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基于回归离散傅里叶级数的车辆轴承

多普勒信号校正方法

余晨钟， 方　 宇， 胡定玉

（上海工程技术大学，上海 ２０１６２０）

摘　 要： 由于道旁麦克风与运动车辆之间具有相对运动，导致采集的信号存在多普勒效应，从而增加了轴承声学故障诊断的

难度。 针对此问题，提出了一种基于回归离散傅里叶级数的车辆轴承多普勒信号校正方法。 该方法通过建立车辆运动学模

型，得到车辆发声时刻序列和麦克风收声时刻序列；对麦克风采集到的信号进行时间变换，并对经时间变换的信号进行离散

回归傅里叶级数非线性拟合；最后通过 Ｔｉｈｏｎｏｖ 正则化求解得到校正信号频谱图。 相比传统校正方法，本文提出的方法可直

接获取校正信号的频域信息，在道旁声学轴承故障诊断中有良好的应用前景。
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０　 引　 言

滚动轴承不但支撑着车辆整体重量，而且是车

辆高速旋转的关键部件，其状态的好坏直接影响着

车辆运行的安全性［１］。 据美国有关权威部门统计，
每年约有 ５０ 起与轴承相关的车辆发生脱轨事故［２］。
因此，实时监控车辆滚动轴承的运行状态并对其产

生的故障进行诊断，对车辆的安全运行意义重大。
轴承声音监测系统形成于 ２０ 世纪 ８０ 年代［３］。

由于采集信号时，麦克风与轴承声源存在着一段不

可忽略的垂直距离，导致轴承声源相对麦克风存在

横向速度，最终采集到的信号发生了多普勒畸变。
这种多普勒畸变信号在信号频域存在频率偏移、频
带展拓等问题。 因此对麦克风采集的信号进行校正

是轴承声音监测系统的重点。

为解决多普勒畸变的问题，国内外学者对此进

行了深入研究。 Ｓｔｏｊａｎｏｖｉｃ 等［４］ 提出了锁相环技术

对多普勒声信号进行校正，随后 Ｊｏｈｎｓｏｎ 等［５］ 在此

基础上提出了将 ＤＦＥ 算法与锁相环技术相结合的

方法，实现了多普勒校正，该方法适用于通信级别的

信号校正。 杨殿阁等［６］ 提出了非线性时间映射法，
通过建立声场的运动学关系，在时域对多普勒效应

进行消除。 然而该方法在建立运动学关系时需要诸

多预知参数，其适用范围受到限制。 张海滨等［７］ 提

出一种基于伪时频分析的方法，对信号的时间中心

和特征频率进行估计，进而实现对多普勒信号的校

正，但这种方法运算量较大。 张翱等［８］ 提出运用能

量重心法来对瞬时频率进行估计，然后对多普勒信

号进行校正，但这种方法在噪声大时提取瞬时频率

非常困难，参数估计也会因此产生较大偏差。



为了增强在多普勒校正过程中对噪声的鲁棒

性，减少在信号处理过程中的谱泄露。 本文提出一

种基于回归离散傅里叶级数的多普勒校正方法。 该

方法首先对麦克风采集到的信号进行幅值校正；然
后对幅值校正后的信号进行时间变换；最后通过回

归离散傅里叶级数进行非线性拟合，并用 Ｔｉｈｏｎｏｖ
正则化逆求解直接得到校正后的信号频谱。

１　 车辆的道旁声学运动学模型

车辆道旁声学运动学模型如图 １ 所示。 被测车

辆轴承声源在 ｔ ＝ ０ 时刻从相距麦克风水平距离 Ｓ
处出发，相对于空气介质以速度 Ｖ 沿图示方向运动。
现对麦克风测得的声源由 Ａ到 Ｃ之间的信号进行分

析。 由于车辆车速较高，被研究的信号时间较短，可
将 Ａ 到 Ｃ 的 ａ 车辆轴承声源速度 Ｖ 近似视为恒定的。
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图 １　 车辆道旁声学运动学模型

Ｆｉｇ． １　 Ａｃｏｕｓｔｉｃ ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｒｏａｄｓｉｄｅ

　 　 假设声源在 ｔｒ 时刻到达 Ｂ 点，此时声源振幅为

Ｐ， 声源与麦克风距离为 Ｒ， 该声信号经过 ｄｔ ＝
Ｒ ／ ｃ（ｃ 为声音在空气中的传播速度） 时间到达麦克

风 Ｏ 点，到达时刻为：
ｔｓ ＝ ｔｒ ＋ Ｒ ／ ｃ， （１）

其中， Ｒ 可由几何关系计算：

　 Ｒ ＝ （Ｓ － Ｖｔ） ２ ＋ Ｙ２ ＝ （Ｓ － Ｖｔｒ） ２ ＋ Ｙ２ ， （２）

　 　 令 Ｍ ＝ Ｖ
ｃ
， 将（１）带入式（２）得：

Ｒ ＝
Ｍ（Ｓ － Ｖｔｓ） ＋ （Ｓ － Ｖｔｓ） ２ ＋ （１ － Ｍ２）Ｙ２

１ － Ｍ２ ，

（３）
　 　 将（３）式带入（１）式，可得

ｔｒ ＝ ｔｓ －
Ｍ（Ｓ － Ｖｔｓ） ＋ （Ｓ － Ｖｔｓ） ２ ＋ （１ － Ｍ２）Ｙ２

（１ － Ｍ２）ｃ
，

（４）
　 　 在车辆速度为亚声速的情况下，考虑车辆轴承声

源为单级子点声源，并且传播介质为理想流体，即不

存在粘滞性，没有能量损耗。 根据莫尔斯声学理论，
从波动方程和运动关系出发可以推导出以下公式：

Ｐ ＝ ｑ＇［ ｔ － Ｒ ／ ｃ］
４πＲ （１ － Ｍｃｏｓθ） ２

＋ ｑ［ ｔ － Ｒ ／ ｃ］［ｃｏｓθ － Ｍ］Ｖ
４πＲ２ （１ － Ｍｃｏｓθ） ３ ，

（５）
　 　 其中： Ｐ 为麦克风处采集到的声压； ｑ 为单极子

点声源质量总流率； ｑ’ ＝ ∂ｑ ／ ∂ｔ，ｔ 为运行时刻； Ｙ 为

声源运动直线与麦克风的垂直距离； Ｒ 为发声时刻

声源与麦克风的距离； ｃ 为声音在空气中的传播速

度； θ 为发声时刻声源和麦克风连线与声源运动方

向之间的夹角； Ｖ 为声源的速度， Ｍ ＝ Ｖ ／ ｃ 为马赫

数。 式中第二项为小项，可忽略不计。 因此，麦克风

接收到的声压为：

ｐ ＝ ｑ＇［ ｔ － Ｒ ／ ｃ］
４πＲ （１ － Ｍｃｏｓθ） ２， （６）

　 　 式（６）麦克风接收到的声压可表示为：
ｐ ＝ ＡＢ， （７）

其中：

Ａ ＝ Ｙ
Ｒ （１ － Ｍｃｏｓθ） ２， （８）

Ｂ ＝ ｑ＇［ ｔ － Ｒ ／ ｃ］
４πＹ

． （９）

　 　 式（８）中 Ａ 为因声源相对麦克风运动而产生的

声压幅值调制函数，式（９）中 Ｂ 表示当声源静止在

距离声源 Ｙ 处的声压函数。 Ｒ ／ ｃ 表示声波从声源处

传播到麦克风需要的时间。

２　 回归离散傅里叶级数（ＲＤＦＳ）

回归离散傅里叶级数（ＲＤＦＳ）拟合方法能够用

来处理非均匀的离散数据。 相比于经典离散傅里叶

变换的方法，回归方法在处理间隔数据中能够降低

谱泄露［９］。
回归离散傅里叶级数拟合方法运用最小二乘的

方法，将通用的离散傅里叶模型用来拟合非均匀的

间隔数据。 其表达式为：

ｘ（ ｔｎ） ＝ ∑
ｐ

ｋ ＝ －ｐ
ＸｋＷｎｋ ＋ εｎ，ｎ ＝ １，．．．，Ｎ， （１０）

　 　 其中：
Ｗｎｋ ＝ ｅｘｐ（ － ｉ２πｋｔｎ ／ φ）；ｎ ＝ １，．．．，Ｎ；Ｋ ＝－ ｐ，．．．，ｐ；

（１１）
εｎ ＝ ε（ ｔｎ）；　 　 ｎ ＝ １，．．．，Ｎ． （１２）

　 　 式（１０）中， ｐ 为离散傅里叶级数的频率线； Ｗｎｋ

为系数矩阵； Ｘｋ 为待求矩阵； εｎ 是实际工况中无法

消除的噪声扰动项。 式（１１）中， φ 为离散傅里叶级
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数的周期。

３　 基于 ＲＤＦＳ 的多普勒校正方法

Ｔｉｈｏｎｏｖ 正则化是为了求解反问题的一种逼近

方法，这些反问题无法或者难以求得精确解。 因此，
通过施加约束，使得问题在约束条件下允许 ０ 误差

内可求解。 本文通过 Ｌ 曲线来平衡约束值带来的

放大误差，以及近似解与精确解的误差来获取适合

的参数值。
Ｔｉｈｏｎｏｖ 正则化方法是针对不确定问题提出的，

针对公式（１１），定义 Ｔｉｈｏｎｏｖ 泛函数：
Ｊα（ｘ） ＝ ‖ＷＸ － ｘ‖２ ＋ ‖ＬαＸ‖２，　 Ｘ ∈ Ｒｎ

（１３）
　 　 其中， α ＞ ０ 称为正则化参数，考虑下面的极小

化问题求 Ｘα ∈ Ｒｎ 使得：
Ｘα ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

Ｘ∈Ｒｎ
Ｊα（Ｘ）， （１４）

　 　 极小化问题（１４）可等价为求解矩阵方程：
（ＷＴＷ ＋ α２Ｉ）Ｘα ＝ ＷＴｘ， （１５）

　 　 式中， ｒａｎｋ（Ｗ） ＝ ｒ 。 矩阵 Ｗ 通过奇异值分解

后，正则化解 Ｘα 为：

ｘα ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝ １
σｉ（

ｕｉ
Ｔｘ

σｉ
２ ＋ α２

＋
ｕｉ

Ｔε
σｉ

２ ＋ α２）ｖｉ ． （１６）

　 　 式中： ｕｉ 和 ｖｉ 分别表示矩阵 Ｗ 的左奇异向量和

右奇异向量； σ 为矩阵 Ｗ 经奇异值分解后的奇异值；
正则化参数 α通常在 ［σｒ，σ１］ 之间选取，且 α的选取

直接关系到正则解 ｘα 与精确解 ｘ 的近似程度。
设麦克风采集到的信号数据为 （ ｔｓ，ｘｓ）， 经幅值

解调后的信号为 （ ｔｓ，ｘｒ）。 而麦克风在 ｔｓ 时刻采集

到的信号是由声源在 ｔｒ 时刻发出的，因此再将经幅

值解调后的信号转换为 （ ｔｒ，ｘｒ） ，从而得到一组非线

性的数据。 本文多普勒校正方法的关键在于通过这

组非线性的数据直接求得多普勒信号校正的频谱。
通过回归离散傅里叶变换将非线性数据进行拟合，
最后通过 Ｔｉｈｏｎｏｖ 正则化进行逆求解直接得到校正

频谱。
对麦克风接收到的信号进行多普勒校正分为四

个步骤：麦克风信号的幅值校正；经幅值校正后信号

的时间还原；基于回归离散傅里叶级数的非线性拟

合；基于 Ｔｉｈｏｎｏｖ 正则化的校正频谱逆求解。 本文

提出方法的流程如图 ２ 所示。 首先运用道旁运动学

模型推导的幅值调制参数对麦克风信号进行幅值解

调，再将采样时间变换为声源发声时间，从而得到一

组离散的非线性数据序列，运用离散回归傅里叶级

数对其进行非线性拟合并利用 Ｔｉｈｏｎｏｖ 正则化求

解，可得到去除了多普勒效应的信号频谱。

校正的信号

Tihonov正则化求解频谱

离散回归傅里叶级数拟合

改变采样时间

幅值还原

带有多普勒效应的信号

图 ２　 多普勒效应校正流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｄｏｐｐｌｅｒ ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

４　 仿真分析

４．１　 仿真信号

为了使多普勒畸变效果更突出， 本文采用 ３ 个

频率相近的信号（ ｆ１ ＝ ７００ Ｈｚ， ｆ２ ＝ ８００ Ｈｚ， ｆ３ ＝
９００ Ｈｚ）进行仿真。 仿真 ｔ ＝ ０ 时刻从相距麦克风水

平距离 Ｓ ＝ １０ ｍ， 麦克风到声源垂直距离 Ｙ ＝ ２ ｍ，
声速 ｃ ＝ ３４０ｍ ／ ｓ，声源运动速度 ｖ ＝ ２０ ｍ ／ ｓ，采样频

率为 ５ ｋＨｚ。
４．２　 仿真结果分析

仿真信号的时域图如图 ３ 所示。 从图中可以看

出幅值随声源运动时间先增大后减小。 图 ４（ａ）为
仿真信号频谱图，可以看出带有多普勒效应的仿真

信号频率分布在 ６００ Ｈｚ 至１ ０００ Ｈｚ之间，其主要频

宽 Δｆ ＝ ２８８ Ｈｚ。 由图 ４（ｂ）原始信号 ＳＴＦＴ 时频谱也

可看出，原始信号的频率偏移以及频带展拓。 因此，
仿真信号发生了多普勒畸变。 首先对仿真信号进行

幅值还原，再将信号均匀收声时间序列变换为非均

匀发声时间序列，对由非均匀发声时间序列和幅值

还原后的幅值序列构成的信号进行回归离散傅里叶

级数非线性拟合，最后利用 Ｔｉｈｏｎｏｖ 正则化求解，得
到校正信号的频谱以及 ＳＴＦＴ 时频谱，如图 ４（ｃ）和
图 ４（ｄ）所示。 从图 ４（ｃ）可以看到频率偏移以及频

带展拓已经消失。 从图 ４（ｄ）可以看到在频率 ７００
Ｈｚ、８００ Ｈｚ、９００ Ｈｚ 处分别出现了一条固定不变的

频带。 因此，利用本文方法可以消除多普勒效应对

原始信号的影响。 由表 １ 可以看出，频率 ７００ Ｈｚ 的

相对误差为 ０． ０１４％；频率 ８００ Ｈｚ 的相对误差为

０．０１３％；频率 ９００ Ｈｚ 的相对误差为 ０％；相对误差

相对都很小，从而验证了本方法的可行性。 相比于

１６第 ６ 期 余晨钟， 等： 基于回归离散傅里叶级数的车辆轴承多普勒信号校正方法



时域插值重采样的方法，本文的方法能够在对多普

勒信号校正后直接得出校正后的频谱，而不需要通

过校正后的时域信号得到频谱。
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图 ４　 原信号与校正信号

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ

表 １　 仿真参数值与拟合值的相对误差对照表

Ｔａｂ． １ 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｆｉｔｔｉｎｇ ｖａｌｕｅ

仿真值 拟合值 相对误差 ／ ％

ｆ１ ／ Ｈｚ ７００ ７００．１ ０．０１４

ｆ２ ／ Ｈｚ ８００ ７９９．９ ０．０１３

ｆ３ ／ Ｈｚ ９００ ９００ ０

５　 试验验证

为进一步有效验证本方法的可行性，本文对车

辆滚动轴承内圈故障信号进行试验验证。 轴承型号

为 ＳＫＦ６０１６，其相关参数如表 ２ 所示。 图 ５（ａ）为静

态轴承故障实验台，图 ５（ｂ）为扬声器放置位置。 轴

承在 ２Ｎ 的负载下，设置电机转速为 １５８ｒ ／ ｍｉｎ（对应

实验车辆 ４８ ｋｍ ／ ｈ 的车速）产生声音信号。 动态试

验使用型号为 ＩＮＶ３０６０Ｖ 的数据采集设备，采集软

件为 ＤＡＳＰ－Ｖ１０，采样频率为 １０．２４ ｋＨｚ。 实验将扬

声器固定在移动的汽车上，麦克风与汽车行驶直线

的垂直距离为 １．５ ｍ ，汽车以恒定 Ｖ ＝ ４８ ｋｍ ／ ｈ 速度

行驶，用固定的麦克风采集扬声器产生的声音信号。
图 ６ 为动态试验现场图。

表 ２　 ＳＫＦ６０１６ 轴承参数

Ｔａｂ． ２　 ＳＫＦ６０１６ ｂｅａｒｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

内径 外径 ／ ｍｍ 滚子直径 ／ ｍｍ轴承宽度 ／ ｍｍ 滚子个数

８０ １２５ １４ ２２ １４

　 　 本文分析麦克风采集信号中心时刻前后 ０．６ ｓ
的信号。 根据轴承故障特征频率计算公式，求得内

圈故障特征频率理论值为 ２０．９７ Ｈｚ。 由于内圈故障

特征频率理论值较小，因此本文只分析信号频率范

围为［０，１００ Ｈｚ］。
图 ７ 为采集到的内圈故障信号。 图 ７（ ａ）为故

２６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　



障信号时域图，图 ７（ｂ）为故障信号频域图，图 ７（ｃ）
为故障信号时频图。 由图 ７ 可以看出信号发生了

多普勒畸变。 在图 ７ （ ｂ） 中可以观察出在内圈特

征频率２０．９７ Ｈｚ 附近出现了 Δｆ ＝ １．９６ Ｈｚ 的频带展

拓。
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（ａ） 轴承实验台
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列车轴承

（ｂ） 扬声器放置位置

（ｂ） Ｓｐｅａｋｅｒ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ
图 ５　 静态试验现场
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图 ６　 动态试验现场
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图 ７　 内圈故障信号

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ

　 　 通过本文校正方法进行校正，由图 ８（ａ）可以观

察到校正后信号的频谱图中出现了内圈故障特征频

率 ｆｏ ＝ ２０．９４ Ｈｚ，与理论值 ２０．９７ Ｈｚ 很接近；图 ８
（ｂ）校正信号时频图也可看出信号的多普勒效应

已被有效去除。 试验结果表明了本文方法的有效

性。
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图 ８　 内圈故障校正信号
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６　 结束语

本文提出了一种基于回归离散傅里叶级数的车

辆轴承多普勒信号校正方法。 首先对仿真结果分

析，从校正后的频域图可以看到频率偏移以及频带

展拓已经消失。通过试验证明，校正后信号的频谱

图中出现了内圈故障特征频率 ｆｏ ＝ ２０．９４ Ｈｚ，与理

论值 ２０．９７ Ｈｚ 很接近。 因此仿真和试验表明该方

法完全可以运用于车辆轴承多普勒信号的校正中，
且能对多普勒信号有效校正。
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改进：首先本文用到的数据是美股道琼斯指数和相

关新闻数据，道琼斯指数是大盘指数，今后会考虑用

各支股票的数据进行学习和训练并进行开盘价的预

测；其次，本文的重点是对新闻特征进行建模，下一

阶段尝试融入更多金融专业知识对股价做特征提取

与计算，让 ＮＬＰ 技术和金融市场更好地衔接起来。
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