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【摘　 要】 　 为解决露天矿带式输送机托辊轴承发生故障识别精度低的问题ꎬ提高故障诊断精确性

以及效率ꎬ提出以优化的优化变分模态分解的方法为基础的混沌粒子群优化算法优化变分模态分解

的托辊轴承故障信号检测方法ꎮ 首先ꎬ应用 ＣＰＳＯ 的出色全局寻优特性ꎬ精确锁定变分模态分解算

法的最适参数设定ꎬ实现对 ＶＭＤ 的有效调参ꎻ然后ꎬ运用调参后的 ＶＭＤ 技术处理振动数据ꎬ从中精

准提取特定的频带信号成分ꎻ最后ꎬ配合稀疏最大谐波噪声比解卷积(ＳＭＨＤ)技术深度净化上述频

带信号ꎬ显著增强带式输送机托辊轴承故障特征的辨识准确度ꎮ 结果表明:ＣＰＳＯ 对 ＶＭＤ 改进相对

于其余的 ＶＭＤ 优化算法具有更加优越的性能ꎻ经过 ＣＰＳＯ 优化后的 ＶＭＤ 算法结合 ＳＭＨＤ 对于滚动

轴承在复杂工况下能够成功确认滚动轴承内圈以及外圈不易识别的具体故障点ꎬ并能判定轴承的具

体损坏形态ꎮ
【关键词】 　 优化变分模态分解(ＯＶＭＤ)ꎻ　 混沌粒子群优化算法(ＣＰＳＯ)ꎻ　 托辊轴承ꎻ　

时域频域ꎻ　 故障信号
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增刊 １ 马鹏飞等: 基于 ＯＶＭＤ 的托辊滚动轴承故障信号检测方法

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:　 ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ (ＯＶＭＤ)ꎻ　 ｃｈａｏｔｉｃ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
(ＣＰＳＯ)ꎻ　 ｒｏｌｌｅｒ ｂｅａｒｉｎｇꎻ　 ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎꎻ　 ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ

０　 引　 言

在矿山作业的严苛环境中ꎬ带式输送机扮演着

至关重要的角色ꎬ其核心组件———托辊ꎬ常因承受重

载而面临损坏的风险ꎮ 带式运输机中ꎬ滚动故障不

仅会加速输送带磨损ꎬ甚至引发严重事故ꎬ如带体破

裂或火灾隐患ꎬ不仅损害设备ꎬ更危及生命ꎮ 统计表

明:滚动轴承失效常是祸首ꎬ它使滚动轴承运转受

阻ꎬ继而加剧输送带与滚轮摩擦ꎬ产生高温[１]ꎮ 一

旦设备停止运转ꎬ这些热量可能会点燃周围的煤炭

沉积物ꎬ引发火灾ꎮ 因此ꎬ开展适用于矿山环境的带

式输送机托辊故障诊断技术显得尤为关键ꎮ
目前ꎬ斯凯孚音测套件是一种先进的手持设备ꎬ

专门用来检测和诊断托辊的故障情况ꎮ 矫德余等研

发了一款可进行自主或远程遥控运行的巡检系

统[２－３]ꎮ 在轴承振动信号处理阶段ꎬ单一方法难以

有效剔除信号的背景噪声[４]ꎬ因此ꎬ联合降噪方法

被广泛应用ꎮ 狄豪等[５] 应用聚合经验模态分解提

取了滚动轴承的故障特征ꎬ并结合概率神经网络进

行轴承不同部位的故障识别ꎮ 李国华等[６] 利用聚

合经验模态分解电机轴承振动信号ꎬ计算各阶固有

模态函数(Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃ￣ｔｉｏｎꎬＩＭＦ)的能量ꎬ将
其作为特征向量输入到自组织特征映射网络(Ｓｅｌｆ￣
Ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ＭａｐｓꎬＳＯＭ)中进行故障的识别ꎮ 唐贵基

等[７]提出一种基于快速路径优化算法引导的自适

应线性调频模态分解的变转速轴承故障诊断方法ꎬ
准确提取变转速工况下轴承故障信号的时变特征ꎮ
高康平等[８] 提出集合经验模态分解和独立成分分

析相结合的轴承振动信号联合降噪与故障特征提取

方法ꎮ 宁少慧等[９] 提出变分模态分解(Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
Ｍｏｄｅ ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＶＭＤ)和时频峰值滤波相结合

的联合降噪方法ꎬ能有效去除齿轮噪声ꎬ成功提取故

障特征ꎮ 黄鑫等[１０] 利用小波包变换和伪魏格纳分

布将振动信号转换为时频图ꎬ并结合深度卷积神经

网络实现轴承故障智能诊断ꎮ 现有研究对滚动轴承

故障信号的提取方法为结合原有的 ＶＭＤ 算法与另

一种智能算法ꎬ但对 ＶＭＤ 算法进行优化以及使用

优化算法对处于复杂环境中的滚动轴承故障信号的

提取研究不足ꎮ
鉴于 此ꎬ 笔 者 拟 结 合 优 化 变 分 模 态 分 解

(Ｏｐｔｉｍｉｚｅ Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＯＶＭＤ)和

自适应多尺度 希 尔 伯 特 变 换 ( Ｓｐａｒｓｅ Ｍａｘｉｍｕｍ
Ｈａｒｍｏｎｉｃ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＳＭＨＤ) 的方

法ꎬ识别与分解带式输送机托辊轴承的故障信号ꎮ
应用混沌粒子群优化算法( Ｃｈａｏｔｉｃ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＣＰＳＯ)精调 ＶＭＤ 参数ꎬ以增强信号处

理的准确性ꎬ从振动信号中提取出重要的窄带信号

成分ꎮ 并通过 ＳＭＨＤ 进一步净化信号ꎬ减少干扰ꎬ
以期提高露天矿带式输送机托辊轴承发生故障识别

精度ꎮ

１　 粒子群优化算法

粒子群优化(Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)
算法将复杂的鸟群行为抽象为小粒子ꎬ并根据粒子

自身的特性(速度、位置、环境条件)随机搜索整个

空间ꎬ以实现预期的目标[１１]ꎮ 通过比较粒子的最佳

适应度ꎬ确定粒子的行进方向ꎬ即更新粒子的速度和

位置ꎬ直到找到问题的全局最优解ꎮ 在 ＰＳＯ 技术

里ꎬ每颗微粒象征一种可能的解答ꎬ依据自我过往最

优与群集极值来动态调适ꎮ 微粒经由迭代提速及移

位ꎬ探索可能的至优解答空间ꎮ 在 ＰＳＯ 算法计算过

程中ꎬ存在一个由 ｍ 个粒子组成的粒子种群ꎬ粒子 ｉ
在 Ｄ 维空间中的位置由向量 Ｘｉ ＝(ｘ１

ｉ ꎬｘ２
ｉ ꎬ􀆺ꎬｘｎ

ｉ ) Ｔ 表

示ꎬ同时第 ｉ 个粒子在空间中的速度用 Ｖｉ ＝ ( ｖ１ｉ ꎬｖ２ｉ ꎬ
􀆺ꎬｖｎｉ ) Ｔ 来进行表示ꎮ 第 ｉ 个粒子自生经历的最佳

位置(局部最优解)由向量 Ｐ ｉ ＝ (ｐ１
ｉ ꎬｐ２

ｉ ꎬ􀆺ꎬｐｎ
ｉ ) Ｔ 表

示ꎬ整个种群经历的最佳位置(全局最优解)用向量

Ｐｇ ＝( ｐ１
ｇꎬｐ２

ｇꎬ􀆺ꎬｐｎ
ｇ) Ｔ 表示ꎮ 在每个迭代循环过程

中ꎬ粒子根据以下表达式来调整位姿和速度:
１) 当前位置 Ｘｉ ＝(ｘ１

ｉ ꎬｘ２
ｉ ꎬ􀆺ꎬｘｎ

ｉ ) Ｔꎮ
２) 当前速度 Ｖｉ ＝(ｖ１ｉ ꎬｖ２ｉ ꎬ􀆺ꎬｖｎｉ ) Ｔꎮ
３) 当前时刻本个体历史最优解位置 ｐｂꎮ
４) 当前时刻种群最优位置 ｇｂꎮ
为确保粒子在寻优的初期能够充分获取全局信

息ꎬ在迭代的最后阶段又能够充分发挥局部特征信

息ꎬ在粒子的位姿更新过程中引入惯性权重ꎬ通过增

加粒子的速度权重ꎬ使其随着迭代次数的增加而逐

渐减小ꎮ 其中ꎬ粒子位姿与速度调整表达式如下:
Ｖｋ＋１

ｉ ＝ Ｖｋ
ｉ ＋ ｃ１ｒ１× (ｐｉ－ Ｘｋ

ｉ ) ＋ ｃ２ｒ２× (ｇｂ－ Ｘｋ
ｉ )　 (１)

Ｘｋ＋１
ｉ ＝ Ｘｋ

ｉ ＋ ωＶｋ ＋ １
ｉ (２)

ω— ＝ ω— ｓ－(ω
—

ｓ－ω
—

ｅ)(２ｋ / ｄ－(ｋ / ｄ) ２) (３)

􀅰７５１􀅰



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３４卷
２０２４年

ｉｆ Ｖｋ＋１
ｉ > Ｖｍａｘꎬ Ｖｋ＋１

ｉ ＝ Ｖｍａｘ (４)
ｆ Ｖｋ＋１

ｉ < Ｖｍｉｎꎬ Ｖｋ＋１
ｉ ＝ Ｖｍｉｎ (５)

式中:ｃ１ 为个体学习因子ꎻｃ２ 为社会学习因子ꎻＸｋ
ｉ 为

第 ｋ 个重复中 ｉ 个颗粒的位置ꎻｒ１ꎬ２为在学习因子上

所施加的随机权重ꎻＶｋ
ｉ 为粒子 ｉ 在第 ｋ 次迭代时的

速度ꎻω—为质点速度的惯性权ꎬ它的数值与初始惯量

的加权ｗ— ｓ、终止惯性权重ｗ—ｅ、当前迭代次数 ｋ 与及总

的迭代次数 ｄ 有关ꎻｐｉ 为粒子 ｉ 当前时刻的历史最

优解位置ꎮ
应用 ＣＰＳＯ 算法解决各类优化时ꎬ目标函数会

随问题特性变化ꎬ故而群体数量与循环轮次的设定

需依据具体情况调整ꎮ 这样调整能更精准地匹配不

同问题的求解需求ꎮ ＣＰＳＯ 算法具体详细步骤

如下:
１) 设置 ＣＰＳＯ 算法参数ꎮ
２) 初始化所有颗粒ꎮ
３) 采用适应度函数求出各粒子的个体及种群

最优解ꎮ 若当前地点的适合度较高ꎬ则将其视为最

优适合度ꎬ并予以保留ꎮ
４) 生成线性变化的学习因子与惯性权重系数ꎮ
５) 通过修正颗粒运动速度和运动状态ꎬ求出颗

粒的位置与速度ꎮ
６) 依据迭代上限或误差下限ꎬ判断程序是否终

止ꎮ 若符合停止标准ꎬ即完成最高循环次数或偏差

小于预设界限ꎬ程序则会停止循环ꎮ 此时ꎬ通过导出

参数来确定全局最佳位置ꎬ并得到最优解ꎮ

２　 基于 ＣＰＳＯ 的 ＶＭＤ 参数优化

２􀆰 １　 ＶＭＤ 原理

ＶＭＤ 是一种非递归信号分解模式[１２]ꎬ通过构

造一个受约束的变分模型并通过迭代搜索最优解ꎬ
将一个非平稳的输入信号 ｆ０ 分解成 Ｋ 个具有特定

稀疏性的模态分量 μｋ(ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ)ꎬ并确定每个

分量的中心频率和带宽ꎮ
１) 每个模态分量都通过希尔伯特变换得到其

对应的解析信号ꎮ
２) 为将每个模态分量的中心频率调整到各自

对应的基带上ꎮ
３) 每个模态分量的频率分布以频率 ωｋ 为中

心ꎬ模态分量的带宽由以上解调信号的高斯平滑度

来估算ꎮ
４) 利用二次罚因子 αꎬ结合拉格朗日乘算符

λ( ｔ)ꎬ把这类问题转化成一个无约束的变分问题ꎬ

从而得到一个新的求解方法ꎮ 二次惩罚因子 α 的

作用是在高斯噪声的背景下保证信号的重构精度ꎬ
而拉格朗日乘法算子 λ( ｔ)则进一步保证约束的严

格性[１２]ꎮ
５) 应用交变方向乘法求解ꎬ通过交替更新

μｎ＋１
ｋ 、ωｎ＋１

ｋ 、λｎ＋１寻求增广拉格朗日表达式的鞍点ꎮ

２􀆰 ２　 适应度函数优化

ＣＰＳＯ 与 ＥＭＤ、ＶＭＤ 等其他信号分解方法不

同ꎬ它们的分解层数和惩罚参数需人为确定ꎬ且这

２ 个参数对分解效果影响重大ꎮ 为解决该问题ꎬ采
用优化后的 ＣＰＳＯ 策略精细调整 ＶＭＤ 技术的参数ꎮ
在运用改进粒子群算法寻找 ＶＭＤ 最优参数组合

时ꎬ构建合理的适应度函数极为关键ꎮ 具体来说ꎬ运
用改进的 ＣＰＳＯ 方法优化 ＶＭＤ 参数ꎮ 当利用粒子

群搜索 ＶＭＤ 理想参数集时ꎬ设计合适的适应度函

数是核心所在ꎮ 选择信息熵作为适应度函数的一部

分ꎬ因为信息熵与系统的不确定性呈正比关系ꎮ 通

过将信息熵与常用的包络谱分析方法相结合ꎬ得出

包络熵的定义ꎬ包络熵可用于衡量信号的不规则性

以及时域各分量的分布状况ꎬ其表达式为:

Ｈ(ｘ) ＝ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｐ( ｉ)ｌｇ ｐ( ｉ)

ｐ( ｉ) ＝
Ｈｂ( ｉ)

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｈｂ( ｉ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(６)

式中:Ｈ(ｘ)为关于连续数列的包络熵ꎻＨｂ( ｉ)为原始

信号的包络信号ꎻｐ( ｉ)为 Ｈｂ( ｉ)的归一化形式ꎮ
包络熵只能反映轴承振动信号的周期性特征ꎬ

并不能充分展现信号中的冲击性ꎮ 具体来说ꎬ信号

的峭度值与冲击性呈正比ꎬ即冲击性越强ꎬ信号的峭

度值越大ꎮ 因此ꎬ通过计算分量包络线的峭度 Ｋ１ 来

评估信号的冲击性ꎬ具体计算方式为:

Ｋ１ ＝
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ—) ４

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ—) ２( )

２
(７)

式中:Ｎ 为包络信号中的样本数ꎻｙｉ 为包络的样本ꎻ
ｘ—为包络信号中所有样本的平均值ꎮ

结合包络熵算法和包络线峭度指标ꎬ标记为

ＥＫＨꎬ如下式:

ＥＫＨ ＝ Ｈ
Ｋｒ

(８)

式中:Ｈ 为希尔伯特变换ꎻＫｒ 为第 ｒ 个分量包络线的

峭度值ꎮ

􀅰８５１􀅰



增刊 １ 马鹏飞等: 基于 ＯＶＭＤ 的托辊滚动轴承故障信号检测方法

２􀆰 ３　 ＣＰＳＯ￣ＶＭＤ 算法验证

为更好地了解 ＣＰＳＯ 算法的特点ꎬ将其与使用

惯性 权 值 的 粒 子 群 优 化 算 法 ( Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔｓꎬＷＰＳＯ)、使
用收 缩 因 子 的 粒 子 群 优 化 算 法 ( Ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ
ｆａｃｔｏｒＰａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＣＦＰＳＯ)
比较ꎮ

在优化前ꎬ各算法需精细调参ꎮ 针对差分进化

算法(Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ＥｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＤＥ)ꎬ采用尺度系数 Ｆ 值

０􀆰 ５ꎬ交叉率 ＣＲ ＝ ０􀆰 ９ꎮ ＷＰＳＯ 算法中ꎬ设定加速系

数 Ｃ１ 与 Ｃ２ 均为 ２ꎬ惯性权重从初始 ０􀆰 ９ 渐减至

０􀆰 ４ꎬ速度界限设为搜索域的 ２０％ꎮ ＣＦＰＳＯ 算法里ꎬ
Ｃ１ 和 Ｃ２ 同为 ２􀆰 ０１ꎬ引入收缩系数 Ｆ ＝ ０􀆰 ７３ꎮ 统一

设定ꎬ各算法种群规模为 １００ 个个体ꎮ 在实施 ３０ 轮

独立测试中ꎬ所有个体起始位置随机分布ꎬ覆盖整个

搜索空间ꎮ
为深入评估 ＣＰＳＯ 算法与 ＷＰＳＯ、ＣＦＰＳＯ 优化

算法的性能ꎬ研究选取 ３ 个具有典型特征的测试函

数ꎮ 这些函数因其独特性和复杂性ꎬ成为检验算法

效能的理想选择ꎮ 这 ３ 个测试函数表达式为:

ｆ１ ＝ ∑
３０

１ ＝ １
ｘ２
ｉ (９)

ｆ２ ＝ ４ｘ２
１ － ２􀆰 １ｘ４

１ ＋ １
３
ｘ６
１ ＋ ｘ１ｘ２ － ４ｘ２

２ ＋ ４ｘ４
２ 　 (１０)

ｆ３ ＝ １
４ ０００∑

３０

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ － ∏

３０

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ

ｉ
＋ １ (１１)

式中: ｆ１、 ｆ２、 ｆ３ 为各个测试函数的输出信号ꎻｘｉ 为振

动信号ꎮ
文中所使用的函数包括单峰函数和多峰函数ꎬ

其中ꎬ函数 １ 采用式(９)进行定义ꎬ是维数为 ３０ 的

单峰函数ꎮ 而函数 ２ 采用式(１０)进行定义ꎬ是 ２ 维

的低维多峰函数ꎮ 另外ꎬ函数 ３ 采用式(１１)进行定

义ꎬ是 ３０ 维的高维多峰函数ꎮ 对于函数 ３ 来说ꎬ由
于维度的增加ꎬ其拥有很多局部极小值ꎬ使得优化过

程变得更加困难ꎮ
函数 １ 的寻优空间为[ －６􀆰 １２ꎬ６􀆰 １２] ３０ꎬ总迭代

次数为１ ４００ꎬ最小值点 ｆ１(０
→
)＝ ０ꎬ允许误差为 １０－６ꎻ

函数 ２ 的寻优空间为[－６ꎬ６] ２ꎬ总迭代次数为 １００ꎬ
最小值点 ｆ３( －０􀆰 ０７ꎬ０􀆰 ７１) ＝ －１􀆰 ０４５ ３ꎬ允许误差为

１０－４ꎻ函数 ３ 的寻优空间为[ －４００ꎬ４００] ２ꎬ总迭代次

数为２ ０００ꎬ最小值点 ｆ５(０
→
)＝ ０ꎬ允许误差为 １０－３ꎬ试

验结果见表 １ꎮ

表 １　 函数 １、２、３ 的试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ １ꎬ ２ꎬ ａｎｄ ３

函数 算法 平均值
平均收敛

代数
成功
次数

最优值

１

２

３

ＷＰＳＯ １􀆰 ５６×１０－３ １ ０４６ ３０ １􀆰 ８２×１０－１５

ＣＦＰＳＯ ０ ３４０ ３０ ０

ＣＰＳＯ １􀆰 １６×１０－１１ ９１０ ３０ ６􀆰 ２３×１０－１４

ＷＰＳＯ －１􀆰 ０４５ ３ ２４ ３０ －１􀆰 ０４５ ３

ＣＦＰＳＯ －１􀆰 ０４５ ３ ２４ ３０ －１􀆰 ０４５ ３

ＣＰＳＯ －１􀆰 ０４５ ３ ２８ ３０ －１􀆰 ０４５ ３

ＷＰＳＯ １􀆰 ６２×１０－１ １ ８５０ ６ ０

ＣＦＰＳＯ １􀆰 １５×１０－２ １ ３６２ ６ ０

ＣＰＳＯ ２􀆰 ０９×１０－１１ １ ０２０ ３０ ７􀆰 ５１×１０－１４

　 　 对于 ３ 个测试函数ꎬＣＰＳＯ 算法均获精确解ꎮ
尤其是函数 ３ꎬＣＰＳＯ 能精准定位最优解ꎬ迅速收敛ꎮ
因此ꎬＣＰＳＯ 适于精调 ＶＭＤ 参数设定ꎮ

３　 托辊轴承故障信号检测

３􀆰 １　 试验台搭建

检测宝日希勒露天煤矿某条带式输送机的托辊

轴承ꎬ该监测系统主要通过网络传输进行传递ꎬ在托

辊下方安装振动光缆ꎬ当光纤振动检测仪检测到信

号后ꎬ通过网络传输到服务器ꎬ在经过服务器传输到

客户端ꎬ并进行信号分析ꎮ 带式输送机托辊轴承故

障诊断试验台如图 １ 所示ꎮ

３􀆰 ２　 ＯＶＭＤ 结合 ＳＭＨＤ 的损伤识别流程

面对带式输送机中托辊轴承损害辨识难题ꎬ采
用 ＯＶＭＤ 与 ＳＭＨＤ 融合技术进行损害识别ꎬ实施步

骤如下:
１) 通过对损伤信号的加载和 ＣＰＳＯ 的参数的

初始化ꎬ使粒子群体大小 Ｚ ＝ ５００ꎬ 迭代次数达

到 １００ꎮ
２) 选择适合度函数ꎬ并对其进行参数组合为改

进粒子群个体解ꎮ
３) 当适应度函数的适应度达到最小或达到设

定的最大迭代次数后ꎬ则输出 ＶＭＤ 的最优参数

组合ꎮ
４) 采用最优参数组合的 ＶＭＤ 对损伤信号进行

特定信号分量提取ꎬ再采用 ＳＭＨＤ 处理提取后的信

号分量ꎬ得到解卷积信号ꎮ
５) 对解卷积信号实行包络谱剖析ꎬ对照轴承预

设损伤特征频率与包络谱峰值频率ꎬ据此确定轴承

具体损害类型ꎮ
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图 １　 带式输送机托辊轴承故障诊断试验台

Ｆｉｇ.１　 Ｒｏｌｌｅｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈ ｏｆ ｂｅｌｔ ｃｏｎｖｅｙｏｒ

４　 ＯＶＭＤ 对故障信号分解

４􀆰 １　 故障信号 ＶＭＤ 分析结果

运用 ＶＭＤ 算法分解轴承裂纹故障信号(采样

频率１ ０２４ Ｈｚ、采样时间 ０􀆰 ５ ｓꎬ含标准差 １ 的高斯

白噪声)为多频率成分并提取关键特征ꎮ
故障信号时域和频域分析结果中(图 ２)含 １００

和 ３００ Ｈｚ 调频信息ꎮ 用 ＶＭＤ 算法分解(３ 个调频

信息设 Ｋ 为 ３ꎬ结果如图 ３ 所示)得 ２ 次分解的振动

信号ꎬ将 ２ 个正弦信号分为 ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ２ 对应原信

号调频幅度信息ꎮ ＶＭＤ 算法能有效分离接近频率

信息ꎬ各频率分量明显且抗噪ꎬ性能较好ꎬ可为后续

信号处理和特征提取提供支持ꎮ

图 ２　 故障信号时域频域

Ｆｉｇ.２　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ

４􀆰 ２　 故障信号 ＯＶＭＤ 的分析结果

为检验所提方法在托辊轴承故障特征诊断中的

应用效果ꎬ分析采集的振动信号ꎮ 正常滚动深沟球

轴承 ６ ２０４ 在３５４ ｒ / ｍｉｎ的速度下运转时的时域和频

域如图 ４ 所示ꎮ
由图 ４ 可知:时域信号冲击幅值很小ꎬ且其频率

成分复杂无法找到转动频率ꎬ因此ꎬ利用 ＣＰＳＯ￣ＶＭＤ
进一步分析ꎮ

对正常轴承做 ＣＰＳＯ￣ＶＭＤ 分析ꎬ适应度迭代如

图 ５ 所示ꎮ 从图 ５ 可以看出ꎬ迭代到第 ２ 代时ꎬ算法

收敛ꎬ适应度函数值达到最佳值 ０􀆰 ０１２ ５ꎬ此时所对

应的分解层数和惩罚因子ꎮ

正常轴承的 ＳＭＨＤ 解调包络谱如图 ６ 所示ꎮ
图 ６ 显示ꎬ正常轴承振动信号中旋转频率峰值在

５􀆰 ９０ Ｈｚꎬ接近理论值ꎬ表明 ＣＰＳＯ￣ＶＭＤ 可有效捕捉

和展现正常轴承振动信号中的重要信息ꎮ
在滚动轴承故障条件下ꎬ内圈和外圈的信号采

集显示了各自的特点ꎮ 当深沟球轴承在 ０􀆰 １２ ｍｍ
深度和宽度下ꎬ且转速为 ３５４ ｒ / ｍｉｎ 时ꎬ内圈的故障

特征频率测定为 ２９􀆰 ２ Ｈｚꎮ 内圈原始故障轴承振动

信号的时域与频域波形如图 ７ 所示ꎮ
图 ７ 显示时域波形冲击明显、频域成分复杂ꎬ内

圈故障频率难识别且故障点难确认ꎬ故用 ＣＰＳＯ￣
ＶＭＤ 方法分析内圈故障轴承振动信号ꎮ 运用该算
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增刊 １ 马鹏飞等: 基于 ＯＶＭＤ 的托辊滚动轴承故障信号检测方法

图 ３　 故障信号 ＶＭＤ 三维及时域频域结果

Ｆｉｇ.３　 ３Ｄ ＶＭＤ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ

图 ４　 正常轴承时域频域波形

Ｆｉｇ.４　 Ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｉｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ

图 ５　 正常轴承最佳适应度迭代

Ｆｉｇ.５　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｂｅａｒｉｎｇｓ

法成功解析信号得到优化模态分量ꎬ内圈失效 ＶＭＤ
分量的时域频域如图 ８ 所示ꎬ各分量时域和频域波

形特征显著ꎮ
由图 ８ 可知:ＣＰＳＯ￣ＶＭＤ 算法展现出稳健高效

的信号分解能力ꎬ各分量界限分明ꎬ规避了模态混

溶ꎮ 其中ꎬ第 ４ 个分量因与原始信号具有最紧密联

系ꎬ被选定为优化目标ꎬ经由 ＳＭＨＤ 算法对其行包

络提取ꎬ最终获得第 ４ 分量包络谱ꎬ如图 ９ 所示ꎮ

图 ６　 正常轴承 ＳＭＨＤ 解调包络谱

Ｆｉｇ.６　 Ｄｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ
ｎｏｒｍａｌ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｂｙ ＳＭＨＤ

图 ９ 显示ꎬ包络谱 ２９􀆰 ７５ Ｈｚ 处突现高峰ꎬ与内

圈轴承故障信号契合ꎬ与理论值异曲同工ꎬ表明该分

量含关键故障信息ꎬ使依包络谱判别轴承故障性质

可行ꎬ反映 ＣＰＳＯ￣ＶＭＤ 算法分解成效好ꎮ ３５４ ｒ / ｍｉｎ
转速下ꎬ６２０４ 型深沟球轴承(表面损伤深度与宽度

均为 ０􀆰 １３ ｍｍ) 运行时ꎬ 内圈故障固有频率达

１８􀆰 ０３ Ｈｚꎬ外圈失效时域及频域波形如图 １０ 所示ꎮ
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图 ７　 内圈失效时频域波形

Ｆｉｇ.７　 Ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ

图 ８　 内圈失效 ＶＭＤ 分量时域频域

Ｆｉｇ.８　 Ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ＶＭＤ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

图 ９　 内圈失效 ＳＭＨＤ 最佳分量解调包络谱

Ｆｉｇ.９　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｄｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｅｎｖｅｌｏｐｅ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｂｙ ＳＭＨＤ

　 　 由图 １０ 可知:时域有冲击特征、频域信号复杂ꎬ
外圈故障特征频率不清ꎬ难定位故障区域ꎬ需用

ＣＰＳＯ￣ＶＭＤ 算法进一步精析故障轴承振动信号ꎮ
采用 ＯＶＭＤ 参数集对轴承外圈故障信号进行

变分模态拆解ꎬ所得各分量的时域与频域图形如

图 １１所示ꎮ
图 １１ 显示ꎬＣＰＳＯ￣ＶＭＤ 算法可高效剖析原始信

号ꎬ分量间无模态交织ꎬ第四分量与源信号关联度最

高ꎬ选为最佳分量ꎬ用 ＳＭＨＤ 算法对其包络解调得

到包络谱ꎬ如图 １２ 所示ꎮ
图 １２ 中ꎬ１８􀆰 ０３ Ｈｚ(外圈故障频率)处有显著峰

点且接近理论值ꎬ２ ~ ５倍频率也有峰值ꎬ包络谱呈
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增刊 １ 马鹏飞等: 基于 ＯＶＭＤ 的托辊滚动轴承故障信号检测方法

图 １０　 外圈失效时域及频域波形
Ｆｉｇ.１０　 Ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ

图 １１　 外圈失效 ＶＭＤ 分量时域频域
Ｆｉｇ.１１　 Ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ＶＭＤ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

图 １２　 外圈失效 ＳＭＨＤ 最佳分量解调包络谱

Ｆｉｇ.１２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｄｅｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｅｎｖｅｌｏｐｅ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｂｙ ＳＭＨＤ

规律周期性ꎮ 这表明组件含丰富故障线索ꎬ可判定轴

承损坏形态ꎬ证实 ＣＰＳＯ ￣ ＶＭＤ 算法分解效能优秀ꎮ

５　 结　 论

１) ＣＰＳＯ 算法可用于对 ＶＭＤ 算法进行参数优

化ꎬ通过 ３ 种典型函数测试ꎬＣＰＳＯ 算法在对 ＶＭＤ
算法参数优化时ꎬ相比其他 ＶＭＤ 参数优化算法具

有更高准确性和更快收敛速度ꎻ
２) 使用 ＣＰＳＯ￣ＶＭＤ 算法分别对轴承内外圈进

行故障分析并利用 ＳＭＨＤ 算法包络解调处理并提

取轴承损伤特征频率ꎮ 证明 ＯＶＭＤ￣ＳＭＨＤ 算法具

有优越的滚动轴承故障诊断效果ꎮ
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