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经验模态分解结合包络谱犔犛犛犞犕的

滚动轴承故障诊断

郝　勇１，２，商庆园１，温钦华１，赵　翔１，陈　斌２
（１．华东交通大学 机电与车辆工程学院，南昌　３３００１３；

２．江苏大学 食品与生物工程学院，江苏 镇江 　２１２０１３）

摘要：针对滚动轴承故障诊断问题，提出了经验模态分解 （ＥＭＤ）包络谱分析结合最小二乘支持向量机 （ＬＳＳＶＭ）方法用于滚动

轴承的故障诊断；ＥＭＤ具有自适应性，可以有效分析非平稳，非线性信号；利用ＥＭＤ将轴承信号分解为由高频到低频的固有模态函数

（ＩＭＦ），选取前４个主要包含轴承故障频率的ＩＭＦ函数进行包络谱分析，采用每个分量函数的特征频率和轴承的时域特征作为轴承故障

的识别特征，结合ＬＳＳＶＭ方法建立轴承故障诊断定性识别模型；结果表明：单独采用频率特征的ＬＳＳＶＭ 判别模型无法实现轴承故障

的准确识别，其正确识别率仅为８２．５％；采用频率特征结合时域特征的ＬＳＳＶＭ模型可以实现轴承故障类型的１００％准确识别；ＥＭＤ包

络谱分析结合模式识别的方法可以实现轴承故障类型的有效识别。

关键词：滚动轴承；故障诊断；经验模态分解；包络谱分析；最小二乘支持向量机

犚狅犾犾犻狀犵犅犲犪狉犻狀犵犉犪狌犾狋犇犻犪犵狀狅狊犻狊犅犪狊犲犱狅狀犈犕犇犆狅犿犫犻狀犲犱狑犻狋犺

犈狀狏犲犾狅狆犲犛狆犲犮狋狉狌犿犃狀犪犾狔狊犻狊犪狀犱犔犛犛犞犕 犕犲狋犺狅犱狊

ＨａｏＹｏｎｇ
１，２，ＳｈａｎｇＱｉｎｇｙｕａｎ

１，ＷｅｎＱｉｎｈｕａ１，ＺｈａｏＸｉａｎｇ
１，ＣｈｅｎＢｉｎ２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＭｅｃｈａｎｏｔｒｏｎｉｃｓ＆ＶｅｈｉｃｌｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＥａｓｔＣｈｉｎａＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｃｈａｎｇ　３３００１３，Ｃｈｉｎａ；

２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＦｏｏｄａｎｄＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＪｉａｎｇｓｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｚｈｅｎｊｉａｎｇ　２１２０１３，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ（ＥＭＤ）ａｎｄｅｎｖｅｌｏｐｅｓｐｅｃｔｒｕｍ

ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＬＳＳＶＭ）ｗｅｒｅｕｓｅｄｔｏｄｉａｇｎｏｓｅｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔ．ＥＭＤｉｓａｓｅｌｆ－ａｄａｐｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄ，

ｃａｎａｎａｌｙｚｅｎｏｎｌｉｎｅａｒａｎｄｎｏｎ－ｓｔａｔｉｏｎａｒｙｓｉｇｎａｌｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｓｉｇｎａｌｓｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｃａｎｂｅｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｉｎｔｏｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ

（ＩＭＦ）ｆｒｏｍｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｔｏｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙｂｙｕｓｉｎｇＥＭＤ．Ｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｏｄｅｌｓｃａｎｂｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｂｙｉｔｓｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｉｍｅ

－ｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｅａｔｕｒｅｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｆｉｒｓｔｆｏｕｒＩＭＦｓｂｙｕｓｉｎｇｅｎｖｅｌｏｐｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄＬＳＳＶＭ ｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ

ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅＬＳＳＶＭｍｏｄｅｌｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｏｎｌｙｕｓｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｅａｔｕｒｅｓｃａｎｎｏｔｒｅａｌｉｚｅａｃｃｕｒａｔｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｗｉｔｈｔｈｅｃｏｒｒｅｃｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆ８２．５％．ＴｈｅＬＳＳＶＭｍｏｄｅｌｗｉｔｈｃｏｒｒｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆ１００％ｃａｎｂｅｂｕｉｌｔｂｙｕｓｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｎｄｔｉｍｅ－ｄｏｍａｉｎｆｅａ

ｔｕｒｅｓ．ＢｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｓｃａｎｂｅｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｂｙｕｓｉｎｇＥＭＤａｎｄｅｎｖｅｌｏｐｅａｎａｌｙｓｉｓｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ；ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ；ＥＭＤ；ｅｎｖｅｌｏｐｅｓｐｅｃｔｒｕｍ；ＬＳＳＶＭ

０　引言

滚动轴承是机械设备组成的重要部件之一，其运行状态直

接影响设备的精度、稳定性和寿命。滚动轴承常见的故障有内

圈故障、外圈故障和滚动体故障，其故障信号一般表现为非平

稳、非线性，且易受到随机信号的干扰，使故障信号信噪比较

低，致使故障特征难以提取［１］。机械故障诊断领域中非平稳、

非线性参数的识别方法已有多种。当前，包络谱分析是最有效

的滚动轴承故障诊断方法之一。在进行包络谱分析时，由于轴

承的振动信号含有噪声，因此对包络谱分析结果带来严重影

响。由此，在进行包络谱分析前，需要对轴承振动信号进行处

理，减弱或者去除噪声的干扰。经验模态分解 （ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）方法是近年来发展比较成熟，广

泛应用于机械振动信号的处理。ＥＭＤ是有效的提取非平稳、

非线性特征的方法，它可以根据振动信号的本身特点，自适应

地选择频带，确定不同频段的分辨率［２４］。ＥＭＤ把原信号分解

为若干固有模态函数 （ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）之和，

对每一个ＩＭＦ进行分析可以更准确的解析原信号的特征信息。

各ＩＭＦ的频率成份不仅与采样频率有关，还随原信号本身变

化而变化，摆脱了传统傅里叶变换的局限性［５］。

支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是根据统计

学习理论提出的一种有监督的学习方法。ＳＶＭ 能较好解决小

样本、非线性和高维数等实际难题，可以使在小样本情况下建

立的分类器具有很强的推广能力。但是ＳＶＭ 模型计算比较困

难，因为其需要二次规划的解决方案。为了解决此问题，

Ｓｕｙｋｅｎｓ基于ＳＶＭ 算法提出了最小二乘支持向量机 （ｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅＳＶＭ，ＬＳＳＶＭ）算法，只需求解一组一次线性方程，

同时也避免了维数灾难［６９］。

本文采用经验模态分解包络谱分析对滚动轴承信号进行分
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解，分别以信号的时域特征和频率特征作为ＬＳＳＶＭ的输入变

量建立故障诊断模型，期望实现轴承的正常、内圈故障、外圈

故障和滚动体故障４种状态的有效识别。

１　算法与理论

１１　犈犕犇算法理论

ＥＭＤ分解是基于被分解信号本身，其分解的ＩＭＦ函数随

着被分解信号变化而变化，自适应选择频带。其ＩＭＦ函数可

以是线性的，也可以是非线性的。ＩＭＦ函数必须满足两个

条件［１０１１］：

１）对于一列数据，极值点和过零点数目必须相等或至多

相差一点；

２）在任意点，由局部极大点构成的包络线和局部极小点

构成的包络线的平均值为零。

ＩＭＦ函数的获取是通过ＥＭＤ进行分解筛选出来的。其分

解过程如下［１２１４］：

１）将获取的所有局部极大值用三次样条插值函数插值形

成上包络，同样用局部极小值通过插值形成下包络。原数据减

去上包络和下包络的平均值犿１ 得到犺１：

犺１ ＝犡（狋）－犿１ （１）

　　 理想的情况下，犺１ 应是第一个分量函数，但是由于实际

拟合过冲或者不足，会产生新的极值点，位移或者放大已存在

的极值点。

２）由于通常情况下犺１ 不是分量函数，需要把第一次的犺１

看做数据，犿１１为犺１ 的包络平均，再次分解筛选：

犺１１ ＝犺１－犿１１ （２）

　　若犺１１还存在局部极大值在零点以下，重复分解计算，犺１犽

＝犺１犽－１－犿１犽，直到符合ＩＭＦ条件为止，把分离出来的第一个

ＩＭＦ函数记为犮１。

３）由上面分解筛选过程可以看出犮１ 包含了原信号数据

的最小尺度或划分最短周期成分。把原始数据犡 （狋）减去第

一个分量函数犮１，则得到残余狉１：

狉１ ＝犡（狋）－犮１ （３）

　　 将狉１ 作为原始数据，重复以上步骤，得到犮２。重复狀次，

得到狀个分量函数犮狀，于是：

狉２ ＝狉１－犮２，．．．，狉狀 ＝狉狀－１－犮狀 （４）

　　 当狉狀 为一个单调函数时，则停止分解，因为单调函数不

能再分解出ＩＭＦ函数。由此，可得：

犡（狋）＝∑
狀

犻＝１

犮犻＋狉狀 （５）

　　 其中，狉狀 为残余函数。

１２　犐犕犉包络谱分析

ＥＭＤ分解出来的ＩＭＦ分量函数包含了信号从高到低不同

频率段的成分，对每个ＩＭＦ分量函数包络谱
［１５１６］分析步骤

如下：

１）对ＩＭＦ分量函数作 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换，即：

犎［犮犻（狋）］＝
１

π∫
＋∞

－∞

犮犻（τ）

狋－τ
犱τ （６）

　　２）构建解析信号在狕 （狋），即：

狕（狋）＝犮犻（狋）＋犼犎［犮犻（狋）］ （７）

　　３）解析信号在狕 （狋）求模即可得到包络信号犅 （狋）：

犅（狋）＝ 犮犻
２（狋）＋犎２［犮犻（狋槡 ）］ （８）

　　４）对包络信号进行分析，即可得到ＩＭＦ的包络谱。

２　轴承振动信号的获取

２１　数据来源

轴承振动数据的采集是轴承故障诊断的重要环节，为了保

证实验数据的准确性和实验结果的可重复性，本实验数据采用

的是美国凯斯西储大学电气工程实验室滚动轴承数据中心提供

的 轴 承 故 障 数 据 （ｗｗｗ．ｃｓｅｇｒｏｕｐｓ．ｃａｓｅ．ｅｄｕ／ｂｅａｒｉｎｇｄａｔａ

ｃｅｎｔｅｒ／ｐａｇｅｓ／ｄｏｗｎｌｏａｄ－ｄａｔａ－ｆｉｌｅ）。待测的轴承分为４种状

态：正常状态、内圈故障、外圈故障和滚动体故障。轴承用电

火花加工单点损伤，故障深度均为０．２８ｍｍ，损伤直径分别为

０．１７７８ ｍｍ、０．３５５６ ｍｍ、０．５３３４ ｍｍ、０．７１１２ ｍｍ 和

１．０１６ｍｍ。其中，轴承外圈的损伤点在时钟的３点钟、６点钟

和１２点钟的不同位置。轴承振动信号在４种工作载荷 （０

ｋＷ，０．７５ｋＷ，１．５ｋＷ，２．２５ｋＷ）下进行测取，其采样频

率为１２ｋＨｚ
［１７］。

２２　轴承振动信号

本文是对轴承的轻微故障进行识别，选用的是故障直径为

０．１７７８ｍｍ，工作载荷为０ｋｗ，采集频率为１２ｋＨｚ的轴承振

动信号为研究对象。轴承４种状态下的振动信号如图１所示，

可以看出，正常振动信号变化缓慢，无冲击存在；当出现故障

时，可以看出不同信号波形出现周期性的波动，故障类型不

同，冲击强度不同。

图１　滚动轴承４种状态原始数据图

３　轴承振动信号的分析

分别选取４种状态的轴承振动信号各６０个样本，共计

２４０个样本，每个样本包含２０００个数据点。对轴承振动信号

进行时域分析，选取时域特征；时域处理完成后，进行ＥＭＤ

分解处理，将得到的前４个ＩＭＦ函数进行包络分析，每个

ＩＭＦ函数再根据其特征峰找出两个对应的特征频率，这样每

个样本可以得到８个特征频率；其后将包络分析的频率特征与

时域特征结合组成识别特征，利用以欧氏距离为基础，具有选

择代表性强的Ｋｅｎｎａｒｄ－Ｓｔｏｎｅ（ＫＳ）算法将每种状态的６０个

样本分为４０个样本用于校正集和２０个样本用于测试集
［１８］。

３１　轴承振动信号的时域分析

信号的时域分析采用了４个指标：有效值、峰值指标、裕

度指标和峭度指标［１９２１］。
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有效值犡狉犿狊又称为均方根值，用于描述振动信号的能量，

是机械故障诊断系统中用于判别运转状态是否正常的重要指

标。当轴承产生异常后，其振动增大，能量增强。使用有效值

可以对轴承是否异常做出评价。若信号为狓 （狋），采样点数为

犖，则有效值表达式为：

犡狉犿狊 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓２犻（狋槡 ） （９）

　　 峰值指标是用于检测振动信号是否存在冲击的统计指标。

通常峰值是指单峰最大值，但是在振动信号中它是一个时不稳

参数。在故障诊断时为了提高稳定性，一般找出绝对值最大的

１０个峰值，求其算术平均值作为峰值 犡狆。峰值指标的表达

式为：

犐狆 ＝
犡狆
犡狉犿狊

（１０）

　　裕度指标是无量纲指标，是常用的轴承故障诊断指标，其

反映了轴承的磨损情况。裕度指标的表达式为：

犆犲 ＝
犡狉犿狊

犡
（１１）

　　其中：犡为信号的平均值。

峭度是概率密度分布尖峭程度的度量，是无量纲参数。它

反映了振动信号的冲击特征，正常情况下振动信号的峭度值为

３左右，如果接近或者超过４，则说明机械运动中存在冲击性

振动。其表达式为：

犓＝
∑
犖

犻＝１

（狘狓犻狘－狓）
４

犖·犡４狉犿狊
（１２）

　　 校正集４０组样本，测试集２０组样本，其样本的时域指

标分析结果如表１～表４所示。

表１　正常轴承校正集与测试集时域指标

指标
校正集 测试集

最大值 最小值 平均值 标准差 最大值 最小值 平均值 标准差

有效值 ０．０７０ ０．０６１ ０．０６４ ０．００２ ０．０６７ ０．０５９０．０６４４０．００２

峰值指标 ３．３５０ ２．７３２ ３．０２３ ０．１３９ ３．１７２ ２．８０７ ３．００４ ０．１０５

裕度指标 ７．６４５ ４．０９１ ５．４６３ ０．７２３ ６．７７３ ４．１５０ ５．２２３ ０．６７６

峭度指标 ２．３３５ １．７０４ ２．０２７ ０．１４２ ２．２７７ １．７７７ ２．００５ ０．１３３

表２　内圈故障轴承校正集与测试集时域指标

指标
校正集 测试集

最大值 最小值 平均值 标准差 最大值 最小值 平均值 标准差

有效值 ０．３００ ０．２８５ ０．２９１ ０．００３ ０．２９５０．２８８６ ０２９０ ０．００３

峰值指标 ４．３５１ ３．８７０ ４．１２０ ０．１３３ ４．３９４ ３．９４８ ４．１３６ ０．１２７

裕度指标２４．９４５１８．４０３２１．９２５１．９５１ ２４．１５１９．４７２２１．５０３０．０４３

峭度指标 ５．５１５ ４．５７３ ５．０４６ ０．２７７ ５．５７６ ４．６３４ ５．１１６ ０．２７０

表３　外圈故障轴承校正集与测试集时域指标

指标
校正集 测试集

最大值 最小值 平均值 标准差 最大值 最小值 平均值 标准差

有效值 ０．７９４ ０．７４０ ０．７７０ ０．０１６ ０．７９５ ０．７４１ ０．７６６ ０．０１６

峰值指标 ３．７１７ ３．２８８ ３．５３３ ０．０９２ ３．６１５ ３．４１６ ３．５２７ ０．０６１

裕度指标１２１．３９０９３．２５４１０８．４４４７．５８７１３０．８００９２．４５５１０５．７０８８．６６１

峭度指标 ４．３４１ ３．９６６ ４．１６２ ０．０９７ ４．３０１ ４．０４３ ４．１６１ ０．０８７

表４　滚动体故障轴承校正集与测试集时域指标

指标
校正集 测试集

最大值 最小值 平均值 标准差 最大值 最小值 平均值 标准差

有效值 ０．１４８ ０．１２９ ０．１３９ ０．００４ ０．１５１ ０．１２９ ０．１３８ ０．００６

峰值指标 ３．３０１ ２．６７１ ３．０４１ ０．１４７ ３．６００ ２．９１４ ３．０８０ ０．１５５

裕度指标１４．６８８８．５０１１１．１９６１．４９０１３．４６１８．７４１１０．９０６１．４２７

峭度指标 ２．８５２ ２．０２１ ２．４５７ ０．１６５ ２．９７３ ２．３０３ ２．５００ ０．１５５

通过以上４个表格可以看出轴承在４种不同状态下校正集

与测试集时域参数。同种状态的轴承的时域指标经过ＫＳ算法

划分后，校正集中各项指标的范围大部分均包含了测试集中对

应的各项指标。同种类型信号的校正集与测试集各指标的平均

值相差甚小，同时标准差较小，可以反应出同种状态的信号是

稳定的。

不同故障状态轴承的振动信号与正常轴承对比可以看出，

不同的时域指标对不同故障敏感程度是不一样的。与正常轴承

相比，内圈出现故障的轴承其裕度指标、峰值指标和峭度指标

都有明显增加，有效值也稍有增加；外圈故障的轴承其裕度指

标显著增大，且其他的指标也有变化；滚动体故障的轴承其所

有指标值都增大。由此可以看出，４个时域指标对３种故障都

有不同程度的反映，其中裕度指标对３种故障敏感程度较高，

峭度指标对内圈和外圈故障敏感程度较高。

３２　轴承振动信号的犈犕犇分解

ＥＭＤ对轴承信号进行分解，首先会分解出高频信号，然

后会依次分解出低频，较低频，即分解后得到从高频到低频的

ＩＭＦ分量函数，每一个ＩＭＦ分量函数都是原信号的一个调幅

信号，且频率成分都是不同的。ＥＭＤ对不同的信号具有自适

应分解能力，分解的结果是唯一的，通常前几层的ＩＭＦ分量

函数集中了原始信号的主要信息［２２］。

图２　滚动轴承４种故障状态的前４个ＩＭＦ分量函数图

ＥＭＤ方法分解出来的前几个ＩＭＦ分量函数往往集中了

原信号中最显著、最重要的信息，而越靠后的分量函数能量越

微弱、信息含量越少，从这个角度分析，ＥＭＤ方法就是一种
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新的主成分分析法［５］。经ＥＭＤ分解后，轴承信号可以被分解

出若干个ＩＭＦ分量和一个残余分量，这里采用ＥＭＤ分解后的

前４个分量作为包络分析的对象。如图是轴承４种不同状态下

的经过ＥＭＤ分解后的前４个ＩＭＦ分量。从图中可以看出，

ＥＭＤ把信号分解成了若干个ＩＭＦ分量之和，每个ＩＭＦ分量

都具有调幅特征，越靠前的ＩＭＦ分量其幅值越大、频率越高、

能量越高且信息熵越大。４种信号经过ＥＭＤ分解后，其各个

分量波形各不相同，可以得知各个信号的频率成分是不同的。

３３　轴承振动信号的包络谱分析

轴承振动信号的包络谱分析是对经ＥＭＤ分解后的前４个

包含重要信息的ＩＭＦ分量进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换获取包络信号，再

对包络信号进行谱分析，找出其特征频率。本文轴承为深沟

球，其损伤直径为０．１７７８ｍｍ，振动信号的采样频率为１２

０００Ｈｚ，电机转速为１７９７ｒｐｍ，负载功率为０Ｗ。通过计算

可以的到其正常的特征频率为２９．９５Ｈｚ，内圈故障频率为

１６２．１３Ｈｚ，外圈故障频率为１０７．４２Ｈｚ，滚动体故障频率为

７０．６５Ｈｚ。

图３　滚动轴承４种状态的前４个ＩＭＦ分量函数包络谱图

如图为轴承４种状态下的前４个ＩＭＦ包络谱，通过包络

谱可以看出各ＩＭＦ分量的能量集中在０～４００Ｈｚ的频率范围

内。正常轴承的包络谱幅值小，信号的波动幅度较小，其

ＩＭＦ１包络谱的特征频率为２９．３０Ｈｚ与实际特征频率２９．９５

Ｈｚ只相差０．０５Ｈｚ；内圈故障的ＩＭＦ１和ＩＭＦ２包络谱中的峰

值所对应的频率相同，均为 １６４．０６ Ｈｚ与实际特征频率

１６２．１３Ｈｚ相差２Ｈｚ左右；外圈故障的ＩＭＦ１和ＩＭＦ２特征频

率对应相同，都为１０５．４７Ｈｚ，较实际１０７．４２Ｈｚ相比差约２

Ｈｚ；滚动体ＩＭＦ１包络谱的特征频率为７０．３１Ｈｚ，而实际滚

动体故障频率为７０．６５Ｈｚ。

通过上图故障频率分析可知，轴承的缺陷故障信息基本包

含在经ＥＭＤ分解后的ＩＭＦ１和ＩＭＦ２中。对前４个ＩＭＦ分量

的进行包络分析获取的故障频率与实际轴承经理论计算的故障

频率几乎相同，这说明ＥＭＤ分解方法结合包络分析法对轴承

故障信息的提取是有效的。通过４种状态的包络谱对比可以看

出，外圈轴承的ＩＭＦ分量的包络幅值较其他３种幅值大，说

明外圈故障的振动冲击要大于其他故障的冲击，因此外圈故障

也更容易监测。

为了简化数据计算，同时又能确保轴承的包络分析后的特

征不丢失，这里选取每个ＩＭＦ分量的２个特征频率作为轴承

的故障识别的频率特征。由于信号存在干扰，故选取的特征频

率也会存在差异，如图为轴承４种状态下的前４个ＩＭＦ函数

的频率范围分布，每种状态的轴承其样本数为６０个。

图４　滚动轴承４种状态前４个ＩＭＦ函数包络谱特征频率分布图

轴承的振动频率主要分布在这４个频率段内：２６～３６

Ｈｚ，５２～７２Ｈｚ，９８～１１８Ｈｚ和１５５～１７５Ｈｚ。因为轴承正常

与故障情况下的转动频率在此范围内。其中，在２６～３６Ｈｚ频

率范围内，轴承的频率主要集中在２９．３０Ｈｚ，部分在３５．１６

Ｈｚ；在５２～７２Ｈｚ频率范围内，轴承的频率主要集中在７０

Ｈｚ，部分集中在５２．７３Ｈｚ和５８．６０Ｈｚ；在９８～１１８Ｈｚ范围

内，轴承的频率主要集中在１０５．４９Ｈｚ，部分集中在９９．６０Ｈｚ

和１１７．１８Ｈｚ；在１５５～１７５Ｈｚ范围内，轴承频率主要集中在

１６４．０６Ｈｚ，少数集中在１５８．２０Ｈｚ。由图４可知，轴承在正

常状态下其转动频率主要集中在前两个低频范围内，越到高频

所占比例越少，这是由于轴承正常状态的转频为２９．９５Ｈｚ。

当轴承出现内圈故障时，其频率主要为１６４．０６Ｈｚ，分布在

１５５～１７５Ｈｚ范围内，且占了５６．４６％，其次５２～７２Ｈｚ范围

内占据了３２．７１％。外圈出现故障的轴承其故障频率为１０７．４２

Ｈｚ，而实 际 测 得 多 数 为 １０５．４９ Ｈｚ，且 占 总 体 分 布 的

４９．７９％，２６～３６Ｈｚ范围内占据了２０．８３％。滚动体故障的轴

承其频率分布在２６～３６Ｈｚ最多，在５２～７２Ｈｚ范围内略低为

２４．７９％，再者为９８～１１８Ｈｚ范围内。

由图４可以看出，轴承内圈故障和外圈故障频率分布明显

区别与正常轴承和滚动体故障轴承。这是由于轴承内圈故障和

外圈故障比较明显，这样更易于区分其他故障。从饼状图可以

清楚看出内圈和外圈故障轴承其频率主要分布在其故障频率范

围内，占特征频率的５０％左右，另一半频率是轴承的其他成

分频率和振动信号采集时外界的调制频率。而正常轴承与滚动
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体故障的轴承其频率分布极其相像，前两低频范围占据主要频

率分布，达６０％左右。这两种状态轴承频率分布相像是由于

滚动体是轻微故障，滚动体损伤直径只有０．１７７８ｍｍ，这就导

致滚动体故障信息很微弱，容易被其他信号淹没。因此，这也

导致了正常轴承与轻微滚动体故障轴承难以区分。

４　轴承故障类型的识别模型构建

轴承的特征提取包括时域特征与经过ＥＭＤ分解包络谱分

析后得到的频率特征。其中时域为有效值、峰值指标、裕度指

标和峭度指标构成，将构成的时域特征向量归一化在０－１之

间；频域为对轴承前４个ＩＭＦ函数进行包络分析后得到的每

个ＩＭＦ函数的２个特征频率，这样一组信号分解后可以得到８

个特征频率，组成特征频率向量，并归一化在０～１之间。

不同的故障类型用不同的类别标签进行标记，其中正常、

内圈故障、外圈故障和滚动体故障分别为１、２、３和４。校正

集用于输入ＬＳＳＶＭ进行模型建立，测试集用于模型的验证。

其中，ＬＳＳＶＭ采用的核函数为径向基核函数 （ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ），惩罚参数Ｃ和核函数参数ｇ则是通过网格搜

索寻优方法获取最优值［２３２５］。经过实验验证单独利用前４个

ＩＭＦ函数的频率特征无法准确将全部轴承故障进行识别，其

识别率只有８２．５％。

将两组特征合在一起，并再次进行归一化后组成轴承的识

别特征。分别进行两次归一化是由于时域特征的值较小，而频

域的值相对较大，若组合一起后统一归一化处理，将可能会使

较小的时域特征值近似为０，将失去时域特征的作用。同样分

别将正常、内圈故障、外圈故障、滚动体故障进行类别标记为

１、２、３和４。再对每种故障类型进行 ＫＳ算法计算，分为校

正集４０个，测试集２０个。将校正集的１６０组样本输入ＬＳＳ

ＶＭ进行建模训练，模型建立后利用建立的模型对８０组测试

集样本进行识别，其识别结果如图５。

图５　轴承故障识别结果图

通过频率识别结果图可看出其识别率较低，主要是正常轴

承与滚动体故障的轴承未正确识别所导致，内圈故障与外圈故

障则可以完全准确识别。而将时域特征与频率特征结合起来通

过ＬＳＳＶＭ对轴承故障进行识别，其识别率达到了１００％。由

时域指标表可以看出正常轴承与滚动体故障的轴承其裕度指标

和峭度指标存在明显差异，于是时域特征结合频率特征便实现

了轴承故障的准确识别。

５　结语

滚动轴承在工作受载时，缺陷损伤部位会产生冲击振动，

且由于噪声的干扰，包络分析难于提取出故障特征。轴承的振

动信号时非线性、非平稳的，将具有自适应分解的ＥＭＤ方法

结合包络谱分析法应用于滚动轴承的故障检测，将获取的轴承

振动信号先进行ＥＭＤ分解，得到若干从高频到低频ＩＭＦ分量

函数。再利用包络谱分析利用 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换对前４个高频ＩＭＦ

分量求取包络信号并提取特征频率信息。最后将频率特征结合

时域特征共同构成轴承故障识别特征，利用ＬＳＳＶＭ对故障进

行识别，实现了轴承故障类型的准确判断。
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