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摘要  为了解决滚动轴承故障诊断过程中由于环境噪声干扰所导致的故障分类准确性较低的问题，提出一种基于

改进型完全自适应噪声集合经验模态分解（improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive 
noise， 简称 ICEEMDAN）与小波包阈值去噪相结合的多阶段处理的轴承故障诊断方法。首先，对滚动轴承的原始

振动信号应用 ICEEMDAN 方法将其分解为不同分量 ；其次 ，基于分解结果构建相关系数⁃多尺度排列熵

（multi⁃scale permutation entropy， 简称 MPE）筛选准则以划分高噪、低噪分量；然后，利用小波包阈值抑制高噪分量

中的背景噪声，并与低噪分量进行重构；最后，对重构信号实施包络解调，提取出蕴含关键故障信息的特征信号，并

建立故障特征能量图，实现对轴承故障类型的识别。为了验证所提出方法的有效性，分别采用滚动轴承外圈故障仿

真数据、凯斯西储大学深沟球轴承实验台的故障数据和某型航空发动机三支点轴承试验平台的试验数据开展试验

验证。试验结果表明，所提方法能够在复杂工况下准确识别滚动轴承的故障模式，对滚动轴承的智能运维具有重要

的理论意义和工程实用价值。
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引  言

旋转件是机械系统的重要组成部分，滚动轴承

作为常用的旋转部件，因其结构紧凑、便于拆卸及机

械效率高等优点，在保障设备安全稳定运行方面具

有重要意义［1］。在实际工况下，振动信号常受强背

景噪声干扰导致故障特征提取难度显著增加。由于

传统信号处理方法难以满足强噪声下的故障分析，

因此系统优化复杂工况下的振动信号处理技术成为

突破旋转机械故障分析技术瓶颈的关键研究方向，

具有重要的理论意义与工程价值。

当前针对旋转机械振动信号处理的研究，主要

围绕噪声抑制、时频特征解析及非线性特征量化

3 大技术维度展开。针对强噪声环境下振动信号淹

没混叠、周期性不明显等问题，Xiong 等［2］提出了时

延自相关降噪算法，有效滤除噪声并提取出了周期

性振动信号。高斯白噪声对低时延较为敏感，当时

延值为 0 时，自相关值较大。李文华等［3］利用自相关

函数分离含噪信号，时延值为 0 处自相关值置 0，去
除了非周期噪声，保留信号中的有效周期成分。然

而，该改进方案仅针对单一类型噪声，面对工业场景

中多源噪声的混合干扰时，其适应性仍需进一步

提升。

在非时频特征解析方面，Zhang 等［4］充分发挥短

时傅里叶变换（short time Fourier transform， 简称

STFT）在时域⁃频域局部化分析中的优势，提高了

故障识别能力。由于 STFT 存在固定窗口宽度的缺

陷，Sun 等［5］采用小波包技术突破了此局限，对高低

频成分进行同步精细化分解，提高了在不平衡样本

下的故障诊断能力，但该技术对小波基函数与分解

尺度的选择依赖性强，缺乏自适应优化机制。王奉

涛等［6］采用经验模态分解（empirical mode decompo⁃
sition， 简称 EMD）将复杂信号分解为一系列本征模

态分量（intrinsic mode function， 简称 IMF），简化了

特征提取流程，具有较高的故障诊断准确率。EMD
易受信号间歇性影响产生模态混叠，为抑制模态混

叠，王全全等［7］采用改进型完全自适应噪声集合经

验模态分解，通过先对白噪声进行 EMD、再将其

IMF 逐次添加到原始信号 EMD 余量中，有效减少

伪模态与残余噪声。

DOI:10.16450/j.cnki.issn.1004⁃6801.2026.01.021

∗ 国家自然科学基金资助项目（12372079）；江苏省自然科学基金资助项目（BK20220687）；航空科学基金资助项目
（2024L042052001）
收稿日期：2025⁃03⁃25；修回日期：2025⁃11⁃06



第  1 期 李  鑫，等：基于 ICEEMDAN 和小波包阈值的滚动轴承故障特征分析

在非线性信号特征量化领域，熵作为表征时间

序列复杂度与不确定性的核心指标，被广泛用于轴

承故障特征提取。排列熵（permutation entropy， 简
称 PE）［8］在故障早期信号幅值变化微弱时，易导致

特征估计结果偏离真实值，降低故障识别的灵敏

度。李瑞等［9］将多尺度分析思想与 PE 结合，提出多

尺度排列熵，通过在不同时间尺度下计算 MPE 来拓

展特征表征维度，并成功应用于高压隔膜泵单向阀

故障诊断，但该方法针对旋转机械不同部件，易出现

不同故障类型特征重叠的问题，制约了故障特征的

全面性与有效性。综合现有研究可知，当前旋转机

械振动信号处理技术存在强噪声下的降噪鲁棒性不

足、时频分解的精度与可靠性待提升以及非线性特

征量化的区分度与适配性欠缺问题。

笔者提出一种基于 ICEEMDAN 与小波包阈值

相结合的多阶段处理的滚动轴承故障诊断方法。该

方法通过小波包阈值降噪优化 ICEEMDAN 分解结

果，并结合故障特征能量分析，构建了多阶段协同处

理框架。该方法兼顾 ICEEMDAN 的非平稳信号分

解优势与小波包降噪的信号优化能力，实现了故障

特征的精准提取。

1 理论分析

1.1　自相关降噪　

在滚动轴承振动信号中，为了降低随机噪声对

信号周期性的影响，采用时延自相关方法对信号进

行降噪［10］，以增强其中的周期性成分，有效减弱随机

噪声的影响。

自相关性是衡量某个变量与本身之间的线性联

系或相互依赖程度，通过内积运算得到自相关函数

Rx ( τ )为

Rx ( τ )= lim
T→ ∞

1
T ∫

0

T

x ( t ) x ( t+ τ ) dt （1）

其中：x ( t )为原始序列；T为观测时间；τ为时延值。

1.2　ICEEMDAN分解　

现有的完全自适应噪声集合经验模态分解在进

行故障信号分解时，会出现模态分量的噪声变多和

模态分量个数增加的问题。ICEEMDAN 通过改变

噪声的生成和添加方式，使分解后的模态数更符合

真实模态，减少伪模态数［11］。

ICEEMDAN 分解步骤如下。

1） 生成 K个高斯白噪声，其服从均值为 0、方差

为 1 的标准正态分布，再对 K个噪声进行 EMD 分

解，获得K个m阶分量，并和原始信号进行重构获得

重构信号，即

                      x ( i ) = x+ εj Zj( φ( i ) )
( i= 1，2，⋯，K；j= 1，2，⋯，m ) （2）

其中：x ( i ) 为第 i个重构信号；x为原始信号；εj为第 j

次分解时噪声标准差；Zj( • )为信号的第 j阶 IMF 分

量；φ( i ) 为第 i个高斯白噪声。

令 j= 1 时，得到 k个一阶重构信号，即

x ( i ) = x+ ε1Z 1( φ( i ) ) （3）
2） 分别对 k个一阶重构信号进行 EMD，获得 k

个一阶余量，为了方便用D ( · )表示提取余量，则

r i1 = D (φ( i ) ) （4）
3） 对 k个余量求平均，得到整体的一阶余量，再

通过原始信号得到 IMF1分量，完成第 1 次分解，即

IMF1 = x- 1
k ∑
i= 1

k

r i1 （5）

4） 此时，整体的一阶余量作为第 2 次分解的原

始信号，令 j= 2，获得 k个二阶重构信号，即

x ( i ) = x+ ε2Z 2 (φ( i ) ) （6）
5） 对 k个二阶重构信号进行 EMD，得到 k个二

阶余量，即

r i2 = D (φ( i ) ) （7）
以此类推，得到 k个 j阶余量，分别求平均并与

当前原始信号相减，得到各阶 IMF 分量。当模态分

量小于柯西收敛准则时，则停止分解，得到 IMF1，

IMF2，…， IMFm，即

IMF j = rj- 1 - rj （8）

其中：rj =
1
k ∑
i= 1

k

D ( rj- 1 + εj Ej (φi ) )。

1.3　相关系数‑多尺度排列熵筛选准则　

1.3.1　相关系数　

考虑到 ICEEMDAN 分解后，各阶模态分量包

含的非确定性噪声信号和确定性真实信号不同，采

用皮尔逊相关系数量化原始信号和各分量间的线性

相关程度［12］，即

r ( X，Y )= Cov ( X，Y )
D ( X ) D (Y )

（9）

其中：X，Y为 2 个变量；r ( X，Y )为 2 个变量之间的

相关系数；D ( · )为变量的方差；Cov ( · )为相关函数。

该系数通过式（9）将相关程度映射至［-1，1］区

间，对分量进行初步筛选。
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1.3.2　多尺度排列熵　

分量中非确定性噪声信号和确定性真实信号在

排列熵中的表现不同，可采用排列熵值区分噪声与

信号，但排列熵是研究分量在单一尺度下的熵值［13］，

准确度较低。为了进一步准确区分高噪模态分量和

低 噪 模 态 分 量 ，采 用 多 尺 度 排 列 熵 方 法 筛 选 分

量［14］。多尺度排列熵的计算流程如下。

1） 生成数据长度为 N的一组时间序列 Xi ( i=
1，2，⋯N )，按照不同尺度 C，将序列进行粗粒化处

理，即

zCj = 1
C ∑

i= ( j- 1 )C+ 1

jC

X i       ( j= 1，2，⋯，[ N/C ] )  （10）

其中：zCj 为粗粒化序列，表示原始数据以 C为长度无

重叠分组后，各组平均值的集合；[ ·]表示取整。

2） 对 zCj 进行维数为 m、延迟时间为 τ的相空间

重构，将原始数据转化成 N-(m- 1 ) τ× m矩阵，

则第 l个重构分量为

Z C
l = { zCl，zCl+ τ，⋯，zCl+(m- 1 ) τ } （11）

其 中 ：l 为 重 构 分 量 的 序 号 ，l=1，2，… ，N-
（m-1）τ。

3） 对 Z C
l 中的每个元素按照从小到大排序，并

获取每个元素排序前的列索引序号，构成一组位置

序列，共有 N-(m- 1 ) τ个位置序列，每个位置序

列有Am
m排列方式，即

k ( r )= ( d 1，d 2，…，dm ) （12）
其中：r为位置序列的可能个数，r=1，2，…，R；R为

最多的可能数，R≤Am
m；k（r）为第 r位置序列；d为元

素列索引值。

4） 计算每种位置序列出现的频率 Pn

Pn = Nn

∑
n= 1

N-(m- 1 ) τ

Nn

（13）

5） 将 Pn代入香农熵公式，得到单个尺度下的排

列熵，即

H C
PK = - ∑

i= 1

N-(m- 1 ) τ

Pn ln ( Pn ) （14）

其中：H C
PK 为单尺度下的排列熵，max ( H C

PK )= Am
m。

6） 为了计算方便，对H C
PK 进行归一化处理，即

H C
HPK = H C

PK

ln ( Am
m )

（15）

7） 对不同尺度排列熵进行均值化处理，得到多

尺度排列熵，即

MPE = ∑
o= 1

C

H o
HPK （16）

其中：MPE 为时间序列 Xi在尺度 C下的多尺度排列

熵值。

滚动轴承振动信号通常蕴含复杂冗余成分，为

在筛选过程中平衡固有模态分量中有效信息与噪声

成分的比例，构建固有模态分量的相关系数绝对值

与多尺度排列熵的乘积作为量化指标W，即

W= MPEc ·rc （17）
其中：MPEc 为固有模态分量的多尺度排列熵值；rc
为固有模态分量相关系数的绝对值。

相关系数阈值 T的计算公式为

T=
∑
i= 1

n

( ri - r̄ i )2

n
（18）

其中：r̄为 rc的平均值。

将相关系数阈值与多尺度排列熵阈值 MPE o相

乘作为筛选指标 C0，其计算公式为

C 0 = MPE0 ·T （19）
其中：MPE0 为归一化后原始信号多尺度排列熵值。

1.4　小波包阈值降噪　

传统小波降噪方法仅聚焦于低频成分的处理，

忽视了高频细节成分的分析。小波包变换通过对高

低频成分的全面分析，在保留低频趋势的同时，有效

提取了高频分量中的细微特征，完整地保留了故障

特征信息［15］。

1.4.1　小波基函数选择　

小波基函数的选取需考虑正交性、消失矩等属

性，不同属性会影响小波包降噪结果［16］。考虑实际

噪声特性，笔者选择滤波器长度为 8 的 db4 小波基

函数。

1.4.2　分解层数选择　

不同分解层数影响小波包分解效果，若分解层

数过多，会损失大量有效信息；反之，若分解层数不

足，则无法充分分离信号与噪声的小波包系数。笔

者选择分解层数为 3［17］。

1.4.3　阈值计算　

小波包阈值大小影响小波包阈值分解效果，适当

的阈值可实现信号成分和噪声成分的有效分离，提高

降噪效果［18］。计算小波包分量阈值的计算公式为

λ= 2lnN σ （20）
其中：N为变量的长度；σ为变量方差。
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1.4.4　阈值处理函数　

阈值函数体现了小波包系数对阈值的不同处理

方法，阈值处理的表达式为

ŵ j，k = 
ì
í
îïï

sgn (wj，k ) ( |w j，k |- l )     ( |w j，k |≥ λ )
0                                          ( |w j，k |< λ )

（21）

其中：w j，k为原始小波系数；sgn（）为符号函数。

1.5　故障特征能量分析法　

考虑到故障特征信息在滚动轴承故障分类中的

重要性，本研究针对性地解析滚动轴承的故障特征

信息，并构建综合量化指标，实现了多维度故障特征

的高效融合，为滚动轴承故障分类提供了简明且直

观的量化依据［19］。

Q=
∑
a= 1

m

q2
a + ∑

b= 1

n

q2
b

∑
c= 1

k

q2
c

（22）

其中：q2
a为从包络谱图中提取的故障特征信息及其

倍频能量；q2
b为从包络谱图中提取的故障特征谐波

能量；q2
c 为包络谱所有能量。

若故障特征能量占比大于 50%，则可判断轴承

存在该类型故障。

2 基于 ICEEMDAN 和小波包阈值的

滚动轴承故障特征能量分析方法

本研究提出了一种基于 ICEEMDAN 与小波包

阈值降噪相结合的多阶段信号处理的滚动轴承故障

诊断方法，图 1 为故障诊断流程图，具体步骤如下。

1） 数据获取与模态分解。通过加速度传感器

收集滚动轴承振动信号，运用 ICEEMDAN 技术提

取故障特征获得 IMF 分量。

2） 融合指标筛选。构建基于相关系数绝对值

与多尺度排列熵的融合筛选准则，实现高噪与低噪

成分分类，提取出高噪信号与低噪信号。

3） 小波包阈值与故障诊断。对高噪信号进行

一维三阶小波包变换，基于底层小波包系数计算阈

值参数，经软阈值函数量化处理后获得降噪信号，将

其与低噪信号重构，得到高信噪比重构信号。对重

构信号进行包络分析，提取轴承故障振动信号的故

障特征信息，构建故障特征能量图，实现滚动轴承

诊断。

图 1　故障诊断流程图

Fig.1　Fault diagnosis flowchart
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3 实验验证

3.1　滚动轴承故障类型和故障特征频率　

当设备发生故障时，会引发显著的周期性冲击

响应，同时伴随周期性特征频率出现。为了方便分

析，将故障时的滚动轴承外圈频率定义为 F o；内圈

频率为 F I；滚动体频率为 F r；保持架频率为 F c。滚

动轴承发生不同故障的特征理论频率的计算公

式［20］为

F o = nf r
2 ( 1 - d

D
cos ϕ ) （23）

F I = nf r
2 ( 1 + d

D
cos ϕ ) （24）

F c = 1
2 f r ( 1 - d

D
cos ϕ ) （25）

F r = D
2d

é
ë
êêêê1 -( d

D
cos ϕ )2ù

û
úúúú （26）

其中：n为滚动体的个数；fr为轴转频；d为滚动体直

径；D为滚道节径；ϕ为接触角。

3.2　滚动轴承外圈故障仿真信号验证　

为验证所提出方法的有效性，构建了滚动轴承

外圈故障响应函数。通过在目标函数中引入高斯白

噪声，模拟实际工况下故障轴承信号受环境噪声干

扰的特征。其数学表达式为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

x ( t )= s ( t )+ n ( t )= ∑Aih ( t- iT )+ n ( t )
h ( t )= exp(-C 1 t ) cos ( 2πfn t )
Ai = 1 + A 0 cos ( 2πf r t )

  （27）

其中：s（t）为周期性冲击成分；幅值 A0 为 0.3；转频 fr
为 30 Hz；衰减系数 C1 为 700；共振频率 fn 为 4 kHz；
外圈故障特征频率为 120 Hz；n（t）为高斯白噪声；所

加信噪比为-13 dB；采样频率为 16 kHz；分析点数

为 4 096。
图 2 为仿真原始信号加噪前后时域图。为了通

过信号验证轴承的故障类型，对信号进行快速傅里

叶变换，得到如图 3 所示的仿真加噪信号频谱图，仿

真信号的故障特征频率为 120 Hz。
为了提取故障信息，对加噪信号进行包络谱

分析，图 4 为仿真加噪信号包络谱图。观察到加

噪信号周期性较差，采用自相关降噪对加噪信号

进行周期性降噪，图 5 为加噪信号自相关降噪结

果对比。

采用 ICEEMDAN 结合小波包阈值降噪法对信

号进行进一步降噪。ICEEMDAN 分解各 IMF 分量

图 2　仿真原始信号加噪前后时域图

Fig.2　Time-domain diagrams of simulated original signal 
before and after noise addition

图 3　仿真加噪信号频谱图

Fig.3　Frequency-domain of simulated noisy signal

图 4　仿真加噪信号包络谱图

Fig.4　Envelope spectrum of simulated noisy signal

图 5　加噪信号自相关降噪结果对比

Fig.5　Comparison of autocorrelation-based denoising results 
for noisy signal
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结果如图 6 所示。融合指标分量筛选结果如图 7 所

示，纵坐标表示融合指标大小，属于无量纲值。

采用小波包阈值降噪法对高噪分量进行降噪处

理，仿真信号降噪前后信号对比如图 8 所示。重构

信号包络谱如图 9 所示。

外圈仿真数据故障特征能量诊断结果如图 10
所示。轴承外圈故障特征能量为 62%，内圈、滚动

体和正常故障能量之和为 38%，说明此轴承发生了

外圈故障。

3.3　公开轴承故障实例分析　

3.3.1　西储大学数据集介绍　

为了验证笔者所提出方法在轴承故障诊断中的

实际应用价值，采用美国凯斯西储大学的实验数据

进行分析。滚动轴承故障模拟试验台能够在不同工

况下有效模拟各种轴承故障场景，增强了研究结果

在实际工程中的应用意义。

3.3.2　内圈故障验证　

试验数据选取美国凯斯西储大学滚动轴承数据

库中型号为 6205⁃2RSJEM⁃SKF 的深沟球轴承内圈

故障样本（数据文件 105.mat）的驱动端振动信号作

为内圈故障诊断的试验数据，采样频率为 12 kHz。

图 8　仿真信号降噪前后信号对比

Fig.8　Comparative analysis of simulated signals before and 
after noise reduction

图 6　ICEEMDAN 分解各 IMF 分量结果

Fig.6　Intrinsic mode function components from ICEEM ⁃
DAN decomposition

图 7　融合指标分量筛选结果

Fig.7　Characterization of modal components via multi-index 
fusion criterion

图 9　重构信号包络谱图

Fig.9　Envelope spectrum of reconstructed signal

图 10　外圈仿真数据故障特征能量诊断结果

Fig.10　Graph of diagnostic results for fault characteristic 
energy in outer race simulated data
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表 1 为西储大学轴承故障试验参数。经理论计

算，内圈故障特征频率为 162.2 Hz。提取 1 s 数据为

研究对象，图 11 为轴承原始数据时域图。

对数据进行 ICEEMDAN 分解后，基于相关系

数与多尺度排列熵的融合指标进行高噪与低噪分量

的筛选。对高噪分量进行小波包阈值降噪处理，将

降噪后的信号与低噪分量重构，最终获得重构信

号。西储轴承数据降噪前后对比如图 12 所示。

根据重构信号构建包络谱图，并提取故障特征频

率及其谐波等特征信息作为区分轴承状态的依据。

图 13 为内圈轴承故障特征信息，展示了包络谱

提取出的故障特征频率 f0 及其倍频，转频 fr 及其倍

频，以及故障特征调制频率，如 f0+2fr，f0-2fr等。

将图 13 中的故障信息代入式（22），内圈公开数

据故障特征能量诊断结果如图 14 所示。轴承内圈

故障频率为 58%，其余能量之和为 42%，可判断该

轴承故障类型为内圈故障，验证了笔者所提出方法

的正确性。

3.4　航空发动机主轴承故障试验验证　

3.4.1　试验数据介绍　

为了进一步验证所提出方法在滚动轴承故障诊

断上的工程应用效果，开展了某型航空发动机主轴

承故障模拟试验。经过数十小时的整机试车，三支

点轴承故障形式为外圈真实磨损故障，传感器安装

在中介机匣和涡轮后机匣上，采样频率为 117 kHz。
试验工况为发动机高压转子转速达到 8 400 r/min，
此时轴承的外圈理论故障特征频率为 2 100 Hz。
3.4.2　外圈故障分析　

使用加速度计采集三支点轴承故障振动信号，

图 15 为试验数据时域图，采用自相关分析法获取降

噪后的周期性振动信号。

根据式（19）计算小波包阈值，对高噪信号进一

步降噪处理，并与低噪信号组成重构信号。图 16 为

小波包阈值降噪前后对比，可以看出，降噪结果显

著，利于提取故障特征信息。

对重构信号进行包络谱分析，提取轴承故障特

征信息如图 17 所示。

图 14　内圈公开数据故障特征能量诊断结果

Fig.14　Graph of diagnostic results for fault characteristic 
energy in inner race publicly available data

图 13　内圈轴承故障特征信息

Fig.13　Graph of fault characteristic information of inner race 
rolling bearings

图 11　轴承原始数据时域图

Fig.11　Bearing raw signal time-domain representation

图 12　西储轴承数据降噪前后对比

Fig.12　Comparative analysis of CWRU bearing signals 
before and after noise reduction

表 1　西储大学轴承故障试验参数

Tab.1　CWRU bearing fault test parameter table

参数

滚珠直径/mm
接触角/(°)
轴承中径/mm
轴承转速/（r·min-1）

滚珠个数

数值

7.940
0

39.039
1 797

9
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图 18 为试验数据故障特征能量诊断结果，展示

了外圈故障特征能量占比为 52%，其余能量占比

48%，能够识别出外圈故障，与实际情况一致，验证

了所提出方法的有效性。

4 结  论

1） 提出一种多阶段降噪的滚动轴承故障诊断

方法，分别采用滚动轴承外圈故障仿真数据、公开数

据集及试验数据验证了所提出方法的有效性。

2） 针对滚动轴承受强噪声干扰、故障特征信息

提取困难、故障类型判别精度低的问题，建立相关系

数⁃多尺度排列熵联合筛选准则，并结合 ICEEM ⁃
DAN⁃小波包阈值多阶段去噪方法，提高了数据

质量。

3） 采用包络谱分析提取重构信号故障特征信

息。通过构建故障特征能量图，实现对滚动轴承故

障类型的精准判别，具有重要的理论意义与工程应

用价值。
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