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摘　　　  要：    针对滚动轴承故障振动信号受背景噪声干扰大、故障特征不易提取的问题，提出了基于灰狼

算法（GWO）优化的非局部均值去噪（NLM）和完全自适应噪声集合经验模态分解（CEEMDAN）相结合的轴承

故障诊断方法。先将 CEEMDAN和相关系数 -能量比 -峭度准则作为预处理手段，并进行信号重构；然后使用

灰狼算法对 NLM的参数进行优化，利用最优参数对重构信号进行降噪，将降噪后的信号通过 SG（Savitzky-

Golay）滤波进行二次降噪，得到最终去噪信号，对最终信号进行包络分析得到诊断结果。GWO-NLM去噪、

CEEMDAN和包络分析的混合特征提取技术，由仿真信号可知去噪后的信噪比提高了 9.31 dB，由实验信号可

知能清晰地提取轴承的故障特征频率及倍频、转频以及故障特征频率与转频的系列调制频率。
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Abstract:   For  the  problem  that  the  vibration  signal  of  rolling  bearing  faults  is  disturbed  by
background  noise  and  the  fault  features  are  not  easily  extracted， a  combination  of  non-local  mean
denoising (NLM) based on the optimization of the gray wolf algorithm (GWO) and fully adaptive noise-
enabled ensemble empirical modal decomposition (CEEMDAN) was proposed for bearing fault diagnosis.
First， CEEMDAN  and  the  Correlation  coefficient-energy  ratio-kurtosis  criterion  were  used  as
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preprocessing  way， and  signal  reconstruction  was  performed;  then  the  grey  wolf  algorithm  was  used  to
optimize the parameters of NLM，and the optimal parameters were used to denoise the reconstructed signal，
and  secondary  denoising  of  the  denoised  signal  was  achieved  through  SG  (Savitzky-Golay)  filtering  to
obtain  the  final  denoised  signal， and  envelope  analysis  of  the  final  signal  was  performed  to  obtain
diagnostic results. For the hybrid feature extraction technique of GWO-NLM denoising，CEEMDAN and
envelope  analysis， the  signal-to-noise  ratio  was  improved  by  9.31  dB  after  denoising  as  shown  by  the
simulated signal，and the fault characteristic frequency and multiplication frequency of the bearing and the
series  modulation  frequency  of  the  fault  characteristic  frequency  and  rotation  frequency  can  be  clearly
extracted by the experimental signal.

Keywords:   complete ensemble empirical model decomposition adaptive noise (CEEMDAN)；
non-local mean denoising (NLM)；envelope analysis；grey wolf algorithm；

feature extraction；fault diagnosis
 

滚动轴承广泛地应用在各种旋转式的机械系

统中，其运动状态会对整体机械系统的精确性、

可靠度和使用寿命产生巨大的影响。由于轴承工

作在高速、高载荷的情况下，使其较为容易发生

故障，其工作状态可能会影响整个机器运转的性

能和安全性[1-4]。因此，滚动轴承的故障诊断对于

旋转机械系统的健康监测是必不可少的，这将有

助于减少紧急维护和生产有关的成本。在轴承工

作过程中，由于安装不当、过载及润滑不良等原

因都容易使轴承局部缺陷、造成损伤，而在轴承

早期故障时，及时诊断故障可以有效避免损伤的

加剧[5]。信号分析是机械故障诊断研究与应用中

的一个关键课题，它是一种提取故障特征，然后

识别故障模式的工具。在这一领域，目前被广泛

应用的轴承故障检测方法主要有两种，即振动信

号分析和声信号分析。其中，基于振动信号的分

析因其易于测量而成为最流行的监测技术。然而，

从振动数据分析轴承故障的主要障碍是信号易于

被背景噪声所淹没[6]，并与轴、齿轮等机械的振动

信号混合。因此，设计一种有效的信号增强方法

来减轻噪声，突出故障特征就显得十分重要。

针对滚动轴承信号具有的脉冲性、非线性[7]

的特点，Norden提出了经验模态分解（empirical
mode decomposition，EMD） [8] 可以有效针对轴承

信号进行自适应处理提高信噪比，但存在模态混

叠的问题。为了解决 EMD存在的模态混叠问题，

由Wu和 Huang提出的集总经验模态分解（ensem-
ble  empirical  mode  decomposition， EEMD） [9]，

与 EMD不同的是 EEMD在分解过程中通过多次

添加高斯白噪声来解决模态混叠问题。但是由于

高斯白噪声的引入，使得最终重构信号受到了残

留白噪声的影响，无法准确的重构原始信号，不

仅如此，在算法的迭代运行过程中，计算量大，分

解时间长。针对 EEMD存在的问题，提出了一种

自适应的噪声完备集成经验模态分解（complete
ensemble  empirical  mode  decomposition  with  adapt-
ive noise, CEEMDAN），该方法通过在每次分解过

程中加入自适应的高斯白噪声，计算唯一的信号

余量。CEEMDAN不仅重构误差几乎为 0，而且

运算效率较高[10]。

λ

目前通过小波变换[11] 和盲源分离 [12] 已被证

实对于分离噪声和故障信号有较好的效果，但存

在着局部失真和部分有效信息丢失等问题。非局

部均值滤波（non-local means, NLM）是 Buades等[13]

提出的对传统邻域滤波方法的一种改进滤波，使

用了图像的自相似性质，它最初用于图像处理领

域，在去噪的同时能够最大程度的保持图像的细

节特征。近些年随着研究深入，NLM在其他领域

也取得了一定的成绩。胡新海等[14] 利用非局部

平均滤波方法对地震数据的随机噪声进行去噪，

使信号的信噪比有所提高。Tracey等 [15] 将 NLM
用于医学领域的心电信号降噪，有效的降低了背

景噪声的干扰。Lü等 [16] 对 NLM算法进行改进，

提出了快速 NLM算法。熊国良等[17] 提出了谱峭

度与非局部均值去噪相结合，通过权值系数作为

信号包络，改善了信号的提取效果。NLM算法的

滤波效果取决于 3个参数：M（搜索框半径）、

（带宽参数）、P（相似框半径），参数的选取十分重要。

针对轴承故障信号重构误差大，存在模态混

叠，信噪比较低等问题，本文提出了将 CEEMDAN
与灰狼算法优化的非局部均值滤波器相结合的轴

承故障诊断方法。首先，利用 CEEMDAN对传感
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器采集到的故障信号进行分解；其次，使用相关

系数-能量比-峭度准则对经分解后的 IMF（固有

模态函数）分量进行筛选，将筛选后的信号重构

为一个新信号；然后，利用灰狼算法优化的非局

部均值滤波器进行参数优化选择，实现最优的去

噪效果；最后，并对去噪后的信号进行 SG（Savitzky-
Golay）平滑滤波进行二次降噪，将最终得到的信

号进行特征提取，实现轴承的故障特征提取。该

方法可以有效抑制噪声干扰，为轴承的故障的准

确提取和故障诊断提供参考。

 1    振动信号的处理

 1.1   CEEMDAN算法原理

EEMD算法通过引入噪声降低了模态混叠现

象，CEEMDAN算法通过引入自适应噪声进一步

减小了模态混叠现象，并且具有更好的收敛性。

信号经过 CEEMDAN分解后，与 EEMD和 EMD
方法相比不仅分解的完备性更优，也同时一定程

度上的解决了残余噪声的影响、模态混叠、运算

量大的问题。具体 CEEMDAN分解算法的原理

见下文描述[18]。

XIMF,1,i

XIMF,1

在原信号中加入白噪声，对加入噪声的原始

信号进行 EMD分解，将分解得到的 ，进行

平均得到

X（t）= y（t）+ z0ni（t） （1）

XIMF,1 =
1
N

N∑
i=1

XIMF,1,i （2）

i ∈ Z+

N ∈ Z+ ni XIMF,1,i

式中 y 为原始信号；z0 为所添加白噪声的幅值； i
为构造信号次数， ；N 为集合平均总次数，

； 为满足 N（0,1）分布的白噪声； 为分

解得到的模态分量。

第 1阶段的残余分量可以得出

x1（t）= X（t）−XIMF,1 （3）

x1（t）式中 为第 1阶段的残余分量。

XEMD,k

XIMF x1（t）

x1（t）+ z1XEMD,1（ni（t））

XIMF,1 XIMF,2

定义一种新的运算  意为由  EMD分解

后所得到的第 k 个 分量。给剩余信号 加

上白噪声 ，然后通过 EMD分

解，对第 1个 取平均值可以得到

XIMF,2 =
1
N

N∑
i=1

XEMD,1(x1（t）+z1 XEMD,1（ni（t））) （4）

XIMF,2式中 为第 2阶段模态分量。

k = 1,2, · · · ,K K对于 ，第 个残余分量可以得出

xK（t）= xK−1（t）−XIMF,K （5）

反复以上步骤，直到剩余的信号不能被 EMD
分解，分解完成后就能得到许多模态分量和剩余

信号，其结果是：

X（t）=
K∑

k=1

XIMF,k + x（t） （6）

式中 K 为模态分解过程中模态的总数。

 1.2   相关系数-能量比-峭度准则

 1.2.1    相关系数准则

相关系数是用来反映各变量间密切关系的统

计指标，本文使用皮尔逊相关系数。相关系数是

[−1,1]之间的数值，量化地描述 X 和 Y 的相关程

度，即相关系数越大，相关度越大，在相关系数为

0时对应度最低。计算对原始信号进行  CEEM-
DAN（自适应白噪声经验模态分解）分解后的模

态分量与原始信号的相关系数，可以剔除部分的

无用成分和主要噪声成分。设两样本分别为 X
和 Y，相关系数为

r（X,Y）=
Cov（X,Y）

√
D（X）

√
D（Y）

（7）

Cov（X,Y）
√

D（X）
√

D（Y）

式中 r 为两样本的相关系数； 为两样本

的协方差； 为 X 的方差； 为 Y 的

方差。

 1.2.2    能量比准则

能量比系数数学表达式为

ε =
EIMF（i）

Ex
（8）

Ex EIMF（i）

ε

式中 为 IMF分量的总能量； 为不同 IMF
所具有的能量； 为能量比系数。

 1.2.3    峭度准则

在轴承正常工作时，峭度值接近 3，且周期性

冲击不明显。在轴承失效时，冲击的周期成分明

显增多，峭度值也随之增大。综合来看，峭度值

越大，包含的周期性冲击成分越多，所包含的故

障信息也越多。峭度指标是无因次参数，与轴承

尺寸、载荷、旋转速度等因素无关，对冲击信号尤

其敏感。其数学表达式为：

K =
E（x−u）4

σ4
（9）

u x σ式中 为信号 的平均值； 为信号的标准差。

由于滚动轴承振动信号的丰富性，单一选择

一个指标对 IMF分量进行筛选可能会导致有效
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Kr

分量被剔除，无关分量被保留[19]。因此，综合峭度

值、相关系数、能量比后定义 值：

Kr = a1K′+a2r′+a3ε
′ （10）

a1 a2 a3

K′ r′ ε′
式中 、 、 为 IMF分量的峭度值、相关系数、

能量比的权重； 、 、 分别代表峭度、相关系数、

能量比归一化后的值。

Kr

本文对 3种不同的指标取相同的权重进行了

分析和计算，并对其进行归一化处理，计算出各

IMF分量在 CEEMDAN分解后的 值，并对其进

行排序，取最大值的前 6个 IMF分量进行重构。

 1.3   非局部均值去噪算法

u

i

û（i）

从真实信号 开始，带噪信号 y 被定义为 y=
u+n，其中 n 是添加的噪声。在样本 处的 NLM去

噪值 是由其邻域 ω的所有样本的加权平均得

到的。

û（i）=
1

M（i）

∑
j∈Ωi

ω（i, j）y（i） （11）

M（i）=
∑
j∈Ωi

ω（i, j）

ω（i, j） 0 < ω（i, j）< 1
∑
j∈Ωi

ω（i, j） = 1

i j ω（i, j） i

j

其中 是一个归一化常数。权重

，满足 和 ，它比

较了样本 和 周围的邻域。 如果样本 的邻

域与样本 的邻域相似，则权重取大值，否则取小。

它的计算方法是

ω（i, j）= exp

−
∑
λ∈∆

[y（i+λ）− y（ j+λ）]2

B∆2δ2

（12）
∆

i B∆ d2 =
∑
λ∈∆

[y（i+λ）−

y（ j+λ）]2 j

其中 δ是一个带宽参数。 代表一个局部的样本

补丁，围绕着 和 是其总样本。

表示以 为中心的斑块中的样本的点对

点差异的平方和。

i = j

ω（i, j）

ω（i, j） i

ω（i, j）

式（12）中，不考虑 这种特殊情况，因为权

重 可以比其他每个样本的权重大得多。这

是一个真实的定义，因为每个邻域都与自己相似

（ =1），为了防止样本 对自己的权重过高，

让 等于其他样本的最大权重。

ω（i, i）= max
i∈Ωi ,i, j

ω（i, j） （13）

其中搜索框的半径越大去噪效果越好，但是过大

会导致算法运行时间过长[20]，因此本文权衡算法

运行时间和优化算法时间，选择固定搜索框半径，

通过优化带宽参数、相似框半径提高滤波器的降

噪效果，其中带宽参数对去噪效果起着决定性作

用，若带宽参数选取过大则会导致去噪不充分，

过小则会导致去噪后的信号过于平滑而损失大量

细节[21]。

 1.4   灰狼算法

GWO算法是由 Mirjalili等 [22] 在 2014年提出

的，其灵感来自于狼的分工和协同觅食。它是一

种群体智能算法，模拟狼的层次结构和狼的捕食

行为。排名最高的狼是 A 种狼，位于食物链的顶

端，负责领导、决策和其他行为，其次是 B 种狼、

C 种狼和 E 种狼。虽然 B 狼和 C 狼不是排名最

高的狼种，但当 A 狼失去领导权时，它们可以接

替 A 狼成为新的领导者。E 狼是狼群中等级最低

的一种，负责平衡种群内部的关系。

GWO算法将每只狼视为一个潜在解，其中 A
种狼为第一最优解，狼种 B 和 C 分别为第二最优

解和次最优解。GWO算法是一个不断更新狼 A、
B、C 位置的迭代优化过程。狼群通过下述公式

更新距离和位置，完成对猎物的搜索。

D =
∣∣∣CXp（t）−X（t）

∣∣∣ （14）

X（t+1）= Xp（t）+D （15）

t Xp

X
(c,g) A = 2ar2−α C =

2r1

a = 2−2t/tmax

tmax

其中 D 是灰狼与猎物的距离， 是迭代次数； 是

猎物的位置， 是灰狼的位置，其初始位置坐标定

义为 。A 和 C 的表达式是 、

。当|A|>1表示全局搜索时，即灰狼群体扩大搜

索范围以更方便寻找猎物。相比之下，|A|≤1，代
表局部搜索，灰狼会收缩包围圈，就近寻找猎物。

，随迭代数的增加，收敛因子 a 由 2
线性减至 0，而 是最大迭代次数，r1 和 r2 分别

在 [0,1]区间内随机取值。

在狼群判断猎物的位置时，头狼 A 领导狼 B
和狼 C 包围着猎物，因为狼 A，狼 B，狼 C 是最接

近猎物，所以 3只狼的位置是逐渐接近猎物，他们

描述如下：

DA =
∣∣∣C1XA（t）−X（t）

∣∣∣ （16）

DB =
∣∣∣C2XB（t）−X（t）

∣∣∣ （17）

DC =
∣∣∣C3XC（t）−X（t）

∣∣∣ （18）

XA XB

XC C1 C2 C3

X（t）

其中 代表 A 狼的当前位置， 代表 B 狼的当前

位置， 代表 C 狼的当前位置。 、 、 是随机

变量。 是狼群当前的位置。狼 E 到狼 A、B、
C 的步长和方向由式（19）～式（21）定义，狼 E 的

1188 航    空    动    力    学    报 第 38 卷



最终位置由式（22）定义。

X1 = |C3XA−A1DA| （19）

X2 = |C2XB−A2DB| （20）

X3 = |C3XC −A2DC | （21）

X（t+1）=

∣∣∣∣∣∣（X1+X2+X3）

3

∣∣∣∣∣∣ （22）

cbest bbest

在狼群捕猎时，狼 A、狼 B 和狼 C 的对猎物

的适应程度不同。对不同的适应度值进行计算，

得出第一最优解、第二最优解和次优解，并保留

其当前的位置信息。与此同时，狼群根据这 3组

位置信息来判断移动方向，以接近猎物完成捕猎。

然后，再一次更新灰狼的位置，直到得到最优解。

定义最优解对应的位置坐标值为（ ， ）。

 2    GWO优化 NLM的故障诊断方法

λ

由于滚动轴承在运转过程中会有一定的噪声

干扰，并且一部分的故障特征信息会淹没于噪声

中，给故障诊断造成困难，因此，如何压制背景噪

声的干扰并准确提取出轴承丰富的故障特征，将

是轴承故障诊断的关键。本文利用 GWO算法的

寻优特性，对 （带宽参数）、P（相似框半径）进行

最优的选取。灰狼算法具有较强的收敛性能、参

数少、易实现，经过灰狼算法的寻优，不仅解决了

NLM算法的参数选取的困难，而且可以明显的提

高 NLM算法的降噪效果。灰狼算法中，通过建

立优化问题的目标函数和个体适应度之间的映射

关系，适应度函数就可以实现对优化问题目标函

数的寻优，所以适应度值的选取对于优化起着决

定性作用。针对滚动轴承信号的特性，峭度指标

是一个无量纲参量，不受转速、负荷等影响，而且

对于周期性的冲击十分敏感，十分适合用于判断

轴承的故障[23]。为了更好的消除背景噪声的干扰，

本文选用峭度指标的负值作为目标函数，通过灰

狼算法不断迭代，寻找目标函数最小值，即峭度

的最大值、周期性冲击越明显、降噪效果越好。

将降噪后的信号通过 SG滤波进行二次降噪，不

仅可以对信号进行去噪而且可以保证信号的形状

不改变。GWO优化 NLM的故障诊断方法如图 1

所示。

 
 

开始

输入振动信号
x(t)

CEEMDAN分解

IMF1 ... IMFs

相关系数-能量比-
峭度准则筛选

筛选后的IMF

重构信号

初始化灰狼
算法参数NLM算法

重新构建NLM
算法

迭代寻优
(寻找最佳带宽参数

和相似框半径)

NLM降噪信号

是否满足峭
度要求

是

诊断结果

包络谱分析

SG平滑滤波
二次降噪

否

IMF2

图 1    GWO-NLM的轴承故障诊断模型

Fig. 1    Bearing fault diagnosis model of GWO-NLM
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Krε

首先，通过传感器采集到轴承的振动信号，通

过自适应白噪声经验模态分解，分解出不同的固

有模态函数 IMF分量（IMF1、 IMF2、 ···、 IMFs），
计算不同模态分量的能量比、峭度、相关系数，将

其通过赋以一定的权重计算 值，通过筛选得到

一组模态分量，将 IMF分量进行线性重构，初始

化灰狼算法参数，计算峭度值，并更新最优解，不

断寻优迭代，最终输出最优解（λ、P 参数以及最

优信号），将最优信号通过 SG平滑滤波进行二次

降噪，通过对最后得到的信号进行包络谱分析，

提取出故障特征频率，并与理论特征频率进行对

比，判断其故障类型。

 3    仿真信号与实验信号诊断

 3.1   仿真信号

为了说明采用GWO-NLM去噪和 CEEMDAN、

包络谱分析的优点，构建轴承外圈故障响应函数[24]，

并通过添加高斯白噪声模拟现实噪声干扰，数学

模型如下：

y（t）= x（t）+n（t） （23）

x（t）=
∑

i

exp−2πgt0 fn ·A0 sin
[
2π fn
√
（1−g2）· t0

]
（24）

x（t）

N fn
A0 g n（t）

式中 为外圈故障引起的周期性冲击分量；采

样点数 =20 480；采样频率 =20 kHz；位移常数

=0.6；阻尼系数 =0.04；重复周期 T=0.01； 为

加入的高斯白噪声。

理论外圈故障频率为 100 Hz。如图 2为外圈

故障时域波形图，将高斯白噪声添加到原信号中，

得到的加噪信号的时域波形图见图 3。可以看出，

由于加入了强噪声，使得原始信号的冲击特性淹

没于噪声中，给故障诊断造成了困难。因此需要

对加噪后的信号进行降噪，消除背景噪声干扰以

凸显其冲击特性。经过灰狼算法不断迭代寻优，

得到最优参数 M=400、λ=0.087、P=12，得到最优

峭度 K=18.97。最终去噪信号如图 4所示，通过对

比图 3可以看出，经过去噪处理后的信号冲击成

分明显，消除了噪声干扰，便于提取故障特征。

降噪后的信号包络谱如图 5所示（其中 fo 表示轴

承外圈故障频率），突出了故障特征频率和倍频

成分。不同信号的信噪比如表 1所示，信噪比越

大，说明混在信号里的噪声越小，可以看出通过

GWO-NLM-SG降噪后的信号相比于原始信号信

噪比提升了 9.31 dB，可以明显看出通过降噪后信

号里的噪声干扰明显减少，同时通过灰狼算法进

行优化和 SG平滑滤波进行二次降噪相比于单一

采用非局部均值去噪信噪比有了一定提升。
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图 2    仿真原始信号

Fig. 2    Simulation of the original signal
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图 3    加噪后仿真信号

Fig. 3    Simulated signal after noise addition
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图 4    降噪后信号时域波形

Fig. 4    Time domain waveform of the signal after

noise reduction
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图 5    降噪后信号部分频段包络谱

Fig. 5    Partial frequency band envelope spectrum of the

signal after noise reduction
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表 1    不同信号信噪比

Table 1    Signal-to-noise ratio of different signals

信号 信噪比/dB

原始信号 −5.47

NLM 0.638

GWO-NLM 3.51

GWO-NLM-SG 3.84
 
 

 3.2   实验信号 1
为了进一步验证该方法的有效性，本文采用

了真实的实验数据进行分析，实验数据取自西储

大学轴承数据中心。轴承故障模拟实验台包括电

动机（左）、扭矩传感器/编码器（中）、功率计（右）

和控制电子装置（未显示）。轴承故障模拟实验台

如图 6所示，实验轴承为电动机输出轴端支承

轴承。
 
 

风扇端
轴承 电动机 驱动端

轴承
扭矩传感器/

编码器 功率计

图 6    滚动轴承故障模拟实验台

Fig. 6    Rolling bearing fault simulation experiment rig
 

采样频率为 12 000 Hz，利用电火花技术对轴

承内圈和外圈的故障进行单点损伤预制。选择用

于分析的故障轴承为 6205-2RJEM SKF型深沟球

轴承，该轴承结构参数如表 2所示，其中轴承内圈

随电动机转动，轴承外圈固定不动。为证明本文

方法的有效性，选取了轴承典型故障实验数据，

内圈故障实验参数如表 3所示，外圈故障实验参

数如表 4所示[25]。
 
 

表 2    6205-2RS JEM SKF深沟球轴承几何参数

Table 2    6205-2RS JEM SKF deep groove ball bearing

geometric parameters

参数 数值

节径 D/mm 39.039

滚珠直径 d/mm 7.940

α接触角  /（°） 0

滚珠数 Z 9
 

表 3    内圈故障数据实验参数

Table 3    Experimental parameters for inner ring

fault data

参数 数值

转速/（r/min） 1 797

故障直径/mm 0.18

故障深度/mm 0.28

负载/W 0

 
 

表 4    外圈故障数据实验参数

Table 4    Experimental parameters for outer ring

fault data

参数 数值

转速/（r/min） 1 797

故障直径/mm 0.18

故障深度/mm 0.28
 
 

 3.2.1    轴承内圈故障分析

fi Fr

图 7为加速度传感器采集到的轴承内圈故障

振动信号。虽然振动信号中存在一定的冲击成分，

但由于背景噪声的干扰，使得故障信息的提取十

分困难。根据轴承故障的特征频率理论计算公式，

得到内圈故障特征频率 为 162.19 Hz，转频 为

29.95 Hz。图 8为内圈故障信号频谱图，虽然可以

提取故障特征频率信息，但由于存在噪声干扰，

使得轴承的倍频成分和转频并不突出，频谱图中
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图 7    内圈故障时域波形

Fig. 7    Time domain waveform of inner ring fault
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图 8    内圈故障信号频谱图

Fig. 8    Spectrogram of inner ring fault signal
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频率低于 400 Hz的幅值较小。因此如果直接对

传感器采集到的原始信号进行分析则会导致故障

信息无法被有效提取出来。

Krε

应用本文提出的轴承故障诊断方法对实验数

据进行分析。首先，对采集到的内圈故障振动信

号进行 CEEMDAN分解，选取参数：噪声权重 Nstd=
0.4，噪声添加次数 Nr=100，对 EMD内部最大包络

次数 niter,max=500，得到分解后的 15个 IMF分量，

分别计算出 15个 IMF分量的能量比、相关系数、

峭度并归一化，通过相关系数-能量比-峭度准则

对 3个指标赋以相同权重，其中对 值的大小进

行排序，取值较大的前 6个 IMF分量，如表 5所

示。经过筛选后的信号综合考虑了故障信息和信

号相关性，剔除无关分量，对筛选后的分量进行

重构，重构后的信号时域波形见图 9。
 
 

表 5    前 6个 IMFs的能量比、相关系数、峭度

Table 5    Energy ratio, correlation coefficient,

kurtosis of the first six IMFs

IMF 能量比 相关系数 峭度 Krε值

1 1.00 0.86 0.15 0.67
2 0.02 0.44 1.00 0.48

3 0.07 0.45 0.25 0.25

4 0.05 0.35 0.03 0.14

5 0.06 0.23 0.02 0.106

6 0.05 0.10 0.01 0.04
 
 

 
 

2.0
1.5
1.0
0.5

0
−0.5
−1.0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
时间/s

加
速

度
幅

值
/(m

/s
2 )

图 9    重构后内圈故障时域波形

Fig. 9    Time domain waveform of inner ring

fault after reconstruction
 

将重构信号通过 NLM进行降噪，灰狼算法

以负峭度作为目标函数，寻找最小值，其最优参

数为 M=400、λ=0.172、P=6，最优峭度值为 28.98。
将滤波后的信号通过 SG平滑滤波进行二次降噪，

最终最优滤波信号波形如图 10所示，可以看出经

过降噪后信号的冲击特性更加明显，噪声被明显

去除。
 

1.5
1.0
0.5

0
−0.5
−1.0
−1.5

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
时间/s

加
速

度
幅

值
/(m

/s
2 )

图 10    经 GWO-NLM-SG滤波后信号（内圈故障）

Fig. 10    Signal after filtering by GWO-NLM-SG

（inner circle fault）
 

fi 2 fi

3 fi 4 fi 5 fi

6 fi 7 fi

Fr 2Fr

3Fr 4Fr 5Fr

6Fr

轴承内圈降噪信号包络谱如图 11所示（其

中 Fr 代表轴承转频），可以看出经过 GWO-NLM-

SG降噪后信号包络谱可以提取到十分丰富信息，

故障频率 为 161.5 Hz、2倍频 =323.4 Hz、3倍

频 =484.9  Hz、 4倍频 =646.7  Hz、 5倍频 =

808.2  Hz、 6倍频 =970.1  Hz、 7倍频 =1 132.0

Hz。转频 为 30.0 Hz 、2倍频 =59.7 Hz、3倍

频 =89.7  Hz、4倍频 =119.8  Hz、5倍频 =

149.4 Hz、6倍频 =179.4 Hz。在 0～1 000 Hz区

间，可以明显看出故障频率的峰值最大，其对应

倍频的幅值先下降，4倍频达到最低，之后开始上

升，在 6倍频后开始下降。
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图 11    经 GWO-NLM-SG滤波后信号包络谱（内圈故障）

Fig. 11    Envelope spectrum of the signal after filtering by

GWO-NLM-SG （inner ring fault）
 

nFr

m fi
fi−aFr fi+bFr

b 2 fi− cFr

2 fi+dFr 3 fi− eFr

图 12为 GWO-NLM-SG滤波后信号部分包

络谱，不仅能够提取到转频、故障频率及它们对

应的倍频，还可以提取出以倍频和故障频率为中

心丰富的调制频率。其中出现了明显的转频及其

倍频 （其中 n=1,2,3,4,5,6,7）、故障频率及其倍

频 （其中 m=1,2）、及以故障频率和倍频为中心

的调制频率 （其中 a=1,2,3,4,5）、 （其

中 =1,2,3,4,5,6）、 （其中 c=1,2,3,4,5,6,7,8）、
（其中 d=1,2）、 （其中 e=1,2,3,4,5,6,

7,8,9）。通过综合分析，可以清楚地分析故障为滚

动轴承内圈的故障。
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图 12    经 GWO-NLM-SG滤波后信号部分包络谱（内圈故障）

Fig. 12    Partial envelope spectrum of the signal after filtering by

GWO-NLM-SG （inner ring fault）
 

调制频率出现的原因是因为轴承在运转过程

中，内圈随电动机同步运转，当轴承内圈发生故

障时，轴承的故障点随电动机转轴的运转而不断

变化，因此呈现出周期性的变化。因为这样的运

动特性的存在使得出现调制频率为电动机主轴转

频的幅值调制现象。

 3.2.2    轴承外圈故障分析

fo
Fr

图 13为加速度传感器采集到的轴承外圈故

障振动信号，轴承参数：电动机转速为 1 797 r/min、
故障直径为 0.18 mm、故障深度为 0.28 mm、负载

为 0 kW、测点位置为 6:00方向（表示时钟时针指

向 6:00时刻的方向）。可见轴承外圈的冲击信号

被强背景噪声干扰，由轴承故障特征频率理论计

算公式，可得外圈故障特征频率 为 107.36 Hz、
转频 为 29.95 Hz。图 14为外圈信号频谱图，可

以看出虽然能够提取出故障特征频率信息，但由

于存在噪声干扰，使得轴承的倍频成分和转频并

不突出，频谱图中频率低于 400 Hz的幅值较小。

因此如果直径对传感器采集到的原始信号进行分

析则会导致故障信息无法被有效提取出来。

同理，运用相同的方法对外圈信号进行降噪

处理，并进行包络谱分析。经过降噪后的信号时

域波形如图 15所示，可以看出经过降噪后的振动

信号背景噪声的干扰被有效压制，轴承的冲击成

分十分明显。图 16为降噪后的外圈故障信号包

络谱，可以看出该方法有效的提取出转频及 2倍

频、3倍频、4倍频、5倍频、外圈故障频率及 2倍

频到 11倍频都被清晰地提取了出来，外圈故障频

率的幅值的趋势为先下降，在故障频率的 3倍频

处达到局部最低值，而后对应其倍频幅值逐渐升

高，在故障频率的 5倍频处达到局部最高值，随着

逐渐下降。综上，可以判断出是滚动轴承的外圈

发生故障。图 17为去噪后外圈部分包络谱，表 6

为外圈故障转频及其倍频故障频率及其倍频和调

制频率，可以明显看出降噪后的信号包含着十分

丰富的故障信息都被提取出来。

理论情况下，轴承外圈由于固定不动，因此不

会产生载荷波动，但是在实际实验过程中，存在

故障引起的载荷波动，因此从包络谱中可以看出

存在一定的调制频率。
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图 13    外圈故障信号的时域波形

Fig. 13    Time domain waveform of outer ring fault signal
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图 14    外圈故障信号的频谱图

Fig. 14    Spectrogram of outer ring fault signal
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图 15    经 GWO-NLM-SG滤波后的信号（外圈故障）

Fig. 15    Signal after filtering by GWO-NLM-SG

（outer ring fault）
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图 16    经 GWO-NLM-SG滤波后的信号包络谱 （外圈故障）

Fig. 16    Envelope spectrum of the signal after GWO-NLM-SG

filtering （outer ring fault）
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 3.3   实验信号 2
为了进一步验证本文所提方法对滚棒轴承故

障诊断的有效性，作者团队在实验室开展了滚棒

轴承典型故障模拟实验。滚棒轴承故障模拟实验

台系统包括变频电动机、转子、支承轴承、实验

轴承、转速传感器、振动传感器、转轴、联轴器、

轴承座等组成，滚棒轴承故障模拟实验台如图 18
所示。用于分析的实验轴承为 NJ204EM滚棒轴

承，轴承参数如表 7所示。实验中轴承外圈与轴

承支座固定，内圈与电动机主轴过盈配合与轴同

步转动。采集振动信号的传感器均为 CA-YD-
1182型 ICP（integrated circuits piezoelectric）加速度

传感器，共有 5个振动测点，分别分布在实验轴承

端的水平、竖直方向和支承轴承端的水平、竖直、

轴向方向。采集仪选用北京东方所 INV3062S2
智能信号采集处理分析仪，数据的采样频率为

15 360 Hz，采集轴承工作 15 s内的加速度信号。

利用线切割技术对轴承的外圈和滚动体进行矩形

槽状损伤预制。故障直径尺寸为 7 mm（长）×

1 mm（宽）×1 mm（深），故障轴承照片如图 19所示。
  

转速传感器转轴

测点3

故障
轴承

加载
轮盘

正常
轴承 联轴器 变频

电动机轴承座

测点1

测点2 测点5测点4

故障轴承 测点1测点2

图 18    滚棒轴承故障模拟实验台

Fig. 18    Experiment rig of fault simulation of the roller bearing
  

表 7    NJ204EM滚棒轴承参数

Table 7    Parameters of NJ204EM roller bearing

参数 数值

节径 D/mm 33.5

滚棒直径 d/mm 7

接触 α/（°） 0

滚棒数 Z 11
 
 

  

(a) 外圈故障 (b) 滚动体故障

图 19    线切割加工的不同故障滚棒轴承照片

Fig. 19    Different fault photos of the roller bearings

with wire cutting defects
 

 3.3.1    滚棒轴承外圈故障分析

fo = 49.09 Hz Fr =

11.28 Hz

外圈故障选取转速工况为 677 r/min进行分

析，分析数据时间为 2 s。通过理论计算可得轴承

外圈故障特征频率 ，轴承转频

。对选取的外圈故障振动时域信号应用

本文所提出的故障诊断方法进行分析，获得滚棒

轴承外圈故障去噪信号包络谱如图 20所示。

由图 20（a）分析可以看出，经过降噪后信号

的包络谱图中可以十分清晰地提取到轴转频

 

表 6    转频及其倍频、故障频率及其倍频、调制频率

（部分包络谱、外圈故障）

Table 6    Rotation frequency and its multiplier,

fault frequency and its multiplier, modulation frequency

（partial envelope spectrum, outer ring fault）

特征频率
n

1 2 3 4 5 6 7

nFr √ √ √ √ √
n fo √ √ √

fo −nFr √ √ √

fo +nFr √ √ √ √ √

2 fo −nFr √ √ √ √ √

2 fo +nFr √ √ √ √

3 fo −nFr √ √ √ √ √ √ √

3 fo +nFr √ √

注：n 为频率倍数；√代表可以提取出该特征频率。
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图 17    经 GWO-NLM-SG滤波后的信号部分包络谱

（外圈故障）

Fig. 17    Partial envelope spectrum of the signal after

GWO-NLM-SG filtering （outer ring fault）
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fs = 11.72 Hz fo = 48.75 Hz
2 fo = 97.5 Hz 3 fo = 146.3 Hz 4 fo =

195.0 Hz 5 fo = 243.8 Hz 6 fo =

292.5 Hz 7 fo = 341.3 Hz 8 fo =

390.0 Hz fo

fo

、外圈故障频率 、2倍频

、 3倍 频 、 4倍 频

、 5倍 频 、 6倍 频

、 7倍 频 和 8倍 频

，故障特征频率在 处十分明显，且故障

特征倍频幅值呈现逐渐下降的趋势。对降噪信号

包络谱局部放大图 20（b）分析可以发现，存在若

干组以 及其倍频为中心、以轴转频及其倍频为

边带的调制频率。

 3.3.2    滚棒轴承滚动体故障分析

fb = 25.63 Hz

Fr = 11.2 Hz

滚动体故障选取转速工况为 672 r/min进行

分析，分析数据时间为 2 s。通过理论计算可得轴

承滚动体故障特征频率 ，轴转动频率

。对选取的滚动体故障振动时域信号

应用本文所建立的诊断识别方法进行分析，获得

滚棒轴承滚动体故障信号包络谱如图 21所示。

fb = 25.31 Hz 2 fb = 51.9 Hz 3 fb =

77.34 Hz 4 fb = 102.7 Hz 5 fb =

128.4 Hz 6 fb = 153.8 Hz 7 fb =

179.5 Hz 2 fb

由图 21（a）分析可以看出，经过降噪后信号

的包络谱图中可以十分清晰地提取到滚动体故障

频率 、2倍频 、3倍频

、 4倍 频 、 5倍 频

、 6倍 频 和 7倍 频

，其中在 处幅值十分明显，且故障特征

倍频峰值呈现先增加再降低的趋势。对信号的包

络谱局部细节放大图 21（b）分析可以观察到，包

络谱图中出现了以故障频率及其倍频为中心，以

轴转频及其倍频为边带的各种调制频率。

 4    结　论

针对滚动轴承故障振动信号受背景噪声干扰

大、故障信息微弱而难以提取等问题，本文提出

了基于 GWO-NLM与 CEEMDAN的滚动轴承故

障诊断方法，并通过仿真和实验信号对该方法进

行了验证，得出结论如下：

1）  通过使用 CEEMDAN对振动信号进行分

解，在一定程度上解决了分解过程中模态混叠和

重构误差大等问题。

2） 利用相关系数-能量比-峭度准则筛选出分

解的模态分量，可以有效去除无关分量，避免了

单一指标选择的 IMF分量的片面性，达到抑制背

景噪声的目的。

3）  使用灰狼算法对 NLM进行参数优化，由

于灰狼算法具有较强的全局搜索能力、局部搜索

能力、寻优速度快，解决了 NLM参数选取的难题。

运用峭度指标作为灰狼优化算法的目标函数，由

于峭度对周期性冲击较为敏感，可以使去噪后的

信号包含较多的冲击成分，使 NLM算法的去噪

性能发挥最优。

4）  将本文提出的方法应用于仿真实验信号

和实际滚动轴承振动信号，经过该方法去噪可以

清晰地提取轴承的故障特征频率及倍频、转频及

倍频以及故障特征频率与转频的系列调制频率。

同时，该方法在滚珠轴承和滚棒轴承典型故障诊

断中效果均较好，具有一定的工程应用价值。
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图 20    滚棒轴承外圈故障去噪信号包络谱

Fig. 20    Envelope spectrum of the denoised signal of the outer

ring of the roller bearing
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图 21    滚棒轴承滚动体故障去噪信号包络谱

Fig. 21    Envelope spectrum of the roller bearing rolling

element fault denoising signal
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