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摘　 要:针对强背景噪声下轴承故障信息难以有效提取的问题,提出一种基于参数自适应特征模态分解的滚动轴承故障诊断方

法。 首先,为了克服原始特征模态分解(FMD)需要依赖人为经验设定关键参数而不具有自适应性的缺点,提出基于平方包络

谱特征能量比(FER-SES)的网格搜索方法自动地确定 FMD 的模态个数 n 和滤波器长度 L;随后,采用参数优化的 FMD 将原轴

承振动信号划分为 n 个模态分量,并选取具有最大 FER-SES 的模态分量为敏感模态分量;最后,通过计算敏感模态分量的平方

包络谱来提取故障特征频率,从而判别轴承故障类型。 通过仿真信号和工程案例分析验证了提出方法的有效性。 与变分模态

分解(VMD)和谱峭度方法(SK)相比,提出方法具有更好的故障特征提取性能。
关键词:

 

特征模态分解;平方包络谱特征能量比;滚动轴承;故障诊断

中图分类号:
  

TH17　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

460.
 

15

A
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

parameter-adaptive
 

feature
 

mode
 

decomposition

Yan
  

Xiaoan1,Jia
  

Minping2

(1. School
 

of
 

Mechatronics
 

Engineering,
 

Nanjing
 

Forestry
 

University,Nanjing
 

210037,
 

China;
 

2. School
 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

Southeast
 

University,Nanjing
 

211189,
 

China)

Abstract:
 

The
 

bearing
 

fault
 

signatures
 

are
 

difficult
 

to
 

be
 

extracted
 

effectively
 

under
 

strong
 

background
 

noises.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

the
 

parameter
 

adaptive
 

feature
 

mode
 

decomposition.
 

Firstly,
 

to
 

overcome
 

the
 

shortcoming
 

that
 

the
 

original
 

characteristic
 

mode
 

decomposition
 

( FMD)
 

needs
 

to
 

rely
 

on
 

human
 

experience
 

to
 

set
 

its
 

key
 

parameters
 

without
 

adaptability,
 

the
 

grid
 

search
 

method
 

based
 

on
 

feature
 

energy
 

ratio
 

of
 

squared
 

envelope
 

spectrum
 

( FER-SES)
 

is
 

presented
 

to
 

automatically
 

determine
 

the
 

mode
 

number
 

n
 

and
 

the
 

filter
 

length
 

L
 

of
 

FMD.
 

Then,
 

the
 

original
 

bearing
 

vibration
 

signals
 

are
 

divided
 

into
 

n
 

mode
 

components
 

by
 

parameter
 

optimized
 

FMD.
 

The
 

mode
 

component
 

with
 

the
 

maximum
 

FER-SES
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

sensitive
 

mode
 

component.
 

Finally,
 

the
 

fault
 

characteristic
 

frequency
 

is
 

extracted
 

by
 

calculating
 

the
 

squared
 

envelope
 

spectrum
 

of
 

sensitive
 

mode
 

component
 

to
 

distinguish
 

bearing
 

fault
 

types.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

evaluated
 

by
 

simulation
 

signal
 

and
 

engineering
 

case
 

analysis.
 

Compared
 

with
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

and
 

spectral
 

kurtosis,
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

better
 

fault
 

feature
 

extraction
 

performance.
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0　 引　 　 言

　 　 滚动轴承在现代机械设备中扮演着重要的角色,在

风力发电机、航空航天、高速列车、石油化工泵、工业机器

人等机械设备中得到了广泛的应用[1-3] 。 然而,这些现代

机械设备往往在变速、变载等复杂条件下运行,使得滚动

轴承容易出现各种故障(如点蚀、磨损、打胶、断裂、塑性

变形等),从而导致机械系统停止,给企业带来巨大经济
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损失,甚至威胁技术人员的安全。 因此,探索滚动轴承故

障的有效检测技术对保障机械设备安全稳定运行具有重

要意义。
近年来,研究学者提出了许多有用的理论技术进行

滚动轴承振动信号处理与故障诊断,如小波变换( wavelet
 

transform,
 

WT ) [4] 、 最 小 熵 解 卷 积 ( minimum
 

entropy
 

deconvolution,
 

MED ) [5] 、 谱 峭 度 ( spectral
 

kurtosis,
 

SK) [6] 、形态学滤波[7-9] 、经验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)、本征时间尺度分解( intrinsic
 

time-
scale

 

decomposition,
 

ITD) [10] 、局部均值分解( local
 

mean
 

decomposition,
 

LMD) [11] 、变分模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD ) [12] 和 变 分 模 态 提 取 ( variational
 

mode
 

extraction,
 

VME) [13] 等。 然而,以上算法均存在一

定不足。 比如,WT 本质上是通过一个频率可变的窗口

对被测信号进行局域变换来提取故障信息,具有平移和

伸缩特性,但采用 WT 进行故障诊断时,需要选取合适的

小波基函数[14] 。 MED 是根据信息熵最小原理来设计最

优滤波器对被测信号进行解卷积滤波,从而提取信号的

脉冲特征。 然而,MED 容易受到随机脉冲噪声的影响,
而且需要人工选择合适的滤波器长度[15] 。 SK 方法本质

上是通过计算频域谱线峭度值的高阶统计量来提取瞬态

冲击成分,它一般分为基于短时傅里叶变换、连续小波变

换和树状滤波器组的 SK 方法,但它们倾向于选择带有单

个脉冲的频带,而不是所需的周期性故障脉冲[16] 。 形态

学滤波是通过采用结构元素对被测信号进行一系列形态

学几何运算来实现信号降噪和故障特征提取,但它的性

能容易受到结构元素类型和尺寸的影响[17] 。 根据信号

的局部特征时间尺度和极值点拟合原理,EMD、ITD 和

LMD 可以自适应地将多分量叠加信号分解为一组几乎

正交的模态分量,但它们均存在端点效应和模态混叠现

象[18] 。 VMD 是通过最小化各模态估计带宽之和来分离

具有不同中心频率的模态分量,所获得的模态分量具有

较好的窄带特性,但其必须人工输入影响其分解性能的

两个参数(即惩罚因子和模态个数) [19] 。 VME 本质上是

基于将被测信号的分解过程转化为求解约束性变分问题

的原理来提取所期望的模态分量,具有非常快的计算速

度。 虽然 VME 能够提取某一特定中心频率的模态分量,
但无法自适应实现被测信号的多分量信号分解[20] 。

基于上述背景,为避免现有信号分解算法的缺点和

提升故障诊断性能,受自适应信号分解理论与解卷积原

理而启发,Miao 等[21] 提出了一种新的非平稳信号分解理

论—特征模式分解( feature
 

mode
 

decomposition,
 

FMD)。
该方法通过迭代更新滤波器系数,建立自适应 FIR 滤波

器组,使滤波信号无限接近解卷积的相关峭度的目标函

数,并采用自相关函数估计被测信号的故障周期,从而将

非平稳多分量信号分解为若干个模态分量。 因此,FMD

不仅同时考虑了信号的周期性和冲击性,而且对干扰信

号和噪声成分具有一定的鲁棒性,摆脱了对信号故障周

期先验知识的依耐性。 然而,与 VMD 一样,FMD 不具备

参数自适应性,需要提前人工设定两个重要参数(即模态

个数 n 和滤波器长度 L)。 也就是,如果 FMD 参数设定

的不合理,将对其性能和效率产生比较明显的影响。
因此,为了解决 FMD 需要依赖人为经验设定参数而

不具有参数自适应性的问题,本文基于平方包络谱特征

能量比( feature
 

energy
 

ratio
 

of
 

squared
 

envelope
 

spectrum,
 

FER-SES)的网格搜索方式,提出一种参数自适应特征模

态 分 解 方 法 ( parameter
 

adaptive
 

feature
 

mode
 

decomposition,
 

PAFMD)用于轴承故障诊断。 通过仿真信

号和工程实例分析验证了提出方法在轴承微弱故障特征

提取中的有效性和优越性。

1　 参数自适应特征模态分解

1. 1　 特征模态分解

　 　 FMD 包括自适应 FIR 滤波器设计、滤波更新、周期

性估计、模态选取等步骤,
 

其具体实现过程如下:
1)输入原始信号和初始化 FMD 的参数,如分解的模

态个数 n 和滤波器长度 L。
2)通过使用 K 个汉宁窗初始化 FIR 滤波器组,通常

设置为 5 ~ 10,并初始化迭代 i= 1。
3)采用 u i

k = x∗f i
k 获得滤波后的信号(即分解的模态

分量),其中 k = 1,2,…,K,∗ 为卷积运算。
4)采用原始信号 x、分解的模态分量 u i

k 和估计的故

障周期 T i
k 更新滤波系数,其中估计的故障周期 T i

k 是由 u i
k

的自相关谱通过过零点后达到局部最大值 R i
k 对应的时

刻,并设置 i = i + 1。
5)判断当前迭代是否达到最大迭代次数。 如果没到

达到,则返回步骤 3);否则,继续执行步骤 6)。
6)计算每两个模态分量之间相关系数,构建一个 K

× K 的相关矩阵 CC(K×K) ,选择具有最大相关系数的两个

模态分量,并通过估计的故障周期 T i
k 计算它们的相关峭

度,随后选取相关峭度较大的模态分量作为分解的模态

分量,并设 K = K - 1。
7)判断当前模态个数 K 是否达到设定的模态数量

n。 如果没到达到,则返回步骤 3);否则,停止迭代,获得

n 个模态分量作为 FMD 的最终分解结果。
1. 2　 滤波特性研究

　 　 为了说明 FMD 能够适用于非平稳信号处理,开展其

滤波特性的研究是需要的。 因此,本文借鉴基于分数阶

高斯噪声的数值模拟算法[22] 来调查 FMD 的滤波特性。
首先,设置分数阶高斯噪声的 Hurst 指数,随机产生 50 组
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独立的分数阶高斯噪声序列,每个噪声序列的数据点数

为 10
 

240。 随后,采用 FMD 将每个噪声序列分解为 n 个

模态分量,并计算每个模态分量的功率谱。 最后,在 50
组噪声序列下,计算每个模态分量的平均功率谱作为

FMD 滤波特性的输出结果。 在本次数值模拟中,作者手

动地将 FMD 的模态个数 n 和滤波器长度 L 分别设置为

6 和 30,图 1 显示了在不同 Hurst 指数下 FMD 的滤波特

性。 如图 1 所示,在不同 Hurst 指数下(即 H 不同),由
FMD 获得的各模态分量的平均功率谱的幅值有所差异,
但其滤波特性基本一致,均表现为与 VMD 类似的等效带

通滤波器组的结构特性。

图 1　 不同 Hurst 指数下 FMD 的滤波特性

Fig. 1　 Filtering
 

property
 

of
 

FMD
 

under
 

different
 

H

由于 FMD 进行信号分解时,需要提前输入两个重要

参数(即模态个数 n 和滤波器长度 L)。 因此,为了进一

步调查输入参数对 FMD 滤波特性的影响,将分数阶高斯

噪声的 Hurst 指数固定为 H = 0. 5,分别改变 FMD 的模态

个数 n 和滤波器长度 L 进行滤波特性分析。 图 2 显示了

不同滤波器长度 L 下 FMD 的滤波特性。 如图 2 所示,当
滤波器长度 L 固定时,模态个数 n 被设置较小时,滤波器

带宽较大且存在通带波纹,不利于信号降噪处理。 图 3
显示了不同模态个数 n 下 FMD 的滤波特性。 如图 3 所

示,当模态个数 n 固定时,滤波器长度 L 被设置太大时,
滤波器也会出现通带波纹。 因此,通过以上分析可以发

现,FMD 的两个参数(即模态个数 n 和滤波器长度 L)对

其分解性能具有很大的影响。

1. 3　 参数自适应选取及故障诊断流程

　 　 为了克服 FMD 按人工经验选取模态个数和滤波器

长度而影响其特征提取性能的问题,本文提出一种基于

参数自适应特征模态分解的滚动轴承故障诊断方法。 提

图 2　 不同模态个数 n 下 FMD 的滤波特性

Fig. 2　 Filtering
 

property
 

of
 

FMD
 

under
 

different
 

mode
 

number
 

n

图 3　 不同滤波器长度 L 下 FMD 的滤波特性

Fig. 3　 Filtering
 

property
 

of
 

FMD
 

under
 

different
 

filtering
 

length
 

L

出方法的具体实现过程如下:
步骤 1)输入采集的原始振动信号 x,并初始化迭代

次数 i= 1,j= 1。
步骤 2)初始化 FMD 的两个组合参数的搜索范围。

具体地,本文中设定模态个数 n 的搜索范围 n = [2,
 

7],
搜 索 步 长 为 1; 设 定 滤 波 器 长 度 L 的 搜 索 范 围

n= [10,
 

60],搜索步长为 10。 需要特别说明的是,在该

步骤中,该方法的模态个数 n 和滤波器长度 L 是根据实

验经验性设置的。 然而,为了将来能够适应不同的研究

对象和应用场景,最大模态个数 n 不应太小或太大。 太

小的模态个数 n 会引起欠分解现象,而太大的的模态个

数 n 会引起过分解现象。 同时,模态个数 n 越多,其运行

时间将越长,因此综合考虑分解性能和计算效率的问题,
这里建议最大模态个数 n 设定为 7 ~ 10。 此外,为了覆盖

轴承故障脉冲重复周期的采样点数,建议最大滤波器长

度 L 设定为 fs / fg ,其中 · 为取整运算,fs 和 fg 分别为信

号的采样频率和轴承故障频率。
步骤 3)执行内循环。 在模态个数 n 固定下,通过改

变滤波器长度 L 进行迭代特征模态分解,直到滤波器长

度 L 达到最大值为止;计算每次循环迭代下所获得的模
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态分量的 FER-SES,选取其中最大的 FER-SES 作为局部

最大 FER-SES。 在该步骤中,对于每个分解的模态分量

u i
k, 它的 FER-SES 能够被定义为:

FER - SES =
∑

R

r = 1
Fr

∑
K

k = 1
Ek

(1)

式中: R 为模态分量 u i
k 的平方包络谱中特征频率对应的

谱线数,Fr 为平方包络谱中第 r 个特征频率对应的幅值,
J 为模态分量 u i

k 的平方包络谱中的总谱线数,Ek 为平方

包络谱中第 k 根谱线对应的幅值。
步骤 4)执行外循环。 判断模态个数 n 是否达到最

大值。 如果达到最大值,则停止循环,进入步骤 5);否
则,模态个数 n 增加 1,返回步骤 3)继续执行内循环。

步骤 5)从所有获得的局部最大 FER-SES 中选取最

大值对应的模态个数 n 和滤波器长度 L 作为 FMD 的最

佳组合参数。
步骤 6)利用具有最优组合参数的 FMD 对原始振动

信号 x 进行分解,获得 n 个模态分量。
步骤 7)对具有最大 FER-SES 的敏感模态分量进行

平方包络谱分析,提取故障特征频率,从而判断轴承发生

的故障类型。
通过实施上述过程,提出方法不仅继承了 FMD 在故

障特征提取中的优点,而且具有自适应调参的功能,避免

了 FMD 因人工手动选取参数而引起特征提取性能不佳

的问题。 具体地,从理论上来讲,由于提出方法是在设定

的参数范围内,基于 FMD 构造的自适应 FIR 滤波器组进

行循环信号分解,并采用解卷积中的相关峭度作为目标

函数对 FIR 滤波器组进行迭代更新,能够同时评价被测

信号的周期性和脉冲性。 因此,提出方法对被测信号中

的噪声干扰具有一定鲁棒性。

2　 仿真分析

　 　 为了验证 FMD 的分解效果,建立轴承故障仿真信号

模型如下[23] :
x( t) = b( t) + r( t) + h( t) + n( t)

b( t) = ∑
i
A i·e

-950
fo

( t·fo-i-τ)
×

sin (4
 

900π
fo

( t·fo - i - τ)

r( t) = ∑
2

j = 1
2e -700( t -2) sin(9

 

000π( t - 2)

h( t) = 0. 3sin(146π t + π / 6) +
0. 3sin(340π t - π / 3) +

0. 6(0. 5 + 0. 3sin(15π t) )

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

(2)

式中:轴承故障仿真信号 x( t)由 4 部分组成,b( t)表示由

轴承局部故障引起的周期性脉冲信号,r( t)表示由外部

冲击引起的随机脉冲信号,h( t)表示由转轴引起的谐波

干扰信号,n( t)表示设备运行过程中存在具有标准差为

σ 的高斯白噪声。 在 b( t)中,A i 表示由轴承故障引起的

第 i 个周期性脉冲的幅值且服从均匀分布 U∈[0. 9,1],
fo = 100

 

Hz 为模拟的轴承故障频率, τ 表示由均匀分布

U ∈ [ - 0. 02,0. 02] 生成的随机变量,用于模拟速度波

动引起的时间抖动。 信号采样频率和采样周期分别设置

为 25
 

600
 

Hz 和 1
 

s。 高斯白噪声标准差 σ 设定为 0. 933
(信噪比大约为-15. 6

 

dB)。 图 4( a)和( b)分别显示了

轴承故障仿真信号及其平方包络谱。 如图 4 所示,对仿

真信号直接进行平方包络谱分析,可以提取谐波频率成

分,但无法找到轴承故障频率。

图 4　 仿真信号及其平方包络谱

Fig. 4　 Simulation
 

signal
 

and
 

its
 

squared
 

envelope
 

spectrum

采用 3 种方法(即提出方法、VMD 和 SK) 对仿真信

号进行分析。 需要说明的是,在提出方法中,首先,根据

最大 FER-SES 准则自适应确定 FMD 的最优组合参数

(即模态个数 n 和滤波器长度 L)为[5,
 

60]。 随后,采用

具有最优组合参数的 FMD 将仿真信号分解为 5 个模态

分量,选取其中具有最大 FER-SES 的第 2 个模态分量作

为敏感模态分量。 最后,计算敏感模态分量的平方包络

谱进行故障特征提取。 此外,为了保证比较的公平性,
VMD 的模态个数设置与 FMD 一样,惩罚因子设置为

1
 

000。 图 5(a) ~ (c)分别显示了 3 种方法对仿真信号的

分析结果。 如图 5(a)所示,提出方法可以有效地提取轴

承故障频率及其谐波成分。 另外,采用提出方法获得的

敏感模态的信噪比为-2. 08
 

dB,相比原信号的信噪比提

升了 13. 52
 

dB,这一定程度上说明了提出方法拥有一定

的抗噪性能。 如图 5( b)所示,虽然 VMD 能够提取轴承

故障频率及其谐波成分,但提取的幅值不如提出方法明

显。 如图 5(c)所示,SK 无法提取轴承故障频率信息,这
说明 SK 方法的故障特征提取能力不如提出方法。
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图 5　 仿真信号中 3 种方法获得的平方包络谱

Fig. 5　 Squared
 

envelope
 

spectrum
 

of
 

three
 

methods
 

in
 

simulation
 

signal

3　 工程案例分析

图 6　 某风场的风电机组

Fig. 6　 Wind
 

turbine
 

in
 

a
 

wind
 

farm

3. 1　 工程案例 1
　 　 对某风场 750

 

kW 的风电机组采集的轴承振动数据

进行分析, 验证提出方法的有效性。 图 6 为某风场

750
 

kW 的风电机组,主要由叶轮、主轴、齿轮箱和发电机

组成。 发 电 机 轴 承 类 型 为 SKF6324, 滚 子 直 径 为

41. 275
 

mm,
 

节圆直径为 190
 

mm,滚珠个数为 8,接触为

0°。 风机运行期间,将 1 个加速度传感器以垂直方向安

装在发电机前端轴承进行振动数据采集,电机转速设定

为 1
 

519
 

r / min ( 即 转 频 为 25. 3
 

Hz ), 采 样 频 率 为

16
 

384
 

Hz,采样时间为 1
 

s。 轴承外圈、内圈、滚动体和保

持架故障频率分别为 79. 21、123. 19、55. 48 和 9. 89
 

Hz。
图 7(a)和(b)分别显示了采集的风机轴承振动信号及其

平方包络谱。 如图 7(b)所示,外圈故障频率能够被提取

出,但存在两个干扰频率成分,这直接阻碍了风机故障类

型的准确判断。

图 7　 风机轴承振动信号及其平方包络谱

Fig. 7　 Wind
 

turbine
 

bearing
 

vibration
 

signal
 

and
 

its
 

squared
 

envelope
 

spectrum
采用 3 种方法(即提出方法、VMD 和 SK) 对采集的

风机轴承振动信号进行分析。 同样地,在提出方法中,根
据最大 FER-SES 准则,FMD 的最优组合参数被确定为

[n,
 

L] = [4,
 

20]。 在 VMD 中,模态个数和惩罚因子分别

设置为 4 和 1
 

000。 图 8(a) ~ (b)分别显示了 3 种方法对

风机轴承振动信号获得的平方包络谱。 如图 8 所示,3 种

方法均可以提取外圈故障频率及其二次谐波。 然而,VMD
提取的结果不如提出方法明显,仍存在较多噪声干扰。 此

外,SK 提取的结果中存在较高幅值的异常干扰频率。 因

此,根据上述提出方法的分析结果,可推断发电机前端轴承

出现了损伤,后经现场人员开箱反馈,推断结果与实际情况

相符,验证了提出方法在风机轴承故障诊断中的有效性。

图 8　 风机轴承振动信号中 3 种方法获得的平方包络谱

Fig. 8　 Squared
 

envelope
 

spectrum
 

of
 

three
 

methods
 

in
 

wind
 

turbine
 

bearing
 

vibration
 

data
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3. 2　 工程案例 2
　 　 采用某石化厂污水处理泵采集的轴承振动数据为

例,对提出方法的有效性进行验证。 图 9 为某石化厂的

机泵设备,主要由电机、转轴、联轴器、泵和四个轴承组

成。 所 采 用 轴 承 的 类 型 为 SKF6315, 滚 子 直 径 为

26. 99
 

mm,
 

节圆直径为 117. 5
 

mm,滚珠个数为 8,接触角

为 0°。 测试期间,将 1 个加速度传感器以垂直方向安装

在机泵非驱动端采集振动数据, 电机转速设定 为

1
 

480
 

r / min ( 即 转 频 为 24. 67
 

Hz ), 采 样 频 率 为

25
 

600
 

Hz,采样时间为 1
 

s。 轴承内圈、外圈、滚动体和保

持架故障频率分别为 121. 34、76. 01、50. 87 和 9. 51
 

Hz。
图 10(a)和(b)显示了采集的机泵轴承振动信号及其平

方包络谱。 如图 10 所示,通过直接分析采集信号的平方

包络谱,轴承故障频率信息无法被提取。

图 9　 某石化厂的机泵设备

Fig. 9　 Machine
 

and
 

pump
 

equipment
 

of
 

petrochemical
 

plant

图 10　 机泵轴承振动信号及其平方包络谱

Fig. 10　 Machine
 

and
 

pump
 

bearing
 

vibration
 

signal
 

and
 

its
 

squared
 

envelope
 

spectrum

采用 3 种方法对采集的机泵轴承振动信号进行分

析。 类似地,基于最大 FER-SES 准则,FMD 的最优组合

参数被确定为[n,
 

L] = [4,50]。 VMD 的参数与案例一

设置相同。 图 11( a) ~ ( b)分别显示了 3 种方法对机泵

轴承振动信号获得的平方包络谱。 如图 11( a) 所示,提
出方法不仅能有效提取出内圈故障频率及其谐波成分,
而且存在边频带信息。 然而,如图 11( b)所示,VMD 提

取的 内 圈 故 障 信 息 不 如 提 出 方 法 明 显。 另 外, 如

图 11(c)所示,SK 无法有效地提取内圈故障频率及其倍

频成分。 因此,根据提出方法的分析结果,可以推断机泵

非驱动端轴承(轴承 4)出现了内圈损伤,后经现场人员

开箱核查,所分析结果与实际情况相符,进一步验证了提

出方法在机泵轴承故障诊断中的有效性。

图 11　 机泵轴承振动信号中 3 种方法获得的平方包络谱

Fig. 11　 Squared
 

envelope
 

spectrum
 

of
 

three
 

methods
 

in
 

machine
 

and
 

pump
 

bearing
 

vibration
 

data

3. 3　 故障诊断结果的定量分析与讨论

　 　 以上采用仿真信号和工程实例应用验证了提出方法

在轴承微弱故障特征提取中的有效性和优越性,但均属

于定性分析。 为了进一步比较各方法的诊断性能,表 1
列出了不同方法故障诊断结果的定量指标(即 FER-SES
和峭度值)。 如表 1 所示,与 VMD 和 SK 相比,PAFMD
具有更大的 FER-SES 和峭度值,这表明提出方法具有更

好的特征提取性能,更适用于轴承微弱故障特征提取。
尽管如此,本文提出方法仍存在一些值得研究和改进的

地方,具体如下:
1)在原始 FMD 和提出方法中,均采用汉宁窗构建滤

波器组进行信号分析,而没有考察其他窗函数(如矩形

窗、海明窗)的性能。 因此,将来可以修改窗函数的类型

来调查窗函数对提出方法诊断性能的影响。 此外,FMD
通过计算相关峭度来选取信号分解过程中的模态分量,
将来也可以考虑采用一些其他敏感指标(如循环峭度、加
权峭度、综合稀疏度) 来代替相关峭度进行模态分量选

取,以便进一步提升算法的性能。
2)虽然提出方法能够成功地提取实际轴承故障特征

频率信息,但其检测轴承复合故障的能力尚不明确,这有

待进一步研究。 此外,在提出方法实施过程中,涉及到较
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多循环,从而影响其运行速度。 因此,我们在后续工作中

将集中改进算法,减少冗余的迭代过程,以便提升算法的

计算效率。
3)由于 FMD 刚提出不久,在其他设备(如汽轮机、压

缩机、高速列车)故障诊断中的应用仍很少报道。 因此,将
来可以考虑拓展该算法在其他设备故障诊断中的应用。
另外,由于提出方法需要结合谱分析来提取故障频率,不
具备自动智能故障诊断的能力。 因此,为了实现设备故障

的自动智能诊断,我们未来可以考虑将提出方法与一些先

进的分类模型(如多类支持矩阵机[24] 、深度卷积网络[25] 、
残差网络)相结合来自动特征学习和故障分类。

表 1　 故障诊断结果的定量分析

Table
 

1　 Quantitative
 

analysis
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

results

指标
FER-SES 峭度值

PAFMD VMD SK PAFMD VMD SK

仿真分析 0. 028 0. 005 0. 005 3. 682 3. 205 3. 325

案例 1 0. 038 0. 017 0. 034 16. 499 7. 219 15. 789

案例 2 0. 014 0. 007 0. 006 3. 841 3. 279 3. 144

4　 结　 　 论

　 　 基于分数阶高斯噪声的数值模拟算法,首次研究了

FMD 具有带通滤波器组的滤波特性,为 FMD 在机械故

障诊断中的应用提供了一个的重要参考。 针对 FMD 依

赖人工经验设定两个重要参数(模态个数 n 和滤波器长

度 L)而影响其分解性能的问题,提出一种基于参数自适

应特征模态分解的滚动轴承故障诊断方法。 该方法基于

平方包络谱特征能量比的网格搜索方式自动地选取

FMD 的最优组合参数,弥补了 FMD 不具备参数自适应

性的缺陷。 通过仿真与工程实例分析验证了提出方法的

有效性。 采用提出方法不仅能够识别出某风场发电机前

端轴承故障,而且成功检测出某石化厂的机泵轴承故障,
其特征提取效果优于 VMD 和 SK 方法。
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