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变分模态分解和形态学滤波在
滚动轴承故障诊断中的应用

张俊甲，　马增强，　王建东，　王梦奇

（石家庄铁道大学 电气与电子工程学院，河北 石家庄　０５００４３）

　　摘要：针对滚动轴承早期故障信号易被强烈的背景噪声淹没及故障特征难以提取的特点，
提出了基于变分模态分解（ＶＭＤ）和形态学滤波相结合的滚动轴承早期故障诊断方法。首先利
用ＶＭＤ将早期故障信号自适应地分解为一系列ＩＭＦ分量，然后选择峭度值最大的前两个ＩＭＦ
分量重构，并对重构信号进行形态学滤波，最后通过Ｔｅａｇｅｒ能量算子计算重构分量的能量谱来提
取滚动轴承的故障频率，判断故障类型。将该方法应用于滚动轴承仿真信号与实际故障数据中，分
析结果表明该方法能够更加有效提取故障特征频率信息，实现了滚动轴承故障的精确诊断。
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０　引言

滚动轴承是旋转机械中应用最为广泛的关键部件，其工作状态直接影响旋转机械系统的工作状况及
效率，对轴承早期故障进行诊断和检测尤为重要［１］。然而由于轴承内部激励机理作用，复杂背景噪声以
及其传递路径的影响，故障信息通常较微弱，采集到的信号往往包含大量噪声导致故障特征难以提取［２］。

因此，在对采集到的故障信号故障特征频率提取前必须对其进行降噪处理，提高信号比。常用的滚动轴
承故障诊断方法有小波分析（ＷＡ）、Ｈｉｌｂｅｒｔ－Ｈｕａｎｇ变换（ＨＨＴ）、经验模态分解（ＥＭＤ）等，但这些方法都
有各自独特优势，在滚动轴承早期故障信号特征提取时又有各自的局限性。小波分析对非平稳信号的降
噪效果优于传统滤波降噪方法，但降噪效果与小波基和阈值的选取有关［３］；ＨＨＴ是一种建立在经验上的
分解方法，没有充分的数学基础，对强噪声背景的早期故障信号分解时不能得到较好的ＩＭＦ分量；ＥＭＤ
能够自适应分解调频调幅信号，但在分解时会出现严重的模态混叠、端点效应等问题［４］。因此，本文提出
了基于变分模态分解和形态学滤波的滚动轴承早期故障诊断方法，变分模态分解是一种新振动信号自适
应分解方法［５］，能够实现信号的频域剖分及各ＩＭＦ分量有效分离，相比于ＥＭＤ等分解方法，在抑制模态
混叠克服端点效应方面有显著效果［６］。形态学滤波器［７］在原始故障信号伴随较强的噪声，甚至发生了严
重的畸变，其基本形状仍可以被识别和增强，同时保留振动信号主要故障信息。将该方法应用到滚动轴
承早期故障诊断中，证明了该方法的有效性。

１　变分模态分解基本原理

变分模态分解是基于经典 Ｗｉｅｎｅｒ滤波、Ｈｉｌｂｅｒｔ变换和频率混频的变分问题求解过程，相比于ＥＭＤ的
递归筛选模式，ＶＭＤ将信号分解转化为非递归、变粉分解模式，有着坚实的理论基础。该方法通过迭代搜寻
约束变分模型最优解从而确定每个ＩＭＦ的中心频率和带宽，自适应实现信号频域剖分及各个ＩＭＦ分量的有
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效分离，同时还有具体的稀疏特性［８］。每个ＩＭＦ被定义为调幅－调频ｕｋ（ｔ）信号，其表达式为
ｕｋ（ｔ）＝Ａｋ（ｔ）ｃｏｓ（ｋ（ｔ）） （１）

式中，Ａｋ（ｔ）为ｕｋ（ｔ）的瞬时幅值，Ａｋ（ｔ）≥０；ωｋ（ｔ）为ｕｋ（ｔ）的瞬时频率，ωｋ（ｔ）＝ｋ′（ｔ）。
假设每个模态是具有中心频率的有限带宽，中心频率和带宽在分解过程中不断更新，ＶＭＤ分解是寻

求Ｋ 个估计带宽之和最小的模态函数ｕｋ（ｔ），各模态之和为输入信号ｆ。ＶＭＤ算法如下所述：

①初始化 ｛^ｕ｝、｛ω１ｋ｝、^λ１、ｎ；

②执行循环：ｎ＝ｎ＋１；

③更新ｕｋ 和ωｋ；

ｕ^ｎ＋１ｋ （ω）＝
ｆ^（ω）－∑ｉ≠ｋ^

ｕｎｉ（ω）＋^λ（ω）／２
１＋２α（ω－ωｎｋ）２

，　ｋ∈ ｛１，Ｋ｝ （２）

ωｎ＋１ｋ ＝∫
∞

０
ω｜^ｕｎ＋１ｋ （ω）｜２ｄω

∫
∞

０
｜^ｕｎ＋１ｋ （ω）｜２ｄω

，　ｋ∈ ｛１，Ｋ｝ （３）

④更新λ；

λ^ｎ＋１（ω）＝λ^ｎ（ω）＋τ ｆ^（ω）－∑
ｋ
ｕ^ｎ＋１ｋ （ω［ ］） （４）

⑤给定判别精度ε＞０，若满足式（５）迭代条件则停止迭代，否则返回步骤２不断重复。

∑ｋ‖^ｕ
ｎ＋１
ｋ －^ｕｎｋ ‖２２
‖^ｕｎｋ ‖２２ ＜ε （５）

２　自适应形态学滤波器

２．１　形态学滤波器的构建
形态滤波器基本思想是设计一个结构元素对故障信号进行识别和重构，以达到提取有用信息和抑制

噪声的目的，包含腐蚀、膨胀两种基本运算［９］，以此为基础并引出了其它常用形态运算，设定信号ｆ（ｎ）为
在Ｄ（ｆ）＝（ｘ０，ｘ１，…，ｘＮ－１）的离散信号，结构元素ｇ（ｍ）为在Ｄｇ＝（ｙ０，ｙ１，…，ｙＭ－１）上的离散函数，且Ｎ＞
Ｍ，ｆ（ｎ）。
关于ｇ（ｍ）的腐蚀（Θ），膨胀（）分别定义为

（ｆΘｇ）（ｎ）＝ｍｉｎ｛ｆ（ｎ＋ｍ）－ｇ（ｍ）｝ （６）
（ｆｇ）（ｎ）＝ｍａｘ｛ｆ（ｎ－ｍ）＋ｇ（ｍ）｝ （７）

式中，（ｎ＋ｍ）、（ｎ－ｍ）∈Ｄｆ，ｍ∈Ｄｇ，则基于式（６）和式（７）的形态开（）和闭（·）运算相应定义为
（ｆｇ）（ｎ）＝［（ｆΘｇ）ｇ］（ｎ） （８）
（ｆ·ｇ）（ｎ）＝（ｆｇΘｇ）（ｎ） （９）

数学形态学中的开运算可用于平滑和抑制信号正冲击峰值噪声，闭运算则滤除信号负冲击波谷噪
声，利用形态学开、闭运算可以构造 ＨＹＢ和ＤＩＦ滤波器，构造方式分别为

ＨＹＢ（ｆ）＝（ｆ·ｇ＋ｆｇ）／２ （１０）

ＤＩＦ（ｆ）＝（ｆ·ｇ－ｆｇ）／２ （１１）
在实际信号中，正负冲击往往同时存在，ＤＩＦ差值滤波器可以提取信号中正、负冲击，有着较好的降

噪效果，因此采用式（１１）构建形态学滤波器。

２．２　结构元素的选取
结构元素是形态学的基本算子，所选取的结构元素是影响滤波效果的主要因素。结构元素的形状、

尺寸应根据待分析信号的形状特点而定，结构元素越接近待提取的特征形状，提取效果越好。结构元素
包括半圆形、三角形和直线型等，结构元素的选取包括结构元素的形态、幅值（Ａ）、尺度（Ｌ）等。干扰的滤
除效果和故障冲击引起的脉冲特点，选择幅值为１的扁平半圆形结构元素［１０］。为了实现结构元素自适应
参数寻优，采用峭度指标对结构元素参数Ｌ进行优化，峭度越大则故障信息越为丰富，滤波效果越好。
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３　仿真信号分析

针对滚动轴承故障信号的调制与冲击特性，设计如下仿真信号进行分析

ｙ（ｔ）＝ｘ１（ｔ）＋ｘ２（ｔ）＋ｎ（ｔ） （１２）
式中，ｘ１（ｔ）是频率为１６　Ｈｚ的周期性指数衰减信号；谐波信号ｘ２（ｔ）＝ｃｏｓ（４０πｔ）＋ｃｏｓ（８０πｔ）；采样频率为

２　０４８　Ｈｚ；为验证本文提出方法抑制白噪声和谐波信号的能力，向其中添加信噪比为－１０　ｄＢ的噪声ｎ（ｔ）
来模拟轴承早期故障冲击信号。仿真信号ｙ（ｔ）的时域图和频谱图分别如图１（ａ）、图１（ｂ）、图１（ｃ）所示。
各阶ＩＭＦ分量的峭度值见表１。
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图１　仿真信号的波形及频谱图

表１　各阶ＩＭＦ分量的峭度值

ＩＭＦ分量 ＩＭＦ１　 ＩＭＦ２　 ＩＭＦ３　 ＩＭＦ４　 ＩＭＦ５　 ＩＭＦ６
峭度值 ４．８６　 ３．９３　 ３．２　 ２．８５　 ２．７２　 ２．７８

　　 仿真信号经ＶＭＤ分解得到的６个ＩＭＦ分量如图２（ａ）所示，各ＩＭＦ分量分布均匀，有效地抑制了模
态混叠，ＥＭＤ对仿真信号的分解结果如图２（ｂ）所示，分解结果显示出现了严重的模态混叠现象，各ＩＭＦ
分量混乱，物理意义并不明确。依据峭度准则选择表１中峭度值较大的前２个ＩＭＦ分量进行重构。

ＶＭＤ重构信号的能量谱如图３（ａ）所示，从图中可以看出原始信号经过 ＶＭＤ分解后，有效地取到了１６
Ｈｚ的冲击特征频率但幅值较小，２倍频几乎被噪声淹没，无法准确提取冲击特征信息。

利用数学形态学差值滤波器对重构信号进行降噪处理。通过峭度准则自适应优化形态学滤波尺度，

选择峭度最大时的结构元素尺度进行形态学滤波，即尺度为２７的半圆形结构元素，降噪信号能量算子解
调得到的能量谱如图３（ｂ）所示，从图中可以看出准确地提取出１６　Ｈｚ的冲击特征频率及其倍频，并且幅
值谱中噪声成分幅值较小。作为对比，采用相同形态学方法，利用ＥＭＤ形态学对仿真信号进行分析处
理，结果如图３（ｃ）所示，能量谱中１６　Ｈｚ处幅值较高，但存在背景噪声干扰且噪声幅值较大，故障特征频
率２倍频几乎被噪声淹没。
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图２　仿真信号分解结果
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图３　仿真信号诊断结果对比

４　实测信号分析

为了验证此方法在滚动轴承早期故障诊断中的有效性，采用如图４所示的ＱＰＺＺ－ＩＩ旋转机械故障试
验台进行实验分析，采用压电式ＣＡ－ＹＤ－１８８型加速度传感器，信号的采样频率为２５．６　ｋＨｚ，轴承转速为３１７
ｒ／ｍｉｎ，转频为５．２８　Ｈｚ。通过电火花在轴承外圈和滚动体上加工直径约为０．５　ｍｍ的微小凹坑缺陷来模拟
轴承早期缺陷。根据表２轴承参数计算得外圈故障特征频率２７．６　Ｈｚ，滚动体故障特征频率２５．９　Ｈｚ。
外圈故障信号的时域和频域波形如图５所示，从图５中时域和频域图中可以看出，故障信号有冲击但

并不突出，信号中混有大量噪声干扰成分而不能有效提取故障特征。ＶＭＤ分解重构信号直接能量算子
解调所得能量谱如图６（ａ）所示，虽然能量谱中检测到故障频率２８　Ｈｚ及倍频，但主频幅值仅为１．０６７
ｍＶ，且能量谱线还存在其它干扰成分，利用形态差值滤波器对重构信号进行降噪处理，通过峭度准则优
化形态学参数，选择峭度最大所对应的尺度为３７的半圆结构元素；最后信号的能量谱如图６（ｂ）所示，从
图中能够清晰看到故障特征频率２８　Ｈｚ及２倍频、３倍频等各谐波频率，降噪效果明显，凸显了故障特征，
故障主频幅值达到了１．７３　ｍＶ，采用相同方法对滚动体故障信号进行分析，由图７可以看出本文方法在
降噪及故障特征提取上优势明显，证明了该方法的有效性及准确性。

表２　滚动轴承结构参数

轴承型号 中径Ｄ／ｍｍ 滚子直径ｄ／ｍｍ 滚子数量Ｚ 转速／（ｒ·ｍｉｎ－１）接触角α／（°） 采样频率ｆ／Ｈｚ

Ｎ２０５Ｅ　 ３８．５　 ７．５　 １３　 ３１７　 ０　 ２５　６００

滚动体故障外圈故障

(a)QPZZ-Ⅱ旋转机械试验台 (b)外圈故障类型 (c)滚动体故障类型

图４　ＱＰＺＺ－Ⅱ旋转机械故障试验平台及传感器安装图示
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图５　滚动轴承外圈故障信号
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图６　外圈故障信号诊断结果
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图７　滚动体故障信号诊断结果

５　结论

滚动早期故障信号微弱，故障信息通常被强烈背景噪声淹没，故障特征提取十分困难，采用基于变分
模态分解和形态学滤波相结合故障诊断方法对仿真信号和实测故障信号进行分析，得出以下结论：

（１）ＶＭＤ分解能够很好地实现各模态分量的频域剖分和各分量的有效分离，有效地将含有的故障信
息从全频带中提取出来，有效降低了无关频带信息的干扰；

（２）故障信号经形态学滤波后，能够最大限度提取故障冲击，抑制噪声信息；
（３）将ＶＭＤ与形态学滤波相结合，能够准确从故障信号中提取故障特征频率，相比于ＶＭＤ分解直

接能量算子解调更加精确，实现故障类型的精准判断。
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