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摘要：为实现滚动轴承微弱特征提取与故障诊断，提出了一种基于子带重构重排-双树复小波包变

换（SRR-DTCWPT）与峰值频率提取的共振解调新方法。基于 SRR-DTCWPT 的频带划分方法较为

精细，并且在保持 DTCWPT 近似平移不变性和谱能量泄漏少的优点的同时解决了频带错乱的问题。
基于 SRR-DTCWPT 与峰值频率提取的共振解调方法不需要任何指标参与，能提取任意位置的频带，
避免了强冲击干扰的影响，且计算过程自动化。将所提方法与 Fast Kurtogram 和 Autogram 算法进行比

较，验证了该方法在滚动轴承故障诊断中的有效性与高效性。
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Abstract：  To extract weak features and diagnose rolling bearing faults， a new resonance demodula⁃

tion method was proposed based on subbands-reconstructed and-rearranged dual-tree complex wavelet 
packet transform（SRR-DTCWPT） and peak frequency extraction.  The SRR-DTCWPT-based frequency 
band division method was fine， maintained the advantages of DTCWPT in approximate translation invari⁃
ance and less spectral energy leakage， and solved the problem of band misalignment.  The resonance de⁃
modulation method based on SRR-DTCWPT and peak frequency extraction did not require the participa⁃
tion of any indicator， might extract frequency bands at any position， avoided the influences of strong impact 
interference， and automated the calculation processes.  The proposed method was compared with Fast Kur⁃
togram and Autogram in simulation and case studies， and the results demonstrate the effectiveness and effi⁃
ciency of the proposed method.

Key words： bearing fault diagnosis； resonance demodulation； dual-tree complex wavelet packet trans⁃
form（DTCWPT）； subbands reconstruction and rearrangement（SRR）； peak frequency extraction

0 引言

轴承是装备传动系统和动力系统中常用的基

础零部件，起着连接和支撑旋转机械结构的作用，

其健康状态直接影响装备整体的工作效率和可靠

性［1-3］。得益于振动信号中包含丰富的故障信息，

基于振动信号的故障诊断技术可靠性强且故障定

位准确，是滚动轴承状态监测与故障诊断最常用

的技术之一［4-6］。

当轴承内外圈滚道或滚动体元件表面出现点

蚀、剥落或裂纹等局部缺陷时，在设备运行过程中

局部缺陷会和与之接触的其他元件发生撞击从而

产生周期性的重复性瞬态冲击，通过识别该周期

成分可确定故障的类型［7］。当故障处于早期阶段

时，由于受复杂传递路径和背景噪声的干扰，很难
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从时域特征或者通过频谱分析直接判断是否发生

故障，另外，故障冲击作用时间短、频带宽，会激起

轴承系统等相关结构的单一或多结构共振，因此

将故障特征调制到高频，该共振响应能够增强原

始故障冲击的强度并且保留其周期性。共振解

调［8］通过设计合理的窄带滤波器对故障激起的高

频共振响应进行带通滤波，再对滤波信号进行包

络解调，即可提取轴承故障特征。
DWYER［9］提出了谱峭度（spectrum kurtosis， 

SK）的概念，SK 对瞬态冲击成分很敏感，可以通

过峭度值的大小来描述冲击的强弱。在 SK 的基

础上，ANTONI 等［10］提出的 Kurtogram 算法可以

自适应地得到最佳带通滤波器参数，从而提取故

障信息，开辟了共振解调算法的工业应用前景。
随后，ANTONI［11］提出快速谱峭度方法（fast Kur⁃
togram， FK），该方法能够自适应地选择最大峭

度值所对应的频段参数（中心频率和带宽）。LEI
等［12］利用小波包变换（wavelet packet transform， 
WPT）代替 FK 中的短时傅里叶变换或有限冲击

响应（finite impulse response， FIR）滤波器，提高

频带划分精度。WPT 有良好的时频局部特性，但
由于频带划分采用“二叉树”形式，无法捕获位于

过渡区域的故障特征，因此存在严重的频带泄漏

问题。CHEN 等［13］通过自适应冗余多小波包变

换获取故障频段参数，但该方法仍然没有考虑到

过渡区故障特征的问题。CHEN 等［14］提出采用

离散准解析小波紧框（quasi-analytic wavelet tight 
frame， QAWTF）滤波器作为检测滤波器，基于双

树复小波包变换（dual-tree complex wavelet pack⁃
et transform， DTCWPT）的 QAWTF 有更好的振

动瞬态特征提取能力和时频局部化能力，但其划

分的两侧频带较窄，不能覆盖两侧的故障频率。
MOSHREFZADEH 等［15］提出的 Autogram 方法

以最大重叠离散小波包变换（maximal overlap dis⁃
crete wavelet packet transform， MODWPT）来划

分频带，分解后的信号与原信号有相同的长度，解
决了信噪比低或存在非高斯噪声时 FK 失效的问

题，但同样存在频带泄漏问题。WANG 等［16］以小

波包子带包络信号的功率谱峭度为指标，提出了

一种增强谱峭度的方法，能从低信噪比和存在非

高斯噪声干扰的信号中提取故障特征，但该方法

在故障频率不占主导地位时容易失效。
本文提出了一种基于子带重构重排-双树复

小 波 包 变 换（subbands-reconstructed and-rear⁃
ranged dual-tree complex wavelet packet trans⁃

form， SRR-DTCWPT）与峰值频率提取的共振

解调方法。SRR-DTCWPT 在保持 DTCWPT 平

移不变性和较低频带能量泄漏等优点的同时重新

排列错误频段的顺序，有效保证了频段划分的精

细度。本文峰值频率提取法不需要均值、标准差

等有量纲指标以及峭度指标、峰值指标等量纲一

指标，抗干扰能力强。对多组仿真信号和实际轴

承振动信号的分析以及与 FK 和 Autogram 算法

的对比结果表明，本文方法在滚动轴承微弱特征

提取与故障诊断方面有效性与鲁棒性强。

1 相关方法简述

为实现从噪声信号中提取故障特征信息并准

确诊断设备故障，ANTONI［17］提出了 FK 方法，其
原理是通过构造低通和高通准解析滤波器进行迭

代滤波，得到一系列不同频带的滤波信号，并计算

各波段信号的峭度，其步骤如下。
首先，构建低通和高通准解析滤波器 h0 ( l )和

h1 ( l )，即
ü
ý
þ

h0 ( l )= h ( l ) ejπl/4

h1 ( l )= h ( l ) ej3πl/4
（1）

式中：h ( l )为低通原型滤波器，l= 1，2，…，L；L为滤波器

长度。

其次，以“二叉树”形式对信号 x进行 2 倍降

采样滤波，在 k≥ 0 层产生 2k个以 fi为中心频率和

Δfk为带宽的复包络频段 cik ( n )：
fi = ( i+ 2-1 ) 2-k- 1 （2）

Δfk = 2-k- 1 （3）
式中：i为分解后的子带信号频段数，i=0，1，…，2k－1。

然后，计算所有频段 c( i )
k ( n )的峭度：

K ( i )
k = 〈 |c( i )

k ( n ) |4〉
〈 |c( i )

k ( n ) |2〉2
- 2 （4）

式中：〈 ⋅〉表示时域平均算子。

最后，将 K ( i )
k 表示在平面 ( f，Δf )上得到谱峭

度图，从而获取故障频段参数。
利用二三元小波包变换划分频带［11］，在上述

两层分解中间加入一种三分准解析滤波器组，从
而在谱峭度图中得到更多不同的节点（图 1），以
此解决“二叉树”结构造成的频带划分粗糙的

问题。
FK 在频带选择指标和频带划分方面存在以

下局限性：①由于峭度对强冲击干扰十分敏感，
当信号中含高水平外部冲击时，FK 倾向于选择

含强冲击干扰的信号而非故障冲击信号；②二三

元小波包变换的平移不变性较差，输入信号的微

小偏移即会导致不同尺度下滤波系数间的能量
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分布发生重大变化；③滤波信号的频谱存在较多

的能量泄漏，同时降采样使每层滤波信号的长度

减少一半，导致时频分辨率降低；④频带划分形

式不够充分，难以精确捕捉频带中间位置的故障

频带。
基于 MODWPT 与无偏自相关（unbiased au⁃

tocorrelation， AC）变换的 Autogram 方法解决了

上述 FK 的部分缺陷。MODWPT 使用重叠窗口

实现信号分解，每个窗口都与前一个窗口有 50%
重叠，且每个窗口内部使用完整长度的小波基函

数进行变换，克服了传统 WPT 因降采样造成时

频分辨率低的问题。AC 变换可以去除信号中的

高斯噪声和随机脉冲等非周期成分，使信号的周

期性部分得到增强。 Autogram 算法基本原理

如下。
首先，利用 MODWPT 对信号进行“二叉树”

式频段划分。其次，计算每个节点的平方包络的

AC 峭度，即

R̂XX ( τ )= 1
N- q ∑

i= 1

N- q

X ( ti ) X ( ti + τ ) （5）

式中：X为节点的平方包络；τ为时延因子，τ = q/fs，q=
0，1，…，N- 1；N 为原始信号的采样点数或长度；ti 为

时间。

然后，计算 AC 的峭度，得到图 2 所示的 Auto⁃
gram 峭度图，据此获取故障频段参数。

然而，由图 2 可见，MODWPT 的频段划分形

式较二三元小波包变换更加单一，存在更为严重

的频带泄漏问题。

2 所提方法

针对上述问题，提出了基于 SRR-DTCWPT
与峰值频率提取的共振解调方法。
2.1　基于 SRR-DTCWPT的频段划分

KINGSBURY［18］提出了双树复小波变换（du⁃
al-tree complex wavelet transform， DTCWT）方

法，该方法由两组小波滤波器树构成，以解决传统

离散小波变换平移不变性差、谱能量泄漏严重等

问题。
DTCWT 由满足 Hilbert 变换关系的实树和

虚树小波函数得到，即
ψ Im ( t )≈ Hilbert ( ψRe ( t ) ) （6）

式中：Hilbert ( ⋅ )表示 Hilbert操作算子；t为时间。

得到的解析复小波为

ψ ( t )≈ ψRe ( t )+ jψ Im ( t ) （7）

小波 ψRe ( t ) 和 ψ Im ( t ) 对应的 FIR 滤波器 hRe
1

和 h Im
1 需要满足条件：

h Im
1 ≈ hRe

1 ( n- 0.5 )  n∈ Z （8）
尺度函数 φ< ⋅ > ( t ) 和小波函数 ψ< ⋅ > ( t ) 需要

满足尺度关系：

φ< ⋅ > ( t )= 2 ∑
n∈ Z

h< ⋅ >
0 φ< ⋅ > ( 2t- n ) （9）

ψ< ⋅ > ( t )= 2 ∑
n∈ Z

h< ⋅ >
1 ψ< ⋅ > ( 2t- n ) （10）

其中：< ⋅ > 表示“Re”或“Im”；双树的小波系数

d< ⋅ >
m ( n )和尺度系数 c< ⋅ >

J ( n )通过内积计算：

d < ⋅ >

m ( n )= 2
m
2 ∫

-∞

+∞

x ( t ) ψ< ⋅ > ( 2m t- n ) dt （11）

c< ⋅ >

J ( n )= 2
J
2∫

-∞

+∞

x ( t )φ< ⋅ > ( 2J t- n ) dt （12）

式中：m为比例因数，m= 1，…，J。

DTCWPT 由 DTCWT 扩展而来［19］，通过第

一 阶 段 滤 波 器 { hRe
10 ( n )，hRe

11 ( n ) } 和 { h Im
10 ( n )， 

h Im
11 ( n ) }、双 树 滤 波 器 { hRe

0 ( n )，hRe
1 ( n ) } 和

{ h Im
0 ( n )，h Im

1 ( n ) }、通 用 滤 波 器 { f0 ( n )，f1 ( n ) } 得
到，有更精细的频率分辨率，其解析结构和滤波器

的使用如图 3 所示。然而，同传统 WPT 一样，
DTCWPT 仍存在频带错乱的问题。如图 4 所示，
DTCWPT 对某仿真信号分解后，第三层小波子

带的傅里叶谱的中心频率并非按递增顺序排列，
这给故障频段的选择造成了困难。

为解决频带错乱的问题，引入 SRR-DTCW ⁃
PT 的频带划分形式。首先，对信号进行 DTCW ⁃
PT 分解。然后，利用 DTCWPT 逆变换重构每个

小波子带，虽然分解过程中降采样操作会使小波

子带的长度随分解层数增加而逐渐减小，但是经

图 2　Autogram 的谱峭度图

Fig.2　Spectral cliff plot of Autogram

图 1　基于二三元小波包分解的谱峭度图

Fig.1　Spectral cliff map based on binary ternary 
wavelet packet decomposition
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重构后小波子带的长度与原始信号相同，能有效

保证分解子带信号的时频分辨率。最后，将重构

后的小波子带重新排列，进而得到重排重构子带

（reconstructed and rearranged subbands， RRS），以
解决频带错乱的问题，具体操作如下。

用二进制编码 nm 表示错误排列顺序的整

数 i，有
i- 1 = ∑

m ∈ N

2m nm （13）

i= 1，2，…
用二进制编码 n ′m表示正确排列顺序的整数 i′，则

i′ = ∑
m ∈N

2m n ′m + 1 （14）

n ′m =ì
í
î

mod ( nm + nm+ 1，2 )        m= 0，1，2，3
nm                                          m= 4，5，…

（15）

式中：mod (⋅)表示取模运算操作。

经重排修正后第三层重构小波子带傅里叶谱

如图 4b 所示，这为本文后续基于峰值频率提取的

故障频段选择创造了前提。
2.2　基于峰值频率提取的故障频段选择

通过对原始信号进行 SRR-DTCWPT 分析，
鉴于分解层数过低时无法精细划分频带，过高时

则造成计算浪费的原因，分解层数设为 5，可得到

32 个重排重构子带 { R ( i )
5 |i= 1，2，…，32 }。本节介

绍一种基于峰值频率提取的方法，从 32 个子带中

选择故障频段完成故障诊断。
首先，对重排重构子带进行去直流分量和平

方 包 络 分 析 ，得 到 32 个 平 方 包 络 谱 Sh（h=1，
2，…，32）。具体而言，Hilbert 变换将混有噪声干

扰的高频调制信号解调至低频，对得到的解析信

号进行平方包络分析以提高信噪比，突出聚集在

低频段的故障特征频率。

其次，提取 Sh中的前 5 个峰值频率，得到频率

矩阵M 32 × 5。这是因为常见的故障特征包括峰值

频率和谐波分量，受噪声、强冲击干扰等因素的影

响，最大峰值频率（排除转频）可能为干扰分量，提

取过少的峰值频率无法捕捉到故障特征，过多会

导致提取频率冗余，故此操作中取前 5 个峰值频

率。随后，由于故障信号是周期性的且一般连续

图 3　DTCWPT解析结构和滤波器的使用

Fig.3　DTCWPT's parsing structure and use of filters

图 4　重排前后第三层小波子带的傅里叶谱

Fig.4　The Fourier spectra of 3rd level wavelet subbands 
before and after rearrangement
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出现，故选取M 32 × 5 中每一列的频率相同且频带

位 置 连 续 的 子 带 信 号 ，获 得 k 段 提 取 信 号

{ R ( ik )
5 |ik = pk ∼ qk }（pk、qk分别为提取信号起始和终

止的频带位置，k∈ N+）。
然后，将 R ( ik )

5 进行平方包络分析获取 k个 Sk，
选取 Sk 中前 9 个峰值频率，得到频率矩阵 N k× 9。
由于转频及其谐波分量可能是峰值频率，故此步

骤中取前 9 个峰值频率。然而，滚动轴承发生故

障时，包络谱上可见故障特征频率及其倍频，当故

障类型为内圈故障时，在故障特征频率周围还会

存在转速频率的边频带。鉴于此，对N k× 9 的每一

行进行搜索，提取包含倍频 xa，2xa，3xa… 的峰值

频率 xa（a∈ N+）。
最后，通过已知的轴承参数计算得到理论故

障特征频率 x，将可能的故障特征频率 xa 与 x进

行对比，选择两者误差小于的 5 Hz 的 xa为实际故

障特征频率，并提取对应的 R ( ik )
5 即为故障频段。

轴承故障特征频率通常存在误差，可能来源于以

下几个方面：信号采集时若传感器或硬件存在问

题，可能导致振动信号失真；信号处理时受采样

率、窗函数的选择等因素影响，处理过程可能引入

误差；轴承的物理参数可能存在一定制造误差或

在使用中变化；振动信号可能受到环境噪声的干

扰，使故障特征的提取更为复杂。因此，此处选定

0~5 Hz作为误差范围。综上，此判别条件可找出

准确且唯一的故障特征频率及故障频段。
基于峰值频率提取的故障频段选择方法中包

含三个判别条件：①子带信号的峰值频率是否相

同且频带位置是否连续；②平方包络谱中峰值频

率是否包含倍频成分；③理论故障特征频率与可

能故障特征频率间误差是否小于 5 Hz。这确保

了故障特征频率和故障频段选择的正确性和唯一

性，判别流程如图 5 所示。
2.3　共振解调新方法步骤

所提方法包括基于 SRR-DTCWPT 的频段

划分和基于峰值频率提取的故障频段选择，解决

了频带错乱的问题，频带划分精细，能够提取任何

频带位置的子带信号，在轴承微弱特征提取与故

障诊断方面具有鲁棒性，整体流程如下：
1）对原始信号进行 SRR-DTCWPT 分析，分

解层数设为 5 层，得到 32 个重排重构子带。
2）对重排重构子带进行去直流分量和平方

包络分析，得到平方包络谱 Sh。
3）提取 Sh中前 5 个峰值频率，获得频率矩阵

M 32 × 5，寻找M 32 × 5 每一列同频且频带位置连续的

子带信号，得到提取信号 { R ( ik )
5 |ik = pk ∼ qk }。

4）将 R ( ik )
5 进行平方包络分析得到 Sk，选取 Sk

的前 9 个峰值频率，得到频率矩阵 N k× 9，搜索

N k× 9 中每一行包含倍频成分的峰值频率 xa。

5）对比理论故障特征频率 x与可能故障特征

频率 xa，选取二者间误差小于 5 Hz 的数值，得到

唯一的故障特征频率和故障频段。

3 仿真信号分析

本节通过对两组仿真信号进行分析以及与

FK、Autogram 算法的对比研究，探究所提方法的

有效性。

仿真信号一 y1 ( t ) 由故障冲击序列 s1 ( t )、强
冲击干扰 b1 ( t )、高斯白噪声 g1 ( t )组成，数学表达

式如下：
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y1( )t = s1( )t + b1( )t + g1( )t

b1( )t = 1.6e-1.25( t- 1
4 ) sin ( 50 1 - 1

402 ( t- 1
4 ) )

                                                                                       t≥ 1
4

s1( )t = ∑
i= 0

79

e-1100( t- 0.01i ) sin ( 12 000π ( )t- 0.01i )

                                                                                      t≥ 0.01i
（16）

其中，g1 ( t )通过 MATLAB 中的“awgn”函数产生

（信噪比为-10）。由 s1 ( t )可见，周期性故障冲击

序列的频率为 100 Hz，故障冲击所在频率范围为

3500~4500 Hz。信号的采样频率和采集时间分

别为 10 000 Hz 和 0.8 s，对应信号的时域波形如

图 6 所示。可见，混合信号中周期性冲击的特征

被干扰完全破坏。

图 5　基于峰值频率提取的故障频段选择的流程图

Fig.5　Flowchart of the fault band selection based on 
peak frequency extraction
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所提方法的提取信号为 { R ( i )
5 |i= 24，25，…，

29 }，如图 7a 所示，对应频段为 3593.75~4531.25 
Hz，与故障所在频率范围吻合，提取信号具有明显

的周期性冲击特征，其平方包络谱（squared enve⁃
lope spectrum，SES）（图 7b）中故障特征频率及其多

次谐波清晰可见。FK选取的中心频率和带宽分别

为 859.375 Hz 和 156.25 Hz，对应频段为 781.25~
937.5 Hz（图 8a），对应混合信号中强冲击干扰所处

频段，图 8b所示的节点信号同样对应混合信号中的

强脉冲干扰，从其 SES（图 8c）中观察不到任何与故

障冲击特征有关的频率信息。究其原因在于峭度

指标对强冲击分量十分敏感，混合信号中的强冲

击分量相对于其他信号分量具有更大的峭度值。

Autogram 选 取 的 中 心 频 率 和 带 宽 分 别 为

3750 Hz 和 2500 Hz，对应频段 2500~5000 Hz（图

9a）包含了故障所在的频率范围，但由于无偏自相

关变换造成信号频谱在零点附近的幅值畸变，滤
波信号的 SES（图 9b）和平均综合平方包络谱（av⁃
erage-combined SES， A-CSES）（图 9c）中故障特

征频率及其谐波频率显得极其微弱。
仿真信号二 y2 ( t ) 由周期脉冲 s2 ( t )、强冲击

干扰 b2 ( t )、谐波分量 θ2 ( t ) 和高斯噪声 g2 ( t ) 组
成，如下式所示：
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y2 ( t )= s2 ( t )+ b2 ( t )+ θ2 ( t )+ g2 ( t )

s2 ( t )= ∑
γ= 0

79

e-600( t- 0.02γ ) sin ( 5000π ( t- 0.01γ ) )

                                                                                t≥ 0.02γ

b2 ( t )= αle
-βl ( t-

1
4 ) sin ( 4000π 1 - νl 2 ( t- tl ) )

                                                                                t≥ tl
θ2 ( t )= 0.05sin ( 20πt+ 0.5 )

    （17）
图 7　所提方法对仿真信号一的分析结果

Fig.7　Analysis results of the proposed method for
sinulated signal Ⅰ

图 6　仿真信号一

Fig.6　Simulated signals Ⅰ

图 8　FK对仿真信号一的分析结果

Fig.8　Analysis results of the FK for sinulated signal Ⅰ
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其中，g2 ( t )与仿真信号一类似，由“awgn”函数添

加（信噪比为-10），强冲击干扰 b2 ( t )参数取值如

表 1 所示。信号采样频率与采样时间与仿真信号

一相同，故障冲击 s2 ( t )的频率为 50 Hz，所在频段

为 2200~2800 Hz，时域波形如图 10 所示。

图 11a 所示为所提方法的提取信号，信号频

段 为 2343.75~2812.5 Hz（{ R ( i )
5 |i= 16，17，18 }），

与故障冲击所处频率范围基本吻合，从 SES （图

11b）中能看出峰值频率即为故障频率和谐波分

量 。 FK 选 取 的 中 心 频 率 和 带 宽 分 别 为

1979.1667 Hz 和 208.3333 Hz （1875~2083.3 Hz）
（图 12a），对应信号中的强冲击干扰分量 b2 ( t )（图

12b），无法从 SES（图 12c）中识别故障特征频率。

Autogram 选 取 的 中 心 频 率 和 带 宽 分 别 为

1953.125 Hz 和 156.25 Hz（1875~2031.25 Hz）（图

13a），与 FK 所选频段基本一致，由于 MODWPT
频带划分不精细、频段泄漏问题（不能对 1/（4f）周
围的分量进行划分），所以从 SES（图 13b）中观察

不到故障特征频率，虽然从 A-CSES（图 13c）中可

以识别到故障特征频率及其倍频，但不够清晰，这

图 9　Autogram 对仿真信号一的分析结果

Fig.9　Analysis results of the Autogram for
simulated signal Ⅰ

表 1　b2 ( t )的具体参数

Tab.1　The specific parameters of b2 ( t )

l

1
2
3

αl
3.2
3.6
3.0

βl

200
240
260

νl
0.005
0.02
0.02

tl
0.13
0.26
0.63

图 10　仿真信号二

Fig.10　Simulated signals Ⅱ

图 11　所提方法对仿真信号二的分析结果

Fig.11　Analysis results of the proposed method for
simulated signal Ⅱ
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是由零点附近的频谱幅值突变过高所致。

4 故障试验分析

上节通过仿真信号分析验证了所提方法的有

效性，为进一步探究所提方法对于实际信号分析

的有效性，本节开展了故障植入试验。

轴承故障植入试验台如图 14 所示，试验台由

一个驱动电机和两个安装加速度传感器的轴承座

组成。被测轴承类型为 6202E，故障试验前，通过

电火花加工在轴承内圈中植入了故障。通过固定

在轴承座上面的加速度计采集了试验轴承在

3000 r/min 时的振动信号，采样频率为 10 000 
Hz，信号波形如图 15a 所示。根据轴承转频 fr=
60 Hz 与规格参数，可以计算得到轴承内圈故障

特征频率（BPFI）为 248 Hz。

所提方法的提取信号（图 15b）的对应频段为

4062.5~4843.75 Hz（{ R ( i )
5 |i= 27，28，…，31 }），

SES 中可以识别转频（50 Hz）及其谐波和内圈故

障特征频率（248 Hz）及其谐波，边频带存在于故

障频率的两侧，如图 15c 所示，该方法能够准确提

取故障特征。

FK 选取的中心频率和带宽分别为 625 Hz 和
1250 Hz（0~1250 Hz）（图 16a），滤波信号如图 16b
所示，由于受强冲击干扰的影响，从 SES（图 16c）
中无法捕捉到故障特征频率。

Autogram 选 取 的 中 心 频 率 和 带 宽 分 别 为

1250 Hz 和 2500 Hz（0~2500 Hz）（图 17a），由于

SES 所选节点信号不能包含全部故障信息，故

SES（图 17b）中峰值频率（排除转频）并非故障频

率，故障特征不明显，虽然 A-CSES（图 17c）能提

取故障特征频率，但是受到零点附近幅值畸变的

严重影响。

综上所述，本文所提出的共振解调方法相较于

图 12　FK对仿真信号二的分析结果

Fig.12　Analysis results of the FK for simulated 
signal Ⅱ

图 13　Autogram 对仿真信号二的分析结果

Fig.13　Analysis results of the Autogram for simulated 
signal Ⅱ

图 14　轴承故障植入试验台

Fig.14　Bearing failure implantation test bench
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FK与 Autogram 方法，对从复杂信号中提取轴承诊

断信息具有较强的有效性和实用性，实际信号分析

效果提升明显。

5 结论

1）本文提出了基于子带重构重排双树复小波

包变换（SRR-DTCWPT）的频带划分方法，具有

在解决频带错乱的同时保持 DTCWPT 近似平移

不变性和谱能量泄漏少的优点，分解过程中子带

信号长度不变，能够保持故障特征。
2）设计了基于峰值频率提取的故障频段选

择方法，对任意频带位置子带信号的提取具有较

好的灵活性，计算过程自动进行，且能够确保所得

故障特征频率的准确性和唯一性。
3）仿真信号分析、轴承故障诊断的应用以及

与 FK、Autogram 方法的对比结果进一步凸显了

所提方法在滚动轴承微弱特征提取与故障诊断方

面的有效性和鲁棒性。
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