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强噪声背景下动车组轴承微弱故障信号检测
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摘 要： 动车在高速行驶中，齿轮箱轴承易发生裂纹、点蚀等故障 .为了在故障发生的初期检测出微弱的故障频

率成分，本文提出了一种基于小波降噪预处理的周期势振动共振的轴承故障诊断方法 .利用小波包提取轴承的固有共

振频带，重构提取出的信号，滤除其中的强噪声干扰，随后将信号输入周期势振动共振系统，增强了故障特征 .同时，本

文建立了考虑振动共振系统中高频激励信号幅值的优化模型，并采用蚁群算法实现了其参数的自适应优化，得到输出

信号后将其转化到频域分析，从而检测出轴承早期故障 .实例分析表明，所提方法的数据处理结果相比单独采用随机

共振的结果更精确，误差缩减至0.3%.
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Detection of Weak Fault Signals for EMU Bearings Under Strong Noise
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Abstract： In the high-speed motion of the motor car, the bearing of the gearbox is prone to cracks, pitting and other
failures. In order to detect the weak fault frequency component in the early stage of fault occurrence, a bearing fault diagno⁃
sis method based on wavelet de-noising preprocessing and periodic potential vibration resonance feature-enhancing is pro⁃
posed. Wavelet packet is used to extract the natural resonance frequency band of the bearing, reconstruct the extracted sig⁃
nal, filter out the interference of the strong noise, and then input the signal into the periodic potential vibration resonance
system for enhancing the fault characteristics. Meanwhile, an optimization model considering the amplitude of the high-fre⁃
quency excitation signal in the vibration excitation system is established, and the ant colony algorithm is used to adaptively
optimize the parameters. After obtaining the output signal, it is converted into frequency domain analysis to detect early fail⁃
ure of the bearing. The example analysis shows that the error of the proposed method is reduced to 0.3% compared with the
result of stochastic resonance.

Key words： gearbox bearings；weak fault signal；wavelet de-noising；periodic potential vibration resonance；ant colo⁃
ny algorithm

1 引言

在动车高速行驶的过程中，齿轮箱轴承易发生裂

纹、点蚀等故障，但其故障特征成分被环境中的强噪声

所淹没，难以检测出来 . 为保障动车的安全行驶，在故

障发生的初期，检测出微弱的故障信号具有重要意义 .
针对微弱故障信号的检测方法可分为时域法和频

域法 . 文献［1，2］提出了一种指数平滑重构方法，实现

了在时域中对早期故障的诊断 . 该方法利用指数平滑

对微弱信号十分敏感的特性，提高了传统时域故障检

测的准确性 . 但时域信号复杂多变，尤其是在强噪声

下，时域检测方法对故障的识别能力会显著下降 . 相比

之下，频域检测法具有稳定、清晰的特点，故本文采用

频域法，对强噪声背景下动车组轴承微弱故障信号进

行检测 .
随机共振有着利用噪声增强目标频率能量，同时

保留初始信号成分的特点，经常被应用于频域的故障

诊断领域 . 传统随机共振采用的是双稳态模型，该模型

存在的固有输出饱和现象不仅会降低信噪比，而且限
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制了增强信号的能力 . 针对该问题，文献［3］提出一种

基于周期势函数模型，利用三角函数的连续性，为随机

共振提供多个势阱和势垒，有效避免输出饱和现象 . 但
随机共振存在着仅能处理小参数信号的局限性，因此

文献［4］运用二次采样理论，实现了信号高频到低频的

转换，随机共振从此能够处理大参数数据 . 文献［5］提

出了另一种在随机共振系统中处理大参数的方法，即

移频变尺度方法 . 移频和变尺度双重变换，将信号输入

高通滤波器后等比例缩小特征频率 . 传统随机共振中

采用的势函数模型是非线性结构，文献［6］证明了分段

线性模型相对于传统随机共振的非线性模型，有着更

好的信噪比输出 . 文献［7］将级联的分段线性随机共振

与经验模态分解相结合，解决了仅依靠经验模态分解

无法得到理想效果的问题 . 结合两者优势实现强噪声

背景下的滚动轴承微弱信号检测，降低了经验模态分

解计算所需的阶数 . 文献［8］采用小波包分解出高低频

信号，提出了积分补偿的概念，对原始非线性方程进行

积分补偿使其能够处理大参数 . 在对传统随机共振基

础上改进后，提出了一种更加高效的信号处理方法，即

振动共振 . 在随机共振时加入人为可调的高频的激励

信号，以此来提高共振输出结果 . 文献［9］将振动共振

的方法引入到轴承的故障信号处理中，验证了双稳态

模型下该方法的可行性 . 但在研究振动共振时，作者也

仅仅是把诱导信号的幅值预设为 1，未研究幅值的变化

会对共振输出有何影响 .
目前，如何高效、精确地提取强噪声背景下的故障

信号一直是信号处理过程中关注的重点 . 本文针对强

噪声背景下的轴承故障信号，提出了一种基于小波降

噪预处理的周期势振动共振的轴承故障诊断方法 . 采
用周期势振动共振对强噪声背景下的微弱故障信号进

行增强，建立了考虑共振系统中高频激励信号幅值的

优化模型，并且采用蚁群算法优化参数，最终达到增强

微弱信号的目的 . 针对原始信号中存在成分复杂，直接

将信号输入共振系统后，运算时间较长的问题，在信号

处理初期加入了小波包去噪预处理环节，以互相关系

数作为衡量尺度 . 滚动轴承内圈故障信号的数值仿真

和实验验证，均表明此方法的可行性 .
2 基于小波包预处理的周期势振动共振

方法

2. 1 小波包降噪原理

小波包分析在保留对信号低频成分处理的基础

上，克服传统小波不能处理高频信号的缺点，加强对信

号的分析能力，是小波分析的一种延伸 . 其原理是：首

先将含噪信号分解，获得一系列小波包系数；随后，设

定一个临界阈值 λ，若小波包系数小于 λ，则认为该系数

主要由噪声引起，将其置零；若小波包系数大于 λ，认为

该系数主要由信号引起，保留 .

小波预处理具体流程如图 1所示，先设定迭代次

数，随后对信号进行分解重构，依次记录下重构信号与

原信号的相关系数，构成数据组 . 在记录的数据组中，

选取最大值所对应的重构信号作为最优结果输出 .
2. 2 周期势振动共振原理

使用小波包预处理过后，噪声被抑制的同时，特征

信号的能量也会有所降低 . 为了有效提取出轴承的故

障信号，接下来会采用振动共振算法，实现特征频率的

增强，进而判断故障类别 . 振动共振可以看作是对随机

共振的优化，它在随机共振的基础上加入了一个高频

激励信号，所以更加易于控制，且输出频谱更加简洁 .
在一阶经典的过阻尼稳态系统中，其 Langevin 方程可

以表示为［10，11］

dx
dt

= -
dU (x)

dx
+ s(t)+N (t) （1）

式中：s(t)是轴承的振动信号，N (t)用于诱导的高频激励

信号，其频率远远大于轴承的特征频率，令 N (t)=
AC cos(2πF)

轴承特征频率为 f，满足 f << F，本文中 F 均取

3000. U (x)是周期势函数，表达式如下：

U (x)= -a cos(
2π
b

x) （2）
其中 a，b均是大于 0的实数，不同取值所对应势函数模

型如图 2所示 . 其中，横坐标 x是粒子的运动轨迹，势垒

高度为 2a，势阱间距Dx = b，调节系统参数 a，b，可以得

到不同的势阱宽度、势垒高度等参数 . 与双稳态系统相

比，周期势函数的参数可以单独进行调整，不会相互影

响［12］，抑制了粒子运动饱和现象 .

图1 小波包预处理流程图
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随机共振自身存在着对参数处理的局限性，仅能

处理小参数信号 . 以双稳态随机共振系统 (a = 1b= 1)

为例，理论上采集信号的频率不能超过 0. 112Hz［13］. 但
是实际中轴承故障频率远远大于该数值，所以在输入

共振系统前，需要先对其进行如式（3）所示的移频变尺

度处理 . 周期势振动共振的模型可以采用 4阶龙格-库

塔算法进行解析 .
fr =

f0 - fv

R
（3）

式中：fr 是移频变尺度过后的特征频率；f0 是轴承的故

障频率，一般远大于 1；fv 是调制频率；R 是尺度变换的

比例 .
2. 3 蚁群算法优化参数

针对传统的随机共振把双稳态势函数的参数 a，b

均预设为 1，但大多数情况下使用该预设值输出的信噪

比并不是最佳结果的问题，本文采用M Dorigo［14］等人

在 20世纪 90年代出提出的蚁群算法对振动共振系统

的参数进行优化 . 该算法模拟了蚂蚁在觅食时会留下

一种名为信息素的物质，引导后续的蚂蚁的现象，是一

种正反馈机制的算法［15］. 具体步骤如下：

（1）初始化参数，将m只蚂蚁随机分布，每只蚂蚁

对应一组a、b的组合参数；

（2）计录每只蚂蚁对应参数下的共振输出信噪比，

以此作为信息素记录；

（3）蚂蚁随机移动至下一目标点；

（4）判断是否所有蚂蚁遍历完成，若完成，继续下

一步，否则返回步骤（3）；

（5）更新信息素；

（6）判断是否满足循坏结束条件，若满足则循环结

束，输出最优参数，若不满足，返回步骤（1）.
以式（4）所示的改进信噪比作为评价指标，使得系

统能够在不同数据下均有最优输出 .

SNR = 10´ lg
∑
i =-m

m

P 2
Si

(∑
i = 1

n/2

Pi -∑
i =-m

m

PSi)
2

（4）

式中：n为采样点的数量，m是小于 n/2的正整数，∑
i =-m

m

PS i

表示以理论故障频率为中心，向两边取长度为 m 的频

率之和，即信号的能量；(∑
i = 1

n/2

Pi -∑
i =-m

m

PSi)
2 表示在频谱图

中减去特征频率后的幅值总和，即噪声的能量 .
图 3和图 4是采用振动共振对一组特征频率为

0. 05Hz的加噪余弦信号处理结果，两图分别对应的是

采用优化算法前后的处理结果 . 图 3中在系统参数均

取默认值 1的情况下，共振将能量错误的传导给

0. 845Hz处，造成特征频率能量的降低，对识别造成干

扰；图 4势函数参数 a、b以及激励信号幅值 Ac 优化，得

到最优数值，成功将特征频率能量增强 .

2. 4 算法流程

本文提出的基于小波包预处理的振动共振方法，

先采用小波包对强噪声背景下采集到的信号进行去噪

处理，在输入共振系统前采用蚁群算法优化参数，最终

实现故障特征信号的增强，流程框图如图 5示 . 接下来

将在仿真信号中以高斯白噪声模拟强噪声背景，从而

验证该方法的可行性 .

3 仿真验证

为了验证本文方法的有效性，利用一段加噪正弦

信号来模拟轴承故障信号：

图3 参数默认下的共振输出

图4 蚁群算法优化后共振输出

图5 小波包预处理的振动共振流程框图

图2 不同参数下势函数曲线
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{s(t)= e
-αt1 A sin(2πf0t)

t1 =mod(t1/fd)
（5）

式中：A表示信号幅值，f0 表示冲击脉冲频率；α为衰减

指数；fd 表示轴承的故障频率 . 令 A= 1，f0 = 2kHz，fd =

100Hz，采样频率 fs = 12kHz，衰减系数 α= 1200，采样点

数N为6000.

仿真信号时域如图 6（a）所示，图中存在明显的冲

击信号成分，时间间隔为 1 fd；图 6（b）的频谱图中，信号

能量主要集中在冲击脉冲频率，即2000Hz处，故障特征

频率处的幅值与其相比并不明显 . 因此，为了准确分辨

出特征频率的位置，达到故障检测的目的，使用本文提

到的方法对该处幅值进行放大处理 . 首先设置一个通

带为 90Hz，阻带为 85Hz的高通滤波器；随后在移频变

尺度中，设定调制频率 fv = 80Hz，频率压缩比为 2000；
最后，使用蚁群算法进行优化时，参数范围均为[05]，迭

代 10次，结果如图 7示 . 图 7（b）中特征频率 fd = 100Hz

处的响应幅值与图 6（b）中原始信号相比，有了明显的

增强，且在众多频率成分中占据突出位置，很容易

识别 .

考虑到在实际工程中，采集到的轴承信号不可避

免存在强噪声干扰，为了使模拟结果更加偏向实际，本

文在仿真信号中加入了强度为 0. 4的高斯白噪声，如图

8所示 . 对含有噪声的轴承仿真信号按照本文所提方法

的流程处理，对应如图 9所示 . 图 8（b）中，特征频率

100Hz处完全被噪声淹没，无法识别 . 经过算法处理，

图 9（b）的频谱中，特征频率相较于图 6，幅值被放大了

10倍左右，且大大高于其他频率成分，在频谱中占据凸

出位置 . 可以看出，采用本文方法处理含噪信号时，结

果依旧清晰有效 .

4 实验验证

实际采集到的振动信号相较于仿真信号，成分更加

复杂，噪声也更为杂乱 . 为验证提出方法在实际工程中

的有效性，本文使用如图10所示的实验设备采集轴承振

动信号加以验证 . 设备主要由可变频率电机、扭矩转速

传感器、减速器、测试轴、液压加载系统和磁粉制动器等

装置组成 . 实验中，电机转速受变频器控制，经扭矩转速

传感器、减速器，带动测试轴以 20Hz的频率转动［16］，以
此模拟动车的运行状态 . 液压加载装置向测试轴两端轴

承分别施加550N径向载荷 . 实验前，采集了内圈点蚀状

态下轴承的振动信号，采样频率为 20kHz，采样时间为

5s. 测试轴承如图 11所示，采用的三轴振动加速度传感

器，根据采集结果，选择径向数据进行分析 .
本文选择NU1007圆柱滚子轴承进行研究，在轴承

内圈电火花腐蚀出一个 0. 175mm的坑洞，以此作为早

期故障采集振动信号加以分析 . 轴承具体参数如表 1

图6 输入仿真信号(无噪声）

图7 系统输出信号(无噪声）

图8 输入仿真信号（含噪声，D=0.4）

图9 系统输出信号（含噪声，D=0.4）

2220



第 11 期 孙鑫威:强噪声背景下动车组轴承微弱故障信号检测

所示 .

考虑到工作环境中存在大量强烈的背景噪声，为

了提高模拟准确性，本文对实验室采集到的信号添加

了强度 D = 1 的高斯白噪声，用于模拟背景噪声 . 根据

轴承故障的经验公式（6），计算得到测试轴承发生内圈

点蚀故障时的理论特征频率为181. 4Hz.
fd =

1
2
´ z ´ n´(1+

d
D

cosθ) （6）
式中，fd为轴承的故障特征频率，z是滚动体个数，n是轴

承自身的转动频率，d 是轴承的滚动体直径，D 为轴承

节圆直径，θ是接触角，此处的测试轴承接触角为0.
图 12是加噪后的时域与频谱图，可以发现频谱成

分非常复杂，特征频率成分完全被噪声淹没，不经过处

理难以判断是否发生故障 .
轴承故障的理论频率是可以通过计算得到，但在

计算过程中没有考虑载荷、传感器误差和转速存在波

动等因素的影响，所以实际值可能与理论值有些许的

偏差 . 根据式（4）的改进信噪比公式，取理论故障181. 4
左右各 2Hz作为故障共振带，即故障频率区间为

［179. 4，183. 4］.
图 13是直接将信号输入共振系统，未进行小波去

噪的输出结果，优化算法迭代 20次总计用时 540s，14
次迭代后结果收敛，收敛用时 330s，振动共振计算用时

5s. 图（b）是输出的频谱，因为强噪声的干扰，谱峰位于

175. 2Hz处，不在故障区间内，诊断失败 .
接下来采用本文所提方法对采集到的加噪信号进

行处理 . 首先使用小波包预处理，抑制高频成分的干

扰 . 使用 sym4 的小波包，分解层数为 6，结果如图 14
所示 .

原信号的高频部分被较好的抑制，故障信号所集

中的 0 200Hz 之间的成分变得明显 . 但在小波处理

后，属于故障成分的频率能量有所降低，依旧弱于其余

低频成分，无法直观地从频谱中提取特征 . 所以，接下

将信号输入共振系统，利用共振增强故障特征成分 .

表1 NU1007轴承参数

外滚道直径

55mm
滚子直径

6. 5mm

内滚道直径

42mm
滚子个数

16

滚子长度

10mm
径向间隙

1μm

图10 滚动轴承试验台

图11 内圈点蚀测试轴承

图12 采集到的信号(含噪声，D=1)

图13 直接输入振动共振系统的输出

图14 小波包预处理结果
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首先设置一个通带为 170Hz，阻带为 165Hz的高通

滤波器，阻带衰减 80dB. 接下来进行移频变尺度处理，

设定调制频率 fv = 170，频率压缩比为 500，满足共振的

小参数要求 . 其次，在蚁群算法中设置蚂蚁数为100，总
共迭代 20次 . 参数 a，b的范围均为［0，5］，激励信号的

幅值 A 取值范围［0，1］. 经过共振之后，输出的结果如

图15所示 .

优化算法迭代 20次用时 450s，经过 10次迭代后结

果收敛，收敛用时190s，优化参数后，本文所提的振动共

振算法计算用时4s. 实验表明小波去噪后优化算法需要

时间明显缩短，总优化时间节约了近 100s，收敛更加迅

速 . 最终的参数a= 1.4310，b= 0.3698，A= 0.0538. 图（b）
的频谱中，仅含有一个突出幅值，其谱峰对应的频率是

180. 8Hz，与理论值的误差为 0. 4%，在红框所示的故障

频率区间之内，符合故障特征，识别成功 . 该处的幅值为

0. 029，相比原信号中该处的幅值 0. 015增强了近 1倍，

验证了本文所提方法的有效性和实用性 . 为了进一步突

出本文采用方法的有效性，下面将该方法分别与经典双

稳态随机共振、经典振动共振的输出结果相比较 .
图 16是采用自适应的经典双稳态随机共振系统得

到的输出结果，频谱中出现了两个谱峰位置，仅有

180. 6Hz频率处对应的谱峰位于故障区间内，不利于机

器识别 . 优化共振系统参数总计用时 810s，随机共振算

法用时 7s，且优化的收敛性不强，效率远低于本文所提

方法 .
图 17是采用的是激励信号幅值预设为 1的振动共

振系统输出结果，即未对幅值进行优化 . 优化算法迭代

20次共用时 520s，10次迭代后算法收敛，收敛用时

270s，优化参数后振动共振算法计算用时 5s. 框中所示

范围是故障频率区间，存在一个明显的谱峰，该处亦对

应频率180. 6Hz. 特征增强的目的是为了使共振频带内

的故障频率成分足够凸显，以保证机器识别的准确性，

但从整体上看，整个频谱谱峰位于 175. 2Hz处，还有多

处谱峰明显的位置，说明激励信号的加入虽然增强了

故障成分能量，但在采用幅值默认为 1的情况下，增强

目标不明确，依旧不利于机器识别 .

图15 振动共振系统输出

图16 普通随机共振系统输出

图17 振动共振系统输出(激励信号幅值默认为1)
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将随机共振与本文所提出的振动共振方法进行比 较，结果列于表2.

由表 2可见，经典的双稳态随机共振存在着输出效

果不明显，优化时间长的问题 . 采用经典的振动共振方

法时，激励信号的加入降低了优化时长，增强了频谱各

频率成分的能量 . 但不考虑激励信号幅值优化的情况

下，由于移频过后的零点附近会产生突变，激励信号会

错误地将能量传导至该处，造成误判 . 而本文所提方法

采用周期势函数模型，建立了考虑振动共振系统中的

高频激励信号幅值的优化模型，输出结果相比经典的

振动共振系统有着信噪比更高，优化更迅速，故障成分

更明显等特点 .
5 结论

针对齿轮箱中轴承在长时间高速运转易产生磨

损、点蚀等故障，初期故障信号过于微弱，难以有效检

测等问题，提出了基于小波包预处理的振动共振轴承

故障检测方法 . 先通过小波包抑制噪声，后将残余噪声

的能量转移到特征频率上，从而实现故障特征的识别 .
仿真模拟和实验验证均表明了，基于小波包预处理的

振动共振轴承检测相比于传统随机共振有着输出信号

特征更为明显的特点，能够在强噪声背景下提取出微

弱的故障信号特征 .
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