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基于 FWECS⁃CYCBD 的轴承故障特征提取研究
∗

褚 惟，  刘 韬，  刘 畅
（昆明理工大学机电工程学院  昆明，650500） 

摘要  针对最大二阶循环平稳盲解卷积（maximum second⁃order cyclostationary blind deconvolution，简称 CYCBD）

特征提取中循环频率和滤波带宽难确定的问题，引入频率加权能量相关谱（frequency weighted energy correlation 
spectrum，简称 FWECS）来改进 CYCBD，实现了低信噪比条件下的滚动轴承故障特征提取。首先，通过 FWECS 获

取周期冲击频率，构造循环频率集；其次，利用最大加权谐波显著性指标设计了一种等步长搜索策略，自适应选取滤

波器长度；最后，基于优选的循环频率和滤波带宽进行 CYCBD 解卷积。轴承仿真和实验数据表明：在循环频率等

先验信息未知的情况下，FWECS⁃CYCBD 对故障信号中的微弱冲击特征更敏感；与最小熵解卷积、改进最大相关

峭度解卷积和自适应最大二阶循环平稳盲解卷积等方法相比，所提方法在低信噪比条件下能较好地提取轴承故障

特征频率信息。
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引  言

旋转机械的轴承作为承载支撑的主要部件之

一，其运行状态直接关系设备的健康［1］。受噪声、传

输路径及信号衰减等因素影响，轴承早期的微弱故

障特征通常不易提取［2］。解卷积是低信噪比条件下

故障信息提取的方法。文献［3］利用最小熵解卷积

（minimum entropy deconvolution，简称 MED）增强

联合平方包络谱滤波信号的故障信息，实现了轴承

微弱故障特征的提取。文献［4］挖掘了故障信号的

周期特性，提出最大相关峭度解卷积（maximum cor⁃
related kurtosis deconvolution，简称 MCKD）用于轴

承故障诊断。文献［5］将 MCKD 与粒子群搜索算法

结合，解决了其参数选择的经验化问题。Buzzoni
等［6］基于旋转设备故障信号的统计特性，选用了具

有先验知识的 2 阶循环平稳性指标（second⁃order in⁃
dicators of cyclostationary，简称 ICS2）作为解卷积目

标函数，利用特征值迭代的方式求解最优滤波器，提

出了新一代解卷积方法 CYCBD。与经典解卷积方

法相比，CYCBD 在恢复轴承、齿轮等相关周期性脉

冲激励源时表现出了更好的性能。但是，CYCBD
依然受限于循环频率集和滤波器长度参数的选择，

其中循环频率通常被预设为轴承理论特征频率。文

献［7］利用包络谐波积谱对信号周期频率进行预估，

实现了 CYCBD 循环频率的自适应选取，但滤波器

长度的选择依然依赖于人的主观经验。文献［8⁃10］
提出了一些优化搜索最佳滤波器参数的方法，但搜

索范围仍然需要人为先验指定，而遍历寻优的时效

性不足也限制了该算法在实际诊断中的运用。

针对上述问题，笔者提出了基于 FWECS⁃CY⁃
CBD 的滚动轴承特征提取方法。首先，将频率加权

能量算子（frequency weighted energy operator，简称

FWEO）引入 FWECS，利用 FWECS 零延迟外最大

自相关值对应的周期频率构造循环频率集，避免了

以理论特征频率构造循环频率集的不准确问题；其

次，利用 FWECS 的循环频率修正谐波显著性指数，

结合基尼指数提出加权谐波显著性指标，以实现滤

波器长度的等步长自适应搜索寻优；最后，基于循环

频率集和滤波器长度等参数进行 CYCBD 解卷积和

包络解调处理，完成了滚动轴承的故障识别。

1 FWECS⁃CYCBD

1.1　CYCBD理论　

与经典解卷积滤波方法类似，CYCBD 旨在从

分析信号 X中恢复源信号 s0，即

s= X*h= ( s0*g )*h≈ s0 （1）
其中：g为未知脉冲响应函数；h为逆滤波器系数矩
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阵；s为估计输入信号；*为卷积运算。 其矩阵形式为
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其中：L 为信号 s的长度；N 为 h的长度。

ICS2定义为
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E=[ e1，e2，⋯，ek，⋯，eK ] （5）
其 中 ： H 表 示 矩 阵 的 共 轭 转 置 运 算 ；
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；A 为 循 环 频 率 集 ，A= k/TS，k =

1，2，⋯，K，k为样本指数；Ts 为样本周期。

整合式（3）~（5），ICS2可重新表示为

ICS2 = hHX HWXh
hHX HXh

= hHRXWXh
hHRXXh

（6）

其中：RXX，RXWX 分别为相关矩阵和加权相关矩阵；

W为加权矩阵。
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根据式（6）和式（7）能够提取到具有最大 ICS2

的冲击源，可以通过搜索式（8）中的最大特征值所对

应的特征向量来实现

RXWXh= RXXhλ （8）
其中：λ为最大特征值。

λ对应最优的 ICS2，与之匹配的特征向量即为

所需的最佳滤波器。

1.2　循环频率集的预估　

CYCBD 的性能取决于循环频率的准确性。由

式（5）可知，循环频率集 A与故障频率有关，但该参

数依赖于设备故障的先验知识来设定，故有必要寻

找一种不依赖先验知识的循环频率确定方法。

信号包络的自相关函数作为隐藏周期或频率识

别的有效工具而获得了广泛应用，但低信噪比条件

下，传统包络解调方法易受转频、噪声等干扰，导致

其自相关函数难以较好地识别故障周期信息。文献

［11］提出了一种 FWEO 解调方法，有效提高了包络

解 调 的 抗 干 扰 性 。 笔 者 基 于 FWEO 并 引 入

FWECS，实现了故障循环频率未知条件下的预估。

故障信号 x表示为

x= xT + n （9）
其中：xT 表示周期为 T 的冲击分量；n为实际环境中

的噪声分量。

FWEO 定义为

κ ( x )=[ x
•

+ jH ( x
•

) ]2 （10）

其中：x
•
为 x导数；H (⋅)为希尔伯特变换。

对经 FWEO 运算得到的能量信号做傅里叶变

换，即得到其能量解调谱，同时进行平方处理以二次

增强该解调谱的抗干扰性。其表达式为

FWES [ κ ( x ) ]= | DFT [ κ ( x ) ] |2 （11）
其中：DFT 表示离散傅里叶变换。

FWEO 解 调 谱 FWES [ κ ( x ) ] 的 自 相 关 函 数

FWECS( τ )可定义为

FWECS( τ )=∫FWES [ κ ( x ) ] FWES [ κ ( x )+ τ ] dτ

（12）
信号 x中的噪声分量并不具备周期性，所以其

FWECS 趋向于 0；而 FWECS( τ ) 除 τ = 0 外，当周

期冲击的自相关等于周期 Ti，i = 1，2，⋯ 时，自相关

函数将有突出峰值。由于周期信号的谐波特性和傅

里叶变换的收敛性，自相关函数 FWECS（τ）呈现以

T 为周期的变化，且在整周期处出现逐渐衰减的峰

值。根据该特性可选取除 τ = 0 外的最大自相关值

所对应的周期频率 τmax 为循环频率 f，构造循环频率

集 A=[ f，2f，⋯，floor ( N/f ) ⋅ f ]，其中 N 为分析信

号长度。

循环频率 f的求解过程定义为优化问题的解，即
- -----
τmax = arg max

τ ∈ ς
( FWECS( τ ) ) （13）

其中：ς为不包括 FWECS( 0 )周围点的集合。

1.3　滤波器长度的确定　

解卷积方法通常使用有限脉冲响应滤波器来恢
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复故障源，因此与冲击响应性能相关的滤波器长度

将严重影响 CYCBD 的滤波效果。但是，CYCBD 的

滤波性能与滤波器长度并非正比关系，过小的滤波

器带宽将难以有效提取故障特征；而过大的滤波器

长度又会降低计算效率［12］。

针对滤波器长度的确定问题，文献［13］基于谐

波相关谱结构（harmonic ⁃ related spectral structure，
简称 HRSS）给出了一种包络谐波积谱，并以谐波显

著性指数（harmonic significance index，简称 HSI）来

衡量故障冲击的显著性。HSI表达式为

H ( ω )= ( F ( ω )
N ( ω )

⋅ F ( 2ω )
N ( 2ω )

⋯ F ( Kω )
N ( Kω ) )

1/K

（14）

其中：F ( ω )为包络谱特征频率 ω 处的幅值；K 为考

虑的特征倍频数（本研究取 K=3）；N ( ω )为频率  ω
附近的噪声水平。

在 HRSS 中，ω ≠ ω 0 的成分是由噪声产生的，

其幅值较低，乘积运算将会缩放 HSI 值。当 ω =
iω ( i = 1，2，⋯ ) 时，冲击特性越强，则幅值越大，此

时乘积谱进一步放大 HSI 值，据此可判断出故障特

征的显著程度，即该值越大，故障特征越明显。虽然

HSI 指标可用于滤波器长度的选择，但该指标需要

参考理论特征频率来确定，而轴承运行中滚子的随

机滑动和转速波动等往往会导致实际特征频率与理

论计算值不一致。此外，HSI 仅表现前 K 阶故障频

率与周围的噪声比，当某 K 阶特征频率幅值过高时，

HSI 将倾向于反映故障信号的局部属性，缺乏对滤

波结果全局特性的衡量，容易导致滤波长度的误选。

针对该问题，笔者引入基尼指数（Gini index，简
称 GI）［14］对 HIS 进行加权修正，提出了新指标加权

谐波显著性指数（weighted harmonic significance in⁃
dex，简称 WHSI）。与峭度、lP /lq 范数和 Hoyer 测度

等稀疏性指标相比，GI 在衡量整体稀疏特性时具有

更稳定的梯度特性，在区分随机和循环瞬变脉冲上

表现出良好的能力，并且对随机脉冲噪声也有较好

的鲁棒性［15］。GI表达式为

GI = 1 - 2 ∑
n = 1

N x ( n )

 x
1
( N - n + 0.5

N ) （15）

其中：x=[ x ( 1 )，x ( 2 )，⋯，x ( N ) ]，为元素从小到大重新

排列的向量；x ( 1 ) ≤ x ( 2 ) ≤ ⋯ ≤ x ( N )，为排序操作后的

新索引； x
1
为 x的 l1 范数。

定义 WHSI的表达式为

WHSI = GI × H ( ω ) （16）
其中：GI，H ( ω )分别为不同滤波器长度下信号的基

尼指数和谐波显著性指数。

WHSI 可 通 过 FWECS 获 取 各 阶 循 环 频 率

Kω ( K = 1，2，⋯），再以移动平均滤波器估计周期

频率两侧转频范围内的噪声级，能有效度量周期频

率两侧的噪声水平。GI 主要体现的是滤波信号的

全局稀疏特性，HIS 主要体现的是局部尺度属性。

当二者之积最大时，能更好地对滤波信号脉冲特征

的局部属性和全局特性进行衡量。

为了兼顾 CYCBD 算法的准确性和效率，最小

的滤波器长度（记为 L）至少需要覆盖轴承的一个故

障周期（记为 P），因此结合信号周期特性和计算效

率要求，建议 WHSI 搜索范围为［0，3P］，迭代步长

为 0.5P 或 P。由多组数据的分析可知，当滤波器搜

索范围在［0，600］、迭代步长为 100 时，信号均能满

足上述周期原则［16］。因此，建立 CYCBD 滤波器长

度的自适应选取原则如下：

1） 初始化滤波器长度 L0=0，Lmax=600 和迭代

步长 S=100，设置步长搜索策略 L=L0+S；

2） 输入 L 进行 CYCBD 滤波；

3） 保存不同长度 L 下的 WHSI 值，当满足迭代

终止条件 L ≥ Lmax时进行自适应对比；

4） 选择最大 WHSI 所对应长度 L 的输出为最

优滤波器的长度。

2 仿真研究

2.1　仿真信号的构建　

根据滚动轴承内圈故障发生时的特点构建仿真

信号［17］，其表达式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

x ( t )=∑
i

M

A i s ( t - iT - τi ) + n ( t )

A i = A 0 cos ( 2πQt + φA )+ CA

s ( t )= e-Bt cos ( 2πfn t + φw )

（17）

设置内圈故障信号 x ( t )幅值 A 0 = 1，采样频率

fs = 12 kHz，共 振 频 率 fn = 3 kHz，衰 减 系 数 B =
1 000，故障特征频率 fi = 58 Hz，转频 f r = 20 Hz，
τi 为服从 μ = 0，δ 2 = 0.001f r 的正态分布随机滑动

系数，同时加入信噪比为-10 dB 的噪声 n ( t )，并对

1 s 时长的信号进行分析。

轴承内圈故障仿真信号时域波形见图 1。可以

看出，其周期性微弱冲击完全被噪声淹没，难以获取

到冲击规律和有效信息。轴承内圈故障仿真信号包

络谱见图 2。可以看出，故障特征谱线周围存在严

重的噪声干扰谱线，无法有效识别故障信息。
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2.2　仿真结果分析　

为验证所提方法的有效性，使用 FWECS⁃CY⁃
CBD 对构造的仿真信号进行处理。

首先，对仿真信号进行 FWECS 分析，FWECS
预估仿真信号循环频率的可视化结果如图 3 所

示。可以看出，零延迟外的最大周期频率为 58 Hz，
与实际仿真的故障特征频率一致，证明本研究所

提方法可以准确获取到信号的真实循环频率。以

此 周 期 频 率 构 造 得 到 循 环 频 率 集 A=

[ 58，116，174，⋯，floor ( 12 000/58 )× 58]。

其次，依托指标 WHSI，根据设计的等步长搜索

策略自适应迭代以确定合适的滤波器长度。仿真信

号不同滤波器长度下的 WHSI 如图 4 所示。可以看

出，当 L=400 时，WHSI 显示出最大的数值，该值即

为最优滤波器长度。在继续增大滤波器长度后，

WHSI 反而有所减小，表明所提取的特征信息量有

所下降。

将优选的循环频率集和滤波器长度输入 CY⁃
CBD 对信号进行滤波，得到如图 5 所示的 FWECS⁃
CYCBD 仿真信号时域波形。图中谱线清晰，呈现

出显著的故障冲击规律，噪声分量得到明显抑制。

FWECS⁃CYCBD 仿真信号包络谱如图 6 所示。由

图 可 以 提 取 其 转 频 和 1~7 阶 特 征 频 率 ，表 明

FWECS⁃CYCBD 能够从低信噪比信号中准确捕捉

到微弱的故障冲击信息  。

为进一步验证优化参数的必要性，设置 2 个对

照组进行说明。首先，为模拟转频调制和频率分辨

率等带来的误差影响，构造了 2 个虚假频率集，其虚

假循环频率分别为 56 Hz 和 60 Hz，并控制滤波带宽

L=400；其次，采取调整滤波带宽参数、固定循环频

率 f=58 Hz 的方式，研究滤波器长度对 CYCBD 特

征提取结果的影响。虚假循环频率的 CYCBD 包络

谱如图 7 所示。不同滤波器长度的 CYCBD 时域波

形及其包络谱如图 8 所示。由图 7（a）可知，当循环

频率 f=56 Hz时，其频谱杂乱，未能找到故障信号的

特征频率；由图 7（b）可知，当虚假循环频率为 60 Hz
时，虽然包络谱线相对明显，但提取到的结果也为

60 Hz，与真实故障频率 58 Hz 不一致。对比本研究

方法的提取结果可以看出，虚假循环频率集会使

CYCBD 显示出错误的特征信息，甚至提取不到目标

频率成分，导致轴承故障特征提取失效。图 8（a，b）
分别给出 CYCBD 在 L=100 和 L=600 时的包络

谱，由图 8（a）可以看出 1~6 阶的特征频率，以及以 1
倍特征频率为中心、转频为边频的相关调制频率

f i + f r，但该长度下的包络结果仍受到严重的噪声和

耦合边频的干扰，说明过小的滤波长度容易造成滤

波效果不佳；在图 8（b）中，虽然 1~6 阶的特征频率、

转频也很明显，即增加滤波长度能一定程度增强

CYCBD 的脉冲恢复能力，但长度过大信号会严重

失真并产生边缘效应［18］。当 L=600 时，其运行时间

是 L=100 时的近百倍，时间成本显著增加，而其性

图 1　轴承内圈故障仿真信号时域波形

Fig.1　Time domain waveform of simulation signal for bear⁃
ing inner ring fault

图 2　轴承内圈故障仿真信号包络谱

Fig.2　Envelope spectrum of simulated signal for bearing in⁃
ner ring fault

图 3　FWECS 预估仿真信号循环频率的可视化结果

Fig.3　Visual interpretation of the cycle frequency of the sim ⁃
ulated signal estimated by FWECS

图 4　仿真信号不同滤波器长度下的 WHSI
Fig.4　WHSI of simulated signals with dif⁃

ferent filter lengths

图 5　FWECS⁃CYCBD仿真信号时域波形

Fig.5　FWECS⁃CYCBD simulation sig⁃
nal time domain waveform

图 6　FWECS⁃CYCBD仿真信号包络谱

Fig.6　FWECS⁃CYCBD simulation sig⁃
nal envelope spectrum
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能提升并不明显。因此，有必要利用 WHSI 寻找最

优滤波带宽。

为验证方法的特征提取能力，提出特征能量比

（characteristic energy rate，简称 CER）来量化评价不

同滤波器长度下的滤波性能，其表达式为

CER n = ∑
i = 1

n

E ( iω )2 /E ( f )2 （18）

其中：∑
i = 1

n

E ( iω )2 为 n 阶故障特征频率处的包络谱振

幅平方和；E ( f )2 为全包络谱振幅平方和；本研究

取 n = 3。
仿真信号不同 L下的 CER值如表 1所示，由表可

知，在上述 L=400处，CER 值最大，说明该长度下所

提取到的冲击特征幅值显著，噪声抑制效果明显。

为验证 FWECS⁃CYCBD 方法的优势，将提取

结 果 与 MED［19］、改 进 最 大 相 关 峭 度 解 卷 积（im⁃
proved maximum correlated kurtosis deconvolution，
简称 IMCKD）［20］和自适应最大二阶循环平稳盲解

卷积（adaptive maximum second⁃order cyclostationar⁃
ity blind deconvolution，简称 ACYCBD）［7］进行对比，

3 种方法的滤波长度、迭代次数、阈值等都与本研究

方法设置一致。仿真信号各解卷积方法的包络谱见

图 9。由图 9（a）可知，故障频率谱线不突出，噪声干

扰严重，特征提取失效；由图 9（b，c）可知，2 种方法

都可以很好地提取到 1~6 阶的故障频率，但在转频

调制和噪声的影响下，其特征频率谱线幅值较低，周

围的干扰谱线明显，同时在耦合边频的抑制和 7 阶

特征频率提取上都弱于 FWECS⁃CYCBD 方法。

为了量化对比各方法的提取结果，引入自相关

脉冲谐波噪声比（autocorrelation impulses harmonic 
to noise ratio，简称 AIHN）［21］、周期调制强度（period⁃
ic modulation intensity，简称 PMI）［22］和谱负熵（spec⁃
tral negentropy，简称 SN）［23］3 种指标。仿真信号不

同解卷积算法特征提取性能对比如表 2 所示。其

中：CER，AIHN 和 PMI主要用于衡量所提特征的显

著性；SN 主要用于评判滤波信号的冲击特性和循环

平稳性。可以看出，本研究方法对应的 4 种指标值

都较其他 3 种方法更大，说明提取到的冲击特征幅

值更显著，噪声抑制更明显，循环平稳特性更强。

3 实验验证

3.1　实验说明　

实验数据由图 10 所示的 ABLT⁃1A 轴承全寿命

疲劳实验机进行采集。测试对象为 NSK 公司的

图 8 不同滤波器长度的 CYCBD 时域波形及其包络谱

Fig.8　CYCBD time⁃domain waveform and its envelope spec⁃
trum of different filter lengths

图 7 虚假循环频率的 CYCBD 包络谱

Fig.7　CYCBD envelope spectrum of spurious cyclic frequency

表 1　仿真信号不同 LL下的 CERCER值

Tab.1　CER values for different L of the simulated 
signal

L
CER

0
0.022

100
0.155

200
0.174

300
0.158

400
0.188

500
0.047

600
0.026

图 9　仿真信号各解卷积方法的包络谱

Fig.9　Envelope spectrum of each deconvolution method of the simulated signal
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6205 深沟球轴承。实验轴承几何参数如表 3 所示。

其中：转速为 3 000 r/min；转频为 50 Hz；采样频率

为 51 200 Hz。数据每 5 min 采集 1 次，轴承状态从

正常到完全失效共经历 269 h，获得 3 535 组数据。

实验结束后发现，轴承失效形式为内圈点蚀剥落，根

据内圈故障特征频率计算公式可知 fi=268 Hz。

图 11 为 轴 承 全 寿 命 数 据 均 方 根（root mean 
square，简称 RMS）变化趋势。该轴承大致经历了正

常、初始故障和完全故障 3 个阶段。本研究选取初

始故障阶段的数据进行验证分析。

图 12，13 分别为实验信号时域波形和包络谱。

可以看出，受长距离的振动传输路径和强噪声影响，

时域波形中难以提取到明显的冲击谱线；而包络谱

由于噪声干扰，特征频率谱线也被噪声淹没。

3.2　结果分析　

为进一步揭示信号中隐藏的内圈故障微弱冲击

信息，首先对实验信号进行 FWECS 分析。FWECS
预估实验信号循环频率的可视化结果如图 14 所示。

可以看出，最大峰值对应的冲击特征频率为 269 Hz。
由 2.2 节的分析可知，直接利用理论特征频率作为

循环频率可能导致错误的结果，因此选择 269 Hz 构
造循环频率集作为 CYCBD 的输入参数。然后，根

据提出的等步长迭代搜索策略确定合适的滤波器长

度 L=300。实验信号不同滤波器长度下的 WHSI
如图 15 所示。

图 16 为 FWECS⁃CYCBD 实验信号时域波形。

可以看出，噪声分量被明显抑制，故障冲击及其周期

信息更加显著。图 17 为 FWECS⁃CYCBD 实验信号

包络谱。该包络谱线干净，故障特征谱线显著，分别

对应于 1~3倍故障频率。此外，还能提取转频 50 Hz
与特征倍频的耦合频率，而调制边频并不突出，说明

图 14　FWECS 预估实验信号循环频率的

可视化结果

Fig.14　Visual interpretation of the cyclic 
frequency of the experimental signal 
estimated by FWECS

图 15　实验信号不同滤波器长度下的

WHSI
Fig.15　WHSI of the experimental sig⁃

nal with different filter lengths

图 16　FWECS⁃CYCBD 实验信号时域

波形

Fig.16　Experimental signal time do⁃
main waveform using FWECS⁃
CYCBD

图 10　ABLT⁃1A 轴承全寿命实验机

Fig.10　ABLT⁃1A bearing life testing machine

图 11　轴承全寿命数据均方根变化趋势

Fig.11　Trend of RMS of bearing whole life data

表 2　仿真信号不同解卷积算法特征提取性能对比

Tab.2　Comparison of feature extraction perfor⁃
mance of different deconvolution algorithms 
for simulation signals

指标

CER
PMI
AIHN
SN

MED
0.009 2
0.012 1
0.008 4
0.552 7

IMCKD
0.257 8
0.006 1
1.060 7
0.780 5

ACYCBD
0.219 6
0.023 6
0.993 3
0.722 8

本方法

0.264 3
0.025 0
1.213 0
0.812 6

图 12　实验信号时域波形

Fig.12　Time domain waveform of experimental signal

表 3　实验轴承几何参数

Tab.3　Experimental bearing geometry parameters

参数

数值

节圆直径/mm
39.04

滚子直径/mm
7.94

滚子数目

9
压力角/(∘)

0

图 13　实验信号包络谱

Fig.13　Experimental signal envelope spectrum
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提出的 FWECS⁃CYCBD 方法能够准确地提取到轴

承故障特征且能抑制其他谐波干扰频率。

实验信号 3 种解卷积方法的包络谱如图 18 所

示。由图 18（a）可知，在低信噪比条件下，MED 能

提取到转频、1~3 阶特征频率和耦合频率 3fi− fr，但

其特征谱线幅值较低，且受诸多无关谱线干扰。由

图 18（b）可知，IMCKD 虽然也能提取到转频及 2 倍、

3 倍特征频率，但无法对 1 倍故障频率进行有效提

取，同时包络结果受噪声干扰严重。由图 18（c）可

知，ACYCBD 能够有效提取到信号转频和 1 阶特征

频率，但在 2 阶及其他特征倍频的提取上不如本研

究方法。实验信号不同解卷积算法特征提取性能对

比如表 4 所示。可以看出，FWECS⁃CYCBD 的评价

指标更大，说明该方法提取到的特征冲击更显著，相

较于另外 3 种解卷积方法具有一定优势。

4 结  论

1） FWECS⁃CYCBD 方法通过 FWECS 获取分

析信号的故障周期频率并以此构建循环频率集，可

以改善经典 CYCBD 需要特征周期先验知识的弊

端，还可以避免由虚假循环频率导致的故障特征难

提取或提取结果错误等问题。

2） 提出的最大 WHSI 等步长自适应搜索策略

可以有效选择滤波器长度，解决了人为选择滤波长

度不方便、不准确的问题。

3） 对比 MED，IMCKD 和 ACYCBD 这 3 种解

卷积方法，FWECS⁃CYCBD 能更有效地提取故障

轴承的特征频率及其倍频信息，具有较好的鲁棒性。
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