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基于ＬＭＤ的包络谱特征值在滚动轴承
故障诊断中的应用

杨　宇，王欢欢，程军圣，邹宪军
（湖南大学 汽车车身先进设计制造国家重点实验室，长沙４１００８２）

摘　　　要：滚动轴承故障振动信号往往是多分量的调幅－调频信号，而传统包络分析方法需要根据经验设

置滤波器的中心频率与带宽，因而会带来解调误差．基于此，提出了一种基于局域均值分解（ｌｏｃａｌ　ｍｅａｎ　ｄｅ－
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，简称ＬＭＤ）的包络谱特征值的滚动轴承故障诊断方法．该方法可以将一个多分量的调幅－调频信

号分解成若干瞬时频率具有物理意义的ＰＦ（ｐｒｏｄｕｃｔ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称ＰＦ）分量之和，由于每一个ＰＦ分量是分量

包络信号和纯调频信号的积，因此可以直接对包络信号进行频谱分析得到包络谱．然后定义信号在包络谱中

不同故障特征频率处的幅值比为包络谱特征值，并以此作为特征向量输入到支持向量机分类器中，用以区分

滚动轴承的工作状态和故障类型．对滚动轴承正常状态、内圈故障和外圈故障振动信号的分析结果表明了该

方法的有效性．
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　　当滚动轴承出现故障时，其振动信号往往表
现为调制形式，这是由于滚动轴承表面因疲劳或
应力集中而产生损伤时，滚动轴承元件在运转过
程中会激起周期性的冲击振动信号，该信号容易
受到脉动激发力的调制．因此滚动轴承的故障振
动信号常常表现出调幅－调频特征［１］．对于这类调
幅－调频信号，包络分析是一种有效的方法［２－４］．传
统的包络分析方法往往采用带通滤波的方法将多

分量的调幅－调频信号分解成一系列的单分量调
幅－调频信号之和，然后就可以对单分量调幅－调
频信号进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换来求取瞬时频率和瞬时
幅值．但是，在工程实际中，由于很难确定载波频
率成分的多少和载波频率的大小，因此只能根据
先验知识来选取带通滤波器的中心频率和带宽，
显然，这种主观选择会不可避免地带来解调误差，
因而无法准确提取故障振动信号的特征［５］．而

ＥＭＤ（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，简称ＥＭＤ）
方法能自适应地把一个复杂的多分量的调幅－调
频信号分解成若干个单分量调幅－调频信号之
和［６－７］，因此基于ＥＭＤ的包络分析法在机械故障
诊断中得到了广泛的应用［８－１０］．但是无论是传统
的包络分析方法还是基于ＥＭＤ的包络分析法都
需要对各个单分量信号进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换，而采
用 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换就必然出现加窗效应，从而使得
解调结果出现非瞬时响应的特性，最终导致较大
的解调误差．
局域均值分解（ｌｏｃａｌ　ｍｅａｎ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，简

称ＬＭＤ）是Ｓｍｉｔｈ　Ｊ　Ｓ提出的一种自适应分解方
法［１１］，它可以将非平稳信号自适应地分解成若干
个瞬时频率具有物理意义的乘积函数（ｐｒｏｄｕｃｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称ＰＦ）分量之和，每个分量均为其包
络信号和纯调频信号的积，这也意味着，通过

ＬＭＤ分解可以自适应地得到各分量的包络信
号，这就避免了对各个单分量信号进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ
变换而产生的缺陷．ＬＭＤ是通过不断除以包络
估计函数并以是否满足纯调频信号为截止条件，

ＥＭＤ是通过不断减去平均包络函数并以是否满
足内禀模态函数（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ　ｍｏｄｅ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称

ＩＭＦ）条件为截止条件．比较ＬＭＤ和ＥＭＤ的迭
代过程与迭代截止条件可知，ＬＭＤ方法获得一
个ＰＦ分量的迭代次数要少于ＥＭＤ方法获得一

个ＩＭＦ分量的迭代次数，而迭代次数越少端点效
应污染整个数据段的程度越轻，因此ＬＭＤ方法
在减少迭代次数、抑制端点效应方面均优于ＥＭＤ
方法［１２］．本文在介绍ＬＭＤ方法的基础上，提出了
一种基于局域均值分解的包络谱特征值的滚动轴

承故障诊断方法．该方法首先对滚动轴承振动信
号进行局域均值分解，得到若干个包络信号和纯
调频信号，然后直接对各个包络信号进行频谱分
析得到包络谱，最后定义包络谱在不同故障特征
频率处的幅值比为包络谱特征值，并以此作为特
征向量输入到支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａ－
ｃｈｉｎｅ，简称ＳＶＭ）分类器中，用以区分滚动轴承
的工作状态和故障类型．

１　ＬＭＤ方法

ＬＭＤ方法实质上是把任意信号分解成不同
尺度的包络信号和纯调频信号，并定义包络信号
和纯调频信号的乘积为瞬时频率具有物理意义的

ＰＦ分量，不断迭代至分离出所有ＰＦ分量．
对于任意一个非平稳信号ｘ（ｔ），其分解步骤

如下［１１］：

１）确定信号ｘ（ｔ）上的所有局域极值点（极
大值和极小值）ｎｉ，计算所有相邻两个极值点之间
的平均值

ｍｉ＝ｎｉ＋ｎｉ＋１２
（１）

将所有平均值点ｍｉ用直线直接连接起来，然后进
行平滑处理，此处采用滑动平均做平滑处理，可得
到局域均值函数ｍ１１（ｔ）．
２）通过局域极值点ｎｉ可以求出相应的包络
估计值

ａｉ＝｜ｎｉ－ｎｉ＋１｜２
（２）

和第一步类似，把所有包络估计值点ａｉ用直线直
接连接起来，再做平滑处理，此处仍然采用了滑动
平均的方法，因此可以得到相应的包络估计函数

ａ１１（ｔ）．
３）从原始信号ｘ（ｔ）中分离出局域均值函数

ｍ１１（ｔ），得到剩余信号ｈ１１（ｔ），用ｈ１１（ｔ）除以包络
估计函数ａ１１（ｔ）对ｈ１１（ｔ）进行解调，即

ｈ１１（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｍ１１（ｔ） （３）

４５１１



　第５期 杨　宇等：基于ＬＭＤ的包络谱特征值在滚动轴承故障诊断中的应用

ｓ１１（ｔ）＝ｈ１１（ｔ）／ａ１１（ｔ） （４）
如果ｓ１１（ｔ）的包络估计函数ａ１２（ｔ）＝１，则可判定

ｓ１１（ｔ）是一个纯调频信号，否则重复上述迭代过
程ｎ次，直到ｓ１ｎ（ｔ）成为一个纯调频信号，此时有

ｈ１１（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｍ１１（ｔ）

ｈ１２（ｔ）＝ｓ１１（ｔ）－ｍ１２（ｔ）


ｈ１ｎ（ｔ）＝ｓ１（ｎ－１）（ｔ）－ｍ１ｎ（ｔ

烅

烄

烆 ）

（５）

其中

ｓ１１（ｔ）＝ｈ１１（ｔ）／ａ１１（ｔ）

ｓ１２（ｔ）＝ｈ１２（ｔ）／ａ１２（ｔ）


ｓ１ｎ（ｔ）＝ｈ１ｎ（ｔ）／ａ１ｎ（ｔ

烅

烄

烆 ）

（６）

迭代的终止条件设为

ｌｉｍ
ｎ→∞
ａ１ｎ（ｔ）＝１ （７）

在工程实际中要考虑到迭代次数和实际计算量，
因此在不影响分解效果的前提下，可设置迭代终
止条件为１－Δ≤ａ１ｎ（ｔ）≤１＋Δ，其中Δ为根据
实际设置的偏差值．
４）将上述迭代过程得到的包络估计函数全
部相乘就可以得到一个瞬时幅值函数，也就是说
包络信号可直接得到

ａ１（ｔ）＝ａ１１（ｔ）ａ１２（ｔ）…ａ１ｎ（ｔ）＝∏
ｎ

ｊ＝１
ａ１ｊ（ｔ）

（８）

５）将包络信号ａ１（ｔ）和第３步中的纯调频信号

ｓ１ｎ（ｔ）相乘得到的就是原始信号ｘ（ｔ）的第一个

ＰＦ分量，即

Ｐｆ１（ｔ）＝ａ１（ｔ）ｓ１ｎ（ｔ） （９）
第一个分量 Ｐｆ１（ｔ）的瞬时幅值就是包络信号

ａ１（ｔ），而瞬时频率ｆ１（ｔ）可以通过纯调频信号

ｓ１ｎ（ｔ）求出，显然，分解得到的这个分量是一个单
分量的调幅－调频信号，它包含了信号ｘ（ｔ）中的
最高频率成分，其中瞬时频率ｆ１（ｔ）

ｆ１（ｔ）＝ １２π
ｄ［ａｒｃｃｏｓ（ｓ１ｎｔ）］

ｄｔ
（１０）

　　６）从信号ｘ（ｔ）中分离出第一个ＰＦ分量Ｐｆ１
（ｔ），可以得到新的信号ｕ１（ｔ）．将该信号作为新的
原始信号重复上述步骤，循环到ｕｋ（ｔ）是一个单
调函数．

ｕ１（ｔ）＝ｘ（ｔ）－Ｐｆ１（ｔ）

ｕ２（ｔ）＝ｕ１（ｔ）－Ｐｆ２（ｔ）


ｕｋ（ｔ）＝ｕｋ－１（ｔ）－Ｐｆｋ（ｔ

烅

烄

烆 ）

（１１）

其中Ｐｆｋ（ｔ）表示各个ＰＦ分量，ｕｋ（ｔ）表示信号余

量，它们可以重构信号出原信号ｘ（ｔ），即

ｘ（ｔ）＝∑
ｋ

ｍ＝１
Ｐｆ　ｍ（ｔ）＋ｕｋ（ｔ） （１２）

　　以上步骤说明ＬＭＤ分解并没有造成原信号
的信息丢失，而信号的完整时频分布体现在所有

ＰＦ分量的瞬时幅值和瞬时频率中．
某一滚动轴承外圈故障时的振动加速度信号

如图１所示，图２是对其进行ＬＭＤ分解后的各
个ＰＦ分量和余量的波形，其中设定ＬＭＤ分解时
的迭代终止变量Δ＝１０－３．虽然ＬＭＤ抑制端点效
应的能力优于ＥＭＤ，但是分解过程中不可避免的
端点效应仍会向内“污染”整个数据序列，进而使

ＰＦ分量失去物理意义，因此在对数据进行ＬＭＤ
分解时须抑制端点效应．对端点效应的处理，目前
较常用的有多项式拟合、径向延拓、神经网络延拓
等多种抑制方法［１３］，经比较使用ＢＰ（ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａ－
ｇａｔｉｏｎ）神经网络效果更好，因此采用该方法对信
号的两端进行延拓，并有效地抑制了端点效应．由
图２可以看出ＬＭＤ可以将复杂的非平稳调幅－调

图１　外圈故障时的滚动轴承加速度振动信号

Ｆｉｇ．１　Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ　ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌ　ｏｆ　ａ　ｒｏｌｌｅｒ

ｂｅａｒｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｏｕｔｅｒ－ｒａｃｅ　ｆａｕｌｔ

图２　外圈故障时的滚动轴承振动信号的ＬＭＤ
分解结果

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ａ　ｒｏｌｌｅｒ　ｂｅａｒｉｎｇ
ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌ　ｗｉｔｈ　ｏｕｔｅｒ－ｒａｃｅ　ｆａｕｌｔ

ｂｙ　ＬＭＤ
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频信号分解成若干个单分量的调制信号，而这些
分量的物理意义就是它们反映了信号中不同的频

率成分信息，其瞬时幅值和瞬时频率与振动加速
度信号也有一定的对应关系，最后的余量ｕ（ｔ）的
能量较小．图３是ＬＭＤ分解直接得到的各个分
量的包络信号，直接做谱分析即可得到包络谱．

图３　ＬＭＤ分解得到的各ＰＦ分量的

包络信号

Ｆｉｇ．３　Ｅｎｖｅｌｏｐｅ　ｓｉｇｎａｌ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ＰＦ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ｂｙ　ＬＭＤ

２　基于ＬＭＤ的包络谱特征值和ＳＶＭ
的滚动轴承故障诊断方法

　　发生故障的滚动轴承往往是多分量的调幅－
调频信号，运用ＬＭＤ分解将信号分解成多个单
分量的调制信号之和；而调制信号的包络估计即
为各调制信号的包络信号ａｉ（ｔ），因此可以直接
对各包络信号ａｉ（ｔ）求包络谱，来准确提取各ＰＦ
分量中的故障特征息．
当滚动轴承的内圈、外圈或者滚动体发生故

障时，其振动信号的包络谱在相应的故障特征频
率处就会以谱峰的形式表现出来，因此可以定义
包络谱中滚动轴承外圈、滚动体故障特征频率处
的幅值和内圈故障特征频率处的幅值比作为包络

谱特征值，即

γ＝Ａ
（ｆｏ）
Ａ（ｆｉ）

，　λ＝Ａ
（ｆｒ）
Ａ（ｆｉ）

（１３）

式中Ａ（ｆｏ），Ａ（ｆｒ），Ａ（ｆｉ）分别表示滚动轴承外
圈、滚动体、内圈振动信号在包络谱中故障特征频
率处的幅值．并以此包络谱特征值作为ＳＶＭ 的
输入特征参数，进而对滚动轴承的工作状态和故
障类型进行分类识别．
基于ＬＭＤ的包络谱特征值和ＳＶＭ 的滚动

轴承故障诊断方法具体实现步骤如下：

１）以恰当的采样频率ｆｓ分别对滚动轴承的
正常、内圈故障和外圈故障３种状态进行采样，可
得到相应的３组样本数据．
２）对每个样本进行局域均值分解，可以得到
每个样本的ＰＦ分量．
３）由于ＬＭＤ的分解顺序是从高频到低频，而
滚动轴承故障振动信号的主要信息包含在高频段，
所以选取前几个ＰＦ分量的包络信号求包络谱．
４）求出每个训练样本的包络谱特征值，将前
几个ＰＦ分量的包络谱特征值组成特征向量．
５）把特征向量作为ＳＶＭ 分类器的输入，训
练两个ＳＶＭ 分类器．对于ＳＶＭ　１，理想输出为

ｙ＝＋１表示正常状态，ｙ＝－１表示内圈或外圈
故障，以此识别正常和故障两种类别；对于ＳＶＭ
２，理想输出为ｙ＝＋１表示外圈状态，ｙ＝－１表
示内圈故障，以此识别外圈和内圈故障．
６）将测试样本的特征向量输入训练好的

ＳＶＭ分类器，由ＳＶＭ分类器的输出自动判断测
试样本的工作状态和故障类别．

３　实验分析

本文采用的滚动轴承故障实验装置参见文献

［９］．通过计算，滚动球轴承的外圈故障特征频率
为ｆｏ＝３５Ｈｚ，内圈故障特征频率为ｆｉ＝５６Ｈｚ．
实验时，把设置有故障的滚动轴承安装在轴承座

４里，轴的转速为６８０ｒ／ｍｉｎ，采样率为４　０９６Ｈｚ．
分别拾取滚动轴承正常、内圈故障和外圈故障３
种状态下的振动信号各２０组．
随机抽取１０组作为训练样本，剩余的１０组

作为测试样本．对于各状态下的每个振动信号，首
先进行局域均值分解，研究表明：滚动轴承故障振
动信号的故障信息主要集中在高频段，因此试验
中选取了前３个包含主要故障信息的ＰＦ分量的
包络信号进行包络谱分析，并求出了相应的包络
谱特征值γｉ，其中ｉ＝１，２，３（分别表示分量Ｐｆ１，

Ｐｆ２，Ｐｆ３的包络谱中外圈特征故障频率处和内圈
故障特征频率处的幅值比），并以此作为ＳＶＭ 分
类器的输入．经过分析，由于此次实验要区分正
常、外圈故障和内圈故障３种工作状态，因此需要

２个ＳＶＭ分类器，分别为ＳＶＭ１分类器和ＳＶＭ２
分类器，两个均选用“ｒｂｆ”核函数，ＳＶＭ１分类器
用于从３种状态中区分出正常状态，定义ｙ＝＋１
为正常状态，ｙ＝－１为故障状态，训练时取核函
数参数ｋｅｒｎｅｌｐａｒ＝［２］，对特殊样本错分的加权
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值Ｃ＝５，训练时间为０．０３１ｓ；ＳＶＭ２分类器用于
区分两种不同的故障（内圈和外圈故障），定义ｙ＝
＋１为外圈故障，ｙ＝－１为内圈故障，训练时保
持参数一致，仍取ｋｅｒｎｅｌｐａｒ＝［２］，Ｃ＝５，训练时

间为０．０１６ｓ；部分测试样本的分类结果见表１．
由表１可以看出，分类结果与测试信号实际

状态一致，说明该诊断方法可以有效识别滚动轴
承的工作状态和故障类型．

表１　基于ＬＭＤ包络谱特征值和ＳＶＭ（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｓ）的滚动轴承故障分类识别的结果

Ｔａｂｌｅ　１　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｒｏｌｌｅｒ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｓｉｇｎａｌｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＬＭＤ　ｅｎｖｅｌｏｐｅ

ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ａｎｄ　ＳＶＭ （ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｓ）

测试状态

特征幅值比 ＳＶＭ１ ＳＶＭ２

γ１ γ２ γ３ 样本到Ｈ 的距离 分类结果 样本到Ｈ 的距离 分类结果
诊断结果

正常状态 １．９６２　１　 ０．６３４　１　 ０．８４８　５ 　１．２０３　４ （＋１） 正常状态

正常状态 １．４８２　８　 ０．５８２　６　 １．３６１　０ 　１．１６８　４ （＋１） 正常状态

正常状态 ２．５８６　３　 ０．８４６　３　 ０．８８１　１ 　０．９６３　３ （＋１） 正常状态

正常状态 １．４４２　３　 １．１６１　３　 ０．５４０　７ 　１．０３７　３ （＋１） 正常状态

正常状态 ０．６１４　７　 ３．０９８　６　 １．０９９　６ 　０．５５４　９ （＋１） 正常状态

外圈故障 ９．７４２　２　 ３．９１３　２　 １４．４３２　４ －０．８９２　４ （－１） 　０．７０５　２ （＋１） 外圈故障

外圈故障 ３．３４５　２　 ５．２５２　６　 ２．１０４　９ －１．３６４　７ （－１） 　０．８６４　８ （＋１） 外圈故障

外圈故障 １５．３７３　３　 ６．２８７　２　 ４．７７７　７ －０．９１３　３ （－１） 　０．７６２　６ （＋１） 外圈故障

外圈故障 ３．１８８　４　 ８．０３８　８　 ２．１７１　７ －０．９００　４ （－１） 　０．７１１　１ （＋１） 外圈故障

外圈故障 １５．４０５　４　 ３．３２２　９　 ７．７７９　１ －０．９４０　９ （－１） 　０．８３８　１ （＋１） 外圈故障

内圈故障 ０．３９１　１　 ０．５６５　８　 ０．５５０　３ －１．０７８　０ （－１） －１．０２３　２ （－１） 内圈故障

内圈故障 ０．３８２　９　 ０．５１８　７　 ０．１７５　９ －１．５８６　３ （－１） －１．００７　４ （－１） 内圈故障

内圈故障 ０．４９４　６　 ０．４２４　３　 ０．４４７　７ －１．２０３　９ （－１） －１．０１８　０ （－１） 内圈故障

内圈故障 ０．２３４　８　 ０．４７３　２　 ０．３４５　９ －１．７１３　２ （－１） －１．０２３　１ （－１） 内圈故障

内圈故障 ０．２７６　８　 ０．４９９　０　 ０．３６５　０ －１．５８７　６ （－１） －１．０２７　０ （－１） 内圈故障

４　结　论

ＬＭＤ作为一种自适应的信号分解方法，能
将复杂的调制信号分解成若干个ＰＦ分量，每个

ＰＦ分量都是由包络信号和纯调频信号相乘而来
的调制信号，分别对应原始信号中的不同频率特
征；传统的包络分析一般采用 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换求包
络信号来提取故障特征信息，但是 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换
存在端点效应，从而使得解调误差偏大．由于

ＬＭＤ方法可自适应地得到各个分量的包络信
号，因此避免了传统包络分析和基于ＥＭＤ的包
络分析方法中应用 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换求包络信号的缺
陷，可以获得更好的诊断结果．本文充分利用了

ＬＭＤ分解可以直接得到包络信号的优点，对滚
动轴承的工作状态和故障类型进行了识别，取得
了满意的效果．但ＬＭＤ方法还有待解决其快速
算法等问题，这样ＬＭＤ方法必将具有更加广阔

的应用前景．
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