 

PUQSR
 

amplify
 

MOMEDA
output

 

signal
 

envelope
 

spectrum

20
 

000。
在原始故障信号中加入强度为 0. 5 的高斯白噪声,

SNR 为-46. 506
 

dB,如图 20(a)所示,时域波形无明显周

期冲击特性。 将含噪故障信号预处理后,时域波形及频

域波形如图 20(b) ~ (d)所示,观察低频局部放大图可以

发现,故障频率周围仍然存在大量的干扰,无法进行故障

识别,需要进一步处理。

表 2　 LDK
 

UER204 轴承主要数据
Table

 

2　 LDK
 

UER204
 

bearing
 

main
 

data
内径 / mm 外径 / mm 中径 / mm d / mm 接触角 / ( °) n

29. 3 39. 8 34. 55 7. 92 0 8

图 17　 CQSR 输出信号

Fig. 17　 CQSR
 

output
 

signal

图 18　 PUQSR 输出信号

Fig. 18　 PUQSR
 

output
 

signal

图 19　 轴承加速寿命试验台

Fig. 19　 Bearing
 

acceleration
 

life
 

test
 

bench

　 　 原始故障信号的自相关谱如图 21 所示,可以观察出

周期特性,其中 T1 = 240,T2 = 468,T3 = 710,T4 = 952,
T5 = 1

 

221, 因此, 设置 MOMEDA 的周期搜索范围为
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图 20　 故障信号及预处理后的信号

Fig. 20　 Enlarged
 

view
 

of
 

the
 

low-frequency
part

 

of
 

the
 

preprocessed
 

signal

[220,260],如图 22 所示,滤波器长度为 550 时,解卷积

后的输出 SNR 达到峰值。 解卷积信号如图 23 所示。 同

样的,为保证 SR 处理后的输出结果最佳,增幅因子将由

不同的 SR 系统通过量子遗传算法寻优选取,增幅后的结

果如图 24 所示,故障频率周围仍存在谐波及其他干扰成

分, 因 此, 将 增 幅 信 号 通 过 MOMEDA-CQSR, 和

MOMEDA-PUQSR 处理后,结果如图 25 和 26 所示。
由量子遗传算法寻优得到最优参数有 MOMEDA-

CQSR 系统: u = 1. 773
 

2,v = 1. 900
 

2,w = 0. 854
 

3,R =
6

 

942. 369
 

4,m = 29. 266
 

8; MOMEDA-PUQSR 系统: a =
0. 369

 

5,b = 0. 166
 

2,k = 0. 043
 

9,R = 8
 

147. 492
 

1,m =
31. 788

 

6;其他参数 c = 0. 545
 

7。
实验结果表明,将增幅解卷积后的轴承故障信号输

入 SR 系统,PUQSR 凭借非饱和四稳态势函数,在轴承故

障特征提取中性能显著优于 CQSR:其输出故障特征频率

误差 小 ( 如
 

107. 928
 

Hz
 

误 差
 

0. 016%)、 SNR
 

更 高

图 21　 故障信号及自相关谱

Fig. 21　 Fault
 

signal
 

and
 

autocorrelation
 

spectrum

图 22　 SNR 与滤波器长度 L 的关系

Fig. 22　 SNR
 

as
 

a
 

function
 

of
 

filter
 

length
 

L

图 23　 MOMEDA 解卷积后输出信号

Fig. 23　 MOMEDA
 

deconvolved
 

output
 

signal

( -8. 793
 

1
 

dB 对比 CQSR 的 - 9. 074
 

6
 

dB)、幅值更大
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图 24　 CQSR 和 PUQSR 增幅 MOMEDA 的输出信号包络谱

Fig. 24　 CQSR
 

and
 

PUQSR
 

amplify
 

MOMEDA
output

 

signal
 

envelope
 

spectrum

(480. 655
 

对比 CQSR 的 0. 510
 

6),说明该系统通过优化

势阱结构促进粒子全局跃迁,有效解决轴承信号强噪声

淹没问题,提升噪声能量转化为特征信号的效率,验证了
 

MOMEDA
 

与
 

PUQSR
 

融合方法对轴承故障微弱特征的高

效提取能力,满足轴承实际工况下复杂振动信号的非线

性处理需求,为轴承故障诊断提供了工程实用性的新

方案。

图 25　 CQSR 输出信号

Fig. 25　 CQSR
 

output
 

signal

6　 结　 论

　 　 本文针对经典四稳态随机共振系统存在输出饱和的

局限性,创新性提出 PUQSR,并将其与 MOMEDA 相结合

用于故障诊断。
核心技术包括构建 PUQSR 系统,通过理论推导系统

图 26　 PUQSR 输出信号

Fig. 26　 PUQSR
 

output
 

signal

的 SPD 和 SA 并分析参数影响,利用四阶龙格库塔仿真

验证系统性能;同时采用自相关谱分析确定 MOMEDA 的

周期搜索范围及滤波器长度,实现对信号的有效预处理。
难点技术在于如何合理调节 PUQSR 系统参数,使布朗粒

子实现全局跳变以提升系统性能,以及探索 MOMEDA 与

随机共振系统的最佳融合方式,突破复杂强噪声环境下

微弱故障特征提取的难题。 研究成果有效克服了单一方

法的局限性,拓展了故障诊断技术的应用边界。
未来研究可进一步探索该方法在更多复杂工况下的

适应性,优化参数调节策略以实现自动化诊断,为工业设

备健康管理提供更高效、精准的解决方案。
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