
第  43 卷第  2 期
2023 年  4 月

振动、测试与诊断 Vol. 43 No. 2
Apr.2023Journal of Vibration，Measurement & Diagnosis

基于 AVMD 和二阶 FWEO 的滚动轴承故障诊断
∗
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摘要  针对滚动轴承振动信号中常包含有谐波、高斯白噪声和非周期性瞬态冲击成分，导致故障特征提取困难的问

题，提出一种基于自适应的变分模态分解（adaptive variational mode decomposition，简称 AVMD）和二阶频率加权能

量算子（second‑order frequency weighted energy operator， 简称 SFWEO）的滚动轴承故障诊断方法。首先，根据不

同的信号自适应地确定模式数和惩罚因子，利用参数优化的变分模态分解（variational mode decomposition，简称

VMD）对原始信号进行分解，得到多个本征模式函数（instrinsic mode function，简称 IMF）；其次，计算每个 IMF 的时

频加权峭度，根据时频加权峭度最大化准则选择最佳 IMF；最后，采用二阶频率加权能量算子对最佳 IMF 进行解

调。仿真和试验结果表明，所提方法克服了传统 VMD 算法分解精度受参数影响较大导致信号出现过分解或欠分

解的问题，同时二阶频率加权能量算子对信号中的干扰成分具有很好的抑制作用，有效提高了诊断正确率。
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引  言

滚动轴承是旋转机械中重要的零部件之一，当

滚动轴承发生局部故障时，会产生周期性冲击信号。

由于受设备运行环境及传递路径的影响，信号信噪

比低，故障特征提取困难。对原始信号进行降噪处

理、识别轴承故障特征是提高轴承故障诊断正确性

的重要前提。

目前，经验模态分解（empirical mode decompo‑
sition，简称 EMD）、局部均值分解（local mean de‑
composition，简称 LMD）以及互补集合经验模态分

解（complementary ensemble empirical mode decom ‑
position，简称 CEEMD）等算法被广泛应用于信号

的分解。陈凯等［1］提出了一种快速自适应经验模式

分解算法，有效改善了 EMD 模态混叠和耗时问题。

张坤等［2］针对 LMD 运算效率低以及对极值点依赖

性大的缺陷，提出快速自适应局部均值分解，在一定

程 度 上 抑 制 了 端 点 效 应 的 影 响 。 Chen 等［3］将

CEEMD 与概率神经网络结合用于不同工况下的齿

轮箱故障诊断，取得了较好的分类效果。上述算法

虽然在一定程度上取得了较好的效果，但仍然存在

没有彻底消除端点效应的影响、信号分解不全、计算

效率低及受信噪比影响较大等问题。

VMD 是一种新的信号分解方法［4］。与传统方

法 EMD 相比，VMD 既具有将非平稳、非线性信号

分解为若干个单分量 IMF 信号的优点，又克服了

EMD 存在的模态混叠和过包络等缺点［5‑7］，然而

VMD 包含 2 个关键参数需要人为确定，即模态个数

k和惩罚因子 α。文献［8‑9］采用粒子群算法自适应

选择参数，虽然可以获得合适的参数值，但需要大量

的迭代计算，计算效率低。Lian 等［10］提出了一种自

适应 VMD 方法，其主要根据固有模式函数的特点

自动确定模式数，但算法鲁棒性较差。Liu 等［11］通

过互信息准则自适应地确定 VMD 中的模态个数，

但是该方法忽略了信号分量的特性，容易导致过度

分解。另外，当 VMD 分解成若干个 IMF 时，其中含

有故障特征频率的敏感分量只有少部分，其余都是

含有噪声的干扰信号，因此如何选择最佳 IMF 成为

该方法是否能够得到广泛应用的关键。

笔者提出一种基于 AVMD 和 SFWEO 的滚动

轴承故障诊断方法。其中，加权能量算子（frequen‑
cy weighted energy operator， 简称 FWEO）作为能量

算子的一种，其核心是通过求导加入瞬时频率的权

重，具有比希尔伯特解调（Hilbert demodulation，简
称 HT）和 Teager 能量算子（Teager energy operator，
简称 TEO）更好的抗干扰特性［12‑14］。在此基础上，通
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过计算信号的二阶导数，加大瞬时频率部分的权重，

进一步抑制信号中的谐波及噪声成分，增强周期性

冲击。将该方法应用在仿真信号和真实轴承故障信

号上，验证了所提方法在强干扰环境下的轴承故障

特征提取的有效性。

1 基本理论

1.1　VMD基本原理　

VMD 主要是通过变分问题的构造和求解使每

个模式分量的中心频率和带宽不断更新，从而获得

最佳的分量和中心频率。其约束变分问题模型［4］为

min
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其中：k为模式分量数；uk，ωk分别为信号模式分量及

其中心频率；f为输入信号。

为解决上述变分问题，VMD 采用乘法算子交

替方向法寻找扩展的拉格朗日表达式的全局最优

点，通过在频域不断地更新来获得若干个窄带的分

量。扩展的拉格朗日表达式为
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其中：α为惩罚因子；λ为拉格朗日乘法算子。

1.2　频率加权能量算子基本原理　

FWEO 通过对信号求导，在计算瞬时能量时引

入瞬时频率部分的权重，从而使得 FWEO 具有与

Teager 能量算子相同的性质。在此基础上，笔者提

出二阶频率加权能量算子的方法，其主要通过求取

信号的二阶导数，加大瞬时频率部分的权重，进而提

高能量算子在干扰情况下解调的鲁棒性。

SFWEO 的表达式为

ξ [ x ( t )，2 ]=S [ x″( t ) ]=| x″( t )+jH [ x″( t ) ] | 2=
                           x″( t )2+H [ x″( t ) ]2 （3）
其中：x″为信号 x ( t )的二阶导数；ξ [ x ( t )，2 ]为 x ( t )
的二阶频率加权能量算子。

假设信号 x ( t )表达式为

x ( t )= A cos (ωt+ ϕ ) （4）

将式（4）代入式（3），可得其二阶导数为

x″( t )= Aω2 cos (ωt+ ϕ+ π ) （5）
H [ x″( t ) ]= Aω2 sin (ωt+ ϕ+ π ) （6）
ξ [ x ( t )，2 ]= x″( t )2 + H [ x″( t ) ]2 =
                Aω2 cos (ωt+ ϕ+ π )+
                Aω2 sin (ωt+ ϕ+ π )= Aω2

（7）

由式（7）可知，信号二阶频率加权能量算子的瞬

时频率部分由原来的 ω变成 ω2，故 SFWEO 可以更

好地追踪信号中瞬时能量的微弱变化，实现信号中

故障冲击和谐波等其他成分的分离。

为实现离散信号的处理，需得到 SFWEO 的离

散形式。离散信号的 m阶导数可由前向差分公式

得到，其表达式为

xm ( n )= xm- 1 ( n+ 1 )- xm- 1 ( n ) （8）
将式（8）代入式（7），可得 SFWEO 的离散形

式为

ξ [ x ( t )，2 ]= x″( t )2 + H [ x″( t ) ]2 =
    [ x' ( n+ 1 )- x' ( n ) ]2 + H [ x' ( n+ 1 )- x' ( n ) ]2 =
    [ x ( n+ 2 )- 2x ( n+ 1 )- x ( n ) ]2 +
    H [ x ( n+ 2 )- 2x ( n+ 1 )- x ( n ) ]2 （9）

2 AVMD 结合 SFWEO 的滚动轴承

故障诊断方法

VMD 中包含 2 个关键参数：模式分量数 K和惩

罚因子 α，不同的参数对分解结果影响很大。与

EMD 不同，VMD 中需要事先人为确定模式分量

数。模式分量数过多或过少都不利于信号的分解，

从 而 影 响 有 用 信 息 特 征 的 识 别 。 笔 者 提 出 的

AVMD 算法可以根据不同信号自适应地确定模式

数和惩罚因子，并基于时频加权峭度最大化准则选

择最佳 IMF。

2.1　最佳惩罚因子　

根据实际信号的频谱分布特征，一些由旋转频

率主导的谐波主要位于中低频区域，而脉冲和噪声

干扰大多位于高频区域。  因此，基于 VMD 的信号

分解过程，将每个模式分量的中心频率作为确定相

应惩罚因子的基础。  如果模式分量的中心频率小，

则表明模式分量主要是谐波，选择大的惩罚因子；否

则，应选择较小的惩罚因子。基于上述理论，建立惩

罚因子与模态分量中心频率之间的映射关系［14］为

αk = 0.4e-0.000 7fkc f s/2 （10）
其中：αk，fkc分别为第 k个模式分量的惩罚因子和中
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心频率；fs为信号采样频率。

2.2　最佳模式分量数　

由于不同设备工作环境的影响，信号比较复杂，

往往难以准确估计信号的模式分量数。针对这种情

况，基于重构信号与原始信号的定量关系，提出能量

损失系数和皮尔逊相关系数来自适应地确定信号的

模式分量数。能量损失系数表达式为

ξ= f- ∑uk
2

2
 f 2

2
（11）

其中：∑uk为重构信号（所有模式分量之和）；f为原

始信号。

笔者以能量损失系数 ξ和皮尔逊相关系数 r作

为确定模式分量数的指标，其中能量损失系数阈值

设为 0.01，皮尔逊相关系数设为 0.995。当能量损失

系数低于 0.01 或皮尔逊相关系数大于 0.995 时，停

止分解，从而确定最合适的模式分量数。

2.3　加权峭度指标　

原始 VMD 中最佳 IMF 主要依据峭度最大化准

则进行选取。然而峭度对非重复性瞬态脉冲更敏

感，所以当信号中含有较大的非重复性瞬态脉冲时，

其峭度值较大，该模式分量可能不包含故障特征成

分。当时域上包含幅值较大的非重复性瞬态脉冲

时，其频谱和包络谱中往往不具有突出频率。因此，

笔者考虑融合时域峭度和包络谱峭度提出时频加权

峭度指标 T fwk 来选择最佳模式分量，其表达式为

T fwk = log2 ( 1 + aK+ bH sk ) （12）
其中：a为时域峭度权重系数，取值为 0.3；b为包络

谱峭度权重系数，取值为 0.7；K为时域峭度；H sk 为

包络谱峭度。

2.4　算法流程　

所提参数优化 VMD 结合 SFWEO 的滚动轴承

故障诊断方法流程如下：

1） 给定分解模态个数 K 0 和二次惩罚因子 α作
为初始输入，一般K 0 取值为 3，α的值为 2 000［4］；

2） 根据惩罚因子与模态分量中心频率之间的

映射关系得到各模式分量最合适的惩罚因子；

3） 采用能量损失系数 ξ和皮尔逊相关系数 r作

为迭代终止条件，将信号分解为多个 IMF；

4） 计算各分量的时域、包络谱和时‑频加权峭

度，选择最大时频加权峭度对应的模式分量作为最

佳模式分量；

5） 对最佳模式分量采用二阶频率加权能量算

子进行解调，对比轴承故障特征频率，识别故障。

AVMD‑SFWEO 故障诊断模型如图 1 所示。

3 仿真分析

为验证所提方法的有效性，构造一个包含周期

性冲击、若干谐波和瞬态脉冲的仿真信号，模拟轴承

内圈故障。仿真信号表达式为

x1 = e-ξfd ( t- kTd ) sin [2πfd ( t- kTd )] [ sin ( 2πf r t )+ 2 ]
（13）

x2 = 0.2 sin ( 2πf1 t )+ 0.3 sin ( 2πf2 t )+ 0.3 sin ( 2πf3 t )
（14）

x3 = 4∑
j

e-ξfd ′( t- Tj ) cos ( 2πfd ′ ( t- Tj ) ) （15）

其中：ξ为系统阻尼系数；fd   ，f 'd 为系统共振频率；kTd

为第 k个周期性冲击发生的时刻；1/Td 为内圈故障

特征频率 f i；Tj为第 j个瞬态脉冲发生的时刻；f r 为旋

转频率。

合成信号表达式为

f ( t )= x1 ( t )+ x2 ( t )+ x3 ( t )+ 0.5n ( t ) （16）
其中：n ( t )为高斯白噪声。

上述仿真信号各分量参数如表 1 所示。其中采

样频率 fs为 10 kHz，采样点数N= 10 000。
仿真信号如图 2 所示。由图 2 可知，信号频谱

和 HT 包络谱中主要成分为谐波和噪声，信号中的

图 1　AVMD‑SFWEO 故障诊断模型

Fig.1　AVMD‑SFWEO fault diagnosis model

248



第  2 期 王琇峰，等：基于 AVMD 和二阶 FWEO 的滚动轴承故障诊断

周期性冲击完全被淹没，除了谐波频率外，很难找到

轴承内圈故障特征频率及其倍频。

3.1　惩罚因子的影响　

用原始 VMD 和 AVMD 对仿真信号进行分解，

默认模式分量数 K=9，其分解得到各模式分量的惩

罚因子和中心频率如表 2 所示。这里列举前 5 个模

式分量可以发现，AVMD 信号分解结果中 IMF2 和

IMF4与仿真信号中的谐波频率（600 和 1 800 Hz）更

接近，IMF3 和 IMF5 与信号中的瞬态脉冲和周期性

冲 击 的 固 有 频 率（1 200 和 2 000 Hz）更 接 近 ，与

VMD 相比其分解效果更好。

3.2　模式分量数的影响　

设 VMD 信号分解模式分量数分别为 4 和 9，模
式分量数对信号分解的影响如图 3 所示。可以发

现：K=4 时，IMF3 中同时包含谐波和周期性冲击，

信号分量未完全分离；K=9 时，谐波和周期性冲击

分离效果较好。图 4 为能量损失系数和皮尔逊相关

系数变化曲线，可以看出，K=9 以后曲线变化趋于

平缓，满足迭代终止条件。

3.3　最佳模式分量的选择　

分别计算原始 VMD 和 AVMD 各模式分量的

时域峭度和加权峭度指标（这里仅展示前 6 个模式

分量计算结果），如表 3 所示。

图 3　模式分量数对信号分解的影响

Fig.3　The influence of the number of mode components on 
signal decomposition

表 2　各模式分量的惩罚因子和中心频率

Tab.2　Penalty factor and center frequency of each 
mode component

模式分量

IMF1

IMF2

IMF3

IMF4

IMF5

VMD
惩罚因子

2 000
2 000
2 000
2 000
2 000

中心频率

36
589

1 147
1 763
2 122

AVMD
惩罚因子

1 944
1 314

896
570
477

中心频率

39
600

1 179
2 049
2 457

表 1　信号各分量参数

Tab.1　Component parameters of the signal

变量

ξ

fd/Hz
Td/s
f1/Hz

参数

0.1
2 000
1/70

30

变量

f2/Hz
f3/Hz
f 'd/Hz
f r/Hz

参数

600
1 800
1 200

25

图 2　仿真信号

Fig.2　Simulation signal
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根据各模式分量指标计算结果可以发现，原始

VMD 选择的最佳模式分量为第 3 个，AVMD 选择

的最佳模式分量为第 5 个。仿真信号最佳模式分量

时域波形和 HT 包络谱如图 5 所示，可以发现：原始

VMD 选择的最佳模式分量时域波形中存在较突出

的 瞬 态 脉 冲 ，包 络 谱 中 无 明 显 故 障 特 征 频 率 ；

AVMD 选择的最佳模式分量包络谱中轴承内圈特

征频率 f i 及其倍频成分突出。

由图 5（b）可知，AVMD 选择的最佳模式分量包

络谱中轴承内圈特征频率 f i 及其倍频虽然较为突

出，但 f i 和 3f i 左侧仍伴随有与其幅值相近的谱线，同

时 4f i 也被其他干扰频率所掩盖，并不突出。为进一

步增强信号中的故障特征，抑制干扰分量，分别用

一阶和二阶频率加权能量算子对信号解调，结果如

图 6 所示。可以发现，FWEO 和 SFWEO 解调效果

均优于 HT。FWEO 解调谱图中转频及 3f i 一侧的

谱线较为突出，SFWEO 解调谱图中谐波成分得到

了较好的抑制，轴承内圈故障特征频率突出，说明后

者相比较前者在提取故障冲击信号时也对谐波和其

他分量具有更好的抑制效果。

4 试验验证

4.1　内圈故障实例分析　

模拟较轻微的轴承内圈剥落故障，采用激光加

工，面积约为 1 mm2，在滚道中间，深约 0.2 mm。试

验时用铁锤间隔敲击联轴器顶部来模拟工业现场偶

然出现的瞬态脉冲，轴承试验台如图 7 所示。轴承

参数及其试验特征频率如表 4，5 所示。采样长度为

20 480 个数据点。

轴承内圈故障振动信号如图 8 所示，可以发现，

时域波形中存在幅值较大的瞬态脉冲，包络谱中存

图 4　能量损失系数和皮尔逊相关系数变化曲线

Fig.4　The change curve of energy loss coefficient and Pear‑
son correlation coefficient

表 3　各模式分量指标计算

Tab. 3　Component index calculation of each model

模式分量

IMF1

IMF2

IMF3

IMF4

IMF5

IMF6

VMD 时域峭度

2.9
3.1
6.9
3.2
3.8
3.7

AVMD 加权峭度

3.6
3.9
4.4
4.1
7.1
4.9

图 5　仿真信号最佳模式分量时域波形和 HT 包络谱

Fig.5　Time domain waveform and HT envelope spectrum of 
the best mode component of the simulation signal

图 6　仿真信号频率加权能量算子解调

Fig.6　Frequency‑weighted energy operator demodulation of 
the simulation signal
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在谱线较突出的轴承内圈故障特征频率 f i 及其 2，3
倍频，f i 两侧还伴随有以转频为间隔的边频带，2f i 和
3f i 边频带特征不明显。

对该信号用 AVMD 进行分解，得到 10 个 IMF，

各模式分量指标计算结果如表 6 所示。由表可知，

基于传统峭度最大化原则选择的最佳模式分量为

IMF5，笔者基于加权峭度最大化准则选择的最佳模

式分量为 IMF8。由图 8（a）可知，信号共振频带应在

4 kHz附近，显然后者选择的最佳模式分量更合理。

轴承内圈故障诊断结果如图 9 所示。最佳模式

分量 IMF8的时域波形和 HT 包络谱见图 9（a），可以

发现，最佳模式分量 HT 包络谱中部分干扰成分得到

滤除，f i 和 2f i 对应谱线突出，3f i 谱线和边频带不突出。

进一步用 SFWEO 增强信号中的周期性冲击，由图 9
（b）可以发现，f i~3f i 谱线及其边频带幅值突出，并且

还出现了 4f i。SFWEO 得出的能量谱中的故障特征

谱线幅值明显高于 HT 包络谱得出的谱线幅值，说明

该方法提取故障特征能力更强，综合诊断效果好。

4.2　外圈故障实例分析　

外圈故障数据来源于美国辛辛那提大学智能维

护中心，试验装置和示意图见图 10。
电机转速为 2 kr/min，在同一根主轴上等距离

安装 4 个轴承，并通过弹簧机构对轴承施加 2.78 kN
的径向载荷。笔者选择第 2 个数据集，数据编号为：

图 8　轴承内圈故障振动信号

Fig.8　Vibration signal of bearing inner ring failure

图 7　轴承试验台

Fig.7　Bearing test bench

表 4　轴承参数

Tab.4　Parameters of the bearing

轴承型号

6308
滚珠数量

8
外径/mm

90
接触角/(°)

0
内径/mm

40

表 5　试验特征频率

Tab.5　Characteristic frequencies of the experiments

故障

位置

内圈

旋转速度/
（r•min‑1）

1 309

旋转频

率/Hz
21.82

采样频

率/kHz
10.24

故障频

率/Hz
110.10

图 9　轴承内圈故障诊断结果

Fig.9　Fault diagnosis result of bearing inner ring

表 6　各模式分量指标计算结果

Tab.6　Component index calculation of each model

IMF
1
2
3
4
5

时域峭度

2.9
2.8
3.2
3.9

36.4

加权峭度

5.3
4.9
5.0
4.7
5.1

IMF
6
7
8
9

10

时域峭度

3.7
3.1
4.0
3.0
3.0

加权峭度

4.3
4.3
6.3
4.5
4.1
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2004.02.16.03.52.39，对应轴承 1 外圈故障。4 个轴

承上各放置 1 个加速度传感器来获取轴承的运行状

态，每个文件夹数据包含 4 列，分别对应 4 个测试轴

承。该轴承型号为 Rexnord ZA‑2115，采样频率为

20 kHz，采样点数为 20 480，采样间隔为 10 min，理
论外圈故障特征频率为 236 Hz。

轴承外圈故障振动信号如图 11 所示，可以看

到，信号时域波形中存在较微弱的周期性冲击，HT
包络谱中存在轴承外圈故障特征频率及其倍频成

分，但谱图中信噪比较低，干扰成分过多，在 2~4 倍

轴承外圈故障特征频率附近都含有较多幅值突出的

谱线，导致故障特征不突出。

轴承外圈故障诊断结果如图 12 所示。对该信

号用 AVMD 进行分解后，选择最佳模式分量，其时

域波形和 HT 包络谱见图 12（a），可以发现，谱图中

较多的干扰成分得到了消除，然而 3 倍和 4 倍轴承外

圈故障特征频率旁仍存在幅值突出的谱线。为进一

步消除谱图中的干扰成分，利用 SFWEO 代替 HT
对信号进行解调，由图 12（b）可以看到，信号外圈故

障特征频率及其倍频旁的谱线得到了很好的消除，

故障特征更加突出。

5 结  论

1） 改进的自适应 VMD 根据不同信号自适应地

确定模式分量数和每个模式分量的惩罚因子，避免

了传统 VMD 算法出现的过分解和欠分解问题。

2） 基于时‑频加权峭度指标来选择最佳模式分

量，其具有对周期性冲击敏感、对瞬态冲击不敏感的

特点，可以有效解决当信号中存在瞬态冲击时最优

模式分量误选择问题。

3） 针对传统 HT 解调效果较差和频率加权能

量算子解调结果容易混入其他分量导致周期性冲击

图 11　轴承外圈故障振动信号

Fig.11　Vibration signal of bearing outer ring failure

图 10　辛辛那提试验装置和示意图

Fig.10　Cincinnati experimental setup and schematic diagram

图 12　轴承外圈故障诊断结果

Fig.12　Fault diagnosis result of bearing outer ring
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故障特征不突出的问题，提出 2 阶频率加权能量算

子，仿真和试验表明，该方法可以有效增强信号中的

周期性冲击，抑制谐波和其他分量。
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