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算子在轴承故障提取中的应用∗
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摘　 要:最小熵反褶积是检测轴承故障或齿轮故障信号等类脉冲信号的一种有效技术,但是该方法仍存在一个不足,即在使用

前须设置滤波器的长度,而该参数值的选择一般只能通过技术人员的经验选择。 针对这个局限性,提出了一个基于峭度、排列

熵与信号能量的滤波器长度选择准则。 通过该准则,可以有效地挑选出最优的滤波器长度,从而更好地对故障信号进行滤波。
随后,一种增强的能量算子,包络-导数能量算子用来对过滤后的故障信号进行故障特征频率的提取。 实验结果表明,该方法

不仅可以有效地提取出轴承故障特征频率,并且与一些传统方法相比,该方法可以大大突出故障特征频率的幅值。
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Abstract:Minimum
 

entropy
 

deconvolution
 

( MED)
 

is
 

an
 

effective
 

technique
 

for
 

detecting
 

impulse-like
 

signals
 

such
 

as
 

bearing
 

fault
 

or
 

gear
 

fault
 

signal,
 

but
 

there
 

is
 

still
 

a
 

deficiency
 

in
 

this
 

method,
 

that
 

is,
 

a
 

parameter
 

of
 

the
 

filter
 

length
 

in
 

this
 

method
 

has
 

to
 

be
 

set
 

before
 

using.
 

Unfortunately,
 

the
 

selection
 

of
 

this
 

parameter
 

value
 

can
 

only
 

be
 

chosen
 

through
 

the
 

human
 

experience.
 

In
 

order
 

to
 

overcome
 

this
 

limitation,
 

an
 

optimal
 

selection
 

indicator
 

based
 

on
 

Kurtosis,
 

permutation
 

entropy
 

(PE)
 

and
 

signal
 

energy
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

study.
 

By
 

virtue
 

of
 

this
 

indicator,
 

the
 

optimal
 

filter
 

length
 

can
 

be
 

selected
 

to
 

filter
 

the
 

raw
 

signal
 

better.
 

Then,
 

an
 

enhanced
 

energy
 

operator
 

named
 

envelope-derivation
 

energy
 

operator
 

( EDEO )
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

fault
 

characteristic
 

frequency
 

from
 

the
 

filtered
 

signal.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

conventional
 

methods,
 

this
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

extract
 

the
 

bearing
 

fault
 

characteristic
 

frequency
 

under
 

harsh
 

working
 

conditions
 

and
 

obviously
 

highlight
 

the
 

amplitude
 

of
 

the
 

bearing
 

fault
 

frequency.
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0　 引　 言

滚动轴承广泛应用于机械传动系统中。 轴承在工作

条件下总是承受较大的载荷,随着机械系统的日益复杂

和耦合,轴承的一些轻微的故障,如点蚀、剥落和断裂故

障可能导致严重的危险。 因此,高效、准确的故障诊断和

状态维护技术对于降低维护成本和提高设备安全具有重

要意义。
近年来,用于轴承故障特征提取的振动信号处理技

术得到了广泛的关注。 通常,当轴承上,如内圈、外圈或

者滚珠,存在缺陷时,其振动信号会表现出周期性脉冲的

特性,但这种周期性脉冲信号的能量及其微弱,极易淹没

在来自其它机械部件的强烈振动干扰和背景噪声中。
因此,要发现及提取轴承故障特征,第一步就是降低

故障振动信号中的噪声和其他振动干扰,提高信噪比

(signal-to-noise
 

ratio,
 

SNR)。 针对这一问题,多种降噪方

法被中外学者提出,但在实际应用中最为常用的为基于

小波变换( wavelet
 

transform,
 

WT) [1-3] 和模态分解( mode
 

decomposition,
 

MD) [4-6] 的降噪技术。 然而,基于 WT 的
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去噪技术实质是一种基于傅里叶变换的带通滤波器,具
有时变窗口,不同的子带需预定义不同的母小波,因此本

质上这种技术并不是自适应的[6] 。 针对这一困难,MD
技术被提出,并在许多故障诊断应用中显示出了它们相

对于 WT 和其他传统方法的优越性。 但同样,MD 技术中

也存在一些局限性,如会产生了大量的额外的和无用的

信号分量以及相对较低的运行效率。 第二步就是如何在

复杂和严峻的背景环境下准确地提取故障特征频率。 众

所周知,当滚动轴承发生故障时,其振动信号易受脉冲激

振力的调制。 因此,滚动轴承的故障振动信号往往表现

出振幅调制-频率调制( AM-FM) 特征。 对于这些 AM-
FM 信号,解调技术是一种有效的方法。 常用在故障诊断

领域的解调分析方法为希尔伯特变换( Hilbert
 

transform,
 

HT) [7] 和 Teager 能量算子技术 ( teager
 

energy
 

operator,
 

TEO) [8] 。 然而,这两种传统的解调技术极易受到噪声与

其他振动干扰的影响。
因此,通过以上论述,本文针对故障特征提取第一步

中的问题,采用了一种称之为最小熵反褶积( minimum
 

entropy
 

deconvolution,
 

MED)的前处理技术。 该方法具有

WT 和 MD 方法类似的性质,即可滤去故障信号中大量的

背景噪声及其他振动干扰。 除此之外,它在过滤干扰的

同时,可以突出信号中包含故障信息的冲击成分,这是

WT 和 MD 技术所不具备的性质。 龚廷恺等[9] 利用 MED
与数学形态法结合进行轴承故障特征提取。 刘志川

等[10] 利用 MED 与快速峭度谱结合进行轴承故障特征的

提取。 虽然这些方法起到了一定提取作用,但是在这些

方法中并没有解决 MED 中关于滤波器长度的选择问题。
也就是说,如果滤波器选择不当,可能会过滤掉振动信号

中的目标信号,即冲击成分,这样会为后边的故障特征提

取带来不利的影响。
峭度(Kurtosis)作为脉冲性的指标,在冲击成分明显

的 情 况 下 表 现 出 峰 度 值 较 大 的 特 性。 排 列 熵

(permutation
 

entropy,
 

PE)可以测量一维时间序列的不确

定性,有效地识别和放大振动信号的动态变化。 与随机

脉冲相比,循环脉冲具有更高的 PE 值[11] 。 同时,如果目

标信号频率涉及到噪声带宽,噪声抑制可以同时减小目

标信号的能量[12] 。 出于以上动机,本文提出一种基于峭

度,排列熵和信号能量组合的滤波器选择准则。 该准则

可以有效地解决人为选择滤波器长度带来的盲目性,提
高准确性从而提高该算法的使用效率。

随后,针对第二步提取方法中 HT 和 TEO 的不足,本
文提出一种增强的能量算子, 包络 - 导数能量算子

(envelope-derivation
 

energy
 

operator,
 

EDEO) [13] 。 该能量

算子最初被用来进行脑电波信号的提取,一些学者已经

将其应用到轴承故障特征提取,并且发现该能量算子对

于强噪声和强干扰有着更好的鲁棒性[14-15] 。 最后,将优

化后的 MED 与 EDEO 结合,提出了一种轴承故障特征提

取的方法,结果表明该方法可以有效地提取复杂背景下

的轴承故障特征频率。

1　 理论背景

1. 1　 MED 简介

假设 x(n) 是故障周期脉冲信号,e( n) 代表背景噪

音,h(n)是系统的传输路径,因此一个轴承故障振动信

号可以表示为:
y(n) = x(n) × h(n) + e(n) (1)
MED 反褶积的目标是找到一个最优的逆滤波器

g(n)来恢复周期脉冲信号,即:

x(n) = g(n)·y(n) = ∑
K

l = 1
g(n)y(n - l) (2)

式中:K 为逆滤波器 g(n)的长度。
通过对式(2)的 l 求偏导数得到:
∂g(n)
∂g( l)

= y(n - l) (3)

在恢复周期性脉冲信号 x( n) 的过程中,逆滤波器

g(n)的目标是用来恢复主要特征信息,使 x(n)的峭度达

到最大值,峭度表达式如下:

k =

1
N ∑

N

n = 1
[x(n) - 􀭴x] 4

1
N ∑

N

n = 1
(x(n) - 􀭴x) 2é

ë
êê

ù

û
úú

2 (4)

通过式(3)和(4),可以得到:
1
N ∑

N

n = 1
[x(n) - 􀭴x] 4

1
N ∑

N

n = 1
(x(n) - 􀭴x) 2é

ë
êê

ù

û
úú

2∑
N

n = 1
x3(n)y(n - l) =

∑
K

l = 1
g(p)∑

N

n = 1
y(n - l)y(n - p) (5)

式(5)以矩阵形式表示为:
f = Ag (6)
最后,得到逆滤波器 g:
g = A -1 f (7)

1. 2　 EDEO 简介

一般地,信号的能量是由信号幅值的平方决定,其表

达式如下:
S[x( t)] =| X( t) 2 | =| x( t) + jH[x( t)] | 2 = A2( t)

(8)
式中:H[x( t)]代表信号 x( t)的 HT;A( t)代表信号的瞬

时幅值。 从式(8)发现,该式中仅仅存在瞬时幅值,不存

在瞬时频率。 而传统的 TEO 的能量转换是由瞬时幅值

和瞬时频率决定,即 Ψ(x) = A2( t)ω2( t), 因此,采用导函
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数作为 滤 波 器, 利 用 傅 里 叶 变 换 性 质 F[x·( t)] =
jωX(ω), 定义出它的能量算子为:

Γ[x( t)] = x·( t) + jH[x·( t)] 2 = x·2( t) + H[x·( t)] 2

(9)
令 x( t) = Acos(ωt + ϕ), 则:
x·( t) = - Aωsin(ωt + ϕ) (10)
H[x·( t)] = Aωcos(ωt + ϕ) (11)
将式(10)和(11)代入式(9),得出:
Γ[x( t)] = A2ω2 (12)
通过式(12)看到,该能量转换满足了能量算子具有

的类似性质。
对于一个离散信号 x(n),则它的能量算子为:

Γ[x(n)] = 1
4

[x2(n + 1) + x2(n - 1) + h2(n + 1) +

h2(n - 1)] + 1
2

[x(n + 1) + x(n - 1) + h(n + 1) +

h(n - 1)] (13)
式中: h(n) = H(x(n))。
1. 3　 本文所提出的选择指标

对于经过 MED 滤波后的具有第 k 个滤波长度的第 k
个信号,该指标可以表示为:

Indicator(value) k = Kurtosis( signalk)·
PE( signalk)·Energy( signalk) (14)

该指标值越大, 说明滤波器长度越合适, 其中,
Kurtosis 代表峭度,由式(4) 决定;energy 代表信号能量,
表达式见式(8);PE 则表示排列熵。 对于一组时间序列

{x( t),t = 1,2,…,n}, 利用嵌入定理,得到 m 维空间重

构如下:
XM

i = [x( i),x( i + τ),x( i + 2τ),…,x( i + (M -
1)τ)]　 i = 1,2,…,n (15)

其中,M≥2 是嵌入维数和 τ 则代表延迟时间。 则

X( t)中所有元素按升序排列,即 x( t + ( j1 - 1)τ) ≤
x( t + ( j2 - 1)τ) ≤ … ≤ x( t + ( jm - 1)τ), 所以符号序

列 S(g)可以表示为:
s(g) = { j1,j2,…,jm} (16)
根据香农熵理论,有限时间序列的 PE 可以定义为:

Hp = Hp(m,τ) / ln(m! ) = - 1
ln(M! )∑

k

i = 1
p i lnp i (17)

式中:p i 表示第 i 个符号序列出现的概率。
1. 4　 本文所提方法的流程

本文所提方法的流程如图 1 所示。 首先设置滤波器

的长度范围,要注意的是滤波器范围不易过大,否则会导

致运算效率降低,同时滤波器长度设置过大,可能会过滤

掉信号中的故障冲击成分。 然后利用所提准则进行滤波

器长度的选择,这里采用步长搜索法进行滤波器长度的

确定。 得到最佳滤波器长度后,将其代入 MED 算法,得

到最佳的滤波信号。 最后使用 EDEO 对其进行故障特征

的提取。

图 1　 所提方法的流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

the
 

proposed
 

method

2　 实验验证

在本次实验验证中,轴承故障信号采集自一个直齿

轮箱试验台,该实验台如图 2 所示。 对于所有故障信号,
输出轴的旋转速度设置为 f= 6

 

Hz,即 360
 

r / min。 这些信

号的采样频率为 48
 

kHz。 实验中所用轴承的规格如表 1
所示。

图 2　 实验台

Fig. 2　 Test
 

rig

表 1　 故障轴承的尺寸

Table
 

1　 Specifications
 

of
 

the
 

bearing
滚珠直径 / mm 节径 / mm 滚珠数量 接触角

7. 12 38. 5 12 0°

　 　 轴承各个故障部分的故障特征频率如表 2 所示。
由于滑移现象的存在,实际提取的故障特征频率与理

论计算所得的故障特征频率之间存在 1% ~2%的误差。
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表 2　 故障特征频率

Table
 

2　 Fault
 

characteristic
 

frequencies
故障位置 故障特征频率 / Hz

外圈(BPFO) 29. 34
内圈(BPFI) 42. 66
滚珠(BSF) 15. 67

2. 1　 内圈故障特征提取

轴承内圈故障如图 3 所示。

图 3　 轴承内圈故障

Fig. 3　 Inner
 

ring
 

defect

从轴承内圈故障提取的加速度信号及其对应的傅里

叶谱如图 4 所示。 可以看到,从加速度信号的波形当中

无法观测到故障脉冲序列, 频谱中也无法检测 到

42. 66
 

Hz 的故障特征频率,并且频谱中还出现了齿轮啮

合产生的干扰频率及其他的倍频。 因此可以判断该信号

中不仅仅存在噪声干扰,还有其他振动频率的干扰。

图 4　 内圈故障信号及其频谱

Fig. 4　 Inner
 

ring
 

fault
 

signal
 

and
 

its
 

spectrum

现使用本文所提方法对其进行故障特征频率的提

取。 首先使用所提准则选择出最优滤波器长度,这里首

先设置滤波器范围为[20,200],通过步长搜索法得到的

滤波器长度与其对应的指标值关系如图 5 所示。 可以看

到当滤波器长度等于 20 的时候,指标值最大,因此选择

L= 20 代入 MED 中。

图 5　 滤波器长度与指标值关系

Fig. 5　 Relationship
 

between
 

the
 

filter
 

size
 

and
 

the
 

indicator
 

value

在滤波器 L= 20 的情况下,得到的过滤后的信号如

图 6 所示。 可以看到,与原始信号相比,过滤后的信号中

的冲击成分非常突出,且不存在其他振动干扰,这就是前

文所述的 MED 具有突出冲击成分的性质。

图 6　 滤过后的内圈故障信号

Fig. 6　 Filtered
 

inner
 

ring
 

fault
 

signal

现在使用 EDEO 算法对过滤后的信号进行解调处

理,得到的能量谱如图 7 所示。 从图 7 可以看到,内圈故

障特征频率 BPFI = 42. 66
 

Hz 及其他的若干个倍频都被

EDEO 算法提取出来,并且幅值较高容易辨认。

图 7　 EDEO 能量谱

Fig. 7　 EDEO
 

energy
 

spectrum

为了体现本文提出方法的优越性,本文采用 HT 和

TEO 来进行对比。 同样地,使用 HT 和 TEO 对图 6 的信

号进行解调处理,结果如图 8 所示。 通过图 8 可以看到,
虽然 HT 和 TEO 也同样可以从滤波后的信号中提取出内

圈故障特征频率及其倍频,但其在相同的幅值范围内

(0 ~ 1. 5
 

m / s2),它们所提出的故障特征频率及其倍频的
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幅值都非常的低,在 HT 包络谱中三倍频及其后续的倍

频甚至都无法辨认。 因此可以看到,EDEO 在同样工况

下,相比于传统解调技术的优越性。

图 8　 对比结果

Fig. 8　 Comparison
 

results

　 　 为了验证本文所提选取最优滤波器长度准则的正确

性,利用 EDEO 对滤波器长度 L = 40,60 和 120 情况下的

滤波信号进行故障特征提取,其结果如图 9 所示。 从图 9
可以看到,由于 L = 40 和 L = 60 所对应的指标值相差不

大,因此提取结果相差也较小。 而 L = 120 所对应的值与

L= 40 和 L= 60 所对应的值相差很大,因此在 L = 120 情

况下的提取效果也最差,可以看到这种情况下的故障特

征频率的幅值非常的低。 而这 3 种情况下的提取效果与

最优滤波器长度下的提取结果相比,仍然表现出故障特

征频率幅值较低的不足。 因此,可以看出,本文所提出的

准则对于最优滤波器长度的选择具有一定的指导意义,
从而避免了人为经验选择所带来的盲目性。

图 9　 不同滤波器长度下的提取结果

Fig. 9　 Different
 

extraction
 

results
 

under
 

different
 

filter
 

lengths

2. 2　 滚珠故障特征提取

滚珠的故障尺寸特征如图 10 所示。 该故障形状为

矩形截面间隙,深度和宽度都为 0. 5
 

mm。

图 10　 滚珠故障

Fig. 10　 Roller
 

fault

图 11 所示为该故障滚珠产生的振动信号及其频域

图。 与内圈故障信号类似,同样无法从时域信号中分辨

出滚珠故障冲击成分,而频域中的主要频率成分仍然是

齿轮啮合频率及其倍频。

图 11　 滚珠故障信号及其频谱

Fig. 11　 Roller
 

fault
 

signal
 

and
 

its
 

spectrum
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同样地,使用本文提出的算法对其进行故障特征提

取。 图 12 所示为滚珠故障下的滤波器长度与其对应的

指标值的关系。 将滤波器范围设置为[ 20,300]。 从图

12 可以观察到,当 L = 30 的时候,值达到最大,因此这里

选择 L= 30 进行进一步分析,得到滤波后的最优信号如

图 13 所示。

图 12　 滤波器长度与指标值关系

Fig. 12　 Relationship
 

between
 

the
 

filter
 

size
 

and
 

the
 

indicator
 

value
 

under
 

roller
 

fault
 

detection

图 13　 滤过后的滚珠故障信号

Fig. 13　 Filtered
 

rolling
 

element
 

fault
 

signal

可以发现,与内圈情况一样,经过最优 MED 滤波以

后,信号中含有非常明显的故障脉冲序列。 接下来利用

EDEO 对其进行故障特征提取,结果如图 14 所示。 从图

14 可以清楚地辨认出滚珠的故障特征频率及其倍频。

图 14　 EDEO 能量谱

Fig. 14　 EDEO
 

energy
 

spectrum

为了展现该方法的优越性,采用常用的基于 MD 的

方法来进行对比。 这里采用文献[16-17]的方法,该方法

首先使用集成经验模态分解(EEMD)将信号分解成多个

子信号,通过峭度挑选出含有故障信息最多的子信号,然
后使用 HT 对其进行故障特征提取。 鉴于前面的实验中

EDEO 性能优于 HT 的特点,仍然采用 EDEO 对 EEMD 分

解后的信号进行故障特征提取,最终的提取结果如图 15
所示。 可以看到,虽然基于“ EEMD+EDEO” 的方法也可

以提取出故障特征频率,但其幅值较低,它周围的干扰频

率的幅值几乎与之相等。 除此之外,它的倍频也较为难

辨认。 因此可以看出,本文所提方法有着更好的提取

效果。

图 15　 基于 EEMD 方法的提取结果

Fig. 15　 Result
 

obtained
 

by
 

the
 

EEMD-based
 

method

2. 3　 外圈故障特征提取

外圈故障形状及其尺寸如图 16 所示。

图 16　 外圈故障

Fig. 16　 Outer
 

ring
 

fault

图 17 所示为外圈缺陷产生的加速度信号及其相应

的傅里叶谱。 与内圈和滚珠的故障信号一样,仍然无法

分辨出故障冲击成分,且在频域中只能观察到齿轮啮合

频率及其倍频。

图 17　 外圈故障信号及其频谱

Fig. 17　 Outer
 

ring
 

fault
 

signal
 

and
 

its
 

spectrum
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与之前一样,首先找寻到最优滤波器长度,仍然设置

滤波器长度范围为[20,300],其关系结果如图 18 所示。
可以看到当 L = 250 的时候,所对应的值最大。 因此选择

L= 250 代入 MED 中,得到的最优滤波信号如图 19 所示。
可以发现,与内圈和滚珠故障提取的情况一样,经过最优

MED 滤波以后,信号中含有非常明显的故障脉冲序列。

图 18　 滤波器长度与指标值关系

Fig. 18　 Relationship
 

between
 

the
 

filter
 

size
 

and
 

the
 

indicator
 

value
 

under
 

outer
 

ring
 

fault
 

detection

图 19　 滤过后的外圈故障信号

Fig. 19　 Filtered
 

outer
 

ring
 

fault
 

signal

利用 EDEO 对其进行故障特征提取,结果如图 20 所

示。 从图 20 可以看出,相比于内圈和滚珠故障信号的能

量谱,过滤后的外圈故障信号的能量谱中出现了旋转频

率 f= 6
 

Hz 及其他的前 4 个倍频,但不影响外圈故障特征

频率及其他的倍频的提取。 与前两组实验相比,稍显不

足的是,外圈故障特征频率的倍频幅值相对较低,不太容

易判断。

图 20　 EDEO 能量谱

Fig. 20　 EDEO
 

energy
 

spectrum

3　 结　 论

本文提出了一种最优滤波器长度选择准则与 MED
相结合的方法,避免了人为经验选择带来的不足。 与其

他预滤波技术不同的是,优化后的 MED 不仅可以进行滤

波,并且还能最大程度地突出轴承故障冲击成分。 然后

将滤波后的故障信号应用于一种新的解调技术 EDEO,
从而揭示了故障特征频率。 通过实验结果,证实了所提

出的方法能够成功地检测到在复杂工况下轴承的任何部

件的故障特征频率。 此外,所提出的方法还与其他方法

进行了比较,表现出了本方法的优越性。 因此,本文方法

为轴承故障诊断提供了一种思路。
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