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摘　 要:滚动轴承是旋转机械中最为重要的零件之一,在运行过程中,其早期故障的瞬态冲击信号常被强背景噪声掩盖,传统方

法难以有效分离特征。 针对强噪声环境下滚动轴承微弱故障特征难以提取的问题,提出一种多尺度稀疏最大相关峭度解卷积

的故障特征提取方法。 首先,输入原信号,以玻尔兹曼香农互作用熵作为变分模态分解( variational
 

modal
 

decomposition,VMD)
算法的优化准则,通过鹅优化算法(GOOSE

 

algorithm,GOOSE)对 VMD 的惩罚因子 α 与模态数 K 进行寻优,实现信号的自适应

分解,并根据包络谱峭度最大原则筛选出最优模态分量。 其次,为提升对信号脉冲特征的适应性,构建了一种新型特征指标

KG,它综合了信号包络谱峭度和脉冲模态分解的稀疏测度 GM2tol ,实现信号冲击成分和全局脉冲分布的多尺度融合,以特征指

标 KG 为优化目标对相关最大峭度解卷积算法(maximum
 

correlated
 

kurtosis
 

deconvolution,MCKD)参数滤波器长度 L,周期 T,位
移数 M 进行优化,实现对最优分量冲击成分的特征增强。 最后,通过包络谱分析提取轴承故障特征频率。 分别采用仿真信号

和实验数据集进行验证,验证结果表明该方法清晰提取出故障频率及其多倍频,故障频率提取误差在 0. 54%,实现故障类别的

判别。
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Abstract:
 

Rolling
 

bearings
 

are
 

one
 

of
 

the
 

most
 

important
 

components
 

in
 

rotating
 

machinery.
 

During
 

operation,
 

the
 

transient
 

impact
 

signals
 

of
 

their
 

early
 

failures
 

are
 

often
 

masked
 

by
 

strong
 

background
 

noise,
 

and
 

traditional
 

methods
 

are
 

difficult
 

to
 

effectively
 

separate
 

features.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-scale
 

sparse
 

maximum
 

correlation
 

kurtosis
 

deconvolution
 

method
 

for
 

extracting
 

weak
 

fault
 

features
 

of
 

rolling
 

bearings
 

in
 

strong
 

noise
 

environments.
 

Firstly,
 

using
 

the
 

Boltzmann
 

Shannon
 

interaction
 

entropy
 

as
 

the
 

optimization
 

criterion
 

for
 

the
 

variational
 

modal
 

decomposition
 

( VMD)
 

algorithm,
 

the
 

penalty
 

factor
 

αand
 

mode
 

number
 

K
 

of
 

VMD
 

are
 

optimized
 

through
 

the
 

GOOSE
 

algorithm
 

(GOOSE)
 

to
 

achieve
 

adaptive
 

decomposition
 

of
 

the
 

signal,
 

and
 

the
 

optimal
 

mode
 

components
 

are
 

selected
 

based
 

on
 

the
 

maximum
 

kurtosis
 

principle
 

of
 

the
 

envelope
 

spectrum.
 

Secondly,
 

in
 

order
 

to
 

enhance
 

the
 

adaptability
 

of
 

signal
 

pulse
 

features,
 

a
 

new
 

feature
 

index
 

KG
 

was
 

constructed,
 

which
 

integrates
 

the
 

sparsity
 

measures
 

of
 

signal
 

envelope
 

spectrum
 

kurtosis
 

and
 

pulse
 

mode
 

decomposition
 

GM2tol ,
 

achieving
 

multi-scale
 

fusion
 

of
 

signal
 

impulse
 

components
 

and
 

global
 

pulse
 

distribution.
 

With
 

the
 

feature
 

index
 

KG
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as
 

the
 

optimization
 

objective,
 

the
 

filter
 

length
 

L,
 

period
 

T,
 

and
 

displacement
 

M
 

of
 

the
 

maximum
 

corresponded
 

kurtosis
 

deconvolution
 

(MCKD)
 

parameter
 

filter
 

were
 

optimized
 

to
 

enhance
 

the
 

features
 

of
 

the
 

optimal
 

component
 

impulse
 

components.
 

Finally,
 

the
 

characteristic
 

frequency
 

of
 

bearing
 

faults
 

is
 

extracted
 

through
 

envelope
 

spectrum
 

analysis.
 

The
 

method
 

was
 

validated
 

using
 

simulated
 

signals
 

and
 

experimental
 

datasets,
 

and
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

it
 

clearly
 

extracted
 

fault
 

frequencies
 

and
 

their
 

multiples,
 

with
 

a
 

fault
 

frequency
 

extraction
 

error
 

of
 

0. 54%,
 

achieving
 

the
 

discrimination
 

of
 

fault
 

categories.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承是旋转机械设备中广泛使用的零部件
 

之

一,也是旋转机械最主要的故障来源之一[1] 。 设备实际

运行过程载荷多变,滚动轴承工作环境十分复杂严苛,常
处于非线性非平稳状态,故障特征往往被强噪声所干扰

和掩盖。
滚动轴承早期故障信号具有非线性与非平稳性,如

何从中提取出有效故障特征信息是实现轴承故障诊断的

关键一步[2] 。 现今,短时傅里叶变换( short
 

time
 

Fourier
 

transform,STFT)、小波变换( wavelet
 

transform,WT)、经验

模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) [3] 等信号

分解方法已经较为常见。 上述方法在信号分解方面取得

了一定的效果,但是也都存在着一定的局限,STFT 因固

定窗口无法实现自适应的信号分解,WT 高度依赖对小

波基的选择,并且缺乏对低信噪比信号的有效分解能力,
EMD 分解的信号在频率和带宽上缺乏稳定性,容易出现

模态混叠的现象。 王泽等[4] 提出了一种融合集合经验模

态分解(EEMD)、多尺度排列熵与改进邻域粗糙集的特

征提取方法,但该方法仍受限于 EEMD 固有的计算冗余

和参数依赖问题。
针对模态分解的问题,变分模态分解 ( variational

 

mode
 

decomposition,VMD)作为一种完全非递归模型[5] ,
既能实现对信号的自适应模态分解,又能有效避免模态

的混叠。 He 等[6] 的研究通过频谱信息优化 VMD 参数,
这种方法依赖于高质量的频谱信息输入,在实际应用中

获取可能存在困难。 刘泽锐等[7] 利用最大相关峭度解卷

积对 VMD 结果进行筛选,通过快速谱峭度图确定滤波频

带,但是这种方法难以在高噪声环境实现有效识别。 近

年来,滚动轴承故障诊断方法研究不断深入。 徐统等[8]

引入 VMD 并以瞬时能量构建故障特征,结合遗传算法优

化的 RBF 神经网络提升分类性能。 为进一步优化 VMD
分量选取策略,徐统等[9] 后续又提出基于 K-L 散度筛选

与原始信号分布最相似的模态分量,但 K-L 散度在短样

本或强噪声下对分布估计敏感,无法适用于强噪声环境。
为了解决微弱脉冲信号在噪声影响下难以提取的问

题, McDonald 等[10] 提 出 了 最 大 相 关 峭 度 解 卷

积(maximum
 

correlated
 

kurtosis
 

deconvolution, MCKD) 算

法,用相关峭度指标来衡量信号的周期性冲击强度。 李

东炎等[11] 提出将粒子群优化算法( PSO)与 MCKD 结合,
利用 PSO 的对 MCKD 的参数[L,T,M]进行优化,从而提

取故障特征,但该方法仅限于在低噪声环境下,难以在高

噪声环境下准确提取信号的故障特征。 刘兴教等[12] 利

用 EEMD 对信号进行模态分解,再将分解后的模态进行

MCKD 处理,但 EEMD 十分依赖参数的选择,缺乏自适应

性。 潘昕怡[13] 尝试将 MCKD 与 VMD 结合,利用 VMD 的

自适应分解能力预处理信号以降低噪声干扰,但该方法

对 VMD 参数(如惩罚因子 α 和模态数 K )的敏感性未充

分解决,在强噪声环境下仍存在特征提取不稳定的问题。
任良等[14] 利用奇异谱分解( singular

 

spectrum
 

analysis,
SSA)对信号进行提前分解后重构以提高 VMD 对信号的

分解效果,但是这种方法虽然提高了故障信号特征提取

的抗噪性,但是增加了算法的运行时间,降低了整体故障

提取的效率。
由于机械故障信号在时域和频域具有稀疏性,因此

基于稀疏测度和复杂性测度的故障特征提取被广泛应

用于机械设备健康监测中[15] 。 Hou 等[16] 基于几何均

值针对信号的 脉 冲 特 性, 提 出 一 种 新 的 稀 疏 测 度

GM2tol 。 针对旋转机械在强噪声环境下微弱故障特征

提取的挑战,苗永浩等[17] 将基尼指数( gini
 

index,Gini)
作为滤波器初始化度量准则,定位 MCKD 滤波器的初

始参数,但是基尼指数本身没有对信号的脉冲特性的

自适应能力。
尽管上述研究通过多种方法融合提升了 VMD 和

MCKD 的性能,但参数优化效率、抗噪能力及动态工况适

应性仍存在局限。 针对这些问题,提出了一种利用鹅优

化算法和玻尔兹曼香农互作用熵优化 VMD 参数并结合

多尺度稀疏测度改进 MCKD 算法的滚动轴承故障特征

提取方法。

1　 基本原理

1. 1　 VMD 原理

　 　 VMD 是一种非递归的信号分解方法,其通过构建约

束变分模型将原始信号 x( t) 分解为 K 个具有特定中心

频率的本征模态函数(IMF)。 其模型表达式如下:
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min{uk},{ωk} ∑
K

k = 1

∂
∂t

δ( t) + j
πt( ) ∗uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt
2

2

(1)

∑
K

k = 1
uk( t) = x( t) (2)

式中: uk( t) 表示第 k 个 IMF; ωk 为其对应的中心频率;
δ( t) 为狄拉克函数;∗为卷积操作。 目标函数的第 1 项

通过希尔伯特变换构造解析信号,并计算其时间导数的

2 范数平方,以衡量模态带宽;第 2 项约束确保所有模态

的叠加等于原始信号。
为求解上述问题,引入拉格朗日乘子 λ 构建增广拉

格朗日函数,该模型通过交替方向乘子法 ( alternating
 

directions
 

method
 

of
 

multipliers,ADMM)求解,核心参数包

括惩罚因子 α (控制带宽约束强度)和模态数 K。
首先在频域中通过滤波操作更新模态的频谱:

ûn+1
k (ω) =

û(ω) - ∑
i≠k

ûn
i (ω) - λn(ω)

2
1 + α(ω - ωk)

2 (3)

随后,通过梯度下降法更新中心频率:

ωn+1
k =

∫∞

-∞
ω ûn+1

k (ω) 2dω

∫∞

-∞
ûn+1
k (ω) 2dω

(4)

最后,更新拉格朗日乘子 λ:

λn+1(ω) = λn(ω) + ∑
K

k = 1
ûn+1
k (ω) - û(ω)( ) (5)

迭代终止条件为预设最大次数 M。
1. 2　 MKCD 原理及算法流程

　 　 MCKD 是一种基于周期性冲击特征增强的解卷积技

术,通过优化有限脉冲响应 FIR 滤波器参数,从信号中提

取周期性冲击特征。 其核心思想是通过最大化输出信号

的相关峭度(correlated
 

kurtosis),增强信号中周期性冲击

成分的非高斯特性,从而分离出被噪声掩盖的故障特征。
设计长度为 L 的 FIR 滤波器 f( l) ( l = 0,1,…,L - 1),构
造输出信号 y(n):

y(n) = ∑
L-1

l = 0
f( l)x(n - l) (6)

先将输入信号
 

x(n)
 

构造为滑动窗口矩阵
 

X,其元素

X l,n = x(n - l)。 随后,通过计算输出信号 y(n) = f TX ,并
构造位移矩阵 Y t,进一步计算 α(n,m) 和 β(n)。

α(n,m) = 􀰒
M

m′ = 0
yn+m′T( )

2
·yn+mT (7)

β(n) = 􀰒
M

m = 0
yn+mT (8)

代入式 ( 9) 对滤波器系数进行更新, 其中 X inv =
(XTX) -1。 迭代过程中,每次更新后对滤波器进行归一

化(‖f‖2 = 1), 直至达到预设的最大迭代次数。

f =
∑y2

2∑β 2
X inv∑

M

m = 0
XTα(:,m + 1) (9)

CM
K(T) =

∑
N-M

n = 1
(􀰒M

m = 0
yn+mT) 2

(∑
N

n = 1
y2
n)

M+1
(10)

相关峭度 CM
K 通过计算周期性冲击信号的高阶统计

量,量化连续脉冲的显著性。 CM
K 值越大,表明信号中周期

性冲击越明显。
综上,MCKD 方法的步骤如下:
步骤 1)输入原信号 x ,设定滤波器长度 L 和迭代次

数 M,通过计算理想故障频率特征设定解卷积周期 T;
步骤 2)生成初化滤波器 f0,迭代次数 i 设定为 0;
步骤 3)对原信号 x 进行滤波,获得滤波信号 y i ;
步骤 4)根据式(9)更新滤波器系数 f i;
步骤 5)如果 i < M ,重复步骤 3)和 4),否则结束算

法,得到最优滤波器稀疏 fM ,对原信号进行滤波得到最

终的滤波信号 yM。
1. 3　 鹅优化算法(GOOSE

 

Algorithm,GOOSE)
　 　 GOOSE 算法是一种基于鹅群守卫行为模拟的元启

发式优化方法[18] ,旨在通过模仿鹅群在休息时的协作机

制,实现对复杂优化问题的高效求解。 该算法以鹅群中

单腿站立的守卫行为为核心,通过动态调整探索与开发

策略,兼顾多维搜索空间的全局搜索与局部精细优化

能力。
算法的核心建模围绕守卫机制展开。 守卫鹅单腿站

立时携带的小石块重量 S it
W 随机生成(范围 5 ~ 25

 

g),石
块落地时间 T it

oA,O 与声音传播时间 T it
oA,S 分别对应局部搜

索的时间尺度和全局信息传递的延迟。 通过随机变量

rnd 动态切换探索与开发阶段:当 rnd ≥ 0. 5,进入开发阶

段,利用石块重量和声音传播距离优化当前解;当 rnd <
0. 5 时,进入探索阶段,通过随机扰动扩展搜索范围。

算法的位置更新分为两种模式:开发阶段通过石块

下落的冲击力与距离强化局部搜索,其位置更新公式为:
X it +1 = X t + FF,S + DG·T2

A (11)
式中: FF,S

 表示石块下落的冲击力; DG
 为守卫鹅与目标

点的距离; TA
 为平均时间尺度。 探索阶段则通过随机扰

动扩展搜索范围,如式(12)所示。
X it +1 = X t + randn(1,dim)·(MT·α) (12)

式中: α
 

控制迭代过程中的探索强度; MT 为最小时间阈

值。 GOOSE 算法流程如下:
步骤 1)随机初始化种群 X 开始,设定最大迭代次数

Max_It,计算初始适应度值并记录最优解 BestX;
步骤 2)根据 rnd 判断探索或开发模式,开发阶段通

过石块重量和声音传播距离强化局部搜索,探索阶段引
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入随机扰动避免局部最优;
步骤 3)利用式(11)、(12) 对不同的模式进行个体

位置的更新;
步骤 4)计算个体适应度值,更新全局最优解;
步骤 5)重复迭代步骤 2) ~ 4),达到最大迭代次数,

输出最优解。
1. 4　 VMD 参数优化

　 　 玻 尔 兹 曼 香 农 互 作 用 熵 ( Boltzmann-Shannon
 

Interaction
 

Entropy,
 

BSIE)是一种结合频率与几何分布的

归一化熵度量,适用于连续变量无偏估计[19] ,通过计算

频率分布 p 与几何分布 q 之间的杰森-香农散度( JSD)来

衡量样本的不确定性,其数学表达式为:
 

BSIE(X) = 1 - 1
2

[DKL(p‖m) + DKL(q‖m)]

(13)

DKL(p‖m) = ∑
K

i = 1
[ln(p / m) i]p i (14)

DKL(q‖m) = ∑
K

i = 1
[ln(q / m) i]p i (15)

式中: m 是 p、q 的平均分布; DKL(·‖·) 为 Kullback-
Leibler 散度,频率分布与几何分布的 K-L 散度的结合组

成了 JSD。 DKL(p‖m) 反映了样本在不同区间的出现频

率,对样本的局部特性敏感; DKL(q‖m) 反映了样本在不

同区间的长度分布,对样本的整体分布特性敏感。 对于

高噪声信号,噪声成分会导致样本的分布更加均匀,而
BSIE

 

对这种均匀分布非常敏感。 最小化
 

BSIE
 

的模态分

解结果包含信号中的有用信息,而不是被噪声均匀化的

部分。
这一度量指标通过比较频率分布与几何分布的差

异,增强对高噪声信号的鲁棒性,同时归一化处理有效规

避了传统熵估计中对样本大小的依赖问题。 将
 

BSIE
 

用

于模态分解中表现出更强的稳定性和实用性,尤其适用

于小样本或高噪声条件下的复杂信号分析。
1. 5　 多尺度稀疏测度特征指标

 

　 　 针对复杂工况下脉冲特征提取的挑战,现有方法在

特征表征在维度上存在明显局限。 包络谱峭度虽能有效

反映冲击能量的陡峭程度,但其对高斯噪声环境敏感,容
易导致特征误判;而传统稀疏测度指标(如 L1 / L2 范数比

值)虽具备一定抗噪能力,却未能有效表征脉冲信号在频

域的周期性分布特征。 这种特征表征的片面性导致现有

方法在参数优化过程中存在收敛速度慢和易陷入局部最

优解等问题。
于是,提出一种结合包络谱峭度和稀疏测度 GM2tol

的两种尺度融合信号脉冲特性度量指标 KG ,能够同时

捕捉信号的局部非平稳特性与全局稀疏分布特性的多尺

度融合指标,其数学表达为:

KG = Kurtosisenvelop·GM2tol(SE) (16)
式中:Kurtosisenvelop 为包络谱峭度; GM2tol(SE) 为基于几

何均值的脉冲稀疏量化指标。

GM2tol(SE) =
s

􀰒 S

i = 1
M2tol(SE

( i) ) (17)

M2to1(SE) = ∑
L

n = 1
(SE) 2 / L / (∑

L

n = 1
SE / L) (18)

SE =| jH(x) + x | 2 (19)
GM2tol 是一种用于量化冲击模态稀疏性分布的统计

指标,其中 S 为信号分段数,在处理周期脉冲信号式通常

设置为 S = fs × Ts,fs 为目标故障特征频率, Ts 为样本采样

时长, L 为信号样本长度。
GM2tol 先对信号数据进行平方包络处理,突出周期脉

冲成分,抑制非脉冲成分, SE 有助于后续的量化分析;然
后对平方包络结果进行 p-q 均值计算,选择 p= 2、q= 1,即
均方根除以算术平均值,衡量信号的稀疏性,对于周期脉

冲信号,均方根较大而算术平均较小, M2to1 就能反映出

脉冲的稀疏性; GM2tol 则是将信号按照脉冲数进行分割,
计算 M2to1 的几何均值,增强对目标信号的周期成分的识

别;3 步分别实现了信号的能量增强、稀疏性分离、周期

性验证,实现了对滚动轴承周期性故障特征的有效稀疏

量化。
Kurtosisenvelop 则是先通过对信号的平方包络谱计算,

对含噪信号的故障特征频率实现有效的量化;再进行谱

峭度的计算,捕捉周期性脉冲的局部非高斯特性,区分故

障特征频率和噪声频率,实现对滚动轴承周期性故障特

征的突出量化。

图 1　 多尺度稀疏测度 KG 构成

Fig. 1　 Composition
 

of
 

multi-scale
 

sparse
 

measure
 

KG

在 MCKD 框架中, KG 作为适应度函数时展现出显

著优势。 首先, KG 的多尺度特性使 MCKD 参数的优化
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过程更加高效:包络谱峭度的高值区域指示潜在脉冲位

置,而 GM2tol 的高值区域对应稀疏频带,两者的协同作用

可快速定位最优参数组合,提升计算效率。 其次, KG 的

抗噪能力源于 GM2tol 对希尔伯特包络平方信号的处理,
该方法减少了高斯噪声对包络谱峭度的干扰,使得在低

信噪比条件下仍能稳定提取故障特征。 此外, KG 的物

理意义明确:包络谱峭度反映冲击能量的集中程度,
GM2tol 表征脉冲在频域的分布规律,避免了单一指标可能

存在的误判问题,从而提高特征提取的可靠性。

2　 多尺度融合稀疏测度最大相关峭度解卷
积故障特征提取模型

　 　 针对强噪声背景下的轴承故障信号,提出利用鹅优

化算法优化 VMD 和 MCKD 的参数选取,构建玻尔兹曼

香农互作用熵 BSIE 和多尺度稀疏测度 KG 适应度函数,
实现对周期微弱故障特征的提取。 故障特征提取模型如

图 2 所示。

图 2　 多尺度稀疏 MCKD 方法流程

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

multi-scale
 

sparse
 

MCKD
 

method

步骤 1)输入采集的振动信号 x ,以玻尔兹曼香农互

作用熵为适应度函数,利用 GOOSE 算法优化 VMD 的惩

罚因子 α 与模态数 K ,其中 K∈ [ 3,7],α∈ [ 1
 

000,
3

 

000];
步骤 2)采用获取的最佳参数组合进行 VMD 分解,

基于包络谱峭度最大准则筛选获得最优 IMF 分量;

步骤 3)采用多尺度稀疏测度作为 MCKD 参数优化

的适应度函数,利用 GOOSE 算法搜索最优滤波长度 L 与

周期 T,位移数 M;
步骤 4)利用最佳参数对最优模态进行 MCKD,提取

振动信号的周期冲击成分;
步骤 5)采用包络谱图,分析比较故障特征频率,实

现故障类型的诊断。

3　 模型的仿真信号模拟与分析

　 　 为了模拟滚动轴承外圈故障的振动信号,首先构建

了一个包含周期性冲击、外圈固有振动以及高斯白噪声

的复合仿真信号:

x( t) = ∑
N-1

k = 0
e -a( t -kT) sin(2πfno( t - kT))·

u( t - kT) + η( t) (20)
式中: x( t) 为混合信号; u(·) 为单位阶跃函数; η( t) 为

高斯白噪声;外圈故障特征频率 f0( 60
 

Hz),周期 T( 1 /
f0); 外 圈 固 有 振 动 频 率 fno ( 3

 

000
 

Hz ); 衰 减 因 子

a(1
 

500);采样频率 fs(16
 

kHz);信号长度 L(8
 

192);N
为脉冲重复个数,信噪比(SNR)设置为-16

 

dB。
图 3、4 分别为外圈轴承仿真信号的时域波形和包络

谱图,添加强背景噪声后,在仿真信号的包络谱图中无法

直接发现故障特征频率 fo 。

图 3　 仿真信号的时域波形

Fig. 3　 Time
 

domain
 

waveform
 

of
 

simulated
 

signals

图 4　 仿真信号的包络谱图

Fig. 4　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

simulated
 

signals

为实现高噪声背景下轴承故障特征的有效提取,采
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用多尺度稀疏测度最大峭度解卷积的方法对仿真信号进

行分析。 利用 GOOSE 算法以 BSIE 为优化目标对 VMD
的参数模态数 K 、 惩罚因子 α 进行寻优, 为了验证

GOOSE 算法在参数寻优上的优势,分别采用灰狼算法

(GWO)、黏菌优化算法( SMA)、粒子群算法( PSO)进行

迭代优化,其迭代曲线对比如图 5 所示。

图 5　 适应度值优化对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

fitness
 

value
 

optimization

从图 5 可以看出 GOOSE 算法在第 3 次迭代时就已

经完成了最佳适应度值的搜索,并且适应度值小于其余

3 种优化算法第 10 次迭代得到的适应度值,说明不论是

在收敛速度还是适应度值的搜索上,GOOSE 算法相较于

其他算法都更有优势。
为验证玻尔兹曼香农互作用熵 BSIE 在高噪声环境

下对 VMD 参数寻优的有效性,分别以包络熵、信息熵、样
本熵以及 BSIE 为适应度函数对 VMD 参数进行寻优,提
取最优 IMF 分量的归一化故障特征幅值作为对比,具体

结果如表 1 所示。
表 1　 各适应度指标最优分量故障特征幅值

Table
 

1　 The
 

fault
 

characteristic
 

amplitude
 

of
 

the
 

optimal
component

 

of
 

each
 

fitness
 

index
适应度指标 最优模态分量 故障特征幅值 / (m·s-2 )

包络熵 IMF3 0. 022
 

4
信息熵 IMF5 0. 040

 

2
样本熵 IMF4 0. 056

 

4
BSIE IMF4 0. 058

 

8

　 　 从表 1 可以看出,样本熵和玻尔兹曼香农互作用熵

BSIE 的最优分量的故障特征频率幅值远大于另外两个

适应度指标,说明最优模态中所包含的故障特征成分更

多。 以 BSIE 为适应度函数的最优分量的时域图与包络

谱图如图 6 和 7 所示。
为了进一步说明 BSIE 的优势,以 BSIE 为适应度函

数对原信号进行 VMD 分解,最优分量包络谱图如图 8 所

示,能够观察到故障频率及其二倍频,以样本熵作为适应

度值的 VMD 分解得到的最优分量的包络谱图,即图 8
中,仅能观察到故障频率,无法区分出其倍频成分,进一

步说明了 BSIE 在强噪声干扰下的有效性。

图 6　 BSIE-VMD 最优模态的时域图

Fig. 6　 Time
 

domain
 

waveform
 

of
 

the
optimal

 

mode
 

of
 

BSIE-VMD

图 7　 BSIE-VMD 最优模态的包络谱图

Fig. 7　 The
 

envelope
 

spectrum
 

of
 

the
optimal

 

mode
 

of
 

BSIE-VMD

图 8　 样本熵-VMD 最优模态的包络谱图

Fig. 8　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

sample
 

entropy-VMD

仅经过 VMD 处理得到的最优分量中,仍存在大量的

干扰谱线,且只能较为明显地观察到二倍频,更高倍频的

成分仍无法有效提取,为了进一步增强轴承故障的周期

冲击成分,采用 MCKD 算法对 VMD 分解结果做进一步

的特征增强,实现对故障特征频率的准确识别,采用

GOOSE 算法以多尺度测度稀疏指标 KG 为适应度函数对

参数 MCKD 参数[L,T,M]进行寻优,得到的最优参数组

[794,342,5],其信号包络谱图如图 9 所示。
与 VMD 分解后的信号包络谱图进行比对,经过了多

尺度稀疏 MCKD 的进一步提取,可以更加明显得观察到

轴承故障特征频率及其倍频,同时干扰谱线也大量减少,
说明多尺度稀疏测度最大相关峭度解卷积方法在高噪声
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图 9　 多尺度稀疏 MCKD 优化后包络谱图

Fig. 9　 Multi-scale
 

sparsity
 

MCKD
 

optimized
 

envelope
 

spectrum

背景下能够有效提取出对应故障特征,实现故障诊断。
通过比较 VMD 最优模态包络谱图与经过多尺度稀

疏测度 MCKD 处理后的包络谱图,后者的特征频率频率

更为明显,倍频同样清晰可见,干扰谱线明显减少,验证

了 VMD 方法与 MCKD 结合的必要性,和多尺度稀疏测

度 MCKD 在噪声环境提取故障特征的有效性。

4　 模型的实际验证

4. 1　 轴承外圈故障特征提取

　 　 为了验证所提方法在实际滚动轴承故障信号的有效

性,采用西安交通大学的 SY 滚动轴承加速寿命试验数据

集进行实际验证,其实验平台如图 10 所示。

图 10　 轴承加速寿命试验台

Fig. 10　 Bearing
 

acceleration
 

life
 

test
 

bench

西安交通大学加速寿命试验台所采用的试验轴承为

LDK
 

UER204 滚动轴承,轴承相关参数如表 2 所示。

表 2　 LDK
 

UER204 轴承结构参数

Table
 

2　 LDK
 

UER204
 

bearing
 

structure
 

parameters
参数 数值 参数 数值

外圈直径 / mm 39. 80 滚动体直径 / mm 7. 92
内圈直径 / mm 29. 30 滚动体个数 8
节圆直径 / mm 34. 55 接触角 / ( °) 0

　 　 选用的轴承外圈故障数据工况为转频 35
 

Hz、载荷

12
 

kN,采样频率为 25. 6
 

kHz,采样点数为 32
 

768,采样时

长为 1. 28
 

s,由轴承相关参数,通过式(21)计算可得,其
轴承外圈的理论故障特征频率为 107. 912

 

Hz
 

。

fo = 0. 5Z 1 - d
D

cosα( ) fr (21)

f i = 0. 5Z 1 + d
D

cosα( ) fr (22)

为了验证算法在高噪声环境下的有效性,将所采用

轴承外圈故障信号的信噪比设置为-16
 

dB,如图 11 所

示,从包络谱中已经难以分辨故障频率及其倍频成分,其
中存在大量的谱线干扰。

图 11　 外圈故障信号时域波形包络谱图

Fig. 11　 Envelope
 

spectrum
 

of
 

outer
 

ring
 

fault
 

signal

采用以 BSIE 为适应度函数、GOOSE 算法优化参数

的 VMD 对信号进行处理,惩罚因子 α∈[1
 

000,3
 

000],
模态数 K∈[3,10],处理过后得到多个模态分量,根据包

络谱峭度最大准则筛选出最优模态分量 IMF1,具体的

IMF 分量包络谱峭度如表 3 所示。

表 3　 各模态分量包络谱峭度值

Table
 

3　 The
 

kurtosis
 

values
 

of
 

the
envelope

 

spectra
 

of
 

IMF

模态分量
包络谱峭度 /

(m·s-2 )
模态分量

包络谱峭度 /
(m·s-2 )

IMF1 0. 474 IMF6 0. 461
IMF2 0. 121 IMF7 0. 337
IMF3 0. 253 IMF8 0. 017
IMF4 0. 217 IMF9 0. 112
IMF5 0. 154

　 　 将最优模态作为输入进行多尺度稀疏 MCKD 处理,
MCKD 的 3 个优化参数设置为:滤波器长度 L∈[ 100,
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1
 

000],解卷积周期 [ fs / fo - 10,fs / fo + 10], 位移数

M ∈ [2,7]。
以多尺度稀疏测度 KG 为适应度值,利用 GOOSE 优

化算法对参数组进行寻优,得到最优参数组[ 773,231,
5]。 经 MCKD 处理得到信号包络谱图如图 12 所示,从
包络谱图中可以清楚看出故障特征频率 fo = 108. 5

 

Hz
(与理论外圈故障频率相差 0. 54%)以及其倍频,能够实

现有效的故障识别。

图 12　 多尺度稀疏 MCKD 优化结果

Fig. 8　 Optimization
 

results
 

of
 

multi-scale
 

sparse
 

MCKD

为验证该方法相较于其他故障特征提取方法对高噪

声环境下的故障特征的提取效果, 用最小熵解 卷

积(minimum
 

entropy
 

deconvolution,MED) 方法对含噪的

轴承外圈故障信号进行处理,其处理结果如图 13 所示。

图 13　 MED 故障特征提取包络谱图

Fig. 13　 MED
 

fault
 

feature
 

extraction
 

envelope
 

spectrum

可以看出,MED 提取结果的包络谱图中存在大量的

噪声谱线的干扰,并不能实现故障特征的有效提取。 证

明了本文所提出的 GOOSE 算法优化 VMD-多尺度稀疏

MCKD 方法在高噪声背景下,轴承故障信号故障特征提

取的有效性。
4. 2　 轴承内圈故障特征提取

　 　 内圈试验选用凯斯西储大学电气实验室提供的轴承

内圈故障信号,驱动端轴承为 SKR6205-2RS 深沟球轴

承,工况为转频 37. 5
 

Hz,载荷 11
 

kN。 信号采样频率为

12
 

kHz,采样时长为 1
 

s,轴承相关参数如表 4 所示,通过

式(22)计算可得,其轴承内圈的理论故障特征频率为

162. 179
 

Hz。
　 　 同样将信号的信噪比设置为-16

 

dB,含噪声的轴承

　 　 　 表 4　 SKR6205-2RS 深沟球轴承参数

Table
 

4　 Parameters
 

of
 

SKR6205-2RS
 

bearings
参数 数值 参数 数值

外圈直径 / mm 52 滚动体直径 / mm 7. 94
内圈直径 / mm 25 滚动体个数 9
节圆直径 / mm 39. 4 接触角 / ( °) 0

图 14　 内圈故障信号时域图和包络谱图

Fig. 14　 Time
 

domain
 

diagram
 

and
 

envelope
 

spectrum
diagram

 

of
 

inner
 

ring
 

fault
 

signals

内圈故障信号的时域图和包络谱图如图 14 所示。
以 BSIE-VMD 方法对原信号进行分解,得到的最优

参数组合为[1
 

977. 122
 

8,10],其最优分量的包络谱如

图 15 所示,虽然已经去除大量的噪声谱线的干扰,能够

观察到故障特征频率,但未能有效识别其故障特征频率

的倍频,同时还存在其他信号成分,可能造成误诊。

图 15　 最优分量包络谱图

Fig. 15　 Optimal
 

component
 

envelope
 

spectrum

为进一步增强信号的周期脉冲成分,同时去除其他

信号成分对诊断结果的影响,设置 MCKD 的参数组滤波器

长度 L∈[100,1
 

000],解卷积周期[ fs / fo -10,fs / fo +10],
位移数 M∈[2,7],经过 GOOSE 算法以 KG 为适应度函

数对 MCKD 参数组进行寻优, 得到的最优参数组为
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[542,74,4]。 得到的 MCKD 处理结果的包络谱图如图

16 所示,可以清晰看到故障特征频率及其倍频,同时减

少了其他信号成分的干扰。

图 16　 多尺度稀疏 MCKD 优化包络谱图

Fig. 16　 Multi-scale
 

sparse
 

MCKD
 

optimized
 

envelope
 

spectrum

5　 结　 论

　 　 为解决强噪声下滚动轴承的微弱故障提取难题,本
文研究了多尺度稀疏最大相关峭度解卷积方法。 方法主

要由“自适应分解筛选-多尺度指标优化解卷积”两大系

统组成,利用玻尔兹曼香农互作用熵以及 GOOSE 算法来

完成 VMD 参数的全局寻优,结合包络谱峭度和几何均值

构建多尺度稀疏测度指标 KG 对 MCKD 参数进行优化,
解决了极低信噪比下模态混叠问题和单一测度表征限

制。 实验结果表明,在-16
 

dB 下可以清晰提取故障特征

频率及其多倍频,误差仅为 0. 54%,可为早期微弱故障提

供可靠支持。
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