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摘  要 

轴箱轴承作为列车走形部件中的重要部件之一，保证其在运用过程中的安全性，可以通过轴箱的振动信

号提取出轴承的故障特征对轴承的健康状态进行监测，然而实际运用过程中，我们很难捕捉到轴承处于

故障状态下的轴箱振动信号，且故障轴承不允许参与行车试验。本文将轴承部件引入到车辆–轨道耦合

模型之中，构造更为接近真实运用条件下的轴承动力学模型，并基于此模型，构造轴承早期缺陷模型，

仿真获得耦合作用下轴箱轴承的故障信号，并对信号进行Hilbert和FFT变换提取出轴承的故障特征。研

究结果表明，本文构造的轴承故障信号极其微弱，时域信号分析不易察觉，符合早期故障的特征；故障

特征最大幅值所对应的频率出现在以内圈转动频率乘以双列滚子数为中心的频率带内，靠近频率带中心；

在列车运行速度发生变化时，信号的包络时–频图依然能够清晰地反映轴承的故障特征，相比于直接对

信号进行FFT变换具有明显的优势；角域重采样技术和轴承故障特征因子能够使故障特征便于观察，本

文的信号处理分析处理方法能够对轴箱轴承进行实时故障检测。 
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Abstract 
Axle box bearing is one of the important parts of the train running parts to ensure its safety in the 
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operation process. The fault characteristics of the bearing can be extracted from the axle box vibra-
tion signal to monitor the health state of the bearing. However, in the actual application process, it is 
difficult for us to capture the axle box vibration signal when the bearing is in the fault state, and the 
fault bearing is not allowed to participate in the driving test. In this paper, the bearing components 
are introduced into the vehicle-track coupling model to construct a bearing dynamic model closer to 
the real application conditions. Based on this model, the early bearing defect model is constructed, 
the fault signal of axle box bearing under coupling is simulated, and the fault characteristics of bear-
ing are extracted by Hilbert and FFT transforms. The results show that the bearing fault signal con-
structed in this paper is extremely weak and difficult to detect in time domain signal analysis, which 
is in line with the characteristics of early fault. The frequency corresponding to the maximum ampli-
tude of fault characteristics appears in the frequency band centered on the inner ring rotation frequency 
multiplied by the number of double-row rollers, close to the center of the frequency band. When the 
train speed changes, the envelope time-frequency diagram of the signal can still clearly reflect the fault 
characteristics of the bearing, which has obvious advantages over the direct FFT transformation of 
the signal. Angle domain resampling technology and bearing fault feature factor can make fault features 
easy to observe. The signal processing method in this paper can detect the real-time fault of axle box 
bearing. 
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1. 引言 

作为铁路车辆行走部件的关键构成要素，轴箱轴承在服役过程中若发生异常工况，不仅会触发轴温

报警系统引发列车非计划停运，导致线路运营中断并造成重大经济损失；更严重的是，当发生滚动体或

保持架断裂等致命性故障时，将直接威胁轮对定位稳定性，可能诱发列车脱轨等重大行车事故，危及轨

道交通系统的运行安全。目前对轴箱轴承的故障监测依靠轴温报警系统，但分解轴温报警的轴承，发现

轴承故障缺陷已发展严重，而采用对轴箱加速度信号进行监测和处理，在故障缺陷早期就发现轴承故障

情况对行车安全及列车运营经济效益具有重要意义。 
列车在运行过程中，会有加速和减速的过程，轴承作为旋转部件，转速的变化会使采集到的振动信

号更加复杂，增加故障检测的难度。阶比分析技术[1]-[3]在变转速旋转机械领域应用最广且效果最好，其

本质是以等角间隔对时域非平稳信号进行重采样，再将其转换为角域平稳信号，然后再结合传统的旋转

机械诊断方法进行分析。常用的阶比跟踪方法有硬件阶比跟踪法、计算阶比跟踪法，以及基于瞬时频率

估计的阶比跟踪方法[4] [5]等。孙宜权等[6]利用提取阶比分量的能量与总能量的比值作为特征向量来识

别发动机的失火故障。Wu 等[7]提出了一种变步长的自适应阶比分量提取技术，并将其运用到旋转机械

的故障诊断中。滕伟等[8]通过 Gabor 阶比分析提取半速涡动成分，诊断油膜涡动故障。孙云嵩等[9]提出

了一种基于信号共振稀疏分解的阶比分析方法，采用共振稀疏分解方法将信号分解为高共振分量和低共

振分量，提取出故障冲击信号，诊断转速波动的齿轮故障。李修文等[10]提出了一种基于移频技术的短时

傅里叶变换阶比分析算法，通过傅里叶变换在频域的卷积性质对原始信号进行处理，以此来提高短时傅

里叶变换在时频分析中的频率分辨率，对降速过程中轴承故障提取具有优势。王天杨等[11]-[13]构造阶比
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故障特征阶比模板研究了变转速下滚动轴承的故障诊断。 
鉴于轴箱轴承的服役环境具有显著的多物理场耦合特征，该部件通过内圈与轮对形成刚性连接，外

圈则通过轴承座或箱体结构与一系悬挂系统建立装配约束，轮轨接触产生的高频激扰通过上述传递路径

向轴承系统传播时，会加剧特征信号的混叠效应。此外，实际工况下难以有效获取轴承发生典型故障时

的轴箱振动样本数据，且故障轴承不允许参与行车试验。为此，本文在轴承–车辆–轨道模型的基础上，

引入轴承缺陷模型，研究耦合作用下轴承故障识别问题。 

2. 模型的构建 

2.1. 轴承–车辆–轨道动力学建模 

本文采用包含轴承的车辆–轨道动力学模型[14]，各主要部件的运动和约束关系如图 1 所示。 
 

 
(a) 车辆–轨道耦合动力学整体模型[15] 

 
(b) 轴箱局部细节模型 

Figure 1. Vehicle-track coupling dynamic model 
图 1. 车辆–轨道耦合动力学模型 

 
模型中，车辆系统包括车体、2 个构架和 4 个轮对，其中车体和构架考虑浮沉、点头、侧滚、摇头和

横移等自由度，轮对考虑浮沉、侧滚、横移和摇头等自由度。车体与构架之间、构架与轴箱之间均简化

成弹簧–阻尼系统。 
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轨下部分采用板式无砟轨道模型，其中钢轨简化为两端简支的欧拉梁，轨下扣件约束简化为离散点

支撑刚度和阻尼，轨道板考虑成下部受连续分布线性弹簧与线性阻尼支撑的边界自由弹性板[16]。轮轨空

间几何接触关系采用轨迹法进行计算[17]。 
轴箱轴承模型采用 6 自由度滚子和 6 自由度保持架模型，并将轴箱后端盖、轴箱前端盖、轴承外圈

当作一个整体，内圈与车轴当作一个整体。滚子与滚道间的相互作用、滚动体与保持架的相互作用、滚

子与内圈挡边的相互作用可参考文献[18] [19]，则轴箱装置自由度如表 1 所示。 
 

Table 1. Axle box device degrees of freedom 
表 1. 轴箱装置自由度 

 切向 横移 径向 侧滚 摇头 旋转 

滚子(i = 1, 2; j = 1~21) φrij yrij zrij φrij ψrij βrij 

 纵向 横移 浮沉 侧滚 摇头 旋转 

保持架(i = 1, 2) xcagei ycagei zcagei φcagei ψcagei βcagei 

外圈 xo yo zo 
与轮对一致 

轴箱箱体 xab yab zab 

 
车辆模型选用 CRH2 型动车组参数，轴承部分参数如表 2 所示。 

 
Table 2. Geometric parameters of bearing 
表 2. 轴承的几何参数 

参数 数值 

滚子平均直径/mm 23.0 

滚子组节圆直径/mm 180.5 

单列滚子数 21 

内圈接触角/˚ 7.75 

外圈接触角/˚ 10 

滚子有效长度/mm 45 

2.2. 轴承早期缺陷的模拟 

由文献[20]获得已损坏的轴箱轴承外圈剥离尺寸为 60 mm 20 mm 0.5 mm× × ，所以选取外圈剥离尺寸

4.5 mm 0.6 mm 0.1 mm× ×  (δ δ δ× ×长 深宽 )作为轴箱轴承外圈早期故障条件，缺陷位于滚道顶部，即接触载

荷最大处。 

3. 算法逻辑 

① 利用耦合模型获取缺陷轴承的轴箱垂向加速度信号和车速信号。② 轨道激扰频率主要集中在 200 
Hz 以下，滤波消除轴箱加速度信号中低频成分。③ 将车速信号转换成车轴的转频对原始滤波后的信号

进行等角度重采样，得到角域重采样信号。④ 对重采样信号进行包络解调，绘制包络时频图，引入故障

特征因子绘制时间–故障特征因子图对轴箱轴承进行实时监测。流程图如图 2 所示。 
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Figure 2. Algorithm flowchart 
图 2. 算法流程图 

4. 轴箱振动信号分析与处理 

获取车速 300 km/h，轨道随机激扰采用实测的“京津谱”激扰，轴承无缺陷和早期缺陷下的轴箱垂

向加速度如图 3 所示。由图 3 可知，无缺陷和早期缺陷下的轴箱垂向加速度几乎一样，无法通过轴箱振

幅来判断轴承是否出现缺陷，说明构造的缺陷模型满足轴承早期缺陷的要求。两组信号频率特征如图 4
所示。由图 4 可知，轨道激扰会大幅提高低频振动能量，尤其在 200 Hz 以内的部分提升明显，轴承在

1000~1500 Hz 范围内有一个频率带，频率带中心频率为 1295.7 Hz，对应内圈转动频率 × 双列滚子数。

无缺陷和早期缺陷模型频率区别主要集中在 1000 Hz 以上，本文构造外圈缺陷在 300 km/h 的特征频率为

282.2 Hz，图中尖峰为特征频率的倍频，尖峰最大值 1411.15 出现在靠近频率带中心位置。 
 

 
Figure 3. Time history of vertical acceleration of axle box bearing 
图 3. 轴箱轴承垂向加速度时间历程 
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Figure 4. Frequency characteristics of vertical acceleration of axle box bearing 
图 4. 轴箱轴承垂向加速度频率特征 

 
对信号进行处理，滤去信号中轨道激扰的低频成分，再进行Hilbert变换获得时间–振幅的包络信号，

并绘制包络时–频图。绘制无缺陷和早期缺陷轴箱振动信号的包络时–频图，如图 5 所示。相较于无缺

陷轴箱振动信号的包络时–频图，早期缺陷下轴箱振动信号的包络时–频图中可以清晰地看到平行于时

间轴的条带，条带①、②、③分别为外圈特征频率 282.2 Hz 及其倍频。 
 

 
(a) 无缺陷轴承 

https://doi.org/10.12677/airr.2025.143076


周开成 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2025.143076 805 人工智能与机器人研究 
 

 
(b) 早期故障轴承 

Figure 5. Envelope time-frequency diagram of the axle box vibration signal 
图 5. 轴箱振动信号包络时频图 

 
列车在实际运行过程中，会出现加减速等工况，获取列车从 300 km/h，减速到 100 km/h 的轴箱垂向

加速度时间历程及频率特性，如图 6 和图 7 所示。对比图 4 和图 7 可以发现，由于列车运行速度的变化，

图 7 看不出外圈缺陷引起的特征频率。 
 

 
Figure 6. Time history of vertical acceleration of axle box bearing during train deceleration 
图 6. 列车减速时，轴箱轴承垂向加速度时间历程 
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Figure 7. Frequency characteristics of vertical acceleration of axle box bearing during train deceleration 
图 7. 列车减速时，轴箱轴承垂向加速度频率特征 

 
对信号进行高通滤波、Hilbert 变换绘制包络时–频图，如图 8 所示。由图 8 可以看出缺陷特征频率

所对应的倾斜条带，条带所对应频率的大小即为随着车速变化而改变的故障特征频率。 
 

 
Figure 8. Envelope time-frequency diagram of the axle box vibration signal during train deceleration 
图 8. 列车减速时，轴箱振动信号包络时频图 

 
倾斜的条带虽能反映故障特征频率变化，但不能直观地判定为哪种轴承故障，为此，采用“角域重

采样”对信号进行重采样，处理后的信号再绘制包络时–频图，如图 9 所示。对比图 8 和图 9 发现，重

采样处理过的包络时–频图中的条带相当于图 8 中的条带绕 0 时刻旋转至与时间轴平行，条带频率值为

0 时刻轴承所对应的故障特征频率。 
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Figure 9. Envelope time-frequency diagram of the axle box vibration signal after angular domain resampling 
图 9. 角域重采样后轴箱振动信号包络时频图 

 
为了消除车速对故障特征频率的影响，引入轴承故障特征因子，计算表达式如式(1)所示。式中，F0

为外圈故障特征因子，f0 为外圈故障频率，fr 为内圈转动频率，d 为滚子直径，D 为滚道节圆直径，α 为

接触角。由式(1)可知，故障特征因子仅与轴承自身参数有关，与转速无关的量。 

 0
0 1 cos

2r

f n dF
f D

α = = − 
 

 (1) 

对图 9 进行处理，获得时间–故障特征因子图，如图 10 所示。图 10 中故障特征因子为 9.15 及其倍

数，与理论计算值一致。实际运用过程中可以通过检测时间–故障特征因子图实现轴箱轴承故障检测。 
 

 
Figure 10. Time-fault characteristic factor diagram of axle box vibration signal 
图 10. 轴箱振动信号时间–故障特征因子图 
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5. 结论 

1) 本文将轴箱轴承部件引入到车辆–轨道耦合模型之中并构建轴承早期故障，克服了实际运用工况

中故障信号难以捕捉等问题，获取了带有轴承故障信号的轴箱加速度信号，较为贴近轴承的真实服役情

况，对高速列车轴承故障信号获取具有一定的指导意义。 
2) 早期轴承故障信号极其微弱，时域信号分析不易察觉，以列车运行速度 300 km/h 为例，频域信号

中轨道激扰主要集中在 200 Hz 以下的低频区域，轴承故障特征主要表现在高频区域(1000 Hz 以上)，故障

特征最大幅值所对应的频率出现在以内圈转动频率乘以双列滚子数为中心的频率带内，靠近频率带中心。 
3) 在列车运行速度发生变化时，信号的包络时–频图依然能够清晰地反映轴承的故障特征，相比于

直接对信号进行 FFT 变换具有明显的优势。 
4) 角域重采样技术和轴承故障特征因子能够使故障特征便于观察，本文的信号处理分析处理方法能

够对轴箱轴承进行实时故障检测。 
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