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旋转机械故障诊断中的振动信号模型综述
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摘要  对旋转机械振动信号进行信号处理，能够有效提取特征进行故障诊断。振动信号模型来自旋转机械运动学

和动力学机理，以数学形式表达，可以指导信号处理方法的设计。随着故障机理研究和信号处理方法研究的推进，

研究人员对信号模型进行了发展，并基于这些信号模型设计了相应的信号处理方法。首先，介绍了一般化的信号模

型，包括周期信号模型、循环平稳信号模型、自适应谐波模型、波形函数模型、任意阶谐波模型等，以及对应的信号处

理方法；其次，分别介绍定工况和变工况条件下针对轴承和齿轮的典型振动信号模型及对应信号处理方法；最后，对

振动信号模型的研究发展进行总结和展望，旨在回顾旋转机械故障诊断所涉及的信号模型，并说明其在信号处理算

法设计和故障诊断特征提取中的价值和意义。
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引  言

旋转机械常应用于能源电力、化工机械、军事装

备和航空航天等对经济发展、国防安全具有重要意

义的关键行业。随着工业信息化、智能化进程的推

进，对旋转机械设备可靠性运行的要求愈发严格。

因此，发展有效的旋转机械设备故障诊断与状态评

估方法具有重要意义［1‑2］。

在旋转机械运行过程中，设备的振动响应包含

了丰富的结构状态信息。由于振动信号便于采集、

测量准确，基于振动信号分析的旋转机械故障诊断

方法一直受到关注和研究。当旋转机械运行于定工

况时，振动信号呈现出一定的周期性。当旋转机械

运行于变转速等变工况时，信号原本的周期性受到

破环［3‑4］。无论是定工况还是变工况，都需要信号处

理方法将丰富的故障特征从含噪声、受复杂多源激

励干扰和传递路径影响的振动信号中提取出来，而

信号模型在这一过程中发挥了重要作用。

信号模型是一种对物理世界中测量信号的数学

抽象，利用较为简单的代数形式作为复杂的旋转机

械振动信号的代表和简化。例如，无阻尼单自由度

系统自由振动位移响应的简谐波模型，其特征包括

振动幅度（幅值）、周期大小（频率）和初始时刻的位

置（初相位）。对于这样的简谐波，使用傅里叶变换

可以清晰地得到其全部特征。实际的旋转机械振动

信号要复杂得多，但是信号模型的意义是相同的：①
信号模型来自于旋转机械故障机理，是对故障激发

振动的动力学过程的数学抽象；②信号模型能够帮

助研究人员抓住振动信号中的关键特征；③信号模

型能够指导研究人员选择合适的信号处理方法，实

现更准确高效的特征提取。因此，振动信号模型对

旋转机械故障诊断具有重要的意义。

目前，针对机械故障诊断的信号处理方法研究

有很多。Randall等［5］回顾了倒谱分析方法在结构模

态分析中的进展。Peeters 等［6］对比了瞬时转速估计

方法。陈是扦等［7］总结了信号分解方法在机械故障

诊断中的应用。Miao 等［8］梳理了盲反卷积方法应用

于机械故障诊断的历史、最新研究和未来发展方向。

Zhou 等［9］针对故障激发振动的信号调制模式总结了

产生机理、提取方法及应用。这些综述从各个角度

总结了机械故障诊断中信号处理和特征提取方法，

但针对旋转机械振动信号模型的梳理较少。事实

上，随着对旋转机械故障机理的深入研究，研究人员

提出了更多贴合故障振动信号实际特征、对特征提

取有指导意义的信号模型。基于这些信号模型，一

些更有效的信号处理手段也得到了发展。
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笔者主要回顾旋转机械振动信号模型，并针对

旋转机械中最具代表性，也是最容易产生退化的基

础件，即轴承和齿轮进行介绍。考虑到实际生产应用

中旋转机械常处于变工况状态，笔者分别在定工况和

变工况 2种情况下介绍轴承和齿轮的振动信号模型。

1 一般化信号模型

1.1　周期信号模型　

周期信号模型是有限个简谐波的叠加，表示为

x ( t )= ∑
k= 1

K

ak cos ( 2πfk t+ θk ) （1）

其中：每个谐波分量都具有 3 个属性，即幅值 ak、频
率 fk和初相位 θk。

当谐波分量的频率存在有限的最小公倍数时称

为周期信号模型，当最小公倍数无穷大时，称为准周

期信号模型。该模型描述的分量称为确定性分量，

其在频谱上呈现为一种离散分布。

1.2　循环平稳信号模型　

循环平稳信号模型来自于随机过程理论，是指

信号的统计特征随时间周期性变化。从宽泛的意义

上讲，如果随机过程的一阶矩或期望以 T为周期，即

mx ( t )= E [ x ( t ) ]= mx ( t+ T ) （2）
则被称为一阶循环平稳过程。

类似的，当信号的期望具有周期性，其自相关函

数也具有周期性时，即

R 2x ( t，τ )= E [ x ( t+ τ ) x ( t ) ]= R 2x ( t+ T，τ )（3）
则被称为二阶循环平稳过程。

假 设 R 2x ( t，τ ) 的 傅 里 叶 展 开 能 够 收 敛 到

R 2x ( t，τ )，即

R 2x ( t，τ )= ∑
n= -∞

∞

Rn T
2x ( τ ) ej2π n

T
t

（4）

循环自相关函数为

Rn T
2x ( τ )= 1

T ∫
- T

2

T
2
R 2x ( t，τ ) e-j2π n

T
tdt （5）

其中：n T为循环频率。

如果循环频率不是严格的比例关系，此时自相

关函数可以表示为

R 2x ( t，τ )= ∑
α∈A
Rα

2x ( τ ) ej2παt （6）

其中：A为循环频率的集合。

在循环频率 α处的循环自相关函数表示为

Rα
2x ( τ )= lim

T→ ∞

1
T ∫

- T
2

T
2
R 2x ( t，τ ) e-j2παtdt （7）

循环自相关函数关于时延变量 τ的傅里叶变换

R̂α
2x ( f )=∫

-∞

∞

Rα
2x ( τ ) e-j2πfτdτ （8）

被称为循环频率 α处的循环谱，又称为谱相关密度

函数。循环谱表示了处于 f和 f- α的 2 个频率成分

统计相关性的时间平均［10‑11］。

1.3　自适应谐波模型　

周期信号和循环平稳信号可以认为是非平稳信

号的特例。在一些非平稳信号分析方法中，引入了

一定的经验性假设来描述非平稳信号。例如，经

验 模 态 分 解 中 定 义 本 征 模 态 函 数 满 足 2 个 条

件［12］：①信号在整个采样尺度上极值点数目和过零

点数目相等或最多相差一个点；②任意时刻由局部

极大值组成的上包络线和局部极小值组成的下包络

线的均值为 0。经验模态分解方法进一步根据这 2个

条件迭代，将信号分解为一系列本征模态函数和残差。

该方法完全由数据驱动，具有较好的自适应性［13‑14］。

Daubechies等［15］将本征模态函数的定义修改为

xk ( t )= ak ( t ) cos (2πϕk ( t )) （9）
其中：ak ( t )> 0，为瞬时幅值；ϕk ( t )为瞬时相位。

信号整体可以建模为本征模态函数的和

x ( t )= ∑
k= 1

K

xk ( t ) （10）

各本征模态函数的瞬时频率表示为

fk ( t )= ϕ′k ( t )> 0 （11）
该模型被称为自适应谐波模型，其瞬时频率和

瞬时幅值与信号相适应。一般而言，瞬时幅值和瞬

时频率的变化应远小于瞬时相位的变化，这意味着

在一个较小的时间窗口内，信号可以近似认为是幅

值为 ak ( t )、频率为 fk ( t )的简谐波。

对于自适应谐波模型中具有时变特性的分量，

一个有效的分析手段是获得信号的时频分布［4］。为

了提升分析的准确性，研究多集中于获得能量聚集

性更强的时频分布。文献［15‑16］提出了同步压缩

变化，将传统时频分布中的能量向时频脊线压缩，从

而提升时频分布的能量集中性并实现分量分解。为

了提升对强时变信号分量的分解效果，文献［17‑18］
将同步压缩变换中的零阶瞬时频率估计算子扩展到

高阶，成功应用在自然界中存在的强调频信号。文

献［19‑21］使用多项式等参数化函数，对信号的瞬时

频率进行建模，通过对瞬时频率的调制作用构建瞬

时频率的旋转算子和平移算子，提升分量在时频上

的能量聚集性。Wang 等［22‑23］通过匹配解调的方式，
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逐步降低调频分量的调频程度来估计分量的瞬时频

率，并提升时频能量集中性。

还有一些研究聚焦于获得少量分量的时域波

形。针对具有紧支撑傅里叶谱的分量，Gilles［24］提出

了经验小波变换方法，通过将信号分量划分到不同

频段，并在每个频段上构造小波滤波器实现信号分

解。Dragomiretskiy 等［25］提出了变分模态分解方法，

将分量分解问题构造为变分优化问题，在求解过程

中迭代估计信号分量和中心频率。由于依赖信号分

量的窄带假设，经验小波变换和变分模态分解方法

都只适用于频带不重叠的信号分量。为了适应复杂

瞬时频率变化，Feng 等［26］迭代地将各个分量解调至

基频进行低通滤波。Chen 等［27］利用傅里叶基函数

对信号的瞬时幅值进行建模，利用优化方法估计各

个分量的时域波形。作为变分模态分解的非线性扩

展，Chen 等［28］构建了非线性调频分量变分优化模

型，能够迭代重构信号的瞬时幅值并逐步改善瞬时

频率的估计结果。需要说明的是，自适应谐波模型

比较泛化，部分算法在实际设计中要求任意 2 个分

量的瞬时频率在时频域内足够远，部分算法在处理

紧邻分量甚至交叉分量上具有优势。总体来说，自

适应谐波模型对瞬时频率的限制较少。

1.4　波形函数模型　

考虑到自然界中大量的信号具有一定的波形，

Wu［29］提出了波形函数模型，表示为

x ( t )= ∑
k= 1

K

ak ( t ) sk( )ϕk ( t ) （12）

其中：ak ( t )> 0；ϕ′k ( t )> 0，且 ak ( t ) 和 ϕ′k ( t ) 的变化

远慢于 ϕk ( t )的变化。

波形函数模型是自适应谐波模型的一种推广，

将其中的简谐波函数扩展为一般的周期函数。假设

信号中不含直流分量，每个波形函数可以利用其傅

里叶展开表示为

sk ( t )= ∑
l= 1

∞

αk，l cos ( 2πlt )+ βk，l sin ( 2πlt )=

∑
l= 1

∞

ak，l cos ( 2πlt+ θk，l ) （13）

时变波形函数可以表示为

sk ( ϕk ( t ) )= ∑
l= 1

∞

ak，l cos ( 2πlϕk ( t )+ θk，l ) （14）

各个谐波分量的瞬时频率都是波形函数基频分

量的整数倍。相比于自适应谐波模型，波形函数模

型中的每个分量都包含了若干个本征模态函数，减

少了表示信号所需要的项。

Wu［29］指出，同步压缩变换能有效处理符合波形

函数模型的信号，例如心电图信号和呼吸信号。为

了对多个不同波形函数的组合进行分析，Iatsenko
等［30］提出了非线性模态分解方法，迭代利用时频分

布脊线估计各个波形函数的基频，从所有可能的谐

波分量中识别真实存在的谐波。为了应对波形函

数在不同周期发生变化的情况，Colominas 等［31］将

式（14）泛化表示为

| ϕ′k，l - lϕ ′k，1 |≤ εϕ ′k，1 （15）
这实际上放宽了对组成波形函数的谐波分量瞬

时频率与基频分量瞬时频率关系的限制［31］。针对该

模型，Colominas 等［31］使用二阶同步压缩变化估计各

波形函数的幅值和基频相位，进而估计组成各波形

函数的各谐波幅值和相位。该波形函数模型简化了

信号的数学表示，相关信号处理方法更具鲁棒性。

然而，虽然式（15）对瞬时频率进行了一定的宽松化，

波形函数的各阶谐波仍然需要近似等于基频的整数

倍。此外，波形函数基频分量瞬时频率的识别对于

算法的正确运行较为重要。

1.5　任意阶谐波模型　

考虑到在一些场景下信号中各个分量的瞬时频

率虽然同步变化，但其分量间的比例可能十分复杂，

且任意分量的瞬时幅值都有占优的可能，Li 等［32］提

出了任意阶谐波模型，表示为

x ( t )= ∑
k= 1

K

xk ( t ) （16）

其 中 ：xk ( t )= ak ( t ) cos (2πnkϕ ( t )+ θk)；nk ∈ R+，为

各个分量的相对阶次。

各个分量的瞬时频率可表示为

fk ( t )= nkϕ′( t )= nk f ( t ) （17）
其中：f ( t )为相对趋势函数。

实际上，在任意阶谐波模型中没有基频的概念，

即不一定存在 nk = 1。该模型要求所有分量的瞬时频

率都能够拆解为相对阶次和相对趋势函数的乘积。

任意阶谐波模型的另一个特征是可以构造伪时域

来同时消除所有分量瞬时频率的变化。假设伪时域

为 t͂= r ( t )，则各个分量相对于伪时间的瞬时频率为

f t͂k ( t )= nk
dϕ ( t )

dt
dt
dt͂

= nk
f ( t )
r ′( t )

（18）

当 f ( t ) r ′( t )为常数时，所有分量的瞬时频率都

为常数。从时域向伪时域的映射称为时间规整［33］，

其针对离散时间序列的具体实现过程被称为重采

样。解调和时间规整对多分量信号的作用［32］如图 1
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所示。与解调一次只能将一个分量转变为平稳相

比，时间规整能够将任意阶谐波分量同时变为平稳

分量。与波形函数模型相比，任意阶谐波模型需要

寻找相对趋势函数 f ( t )且不需要指定基频谐波。

对于符合任意阶谐波模型特征的信号，Guan
等［34］提出了速度同步线调频小波变换，通过设计沿

频率轴倾角不断变大的线调频小波，有效提升任意

阶谐波分量的时频能量聚集性。Li 等［35］进一步将

线调频小波推广至多项式小波，增强了对强时变分

量的分析能力。然而，不同倾角的调频小波使快速

傅里叶变换无法使用，降低了计算效率。为此，

Zhang 等［36］提出了比例提取线调频小波变换，将时

频面划分为不同区域，构建各自的解调核函数，得到

所有分量都具有高时频分辨率的时频分布结果。考

虑到时间规整，即重采样对任意阶谐波分量瞬时频

率的作用，Li 等［32］对基于解调方法的参数化时频分

析进行了改造，提出了参数化重采样时频分析方法，

能够一次提升多个任意阶谐波分量的时频能量集中

性。由于算子直接作用在信号上，时频分布的计算仍

然可以使用快速傅里叶变换。总体来说，通过考虑信

号瞬时频率间的关系，能够有效简化多分量信号的

分析过程。

2 定工况条件下的信号模型

2.1　轴承振动信号模型及处理方法　

当滚动体撞击外圈或内圈上的缺陷时，产生的

冲击会激发整个结构的高频共振。当滚动体上的缺

陷撞击内圈或外圈时也会发生同样的情况。一个典

型的滚动轴承振动信号可以建模［37］为

x ( t )= ∑
k= -∞

∞

ak s ( t- Tk ) （19）

其中：s（t）为冲击波形；ak和 Tk分别为幅值和单次冲

击的起始时间。

如 果 每 两 次 冲 击 的 时 间 间 隔 都 为 T，则

Tk = kT，此时轴承振动信号模型为周期性模型。在

实际轴承中，滚动体在保持架间隙内可以进行随机

周向运动，每个滚动体到达缺陷的时间存在变化，即

Tk = kT+ τk （20）
其中：τk为滚动体延迟或提前到达缺陷的时间差，此

时轴承振动信号模型为循环平稳模型［11，38］。

滚动体全体的滑移可能导致保持架的速度存在

随机性。如果单独考虑这种整体运动的随机性，则

Tk = Tk- 1 + ΔTk （21）
其中：ΔTk为每两次冲击的时间间隔。

此 时 ，轴 承 振 动 信 号 模 型 为 伪 循 环 平 稳 模

型［39‑40］。同时考虑保持架间隙中滚动体的单个随机滑

移和保持架整体随机滑移的模型称为混合模型［37］。

假设滚动体和保持架不发生滑移，幅值 ak均为

1，则周期性冲击信号表示为

x ( t )= ∑
k= -∞

∞

s ( t- kT )= s ( t ) ∗ ( ∑
k= -∞

∞

δ ( t- kT ))
（22）

其中：∗表示卷积；δ ( t )为脉冲函数。

根据卷积定理，其傅里叶变换表示为

x̂ ( f )= 1
T
ŝ ( f ) ( ∑

k= -∞

∞

δ ( f- k
T

)) （23）

轴承振动信号特征如图 2 所示。轴承冲击分量

的频谱为系统频响函数和等间隔脉冲函数的乘积。

这意味在频谱上可以观察到轴承故障特征分量及其

倍频成分（如图 2（b）所示），然而滚动体和保持架的

滑移都弱化了这种周期性（如图 2（e）所示）。系统

的频响函数一般在高频处幅值较高，由于越高阶的

谐波受随机效应影响越大，在频谱的高频处很难直

接观察到轴承故障特征分量，因此学者们使用包络

谱或平方包络谱分析轴承振动信号。以平方包络谱

为例，假设相邻 2 次冲击在时间上没有重叠，则

e ( t )= | x ( t ) |2 = ∑
k= -∞

∞ - -- -- -- ----- -- --
s ( )t- Tk s ( t- Tk )（24）

其中：| ⋅ |为模长；
- -----
s ( t )表示 s ( t )的共轭。

其傅里叶变换表示为

图 1　解调和时间规整对多分量信号的作用 [32]

Fig.1　The effects of demodulation and time warping on a 
multicomponent signal[32]
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ê ( f )= 1
T
Rŝ ( f ) ( ∑

k= -∞

∞

δ ( f- k
T

)) （25）

其中：Rŝ ( f )=∫
-∞

∞ - -------
ŝ ( α ) ŝ ( f+ α ) dα。

平方包络谱为等间隔脉冲和系统频响函数自相

关函数的乘积（如图 2（c）所示）。与频响函数相比，

自相关函数的能量主要集中在靠近 0 的位置，此处

受滚动体和保持架滑移的影响较小，所以平方包络

谱能够清晰地反映轴承故障特征频率（如图 2（f）
所示）［38，40‑41］。

考虑振动中存在随机性，Antoni 等［39‑40］建议使

用循环平稳框架对旋转机械振动信号进行建模。

Randall 等［42］指出，轴承局部缺陷激发的振动信号可

以被建模为 2 阶循环平稳过程。为了提取循环平稳

信号的特征，谱相关分析方法被引入机械故障诊断

中［43］，虽能较好地呈现循环平稳信号的循环频率，但

计算成本较大。Randall 等［42］指出，如果将谱相关函

数沿频率积分，则其关于循环频率的分布等价于平

方包络谱。Antoni等［44］基于短时傅里叶变换提出了

一种快速的谱相关估计法来提升计算效率。

需要说明的是，滚动体和保持架的滑移使轴承

信号与齿轮振动信号存在天然的区别。当转速恒定

时，齿轮振动信号频谱一般为离散的确定性分量。

基于信号特征差别，学者们提出了将轴承振动信号

与齿轮等具有离散频率分量的旋转机械振动信号分

离的方法，例如随机/离散分离［45］和自回归模型法［38］

等，还有大量基于冲击性和循环平稳性的研究，将轴

承振动信号从复杂的多源信号中提取出来［46‑49］，从

而避免无关分量对信号分析的干扰。

2.2　齿轮振动信号模型及处理方法　

齿轮故障在啮合处激发的振动信号可以建模为

调幅调频信号［50］，即

x ( t )= ∑
k= 0

K

ak ( t ) cos [ ]2πkfm t+ bk ( t )+ θk （26）

其 中 ：K 为 考 虑 的 调 幅 调 频 项 的 最 高 阶 次 ；

ak ( t ) = c∑
n = 0

N

Akn cos ( 2πnfch t + ϕkn )，为 调 幅 项 ；

图 2　轴承振动信号特征

Fig.2　Characteristics of bearing vibration signals
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bk ( t )= ∑
l= 1

L

Bkl sin ( 2πlfch t+ φkl )，为调频项；Akn > 0，

Bkl > 0，分别为幅值调制和频率调制的幅度；c为依

赖于信号幅值的无量纲常数；fm 和 fch 分别为啮合频

率和故障特征频率；θ，ϕ和 φ分别为谐波分量、幅值

调制和频率调制的初相位；N和 L分别为幅值调制

和频率调制的最高阶次。

忽略调幅调频中的高阶项时，式（26）可简化为

x ( t )=                [ 1 + A cos ( 2πfch t+ ϕ ) ]
故障齿轮轮旋转产生的幅值调制

⋅

cos [ 2πkfm t+          B sin ( 2πfch t+ φ )
故障齿轮轮旋转产生的频率调制

+ θ ] （27）

在不考虑传递路径的影响时，故障引发的振动

信号在频谱上存在于啮合频率及其边频带处，其中

边频带的频率分量间隔为 fch。对于定轴齿轮系统

（直齿轮、斜齿轮和锥齿轮等），式（27）中的信号模

型能够较好地描述传感器测量振动信号的特征。行

星齿轮传动系统中，太阳轮‑行星轮啮合对和行星

轮‑齿圈啮合对的啮合位置相对于振动传感器的位

置会不断变化，需要考虑传递路径对振动信号特征

的影响。

假设太阳轮为行星齿轮系统的输入，行星架为

输出且传感器安装在固定的齿圈或齿轮箱壳体上，

行星齿轮箱的 3 条传递路径［50］如图 3 所示。假设故

障发生在行星轮上，第 1 条路径为啮合处—齿圈—

箱体—传感器；第 2 条路径为啮合处—太阳轮—太

阳轮轴—太阳轮轴承—箱体—传感器；第 3 条路径

为啮合处—行星齿轮轴承—行星轮轴—行星架—行

星架轴承—箱体—传感器。一般来说，第 1 条传递

路径变化对信号产生的调幅效应对传感器接收到的

振动信号的影响占主导地位［50］。Inalpolat 等［51］建议

使用汉宁窗来表示啮合处相对传感器位置变化导致

的幅值变化。Feng 等［50］在汉宁窗的假设下，给出了

行星齿轮传动系统各个结构在局部故障和分布故障

情况下的频谱结构。

与轴承易发生滚动体和保持架滑移从而减弱信

号的周期性不同，齿轮稳定的啮合关系使其信号的

周期性较为确定。因此，大量关于齿轮振动信号的

分析是基于其周期性的。文献［52‑53］使用时域同

步平均方法提取信号中周期性的齿轮振动特征并减

少噪声的影响。根据周期不同，同步时域平均还用

于分离不同齿轮的啮合振动信号［54］。在采样参数合

适的情况下，频谱因能够清晰呈现周期性分量的频

率和幅值，成为表现齿轮振动信号特征的首选［55］。

频谱分析的重点在于理清齿轮振动信号的频谱结

构，从而在频谱中确定与故障相关的特征分量［9，56］。

除了利用周期性在频谱上分析特征分量，还有

学者直接提取齿轮啮合的调幅特征和调频特征。

Feng 等［57］利用总体经验模态分解估计调制信号的

幅值包络和瞬时频率，根据幅值包络的频谱和瞬时

频率的频谱峰值进行故障诊断。Kong等［58］提出了一

种自适应经验小波分解方法，提取行星齿轮振动信

号中与故障相关的模态，通过对其进行包络谱分析

识别故障特征。以上方法直接发掘齿轮振动信号中

的调制信息，避免频谱中的复杂频率结构，但是对瞬

时幅值、瞬时频率估计方法的准确性有较高的要求。

3 变工况条件下的信号模型

3.1　变工况轴承振动信号模型及处理方法　

在变转速工况下，轴承的瞬时角速度随时间不

断变化，假设角度变量与时间变量的关系为

ϕ ( t )= Ωt+∫
-∞

t

v ( u ) du （28）

其中：Ω为轴承的名义角速度；v ( t )为速度波动。

在角域，式（19）的模型可以修改为

x ( ϕ )= ∑
k= -∞

∞

ak s ( ϕ- Φk ) （29）

其中：Φk为角度域上冲击开始的角度。

假设只考虑滚动体滑移引入的随机误差，则

式（29）可以表示为

x ( ϕ )= ∑
k= -∞

∞

ak s ( ϕ- kΦ- φk ) （30）

与时域下的轴承振动信号模型基本相同，使用

角域重采样方法获得角域轴承振动信号后，可利用

时域下定工况的信号处理方法进行分析［38，59‑61］，这在

有限的速度波动下是合理的，然而冲击响应函数

s ( t )主要受时间因素决定，例如系统的共振频率和松

弛时间在时间下才具有不变性。如图 2（h）和图 2（i）
所示，重采样后，共振频带区域（500 Hz）会发生扭

图 3　行星齿轮箱的 3 条传递路径 [50]

Fig.3　Three transfer paths in the planetary gearbox[50]
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曲。一个更加符合高转速变化的信号模型［62］为

x ( t )= ∑
k= -∞

∞

ak s ( t- Tk ) （31）

其中：Tk = ∑
i= 1

k Φ
ω̄ i

+ φk；ω̄ i为第 i-1 次到第 i次冲击

间的平均角速度。

在该模型中，冲击波形仍然是在时域内定义，转

速的变化主要用来确定 2 次冲击的时间差。考虑到

这种差异，Borghesani 等［62］认为当转速变化幅度大

时，应先进行带通滤波计算平方包络信号，然后再进

行角域重采样，计算平方包络谱。

一些学者尝试将时域下的循环平稳框架进行推

广［11］。 Abboud 等［63］考虑了傅里叶级数形式的角

度‑时间联合模型

x ( t )= ∑
k= -∞

∞

ck ( t ) ejkθ ( t ) （32）

其中：复指数 ejkθ ( t ) 由角度表示；傅里叶系数 ck ( t )由
时间表示。

当 ck ( t )在时域平稳时，式（32）表示的信号为角

度‑时间循环平稳，其角度‑时间协方差函数定义为

C 2x ( θ，τ )= Ε [ x ( t ( θ ) ) x ( t ( θ )- τ ) ] （33）
式（33）描述了角度变量的循环调制和时间变量

的波形特征。对角度‑时间协方差函数计算二维傅

里叶变换，即可得到阶次‑频率谱相关函数［63］。在阶

次‑频率谱相关函数中的阶次是角域意义下的，频率

仍然是时域意义下的。因此，阶次‑频率谱相关函数

能够同时展示信号在时域和角域的特征。

在定工况下，轴承振动信号中的周期性冲击在

频谱或包络谱上形成等间隔的频率成分，而在变工

况下，这些频率成分转变为具有瞬时频率和瞬时幅

值的非平稳信号分量。利用针对非平稳信号的时频

分析方法，可以获得变工况条件下轴承振动信号的

时频分布，或者直接将故障特征分量的时域波形提

取出来进行故障诊断。Huang 等［64］提出了一种多时

频曲线提取方法，通过提取包络信号的时频曲线进

行故障诊断。Chen 等［65］提出了一种非平稳谐波加

和的变转速轴承故障诊断方法，提取轴承故障特征

信号的非平稳谐波进行加和来重构周期性冲击。

Zhang 等［66］利用多重压缩提升速度同步线调频小波

变换的时频精度，用于轴承故障诊断。总体来说，这

些研究对非平稳信号分析方法进行改造，使其能够

更加有效地提取轴承故障信号中的时频特征。

3.2　变工况齿轮振动信号模型及处理方法　

在定工况条件下，齿轮振动信号频谱结构表现

为啮合频率及其高次谐波，而特征频率会对啮合频

率进行调制，形成啮合频率及其谐波周围的边频带。

当转速发生变化时，这些啮合频率及边频带变成具

有瞬时幅值和瞬时频率的时变非平稳信号分量。当

输入转速变化时，式（31）表示的信号模型变为

x ( t )=
                    
[ 1+A cos ( 2π∫

0

t

fch ( τ ) dτ+ϕ ) ]
故障齿轮轮旋转产生的幅值调制

⋅

cos [ 2π∫
0

t

fm ( τ ) dτ+
               
B sin ( 2π∫

0

t

fch ( τ ) dτ+φ )
故障齿轮轮旋转产生的频率调制

+θ ]

（34）
与轴承振动信号在变工况条件下的信号处理方

法类似，基于角域重采样的阶次跟踪方法也广泛应

用在变工况齿轮振动信号的分析中［3，67］。当没有转

速计时，需要利用转速估计算法从振动信号中提取

转速进行角域重采样。相比轴承振动信号，齿轮振

动信号的分量更加复杂，其在时频上域内会相互混

叠影响。Coats等［68］提出了一种迭代相位解调方法，

首先对低频分量利用相位解调估计瞬时频率，然后

进行重采样降低信号的非平稳性，最后从更高阶的

分量估计瞬时频率以迭代减小估计误差。Leclère
等［69］提出了一种多阶概率法的瞬时转速估计方法，

根据先验知识将多个阶次的瞬时频率估计结果进行

组合，增加转速估计的鲁棒性。Li 等［70］构造了参数

化时间规整函数，以信号频谱差分的峭度为优化指

标，进一步提升了对强噪声和密集分量的适应性。

齿轮振动信号包含具有瞬时频率和瞬时幅值的

非平稳分量，时频分布和分量分解也能提供用于齿

轮故障诊断的关键特征。Li 等［71］使用广义同步压

缩变换方法获得高分辨率的时频分布，用于检测齿

轮振动信号中特征分量的存在。杨宇等［72］提出了

一种广义变分模态分解方法，从时频谱中估计模态

数目和各模态瞬时频率，对各个模态分别解调并进

行变分模态分解。Wang 等［23］提出了匹配同步压缩

变换方法，能够对快变信号分量构造高分辨率的时

频分布，并且保持了信号重构能力，成功应用在转速

大幅变化的齿轮传动系统振动信号中。这些研究利

用自适应谐波模型对振动信号进行建模，并使用普

适性较高的非平稳信号处理方法提取特征。

考虑到变工况条件下齿轮振动信号中分量瞬时

频率随转速同步变化，Zhang 等［73］利用自适应模态

分解在角域提取单分量信号，利用时间角度关系投

射回时域后，使用希尔伯特变换计算时域分量的瞬时

频率和瞬时幅值，用于构造高分辨率的时频分布。

Yu 等［74］基于互相关原理提出了一种阶次谱检测的
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非平稳信号分解方法。通过对角域重采样后信号的

频谱与阶次模板比对，获得信号分量的瞬时频率。

Li等［75］提出了一种同趋势分量分解方法，在获得齿轮

系统输入轴瞬时转速后，直接根据先验故障特征阶次

定位所有故障特征分量的瞬时频率，利用联合优化算

法同步分解所有感兴趣的分量，对紧邻密集分量和

强噪声具有较好的鲁棒性。这些方法充分利用了齿

轮振动信号分量瞬时频率之间的关系，能够在降低

算法复杂度的情况下，提升信号分析结果的稳定性。

4 总结与展望

4.1　总  结　

笔者介绍了一般性的信号模型，包括周期性信

号、循环平稳信号、自适应谐波模型、波形函数模型

和任意阶谐波模型等。在旋转机械故障诊断的背景

下，介绍的一般化信号模型需要与具体对象特征相关联。

笔者主要考虑 2 种有代表性的旋转机械部件：

轴承和齿轮。在定工况条件下，振动信号特征以一

系列频域分量的形式呈现出来。轴承滚动体和保持

架的滑移现象导致其频谱分量出现模糊效应。齿轮

由于啮合关系的相对稳定，在频域呈现确定性离散

分量。在变工况下，轴承和齿轮转速发生变化，信号

引入了时变特性，进一步提升了信号分析的难度。

选择合适的信号模型是特征提取的基础。例

如，利用二阶循环平稳特性建模轴承振动信号，能够

很好地描述滚动体和保持架滑移引入的随机效应。

基于循环平稳理论建立的轴承振动信号分析方法，

例如平方包络谱分析和谱相关分析等，能够获得更

好的效果。相比较而言，齿轮故障信号本身为调幅

调频信号，可利用时频分析方法直接提取其调幅调

频特征，也可以根据周期性调幅调频特征与谐波簇

的对应关系，在频谱上进行特征提取。

目前，变工况条件下轴承和齿轮的振动信号模

型大多为定工况条件下的特征与一般化非平稳信号

模型相结合的产物。此时，特征提取方法一般是基

于一定的时频分析方法，例如：时频分布、分量分解

和时间规整等。此外，选择合适的非平稳信号模型

是重要的。例如，通过考虑旋转机械振动信号中分

量瞬时频率的关系，可以大大减小所需要估计的信

息量，提升信号分析方法的效率。

4.2　信号模型研究展望　

4.2.1　数学意义角度　

变工况条件下的信号模型的定义较为宽松。例

如，自适应谐波模型中的瞬时频率和瞬时幅值并不

唯一，这会给分析结果带来歧义［76］。此外，一些复杂

的信号模型可通过数学等价关系或忽略高阶项的方

法得到简化。因此，需要进一步研究良好定义、充分

简化的信号模型。

4.2.2　物理意义角度　

目前，大部分信号模型属于唯象模型，虽然能在

很大程度上代表信号特征，但由于忽略了部分信息，

仍与实际信号存在差异。信号模型应更多考虑旋转

机械的动力学特征，如传递路径影响［77］，构建符合实

际物理过程的信号模型，以增强特征提取的准确性。

4.2.3　信号处理算法角度　

信号特征提取最终依赖信号处理方法，不仅需

要考虑信号分析的准确性，还要考虑算法的时间复

杂度。根据信号处理方法的适用范围建立合适的信

号模型，能够有助于算法更加鲁棒、高效的运行。
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