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摇 摇 摘要: 滚动轴承出现损伤时,采集的振动信号呈非平稳性,采用一般的时域和频域分析方法不

能准确提取出振动信号的故障特征。 根据小波包多分辨、精细化的分解特性,提出一种基于小波包

能量谱与主成分分析(PCA)方法的滚动轴承故障诊断算法。 将振动信号进行小波包分解,得到重

点频率段信息的能量谱,提取能量谱作为特征向量;利用 PCA 方法对特征向量降维并减小噪声信

号的干扰,获得增强的故障特征;利用层次聚类方法和改进的模糊 c 均值聚类算法对不同类型的滚

动轴承故障进行识别,两种聚类方法都准确地识别出了不同的故障类型。 实例验证结果表明,所提

方法能够有效地提取振动信号中的有用故障特征,实现轴承故障类型的精确诊断。
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Abstract: The acquired vibration signal is usually unstable once rolling bearing damage occurs, which
results in inaccurately detecting the fault features of rolling bearing by time鄄domain or frequency鄄domain
analysis. A fault diagnosis method which uses the wavelet packet energy spectrum and principal compo鄄
nent analysis (PCA) to diagnose the faults of rolling bearing is presented. The wavelet packet decomposi鄄
tion algorithm is used to decompose and refine the vibration signals in different frequency ranges. The
energy spectra in the focused frequency ranges are calculated after the vibration signal is decomposed by
wavelet packet decomposition. PCA is performed to decrease the dimension of the energy spectrum and
reduce the noise interference, thus enhancing the extracted fault feature without the noise interference.
And then the different fault types of rolling bearing are classified by two types of clustering algorithms,
i. e. , hierarchical clustering analysis (HCA) and fuzzy c鄄means (FCM). The results show that the fault
types can be correctly identified by both cluster algorithms. The example verification indicates that the
proposed method can be used to effectively extract the useful fault features in the vibration signal and
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identify the fault types exactly. This provides a feasible method for diagnosing a machine with some simi鄄
lar faults.
Keywords: bearing; fault diagnosis; feature enhancement; wavelet packet decomposition; energy spec鄄
trum; principal component analysis

0摇 引言

轴承主要用于支撑机械回转体,降低回转体运

动过程中的摩擦,并保证运动精度,已广泛应用于现

代机械装备和运载设备中[1 - 2]。 由于轴承所承受的

载荷、使用的环境通常都比较复杂,它也是机械设备

中最易失效的零部件之一,其运行状态直接影响整

个机械系统的安全性、可靠性和使用寿命,因此,对
轴承故障进行诊断具有十分重要的意义[3 - 5]。

近年来,国内外学者针对轴承故障诊断方法和

理论进行了大量研究。 众多研究成果表明对轴承故

障成功诊断的关键取决于对故障特征的有效提取和

模式识别。 如文献[6 - 7]利用双树复小波方法提

取轴承的故障特征,这种方法可以有效地减小噪声

信号的干扰;孙鲜明等[8] 针对轴承故障信号具有较

强的非平稳性,故障特征信息微弱难以早期发现的

特点,提出了基于瞬时包络尺度谱熵的轴承早期故

障特征提取方法;段晨东等[9] 提出利用小波变换对

振动信号进行时频分解,求取与各个频率分量对应

的幅值峭度,用幅值峭度序列构造信号的时频峭度

谱来表征故障特征。 还有学者利用排列熵、振动频

谱能量等指标量来提取故障特征[10 - 11]。 上述方法

通常在理论研究和试验研究中大多能取得较好的效

果,在实际应用中往往效果欠佳。 其原因主要归咎

于在实际生产现场获得的轴承监测数据之间存在一

定的相关性,又包含大量的环境噪声;数据之间的相

关性会产生大量的冗余信息,形成高维数据,造成信

息堵塞;环境噪声会隐藏故障信息,特别是会使早期

微弱故障信息难以及时发现。 这些因素都会阻碍轴

承故障特征的提取、影响故障诊断。
为了减小冗余信息、有效提取故障信息,有学者

提出了针对故障特征频率的故障诊断方法[12 - 13]。
这是因为故障轴承在工作中,损伤位置点与正常表

面接触时会产生一定的冲击力,采集到的振动信号

会出现周期性故障特征频率。 然而轴承的装配误差

会使冲击不连续,导致故障频率在一个范围内波动。
而小波包分解是在小波变换多分辨率基础上形成的

一种更加精细的正交分解方法,可以对信号进行全

频带内的正交分解,能够得到更精细、更全面的信

息,具有更优的适应性,便于提取信号中的特征频

率。 在信号频率分解方面,小波包分解有着广泛应

用[14 - 15]。 因此,本文拟利用小波包分解方法,对监

测到的数据信号进行全频带内的正交分解,从而实

现故障频率范围内的故障特征提取。
针对监测数据具有一定的相关性,同时所测得

信号数据中还包含环境因素、安装误差等引起的随

机成分,进而阻碍故障特征的提取这一问题,本文采

用主成分分析(PCA)方法对样本集进行降维,只提

取数据中的主要信息,同时剔除隐藏在信号中的随

机成分,增强有用特征信息。 这是因为多元统计中

的 PCA 方法能够窥探复杂数据背后的简单结构,既
能消除隐藏在振动信号中的随机成分、突出有用信

息,又能对复杂数据降维,提高分类效率,已被广泛

应用于多个领域[16 - 18]。
本文基于小波包分解方法和 PCA 方法的优点,

提出基于小波包能量谱与 PCA 的滚动轴承故障诊

断方法。 首先利用小波包分解对监测信号进行全频

段分解,提取某一分解层次上不同时频空间的能量,
构造出能量谱;然后利用 PCA 方法对监测信号的能

量谱降维,并消除环境因素和安装误差引起的随机

成分,增强故障特征向量;最后利用聚类算法对轴承

故障类型进行识别分类。 研究结果表明,本文方法

能够有效地提取故障特征,识别滚动轴承的故障类

型与故障程度。

1摇 小波包能量谱

1郾 1摇 小波包分解理论

小波包分解可以把信号按任意时频分辨率无泄

露、不重叠地分解到不同频段。 通过小波包变换后,
信息完整无缺,所有频率均得到保留,给提取信号中

的主要信息提供了强有力的条件。 这种分解可以按

照需要进行多次,最终获得所需要的频率。 如图 1
所示为对一个信号进行 3 层正交小波包分解的原理

图。 将原始信号记为 S,小波包分解经过滤波器 H
和 G 后可以获得第 1 层 2 个子频带 S10 与 S11;对
第 1 层的 2 个子分量分别进行分解,可以获得

第 2 层的 4 个子频带 S20、S21、S22 和 S23;以此类推,
又可以获得第 3 层的子频带。
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图 1摇 小波包分解原理图

Fig. 1摇 Schematic diagram of wavelet packet decomposition
摇

从图 1 可以看出,小波包分解将分解的频带进

行多次分解,对小波分解中没有细分的高频部分进

行再分解,并能根据待分解信号的特征,自适应选取

相应的子频带,使之与信号的频谱相匹配。 信号通

过小波包分解后,信号的全部特征信息(包括低频

部分和高频部分)均得以保留,给提取信号中的特

征信息提供了强有力的支持。
由图 1 还可以看出,如果分解层数过多,将增加

待处理数据的维数,不能无限制分解下去。 实际应

用时,需要根据实际情况选取一个合适的分解层次,
对本文要处理的故障信号数据进行分析、测试,验证

7 层分解最为合适。
1郾 2摇 小波包能量谱的计算

Yen 等[19]和刘涛等[20] 研究了小波包分解在振

动信号处理中的应用,提出了小波包节点能量的概

念,并得出结论:节点能量与直接提取的小波包分解

系数相比,具有更好的稳定性。 小波包节点能量定

义如下:
假设对振动信号 x( t)进行 j 分解,则得到 2 j 个

子频带,第 w 个子频带的能量 Enw 表示为

Enw = 移 | fw | 2, w = 0,1,2,…,2 j - 1, (1)

式中:fw 表示振动信号 x( t)分解后的第 w 个分量。
则振动信号 x( t)在分解层次 j 的小波包能量谱 En j

表示如下:
En j = |En0,En1,En2,…,En2 j - 1 | T . (2)

2摇 PCA 方法

为了更全面地监测设备的工作状态,通常采用

多个传感器进行设备状态的测量,所测数据具有一

定的相关性,同时所测得信号中也会隐藏环境因素、
安装误差等引起的随机成分,从而阻碍设备故障特

征的提取。 为了更准确地提取出故障特征,本文采

用 PCA 方法对样本集进行降维,提取数据中的主要

信息以提高分类速度,剔除隐藏在信号中的随机成

分,从而剔除对故障特征信息提取的干扰。
假设有 m 个 n 维观测值,x = [x1,x2,…,xn],将

m 个 n 维观测值组成矩阵 X沂Rn 伊 m,m 表示传感器

个数,n 表示信号长度。 可以利用 PCA 方法通过下

列步骤,获取信号中的故障特征信息:
1) 中心化处理,得到观测值的均值 E(x),

E(x) = 1
n 移

n

i = 1
xi . (3)

2)计算特征向量的协方差矩阵 Cx,

Cx =
1
n 移

n

i = 1
(xi - E)(xi - E) T . (4)

3)计算协方差矩阵的特征值 姿a 和特征向量

孜a,a = 1,2,…,m,
Cx孜a = 姿a孜a, (5)

式中:特征向量 孜a 代表原始数据矩阵变异的最大方

向。
4)根据累计贡献率 淄 确定主成分数量,它表示

前 k 个方差在总方差中的比重,即

淄 =
移

k

a = 1
姿a

移
m

a = 1
姿a

, (6)

通常认为当前 k 个主成分的累计贡献率 淄 > 95%
时,就包含了原始数据的大部分特征信息。

5)得到 k 维特征矩阵 U,
U = [u1,u2,…,uk], (7)

式中: uk 表示特征矩阵的第 k 个主成分;特征矩阵

U 包含原始数据大部分的有用信息,可以近似作为

故障特征矩阵。

3摇 聚类算法

实际应用中,设备的故障类型多种多样,全部依

靠人工进行识别几乎不可能。 聚类算法以相似性为

基础,可以将具有不同特征的数据分离开,将具有相

同特征的数据归为一类。 借助聚类算法很容易实现

设备故障的自动诊断。 为了验证结果的可靠性,本
文使用两种聚类方法:层次聚类分析(HCA)算法和

模糊 c 均值(FCM)聚类算法。 其中 HCA 算法具有

算法简单、对样本顺序无要求等优点,广泛应用在实

际工程领域。 但是 HCA 算法时间复杂度大,当样本

数量庞大时严重影响计算效率。 FCM 算法利用模

糊理论对数据进行分析,对处理大数据样本具有明

显优势。 但是由于 FCM 算法需要事先给出聚类数

目,在故障种类未知情况下,很难给出准确聚类数。
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本文根据实际需要,对 FCM 算法进行了改进,根据

数据样本自动计算最优聚类数目,从而提高了 FCM
方法在实际工程中的实用性。
3郾 1摇 HCA 算法

HCA 算法本质是通过计算不同类别数据点间

的相似度,创建一棵有层次的嵌套聚类树。 通过计

算每一个类别的数据点与所有数据点之间的距离来

确定它们之间的相似性,距离越小、相似度越高。 将

距离最近的 2 个数据点或类别进行组合,生成聚类

树。 数据点之间的距离一般采用欧几里德距离计算

公式[17]:

d(X i,X j) [= 移
M

k = 1
(X ik - X jk) ]2

1
2
, (8)

式中:d(X i,X j)表示空间两点 X i 和 X j 间的距离;
X ik、X jk分别表示 X i 点、X j 点的第 k 个坐标;M 表示

空间点的维数。
3郾 2摇 改进的 FCM 算法

FCM 算法是一种基于目标函数优化的模糊聚

类算法,c 是聚类数目。 该算法可以计算样本和类

别之间的模糊关系,通过隶属度(0 ~ 1)表示,隶属

度越接近于 1 表明越相似。 根据隶属度大小可以将

具有相同特征的样本归为一类。 在使用 FCM 方法

对数据进行聚类分析时,通常情况下要求根据先验

条件预先设置聚类数目,然而实际情况下却很难获

取数据的先验条件并确定数据需要分成几类。 如果

盲目地设置聚类数目,常常会适得其反,不能正确对

数据进行聚类,获取令人满意的聚类结果。 为了提

高 FCM 算法的自适应性,本文根据实际情况,对
FCM 聚类进行改进。 改进后的 FCM 算法可以自动

给出合适的聚类数目。 根据雷亚国[21] 提出的方法,
可以根据聚类评价指标确定聚类数目,常用的有划

分系数 PC、划分熵 PE 及 MPC 聚类评价指标,具体

定义如下:

PC = - 1
N 移

c

子 = 1
移
N

茁 = 1
s茁子 lgs茁子, (9)

PE = 1
N 移

c

子 = 1
移
N

茁 = 1
s2茁子, (10)

MPC = 1 - c
c - 1(1 - PC), (11)

式中:N 为数据集的样本数; s茁子 为第 茁 个样本对

第 子 类的隶属度。 从上述 3 种聚类评价指标的定义

可以看出,当 PE 值达到最小或 PC 与 MPC 值最大

时,对应的 c 值为最优的聚类数。
根据上述方法对 FCM 算法进行改进,具体流程

如图 2 所示。 为了避免分类数目过多或过小,首先

根据实际情况设置一个聚类范围,利用聚类算法对

数据集进行聚类分析;然后对每一个类别下的聚类

结果进行分析验证,通过聚类评价指标评价聚类结

果,如果聚类结果最优则输出最优聚类数目及相应

的聚类结果,否则增加聚类数目。 重复上述分析过

程,直到给出最优聚类数及聚类结果。

图 2摇 改进的 FCM 算法流程图

Fig. 2摇 Flow chart of improved FCM algorithm
摇

4摇 实验分析

为了验证本文所提方法的有效性,应用于滚动

轴承的故障类别和故障直径的诊断。 采用的轴承数

据来源于美国凯斯西储大学电气工程实验室[22],实
验台如图 3 所示。 实验对象是 SKF6205鄄2RS 深沟

球轴承,使用加速度传感器采集振动信号,加速度传

感器分别安装在电动机壳体的驱动端和风扇端。

图 3摇 滚动轴承故障模拟实验台

Fig. 3摇 Fault simulation experimental table for rolling bearing
摇

实验中使用电火花加工技术在轴承内圈、外
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圈和滚动体上布置单点凹坑故障,实验对象的电

机负载为 735郾 5 W,主轴转速为 1 772 r / min,故障

直径为 0郾 36 mm,深度为 0郾 28 mm,在此工况下采

集滚动轴承内圈、外圈、滚动体单点电蚀和正常状

态下的振动信号,信号的采样频率为 12 kHz,数据

长度为 2 048 个数据。 正常、滚动体故障、外圈故

障和内圈故障 4 种状态下某一样本的振动加速度

信号如图 4 所示。

图 4摇 4 种不同轴承故障类型振动信号时域图

Fig. 4摇 Vibration signals of bearings in four different
types of faults

摇

对上述 4 种轴承故障类型及无故障状态的数

据,每组各选取 10 个样本并进行编号,如表 1 所示。
其中:无故障数据编号是 1 ~ 10;滚动体、内圈、外圈

带有直径 0郾 36 mm 凹坑故障状态下的数据编号分

别为 11 ~ 20、21 ~ 30、31 ~ 40;为了更好地验证本文

方法的有效性,增设一组带有直径 0郾 36 mm 凹坑的

内圈故障为待识别数据,同样有 10 个样本,数据编

号为 41 ~ 50.
采用 40 阶 Daubechies 离散正交小波 db40,对

采集的 4 种不同状态下 50 组振动信号样本进行

7 层分解,每个样本信号都会对应生成 128 个不同

频带的分量信号,从而有 128 伊 50 共 6 400 组分量信

号,相应地,把这些数据存储到一个大小为 6 400 伊
40 的矩阵中。 如此大的数据量本身就会对故障诊

断的效率和准确性产生严重影响。 这些多分量信号

中绝大多数是轴承正常运行的低频信号和高频的噪

声信号,这些信号对故障识别无用,反而会掩盖故

障信息。 因此,本文采用 PCA 方法对 6 400 伊 40 矩

阵中的数据进行处理,提取最能体现轴承状态变

化的故障特征信息向量,并剔除无用信号信息。
针对表 1 所示的 50 组样本数据,经过 PCA 方法处

理后得到一个 50 伊 40 故障特征向量矩阵,从而极

大地减少了要处理的数据量,达到对信号矩阵降

维并增强故障特征信息提取的目的。 最后分别利

用 HCA 方法和改进 FCM 方法对该故障特征向量

进行分类。

表 1摇 不同故障类型的样本

Tab. 1摇 Samples with different fault types

工作状态
故障凹坑

直径 / mm

电机转速 /

( r·min - 1)
样本编号

无故障 1 772 1 ~ 10

滚动体故障 0郾 36 1 772 11 ~ 20

内圈故障 0郾 36 1 772 21 ~ 30

外圈故障 0郾 36 1 772 31 ~ 40

待识别数据(内圈故障) 0郾 36 1 772 41 ~ 50

摇 摇 HCA 方法的识别结果投影到三维空间,样本数

据的前 3 个主成分量分布如图 5 所示。 从图 5(a)
中可以看出,数据明显被分成了 4 组,不同状态下的

数据相互分离,相同状态下的数据被分到同一类中。
需要特别注意的是,内圈故障和待识别数据故障样

本距离比较近,明显在同一种,如图 5(a)中圆圈标

注处。 图 5(a)中圆圈处的样本分布投影到第 2、3
主成分量平面并放大,如图 5(b)所示,从中可以明

显看出这组只包含“茵冶和“ + 冶样本,其中“茵冶代

表 10 个内圈故障数据样本,“ + 冶代表 10 个样本为

待识别状态下的数据,说明待识别状态与内圈故障

同为一类,即待识别状态为内圈故障,符合实际情

况,证明本文方法对多故障下轴承运行状态识别是

有效、可信的。
利用改进 FCM 算法的识别结果如图 6 所示。

改进 FCM 算法的输出结果为各样本归属于各类的

概率,用隶属度表示,由隶属度最大值决定样本属于

哪一类。 例如样本对第 k 类的隶属度最大,表明样

本属于该类的概率越大。 图 6 所示为用散点表示的

各样本隶属度。
从图 6 中可以明显看出:无故障状态下的 1 ~

10 号样本对应第 1 类的隶属度最大,属于第 1 类;
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图 5摇 HCA 算法的聚类结果

Fig. 5摇 Clustering results obtained by HCA algorithm
摇

编号 11 ~ 20 对应滚动体故障状态下的样本对

第 2 类的隶属度最大,属于第 2 类;编号 21 ~ 30 对

应内圈故障状态下的样本对第 3 类的隶属度最大,
属于第 3 类;编号 31 ~ 40 对应外圈故障状态下的样

本对第 4 类的隶属度最大,属于第 4 类;编号 41 ~
50 对应未知状态下的样本对第 3 类的隶属度最大,
与内圈故障状态下的样本同为第 3 类,说明未知状

态是内圈故障,结果符合实际情况,改进 FCM 算法

同样准确识别出了滚动轴承的故障类型。
为了进一步验证本文方法的有效性,利用滚动

轴承内圈不同故障程度进行诊断。 在实验转速为

1 772 r / min 时,分别选取内圈凹坑直径分别为

0郾 18 mm、0郾 36 mm、0郾 53 mm 共 3 组故障信号样本

和一组无故障信号样本,同样增设一组内圈凹坑直

径为 0郾 18 mm 的故障样本作为待识别数据,具体各

类数据样本分组和编号如表 2 所示。 同样采用

40 阶 Daubechies 离散正交小波 db40,对采集的 4 种

不同状态下的振动信号进行 7 层小波包分解,得到

128 个子频带;利用 PCA 方法对信号矩阵降维,提取

故障特征信息;利用 HCA 方法和改进 FCM 算法进

行故障程度的识别。

图 6摇 改进 FCM 算法的聚类结果

Fig. 6摇 Clustering results obtained by the improved
FCM algorithm

摇

表 2摇 内圈不同故障程度样本数据

Tab. 2摇 Sample data for different faults on inner ring

实验类型 故障凹坑直径 / mm 样本编号

无故障 1 ~ 10

0郾 18 11 ~ 20

内圈故障程度实验 0郾 36 21 ~ 30

0郾 53 31 ~ 40

0郾 18(待识别数据) 41 ~ 50

摇 摇 利用 HCA 方法识别的结果如图 7 所示。 从

图 7(a)图中可以明显看出,50 个样本被分成 4 类,
分别 对 应 无 故 障、 故 障 凹 坑 直 径 为 0郾 18 mm、
0郾 36 mm和 0郾 53 mm 的数据样本。 同种状态下的数

据被划分在同一类中,不同状态下的信号相互分离。
由图 7(b)局部放大图可以看出,故障凹坑直径为

0郾 18 mm 的分布中包含 20 个样本,其中包含编号为

41 ~ 50 的待识别数据样本,即待识别数据与内圈故

障凹坑直径为 0郾 18 mm 的数据样本分为一类,表明

待识别数据样本被准确识别。
利用改进 FCM 算法获得的识别结果如图 8 所

示。 由图 8 可以明显看出,数据样本被分为 4 类。
编号为 1 ~ 10、21 ~ 30、31 ~ 40 的样本分别为一组,
分别对应内圈故障程度为无故障、故障凹坑直径为

0郾 36 mm 和 0郾 53 mm. 编号为 1 ~ 10 和 41 ~ 50 的样

本共为一组,其中编号为 41 ~ 50 的样本为待识别数

据样本,它们的故障凹坑直径都为 0郾 18 mm. 改进

FCM 算法最终也准确识别出了各类不同程度的故
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图 7摇 HCA 算法的聚类结果

Fig. 7摇 Clustering results obtained by HCA algorithm
摇

图 8摇 改进 FCM 算法的聚类结果

Fig. 8摇 Clustering results obtained by the improved
FCM algorithm

摇

障样本。
通过实验数据验证可知,两种聚类算法的聚类

结果都得到了令人满意的结果,不但能正确分组显

示各类轴承故障,还能准确识别不同程度的轴承故

障,而且每种情况下对待识别的数据都能准确归类,
没有出现错分情况。 表明本文提出的基于小波包能

量谱的轴承故障诊断模型是有效的,能够有效地诊

断不同类型和程度的轴承故障。

5摇 结论

本文根据轴承所处工作环境及故障特点,利用

小波包多分辨率可以实现更精细化的分解特性,以
及 PCA 方法可以提取主要信息特征的性质,提出

一种基于小波包能量谱和 PCA 的轴承故障特征增

强诊断方法。 得出主要结论如下:
1)小波包能量谱能够有效地对振动信号进行

不同频带的分解,便于选取相应的子频道;信号特征

信息经过小波包分解后均得以保留,为提取信号中

的特征信息提供了强有力的支持。
2)利用 PCA 方法,不但可以对小波包能量谱进

行降维处理,还能最大限度地剔除无用信号或噪声

信号,实现更有效地提取故障信号特征。
3)改进 FCM 算法可以自动确定最优的聚类数

目,提高了 FCM 算法的适用性。
4)实验数据验证表明,本文所提方法能够准确

地将不同轴承故障类型进行分离,实现对不同故障

类型和故障程度的识别。 所提方法简单高效,容易

推广到其他工程结构的健康监测中,具有一定的应

用前景。
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