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摘要: 针对短时傅里叶变换  （STFT） 中固定窗效应所导致的能量集中度不高的问题，提出了一种自适应窗口旋转

优化短时傅里叶变换  （AWROSTFT） 的变转速滚动轴承故障诊断方法。通过变分模态分解  （VMD） 对原始振动

信号进行降噪，并利用粒子群优化算法  （PSO） 解决了 VMD 参数选择困难的问题；利用切线思想对 STFT 中水平

窗口自适应匹配一系列的旋转算子，使得窗口旋转方向接近甚至等于瞬时调频率，提高了时频表示的能量集中度；

计算出谱峰检测法提取到的瞬时频率与转频的平均比值，将得到的结果与轴承的故障特征系数进行匹配，以此实现

变转速工况下滚动轴承的故障诊断。仿真和实验的结果都表明，本文所提方法能够兼顾 PSO⁃VMD 和 AWROST⁃
FT 的优势，通过切线思想自适应的旋转窗口使得信号与窗函数在全局上的夹角都为零，从而达到提高能量集中度

和锐化时频脊线的目的，实现了变转速工况下滚动轴承的故障诊断。
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引  言

滚动轴承作为旋转机械的关键部件，对机械设

备的安全稳定运行起着至关重要的作用，统计表明，

30% 以上的机械设备故障是由轴承故障引起的［1］。

以傅里叶变换为基础的包络分析技术是滚动轴承故

障诊断最重要的方法之一［2］，然而在变转速工况下，

由于转速变化导致的频谱模糊现象使其不再适

用［3］。因此，准确诊断出变转速工况下滚动轴承的

故障有利于设备的正常运行和维护。

变转速滚动轴承的故障诊断方法主要分为阶次

跟踪、循环平稳理论和时频分析三类［4⁃9］。

阶次跟踪通过角度域重采样将时域非平稳信号

转化为角域平稳信号，从而利用频谱分析方法诊断

轴 承 故 障 。 由 于 硬 件 阶 次 跟 踪（Hardware Order 
Tracking， HOT）［10］方法完全采用硬件实现，成本很

高 ，之 后 学 者 提 出 了 计 算 阶 次 跟 踪  （Computed 
Order Tracking， COT）方法［11⁃12］。但 COT 要获取键

相信号才能重采样，在某些情况下键相信号获取困

难，因此无键相阶次跟踪（Tacholess Order Track⁃
ing， TLOT）已成为国内外学者关注的焦点［13⁃14］。

阶次跟踪虽然解决了转速波动导致的频谱模糊问

题，但其产生的精度误差以及效率方面的缺陷也难

以忽略。

针对阶次跟踪的弊端，学者们尝试利用循环平

稳 理 论 解 决 变 转 速 滚 动 轴 承 的 故 障 诊 断 问 题 。

Abbound 等［15⁃16］提出了角度/时间循环平稳（Angle/
Time Cyclostationary， AT⁃CS）理论，利用阶频谱相

关（Order⁃Frequency Spectral Correlation， OFSC）的

方 法 提 取 出 了 变 转 速 滚 动 轴 承 的 故 障 特 征 。

Urbanek 等［17］通过广义角度时间确定（Generalized 
Angular Temporal Deterministic， GATD）提取出了

变转速机械故障特征。但仅从时域或频域分析振动

信号，通常无法获得时频瞬态特性，而这种特性正是

处理非平稳信号的核心［18］。

时频分析提供了时域与频域的联合分布信息，

非常适合提取振动信号的瞬态特征。短时傅里叶变

换（Short⁃Time Fourier Transform， STFT）利用时

频局部化的思想描述信号频率随时间变化的关系，

被广泛应用于变转速设备的状态监测与故障诊断。

赵晓平等［19］结合图像分析方法与 STFT 提出了改进

的 Seam Carving 瞬时频率估计算法，提取瞬时转频

曲线。李恒等［20］提出了基于 STFT 和卷积神经网
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络的故障轴承诊断方法，实现了端到端的故障模式

识别。Zhao 等［21］把 STFT 与瀑布图相结合，分离出

了多级齿轮传动系统耦合故障的故障特征。但是

STFT 窗口不变的特性固化了整个时频平面中的时

频分辨率，对分析快速变化的非平稳信号存在一定

的局限性。

为了解决 STFT 窗口固定、分析调频信号能力

差的问题，学者们基于窗函数中窗口宽度可变和窗

口方向可变两个方面对 STFT 进行改进。Pei 等［22］

提出了一种基于能量测量的自适应短时傅里叶变换

方法，可以自适应获得具有时变窗宽的高斯内核。

通过窗口宽度可变改进 STFT 的方法计算复杂度较

高，并且估计的参数往往精度较低。而通过窗口方

向变化改进 STFT 的方法易于实现，精度也高于

前者。

线 性 调 频 变 换（Linear Chirplet Transform， 
LCT）以一个固定旋转度来改变 STFT 中窗口的方

向，适用于线性调频信号。Yu 等［23］提出了一般线性

调 频 变 换（General Linear Chirplet Transform， 
GLCT），通过等间隔选取多个旋转度来旋转窗口，

在一定程度上增强了非线性调频信号的时频聚集

性。GLCT 方法虽然增强了时频平面的能量集中

度，但是无法保证旋转后的窗口与信号频率方向的

夹角恒为零，并且该方法需要进行多次 LCT 计算才

能确定最优的窗口旋转度。现有的两类优化 STFT
窗口方向的方法都是通过人为设置若干个旋转度来

旋转窗口，只能在局部增强能量集中度。因此，有必

要研究如何通过自适应的旋转窗口的方法来增强全

局的能量集中度。

针对现有 STFT 窗函数改进方法中所出现的能

量集中度低和耗时长等问题，为了提高变转速滚动

轴承的时频分辨率和故障识别的准确性，本文从窗

口方向可变的角度，基于切线思想对 STFT 的窗函

数进行了改进，提出了一种自适应窗口旋转优化

STFT （Adaptive Window Rotation Optimization 
Short⁃Time Fourier Transform， AWROSTFT） 的
方法，并通过粒子群优化（Particle Swarm Optimiza⁃
tion， PSO）和 变 分 模 态 分 解（Variational Mode 
Decomposition， VMD）方法提高振动信号的信噪

比，以此获得更高精度的瞬时频率脊线，最后用谱峰

检 测 法 从 时 频 表 示（Time⁃Frequency Representa⁃
tion， TFR）中 提 取 出 瞬 时 频 率（Instantaneous 
Frequency， IF），计算出谱峰检测法提取到的瞬时

频率与转频的平均比值，并将得到的结果与轴承的

故障特征系数进行匹配，即可实现变转速工况下滚

动轴承的故障诊断。仿真和实验的结果表明，本文

所提出的基于 PSO⁃VMD 和自适应窗口旋转优化

STFT 的方法能够提高瞬时频率提取的精度，可以

有效实现变转速滚动轴承的故障诊断。

1　基本原理

1. 1　PSO‑VMD

利用 PSO 对 VMD 算法的参数进行优化，假设

在 d 维空间中搜索粒子 o，通过迭代更新找到最优

解［24］。每次迭代都可以用位置向量和速度向量表示

粒子信息，第 oi 个粒子的位置和速度分别表示为：

So=（So1，So2，…，SoD），Vo=（Vo1，Vo2，…，VoD）。粒子

可以根据个体的局部极值和全局极值不断更新自己

的两个信息，更新公式为［24］：

V h+ 1
od = ω̄V h

od + c1 η (P h
od - Sh

od)+ c2 η (G h
d - Sh

od) （1）
Sh + 1

od = Sh
od + V h + 1

od （2）
式中  o=1，2，3，…；h为迭代次数；V h

od 为粒子 o在 d

维中第 h 次迭代时的速度；ω̄ ∈［0，1］为惯性权重；c1

和 c2 为学习因子；η 为［0，1］之间的随机数；P h
od 为粒

子 o在 d 维中第 h次迭代时的个别极值点位置；Sh
od 为

粒子 o在 d 维中第 h次迭代时的当前位置；G h
d 为整个

种群在第 h次迭代时全局极值在 d维上的位置。

在 PSO 中，惯性权重 ω̄ 按凹函数变化，凹函数 ω̄

策略调整可表示为［24］：

ω̄ = ( ω̄max - ω̄min) ( h
H ) 2

+ ( ω̄min - ω̄max) 2h
H

+ ω̄max

（3）

式中  ω̄max 为最大权重值；ω̄min 为最小权重值；H 为

最大迭代次数。

将式（3）代入式（1）中，得到：

V h + 1
od =

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê( ω̄max - ω̄min) ( h

H ) 2

+ ( ω̄min - ω̄max) 2h
H

+ ω̄max

ù

û

ú
úú
ú

V h
od + c1 η (P h

od - Sh
od)+ c2 η (G h

od - Sh
od) （4）

PSO 算法进行优化时，需要确定一个适应度函

数，根据整个粒子群的适应度来确定最优解。考虑

振动信号中冲击分量的周期性和强度，引入包络谱

峰值因子 Ec 作为适应度函数。假设信号包络谱的

幅 值 序 列 为 X（z）（z=1，2，… ，Z），Ec 可 以 表

示为［25］：

Ec =
max ( )X ( )z

∑
z
( )X ( )z

2 /Z
（5）

Ec 越大，周期冲击性越强，轴承故障特征越明
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显。PSO 优化 VMD 的流程如图 1 所示，具体步骤

如下：

（1） 初始化 PSO 中的参数惩罚因子 ξ 和分量数

K，将 VMD 算法的参数组合［ξ， K］作为个体位置，

随机产生与种群数量相当的参数组合，作为种群中

个体的初始化位置，随机初始化每个粒子个体的移

动速度；

（2） 计算各粒子适应度函数值 Ec，对比和评价

适应度值，更新个体局部极值和种群全局极值；

（3） 更新粒子的速度和位置；

（4） 循环迭代，转至步骤 2，直至迭代次数达到

最大设定值后输出最佳参数组合。

1. 2　短时傅里叶变换

短时傅里叶变换提供了时域与频域的联合分布

信息，是一种典型的线性变换方法。一个时变信号

s（t）的 STFT 可以表示为［26］：

V g
s ( t，ω)=∫

-∞

+∞

s ( )τ × g (τ - t )× e-i2πωτ dτ （6）

式中  g ( ⋅ )为窗函数；ω 为频率；τ为窗长。

STFT 的原理如图 2所示，实质上是对一系列信

号分段求傅里叶变换的过程，可以表示成 g（τ-t）s
（τ） ，其 中 τ 为 截 取 时 间 的 长 度 ，且

τ ∈ [ t - Δ t，t + Δ t ]。
由图 2 可知，STFT 窗口不变特性固化了整个

时频面的时频分辨率，因此 STFT 不适合直接表征

快速变化的非平稳信号。

1. 3　谱峰检测法

谱峰检测法是一种基于能量峰值的瞬时频率提

取算法，通过搜寻峰值在时频图上的坐标位置来估

计瞬时频率，其表达式为［27］：

fk( j)= arg
k
{Peak [TFR (：，j) ] } （7）

式 中  fk（j）表 示 第 k 个 分 量 的 瞬 时 频 率 估 计 ；

TFR（：， j）表示信号进行时频变换以后的时频系

数；Peak为其单峰幅值。

谱峰检测法不受信号时变程度的影响，其估计

精度仅取决于时频表示的能量集中水平。时频表示

的能量集中水平越高，提取到的瞬时频率的精度也

越高。

2　自适应旋转窗口的短时傅里叶变换

2. 1　调频率与时频能量集中度的关系

选择式（6）中窗函数 g（t）为高斯窗，定义为［27］：

g ( t )= 1
2π σ

× e
- 1

2σ 2 t 2

（8）

线性调频（Linear Frequency Modulated， LFM）

和平稳信号在相同窗长下信号的带宽如图 3 所示。

对于瞬时频率 φ（t）=C0的平稳信号，窗函数与瞬时

频率的夹角 θ 为 0，当窗口长度一定时，在时频图中

频率带宽最小，能够获得最佳能量集中度。对于瞬

时频率 φ（t）=rt+C0（其中 r 为调频率）的 LFM 信

号，瞬时频率与窗函数之间会有一个夹角 θ，这使得

LFM 信号的频率带宽将大于平稳信号的带宽。

如图 3 截取放大部分所示，调频率 r 与频率带宽

图 1 PSO 优化 VMD 流程图

Fig. 1 Flowchart of VMD optimization by PSO

图 2 STFT 原理图

Fig. 2 Schematic diagram of STFT

图 3 相同窗长下平稳信号和 LFM 信号的带宽

Fig. 3 Bandwidth of stationary signal and LFM signal under 
the same window length
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dg之间的几何关系可表示为：

dg = 2 ( τ
2 tan θ + 1

2τ )× cos θ =

τr + 1
τ

1 + r 2
> τ

1 + 1
r 2

（9）

从式（9）中可知，当窗长 τ 选定时，频率带宽 dg

只与信号的瞬时调频率 r有关，并且 dg随 |r|的增大而

增大。为了定量分析调频率与能量集中之间的关

系，本文将频率带宽作为能量集中度的量化指标，能

量集中度越高，信号分量在时频平面中的频率带宽

越窄，dg越小。

2. 2　基于切线思想的自适应窗口旋转优化 STFT

LCT 方法仅对窗口进行一次旋转，能够有效地

处理 LFM 信号，其表达式为：

L ( t，ω)=∫
-∞

+∞

s (τ )× hN (τ - t )× e-i2πωτ dτ （10）

式中  hN（τ-t）为旋转后的窗口函数，可以表示为：

hN (τ - t )= e-i2πN ( )τ - t
2 2 × g (τ - t ) （11）

式中  N 为旋转度；e-N ( )τ - t
2 2 为固定旋转算子，是在

t时刻将窗口旋转 arctan N 角度。

对于非线性调频（Non⁃Linear Frequency Modu⁃
lated， NLFM）信号，其瞬时频率是连续的，仅靠一

个旋转度 N 不能够完全实现信号全局上的频率带

宽最小。因此本文提出一种基于切线思想的自适应

窗口旋转优化 STFT 方法，其原理如图 4 所示。把

一个小时间段内的弧线近似看作线段，每个线段都

可以用一个调频率为 rn（其中 n=1，2，3，…）的线性

调频信号表示。如果将 NLFM 信号不断细分，每一

时刻的调频率将越来越接近真实值。当无限细分下

去，信号每一时刻的调频率可以用瞬时频率曲线的

切线即瞬时频率的一阶导数 φ'（t）表示。

本文基于切线思想的 AWROSTFT 方法，通过

自适应地匹配一系列的旋转度 N（t）来旋转水平窗

口，使得窗口方向接近甚至等于瞬时调频率，则信号

将在全局上具有最佳能量集中度。提出的自适应窗

口旋转优化短时傅里叶变换方法定义如下：

SAWROSTFT ( t，ω)=∫
-∞

+∞

s (τ )× hN ( )t (τ - t )× e-i2πωτ dτ

（12）

式 中  hN（t）（τ -t）为 时 变 旋 转 窗 口 函 数 ，可 以 表

示为：

hN ( )t (τ - t )= e-i2πN ( )t ( )τ - t
2 2 × g (τ - t ) （13）

式中  N（t）为时变的旋转度，其值不大于信号长度

L。当且仅当 N（t）=φ'（t）时，信号具有最小的频率

带宽。

在短时间 τ 内，时变信号的瞬时频率 φ（t）可以

用一阶泰勒公式展开成如下形式：

φ (τ )= φ ( t )+ φ '( t ) (τ - t ) （14）

此时，式（6）和（12）可以分别写成：

|V g
s ( t，ω) |=

|

|
|
||
|∫

-∞

+∞

s (τ )× h (τ - t )× e-i2πωτ du
|

|
|
||
|=

|

|
|
||
|∫

-∞

+∞

ei2πφ '( )t ( )τ - t
2 /2 g (τ - t ) A (τ ) ei2πφ ( )t τ e-i2πωτ dτ

|

|
|
||
|<

|

|
|
||
|∫

-∞

+∞

g (τ - t ) A (τ ) du
|

|
|
||
|

（15）

| AWROSTFT N ( )t ，g
s ( t，ω) |=

|

|
|
||
|∫

-∞

+∞

s (τ )× hN ( )t (τ - t )× e-i2πωτ du
|

|
|
||
|=

|

|
|
||
|∫

-∞

+∞

g (τ - t ) e-i2πN ( )t ( )τ - t
2 /2 A (τ ) ei2π éë

ù
ûφ ( )t τ + φ ( )t ( )τ - t

2 /2 e-i2πωτ dτ
|

|
|
||
|=

|

|
|
||
|∫

-∞

+∞

ei2π [ ]φ '( )t τ - N ( )t ( )τ - t
2 /2 g (τ - t ) A (τ ) du

|

|
|
||
|≤

|

|
|
||
|∫

-∞

+∞

g (τ - t ) A (τ ) du
|

|
|
||
|

（16）

式中  A ( )τ 为瞬时幅值。

由式（15）可知，由于调制项 ei2πφ '( )t ( )τ - t
2 /2 的存在，

使得信号出现了能量发散现象。而由式（16）可知，

引入时变的旋转度 N（t）后，此时信号的调制项变为

ei2π [ ]φ '( )t τ - N ( )t ( )τ - t
2 /2，当 N（t）接近于的 φ'（t）时，信号的

这种调制现象将减弱。当且仅当 N（t）=φ'（t）时，信

号中不包含调制项，此时信号与窗函数 hN（t）的夹角

为零，经过 STFT 变换后将获得最佳的能量集中度。

图 4 瞬时频率曲线的近似

Fig. 4 Approximation of instantaneous frequency curve
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STFT，LCT，GLCT 和 AWROSTFT 四 种 方

法在处理单分量信号时的窗口变化原理如图 5 所

示。对于单分量信号，AWROSTFT 是容易实现

的。对于多分量信号，信号是各个分量在时间序列

上的叠加，并且窗函数是直接作用在序列组合上的，

因此很难同时实现窗口在不同分量上不同角度的旋

转。为此，本文给出了一种时频融合方法。首先，通

过不同分量的旋转度 Ni（t）分别对各分量进行调频

变换；其次，提取各个分量调频变换后时频系数；最

后，将提取的时频系数等按照分量频率位置转化到

新的时频面上。

假设第 i 个分量的 AWROSTFT 时频系数表示

为 AWROSTFT Ni( )t ，g
si ( t，ω)，若已知其瞬时频率为

φi（t），那么时频系数提取可以表示为：

AWROSTFT Ni( )t ，g
si ( t，ω)= AWROSTFT Ni( )t ，g

si ( t，ω)+

AWROSTFT Ni( )t ，g
si ( t，(φi( t )- ρ)：(φi( t )+ ρ) ) （17）

式中  φi（t）为信号第 i 个分量的瞬时频率；ρ 为常

数，ρ > 0.5dg。

由于时频融合是沿频率方向进行重组的，因此

该方法也起到了时变带通滤波器的效果。

3　基于 PSO-VMD 和 AWROSTFT 的

变转速滚动轴承故障诊断方法

针对变转速滚动轴承故障诊断所出现的能量集

中度低、耗时长和强背景噪声等问题，本文提出了一

种基于 PSO⁃VMD 和 AWROSTFT 的变转速滚动

轴承故障诊断方法。该方法包括：振动信号采集、降

噪、自适应窗口旋转、瞬时频率的提取与识别和故障

类型的判断，整个故障诊断的流程如图 6 所示，具体

的步骤如下：

（1） 传 感 器 采 集 变 转 速 工 况 下 设 备 的 振 动

信号。

（2） 通过 PSO 算法确定 VMD 最佳影响参数

［ξ0， K0］。将 PSO 算法的参数大小设置为［25］：学习

因子 c1=c2=2，种群规模 O=30。H 为最大迭代次

数，如果 H 值过大会增加算法的计算时间，如果 H

值太小，至迭代终止时算法可能仍然不收敛，因此本

文设定 H=20。最大权重值 ω̄max 和最小权重值 ω̄min

分别为 0.9 和 0.4；［ξ， K］的寻优范围分别为［100， 
2000］，［3， 10］。

（3） 用最佳影响参数［ξ0， K0］对振动信号进行

VMD 处理。计算分解后的各个 IMF 分量的 Ec 值，

根据 Ec值挑选 IMF 进行重构，得到重构信号 X1（t）。

（4） 应用 AWROSTFT 算法获得具有高能量集

中度的时频表示，采用谱峰检测法从 TFR 中提取出

瞬时频率。

（5） 将瞬时频率与转频的平均比值与轴承的故

障特征系数 FCC 进行匹配，即可实现变转速工况下

滚动轴承故障类型的判断。

图 5 四种时频表示方法处理单分量信号时的窗口变化

示意图

Fig. 5 Schematic diagram of window variation when four 
TFR methods process single component signal

图 6 基于 PSO⁃VMD 和 AWROSTFT 的变转速滚动轴承故障诊断方法流程图

Fig. 6 Flowchart of fault diagnosis method of variable speed rolling bearing based on PSO⁃VMD and AWROSTFT
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4　故障轴承仿真信号分析

4. 1　仿真信号构造

为验证本文所提方法的有效性，构造了升速条

件下的故障轴承仿真信号［28］：

x ( t )= ∑
m = 1

M

A m e-η ( )t - tm sin [ωr( t - tm ) ] ⋅

μ ( t - tm )+ n ( t ) （18）
式中  M 为信号的长度；Am=λtm表示第 m 个冲击的

幅值；η 为结构的衰减系数；ωr表示轴承故障激励的

共振频率；μ（t）为单位阶跃函数；n（t）为高斯白噪

声；tm表示第 m 个冲击出现的时间，计算公式如下：

tm = (1 + γ) ⋅ 1
[ ]x ( )tm - 1

⋅ 1
n

（19）

式中  t0=0；m=1，2，3，…，M；x（t）=1.5t+13 表示

轴承转频随时间变化的规律；γ 表示由滚动体滑移

带来的故障冲击间隔之间的误差；n 表示轴承每转

出现的故障冲击数，其他参数取值如表 1 所示。

4. 2　仿真信号分析

根据上述仿真信号得到的时域波形和转频曲线

如图 7 所示。由图 7 可以分析出故障轴承振动信号

在变转速工况下的时域特性：振动信号的幅值随着

转速的变化而发生变化，转速低时信号的振幅低，转

速增大时信号的振幅也相应增大；随着转速的增大，

故障振动冲击时间间隔减小，轴承的故障特征频率

不再是一个定值，从而导致在变转速工况下无法使

用故障特征频率识别故障。

在变转速工况下，滚动轴承的故障特征频率将

随着时间的变化而变化。而故障特征频率与转频的

比值是一个常数，且该常数只与轴承本身的参数有

关，与转速无关，因此被称为故障特征系数（Fault 
Characteristic Coefficient， FCC）［27］。轴承参数一旦

被确定，其 FCC 就是一个定值，它反映了轴承每转

一周所发生故障冲击的次数，与转速无关，因此常被

用在变转速工况下滚动轴承的故障诊断中。计算出

谱峰检测法提取到的瞬时频率与转频的平均比值，

所得到的结果与轴承的 FCC 进行匹配，即可判断出

变转速轴承的故障类型。

采用 PSO⁃VMD 和 AWROSTFT 的变转速滚

动轴承故障诊断方法对仿真信号进行分析。先对

VMD 算法中的两个参数［ξ，K］进行寻优。图 8（a）
表示局部最大包络谱峰值因子 Ec1随迭代次数变化

的曲线，纵坐标 Ec1为无量纲指标。PSO 优化 VMD
在第 15 代收敛，搜索到的 Ec1 为 5.125，最佳参数组

合为［1450，7］。根据优化结果设定惩罚因子 ξ0=
1450 和分量个数 K0=7。对仿真信号进行 VMD 处

表 1 故障轴承仿真信号参数

Tab. 1 Parameters of faulty bearing simulation signal

参数

故障特征系数

幅值系数

共振频率/Hz
采样频率/Hz
信号时长/s

取值

5.5
0.01
5000

20000
10

图 7 仿真信号的采集结果

Fig. 7 Acquisition results of simulation signal

图 8 PSO 优化 VMD 的结果

Fig. 8 Results of VMD optimization by PSO
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理，得到 7 个 IMF 分量。计算每个 IMF 分量 Ec 的幅

值，从图 8（b）中可以看出，第 5 和第 6 个 IMF 分量 Ec

的幅值最大，对这两个分量进行重构，得到重构信号

X1（t）。

采用 AWROSTFT 方法提取重构信号 X1（t）在

变转速工况下的瞬时频率，图 9（a）为经过 AWROS 
TFT 后的时频表示结果，图 9（b）为用谱峰检测法从

图 9（a）中提取到的瞬时频率。

计算得到图 9（b）中的瞬时频率与转频的平均

比值为 5.5，等于仿真信号的 FCC，实现了对变转速

工况下滚动轴承的故障诊断。

4. 3　结果对比

为了验证所提方法在识别变转速滚动轴承故障

方面的可行性，分别用 STFT，LCT 和 GLCT 三种

方法对该仿真信号进行分析，图 10~13 分别为三种

方法得到的 TFR 结果和各自提取到的瞬时频率。

从图 10 和 11 中可以看出，无论是 STFT 方法还

是 LCT 方法，两者时频表示的能量集中度都很低，

采用谱峰检测法提取到的 IF 与真实的 IF 相比误差

都很大，不能准确诊断出变转速滚动轴承的故障类

型。这是因为在噪声和调制项的干扰下，STFT 和

LCT 的时频表示都存在能量发散的现象。STFT
由于窗口不变的特性固化了整个时频面的时频分辨

率，导致在处理转速波动较大的时变信号时能量集

中度较低。LCT 与 STFT 类似，由于只对窗口旋转

了一次，所以在全局上无法保证旋转后窗口方向与

信号频率方向的夹角为零。

从图 12 和 13 中可以看出，GLCT 方法的能量集

图 9 本文所提方法的时频结果

Fig. 9 TFR results of proposed method

图 10 STFT 方法的时频结果

Fig. 10 TFR results of STFT method

图 11 LCT 方法的时频结果

Fig. 11 TFR results of LCT method

图 12 GLCT（N=5）方法的时频结果

Fig. 12 TFR results of GLCT（N=5） method
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中度略有改善，且旋转度 N 越大效果越好，但是用

谱峰检测法提取到的瞬时频率依旧存在误差。这是

因为 GLCT 方法的旋转度 N 不能完全匹配瞬时调

频率，导致其分割痕迹比较严重，并且时频脊线也不

够平滑。虽然增加 N 的数量可以获得更高的能量

集中度，但同时意味着需要进行 N 次 LCT 运算，计

算量增加；其次，GLCT 中窗口旋转算子的数量远小

于信号采样数，因此并不能获得更佳的能量集中度，

造成提取到的瞬时频率不够准确，从而导致漏诊或

者误诊。

本文所提的 AWROSTFT 方法利用切线思想

对 STFT 的固定窗口进行自适应旋转，使得窗口方

向接近甚至等于瞬时调频率，提高了信号在全局上

的能量集中度。与上述四种时频表示方法相比，无

论是在局部和总体的诊断效果上，还是在参数的选

择以及计算效率上都要更加优秀。

为了对上述各方法的能量集中度进行量化分

析，引入 Renyi 熵作为评价指标。Renyi 熵可以有效

反映时频分布能量的离散程度，定义为［29］：

Rβ = 1
1 - β

log2

∫
-∞

∞ ∫
-∞

∞

||TFR ( )t，ω
2β

dtdω

( )∫
-∞

∞ ∫
-∞

∞

||TFR ( )t，ω
2
dtdω

β
（20）

式中  β 表示阶次，一般 β >2；TFR（t，ω）为时频

系数。

由式（20）可知，Renyi 熵值越小，时频分布的能

量集中度越高。表 2 为上述五种时频表示方法的

Renyi 熵值，其中本文提出的 AWROSTFT 方法的

Renyi熵值最小，能量集中度最高。

5　实验验证与结果分析

为了进一步验证所提方法的有效性，在 Spec⁃
trum Quest Incorporated （SQI）生产的 MFS 实验台

上进行了滚动轴承变转速工况下的故障实验，整个

实验台如图 14 所示。三相交流电机通过柔性联轴

器与传动轴连接，两个 ER⁃16K 滚动轴承支撑传动

轴。对滚动轴承进行激光刻蚀模拟轴承的内圈故

障，缺陷部位如图 15 所示。实验台中左边是故障实

验轴承，右边是健康轴承，在转轴上安装 5.1 kg 的转

子盘，施加 50 N 的径向载荷，具体轴承的相关参数

如表 3 所示。其中加速度传感器安装在离故障轴承

较近的位置以准确测取振动信号，采样时间为 10 s，
采样频率为 20 kHz。

滚动轴承内圈故障特征系数 FCCi的计算公式

如下式所示［28］：

图 13 GLCT（N=10）方法的时频结果

Fig. 13 TFR results of GLCT（N=10） method

表 2 五种时频表示方法的 Renyi熵值

Tab. 2 Renyi entropy values of five TFR methods

时频表示方法

STFT
LCT

GLCT(N=5)
GLCT(N=10)
AWROSTFT

Renyi熵值

19.116
16.351
14.591
10.061

6.568

图 14 滚动轴承实验台

Fig. 14 Experimental setup of rolling bearing

图 15 内圈缺陷部位

Fig. 15 Fault part of inner ring
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FCCi = n
2 (1 + d

Dm
cos θ) （21）

代入轴承相关的几何参数，计算得到 FCCi=5.43。
在变转速工况下采集轴承内圈缺陷的振动数

据，其时域波形和转频曲线如图 16 所示。

采用 PSO⁃VMD 和 AWROSTFT 的变转速滚

动轴承故障诊断方法对实验信号进行分析，先对

VMD 算法中的两个参数［ξ， K］进行寻优。图 17
（a）表示局部最大包络谱峰值因子 Ec1随迭代次数变

化的曲线。PSO 优化 VMD 在第 15 代收敛，搜索到

的 Ec1为 7.83，最佳参数组合为［1500，8］。根据优化

结果设定惩罚因子 ξ0=1500 和分量个数 K0=8。对

实验信号进行 VMD 处理，得到 8 个分量。计算每个

IMF 分量 Ec 的幅值，从图 17（b）中可以看出，第 5 和

第 7 个 IMF 分量的幅值最大，对这两个分量进行重

构，得到重构信号 X1（t）。

采用 AWROSTFT 方法提取重构信号 X1（t）在

变转速工况下的瞬时频率，图 18（a）和（b）分别为经

过 AWROSTFT 后的时频表示和用谱峰检测法所

提取到的瞬时频率。计算得到图 18（b）中瞬时频率

与转频的平均比值为 5.43，等于实验轴承的 FCCi，

因此可以判断出该轴承存在内圈故障。

6　讨  论

为了说明所提方法在识别变转速滚动轴承故障

方面的可行性和适用性，分别使用 STFT，LCT 和

GLCT 三种方法对第 5 节的实验信号进行分析。图

19~22 分别为 STFT，LC，GLCT（N=5）和 GLCT
（N=10）四种方法在窗口长度均为 128 时得到的

TFR 结果和各自提取到的瞬时频率。

比较图 18~22 的结果，可以看出所提 AWRO⁃
STFT 方法与其他四种时频表示方法相比，具有更

图 17 PSO 优化 VMD 的结果

Fig. 17 Results of VMD optimization by PSO

图 16 实验信号的采集结果

Fig. 16 Acquisition results of experimental signal

图 18 本文所提方法的时频结果

Fig. 18 TFR results of proposed method

表 3 实验轴承参数

Tab. 3 Geometrical parameters of the test bearing

参数

滚动体数 n

滚动体直径 d1/mm
节圆直径 Dm/mm

接触角 θ1/(°)

取值

9
7.92

38.51
0
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高的能量集中度和更窄的带宽，用谱峰检测法所提

取到的时频脊线也更加光滑，并且在全局上能量都

是处于最集中状态。表 4 为上述五种时频表示方法

的 Renyi 熵值，其中本文 AWROSTFT 方法具有最

小的 Renyi 熵值，因此 AWROSTFT 方法的能量集

中度最高。

为了进一步说明本文所提方法的优势，在相同

参数设置下分别统计了上述五种时频表示方法的运

算耗时，结果如表 5 所示。 AWROSTFT 方法比

STFT 和 LCT 的耗时略长，但是这三种方法耗时的

差 距 在 1 s 内 ，在 实 际 应 用 中 是 可 以 被 接 受 的 。

AWROSTFT 与 GLCT 方法相比计算效率较高，这

是因为 AWROSTFT 在全局上只进行一次 LCT 运

算，计算量大大降低。

综上所述，所提方法无论是在故障诊断的准确

性方面，还是在运算耗时方面，其整体效果都要明显

优于现有变转速故障诊断方法。主要是因为所提方

法克服了时变窗口旋转度难以确定的问题，通过切

线思想实现了自适应窗口旋转，解决了 STFT 在分

析快速变化的非平稳信号上的局限性，既获得了良

图 19 STFT 方法的时频结果

Fig. 19 TFR results of STFT method

图 20 LCT 方法的时频结果

Fig. 20 TFR results of LCT method

图 21 GLCT（N=5）方法的时频结果

Fig. 21 TFR results of GLCT（N=5） method

图 22 GLCT（N=10）方法的时频结果

Fig. 22 TFR results of GLCT（N=10） method

表 4 五种时频表示方法的 Renyi熵值

Tab. 4 Renyi entropy values of five TFR methods

时频表示方法

STFT
LCT

GLCT(N=5)
GLCT(N=10)
AWROSTFT

Renyi熵值

28.141
24.487
17.935
12.466

7.011
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好的时频分辨率和能量集中度，与其他窗口旋转优

化方法相比又缩短了运算耗时，提高了变转速时频

表示的能量集中度和滚动轴承故障诊断的准确性。

但在处理复合故障的脊线交叉和转频曲线精度较低

的情况时，本文还存在一定的局限性，后续将针对该

问题进行研究。

7　结  论

针对现有 STFT 窗函数改进方法中所出现的能

量集中度低、背景噪声强和运算耗时长等问题，本文

提出了一种自适应旋转窗口优化短时傅里叶变换的

变转速滚动轴承故障诊断方法，通过仿真信号和实

验信号验证了所提方法的可行性。主要结论如下：

（1）VMD 算法能够有效抑制噪声成分，突出瞬

态冲击，且 PSO 算法解决了 VMD 参数选择困难的

问题。

（2）利用切线思想自适应地匹配时变窗口的旋

转算子，解决了现有方法中窗口旋转度难以确定的

问题，增强了算法的适用范围。

（3）与 STFT，LCT，GLCT 等方法进行比较，仿

真和实验结果都表明：本文提出的 AWROSTFT 方

法的能量集中度最高，能够准确诊断出变转速工况

下滚动轴承的故障类型。
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Abstract: This paper proposes a fault diagnosis method for rolling bearings under variable speed conditions， based on the Adaptive 
Window Rotation Optimization Short-Time Fourier Transform （AWROSTFT）. This method addresses the issue of low energy 
concentration caused by the fixed window effect in Short-Time Fourier Transform （STFT）. Variational Mode Decomposition 
（VMD） is used to reduce the noise of the original vibration signal， and Particle Swarm Optimization （PSO） is employed to solve 
the complex problem of VMD parameter selection. A series of rotation operators are adaptively matched to the horizontal window 
in STFT using the tangent idea， aligning the rotation direction of the window with the instantaneous frequency modulation to im ⁃
prove the energy concentration of time-frequency representation. The instantaneous frequency， extracted by the spectral peak detec⁃
tion method， is divided by the frequency transformation curve. The result is matched with the fault characteristic coefficient of the 
bearing to achieve fault diagnosis of the rolling bearing under variable speed conditions. The results of simulation and experimental 
signals show that the proposed method effectively combines the advantages of PSO-VMD and AWROSTFT. Through the adap⁃
tive rotation window with the idea of tangency， the angle between the signal and the window function is globally reduced to zero， 
improving energy concentration， sharpening the time-frequency ridge line， and enabling fault diagnosis of rolling bearings under 
variable speed conditions.

Key words: fault diagnosis；time-frequency analysis；adaptive window rotation optimization short-time Fourier transform；VMD；

variable speed conditions

作者简介: 赵一楠（1998—），男，硕士研究生。E-mail：zyn15537789892@163.com。

通讯作者: 剡昌锋（1974—），男，博士，研究员，博士生导师。E-mail：changf_yan@163.com。

1076


