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基于经验形态非抽样小波的轴承故障诊断方法
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摘要  形态非抽样小波（morphological undecimated wavelet， 简称 MUDW）已广泛应用于旋转机械的故障诊断，但

该方法中形态学算子（morphological operator，简称 MO）的选择、结构元素（structure element，简称 SE）的设置以及

分解层数等关键参数的设定，仍高度依赖先验知识，导致该方法的自适应能力较差。为此，提出一种新型经验形态

非抽样小波（empirical MUDW，简称 EMUDW）方法，用于滚动轴承故障诊断。首先，通过分析已有 MO 的几何特

征和频响特征，选择滤波性能更优的算子；其次，引入波形趋势（waveform trend，简称 WT）消除随机冲击对方法造

成的干扰；然后，针对 SE 和分解层数的设置，提出一种新的自适应选择策略，利用信号的冲击间隔来确定 SE 的尺度

大小，并基于基尼系数（Gini index，简称 GI）的差值判定是否停止分解；最后，通过仿真和实验对所提方法的有效性

和可靠性进行验证。结果表明：EMUDW 具备优异的抗噪性，且可有效降低随机冲击干扰；与其他滤波方法相比，

所提方法可更好保留信号细节，同时具备更高的计算效率。
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引  言

滚动轴承在工业生产中应用广泛，且起到十分

关键的作用，其运行状态直接影响着整个设备的运

行状况［1］。轴承发生故障时，通常伴随产生周期性

的振动信号。然而，这些故障脉冲极易被其他干扰

成分淹没。因此，采用有效的方法从复杂信号中准

确提取故障信息，对轴承的故障诊断和状态分析具

有重要工程意义。

形态小波（morphological wavelet，简称 MW）是

一种经典的用于平稳信号分解的方法。Heijmans
等［2］构建了一系列关于 MW 与形态金字塔（morpho⁃
logical pyramid，简称 MP）的相关理论，用于非平稳

信号的分解。基于 MP 理论，许多学者引入不同的

MO 对信号进行分解处理［3］。然而，当分解层数过

多时，易导致频域信息的丢失。为克服这一缺点，

Zhang 等［4］提出了 MUDW 方法，通过形态滤波器对

信号进行分析，可有效过滤部分无用分量并抑制残

留噪声［5］。MUDW 方法的滤波效果受 MO、SE 长度

和分解层次的影响。Khakipour 等［6］将分解水平设

定为固定值。Li等［7］依据先验知识设定了固定长度

的 SE，以进行分解信号。

综上所述，尽管上述方法在滚动轴承的故障特

征提取方面取得一定成果，但仍然面临以下问题：在

复杂工况下，现有 MO 的滤波效果易受随机脉冲和

强背景噪声干扰；依赖人为设置分解层数，严重降低

了计算效率；对不同分解层须设置不同长度的 SE，

增加了计算所需时间。

鉴于此，本研究采用组合形态⁃hat变换（combina⁃
tion morphological filter⁃hat transform，简称 CMFH）

作 为 基 本 算 子 进 行 信 号 分 解 ，引 入 WT 以 提 升

CMFH，消除随机冲击的影响。基于信号自身的脉

冲特性，自适应地决定每个分解层 SE 的尺度，根据

GI 值确定最优的分解层，并通过仿真和实验验证所

提方法在滚动轴承故障特征提取中的可行性和优

越性。

1 EMUDW 方法

1.1　MUDW 的基本理论　

MUDW 是一种典型的以耦合小波为理论基础

的时频域分析方法。图 1 为耦合小波分解示意图。

其中：ψ↑
j 和 ω↑

j 分别为 2 个分析算子；ψ↓
j 为合成算子。
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假设 Vj和 Vj+1 表示不同级别的信号空间，Wj+1

表示级别 j+ 1 的细节空间。细节分析算子 ω↑
j 将信

号从Vj变换为Wj+1，而信号分析算子 ψ↑
j 将信号从Vj

变换为Vj+1。相反，合成算子 ψ↓
j可使分解后的信号回

到较低的电平（Vj+1×Wj+1→Vj）。为保留更多信息，

图 1所示的分解过程必须满足以下金字塔条件，即

ψ↑
j (Ψ↓

j ( x，y ) )= x （1）

ω↑
j (Ψ↓

j ( x，y ) )= y （2）

其中：x、y分别为近似信号和细节信号，x∈Vj+ 1，

y∈Wj+ 1。  
分析映射 ( ψ↑

j，ω↑
j )  ： Vj→Vj+1×Wj+1 与综合映

射Ψ↓
j：Vj+1×Wj+1→Vj应互为逆，可保证信号中的更

多信息得以保留。通过式（3）可将分解的信号恢复

为原始信号，即

Ψ↓
j ( ψ↑

j ( x )，ω↑
j ( x ) ) = x        ( )x∈Vj （3）

此外，任何原始信号 x ( t )可根据该递归分析方

案精确地分解和重构。图 2 为三层耦合小波分解原

理图。本研究中，xi ( t )和 yi ( t )分别为分解级别为 i

时的近似信号和细节信号。

综 上 ，提 出 了 基 于 分 析 算 子 和 合 成 算 子 的

MUDW 格式。MUDW 的基本框架可表示为

xj+ 1 = ψ↑
j ( xj ) = T ( xj ) （4）

yj+ 1 = ω↑
j ( xj ) = xj - T ( xj ) （5）

Ψ↓
j ( ψ↑

j ( xj )，ω↑
j ( xj ) ) = T ( xj ) + xj - T ( xj ) = xj   （6）

其中：T (⋅)为形态滤波。

1.2　基本形态算子　

数学形态学主要由 4 种基本算子组成：膨胀算

子（dilation）、腐蚀算子（erosion）、开算子（opening）
和闭算子（closing）。假设原始信号 h（n）为一维离散

信号，定义为 H=（0，1，…，N-1）；同样地，g（m）为

一维离散信号，定义 G=（0，1，…，M-1），且 N≥
M；g（m）在运算过程中对局部信号进行滤波处理，

并依次对信号进行处理，则数学形态学的 4 种基本

运算定义为

( x⊕g ) ( n ) = max [ x ( n- m ) + g (m ) ] （7）

( xΘg ) ( n ) = min [ x ( n+ m ) - g (m ) ] （8）

( h ∘ g ) ( n ) = ( hΘg⊕g ) ( n ) （9）

( h•g ) ( n ) = ( h⊕gΘg ) ( n ) （10）
其中：Θ、⊕、∘与 • 分别表示腐蚀运算、膨胀运算、开

运算与闭运算。

除确定 MO 外，SE 也是形态滤波的重要参数。

SE 基于长度和高度参数进行构建，其中高度对滤波

效果的影响较小［8］。因此，本研究选择高度为 0 的扁

平型 SE 进行分析。SE 尺度与长度的对应关系见

表 1，展示了不同尺度下 SE 之间的差异为 0 的数量。

研究人员开发了不同的规则或指南，以选择不

同分解级别下最佳长度的 SE。然而，当缺少先验知

识时，难以合理选择 SE。本研究所提方法通过分解

过程消除噪声，而非依赖于人为调整 SE 的长度，减

少了对选择合适 SE 的依赖。

1.3　基于 MUDW 的 CMFH　

基于 4 种基本形态算子组合运算，CMFH 可表

示为

CMFH [ h ( n ) ] = h ( n ) - 1
2
é

ë

ê
ê
êê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú( )h ∘ g•g ( )n

+( )h•g ∘ g ( )n
   （11）

CMFH 具有良好的几何特性和清晰的频率响应

特性。因此，引入 CMFH 作为 MUDW 的基本 MO。

在 MUDW 分解中使用 CMFH 获得近似信号，根据

式（4），可以将方程改写为

xj+ 1 = ψ↑
j ( xj ) = xj -

1
2 ( xj•g ∘ g+ xj ∘ g•g )   （12）

图 1　耦合小波分解示意图

Fig.1　Diagram of coupled wavelet decomposition

图 2　三层耦合小波分解原理图

Fig.2　Principle diagram three-level coupled wavelet decom ⁃
position

表 1　SE尺度与长度的对应关系

Tab.1　Corresponding relationship between scale and 
length of SE

尺度

1
2
3
4
n

长度

{0, 0, 0}
{0, 0, 0, 0}

{0, 0, 0, 0, 0}
{0, 0, 0, 0, 0, 0}

…
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1.4　EMUDW 法的构成　

使用文献［5⁃7］中的 MO，对模拟信号 s（t）进行

分析，即

s ( t ) = s1( t ) + s2( t ) + s3( t ) + s4( t ) + s5( t )   （13）
其中：s1（t）=e-400tsin ( 2π1 800t )，为脉冲调制信号，重

复周期为 90 Hz；s2（t）=0.3cos（2π10t+π/6），s3（t）=
0.3cos（2π20t- π/4），均为谐波信号；s4（t）为高斯噪

声；s5（t）为随机脉冲。

图 3 为仿真分析结果，展示了在本研究中使用

SE 的长度 L=7 得到的上述 MO 的最终滤波结果。

从图中可以看出，所有 MO 均未能有效提取 90 Hz
的特征频率及其谐波，随机脉冲在图 3 的各个结果

中也并不相同。分析结果表明，膨胀和腐蚀（differ⁃
ence between dilation and erosion，简称 DDE）及差分

形 态 算 子（difference morphological operator，简 称

DPO）不适合作为 MUDW 中的 MO。虽然形态卷

积 算 子（morphological convolution operator，简 称

MCO）可忽略随机脉冲的影响，但其特征频率仍然

受到噪声影响。总之，若直接使用 CMFH 作为基本

算子，分析结果并不理想。

为消除随机冲击对 CMFH 的影响，引入波形趋

势 WT 以 提 升 MUDW，即 经 验 形 态 非 抽 样 小 波

EMUDW［9］，具体步骤如下：

1） 假设C ( x )是 CMFH 分析的信号；

2） 确定C ( x )的局部极值点；

3） 利 用 三 次 样 条 插 值 得 到 C ( x ) 的 上 包 络

Emax（t）和下包络 Emin（t）；

4） 将 WT 指定为

WT ( x ) = Emax( )t + Emin( )t
2 （14）

为降低对先验知识的依赖性，本研究基于信号

的自身冲击特性构造出一种 SE 尺度的自适应选择

方法。计算待分解信号的局部极值，定义为 X=
｛xn|n=0，1，…，N-1｝。假设信号为 0 均值信号，定

义其中的极大值序列为 P=｛xn|n=1，2，…，Np｝。若

其中的Np＞1，可获得 2 个局部极大值之间的峰值区

间序列 I，即 I=｛in|in=pn+1-pn，n=1，2，…，Np-1｝。

基于该区间可获得 SE 的长度，即

L= min ( )in + max ( )in
2 （15）

基于上述方法，每个分解层中的 SE 尺度可根

据待分解信号的冲击特性自适应决定。

2 GI原理

在信号分解中，分解层数会影响到信号故障特

征信息提取。为提高方法的自适应性，使用基尼系

数 GI［10］来判定分解是否停止，表达式为

GI = 1 - 2 ∑
n= 1

N x( )n

 x
1
( )N- n+ 0.5

N
（16）

其中：N为长度，为将输入信号按升序排列后的序列；

  1 为 1 范数。

将滤波信号的包络谱输入 GI中，用于评估方法

的滤波效果。所提方法流程如图 4 所示。其创新点

可概括如下：

图 3 仿真分析结果

Fig.3　Simulation analysis results
图 4　所提方法流程图

Fig.4　Flowchart of proposed method
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1） 引入了新的 MO，该算子具有较好的冲击提

取表现，同时具备明确的频响特性；

2） 可根据信号的冲击特性，自适应决定 SE 的

尺度，并基于 GI值判定分解层数；

3） 具有较好的随机冲击抵抗性。

3 仿真验证

首先，对强背景噪声的仿真信号进行分析，该仿

真信号的数学模型可参考文献［11］，其信噪比为

-13.5，故障特征频率为 75 Hz。故障仿真信号如

图 5 所示，展示了该信号的时域波形及包络谱。由

图 5（b）可知，包络谱中无法识别出任何与故障相关

的特征频率。使用 MCO 进行分析，MCO 分析结果

如图 6 所示。从图 6（b）中同样未能观察任何故障信

息，这表明 MCO 方法的滤波结果性不佳。随后，采

用当前主流的多尺度开闭平均⁃hat 变换（multi⁃scale 
opening and closing average⁃hat transformation， 简称

MAVGH）方法［12］进行分析。MAVGH 分析结果如

图 7 所示。从图 7（b）中虽可隐约识别到故障特征频

率，但仍存在大量背景干扰，表明该方法的分析效果

仍不理想。

最后，使用本研究所提的 EMUDW 方法对信号

进行分析。GI 和分解层数的关系如图 8 所示，展示

了每个分解层数下的 GI 值结果。可以看出，GI 值
随着分解层数的增加而逐渐收敛，当层数为 4 层时，

相邻两分解层间的 GI 差值已小于阈值。选取第 1
个分解层的结果用于后续分析。EMUDW 分析结

果如图 9 所示，展示了处理滤波得到的时域图与频

域图结果。从包络谱中可清晰地观察到轴承外圈故

障 频 率（ball pass frequency on outer race， 简 称

BPFO）及其倍频，这验证了所提 EMUDW 方法的

有效性。

图 5 故障仿真信号

Fig.5　Simulation fault signals 图 8　GI和分解层数的关系

Fig.8　Relationship between GI and decomposition layers

图 7 MAVGH 分析结果

Fig.7　Analysis result of MAVGH

图 6 MCO 分析结果

Fig.6　Analysis result of MCO
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4 实验验证

4.1　实验台轴承内圈故障数据　

图 10 为滚轴承故障实验台。实验台由驱动电

机、压力装置、行星齿轮箱、磁粉制动器和实验轴承

（SKF 6308 型）组成。压力装置和磁粉制动器分别

提供径向载荷和扭矩以提高信号的复杂性。实验

中，电机转速设置为 1 000 r/min；信号采样频率为

30 kHz，采样时长为 2 s；径向载荷为 600 N；磁粉制

动器的扭矩为 0.2 N·m；加速度传感器安装在轴承

的水平方向；轴承内圈故障频率（ball pass frequency 
on inner race， 简称 BPFI）的理论计算值为 83.87 Hz，
转频为 17 Hz。轴承结构参数如表 2 所示。

为 验 证 所 提 方 法 的 优 越 性 ，将 基 于 MO 的

MUDW（本研究简称为平均梯度形态滤波（average 
gradient morphological operator， 简 称 AGM））与

MCO 进行比较分析。在参数设置上，MCO 的分解

层为 1，使用长度为 L=9 的扁平型 SE 进行分析；

AGM 的分解层为 4，在不同的分解层使用 L=3，6，
9，12 的平坦 SE。AGM 的最优输出结果由最大峰

度决定。滚动轴承内圈故障信号如图 11 所示。由

图 11（a）可见，时域图中存在大量干扰，无法观察到

周期性的冲击成分。图 11（b）中，主要成分为转频

及其倍频，未能获得故障特征频率。鉴于此，下文将

使用所提 EMUDW 方法进行分析。

按照第 2 节中所述流程，采用所提方法分析信

号，EMUDW 方法的轴承内圈故障信号滤波效果如

图 12 所示。从图 12（a）中可观察到周期性冲击成

分。在图 12（b）中，转频 fr和轴承内圈故障频率 fBPFI

及其倍频均清晰可辨。此外，与内圈故障相关的边

频带也得到有效提取。

为进一步检验所提方法的优越性，分别采用

MCO 与 MAVGH 方法进行对比分析。MCO 方法

的轴承内圈故障信号滤波效果如图 13 所示。从图

图 9 EMUDW 分析结果

Fig.9　Analysis result of EMUDW

图 11 滚动轴承内圈故障信号

Fig.11　Fault signals of rolling bearing inner ring

图 12 EMUDW 方法的轴承内圈故障信号滤波效果

Fig.12　Signal filter effects of EMUDW （Inner ring fault）

图 10　滚动轴承故障实验台

Fig.10　Rolling bearing fault test bench

表 2　轴承结构参数

Tab.2　Structural parameters of bearing

外径/mm
90

内径/mm
40

节圆直径/mm
65.5

滚珠数

8
接触角/（°）

0
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13 中可以看出，由于 MCO 方法的尺度固定，因而强

背景噪声下的滤波效果并不明显。频谱中仅观察到

内圈故障频率 fBPFI，其倍频及边频带均未能被有效

提取。MAVGH 方法的轴承内圈故障信号滤波效

果如图 14 所示。从图 14（b）中可以观察到轴承内圈

故障频率 fBPFI 及其倍频，但在低频段仍然可以观察

到大量干扰数据，与图 12（b）的结果相比，MAVGH
方法的效果并不理想。

4.2　轮对轴承外圈故障数据　

本节以轮对轴承外圈故障数据为例做进一步说

明。轮对轴承故障实验台如图 15 所示。驱动轴通

过皮带带动轴承外圈转动，采用加速度传感器采集

实验中的振动信号，信号采样频率为 20 kHz，采样

时长为 1 s，转速为 480 r/min。轴承结构参数如表 3

所示。据此可算得外圈故障特征频率为 61.08 Hz。
由于轴承内圈固定，因此当轴承外圈出现故障时，频

谱中将出现边频带特征。

轮对轴承外圈故障信号如图 16所示。任何周期

性冲击成分完全被淹没，表明该信号受谐波成分的

干扰较大，在频谱图中仅能观察到转频 fr及其倍频。

因此，仅根据这一结果无法判断轴承是否出现故障。

采用 MCO 对所采集信号进行分析，MCO 方法

的轴承外圈故障信号滤波效果如图 17 所示。从频

谱中仅能隐约观察到外圈故障频率，未见高阶倍频

及其边频带，仅依靠这一结果无法确定轴承是否出

现故障。MAVGH 方法的轴承外圈故障信号滤波

效果如图 18 所示。从频谱中可观察到轴承外圈故

障频率 fBPFO及其倍频，但其幅值均小于转频分量，同

时也未能观察到边频带。EMUDW 方法的轴承外

圈故障信号滤波效果如图 19 所示。从图 19（b）中，

表 3　轴承结构参数

Tab.3　Structural parameters of bearing

转频/Hz

8

滚珠直径/
mm

23.775

节圆直径/
mm
180

滚珠数

20

接触角/(°)

0

图 13 MCO 方法的轴承内圈故障信号滤波效果

Fig.13　Signal filter effects of MCO (Inner ring fault)

图 16　轮对轴承外圈故障信号

Fig.16　Outer ring fault signals of wheelset bearing

图 15　轮对轴承故障实验台

Fig.15　Wheelset bearing fault test bench

图 14 MAVGH 方法的轴承内圈故障信号滤波效果

Fig.14　Signal filter effects of MAVGH (Inner ring fault)
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可清晰辨识出轴承外圈故障特征频率 fBPFO及其高阶

倍频、边频带等特征，且故障特征频率的幅值在频域

中占据主导地位。综上分析可知，所提方法滤波性

能较好，可有效消除噪声干扰并提取轴承故障特征

频率。

进一步以计算时间和特征能量因子为衡量指标

进行分析，以定量对比不同方法的效果。不同方法

的计算时间和特征能量因子如表 4 所示。由表可

知，EMUDW 方法所需计算时间最短，且特征能量

因子最大，表明该方法的故障特征提取能力最好。

MCO 和 MAVGH 的计算时间均高于 EMUDW，这

是由于人为设置了 SE 尺度，导致降低了计算速度。

从特征能量因子来看，MCO 和 MAVGH 的滤波结

果中仍以噪声和干扰成分为主，上述定量分析结果

表明，所提 EMUDW 方法在故障特征提取能力上优

于其他方法。

本研究所分析的轴承故障实物图如图 20 所示，

实验 1 中的轴承内圈故障为通过电火花加工生成，

其故障尺寸为 1 mm×7 mm；实验 2 中的轴承外圈

故障是在工作当中自发形成，故障尺寸为 16 mm×
30 mm。

5 结  论

1） 基于现有 MO 开展研究，通过分析 MO 的几

何特性和频响特性，并与其他几种典型的 MO 进行

了滤波效果的对比。依据信号自身属性，判定每层

图 20 轴承故障实物图

Fig.20　Picture of bearing failure

图 17 MCO 方法的轴承外圈故障信号滤波效果

Fig.17　Signal filter effects of MCO (Outer ring fault)

图 18 MAVGH 方法的轴承外圈故障信号滤波效果

Fig.18　Signal filter effects of MAVGH (Outer ring fault)

图 19 EMUDW 方法的轴承外圈故障信号滤波效果

Fig.19　Signal filter effects of EMUDW (Outer ring fault)

表 4　不同方法的计算时间和特征能量因子

Tab.4　Calculation time and characteristic energy fac⁃
tor under different methods

分析方法

EMUDW(实验 1)
MCO(实验 1)
MAVGH(实验 1)
EMUDW（实验 2）
MCO(实验 2)
MAVGH(实验 2)

计算时间/s
0.34
0.86
1.12
0.82
1.95
2.41

特征能量因子

0.034 2
0.005 7
0.021 2
0.018 5
0.001 7
0.016 4
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分解中 SE 的尺度，并以 GI 差值作为停止分解的判

定指标，增强了 EMUDW 方法的自适应选择能力。

2） 仿真计算和实验分析结果表明，本研究所提

EMUDW 方法的计算耗时更短，同时在抗噪性与抑

制随机冲击干扰方面也表现出优异的综合性能。
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