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基于 ＭＥＤ和 ＷＭＳＤＬ的滚动轴承
内圈故障特征诊断
周余成，高哲瑜，沈丹峰，梁昌艺

（西安工程大学 机电工程学院，陕西 西安　７１００４８）

摘　要：针对滚动轴承早期内圈故障特征较为微弱，并伴随环境噪声的干扰，微弱的故障特征信息易被环境噪声所淹没
的问题，课题组提出基于最小熵解卷积（ＭＥＤ）和加权多尺度字典学习（ＷＭＳＤＬ）的滚动轴承早期故障诊断方法。课题
组通过设置一个滤波器使故障特征信号峭度最大实现解卷积，利用 ＷＭＳＤＬ对解卷积后的信号稀疏分解后进行平方包
络解调突出内圈故障特征频率。仿真分析和实例分析结果表明：解卷积后信号的信噪比明显提高，内圈冲击成分明显增

强。课题组的研究可有效提取滚动轴承故障特征频率。
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　　轴承广泛应用于各行各业，其磨损信号和磨损机

理越来越受研究者的关注。点蚀和表面剥落是滚动轴

承最常见的损伤类型，由两接触物发生相对滑动时产

生摩擦造成的，不可逆转。

摩擦根据摩擦形式不同可分为：内摩擦和外摩擦、

静摩擦和动摩擦、滑动摩擦和滚动摩擦等。根据接触

面有无润滑的情况，滑动摩擦可分为：干摩擦、边界摩

擦、流体摩擦和混合摩擦［１］。不同摩擦形式对机械设

备零部件损伤程度不同，因此摩擦的检测及类型判别

对设备零部件寿命预测及磨损程度识别具有非常重要

的意义。

常用故障诊断方法有润滑油温度检测、油样分析

和振动检测等。这些方法能提取故障特征，也存在局

限性：润滑油温度检测存在温度滞后效应；油样分析只
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适用于油润滑轴承；振动检测方法易受环境噪声干扰，

导致故障特征频率不易提取［２］。

在滚动轴承振动信号特征提取方面，唐贵基等［３］

用变分模态分解 （ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＶＭＤ）和谱峭度的方法对轴承早期故障进行诊断，并

与直 接 包 络 和 经 验 模 态 分 解 （ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）包络比较，发现该方法优于其他

两种。陈志刚等［４］为提高早期滚动轴承噪声信号的

鲁棒性，用峭度对信号进行重构降噪并提取瞬态特征，

实验发现该方法的抗噪性较好。王志坚等［５］选取

ＭＥＤ作为总体平均经验模态分解（ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）的滤波器，通过循环自相

关解调分析发现，该方法可突出轴承在强背景噪声情

况下的微弱故障特征。齐咏生等［６］针对滚动轴承信

号非平稳性和非线性等特点提出了自适应信号稀疏共

振 分 解 （ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｓｏｎａｎｃｅｂａｓｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｓｐａｒｓｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＡＲＳＳＤ）和多点峭度最优最小熵解卷积

修正的（ｍｕｌｔｉｐｏｉｎｔｋｕｒｔｏｓｉｓｏｐｔｉｍａｌｍｉｎｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ

ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｄｊｕｓｔｅｄ，ＭＫＯＭＥＤＡ）的方法，从多点峭

度谱图中可清晰发现复合故障脉冲频率。胡爱军

等［７］将谱峭度（ｓｐｅｃｔｒａｌｋｕｒｔｏｓｉｓ，ＳＫ）和最大相关峭度

解卷 积 （ｍａｘｉｍｕｍ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｋｕｒｔｏｓｉｓｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，

ＭＣＫＤ）相结合诊断轴承复合故障，实验发现 ＳＫ和

ＭＣＫＤ相结合可发挥各自的优势，实现方便，具有一定

的实际应用价值。姚成玉等［８］用 ＭＥＤ对信号解卷

积，将解卷积后的信号进行 ＶＭＤ，并用扩展粒子群算

法和支持向量机识别并分类故障特征，实验发现该方

法识别效果和准确率较高。综上所述，解卷积可增强

信号脉冲冲击，提高信噪比，且易于实现。

课题组提出利用基于最小熵解卷积（ｍｉｎｉｍｕｍ

ｅｎｔｒｏｐｙｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＭＥＤ）和加权多尺度字典学习

（ｗｅｉｇｈｔｅｄｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ，ＷＭＳＤＬ）的方

法对滚动轴承内圈故障进行诊断。课题组采用 ＭＥＤ

算法对采集的信号进行解卷积降噪，用 ＷＭＳＤＬ的方

法为降噪后的信号提取稀疏字典，进一步提高信号信

噪比，最后进行包络解调获取故障特征频率。通过分

析仿真信号和实际轴承信号数据验证所述方法的有

效性。

１　基本理论

１．１　最小熵解卷积

最小熵解卷积最早是由Ｗｉｇｇｉｎｓ提出。ＭＥＤ本质

上是信号的还原过程。ＭＥＤ的方法是设计一个逆滤波

器与采集信号卷积，目的是使故障特征熵值最小、峭度

（ｋｕｒｔｏｓｉｓ）最大。由于峭度能很好的反应故障脉冲成

分，因此该方法非常适用于冲击性故障的降噪和滤波［９］。

假设发生故障时的振动信号是由多个分量组成：

ｙ（ｎ）＝ｈ（ｎ）［ｘ（ｎ）＋ｅ（ｎ）］。 （１）

式中：ｙ（ｎ）为采集的振动信号，ｈ（ｎ）为系统单位脉冲

序列响应，ｘ（ｎ）为脉冲序列，ｅ（ｎ）为系统噪声。

由于滚动轴承脉冲序列 ｘ（ｎ）受系统噪声和传递

路径的影响使得采集到的振动信号 ｙ（ｎ）失去原有特

征。通过逆滤波器ｆ（ｎ）与采集的信号 ｙ（ｎ）卷积，使

其恢复原有特征，即

ｘ（ｎ）＝ｆ（ｎ）ｙ（ｎ）＝∑Ｈ

ｈ＝１
ｆ（ｎ）ｙ（ｎ－ｈ）。

（２）

式中，Ｈ为滤波器长度。

Ｗｉｇｇｉｎｓ假设使得峭度最大的逆滤波器 ｆ（ｎ）优化

目标为［１０］：

Ｍａｘｋ（ｆ）＝Ｍａｘｋ ∑
Ｎ

ｎ＝１
ｘ４ｎ

（∑Ｎ

ｎ＝１
ｘ２ｎ）

[ ]２ 。 （３）

式中：Ｎ为采集信号的数据长度，ｋ为峭度。

通过对优化目标求导为零，求解最优逆滤波器。

求解结果为：

ｆ＝
∑Ｎ

ｎ＝１
ｘ２ｎ

∑Ｎ

ｎ＝１
ｘ４ｎ
（ｙｙＴ）－１ｙ［ｘ３１ｘ

３
２ｘ
３
３…ｘ

３
Ｎ］
Ｔ。 （４）

式中：采集的振动信号 ｙ＝［ｙ１　ｙ２　…　ｙＮ］，脉冲序

列ｘ＝［ｘ１　ｘ２　…　ｘＮ］。

对式（４）进行更新迭代，并用新滤波器计算更新

后的输出ｘ（ｎ），利用迭代次数和峰度作为迭代停止条

件，从而选择最优的逆滤波器，实现对原始信号的滤波

降噪。

１．２　加权多尺度字典学习原理

１．２．１　稀疏表示和字典学习

字典学习是为样本找到一个合适的字典并转化为

稀疏表示的形式，简化学习任务，降低模型复杂度，也
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称稀疏编码。字典学习更倾向于学习字典的过程，稀

疏编码则侧重于稀疏表示的过程。两者均在同一优化

过程中求解，所以笼统的称为字典学习［１１］。

给定数据集 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｍ）ｄ×ｍ，则字典学
习的简单形式为：

ｍｉｎ
Ｄ，αｉ
∑ｍ

ｉ＝１
‖ｘｉ－Ｄαｉ‖

２
２＋λ∑ｍ

ｉ＝１
‖αｉ‖１。（５）

式中：Ｄｄ×ω为字典矩阵，ω为字典的词汇量，稀疏矩阵
Ａ＝（α１，α２，…，αｍ）ω×ｍ，αｉ为ｘｉ的稀疏表示。

通过固定字典Ｄ，将式（５）按分量展开，发现不涉
及αｕｉα

ｖ
ｉ（ｕ≠ｖ）。参照 ＬＡＳＳＯ求解方式首先可为样本

ｘｉ找到对应的αｉ，即

ｍｉｎ
αｉ
‖ｘｉ－Ｄαｉ‖

２
２＋λ‖αｉ‖１。 （６）

其次，以αｉ的初值来更新字典Ｄ：

ｍｉｎ
Ｄ
‖Ｘ－ＤＡ‖２

Ｆ。 （７）

式中：稀疏矩阵Ａ＝（α１，α２，…，αｍ）ω×ｍ；‖·‖Ｆ为矩

阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数。
令字典矩阵Ｄ的第ｉ列为ｂｉ，αｉ为稀疏矩阵 Ａ的

第ｉ行，则式（７）可写为：

ｍｉｎ
Ｄ
‖Ｘ －ＤＡ‖２

Ｆ ＝ｍｉｎｂｉ
‖Ｘ －∑

ω

ｊ＝１
ｂｊαｊ‖

２
Ｆ ＝

ｍｉｎ
ｂｉ
‖（Ｘ－∑

ｊ≠ｉ
ｂｊαｊ）－ｂｉαｉ‖

２
Ｆ ＝ｍｉｎｂｉ

‖Ｅｉ－ｂｉαｉ‖
２
Ｆ。

（８）
当更新字典第 ｉ列时，固定其他列，即 Ｅｉ＝Ｘ－

∑
ｊ≠ｉ
ｂｊαｊ也是固定的，实际上只需对 Ｅｉ进行奇异值分

解，获取最大奇异值所对应的正交向量。为避免奇异值

分解破坏稀疏矩阵的稀疏性，αｉ仅保留非零元素，Ｅｉ
仅保留αｉ与 ｂｉ中非零元素的乘积项。通过反复迭代，
最终可求得Ａ和Ｄ。

稀疏表示可降低故障特征模型复杂度，简化学习

任务，实现瞬态轴承故障信号的重构和故障特征的提

取与分离，从而更有效的识别出轴承故障信号。

１．２．２　加权多尺度字典学习ＷＭＳＤＬ
加权多尺度字典学习主要是由多尺度变换、信号

的系数正则和源区分加权项组成，课题组采用赵志斌

等提出的ＷＭＳＤＬ模型［１２］，则有：

｛Ｄ^ｌ，Ａ^ｌ｝＝ａｒｇｍｉｎＤｌ，Ａｌ
１
２ｋｌ‖ＤｌＡｌ－Γ（Ｗ

Ｔｙ）ｌ‖
２
Ｆ＋λＰ（Ａｌ）；

（９）

｛ｘｗｌ^｝＝ａｒｇｍｉｎ
ｘｗｌ
‖［ＤｌＡｌ－Γ（Ｗ

Ｔｘ）ｌ］‖
２
Ｆ。 （１０）

式中：Γｉ表示将信号ｘｎ×１的第 ｉ个数据点开始以 Ｃ为

长度转化为 ＣＮ×Ｍ，Ｗ
Ｔ表示前向多尺度变换，Ｄｌ表示

字典第ｌ层，Ａｌ是系数第 ｌ层，Ｋ是对角矩阵包含故障

信息的峰度，且有：

Ｋ＝

ｋ１ … ０

 ｋｌ 

０ … ｋ









ｓ

。 （１１）

其中：ｓ为总分解水平；权重ｋｌ的峰度为：

ｋｌ＝
〈｜ｒｌ－〈ｒｌ〉｜

４〉

〈｜ｒｌ－〈ｒｌ〉｜
２〉２
。 （１２）

式中：〈·〉表示平均值，ｒｌ表示信号第ｌ个分解的系数

重构。

在ＷＭＳＤＬ模型中，ＤＡ为鉴别学习，ＷＴｙ为稀疏

表示，λＰ（Ａ）为正则项。ＷＭＳＤＬ模型的特点：①将轴

承故障信号分解成不同的尺度，每个尺度会有一个子

字典，这使得组合字典 Ｄ具有多尺度特性；②由于子

字典是从不同频带中分解学习得到的，所以可有效的

保障故障特征的周期性和全局性；③故障信号的数据

长度Ｎ可人为设定，减少了计算的复杂度；④加权矩

阵Ｋ对谐波干扰有很好的滤波作用。

２　仿真分析

为验证该方法的有效性，课题组模拟滚动轴承在

强噪声的环境下内圈故障所产生的振动冲击信号，并

向信号中添加较强高斯白噪声，仿真信号［１３１６］：

ｘ（ｔ）＝ｓ（ｔ）＋δ（ｔ）＝∑ｉＡｉ（ｔ）ｈｉ（ｔ）＋２δ（ｔ）；

ｈｉ（ｔ）＝１＋ｃｏｓ（２πｆｒ１ｔ）＋ｃｏｓ（２πｆｒ２ｔ）；

Ａｉ（ｔ）＝Ａ０ｓｉｎ（２πｆｎｔ
}

）。

（１３）

式中：ｓ（ｔ）为脉冲冲击成分，幅值 Ａ０为１，调制频率 ｆｒ１
和ｆｒ２分别为５０和９０Ｈｚ；载波频率 ｆｎ为２８０Ｈｚ，采样

频率ｆｓ为８ｋＨｚ，采样数 ｎ为 ２００００；δ（ｔ）为高斯白

噪声。

图１（ａ）所示为仿真内圈故障信号的时域波形，图

中可以看到由于信号中存在较强的高斯白噪声，仿真

信号的故障冲击成分被噪声所淹没，因此在信号包络

谱图１（ｂ）中显示在频率小于 １００Ｈｚ的噪声较为明
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显，在频率大于１００Ｈｚ较弱的故障特征频率被较强的

噪声所淹没。图２所示为经ＭＥＤ算法对仿真信号进行

还原后的脉冲冲击，其滤波器长度为１００，算法迭代终止

数为１００，迭代终止条件为迭代过程中的峰度变化低于

阈值迭代终止，该阈值设为０．０１。图２（ａ）与图１（ａ）相

比，仿真信号中的故障脉冲成分明显增多。对解卷积后

的信号利用加权多尺度字典学习稀疏分解后再进行平

方包络解调，结果如图２（ｂ）所示。从图２（ｂ）中可明显

观察出调制频率ｆｒ１和ｆｒ２的二倍频和其他冲击成分处谱

线幅值，轴承内圈故障特征频率被准确清晰地提取。

图１　仿真信号时域波形及包络谱

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｗａｖｅｆｏｒｍａｎｄ

ｅｎｖｅｌｏｐｅｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ

３　实例分析

为验证该课题组提出方法的可行性，采用雷亚国

课题组的滚动轴承加速寿命实验数据集进行分析［１７］。

轴承加速寿命测试平台电机转速为２２５０ｒ／ｍｉｎ。

课题组采用２个单向加速度传感器 ＰＣＢ３５２Ｃ３３获取

轴承全寿命周期振动信号并分别测试轴承的水平和竖

直方位，采用 ＤＴ９８３７采集振动信号。轴承加速寿命

图２　仿真信号ＭＥＤ后时域波形及仿真信号

经ＭＥＤ和ＷＭＳＤＬ后包络谱

Ｆｉｇｕｒｅ２　ＴｉｍｅｄｏｍａｉｎｗａｖｅｆｏｒｍａｆｔｅｒＭＥＤｏｆ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌａｎｄｅｎｖｅｌｏｐｅｓｐｅｃｔｒｕｍａｆｔｅｒ

ＭＥＤａｎｄＷＭＳＤＬｏｆｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ

实验台如图３所示。滚动轴承选用 ＬＤＫＵＥＲ２０４，采

样频率为２５．６ｋＨｚ，施加的径向力为１１ｋＮ，轴承相关

参数如表１所示。

图３　轴承加速寿命实验台

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｂｅａｒｉｎｇａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｌｉｆｅｔｅｓｔｂｅｎｃｈ
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表１　轴承内圈基本参数

Ｔａｂｌｅ１　Ｂａｓｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｂｅａｒｉｎｇｉｎｎｅｒｒｉｎｇ

轴承内圈

滚道直径／

ｍｍ

轴承外圈

滚道直径／

ｍｍ

滚珠

直径／

ｍｍ

滚珠数
轴承转速／

（ｒ·ｍｉｎ－１）

径向

力／ｋＮ

２９．３０ ３９．８０ ７．９２ ８ ２２５０ １１

　　课题组选取测试轴承内圈数据集 Ｂｅａｒｉｎｇ２＿１，其

中样本总数为４９１，额定寿命为６．７８６～１１．７２６ｈ，实

际寿命为８．１８３ｈ，为方便分析选取２组垂直振动信号

数据样本序号８０和２１６进行分析。采用ＭＥＤ对输入

信号进行降噪，然后利用 ＷＭＳＤＬ对降噪后的信号进

行包络解调，算法涉及的参数如表２所示。

表２　算法参数设置

Ｔａｂｌｅ２　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｅｔｔｉｎｇ

最小熵解卷积

滤波器

长度

迭代

终止数

迭代终

止阈值

可调品质因子小波变换

品质

因素Ｑ
层数

过采

样率ｒ

１００ １００ ０．０１ ８ ２０ ４

　　图４所示为滚动轴承内圈振动加速度时域波形

图，由于受噪声以及谐波干扰，对信号直接做包络解调

无法准确识别故障特征频率。从表２所设置的参数可

看出输入信号经ＭＥＤ解卷积后，信号相较于原始信号

中低频噪声成分减少许多，信号的信噪比提高，脉冲冲

击成分较输入信号有所提升，而这些冲击成分则为轴

承内圈故障特征信息，如图５所示。从解卷积后信号

的冲击周期可看出，冲击按振幅大小可分为大周期和

小周期 ２种。其中，大周期类似于样本序号 ２１６中

０９ｓ处，小周期类似于０．１ｓ处，信号的信噪比明显

提高。

图４　样本数据原始信号加速度时时域波形

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｗａｖｅｆｏｒｍｏｆｏｒｉｇｉｎａｌ

ｓｉｇｎａｌｏｆｓａｍｐｌｅｄａｔａｄｕｒｉｎｇａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ

图５　样本信号经ＭＥＤ滤波后的时域波形

Ｆｉｇｕｒｅ５　Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｗａｖｅｆｏｒｍａｆｔｅｒ

ＭＥＤｏｆｓａｍｐｌｅｓｉｇｎａｌ

图６所示为信号经 ＭＥＤ解卷积滤波后使用
ＷＭＳＤＬ再平方包络解调的谱图，可发现同一滚动轴
承在同样的工况下均在其转频及其倍频处出现较强的

频率尖峰，因此可判断出滚动轴承内圈存在局部损伤，

分析结果与预先设置的故障特征情况一致。
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图６　输入信号经ＭＥＤ和ＷＭＳＤＬ后包络谱

Ｆｉｇｕｒｅ６　ＥｎｖｅｌｏｐｅｓｐｅｃｔｒｕｍａｆｔｅｒＭＥＤａｎｄ

ＷＭＳＤＬｏｆｉｎｐｕｔｓｉｇｎａｌ

　　由上述的方法对滚动轴承故障特征进行分析可

知，ＭＥＤ和ＷＭＳＤＬ相结合能很好的突出滚动轴承故

障特征频率，同时也能提高信号的信噪比，从而准确的

诊断出滚动轴承的故障。

４　结语

课题组基于滚动轴承内圈故障特征频率存在环境

噪声干扰等状况，提出最小熵解卷积算法结合加权多

尺度字典学习的方法进行降噪和稀疏表示，再进行包

络解调提取轴承内圈故障特征频率。轴承内圈故障特

征在故障初期非常微弱，对提出的模型通过仿真信号

和实例验证发现，课题组提出的方法可有效降低滚动

轴承摩擦故障特征信号中的噪声，增强微弱故障冲击

成分，便于对故障特征早期诊断，具有一定的实际工程

意义。
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