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基于AIF和 TT的滚动轴承复合故障诊断*
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摘要 针对滚动轴承复合故障模式下的微弱特征难以提取的问题，提出了基于自适应迭代滤波（adaptive iterative
filtering，简称 AIF）和改进的时时变换（time‑time transform，简称 TT）的滚动轴承复合故障诊断方法。首先，采用

AIF将信号分解，得到一系列本征模态分量，并以最大相关峭度作为评价准则，筛选出其中的特征分量，实现滚动轴

承复合故障振动信号的特征分离；其次，利用改进的时时变换方法对特征分量进行降噪，增强特征分量的冲击特征；

最后，对降噪的特征分量进行包络谱分析，提取故障特征频率，实现滚动轴承故障模式的精确判别。仿真实验和故

障诊断实例表明，该方法可以有效提取滚动轴承复合故障模式下的微弱特性信息。
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引 言

滚动轴承作为重要的承载与传动部件，其健康

状态不仅影响到整个旋转机械系统的运行稳定性，

而且与生产安全和经济利益密切相关。因此，展开

滚动轴承故障诊断研究，特别是探索有效的滚动轴

承早期故障诊断方法，具有较强的工程价值［1］。当滚

动轴承各个元件出现损伤故障时，振动信号会表现

出特定频率的周期性冲击特征。将信号的处理方法

用于轴承振动故障特征的提取［2‑4］，实现了滚动轴承

单点故障诊断。由于工作环境恶劣，滚动轴承实测

振动信号通常会掺有干扰信号，容易将早期故障阶

段的微弱故障特征信号淹没。针对此问题，利用最

小熵解卷积方法可提高滚动轴承故障振动信号的信

噪比，增强故障特征信号的冲击特性［5］。文献［6］提

出最大相关峭度解卷积方法，提取被强噪声所掩盖

的连续性脉冲。文献［7］在形态学滤波基础上，提出

了多尺度形态学解调方法，提高对滚动轴承弱冲击

特征的提取能力。虽然上述方法取得了较好的分析

效果，但需要解决复杂的参数寻优问题。

实际生产中，滚动轴承各部件的局部损伤往往同

步发生，滚动轴承复合故障的特征分离与故障模式识

别是故障诊断领域的难点问题。目前，解决滚动轴承

复合故障诊断的主要思路［8］有：①利用盲源分离方法

分离故障信号的信号源；②利用信号分解方法对滚动

轴承故障振动信号进行分解，实现复合故障特征分

离。盲源分离属于多维信号分析方法，需要安装多个

传感器采集振动信号，容易受现场条件限制。传统的

信号分解方法由于过包络、模态混叠等问题，对于复

合故障振动信号的分解效果有待进一步提高。

笔者将自适应迭代滤波应用于滚动轴承故障振

动信号分解，利用其良好的分解特性实现对滚动轴

承复合故障特征信号的分离，将复合在一起的多分

量故障信号分解为单一故障模式的本征模态分量。

为筛选出包含不同故障特征信息的本征模态函数

（intrinsic mode function，简称 IMF）分量，采用最大

相关峭度准则的特征分量筛选准则。同时，为抑制

噪声对故障特征分量的影响，利用改进的时时变换

方法对故障特征分量信号进行降噪，实现了噪声影

响下的滚动轴承复合微弱故障检测。

1 自适应迭代滤波分解原理及分量

筛选

1.1 自适应迭代滤波

自适应迭代滤波借鉴经验模态分解（Empirical
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mode decomposition，简称 EMD）的信号分解思路，

为克服 EMD因包络线拟合而导致的模态混叠问

题，AIF通过构建自适应低通滤波函数计算滑动平

均算子代替 EMD分解过程中求解包络中值线的过

程［9］。假设待分解信号为 X ( t )，滑动平均算子记作

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

KX ( X ( t ) )=∫X ( t+ s )W ( s，X ) ds

∫W ( s，X ) ds= 1
（1）

其中：W ( s，X )为滤波函数。

得到波动算子为

SX ( X ( t ) )= X ( t )- KX ( X ( t ) ) （2）
为获取频率独立的 IMF 分量，需要对波动算子

SX ( X ( t ) )进行多次筛选，直至满足 IMF条件，记作

c1 ( t )= lim
n→∞

SnX ( X ( t ) ) （3）

原信号减去已提取的 IMF分量后将作为原始

信号，获取第m个新的 IMF分量

cm ( t )= lim
n→∞

SnX ( X ( t )- ∑
j= 1

m- 1

cj ( t ) ) （4）

为自适应选取滤波函数w（s），采用文献［10］的

方法，依据 Fokker‑Planck方程构造平滑的、具有紧

密支撑的自适应滤波函数。

Fokker‑Planck方程的表达形式为

Pt=-α ( h ( x ) p )x+ β ( g 2 ( x ) p )xx ( α，β> 0 )（5）
其中：α，β为取值（0，1）的稳态系数；h（x）和 g（x）均

为可导函数，在 a<0<b上满足：①g（a）= g（b）=
0，g（x）>0，∀x∈ ( a，b )；②h（a）<0< h（b）。

式（5）中，（h（x）p）x项驱使 p（x）由 a，b两端向

（a，b）中心聚拢，（g2（x）p）xx项则驱使 p（x）从区间

（a，b）中心向其端点 a，b扩散。当二者平衡时，有

-α ( h ( x ) p )x+ β ( g 2 ( x ) p )xx= 0 （6）
此 时 ，方 程 存 在 非 零 解 p（x）且 满 足

∀x∈( a，b )，p ( x )> 0且∀x∉( a，b )，p ( x )= 0。 这 表

示方程的所有解都落在区间（a，b）上，Fokker‑Planck
方程的解 p（x）即为所求滤波函数w（s）。

1.2 最大相关峭度准则

原始信号经 AIF分解后会产生若干个 IMF分

量，利用相关峭度（correlated kurtosis，简称 CK）作

为评价标准，筛选其中富含故障特征信息的特征分

量，其计算公式［11］为

CKM (T )=
∑
n= 1

N

( Ⅱ
m= 0

M

X n- mT )

( ∑
n= 1

N

X n
2 )m+ 1

（7）

其中：Xn为原信号；N为信号长度；T为感兴趣的故

障冲击周期；M为周期偏移个数，笔者取M=1。

根据滚动轴承元件的特征频率，将各冲击周期

代入式（7），计算不同冲击周期的相关峭度值，其值

越大，表明此分量对应该元件的故障特征信息越丰

富。例如，内圈故障特征冲击周期为 Ti，则 CK（Ti）

最大的 IMF分量为内圈故障特征分量。

2 改进的时时变换原理

2.1 时时变换

时时变换是以时频分析方法 S变换为基础提出

的在双时域反映信号局部化信息的非平稳信号分析

方法［12］。一维时间信号 h（t）的连续 S变换实质为加

窗傅里叶变换

S ( τ，f )=∫
-∞

+∞

h ( t )w ( τ- t，f ) e-j2πftdt （8）

其中：w ( τ- t，f )=
|| f
2π
e

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
|- f 2 ( τ- t )2

2 为窗函数；τ，f分

别为窗函数平移因子和频率。

对 S 变换进行傅里叶反变换，得到 TT 表达

式为

TT( τ，t )=∫
-∞

+∞

S ( τ，f ) ej2πftdf （9）

TT（τ，t）表示信号加窗后的傅里叶变换结果，

在 τ时刻位置的时域重构值，信号能量主要集中在

TT时间序列的对角线上，窗函数对不同信号分量

产生不同的作用结果。在对角线附近，趋势分量会

发生能量泄露现象，冲击成分则不会发生明显的能

量泄露现象。离散时间信号的 TT结果为 TT时间

序列，利用此特性，通过提取 TT时间序列的对角线

元素可完成对信号冲击成分的提取，并在电力谐波

检测与机械故障冲击特征提取中得到广泛应用［13］。

2.2 改进的时时变换

实测信号中混有噪声与异常干扰，使得信号的

TT序列信息冗余，直接提取其对角线元素得到的

一维信号不能完全抑制噪声干扰，为此结合奇异值

分解改进 TT的故障增强方法［14］。原信号经AIF方

法分解获得 IMF分量，信号分布相对集中，采用奇

异值差分谱方法对TT序列降噪，可降低计算量［15］。

离散信号的 TT序列 TT（τ，t）为 N×N（N为信

号长度）矩阵，记作矩阵A，对A进行奇异值分解［14］

A=UDVT （10）
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其中：U=［u1，u2，…，uN］和 V=［v1，v2，…，vN］均为

正交阵；D=［diag（σ1，σ2，…，σq），0］为奇异值矩阵；

σ1，σ2，…，σq 为矩阵 A 的非零奇异值；q 为矩阵 A

的秩。

奇异差分谱降噪利用奇异值差分谱筛选非零奇

异值的主奇异值，通过设定其他奇异值为 0降低矩

阵A的冗余性。奇异值差分谱定义为

b i= σi- σi+ 1 ( i= 1，2，⋯，q- 1 ) （11）
奇异差分谱最大突变点 k（k为奇异值序号）处

的前 k个奇异值为主奇异值，后面的为噪声成分［15］。

利用主奇异值进行重构，得到降噪矩阵

E= σ1u1vT1 + σ2u2vT1 +…+ σku kvTk （12）
提取降噪矩阵 E的对角线元素实现一维信号的

故障特征增强。

3 仿真分析

为验证本研究方法的有效性，利用式（13）所示

的多分量信号 s（t）仿真滚动轴承复合故障信号。

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

s ( t )=h1 ( t )+h2 ( t )+n ( t )
h1 ( t )=1.5exp(-350t1 ) sin ( 2πf1 t )
t1=mod ( t，1/f i )
h2 ( t )=3exp(-4 000t2 ) sin ( 2πf2 t )
t2=mod ( t，1/fo )

（13）

其中：h1（t）和 h2（t）分别为 2个不同冲击频率的故障

冲击脉冲信号；h1（t）的冲击特征频率 fi=120 Hz，共
振频率 f1=3 kHz；h2（t）的冲击特征频率 fo=80 Hz，
共振频率 f2=1 kHz；n（t）为模拟环境噪声，加噪后

s（t）的信噪比为-3 dB。
图 1为复合故障仿真信号的时域波形、幅值谱

及包络谱。复合故障信号的时域冲击特性被噪声削

弱。幅值谱虽在 1 kHz和 3 kHz处存在共振频带，但

低频段无法直接识别故障特征频率。仿真信号的包

络谱在 h2（t）的冲击特征频率 fo及其倍频处出现谱

峰，但 h1（t）的冲击特征频率 fi被淹没。传统分析方

法无法提取完整的故障特征信息。

图 2为仿真信号的AIF分解结果，得到 3个 IMF
分量，分别以 h1（t）和 h2（t）的冲击周期作为特定周期，

计算各个 IMF分量的相关峭度，记作CKT i和CKTo。

图 3为仿真信号各 IMF分量的相关峭度分布。

可见，IMF2的 CKT i 值最大，IMF2包含的主要故障特

征信息与 h1（t）相关。

图 4为 IMF2的特征提取结果。对 IMF2进行时

时变换，图 4（a）为 IMF2的二维时时变换谱。对其进

行奇异差分谱降噪，结果如图 4（b）所示。图 4（c）为

IMF2的特征增强信号。降噪后时时变换矩阵对角

线元素的冲击性更强，充分抑制了噪声。图 4（d）为

图 4（c）所示信号的包络谱分析结果，在 120，240和
360 Hz这 3个频率处具有突出峰值，有效提取了复

合故障中微弱冲击信号 h1（t）的故障特征信息。

图 1 仿真信号的时域波形、幅值谱及包络谱

Fig.1 Time waveform, amplitude spectrum and envelope
spectrum the of simulated signal

图 2 仿真信号的AIF分解结果

Fig.2 The AIF decomposing results of the simulated signal

图 3 仿真信号各 IMF分量的相关峭度分布

Fig.3 The correlated kurtosis distribution map of each IMF
of the simulated signal

1208



第 6 期 刘宝华，等：基于AIF和TT的滚动轴承复合故障诊断

4 故障诊断实例

图 5 为 故 障 轴 承 的 故 障 位 置 。 轴 承 型 号 为

SKF6205，实验工作转速 fr=1 466 Hz，计算得到其

内圈故障特征频率 fi=132.31 Hz，外圈故障特征频

率 fo=87.59 Hz，滚 动 体 故 障 特 征 频 率 为 fb=
57.58 Hz。振动信号由安装在轴承座上的 PCB加速

度传感器采集，信号采样频率为 12 800 Hz。
图 6为实验信号的时域波形、幅值谱及包络谱。

由于噪声等因素影响，时域波形和幅值谱无明显的

故障特征，包络谱仅能反映出外圈的故障特征信

息。相对于外圈故障冲击，内圈的冲击到传感器需

要经历更长的传递过程，故内圈故障信号较为微弱，

图 6（c）未能体现内圈故障特征信息。

对实验信号进行 AIF分解，产生 4个 IMF分

量，图 7为实验信号的 AIF分解结果。分别以内

圈、外圈故障冲击周期作为特定周期参数计算各

IMF分量的相关峭度，记作 CKT i 和 CKTO。为说明

选取相关峭度准则作为故障特征分量筛选的合理

性，将滚动体故障冲击周期作为特定周期参数计算

各 IMF分量的相关峭度，记作 CKTb。图 8为实验信

号各 IMF分量的相关峭度分布。可知，4个 IMF分

量的 CKTb 值均较小，分布均匀，说明各个特征分量

不包含滚动体故障信息。 IMF1的 CKT i 最大，为内

圈故障特征分量；IMF4的 CKTo 最大，为外圈故障特

征分量。

对 IMF1进行改进的时时变换特征增强分析，

图 4 IMF2的特征提取结果

Fig.4 The identifying results of fault features for IMF2

图 6 实验信号的时域波形、幅值谱及包络谱

Fig.6 Time waveform, amplitude spectrum and envelope
spectrum of the test signal

图 5 轴承的故障位置

Fig.5 Failure site of bearing
图 7 实验信号的AIF分解结果

Fig.7 The AIF decomposing results of the test signal
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图 9为本研究方法对内圈故障特征的识别结果。

其时时变换谱如图 9（a），（b）所示，经改进的 TT增

强后，信号的冲击特性明显加强。增强信号的时域

波形如图 9（c）所示，经过故障特征增强后，原特征

分量的噪声被抑制，对特征增强信号进行包络谱分

析，结果如图 9（d）所示，充分反映出滚动轴承的内

圈微弱复合故障特征。分别计算 AIF分解后 IMF1
的峭度为 15.38，经过改进的 TT变换增强后 IMF1
的峭度为 35.40，信号的冲击成分明显加强。

图10为实验信号的EMD分解，得到8个 IMF。图

11为分解信号的包络谱。IMF1和 IMF2含有明显的冲

击成分，对其进行包络分析，如图 11（a）（b）所示，不能有

效分离出轴承故障信号内外圈故障的信息，提取不到内

圈故障特征。本研究方法明显优于EMD分解方法。

5 结 论

1）自适应迭代滤波方法具有良好的分解特性，能够

将混合在一起的多分量故障特征信号进行有效分离，利

用最大相关峭度准则可以实现故障特征分量的筛选。

2）利用改进的时时变换对所筛选的故障特征

分量进行降噪，可有效抑制噪声对故障特征信号的

影响，强化故障特征分量的冲击特征，有利于提取微

弱故障特征频率。

3）提出的基于 IFA和改进的时时变换的滚动轴

承故障诊断方法成功提取出复合故障信号的微弱故障

特征，丰富了滚动轴承状态监测与故障早期诊断方法。
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