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摘要: 针对滚动轴承振动信号的强非线性和非平稳特性，提出了一种基于改进集成经验模态分解（IEEMD）和调制

信号双谱（MSB）分析的故障特征提取方法。将集成经验模态分解（EEMD）应用于滚动轴承的振动信号处理，将其

分解成一系列的本征模态函数（IMFs）；通过累计均值（MSAM）准则将 IMFs 自适应地分为低频 IMFs 和高频

IMFs，其中高频 IMFs 采用小波阈值降噪进行处理；将降噪后的高频 IMFs 与低频 IMFs 进行重构以获取高信噪比

的瞬态脉冲信号；利用 MSB 进一步抑制瞬态脉冲信号中的随机噪声和干扰分量，并提取信号故障特征。与谱峭度

（SK）和 WEEMD⁃MSB 分析结果进行对比，验证了该方法在轴承微弱故障特征提取方面的优越性。
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引  言

滚动轴承作为机械设备的重要零件之一，在现

代工业中得到了广泛的应用。然而，由于常年在恶

劣环境、变速和交变载荷下运行，滚动轴承不可避免

地会产生各种失效故障［1⁃2］。这些早期故障会导致

设备损坏，并造成重大经济损失甚至致命的事故。

因此，寻求精确的滚动轴承早期故障诊断方法和有

效的维护策略是当务之急。在实际工程中，当滚动

轴承存在早期局部故障时，将产生一系列微弱的脉

冲信号。然而，这些微弱脉冲信号通常被强烈的背

景噪声和复杂的干扰信号所淹没，使得滚动轴承的

故障诊断变得相当复杂和困难［3⁃4］。因此，探索一种

准确有效的滚动轴承早期微弱故障诊断方法具有重

要现实意义和工程应用价值。

目前，许多典型的故障特征提取方法已被广泛

应用于滚动轴承故障诊断中，包括随机共振（SR）
［5］、Wigner⁃Ville 分布（WVD）［6］、奇异值分解（SVD）
［7］和稀疏分解［8］等。尽管这些方法对于滚动轴承故

障检测具有一定的效果，但是其固有局限性也影响

到实际的应用。例如，WVD 具有高的时频分辨率

和能量集中性等优点，但存在严重的交叉项干扰，阻

碍了其对信号的有效分析和各分量参数的提取。

SR 是一种提取瞬态特征的有效工具，但是其系统参

数难以确定，因此检测能力受到限制。稀疏分解具

有良好的信号分解性能，但过多依赖于原子库的设

计和分解算法。SVD 是一种有效的降噪方法，但是

当测量信号具有较低的信噪比（SNR）时，其有效性

无法得到保证。实际上，复杂的振动信号包含非平

稳和非线性分量，非自适应信号处理方法对于实际

信号的分析效率并不高。经验模态分解（EMD）适

合分析非线性、非平稳信号［9］，能够将复杂的信号分

解为具有幅度和频率调制特性的本征模态函数

（IMFs），但是 EMD 的端点效应和模态混叠问题容

易导致 IMFs失去其特定的物理意义。

集成经验模态分解（EEMD）是由 Wu 等［10］提出

的一种改进型 EMD 方法，该方法通过向测量信号

添加有限的白色噪声以消除 EMD 端点效应和模态

混叠的问题。基于上述优点，EEMD 在旋转机械故

障诊断领域得到了广泛的关注［11⁃13］。张琛等［11］提出

了一种基于 EEMD 奇异值熵的故障诊断方法，对滚

动轴承的微弱故障进行了有效的诊断。胡茑庆等［12］

提 出 了 一 种 基 于 EEMD 和 深 度 卷 积 神 经 网 络
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（DCNN）的行星齿轮故障检测方法，并对行星齿轮

的故障类型进行了分类。Wang 等［13］提出一种基于

EEMD 和可调 Q 因子小波变换（TQWT）的故障特

征提取方法，用于检测滚动轴承的早期故障。上述

研究表明，基于 EEMD 分解选择故障敏感的信号成

分，能够有效地提高振动信号的信噪比，改善故障特

征提取的性能。但是，如何选择故障敏感的 IMFs
仍然是一个棘手的问题。因此，国内外学者对故障

敏感 IMFs 的选择开展了大量的研究工作。Chen
等［14］开发了一种使用信噪比选择敏感 IMFs 的方

法。刘永强等［15］提出应用自相关函数标准来确定最

佳 IMF。Xue 等［16］提出使用峭度准则来选择故障敏

感 IMF。Osman 等［17］开发了一种基于结构元素尺

度来选择敏感 IMFs 的方法。但是，这些研究仅专

注于分析单个或者几个独立的 IMF 来提取故障相

关特征，而没有考虑到不同 IMFs 在揭示故障时表

现出不同程度的有效性。郭俊超等［18］提出一种加权

平均的 EEMD（WEEMD）来揭示每个 IMF 在故障

特征提取中的重要性，但是，所获取的 WEEMD 滤

波信号仍然存在随机噪声成分，这将影响故障特征

提取的准确度。鉴于此，本文提出了一种基于累计

均 值（MSAM）和 小 波 阈 值 降 噪 的 EEMD（即

IEEMD）分析方法，不仅可以有效地避免遗漏含有

重要故障信息的 IMFs 分量，而且能够有效地减少

IMFs 中的随机噪声。但是，IEEMD 滤波信号中仍

然存在耦合频率和线性调制分量。

调制信号双谱（MSB）被广泛地应用于故障特

征提取中，能够有效地解调线性调制成分和检测耦

合频率［19⁃22］。Gu 等［19］利用 MSB 对电动机的转子故

障进行诊断研究，仿真和实验分析证明该方法能对

电动机的转子故障进行有效的诊断。陈峙等［20］提出

使用 MSB 检测齿轮的故障，并对齿轮的不同故障类

型进行了分类。Guo 等［21］将 MSB 运用到行星齿轮

箱的故障检测中，通过仿真和实验研究验证了 MSB
在行星齿轮箱状态监测和故障诊断方面的可行性。

Guo 等［22］提出一种增强 MSB 的轴承故障检测方法，

该方法充分利用 AR 模型降低非高斯噪声和 MSB
抑制高斯噪声的特性来提取故障特征，为滚动轴承

故障诊断提供了新思路。上述研究表明，MSB 能够

从复杂的振动信号中有效地解调信号中固有的调制

成分和检测耦合频率分量。然而，这些工作假设振

动信号是平稳的，在处理非平稳信号时会产生某些

干扰频率分量。另外，由于频谱泄露的影响，MSB
的应用会限制其噪声抑制能力。

综上所述 ，本文提出了一种基于 IEEMD 和

MSB 的故障诊断方法，用于滚动轴承微弱故障特征

提取。首先，使用 EEMD 将滚动轴承的振动信号分

解为一系列 IMFs。鉴于不同的 IMFs 在揭示故障

特征方面显示出不同程度的有效性，利用 MSAM 准

则将 IMFs 自适应地分为低频 IMFs 和高频 IMFs，
其中高频 IMFs 采用小波阈值降噪进行处理。随

后，将降噪后的高频 IMFs 与低频 IMFs 进行重构以

获取瞬态脉冲信号。最后，利用 MSB 进一步抑制剩

余随机噪声和确定性干扰分量，以精确地提取调制

信 号 特 征 。 通 过 仿 真 和 故 障 轴 承 实 验 信 号 对

IEEMD⁃MSB 进行性能验证。结果表明，在故障特

征提取方面，IEEMD⁃MSB 的性能优于谱峭度（SK）

和 WEEMD⁃MSB。

1　改进集成经验模态分解

1. 1　IEEMD算法

集成经验模态分解（EEMD）是一种自适应分析

方法，适合处理非平稳信号，能够将复杂的振动信号

自适应地分解为一系列含有不同频率成分的 IMFs。

y ( t )= ∑
i = 1

N

IMF i( t )+ rN ( t ) （1）

式中  y ( t )表示测量信号；IMF i ( i= 1， 2，…，N )表示

第 i个 IMF；N表示 IMF的数目；rN ( )t 表示残差分量。

由式（1）可以得出，EEMD本质上能够将复杂的信

号分解为一系列频率由高到低的幅值调制和频率调制

（AM/FM）且零均值的 IMFs，实现了由滚动轴承故障

引起的调制信号成分与干扰信号成分及随机噪声的分

离。为了选择与故障调制信号相关性强的 IMFs，利用

基于累计均值（MSAM）的尺度选择标准，将高频 IMFs
与所有 IMFs分开。MSAM定义表示为［23］：

ĥm = mean ( )∑
i = 1

m é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

IMF i( )t -
mean ( )IMF i( )t

std ( )IMF i( )t
，m ≪ N （2）

如果 ĥm 偏离零，则尺度 m 表示划分高频 IMFs
和低频 IMFs 的标记。已有的研究表明，大量的背

景 噪 声 分 布 于 高 频 IMFs［24⁃25］。 因 此 ，为 了 消 除

式（2）中高频 IMFs 的噪声，采用小波阈值降噪实现

信 噪 比 的 增 强 。 在 小 波 变 换 的 处 理 中 ，由 于

Daubechies 族小波与滚动轴承的振动信号最为相

似，因此选用 db10 小波为母小波函数进行处理［26］。

将降噪后的高频 IMFs 与低频 IMFs 结合来获取重

构信号，其重构信号表示为：

y ( t )= ∑
i = 1

m - 1- -- -----
IMF i ( t )+ ∑

i = m

N

IMF i ( t )+ rN ( t ) （3）

式中  - -- -----
IMF i 表示小波阈值降噪后的高频 IMFs；
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IMF i 表示低频 IMFs。
综上所述，IEEMD方法的具体流程如图 1所示。

1. 2　仿真对比

为了验证 IEEMD 在改善降噪效果方面的性

能，构造滚动轴承外圈局部缺陷的仿真信号进行

分析［27］：

x ( t )= ∑
k = -K

K

A k e-[ ]ζ2πfn ( ti ) cos [2πfn ( ti) ] u ( ti)+ n ( t )

（4）
式中  K 和 A k 分别表示故障脉冲的数量和第 k 个故

障脉冲的幅值；ti = t -( kT + ∑
i = -K

k

τi )表示滚动轴承

的随机滑移，其中，T 为故障脉冲间隔，τi 为零均值

均 匀 分 布 随 机 变 量 的 第 i 个 实 现 ，标 准 偏 差 为

0.01T~0.02T；ζ 和 fn 分别为阻尼特性因子和故障共

振频率；u ( ti ) 为单位阶跃函数；n ( t ) 表示信噪比为

-15 dB 的高斯白噪声。

仿真信号的采样频率为 96 kHz，采样点数为

960000。图 2 为仿真信号 x ( t ) 的时域波形及其频

谱，可以看出，周期性脉冲已经被噪声淹没。

仿 真 信 号 由 EEMD 进 一 步 处 理 ，该 信 号 被

EEMD 自适应地分解为 18 个 IMFs。为了有效地获

取故障特征信息，利用 MSAM 准则将分解的 IMFs

划分为低频 IMFs 和高频 IMFs，如图 3 所示。根据

式（2）可以得出，区分高频 IMFs 和低频 IMFs 的尺

度为 9。其中，高频 IMFs（IMF1~IMF8）使用小波

阈值降噪算法进行降噪处理，然后将其与低频 IMFs
（IMF9~IMF18）重构以获取故障相关的重构信号，

如图 4 所示。

为体现 IEEMD 在降噪性能方面的优越性，将

IEEMD 的 降 噪 效 果 与 基 于 相 关 系 数 准 则 的

EEMD［15］、基于峭度准则的 EEMD［16］和加权平均的

EEMD（WEEMD）［18］的降噪效果进行了对比。首先

应用相关系数准则对 EEMD 分解的 IMFs 进行分

析，结果如表 1 所示。由文献［15］可知，相关系数值

越大表明含有越多的故障特征信息。因此，选择

IMF1作为最敏感的 IMF 进行分析，结果如图 5（a）所

示。可以看出，虽然滤除了一部分噪声，但在信号降

噪的同时故障脉冲也在很大程度上被削弱。随后，

应用峭度准则对 EEMD 分解后的 IMFs 进行分析，

结果如表 2 所示。由文献［16］可知，峭度能够表征

瞬时故障脉冲的强度，峭度值越大则表明瞬态脉冲

图 1 基于 IEEMD 的流程图

Fig. 1 The flowchart based on IEEMD

图 2 仿真信号

Fig. 2 Simulation signal

图 3 仿真信号 MSAM 值的计算结果

Fig. 3 Calculation results of MSAM of simulation signal

图 4 IEEMD 滤波结果

Fig. 4 The results processed by IEEMD

表 1 IMFs的相关系数值

Tab. 1 Correlation coefficients of IMFs

IMFi

IMF1

IMF2

IMF3

IMF4

IMF5

相关系数

0.745
0.378
0.341
0.302
0.226

IMFi

IMF6

IMF7

IMF8

IMF9

IMF10

相关系数

0.142
0.103
0.076
0.023
0.012

1449



振   动   工   程   学   报 第  36 卷

的冲击越大。因此，选择 IMF2 作为最敏感的 IMF
进行分析，结果如图 5（b）所示。可以看出，经滤波

后信号的故障脉冲不明显，仍然含有大量的背景噪

声 。 最 后 ，将 WEEMD 应 用 于 仿 真 信 号 ，对

WEEMD 分解后的 IMFs 进行加权分析，结果如

图 5（c）所示。从图 5（c）中可以看出，经 WEEMD 降

噪后的信号仍然包含相当成分的噪声，尽管能够识

别出仿真信号的瞬态脉冲成分，但是其降噪效果不

理想。因此，对比分析结果表明，IEEMD 对噪声的

抑制能力明显优于以上三种方法。

为了进一步评估 IEEMD 的降噪效果，利用信

噪比（SNR）和均方根误差（RMSE）评测 IEEMD 和

上述三种算法的性能，其定义如下：

SNR = 10lg (∑l = 1

L

s2( )l ∑
l = 1

L

[ ]s ( )l - ŝ ( )l 2 ) （5）

RMSE = 1
N ∑

l = 1

L

[ ]s ( )l - ŝ ( )l 2
（6）

式中  s ( l )为原始信号；ŝ ( l )为降噪信号；L 为采样

长度。

表 3 给出了四种算法降噪性能的评测结果，可

以看出，IEEMD 的 SNR 最大且 RMSE 最低，降噪效

果明显优于其余三种算法，进一步验证了 IEEMD
降噪性能的优越性。

2　调制信号双谱分析

2. 1　MSB算法

调制信号双谱（MSB）分析是一种在常规双谱

分析的基础上改进的先进解调方法。其原理是通过

抑制振动信号中的随机噪声和干扰分量来解调信号

中固有的调制成分。对于离散时间信号 x ( t ) 进行

相应的离散傅里叶变换 X ( f )，MSB 在频域中表

示为［19］：

BMS ( fc，fx)= E < X ( fc + fx) X ( fc -

fx) X * ( fc) X * ( fc)> （7）
式中  上标“*”表示复共轭；BMS ( fc，fx )和 E <> 分

别表示信号 x ( t )的调制信号双谱和期望算子；fc 表

示载波频率；fx 表示调制频率；( fc + fx ) 和 ( fc - fx )
分别表示较高和较低的边带频率。

为了得到更精确量化的边带幅值，利用幅值归

一化消除 fc 的影响来改善 MSB 的性能。归一化

MSB 边带估计器（MSB⁃SE）定义如下［20］：

BSE
MS ( fc，fx)= BMS ( fc，fx )

|| BMS ( fc，0 )
（8）

式中  BMS ( fc，0 )表示 fx = 0 时的功率谱平方估计。

MSB⁃SE 的典型分析结果如图 6 所示。

表 3 四种降噪算法的评测结果

Tab. 3 Evaluation results of four denoising algorithms

评价方法

IEEMD
基于相关系数的 EEMD

基于峭度的 EEMD
WEEMD

SNR

10.272
6.345

2.235
2.413

RMSE

0.873
3.453
6.256
5.892

图 6 MSB⁃SE 的分析结果

Fig. 6 The analysis results of MSB⁃SE

图 5 对比算法的滤波结果

Fig. 5 Process results of comparison algorithms

表 2 IMFs的峭度值

Tab. 2 Kurtosis of IMFs

IMFi

IMF1

IMF2

IMF3

IMF4

IMF5

峭度

4.234
6.543
3.056
2.876
2.432

IMFi

IMF6

IMF7

IMF8

IMF9

IMF10

峭度

1.432
2.561
2.123
1.235
1.891
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2. 2　MSB检测器

图 6 所示的 MSB⁃SE 分析结果表明，用于检测

故障的最佳频率处于 fc 特定值范围内，且最大 BSE
MS

峰值出现在该频段内。通过对 fx 增量方向上有效的

MSB 幅值进行平均获得 fc 切片，结果如图 7 所示，其

B ( fc )定义为［21］：

B ( fc)= 1
M - 1 ∑

m = 2

M

BSE
MS ( fc，m∆f ) （9）

式中  ∆f 表示 fx 方向的频率分辨率；M 为某个特定

载波频率中调制频率（故障特征频率）的倍频数。

为了使获得的结果更可靠，对图 7 中标有“*”的
几个 MSB 切片进行平均来进一步得出 MSB 检测

器，如下式所示：

B ( fx)= 1
L 1

∑
l = 1

L1

BSE
MS ( f l

c ，fx )，fx > 0 （10）

式中  f l
c 表示所选的几个 MSB 切片；L 1 表示所选切

片的总数（图 7 的情况下为 3），其切片的数目由峰值

决定。

MSB 检测器的结果如图 8 所示。

3　故障诊断方法的流程

本文所提出的基于 IEEMD 和 MSB 的轴承微

弱故障特征提取方法，其具体的诊断步骤如下，流程

图如图 9 所示。

（1）应用 EEMD 将原始信号分解为本征模态函

数（IMFs）集。

（2）计算每个 IMF 的累计均值（MSAM）。

（3）对步骤（2）中得出的 MSAM 值进行判断。

如果 MSAM 值在第 m 层显示偏离零，则第 m 层之前

的 IMFs为高频 IMFs，其余 IMFs为低频 IMFs。
（4）采用小波阈值降噪对高频 IMFs 进行降噪

处理，然后将其与低频 IMFs结合以获得重构信号。

（5）利用 MSB 对重构信号进行解调并提取故障

特征。

4　实验研究

为了验证所提方法的有效性，开展实验研究。

滚动轴承的试验台如图 10 所示。试验台由交流

电动机、两个振动传感器、两个支撑滚动轴承以及

三个挠性联轴器所组成。实验装置布置如下：一

个振动传感器安装在电机驱动端滚动轴承座上；

另一个振动传感器放置在支撑滚动轴承座上。实

验过程中，交流电动机转速为 1470 r/min，实验数

据 的 采 样 频 率 和 采 样 长 度 分 别 为 96 kHz 和

1920000。实验轴承故障模式为人工模拟的局部

点蚀故障，包括电动机滚动轴承外圈故障和支撑

滚动轴承内圈故障，如图 11 所示。表 4 为故障滚

动轴承的主要参数；表 5 为滚动轴承的故障特征

频率。

图 7 MSB 切片的结果

Fig. 7 The results of MSB slice

图 8 MSB 检测器的结果

Fig. 8 The results of MSB detector

图 9 IEEMD⁃MSB 的故障特征提取流程图

Fig. 9 The fault feayure extraction flowchart of IEEMD⁃MSB

图 10 滚动轴承试验台

Fig. 10 Rolling bearing experiment platform
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4. 1　电机轴承外圈故障分析

图 12 为实验采集的电机轴承外圈故障振动信

号的波形及其频谱。显然，外圈故障特征频率的高

次谐波被准确地识别，但故障特征频率 fo 被强背景

噪声和干扰分量所淹没，如图 12（b）所示。

为了准确地提取故障特征频率及其谐波，首先

应用 EEMD 将测得的电机轴承外圈故障信号自适

应地分解为 19 个 IMFs。图 13 表示每个 IMF 的

MSAM 值。可以看出，区分高频 IMFs 和低频 IMFs
的合适尺度为 11。随后，应用小波阈值降噪对高频

IMFs（IMF1~IMF10）进行降噪处理，并将降噪后

的高频 IMFs 与低频 IMFs（IMF11~IMF19）组合以

获取重构信号。同时，SNR 和 RMSE 指标被用来评

估 IEEMD 和第 1.2 节仿真分析中所提及三种算法

的降噪性能。表 6 为四种算法降噪性能的评估结

果，可以看出，IEEMD 的 SNR 最大且 RMSE 最低，

降噪性能明显高于其余三种算法，进一步验证了

IEEMD 降噪性能的优越性。

最后，利用 MSB 对重构信号进行处理，提取与

故障相关的特征频率，其分析结果如图 14 所示。可

图 13 外圈故障信号 MSAM 值的计算结果

Fig. 13 Calculation results of MSAM for outer race fault 
signal

图 12 电机轴承外圈故障信号

Fig. 12 Outer race fault signal of motor bearing

表 6 四种降噪算法的评测结果

Tab. 6 Evaluation results of four denoising algorithms

评价方法

IEEMD
基于相关系数的 EEMD

基于峭度的 EEMD
WEEMD

SNR

5.035
2.213
0.756
1.112

RMSE

1.463
3.254
5.034
4.536

图 14 IEEMD⁃MSB 的分析结果

Fig. 14 Analysis results of IEEMD⁃MSB

图 11 故障模式

Fig. 11 The fault modes

表 4 滚动轴承的主要参数

Tab. 4 Main parameters of rolling bearings

滚动轴承

型号

6206ZZ
6008

滚子直径

d/mm
9.53
7.9

节径 Dm / 
mm
46.4
54

滚动体

个数 z

9
12

接触角
β/( ° )

0
0

表 5 滚动轴承的故障特征频率

Tab. 5 Fault characteristic frequency of rolling bearings

滚动轴承

型号

6206ZZ
6008

外圈 fo / 
Hz

89.33
49.25

内圈 f i / Hz

130.99
65.17

滚动体

fb / Hz
62.42
33.60

保持架

fc / Hz
9.93
4.10
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以看出，IEEMD⁃MSB 方法可以清楚地识别与故障

相关的特征频率及其谐波。

为了进一步证明所提方法的优越性，本文采用

谱峭度（SK）［28］和 WEEMD⁃MSB［18］分析方法对测得

的电机轴承外圈故障的振动信号进行分析，结果如

图 15，16 所示。从图 15（b）中虽然可以识别故障特

征频率 fo 及其谐波，但是 SK 算法的分析结果却被大

量的背景噪声和干扰频率所干扰。图 16（b）中也存

在一些干扰频率成分，尤其是在故障特征频率的高

次谐波附近。综上分析得出，相比 SK 和 WEEMD⁃
MSB，IEEMD⁃MSB 在电机轴承外圈故障诊断中能

够取得更为准确的结果。

4. 2　支撑轴承内圈故障分析

图 17 为实验采集的支撑轴承内圈故障振动信

号的波形及其频谱。显然，故障特征频率 f i 及其谐

波被背景噪声和干扰谐波所淹没，如图 17（b）所示，

无法准确、有效地识别故障特征信息。

为了准确地提取故障特征频率及其谐波，首先利

用 EEMD 将测得的支撑轴承内圈故障信号自适应地

分解为 18 个 IMFs。图 18 表示每个 IMF 的 MSAM
值。可以发现，区分高频 IMFs和低频 IMFs的合适尺

度 为 7。 随 后 ，应 用 小 波 阈 值 降 噪 对 高 频 IMFs
（IMF1~IMF6）进行降噪处理，并将降噪后的高频

IMFs与低频 IMFs（IMF7~IMF18）进行组合以获取

重构信号。同样，计算 IEEMD和第 1.2节仿真分析中

所提及三种算法的 SNR和 RMSE指标，结果如表 7所

示。从表 7中可以看出，IEEMD的降噪效果优于其余

三种算法，进一步证明了 IEEMD的降噪性能。

最后，使用 MSB 对重构信号进行解调分析，其

结果如图 19 所示。从图 19（b）中可以看出，IEEMD⁃

图 18 内圈故障信号 MSAM 值的计算结果

Fig. 18 Calculation results of MSAM for inner race fault 
signal

图 17 支撑轴承内圈故障信号

Fig. 17 Inner race fault signal of supporting bearing

图 16 WEEMD⁃MSB 的分析结果

Fig. 16 Analysis results of WEEMD⁃MSB

图 15 SK 的分析结果

Fig. 15 Analysis results of SK
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MSB 可以清晰地识别与故障相关的特征频率及其

谐波。

为了更好地对比，采用 SK 和 WEEMD⁃MSB 对

所采集的振动信号进行分析，结果如图 20 和 21 所

示。从图 20（b）中虽然可以提取故障特征频率 f i 及

其谐波，但是混有较多的背景噪声和干扰谐波。对

于图 21（b）WEEMD⁃MSB 的分析结果，尽管能够识

别出故障特征频率，但故障特征频率幅值和干扰成

分幅值的对比度较差。因此，IEEMD ⁃MSB 比 SK
和 WEEMD⁃MSB 更能有效、准确地检测支撑轴承

内圈故障。

5　结  论

针对滚动轴承振动信号的强非线性和非平稳特

性，提出了一种基于 IEEMD 和 MSB 的轴承微弱故

障特征提取方法。通过对电机轴承外圈和支撑轴承

内圈故障诊断的研究，得出以下结论：

（1）IEEMD 能够有效地解决 MSB 处理非平稳

信号时的不足，并进一步突出振动信号的调制分量。

（2）通过 MSB 对 IEEMD 滤波信号进行残余噪

声抑制和调制成分解调，可以有效地改善故障特征

提取精度。

（3）通过对不同类型实验轴承故障的诊断，验证

了所提方法的有效性，且该方法的故障特征提取能

力优于 WEEMD⁃MSB 和 SK，能够更有效地提高滚

动轴承故障诊断的精度。

（4）从上述分析可以得出，基于 IEEMD 和 MSB
的滚动轴承微弱故障特征提取方法在实际应用中的

潜力值得进一步挖掘和研究。
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Abstract: Considering the nonlinear and non-stationary characteristics of rolling bearing vibration signals， a method is put forward 
based on improved ensemble empirical mode decomposition （IEEMD） and modulation signal bispectrum （MSB）. The vibration 
signals  are decomposed into intrinsic mode functions （IMFs） at different frequencies by EEMD. The mean of the standardized ac⁃
cumulated modes （MSAM） is taken as a novel criterion to divide IMFs into low-frequency and high-frequency IMFs. Subsequent⁃
ly， the wavelet threshold denoising algorithm is applied to the high-frequency IMFs， which is then combined with the low-frequen⁃
cy IMFs to generate the reconstructed signal. The MSB is used to extract modulation features by further suppressing residual ran⁃
dom noise and deterministic interference components. The analysis results demonstrate that the method has high accuracy in fault 
feature extraction by comparing with Spectral kurtosis （SK） and WEEMD-MSB.
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