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基于小波包分解和 ＭＣＫＤ的水泵轴承故障诊断方法
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摘　 要: 针对水泵在实际应用中所处环境复杂、故障信号包含大量噪声难以提取的问题ꎬ提出

了一种结合小波包分解和最大相关峭度解卷积(ＭＣＫＤ)的水泵轴承故障诊断方法ꎮ 首先ꎬ应
用小波包分解对原始信号进行分解ꎬ根据分解信号的信噪比和标准差选取合适的分量进行重

构ꎻ然后ꎬ采用 ＭＣＫＤ 算法对重构信号降噪处理ꎬ突出信号中的有效周期冲击成分ꎻ最后ꎬ对处

理好的信号进行包络谱分析ꎬ从包络谱中得到故障频率ꎮ 实验结果表明ꎬ小波包分解和 ＭＣＫＤ
方法能够有效提取水泵轴承故障特征频率ꎬ可为工程实际应用提供参考ꎮ
关　 键　 词: 最大相关峭度解卷积ꎻ小波包分解ꎻ故障诊断ꎻ轴承
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　 　 水泵是工业生产中最常用的一种设备ꎬ工业

循环水系统的正常运转需要水泵的稳定运行ꎮ 滚

动轴承是水泵最重要的组成部分ꎬ其出现故障会

对水泵甚至整个系统运转造成重大的影响[１]ꎮ 轴



承故障诊断是工业 ４􀆰 ０ 时代智能制造等新兴产业

的重要研究方向之一ꎬ对滚动轴承进行运行状态

的监测和诊断对工业生产及推动智能制造具有积

极作用[２]ꎮ 由于实际生产中水泵所处环境复杂ꎬ
对滚动轴承振动数据进行采集时不可避免地会包

含大量噪声ꎬ从而影响其故障频率的提取[３ － ４]ꎮ
针对含噪的非平稳故障信号ꎬ已有很多学者

提出了具有针对性的降噪算法ꎮ 易文华等[５]针对

经验模态分解(ＥＭＤ)滤波对爆破振动信号去噪

效果不佳的问题ꎬ提出了 ＥＭＤ 改进算法ꎬ解决了

ＥＭＤ 分解信号过程中出现的模态混叠问题ꎮ 徐

乐等[６]针对齿轮箱振动故障特征难以识别的问

题ꎬ提出了基于局部均值分解(ＬＭＤ)能量熵故障

诊断方法ꎬ该方法能显著区分齿轮箱的故障类型ꎮ
熊常亮等[７] 提出了联合 ＬＭＤ 与 ＥＭＤ 的全球导

航卫星系统(ＧＮＳＳ)站坐标时间序列去噪方法ꎬ
使降噪后的信号均方根误差更小ꎬ相关系数与信

噪比更大ꎮ 由于 ＥＭＤ 和 ＬＭＤ 存在模态混叠和

端点效应ꎬ会对降噪效果产生影响ꎮ 曹玲玲等[８]

提出了一种基于集合经验模态分解(ＥＥＭＤ)和快

速谱峭度的故障诊断方法ꎬ有效克服了 ＥＭＤ 分解

的模态混叠和端点效应ꎬ检测出了滚动轴承的故

障频率ꎮ 何玉灵等[９] 利用最大相关峭度解卷积

(ＭＣＫＤ)算法对发电机振动信号进行故障特征提

取ꎬ更加清晰地获取了信号的故障信息ꎮ 唐道龙

等[１０]提出了基于参数优化的 ＭＣＫＤ 方法ꎬ用于

行星齿轮箱微弱故障的诊断ꎬ该方法可从强背景

噪声下的行星齿轮箱振动信号中提取微弱的故障

信号ꎬ有效抑制了噪声干扰ꎮ 上述方法虽然在故

障振动信号降噪方面取得了一定的效果ꎬ但均无

法完全消除分解算法中存在的模态混叠和端点效

应ꎬ对于噪声更大或者更微弱故障信号的提取仍

然难度很大ꎮ
基于上述分析ꎬ本文将小波包分解和 ＭＣＫＤ

两种算法相结合进行故障特征提取ꎮ 首先采用算

法复杂度较小且无需考虑端点效应的小波包分解

方法对信号进行分解ꎬ计算分量的峭度值和信噪

比ꎬ 选 择 合 适 的 分 量 重 构 信 号ꎻ 然 后 利 用

ＭＣＫＤ[１１] 突出处理后信号被噪声淹没的周期性

故障特征ꎻ最后采用包络谱分析轴承故障特征ꎮ

１　 基本理论

１. １　 小波包分解

小波分析对处理非平稳信号具有很好的效

果ꎬ小波包分解在小波变换的基础上产生并发

展[１２]ꎮ 相较而言ꎬ小波包分解是一种更加精细的

分解算法ꎬ其不仅能够有效地对信号低频部分进

行分解ꎬ还能更加强化对信号高频部分的分解能

力ꎮ 三层小波包分解原理如图 １ 所示ꎮ 图中第一

层的 Ｓ(０ꎬ０)为振动原始信号ꎬ经过三层小波包分

解ꎬＳ(０ꎬ０)分解为八段不同频段的子信号 Ｓ(３ꎬｉ)
( ｉ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬ７)ꎮ 设原始信号频率为 ０ ~ ｘꎬ第三层

八个频段范围如表 １ 所示ꎮ

图 １　 三层小波包分解原理图

Ｆｉｇ. １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｒｅｅ￣ｌａｙｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ
ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

表 １　 第三层小波包分解各频段范围

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｌａｙｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄ ｒａｎｇｅ

第三层节点子信号 频段范围 / Ｈｚ

Ｓ(３ꎬ０) ０ ~ ０􀆰 １２５ｘ

Ｓ(３ꎬ１) ０􀆰 １２５ｘ ~ ０􀆰 ２５ｘ

Ｓ(３ꎬ２) ０􀆰 ２５ｘ ~ ０􀆰 ３７５ｘ

Ｓ(３ꎬ３) ０􀆰 ３７５ｘ ~ ０􀆰 ５ｘ

Ｓ(３ꎬ４) ０􀆰 ５ｘ ~ ０􀆰 ６２５ｘ

Ｓ(３ꎬ５) ０􀆰 ６２５ｘ ~ ０􀆰 ７５ｘ

Ｓ(３ꎬ６) ０􀆰 ７５ｘ ~ ０􀆰 ８７５ｘ

Ｓ(３ꎬ７) ０􀆰 ８７５ｘ ~ ｘ

１. ２　 ＭＣＫＤ 算法

ＭＣＫＤ 以滤波后信号的相关峭度为目标函

数求解最优解卷积滤波器参数[１３]ꎬ该算法在强噪

声环境下更易于提取轴承故障信号中的相关成

分ꎬ在轴承故障诊断中获得了广泛应用ꎮ
相关峭度 ＣＫＭ(Ｔ)定义为

ＣＫＭ(Ｔ) ＝
∑
Ｎ

ｎ ＝１
(∏

Ｍ

ｍ ＝０
ｙｎ－ｍＴ) ２

(∑
Ｎ

ｎ ＝１
ｙ２
ｎ)Ｍ＋１

(１)

式中:Ｔ 为解卷积周期ꎻＮ 为输入信号长度ꎻＭ 为

位移数ꎻｙｎ 为传感器采集的振动信号ꎮ 解卷积周

期 Ｔ 由信号的采样频率 ｆｓ 和轴承故障特征频率 ｆｆ
决定ꎬ其计算式为
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Ｔ ＝
ｆｓ
ｆｆ

(２)

ｙｎ 计算式为

ｙｎ ＝ ∑
Ｌ

ｋ ＝１
ｆｋｘｎ－ｋ＋１ (３)

式中:ｘｎ 为输入信号ꎻ以 ｆ 表示长度为 Ｌ 的滤波器

的系数向量ꎬｆ ＝ [ ｆ１ 　 ｆ２ 　 􀆺　 ｆＬ] Ｔꎮ
ＭＣＫＤ 算法的目标函数为

ｍａｘ
ｆ

ＣＫＭ(Ｔ) ＝ ｍａｘ
ｆ

∑
Ｎ

ｎ ＝１
(∏

Ｍ

ｍ ＝０
ｙｎ－ｍＴ) ２

(∑
Ｎ

ｎ ＝１
ｙ２
ｎ)Ｍ＋１

(４)

由式(３)和式(４)可得 ｆ 表达式为

ｆ ＝ ‖ｙ‖２

(Ｍ ＋ １)‖β‖２(Ｘ０ＸＴ
０ ) －１∑

Ｍ

ｍ ＝ ０
ＸｍＴαｍ (５)

其中

ｙ ＝ ＸＴ
０ × ｆ (６)

Ｘｒ ＝

ｘ１ － ｒ ｘ２ － ｒ ｘ３ － ｒ 􀆺 ｘＮ － ｒ

０ ｘ１ － ｒ ｘ２ － ｒ 􀆺 ｘＮ － １ － ｒ

０ ０ ｘ１ － ｒ 􀆺 ｘＮ － ２ － ｒ

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
０ ０ ０ 􀆺 ｘＮ － Ｌ － ｒ ＋ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
Ｌ × Ｎ

(７)
式中 ｒ ＝ ０ꎬＴꎬ２Ｔꎬ􀆺ꎬｍＴꎮ

αｍ ＝

ｙ － １
１ － ｍＴ(ｙ２

１ｙ２
１ － Ｔ􀆺 ｙ２

１ －ＭＴ)

ｙ － １
２ － ｍＴ(ｙ２

２ｙ２
２ － Ｔ􀆺 ｙ２

２ －ＭＴ)
⋮

ｙ － １
Ｎ － ｍＴ(ｙ２

Ｎｙ２
Ｎ － Ｔ􀆺 ｙ２

Ｎ －ＭＴ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
Ｎ × １

(８)

β ＝

ｙ１ｙ１ － Ｔ􀆺 ｙ１ －ＭＴ

ｙ２ｙ２ － Ｔ􀆺 ｙ２ －ＭＴ

⋮
ｙＮｙＮ － Ｔ􀆺 ｙＮ －ＭＴ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
Ｎ × １

(９)

最大相关峭度求解过程如下:
１)初始化周期 Ｔ、位移数 Ｍ 和滤波器长度 Ｌꎻ
２) 根 据 输 入 信 号 ｘｎ 计 算 ＸｍＴ、 Ｘ０ＸＴ

０ 和

(Ｘ０ＸＴ
０ ) － １ꎻ
３)根据式(３)计算经过滤波后的信号 ｙｎꎻ
４)根据 ｙｎ 计算 αｍ 和 βꎻ
５)根据式(５)更新滤波器系数 ｆꎻ
６)如滤波前后信号相关峭度差值 ΔＣＫｍ(Ｔ)

大于 ε(ε 为迭代终止限)时ꎬ跳转到步骤 ２)ꎬ否则

结束迭代ꎮ
１. ３　 故障诊断流程图

基于小波包分解和 ＭＣＫＤ 算法的水泵轴承

故障诊断流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 基于小波包分解和 ＭＣＫＤ 算法的

水泵轴承故障诊断流程图

Ｆｉｇ. ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｐｕｍｐ
ｂｅａｒｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ａｎｄ ＭＣＫＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 试验验证及结果分析

２. １　 开源轴承数据分析

本节采用美国西储大学的开源轴承数据ꎬ数
据采集试验台如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 开源轴承数据采集试验台

Ｆｉｇ. ３　 Ｏｐｅｎ ｓｏｕｒｃｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈ

　 　 进行算法验证的模拟试验台采用 ＳＫＦ 公司

的深沟球滚动轴承(型号为 ６２０５￣２ＲＳ)ꎬ轴承转速

约为 １ ７９７ ｒ / ｍｉｎꎬ采样频率为 １２ ｋＨｚꎬ连续采样ꎮ
轴承部分参数如表 ２ 所示ꎮ
　 　 轴承的内圈故障特征频率 ｆｉｎｎｅｒ计算式为

ｆｉｎｎｅｒ ＝
Ｚ
２ １ ＋ ｄ

Ｄ ｃｏｓαæ

è
ç

ö

ø
÷ｆｒ (１０)

式中 ｆｒ 为轴承固有旋转频率ꎬｆｒ ＝ ｒ / ６０ꎮ

０４ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４３ 卷



表 ２　 轴承部分参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ

参数 数值

滚珠数量 Ｚ / 个 ９

接触角 α / (°) ０

节径 Ｄ / ｍｍ ３９􀆰 ０４

滚动体直径 ｄ / ｍｍ ７􀆰 ９４

　 　 根据式(１０)可计算得到在转速为１ ７９７ ｒ / ｍｉｎ
下轴承的内圈故障频率 ｆｉｎｎｅｒ≈１６２ Ｈｚꎮ

内圈故障信号时域波形如图 ４ 所示ꎬ直接对

其进行包络谱分析ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 图 ５ 中虽然能

看到近似内圈故障的故障频率ꎬ但该故障频率及

其倍频成分均被淹没在噪声频率中ꎬ无法对轴承

状态诊断结果提供决定性信息ꎮ

图 ４　 原始信号时域波形

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｉｍｅ￣ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ

图 ５　 原始信号包络谱

Ｆｉｇ. ５　 Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ

　 　 小波包分解第三层各个节点的时域波形如图

６ 所示ꎮ
小波包分解第三层各个节点子信号的信噪比

与峭度值如表 ３ 所示ꎮ

图 ６　 第三层小波包分解波形

Ｆｉｇ. ６　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｈｉｒｄ ｌａｙｅｒ

表 ３　 第三层节点子信号信噪比和峭度值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ ａｎｄ ｋｕｒｔｏｓｉｓ
ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｌａｙｅｒ ｓｉｇｎａｌ

第三层节点子信号 信噪比 / ｄＢ 峭度值

Ｓ(３ꎬ０) ２８􀆰 ５６ ５􀆰 ４２

Ｓ(３ꎬ１) ２２􀆰 ９４ ４􀆰 ８５

Ｓ(３ꎬ２) ８􀆰 １０ ３􀆰 ３９

Ｓ(３ꎬ３) ４􀆰 ７９ ６􀆰 ２１

Ｓ(３ꎬ４) ３􀆰 ９３ ５􀆰 ３１

Ｓ(３ꎬ５) １３􀆰 ６２ ５􀆰 ２８

Ｓ(３ꎬ６) ９􀆰 ３２ ４􀆰 １３

Ｓ(３ꎬ７) １０􀆰 ０３ ４􀆰 ０８

　 　 综合比较表 ３ 中各节点子信号的信噪比和峭

度值ꎬ选择节点 Ｓ(３ꎬ０)、节点 Ｓ(３ꎬ２)和节点 Ｓ(３ꎬ
５)子信号数据进行重构ꎮ

图 ７ 为原始信号经过小波包分解重构后的时

域波形图ꎬ图 ８ 为小波包分解重构信号经过

ＭＣＫＤ 降噪后信号的时域波形图ꎮ
　 　 经过 ＭＣＫＤ 降噪后信号的包络谱如图 ９ 所

示ꎮ 由图 ９ 可明显看到故障频率及其 ２ 倍频和 ３
倍频ꎬ据此可精准判断该轴承内圈发生故障ꎮ
２. ２　 现场试验数据分析

现场水泵试验台如图 １０ 所示ꎬ图中各数字表
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图 ７　 小波包分解重构后信号的时域波形

Ｆｉｇ. ７　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｓｉｇｎａｌ ａｆｔｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

图 ８　 ＭＣＫＤ 降噪后信号时域波形

Ｆｉｇ. ８　 Ｓｉｇｎａｌ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｆｔｅｒ ＭＣＫＤ
ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

图 ９　 ＭＣＫＤ 降噪后信号包络谱

Ｆｉｇ. ９　 Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ＭＣＫＤ ｄｅｎｏｉｓｅｄ ｓｉｇｎａｌ

示测点位置ꎮ 采用深沟球滚动轴承ꎬ转速约为

１ ４００ ｒ / ｍｉｎꎬ采样频率为 ２􀆰 ５ ｋＨｚꎬ连续采样ꎮ 轴

承部分参数如表 ４ 所示ꎮ
　 　 试验中采集正常状态、轴承内圈故障、外圈故

障三种工况下的轴承振动数据ꎬ限于篇幅ꎬ本文只

对轴承内圈故障数据进行详细的算法验证分析ꎮ
根据实际水泵各部分连接情况ꎬ采用 ６ 个传

感器接收不同部位振动数据ꎬ图 １０ 中测点 １ 为进

水口位置ꎬ测点 ５ 为出水口位置ꎬ测点 ２、３、４ 为基

座位置ꎬ测点 ０ 为接线盒位置ꎬ６ 个测点可以保证

水泵各重要位置振动数据完备ꎮ

图 １０　 现场水泵试验台

Ｆｉｇ. １０　 Ｗａｔｅｒ ｐｕｍｐ ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈ ｏｎ ｓｉｔｅ

表 ４　 现场轴承部分参数

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｂｅａｒｉｎｇ

参数 数值

滚珠数量 Ｚ / 个 ８

接触角 α / (°) ０

节径 Ｄ / ｍｍ ８０

滚动体直径 ｄ / ｍｍ ９

　 　 根据测点 ０ 内圈故障原始数据绘制包络谱如

图 １１ 所示ꎮ 由式(１０)计算得到该轴承理论内圈

故障特征频率 ｆｉｎｎｅｒ≈１０３ Ｈｚꎬ但图 １１ 中故障频率

被大量噪声频率掩盖ꎬ无法判断轴承运行状态ꎮ

图 １１　 原始信号包络谱(测点 ０)
Ｆｉｇ. １１　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

(ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ０)

　 　 对测点 ０ 原始信号数据进行三层小波包分

解ꎬ分解后第三层各节点子信号的时域波形如图

１２ 所示ꎮ

２４ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４３ 卷



图 １２　 第三层小波包分解波形(测点 ０)
Ｆｉｇ. １２　 Ｔｈｉｒｄ ｌａｙｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ｗａｖｅｆｏｒｍ(ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ０)

　 　 小波包分解第三层各节点子信号的信噪比与

峭度值如表 ５ 所示ꎮ 综合比较各节点子信号的信

噪比和峭度值ꎬ选择节点 Ｓ(３ꎬ０)、节点 Ｓ(３ꎬ２)和
节点 Ｓ(３ꎬ４)子信号数据进行重构ꎮ

表 ５　 第三层信号信噪比和峭度值(测点 ０)
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ ａｎｄ ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｖａｌｕｅ
(ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔ ０) ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｌａｙｅｒ ｓｉｇｎａｌ

第三层节点子信号 信噪比 / ｄＢ 峭度值

Ｓ(３ꎬ０) １４􀆰 ０８ ３􀆰 ８９

Ｓ(３ꎬ１) １２􀆰 ４９ ２􀆰 ６３

Ｓ(３ꎬ２) １１􀆰 ８０ ４􀆰 １５

Ｓ(３ꎬ３) ５􀆰 ４８ ４􀆰 ２５

Ｓ(３ꎬ４) ９􀆰 ８７ ３􀆰 ８１

Ｓ(３ꎬ５) ７􀆰 ４２ ３􀆰 ２３

Ｓ(３ꎬ６) ７􀆰 ７０ ２􀆰 ９０

Ｓ(３ꎬ７) ８􀆰 ４９ ３􀆰 １８

　 　 测点 ０ 的原始信号经过小波包分解重构和

ＭＣＫＤ 降噪处理后的包络谱如图 １３ 所示ꎮ 对比

图 １１ 中直接对测点 ０ 原始信号进行包络谱处理ꎬ
由图 １３ 中经过处理后的数据可以清楚提取到故

障频率(１０３ Ｈｚ)附近频率以及 ２、３、４ 倍频ꎮ 剩余

５ 个测点使用本文方法达到的效果如图 １４ 所示ꎬ
可见ꎬ其他测点亦显示出内圈故障的特征频率及

其倍频ꎮ

图 １３　 经过 ＭＣＫＤ 降噪后包络谱(测点 ０)
Ｆｉｇ. １３　 Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｆｔｅｒ ＭＣＫＤ ｎｏｉｓｅ

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ(ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔ ０)

图 １４　 原始信号经处理后的包络谱(测点 １ ~ ５)
Ｆｉｇ. １４　 Ｔｈｅ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ

ａｆｔｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ(ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ １ ~ ５)

　 　 图 １５ 为轴承外圈故障数据经过本文方法降噪

处理后的包络谱ꎬ根据理论计算得到轴承外圈故障

频率约为 ６７ Ｈｚꎬ由图 １５ 可以看到外圈故障频率的

１、２、３ 倍频ꎮ 由此证实了本文提出方法的有效性ꎮ

图 １５　 外圈故障包络谱

Ｆｉｇ. １５　 Ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ
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３　 结论

针对传统分解算法存在模态混叠、端点效应

以及算法复杂度高的问题ꎬ提出了一种基于小波

包分解与 ＭＣＫＤ 的水泵轴承故障诊断方法ꎮ 相

比传统分解算法ꎬ小波包分解可以避免模态混叠

和端点效应对原始数据分解造成的影响ꎬ且能够

简化计算ꎻＭＣＫＤ 方法可以增强信号中的冲击成

分ꎮ 对两种不同试验台数据进行分析ꎬ结果表明ꎬ
将小波包分解和 ＭＣＫＤ 两种方法相结合可以明

显消除原始信号中的噪声ꎬ能够更容易地提取轴

承的故障特征ꎮ 本文方法为滚动轴承故障诊断提

供了一种新思路ꎬ具有重要的指导意义ꎮ
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