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摘　 要:针对现有信号降噪或重构方法无法完全去除噪声,且时频表示存在能量模糊问题,提出了一种利用元素分析进行滚动

轴承故障诊断的方法。 所提方法首先构造了元素模型来表征信号,然后对元素模型进行 Morse 小波变换,并从小波变换中计算

得出信号冲击点,从而得到信号的故障特征频率。 该方法还可以利用基于小波变换中时间或尺度平面内的少量孤点来重构信

号。 最后,采用一组仿真信号数据和两组实验数据来评估所提方法性能,并与其他信号重构方法和时频分析方法对比,结果表

明,所提方法对滚动轴承故障信号重建和识别的效果更好。
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Abstract:
 

Given
 

the
 

existing
 

signal
 

denoising
 

or
 

reconstruction
 

methods
 

can
 

not
 

completely
 

remove
 

the
 

noise,
 

and
 

the
 

time-frequency
 

representation
 

has
 

the
 

problem
 

of
 

energy
 

ambiguity,
 

a
 

method
 

for
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

based
 

on
 

element
 

analysis
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

proposed
 

method
 

constructs
 

an
 

elemental
 

model
 

to
 

characterize
 

the
 

signal,
 

then
 

the
 

Morse
 

wavelet
 

transform
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

elemental
 

model
 

and
 

the
 

impact
 

point
 

of
 

the
 

signal
 

is
 

calculated
 

from
 

the
 

wavelet
 

transform
 

to
 

obtain
 

the
 

characteristic
 

defect
 

frequency
 

of
 

the
 

signal.
 

Based
 

on
 

a
 

small
 

number
 

of
 

solitary
 

points
 

in
 

the
 

time
 

or
 

scale
 

plane
 

of
 

the
 

wavelet
 

transform,
 

the
 

method
 

is
 

used
 

to
 

reconstruct
 

the
 

signal.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

set
 

of
 

simulated
 

signal
 

data
 

and
 

two
 

sets
 

of
 

experimental
 

data
 

are
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

method
 

and
 

compare
 

it
 

with
 

other
 

signal
 

reconstruction
 

methods
 

and
 

time-frequency
 

analysis
 

methods.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

a
 

good
 

performance
 

in
 

the
 

identification
 

and
 

reconstruction
 

of
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

signals.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承作为旋转机械的重要组成部件,影响机械

设备的正常运行。 为减少因轴承故障而带来的事故损

失,研究出有效的新滚动轴承故障诊断方法越来越重要。
在实际生产生活中,旋转机械运行工况复杂恶劣,采集的

轴承振动信号大多是非平稳、非线性的,所以需要研究具

有自适应能力的信号处理方法。 连续小波变换可以很好

地替代傅里叶变换,可以将信号分解为时间和频率分量,
在提取潜在信号时具有一定优势。 对于连续小波变

换[1-4] ,选择一个合适的母小波至关重要。 2012 年,Lilly
等[5] 表明广义 Morse 小波包含了一个统一族中其他所有

类型的常用分析小波,与其他的小波相比,其灵活性更
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强。 2019 年 Whitney[6] 将广义 Morse 小波与连续小波变

换相结合,成功提取出了地面运动脉冲。 2020 年,Wang
等[7] 提出一种基于变分模态分解(VMD)和广义 Morse 小

波相结合的方法,将降噪后的信号分解为多模态,利用广

义 Morse 小波对瞬时频率进行识别。
对于现有降噪方法,一种是通过分解信号后选择有

意义的分解分量,再进行重建获得降噪后的信号[8] ,如经

验模态分解( EMD) [9] 、VMD[10-11] 、自适应噪声完备集合

经验模态分解( CEEMDAN) 等,这类方法需要选择合适

的信号分量筛选标准,否则容易导致信号的降噪效果不

佳;另一种是通过一系列的滤波来直接降噪,如双边滤波

器、非局部平均去噪方法、卡尔曼滤波、均值滤波等,这类

方法一般只针对特定信号,且可能出现过度滤波导致有

意义的冲击信号被除去,或者滤波效果不足导致噪声仍

然大量存在。 2017 年,Lilly[12] 基于 Morse 小波提出“元

素分析”,将该方法运用于海洋学领域中沿轨道海面高度

数据分析。 元素分析是为待处理信号建立一个模型,再
通过调节参数获得一些最大值来推测信号属性的方法。
为成为各类信号的模型,选择广义 Morse 小波作为元素

函数,可根据参数变化有不同的时域形式且频域形式简

单,便于对滚动轴承进行故障诊断,具有更好的自适应性

和灵活性。
为获得纯净的重建信号,本文将元素分析方法用于

滚动轴承故障诊断中。 根据采集的轴承故障信号选择相

应的小波参数,再构建元素模型,对元素模型进行小波变

换,然后从小波变换中找出可表征信号冲击的变换极大

值点,最后根据变换极大值点来重构信号并得出相符合

的故障特征频率,结果表明该方法可以有效地诊断出轴

承故障。 将该方法与其他降噪方法和时频分析方法对

比,结果表明该方法可提高故障诊断结果的准确度,更加

适合于滚动轴承的故障诊断。

1　 理论基础

1. 1　 广义 Morse 小波

　 　 基于小波变换,对信号提取小波脊线的方法一般采

用复 Morlet 小波[13] 。 该小波在中心频率大时可看作解

析小波,在中心频率小时容易发生负频率泄露,导致信号

分析的结果偏差。 广义 Morse 小波[6,14] 是完全解析小

波,相比 Morlet 小波,没有负频率成分,时频分辨率更高。
广义 Morse 小波是由一个双参数函数族建立的时间序

列,在频域中定义为:

ψβ,γ( t) = 1
2π∫∞

-∞
Ψβ,γ(ω)e iωtdω (1)

Ψβ,γ(ω) ≡ aβ,γω
βe -ωγ ×

1,ω > 0
1
2

,ω = 0

0,ω < 0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)

式中:aβ,γ 是一个标准化常数;β、γ 是控制小波时域的衰

减的两个参数。 γ= 2 和 β = 2 时 Morse 小波的信号波形

图和频域图如图 1 所示。

图 1　 Morse 小波

Fig. 1　 Morse
 

wavelet

由于式(1)中 ψβ,γ( t)的时域小波必须是复值的,解
析小波被自然地分成偶数或余弦类、奇数或正弦类,允许

它们捕捉相位变异性。 由图 2 可知,随着参数 β 和 γ 数

值的增加,信号振荡幅度加大;参数数值减少时,波形渐

渐类似于孤立的事件或冲击。 当 β 不变而 γ 增加时,函
数形状发生改变,曲线范围缩小;当将 γ 不变而 β 增加

时,在相同的包络下曲线的振荡增加。 从式(3) 可知,β
增加 1 本质上相当于执行一次时间导数。

ψβ+1,γ( t) = - i
aβ+1,γ

aβ,γ

d
dt
ψβ,γ( t) (3)

图 2　 GMW 参数变化

Fig. 2　 Graph
 

of
 

GMW
 

parameter
 

changes
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1. 2　 元素分析

　 　 首先,基于连续小波变换建立元素模型,将广义

Morse 小波 ψβ,γ( t)作为元素函数,得到公式为:

x( t) = ∑
N

n = 1
R cnψ μ,γ(

t - tn
ρ n

){ } + x∈ ( t) (4)

式中:x( t)是实值时间序列,包含时间偏移、相移和重新

标度的复值函数 ψ( t);x∈( t) 是噪声;R{ ·} 为实部;N
为事件总数;cn、tn、ρn 分别是事件的振幅、时间位置、尺
度。 如果 ψ( t)是小波的积分,元素模型可以将信号重构

的冲击点限制在时间或者尺度平面上的孤立点。 将 Ψβ,γ

(ω)与 ω 相比较,可以发现 Morse 小波在 ωβ,γ 处获得频

率最大值。

ωβ,γ ≡ ( β
γ

)
1
γ (5)

元素函数的性质由 γ 和 μ 决定,参数 μ 在元素函数

中起 β 的作用,ρn 起者尺度 s 的作用。 使用 β、γ 的 Morse
小波对 x( t)进行小波变换:

ωβ,γ( ,s)= 1
2 ∑

N

n = 1
cn∫∞

-∞

1
s
ψ∗

β,γ
t -
s( ) ψμ,γ

t - tn
ρn

( ) dt +

εβ,γ( ,s) (6)
式中:εβ,γ( ,s)是噪声 x∈( t)的小波变换,将变换最大值

点定义为( ^ ,ŝ)。 在最大值点,小波变换模取到一个局部

最大值,即:
􀆟

􀆟
ωβ,γ( ,s) = 􀆟

􀆟s
ωβ,γ( ,s) = 0 (7)

􀆟2

􀆟 2 ωβ,γ( ,s) < 0 (8)

􀆟2

􀆟s2 ωβ,γ( ,s) < 0 (9)

元素分析的基本思想是利用小波变换在这些点上的

值来估计模型式(4)中振幅 cn、尺度 ρn 和时间位置 tn。
对一个 Morse 函数进行另一个 Morse 小波变换可以

表示为一个修正的 Morse 小波,然后推导出由元素模型

表示的时间序列的整个小波变换的简单表达式。 同一个

γ 族中,μ 阶莫尔斯函数 ψμ,γ( t / p)的 β 阶莫尔斯小波变

换的表达式为:

∫∞

-∞

1
s
ψ∗

β,γ
t -
s( ) ψμ,γ

t
ρ( ) dt = ζβ,μ,γ ρ

, s
ρ( )

(10)
一个修正的小波函数 ζβ,μ,γ( ,s)定义为:

ζβ,μ,γ( ,s) ≡
aβ,γαμ,γ

aβ+μ,γ

sβ

(
γ
sγ + 1)β+γ+1

ψβ+μ,γ( γ
sγ + 1

)

(11)
式(10)表明,对 ψμ,γ( t / p)进行小波变换时,ψμ,γ( t)

小波变换的时间和尺度都发生了变化,但变换幅度不变。

式(11)的主要特征是(β+μ)小波的出现,β 和 μ 在频域

上都对应 ω 的幂,小波变换在频域上对应乘法,则可将二

者组合起来。
其中小波变换的平方模的期望值近似由下式给出:

E ωβ,γ( ,s) 2{ } ≈ 1
4 ∑

N

n =1
cn

2 ζβ,μ,γ

- tn
ρn

, s
ρn

( )
2

+

E εβ,γ( ,s) 2{ } (12)
式(12)忽略了求和时不同项间的相互作用,E{ ·}

表示统计期望。 由于零均值假设,噪声和元素函数的小

波变换之间的交叉项在计算时预期消失。 Morse 函数

ψμ,γ( t / ρ)的 Morse 小波变换的最大值经过公式推导有:

ζmax
β,μ,γ =

aβ,γaμ,γ

2πγ
Γ(β

+ μ + 1
γ

)ϑβ,μ,γ (13)

用 Morse 函数 ψμ,γ( t / ρ)的小波变换去修正 Morse 函

数 ψβ,γ( t),变换最大值点定义为时间 / 尺度位置( ^ ,ŝ)来

估计元素性质( tn,ρn,cn)。 ω̂n = ωβ,γ( ^ , ŝ)作为在观测到

变换的第 N 个最大值,则有:
t̂n = ^

n (14)

ρ̂ =
ŝn

s~ max
β,μ,γ

(15)

ĉn = 2
ω̂n

ζmax
β,μ,γ

(16)

ω ρ̂n
= ω ŝn

ωμ,γ

ωβ,γ
s~ max
β,μ,γ = ω ŝn

ωμ,γ

ωβ,γ
( β
μ + 1

)
1
γ (17)

式(17)代表第 N 个小波变换最大值点的频率波段

和相应元素函数频率的关系。 t̂n、ρ̂n 和 ĉn 表示元素属性

值的推测,通过将其代入式(4)来重构信号。
1. 3　 本文方法

　 　 利用元素分析,提出了一种新的滚动轴承故障特征

提取方法。 其具体步骤如下。
1)输入待分析的滚动轴承故障信号。
2)选择合适的 Morse 小波参数 μ 和 γ,用于构建元素

模型;选择合适的参数 β,便于后续进行小波变换。 输入

变化的 μ、β 和 γ 参数组合,通过对信号进行 Morse 小波

变换来进行多次试验。 结果表明,当 μ 取值为 1,γ 取值

为 2 ~ 8,β 取值为 3 ~ 6 时,所构建的元素模型更能匹配滚

动轴承信号的故障脉冲。
3)基于(μ,γ) Morse 小波,将多个时间偏移、相移和

重新标度的 Morse 小波和噪声组合,构成元素模型以表

征输入信号。
4)选择同一族 γ 的 β 阶 Morse 小波对信号进行小波

变换,得到变换矩阵,并生成一个对数间隔频率阵列。 其

中频率为数字频率 ω,和模拟频率 f 的关系如式(18),Fs
为采样频率。 对信号做短时傅里叶变换( STFT),得到时

频图,通过时频图确定合适频率范围,对频率阵列设置高
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频和低频截至频率。 最高频率设置原则基于奈奎斯特重

叠条件,通过设置相关参数,可选择小波的最高频率在奈

奎斯特频率下衰减到峰值的比例。
f = ω·Fs / 2π (18)
5)基于频率阵列,对变换矩阵进行分析,应用二次插

值定位到小波变换的模极大值点,得出小波变换模极大

值、比例频率、坐标索引,再通过上述 3 个参数设置标准

去除虚假最大值。 若最终重构信号未完全去除噪声,再
次选择变换最大值范围,一般选择最大的几个变换最大

值即可。
6)通过模极大值点以及坐标索引,得到组成信号的

(μ,γ) Morse 小波的振幅 cn、尺度 ρn 和时间位置 tn 等属

性值,将属性值代入元素模型进行信号重构。
7)通过重构信号或者模极大值点可直接得出信号故

障周期,再计算得出信号故障频率,完成滚动轴承的故障

诊断。 该方法流程如图 3 所示。

图 3　 算法流程

Fig. 3　 Algorithm
 

flowchart

2　 仿真信号分析

　 　 式(19)是根据轴承外圈故障原理建立的振动数学

模型,仿真信号 x( t)是由纯净的轴承外圈故障信号和高

斯随机噪声 z( t)组合而成。 图 4( a)中灰线为加入噪声

后的轴承外圈故障信号,故障冲击已被噪声掩盖,无法判

断出故障类型。

x( t) = xce
-2πgfntsin(2πfn 1 - g2 ) + z( t) (19)

其中,轴承固有频率 fn 为 30
 

000
 

Hz,采样频率为

20
 

000
 

Hz,阻尼系数 g 为 0. 1,位移常数 xc 为 6. 3,重复

周期为 0. 01
 

s,采样点数为 1
 

200。
对该仿真信号进行分析,首先进行参数变换实验,确

定相关参数的取值。 根据对比不同参数组合的实验结

果,选择参数 β 值为 6、γ 为 6、
 

μ 为 1。 然后进行元素模

型建立以及小波变换,得出代表信号冲击的变换最大值

点,如图 4(b)所示(黑圆点)。 黑圆点周围的黑线表示每

个最大值的 λ= 1 / 2 影响区域,而灰圆点表示所有其他变

换最大值的位置。 对不含噪声的纯净轴承故障信号进行

元素分析,得出 6 个最大值,它们由白方块表示,其位置

如图 4(b)所示,它们与黑圆点重叠或者接近,表明所提

方法可准确获得信号变换最大值位置。 图 4( a)中虚线

表示原始纯净信号,实线代表重建信号。 由图 4 可知,重
建信号和原始信号非常接近,表明所提方法可很好的去

除信号的大部分噪声,对信号进行重建。

图 4　 仿真信号分析

Fig. 4　 Simulated
 

signal
 

analysis
 

diagram

为了体现本文所提方法性能的优越性,在现有重构

或降噪信号方法中,选取 3 个不同的方法进行对比。
NLM 算法[15] 的核心思想是在一定的范围内搜寻与被滤

波点相似或匹配的其他点,并加入到滤波过程中,从而达

到好的滤波效果。 CEEMDAN[16-17] 首先对信号进行分解,
再选取一个或多个分量进行信号重构。 为获得最优分

量,在算法过程中添加峭度-相关系数筛选法则对分解后
分量进行筛选。 最大二阶循环平稳盲解卷积( CYCBD)
以循环平稳性指标( ICS) 为目标函数,以脉冲周期作为

先验知识来量化脉冲强度,能够有效地增强信号的周期

性故障脉冲。
从图 5 可看出,NLM 算法滤波后信号的幅值变小,

CEEMDAN、NLM 算法未能很好的去除信号噪声,CYCBD



　 第 1 期 基于元素分析的滚动轴承故障诊断 ·161　　 ·

图 5　 信号波形

Fig. 5　 Signal
 

waveform

算法可有效提取到故障脉冲,但降噪后信号长度会变短,
选取的初始信号长度需增加。 与其他方法相比,本文所

提方法重建的信号可准确地反映出故障信号的冲击特

征,并且和原始纯净信号非常相似,诊断效果更佳。
表 1　 方法参数对比表

Table
 

1　 Comparison
 

table
 

of
 

method
 

parameters
方法 CYCBD NLM 算法 CEEMDAN 本文方法

峭
 

度 15. 178
 

1 7. 303
 

2 3. 880
 

8 22. 190
 

5
相关系数 0. 124

 

5 0. 565
 

6 0. 510
 

0 0. 744
 

2
重构误差 40. 131

 

3 21. 720
 

3 29. 089
 

0 17. 900
 

0
脉冲指标 12. 100 9. 670

 

6 5. 495
 

8 23. 209
 

9

　 　 为了更准确地对比上述方法的性能,本文计算了相关

特征指标并定量地进行对比。 对于振动信号而言,时域常

见的特征指标有波形指标、脉冲指标、峭度、裕度、峰峰值、
相关系数、重构误差等。 本文选取峭度、相关系数、重构误

差、脉冲指标等对信号进行分析。 峭度属于无量纲指标,
是对振动信号冲击特性的描述。 相关系数代表重构信号

与原信号的相似程度,重构误差表示重构信号和原始信号

的误差大小,脉冲指标是检测信号中冲击大小的指标。 从

表 1 可看出,对比不同方法的特征指标数值,本文所提方

法均优于其他方法,更容易诊断出滚动轴承故障。

3　 实测数据分析

　 　 为了验证所提方法的有效性,在机械故障综合模拟

实验平台( MFS-MG) 上进行实验并采集数据,其结构如

图 6 所示。 试验台转速由变速控制器控制,有缺陷的滚

动轴承安装在驱动电机附近,再通过压电式加速度传感

器采集振动信息。 实验中采样频率为 25. 6
 

kHz,保持电

机转频为 39. 84
 

Hz。

图 6　 MFS-MG 试验台

Fig. 6　 The
 

test
 

rig
 

of
 

MFS-MG

滚动轴承特征频率通过下式表示:

fouter =
z
2

(1 - d
D

cosθ) fr (20)

f inner =
z
2

(1 + d
D

cosθ) fr (21)

式中:fr 表示转频;z 表示滚动体个数;d 表示滚动体直

径;D 表示节圆直径。 通过试验台和轴承 ER-12K 相关

参数可以计算出特征频率和转频的关系,轴承 ER-12K
相关参数如表 2 所示。

表 2　 轴承 ER-12K 参数

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

ER-12K
 

bearing
内圈 D /

mm
外圈 D /

mm
滚动 D /

mm
节圆 D /

mm
滚动
体数

接触角 /
( °)

25. 4 52 7. 937
 

5 33. 477 8 0

　 　 fouter = 3. 05fr (22)
f inner = 4. 95fr (23)
将相关参数代入式(20)和(21)进行计算,得出滚动

轴承外圈、内圈的特征阶次分别是 3. 05、4. 95。
3. 1　 外圈故障诊断实例

　 　 在实验台上安装带有外圈故障的滚动轴承,从振动

传感器中测得振动信号数据。 从图 7 可看出,原始振动

信号由于噪声干扰, 无法看到信号的脉冲冲击。 由

式(22)可知,外圈故障频率为 121. 5
 

Hz,故障特征周期

时间为 8. 23
 

ms。
增强时频表示的能量聚集性是时频分析( TFA)方法

的重要研究内容[18] 。 为评估所提方法时频分析性能,将
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图 7　 外圈信号

Fig. 7　 Outer
 

race
 

signal

其与不同时频方法对比。 经典的线性 TFA 有 STFT 和小

波变换,线性 TFA 的时频分辨率主要由时频原子决定。
广义线性 chirple 变换(GLCT) [19] 是建立在线性 TFA 上,
因此它受限于时间分辨率和频率分辨率之间的不确定性

关系,为获得高频率分辨率,需要使用长窗口。 时间重分

配多同步压缩变换(TMSST) [20] 达到足够的迭代次数后,
信号的时频能量可很好的被压缩到 GD 轨迹中。

对外圈信号先进行 CEEMDAN 降噪,首先对信号进

行分解,再选择最优分量,最后重构得到降噪信号。 用

STFT、GCLT、TMSST 对降噪后信号进行时频分析,如图 8
所示。 从图 8 可以看出,STFT 和 GCLT 时频表示都存在

一定的能量模糊问题,TMSST 可得到较高精度的能量集

中时频表示,但都不能从时频表示中诊断出信号故障。
元素分析直接对原信号进行分析,得到小波频谱图,根据

变换最大值定位到信号能量集中点,可以准确的捕获信

号的脉冲特征。
对图 7 矩形框中外圈故障信号采用元素分析方法,

Morse 小波参数 β 取值为 3、γ 取值为 6、μ 取值为 1,所得

分析结果如图 9 所示。 图 9( b)散落的灰点是与噪声相

关的其他转换最大值,黑点表示提取出 4 个孤立的最大

值点。 从图可知最大值点平均间隔时间数值为 8. 37
 

ms,
得外圈故障频率 119. 5

 

Hz,近似于计算所得故障频率,由
此诊断出轴承故障。 根据这些最大值点,重构了故障信

号,如图 9(a)所示,灰线是原始振动信号,黑线是重构信

号,由于最大值点是孤立的点,各点间相互隔离,元素分

析可以具体的过滤出与信号形式不匹配的振动波形,所
以重建的信号冲击明显。
3. 2　 内圈故障诊断实例

　 　 进一步在实验台上安装带有内圈故障的滚动轴承,
测得的振动信号数据的时域和频谱图如图 10 所示,原始

振动信号同样无法从时频图中看到信号的脉冲冲击。 由

图 8　 时频对比

Fig. 8　 Time-frequency
 

comparison
 

diagram

图 9　 外圈信号分析

Fig. 9　 Outer
 

race
 

signal
 

analysis

式(23)可知,内圈故障频率为 197. 21
 

Hz,故障特征周期

时间为 5. 07
 

ms。
同样对图 10 矩形框中内圈信号进行时频分析,结果

如图 11 所示,TMSST、STFT 和 GCLT 不能产生有效的时

频表示,但元素分析可在小波频谱图中准确捕获到信号

的脉冲特征点。 对内圈信号进行元素分析方法如图 12
所示,Morse 小波参数 β 取值为 4、γ 取值为 6、μ 取值为
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图 10　 内圈信号

Fig. 10　 Inner
 

race
 

signal

1。 通过图 12(b)可得出,变换最大值点平均间隔时间数

值为 5. 14
 

ms,得到内圈故障频率为 194. 6
 

Hz,近似于计算

所得故障频率,表明提取出来的最大值点是轴承故障冲击

点。 根据这些最大值点,重构了内圈故障信号,并且重构

信号每个脉冲的幅值和对应变换最大值所在位置的能量

大小成正比,如图 12(a)所示。 从轴承故障诊断实际案例

结果可以看出,将元素分析方法用于故障轴承诊断,能准

确地找到轴承内外圈的故障频率,在降噪或者重构信号方

面,该方法优于其他方法,具有更好的诊断效果。

图 11　 时频对比

Fig. 11　 Time-frequency
 

comparison
 

diagram

图 12　 内圈信号分析

Fig. 12　 Inner
 

race
 

signal
 

analysis

4　 结　 论

　 　 元素分析受到连续小波变换的启发,将 Morse 小波

作为基础分析工具,可以很好地统计最大值并确定最大

值的影响区域,从而更容易滤除与原信号不匹配的噪声

信号。 本文将运用于海洋学领域的元素分析首次运用于

机械故障领域,该方法和其他信号重构和降噪方法相比,
可以更好地找到故障冲击点,并可以重构含噪声很少的

信号。 将该方法应用于仿真数据和实验数据,结果证明

了该方法的有效可行性。 实际工况中,滚动轴承在变速

情况下产生的振动信号更加复杂,并且有些信号是复合

故障信号,今后的工作在于参数的自适应选择,并且本方

法的适用范围需要进一步的检验。
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