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摘要:滚动轴承的振动信号具有非平稳、非线性的特点ꎬ造成其早期故障信号的特征提取困难ꎬ针对这一问题ꎬ对滚动轴承状态监测

中常用的特征提取方法进行了研究ꎬ提出了一种基于多元变分模态分解(ＭＶＭＤ)和分数阶傅里叶变换(ＦＲＦＴ)的特征提取方法ꎬ并
将其应用于滚动轴承的故障诊断中ꎮ 利用 ＭＶＭＤ算法将多传感器同时采集的多通道振动信号进行了同步分解ꎬ有效地提高了多通道

数据融合处理能力ꎬ同时得到了若干个固有模态函数(ＩＭＦ)分量ꎻ依据相关系数法从分解后得到的 ＩＭＦ分量中选取了包含故障信息最

多的分量作为最优分量ꎬ利用 ＦＲＦＴ对最优分量进行了滤波ꎬ降低了噪声对微弱故障信号的干扰ꎻ对滤波后的信号进行了 １. ５ 维包络

谱解调ꎬ通过分析滤波后信号的包络谱ꎬ提取了滚动轴承的故障特征ꎮ 研究结果表明:应用 ＭＶＭＤ和 ＦＲＦＴ相结合的方法能够有效地

避免模态混叠现象ꎬ充分地利用故障特征信息ꎬ削弱低频信号与噪声的干扰ꎬ从而有效地提取出了滚动轴承的故障特征信息ꎮ
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０　 引　 言

滚动轴承是机械设备的消耗件ꎬ若出现故障而未

及时更换ꎬ会造成整机故障及其他经济损失ꎮ 利用滚

动轴承的故障特征频率与谐波频率ꎬ可提取出轴承的

故障信息ꎮ
近些年ꎬ国内外专家学者在滚动轴承故障诊断领

域进行了大量的探索ꎬ并且取得了显著成果ꎮ 国内专

家的有关研究有:基于极限学习机[１￣３]、小波分析[４￣６]、
集合经验模态分解[７￣９]、最大相关峭度解卷积[１０￣１３]等

的滚动轴承故障诊断方法ꎮ 国外专家的有关研究有:
ＪＩＮ Ｗ Ｏ[１４]提出了一种将振动信号转换为振动图像的

方法ꎬ然后将其用于卷积神经网络(ＣＮＮ)ꎬ以及用于

滚动轴承进行故障诊断ꎻＭＩＳＨＲＡ Ｃ 等人[１５]提出了基

于包络分析和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数阈值的小波消噪新诊断方

案ꎬ然后将其用于从故障滚动轴承的振动信号中提取

有用信息ꎻＤＩＢＡＪ Ａ等人[１６]提出了一种基于微调 ＶＭＤ
和卷积神经网络(ＣＮＮ)的端到端的故障诊断方法ꎻ
ＬＡＮＤＡＵＳＫＡＳ Ｍ等人[１７]提出了一种基于排列熵的二

维轴承故障特征提取方法ꎻＳＰＡＲＴＨＡＮ Ｔ等人[１８]将一

种基于 ＡＮＦＩＳ的故障发现与提取方案应用在列车制

动系统中ꎬ并取得了良好的故障诊断效果ꎮ
由于利用变分模态分解等方法分析多通道振动信

号时ꎬ需要对各单一通道信号进行分解ꎬ这造成各通道

信号分解的 ＩＭＦ数量及尺度不同ꎮ
为了解决上述问题ꎬ本文提出一种基于 ＭＶＭＤ和

ＦＲＦＴ的滚动轴承故障诊断方法ꎮ

１　 多元变分模态分解

ＭＶＭＤ算法可将多通道振动信号进行协同分解ꎮ
作为原始 ＶＭＤ 算法的推广ꎬＭＶＭＤ 的主要目的是从

多通道输入的信号中提取多变量调制振荡信号ꎮ
预设多变量调制振荡信号的数量为 ｋꎬ则有:

ｘ( ｔ) ＝ ∑
ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ( ｔ) (１)

式中:ｕｋ( ｔ) ＝ [ｕ１ ( ｔ)ꎬｕ２ ( ｔ)ꎬꎬｕｃ ( ｔ)ꎬ]ꎻｘ( ｔ) ＝ [ ｘ１
( ｔ)ꎬｘ２( ｔ)ꎬꎬｘｃ( ｔ)]ꎮ

当 ＭＶＭＤ分解完成时ꎬ需要满足以下两个条件:
(１)提取模态的带宽之和是最小的ꎻ(２)提取模态的总

和能恢复原始信号 ｕｋ( ｔ)ꎮ
变分问题的构造类似于 ＶＭＤꎬ可用方程表示为:

ｍｉｎ{∑
ｋ
∑

ｃ
‖∂ｔ[ｕｋꎬｃ

＋ ( ｔ)ｅ －ｊωｋｔ]‖２
２}

ｓ. ｔ. 　 ∑
ｋ
ｕｋꎬｃ( ｔ) ＝ ｘｃ( ｔ)ꎬ ｃ ＝ １ꎬ２ꎬꎬＣ (２)

在多元推广中存在两个要点:(１)用 ｕｋ
＋ ( ｔ)作为

ｕｋ( ｔ)的矢量表达式ꎬｕｋ( ｔ)的带宽可利用 ｕｋ
＋ ( ｔ)的梯

度函数的 Ｌ２ 范数来估计ꎻ(２)通过将 ｕｋ
＋ ( ｔ)的所有通

道的单边频谱偏移角度 ωｋꎬ并取结果矩阵的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ
范数来估算调制多元振荡信号的带宽ꎬ以便在 ｕｋ ( ｔ)
中找到多元振荡信号ꎬ即:

ｍｉｎ{∑
ｋ
∑

ｃ
‖∂ｔ[ｕｋꎬｃ

＋ ( ｔ)ｅ －ｊωｋｔ]‖２
２}

ｓ. ｔ. 　 ∑
ｋ
ｕｋꎬｃ( ｔ) ＝ ｘｃ( ｔ)ꎬ ｃ ＝ １ꎬ２ꎬꎬＣ (３)

式中:ｕｋ ( ｔ)—对应于信道 ｃ 和模态 ｋ 的解析调制

信号ꎮ
在求解多个变分问题的过程中ꎬ由于线性方程组

中方程数量对应于通道总数ꎬ相应地增广拉格朗日函

数如下:

Ｌ({ｕｋꎬｃ}ꎬ{ωｋ}ꎬλｃ) ＝ α∑
ｋ
∑

ｃ
‖∂ｔ[ｕｋꎬｃ

＋ (ｔ)ｅ－ｊωｋｔ]‖２２ ＋

∑
ｃ
‖ｘｃ( ｔ) －∑

ｋ
ｕｋꎬｃ( ｔ)‖ ＋

∑
ｃ

< λｃ( ｔ)ꎬｘｃ( ｔ) －∑
ｋ
ｕｋꎬｃ( ｔ) > (４)

对于模式更新相关的最小化问题ꎬ它的等效优化

形式为:

ｕｎ＋１
ｋꎬｃ ＝ ａｒｇｍｉｎ

ｕｋꎬｃ
{ α‖∂ｔ[ｕｋꎬｃ

＋ ( ｔ)ｅ －ｊωｋｔ]‖２
２ ＋

　 ‖ｘｃ( ｔ) －∑
ｉ
ｕｉꎬｃ( ｔ) ＋

λｃ( ｔ)
２ ‖２

２ } (５)

该函数在形式上类似于原始 ＶＭＤ 的模式更新ꎬ
利用式(５)可给出以下模式更新关系:

ｕｎ＋１
ｋꎬｃ (ω) ＝

ｘｃ(ω) －∑ ｉ≠ｋ
ｕｉꎬｃ(ω) ＋ (λｃ(ω) / ２)

１ ＋ ２α(ω － ωｋ) ２
(６)

由于增广拉格朗日函数的最后两项不依赖于 ωｋꎬ
则相关问题简化为:

ωｎ＋１
ｋ ＝ ａｒｇｍｉｎ

ωｋ
{∑

ｃ
‖∂ｔ[ｕｋꎬｃ

＋ ( ｔ)ｅ －ｊωｋｔ]‖２
２} (７)

令上述二次函数的一阶导数为 ０ꎬ使 ｋ 个二次函

数之和最小ꎬ然后再进行代数运算ꎬ即可得到:

ωｎ＋１
ｋ ＝
∑ ｃ∫¥０ω ｜ ｕｋꎬｃ(ω) ｜ ２ｄω

∑ ｃ∫¥０ ｜ ｕｋꎬｃ(ω) ｜ ２ｄω
(８)

２　 分数阶傅里叶变换

分数阶傅立叶变换是常规傅立叶变换(ＦＴ)的推

广ꎬ其实质为信号在时频平面内进行随意的逆时针

旋转ꎮ
信号 ｘ( ｔ)的 ｐ 阶连续 ＦＲＦＴ定义为:
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Ｆｐ[ｘ( ｔ)](ｕ) ≡ Ｘｐ(ｕ) ＝ ∫ ¥

－ ¥
ｘ( ｔ)Ｂｐ( ｔꎬｕ)ｄｔ (９)

式中:Ｂｐ( ｔꎬｕ)—连续 ＦＲＦＴ的核ꎮ
Ｂｐ( ｔꎬｕ)表达式为:

Ｂｐ( ｔꎬｕ) ＝ Ｋφｅｘｐ[ ｊ{( ｔ２ ＋ ｕ２) / ２}ｃｏｔ(α) － ｊｕｔｃｏｓｅｃ(α)]
(１０)

并且ꎬＫφ ＝ (１ － ｊｃｏｔ(α)) / ２πꎻ当 ０ < ｜ ｐ ｜ < ２

时ꎬ变换角度 α ＝ ｐ π２ ꎮ

如果利用 ＦＲＦＴ 将要变换的信号在时频平面上

逆时针旋转一个角度ꎬ则这个角度与变换阶数 ｐ 成

正比ꎮ
信号 ＦＲＦＴ变换的几何图示如图 １ 所示ꎮ

图 １　 分数阶傅里叶变换示意图

由图 １ 可以看出:在时频分布图中ꎬ信号与噪声在

时间轴与频率轴上都有重叠部分ꎬ无论是时域还是频

域都不能将信号与噪声分离ꎻ此时ꎬ利用 ＦＲＦＴꎬ通过改

变分数阶次ꎬ使信号在时频平面上绕着原点旋转某一

角度 α 后ꎬ信号能量将在分数域上聚焦ꎬ通过设置合

适的滤波器对信号进行滤波ꎬ再经过逆变换ꎬ即可实现

对信号的提取ꎮ

３　 仿真分析

为了验证 ＦＲＦＴ的分析效果ꎬ笔者用 ＦＲＦＴ的方法

对 ＬＦＭ信号进行仿真ꎮ ＬＦＭ 信号 ｘ( ｔ)的采样频率 ｆｓ
为 ２５６ Ｈｚꎬ初始频率 ｆ 为 １０ Ｈｚꎬ采样点数 Ｎ 为 ５１３ꎬｎ
( ｔ)为随机噪声ꎬ则有:

ｘ( ｔ) ＝ ｅｘｐ( ｊπｋｔ２ ＋ ｊ２πｆｔ) ＋ ｎ( ｔ) (１１)
原始的 ＬＦＭ 信号和加噪后的 ＬＦＭ 信号如图 ２

所示ꎮ

图 ２　 ＬＦＭ信号

　 笔者对加噪后的信号进行二维搜索ꎮ 其搜索范围为

ｐ ＝ ０ ~ ２ꎬ搜索步长为 ０. ０１ꎮ
经分数阶傅里叶变换后的幅值分布如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＬＦＭ信号分数阶傅里叶变换

从图 ３ 中可以清楚地看到:最大峰值为 ２０. ９１２ １ꎬ
对应的分数阶次 ｐ ＝ １. ０５ꎬ分数域 ｕ ＝ ０. ０７８ １２５ꎮ

然后笔者对信号做 １. ０５ 阶分数阶傅里叶变换ꎬ在
分数域上对变换后的信号进行带通滤波ꎻ最后对滤波

后的信号进行 １. ０５ 阶的分数傅里叶逆变换ꎬ得到消除

噪声之后的原始信号ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 滤波后的 ＬＦＭ信号

通过比较图 ２ 和图 ４ 可以得出:滤波后的信号与

原始信号存在一定的误差ꎬ但是这并不影响 ＬＦＭ信号

的频率成分ꎮ

４　 轴承试验及信号分析

４. １　 试验数据介绍

为了验证基于 ＭＶＭＤ 和 ＦＲＦＴ 相结合的滚动轴

承故障特征提取方法的有效性ꎬ此处笔者采用美国辛
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辛那提大学的滚动轴承加速退化试验数据来进行

分析ꎮ
该次试验采用型号为 ＺＡ２１１５ 的滚动轴承ꎬ采样

频率为 ２０ ｋＨｚꎬ驱动电机的转动速度为 ２ ０００ ｒ / ｍｉｎꎮ
滚动轴承各项结构参数如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 滚动轴承结构参数

参数 数值

轴承节径 / ｍｍ ７１. ５
滚动体直径 / ｍｍ ８. ４

滚动体个数 １６
接触角 / (°) １５. １７

　 　 该试验中轴承与传感器的具体位置如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 试验台结构简图

每次试验采用 ４ 个轴承ꎬ分别在轴承的轴向与径

向布置一个加速度传感器ꎮ 试验人员先后利用该平台

做了 ３ 组滚动轴承全寿命加速试验ꎬ选取第二组试验

的滚动轴承振动信号进行分析ꎮ
在该组试验结束后ꎬ试验台中轴承 １ 出现了外圈

故障ꎻ整个试验过程中共采集了 ９８４ 个样本ꎬ每个样本

２０ ４８０ 个点ꎬ整个试验耗时 １６４ ｈꎮ
根据表 ３ 中已知的滚动轴承结构参数ꎬ以及轴承

故障频率计算方法可知ꎬ该组试验的轴承外圈故障特

征频率为 ２３６. ４ Ｈｚꎮ

４. ２　 ＭＶＭＤ 与 ＦＲＦＴ 法轴承故障特征提取

利用 ＭＶＭＤ和 ＦＲＦＴ的优点ꎬ可以有效地降低振

动信号中所夹杂的噪声的影响ꎬ还可以确切地选择滤

波器参数ꎮ
由于篇幅所限ꎬ此处仅以采集到的轴承外圈故障

信号为例进行实验分析ꎻ通过对滤波解调后的故障信

号进行分析ꎬ即可精准地进行轴承故障诊断ꎮ
具体的流程如图 ６ 所示ꎮ
具体实施步骤为:
(１)将实验信号进行 ＭＶＭＤ 分解ꎬ则 ｍ 个信号通

道各自分解得到 ｋ 个本征模态函数(ＩＭＦ)ꎻ
(２)根据相关系数法可知ꎬ相关系数越大的分量包

图 ６　 ＭＶＭＤ￣ＦＲＦＴ特征提取流程图

含了越多的故障特征信息ꎬ故此处选择 ｍ × ｋ 个 ＩＭＦ分量

中相关系数最大的一个ꎬ作为下一步的最优目标分量ꎻ
(３)对上一步的最优分量进行分数阶傅里叶变

换ꎬ进而寻找最佳阶次与分数域ꎻ
(４)设计滤波器:
①对信号进行 ｐ 阶 ＦＲＦＴꎬ得到旋转角度 α０ ＝ ｐπ / ２

后ꎬ信号表示为:
Ｘｐ(ｕ) ＝ ＳＰ(ｕ) ＋ Ｎｐ(ｕ) (１２)

式中:Ｓｐ(ｕ)—信号的分数阶傅里叶变换ꎻＮｐ (ｕ)—噪

声的分数阶傅里叶变换ꎮ
在域上 Ｎｐ(ｕ)一般不会出现聚集特性ꎻ
②在域上进行尖峰遮隔处理ꎬ即:

Ｘ′ｐ(ｕ) ＝ Ｘｐ(ｕ)Ｍｐ(ｕ) ＝ Ｓｐ(ｕ)Ｍｐ(ｕ) ＋ Ｎｐ(ｕ)Ｍｐ(ｕ)
(１３)

式中:Ｍｐ(ｕ)—中心频率为 ｕ 的带通滤波器ꎮ
选择适当的带宽可以有效滤除大部分噪声能量ꎮ

但由于带宽越大信号两端越平滑ꎬ较大带宽滤波会形

成一个钟形脉冲ꎻ
(５)对上一步信号进行包络解调ꎬ画出包络谱ꎬ通

过分析包络谱进行轴承的故障诊断ꎮ

４. ３　 中心频率法确定 ｋ 值

此处通过选择模态数 ｋꎬ并由小到大依次进行预

分解(ｋ ＝ ２ ~ ５)ꎬ分别得到各 ＩＭＦ分量的频率中心ꎬ当
中心频率接近的情况出现时ꎬ即出现了信号过分解现

象ꎮ 因此ꎬ频率中心接近时的前一项 ｋ 值即为最佳分

解模态数ꎮ
该试验信号的 ＶＭＤ分解各分量频谱如图 ７ 所示ꎮ
由图 ７可知:当 Ｋ ＝５时ꎬＩＭＦ１至 ＩＭ５各分量的中心

频率依次为 ４９３. ３ Ｈｚ、１ ９４３. ８ Ｈｚ、５ １１３. ６ Ｈｚ、７ ８２４. ２ Ｈｚ、
８ ０３４. ２ Ｈｚꎮ 此时ꎬＩＭＦ４与 ＩＭＦ５ 的中心频率差值为 ２００
Ｈｚꎬ具有明显的模态混叠现象ꎬ即出现模态过分解现象ꎬ
因此ꎬ此处取 Ｋ ＝４ꎬａ 取默认值为 ２ ０００ꎬ取默认值为 ０. ３ꎮ
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图 ７　 ＶＭＤ分解各分量频谱

此处选用的滚动轴承外圈故障信号(通道 １ 和通

道 ２)ꎬ其原始信号时域图如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 轴承外圈故障信号时域图

笔者利用 ＭＶＭＤ 的方法将通道 １ 的原始振动信

号分解为 ４ 个固有模态函数分量ꎬ则通道 １ 的时域图

如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 通道 １ 分解的各分量时域图

通道 １ 分解的各分量频谱图如图 １０ 所示ꎮ

图 １０　 通道 １ 分解的各分量频谱图

笔者利用 ＭＶＭＤ的方法ꎬ将通道 ２ 的原始振动信

号分解为 ４ 个固有模态函数分量ꎬ则通道 ２ 的时域图

如图 １１ 所示ꎮ

图 １１　 通道 ２ 分解的各分量时域图

通道 ２ 分解的各分量频谱图如图 １２ 所示ꎮ

图 １２　 通道 ２ 分解的各分量频谱图

笔者依据相关系数法则ꎬ分别计算各通道分解后
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ＩＭＦ的相关系数ꎮ 因为相关系数越大则说明该 ＩＭＦ中

含有的故障信息越多ꎬ所以ꎬ此处选择相关系数最大的

ＩＭＦ分量作为下一步的处理对象ꎮ
各通道的 ４ 个 ＩＭＦ分量相关系数如图 １３ 所示ꎮ

图 １３　 各通道分量相关系数变化曲线

由图 １３可以看出:通道 １的 ＩＭＦ３相关系数最大ꎬ因
此其与原始信号相关性最强ꎬ含有的故障信息较多ꎮ 故

此处选用通道 １的 ＩＭＦ３分量作为接下来要处理的信号ꎮ
笔者利用离散采样法 ＦＲＦＴ 算法ꎬ令 ｐ∈[１. ５５ꎬ

１. ６５]ꎬ以 Δｐ ＝ ０. ００１ 为步长ꎬ可得出以阶数 ｐ 为 ｘ 轴ꎬ
采样点数 ｕ 为 ｙ 轴ꎬ幅值为 ｚ 轴的分数阶傅里叶变换

三维图ꎬ如图 １４ 所示ꎮ

图 １４　 分数阶傅里叶变换三维图

从图 １４中可以看出:最大峰值出现在 ｐ ＝１. ６０３ꎬｕ ＝
１ ５１９处ꎬ并且有很多噪声存在于尖峰周围ꎮ 通过多次

ＭＡＴＬＡＢ模拟实验选取的滤波器 Ｍｐ(ｕ) ＝ [ｚｅｒｏｓ(１ꎬｕ１)ꎬ
ｏｎｅｓ(１ꎬ１)ꎬｚｅｒｏｓ(１.４０９ ６ － ｕ)]ꎬ仅允许 ｕ 处的信号通过ꎮ

滤波后的信号分数域与幅值波形如图 １５ 所示ꎮ

图 １５　 分数域与幅值波形图

由图 １５ 可以看到:尖峰周围的噪声都被滤除ꎬ这
从直观上说明经 ＦＲＦＴ后达到了滤波降噪的效果ꎮ

对滤波之后的信号进行分数阶傅里叶逆变换ꎬ其
结果如图 １６ 所示ꎮ

图 １６　 滤波后的外圈故障信号时域图

由图 １６ 可以看出:滤波后的信号时域图振动平

稳、周期性明显ꎬ噪声被有效滤除ꎮ
再对上一步处理过的信号进行 １. ５ 维包络解调ꎬ

其包络谱如图 １７ 所示ꎮ

图 １７　 １. ５ 维包络谱

由图 １７ 可知:最高波峰对应的频率即为有用信号

的特征频率ꎬ其他波峰所对应的频率则代表着背景噪

声和干扰成分的特征频率ꎮ 因此ꎬ该结果能说明除有

用信号之外的其他成分皆被有效滤除ꎬ并且外圈故障

特征频率较为突出ꎻ最大幅值对应的频率值为

２３５. ３ Ｈｚꎬ与外圈故障特征频率的理论值基本一致ꎬ误

差率仅为 ０. １３％ ꎮ
为了充分说明分数阶傅里叶变换在解决微小故障

方面的优势ꎬ此处笔者选用傅里叶变换作对比分析ꎮ
经傅里叶滤波之后的时域信号如图 １８ 所示ꎮ
对比图 １６ 与图 １８ 可以看出:图 １８ 含有少量的噪

声干扰ꎬ而图 １６ 几乎看不到噪声的干扰ꎮ 由此可见ꎬ
分数阶傅里叶变换在微小故障降噪方面具有明显的

效果ꎮ
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图 １８　 傅里叶滤波后的时域信号

笔者对傅里叶逆变换之后的故障信号进行 １. ５ 维

包络解调ꎬ其包络谱如图 １９ 所示ꎮ

图 １９　 １. ５ 维包络谱(ＦＦＴ)

从图 １９ 中可以看出:当幅值最大时对应的频率值

为 ２１３. ７ Ｈｚꎬ与理论值 ２３６. ４ Ｈｚ 相差较大ꎬ此时的误

差率为 １０. ７％ ꎻ通过与图 １７ 对比分析可知ꎬ傅里叶变

换在特征提取时的误差率是分数阶傅里叶变换误差率

的 １００ 倍ꎮ
由此显然可以得到结论ꎬ即在滚动轴承特征提取

时ꎬ采用分数阶傅里叶变换的准确率更高ꎮ

５　 结束语

本文提出了一种基于 ＭＶＭＤ 和 ＦＲＦＴ 的故障特

征提取方法ꎬ利用 ＭＶＭＤ算法将多传感器同时采集的

多通道振动信号进行了同步分解ꎬ从中选取了包含故

障信息最多的分量作为最优分量ꎬ利用 ＦＲＦＴ 对最优

分量进行了滤波ꎬ对滤波后的信号进行了 １. ５ 维包络

谱解调ꎬ通过分析提取了滚动轴承的故障特征ꎻ在轴承

润滑效果正常的前提下ꎬ通过实验验证了该方法的准

确性和优越性ꎮ
研究结果表明:
(１)利用 ＭＶＭＤ算法对滚动轴承外圈故障信号进

行多通道分解处理ꎬ可以快速将故障信号分解为一系

列固有模态分量ꎬ有效地避免模态混叠现象ꎬ充分利用

故障特征信息ꎬ同时削弱低频信号的干扰ꎻ
(２)依据相关系数准则ꎬ可以快速看出含有故障

信号成分最多的分量ꎬ再对其进行处理ꎬ可以准确地提

取故障特征信息ꎻ
(３)对比分数阶傅里叶变换与傅里叶变换在滤波

方面的误差值(０. １３％与 １０. ７％ )ꎬ结果表明ꎬ在微小

故障降噪方面ꎬ分数阶傅里叶变换具有显著优势ꎻ
(４)应用 ＭＶＭＤ与 ＦＲＦＴ结合法对实验数据进行

处理ꎬ得到的故障特征频率值为 ２３６. ６９ Ｈｚꎬ与理论值

２３６. ４ Ｈｚ的误差率为 ０. １３％ ꎬ表明该组合方法能够有

效地滤除噪声的干扰ꎬ精确地提取出滚动轴承的故障

特征信息ꎮ
该方法不仅有利于各通道信号之间的同步相关分

析ꎬ还提高了故障诊断的准确率ꎬ为笔者在后续的研究

中开展滚动轴承早期复合故障的特征提取奠定一定的

基础ꎮ
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