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基于 ＩＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ 的滚动轴承
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摘　 要: 滚动轴承复合故障信号具有非线性和不确定性的特点ꎬ且信号中含有噪声ꎬ直接提取

故障特征存在困难ꎬ为此提出一种基于改进辛几何模态分解( ＩＳＧＭＤ)和复合多尺度注意熵

(ＣＭＡＥ)的滚动轴承复合故障特征提取方法( ＩＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ)ꎮ 针对辛几何模态分解(ＳＧ￣
ＭＤ)方法中分解信号分量过多ꎬ导致信号特征过于分散ꎬ无法进行有效提取的问题ꎬ采用聚类

算法对信号分量进行处理ꎬ依据相关系数和峭度构成的综合评价指标筛选分量重构信号ꎬ以突

出故障特征ꎻ针对多尺度注意熵(ＭＡＥ)方法在提取时序信号过程中会造成信息损失的问题ꎬ采
用熵值稳定性较好的 ＣＭＡＥ 方法准确全面地提取故障信号ꎮ 实验结果表明ꎬ本文提出的 ＩＳＧ￣
ＭＤ￣ＣＭＡＥ 方法能够精准地对滚动轴承复合故障特征进行提取ꎬ为滚动轴承故障诊断提供了

一种新思路ꎮ
关　 键　 词: 滚动轴承ꎻ故障特征ꎻ辛几何模态分解ꎻ多尺度注意熵
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　 　 滚动轴承是机械系统中重要且关键的零部

件ꎬ通常位于机械结构内部ꎬ其发生故障时难以直

接诊断ꎬ而机械故障中由滚动轴承引起的故障占

４５％ ~ ５５％ [１ － ３]ꎮ 全面准确地提取故障信号特征

是故障诊断的关键步骤ꎬ滚动轴承工作环境复杂、
具有多种故障模式、故障信号具有非平稳性且受

到复杂的噪声干扰ꎬ其故障特征提取较为困难ꎮ
因此ꎬ对滚动轴承复合故障特征提取方法进行深

入研究具有重要的理论和现实意义ꎮ
熵作为度量时序信号复杂性的重要工具ꎬ在

故障特征提取领域应用广泛[４]ꎮ 常见的熵有近似

熵[５]、样本熵[６]、排列熵[７]、模糊熵[８] 和样本分位

数排列熵[９]等ꎮ 卞东学等[５]提出了基于近似熵的

轴承故障特征提取方法ꎬ但因时序信号复杂ꎬ计算

量较大ꎬ故障特征提取速度过慢ꎮ 样本熵是对近

似熵进行的改进ꎬ周付明等[１０] 采用样本熵分析方

法成功提取了旋转机械的故障特征ꎬ但其故障特

征提取速度仍较慢ꎮ 与样本熵相比ꎬ排列熵提取

特征效率明显提升ꎬ雷沁瑜[１１] 利用排列熵成功提

取了滚动轴承的故障特征ꎬ但其忽略了时序信号

振幅的差异性ꎬ提取特征不全面ꎮ 肖俊青等[１２] 采

用模糊熵分析方法准确提取了轴承故障信息ꎬ但
该方法会造成故障信息的损失ꎬ故障特征提取不

充分ꎮ 潘云杰等[１３] 采用平滑先验分析和样本分

位数排列熵分析方法提取了滑动轴承故障振动信

号特征ꎬ但该方法在处理线性或规则性较强的数

据时效果欠佳ꎮ 为解决上述方法存在的问题ꎬ
Ｙａｎｇ 等[１４]提出了注意熵(ＡＥ)分析方法ꎬ该方法

侧重于信号峰值点间隔的频率分布ꎬ具有参数少、
提取特征速度快和抗干扰能力强等优点ꎮ 上述各

熵分析方法均从单一尺度进行分析ꎬ可能会遗漏

时序信号信息ꎮ Ｌｉ 等[１５] 提出了多尺度注意熵

(ＭＡＥ)分析方法ꎬ并成功用于往复压缩机的故障

诊断ꎬ与前述方法相比ꎬＭＡＥ 方法从多尺度进行

分析ꎬ一定程度上提高了故障诊断准确率ꎬ但该方

法在粗粒化过程中也会随着尺度因子的增大ꎬ遗
漏部分信息ꎬ仍无法全面提取时序信号特征ꎬ为此

本文对 ＭＡＥ 进行改进ꎬ提出复合多尺度注意熵

(ｃｏｍｐｌｅｘ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＣＭＡＥ)ꎮ
在采用 ＣＭＡＥ 提取故障特征之前需对故障

振动信号进行分解ꎬ使提取的故障特征能真实反

映故障状态ꎮ 常见的信号分解方法中经验模态分

解(ＥＭＤ) [１６]、局部均值分解(ＬＭＤ) [１７] 和集合经

验模态分解(ＥＥＭＤ) [１８] 等存在模态混叠现象ꎬ干
扰分解结果ꎻ变分模态分解(ＶＭＤ) [１９] 方法则需

要人为设定模态个数ꎻ潘海洋[２０] 提出的辛几何模

态分解(ＳＧＭＤ)方法虽可解决模态混叠对分解结

果的干扰问题ꎬ且能够自主确定有关参数ꎬ但该方

法分解信号时分量过多ꎬ信号特征过于分散ꎬ无法

进行特征的有效提取[２１]ꎮ 因此ꎬ本文提出改进的

辛几何模态分解( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＩＳＧＭＤ)方法ꎬ采用聚类算法

对信号分量进行处理ꎬ选取相关系数和峭度构成

综合评价指标ꎬ筛选分量重构信号ꎬ以突出故障

特征ꎮ
本文提出一种基于 ＩＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ 的故障特

征提取方法ꎬ用于提取滚动轴承复合故障信号中

的关键信息ꎮ 首先对原始信号进行预处理ꎬ通过

ＩＳＧＭＤ 对滚动轴承的异常振动或声音信号进行

分析与转换ꎬ以更好地体现其故障特征ꎻ然后利用

ＣＭＡＥ 方法提取故障信号特征ꎻ最后通过故障诊

断模型对滚动轴承故障进行智能诊断ꎬ验证本文

ＩＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ 方法的有效性ꎮ

１　 ＩＳＧＭＤ 方法

采用 ＩＳＧＭＤ 方法进行信号分解的具体步骤

如下ꎮ
首先根据 Ｔａｋｅｎｓ 嵌入定理将采集的一维信

号 ｘ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) (ｎ 为故障信号 ｘ 的数据长

度)构造为多维信号矩阵 Ｘꎬ即

Ｘ ＝

ｘ１ ｘ１ ＋ ｑ 􀆺 ｘ１ ＋ (ｄ － １)ｑ

ｘ２ ｘ２ ＋ ｑ 􀆺 ｘ２ ＋ (ｄ － １)ｑ

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｘｍ ｘｍ ＋ ｑ 􀆺 ｘｍ ＋ (ｄ － １)ｑ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１)

式中:ｑ 为延迟时间ꎬ当 ｑ 过大时ꎬ会造成时序信
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号信息缺失ꎬ故取 ｑ ＝ １ꎻｄ 为嵌入维数ꎬ其值由式

(２)确定[２２]ꎻｍ 为矩阵 Ｘ 的秩ꎬｍ ＝ ｎ － (ｄ － １)ｑꎮ

ｄ ＝
ｎ / ３ꎬ ｆｍａｘ / ｆＳ < １０ － ３

１􀆰 ２ × ( ｆＳ / ｆｍａｘ)ꎬ ｆｍａｘ / ｆＳ≥１０ － ３{ (２)

式中:ｆＳ 为采样频率ꎻｆｍａｘ为信号 ｘ 的功率谱密度

中最大主峰对应的频率ꎮ
然后对矩阵 Ｘ 进行自相关分析ꎬ得到矩阵 Ｇꎮ

Ｇ ＝ ＸＴＸ (３)
因此ꎬＨａｍｉｌｔｏｎ 矩阵 Ｊ 可表示为

Ｊ ＝
Ｇ ０
０ －ＧＴ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (４)

对式(４)进行辛几何相似变换ꎬ令 Ｑ ＝ Ｊ２ꎬ得
到含辛几何矩阵 Ｌ 的表达式为

ＬＴＱＬ ＝
Ｎ Ｒ
０ ＮＴ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (５)

式中:Ｎ 为上三角矩阵ꎻＲ 为一个构造的矩阵ꎬ先

构造一个 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 矩阵 Ｐꎬ则 Ｒ ＝
Ｐ ０
０ Ｐ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
úꎬ可

证明矩阵 Ｒ 亦为 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｅｒ 矩阵[２３]ꎮ
若矩阵 Ｇ 的特征值为 λ０􀆰 ５

ｉ ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｄ)ꎬ则
可推知 Ｎ 的特征值为 λ ｉꎬ矩阵 Ｎ 与 Ｇ 的特征向量

相关ꎬ可通过变换将 Ｎ 映射到 Ｇꎮ 矩阵 Ｐ 作为中

间变量ꎬ保留了原始信号特性ꎬ对 Ｇ２ 进行分解可

得到特征向量矩阵 Ｐꎬ由 Ｐ 的各单分量矩阵 Ｐ ｉ

( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｄ)和多维信号矩阵 Ｘ 计算得到矩阵

Ｓꎬ其各单分量矩阵 Ｓｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｄ)为
Ｓｉ ＝ ＰＴ

ｉ ＸＴ (６)
重构矩阵 Ｚ 由单分量矩阵 Ｚ ｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｄ)

组成ꎬＺ ｉ 计算式为

Ｚ ｉ ＝ Ｐ ｉＳｉ (７)
进一步对 Ｚ ｉ 进行对角平均化处理ꎮ 矩阵 Ｚ ｉ

中各元素表示为 Ｚｉｊ(１≤ｉ≤ｄꎬ１≤ｊ≤ｍ)ꎬＺ∗为矩

阵 Ｚ 的伴随矩阵ꎬＺ∗ 中各元素表示为 Ｚ∗
ｉｊ ꎮ 若

ｍ < ｄꎬＺ∗
ｊｉ ＝ Ｚ ｉｊꎻ否则ꎬＺ∗

ｉｊ ＝ Ｚ ｊｉꎮ 经对角平均化处

理后得到一维时序信号 Ｙ ｉ ＝ ( ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｋꎬ􀆺ꎬ
ｙｎ)ꎬｙｋ 表达式为

ｙｋ ＝

１
ｋ ∑

ｋ

ｐ ＝１
Ｚ∗

ｐꎬｋ－ｐ＋１ꎬ １ ≤ ｋ < ｄ∗

１
ｄ∗∑

ｋ

ｐ ＝１
Ｚ∗

ｐꎬｋ－ｐ＋１ꎬ ｄ∗ ≤ ｋ < ｍ∗

１
ｎ － ｋ ＋ １ ∑

ｎ－ｍ∗＋１

ｐ ＝ｋ－ｍ∗＋１
Ｚ∗

ｐꎬｋ－ｐ＋１ꎬ ｍ∗ ≤ ｋ ≤ ｎ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(８)
式中:ｄ∗＝ｍｉｎ(ｍꎬｄ)ꎻｍ∗＝ ｍａｘ(ｍꎬｄ)ꎮ 对矩阵 Ｚ

各分量进行对角平均化处理ꎬ得到 ｄ 组初始分量

信号 Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹｄꎬ分量信号总和 Ｙ 为

Ｙ ＝ Ｙ１ ＋ Ｙ２ ＋􀆺 ＋ Ｙｄ (９)
通过聚类算法对 Ｙ 进行重组:先将 Ｙ 视作一

个聚类中心 ｕｉ(１≤ｉ≤ｄ)ꎬ构建聚类集合 Ｕ ＝ (ｕ１ꎬ
ｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｄ)ꎻ再计算每个聚类对(ｕｉꎬｕξ)(１≤ξ≤ｄ)
的综合相似度ꎬ选出综合相似度最大的聚类对ꎬ并
合并成新的聚类分量ꎬ同时合并所对应的分量信

号ꎬ将分量信号整理为新信号 Ｙａꎬ构建新聚类集

合 Ｕａ ＝ (ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｄ － １)ꎻ执行该聚类过程ꎬ直至

达到指定的分组数量 ｅ 为止ꎮ 在该过程中将数据

集合划分为 ｅ 个不同的簇群ꎬ这些簇群对应的辛

几何特征表示为 Ｙ′ｈ(１≤ｈ≤ｅ)ꎬ则
Ｙ′ ＝ Ｙ′１ ＋ Ｙ′２ ＋􀆺 ＋ Ｙ′ｅ (１０)

最后通过综合评价指标 Ｉ 对信号重构分量进

行筛选ꎬ评价指标 Ｉ 的计算式为

Ｉ ＝ ｇ１Ｋ ＋ ｇ２ｒ (１１)
式中:ｇ１ 和 ｇ２ 为比例系数ꎬｇ１∈[０ꎬ１]ꎬｇ２∈[０ꎬ１]ꎬ
ｇ１ ＋ ｇ２ ＝ １ꎻＫ 为峭度ꎻｒ 为相关性系数ꎮ Ｋ 与 ｒ 的

计算表达式为

Ｋ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ε ＝１
ｘ４
ε

１
ｎ∑

ｎ

ε ＝１
ｘ２
ε( )

２
(１２)

ｒ ＝
∑

ｎ

ε ＝１
(ｘε － 􀭰ｘ)∑

ｎ

ε ＝１
(ｙε － 􀭰ｙ)

∑
ｎ

ε ＝１
(ｘε － 􀭰ｘ) ２∑

ｎ

ε ＝１
(ｙε － 􀭰ｙ) ２

(１３)

式中:ｙε 表示 Ｙ′ｈ 中第 ε 个样本的值ꎻ􀭰ｘ 和 􀭰ｙ 分别

为 ｘ 和Ｙ′ｈ中各元素的平均值ꎮ

２　 ＣＭＡＥ 方法

采用 ＣＭＡＥ 方法提取故障信号特征步骤

如下ꎮ
首先将长度为 ｎ 的时序信号分为 τ 个子时序

信号ꎬ表达式为

Ｙβ
τ ＝ {ｘβꎬｘβ ＋ τꎬｘβ ＋ ２τꎬ􀆺ꎬｘβ ＋ τ[(ｎ － β) / τ]} (１４)

式中:τ 为尺度因子ꎬ取值范围为[１ꎬｎ]ꎻＹβ
τ 为 τ 尺

度下第 β 个子序列信号ꎬβ∈[１ꎬτ]ꎮ
然后将信号中局部峰值点的 {ｍｉｎ￣ｍｉｎ}、

{ｍｉｎ￣ｍａｘ}、{ｍａｘ￣ｍｉｎ}和{ｍａｘ￣ｍａｘ}４ 种排布方

式定为关键点ꎬ确定间隔点种类数目[２３]ꎬ计算关

键点的香农熵 Ｈｍｉｎ￣ｍｉｎ(ｘ)、Ｈｍｉｎ￣ｍａｘ(ｘ)、 Ｈｍａｘ￣ｍｉｎ(ｘ)
和 Ｈｍａｘ￣ｍａｘ(ｘ)ꎮ 故障信号 ｘ 的香农熵 Ｈ(ｘ)计算
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公式[２３]为

Ｈ(ｘ) ＝ －∑
ｂ

ｇ ＝１
ｐ(ｘ) ｌｏｇ２ｐ(ｘ) (１５)

式中:ｐ(ｘ)为 ｘ 发生的概率ꎻｂ 为间隔点种类数

目ꎮ
将 ４ 种关键点的香农熵平均值定义为注意熵

(ＡＥ)ꎬ将各子时序信号注意熵的平均值定义为复

合注意熵(ＣＡＥ)ꎬ各尺度的复合注意熵集合定义

为复合多尺度注意熵(ＣＭＡＥ)ꎮ τ 尺度下的复合

注意熵 ＣＡＥ(τ)计算表达式为

ＣＡＥ(τ) ＝ １
τ ∑

τ

β ＝１
ＡＥ(Ｙβ

τ) (１６)

式中 ＡＥ(Ｙβ
τ)表示子时序信号 Ｙβ

τ 的注意熵ꎮ
τ ＝ ３ 时 ＣＭＡＥ 方法的粗粒化处理过程如图

１ 所示ꎬ图中 Ｍ 为趋近于无穷大的任意整数ꎮ
ＭＡＥ 方法的粗粒化是在原始时序信号的基础上

间隔三个元素(τ ＝ ３ 时)选取信号分量ꎬ构成新的

时序信号ꎻＣＭＡＥ 方法则采用多次粗粒化处理ꎬ每
次粗粒化后ꎬ时序信号序列均向后平移一个单位ꎬ
以此避免 ＭＡＥ 方法在提取时序信号过程中的信

息损失问题ꎮ

图 １　 τ ＝３ 时 ＣＭＡＥ 方法的粗粒化处理过程

Ｆｉｇ. １　 Ｃｏａｒｓｅ￣ｇｒａｉｎｉｎｇ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ＣＭＡＥ ｗｉｔｈ τ ＝３

３　 基于 ＩＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ 的滚动轴承
故障特征提取

３􀆰 １　 滚动轴承故障数据获取
本文采用的滚动轴承复合故障数据源于 ＸＪ￣

ＴＵ￣ＳＹ 滚动轴承试验数据集[２４]ꎬ试验所用平台如

图 ２ 所示ꎮ 滚动轴承信号采集系统由两个加速度

传感器和一个测试轴承组成ꎮ 采用双重传感技术

进行滚动轴承性能评估ꎬ即在轴承的水平轴线和

垂直轴线上各部署一个高精度的加速度测量装

置ꎬ用于捕捉轴承的振动信号ꎬ并通过信号采集装

置获取振动数据ꎮ 采样频率 ｆｓ 设置为 ２５􀆰 ６ ｋＨｚꎬ
采样时间间隔 Δｔ 设置为 ６０ ｓꎬ每组数据的采样时

间 ｔ 为 １􀆰 ２８ ｓꎮ 参与测试的滚动轴承型号为 ＬＤＫ
ＵＥＲ２０４ꎬ其基本参数如表 １ 所示ꎮ

图 ２　 滚动轴承试验台

Ｆｉｇ. ２　 Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈ

表 １　 滚动轴承基本参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ

参数 数值

内圈滚动直径 ｄｉ / ｍｍ ２９􀆰 ３０

外圈滚动直径 ｄｏ / ｍｍ ３９􀆰 ８０

轴承中径 Ｄ / ｍｍ ３４􀆰 ５５

滚动体直径 ｄ / ｍｍ ７􀆰 ９２

滚珠数 ｚ / 个 ８

接触角 α / (°) ０

　 　 本实验选用两种滚动轴承工况:工况 １ 为滚

动轴承内圈、外圈出现故障ꎬ转速 ２ １００ ｒ / ｍｉｎꎬ径
向力 １２ ｋＮꎻ工况 ２ 为内圈、外圈、滚动体及保持架

出现故障ꎬ转速 ２ ４００ ｒ / ｍｉｎꎬ径向力 １０ ｋＮꎮ
通过理论故障频率计算[２５] 可知:工况 １ 条件

下ꎬ滚动轴承内圈、外圈理论故障频率分别为 ｆｉ ＝
１７２􀆰 ０９ Ｈｚ、 ｆｏ ＝ １０７􀆰 ９１ Ｈｚꎻ工况 ２ 条件下ꎬ内圈、
外圈、滚动体及保持架的理论故障频率分别为ｆｉ ＝
１９６􀆰 ６７ Ｈｚ、 ｆｏ ＝ １２３􀆰 ３３ Ｈｚ、 ｆｒ ＝ １６５􀆰 ３１ Ｈｚ、 ｆｃ ＝
１５􀆰 ４２ Ｈｚꎮ
３􀆰 ２　 实验验证
３􀆰 ２􀆰 １　 ＩＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ 特征提取过程

首先通过加速度传感器、信号采集器搭建滚

动轴承故障信号采集系统ꎬ并采集滚动轴承故障

信号ꎻ然后采用 ＩＳＧＭＤ 方法对采集的滚动轴承复

合故障信号进行分解ꎬ得到多个信号分量ꎬ并采用

综合评价指标对分量进行筛选ꎻ再采用 ＣＭＡＥ 方

法计算经过处理后的滚动轴承故障信号 ＣＭＡＥ
熵值ꎬ并构成 ＣＭＡＥ 特征集ꎻ最后采用故障诊断

模型进行滚动轴承故障诊断ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ２　 滚动轴承复合故障信号分解

图 ３ 所示为采用 ＳＧＭＤ 方法分解滚动轴承

内外圈复合故障信号得到的 ８ 组信号分量

(ＳＧＣ１ ~ ＳＧＣ８)时域图ꎮ 由图 ３ 可以看出ꎬ信号
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噪声较大ꎬ无法得到滚动轴承故障信号的周期性 等关键信息ꎮ

图 ３　 采用 ＳＧＭＤ 方法分解滚动轴承内外圈复合故障信号时各分量的时域图

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｉｍｅ￣ｄｏｍａｉｎ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｗｈｅｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ａｎｄ
ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＳＧＭＤ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 为进一步得到滚动轴承内圈和外圈故障的频

率ꎬ采用包络谱对信号分量进行分析ꎬ结果如图 ４
所示ꎮ 由图 ４ 可明显看出:由于分量数目较多ꎬ导
致各分量所包含的故障特征均较微弱ꎬ从中有效

地提取故障信息较为困难ꎮ 为避免实验结果的偶

然性ꎬ使用 ＳＧＭＤ 方法处理滚动轴承的内圈、外
圈、滚动体和保持架复合故障信号ꎬ结果表明ꎬ同
样无法得到有效信息ꎮ

图 ４　 采用 ＳＧＭＤ 方法分解滚动轴承内外圈复合故障信号时各分量的包络谱图

Ｆｉｇ. ４　 Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｗｈｅｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ａｎｄ
ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＳＧＭＤ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 图 ５ 所示为采用 ＩＳＧＭＤ 方法分解滚动轴承

内外圈复合故障信号时各信号分量( ＩＳＧＣ１ ~ ＩＳ￣
ＧＣ５)的时域图ꎮ 为更准确地选取信号分量进行

重构ꎬ计算图 ５ 中各信号分量的综合评价指标ꎬ结
果如表 ２ 所示ꎮ 根据文献[２６]ꎬ并结合所用数据

集的特点ꎬ选择综合评价指标值最大的前 ２ 个分

量ꎬ即选择 ＩＳＧＣ１ 和 ＩＳＧＣ２ 重构信号ꎮ
　 　 滚动轴承内外圈复合故障重构信号的时域图

及包络谱图如图 ６ 所示ꎮ 由图 ６(ａ)可见ꎬ信号冲

击振幅明显ꎻ由图 ６(ｂ)可知ꎬ滚动轴承内圈故障

信号的 ｆｉ 和 １􀆰 ５ｆｉ 处具有突出峰值ꎬ滚动轴承外圈

故障信号的 ｆｏ 和 ２ｆｏ 处具有突出峰值ꎮ 通过改进

ＳＧＭＤ 方法处理滚动轴承内外圈复合故障信号ꎬ
能够将其故障特征清晰表征出来ꎮ

图 ５　 采用 ＩＳＧＭＤ 方法分解滚动轴承内外圈复

合故障信号时各分量的时域图

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｗｈｅｎ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ

ａｎｄ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ＩＳＧＭＤ ｍｅｔｈｏｄ
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表 ２　 采用 ＩＳＧＭＤ 方法分解内外圈复合故障信号

时各分量的相关系数和峭度值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｎｄ ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｗｈｅｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ａｎｄ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＩＳＧＭＤ ｍｅｔｈｏｄ

分量 ＩＳＧＣ１ ＩＳＧＣ２ ＩＳＧＣ３ ＩＳＧＣ４ ＩＳＧＣ５

相关系数 ０􀆰 ７２４ ９ ０􀆰 ７８４ ６ ０􀆰 ６６５ ３ ０􀆰 ４６１ ２ ０􀆰 １６４ ０

峭度 ３􀆰 ４４０ ７ ３􀆰 １８７ ３ ２􀆰 ９４２ ３ ３􀆰 ２２２ ９ ３􀆰 １０５ ６

综合评价指标 １􀆰 ５３９ ６ １􀆰 ５０５ ４ １􀆰 ３４８ ４ １􀆰 ２８９ ７ １􀆰 ０４６ ５

图 ６　 滚动轴承内外圈复合故障重构信号的时域图

及包络谱图

Ｆｉｇ. ６　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｐｌｏｔｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｆｏｒ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ

ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ａｎｄ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ

　 　 图 ７ 所示为采用 ＩＳＧＭＤ 方法分解滚动轴承

内圈、外圈、滚动体和保持架复合故障信号时各信

号分量( ＩＳＧＣ１ ~ ＩＳＧＣ６)的时域图ꎮ 为精准地选

取信号分量进行重构ꎬ计算图 ７ 中各信号分量的

综合评价指标ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ 可见:在 ６ 个信

号分量中ꎬＩＳＧＣ１ 和 ＩＳＧＣ２ 的相关系数及峭度均

较高ꎻＩＳＧＣ４、ＩＳＧＣ５ 和 ＩＳＧＣ６ 的峭度虽然较高ꎬ
但相关系数较低ꎬ说明这三个分量中存在大量噪

声信号ꎮ 故选用 ＩＳＧＣ１ 和 ＩＳＧＣ２ 重构信号ꎮ

图 ７　 采用 ＩＳＧＭＤ 方法分解滚动轴承内圈、外圈、滚动体

和保持架复合故障信号时各分量的时域图

Ｆｉｇ. ７　 Ｔｉｍｅ￣ｄｏｍａｉｎ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｗｈｅｎ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｌｌｉｎｇ
ｂｅａｒｉｎｇ’ｓ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇꎬｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇꎬｒｏｌｌｉｎｇ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ

ｃａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＩＳＧＭＤ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 图 ８ 所示为重构信号的时域图及包络谱图ꎮ
由图 ８(ａ)可见ꎬ重构故障信号振幅明显ꎻ由图 ８
(ｂ)可见ꎬ滚动轴承内圈故障频率 ｆｉ、外圈故障频

率 ｆｏ、滚动体故障频率 ｆｒ 及保持架故障频率 ｆｃ 均

清晰表现出来ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ３　 滚动轴承复合故障特征提取

使用 ＭＡＥ 和 ＣＭＡＥ 方法分别提取由 ＩＳＧ￣
ＭＤ 方法处理的滚动轴承内圈、外圈故障信号及

复合故障信号特征ꎬ熵值分布如图 ９ 所示ꎮ 由图 ９
(ａ)可见ꎬ三种故障信号的 ＭＡＥ 熵值波动性较

强ꎬ特征值不稳定ꎬ且熵值谱线存在交叉ꎬ无法对

三种故障特征进行有效区分ꎻ与 ＭＡＥ 方法相比ꎬ
图 ９(ｂ)中三种信号的 ＣＭＡＥ 熵值稳定性更好ꎮ
为避免实验结果的偶然性ꎬ再次使用上述两种方

法提取由 ＩＳＧＭＤ 方法处理的滚动轴承内圈、外
圈、保持架故障信号及复合故障信号特征ꎬ熵值分

布如图 １０ 所示ꎮ 图１０(ａ)中各故障信号的 ＭＡＥ
熵值具有较强的波动性ꎬ且各故障特征熵值谱线

表 ３　 采用 ＩＳＧＭＤ 方法分解内圈、外圈、滚动体和保持架复合故障信号时各分量的相关系数和峭度值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｎｄ ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｗｈｅｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｕｌｔ
ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇꎬｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇꎬｒｏｌｌｉｎｇ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｃａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＩＳＧＭＤ ｍｅｔｈｏｄ

分量 ＩＳＧＣ１ ＩＳＧＣ２ ＩＳＧＣ３ ＩＳＧＣ４ ＩＳＧＣ５ ＩＳＧＣ６

相关系数 ０􀆰 ９２２ ７ ０􀆰 ７９２ ３ ０􀆰 ２６０ ３ ０􀆰 １６６ ５ ０􀆰 １７７ ３ ０􀆰 ２１３ ８

峭度 ３􀆰 １１９ ３ ３􀆰 ３９２ ８ ２􀆰 ７９２ ０ ４􀆰 ０８２ ５ ３􀆰 ８３８ ４ ３􀆰 ０００ ５

综合评价指标 １􀆰 ５８１ ７ １􀆰 ５７２ ５ １􀆰 ０１９ ８ １􀆰 ３４１ ３ １􀆰 ２７５ ６ １􀆰 ０４９ ８
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图 ８　 滚动轴承内圈、外圈、滚动体和保持架复合故障

重构信号的时域图及包络谱图

Ｆｉｇ. ８　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｆｏｒ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｆａｕｌｔ

ｓｉｇｎａｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇꎬｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇꎬｒｏｌｌｉｎｇ
ｅｌｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｃａｇｅ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ

存在交叉ꎬ很难进行区分ꎻ图 １０(ｂ)中各类故障信

号的 ＣＭＡＥ 熵值稳定性较好ꎬ易于区分ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ４　 滚动轴承复合故障智能诊断

使用故障诊断模型对滚动轴承故障进行智能

诊断ꎬ通过诊断结果进一步验证本文提出故障特

征提 取 方 法 的 有 效 性ꎮ 选 用 鲸 鱼 优 化 算 法

(ＷＯＡ) [２７]与极限学习机相结合(ＥＬＭ) [２８] 的故

障诊断模型ꎬ即 ＷＯＡ￣ＥＬＭ 模型ꎬ在故障特征提

取方法不同、故障诊断模型相同的情况下比较实

验结果ꎮ 选择轴承内圈、外圈和保持架的单故障

数据ꎬ内圈、外圈复合故障数据及所有部件的复合

故障数据ꎬ每种故障类型各 １００ 组数据ꎬ随机选择

８０％作为训练集ꎬ其余 ２０％作为测试集ꎮ
　 　 模型训练完成后ꎬ使用测试集进行故障分类ꎮ
将不同的故障特征提取方法与智能诊断模型相结

合ꎬ组合为 ＳＧＭＤ￣ＭＡＥ￣ＥＬＭ、ＳＧＭＤ￣ＭＡＥ￣ＷＯＡ￣
ＥＬＭ、 ＩＳＧＭＤ￣ＭＡＥ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ、 ＩＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ￣
ＷＯＡ￣ＥＬＭ 四种模型ꎬ各模型的诊断结果如图 １１
所示ꎮ 图中故障 １、故障 ２ 和故障 ３ 分别表示内圈、

图 ９　 滚动轴承内圈、外圈及内外圈复合故障信号熵值分布

Ｆｉｇ. ９　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｔｒｏｐｙ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇꎬｔｈｅ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ

图 １０　 滚动轴承内圈、外圈、保持架故障信号及复合故障信号熵值分布

Ｆｉｇ. １０　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｎｔｒｏｐｙ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇꎬｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇꎬ
ｃａｇｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ
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外圈和保持架的单故障ꎬ故障 ４ 和故障 ５ 表示内

圈、外圈复合故障和所有部件的复合故障ꎮ
　 　 对比图 １１(ａ)和图 １１(ｂ)的诊断结果可知ꎬ
ＩＳＧＭＤ 方法能够有效处理滚动轴承复合故障信

号ꎬ模型的故障诊断准确率较 ＳＧＭＤ 方法更高ꎻ
对比图 １１(ｂ)和 １１(ｃ)的诊断结果可知ꎬＭＡＥ 方

法不能全面准确地提取滚动轴承故障特征ꎬ导致

模型的故障诊断准确率较低ꎬＣＭＡＥ 方法较 ＭＡＥ
方法更优ꎮ

为避免实验结果的偶然性ꎬ选用其他故障诊

断模型进行故障诊断ꎬ采用多次重复实验ꎬ取平均

值作为结果ꎬ如表 ４ 所示ꎮ 可见ꎬ与其他故障特征

提取方法相比ꎬ本文 ＩＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ 方法能较好

地提取故障特征ꎬ提高了故障诊断精度ꎮ

图 １１　 不同智能故障诊断模型的诊断准确率

Ｆｉｇ. １１　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ

表 ４　 不同故障诊断模型对比结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌｓ

故障诊断模型 诊断准确率 / ％ 故障诊断模型 诊断准确率 / ％

ＥＭＤ￣ＭＡＥ￣ＥＬＭ ６９􀆰 ９８ ＳＧＭＤ￣ＭＡＥ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ ８２􀆰 ９３
ＶＭＤ￣ＭＡＥ￣ＥＬＭ ７１􀆰 ３３ ＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ ９１􀆰 １９
ＳＧＭＤ￣ＭＡＥ￣ＥＬＭ ８０􀆰 ２９ ＩＳＧＭＤ￣ＭＡＥ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ ９５􀆰 ６６
ＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ￣ＥＬＭ ８８􀆰 ５８ ＩＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ￣ＷＯＡ￣ＥＬＭ ９９􀆰 ２７

４　 结论

针对传统滚动轴承复合故障特征提取方法存

在信号特征过于分散及信息损失等问题ꎬ本文提

出了基于 ＩＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ 的滚动轴承复合故障特

征提取方法ꎬ主要结论如下ꎮ
１)与较为传统的复合故障信号分解方法相比ꎬ

本文提出的 ＩＳＧＭＤ 方法可减少信号分量数目ꎬ能
够有效重构信号ꎬ使复合故障信号特征更加凸显ꎮ

２)本文提出的 ＣＭＡＥ 方法在提取不同类型

的故障特征时ꎬ均表现出了较强的熵值稳定性ꎬ能
够更为全面准确地提取特征ꎮ

３)在故障诊断模型相同的情况下ꎬ采用不同的

故障特征提取方法进行对比分析ꎬ结果表明ꎬ本文

提出的 ＩＳＧＭＤ￣ＣＭＡＥ 方法能够较为精准地提取

滚动轴承复合故障信号特征ꎬ更有利于故障诊断ꎮ
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