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摘　 要:针对滚动轴承发生故障时的冲击信号易被噪声淹没和其非平稳的特性,以及传统使用自适应白噪声平均总体经验模态

分解(CEEMDAN)时固有模态函数(IMFs)中的有效信息不能被充分利用等问题,提出了一种基于加权自适应白噪声平均总体

经验模态分解(WACEEMDAN)和调制信号双谱(MSB)的滚动轴承故障特征提取方法。 首先,使用 CEEMDAN 将采集的非平稳

振动信号分解成若干具有平稳特性的 IMFs;然后,构建了一种强调敏感分量的新型指标:相关—峭度值,利用该指标对各个

IMFs 加权并重构为 WACEEMDAN 信号;最后,应用调制信号双谱( MSB)分解 WACEEMDAN 信号中的调制分量并提取故障特

征频率。 研究结果表明,通过使用西安交通大学通用轴承数据集和我们试验台进行了验证,所提出的 WACEEMDAN—MSB 方

法能够准确的提取出轴承故障特征频率,从而验证了 WACEEMDAN—MSB 方法的有效性。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

fact
 

that
 

the
 

impact
 

signal
 

of
 

rolling
 

bearing
 

is
 

easily
 

submerged
 

by
 

noise
 

and
 

non-stationary
 

characteristics,
 

and
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

effective
 

information
 

in
 

the
 

IMFs
 

cannot
 

be
 

fully
 

utilized
 

when
 

the
 

traditional
 

CEEMDAN
 

is
 

used,
 

a
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

feature
 

extraction
 

method
 

based
 

on
 

weighted
 

average
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

(WACEEMDAN)
 

and
 

modulation
 

signal
 

bispectrum
 

(MSB)
 

for
 

rolling
 

bearings
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

CEEMDAN
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

collected
 

non-stationary
 

vibration
 

signals
 

into
 

several
 

inherent
 

modal
 

functions
 

with
 

stationary
 

characteristics
 

IMFs.
 

Then,
 

a
 

new
 

type
 

of
 

index
 

is
 

constructed,
 

which
 

emphasizes
 

sensitive
 

component:
 

correlation-kurtosis
 

value,
 

the
 

index
 

is
 

used
 

to
 

weight
 

each
 

IMFs
 

and
 

reconstruct
 

it
 

into
 

WACEEMDAN
 

signal.
 

Finally,
 

the
 

MSB
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

modulation
 

components
 

in
 

the
 

WACEEMDAN
 

signal
 

and
 

extract
 

the
 

fault
 

characteristic
 

frequency.
 

The
 

results
 

show
 

that:
 

by
 

using
 

the
 

general
 

bearing
 

data
 

set
 

of
 

Xi’ an
 

Jiaotong
 

University
 

and
 

our
 

test
 

bench,
 

the
 

proposed
 

WACEEMDAN-MSB
 

method
 

can
 

accurately
 

extract
 

the
 

characteristic
 

frequency
 

of
 

bearing
 

faults,
 

thus,
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

WACEEMDAN-MSB
 

method.
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0　 引　 言

　 　 近几年,我国大力发展装备制造业,数控机床作为制

造业发展不可或缺的基础设备,其结构较为复杂,往往故

障也较复杂和隐蔽[1] 。 有数据表明,轴承故障的概率占

据了机床总故障概率的 30% [2] ,滚动轴承是机器旋转部

分必不可缺的零件,对机床的性能、寿命和产品加工精度

有着重要的影响,因此对其的故障判别是很必要的[3] 。
如今温度、噪声、油样分析等各种方法被应用于故障领

域[4] ,但最为广泛应用的是振动分析法,较多信号处理方

法被应用于轴承故障诊断上[5] 。 经验模态分解( EMD)
能根据自身的特点将非平稳信号有效地分解为一系列固

有模态函数( IMFs),但是在分解中易出现诸如虚假分

量、模态混叠等问题。 之后 Wu 等[6] 对其进行了改进,提
出了集总平均经验模态分解( EEMD),该方法具有自适

应,被广泛应用在处理非线性信号上。 李长伟等[7] 提出

了 EEMD 结合相关排列熵的轴承故障诊断;Fu 等[8] 提出

了结合 EEMD 和 Elman_AdaBoot 模型的轴承故障特征提

取方法,但是 EEMD 存在分解后残余分量过多的问题。
自适应白噪声平均总体经验模态分解( CEEMDAN)是随

后出现对 EEMD 的改进方法,可以有效解决 EEMD 存在

的一些问题,且具有较少的残余分量。 夏长风[9] 在应用

CEEMDAN 时结合了 Teager 能量算子,能够有效识别轴

承故障;石志炜等[10] 鉴于轴承故障信号的非平稳性和易

被噪声淹没的本质,结合 CEEMDAN 方法进行了改进,证
明了该方法可以抑制噪声的影响,保留故障特征信号。

近 几 年 来, 调 制 信 号 双 谱 ( modulation
 

signal
 

bispectrum,MSB)方法已普遍应用于故障诊断范畴。 调

制信号双谱对传统双谱方法进行了改进,是一种能够有

效分析调制信号的双谱分析方法,不仅对传统双谱的缺

点进行了改进,还同时加入了高低边频带的信号[11] 。 该

方法能对非周期成分进行有效抵抗,并降低噪声对有用

信号的干扰,能够清楚反应解调后的调制成分[12] 。 Gu
等[13] 使用 MSB 方法诊断电动机转子,实验结果显示该

方法优于传统双谱分析;Tian 等[14] 开发了 MSB 检测器,
验证了该方法优于快速谱峭度方法。

针对滚动轴承发生故障时的冲击信号易被噪声淹没

和其非平稳的特性,以及按传统方法使用 CEEMDAN 时,
多选取的 IMFs 是以信息为主导的分量,导致

 

IMFs
 

中的

有效信息不能被充分利用。 因此,本文提出了一种基于

加 权 自 适 应 白 噪 声 平 均 总 体 经 验 模 态 分 解

(WACEEMDAN)和 MSB 的轴承故障诊断方法。 首先使

用 CEEMDAN 将采集的振动信号分解成若干 IMFs;其次

对每个 IMF 求其峭度值以及相关系数值的乘积,称为相

关-峭度指标,对该指标求和平均后对各个 IMFs 加权,并

对加权的分量进行重构;最后对重构信号用 MSB 分析提

取轴承故障特征频率。

1　 WACEEMDAN

1. 1　 CEEMDAN 算法原理

　 　 在各个阶段分解信号时,CEEMDAN[15] 依据信号的

特性把白噪声自适应地加入,同时 IMF 分量的获取是通

过计算唯一的残余信号,这样可以对模态混叠问题进行

有效解决,并提高分解信号的效率和完备性。
在 CEEMDAN 算法中,输入信号为 x i(n),自适应添

加噪声系数为 ε i,w
i(n)为服从 N(0,1)分布的白噪声,将

Ek(·)定义为经过 EMD 分解获得的第 k 阶 IMF 分量,将
IMFk 定义为 CEEMDAN 分解获得的第 k 阶 IMF 分量,则
信号分解步骤如下。

1)对输入信号 x i(n) = x( n) +ε0w
i( n) 进行 EMD 分

解,其中 i = 1,2, …,N,N 为整个过程分解次数,通过

EMD 分解获得第 1 阶 IMF 分量,即:

IMF1(n) = 1
N ∑

N

i = 1
IMF i

1(n) (1)

2)计算残余信号分量:
r1(n) = x(n) - IMF1(n) (2)
3)在进行 N 次分解过程中,每次都对输入信号进行

EMD 分解,则第 2 阶 IMF 分量为:

IMF2(n) = 1
N ∑

N

i = 1
E1{ r1(n) + ε1E1[w i(n)]} (3)

4)采用步骤 3)对剩下的分解过程进行计算,都是用

第 k 个残余分量来获取 k+1 阶模态分量,则第 k+1 个残

余分量和模态分量为:
rk(n) = rk-1(n) - IMFn(n) (4)

IMFk+1(n) = 1
N ∑

N

i = 1
E1{ rk(n) + εkEk[w

i(n)]} (5)

5)直到残余信号的极值点数目≤2 时,此时分解完

毕,当分解结束时,获得 K 阶 IMF 分量,此时原始信号

x(n)能够表示为:

x(n) = ∑
K

k = 1
IMFk + r(n) (6)

1. 2　 WACEEMDAN 算法原理

　 　 常规的 CEEMDAN 算法是将白噪声自适应地添加到

全部分解过程中,同时 IMF 分量的获取是通过计算唯一

的残余信号,这在很大程度上克服了模态混叠等问题,但
是许多学者在使用 CEEMDAN

 

方法时,选取的 IMFs 是以

信息为主导的分量,而后舍弃噪声较多的 IMF 分量,导致
 

IMFs
 

中的有效信息不能被充分利用,从而影响了整体去

噪效果[16] 。 因此本文构建了一个强调敏感分量的新型

指标,利用该指标对各个 IMFs 加权并重构信号,通过加
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权后与轴承故障有关的周期性成分可以得到加强,而与

噪声有关的随机成分可以得到抑制,具体流程如下:
首先计算各分量的峭度值,峭度可以反映信号瞬变

的程度,该指标能有效检测出故障冲击特性。 其表达

式为:
 

q =
(n - 1)∑

N

i = 1
(x i - x) 4

(∑
N

i = 1
(x i - x) 2) 2

(7)

然后计算每个分量与原始信号的相关值,信号 x(n)
与信号 y(n)的互相关系数 ρxy 定义为:

ρxy =
∑

N

i = 1
(x i - x)(y i - y)

∑
N

i = 1
(x i - x) 2 ∑

N

i = 1
(y i - y) 2

(8)

式中:x、y 为 x、y 的平均值;N 为数据组数。
计算每个分量峭度与相关系数的乘积,称为相关—

峭度 s( i):
s( i) = q( i) × ρ( i) (9)
计算平均相关—峭度 S( i),其定义为:

S( i) = s( i) / ∑
N

i = 1
s( i) (10)

式中:s( i)为每个 IMF 分量的相关—峭度值。
对信号进行加权重构:

IMF i
K = ∑

N

i = 1
S( i) IMF i (11)

2　 调制信号双谱

2. 1　 MSB 算法原理　
 

　 　 MSB 方法可以经过降低噪声和干扰成分的影响来

解调信号中固有调制成分,按照原始信号 x(n)的离散傅

立叶变换形式 X( f),可以将 MSB 在频域范围表示[17] :
BMS( fc,fx) = E〈X( fc + fx)X( fc - fx)X

∗( fc)X
∗( fc)〉

(12)
式中:BMS( fc,fx)为信号 x(n)的调制信号双谱;E〈 ·〉为

数学期望;fc 为载波频率;fx 为调制频率;( fc + fx)为高边

频带的频率;( fc-fx)为低边频带的频率。
MSB 总相位定义为:
ΦMS( fC,fx) = Φ( fC + fx) + Φ( fc - fx) - Φ( fc) -

Φ( fc) (13)
当 fC 和 fx 耦合时,其相位为:
Φ( fc + fx) = Φ( fc) + Φ( fx)
Φ( fc - fx) = Φ( fc) - Φ( fx)

{ (14)

将式(13)代入式(14)得出 MSB 的总相位为 0,且其

幅值由 4 个分量幅值的乘积确定,因此双谱峰值出现在

( fc,fx)。 此外,如果随机噪声的分量是随机分布而不是

耦合分布的,则 MSB 的值将相近于 0。 这样调制信号双

谱就能很好抑制信号中的随机噪声和非周期分量,从而

更清晰的表示与调制效果有关的分量。
为了对边带幅度进行更精确的量化,可以对 MSB 进

行修改,方法是通过幅度归一化消除载波频率分量的实

质影响,为了将改进与 MSB 区分开来,可以把 MSB 边带

估计器改为 MSB-SE,如下所示:

BSE
MS( fC,fx) =

BMS( fc,fx)

| BMS( fc,0) |
(15)

式中:BMS( fc,0)为 fx = 0 时功率谱的平方估计。
2. 2　 MSB 检测器

　 　 调制信号的双频谱的幅度沿频率方向分布,为了得

到载波频率切片[18] ,将 fx 方向的有效 MSB 幅值取平均

值,B( fc)定义为:

B( fC) = 1
M - 1∑

M

m = 2
BSE

MS( fC,mΔf) (16)

式中:B( fC)为载波频率切片;M 为有效幅值个数;Δf 为
fx 方向的频率分辨率。

为了让结果更可靠,可以对 MSB 切片进行平均再得

到 MSB 检测器,如下式所示:

B( fx) = 1
N ∑

N

n = 1
BSE

MS( fC
n,fx)( fx > 0) (17)

式中:N 为选择的切片总数。

3　 诊断流程

　 　 针对 WACEEMDAN 和 MSB 相结合的优点,提出了

一种基于 WACEEMDAN—MSB 的滚动轴承故障特征提

取方法,故障诊断流程如图 1 所示,详细步骤如下。
1)使用 CEEMDAN 将采集的振动信号分解为若干

IMFs;
2)求取每个 IMFs 的相关系数值、峭度值;
3)计算加权平均相关—峭度值,并重构信号;
4)对重构信号用 MSB 分析提取故障特征频率。

4　 实验验证

　 　 采用西安交通大学-昇阳科技联合实验室公布的滚

动轴承实验振动数据,实验平台如图 2 所示。
选择的滚动轴承型号是 LDK

 

UER204,其详细参数

如表 1 所示。 加速度传感器的型号是 PCB
 

352C33,两个

传感器分别固定在被测轴承的水平位置和垂直位置[19] ,
采集振动信号的信号采集器型号为 DT9837,实验时主轴

的转速是 2
 

100
 

r / min,其径向力是 10
 

kN,采样频率设定

的是 25
 

600
 

Hz,采样的间隔是 60
 

s,采样的时间设为

1. 28
 

s。
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图 1　 故障诊断流程

Fig. 1　 Fault
 

diagnosis
 

flowchart

图 2　 滚动轴承试验台

Fig. 2　 Rolling
 

element
 

bearing
 

test
 

platform

表 1　 滚动轴承的主要参数

Table
 

1　 Kinematical
 

parameters
 

of
 

the
 

bearing
参数名称 数值 参数名称 数值

内圈滚道直径 / mm 29. 30 滚珠直径 / mm 7. 92
外圈滚道直径 / mm 39. 80 滚珠个数 8

轴承中径 / mm 34. 55 滚珠接触角 / ( °) 0
基本额定动载荷 / N 12

 

820 基本额定静载荷 / N 6
 

650

　 　 由于在水平位置上施加力,所以水平位置比竖直位

置包含有更多的振动状态信息,所以将水平振动的数据

作为轴承分析的原始振动信号[21] ,轴承的故障频率可以

经过表 1 的数值计算。
轴承旋转频率为:

fr =
2100
60

= 35
 

Hz

轴承内圈的故障频率为:

f i =
1
2
fr 1 + d

D
cosα( ) Z = 172. 1Hz

轴承外圈的故障频率为:

fo =
1
2
fr 1 - d

D
cosα( ) Z = 107. 9Hz

轴承滚珠的故障频率为:

fb =
D
2d

fr 1 - d
D( )

2

cosαé

ë
êê

ù

û
úú = 72. 3

 

Hz

本文以外圈故障为例,提取了部分数据作为轴承的

故障数据,提取的信号时域图如图 3 所示。

图 3　 轴承时域图

Fig. 3　 Bearing
 

time
 

domain
 

diagram

然后对上述信号用 CEEMDAN 分解,得到 16 个固有

模态函数,计算各分量平均相关-峭度值,结果如图 4
所示。

图 4　 分量峭度图和相关系数

Fig. 4　 Component
 

cliffness
 

plot
 

and
 

correlation
 

coefficient
 

plot

用平 均 相 关-峭 度 值 对 IMFs 进 行 加 权 重 构 为

WACEEMDAN 信号,然后用 MSB 方法对其分析,分析结

果如图 5(a) 和( b) 所示。 MSB 边带估计器被用来选择

最佳载波频率范围,MSB 的切片取平均值可以改进 MSB
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检测器,观察图能够显著看到故障特征频率以及其倍频,
说明了该方法可以有效提取特征频率。

图 5　 MSB 方法分析

Fig. 5　 MSB
 

method
 

analysis

为了证实该方法的优越性,用快速谱峭度方法[20] 分

析信号,结果如图 6 所示。 通过对比发现本文的方法效

果更好,能更清楚观察到特征频率。
通过图 6(b)可以看到,在频率 40 左右有最大峰值,

诊断效果并不很理想,原因在于其找到的最大峭度值所

处的解调频带可能是脉冲噪声的频带而非故障特征频

率。 分量 IMF2 的峭度值是 13. 14,设备正常时峭度值是

3 左右,因此该分量可能包含脉冲噪声。 对 IMF2 进行包

络分析,结果如图 7 所示。
可以看出,其在频率为 40 左右出现峰值,即验证该

分量包含脉冲噪声。 通过以上对比分析可验证本文方法

的有效性。
为了进一步验证本文算法的有效性,运用传统方法

使用 CEEMDAN,选取的 IMFs 为和原始信号相关系数较

大的,其它的舍去,重构后用 MSB 方法分析;同时也运用

了小波包-包络解调方法进行对比,结果如图 8 和 9 所

示,通过对比本文方法的效果更加明显。

5　 试验信号分析

　 　 组建的轴承故障试验台如图 10 所示,由驱动、加载

图 6　 谱峭度方法

Fig. 6　 Spectral
 

kurtosis
 

method

图 7　 IMF2 分量包络谱

Fig. 7　 IMF2
 

Component
 

Envelope
 

Spectrum

和故障轴承 3 个部分组成。
选择型号为 N1004 的圆柱滚子轴承,其外圈发生故

障,基本参数如表 2 所示。 实验时设定采样频率是
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图 8　 CEEMDAN-MSB 方法

Fig. 8　 CEEMDAN-MSB
 

method

图 9　 小波包分解

Fig. 9　 Wavelet
 

packet
 

decomposition

图 10　 轴承故障模拟实验平台

Fig. 10　 Bearing
 

failure
 

simulation
 

experiment
 

platform

12
 

kHz,采样时间是 10
 

s,采集的信号时域图如图 11 所

示,电机的转速是 1
 

210
 

r / min,根据相应的计算公式,算
得外圈有故障时其特征频率是 99. 63

 

Hz。
表 2　 N1004 圆柱滚子轴承主要参数

Table
 

2　 Main
 

parameters
 

of
 

N1004
cylindrical

 

roller
 

bearing
内径 / mm 外径 / mm 节径 / mm 滚珠直径 / mm 滚珠个数

20 42 31 5. 5 12

图 11　 轴承时域图

Fig. 11　 Bearing
 

time
 

domain
 

diagram

　 　 然后对上述信号用 CEEMDAN 分解,得到 19 个固有

模态函数,计算各分量平均相关-峭度值,结果如图 12
所示。

图 12　 分量峭度图和相关系数图

Fig. 12　 Component
 

cliffness
 

plot
 

and
 

correlation
 

coefficient
 

plot

用平 均 相 关-峭 度 值 对 IMFs 进 行 加 权 重 构 为

WACEEMDAN 信号,然后用 MSB 方法对其分析,分析结

果如图 13(a)和( b)所示。 观察图能够显著看到故障特

征频率以及其倍频,说明了该方法可以有效提取特征

频率。
快速谱峭度方法结果如图 14 所示,通过对比发现本

文的方法效果更好,能更清楚观察到特征频率。
CEEMDAN-MSB 和小波包-包络解调方法结果如图

15 和 16 所示,进一步验证了本文算法的有效性。

6　 结　 论

　 　 本文采用基于 WACEEMDAN—MSB 的方法对轴

承故障特征进行了提取,通过实验台对方法进行了

验证。
研究结果表明,基于相关-峭度指标的加权方法能够
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图 13　 MSB 方法分析

Fig. 13　 MSB
 

method
 

analysis

突出敏感的 IMFs。 MSB 方法克服了传统双谱的缺点,还
同时考虑了高低边频带的信息,能抵抗非周期成分的干

扰,并能抑制噪声的影响,能够清晰的反应出解调的调制

成分。 通过 WACEEMDAN-MSB 和其它方法对比,验证

了 WACEEMDAN-MSB 方法的优越性。
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