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摘要:滚动轴承运行时ꎬ其强烈的振动噪声通常会与轴承早期微弱故障叠加ꎬ导致其瞬态故障特征难以提取ꎬ因此提出了一种轴承

早期微弱故障信号瞬态特征的时频分析方法ꎮ 首先ꎬ通过自适应噪声集合模态分解对数据做预处理ꎬ使用峭度筛选出了有效模态

分量ꎬ并进行了重构降噪ꎻ然后ꎬ对重构信号做了瞬态提取变换ꎬ并进行了瞬态特征提取ꎻ最后ꎬ利用提取到的瞬态信号进行了故障

诊断ꎻ对仿真信号和实验信号进行了处理ꎬ并将其与其他常用时频分析方法进行了比较ꎮ 研究结果表明:该方法可以有效地提取滚

动轴承故障瞬态特征ꎬ提高复杂环境下滚动轴承故障早期信号的噪声鲁棒性ꎻ同时ꎬ时 频能量特征更集中ꎬ可以清楚地看到瞬态信

号的间隔ꎬ并能有效表征信号的早期故障特征频率ꎮ
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０　 引　 言

旋转机械设备运行环境复杂多变ꎬ滚动轴承作为

其重要部件ꎬ在其中发挥着不可或缺的作用ꎮ 旋转机

械设备一旦发生事故ꎬ将会造成巨大经济损失和员工伤

亡ꎬ所以对轴承进行必要的故障诊断意义重大[１]ꎮ
旋转机械设备运转过程中通常夹杂着来自不同振

源的噪声ꎬ使得瞬态故障振动信号难以被提取、识别ꎬ
不能被有效地诊断和分析ꎮ

在实验采集到的振动信号中ꎬ通常夹杂着短时间

的瞬变特征ꎬ而早期微弱故障往往发生在信号瞬变的

时刻ꎬ在强噪声背景下的特征提取困难ꎬ不易识别ꎬ所
以研究高效的时频分析方法尤为重要[２]ꎮ

时频分析(ＴＦＡ)方法对于时变信号十分有效ꎬ在
过去的几十年里受到了业界极大的关注ꎬ其自身也得

到了长足的发展ꎮ 但是ꎬ传统的 ＴＦＡ 技术依然存在较

大的问题ꎬ如信号两边的交叉项干扰、分解模态混叠、
海森伯格不确定性原理等问题ꎮ

短时傅立叶变换[３] ( ｓｈｏｒｔ￣ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ
ＳＴＦＴ)的时 频分辨率较好ꎬ但对于不同的信号适应性

较差ꎬ需重新选择窗函数ꎻ小波变换[４] (ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍꎬＷＴ)的窗口大小可根据信号频率的不同做出改

变ꎬ克服了 ＳＴＦＴ 的缺点ꎬ但是小波基的选择受人为影

响较大ꎻＷｉｇｎｅｒ￣Ｖｉｌｌｅ[５]分布具有较高的时频分辨率ꎬ
对于多分量信号存在交叉干扰项ꎬ分析效果较差ꎮ

经验 模 态 分 解 ( ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ＥＭＤ)是 ＨＵＡＮＧ Ｎ Ｅ[６]在 １９９８ 年提出的一种自适应

时频信号处理方法ꎮ 该方法对于非线性、非平稳的信号

的处理效果较好ꎬ解决了ＷＴ人为选择小波基函数的问

题ꎻ但是该方法也存在端点延拓[７]、模态混叠的问题[８]ꎮ
为了改善 ＥＭＤ的缺点ꎬ聚合经验模态分解[９](ｅｎ￣

ｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＥＥＭＤ)被提了出

来ꎮ 该方法在分解过程中加入随机白噪声ꎬ这使得模

态的混叠问题在一定程度上得到了一些改善ꎬ但端点

效应问题仍然存在ꎮ
在总结了以上问题的基础上ꎬＴＯＲＲＥＳ Ｍ Ｅ[１０]在

ＥＭＤ、ＥＥＭＤ的基础上ꎬ提出了一种自适应噪声完备集

合模态分解(ＣＥＥＭＤＡＮ)ꎮ 该方法具有更好的收敛性ꎬ
且重构误差基本为 ０ꎬ重构后具有良好的降噪效果ꎮ

瞬态提取变换[１１]是一种比较新的 ＴＦＡ方法ꎮ 该方

法的分辨率较高ꎬ能够较好地提取出故障的瞬态特征ꎮ
笔者进行了大量文献调研ꎬ发现目前基于 ＴＥＴ 的

轴承瞬态故障诊断研究较少ꎮ 因此ꎬ本文提出了一种瞬

态特征提取的轴承故障诊断处理方法ꎮ 首先ꎬ通过

ＣＥＥＭＤＡＮ对原始信号做自适应降噪ꎻ然后ꎬ将重构的

信号利用瞬态特征提取算子(ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａ￣
ｔｏｒꎬＴＥＯ)提取瞬态特征ꎻ最后ꎬ利用仿真信号和实验室

轴承故障试验台信号比较ꎬ对比 ＳＴＦＴ、同步挤压变换

(ｓｙｎｃｈｒｏ ｓｑｕｅｅｚｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＳＳＴ)、重分配法(ｒｅａｓｓｉｇｎ￣
ｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄꎬＲＳ)、解调 ＴＦＡ(ｄｅｍｏｄｕｌａｔｅｄ ＴＦＡꎬＤＴＦＡ)
等方法ꎮ

１　 自适应噪声集合模态分解算法

自适应噪声集合模态分解 ( ＣＥＥＭＤＡＮ) 是在

ＥＭＤ、ＥＥＭＤ的基础上改进得到的[１２]ꎮ 首先ꎬ该方法

是将信号分解为一个模态分量 ＩＭＦꎻ然后ꎬ进行总体平

均计算ꎬ得到第一阶 ＩＭＦꎻ最后ꎬ对剩余分量进行上述

操作ꎮ 该方法有效地减小了模态混叠效应和噪声的遗

留问题ꎮ
该算法具体步骤如下:
设原始信号为 ｘ( ｔ)ꎬ在原始信号中加入自适应白

噪声 ｖ( ｔ)ꎬ得到复合信号 ｘ( ｔ) ＋ ｖ( ｔ)并进行 ｎ 次 ＥＭＤ
分解ꎬ对得到的 ｎ 个 ＩＭＦｓ 进行总体平均运算ꎬ得到第

一个 ＩＭＦ分量ｉｍｆ１( ｔ)ꎬ即:

ｉｍ ｆ１( ｔ) ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｉｍ ｆｉ１( ｔ) (１)

ｘ( ｔ)减去第一个 ＩＭＦ分量ｉｍｆ１( ｔ)ꎬ得到剩余信号

ｒ１( ｔ)ꎬ即:
ｒ１( ｔ) ＝ ｘ( ｔ) － ｉｍｆ１( ｔ) (２)

将 ｒ１( ｔ)作为输入信号ꎬ重复以上步骤ꎬ即可得到

第 Ｋ 个模态分量 ＩＭＦｋ(设总共有 Ｋ 个模态分量)ꎬ最
终剩余信号为 Ｒ( ｔ)ꎬ则原始信号 ｘ( ｔ)可得到 Ｋ 个 ＩＭＦ
和一个 Ｒ( ｔ)ꎬ即:

ｘ( ｔ) ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｉｍ ｆｉ( ｔ) ＋ Ｒ( ｔ) (３)

采用仿真信号可以验证 ＣＥＥＭＤＡＮ 的降噪效果ꎮ
由于轴承运行过程中ꎬ原始信号中通常会具有调频调

幅成分ꎬ此处设仿真信号 ｆ( ｔ)为:
ｆ１( ｔ) ＝ ｃｏｓ(４０πｔ)
ｆ２( ｔ) ＝ ０. ３５ｃｏｓ[３０πｔ － ｓｉｎ(２０ｔ)]
ｆ３( ｔ) ＝ ０. ６５ｃｏｓ[６０πｔ － ３ｃｏｓ(２０ｔ)]
ｆ４( ｔ) ＝ ｒａｎｄｎ(１ꎬｎ)
ｆ( ｔ) ＝ ｆ１( ｔ) ＋ ｆ２( ｔ) ＋ ｆ３( ｔ) ＋ ｆ４( ｔ)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(４)

式中: ｆ１ ( ｔ)—余弦信号ꎻ ｆ２ ( ｔ)ꎬ ｆ３ ( ｔ)—调频信号ꎻ
ｆ４( ｔ)—随机白噪声ꎬ采样频率设置 １ ｋＨｚꎮ

选用其中 １ ｓ 的数据ꎬ通过 ＣＥＥＭＤＡＮ 进行模态

分解ꎬ可以得到 ９ 个模态分量 ＩＭＦꎬ如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 ＣＥＥＭＤＡＮ分解结果

然后ꎬ分别计算 ９ 个 ＩＭＦ 的峭度值[１３ꎬ１４]ꎬ如图 ２
所示ꎮ

图 ２　 ＩＭＦ峭度

由图 ２ 可以看出:第 ２、３、４ 个模态的峭度值较大ꎬ
相关度较高ꎻ因此ꎬ此处选其进行重构ꎮ

信号的预处理如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 信号预处理

图 ３ 中ꎬ重构降噪之后的信号如图 ３(ｂ)所示ꎮ 跟

图 ３(ａ)中的原始加噪信号相比ꎬ重构降噪之后的信号

滤除了部分噪声ꎬ效果较好ꎮ

２　 瞬态提取算法

由于该方法是基于短时傅里叶变化(ＳＴＦＴ)ꎬ不需

扩展参数和先验信息[１１]ꎮ ＳＴＦＴ表达式为:

Ｇ( ｔꎬω) ＝ ∫＋¥

－¥
ｇ(ｕ － ｔ)􀅰ｓ(ｕ)􀅰ｅ － ｉωｕｄｕ (５)

式中:ｇ(ｕ － ｔ)—可移动窗口ꎻｓ(ｕ)—输入信号ꎮ
ｔ０ ＝ ０. ５ ｓ时ꎬδ( ｔ)的时频谱如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ｔ０ ＝ ０. ５ ｓ时的时频谱

在数学上ꎬδ( ｔ)函数是一个冲击函数ꎬ在零点处的

值无限大ꎬ非零处的值为零ꎬ且积分为 １ꎮ 此处令 Ａ ＝
１ꎬｔ０ ＝ ０. ５ꎬ则时域和频域图像如图 ４( ａꎬｂ)所示ꎮ 由

此ꎬ将其看作具有瞬态特征信号的理想模型ꎮ
δ( ｔ)通常可表示为:

ｓδ( ｔ) ＝ Ａ􀅰δ( ｔ － ｔ０) (６)
由于 ＳＴＦＴ的局限性ꎬ又根据海森堡(Ｈｅｉｓｅｎｂｅｒｇ)

测不准原理ꎬ即使是 δ( ｔ)函数也不可能实现理想描

述ꎬ为了探究 ＳＴＦＴ对 δ( ｔ)的时频能量分布ꎬ笔者将式

(６)代入式(５)ꎬ可得:

　 Ｇ( ｔꎬω) ＝ ∫＋¥

－¥
ｇ(ｕ － ｔ)􀅰Ａ􀅰δ(ｕ － ｔ０)􀅰ｅ － ｉωｕｄｕ ＝

Ａ􀅰ｇ( ｔ０ － ｔ)􀅰ｅ － ｉωｔ０ (７)
因为 ｜ ｅ － ｉωｔ０ ｜ ＝ １ꎬδ( ｔ)的 ＳＴＦＴ 能量分布可以表

示为:
｜Ｇ( ｔꎬω) ｜ ＝ Ａ􀅰ｇ( ｔ０ － ｔ) (８)

由式(８)可以看出:窗口函数 ｇ(ｔ)在时域是紧凑的ꎬ
频域能量主要分布在 ｔ０ 时刻ꎬ并达到最大值 Ａ􀅰ｇ(０)ꎮ

一个 δ( ｔ)函数的 ＳＴＦＴ由一系列具有相同群延迟

(ｇｒｏｕｐ ｄｅｌａｙꎬ ＧＤ)的 δ( ｔ)函数构成ꎬ通过计算 Ｇ( ｔꎬω)
相对于频率变量的导数ꎬ可以得到精确 ＧＤｓꎬ即:
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∂ωＧ( ｔꎬω) ＝ ∂ω(Ａ􀅰ｇ( ｔ０ － ｔ)􀅰ｅ － ｉωｔ０) ＝

－ ｉｔ０􀅰Ａ􀅰ｇ( ｔ０ － ｔ)􀅰ｅ － ｉωｔ０ ＝
－ ｉｔ０􀅰Ｇ( ｔꎬω)

(９)

对于任意的( ｔꎬω)ꎬ若 Ｇ( ｔꎬω)≠０ꎬ那么二维 ＧＤ
ｔ０( ｔꎬω)可以定义为:

ｔ０( ｔꎬω) ＝ ｉ􀅰
∂ωＧ( ｔꎬω)
Ｇ( ｔꎬω) (１０)

群延迟 ＧＤ和提取算子 ＴＥＯ如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 群延迟 ＧＤ和提取算子 ＴＥＯ

为了更清楚地说明 ＧＤꎬ图 ５(ｂ)为 ω０ ＝ ５０ Ｈｚ 时
ＧＤ的频率片段ꎮ

在 ｔ∈[ ｔ － Δꎬｔ ＋ Δ](Δ为时间偏移)时刻ꎬ所有二

维 ＧＤ的值都与 ｔ０ ＝ ０. ５ ｓ 时刻的值相同ꎮ 对于理想

的 ＴＦＡ方法ꎬ信号的能量应该只出现在 ｔ０ 时刻ꎬ而不

是在一定的范围内发生扩散ꎮ
为了消除这一能量扩散带来的影响ꎬ笔者只保留

ｔ０ 时刻的能量ꎬ提出了一种瞬态提取算子( ＴＥＯ)的
ＴＦＡ方法:

ＴＥＯ( ｔꎬω) ＝ δ( ｔ － ｔ０( ｔꎬω)) (１１)
由此可得:

ｔ０( ｔꎬω) ＝
ｔ０ꎬ ｔ∈[ ｔ － Δꎬｔ ＋ Δ]ꎬω∈Ｒ ＋

０ꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ (１２)

则:
δ( ｔ － ｔ０( ｔꎬω)) ＝ δ( ｔ － ｔ０) (１３)

由式(１３)可以看出:ＴＥＯ 的值只有在 ｔ ＝ ｔ０ 时才

可以提取时频系数 Ｇ( ｔꎬω)ꎬ如图 ５(ｃ)所示ꎮ
因为式(１１)具有瞬态提取行为ꎬ笔者采用瞬态提

取算子(ＴＥＯ)的变换称为瞬态提取变换(ＴＥＴ)ꎬ即:

Ｔｅ( ｔꎬω) ＝ Ｇ( ｔꎬω)􀅰ＴＥＯ( ｔꎬω) (１４)
实际诊断中ꎬ仅对信号做频域处理往往是不够的ꎬ

有时还需要得到信号的时域信息ꎮ
由 ＳＴＦＴ信号重构表达式:

ｓ( ｔ) ＝ (２πｇ(０)) － １􀅰 ∫＋¥

－¥
Ｇ( ｔꎬω)􀅰ｅｉωｔｄω (１５)

很容易可以得出 ＴＥＴ重构表达式:

ｓ( ｔ) ＝ (２πｇ(０)) － １􀅰 ∫＋¥

－¥
Ｔｅ( ｔꎬω)􀅰ｅｉωｔｄω(１６)

３　 仿真分析

为验证笔者所提方法的瞬态特征提取效果ꎬ此处

采用瞬变仿真信号进行分析验证ꎮ
仿真信号如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 仿真信号

为了衡量不同方法的处理效果ꎬ笔者采用 Ｒｅｎｙｉ
熵来估计信号的分散程度[１５]ꎮ Ｒｅｎｙｉ熵也是信息熵的

一种ꎬ可以表示为:

Ｒα ＝ １
１ － αｌｏｇ２

∬ＴＦＲ( ｔꎬω) αｄｔｄω

∬ＴＦＲ( ｔꎬω)ｄｔｄω
(１７)

在图 ６ 的仿真信号中ꎬ加入信噪比 １ ｄＢ ~ ３０ ｄＢ
的高斯白噪声ꎬ采用短时傅里叶变换(ＳＴＦＴ)、瞬态提

取变换(ＴＥＴ)、小波变换(ＷＴ)、同步挤压变换(ＳＳＴ)、
重分配变换(ＲＳ)、离散函数分析(ＤＴＦＡ)来对其加噪

信号进行分析处理ꎮ 其中ꎬＴＦ 结果的 Ｒｅｎｙｉ 熵越低ꎬ
表示该方法的效果越好ꎬ能产生更加集中的 ＴＦ表示ꎮ

在信噪比 １ ｄＢ ~ ３０ ｄＢ 时ꎬ６ 种方法 ＴＦ 结果的

Ｒｅｎｙｉ熵水平如图 ７ 所示ꎮ
由图 ７ 可以看出:在不同噪声水平下ꎬＴＥＴ的效果

最好ꎮ
笔者选取 Ｒｅｎｙｉ 熵较低的 ４ 种方法ꎬ即 ＳＴＦＴ、

ＳＳＴ、ＲＳ、ＴＥＴꎬ查看其 ＴＦ表示ꎮ ４ 种方法的 ＴＦ 表示及

其局部放大结果如图 ８ 所示ꎮ
由图 ８ 可知:ＳＴＦＴ、ＳＳＴ、ＲＳ 的 ＴＦ 表示结果比较

分散ꎻ而 ＴＥＴ 结果能量集中ꎬ没有发散现象ꎬ效果

较好ꎮ
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图 ７　 ６种方法在信噪比 １ ｄＢ ~３０ ｄＢ时 ＴＦ结果的 Ｒｅｎｙｉ熵水平

图 ８　 ４ 种方法 ＴＦ表示及局部放大

４　 实验验证

４. １　 信号采集

笔者采用实验室轴承试验台进行数据采集ꎮ 试验

台由交流电动机、电机速度控制中心、支撑轴、测试轴

承、传感器等组成ꎮ
传感器选用美国 ＰＣＢ公司的 ３５２Ｃ３３ 型 ＩＣＰ 加速

的传感器ꎬ测试轴承为 ６１０５ ＳＫＦ 深沟球轴承ꎬ通过

电火花加工的方式在轴承外圈和内圈刻蚀直径

０. １４４ ｍｍ、深度 ０. ２３２ ｍｍ的微小裂痕ꎬ模拟轴承运行

过程中外圈和内圈产生的早期微弱故障ꎮ
轴承实验台及其部件如图 ９ 所示ꎮ
图 ９ 中ꎬ采样频率 Ｆｓ ＝ １２ ｋＨｚꎬ转速 １ ７５０ ｒ / ｍｉｎꎮ

根据式(１８ꎬ１９)ꎬ可计算出外圈和内圈故障特征频率

图 ９　 实验台及其部件

为 １０４. ５ Ｈｚ和 １５７. ９ Ｈｚꎮ
轴承外圈特征频率为:

ｆ ＝ ｒ
６０􀅰０. ５􀅰ｎ􀅰 １ － ｄ

Ｄ􀅰ｃｏｓα
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１８)

内圈特征频率为:

ｆ ＝ ｒ
６０􀅰０. ５􀅰ｎ􀅰 １ ＋ ｄ

Ｄ􀅰ｃｏｓα
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１９)

式中:ｒ—转速ꎻｎ—滚珠个数ꎻｄ—滚动体直径ꎻＤ—轴

承节径ꎻα—滚动体接触角ꎮ

４. ２　 轴承外圈信号分析

轴承外圈信号的预处理如图 １０ 所示ꎮ

图 １０　 外圈信号预处理

图 １０ 中ꎬ笔者首先对外圈信号进行处理ꎬ以展现

轴承外圈的原始振动信号ꎻ传感器在 ３ 点钟方向采
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集ꎮ 可以看到ꎬ瞬变信号完全被噪声淹没ꎬ无法清晰

地观察ꎻ
然后对信号进行 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解ꎬ并计算各个模

态分量 ＩＭＦ的峭度值ꎬ共有 １１ 个 ＩＭＦ 分量ꎬ其中ꎬ第
１、２、４ 个 ＩＭＦ峭度值较大ꎬ与原信号相关度较高ꎬ选其

进行重构ꎮ 可以看出ꎬ经过重构之后ꎬ滤除了大部分噪

声ꎬ能够清晰地看到故障的瞬变特征ꎮ
笔者选用第 ３ 节中效果较好的 ４ 种方法(ＳＴＦＴ、

ＳＳＴ、ＲＳ、ＴＥＴ)对降噪信号进行处理ꎬ并生成 ＴＦ 表示ꎬ
如图 １１ 所示ꎮ

图 １１　 ４ 种方法 ＴＦ表示及局部放大

由图 １１ 可以看出:ＳＴＦＴ结果比较发散ꎬ无法准确

定位ꎻＲＳ和 ＳＳＴ只提供了较为粗略的 ＴＦ表示ꎬ依旧不

能定位 ＴＦ 信息ꎻＴＥＴ 则表现出了比较清晰的 ＴＦ 结

果ꎬ效果较好ꎮ
瞬态特征分量如图 １２ 所示ꎮ
图 １２ 中ꎬ相比于降噪后的信号(图 １０(ｃ))ꎬ提取

ＴＥＴ的结果(图 １２(ａ))的瞬变特征有了明显改善ꎻ
图 １２(ａ)的相邻瞬变信号的间隔为 ９. ５ ｍｓꎬ对其

做 Ｈｉｌｂｅｒｔ包络谱分析后ꎬ可以清晰地观察到故障频率

ｆ０ 及其 ２ 倍、３ 倍、４ 倍频率ꎬ可见其效果较好ꎮ
４. ３　 轴承内圈信号分析

由于轴承内圈、外圈的故障机理具有一定的差异

图 １２　 瞬态特征分量

性ꎬ来自外圈和滚动体的振动噪声与内圈本身的噪声相

叠加ꎬ会导致其故障特征更加难以识别[１６]ꎮ 为了验证本

文所提方法的适用性ꎬ笔者对内圈故障信号进行分析ꎮ
轴承内圈的信号预处理如图 １３ 所示ꎮ

图 １３　 内圈信号预处理

图 １３ 中ꎬ笔者首先采用与处理外圈信号相同的方

法ꎬ对内圈故障信号进行了自适应降噪处理ꎬ用
ＣＥＥＭＤＡＮ方法对其进行了分解ꎬ通过调整 ＣＥＥＭ￣
ＤＡＮ信噪比及迭代次数ꎬ得到了 １１ 个 ＩＭＦ 分量ꎬ并计

算了每个分量的峭度值ꎮ
由图 １３(ｂ)可知:第 １、２、１１ 分量峭度值较大ꎬ说

明与原信号相关度较高ꎻ剩余分量则为噪声分量ꎬ通过

重构 １、２、１１ 分量达到降噪的目的ꎬ如图 １３(ｃ)所示ꎮ
与原信号相比ꎬ其效果较好ꎬ滤除了大部分的噪声ꎮ
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　 　 然后ꎬ笔者对降噪后的信号采用 ４ 种方法(ＳＴＦＴ、
ＳＳＴ、ＲＳ、ＴＥＴ)进行了对比分析ꎬ并计算了每种方法的

Ｒｅｎｙｉ熵ꎬ如表 １ 所示ꎮ
表 １　 ＳＴＦＴ、ＳＳＴ、ＲＳ、ＴＥＴ的 Ｒｅｎｙｉ熵

ＴＦＡ ＳＴＦＴ ＲＳ ＳＳＴ ＴＥＴ
Ｒｅｎｙｉ
Ｅｎｔｒｏｐｙ １２. ００４ １４. ３００ ８. ８０６ ６. ３４４

　 　 由表 １ 可以看出:ＲＳ 方法的 Ｒｅｎｙｉ 熵数值最大ꎬ
ＴＥＴ的数值最小ꎬ这说明了 ＴＥＴ的效果最好ꎮ
４ 种方法的 ＴＦ表示如图 １４ 所示ꎮ

图 １４　 ４ 种方法的 ＴＦ表示

图 １４ 中的结果表明:ＳＴＦＴ的 ＴＦ结果能量发散最

为严重ꎬ无法准确定位ꎻＳＳＴ 结果能量受 Ｈｅｉｓｅｎｂｅｒｇ 不
确定性原理的影响也比较发散ꎻＲＳ 结果相对较好ꎬ但
还是没有 ＴＥＴ结果更清晰、准确ꎮ

最后ꎬ笔者提取了 ＴＥＴ结果的 ＴＦ分量ꎬ其瞬态特

征分量分析结果如图 １５ 所示ꎮ
由图 １５ 可以看出:图 １５(ａ)中的瞬变信号非常明

显ꎬ分量的间隔基本为 ６. ３ ｍｓꎬ与故障频率 １５７. ９ Ｈｚ

图 １５　 瞬态特征分量

相对应ꎻ对瞬态分量在 Ｈｉｌｂｅｒｔ 进行包络谱分析ꎬ可以

在图中清楚地观察到内圈信号的故障特征频率 ｆ０ 及

其 ２、３、４、５ 倍频ꎬ可见其效果很好ꎮ

５　 结束语

本文提出了一种瞬态特征提取的轴承早期故障诊

断方法ꎬ能够有效地对故障信号自适应进行滤波降噪ꎬ
并提取出了轴承故障瞬态特征ꎬ结果表明其抗噪性较

强ꎬ效果也较为明显ꎮ
主要结论如下:
(１)利用 ＣＥＥＭＤＡＮ 对仿真信号及实验信号进行

了自适应分解ꎬ并通过峭度选择相关度较大的分量重构

降噪ꎬ实测数据表明其效果较好ꎬ噪声的鲁棒性较强ꎻ
(２)对降噪之后的信号进行了瞬变信号特征提

取ꎬ然后做 Ｈｉｌｂｅｒｔ 包络谱分析ꎬ能够容易地找到轴承

故障特征频率及其多倍频ꎬ并且选取轴承的外圈和内

圈进行了分析对比ꎬ结果表明其皆可以有效地分析出

其故障频率ꎬ这说明了该方法的适应性较强ꎻ
(３)将该方法与 ＳＴＦＴ、ＳＳＴ、ＲＳ、ＴＥＴ 等方法作了

比较分析ꎬ结果表明 ＴＥＴ 优于其他先进 ＴＦ 方法ꎬ且
ＴＥＴ基于 ＳＴＦＴꎬ运算量相当ꎬ可以将其应用于实际中

的轴承早期微弱故障诊断之中ꎮ
另外ꎬ对于 ＣＥＥＭＤＡＮ分量的选择问题ꎬ还有待于

在后续的研究中进一步进行优化ꎬ使其与原信号的相

关度更高ꎮ
(下转第 ７１１ 页)
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