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摘要: 对滚动轴承复合故障进行诊断时，通常采用先分离后诊断的信号处理方法，由于故障特征信号相互耦合或干

扰，容易出现误诊或漏诊的现象，针对该问题，提出了基于Autogram的共振解调和 1.5维谱的复合故障诊断方法，能

够在不分离复合故障信号的前提下识别故障类型。采用变分模态分解（VMD）对原始振动信号降噪，提出了一种综

合指标 Z选取VMD的有效分量进行信号重构，提高信号的信噪比；使用Autogram算法确定共振频带中心频率和带

宽，对共振信号进行包络解调，得到包络信号的 1.5维谱，根据 1.5维谱中的故障特征来识别滚动轴承复合故障的类

型。采用滚动轴承 3种不同类型复合故障的实测信号验证了所提方法的可行性，试验结果表明，所提出的方法可以

提高复合故障识别的准确性和直观性。
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引 言

在旋转机械装备实际使用过程中，由于外部载

荷作用和轴承性能退化，滚动轴承内外圈和滚动体

的磨损、剥落、裂纹等故障的出现具有随机性、并发

性、继发性和隐蔽性等，多种或者多点故障发生并存

的情况成为常态，表现为故障特征信号相互耦合。

滚动轴承复合故障的产生给故障确诊带来更大的困

难，以往的单故障诊断方法很难适应复合故障模式

下的故障诊断问题，因此需要研究滚动轴承复合故

障耦合机理，分析故障特征变化规律，提出故障特征

分离与识别的方法，对提高故障诊断的准确性具有

重要意义。

目前复合故障的诊断方法主要有两类。第一类

方法是将原始信号分解成多个不同分量信号，通过

选取不同分量信号，提取和分析故障特征频率，实现

复合故障诊断。Wang等［1］采用了盲源分离和经验

模态分解相结合的方法，成功诊断出滚动轴承复合

故障。Tang 等［2］提出了一种基于变分模态分解

（Variational Mode Decomposition，VMD）和盲源分

离的滚动轴承复合故障诊断方法，有效地分离了外

圈 和 滚 子 的 故 障 。Wan 等［3］采 用 快 速 谱 峭 度 和

VMD相结合的方法对复合故障进行诊断。Miao
等［4］提出了参数优化VMD的复合故障识别方法，并

成功应用到机车轴箱轴承复合故障诊断中。胡爱军

等［5］采用VMD结合 1.5维谱的方法对滚动轴承复合

故障特征进行分离。

采用基于分量信号分析的方法进行复合故障识

别，分量信号的选取直接影响诊断的效果。选取有

效分量信号分析诊断时，峭度指标［6］、互相关系数［1］、

相关峭度［5］、频带熵［7］、能量比［8］、包络谱特征因子［9］

等指标均得到应用。因为复合故障信号的复杂性，

仅根据单个指标选取分量信号可能会出现分量选取

不准确的问题；同时，复合故障信号分解后，分量信

号有时不仅仅以单一故障成分存在，所以基于分析

不同分量信号的复合故障诊断方法容易受到分量信

号选取的影响，如果选取不准确将导致诊断错误或

漏诊［10］。

第二类方法是基于解卷积的方法。McDonald
等［11］提出了最大相关峭度解卷积（Maximum Corre⁃
lated Kurtosis Deconvolution，MCKD）方法，利用已

知故障周期从故障信号中解卷积出周期性脉冲成

分，具有较好的滤波效果，在齿轮故障诊断中取得了

较好的效果。胡爱军等［12］提出了一种融合谱峭度和

MCKD的滚动轴承复合故障诊断方法，有效分离故
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障成分。万书亭等［13］采用VMD和MCKD相结合的

方法，有效分离滚动轴承内圈和外圈的故障。

尽管MCKD能较好地权衡周期性脉冲占据的比

重，在复合故障诊断中得到了应用，但是该方法预设

参数较多，滤波器长度和周期的选取决定着故障信

号分离效果的好坏［14⁃15］。Tang等［16］采用布谷鸟搜索

算法选取最优参数，提出了自适应MCKD的方法，能

有效地识别出不同故障类型。Lyu等［17］采用量子遗

传算法，自适应选择MCKD中滤波器长度和周期这

两个关键参数，成功识别出齿轮轴承复合故障。Mc⁃
Donald等［18］又提出了多点最优最小熵解卷积（Multi⁃
point Optimal Minimum Entropy Deconvolution Ad⁃
justed，MOMEDA）方法，适用于周期性故障特征提

取。王志坚等［19］采用了多点峭度改进MOMEDA方

法，能有效提取不同周期故障信号成分，并运用到齿

轮箱复合故障诊断中。Wang等［20］通过优化滤波器

长度和故障周期范围改进MOMEDA方法，有效识

别了齿轮箱微弱复合故障。齐咏生等［21］采用自适应

稀疏共振分解对信号进行预处理，利用MOMEDA
进行滚动轴承复合故障诊断。利用解卷积分离复合

故障信号，需要预先设置合理的参数或进行预处理，

保证信号分离的准确性。但是在强噪声干扰的环境

下，故障的瞬态冲击成分容易被轴的转频和倍频等

谐波分量和噪声干扰，出现漏诊现象。

共振解调是提取故障特征的有效方法之一。

郭俊等［22］提出基于特征频率强度选取最优共振带的

滚动轴承早期故障诊断，但并没有应用于复合故障

诊断中。Wan等［23］采用MCKD对原始信号滤波，结

合快速谱峭度和共振解调方法，在轴承复合故障诊

断中取得较好效果。该类方法［3，12，23］都是先分离信

号，再对不同故障类型的信号分别选取共振带，其本

质也是对单故障共振带的选取。因此，如何在不分

离故障信号的前提下有效选取复合故障的共振频带

是目前研究的一个难点。

针对先分离后诊断的复合故障识别方法存在的

局限性，为提高复合故障识别的准确性和直观性，本

文提出了基于Autogram的共振解调和 1.5维谱的复

合故障诊断方法，能够在不分离复合故障信号的前

提下识别故障类型。基于排列熵、峭度和相关系数

三个指标，提出了一种新的综合指标 Z选取 VMD
分 解 后 本 征 模 态 函 数（Intrinsic Mode Function，
IMF）分量，进行信号重构，提高信噪比，降低背景噪

声对诊断的影响；采用Autogram算法确定共振频带

中心频率和带宽，对共振信号进行包络解调，得到包

络信号的 1.5维谱，根据 1.5维谱中的故障特征来识

别滚动轴承复合故障，采用滚动轴承 3种不同类型

复合故障的实测信号验证了所提方法的可行性。

1 基于Autogram的共振解调和 1.5维
谱的滚动轴承复合故障诊断方法

1. 1 选取分量信号的综合指标 Z

排列熵是一种衡量一维时间序列复杂度的平均

熵参数，根据 Shannon熵，可定义为：

PE (m )=-∑
j= 1

J

P j ln Pj （1）

式中 m代表嵌入维数；J代表符号序列的种类；Pj

代表每一种符号序列出现的概率。

当 Pj=
1
m！

时 ，PE (m )达 到 最 大 值 ln (m！)。

采用 ln (m！)将 PE (m )进行归一化处理，即：

PE= PE (m ) / ln (m！) （2）
式中 PE代表时间序列的规则程度，PE的取值范

围为（0，1］。

PE值越小，表示时间序列越规则稳定，PE值越

大，说明时间序列越复杂随机。

峭度指标描述了振动信号的冲击特征，常被作

为诊断滚动轴承故障的评判标准，但是在含有强脉

冲噪声或高重复率瞬变的情况下，峭度指标用于故

障诊断的有效性会降低。相关系数可以表示 VMD
分解后各子模态与原始信号的相关性，但是易受到

噪声干扰。排列熵是一种检测时间序列随机性和动

力学突变的方法，可以度量系统内部絮乱程度，可用

于检测机械设备状态变化。但仅采用排列熵单一指

标很难提取到微弱的故障特征信息。因此，构造一

种融合峭度、相关系数和排列熵的综合指标 Z，其具

体计算公式为：

Zi=
Kurtosisi× ri

PEi
（3）

式中 Kurtosis为峭度值，r为相关系数，i为第 i个
分量。

综合指标 Z表示与原始信号相关的分量信号中

含有周期性脉冲成分的丰富程度，Z值越大，表示对

应的复合故障信息越丰富。

定义所有分量的综合指标平均值为
-
Z，计算公

式如下：

-
Z= 1

K∑i= 1
k

Zi （4）

式中 K为经 VMD分解后的模态分量个数；k为
VMD的分解层数。

各指标的计算公式如表 1所示，若 Zi≥
-
Z，则认

为该模态分量为有效分量，并将有效分量进行重构。

指标 Z不仅考虑了 VMD各分量信号的冲击特
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性，保证重构信号与原始信号的相关性，而且能够检

测分量信号的随机性和动力学突变行为，使得重构

信号能有效保留复合故障信息。

1. 2 滚动轴承复合故障诊断方法和步骤

VMD是一种非递归的信号分解方法，对于噪

声表现出较好的鲁棒性，该方法涉及分解层数 k和
惩罚因子 α两个重要参数，综合考虑计算精度和效

率［24］，设置 k=4和 α=2000。为准确选取 VMD分

解后的 IMF分量，保证重构信号既能保留原信号

中的故障信息，又能有效过滤噪声，提高信噪比，采

用提出的综合指标 Z选取 IMF分量进行信号重构。

Autogram是一种基于无偏自相关检测最佳解

调频带的新方法，能够优化解调频带中心频率和

带宽［25］。

本文提出了一种基于 Autogram的共振解调和

1.5维谱的滚动轴承复合故障诊断方法。为了准确

提取复合故障信号，采用Autogram方法确定中心频

率和带宽，选取有效的复合故障共振信号，对包络信

号做 1.5维谱分析，有效突出故障特征，提高复合故

障识别的准确性和直观性。流程如图 1所示，具体

步骤如下：

（1）采集滚动轴承振动信号原始数据。

（2）对原始信号进行VMD分解，得到相应的模

态分量。

（3）计算各 IMF分量的综合指标 Z及其均值，

选取综合指标在均值之上的分量进行信号重构。

（4）采用 Autogram确定滤波器参数，即中心频

率和带宽，并进行带通滤波。

（5）计算共振信号的包络信号，对包络信号做

1.5维谱分析，提取故障特征频率。

（6）将 1.5维谱分析得到的特征频率与理论上

的故障特征频率进行对比，识别出复合故障类型。

2 复合故障诊断方法的相关基本理论

2. 1 变分模态分解原理

VMD是由 Dragomiretskiy等提出的一种自适

应的准正交信号分解的方法［26］。VMD可将多分量

信号非递归地分解为多个带限本征模态函数。IMF
分量 uk ( t )是AM⁃FM信号，定义为：

uk ( t )= Ak ( t ) cos ( ϕk ( t ) ) （5）
式中 Ak ( t )为信号包络，ϕk ( t )表示相位，为非减函

数。瞬时频率 ωk ( t )= ϕ'k ( t )是非负的，且变化慢于

ϕk ( t )，VMD由下式表示：

min
{ uk }，{ ωk }

ì
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ïïïï
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þ

ïïïï
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∑
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∂ t
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ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú( )δ ( t )+ j

πt *uk ( t ) e
-jωkt

2

2

s.t. ∑
k= 1

K

uk= f （6）

式中 uk为第 k个模态，ωk为中心频率，δ ( t )为脉冲

函数，f表示输入信号。

公式（6）由二次惩罚因子和拉格朗日乘子决定。

增广拉格朗日方程如下式所示：

图 1 复合故障诊断流程图

Fig. 1 Flowchart of compound fault diagnosis

表 1 各指标计算公式

Tab. 1 Calculation formula of each index

指标

峭 度

相关系数

排 列 熵

计算公式

Kurtosis=
∑
i= 1

N

[ x ( ti )- μx ]4

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∑

i= 1

N

( x ( ti )- μx )2
2

r=
∑
i= 1

n

( xi- x̄ ) ( yi- ȳ )

∑
i= 1

n

( xi- x̄ )2 ( yi- ȳ )2

PE=
-∑

j= 1

J

Pj ln Pj

ln (m!)
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L ( { uk }，{ ωk }，λ )=

α∑
k= 1

K 





 





∂ t
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ë
ê
êê
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û
úúúú( )δ ( t )+ j

πt *uk ( t ) e
-jωkt

2

2

+






 






f ( t )-∑
k= 1

K

uk ( t )
2

2

+ λ ( t )，f ( t )-∑
k= 1

K

uk ( t ) （7）

式中 α为二次惩罚因子，λ为拉格朗日乘子。

公式（7）由乘子交替方向法决定。从频谱中得

到的模态如下：

û k (ω )=
f ̂ (ω )-∑

i≠ k

û i (ω )+ λ̂ (ω ) 2

1+ 2α (ω- ωk )2
（8）

VMD方法主要包括如下步骤：

1）更新模态 ûn+ 1k (ω )：
ûn+ 1k (ω )=
f ̂ (ω )-∑

i< k

ûn+ 1i (ω )-∑
i> k

ûni (ω )+ λ̂n (ω ) 2

1+ 2α (ω- ωn
k )2

（9）

2）更新中心频率 ωn+ 1
k ：

ωn+ 1
k =
∫
0

∞

ω || ûn+ 1k (ω ) 2 dω

∫
0

∞

|| ûn+ 1k (ω ) 2 dω
（10）

3）当所有的 ω≥ 0，更新为 λ̂n+ 1：

λ̂n+ 1 = λ̂n+ τ ( f ̂ -∑
k= 1

K

ûn+ 1k ) （11）

当满足下式时：

∑
k= 1

K ( ) ûn+ 1k - ûnk
2

2
 ûnk

2

2
< ε （12）

停止更新。

2. 2 Autogram方法

Autogram是由 Moshrefzadeh等［25］提出的一种

方法，通过计算解调信号平方包络的无偏自相关信

号的峭度值来选取包含故障信息的信号频带。

无偏自相关是基于信号平方包络进行计算的，

计算公式如下：

R̂XX ( τ )=
1

N- q∑i= 1
N- q

X ( ti ) X ( ti+ τ ) （13）

式中 X为信号的平方包络，N为原始信号总长度，

q= 0，1，…，N- 1。
为了量化频带内的信号脉冲，Autogram方法对

传统的峭度方程进行了修改，如下式所示：

Kurtosis'( X ) =
∑
i=1

N
2
é
ë

ù
ûR̂XX ( )i -min ( )R̂XX ( τ )
4

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

∑
i=1

N
2
é
ë

ù
ûR̂XX ( )i -min ( )R̂XX ( τ )
2

2

（14）

通过寻找最大峭度值对应分量所处的频带，选

出最佳解调频带。该方法克服了主观判断的缺点，

所确定的复合故障共振信号的中心频率更准确，带

宽也更合理，提取的故障信号更加准确。

2. 3 1. 5维谱

对于零均值的离散平稳随机过程 x ( n )，其三阶

累积量 C (m 1，m 2 )定义为：

C (m 1，m 2 )= E [ x ( n ) x ( n+ m 1 ) x ( n+ m 2 ) ]（15）
式中 m 1，m 2为时间延迟变量，E [⋅]表示数学期望。

对于公式（15），令 m 1 = m 2 = m，则三阶累积量

的对角切片定义为：

C (m )= E [ x ( n ) x ( n+ m ) x ( n+ m ) ] （16）
1.5维谱是三阶累积量对角切片的一维傅里叶

变换，即对 C (m )进行一维傅里叶变换可得到 x ( n )
的 1.5维谱，定义为：

B (ω )=∑
-∞

+∞

C (m ) exp(-jωm ) （17）

1.5维谱具有抑制高斯噪声，有效检测二次相位

耦合特征，强化信号基频分量等优势，因此，将 1.5
维谱运用于复合故障的诊断和分析中。

3 实例验证与结果分析

在 Spectrum Quest Incorporated（SQI）公司生

产的MFS试验台上测试具有复合故障的滚动轴承，

试验台如图 2所示。三相交流电机通过柔性联轴器

与驱动轴相联，转轴两端各安装一个型号为 ER⁃
16K深沟轴承，其中一端是复合故障轴承，另一端是

健康轴承，轴承的具体相关参数如表 2所示。通过

在两个轴承中间安装 5.1 kg转子盘施加 50 N的径

向载荷。采用 3通道数据线连接信号采集器和加速

度传感器，并通过 USB接口将信号传输到计算机，

以此采集振动信号。

测试用故障轴承的缺陷是采用激光蚀刻技术加工

图 2 MFS试验台

Fig. 2 MFS test rig
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得到的，缺陷部位如图 3所示，具体参数如表 3所示。

实验中设置不同转速获取多组数据，设置采样

频率为 15600 Hz，采样点数为 131072个，随机选择

一组数据中连续的 60000个数据点进行分析。

根据滚动轴承故障特征频率计算公式［27］和相关

参数得到不同转速下复合故障轴承的故障特征频率

值如表 4所示。以 3种不同类型的滚动轴承复合故

障实验验证所提出方法的可行性。

3. 1 内圈和外圈复合故障

在 1200 r/min时得到内圈和外圈复合故障（实

验 1）振动信号的时域图如图 4所示。从时域图中可

以看到相应的冲击成分，但不能判定是单故障还是

复合故障。采用 VMD方法把原始信号分解成 4个
IMF分量，计算各分量综合指标 Z，结果如图 5所
示，选取综合指标 Z在均值之上的 IMF1和 IMF3分
量进行信号重构。采用 Autogram方法得到中心频

率为 6240 Hz，带宽为 960 Hz，如图 6所示。利用所

得中心频率和带宽对重构信号进行带通滤波，获取

共振信号，并进行包络解调和 1.5维谱分析，结果如

图 7所示。从图 7中可以明显地看到外圈故障特征

频率 fBPFO及其 2倍频 2fBPFO成分、内圈故障特征频率

fBPFI及其 2倍频 2fBPFI成分，表明滚动轴承同时存在

外圈故障和内圈故障。结果表明所提出的方法能够

实现准确直观地诊断出复合故障的目的。

为了说明采用综合指标 Z选取分量进行信号重

构的优点，采用相关系数单一指标选取分量进行分

析对比。从图 5中得知，IMF2和 IMF3两个分量的

图 3 复合故障轴承缺陷部位

Fig. 3 Defect location of compound fault bearing

表 3 复合故障轴承缺陷参数

Tab. 3 Defect parameters of compound fault bearing

实验序号

1
2
3

内圈缺陷宽度/mm
0.6
1.2
1.2

外圈缺陷宽度/mm
0.6
⁃
1.2

球缺陷直径/mm
⁃
0.6
1.2

滚道和球缺陷深度/mm
0.25
0.25
0.25

图 4 内圈和外圈复合故障原始信号时域图

Fig. 4 Compound fault of inner ring and outer ring original
signal in time domain

表 4 不同转速下内圈、外圈、滚动体故障特征频率值

Tab. 4 Values of fault feature frequency for inner ring，
outer ring and rolling element at different speeds

转速/(r·min-1)

900
1200

故障频率/Hz
内圈

82
109

外圈

54
72

滚动体

35
46

表 2 ER-16K深沟球轴承参数

Tab. 2 Parameters of ER‑16K deep groove ball bearing

参数

内滚道直径/ mm
外滚道直径/ mm
滚动体直径/ mm
节圆直径/mm
球直径滚动体个数/个
径向游隙/mm

数值

30.585
46.47
7.92
38.51
9
0.045
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相关系数值在均值之上，选取这 2个分量进行信号

重构，通过Autogram方法得到中心频率为 4320 Hz，
带宽为 960 Hz。对重构信号滤波并进行 1.5维包络

谱分析，所得结果如图 8所示。图中仅能看到外圈

故障特征频率，内圈故障特征频率及其 2倍频则被

淹没在其他干扰谱线中，不能有效准确地进行故障

识别，表明所选分量尽管与原始信号相关性最大，但

是包含的故障信息不够丰富，不能有效地识别出滚

动轴承存在的故障。由此可见，综合指标 Z能较为

准确地判别含有复合故障信息的分量，采用综合指

标 Z选取分量进行信号重构，能有效地对原始信号

进行降噪。

3. 2 内圈和滚动体复合故障

为验证所提方法对含有两种故障信号强弱差异

较大复合故障的识别效果，选取内圈和滚动体复合

故障信号进行分析。通过试验发现，在内圈和滚动

体缺陷宽度和深度一样的情况下，滚动体的故障信

号相对微弱和不稳定，这可能是滚动轴承在运行过

程中滚动体在不同位置时产生的冲击振动信号差异

较大造成的，这给实际诊断造成了极大的困难。

为进一步扩大两种故障信号强弱的差异性，设

计试验轴承滚动体缺陷宽度为 0.6 mm，小于内圈缺

陷宽度 1.2 mm（如表 3所示），从理论上使滚动体产

生的故障信号比外圈产生的故障信号微弱。

在 900 r/min时得到内圈和滚动体复合故障（实

验 2）的振动信号的时域图如图 9所示，存在冲击成

分但是不明显。对该信号进行 VMD分解，计算各

分量指标，得到 IMF1的综合指标为 101.8，在综合

指标平均值 37.0之上，采用 Autogram方法对 IMF1
分量计算中心频率和带宽，结果如图 10所示。

选择中心频率 3600 Hz和带宽 480 Hz进行滤

波，对共振信号进行包络处理，并对包络信号进行

1.5维谱分析，结果如图 11所示。从图 11中可以明

显看出转频、滚动体故障特征频率、内圈的故障特

征频率及其倍频，滚动体 2倍频不是特别明显，但

图 5 内圈和外圈复合故障各分量指标图

Fig. 5 Component index of compound fault of inner ring and
outer ring

图 6 内圈和外圈复合故障Autogram
Fig. 6 Autogram of compound fault of inner ring and outer

ring

图 8 基于相关系数的内圈和外圈复合故障 1. 5维包络谱

Fig. 8 1. 5-dimension envelope spectrum of compound fault
of inner ring and outer ring based on correlation coeffi⁃
cient

图 7 内圈和外圈复合故障 1. 5维包络谱

Fig. 7 1. 5-dimension envelope spectrum of compound fault
of inner ring and outer ring
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仍然能清楚识别，结果表明所提出的方法可诊断出

滚动轴承中同时存在内圈故障和滚动体故障，没有

遗漏故障信号相对微弱的滚动体故障，能识别出同

时含有两种故障信号强弱差异较大的复合故障。

3. 3 内圈、外圈和滚动体复合故障

两种故障并存是复合故障中最为简单的一种形

式，由于滚动轴承正常部位与缺陷部位的接触和相

互撞击，容易产生新的故障从而演化成三种故障，特

别是当滚动体存在故障时，与之接触的内圈和外圈

极易产生新故障，造成三种故障并存的故障状态，这

也是实际工程中较为常见的一种复合故障类型。但

是目前对滚动轴承复合故障诊断的研究较多地集中

于两种故障并存的复合故障类型，相关的复合故障

诊断方法应用到三种故障并存的复合故障中还相对

较少。

在 1200 r/min时得到内圈、外圈和滚动体三种

故障（实验 3）的振动信号的时域图如图 12所示，从

时域图中可以看出冲击成分明显复杂。利用 VMD
方法分解原始信号并计算各分量的综合指标 Z，

IMF3和 IMF4的分量指标分别为 11.5和 16.7，在平

均综合指标 10.9之上，选择 IMF3和 IMF4这两个分

量进行信号重构，利用Autogram方法得到中心频率

为 4440 Hz，带宽为 240 Hz，结果如图 13所示。对重

构信号滤波并进行包络处理，所得包络谱如图 14所
示，从图中虽然可以找出内圈、外圈和滚动体故障特

征频率，但是仍然存在部分的干扰谱线，外圈故障特

征频率及 2倍频不够明显，被淹没在其他干扰谱线

中，可见，通过包络谱图还难以直观地进行复合故障

识别。

图 12 内圈、外圈和滚动体复合故障原始信号时域图

Fig. 12 Compound fault of inner ring，outer ring and rolling
element original signal in time domain

图 10 内圈和滚动体复合故障Autogram
Fig. 10 Autogram of compound fault of inner ring and rolling

element

图 11 内圈和滚动体复合故障 1. 5维包络谱图

Fig. 11 1. 5-dimension envelope spectrum of compound fault
of inner ring and rolling element

图 9 内圈和滚动体复合故障原始信号时域图

Fig. 9 Compound fault of inner ring and rolling element
original signal in time domain

图 13 内圈、外圈和滚动体复合故障Autogram
Fig. 13 Autogram of compound fault of inner ring，outer

ring and rolling element original signal in time
domain
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为了强化故障频率特征，对包络信号进行 1.5
维谱分析，所得结果如图 15所示。从图中可以明显

看到转频、内圈、外圈和滚动体三种故障的故障特征

频率及其 2倍频，表明 1.5维谱在抑制高斯噪声，检

测二次相位耦合特征，强化信号基频分量方面具有

明显优势，有助于复合故障诊断。

通过实验验证，本文所提方法不仅可以较好地

诊断出含有内圈故障和外圈故障的复合故障，也能

有效识别两种故障信号强弱差异较大的复合故障类

型，特别是对同时存在内圈、外圈和滚动体三种故障

并存的复合故障也能成功辨识，具有较好的普遍适

用性和工程实际应用价值。

4 讨 论

为了进一步说明所提方法识别滚动轴承复合故

障的可行性和适用性，选取更贴近实际磨损缺陷的

故障试验数据——西安交通大学雷亚国教授课题组

的 XJTU⁃SY Bearing Datasets实验数据进一步验证

分析，相关试验条件详见文献［28］。本文随机选取

Bearing 3_2这组数据中的一个样本（第 2000个样本

传感器在垂直方向上获取的数据）进行分析。通过

计算得到内圈、外圈和滚动体的故障特征频率分别

为 197，123和 83 Hz。
该试验样本的时域信号如图 16所示，能看到有

冲击信号，但是不明显。对该信号进行 VMD分解，

计算各分量综合指标，得到 IMF1的综合指标为

7.7，在综合平均值 3.1之上，采用 Autogram方法对

IMF1分量计算，得到中心频率为 960 Hz，带宽为

1920 Hz，如图 17所示。

对 IMF1进行滤波提取共振信号，对共振信号

进行 1.5维包络谱分析，所得结果如图 18所示，从图

中可以明显看到转频、内圈、外圈和滚动体三种故障

的故障特征频率及其 2倍频，虽仍存在部分干扰谱

线，但并不影响复合故障的诊断。

采用文献［13］中的诊断方法对该组试验数据进

行诊断，选取相关系数最大的分量 IMF1和峭度最

大的分量 IMF3进行信号重构。通过计算，内圈、外

圈 和 滚 动 体 的 解 卷 积 周 期 分 别 为 TBPFI = 130，
TBPFO = 208，TBSF = 308，选 取 滤 波 器 长 度 分 别 为

LBPFI = 300，LBPFO = 180，LBSF = 80。通过设置不同

参数，采用MCKD方法分别提取内圈、外圈和滚动

图 14 内圈、外圈和滚动体复合故障包络谱图

Fig. 14 Envelope spectrum of compound fault of inner ring，
outer ring and rolling element

图 15 内圈、外圈和滚动体复合故障 1. 5维包络谱图

Fig. 15 1. 5-dimension envelope spectrum of compound fault
of inner ring，outer ring and rolling element

图 16 内圈、外圈和滚动体复合故障原始信号时域图

Fig. 16 Compound fault of inner ring，outer ring and rolling
element original signal in time domain

图 17 内圈、外圈和滚动体复合故障Autogram
Fig. 17 Autogram of compound fault of inner ring，outer

ring and rolling element original signal in time
domain
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体故障信号，并对其包络信号进行 1.5维分析，所得

结果分别如图 19~21所示。

从图 19中可以明显看到内圈故障特征频率及

2倍频，说明有效地提取了内圈故障信号。从图 20
中可以看到外圈故障特征频率及 2倍频，但 2倍频

不是很明显。图 21中频谱线较为杂乱无规律，滚

动体的特征频率被其他频谱线所干扰，不能有效识

别故障，滚动体故障信号提取失败，说明采用该方

法对此组实验数据进行故障诊断出现了漏诊现象。

这可能是由于设置的参数与实际运行工况中的参

数存在不一致所导致的。经过对比可知，本文所提

方法得出的故障特征频率更加突出明显，干扰谱线

更少，能够准确诊断出不同类型故障，体现了所提

方法的优点。

采用基于MCKD进行诊断时，周期参数是通过

采样频率和故障特征频率计算得到，通过预设周期

参数来验证是否存在该故障，周期和滤波器长度等

参数的准确性又极大地限制了诊断的效果，这在一

定程度上存在着局限性，要提高其在工程实际中的

应用效果，还需进一步改进。

相比而言，本文所提的方法相对简单和直观，

改变了传统的先分离后诊断的模式，无须对故障

信号分离就可以有效识别复合故障类型。既可以

避免基于分量信号分析的方法由于分量选取不准

确造成误诊，又可以避免基于解卷积方法由于参

数设置不合理导致信号分离效果不佳造成漏诊，

有效克服了先分离后诊断的复合故障诊断方法的

局限性，提高了滚动轴承复合故障诊断的准确性

和有效性。

5 结 论

本文提出了基于Autogram共振解调和 1.5维谱

的滚动轴承复合故障诊断方法，采用滚动轴承 3种
不同类型复合故障的实测信号验证了所提方法的可

行性。

（1）提出了综合指标 Z，可以准确选择有效的

IMF分量进行信号重构，降低了背景噪声的干扰。

（2）采用基于 Autogram共振解调和 1.5维谱的

方法可以有效识别多种复合故障，减少了漏诊和误

诊的可能性。

该方法克服了先分离信号后诊断方法的局限

性，具有一定的工程应用价值。

图 21 MCKD方法提取滚动体故障信号 1. 5维包络谱图

Fig. 21 1. 5-dimension envelope spectrum of rolling element
fault signal extracted by MCKD

图 18 内圈、外圈和滚动体复合故障 1. 5维包络谱图

Fig. 18 1. 5-dimension envelope spectrum of compound fault
of inner ring，outer ring and rolling element

图 19 MCKD方法提取内圈故障信号 1. 5维包络谱图

Fig. 19 1. 5-dimension envelope spectrum of inner ring fault
signal extracted by MCKD

图 20 MCKD方法提取外圈故障信号 1. 5维包络谱图

Fig. 20 1. 5-dimension envelope spectrum of outer ring fault
signal extracted by MCKD
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Compound fault diagnosis method of rolling bearings by Autogram
resonance demodulation and 1.5-dimensional spectrum

WANG Hui-bin1，2，YAN Chang-feng1，MENG Jia-dong1，3，CHEN Guang-yi1，WU Li-xiao1

（1.School of Mechanical and Electrical Engineering，Lanzhou University of Technology，Lanzhou 730050，China；
2.Department of Medical Technology，Zhangzhou Health Vocational College，Zhangzhou 363000，China；

3.Institute of Railway Technology，Lanzhou Jiaotong University，Lanzhou 730030，China）

Abstract: When diagnosing compound faults of rolling bearings，the signal processing method of separation is usually used before
diagnosis. Because of mutual coupling or interference of fault characteristic signals，it is easy to misdiagnose or miss diagnosis.
Aiming at this problem，a compound fault diagnosis method based on Autogram resonance demodulation and 1.5-dimensional spec⁃
trum is proposed，which can identify fault types without separating compound fault signals. The original vibration signal is denoised
by using variational mode decomposition（VMD），and a comprehensive index Z is proposed to select the effective components of
VMD for signal reconstruction to improve the signal to noise ratio. The Autogram algorithm is used to determine the center fre⁃
quency and bandwidth of the resonance frequency band，and the envelope demodulation of the resonance signal is carried out to ob⁃
tain the 1.5-dimensional spectrum of the envelope signal. The types of rolling bearing composite faults are identified according to
the fault features in the 1.5-dimensional spectrum. The feasibility of the proposed method is verified by the measured signals of roll⁃
ing bearings with three different types of compound faults. The experimental results show that the proposed method can improve
the accuracy and intuition of composite fault identification，and has certain application value in engineering practice.

Key words: compound fault diagnosis；rolling bearing；VMD；Autogram；1.5-dimensional spectrum
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