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摘　 要： 首先，介绍了联合收割机滚动轴承振动机理和故障特征，并研究了基于声场空间分布特征的故障诊断

流程；然后，对联合收割机滚动轴承的声音信号采集及特征提取进行了深入研究；最后，利用神经网络算法的模

式识别对联合收割机滚动轴承的故障进行诊断。 验证结果表明：系统对联合收割机滚动轴承故障的综合诊断

率为 ９１．６７％，系统具有可行性。
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０　 引言

“闻声断故障”是人类最早期最开始使用的故障

诊断手段，方法比较简单，依据经验的积累便可以在

故障发生之前进行预测，提前更换即将出问题的机械

零部件，对延长机器寿命和避免某个零部件出现故障

而对生产造成严重影响具有重要意义。 本文在此基

础上引入了声场空间分布特征，可以结合声音信号的

特征提高对机械零部件的故障诊断准确率。

１　 滚动轴承振动机理和故障特征分析

１．１　 联合收割机滚动轴承基本结构和故障原因

由于长期的运行，联合收割机滚动轴承容易出现

各种故障，影响其正常作业。 在对联合收割机滚动轴

承故障分析研究中，大都是采用振动信号作为分析研

究手段，使得基于声音信号的故障诊断技术比较落

后。 实际上，声音信号相比振动信号具有传感设备易

于安装的特点。 因此，采用声音信号对联合收割机滚

动轴承进行分析应用前景更广阔。 联合收割机滚动

轴承实物如图 １ 所示。
联合收割机滚动轴承的基本结构包括滚动体、内

圈、外圈和保持架等，如图 ２ 所示。 图 ２ 中，ｄ 和 Ｄ 分

别为滚动轴承的直径和节圆直径；ｒ１和 ｒ２分别为内、外
滚道半径；α 为滚动体的接触角度。
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联合收割机滚动轴承由于长期野外的高负荷作

业会出现各种故障，原因主要包括前期和后期两种因

素。 其中，前期因素主要包括制造材料质量差、生产

工艺不合格或者安装方式错误等；后期因素包括润滑

油不足、异物卡住、负载过大或者腐蚀等。 具体而言，
联合收割机滚动轴承主要故障包括磨损、疲劳剥落、
腐蚀、断裂和保持架损坏等。

图 １　 联合收割机滚动轴承实物图
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图 ２　 联合收割机滚动轴承的基本结构
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１．２　 联合收割机滚动轴承故障频率分析

联合收割机滚动轴承故障包括固有和故障特征

两种频率，在故障定位分析中主要是通过这两种频率

进行区分。
１．２．１　 联合收割机滚动轴承固有频率

联合收割机滚动轴在作业过程中，由于滚动体和

内外圈之间的相对运动和摩擦会产生有规律的振动，
其振动频率为固有频率。

滚动轴承内外圈固有频率的计算公式为

ｆｎ ＝
ｍｎ ｍ２

ｎ － １( )

２π ｍ２
ｎ ＋ １

× ４
Ｄ２

ＥｎＩｎｇ
ρＳ

（１）

其中，ｍｎ和 Ｅｎ分别为固有频率阶数和材料弹性模

量； ρ 和 ｇ 分别为滚动轴承材料密度和重力加速度；Ｓ
和 Ｉｎ分别为内外圈的横截面积和惯性矩。

滚动体的固有频率计算公式为

ｆｂ ＝
０．５２８
ｒｂ

Ｅｎ

２ρ
（２）

其中，ｒｂ为滚动体的半径。
１．２．２　 联合收割机滚动轴承故障特征频率

联合收割机滚动轴承故障特征频率是其结构发

生故障时的振动频率。 当其内圈存在严重磨损时，滚
动体在里面转动，就会产生周期性的振动脉冲，这些

可以作为其故障时的特征频率。 联合收割机滚动轴

承故障特征频率与其零部件、转速和尺寸有关系。 假

设联合收割机滚动轴承的转速为 ｎｓ、滚动体个数为

Ｎｂ，则其各类故障特征频率的计算方法如下：
滚动轴承转轴转动频率为

ｆｓ ＝ ｎｓ ／ ６０ （３）

滚动轴承保持架故障特征频率为

ｆｃｆ ＝
１
２

１ － ｄ
Ｄ
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è
ç

ö

ø
÷ ｆｓ （４）

滚动轴承外圈故障特征频率为
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滚动轴承内圈故障特征频率为
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滚动轴承滚动体故障特征频率为

ｆｂｆ ＝
Ｄ

ｄｃｏｓα
１ － ｄ２
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ç
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根据以上表达式可以对联合收割机滚动轴承故障

特征频率进行准确计算，但当联合收割机滚动轴承出

现故障时，往往不是单一一个部件，而是多个零部件出

现问题的复合故障，根据频谱进行分析诊断就会比较

困难。 这种情况下，一般会先进行复杂的降噪处理，减
少噪声干扰，凸显出故障特征，再进行频谱分析。
１．３　 振动信号和声音信号的关系

声音是物体发生振动时产生的一种机械波，它与

振动信号可以认为是一致的，都能直接反应联合收割

机滚动轴承的状态。 在稳定运动的情况下，机械零部

件振动是规律和平稳的，故其发出的声学信号也是平

稳的；但是，若零部件出现故障时，会出现异常的振

动，从而产生噪声。 零部件运转状态与振动和噪声的

关系如图 ３ 所示。

图 ３　 零部件运转状态与振动和噪声的关系图
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由图 ３ 可知：零部件在开始使用过程中，噪声和

振动会比较大；进入磨合期后，零部件的振动和噪声

明显下降；经过磨合期后，零部件进入稳定的工作状

态，零部件的振动和噪声都比较低，但随着时间的增

加会存在一定的上升趋势；在零部件快出现故障时，
振动和噪声会迅速变大；当其已经出现故障时，振动

和噪声就会很大。

２　 基于声场空间分布特征的故障诊断流程

声场空间分布特征技术是利用阵列麦克风阵列

传感器同步对声源附近的信号进行多通道采集，然后

对一个测量平面的多通道信号进行分析和处理。 这

些信号比单通道的声信号具有更丰富的信号，后者只

是简单的局部的声学信息，前者则是对检测部件的全

方位分布信息都有掌握。 若能对不同故障状态下的

声音信号进行有效挖掘，提取出对应故障特有的特

征，便能更有效地对机械故障进行诊断。 基于声场空

间分布特征的故障诊断流程如图 ４ 所示。
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图 ４　 基于声场空间分布特征的故障诊断流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｏｕｎｄ ｆｉｅｌｄ

图 ４ 中，采用声场特征的故障诊断流程如下：
１）根据设备和零部件工作环境，选择阵列麦克风

阵列传感器，在机器运行过程中采集待诊断零部件测

试面上的多通道声信号。
２）采用声音信号处理算法对声源表面的声场进

行重新构建，获取声压级的矩阵数据样本。
３）将声压级的矩阵数据样本量化为灰度图像，量

化级数根据声压信号动态调整。
４）根据纹理特征对声音图像样本的特征进行提

取，用于揭示在不同状态工作时声场的的空间分布特

征规律。
５）采用人工智能算法对不同状态的空间分布特

征进行分类训练，比较不同测试条件下的故障诊断正

确率，得到最佳诊断参数。
６）对待诊断的零部件故障状态，重复步骤 １） ～

４），提取对应状态下的空间分布特征。
７）将实际测试中的声场空间分布特征输入（５）已

经训练好的智能算法模型中，得到对应的诊断测试结

果，实现对零部件的故障诊断。
３　 联合收割机滚动轴承声音信号采集及特征

提取
３．１　 采集声音信号

本文研究的对象是雷沃谷神 ＧＥ５０（４ＬＺ－５Ｅ）小

麦联合收割机滚动轴承，其声音采用隔音装置采集，
可以减小环境噪声的干扰。

在测试中，将声音传感器安装在滚动轴承附近，
设置采样 Ｓａｍｐｌｅ Ｒａｔｅ 为 ４８ｋ Ｈｚ，采样 Ｂｉｔ Ｄｅｐｔｈ 为 １６
位，采样 Ｓａｍｐｌｅ 数为 ９６０００，音频信号保存为 ＷＡＶ
ｆｉｌｅ。 采集的声音信号包括正常轴承、内圈磨损和外圈

磨损 ３ 种。 每种信号采集样本数位 ９６０ 个，总计 ２８８０
个样本。 ３ 种联合收割机滚动轴承的声音的频谱波形

如图 ５ 所示。

图 ５　 ３ 种滚动轴承的声音信号的频谱波形图
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３．２　 滚动轴承声音信号的特征提取

采用梅尔频率倒谱系数（Ｍｅｌ －Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｃｅｐｓｔｒａｌ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣｓ）对滚动轴承声音信号的特征进行

提取。 梅尔频率倒谱系数是一种根据人耳听觉频率

特性划分的系数，其与频率保持非线性关系。 ＭＦＣＣｓ
是常应用于语音数据处理的音频特征方法之一，其特

征提取流程如图 ６ 所示。
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图 ６　 ＭＦＣＣ 特征提取流程图
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图 ６ 中，ＭＦＣＣ 特征提取具体过程如下：
１）预加重。 将采集到的声音信号通过一个高通

滤波器，可以滤除掉声音信号中的低频噪声，并加强

声音信号中的高频部分。 其传递函数为

Ｘ ｎ( ) － ｓ ｎ( ) － α × ｓ ｎ － １( ) （８）
２）分帧。 声音信号有一定的短时平稳性，分帧就

是将整段信号等分为 Ｎ 段（即 Ｎ 帧），每帧长为 ２０ ～
３０ｍｓ。 为了防止相邻两帧的变化程度太大，需要保证

二者之间保留一点重叠区域。
３）加窗。 加窗是为了提高相邻两帧之间的连续

性，大幅度减少声音信号的频谱泄露。
４）ＤＦＴ。 将前面处理过的声音信号进行离散傅里

叶变换得到其频谱信号，然后进行取模平方计算得到

能量谱。 计算表达式为

Ｘ ｋ( ) ＝ ＤＦＴ ｘ′ ｎ( )( ) ＝ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｘ′ ｎ( ) ｅ －

ｊ２πｋ
Ｎ ，０ ≤ ｋ ≤ Ｎ （９）

其中，Ｎ 为窗长。
５）Ｍｅｌ 滤波器组。 在计算出声音信号的频谱信号

后，可以采用 Ｍ 个 Ｍｅｌ 的带通滤波器对声音信号进行

滤波处理，将各个频率段的能量叠加起来，则第 ｋ 个

滤波器的频谱输出为 ｘ′（ｋ） 。
６）对数运算。 对 Ｍ 个频谱输出 ｘ′（ｋ） 进行对数

运算，就可以得到其对数功率谱。 计算表达式为

ｓ（ｍ）＝ Ｉｎ（∑Ｎ－１
ｋ＝０ ｜ Ｘ（ｋ） ｜ ２Ｈｍ（ｋ）），０≤ｍ≤Ｍ （１０）

其中， ｓ（ｍ） 为对数功率谱； Ｈｍ（ｋ） 为滤波器组。
７）ＤＣＴ。 对 Ｍ 个对数功率谱进行 ＤＣＴ（离散余弦

变换）处理，得到 Ｌ 个 ＭＦＣＣ 系数计算表达式为

ｃ ｎ( ) ＝ ∑
Ｎ－１

ｍ ＝ ０
ｓ ｍ( ) ｃｏｓ πｎ ｍ － ０．５( )

Ｍ
é

ë
êê

ù

û
úú ，ｎ ＝ １，２，…，Ｌ

（１１）
其中， ｃ（ｎ） 为第 ｎ 个 ＭＦＣＣ 系数。
８）提取动态差分参数。 经过以上步骤已经求出

了声音信号的 ＭＦＣＣ 系数，表达了信号的静态特征，
对这些数据进行一阶和二阶差分求解，便能得到其对

应的动态特征。

４　 联合收割机滚动轴承故障诊断

为了对联合收割机轴承故障进行准确诊断，将采

集到的正常轴承、内圈磨损和外圈磨损 ３ 种语音信号

进行特征提取，并将提取到结果作为神经网络的输

入，利用神经网络算法的模式识别对联合收割机轴承

故障进行识别和诊断。 联合收割机滚动轴承故障诊

断的流程如图 ７ 所示。

图 ７　 联合收割机滚动轴承故障诊断的流程图

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

本文选用联合收割机轴承声音信号的小波包能

量频段特征作为神经网络的输入，将每种模式的 ２０
个轴承特征向量作为训练样本，然后 ２０ 个作为验证

样本，最后识别结果如表 １ 所示。
表 １　 联合收割机滚动轴承故障诊断结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

故障类型 验证样本数 准确识别数 准确率 ／ ％ 综合诊断率 ／ ％

正常轴承 ２０ ２０ １００ ９１．６７

内圈故障 ２０ １８ ９０

外圈故障 ２０ １７ ８５

　 　 经过对训练完毕的神经网络故障模型进行验证，
结果如下：正常轴承、内圈磨损和外圈磨损 ３ 种准确

识别率分别为 １００％、 ９０％ 和 ８５％，综合诊断率为

９１．６７％。 试验结果表明：该故障诊断模型可以准确反

应联合收割机滚动轴承故障。

５　 结论

为了验证基于声场空间分布特征的联合收割机

滚动轴承故障诊断系统的准确性，采用神经网络建立

故障诊断模型；然后，将正常轴承、内圈磨损和外圈磨

损 ３ 种特征组成的特征向量作为神经网络的输入，经
过训练后对联合收割机滚动轴承故障进行诊断。 验

证结果表明：系统对联合收割机正常轴承、内圈磨损

和外圈磨损 ３ 种准确识别率分别为 １００％、９０％ 和

８５％，综合诊断率为 ９１．６７％。 这说明，该神经网络故

障模型可以准确反应联合收割机滚动轴承故障。
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