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摘要  针对动车组运行过程中轴箱轴承振动加速度信号非平稳特性以及较大的背景噪声导致故障特征难以提取的

问题，提出一种平均自相关结合参数优化变分模态分解（variational mode decomposition，简称 VMD）的轴箱轴承故

障诊断方法。首先，利用平均自相关对原始信号进行降噪，增强故障周期性冲击信息；其次，以故障特征频率能量比

相反数为适应度函数，利用哈里斯鹰优化算法（Harris hawks optimization，简称 HHO）优化 VMD 的模态分量数和二

次惩罚系数，实现对降噪信号的自适应分解并提取出最佳模态分量；最后，计算其平方包络谱进行故障诊断分析。

仿真和试验结果表明：该方法能够有效地降低背景噪声的影响，稳定地提取出周期性故障冲击成分，实现轴箱轴承

故障的准确诊断。
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引  言

轴箱轴承作为动车组的重要旋转零部件，其健

康状态直接影响动车组的运行可靠性和安全性。随

着近年来动车组运行速度的不断提高、运营里程的

不断增加及其服役年限的增长，轴承电蚀、疲劳磨损

及剥落等故障发生的几率也在增加。因此，实现动

车组轴箱轴承的在线故障诊断十分必要。

当轴承各部件（内圈、外圈、滚子及保持架）在运

行过程中出现局部故障时，将产生周期性的冲击信

号，对应的冲击频率即为故障特征频率。基于此，已

有许多学者提出了有效的轴承故障诊断方法，如采

用经验模态分解（empirical mode decomposition，简
称 EMD）［1⁃2］、局部均值分解（local mean decomposi⁃
tion，简称 LMD）［3］及经验小波变换（empirical wave⁃
let transform，简称 EWT）［4］等信号分解算法结合包

络谱分析的故障诊断方法。其中：EMD 和 LMD 均

属于递归模态分解方法，缺乏数学理论支撑并有端

点效应和模态混叠现象；EWT 则需要预先定义滤

波器组边界，自适应性较差。VMD［5］是一种自适应

非递归的信号分解算法，能有效避免 EMD 和 LMD
算法存在的端点效应和模态混叠现象，在滚动轴承

故障诊断领域已得到了较好的应用。Zhao 等［6］提出

VMD 结合 Teager 能量算子的方法，实现了风机轴

承的故障诊断。Krishna 等［7］提出一种基于 VMD 和

SVM 的轴承故障分类诊断方法，具有较高的诊断准

确率。在 VMD 算法中，模态分量数和二次惩罚因

子对分解结果的影响较大，因此选取最佳参数组合

尤为重要。针对 VMD 参数选取问题，已有学者进

行了相关研究。王奉涛等［8］提出的基于能量的

VMD 模态数选取方法能有效地避免信号的过分解

和分解不足。张俊等［9］提出的利用粒子群优化算法

（particle swarm optimization，简 称 PSO）同 时 优 化

VMD 和最大相关峭度解卷积（maximum correlated 
kurtosis deconvolution，简称 MCKD）相关参数的方

法实现了参数的自适应选取，并在风机轴承故障诊

断上取得了较好的诊断效果。Heidari 等［10］提出一

种 HHO 算法，其是一种模拟哈里斯鹰协同捕食行

为的启发式优化算法，具有较强的全局搜索能力和

较快的收敛速度，已在许多优化问题中得到应用。

动车组轴箱轴承所处工作环境恶劣，激振源较

多，轴承发生故障时的冲击信号往往淹没在较大的

背景噪声中，且轴承滚子打滑以及轴的转速发生微

小变化均会导致故障冲击周期在小范围内波动，即

产生随机的相位误差，因此采用合适的降噪算法对

振动信号进行降噪并突出周期性冲击特征尤为重

要。目前，在轴承振动信号处理中，已有学者提出了

有 效 的 降 噪 算 法 ，如 小 波 包 变 换（wavelet packet 
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transform，简称 WPT）［2］、奇异值分解（singular value 
decomposition，简 称 SVD）［11］ 及 最 小 熵 解 卷 积

（minimum⁃entropy deconvolution，简称 MED）［12］等。

其中：WPT 小波基没有标准的选择方法且小波包系

数的去噪阈值不易确定；SVD 中重构矩阵的有效秩

较难确定；MED 方法鲁棒性欠佳。自相关作为一种

利用信号周期性和噪声随机性特点的降噪算法，通

过对信号自身进行延时自相关运算即可达到减小信

号中随机噪声并突出周期性成分的目的［13⁃14］。Xu
等［15］在自相关运算基础上提出平均自相关算法，能

够有效地滤除随机噪声，并通过平均的方式降低随

机相位误差的影响，在轴承故障诊断任务中得到了

很好的验证。

笔者提出一种平均自相关结合参数优化 VMD
的高速列车轴箱轴承故障诊断方法，并通过数值仿

真信号、轴箱轴承台架试验的外圈人工故障数据以

及轴箱轴承寿命试验台产生的轴承外圈实际故障数

据验证算法性能并对比分析所提方法的优势。

1 算法理论

1.1　平均自相关　

平均自相关［15］算法通过将信号拆解成有重叠的

若干信号段，再计算各信号段的自相关序列并求其

平均值，可以有效地抑制噪声、消除由于轴承滚子随

机滑动导致的非周期性，算法主要步骤如下。

1） 将长度为 N的离散信号 x按照每段信号长

度 l和重叠量 l- k+ 1 拆分为 m段，m可由式（1）计

算得出

m= floor ( ( N- l ) / ( k- 1 ) ) （1）
其中：floor为向下取整函数。

拆分后的信号可表示为
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其中：x l× m
d 表示由 m个长度为 l的列向量 x id 组成的

矩阵；x id为每段原始信号。

2） 信号的自相关计算方法为

R xx ( τ )= E { x ( n ) x ( n+ τ ) } （3）

其中：E为求期望运算符。

分别对每段原始信号 x id进行自相关计算时，设

定自相关延迟 τ的取值范围为 [ τs + 1，τe ]（仅保留延

时大于 τs的自相关结果可避免自相关开始时的极值

影响），得到大小为 ( τe - τs )× m的信号自相关矩

阵 R ( τe - τs )× m
xx ，即
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其中：R i

xx为每段信号的自相关。

3） 对自相关矩阵 R ( τe - τs )× m
xx 按行求平均得到大

小为 ( τe - τs )× 1 的列向量 R ( τe - τs )× 1
xx ，即

R ( τe - τs )× 1
xx = E ( R ( τe - τs )× m

xx ) （5）
在进行平均自相关计算时，参数的设置需满足：

1） 为了保证自相关运算的精度，每段信号长度

l应为 τe的 2 倍；

2） 为了保证后续包络谱分析能够有较高的频

率分辨率，延时 τ需要有足够宽的范围，即 τe - τs足

够大。

1.2　VMD　

VMD 算法是一种自适应模态分解算法，其通

过搜寻约束变分模型的最优解来将信号 x ( t ) 分解

为 K个有限带宽的分量信号 uk，信号 x ( t )的约束变

分模型为

min
{ uk }，{ ωk }
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其中 ：uk 为信号的第 k 个本征模态函数（intrinsic 
mode function，简称 IMF）；ωk为 uk的中心频率。

为了求解式（6），引入二次惩罚因子 α和拉格朗

日乘子 λ ( t )将其变为无约束优化模型，即

L ( ){ uk }，{ ωk }，λ =

α∑
k= 1
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采 用 交 替 方 向 乘 子 算 法 不 断 地 迭 代 更 新

un+ 1
k ，ωn+ 1

k ，λn+ 1
k 来 寻 找 式（7）的“ 鞍 点 ”。 un+ 1

k ， 
ωn+ 1
k ，λn+ 1

k 的更新表达式为
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其中：τ为更新率。

具体迭代更新步骤如下：

1） 初始化 { û1
k }，{ ω 1

k }，λ̂1，n= 0；
2） n= n+ 1，开始循环；

3） 根据式（8）更新 û k，ωk和 λ̂ k；
4） 判断是否满足如式（9）所示的收敛条件，若

满足则停止迭代，否则返回步骤 2。

∑
k= 1

K

 ûn+ 1
k - ûnk

2

2
   ûnk

2

2
< ε （9）

1.3　HHO优化 VMD方法　

模态数 K和二次惩罚系数 α是影响 VMD 分解

效果的 2 个重要参数，对于实测信号，采用人为选取

参数的方式往往需要进行大量的尝试才能达到理想

的分解效果。为解决此问题，笔者采用哈里斯鹰优

化算法对 [ K，α ] 进行寻优以实现参数的自适应

选取。

HHO 算法是一种模拟哈里斯鹰协同捕食行为

的启发式优化算法［16］，其主要由搜索和开发两部分

组成。

在搜索阶段，每只哈里斯鹰的位置均按照其他

成员和猎物（兔）的位置随机更新，即

X t+ 1
hawks =
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rand - r1 || X t

rand - 2r2X t
hawks                         ( q≥ 0.5 )

( X t
rabbit -X t

m )- r3 ( LB+ r4 (UB-LB ) )  ( q< 0.5 )
（10）

其中：上标 t和 t+ 1 分别代表当前迭代周期和下一

个迭代周期；X hawks 为鹰的位置；X rabbit 为兔的位置；

X rand 为随机选取的某个鹰的位置；LB，UB 分别为参

数的下限和上限；r1，r2，r3，r4 和 q是范围为 [ 0，1 ]的
随机数；Xm为鹰的平均位置。

HHO 算法通过猎物的逃逸能量 Et来进行搜寻

和开发阶段中各种围攻策略之间的转换，当 |Et | ≥ 1
时进入搜寻阶段，当 |Et | < 1 时进入开发阶段。随着

追捕时间增加，逃逸能量逐渐减少，其定义为

Et = 2E 0 ( 1 - t
TE

) （11）

其中：t为当前迭代次数；TE 为最大迭代次数；E 0 为

初始能量，其为［-1，1］之间的随机数且每次迭代时

自动更新。

开发阶段可分为软围攻、硬围攻、渐进式快速俯

冲软围攻和渐进式快速俯冲硬围攻 4 种策略。

假设猎物成功逃脱的概率为 p，当 p≥ 0.5 且

| Et |≥ 0.5 时，采用式（12）所示策略对鹰的位置进行

更新，即
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ΔX t = X t
rabbit - X t
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（12）

其中：J是范围为 [ 0，2 ]的随机数。

当 p≥ 0.5 且 | Et |< 0.5 时，采用式（13）所示策

略对鹰的位置进行更新，即

X t+ 1
hawks = X t

rabbit - Et| ΔX t | （13）
当 p< 0.5 时，根据 | Et |的取值，分别采用式

（14）~（17）所示策略对鹰的位置进行更新，即
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其中：F为适应度函数。
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其中：J是范围为 [ 0，2 ]的随机数。

Z= Y+ S× LF ( D ) （16）
其中：D为待优化参数的维度，即鹰的位置向量长

度；S是大小为 1 × D、范围为［0，1］的向量；LF 为

函数。
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其中：d为待优化参数的维度，取值为 1，2，⋯，D；

u，v是范围为［0，1］的随机数；β为常数，通常取 1.5。
采用 HHO 优化 VMD 的过程中需要确定一个

适应度函数来评价优化结果的优劣。考虑到轴承故

障诊断的核心问题是识别信号中是否包含由于轴承

局部损伤产生的周期性冲击成分，而周期性冲击在

信号包络谱中以故障频率及其倍频体现，因此笔者

采用特征频率能量比相反数 Rf
［17⁃18］作为适应度函数
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来定量描述优化结果的优劣，Rf值越小故障特征频

率越明显，其表达式为

Rf = -
∑
i= 1

4

max ( Es ( if- 2，if- 1，…，if+ 2 ) )

sum ( Es )
（18）

其中：Es为频谱能量序列；sum ( Es )为计算频谱总能

量；Es（if-2，if-1，···，if+2）表示频率 if-2 到 if+
2 之间的频谱能量序列；max 表示求该序列的最大

值，目的是容许理论与实际故障特征频率之间的误

差，此处容许误差值设为±2 Hz。

1.4　平方包络谱　

轴承故障振动信号的平方包络谱（square enve⁃
lope spectrum，简称 SES）能够较好地体现轴承故障

频率及其倍频成分［19］，可表示为

SES( f )= F [ SE ( x ( t ) ) ] （19）
其中：x ( t ) 为待分析时域信号；F为傅里叶变换函

数；SE ( x ( t ) )为 x ( t )平方包络信号，其通过对 x ( t )
计算希尔伯特包络再平方得到。

2 故障诊断方法流程

笔者提出的故障诊断方法包含 2 个阶段：

1） 对采集到的振动加速度信号进行平均自相

关计算，以滤除信号中的随机噪声并初步提取周期

性故障冲击成分；

2） 利用参数优化 VMD 对降噪后的信号进行自

适应分解，并得到最佳 IMF，然后计算最佳 IMF 的

平方包络谱进行故障诊断分析。

故障诊断方法流程如图 1 所示。

3 数值仿真信号验证

笔者构造如式（20）所示的数值仿真信号来验

证所提方法的有效性。仿真信号由轴承故障冲击信

号 x1、随机冲击信号 x2、周期性谐波干扰 x3 和高斯

白噪声 xn共 4 部分组成［20⁃21］，即
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x 1 = A 1 e-β1 ( t- mT1 - τ1 ) sin [ 2πfn 1 ( t- mT 1 - τ1 ) ] s ( t- mT 1 - τ1 )
x2 = A 2 e-β2 ( t- mT2 - τ2 ) sin [ 2πfn 2 ( t- mT 2 - τ2 ) ] s ( t- mT 2 - τ2 )
x 3 = B sin ( 2πf1 t )+ C sin ( 2πf2 t )
x= x1 + x2 + x3 + xn

（20）

其中：A为脉冲信号调制幅值；β为脉冲衰减阻尼系

数；T为脉冲时间间隔；fn为共振频率；τ为滚子随机

滑动值；s为以 0 为分界点的阶跃函数；B，C和 f1，f2分

别为 2 个谐波的幅值和频率。

笔者所构造的仿真信号中，故障冲击信号和随

机冲击信号的主要参数分别如表 1，2 所示，谐波信

号的幅值 B，C均为 0.2，频率 f1，f2分别为 15 和 30，添
加的高斯白噪声信噪比为 -20 dB。仿真信号如

图 2 所示。由图可见，时域图中仿真信号 xn含有大

量噪声，无法直接观察到冲击信号 x1，且包络谱中没

有出现明显的故障特征频率。

图 1　故障诊断方法流程

Fig.1　Fault diagnosis method flow

表 1　故障冲击信号主要参数

Tab.1　Main parameters of fault shock signal

A 1

0.8
β1

2 000
T 1

1/175
fn 1

3 000
τ1

[ 0.01,0.02 ]T

表 2　随机冲击信号主要参数

Tab.2　Main parameters of random shock signal

A 2

3
β2

500
T 2

1/10
fn2

2 000
τ2

[ 1,2 ]T
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采用笔者所提方法对仿真信号进行分析，信号

的采样频率 fs=10 kHz。设定平均自相关计算中

l= 24 000，τs = 2 000 及 τe = 12 000，重叠量为信号

段长度的 0.5 倍［14］，即 12 000；VMD 待优化参数 α

和 k的寻优范围分别设为［100，2 000］和［3，10］［9］；

最大迭代周期经过多次尝试，设为 20 时已能达到

收敛一致性。仿真信号平均自相关结果、优化收敛

曲线及计算结果分别如图 3~5 所示。由图可知：

①原信号经过平均自相关降噪后大部分噪声得以

滤除，谐波干扰 x3 突显出来；②适应度迭代到第 14
代 时 已 经 收 敛 ，且 优 化 得 到 的 最 佳 参 数 组 合 为

［5，785］，适应度最小值为 -0.567 0；③ 最佳 IMF
分量 0~0.04 s 的时域图提取出了周期为 T的故障

冲击成分，且平方包络谱出现了故障频率的 1~4
倍频。

为了对笔者所提方法的诊断性能进行分析，采

用表 3 中的 2 种方法作为对比。其中：对比方法 1 采

用 MCKD 对原始信号降噪再进行包络谱分析；对比

方法 2 采用 EMD 对自相关降噪后的信号进行分解，

选取 EMD 分解后各分量中特征频率能量比最小的

分量进行包络谱分析。

图 6 为仿真信号对比方法结果。对比方法 1 中

MCKD 的滤波器长度、解卷积周期和位移数经过多

次 尝 试 分 别 设 为 500，57.14 和 5，其 计 算 结 果 如

图 6（a）所示，从图中可以看到故障特征频率的 1~4
倍频，但笔者所提算法计算结果频谱更干净，故障频

率及其倍频谱线更清晰。对比方法 2 的计算结果如

图 6（b）所示，从图中可以看到故障特征频率的 1~4
倍频，且其谱线清晰，因此从另一方面表明平均自相

关具有较好的降噪效果。

4 试验验证

4.1　外圈人工故障　

外圈人工故障数据来源于 1∶1 的跑合试验台，

轴承为圆锥滚子轴承，其主要参数如表 4 所示，试验

中轴承外圈添加人工局部故障，1∶1 整车试验台如

图 7 所示。笔者选取 100 km/h 速度级（对应内圈转

频 f r=10.3 Hz）的数据进行分析，信号的采样频率为

10 kHz。根据轴承内圈转频和轴承结构参数可计算

出轴承外圈故障的冲击信号周期 TBPFO=0.012 s，对

表 3　对比方法

Tab.3　Comparison method

序号

1
2

对比方法

原信号+MCKD+包络谱

原信号+平均自相关+EMD+包络谱

图 2 仿真信号

Fig.2　Simulated signal

图 3　仿真信号平均自相关结果

Fig.3　Average autocorrelation result of simulation signal

图 4　仿真信号优化收敛曲线

Fig.4　Optimization convergence curve of simulation signal

图 5 仿真信号计算结果

Fig.5　Calculation results of simulation signal
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应的滚子故障特征频率 fBPFO=83.3 Hz。

图 8 为外圈人工故障振动信号。由图可见，在

时域图中无法观察到周期性的故障冲击信号，且包

络谱中没有出现相应的外圈故障特征频率。

采用笔者所提方法对该信号进行分析，计算参

数设置与仿真信号相同，外圈人工故障振动信号平

均自相关结果、优化收敛曲线及计算结果分别如

图 9~11 所示。由图可知：①原信号经过平均自相

关降噪后大部分噪声得以滤除且周期为 Tr（转频 fr
对应时间周期）的冲击信号突显出来；②适应度在迭

代到第 13 代时已经收敛，且优化得到的最佳参数组

合为［8，193］，适应度最小值为 -0.672 2；③ 最佳

IMF 分量 0~0.08 s 的时域图提取出了周期为 TBPFO

的故障冲击成分，且平方包络谱出现了故障频率的

1 和 2 倍频。

同样采用表 3 中的对比方法进行对比分析，外

圈人工故障振动信号对比方法结果如图 12 所示。

对比方法 1 中 MCKD 的滤波器长度、解卷积周期和

位移数分别设为 600，119.05 和 5，计算得到的包络

谱结果如图 12（a）所示，由图可见，图中出现了故障

频率的 1~4 倍频且谱线较为清晰。对比方法 2 的计

算结果如图 12（b）所示，显然无法从图中观察到故

图 11 外圈人工故障振动信号计算结果

Fig.11　Calculation results of outer ring manual fault vibra⁃
tion signal

图 10　外圈人工故障振动信号优化收敛曲线

Fig.10　Optimization convergence curve of outer ring manual 
fault vibration signal

图 6 仿真信号对比方法结果

Fig.6　Comparison method results of simulation signal

表 4　圆锥滚子轴箱轴承主要参数

Tab.4　Main parameters of tapered roller axle box 
bearing

轴承节径/
mm
180

滚子直径/
mm
26.9

滚子个数

19

接触角

/（°）
9

图 7　1∶1 整车试验台

Fig.7　1∶1 vehicle test bench

图 8 外圈人工故障振动信号

Fig.8　Manual fault vibration signal of outer ring

图 9　外圈人工故障振动信号平均自相关结果

Fig.9　Average autocorrelation result of outer ring manual 
fault vibration signal
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障特征频率及其倍频成分。

4.2　外圈实际故障　

外圈实际故障振动数据来自某型号动车组轴箱

轴承寿命试验台，被试轴承为圆柱滚子轴承，其主要

参数如表 5 所示。试验中轴承外圈径向载荷为

300 kN，主轴转速为 2 kr/min（对应轴承内圈转频

f r=33.3 Hz）。随着寿命试验的进行，轴承外圈产生

了局部故障，通过在试验台两侧平台上加装振动加

速度传感器进行轴承外圈局部故障状态下的振动数

据采集，采样频率为 10 kHz。轴箱轴承试验台如

图 13 所示。

根据轴承内圈转频和轴承结构参数可计算出轴

承的外圈故障的冲击信号周期 TBPFO=0.004 1 s，对
应的外圈故障特征频率 fBPFO=242 Hz。

图 14 为外圈实际故障振动信号。由图可见，在

时域图中难以直接观察到周期性的故障冲击信号，

包络谱中出现了外圈故障特征频率的 1 和 2 倍频及

其边频，但不够明显。

采用笔者所提方法对该信号进行分析，计算参

数设置与仿真信号相同，外圈实际故障振动信号平

均自相关结果、优化收敛曲线及计算结果如图 15~
17 所示。由图可见：①原信号经过平均自相关降噪

后消除了大部分噪声，低频谐波干扰突显出来；②适

应度在迭代到第 9 代时收敛，且优化得到的最佳参

数组合为［6，1 261］，适应度最小值为 -0.683 5；
③最佳 IMF 分量 0~0.02 s 的时域图提取出了周期

为 TBPFO的故障冲击成分，且最终平方包络谱中提取

出了故障频率的 1~3 倍频，因此可判断轴承产生了

外圈故障。

同样地，采用表 3 中的对比方法进行对比分析，

外圈实际故障振动信号对比方法结果如图 18 所示。

对比方法 1 中 MCKD 的滤波器长度、解卷积周期和

位移数分别设为 500，41.32 和 3，计算得到的包络谱

图 12 外圈人工故障振动信号对比方法结果

Fig.12　Comparison method results of outer ring manual fault 
vibration signal

表 5　圆柱滚子轴箱轴承主要参数

Tab.5　Main parameters of cylindrical roller axle 
box bearing

轴承节径/mm
184

滚子直径/mm
27

滚子个数

17

图 13　轴箱轴承试验台

Fig.13　Axle box bearing test bench

图 14 外圈实际故障振动信号

Fig.14　Actual fault vibration signal of outer ring

图 15　外圈实际故障振动信号平均自相关结果

Fig.15　Average autocorrelation result of outer ring actual 
fault vibration signal

图 16　外圈实际故障振动信号优化收敛曲线

Fig.16　Optimization convergence curve of outer ring actual 
fault vibration signal

237



振  动、 测 试 与 诊 断 第  43 卷  

结果如图 18（a）所示，从图中可以看到故障特征频

率的 1~3 倍频，但仅有 1 倍频谱线较为清晰。对比

方法 2 的计算结果如图 18（b）所示，由图可见，图中

出现了明显的故障特征频率的 1~3 倍频，但笔者所

提方法频谱更加干净。

5 结  论

1） 动车组轴箱轴承工作条件复杂，受到的激振

源多，振动信号噪声较大，采用平均自相关能有效地

消除随机噪声并保留低频谐波成分以及周期性故障

冲击成分。

2） 采用哈里斯鹰优化算法优化 VMD 能够准

确、稳定地找到最佳参数组合，提高了算法的自适

应性。

3） 对仿真信号、外圈人工故障信号以及外圈实

际故障信号的分析结果表明：MCKD 方法在仿真信

号和外圈实际故障中诊断效果较差；平均自相关结

合 EMD 方法无法诊断出 1∶1 跑合试验台中的外圈

人工故障；而本研究所提方法对这 3 种信号均能实

现较好的诊断效果，为高速动车组轴箱轴承故障诊

断提供了一种新方法。
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