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基于Ｇａｂｏｒ变换和ＥＭＤ的轴承故障诊断
安晓红，　牛江川，　任　彬，　申永军，　杨绍普

（石家庄铁道大学 机械工程学院，河北 石家庄　０５００４３）

　　摘要：基于振动信号处理的轴承故障诊断方法应用非常广泛。由于在实际采集的振动信号
中往往混合着干扰信号，因此提出了一种基于 Ｇａｂｏｒ变换的盲源分离和基于经验模态分解
（ＥＭＤ）的 Ｈｉｌｂｅｒｔ包络谱分析相结合的故障诊断方法。首先采用基于Ｇａｂｏｒ变换的盲源分离
方法对振动信号进行盲源分离，然后利用ＥＭＤ方法进行分解获得本征模式函数（ＩＭＦ）分量，再
通过局部细化 Ｈｉｌｂｅｒｔ包络谱方法分析判断轴承故障的特征。研究结果表明，通过对轴承振动
信号进行盲源分离和ＥＭＤ分解，可以使信号的故障特征更加明显，从而提高故障诊断的准
确性。
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０　引言

在振动信号处理的过程中，从一组未知信号经过一个混合系统得到的观测信号中恢复出原始信号，

是非常困难的。如果混合系统已知的话，则通过观测信号可恢复出原始信号，然而实际的原始信号混合
方式往往是未知的。从一组传感器测得的混合信号中分离出独立源信号的方法，称为盲源分离。盲源分
离的算法有许多，常用的有特征矩阵的联合近似对角化法、信息极大法和固定点算法［１］。这些方法的应
用比较复杂，申永军等人［２］提出了一种较简单的基于Ｇａｂｏｒ变换的盲源分离方法，并对仿真信号获得了
很好的效果。李兴慧等人［３］先将采集信号做 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换，再利用Ｇａｂｏｒ变换求得Ｇａｂｏｒ展开系数，对信
号进行盲源分离，得出了较好的故障特征。李兴慧等人［４］还研究了将信号的 Ｗｉｇｎｅｒ－Ｖｉｌｌｅ分布作为变换
对象进行 Ｈｏｕｇｈ变换，对仿真信号进行盲源分离，得到了比较好的效果。以上方法均是以特殊频率为基
准，寻找分量之间的比值，构成近似混合矩阵，进而求出解混矩阵，对信号进行盲源分离。

由于局部细化变换可以使故障特征比较明显［５］，本文首先通过局部细化功率谱方法获得了轴承故障
特征。然后采用基于Ｇａｂｏｒ变换的盲源分离方法对轴承的振动信号进行盲源分离，利用ＥＭＤ分解获得
本征模式函数分量，再通过局部细化 Ｈｉｌｂｅｒｔ包络谱分析判断轴承故障的特征。通过两种方法的对比，发
现后一种方法可以使轴承的故障特征更加明显。

１　局部细化功率谱分析

局部细化功率谱分析是在功率谱分析中用来增加功率谱中某些部分频率分辨率的方法。标准的快
速傅里叶变换分析结果的频率分布在０到奈奎斯特截止频率之间，频率分辨率由谱线数（一般是原始采
样点数的一半）决定。而应用中经常需要提高频率范围内某一部分谱线的分辨率，这就需要通过细化的
方法来实现。要提高功率谱的频率分辨率，使功率谱的分辨率增加Ｋ 倍，只要将信号的采样点数增加到
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原点数的Ｋ 倍就可以实现。这样使功率谱范围内所有的频率分辨率都增加了Ｋ 倍，相应的代价是运算
次数的增加［５］。
下面首先计算了滚动轴承的故障特征频率，然后对滚动轴承的振动数据进行了功率谱分析以及局部

细化功率谱分析。

１．１　轴承故障特征频率
采用凯斯西储大学轴承数据中心网站的滚动轴承振动数据［６］进行分析。振动加速度数据由放置在

电机驱动端、风扇端和支撑电机的金属底板上的加速度传感器测试获得。故障轴承设置在电机驱动端，
型号为６２０５－２ＲＳ　ＪＥＭ　ＳＫＦ，属深沟球轴承。故障轴承的滚动体直径ｄ为７．９４ｍｍ，节圆直径Ｄ 为３９．０４
ｍｍ，滚动体个数Ｚ为９，接触角α为０ｒａｄ。通过电火花在轴承内圈上加工出直径为０．１７７　８ｍｍ的缺陷。
在试验中，采样频率为１２　０００Ｈｚ。电机载荷为０，转速Ｎ 为１　７９７ｒ／ｍｉｎ，计算转频ｆｒ，得到［７］

ｆｒ ＝ Ｎ６０＝２９．９５
（１）

　　根据轴承的故障特征频率计算公式［７］，分别计算轴承的内圈、外圈、滚动体的故障特征频率，计算公
式如下

ｆｉｃ ＝０．５ＺＮ６０
１＋ｄＤｃｏｓ（ ）α （２ａ）

ｆｏｃ ＝０．５ＺＮ６０
１－ｄＤｃｏｓ（ ）α （２ｂ）

ｆｂｃ ＝ＤＮ６０ｄ １－
ｄ
Ｄｃｏｓ（ ）α［ ］

２
（２ｃ）

　　经计算后得出内圈故障特征频率ｆｉｃ为１６２Ｈｚ，外圈故障特征频率ｆｏｃ为１０７Ｈｚ，滚动体故障特征频
率ｆｂｃ为１４１Ｈｚ。

１．２　功率谱分析
试验数据采用 ＭＡＴＬＡＢ软件分析。从电机驱动端、风扇端和金属底板上的加速度传感器采集的振

动信号加速度数据中取前２　０４８个点（约０．１７ｓ），分别绘制时域波形如图１所示，横坐标为时间ｔ，纵坐标
为幅值Ａ。

图１　试验数据时域波形

下面首先进行功率谱分析，假设信号为ｘ（ｔ），时间为［０，Ｔ］。按式（３）计算信号ｘ（ｔ）的功率谱密度Ｐ。

Ｘ（ｆ）＝∫
Ｔ

０
ｘ（ｔ）ｅ－ｊ２πｆｉｄｔ （３ａ）

Ｐ＝ｌｉｍ
Ｔ→∞

１
ＴＥ
［Ｘ（ｆ）Ｘ＊（ｆ）］ （３ｂ）

式中，Ｘ＊（ｆ）表示Ｘ（ｆ）的共轭；Ｅ表示求数学期望。
对３组数据分别通过傅立叶变换，进行功率谱分析，如图２所示，横坐标为频率ｆ，纵坐标为功率谱密

度Ｐ。
从图２中看不出明显的故障特征。

１．３　局部细化功率谱分析
对３组信号的功率谱进行局部细化分析，如图３所示，横坐标为频率ｆ，纵坐标为功率谱密度Ｐ。
从图３（ａ）和图３（ｃ）中可以看出在频率１６２Ｈｚ左右处有较明显的内圈故障频率数值特征，这与轴承
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图２　试验数据功率谱

图３　试验数据局部细化功率谱

内圈的故障特征频率相吻合，表明轴承存在内圈故障。

２　基于Ｇａｂｏｒ变换的盲源分离

利用Ｇａｂｏｒ变换的方法对实际信号进行盲源分离，具体步骤如下［２］。
（１）根据对系统的分析计算出故障的特征频率。
（２）取多传感器测量的数据，建立混合信号矩阵。
（３）对于混合信号，研究其实际频率和Ｇａｂｏｒ变换频率轴分隔点数的对应规律。以某一固定数值的

正弦信号为基准，找出其对应规律。将某一行混合信号定为基准１，然后求出其它信号与此基准信号在故
障特征频率处的Ｇａｂｏｒ系数比值的平均值，并取绝对值，组成近似混合矩阵，然后求逆，得到解混矩阵。

（４）最后用解混矩阵对混合信号矩阵进行盲源分离。
首先，对电机驱动端采集的信号加入正弦频率信号

ｘｃ ＝ｓｉｎ（２×π×１　０００×ｔ） （４）

　　然后对此混合信号求Ｇａｂｏｒ系数，做出Ｇａｂｏｒ谱图，在图中横坐标为时间，纵坐标为离散频率采样网
格参数，在横纵坐标分布的平面上，第３维为Ｇａｂｏｒ系数。然后寻找加入正弦频率信号的位置，此信号在
图中会比较明显。寻找到纵坐标数值与实际频率１　０００Ｈｚ之间的比例系数为１７３／１　０００。由于现有３组
传感器测得的时域信号，可以选取轴承故障特征频率中的外圈故障特征频率值１０７Ｈｚ、滚动体故障特征
频率值１４１Ｈｚ和内圈故障特征频率值１６２Ｈｚ作为局部频率区域对３组信号进行盲源分离。假设故障
特征频率为ｆｇ，利用式（５），找出３个频率值对应的纵坐标位置数值ｚｆ，取整后分别为１９、２４和２８。

ｚｆ ＝ｆｇ×１７３／１　０００ （５）

　　近似混合矩阵Ｂ的计算公式如式（６）所示，其推导过程可以参见文献［２］。

Ｂ＝

１　 １ … １
１／λ１１２ １／λ２１２ … １／λｈ１２
… … …

１／λ１１ｍ １／λ２１ｍ … １／λｈ１

熿

燀

燄

燅ｍ

（６）

　　假设从电机驱动端采集的信号分量比例为１，求出在对应３个频率处的３组信号分量Ｇａｂｏｒ展开系
数的比值平均值，再取绝对值，得到近似混合矩阵

Ｃ＝
１．０００　０　１．０００　０　１．００００
１．６２８　８　１．０３９　４　０．７４５　８
１．１９７　１　１．１６９　２　０　．

熿

燀

燄

燅８５６　１

（７）
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　　再对矩阵Ｃ求逆，得到解混矩阵

Ｄ＝
０．１００　９　 １．７７５　０ －１．６６４　１
－２．８４４　３ －１．９３２　８　 ５．００６　１
３．７４３　４　 ０．１５７　８ －３．

熿

燀

燄

燅３４１　９

（８）

　　电机驱动端、风扇端和支撑电机的金属底板上的振动加速度数据分别记为ｓ１、ｓ２、和ｓ３，组成混合矩
阵ｓ＝［ｓ１，ｓ２，ｓ３］Ｔ。利用解混矩阵Ｄ和式（９），得到盲源分离后的信号

ｓｊ＝Ｄ·ｓ＝ ［ｓｊ１，ｓｊ２，ｓｊ３］Ｔ （９）

　　盲源分离后的时域波形如图４所示，横坐标为时间ｔ，纵坐标为幅值Ａ。

图４　盲源分离后的时域波形

在图４中观察盲源分离后的时域波形，看不出明显的故障特征。

３　经验模态分解

经验模态分解方法初步建立了以瞬时频率表征信号交变的基本量，以本征模式函数分量为时域基本
信号的时频分析方法体系［８］。信号分解的本征模式函数代表着数据内部本身的振荡模式。函数本身满
足以下两个条件［９］：

（１）在整个数据集中，极值点的数目与过零点的数目相等或最多相差一个。
（２）局部极大值和局部极小值定义的包络线均值为零。

ＥＭＤ方法的计算流程参见文献［１０］。通过经验模态分解将复杂的实际信号分解成不同特征时间尺
度的本征模式函数，然后对分解后相对较简单的本征模式函数再单独进行分析，从而更加有利于对信号
特征的固有特性进行研究。对分离后的时域波形ｓｊ１进行ＥＭＤ分解，得到的各个分量如图５所示，横坐
标为时间ｔ，纵坐标为幅值Ａ。

图５　信号ｓｊ１的ＥＭＤ分量

在图５中，从图５（ａ）到图５（ｋ）分别是信号ｓｊ１的第１到第９个ＩＭＦ分量，图５（ｍ）为残余分量ｒ。从
图５中也看不出明显的故障特征，但信号的能量在前２个分量中所占比例较大。

４　Ｈｉｌｂｅｒｔ包络谱

振动信号解调分析的常用分析方法有两种：Ｈｉｌｂｅｒｔ解调和广义检波滤波解调，其中 Ｈｉｌｂｅｒｔ解调对
轴承故障诊断的效果较好［１１］。Ｈｉｌｂｅｒｔ解调算法的计算步骤如下［１２］。

（１）假设信号为ｘ（ｔ），根据式（１０）计算出信号ｘ（ｔ）的希尔伯特变换对ｙ（ｔ）
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ｙ（ｔ）＝∫
∞

－∞

ｘ（τ）
ｔ－τ

ｄτ （１０）

　　（２）以信号ｘ（ｔ）为实部、希尔伯特变换对ｙ（ｔ）为虚部，两者构成解析信号ｚ（ｔ）

ｚ（ｔ）＝ｘ（ｔ）＋ｊｙ（ｔ） （１１）

　　（３）假设包络信号为ｂｌ（ｔ），对解析信号求模得到包络信号ｂｌ（ｔ）

ｂｌ（ｔ）＝ （ｘ（ｔ））２＋（ｙ（ｔ））槡 ２ （１２）

　　（４）对包络信号ｂｌ（ｔ）进行低通滤波，再按式３（ａ）和３（ｂ），求包络信号ｂｌ（ｔ）的功率谱密度，得到 Ｈｉｌ－
ｂｅｒｔ包络谱。

图６　ＩＭＦ１的局部细化Ｈｉｌｂｅｒｔ包络谱

所以对ｓｊ１信号分解后的第一个分
量ＩＭＦ１即图５（ａ）中的时域波形进行局
部细化 Ｈｉｌｂｅｒｔ包络谱分析，其中低通滤
波选取０～５００Ｈｚ，最后结果如图６所
示，横坐标为频率ｆ，纵坐标为功率谱密
度Ｐ。
在图３（ａ）和图３（ｂ）中，内圈故障特

征频率１６２Ｈｚ的幅值较小，转频也没有
反映到图中。由图６看出内圈故障特征
频率１６２Ｈｚ比图３（ａ）和图３（ｂ）中的局
部细化功率谱更加明显，并且转频２９．９５
Ｈｚ在图６中也较明显。因此经过盲源分
离和ＥＭＤ后的局部细化 Ｈｉｌｂｅｒｔ包络谱的方法处理后，更有助于判别轴承内圈故障。

５　结论

本文采用基于Ｇａｂｏｒ变换的盲源分离和ＥＭＤ分解结合的方法，对轴承故障信号进行盲源分离，然后
对ＥＭＤ分解信号进行局部细化Ｈｉｌｂｅｒｔ包络谱分析。该方法先利用盲源分离的特点，从混合信号中分离
出故障信号，再用ＥＭＤ的方法将较复杂的故障信号分解为较简单的分量，最后再用局部细化功率谱的方
法将故障所在的频率区段显示出来。与单独使用局部细化功率谱的方法相比，该方法提取的轴承故障特
征更加明显，表明基于Ｇａｂｏｒ变换的盲源分离和ＥＭＤ分解结合的方法对实际的混合信号产生了较好的
分离效果，更有利于故障特征的判别。
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