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摘要  形态滤波（morphological filtering， 简称 MF）是一种典型故障特征提取技术，其结构元素（structural element， 
简称 SE）长度对滤除干扰噪声和提取故障特征有显著影响。为在轴承故障诊断中更好地匹配和提取强干扰下的故

障脉冲特征，以及提高计算效率，提出了一种轴承瞬态特征提取方法。首先，为自适应地确定 SE 长度，提出一种改

进的结构元素（improved structural element， 简称 ISE）选择策略，依据振动信号自相关的极值点自适应地选择 SE 的

长度范围，并利用改进的诊断特征（adjusted diagnostic feature， 简称 ADF）评估 MF 信号中的故障相关信息，进而确

定最优 SE 长度；其次，提出一种自相关包络谱（auto⁃correlation envelop spectrum， 简称 AES）的后处理方法，消除故

障信号中宽带噪声干扰；然后，基于 ISE 和 AES 提出一种自适应最优尺度 MF 的轴承故障诊断方法，记作 MF⁃AES；

最后，利用仿真信号、台架试验测试信号验证和对比所提方法的有效性。结果表明：所提方法能滤除干扰信号并增

强故障相关脉冲特征，可有效进行轴承故障诊断。
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引  言

滚动轴承是旋转机械的关键零部件，在高速旋

转、交变载荷、复杂环境下极易产生局部损伤，并在

振动信号中表现为周期性的瞬态冲击，准确提取振

动信号周期性脉冲特征是轴承故障诊断的关键。然

而，受背景噪声和信号传递路径的影响，实测振动信

号中轴承早期故障的微弱脉冲特征往往被干扰信号

淹没［1］。因此，如何有效滤除采集信号中的干扰因

素并增强故障相关特征具有重要研究意义。

MF 是一种典型的故障特征提取方法，运用形

态学运算构建 SE 与测试信号间的形态算子，从采

集的振动信号中提取故障引起的重复脉冲特征。因

此，构造形态算子和选择 SE 是影响 MF 方法特征提

取性能的 2 个关键因素。近年来，相关学者对形态

算子的构造进行了深入研究，通过对不同基本形态

算子进行组合，提出了多种性能优异的组合形态算

子。在瞬态特征提取中，常用的组合形态算子主要

分为形态梯度算子（gradient operator， 简称 GO）［2⁃4］

和 形 态 均 值 帽 算 子（average hat operator， 简 称

AH）［5⁃6］。这两类算子在提取故障瞬态特征方面均

具有独特优势，在滚动轴承的故障诊断中已有广泛

应用。

SE 的特征参数主要为高度、长度和形状等，SE
的形状和高度对 MF 方法的瞬态特征提取性能影响

不大［7］，因此，SE 的长度成为准确挖掘故障相关瞬

态特征的关键。文献［8］采用 0.6~0.7 倍的缺陷周

期作为 SE 的长度，最大限度抑制了背景噪声干扰，

但需要已知信号类型和故障周期，且 0.6~0.7 倍周

期在处理各种复杂多变的振动信号时并非最优的

SE 长度。文献［2，9］分别提出了通过计算不同 SE
长度下滤波信号的加权平均值，通过最大化不同 SE
长度下滤波信号的指标来获得最终结果的最优尺度

MF，但由于使用采样频率和故障特征频率的比值

作为最大 SE 长度，以及通过遍历 SE 长度区间内的

元素来得到不同 SE 长度下的滤波结果，导致分析

过程耗时较长，难以在线应用。

文献［10］设计了一种时变 SE 并进一步提出一

种时变形态滤波（time varying morphological filter⁃
ing， 简称 TVMF）方法，该方法根据振动信号的局

部极值点自适应调整 SE 的形状和长度，以匹配局

部冲击特征，但同样未能克服局部极值点不准确的
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问题。文献［11］根据各阶本征模态分量的波形尺度

与极值点幅值分布特性，选择各分量合适的元素宽

度进行级联式 MF，实现了冲击特征提取。

综上，现有的 SE 选择策略存在一定的限制和

不足，例如：基于特定长度的 SE 设计方法无法有效

消除干扰噪声；基于采样频率和故障特征频率比值

的 SE 设计方法计算时间较长，难以实现工程应用；

基于振动信号极值点的 SE 设计方法难以准确匹配

噪声信号中的脉冲特征。因此，如何在保持计算效

率的同时选择更加准确的 SE 长度，成为基于 MF 方

法的轴承故障诊断技术的关键。

为在轴承故障诊断中更好地匹配和提取强干扰

下的故障脉冲特征，同时提高计算效率，本研究提出

一种轴承瞬态特征提取方法，即 MF⁃AES，并利用

仿 真 信 号 、台 架 试 验 测 试 信 号 验 证 并 对 比 所 提

MF⁃AES 方法的有效性和优越性。

1 理论基础

1.1　组合形态算子　

数学形态学的原理是构造合适的 SE 对采集的

振动信号进行匹配和分析，滤波消除振动信号中的

噪声后，准确提取故障信号的瞬态脉冲特征。定义

长度为 L 的振动信号为 X = ( 0，1，⋯，L - 1 )、长度

为 M 的 SE，即 g ( m ) 为 G = ( 0，1，⋯，M - 1 )，且

L ≥ M。基本形态算子如表 1 所示。其中：膨胀可

以平滑正脉冲，抑制负脉冲；腐蚀可平滑负脉冲，抑

制正脉冲；开运算可抑制正脉冲，保持负脉冲；闭运

算可保持正脉冲，抑制负脉冲；开闭和闭开具有开运

算和闭运算的滤波特性，可消除隐藏在测量信号中

的双向脉冲。

基本形态算子具有与低通滤波器相似的滤波特

性，难以同时滤除高频噪声和保留故障脉冲信息。

因此，其通常被用于构造组合形态算子，以克服基本

形态算子在脉冲特征提取中的不足［12］。表 2 为常用

的组合形态算子，即形态梯度算子 GO 和形态均值

帽算子 AH，2 种算子在脉冲特征信息提取方面具有

各自的优势。GO 由挖掘相反脉冲特征性能较好的

2 个形态算子的算术差组成，AH 由挖掘相反脉冲特

征性能较差的 2 个形态算子的平均值与原始信号的

差组成。膨胀腐蚀均值帽算子（average hat operator 
of dilation and erosion， 简称 AHD&E）在去除噪声和

重复脉冲提取方面的性能优于表 2 所列的其他组合

形态算子［13］。因此，本研究采用 AHD&E 并结合提出

的 ISE 提取振动信号中隐藏的重复脉冲特征。

1.2　ISE选择策略　

多数研究中 SE 的最大长度由采样频率与故障

特征频率的比值决定，但计算效率低、耗时长，难以

实现实时诊断［16］。为更加准确地确定 SE 长度范

围，本研究提出一种根据振动信号自相关的极值点

自适应确定策略，在保证包含最优 SE 长度的前提

下可进一步地提高计算效率。为简化计算，将 SE
设置为高度为零的扁平型结构。具体实现过程

如下：

1） 计算采集振动信号的自相关信号；

2） 寻找自相关信号中的所有极小值点  P =
{ p1，p2，⋯，pβ }，β 为极小值点的个数；

3） 通过各极小值点的横坐标计算得到相邻极

小值点的间隔 l = { l1，l2，⋯，lβ - 1 }，计算式为

表 1　基本形态算子

Tab.1　Basic morphological operators

算子

膨胀

腐蚀

开运算

闭运算

开闭

闭开

定义

( x⊕g ) ( n )= max
0 ≤ m ≤ M - 1

[ x ( n - m )+ g ( m )]

( xΘg ) ( n )= max
0 ≤ m ≤ M - 1

[ x ( n + m )- g ( m ) ]

( x ∘ g ) ( n )= ( xΘg⊕g ) ( n )
( x·g ) ( n )= ( x⊕gΘg ) ( n )

xO&C ( n )= ( x ∘ g·g ) ( n )
xC&O ( n )= ( x·g ∘ g ) ( n )

表 2　常用的组合形态算子

Tab.2　Combinatorial morphological operators

组合算子

膨胀⁃腐蚀梯度

(GOD&E)[2]

闭开梯度(GOC&O)[4]

闭开⁃开闭梯度

(GOCO&OC)[3]

膨胀腐蚀均值帽

(AHD&E)[5]

闭开均值帽

(AHC&O)[6]

闭开⁃开闭均值帽

(AHCO&OC)[7]

定义

GOD&E ( n )= ( x⊕g ) ( n )-( xΘg ) ( n )

GOC&O ( n )= ( x ⋅ g ) ( n )-( x ∘ g ) ( n )

GOCO&OC ( n )= FCO ( n )- FOC ( n )

AHD&E ( n )= x ( n )-
( x⊕g ) ( n )+( xΘg ) ( n )

2
AHC&O ( n )= x ( n )-

( x ⋅ g ) ( n )+( x ∘ g ) ( n )
2

AHCO&OC ( n )= x ( n )-
FCO ( n )+ FOC ( n )

2
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lα = pα + 1 - pα + 1      ( α = 1，2，⋯，β - 1) （1）
4） SE 长度的最大值和最小值定义为

ì
í
î

lmax = max ( )l

lmin = min ( )l
（2）

2 MF‑AES方法

为选择最优的 SE 长度，本研究以 ADF 作为评

价指标，对不同 SE 长度下的滤波结果进行量化分

析，将 ADF 指标最大滤波结果对应的 SE 长度作为

最优 SE 长度。故障特征频率 fm 的 ADF 定义为 2 倍

带宽 2fb 范围内估计的噪声级归一化后的 fm 的 H 阶

谐波之和，ADF 计算式［15］为

ADF = 1
H ∑

h = 1

H A ( )hfm - A min

1
2fb

∑
k = ( )hfm - fb /Δf

( )hfm + fb /Δf

A ( )kΔf - A min

（3）

其中：A ( f )为频率 f 对应的频谱幅值；Δf 为 f 方向的

频 率 分 辨 率 ；A min 为 频 谱 A ( f ) 在 窄 带 [ hfm -

fb，hfm + fb ]内的最小幅值；fb=12 Hz；H 为故障特征

频率的谐波数。

为对 hfm 的幅值进行有效归一化，窄带的范围

应避开调制边频带的干扰。同时，当窄带的范围较

小时，所取范围无法反映频率 hfm 周围的干扰频率

情况（即噪声情况），同样无法进行有效归一化。因

此，建议 fb 的大小设置为转频的 1/3 左右。ADF 是

一种根据频谱波形的局部特征来量化轴承故障特征

频率突出程度的指标。与已有诊断特征相比［16］，通

过减去最小值 A min，ADF 不受以 hfm 为中心的窄带

频谱幅值水平的影响，具有较强的抗干扰性能。

综上，基于 AHD&E和提出的 ISE 选择策略，结合

AES 优异的后处理性能，提出一种自适应轴承故障

特征提取的 MF⁃AES 方法。该方法根据振动信号

自相关的极值点自适应确定 SE 长度范围，在进一

步提高计算效率的同时极大弱化背景噪声对 SE 长

度构造的干扰。该方法步骤如下：

1） 采集被检测滚动轴承的振动信号 y ( n )；
2） 计算采集的振动信号的自相关；

3） 根据得到的自相关信号和 ISE 选择策略确

定 SE 的长度区间；

4） 采用 AHD&E和确定长度的 SE 对振动信号进

行多尺度 MF，所得结果为

MF( n )= x ( n )- ( x⊕g ISE ) ( n )+( xΘg ISE ) ( n )
2 （4）

5） 利用 AES 对步骤 4 中得到的不同 SE 长度下

的滤波结果 MF( n )进行后处理；

6） 将 ADF 作为 SE 各长度下滤波效果的评判

标准，选取最优 SE 长度下的滤波结果作为最终的

滤波结果；

7） 计算滤波结果的 AES，以进一步增强故障相

关特征，即先计算滤波结果的自相关信号为

B ( n )= ∑
τ = -∞

+∞

MF( τ ) MF( n - τ ) （5）

再计算自相关信号 B ( n )的包络谱，即可得到滤

波结果的 AES；

8） 对 AES 进行分析，以检测轴承故障特征。

3 仿真分析

3.1　轴承故障信号的仿真模型　

为验证所提 MF⁃AES 方法的有效性，根据文献

［1］建立滚动轴承故障信号的仿真模型，即

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

y ( t )= y1 ( t )+ y2 ( t )+ y3 ( t )+ w ( t )

y1 ( t )= ∑
j = 1

97

A ( t ) e-1 000( t - j/97 - τj ) ×

sin [ 2π3 900 ( t - j/97 - τj ) ]
y2 ( t )= 0.2 [ sin ( 2π10t + π/6 )+

sin ( 2π20t - π/3 ) ]

y3 ( t )= ∑
k = 1

4

Ck e-800( t - Tk ) sin [ 2π2 000 ( t - Tk ) ]

A ( t )= 0.5 [ 1 - cos ( 2π10t ) ]

（6）

其中：y1 ( t )为由轴承内圈局部损伤引起的重复故障

脉冲；脉冲重复频率 fi=97 Hz；τj 为速度轻微波动引

起的时间误差，通常为 1%~2%；y2 ( t )为来自轴转

动的 2 个离散谐波干扰；y3 ( t )为由未知冲击引起的

随机脉冲干扰；Ck 和 Tk 分别为脉冲的幅值和发生时

间 ，服从于均匀分布 U ( 1/12 800，1 ) 和正态分布

N ( 1.5，1 )；w ( t ) 为背景高斯白噪声，计算时信噪比

为-12 dB；故障仿真信号 A（t）的采样频率、时间、

信噪比分别为 1.28 kHz、1 s、-13.17 dB。

3.2　仿真结果　

图 1 为仿真故障信号及包络谱，从时域信号中

可清晰观察到 4 处较为明显的故障脉冲，但由于背

景噪音的干扰，难以直接观察到故障脉冲特征；包络

谱中存在各频段的干扰频率，其幅值与故障频率差
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异不明显，掩盖了与故障相关的特征频率，导致无法

进行轴承故障诊断。

图 2 为 MF⁃AES 方法处理的滤波结果。从时域

信号中可观察到较为清晰的故障瞬态特征，说明离

散谐波干扰得到有效抑制；从 AES 谱中观察到干扰

成分得到有效滤除，展示出明显的故障特征频率。

利用 TVMF 方法和增强尺度形态帽积滤波

（enhanced scale morphological⁃hat product filtering，
简称 ESMHPF）方法［17］处理上述仿真信号，并与

MF⁃AES 方法进行对比。为消除其他因素干扰，同

样采用 AES 对 TVMF 的滤波结果进行后处理，并

记 为 TVMF⁃AES。 ESMHPF 使 用 对 角 切 片 谱

（diagonal slice spectrum， 简 称 DSS）作 为 后 处 理

方法。

图 3 为 TVMF⁃AES 方法处理的滤波结果。在

时域图中可观察到较为明显的故障脉冲冲击现象，

在其 AES 谱中可以观察到前 3 阶故障特征频率的

谱线，但该故障特征频率谱线的幅值较低，表明

TVMF⁃AES 方法提取出的故障特征并不明显，表

现逊于提出的 MF⁃AES 方法。图 4 为 ESMHPF 方

法处理的滤波结果。从时域信号图中可以识别到 4
处较为明显的随机脉冲干扰，故障脉冲特征相较于

随机脉冲显得极其微弱；在其 DSS 中仅能观察到故

障特征频率及其三次谐波的谱线，且明显被强随机

脉冲干扰，表明 ESMHPF 方法难以有效滤除背景噪

声的干扰。

为进一步对比 3 种方法，以 ADF 为评价指标对

不同方法提取脉冲特征的性能进行评价，通过计算，

MF⁃AES、TVMF⁃AES、MSMHPF测试方法的 ADF

图 2　MF-AES 方法处理的滤波结果

Fig.2　Filtering results by MF-AES method

图 3　TVMF-AES 方法处理的滤波结果

Fig.3　Filtering results by TVMF-AES method

图 4　ESMHPF 方法处理的滤波结果

Fig.4　Filtering results by ESMHPF method

图 1　仿真内圈故障信号及包络谱

Fig.1　Simulated signals and envelope spectrum of inner ring 
fault
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值分别为 4.566、3.088 和 2.531。其中，MF⁃AES 方

法的 ADF 值最高，表明其在故障脉冲特征提取方面

的有效性和优越性较好。

3.3　计算效率分析　

为说明 MF⁃AES 方法在计算效率方面的优势，

对 MF⁃AES、TVMF⁃AES 和 ESMHPF 方法的计算

效率进行了量化分析和比较。在配备 Intel Core 2 
i7⁃9700 CPU 和 3.00 GHz 处理器的台式计算机上使

用 Matlab R2018b 软件进行估算。

结果表明，MF⁃AES、TVMF⁃AES、MSMHPF
测试方法的测试时间分别为 0.125 6 s、0.046 9 s 和

185.189 5 s。MF⁃AES 与 TVMF⁃AES 的计算时间

差距极小，且这 2 种方法的计算时间远低于 ESMH⁃
PF，说明 MF⁃AES 在振动信号处理方面的计算效率

较为突出，具有较高的工程应用价值。由于信号采

样长度和采样频率的差异并不影响 MF⁃AES 相对

于比较方法在计算效率上的优势，因此在后续的试

验分析中不再进一步比较计算复杂度。

4 试验结果分析

4.1　轴承加速退化试验台测试　

为验证 MF⁃AES 方法的有效性，基于 XJTU ⁃
SY 型轴承加速寿命试验台获取的测试数据［18］，对上

述 3 种方法进行对比处理分析。轴承加速退化试验

台如图 5 所示，主要包括电动转速控制器、数字式力

显示器、转轴、支撑轴承、加速度计、液压加载系统等

部分。通过竖直方向和垂直方向的加速度计采集测

试 轴 承 的 振 动 信 号 ，采 样 频 率 和 时 间 分 别 为

25.6 kHz 和 1.28 s。使用数据采集于第 2 种载荷条

件下（即载荷为 11 kN，旋转频率为 37.5 Hz）外圈故

障轴承的初始阶段，故障特征频率为 115.6 Hz。

图 6 为外圈故障轴承振动信号及包络谱。从时

域信号中难以观察到故障脉冲特征，在包络谱中也

无法直接检测到故障特征谱线。图 7 为 MF⁃AES 方

法处理的轴承外圈故障信号。在时域信号中观察到

较为明显的周期性脉冲特征，在 AES 谱中观察到清

晰的故障特征频率及其谐波，且其谱线具有较高的

幅值，说明该方法可增强故障信号特征并较为准确

地检测轴承故障。MF⁃AES 方法和 ESMHPF 方法

处理的轴承外圈故障信号分别如图 8 和图 9 所示。

可以观察到，此 2 种方法的故障特征提取效果较为

相似，均难以准确地诊断轴承故障。

为量化不同方法的滤波效果，以及更为清晰地

说明 MF⁃AES 方法在轴承外圈故障特征提取方面

的优势，通过计算，MF⁃AES、TVMF⁃AES、MSMH⁃

图 5　轴承加速退化试验台

Fig.5　Test bench for accelerated degradation of bearing

图 6　外圈故障轴承振动信号及包络谱

Fig.6　Vibration signals and envelope spectrum of bearings 
with outer ring fault

图 7　MF-AES 方法处理的轴承外圈故障信号

Fig.7　Signals of bearings with outer ring fault processed by 
MF-AES method
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PF 测 试 方 法 滤 波 结 果 的 ADF 值 分 别 为 8.370、
3.041、2.443。其中，MF ⁃AES 方法的 ADF 值明显

高于另外 2 种方法，证明了该方法在轴承外圈故障

诊断中的优越性。

4.2　铁路车辆轴箱轴承试验台测试　

采用铁路车辆轴箱轴承试验台测试数据，进一

步验证 MF⁃AES 方法在实际轴承故障诊断中的有

效性和优越性。图 10 为故障信号测试系统，展示

了轴箱轴承试验台及测试用故障轴承。试验台主

要由驱动装置、铁路轮对、加载装置、控制系统和测

试加速度计组成。轴箱的垂直方向安装加速度计

采集振动信号，采样频率和采样分别为 1.28 kHz 和
0.64 s。采集轴承转速为 1 165 r/min 时的故障信

号，以测试所提方法的诊断性能，轴承滚动元件的

特 征 故 障 频 率 为 65.63 Hz。 被 测 轴 箱 轴 承 参 数

见表 3。

轴承滚动体故障的振动信号及包络谱如图 11
所示。在图 11（a）中可观察到一定的周期性故障脉

冲特征，但受到故障无关分量的严重干扰；在图

11（b）中仅能观察到故障特征频率 fb的谱线，其谐波

被淹没在干扰频率中，难以准确诊断轴承故障。

表 3　被测轴箱轴承参数

Tab.3　Parameters of testing axle box bearings

滚动元

件数

17

滚动元件

直径/mm
26.691

滚动元件

节径/mm
187.205

接触角/（°）

12.083

图 10　故障信号测试系统

Fig.10　Fault signal testing system

图 8　TVMF-AES 方法处理的轴承外圈故障信号

Fig.8　Signals of bearings with outer ring fault processed by 
TVMF-AES method

图 9　ESMHPF 方法处理的轴承外圈故障信号

Fig.9　Signals of bearings with outer ring fault processed by 
ESMHPF method

图 11　轴承滚动体故障的振动信号及包络谱

Fig.11　Vibration signals and envelope spectrum of bearings 
rolling element fault
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MF⁃AES 方法处理的轴承滚动体故障信号如

图 12 所示。在时域信号中可观察到较为明显的周

期性故障脉冲特征，但仍存在一定的干扰分量；在其

AES 谱中，可清晰分辨出故障特征频率及其前 4 次

谐波的谱线，展现了 MF⁃AES 方法优异的故障特征

提取性能。

TVMF⁃AES 方法处理的轴承滚动体故障信号

如图 13 所示。在时域信号中难以观察到清晰的周

期性脉冲；在其 AES 谱中，虽然干扰频率得到有效

消除，但仅能识别到具有微弱幅值的故障特征频率

fb的谱线。ESMHPF 方法处理的轴承滚动体故障信

号如图 14 所示。在时域信号中同样难以观察到明

显的瞬态脉冲特征；在相应的谱图中，由于存在较多

干扰谱线，仅能检测到故障特征频率 fb 及其一倍频

的谱线，难以准确地诊断轴承故障类型。上述分析

表明这 2 种方法提取轴承滚动体故障特征的性能低

于所提方法。

综上计算可得，轴承滚动体故障信号处理时采

用 MF⁃AES、TVMF⁃AES、MSMHPF 测试方法得

到 的 ADF 值 分 别 为 4.116、2.198、2.948。 其 中 ，

MF⁃AES 方法的 ADF 值最大，说明所提 MF⁃AES
方法对故障的检测性能最优，体现了该方法在轴承

滚动体故障诊断中的优势。

5 结  论

1） 与传统的基于振动信号极值点确定 SE 长度

的方法相比，ISE 基于振动信号自相关的极值点自

适应地确定 SE 长度，可在保证计算效率的同时，有

效抑制背景噪声的干扰和提取故障相关脉冲特征。

2） 结合自相关和包络谱的优势提出的 AES 后

处理策略，可有效消除背景噪声干扰，从而增强故障

相关特征。

3） 相较于 TVMF⁃AES 和 ESMHPF 方法，本研

究提出的 MF⁃AES 方法可更好地提取强噪声干扰

下的故障相关信息，是一种有效的轴承故障诊断

方法。
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