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基于 ＩＴＤ￣ＭＯＭＥＤＡ 联合降噪的

滚动轴承故障诊断研究∗

朱紫悦ꎬ张金萍∗

(沈阳化工大学 机械与动力工程学院ꎬ辽宁 沈阳 １１０１４２)

摘要:在滚动轴承的实际运行过程中ꎬ其故障信号往往容易淹没于强背景噪声中ꎬ使其故障的类型难以得到识别ꎬ针对这一问题ꎬ提
出了一种基于固有时间尺度分析(ＩＴＤ)和多点最优调整的最小熵解卷积(ＭＯＭＥＤＡ)相结合的联合降噪方法ꎬ并将其应用于滚动轴

承的故障诊断中ꎮ 首先ꎬ用 ＩＴＤ 算法对滚动轴承故障原始信号进行了分解ꎬ得到了多个固有旋转分量(ＰＲＣ)ꎻ其次ꎬ依据相关系数

和峭度原则ꎬ挑选出了与原信号相关度较大的 ＰＲＣ 分量ꎬ并对其进行了重构ꎻ然后ꎬ采用ＭＯＭＥＤＡ 算法对重构信号进行了进一步降

噪处理ꎬ完成了有用信号与噪声信号的分离ꎻ最后ꎬ对降噪后的信号进行了包络解调分析ꎬ提取出了故障特征频率ꎬ诊断出了轴承故

障具体位置ꎻ此外ꎬ为了验证该方法的有效性ꎬ通过 ＩＴＤ 与局域均值分解(ＬＭＤ)、ＭＯＭＥＤＡ 与最大相关峭度解卷积(ＭＣＫＤ)算法对

仿真信号进行了对比分析ꎬ并对轴承外圈进行了实例分析ꎮ 研究结果表明:相比于 ＩＴＤ￣ＭＣＫＤ 方法ꎬ基于 ＩＴＤ￣ＭＯＭＥＤＡ 联合降噪

方法的故障诊断准确率提高 ４. ３％ ꎬ能更有效地去除强噪声ꎬ并成功地检测出轴承的故障类型ꎮ
关键词:滚动轴承ꎻ轴承故障ꎻ固有时间尺度分析ꎻ多点最优调整的最小熵解卷积ꎻ固有旋转分量ꎻ包络解调分析
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０　 引　 言

滚动轴承是机械系统中关键零部件之一ꎬ一旦出

现严重故障可能会导致机器停机ꎬ造成经济损失ꎮ 在

实际工作过程中ꎬ轴承故障振动信号微弱ꎬ容易被强干

扰信号覆盖[１]ꎮ 因此ꎬ如何从振动信号中提取微弱故

障特征对轴承早期故障进行精确诊断和识别ꎬ是轴承

故障诊断的难题之一[２]ꎮ
在轴承故障诊断中ꎬ由于早期故障信号常被噪声

所淹没ꎬ因此从信号中去噪ꎬ并增强弱故障特征至关重

要[３]ꎮ 而提取微弱故障特征的前提是对信号进行降

噪ꎬ剔除干扰信号ꎬ增强信号的故障信息ꎮ 传统的信号

降噪方法有:小波变换[４] (ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＷＴ)、经
验模态分解[５] ( ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)、
局部均值分解[６] ( ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＬＭＤ)、局
部特征尺度分解[７](ｌｏｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｓｃａｌｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉ￣
ｔｉｏｎꎬＬＣＤ)等ꎮ

但是在信号预处理阶段ꎬ单一的方法难以有效地

剔除信号的背景噪声ꎬ且信号降噪方法自身也存在模

态混叠、端点效应、欠包络、计算量大等问题ꎮ
固有时间尺度分析( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｔｉｍｅ￣ｓｃａｌｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉ￣

ｔｉｏｎꎬＩＴＤ)是 ＦＲＥＩ Ｍ Ｇ 等人[８] 在 ２００６ 年提出的一种

具有实时性的用于处理非平稳、非线性信号的新型时

频分析方法ꎮ ＩＴＤ 方法克服了以上传统方法在对非线

性、非平稳信号处理局限性ꎬ具有良好的时频聚集性ꎮ
根据其特点ꎬ肖洁等人[９] 研究了 ＩＴＤ 降噪算法ꎬ表明

ＩＴＤ 能够克服 ＥＭＤ 等存在的模态混叠等问题ꎬ具有良

好的自适应性ꎻ但是用单一的 ＩＴＤ 降噪方法处理信号

还是存在不少噪声ꎮ 同样地ꎬ范玉刚等人[１０] 研究了利

用 ＩＴＤ 算法消减信号噪声干扰ꎬ但是若没有自回归模

型(ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅꎬＡＲ)的加入ꎬ难以及时捕捉早期微

弱故障信号ꎮ 刘丰等人[１１] 将 ＩＴＤ 算法与改进的峭度

解卷 积 ( ｍａｘｉｍｕｍ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ
ＭＣＫＤ)算法相结合ꎬ成功地去除了无关成分的干扰ꎬ
并保留了敏感故障冲击成分ꎬ确保了降噪效果的准确

性ꎬ表明了 ＩＴＤ 与其他降噪方法相结合更具优越性ꎮ
最大相关峭度解卷积(ＭＣＫＤ)由 ＧＥＯＦＦ Ｌ Ｍ 等

人[１２]在 ２０１２ 年提出ꎮ 但该方法降噪效果的好坏与否

受限于周期和滤波器的长度ꎮ 基于此ꎬＭＣＤＯＮＡＬＤ Ｇ
Ｌ 等人[１３] 在 ２０１７ 年提出了一种新的解卷积算法ꎬ即
多点最优调整的最小熵解卷积(ＭＯＭＥＤＡ)ꎮ 该算法

是在 ＭＣＫＤ 方法基础上发展而来ꎬ它通过简单的迭代

求得最优解的滤波器ꎬ以此来增强信号的周期性冲击

成分ꎬ并被成功地运用到了齿轮箱的故障诊断中ꎮ

根据以上分析ꎬ为了有效剔除微弱故障信号的背

景噪声ꎬ准确清晰地提取出轴承的故障特征频率ꎬ笔者

提出一种基于 ＩＴＤ 与 ＭＯＭＥＤＡ 相结合的联合降噪方

法ꎬ并将其应用到滚动轴承的故障诊断中ꎮ

１　 基本理论

１. １　 固有时间尺度分析理论

ＩＴＤ 法可以将非线性、非平稳信号分解为一系列

的固有旋转分量(ＰＲＣ)和剩余趋势分量(Ｒ)之和ꎮ
其具体的分解过程ꎬ即采样信号的一次分解过程为:

Ｘ ｔ ＝ Ｌｔ ＋ Ｈｔ ＝ Ｈｔ ＋ (Ｈ ＋ Ｌ)Ｌｔ ＝ Ｈ∑
Ｐ－１

ｋ ＝ ０
Ｌｋ
ｔ ＋ ＬＰ

ｔ

(１)
式中:Ｘ ｔ—采样信号ꎻＬｔ—基线分量ꎻＨｔ—一个 ＰＲ 分

量ꎻＬ—分段线性提取因子ꎻＰ—迭代次数ꎮ

１. ２　 ＭＯＭＥＤＡ 理论

假定原始振动信号 ｘ 表达式为:
ｘ ＝ ｈ∗ｙ ＋ ｅ (２)

式中:ｙ—轴承损伤点的碰撞信号ꎻｈ—系统卷积函数ꎻ
ｅ—随机干扰噪声ꎮ

ＭＯＭＥＤＡ 的主要目标是找到最优滤波器 ｆꎬ以准

确地提取故障信号特征ꎮ 其解卷积过程如下:

ｙ ＝ ｆ∗ｘ ＝ ∑
Ｎ－Ｌ

ｋ ＝ １
ｆｋｘｋ＋Ｌ－１ (３)

式中:Ｌ—滤波器长度ꎮ
其中:ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ － Ｌꎮ
ＭＯＭＥＤＡ 引入多点 Ｄ 范数ꎬ以提取故障信号的

特征ꎮ 多点 Ｄ 范数表达如下:

ｆＭＤＮ(ｙꎬｔ) ＝ ｔＴｙ
‖ｙ‖ (４)

ｆＭＯＭＥＤＡ ＝ ｍａｘ
ｆ
ｆＭＤＮ(ｙꎬｔ) ＝ ｍａｘ

ｆ

ｔＴｙ
‖ｙ‖ (５)

式中:ｔ—目标向量ꎻｆ—滤波器向量组ꎻｙ—振动信号向量ꎮ
当 ｔ 与 ｙ 达到一致时ꎬ其解卷积滤波效果达到最

好状态ꎬ此刻 ｆＭＤＮ(ｙꎬｔ)为最大值ꎬ亦 ｆＭＯＭＥＤＡ值最大ꎬ即
ＭＯＭＥＤＡ 完成了其主要目标ꎮ

由式(４)可得:
ｄ
ｄｆ

ｔＴｙ
‖ｙ‖

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ０ (６)

其中:ｆ ＝ ｆ１ꎬｆ２ꎬ􀆺ꎬｆＬꎻｔ ＝ ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔＮ － Ｌꎮ
联立式(３ ~ ５)可得:

ｄ
ｄｆ

ｔＴｙ
‖ｙ‖

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝‖ｙ‖ － １( ｔ１Ｍ１ ＋ ｔ２Ｍ２ ＋􀆺 ＋ ｔｋＭｋ) －

‖ｙ‖ － ３ ｔＴｙＸ０ｙ ＝ ０ (７)
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其中:Ｘ０ ＝ [Ｍ１ꎬＭ２ꎬ􀆺ꎬＭｋ]ꎮ
则式(７)可以记为:

‖ｙ‖ － １Ｘ０ ｔ －‖ｙ‖ － ３ ｔＴｙＸ０ｙ ＝ ０ (８)
经整理后可得:

ｔ􀅰ｙ
‖ｙ‖２Ｘ０ｙ ＝ Ｘ０ ｔ (９)

将 ｙ ＝ ＸＴ
０ ｆ 代入式(９)ꎬ可得:

ｔ􀅰ｙ
‖ｙ‖２ ｆ ＝ (Ｘ０ＸＴ

０) － １Ｘ０ ｔ (１０)

取一特解作为最优滤波器 ｆꎬ记为:
ｆ ＝ (Ｘ０ＸＴ

０) － １Ｘ０ ｔ (１１)
将式(１１)代入 ｙ ＝ ＸＴ

０ ｆ 中ꎬ便可得到原始振动信

号 ｙꎮ

２　 诊断流程

基于 ＩＴＤ￣ＭＯＭＥＤＡ 的滚动轴承故障诊断流程图

如图 １ 所示ꎮ

图 １　 基于 ＩＴＤ￣ＭＯＭＥＤＡ 的滚动轴承故障诊断流程图

具体的诊断流程如下:
(１)对轴承故障振动信号进行 ＩＴＤ 分解ꎬ得到了

多个固有旋转分量和剩余趋势分量ꎻ
(２)根据相关系数值和峭度值ꎬ对 ＰＲＣ 分量进行

了筛选ꎻ
(３)对筛选出的信号分量进行了重组ꎻ
(４)使用 ＭＯＭＥＤＡ 方法去除噪声ꎬ增强重构故障

信息ꎻ
(５)做 Ｈｉｌｂｅｒｔ 包络解调分析ꎻ
(６)提取故障特征频率ꎬ完成了轴承的故障诊断ꎮ

３　 仿真信号分析

３. １　 基于 ＩＴＤ 和 ＬＭＤ 仿真信号对比

为了证明 ＩＴＤ 方法优于传统预处理方法ꎬ笔者构

造了仿真信号ꎬ通过 ＩＴＤ 和 ＬＭＤ 方法来对比分析说明

前者方法的优越性ꎮ
信号表达式如下:

ｘ( ｔ) ＝ ｓ( ｔ) ＋ ｎ( ｔ)
ｓ( ｔ) ＝ ０. ４ｓｉｎ(８０πｔ ＋ ０. ６ｃｏｓ３０πｔ) ＋ ０. ３ｃｏｓ(２８０πｔ){

(１２)
式中: ｘ ( ｔ)—原始信号ꎻ ｓ ( ｔ)—周期性冲击信号ꎻ
ｎ( ｔ)—白噪声信号ꎮ

笔者提取 １ ０００ 点做分析处理ꎮ
信号 ｓ( ｔ)的时域图和频谱图如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 信号 ｘ( ｔ)的时域图和频谱图

由图 ２ 可知:(１)由基频为 ４０ Ｈｚ、调频频率为 １５
Ｈｚ 的调频调幅信号、频率为 １４０ Ｈｚ 的余弦信号构成

的周期性冲击信号被白噪声完全淹没ꎬ无规律可循ꎻ
(２)频谱图无明显的故障特征频率ꎮ

为了去除噪声ꎬ笔者分别引入 ＩＴＤ 和 ＬＭＤ 算法ꎬ
进行预处理对比分析ꎮ

仿真信号经 ＩＴＤ 和 ＬＭＤ 分解对比图如图 ３ 所示ꎮ
由图 ３ 可知:含噪信号经 ＬＭＤ 分解后的 ＰＦ２ 和

ＰＦ３ 处有明显的模态混叠现象ꎬ而经 ＩＴＤ 分解的信号

则无ꎬ说明 ＩＴＤ 比 ＬＭＤ 方法有优势ꎮ
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图 ３　 仿真信号经 ＩＴＤ 和 ＬＭＤ 分解对比图

３. ２　 ＭＯＭＥＤＡ 和 ＭＣＫＤ 对比分析

笔者选择由 ＩＴＤ 分解的分量进行重构ꎬ再对重构

信号分别进行 ＭＯＭＥＤＡ 和 ＭＣＫＤ 降噪处理ꎮ
ＭＯＭＥＤＡ 和 ＭＣＫＤ 分析对比图如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＭＯＭＥＤＡ 和 ＭＣＫＤ 分析对比图

由图 ４ 可知:由于受到有限脉冲滤波器长度和背

景噪声的影响ꎬ采用 ＭＣＫＤ 的降噪效果要劣于采用

ＭＯＭＥＤＡ 的效果ꎮ

４　 实例分析

４. １　 外圈故障分析

笔者选取美国辛辛那提智能维护中心的滚动轴承

全寿命实验数据进行分析[１４]ꎮ
该试验台由一个 ＡＣ 电动机 ( 转速为 ２ ０００

ｒ / ｍｉｎ)、４ 个轴承(Ｒｅｘｎｏｒｄ ＺＡ￣２１１５ 双列轴承)、振动

传感器(Ｘ 轴和 Ｙ 轴)组成ꎻ轴承由交流电动机通过皮

带牵引ꎬ转速为 ２ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ同时给转轴和轴承施加约

２６ ６７１ Ｎ 的径向载荷ꎬ每个轴承的支座上在水平和垂

直方向上安装加速度传感器ꎬ上端还装有热电偶ꎬ用来

检测轴承的实时温度ꎮ
在早期的故障信号选择上ꎬ根据文献[１５]的实测

信号分析ꎬ笔者选用实验的第 ２ 次测试数据的 ５ ３１０
ｍｉｎ 时的轴承振动数据作为实验分析对象ꎬ取 １０ ０００
个数据点(此刻的转速实际为 １ ９４８ ｒ / ｍｉｎ)ꎻ该实验结

束后ꎬ外圈出现磨损ꎬ轴承 １ 出现外圈磨损失效ꎻ根据

轴承工况和结构参数计算出轴承外圈故障频率为 ２３０
Ｈｚꎮ

滚动轴承参数如表 １ 所示ꎮ
表 １　 滚动轴承参数

轴承节径 / ｍｍ 滚动体直径 / ｍｍ 接触角 / ° 滚动体个数 /个
７１. ５ ８. ４ １５. １７ １６

　 　 笔者选取的轴承故障信号的外圈时域图和包络图

如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 外圈时域图和包络图

由图 ５ 中可知:故障特征信号被淹没在背景噪声

中ꎬ无法直接进行故障判别ꎮ 因此ꎬ笔者在此对外圈原

始振动信号进行 ＩＴＤ 处理ꎮ

４. ２　 外圈信号的 ＩＴＤ 分解

外圈故障信号 ＩＴＤ 分解分量如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 外圈故障信号 ＩＴＤ 分解分量图
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由图 ６ 可知:各阶分量按频率高低依次排列ꎮ 其

与原信号的相关系数和峭度值结果ꎬ如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 相关系数和峭度值

ＰＲＣ１ ＰＲＣ２ ＰＲＣ３ ＰＲＣ４ ＰＲＣ５
相关系数 ０. ８５４ ３ ０. ５６５ ２ ０. ３４８ ４ ０. １５０ １ ０. １７２ ４

峭度 ３. ５６９ ４ ２. ７３５ ７ ３. ６１３ ２ ３. ３０６ ６ ３. １７５ ５

　 　 从表 ２ 中可知:ＰＲＣ１ 至 ＰＲＣ３ 与原信号相关系数

较大ꎬ分别为 ０. ８５４ ３、０. ５６５ ２ 和 ０. ３４８ ４ꎻ又 ＰＲＣ３ 和

ＰＲＣ５ 峭度值较大ꎬ分别为 ３. ３０６ ６ 和 ３. １７５ ５ 均大于

３ꎬ但其相关系数较小ꎬ究其原因应是噪声振动引起ꎮ
又因为 ＰＲＣ２ 峭度值为 ２. ７３５ ７ꎬ所以笔者选择 ＰＲＣ１
和 ＰＲＣ３ 作为重构信号的重构分量ꎮ

４. ３　 外圈重构信号的 ＭＯＭＥＤＡ 处理

笔者使用 ＭＯＭＥＤＡ 对重构信号进行降噪处理ꎬ
周期设为 ８６. ９６ꎮ

经 ＭＯＭＥＤＡ 降噪后的时域图和包络图如图 ７
所示ꎮ

图 ７　 重构信号 ＭＯＭＥＤＡ 降噪后时域和包络图

由图 ７ 可知:时域图特征频率峰值突出ꎬ噪音明显

减少ꎻ在包络图中可以清晰地看出与外圈故障特征频

率 ２３０ Ｈｚ 较接近的 ２２９. ５ Ｈｚꎬ和其 ２ 倍频 ４５９ Ｈｚꎬ直
到 ５ 倍频 １ １５０ Ｈｚ 等ꎮ

该结果证明ꎬ采用此法能够提取被噪声淹没的轴

承故障特征ꎮ

４. ４　 外圈重构信号的 ＭＣＫＤ 处理

为与 ＭＯＭＥＤＡ 方法进行比较ꎬ笔者用 ＭＣＫＤ 方

法对重构信号进行降噪处理ꎮ
经 ＭＣＫＤ 降噪后的时域和包络图如图 ８ 所示ꎮ
由图 ８ 可知:在包络图中ꎬ外圈故障特征冲击频率

不能被精确地提取ꎬ准确率较笔者提出的方法低

４. ３％ ꎻ且其周期性较弱ꎬ干扰频率毛刺较多ꎮ

图 ８　 经 ＭＣＫＤ 降噪后时域和包络图

５　 泛化研究

５. １　 内圈故障分析

笔者以美国西储大学滚动轴承数据中心的实验数

据[１６]为例来分析轴承振动信号ꎬ即取在 １２ ０００ Ｈｚ 采

样频率下采集的驱动端 ＳＫＦ６２０５ 轴承内圈含有的故

障信号数据进行分析ꎮ
其中ꎬ实验时轴承的转速是 １ ７５０ ｒ / ｍｉｎꎮ 实验滚

动轴承节径是 ３９. ０４ ｍｍꎬ滚动体个数是 ９ 个ꎬ滚动体

直径是 ７. ９４ ｍｍꎬ内圈直径 ２５ ｍｍꎬ外圈直径 ５２ ｍｍꎬ接
触角是 ０°ꎮ 通过参数计算可得ꎬ该轴承内圈故障频率

为 １５８ Ｈｚꎮ
内圈故障信号的时域图及包络图如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 内圈故障信号时域图及包络图

由图 ９ 可知:故障特征信号被淹没在背景噪声中ꎬ
无法直接进行故障判别ꎬ需进行降噪处理ꎮ

５. ２　 内圈信号的 ＩＴＤ 分解

接下来ꎬ笔者对轴承内圈的原始振动信号进行
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ＩＴＤ 处理ꎮ
内圈故障信号 ＩＴＤ 分解分量如图 １０ 所示ꎮ

图 １０　 内圈故障信号 ＩＴＤ 分解分量

由图 １０ 可知:各阶分量按频率高低依次排列ꎮ 其

与原信号的相关系数和峭度值结果如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 相关系数和峭度值

ＰＲＣ１ ＰＲＣ２ ＰＲＣ３ ＰＲＣ４
相关系数 ０. ９５５ ９ ０. ４８２ ３ ０. ２００ ３ ０. ０４５ ５

峭度 ５. ２６９ ４ ４. ０５６ ４ ３. ２６８ １ ３. ８２０ ４

　 　 从表 ３ 中可以看出:ＰＲＣ１ 和 ＰＲＣ２ 的相关系数较

大分别为 ０. ９５５ ９、０. ４８２ ３ꎻ又 ＰＲＣ１ 至 ＰＲＣ５ 峭度值均

大于 ３ꎬ但 ＰＲＣ３ 和 ＰＲＣ４ 相关系数较小ꎬ应是噪声振

动所引起的ꎮ
根据以上结果ꎬ所以笔者选择 ＰＲＣ１ 和 ＰＲＣ２ 作为

重构信号的重构分量ꎮ

５. ３　 内圈重构信号的 ＭＯＭＥＤＡ 处理

笔者使用 ＭＯＭＥＤＡ 对重构信号进行降噪处理ꎬ
周期设为 ７６ꎮ

经 ＭＯＭＥＤＡ 降噪后ꎬ重构信号的时域图和包络

图如图 １１ 所示ꎮ

图 １１　 重构信号经 ＭＯＭＥＤＡ 降噪后时域图和包络图

由图 １１ 可知:时域图特征频率峰值突出ꎬ故障信

息丰富ꎬ且有规律可循ꎻ在显示的包络图中ꎬ可以清晰

地提取到内圈故障特征频率的倍频ꎬ成功诊断出轴承

故障位置发生在内圈ꎮ

５. ４　 内圈重构信号的 ＭＣＫＤ 处理

为与 ＭＯＭＥＤＡ 方法进行比较ꎬ笔者用 ＭＣＫＤ 方

法对重构信号进行降噪处理ꎮ
经 ＭＣＫＤ 降噪后ꎬ重构信号的时域和包络图如图

１２ 所示ꎮ

图 １２　 重构信号经 ＭＣＫＤ 降噪后时域和包络图

由图 １２ 可知:在包络图中ꎬ内圈故障特征冲击频

率不能被精确地提取ꎻ虽有冲击特征ꎬ但频率幅值低ꎬ
且干扰频率较多ꎬ不能进行故障特征频率的有效提取ꎮ

６　 结束语

为了更好地提取和识别出轴承的故障信号ꎬ笔者

提出了一种基于固有时间尺度分析(ＩＴＤ)和多点最优

调整的最小熵解卷积(ＭＯＭＥＤＡ)相结合的联合降噪

方法ꎬ并将其应用于滚动轴承的故障诊断中ꎻ首先ꎬ将
ＩＴＤ 算法作为 ＭＯＭＥＤＡ 前置滤波降噪技术手段ꎬ对滚

动轴承故障信号进行了分解ꎬ挑选出故障特征丰富的

有用信号分量ꎬ并对其进行了重构ꎻ然后ꎬ用 ＭＯＭＥＤＡ
方法对重构信号进行了再次降噪ꎬ用包络解调技术解

调出了故障特征频率ꎮ
研究结果表明:
(１)通过 ＩＴＤ 和 ＬＭＤ 对仿真信号分析ꎬ前者在分

解结果上能避免模态混叠等问题ꎬ准确分解出原始信

号故障信息ꎻ
(２)经对轴承外圈故障实例的分析可知ꎬ在降噪

滤波方面ꎬ由于受滤波器长度和周期的影响ꎬ与 ＭＯ￣
ＭＥＤＡ 相比ꎬＭＣＫＤ 的降噪效果要明显劣于 ＭＯＭＥ￣
ＤＡꎻ与 ＩＴＤ￣ＭＣＫＤ 法相比ꎬＩＴＤ￣ＭＯＭＥＤＡ 法的准确率

提高了 ４. ３％ ꎬ且得出的时域图和包络图规律明显ꎬ峰
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值突出ꎬ能有效地增强信号的冲击特征ꎬ准确识别故障

特征ꎮ
由于此处的实例均为单点故障ꎬＭＯＭＥＤＡ 算法对

其有良好的自适应性ꎮ 若将其用于诊断复合故障ꎬ由
于 ＭＯＭＥＤＡ 在滤波时ꎬ信号长度(与原始信号相比)
缩短了ꎻ同时ꎬ该方法无法自动识别故障的脉冲周期ꎮ
因此ꎬ在进行故障诊断时ꎬ需每次分别设置故障周期ꎬ
致使分析的效率低下ꎬ且计算量大ꎮ

因此ꎬ在后续的研究中ꎬ笔者将对此进行深入研

究ꎬ并提出相应的改进方法ꎬ以更好地适应复合故障的

诊断ꎮ
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