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摘要  针对滚动轴承在强背景噪声下造成故障特征不易识别的问题，提出一种以 1.5 维谱加权谐噪比（weighted 
harmonic‑to‑noise ratio，简 称 WHNR）为 评 价 指 标 的 自 适 应 级 联 变 分 模 态 分 解（cascaded variational mode 
decomposition，简称 CVMD）特征增强方法。首先，基于不同故障特征频率计算 1.5 维谱下的最大 WHNR 来确定

CVMD 惩罚因子及分解层数；其次，利用 1.5 维谱对分解结果解调分析，进一步抑制噪声干扰，突出故障特征，最终

提高特征辨识度，实现滚动轴承的故障特征增强；最后，通过仿真信号和滚动轴承故障实验，证明了该方法在强背景

噪声情况下的优良去噪能力，能够增强微弱故障特征并抑制无关分量。
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引  言

滚动轴承是旋转设备的核心部件，针对滚动轴

承的健康状态评估具有重要的实际意义。滚动轴承

故障一般包含 4 种类型（外圈、内圈、滚动体及保持

架） ，根据不同故障类型，振动信号对应不同的故障

频率。滚动轴承早期故障特征受幅频调制、 噪声干

扰及传递路径等影响［1］，易使微弱的故障特征被噪

声淹没，大幅降低了故障诊断的准确性。因此，需要

相适应的信号处理方法增强特征信息的表达，提高

特征辨识度，实现故障的初步判断，更好地支持自适

应诊断。

Aiswarya 等［2］针对涡轮泵滚动轴承应用快速傅

里叶变换进行信号处理，提高了傅里叶变换对非平

稳信号处理的适用性。Li等［3］利用小波包变换进行

信号降噪，通过改变窗函数大小提高了信号处理分

辨 率 。 陈 之 恒 等［4］利 用 经 验 模 态 分 解（empirical 
mode decomposition，简称 EMD）实现了本征模态函

数（intrinsic mode function， 简称 IMF）分解的自适

应性。袁邦盛等［5］针对滚动轴承故障提出了一种最

大相关峭度反褶积和自适应局部迭代滤波的方法，

增强了故障特征。Gu 等［6］针对 EMD 模态混叠问

题，利用互补集合经验模态分解（complementary en‑
semble empirical mode decomposition， 简 称

CEEMD）对原始信号进行处理，提高了特征增强

能力。

随着变分模态分解（variational mode decompo‑
sition，简称 VMD）理论的不断完善，更多的学者对

此展开了研究。Fan 等［7］利用 VMD 结果，通过频谱

法提取故障特征。李国欣等［8］使用 Teager能量算子

对 VMD 分解后的信号进行解析，并证明此算法对

故障频率有较好的检测精度。同时，针对 VMD 容

易误分解及降噪不充分问题，学者们也开展了大量

研究。吕明珠等［9］利用灰狼优化算法对 VMD 超参

数自适应选取，并提取重构信号的包络谐噪比（en‑
velope harmonic noise ratio，简称 EHNR）进行故障

检测。郑圆等［10］提出逐层优化 VMD 方法，增强了

故障信号特征。 Jiang 等［11］提出以峭度和中心频率

为指标的 VMD 逐级分解策略，提高了信噪比并增

强故障特征。然而，VMD 方法的自适应性和强背

景噪声下的特征提取能力有待加强。在现有优化方

法中，主要有采用启发式搜索算法优化超参数和逐
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层降噪 2 种思路。采用启发式搜索算法进行迭代寻

优，会因计算量过大影响时效性，超参数选取不当容

易造成 IMF 误分解，导致特征提取失败。徐智［12］利

用逐层降噪的方式，避免了启发式参数寻优计算量

过大及误分解问题，但该方法对模态中心频率的定

位要求较高，需要更加准确的评价指标筛选最优分

解层数和惩罚因子。

笔者提出以 1.5 维谱加权谐噪比为评价指标的

自适应级联变分模态分解的特征增强方法。首先，

引入 1.5 维谱 WHNR 指标对 CVMD 的惩罚因子和

分解层数进行筛选，获得最佳 IMF；其次，对最佳

IMF 进行 1.5 维谱解调处理，进一步抑制高斯白噪

声、强化基频分量，实现滚动轴承的特征增强；最后，

通过故障仿真信号及轴承实验，验证了该方法的有

效性。

1 自适应级联变分模态分解

1.1　级联变分模态分解　

CVMD 是在 VMD 基础上提出的。VMD 认为

振动信号是由多个中心频率和有限带宽的 IMF 调

幅调频构成，信号分解的过程是通过迭代搜索构造

变分模型极值的方法来确定各个 IMF 的中心频率

和带宽。VMD 信号分解步骤如下。

首先，构造受约束的变分模型为

min { ∑
k
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其中：* 表示卷积运算；δ ( t )为单位脉冲函数；{ uk } =
{ u1，u2，…，uk }，为模态函数；{ωk } = {ω 1，ω 2，…，ωk }，
为其中心频率。

其次，基于式（1）引入惩罚因子 α和拉格朗日乘

子 λ ( t )，建立拉格朗日函数，求解变分模型的最

优解。
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最后，通过傅里叶变换对式（2）进行时频域转

换，并求解极值得到相应的模态分量 uk和ωk。

在 VMD 中，每个模态的带宽受分解模态数目

K和惩罚因子 α的共同影响［13］。2 个参数的设置会

大大影响信号的降噪效果及特征保留的完整度，但

是对 2 个参数寻找最优组合的优化策略严重影响了

计算速度，并容易使信号误分解。因此，笔者基于

CVMD 通过逐层降噪的方法获取最佳 IMF。

CVMD 的中心思想是将每一层的分解模态数

目 K设置为 1，确定一个共振中心频率，通过惩罚因

子 α调整 IMF 的带宽，并基于特定指标控制其分解

层数，确定最佳 IMF，具体步骤如下。

1） 确定 CVMD 的分解层数。设置每一层分解

个数 K为 1，并利用 VMD 进行分解，获得 1 个 IMF
和 1 个余项，之后将上一级的 IMF 作为下一级分解

输入，通过 1.5 维谱 WHNR 控制分解层数，获得最

大 WHNR 下所对应的最佳 IMF。此方法可以避免

无意义模态产生，同时也不会将故障分量分解到不

同模态中。

2） 对每一层分解的惩罚因子 α以 1.5 维谱 WH‑
NR 为目标进行多尺度优化。先在 1 000 的尺度跨

度下进行寻优，在最优区间内选择尺度跨度为 100
的区间继续寻找最优区间，以此类推选取最佳惩罚

因子 α。此优化策略可以减少计算成本，提高信号

处理的效率。

3） 基于步骤 1 中对应的分解层数，结合步骤 2
每一层确定的惩罚因子 α对原始信号进行分解，获

取最佳 IMF，并基于 1.5 维谱解调处理，通过频域信

息与理论故障频率相互对比，确定故障类型及位置，

实现滚动轴承的初步诊断。

1.2　1.5维谱加权谐噪比　

1.5 维谱 WHNR 是指对数据样本做 1.5 维谱解

调分析［14］后加权谐波能量与噪声总能量的比值，其

不仅能充分反映故障的周期性冲击特点，而且通过

对边缘频带加权计算提高了指标的鲁棒性。作为评

价指标，1.5 维谱 WHNR 能提高 CVMD 的中心频率

定位的准确率，具体计算方法如下。

随 机 非 平 稳 信 号 x ( t ) 的 三 阶 累 积 量

Q 3x( τ1，τ2 )为
Q 3x( τ1，τ2 ) = E }{ x ( )t x ( )t+ τ1 x ( )t+ τ2 （3）

其中：E为数学期望；τ1，τ2 为不同的时间延迟。

取 τ1 = τ2 = τ，得 到 三 阶 累 积 量 的 主 对 角 切

片为

Q 3x( τ，τ ) = E { }x ( )t x ( )t+ τ x ( )t+ τ （4）
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1.5 维谱定义为对角切片 Q 3x( τ，τ ) 的 1 维傅里

叶变换，即

B ( f ) =∫
-∞

+∞

Q 3x( )τ，τ e-j2πfτdτ （5）

其中：B ( f )为 x ( t )的 1.5 维谱。

计算 B ( f )的自相关函数，其公式为

rB( γ ) =∫
-∞

+∞

B ( )f B ( )f+ γ df （6）

其中：γ为 1.5 维谱自相关函数的频率滞后量。

为获得 1.5 维谱中故障频率 fa 下的谐噪比值，定

义 HNR ( fa )为

HNR ( fa ) = 10log
rB( )fa

rB( )0 - rB( )fa
（7）

其中：fa 为故障频率；rB ( fa )为频率滞后量 fa 对应的

幅值；rB( 0 )为 1.5 维谱总能量。

为增强指标鲁棒性，基于式（7）提出加权谐噪

比，计算公式为

WHNR ( fa ) = ∑
fa = fa - T

fa + T

HNR ( )fa （8）

其中：WHNR ( fa )为故障频率 fa 下的加权谐噪比；T

为加权因子，用于考虑故障频率边缘频带的 WH‑
NR 值。

根据文献［14］可知，1.5 维谱具有增强故障基

频、抑制高斯白噪声的性质。因此，在 1.5 维谱基础

上计算谐噪比能降低噪声对评价指标的影响，充分

表征故障的周期性冲击特征。由于滚动轴承实际运

行中的特征频率与理论故障频率出现微弱漂移［15］，

若直接使用理论故障频率对应的谐噪比指标评价分

解结果，可能会导致误分解，因此笔者对故障频率与

边缘频率下的谐噪比进行加权计算，抵消特征频率

的微弱漂移，增强指标鲁棒性，同时提高 CVMD 的

中心频率定位准确率。

2 方法流程

针对滚动轴承故障信号具有周期性冲击的特

点，利用改进 CVMD 的信号处理方法增强故障特

征，抑制噪声干扰。首先，计算滚动轴承各个故障模

式下的故障频率；其次，利用 CVMD 将原始信号进

行分解，通过 1.5 维谱下的 WHNR 确定分解层数及

惩罚因子，并选取最大 WHNR 对应的分解结果为最

优 IMF；最后，基于最佳 IMF 进行 1.5 维谱解调分

析，获取故障特征。图 1 为滚动轴承故障特征增强

流程图。

3 仿真信号分析

通过滚动轴承内圈故障仿真信号对笔者所提出

方法进行分析，构建仿真信号为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

x ( )t = s ( )t + n ( )t = ∑
i

A ih ( )t- iT + n ( )t

h ( )t = exp( )-Ct cos ( )2πfn t
Ai = 1 + A 0 cos ( )2πf r t

（9）

其中：s（t）为周期性冲击成分；幅值A0为 2；转频 f r 设

为 30 Hz；衰减系数 C为 2 300；共振频率 fn为 5 kHz；
模拟滚动轴承内圈故障特征频率 f i=1/T=105 Hz；
采样频率为 20 kHz，采样时长为 1 s；n（t）为高斯白

噪声。

故障仿真信号如图 2 所示。从图 2（b）看到，

5 kHz 有共振频带。加入信噪比为-14 dB 的噪声

信号来模拟强噪声干扰下的轴承故障信号。可以看

到，图 2（c）中的故障脉冲和图 2（d）中的共振频带

（5 kHz 附近）几乎被噪声掩盖，在图 2（e）中几乎未

找到转频、故障频率及其谐波。

利用本研究方法对滚动轴承内圈故障仿真信号

进行分析。为了验证 1.5 维谱 WHNR 优于其他传

统指标，笔者将分别利用峭度、EHNR 以及笔者构

建的指标对 CVMD 进行优化，上述指标均为无量纲

单位。不同指标优化 CVMD 结果如表 1 所示。图 3
为仿真信号 CVMD 第 2 层分解结果。

从表 1 看出，峭度指标和 EHNR 在分解层数为

2 时最大，提取第 2 层分解结果并进行平方包络谱和

1.5 维谱分析，虽然能够找到转频 f r 和故障频率 f i，但

图 1　滚动轴承故障特征增强流程图

Fig.1　Rolling bearing fault feature enhancement flowchart
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干扰频率过多且降噪不充分，对故障诊断准确率影

响很大。上述指标对于每一层分解的计算结果相差

不大，说明该指标对故障特征的敏感性较差。

1.5 维谱 WHNR 在分解层数为 3 时达到最大，

提取 CVMD 第 3 层的分解结果进行解调分析。图 4

为仿真信号 CVMD 第 3 层分解结果。可以看出，故

障特征明显增强，故障频率及其谐波成分明显突出，

且 1.5 维谱进一步抑制了噪声干扰。这说明笔者构

建的指标更能反映特征增强的效果，表 1 在每一层

分解结果中指标相差较大，也说明该指标对故障特

征表达的敏感性更好。

为了进一步验证本研究方法的优势，分别选择

基于最大峭度和 EHNR 优化 CEEMD 以及基于最

大峭度优化 VMD 的方法与笔者所提方法进行比较。

以峭度和 EHNR 作为评价指标优化 CEEMD

图 4　仿真信号 CVMD 第 3 层分解结果

Fig.4　Simulation signal CVMD layer 3 decomposition 
results

图 2　故障仿真信号

Fig.2　Fault simulation signal

表 1　不同指标优化 CVMD结果

Tab.1　Optimizing CVMD results by different indicators

指标

峭度

EHNR
1.5 维谱 WHNR

分解层数

1
4.406
6.482
2.596

2
4.602
6.561
5.348

3
4.596
6.324
6.471

4
4.535
6.221
4.687

图 3　仿真信号 CVMD 第 2 层分解结果

Fig.3　Simulation signal CVMD layer 2 decomposition results
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的处理结果。图 5 为仿真信号 ‑峭度、包络谐噪比优

化 CEEMD 分 析 结 果 。 从 图 5（a）可 以 看 出 ，

CEEMD 共 分 解 得 到 9 个 IMF，IMF2 的 峭 度 及

EHNR 的值最大，故确定 IMF2 为最优分量，对其进

行解调处理，结果如图 5（b），（c）所示。该分量的平

方包络谱和 1.5 维谱很难找到特征频率谱线，没有

达到增强故障特征的目的。

图 6 为仿真信号‑峭度优化 VMD 分析结果。可

以看出，当模态分量个数为 3 时，IMF3为最优分量，

图 6（b），（c）为对 IMF3进行平方包络谱和 1.5 维谱分

析结果。相较于 CEEMD，该方法虽然能够提取到

特征频率，但主要体现了转频，掩盖了故障特征频率

及其谐波。综上所述，本研究方法在故障特征增强

方面具有一定的优越性。

4 实　验

为模拟强背景噪声信号，笔者在美国凯斯西储

大学电气工程实验室的滚动轴承故障数据基础上加

入白噪声信号增强噪声干扰，以凸显本研究方法在

特征增强方面的优势。该数据集共有轴承内圈、外

圈、滚动体 3 种故障模式下的故障数据。滚动轴承

结构参数如表 2 所示。故障类型为电火花加工的单

点损伤，利用加速度传感器采集振动信号。笔者采

用 的 数 据 为 驱 动 端 轴 承 故 障 信 号 ，损 伤 直 径 为

0.177 8 mm，电机转频为 30 Hz，采样频率为 12 kHz。
表 3 为故障特征频率。

笔者选用轴承内圈故障数据进行验证。为适应

强背景噪声的特点，在原始信号中加入-10 dB 的

白噪声。内圈故障加噪实验数据如图 7 所示。可以

看出，转频及特征频率的谱线均不明显，被淹没在强

背景噪声中。

图 5　仿真信号-峭度、包络谐噪比优化 CEEMD 分析结果

Fig.5　Simulation signal-kurtosis optimization CEEMD anal‑
ysis results

图 6　仿真信号-峭度优化 VMD 分析结果

Fig.6　Simulation signal-kurtosis optimization VMD 
analysis results

84



第  1 期 王晓昆，等：基于 1.5 维谱 WHNR 优化 CVMD 的滚动轴承特征增强方法

利用本研究方法对加噪内圈故障信号进行分

析，WHNR 优化 CVMD 的轴承内圈故障分析结果

如图 8 所示。可以看出，在分解层数为 2 时，轴承内

圈故障 WHNR 最大，选取第 2 层及其最佳惩罚因子

α的分解结果进行解调分析。在平方包络谱中能够

看到旋转频率、内圈故障频率及其谐波成分，但噪声

干扰较大，信号之间的相互调制也很明显，但 1.5 维

谱有效抑制了噪声信号，只留下了 fi 及其二倍频。

结果证明，本研究方法能够抑制噪声及信号调制干

扰，增强故障特征。

轴承内圈故障 ‑峭度、包络谐噪比优化 CEEMD
分析结果如图 9 所示。从图 9（a）看到，CEEMD 共

分解得到 10 个 IMF，以峭度和 EHNR 为指标，分别

选取 IMF1和 IMF2作为最佳分量，对 IMF1和 IMF2分

别进行包络分析和 1.5 维谱解调分析。可见，在

IMF1 平方包络谱和 1.5 维谱中，虽然找到了故障频

率谱线，但幅值太小，受其他干扰频率较多，没能有

效抑制噪声干扰，而 IMF2特征提取失败。

表 2　滚动轴承结构参数

Tab.2　Rolling bearing structure parameters

型号

6205‑2RS JEM SKF

滚动体

个数

9

内圈

直径/
mm

25

外圈

直径/
mm

52

滚动体

直径/
mm

7.94

表 3　故障特征频率（转频为 30 Hz）
Tab.3　Fault characteristic frequency (rotation frequency 

is 30 Hz)

故障类型

f/Hz

内圈

故障

162.46

外圈

故障

107.54

保持架

故障

11.78

滚动体

故障

141.41

图 7　内圈故障加噪实验数据

Fig.7　Experimental data of noise addition to inner ring fault

图 8　WHNR 优化 CVMD 的轴承内圈故障分析结果

Fig.8　WHNR-optimized CVMD bearing inner ring fault 
analysis results
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图 10 为轴承内圈故障 ‑峭度优化 VMD 分析结

果。当 K=8 时，IMF6 的峭度值最大，对 IMF6 的包

络分析和 1.5 维谱解调分析如图 10（b），（c）所示。

能够看到，在平方包络谱和 1.5 维谱中，故障频率被

噪声信号掩盖，无法充分体现故障特征。

经过上述方法对比分析发现，本研究方法在滚

动轴承故障的类型识别、信号降噪及特征增强方面

具有一定的优势。

5 结束语

滚动轴承信号由于实际运行中的背景噪声及

调制影响，导致故障特征难以提取。CVMD 虽然

在一定程度上能够实现振动信号的深层降噪和特

征增强，但该方法容易出现中心频率误定位，需要

更有效的指标控制分解层数及惩罚因子。峭度指

标对脉冲信号的冲击性特征有较强的敏感性，但忽

视了对故障信号周期性的评价。EHNR 利用信号

包络的周期性在一定程度解决了这一问题，但该指

标易受噪声及故障频率微弱漂移的影响，鲁棒性较

差。 1.5 维谱 WHNR 指标不仅考虑了故障频率的

周期性冲击，也通过对故障频率的边频加权计算提

高了指标的鲁棒性。笔者提出基于 1.5 维谱 WH‑
NR 优化 CVMD 的特征增强方法，并结合 1.5 维谱

进行特征提取。在此基础上，利用滚动轴承故障仿

真数据、实验条件下加噪处理后的内圈故障数据进

行验证，并与多种方法进行对比分析，结果证明了

笔者所提指标及方法在抑制噪声干扰、增强故障特

征等方面具有优势。

图 10　轴承内圈故障-峭度优化 VMD 分析结果

Fig.10　Bearing inner ring fault-kurtosis optimization VMD 
analysis results

图 9　轴承内圈故障-峭度、包络谐噪比优化CEEMD分析结果

Fig.9　CEEMD analysis results of bearing inner ring fault-kur‑
tosis and envelope harmonic-to-noise ratio optimization
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