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基于广义球面坐标变换的最大相关皮尔逊相关系数解卷积轴承
故障诊断算法
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摘要：【目的】 最大相关皮尔逊相关系数解卷积（Maximum Correlation Pearson Correlation Coefficient Deconvolu‐

tion, MCPCCD）算法能够在强背景噪声下增强轴承故障脉冲的幅频特性，同时还能保留其相频特性。然而，该算法在

受到随机冲击和谐波干扰的情况下极易失效，且该算法的性能受限于先验解卷积周期的精度。针对这些问题，提出一

种改进的 MCPCCD方法。【方法】首先，通过广义球面坐标变换，将解卷积滤波器系数投影到 L-1维、半径为 1的球面

上，从而缩小搜索空间；其次，采用麻雀搜索算法搜索最优滤波器系数，进行信号滤波；最后，利用仿真信号和高速列车

牵引电动机轴承实测信号进行算法验证。【结果】结果表明，所提算法解决了 MCPCCD 算法在强干扰下容易失效的

问题，并且在解卷积周期出现偏差时，算法也具有良好的性能。而对比研究的结果表明，相比于最大相关峭度解卷积

算法和经验模态分解算法，所提算法具有更好的抗干扰能力。
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0　引言

滚动轴承的部件（滚动体、内圈、外圈、保持架等）

出现裂纹或剥落时，滚动体与缺陷部位的周期性接触

会激发出周期性振动冲击信号。然而，对于复杂的传

输路径，在背景噪声的干扰下，周期性冲击特征会被

调制，使滚动轴承的故障信号难以准确识别。因此，

构建准确、快速的轴承故障特征识别算法是实现轴承

故障状态监测的关键［1］。

目前，对于轴承故障特征识别的常用方法包括信

号处理方法和人工智能方法，前者主要包括经验模态

分解（Empirical Mode Decomposition, EMD）［2］、集合经

验模态分解（Ensemble Empirical Mode Decomposition, 

EEMD）［3］、局部均值分解（Local Mean Decomposition, 

LMD）［4］、变分模态分解（Variational Mode Decomposi‐

tion, VMD）［5］。上述方法均围绕时域去噪进行分析，均

存在各自的缺陷，如EMD由于模态混叠和端点效应而

在应用中受到限制。EEMD克服了EMD的模态混叠，

但其性能受噪声影响严重。COLOMINAS等［6］提出完

全集成经验模态分解（Complete Ensemble Empirical 

Mode Decomposition, CEEMD），在一定程度上缓解了

模态混叠现象。LMD的原理与EMD类似，将信号分解

为一系列高频和低频的调制信号，但在噪声干扰下，会

出现模态混叠；VMD可以将原始信号分解为单一频率

的本征模态函数，但受限于分解层数和惩罚因子的选

择。基于人工智能的方法是利用机器学习对信号的深

层特征进行挖掘，从而实现故障分类［7-8］，但这类方法需

要大量的数据和时间来训练模型，并且缺乏可解释性。

2012 年 ，ENDO 等 ［9］首 次 将 最 小 熵 解 卷 积

（Minimum Entropy Deconvolution, MED）应用到故障

检测领域。MED以峭度为目标函数，通过迭代寻找最

优的逆滤波器，来增强原始信号中的瞬态脉冲。MED

已广泛应用于提取旋转机械的故障特征［10-11］。然而，

峭度易受到随机脉冲的影响，无法区分随机脉冲和周

期性脉冲。为了克服MED的缺点，MCDONALD等［12］

构建了最大相关峭度解卷积（Maximum Correlated 

Kurtosis Deconvolution, MCKD）算法，以相关峭度为

目标函数，通过迭代寻找最优逆滤波器，来增强原始

信号中的周期性脉冲。MCKD 已在旋转机械的故障

特征提取中取得了良好的效果［13］。然而，MCKD在实

际应用中受限于信号的先验周期和重采样过程。而
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且，MED 和 MCKD 通过其导数迭代收敛选择最优解

卷积滤波器，并且需要预先设定初始滤波器，这导致

解卷积问题难以得到最优解。为了克服 MCKD 的

缺点，MCDONALD 等［14］开发了一种非迭代的算法，

称为多点最优最小熵解卷积调整（Multipoint Optimal 

Minimum Entropy Deconvolution Adjusted, MOMEDA）

算法。该算法通过最大化滤波后信号的多点D-范数，

可直接利用矩阵运算求解最优解卷积滤波器系数。由

于其良好的降噪性能，该算法已成功应用于旋转机械

的故障特征提取［15］。而随着循环平稳理论的发展，基

于循环平稳指标的最大 2 阶循环平稳盲解卷积

（Cyclostationarity Blind Deconvolution, CYCBD）算法

也应运而生［16］。然而，与 MCKD 类似，MOMEDA 和

CYCBD也高度依赖先验的脉冲重复周期来增强原始

信号中的周期性脉冲分量。为了克服对于先验知识的

要求，CHEN 等［17］引入 6 种周期性检测技术，提高了

MCKD、MOMEDA 和 CYCBD 的自适应性。CHENG

等［18］12153-12164通过周期调制强度计算故障周期，并提出

自适应MOMEDA算法。ZHANG等［19］107736引入包络谐

波积谱来估计CYCBD的循环频率。WANG等［20］建立

了 自 适 应 循 环 平 稳 盲 解 卷 积 （Adaptive 

Cyclostationarity Blind Deconvolution, ACYCBD）算

法，其中利用形态包络自相关来估计故障周期。

上述算法的特点主要集中在增强周期脉冲信号

的幅频特性及增加瞬态冲击次数，却没有关注脉冲信

号的相频特性，导致重建信号严重失真。为了克服这

一问题，QIN等［21］设计了一种新的盲解卷积方法，即最

大相关皮尔逊相关系数解卷积（Maximum Correlation 

Pearson Correlation Coefficient Deconvolution，

MCPCCD）算法。该算法构建了相关皮尔逊相关系数

（Correlation Pearson correlation Coefficient, CPC）和信

号保真项（Signal Fidelity Term, SFT），以CPC和SFT的

线性耦合函数为目标函数，求解滤波器。然而，该算法

在受到随机冲击和谐波干扰的情况下，性能会急剧下

降。与MCKD类似，该算法需要高精度的先验故障周

期。然而，在实际应用中，由于受轴承的制造误差和转

速波动的影响，故障周期与理论值存在偏差，这也降低

了算法的滤波性能。对此，CHENG等［22］提出一种利用

粒子群优化（Particle Swarm Optimization, PSO）算法结

合L-1维超球面搜索空间的优化MED盲解卷积方法。

该方法利用广义球坐标变换将滤波系数投影到L-1维、

半径为 1的超球面上，从而缩小了搜索空间，且在故障

周期不准确的情况下取得了良好的性能。粒子群优

化算法容易陷入局部最优，导致很难得到全局最优

解，且收敛速度比较慢。而麻雀优化算法作为新颖的

群体智能优化算法，在搜索精度、收敛速度、稳定性及

避免局部最优等方面均有优异表现［23］22-34，更适合求解

全局最优问题。

本文提出一种基于球面坐标变换的最大相关皮

尔逊相关系数解卷积方法，通过广义球面坐标变换

（Generalized Spherical Coordinate Transformation, 

GSCT）和麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm, 

SSA）来求解滤波器系数。为了便于叙述，将其命名为

SSA-GSCT-MCPCCD 算法，该算法不仅解决了原始

MCPCCD算法在低信噪比的情况下容易失效的问题，

并且在解卷积周期 T出现偏差时，算法也可以表现出

良好的性能。最后，将其与MCPCCD、MCKD和EMD

算法进行对比分析，通过仿真信号和故障轴承实测振

动信号验证所提方法的有效性和优越性。

1　基本原理

1. 1　最大相关皮尔逊相关系数解卷积算法

MCPCCD算法通过引入周期性自相关，改变皮尔

逊相关系数的计算方式，得到一个与相关峭度类似的

新指标，称为相关皮尔逊相关系数，表达式为

CCPC (x，y ) = (∑
i = 1

n ∏
s = 0

S

yi xi - sT ) / [ ( ∑
i = 1

n

x2
i ) S + 1 ∑

i = 1

n

y 2
i ]（1）

式中，x为轴承故障脉冲信号，即经有限脉冲响应滤

波 器滤波后的信号（盲解卷积信号），x = [ x1，x2，
x3，…，xn ]T，x ∈ R n；y 为测试信号，y = [ y1，y2，y3，…，

yn ]T，y ∈ R n；s 为移位数，s = 1，2，3，…，S，其大小与信

号长度有关；T为解卷积周期，T = fs /fg，其中，fs 为采样

频率，fg为故障特征频率。

此外，为了确保滤波信号的相频特性，引入信号

保真项，表达式为

VCFF (x，y ) = ∑
i = 1

n ( xi - yi )2 / ∑
i = 1

n

y 2
i （2）

综合考虑的 CCPC (x，y ) 和 VCFF (x，y ) 的优点，并以

两 者 的 线 性 耦 合 函 数 为 目 标 函 数 ，CCPC (x，y ) 和

VCFF (x，y ) 的线性耦合式可表示为

VCPS (x，y ) = (1 - λ)CCPC (x，y ) - λVCFF (x，y ) =

(1 - λ) ∑
i = 1

n ∏
s = 0

S

yi xi - sT

( ∑
i = 1

n

x2
i ) S + 1 ∑

i = 1

n

y 2
i

- λ
∑
i = 1

n ( xi - yi )2

∑
i = 1

n

y 2
i

（3）

式中，λ为信号的保真度参数，一般情况下，λ = 10-S c，
其中，c为常数，c ∈ [ 0，1]。对于 VCPS (x，y ) 而言，更大

的 CCPC (x，y ) 和 VCFF (x，y ) 表明信号 x具有明显的周期

特性和原始信号的冲击特性。

滤波器的求解式为
dVCPS ( x，y )

dfl = d [ (1 - λ)CCPS ]
dfl - dλ(VCFF )

dfl = 0 （4）
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式中，fl 为最优盲滤波器系数 f 的第 l 个分量，f =
[ f1， f2， f3， …， fL ]T，其中，L为滤波器长度（f的分量的

个数）。

以式（4）的最小范数解作为最优解，得到最优盲

滤波器系数为

f = QΤ (QQΤ )-1q （5）

式中，Q、q分别为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Q = [ Ω (S + 1) β
 x S + 3

2
+ Λ

 x - y 2
]Y0Y T0

q =
Ω∑

s = 0

S

Y sTα

 x S + 1
2

+ ΛY0y
 x - y 2

（6）

其中，α、Y0、Y sT、β、Ω、Λ分别为
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β = ∑
i = 1

n ∏
s = 0

S

yi xi - sT = y1x1x1 - T x1 - 2T⋯x1 - ST + … +
yn xn xn - T xn - 2T⋯xn - ST

Ω = (1 - λ) / ∑
i = 1

n

y 2
i

Λ = λ/ ∑
i = 1

n

y 2
i

（7）

1. 2　麻雀搜索算法

麻雀搜索算法是XUE等［23］22-34于 2020年根据麻雀

觅食和躲避捕食者的行为提出的一种新型群集智能

优化算法。麻雀搜索算法模仿麻雀群体获取食物的

过程，麻雀个体的位置不断接近食物。当遇到危险

时，群体会做出反捕食行为。在算法迭代中，发现者

的个体位置更新式为

X t + 1
k，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X t
k，j∙exp(- k

α'Vmax
)，VR2 < VST

X t
k，j + Q'L'，VR2 ≥ VST

j = 1，2，⋯，d，  k = 1，2，⋯，n'

（8）

式中，t为当前迭代次数；X t
k，j为第 j维中第 k个麻雀的位

置；d为优化问题的维度；n'为种群数量；Vmax 为最大迭

代次数；α'为随机数，α' ∈ (0，1)；VR2 和 VST 分别为警报

值和安全值，VR2 ∈ [ 0，1]，VST ∈ [ 0. 5，1]；Q'为服从正态

分布的随机数；L'为d维的单位向量。

追随者位置的更新式为

X t + 1
k，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q'∙exp X tw - X t
i，j

k2 ，k > n'/2
X t + 1p + L' || X t

k，j - X t + 1p ∙A+，k ≤ n'/2
（9）

式中，Xp 为发现者当前的最优位置；Xw 为发现者的全

局最差位置；A为 d维向量，对其分量的值随机分配-1

或1；A+为A的伪逆矩阵。

预警者的初始位置是在种群中随机生成的，其位

置更新式为

X t + 1
k，j =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

X tbest + α || X t
k，j - X tbest ，f 'm ≠ f 'g

X t
k，j + M [ || X t

k，j - X tw
( f 'm - f 'w ) + ε ]，f 'm = f 'g

（10）

式中，Xbest 为发现者的全局最佳位置；M为随机数，

M ∈ [-1，1]；f 'm 为当前麻雀的适应度；f 'g 和 f 'w 分别为当

前全局最佳和最差适应度；ε为足够小的常数，避免分

母为0。

2　改进的最大相关皮尔逊相关系数解卷积方法

式（5）对应的优化问题是一个无约束优化问题，

其搜索空间覆盖整个 L维欧几里得空间。为了缩短搜

索时间，并加速最优解的搜索，利用广义球坐标变换

将滤波系数投影到 L - 1维超球的表面。通过广义球

面坐标变换，滤波矢量 f的分量可以表示为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

f1 = rcos θ1
f2 = rsin θ1cos θ2

⋯
fL - 1 = rsin θ1⋯sin θL - 2cos θL - 1
fL = rsin θ1⋯sin θL - 2sin θL - 1

-π ≤ θs' ≤ π，s' = 1，2，⋯，L - 1

（11）

式中，r为超球的半径；θs'为 [-π，π ]内的角度参数。由

于半径的选择不会影响滤波器性能，为了计算方便，

将半径 r设置为1。

解卷积的搜索空间变为

Ψ L - 1 = [-π，π ] × [-π，π ] × ⋯ × [-π，π ] ⊂ R L - 1 （12）

则解卷积问题转换为优化问题，即
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ì
í
î

Θopt {VCPS [ f (Θopt ) ] } ≥ VCPS [ f ( )Θ ]，∀Θ ∈ Ψ L - 1

Θ = [ θ1，θ2，⋯，θL - 1 ] （13）

式中，Θopt 为 θs'的优化值；Θ为角度向量；VCPS ( f ) 为滤

波后信号的线性耦合。

通过广义球面坐标变换，将解卷积滤波器系数投

影到L-1维、半径为 1的球面上，不仅减小了滤波器参

数优化的维数，并且限制了搜索空间。相比原始算法

在 L维的无约束空间内寻优，所提算法更容易获得滤

波器的最优解。

该算法的主要创新性如下：

1）引入 SSA 和 GSCT 优化滤波器系数，使得算法

在优化精度、收敛速度、稳定性和鲁棒性等方面具有

良好的优势。

2）所提的 SSA-GSCT-MCPCCD 算法不仅能够抵

抗谐波干扰和强噪声，而且在不同的滤波器长度下能

够保持稳定的性能。这些优势通过仿真数据和轴承

的试验数据得到验证。

该算法的具体步骤如下。

步骤 1：加载原始振动信号，并设置算法参数，其

中，周期 T和移位数 S根据实际信号设置；根据文献

［19］107736，将 λ设置为 1 × 10-30；将麻雀种群数量设为

100；将最大迭代次数设为100。

步骤2：使用麻雀搜索算法求解最优Θ向量。

步骤 3：根据式（11）求解得到最优滤波器系数，滤

波并输出信号。

该算法的流程图如图1所示。

图1　SSA-GSCT-MCPCCD算法的流程图

Fig. 1　Flow chart of the SSA-GSCT-MCPCCD algorithm

3　算法验证

3. 1　仿真信号验证

本节中的轴承故障仿真信号由周期性脉冲信号、

随机冲击信号、离散谐波信号和高斯白噪声组成。周

期性脉冲信号模型为

e ( t ) = ∑
m = 1

M1

A( t )e-ζα ( t - mTα - δm ) cos [ 2πfα ( t -
mTα - δm ) + φα ] （14）

式中，m为周期性脉冲的编号；M1 和 A( t ) 分别为脉冲

个数和脉冲幅值；Tα 为相邻两脉冲的时间间隔，即循

环周期；δm为循环周期波动；fα、ζα 和 φα 分别为故障冲

击激发的共振频率、阻尼系数和相位。随机冲击信号

模型为

r ( t ) = ∑
u = 1

M2

Bue-ζb ( t - Tu )cos [ 2πfb ( t - Tu ) + φb ] （15）

式中，u为随机脉冲的编号；M2、Bu和 Tu分别为随机脉

冲的个数、幅值和发生时间；fb、ζb 和 φb 分别为随机冲

击激发的共振频率、阻尼系数和相位。离散谐波的信

号模型为

p ( t ) = ∑
v = 1

M3

Cvsin (2πfv + θv ) （16）

式中，v为周期性谐波的编号；M3 为周期性谐波的个

数；Cv、fv和 θv分别为谐波分量的幅值、频率和相位。

仿真信号参数设置如表 1 所示，信号采样频率为

10 kHz，采样时间为1 s，信噪比为-12 dB。各信号时域

波形如图 2 所示，仿真信号如图 3 所示。由图 3（b）可

知，信号故障频率被噪声淹没，难以识别。
表1　仿真信号参数

Tab. 1　Simulation signal parameters

参数

M1
Tα/s

A( t )
fα/Hz

φα

ζα
δm

值

77

1/75

1

3 000

0

500

U (-0. 02Tα，0. 02Tα )

参数

M2
Tu

Bu

fb/Hz

φb
ζb

值

1

U（1 000，4 000）

N（3.5，1）

3 000

0

1 000

参数

M3
C1
C2
f1/Hz

f2/Hz

θ1
θ2

值

2

0.02

0.02

14

28

π/6
-π/3

分别采用 MCPCCD 和 SSA-GSCT-MCPCCD 算

法对仿真信号进行分析，滤波结果如图 4所示。对比

图 4（b）和图 4（d）可知，在 MCPCCD 算法的滤波信号

中，时域存在较多的异常冲击，而所提的 SSA-GSCT-

MCPCCD 算法的滤波信号则保留了明显的周期性冲

击信号。

经上述分析可知，经SSA-GSCT-MCPCCD算法处

理后的信号不仅可以识别到更多的故障特征频率，并
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且包络谱中的噪声干扰也更少。这证实了所提算法

在低信噪比下的滤波性能优于原始算法。

（a）故障脉冲

（b）随机冲击

（c）谐波干扰信号

（d）白噪声

图2　模拟信号时域波形

Fig. 2　Time domain waveform of the analogue signal 

（a）仿真信号时域波形

（b）仿真信号包络谱

图3　仿真信号

Fig. 3　Simulation signals

（a） MCPCCD滤波信号时域

（b） MCPCCD滤波信号包络谱

（c） SSA-GSCT-MCPCCD滤波信号时域

（d） SSA-GSCT-MCPCCD滤波信号包络谱
图4　不同算法对仿真信号的滤波效果对比

Fig. 4　Comparison of filtering effects of different algorithms on 

simulated signals

图 5 和图 6 所示分别为 MCKD 和 EMD 算法的包

络谱。经MCKD和EMD算法处理得到的信号包络谱

虽然可以识别到 3倍故障特征频率，但与所提算法相

比，包络谱中仍存在较多的干扰成分，这说明所提的

算法有较强的抗干扰能力。

图5　仿真信号的MCKD滤波包络谱

Fig. 5　MCKD filter envelope spectrum of the simulation signal

图6　仿真信号的EMD最优分量包络谱

Fig. 6　EMD optimal component envelope spectrum of the 

simulation signal
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为进一步验证所提算法的优越性，采用傅里叶谱

信 噪 比［18］12153-12164（Fourier spectrum Signal-to-Noise 

Ratio, FSNR）指标来量化 4种算法的降噪性能，FSNR

的计算式如式（17）所示，其结果如图7所示。

VFSNR = 1
K [ ∑

z = 1

K

SES ( zf fault ) ] / [ sum(SES ) - ∑
z = 1

K

SES ( zf fault ) ]
（17）

式中，SES 为信号包络谱序列；K为故障频率的倍频数

量；z为编号；f fault为故障特征频率。

算法类别

图7　不同算法仿真信号包络谱的信噪比对比

Fig. 7　Signal-to-noise ratio comparison of the envelope spectrum of 

the simulation signals for different algorithms

由图 7 可知，SSA-GSCT-MCPCCD 算法的滤波信

号 FSNR 的值最大，进一步证实了其降噪性能优于其

他算法。

为了说明算法的收敛性，将SSA-GSCT-MCPCCD

算法、MCPCCD算法分别运行 50次，并求每次滤波信

号的FSNR指标。结果如图8所示。

图8　算法收敛性验证

Fig. 8　Algorithm convergence verification

由 FSNR 的特性可知，FSNR 的值异常减小，说明

算法未收敛，而所提算法滤波信号的FSNR值在一个小

范围内波动，这也说明所提算法具有良好的收敛性。

3. 2　实测信号验证

为了进一步验证所提算法的有效性，使用实测数

据进行分析。所用数据为高速列车牵引电动机轴承的

振动信号，试验信号采集自高速列车牵引电动机试验

台，牵引电动机型号为 YQ-625，牵引电动机转速为

754 r/min，试验台搭建如图 9（a）所示，振动信号由安装

在电动机壳体上的加速度传感器收集。轴承故障示

意图如图9（b）~图9（d）所示。

（a）采集试验台        （b）内圈故障

（c）外圈故障       （d）滚动体故障

图9　轴承振动信号采集试验台及轴承故障示意图

Fig. 9　Bearing vibration signal acquisition test bench and bearing 

fault schematic

试验用轴承型号为 NU214 轴承，其规格参数如

表 2所示。
表2　NU214轴承的结构参数

Tab. 2　Structure parameters of the NU214 bearing

参数

滚子个数

滚子直径/mm

节圆直径/mm

滚子长度/mm

外滚道直径/mm

值

16

13

97.5

13

110.5

参数

外径/mm

内径/mm

宽度/mm

内滚道直径/mm

值

125

70

23

84.5

根据轴承结构参数计算得到的轴承各部件的理

论故障特征频率如表3所示。
表3　轴承各部件理论故障特征频率

Tab. 3　Theoretical fault characteristic frequencies of the bearing 

components

理论故障特征频率/Hz

内圈

62.1

外圈

38.4

滚动体

50.4

3. 2. 1　内圈故障分析

内圈故障振动信号的时域波形和包络谱分别如

图 10（a）、图 10（b）所示。由图 10可知，内圈故障信号

受转频影响严重，从包络谱中只能辨认出故障特征频

率基频。

（a）内圈信号时域波形
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（b）内圈信号包络谱

图10　内圈故障信号

Fig. 10　Inner ring fault signal

分别采用 MCPCCD 和 SSA-GSCT-MCPCCD 算

法对仿真信号进行分析，滤波结果如图 11 所示。由

图 11（a）、图 11（b）可知，MCPCCD算法的滤波信号存

在明显的异常冲击，从包络谱中也只能识别到故障特

征基频。而由图 11（c）、图 11（d）可知，所提的 SSA-

GSCT-MCPCCD 算法的滤波信号不受随机冲击的干

扰，而是保留了轴承周期性故障脉冲，并且从包络谱

中可以清晰地识别出 6倍频，说明所提算法对随机冲

击和谐波干扰具有更强的鲁棒性。

（a） MCPCCD滤波信号时域

（b） MCPCCD滤波信号包络谱

（c） SSA-GSCT-MCPCCD滤波信号时域

（d） SSA-GSCT-MCPCCD滤波信号包络谱
图11　不同算法对内圈信号滤波效果的对比

Fig. 11　Comparison of filtering effects of different algorithms on 

inner race signal

采用MCKD和EMD算法对信号进行处理。结果

分别如图 12、图 13所示。虽然从这 2种算法处理后的

信号包络谱中都可以判断出故障类型，但异常干扰也

十分突出。

图12　内圈信号的MCKD滤波包络谱

Fig. 12　MCKD filter envelope spectrum of the inner ring signal

图13　内圈信号的EMD最优分量包络谱

Fig. 13　EMD optimal component envelope spectrum of the inner 

ring signal

图 14 所示为不同算法内圈信号包络谱的信噪比

对比。由图 14 可知，经 SSA-GSCT-MCPCCD 算法处

理后的信号的 FSNR 指标最大，这也证实了所提算法

的抗噪性优于原始算法和MCKD、EMD算法。

算法类别

图14　不同算法内圈信号包络谱的信噪比对比

Fig. 14　Signal-to-noise ratio comparison of the envelope spectrum of 

the inner ring signals for different algorithms

3. 2. 2　外圈和滚动体故障分析

对 于 外 圈 和 滚 动 体 的 故 障 信 号 ，同 样 采 用

MCPCCD和 SSA-GSCT-MCPCCD算法对故障信号进

行分析，其结果如图 15 和图 16 所示。由图 15（a）、

图 16（a）可知，经 MCPCCD算法处理后的信号均存在

明显的异常冲击，这对于故障识别是十分不利的。由

图 15（b）可知，包络谱中虽然可以识别出外圈故障特征，

但干扰成分的幅值同样突出。而由图 15（c）、图 16（c）

可知，SSA-GSCT-MCPCCD算法的滤波信号不仅克服

了随机脉冲的干扰，并且尽可能保留了周期性的故障
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冲击。由图 15（d）可知，经 SSA-GSCT-MCPCCD 算法

处理后的信号不仅可以识别出 6倍故障特征频率，并

且频谱中的故障特征更加明显。而对比图 16（b）和

图 16（d）可知，MCPCCD算法的滤波信号包络谱中含

有大量噪声干扰，故障特征难以识别，而所提算法滤

波信号包络谱故障特征及其倍频显示，其噪声幅值相

对较低，这也说明了所提算法的优越性。

（a） MCPCCD滤波信号时域

（b） MCPCCD滤波信号包络谱

（c） SSA-GSCT-MCPCCD滤波信号时域

（d） SSA-GSCT-MCPCCD滤波信号包络谱

图15　不同算法对外圈信号的滤波效果对比

Fig. 15　Comparison of filtering effects of different algorithms on 

outer race signal

（a） MCPCCD滤波信号时域

（b） MCPCCD滤波信号包络谱

（c） SSA-GSCT-MCPCCD滤波信号时域

（d） SSA-GSCT-MCPCCD滤波信号包络谱

图16　不同算法对滚动体信号的滤波效果对比

Fig. 16　Comparison of filtering effects of different algorithms on 

rolling element signal

3. 3　周期对算法性能的影响

在轴承实际运行过程中，由于转速的波动，解卷

积周期 T的计算并不精确，T的偏差可能导致不良的

结果。因此，为了更加符合实际情况，有必要在解卷

积周期 T出现偏差时，对算法性能进行比较分析。模

拟周期的偏差为

TΔ = T + dT （18）

式中，dT为解卷积周期的偏差，dT取±4用于模拟电动

机轴承的转速在0. 5%~1%波动。

本节对牵引电动机轴承的外圈故障信号进行验证。

当 L = 100 时，在解卷积周期 T发生偏差的情况下，各

算法性能的对比如图 17所示。由图 17（a）和图 17（c）

可知，当 dT = -4时，经MCPCCD算法处理后的信号只

能识别到 4倍频，而当 dT = 4时，受噪声的影响，算法

几乎失效，说明周期 T出现偏差时，MCPCCD 算法的

性能急剧下降。而由图17（b）、图17（d）可知，当周期T

出现偏差时，SSA-GSCT-MCPCCD算法的性能几乎不

受影响，说明了所提算法的鲁棒性更强。
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（a） MCPCCD，dT = -4

（b） SSA-GSCT-MCPCCD，dT = -4

（c） MCPCCD，dT = 4

（d） SSA- GSCT-MCPCCD，dT = 4
图17　周期对算法性能的影响

Fig. 17　Influence of period on algorithm performance

4　结论

提出一种基于广义球面坐标变换和麻雀搜索算

法的SSA-GSCT-MCPCCD算法，将该算法应用于仿真

信 号 和 牵 引 电 动 机 轴 承 实 测 振 动 信 号 ，并 与

MCPCCD、MCKD和EMD算法进行了对比，得到的主

要结论如下：

1）基于广义球面坐标变换和 SSA 改进的 SSA-

GSCT-MCPCCD 算法有效地解决了原始算法在低信

噪比下容易失效的问题，即使在解卷积周期 T出现偏

差时，算法也具有很好的滤波性能。

2）通过对仿真信号和轴承实测信号进行分析，并

与 MCPCCD、MCKD 和 EMD 算法进行对比，结果表

明，所提算法对噪声具有更强的鲁棒性，能够实现强

背景噪声下对轴承故障的准确诊断。包络谱信噪比

指标也证实了所提算法的优越性。
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Maximum correlation Pearson correlation coefficient deconvolution bearing fault 

diagnosis algorithm based on generalized spherical coordinate transformation

YANG Gang1 CHENG Lei2 XU Wuyi2 DENG Qin2 KANG Haoming1

(1. School of Mechanical Engineering, Southwest Jiaotong University, Chengdu 610036, China)

(2. Tangshan Institute, Southwest Jiaotong University, Tangshan 063000, China)

Abstract: [Objective] The maximum correlation Pearson correlation coefficient deconvolution (MCPCCD) algorithm can 

enhance the amplitude-frequency characteristics of bearing fault impulses under strong background noise while preserving 

their phase-frequency characteristics. However, the algorithm is prone to failure under the interference of random impacts and 

harmonic components, and its performance is limited by the accuracy of the prior deconvolution period. To address these 

issues, an improved MCPCCD method was proposed. [Methods] Firstly, the coefficients of the deconvolution filter were 

projected onto an L-1 dimensional sphere with a radius of 1 via generalized spherical coordinate transformation to narrow the 

search space. Secondly, the sparrow search algorithm was adopted to optimize the filter coefficients for signal filtering. Finally, 

simulated signals and measured bearing signals of high-speed train traction motors were employed to verify the proposed 

algorithm. [Results] The results show that the proposed algorithm solves the failure problem of the original MCPCCD 

algorithm under strong interference and maintains satisfactory performance even when the deconvolution period deviates. The 

results of the comparative studies demonstrate that the proposed algorithm possesses better anti-interference capability than the 

maximum correlated kurtosis deconvolution algorithm and the empirical mode decomposition algorithm.

Key words: Maximum correlation Pearson correlation coefficient deconvolution; Fault diagnosis; Fault characteristic 

intensity index; Generalized spherical coordinate transformation; Sparrow search algorithm
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