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滚动轴承性能退化轨迹跟踪方法研究 

摘 要 

滚动轴承作为旋转机械的关键部件，其性能状态对旋转机械的

稳定性和安全性至关重要，但是其性能退化在实际运行中难以避免，

退化严重时不仅影响机械设备正常运行，还可能导致企业产生重大

经济损失与安全风险。因此，开展滚动轴承性能退化轨迹跟踪方法

研究，对实现滚动轴承早期故障监测与预防性维护具有重要理论意

义和应用价值，不仅可以提高生产的连续性和安全性，还能有效降

低维护成本，对智能制造发展起一定支撑作用。 

针对滚动轴承原始振动信号中存在大量噪声，且轴承脉冲式故

障信号滤波降噪困难，影响性能退化特征提取效果；基于高维特征

对滚动轴承性能退化轨迹进行评估时，特征评价和特征筛选不足导

致特征冗余，甚至存在大量无效特征，影响评估效果；构建的性能

退化轨迹跟踪模型复杂、过程繁琐，导致跟踪效果不佳等问题。本

文以实现滚动轴承性能退化轨迹跟踪为研究目标，围绕振动信号的

滤波降噪、特征评价与筛选、性能退化轨迹跟踪等内容展开研究。 

滚动轴承振动信号滤波降噪方法研究。针对脉冲式轴承振动信

号噪声干扰严重，滤波降噪困难，影响特征提取效果等问题，提出

了一种基于改进 Morlet 小波的滚动轴承振动信号滤波方法，应用改

进的 Morlet 小波对滚动轴承振动信号进行滤波降噪，并结合海洋捕

食者算法(Marine Predator Algorithm, MPA)实现滤波参数最优化设置，
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以香农熵作为滤波效果评估指标，实现了滚动轴承信号滤波效果量

化分析。实验结果表明，该方法有效完成了滚动轴承振动信号噪声

滤除，为后续性能退化特征提取提供了坚实的数据支撑。 

滚动轴承性能退化特征优选方法研究。针对高维特征中存在大

量冗余和无效特征，影响评估效果等问题，通过综合考虑相关性指

标、单调性指标、可分性指标和鲁棒性指标，提出了一种新的性能

退化特征子集优选方法。在滤波后的振动信号中提取初始特征，利

用特征子集优选方法对初始特征进行特征筛选。实验结果表明，特

征子集优选方法可以有效去除大量无效特征和冗余特征，保留了对

轴承性能退化有显著影响的特征，提高了特征质量，为后续滚动轴

承性能退化轨迹跟踪研究奠定了基础。 

滚动轴承性能退化轨迹跟踪方法研究。针对滚动轴承性能退化

轨迹跟踪模型复杂，跟踪效果不佳等问题，提出了一种基于主成分

分析(Principal Component Analysis, PCA)和欧式距离的滚动轴承性能

退化轨迹跟踪方法，该方法利用 PCA 对特征优选后的特征子集进行

降维处理，并将处理后的特征与欧式距离相结合构建了一种退化轨

迹跟踪指标，有效跟踪轴承的性能退化过程。实验结果表明，该方

法具有更早故障识别能力、更高的故障识别准确性以及更加细致的

性能退化轨迹过程。 

关键词：滚动轴承，退化轨迹跟踪，Morlet 小波，特征优选，欧氏

距离  
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RESEARCH ON THE METHOD OF TRACKING THE 

PERFORMANCE DEGRADATION TRAJECTORY OF 

ROLLING BEARINGS 

 

 

ABSTRACT 

 

 

Rolling bearing as a key component of rotating machinery, its 

performance status is critical to the stability and safety of rotating 

machinery, but its performance degradation is difficult to avoid in actual 

operation, degradation is serious not only affect the normal operation of 

machinery and equipment, but also may lead to the enterprise to produce 

significant economic losses and security risks. Therefore, to carry out the 

rolling bearing performance degradation trajectory tracking method 

research, to realize the rolling bearing early fault monitoring and 

preventive maintenance has an important theoretical significance and 

application value, not only can improve the continuity and safety of 

production, but also effectively reduce the maintenance cost, the 

development of intelligent manufacturing to play a certain supporting role. 

The original vibration signals of rolling bearings are fraught with 

substantial noise, making it challenging to filter and denoise pulse-like 

fault signals, which affects the effectiveness of performance degradation 
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feature extraction. When the performance degradation trajectory of rolling 

bearings is evaluated based on high-dimensional features, feature 

evaluation and feature screening are insufficient, resulting in feature 

redundancy and even the existence of a large number of invalid features, 

which affects the evaluation effect. Furthermore, the performance 

degradation trajectory tracking model constructed is complicated and the 

process is cumbersome, resulting in poor tracking effect and other 

problems. This article aims to achieve effective tracking of the 

performance degradation trajectories of rolling bearings, focusing on 

research regarding the filtering and denoising of vibration signals, feature 

evaluation and selection, and the tracking of performance degradation 

trajectories. 

Research on rolling bearing vibration signal filtering and noise 

reduction method. Aiming at the problems of serious noise interference of 

pulsed bearing vibration signal, difficult filtering and noise reduction, and 

affecting the effect of feature extraction, a rolling bearing vibration signal 

filtering method based on improved Morlet wavelet is proposed. The 

improved Morlet wavelet is applied to filter and noise reduction of rolling 

bearing vibration signal, and combined with Marine Predator Algorithm 

(MPA) to realize the optimization of filtering parameters. The Shannon 

entropy is used as the filtering effect evaluation index to realize the 

quantitative analysis of the filtering effect of the rolling bearing signal. The 
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experimental results show that the method effectively completes the noise 

filtering of rolling bearing vibration signal and provides solid data support 

for the subsequent performance degradation feature extraction. 

Research on the optimization method of rolling bearing performance 

degradation features. Aiming at the problems such as the existence of a 

large number of redundant and invalid features in high-dimensional 

features, which affects the evaluation effect. By comprehensively 

considering the relevance index, monotonicity index, divisibility index and 

robustness index, a new performance degradation feature subset 

optimization method is proposed. Initial features are extracted from the 

filtered vibration signals, and feature screening is performed on the initial 

features using the feature subset optimization method. The experimental 

results show that the feature subset selection method can effectively 

remove a large number of invalid features and redundant features, retain 

the features that have a significant impact on the bearing performance 

degradation, improve the quality of the features, and lay a foundation for 

the subsequent research on the trajectory tracking of rolling bearing 

performance degradation. 

Research on rolling bearing performance degradation trajectory 

tracking method. Aiming at the problems of complexity of rolling bearing 

performance degradation trajectory tracking model and poor tracking 

effect, a rolling bearing performance degradation trajectory tracking 
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method based on Principal Component Analysis (PCA) and Euclidean 

distance is proposed. The method utilizes PCA to perform dimensionality 

reduction on the feature subset after feature optimization, and combines the 

processed features with Euclidean distance to construct a degradation 

trajectory tracking index, which effectively tracks the performance 

degradation process of the bearing. The experimental results show that the 

method has earlier fault identification capability, higher fault identification 

accuracy and more detailed performance degradation trajectory process. 

KEY WORDS： rolling bearings, degradation trajectory tracking, Morlet 

wavelet, feature selection, Euclidean distance 
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第 1 章 绪论 

1.1 课题来源 

本课题在安徽省教育厅科学研究重点项目(编号：2022AH050995)、安徽省

智能矿山技术与装备工程实验室开放基金项目(编号：AIMTEEL202201)以及安

徽工程大学引进人才科研启动基金项目(编号：2022YQQ004)的资助下完成。 

1.2 研究背景及意义 

滚动轴承是重大装备旋转机械的关键部件，并且是最常见的机械元件之一，

其工作在高温、高转速、高应力等复杂极端工作环境下，因此经常发生故障，

主要的故障类型有内圈裂纹、滚动体损坏、外圈断裂等[1-2]。轴承发生故障是导

致旋转机械设备发生故障损坏的主要原因之一，这种故障可能是灾难性的，不

仅导致设备停止工作，造成巨大经济损失，甚至威胁企业人员的人身安全，因

此滚动轴承状态监测和诊断引起了广泛关注[3]。现如今，机械设备正朝着自动

化、智能化方向不断发展，机械设备集成度、复杂度不断提高，设备工作环境

越来越复杂，而突发的故障及损坏，会造成维修困难、维修时间成本过高，影

响企业正常生产，因此对滚动轴承进行及时、准确地监测和评估显得至关重要。 

随着工业生产对设备运行稳定性和效率的要求不断提高，对轴承性能状态

进行实时监测和评估的需求显得日益迫切。滚动轴承的损坏是一个逐渐退化并

加剧损坏的过程，实现滚动轴承从正常运转到完全损坏的性能退化轨迹状态评

估，对于提前预防机械故障、保证设备稳定运行具有重要作用。合理评估并维

护滚动轴承的健康状态，可以有效减少设备因轴承问题引起的磨损和损坏，提

高机械设备的使用寿命及使用效率，同时减少大规模维修的需要，降低了维修

成本。 

综上所述，滚动轴承性能退化轨迹状态的评估研究不仅对提高设备的可靠

性和安全性具有重要作用，而且对于延长设备寿命、降低维护成本和推动机械

工业智能制造发展具有重要意义。因此，本课题对滚动轴承进行性能退化轨迹

状态跟踪研究，实现滚动轴承合理及时的性能评估，为工业生产过程中轴承状
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态监测提供有力的支持。 

1.3 国内外研究现状 

1.3.1 滚动轴承振动信号滤波降噪研究现状 

滚动轴承性能退化评估及故障诊断都依赖优质的轴承振动信号，高质量的

振动信号是精准进行性能退化评估和故障诊断的前提，优质的振动数据源对轴

承状态做进一步评估及预测具有重要意义。在滚动轴承发生故障时，实际振动

信号含有大量的噪声干扰，故障特征提取困难，极易被噪声覆盖，影响故障状

态的准确识别，因此滚动轴承故障信号的降噪问题是实现轴承退化状态有效评

估的关键。对轴承信号滤波降噪，突出信号本身而抑制噪声影响、提高信号的

信噪比，可为接下来特征提取及筛选提供优质的数据源。 

目前，滚动轴承性能退化跟踪主要分为基于模型[4-8]和基于数据驱动[9-12]，

此两种类型的轴承性能退化跟踪方法，都依赖于高信噪比信号，而滚动轴承振

动信号由于轴承共振、邻近齿轮振动、传感器振动等信号调制因素以及环境噪

声、低频信号干扰、保持架滑移等因素影响，导致信号噪声大，信噪比低，严

重影响滚动轴承故障状态识别。为了精确地获取原始振动信号中的故障特征信

号，同时降低噪声干扰并增强信噪比，对振动信号数据做降噪预处理成为了关

键措施，其主要目的是去除或削弱信号中的噪声部分，使故障信号的识别与分

析更加清晰，进而提高评估与诊断的精度。高质量的数据预处理为后期特征提

取及筛选奠定坚实基础，因此滤波降噪是滚动轴承故障准确识别的关键环节。

当前滚动轴承滤波降噪方法有数学形态学滤波[13]、EEMD[14-15]、小波滤波[16-17]

等，由于小波分析具有良好的局部时频特性，小波滤波方法在滚动轴承滤波降

噪中备受关注[18-20]。小波分析包含众多不同类型的函数，展现了其多样性和不

唯一性的特点，包括 Morlet 小波、Haar小波、db 小波等，其中 Morlet 小波的时

域波形具有从小波幅值中心向两端波动衰减，并趋于零的特征，与轴承故障信

号中冲击震荡并衰减的波形特征十分相似，能够极大的提高“波形”匹配程度，

因此 Morlet 小波常被用于滚动轴承信号的滤波降噪。目前相关文献针对传统

Morlet 小波进行滤波降噪，大多是通过确定带宽参数、中心频率来确定最优
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Morlet 小波，实现对轴承信号滤波降噪。如张苑等人以熵值作为确定 Morlet 小

波带宽参数、中心频率的指标，利用混洗蛙跳算法来获取最优的 Morlet 小波，

实现对轴承信号滤波降噪，提高了轴承信号信噪比[21]。Tse P W 等人运用遗传算

法优化 Morlet 小波的中心频率及带宽参数，从而选出最佳滤波参数以达到信号

的滤波降噪效果[22]。栾某德等人通过结合 Morlet 小波和奇异值分解的技术有效

去噪了机械振动信号中的噪声信号，但未对小波参数进行合理优化，影响了结

果的稳定性[23]。Sanakkayala D C 等人通过最大峰度值优化 Morlet 小波参数，进

一步降低带内残余噪声并突出周期性脉冲特性[24]。Jiang 等人设计了一种去噪方

法来实现 Morlet 小波与脉冲信号的最优匹配，其中使用改进的香农小波熵对传

统 Morlet 小波进行优化处理，并采用奇异值分解法来选择最佳的变换尺度，进

而实现对信号的滤波[25]。Mehdi Behzad 等提出了一种新的 Morlet 小波优化准则

对滚动轴承进行诊断，根据轴承特征频率的振幅，提出了调整连续小波变换比

例参数的新标准，优化了小波参数[26]。Gu等人则将复杂 Morlet小波滤波器用于

轴承的复合故障检测，其中采用包络谱来优化小波参数，实现对轴承信号降噪

[27]。Zhang 等人采用局部均值分解和香农熵对传统 Morlet 小波进行优化，实现

了振动信号滤波降噪，但优化过程过于复杂[28]。Su 等人结合最优 Morlet 小波与

自相关增强算法，提出一种新的滚动轴承滤波降噪混合策略，有效提升了周期

性脉冲信号的特征并消除了残差噪声[29]。Xiaoming Han 等将遗传算法用于优化

Morlet 小波滤波器的滤波参数，通过奇异值分解确定了 Morlet 小波变换尺度，

并将最优的 Morlet 小波和经验模态分解结合提出了一种故障特征识别方法，进

而实现对振动信号的故障特征识别与滤波降噪[30]。以上均是利用传统 Morlet 小

波实现对轴承信号的滤波降噪，更是由于传统 Morlet 小波波形因子物理意义模

糊，导致轴承信号滤波参数优化过程复杂，优化效率低等问题。然而，在 2019

年，Michael X Cohen 提出改进 Morlet 小波，使用高斯波形宽度取代传统 Morlet

小波形状因子[31]，进一步明确了 Morlet 小波波形参数的物理意义，且只需对改

进的 Morlet 小波波形宽度及中心频率进行优化，简化了轴承信号滤波过程。 

综上，研究滚动轴承振动信号滤波降噪，是前期数据预处理的关键环节，

更是实现滚动轴承性能退化状态精准评估的关键步骤之一，提高了轴承性能退

化特征的质量，为轴承性能退化特征提取与筛选提供了坚实可靠的数据基础。 
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1.3.2 滚动轴承性能退化特征优选方法研究现状 

在轴承的性能退化评估研究过程中，特征提取是性能退化评估的关键之一，

但在原始振动信号中提取退化特诊时不是越多越好，冗余的特征增加了性能退

化评估计算复杂度，而其中对轴承性能退化表征能力不强的特征在一定程度上

不仅影响评估精度，甚至严重影响退化评估结果。因此在特征提取后进一步优

化特征，选取能有效表征轴承性能退化过程的优质特征成为实现精准评估的关

键之一。特征评价是特征优化方法之一，其在已提取的特征中以某种评价准则

对特征每个维度进行定量评价，优选出表征性能退化趋势强的特征组成优质特

征子集，是一种有效筛选优质特征的方法。特征评价优势显著，如更强的可解

释性，其筛选出的关键特征能为轴承设备的检修提供指导，增加了实际应用价

值；以及更高的通用性，由于特征评价与特征提取模型相互独立，适用于大数

据集多特征指标，能有效剔除众多无关特征，提升特征质量。 

目前，特征评价在滚动轴承性能退化评估领域受到很多研究者关注[32-39]。

在特征评价中，保留的特征应具有更好的趋势预测性、鲁棒性等，评价和选择

最佳退化特征以更好地跟踪轴承性能退化过程。Hou J 等人先对对振动信号进行

EEMD 分解，应用卡方检验算法获得先选特征，完成特征的初始选取，最后通

过使用分层聚类去除冗余特征来获得最佳特征[40]。Li Yazhou 等人针对该原始特

征集中存在大量无效和冗余特征的问题，提出一种结合支持向量机单特征评估、

相关分析和主成分分析加权载荷评估的特征选择过程，筛选出敏感特征[41]。谈

智玲等以皮尔逊相关性为基础对初始特征进行相关性分析，与轴承退化趋势相

关性大于 0.8 的特征选为特征子集，增加了退化评估的稳定性和准确性[42]。Ge 

Jianghua 等人基于相关性、距离、信息等指标构建乘法混合模型的特征评价方

法，用于对特征进行排序并获得排名权重，然后将权重乘以特征，得到新的特

征集[43]。Zhu K 等人针对使用多尺度模糊度量熵获得的初始特征存在相关的或

冗余的现象，采用新开发的无限特征选择方法，从原始的高维特征中选择最具

代表性的特征，此方法能够评估给定特征的重要性，筛选出优质特征[44]。武斌

等人使用相关性分析法对初始特征进行评价，选出相关度大的特征作为优选特

征，将优选特征用于轴承性能退化评估，取得了良好的评估效果[45]。Duong B 

等在构建轴承性能退化评估指标时，也将与轴承性能退化趋势相关性大的特征
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作为优质特征，进行滚动轴承性能退化评估[46]。Yu 等人提出了一种将特征数据

与 K-means 方法相结合的特征选择方法，有效的降低了特征冗余[47]。Mi J 等人

提出一种双层特征选择方法，从候选特征中筛选出特征子集，以提升退化趋势

敏感度，消除了冗余特征，有效提高了滚动轴承的特征质量[48]。Dong 等人提出

了一种特征选择技术，通过调整后的 Rand 指数和类内平均差之和来确定敏感特

征[49]。 

此外，还有研究人员利用多特征评价指标方法对滚动轴承性能退化特征进

行优选，如 Zhang Bin 等人结合单调性、鲁棒性、相关性三个指标，选择更相关

的退化特征，并将最优特征选择问题转化为组合优化问题，实验结果验证了所

提出方法的有效性[50]。王奉涛等通过定义相关性、单调性、可分性评价指标，

定量评估轴承性能退化特征的参数效果，优选后获取退化特征集[51]。Feng 等人

采用 TOPSIS 和 K-medoids 相结合的方法，对具有多个评价指标的特征进行综合

评价，选择更好的退化特征来构建敏感特征集[52]。Song 等人针对特征选择指标

对退化特征提取不完全等问题，提出一种基于新型退化特征评价指标的全生命

周期滚动轴承 RUL 预测方法，设计退化特征评价指标来评价退化特征的稳定性，

然后将稳定性评价指标和相关性评价指标相结合作为特征选择的依据[53]。

Kumar 等人提出了单调性、鲁棒性和可预测性的混合度量组合，以选择表征轴

承性能退化趋势良好的特征，并验证了特征的有效性[54]。Wang 等人通过相关性、

单调性和鲁棒性对滚动轴承的性能劣化特征指标进行评价和筛选，再建立性能

退化评估模型，通过实验验证了特征选择及性能评估的有效性[55]。Buchaiah S

等人通过单调性、可预测性、趋势性和信噪比四个指标的加权量化性能退化特

征，选取优质特征用于滚动轴承性能退化评估及寿命预测，结果表明有效提高

了预测准确度[56]。 

在轴承性能退化特征优化工作上，采用特征评价在特征提取工作中已经广

泛使用，很多研究成果表明了通过特征评价的方法选取能有效表征轴承性能退

化过程的优质特征是实现精准评估的关键，有利于提升滚动轴承性能退化轨迹

跟踪效果。 
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1.3.3 滚动轴承性能退化轨迹跟踪方法研究现状 

滚动轴承作为机械系统中的重要组成部分，在实际运行中其性能在不断退

化，直至失效，将严重影响旋转机械的正常工作效率，其性能状况对机械系统

的可靠性和安全性也产生重大影响[57-59]。因此展开滚动轴承的预测性维护可以

有效降低旋转机械设备发生故障的风险，防止重大损失。而滚动轴承性能退化

评估是预测性维护的关键组成部分之一，可用于跟踪轴承从安装到当前性能状

态变化的过程。 

由于滚动轴承的状态受到多种因素的影响，使得轴承性能退化轨迹跟踪成

为一个复杂的问题。目前，针对滚动轴承性能退化过程评估这一复杂问题，许

多研究人员展开了多种多样的研究，致力于有效的简单的解决性能退化评估难

题[60-65]。如 Chen X 等人采用均方根来评估轴承性能退化过程，并构建了多变量

支持向量机进行寿命预测[66]。Boškoski 等人将 Rényi 熵作为评估指标，对滚动

轴成性能退化过程进行评估，该指标对早期轴承缺陷不够敏感，在后期时稳定

性不显著[67]。Shaojiang Dong 等人利用深度自编码器和 t 分布随机邻域嵌入模型

提取、表达和简化轴承信号性能退化特征，构建了低维特征空间中的马氏距离，

作为反映轴承性能退化的指标，实现对滚动轴承性能退化过程的有效评估[68]。

Huang W 等人提出了一种基于核稀疏范数以及原始信号与重构信号误差的指标

来评估轴承性能退化程度，通过轴承运行到失效实验进行分析，验证了所提方

法的有效性[69]。Benkedjouh 等人通过特征映射缩减和支持向量回归模拟了轴承

性能退化的过程[70]。Tong Q 等人提出了一种基于模糊 C 均值聚类的性能退化评

估模型，实现了滚动轴承性能退化评估[71]。Upadhyay 等人从正态数据的原始特

征矩阵中训练自组织映射，并使用支持向量回归来评估退化过程[72]。 

在实际性能退化评估中，大多通过构建轴承健康指标曲线来表征轴承性能

退化状态。Jin 等人计算了监测信号小波分解系数的能量值，然后根据能量值之

间的马氏距离对其进行融合，构造了轴承健康指标，实现了滚动轴承性能退化

评估[73]。Zhang 等人采用正交邻域保留投影进行数据预处理，以获得保留主要

信息的低维特征，然后采用 K-means 聚类算法根据不同的健康状况将数据分类

为不同的集合，将数据集的平均最大半径之和作为健康指标，实现了滚动轴承

的早期故障诊断和良好的退化趋势评估[74]。Widodo A 等人从振动信号中提取多
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个特征，然后使用主成分分析对特征集进行降维，并通过计算特征降维后与健

康状态的特征向量之间的偏差来构建健康指标，该指标有效评估了滚动轴承性

能退化状态[75]。Kuang Jiachen 等人提出了一种基于局部线性嵌入与模糊 c 均值

模型性能退化评估方法，从原始振动特征中提取大量来自时域、频域和时频域

的常用特征，再通过最大似然估计生成具有初始维度的局部映射，从所有剩余

特征中提取底层流形结构，使用基于模糊 c 均值模型的退化评估指标来评估轴

承退化过程[76]。Lim C 等人提出了一种利用故障频率随周期变化加权相关性的

轴承预测健康指数提取方法，使用的特征简单，并植根于物理故障，根据均方

根和峰度构建健康指数，结果发现，新的健康指数表现出优异的性能，自早期

异常检测开始以来，整体性能在周期中表现出逐渐和单调的提高[77]。Kaji M 等

人利用卷积自编码构造了轴承健康指标，评估结果表现出单调增加退化趋势，

并且在轴承退化早期阶段有良好的性能[78]。 

综合上述，针对滚动轴承性能退化评估的研究，国内外学者已取得较多的

成果，这些结果表明建立一个合理的退化跟踪指标，是实现滚动轴承性能退化

过程有效准确评估的关键所在。 

1.4 主要研究内容与组织架构 

滚动轴承是机械设备中必不可少的部件，其健康状态监测对系统的安全运

行至关重要。研究表明，目前关于滚动轴承性能退化轨迹跟踪的研究存在一些

问题，如前期提取的信号特征因噪声干扰较大导致效果不佳，或是特征筛选不

足导致特征冗余，或是构建的评估模型复杂，性能退化轨迹跟踪效果不佳。因

此，本研究以滚动轴承为对象，围绕以下三个主要方面展开工作：振动信号的

滤波降噪，即处理原始的振动信息，对振动信号进行降噪处理，提高信号信噪

比，突出振动冲击特征；在信号滤波降噪的基础上，提取特征并对特征进行特

征筛选，以选出优质的性能退化特征向量构建优质特征子集，为接下来性能退

化轨迹跟踪提供优质的特征集；建立简单实用的性能退化轨迹跟踪指标，绘制

轴承性能退化轨迹曲线，评估轴承在不同阶段的性能退化状态；并以实验数据

进行验证，分析所提方法的实用性与有效性。 

本文组织构架如图 1-1 所示，研究内容如下： 
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第1章 绪论

研究背景及意义 国内外研究现状

滤波降噪研究现状

滤波降噪研究现状

滤波降噪研究现状

综合研究现状
引出问题

第2章 滚动轴承性能退化机理与过程

滚动轴承退化
机理

滚动轴承结构组成

退化失效形式

退化特性振动信号
特征

滚动轴承性能
退化过程

实验数据介绍

第3章 基于改进Morlet小波的滚动轴承振动信号滤波降噪方法研究

改进的Morlet小
波滤波降噪方法

轴承振动信号
波形匹配

海洋捕食者算法

适应度值的选择

滤波降噪研究现状

公开数据集实
验验证

第4章 滚动轴承性能退化特征子集优选方法研究

性能退化特征
子集优选

退化特征性能评价
指标

退化特征指标优选
特征

公开数据集实
验验证

振动信号特征
处理与分析

第5章 滚动轴承性能退化轨迹跟踪方法研究

主成分分析 基于欧式距离退化轨迹跟踪指标的构建
公开数据集实

验验证

第6章 总结与展望

总结论文工作内容
指出不足之处及发现的问

题，展望未来

 

图 1-1 论文组织架构图 

第 1 章绪论。首先，介绍了本研究的课题来源；其次，分析了本课题的研

究背景及意义；然后，分析了滚动轴承振动信号滤波降噪、特征优选方法、性
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能退化轨迹跟踪方法三个方面研究现状；最后，归纳了研究内容与组织架构。 

第 2 章滚动轴承性能退化机理与过程分析。首先，简要概述了滚动轴承的

结构组成、退化失效形式、振动特性分析；其次，详细分析了滚动轴承性能退

化过程；最后，简要介绍了本文使用的两种数据集相关内容。 

第 3 章研究了滚动轴承振动信号滤波降噪方法。首先，针对脉冲式轴承振

动信号噪声干扰严重，滤波降噪困难，影响特征提取效果，以及传统 Morlet 小

波波形参数物理意义不明确等问题，引入改进 Morlet 小波用于滚动轴承振动信

号滤波降噪，明确了波形参数物理意义；其次，利用海洋捕食者算法对波形匹

配参数进行自适应寻优，确定最优 Morlet 小波滤波参数，并以香农熵作为滤波

效果评估指标，实现了滚动轴承信号滤波效果量化分析。最后，使用公开轴承

数据集验证了所提方法的有效性。 

第 4 章研究了滚动轴承性能退化特征子集优选方法。首先，本章利用时域、

频域、时频域分析和 EMD分解在降噪后的轴承信号中提取初始特征；其次，以

相关性、单调性、可分性、鲁棒性 4 个特征评价指标，构建特征优选体系，其

中将 4 个评价指标得分线性加权值作为每个特征最终得分，按照预设阈值从初

始特征中筛选出优良特征构建特征子集；最后，在公开数据集上验证分析，实

验结果表明本章方法有利于提高特征质量，去除无效特征，为后续滚动轴承性

能退化轨迹跟踪研究奠定了基础。 

第 5 章研究了滚动轴承退化轨迹跟踪方法。首先，本章在第 4 章特征子集

优选基础上，利用主成分分析对冗余的优质特征进行特征降维。其次，提出了

一种基于欧氏距离的性能退化状态评估指标。最后，结合滚动轴承数据集对该

评估方法进行了验证分析。并将实验结果与其他方法进行比较，发现本章方法

比其他方法具有更早诊断出早期故障点的能力，以及具有更高的诊断稳定性，

突出了本章方法的优越性。 

第 6 章对本文的研究成果进行了总结，以实际研究中发现的问题，展望了

一些未来的研究方向。 
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第 2 章 滚动轴承性能退化机理与过程 

滚动轴承是旋转机械中关键的组成部件，合理的使用滚动轴承能有效提高

旋转机械传动稳定性。但滚动轴承长期工作在高负载、高转速等复杂环境下，

导致轴承故障率极高，影响设备正常运行效率，极可能造成严重经济损失，因

此对滚动轴承性能退化过程进行精准评估具有重要实用意义。在深入研究滚动

轴承性能退化轨迹之前，需进一步了解轴承结构组成、退化机理等内容。因此，

本章首先介绍轴承结构组成、失效形式，并分析了轴承发生退化时在振动信号

特征上的体现，其次分析了滚动轴承性能退化过程，最后简要介绍了本文使用

的轴承数据集相关内容。 

2.1 滚动轴承性能退化机理 

2.1.1 滚动轴承结构组成 

滚动轴承一般由内圈、外圈、滚动体和保持架等四个主要零部件组成。外

圈与轴承座或机械设备外壳相配合，起支撑和固定作用；内圈主要与转轴配合

使用，与回转轴同步转动；滚动体与保持架位均于内外圈之间，两者密切相关，

滚动体均匀分布在保持架预留的空隙中，而保持架对滚动体起包裹和隔离作用。

深沟球轴承示意图见图 2-1 所示。 

 

图 2-1 滚动轴承示意图 
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2.1.2 滚动轴承退化失效形式 

滚动轴承在实际工作中不可避免的会出现损坏退化情况，无论发生何种故

障，轴承都将出现振动冲击，影响轴承正常运行状态。对滚动轴承故障失效形

式进行学习，有利于更好的对轴承进行日常保养维护以及开展性能退化轨迹跟

踪工作，提升机械设备使用效率。 

滚动轴承退化失效形式按失效部位数量可分为局部失效和分布失效。局部

失效分为：内圈、外圈、保持架及滚动体失效。分布失效是指两个以上零部件

出现失效，具体分布失效形式如图 2-2 所示。 

滚动轴承失效形式

磨
损
失
效

磨
损
失
效

疲
劳
失
效

腐
蚀
失
效

断
裂
失
效

胶
合
失
效

塑
性
变
形

 

图 2-2 滚动轴承失效形式分类图 

(1)磨损：轴承磨损通常表现为表面材质脱落减少。滚动轴承在没有杂质侵

入或润滑充足时，不会出现较为明显的磨损，当杂质侵入或润滑不当时，磨损

会加剧，引发性能快速下降。 

(2)疲劳：轴承在多个重复应力作用下会受到损伤，尤其是持续的大载荷作

用于某些特定方向时，轴承的内、外圈及滚动元件会在某些区域产生金属疲劳。

切应力较大时会导致某些接触区域逐渐出现弹性形变而引发的裂纹，随着裂纹

逐步扩大，部分区域最终会破裂成碎片。疲劳损坏还可能引起轴承的异常振动，

导致冲击载荷增大。 

(3)腐蚀：轴承在一些特定条件下容易遭受腐蚀，主要分为化学反应、微小

振动和电流引起的腐蚀。这类腐蚀往往与振动、磨损同时出现，导致径向间隙

扩大或预紧力减小，进而影响旋转精确度。 

(4)断裂：断裂是轴承失效形式中最严重的类型，它会导致轴承迅速完全失
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效，带来严重后果。造成断裂的原因有多种，主要包括疲劳断裂、过载断裂和

缺陷断裂。疲劳断裂是由反复交变应力引起的，当轴承在反复负载作用下，特

定区域的金属材料经历过多应力循环引起疲劳断裂。过载断裂发生在轴承承受

的载荷超过其设计极限时，这种过大载荷会导致轴承突然破裂。缺陷断裂是由

于轴承材料本身的缺陷，如制造过程中热处理不当（温度或时间不足）导致的

材料强度不足，使轴承无法承受正常使用中的应力而断裂。 

(5)胶合：当滚动轴承某个部件材料粘附到另一部件上时会形成胶合现象。

通常由于超负荷或润滑不当造成温升过快，导致部件间金属相互粘合。若未能

迅速采取措施解决轻微胶合问题，可能进一步引发表面凹陷，进而影响轴承游

隙大小，诱发异常磨损。 

(6)塑性变形：是一种永久性变形，分为过载变形和颗粒压痕。在微观层面，

外来物质在轴承内外圈的滚道上，仅与少部分滚动体接触路径发生接触摩擦，

导致屈服变形；宏观上，接触载荷使轴承内外圈与滚动体在较大接触路径区域

内发生屈服变形。 

2.1.3 滚动轴承退化/失效特性振动信号特征 

在滚动轴承发生故障时，轴承运动表面与损坏部分发生撞击出现冲击振

动，伴随转轴的旋转，形成周期性振动，在转换至频域时便表现为特定的故

障频率。轴承的不同故障引发不同的振动形式及相应故障频率。在分析时，

假设滚动体与滚道无相对滑移，将滚动轴承内、外圈的平均转动速度作为保

持架旋转速度。基于轴承各种参数，可以计算出各部分的故障特征频率。滚

动轴承结构图如图 2-3 所示。故障特征频率计算公式如下： 

内外圈相对转频： 

 
60

r

R
f =  (2-1) 

内圈故障频率： 

 ( )1 cos
2

r
IR

zf d
f

D

 
= +  

 
 (2-2) 

外圈故障频率： 

 ( )1 cos
2

r
OR

zf d
f

D

 
= −  

 
 (2-3) 

滚动体故障频率： 
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 21 ( cos )
2

r
B

df d
f

D D

 
= −  

 
 (2-4) 

保持架故障频率： 

 ( )1 cos
2

r
FTF

f d
f

D

 
= −  

 
 (2-5) 

其中，R 为轴承内外圈的相对转速(轴转速)，fr 为旋转频率，D 为节圆直

径，d 为滚珠直径，z 为滚球数量，α 为接触角。 

 

图 2-3 滚动轴承组成结构示意图 

2.2 滚动轴承性能退化过程 

在滚动轴承实际运转期间，其损伤、退化会随时间逐渐累积，最后造成滚

动轴承退化失效。为了最大限度减少轴承退化失效造成的损害，准确评估轴承

退化状况至关重要。在退化初期阶段及时监测到轴承的细微损伤，根据性能退

化发展趋势了解其实际退化运行规律变得至关重要。 

当轴承开始运转时，其性能和状态的变化不是按照简单的线性规律变化，

滚动轴承的性能退化发展过程通常经历以下五个阶段，如图 2-4 所示。 

(1)正常运行阶段。轴承在其寿命的前 80%至 90%期间正常工作，此时包络

谱仅可以观察到基频相对应的幅值。 

(2)故障早期阶段。退化状态参数逐渐上升，故障频率初现，尽管幅值不明

显，但逐步变得可辨识。 

(3)故障中期阶段。振动加剧，频谱显示出明显的尖峰。故障点的冲击力在

一段时间内保持稳定，故障特征频率的尖峰幅值有所减少。 
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(4)故障晚期阶段。随着故障点进一步恶化，振动和温度显著增加，频谱变

化明显，故障频率和倍频清晰可见，剩余寿命不足 1%。 

(5)完全失效阶段。轴承温度和噪声大幅上升，频谱模糊，高频幅值下降，

寿命不足 0.2%。 

累
积
的
损
伤

时间

1
2

3

4

5

 

图 2-4 滚动轴承退化发展过程 

2.3 数据集介绍 

2.3.1 XJTU-SY 滚动轴承加速寿命实验数据集 

XJTU-SY数据集[79]涵盖 3种不同工况下 15个滚动轴承整个寿命周期内的振

动信号，图 2-5 为此数据集轴承加速寿命实验平台。实验采用的轴承型号为

LDK UER204，详细几何参数见表 2-1。本文采用此数据集的部分数据信息详见

表 2-2，表中详细记录了实验工况、采集样本数量、轴承运行寿命及其具体失效

位置。实验设置采样频率为 25.6 kHz，每分钟采样一次，每次采样持续 1.28 s。 

数字式力显示器 电动机转速控制器

转轴

交流电动机 支撑轴承 液压加载系统 加速度传感器(水平)

加速度传感器(垂直)

测试轴承

 

图 2-5 滚动轴承加速寿命实验平台 
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表 2-1 轴承参数 

轴承类型 
内圈直径

(DI/mm) 

外圈直径

(DO/mm) 

滚球直径

(d/mm) 

滚球数量

Z 

接触角 

(a/rad) 

节径 

(D/mm) 

LDK 

UER204 

滚珠轴承 

29.3 39.8 7.92 8 0 34.55 

表 2-2 数据集样本信息 

工况 轴承数据集 样本总数 运行寿命 失效位置 

35Hz/12kN 轴承 1-3 158 2 h 38 min 外圈 

37.5Hz/11kN 

轴承 2-1 491 8 h 11 min 内圈 

轴承 2-2 161 2 h 41 min 外圈 

轴承 2-3 533 8 h 53 min 保持架 

2.3.2 美国凯斯西储大学滚动轴承实验数据集 

美国凯斯西储大学轴承数据集[80]涵盖了 4 种实验工况下的健康轴承数据、

驱动端故障轴承数据及风扇端故障轴承数据，实验台如图2-6所示。本文采用此

数据集的部分故障数据信息如表 2-3 所示，其中采样频率 12 kHz，采样时长 1 s。

滚动轴承型号为 6205-2RS JEM SKF，详细几何参数如表 2-4 所示。 

风扇端轴承 电机 驱动端轴承

扭矩传感器及编码器

测功器

 

图 2-6 美国凯斯西储大学轴承试验台 

表 2-3 驱动端轴承故障数据(采样频率：12kHz) 

故障宽度 

(mm) 

电机负载 

(HP) 

轴转速 

(rpm) 
失效位置及样本 

0.007" 1 1772 
内圈 IR007_1 

外圈 OR007@6_1 
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表 2-4 实验轴承几何参数 

轴承类型 
内圈直径

(DI/mm) 

外圈直径

(DO/mm) 

滚球直径

(d/mm) 

滚球数量

Z 

接触角 

(a/rad) 

节径 

(D/mm) 

6205-2RS 

JEM SKF

深沟球轴承 

25 52 7.94 9 0 39.04 

2.4 本章小结 

为更好地探讨滚动轴承退化机理与退化过程，首先阐述了滚动轴承的结构

组成、退化失效形式、振动特性分析，深入讨论了轴承性能退化在振动信号中

的体现，其次详细分析了滚动轴承性能退化过程，最后简述了本文所使用的

XJTU-SY 和美国凯斯西储大学滚动轴承数据集的实验平台及相关振动数据。 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

17 

 

第 3 章 基于改进 Morlet 小波的滚动轴承振动信号滤波方法

研究 

轴承性能退化评估和故障识别均需要依托于高品质的振动信号数据。优质

的振动信号数据是准确进行性能退化轨迹跟踪和故障检测的基础，而故障特征

突出、噪声干扰较小的振动数据对进一步评估轴承的性能退化过程具有关键作

用。针对滚动轴承故障脉冲式振动信号滤波降噪难题，本章提出基于改进

Morlet 小波的滚动轴承振动信号滤波方法，利用高斯波形宽度取代传统 Morlet

小波形状因子，其物理意义明确，更利于波形匹配参数优化。同时，引入海洋

捕食者算法，以最小香农熵作为改进 Morlet 小波波形宽度和中心频率参数优化

指标，实现滚动轴承故障信号波形最佳匹配，以香农熵作为滤波效果评估指标，

实现了滚动轴承信号滤波效果量化分析。对于滚动轴承信号预处理、特征提取、

性能退化状态分析具有重要意义。 

3.1 基于改进 Morlet 小波的滚动轴承滤波降噪方法分析 

改进的 Morlet 小波利用高斯波形宽度取代传统小波形状因子，该波形宽度

是用于平衡小波时间精度和频率精度的关键参数。改进的 Morlet 小波数学表达

式[31]如下 

 

2

2

4ln(2)

2

t

ift hW e e

−

=  (3-1) 

其中，h 为改进的 Morlet 小波的宽度，f 为中心频率。 

对改进 Morlet 小波 W 进行傅里叶变换，研究 h 和 f 对改进 Morlet 小波的时

域、频域特征的影响，仿真结果如图 3-1 所示. 

从时域图 a-d 可知，当 h 保持不变，增大 f 时，在相同的时间宽度内，小波

波动加剧；当 f 保持不变，增大 h 时，小波震荡衰减时间延长。从频域图 e-h 可

知，当 f 保持不变，增大 h 时，频域下波形宽度减小，同样说明小波震荡衰减时

间延长。由以上分析结果可知，h 和 f 的变化，无论在时域还是频域都将对改进

Morlet 小波波形产生重要影响，更是影响改进 Morlet 小波与滚动轴承故障信号

波形能否达到最佳匹配的关键参数，因此优化 h 和 f 是实现滚动轴承最佳滤波降
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噪的关键，也是本章研究的重点。 
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图 3-1 改进的 Morlet 小波时域波形及频域波形 

采用改进 Morlet 小波对滚动轴承故障振动信号进行滤波降噪，本质上是利

用小波卷积特性将轴承振动信号与改进 Morlet 小波高斯窗口正弦波进行波形匹

配，其结果是轴承信号和小波之间“相似性”的时间序列，故轴承信号与改进

Morlet 小波在频域上卷积的过程即为轴承信号的滤波降噪过程。令 x(t)表征滚动

轴承信号，则采用改进的 Morlet 小波对滚动轴承滤波降噪过程可表示为： 

  1{ ( ) '} ( ) * ( )R x t F X f f−=   (3-2) 

 ( ) ( ( ))X f FFT x t=  (3-3) 

 ( ) ( )f FFT W =  (3-4) 

其中 R{x(t)'}为 x(t)滤波降噪后的信号；F-1表示傅里叶逆变换；*表示卷积。 

由上式可知，实现改进的 Morlet 小波对滚动轴承振动信号的滤波降噪，只

需对原始滚动轴承信号 x(t)和 Morlet 小波 W 进行相应的傅里叶变换，再进行卷

积处理，最后经过傅里叶逆变换就可以快速实现对滚动轴承振动信号的降噪处

理。 

3.2 基于改进 Morlet 小波的滚动轴承信号波形匹配优化 

本节将基于改进的 Morlet 小波对滚动轴承信号进行波形匹配，并进一步实

现滤波降噪目的。由前面分析可知，h 和 f 的取值直接影响小波的滤波特性。为
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使改进的 Morlet 小波更好地提取振动信号中的冲击特征成分，提高滚动轴承故

障信号滤波降噪效果，需对改进的 Morlet小波宽度 h和中心频率 f组合进行联合

优化，以获得最优的滚动轴承波形匹配参数，实现最佳滤波效果。 

因智能优化算法在解决复杂优化问题时具有高效性和通用性等特点，又同

时具备优良的精确度[81]，故本章引入智能优化算法优化滤波参数。2020 年，

Afshin Faramarzi 等研究者提出的海洋捕食者算法作为一种新型元启发式算法，

具备快速收敛性和兼具全局及局部搜索能力[82]。同时具有结构简单、参数少、

易于实现以及能以较低的计算代价获得最优解等优点，本章将引入海洋捕食算

法，对改进 Morlet 小波波形宽度和中心频率参数进行优化。 

3.2.1 海洋捕食者算法 

海洋捕食者算法通过模拟海洋中的捕食行为策略进行优化，首先在搜索空

间内随机且均匀地初始化猎物种群，进而启动优化过程，即 

 ( )0 min 1 max minX X R X X= + −  (3-5) 

式中，
min maxX X、 为搜索空间边界；R1 为介于 0 到 1 之间的均匀分布随机数。进

一步进行初始化猎物矩阵(Prey)的设置，其维度 d 为 2。对每一个 Prey 个体计算

适应度，并以适应度最优个体 XI复制 n 份构成精英矩阵(Elite)。 

根据 Lévy 和 Brownian 的交替运动将整个算法主要分为三个阶段，以此来

避免算法陷入局部最优解。 

阶段 1：探索阶段 

总迭代过程的前三分之一阶段为迭代早期( 3t T )，此阶段，猎物的移动速

度超过捕食者，捕食者保持静止不动。猎物的移动遵循 Brownian 运动，表达式

如下： 

 
( )  1

1,2, , ;
3  0.5

i B i B i

i i v i

S R Elite R Prey
i n t T

Prey Prey R S

 =  − 
=  

= + 
 (3-6) 

式中，Si 表示移动步长；RB 表示遵循布朗运动的随机向量；Rv 是介于 0 到 1 之

间的均匀分布随机数；t 代表当前迭代次数；T 为最大迭代次数。 

阶段 2：探索转为开发的过渡阶段 

总迭代过程的三分之一至三分之二阶段为迭代中期( 3 2 3T t T  )。此阶段
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猎物与捕食者速度相同，捕食者执行 Lévy 飞行运动以进行开发，而猎物则通过

Brownian 运动进行探索，表达式如下： 

 
( )   1 2

1,2, , ;
2 3 3  0.5

i i i

i i

L L

v i

S R Elite R Prey n
i T t T

Prey Prey R S

 =  − 
=   

= + 
 (3-7) 

 
( )  1 2

1, , ;
2 3 3  0.5

i B B i i

i i F i

S R R Elite Prey n
i n T t T

Prey Elite C S

 =   −
= +   

= + 
 (3-8) 

式中，RL 表示遵循 Lévy 分布的随机向量；

2

1

t

T

F

t
C

T

 
= − 
 

表示调节捕食者移动步

长的动态自适应参数。 

阶段 3：开发阶段 

总迭代过程的后三分之一阶段为迭代后期( 2 3t T )。此阶段捕食者通过利

用侦测到的猎物位置，以更高的速度迅速靠近并捕获猎物，表达式如下： 

 
( ) 2

1,2, , ;
3  0.5

i L L i i

i i F i

S R R Elite Prey
i n t T

Prey Elite C S

 =   −
=  

= + 
 (3-9) 

在每次迭代更新猎物位置后，为了增强搜索效率并避开局部极值，该算法

引入了涡流形成机制与鱼类聚集装置（FADS）来刷新猎物位置，进一步提升了

算法的性能和适应性，表达式如下： 

 
( )

( ) ( )

min max min 2

2 2 1 2 2

 , 0.2
 

 0.2 1  , 0.2

i F L

i

i r r

Prey C X R X X U R
Prey

Prey R R Prey Prey R

  + +  −    
= 

+ − + −    

 (3-10) 

式中，𝑼为随机二进制向量；Preyri(i=1,2)为随机猎物的位置。 

由于捕食者凭借对过往成功捕食点的精确记忆，在猎物更新和 FADs 效应

作用完毕后，通过适应度评估矩阵来刷新精英矩阵。若本次迭代的优化性能超

过上一次，则进行替换。MPA 通过比较迭代过程中适应度的变化，赋予了算法

记忆富集的食物源位置的能力，从而快速锁定并捕捉最佳解，同时避免陷入次

优解。 

3.2.2 适应度值的选择 

适应度值的合理选择是海洋捕食者算法优化改进 Morlet 小波参数的关键环

节。同时针对滚动轴承实际信号多属于稀疏分布，与有效信号成分相比，噪声
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则是非稀疏分布，而香农熵可量化轴承信号分布的稀疏度，是信号稀疏程度的

一种度量方法[83-84]。若滤波后信号中具有显著的规律性故障信号，即信号周期

性特征显著，则信号表现出较高的稀疏性，香农熵较小，即此时 Morlet 小波滤

波参数优化合理。相反，若滤波后信号中包含大量的噪声信号或者无规律信号，

则此信号缺乏重要的故障信息或噪声较大，则信号表现出较弱的稀疏性，香农

熵较大，即此时 Morlet 小波滤波参数设置不合理。Kankar 等人研究结果表明，

采用最小香农熵准则的方法，发展了小波优化方法，有助于滚动轴承特征提取

及小波参数优化[85]。Rahul Dubey 等人对基于熵测量的小波系数进行了比较分析，

结果表明，利用香农熵和平均香农熵可在离散小波中选择出最佳的小波[86]。

Dong 等人利用局部平均分解及其香农熵对采集到的轴承振动信号进行分析，有

效提取出特征值和故障特征，并完成故障诊断，取得了良好的效果[87]。总的来

说，香农熵对局部噪声和干扰具有较低的敏感度，能更准确地反映小波函数与

分析信号之间的匹配程度。综上所述，利用香农熵作为适应度值对小波参数进

行优化是具有良好效果的。 

因此可将香农熵作为海洋捕食者算法在优化改进 Morlet 小波参数过程中的

适应度值。香农熵表达式为 

 2

1

( ( )) ( ) log ( )
n

i i

i

SE x t p x p x
=

= −  (3-11) 

 1 log( )n N= +  (3-12) 

其中，N 为滚动轴承信号总数据点，n 为分段总数，p(xi)是指轴承信号数据

点落在 xi内的概率。 

因此，本节选取最小香农熵作为海洋捕食者算法优化改进 Morlet 小波参数

的适应度值，对波形宽度及中心频率进行联合优化，使得两个参数组合更加匹

配，减小了单个参优化再组合使用的不匹配程度，增加了参数优化的可靠性。 

3.2.3 改进的 Morlet 小波波形匹配参数优化 

本节利用改进 Morlet小波波形宽度 h和中心频率 f参数构建海洋捕食者算法

Prey 矩阵，以最小香农熵作为自适应度值，经过海洋捕食者算法的勘探、勘探

与开发并存以及开发三个阶段的优化运算，得到最优波形宽度 h 和中心频率 f 组

合，实现改进 Morlet 小波与滚动轴承振动信号波形最优匹配。 
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h 作为小波波形宽度，其取值与轴承故障单个脉冲振动波形宽度息息相关，

因此可根据轴承故障单个脉冲振动宽度作为 h 取值参考，根据文献[31]，小波波

形宽度 h 寻优下限值可设置为 1/fs，其中 fs为采样频率，其上限值可设置为滚动

轴承理论故障振动周期的 2 倍，以保证 h 足够的寻优范围。中心频率 f 大致反映

了 h 宽度内的波形振动情况，为扩大 f 寻优范围，可将 f 的取值范围直接设置为

0<f<fs/2，则可令 h 和 f 的取值范围为 

 
0, 2

1 ,2

s

s z

f f

h f f





（ ）

（ ）
 (3-13) 

其中，fz表示为轴承理论故障特征频率。 

根据海洋捕食者算法[82]，构建的 Prey矩阵位置初始化可根据下式计算 

 

0

,

0

,

1/ (2 / 1 / )

/ 2

n d s z s

n d s

h f rand f f

f rand f

 = +  −


= 
 (3-14) 

其中，rand 为介于 0 到 1 之间的均匀分布随机数；上标 0 表示初始位置。 

经过海洋捕食者算法多次迭代后，第 t 次迭代形成的 Prey矩阵和 Elite矩阵

可表示如下 

 

1,1 1,2 1,1 1,2

2,1 2,2 2,1 2,2

,1 ,2 ,1 ,2

,

t t I I

t t I I

t

t t I I

N N N N

h f h f

h f h f

h f h f

   
   
   = =
   
   
      

Prey Elite  (3-15) 

其中，下标第 1个数表示个体，第 2个数表示维度，例如 ht
n,1表示第 n个个体的

第 1个维度坐标值，ft
n,1表示第 n个个体的第 2个坐标值。Elite矩阵由 hI

1,1和 fI
1,2

复制 N 次得到，其中 I 表示截至当前第 t 次迭代，hI
1,1 和 fI

1,2 是使得适应度值达

到最小的一个组合。 

根据海洋捕食者算法原理，设计的基于改进 Morlet 小波的滚动轴承信号波

形匹配优化流程如图 3-2 所示，其中 T 表示最大迭代次数。 

首先分别设置 h 和 f 搜索范围，其中 h 和 f 的上下限可根据式(3-13)进行赋

值，根据式(3-14)构建 Prey 初始矩阵，完成其位置初始化；以 Prey 初始矩阵中

的每一个个体(h, f)作为改进 Morlet 小波参数，根据式(3-2)~式(3-4)对滚动轴承振

动信号进行滤波降噪，并根据式(3-11)和式(3-12)计算滤波后信号的香农熵，将

此香农熵作为海洋捕食者算法的自适应度值，并以最小适应度值对应的 Prey 个
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体构建 Elite 矩阵；根据当前迭代次数 t 在整个迭代周期中所处阶段，基于海洋

捕食者算法的勘探优化过程、混合勘探+开发优化过程、开发优化过程的迭代过

程对 Elite和 Prey进行更新；在每完成一次更新后，根据 FADs 效应来评估其对

适应度值的影响，如果当前迭代下 Prey 位置的适应度值低于前一次迭代，则新

的 Prey位置将取代前一个位置，完成 Prey矩阵更新，反之不变。即得到迭代次

数 T 步内最小适应度值所对应的(h, f)组合，即为滚动轴承故障振动波形与改进

Morlet 小波最优匹配参数。 

根据公式(3.14)构建Prey初始矩阵

Prey 矩阵

以Prey矩阵中的每一个个体(h,f)作为改进Morlet小波参数，对

滚动轴承信号进行滤波降噪

计算滚动轴承滤波后信号香农熵，并将香农熵

作为海洋捕食者算法的自适应度值

以最小适应度值对应的Prey个体，构建Elite矩阵

根据公式(3.13)设置h,f寻优范围；

种群数量；t；T；FADs

Elite 矩阵

t<T

t<T/3

t=t+1

T/3<t<2T/3 t>2T/3

基于MPA勘探

优化过程

基于MPA开发

优化过程

基于MPA混合勘探+开

发优化过程

基于FADs效应

输出最优的(h,f)组合

N

Y

更新

 

图 3-2 基于改进 Morlet 小波的滚动轴承振动信号波形匹配优化流程 
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3.3 实验验证 

3.3.1 基于 XJTU-SY 轴承数据集的滤波方法验证 

为了验证本章提出的基于改进 Morlet 小波的滚动轴承故障信号滤波降噪方

法的有效性，采用 XJTU-SY 的滚动轴承加速寿命试验数据集[79]进行验证。 

根据轴承退化相关研究结果[88]，轴承全寿命运行期间内，在小于 80%运行

时间段内，轴承运动状态正常。在 80%~90%运行时间段内，轴承将出现初期故

障(Early Failure，EF)，90%~95%运行时间段内，轴承将处于中期故障(Mid-term 

Failure，MF)，在剩余运行时间段内，轴承处于晚期故障(Terminal Failure，TF)。

根据轴承全寿命周期运行规律，分别取轴承初期、中期和晚期故障对应的数据

文件样本，其截取的样本数据信息如表 3-1 所示。根据表 2-1 中滚动轴承具体几

何参数及 2.1.3 节中故障特征频率公式计算得到滚动轴承理论故障频率如表 3-1

所示。 

表 3-1  轴承故障振动数据 

实验工况 数据集 
样本

总数 
失效位置 选取的 csv 文件 

理论故障

频率
fz(Hz) 

转 速 ：
37.5Hz 

径向力：
11KN 

轴承 2-1 491 内圈 
EF：418.csv；MF：

451.csv；TF：476.csv； 
184.39 

轴承 2-2 161 外圈 
EF：136.csv；MF：

148.csv；TF：156.csv； 
115.61 

轴承 2-3 533 保持架 
EF：453.csv；MF：

489.csv；TF：517.csv； 
14.45 

采用轴承 2-2外圈早期故障振动数据(EF：136.csv)对本文方法滤波降噪有效

性进行验证。fs为 25.6KHz，fz为 115.61Hz，根据式(3.13)计算可得改进Morlet小

波宽度 h的搜索范围为[3.91e-5，1.73e-2]，f的搜索范围为[0，12800]，对于海洋

捕食者算法种群数量通常为 30~50，最大迭代次数 T 通常为 100~300，为了实现

h、f 最佳寻优结果，本文设置种群数量为 50，最大迭代次数 T 为 300，并设置

FADs 为 0.2。按照基于改进 Morlet 小波的滚动轴承振动信号波形匹配优化流程，

对轴承 2-2早期故障振动数据(EF：136.csv)进行滤波降噪运算，波形匹配优化迭
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代曲线如图 3-3 所示，香农熵 SE 呈现逐渐收敛的趋势，迭代完成时 SE 最小值

为 2.01。滤波降噪所得结果如图 3-4(b)所示，滤波后信号与原始信号相比冲击成

分明显增多，滤波后信号噪声相较于原始信号噪声明显减少，滤波后轴承故障

振动冲击信号具有一定周期性，验证了本章滤波降噪方法的有效性。滤波降噪

处理后信号包络分析结果如图3-5所示，包络分析所得的实际外圈故障特征频率

基频与理论故障频率相近，环境噪声、保持架滑移等因素可能是实际频率和理

论频率出现偏差的主要原因，还可以清楚识别到外圈故障特征基频的 2 倍频

(230.4Hz)、3 倍频(345.6Hz)等，据此判断轴承发生外圈故障，同样验证了本文

滤波降噪方法的有效性。 

0 100 200
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300
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香
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图 3-3 波形匹配优化迭代曲线 
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图 3-4 原始信号与滤波后信号结果 
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图 3-5 改进 Morlet 小波滤波后平方包络谱 

为进一步说明本文所提方法优势，同时将本文方法与其他小波滤波降噪方

法进行对比，将轴承 2-2外圈早期故障振动数据(EF：136.csv)进行小波软阈值滤

波降噪，得到结果如图 3-4(c)所示，小波软阈值滤波降噪后信号冲击成分相较于

本文所提方法滤波结果冲击成分不明显，进一步计算小波软阈值滤波后信号香

农熵为 2.40，其值大于本文方法滤波后信号香农熵值 2.01，说明其噪声成分偏

多。对滤波后信号进行包络分析，结果如图 3-6所示，实际外圈故障特征频率基

频(116.4Hz)与理论故障频率(115.6Hz)相差 0.8Hz，而本文方法所得外圈故障特

征频率基频(115.2Hz)与理论故障频率只相差 0.4Hz。进一步表明了本文所提方法

滤波降噪的效果更好。 
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图 3-6 小波软阈值滤波后平方包络谱 

采用本文提出的基于改进 Morlet 小波的滚动轴承振动信号滤波方法，对表

3-1 中轴承 2-1、轴承 2-2、轴承 2-3 所有数据样本依次进行滤波降噪处理，其滤

波结果如表3-2所示，为了进一步验证本方法对于滚动轴承不同故障类型及故障

程度的适用程度，对滤波前后的信号香农熵进行减损计算，公式如式(3-16)所示，

对于滚动轴承某一故障在某一时期计算得到的 S 值越大时，说明在此种情况下

本方法对轴承振动信号所含噪声消除越好，即滤波后信号所含噪声越少、滤波

降噪效果越好。 

 1 100%
SE

S
SE

 
= −   
 

滤波后

滤波前

 (3-16) 

表 3-2 不同故障类型及故障程度滤波降噪结果 

轴承数据集及故

障类型 
选取的 csv 文件 

最优滤波参数
[h,f] 

滤波前
SE 

滤波后
SE 

S 

轴承 2_1 

内圈 

EF：418.csv； 
[3.8464e-

3,1419.5204] 
3.0839 2.9927 2.96% 

MF：451.csv； 
[2.9960e-

3,2059.1770] 
2.9559 2.7446 7.15% 

TF：476.csv； 
[6.1656e-

4,4058.7670] 
2.8998 2.3868 17.69% 

轴承 2_2 

外圈 

EF：136.csv； 
[1.7853e-

3,7621.4035] 
2.7099 2.0108 25.80% 

MF：148.csv； 
[7.3316e-

4,9719.7542] 
2.7018 2.0500 24.12% 
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TF：156.csv； 
[2.1630e-

3,12210.3952] 
3.1519 2.1851 30.67% 

轴承 2_3 

保持架 

EF：453.csv； 
[2.3897e-

3,12174.4453] 
2.6797 2.4388 8.99% 

MF：489.csv； 
[1.1186e-

3,9726.5546] 
2.7697 2.4038 13.21% 

TF：517.csv； 
[7.5635e-

4,3430.0532] 
2.8322 2.1330 24.69% 

从表3-2中可以看出无论是内圈故障、外圈故障还是保持架故障，滤波后信

号香农熵均小于滤波前香农熵，即说明滤波后信号噪声减少、信噪比增大。各

类型所有故障程度滤波后香农熵减损值均大于零，即表明本方法对所有故障类

型振动信号均有滤波降噪效果，可有效提高轴承振动信号的信噪比。 

观察表 3-2 中香农熵减损值 S，发现本方法对各时期各类型轴承故障数据滤

波后的减损值变化为 2.96%~30.67%，其中轴承外圈晚期故障(TF)振动信号减损

值为 30.67%，说明本方法对此信号滤波效果最好，对信号信噪比提升最大，可

为后续特征提取及故障诊断提供优质的数据源。而对于外圈早期信号减损值为

25.80%，与上述内容中对于外圈早期故障信号滤波前后结果分析相结合，滤波

后信号与原始信号相比冲击成分明显增多，滤波后信号噪声相较于原始信号噪

声明显减少，滤波后轴承故障振动冲击信号具有一定周期性，以及滤波后实际

故障频率与理论故障频率之差得到明显减小，说明减损值可对轴承信号滤波效

果具有一定的评估作用。此外，轴承外圈故障信号各时期滤波后香农熵减损值

均大于其他故障类型，说明对外圈故障信号滤波效果最明显，保持架故障信号

次之。对于同一故障类型，晚期故障香农熵减损均大于其他时期，是由于晚期

故障振动信号所含的噪声较多，故此方法对于强噪声信号滤波降噪更为有效。 

综上所述，本文方法对于滚动轴承故障振动信号的滤波降噪具有一定效果，

能够有效减少故障信号中的无效信号及大量噪声信号，可有效提高信号信噪比，

可准确获取优质可靠的滚动轴承故障特征信号，为接下来滚动轴承的特征提取、

性能退化估计跟踪提供优质的信号源，提高故障识别准确度及性能退化轨迹跟

踪的可靠性。 
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3.3.2 基于凯斯西储大学轴承数据集的滤波方法验证 

为了进一步验证本方法实际有效性，利用凯斯西储大学轴承数据集[80]再次

对本章所提出的方法进行验证。详细滚动轴承故障数据见 2.3.2 节中表 2-3，其

中 fs为 12KHz，根据式(2-2)、式(2-3)、式(3-13)，分别计算轴承理论故障频率、

改进 Morlet 小波宽度 h 的搜索范围以及中心频率 f 的搜索范围，如表 3-3 所示。

其余海洋捕食者算法相关参数设置与 3.3.1 节保持一致，按照基于改进 Morlet 小

波的滚动轴承振动信号波形匹配优化流程，对表 3-3中的滚动轴承故障数据进行

滤波降噪运算，滤波结果如表 3-3 和图 3-7 所示。 

表 3-3 滤波参数和滤波结果 

故障

类型 

理论故

障频率

(fz/Hz) 

波形宽度  

(h/s) 

频率 

(f/Hz) 

最优滤波参数

[h,f] 
SE 滤波前 SE 滤波后 S 

内圈 159.91 
[8.3e-

5,1.25e-2] 
[0,6000] 

[5.42e-

3,5875.72] 
2.63 1.65 37.26% 

外圈 105.86 
[8.3e-

5,1.89e-2] 
[0,6000] 

[3.83e-

3,2891.39] 
2.36 1.59 32.63% 
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图 3-7 内圈和外圈原始信号及滤波后信号 

观察表3-3，内圈信号香农熵由2.63减小至1.65，香农熵减损值为37.26%、

外圈信号香农熵由 2.36 减小至 1.59，香农熵减损值为 32.63%，说明滤波后信号

噪声得到有效降低，也反映出信号信噪比得到增强，即无效信号和噪声信号得

到有效滤除，轴承故障信号分布变得稀疏、有序，故障特征更加明显。同样，

对比图3-7中原始信号和滤波后的信号，可以清楚的看到滤波后信号故障特征突

出，且振动冲击信号周期性更加明显。 

m

0 200 400 600 800 1000 1200

0

0.05

0.1

0.15

0.2 159.6Hz

319.2Hz

2
/
(m

s
)

A
−

幅
值

频率f/Hz
 

图 3-8 内圈信号滤波后的平方包络谱 
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图 3-9 外圈信号滤波后的平方包络谱 

为了验证滤波后信号是有效的，滤波降噪处理后内外圈振动信号包络分析

结果分别如图 3-8 和图 3-9 所示。内圈和外圈实际故障特征频率基频(159.6Hz 和

106.4Hz)与理论故障频率(159.91Hz和 105.86Hz)相近，还可以清楚识别故障特征

频率基频的 2 倍频(319.2Hz 和 212.4Hz)。综上，各结果之间相互印证，共同表

明本章方法对于滚动轴承故障信号的滤波降噪是有效的，同时也验证了本章所

提出方法的可靠性。 

3.4 本章小结 

针对传统 Morlet 小波波形因子物理意义不明确，优化过程复杂等问题，本

章提出一种基于改进 Morlet 小波的滚动轴承振动信号滤波降噪方法，改进

Morlet 小波利用高斯波形宽度取代传统小波形状因子，其物理意义明确，更利

于确定小波参数寻优范围；采用海洋捕食者算法对改进 Morlet 小波波形宽度和

中心频率进行优化，实现改进 Morlet 小波与滚动轴承故障信号波形最佳匹配；

进而完成对滚动轴承故障振动信号中无效信号及噪声信号有效滤除，突出轴承

故障冲击特征，提高了轴承信号的信噪比，获取了可靠的轴承故障特征信号。 

利用 XJTU-SY 和凯斯西储大学轴承数据集对所提方法进行验证，并将结果

与小波软阈值滤波方法进行对比，结果表明，本方法对于滚动轴承故障振动信

号的滤波降噪具有更好的效果，滤波后信号故障特征更加明显，振动冲击信号

周期性更加明显，故障特征频率识别更加准确，轴承故障信号分布变得稀疏、
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有序。且两种数据集验证结果相互印证，表明本章方法对于滚动轴承故障振动

信号的滤波降噪是有效的可靠的可实用的。为后续滚动轴承信号特征提取、性

能退化轨迹跟踪提供了一种最佳滤波降噪技术手段。 
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第 4 章 滚动轴承性能退化特征子集优选方法研究 

滚动轴承振动信号的特征提取与特征优选是实现滚动轴承性能退化过程准

确评估的关键之一。滚动轴承性能退化特征提取是轴承性能退化轨迹研究过程

中的一个重要环节，一般而言，可从滚动轴承振动信号的时域、频域、时频域

中提取性能退化特征，本章为了提取更多包含轴承性能退化过程中众多微小退

化特征信息，分别提取从时域、频域、时频域以及 EMD 分解后的主要 IMF 分

量中提取特征，以更好的反映轴承性能退化状态。然而，性能退化特征的有效

性会直接影响滚动轴承性能退化轨迹跟踪，提取的特征数量过少时会导致跟踪

指标可靠性不高，而冗余的特征可能会导致有效特征被无效特征干扰，削弱有

效特征的表征能力。在提取大量特征后，对特征集进行性能退化特征优选，去

除无效特征和冗余特征，构建优质特征子集，可为轴承性能退化轨迹研究打下

坚实的基础。 

4.1 滚动轴承振动信号特征处理与分析  

滚动轴承发生性能退化时，振动信号中的特征成分可以反映滚动轴承的状

态变化。研究滚动轴承性能退化轨迹，从振动信号中提取能显著表征性能退化

趋势的特征信号变得非常关键。实际应用中，通常提取大量特征来表征轴承运

行信息，为了准确评估滚动轴承性能退化状态，揭示滚动轴承性能退化规律，

本节介绍了振动信号的时域、频域、时频域相关特征。此外，基于滚动轴承振

动信号是非平稳的，对振动信号进一步处理，以获取更加显著表征轴承性能退

化过程的特征。以 XJTU-SY 滚动轴承加速寿命试验数据集中轴承 2-2 振动信号

数据为轴承信号数据来源，提取性能退化特征。 

4.1.1 时域特征 

在时域信号中不做任何处理而提取的特征，即为时域特征。假设 xi(i = 1, 

2, ..., N)为滚动轴承的振动信号数据样本，N 为数据长度，常见的时域特征计算

表达式如表 4-1 所示。 
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表 4-1 时域特征 

序号 名称 表达式 序号 名称 表达式 

F1 最大值  max max iX x=  F10 偏度 ( )
3

3
1

1 N

i

i

Sk x x
RMS =

= −  

F2 最小值  min min iX x=  F11 均方根值 
2

1

1 N

i

i

RMS x
N =

=   

F3 均值 
1

1 N

mean i

i

X x
N =

=   F12 均方值 2R RMS=  

F4 中位数 

( 1)/2

/2 ( /2 1)

,

,
2

N

d N N

X N

M X X
N

+

+




= +



为奇数

为偶数
 F13 方根幅值 

2

1

1 N

i

i

SRA x
N =

 
=  
 
  

F5 峰-峰值 max minX X X= −  F14 波形因子 
RMS

S
AMS

=  

F6 
平均幅

值 1

1 N

i

i

AMS x
N =

=   F15 峰值因子 
max( )ix

C
RMS

=  

F7 方差 ( )
22

1

1 N

i

i

x x
N =

 = −  F16 脉冲因子 
max( )ix

I
AMS

=  

F8 标准差 ( )
2

1

1 N

i

i

x x
N =

 = −  F17 裕度因子 
max( )i

f

x
C

SRA
=  

F9 峭度 
4

1

1
u

N

i

i

K x
N =

=      

按照表 4-1 中特征表达式，计算轴承 2-2 全寿命振动信号数据的时域特征值，

其特征波形图如图 4-1 所示。 
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图 4-1 时域特征(a)~(q) 

观察图 4-1时域特征波动图，可发现除平均值、中位数、峭度、偏度、峰值

因子、脉冲因子、裕度因子外，其余时域特征波动图均表现出良好的趋势性和

鲁棒性。 

4.1.2 频域特征 

频域特征，是指对时域信号进行频域分析，以信号幅值及幅值对应的频率

为基础，提取的频域特征。常见的频域信号特征的计算公式如表 4-2 所示。 

表 4-2 频域特征 

序号 名称 表达式 序号 名称 表达式 

F18 重心频率 
1

1

( )

( )

N

i

N

i

fs i

FC

s i

−

−

=



 F21 频率方差 

2

1

1

( ) ( )

( )

N

i

N

i

f FC s i

VF

s i

−

−

−

=



 

F19 均方频率 

2

1

1

( )

( )

N

i

N

i

f s i

MSF

s i

−

−

=



 F22 

频率标准

差 

2

1

1

( ) ( )

( )

N

i

N

i

f FC s i

RVF

s i

−

−

−

=



 

F20 
均方根频

率 

2

1

1

( )

( )

N

i

N

i

f s i

RMSF

s i

−

−

=



 

式中 s(i)为振动信号经过傅里叶变换后的幅

值，f 是 s(i)所对应的频率。 
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按照表 4-2 中频域特征表达式，计算轴承 2-2 全寿命振动信号数据的频域特

征值，其特征波形图如图 4-2 所示。 
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图 4-2 频域特征图(a)~(e) 

观察图 4-2频域特征波动图，可发现重心频率、均方频率及均方根频率特征

波动图在前期表现出良好的趋势性和鲁棒性。而频率方差及频率标准差整体波

动较大。 

4.1.3 时频域特征 

时频域特征提取通过提供关于信号时间和频率变化的详细信息，使得我们

能够更好地理解信号的本质，可以获得信号在不同时间点上的频率信息，进而

提取出描述信号特性的重要特征。本文选取谱峭度相关的时频域特征指标，谱

峭度（Spectral Kurtosis, SK）用于度量信号在频域中能量分布的平坦度或尖锐度。
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是通过将信号的频谱分解成多个频带或窗口，并计算每个窗口内信号的峭度得

到。首先，对信号进行快速傅里叶变换（FFT）以获取其频谱 X(f)。将频谱 X(f)

划分为多个频带或窗口。在每个频带内，计算功率谱的峭度，公式为 

 

4

1

2

2

1

| ( , ) |

( ) 2

| ( , ) |

N

n

N

n

N X f n

SK f

X f n

=

=

= −
 
 
 





 (4-1) 

其中，N 是频带内的点数，X(f，n)是第 n 点在频率 f 的复振幅。 

表 4-3 时频域特征指标 

序号 名称 表达式 

F23 谱峭度的均值 
1

1
( )

M

SK

i

SK i
M =

 =   

F24 谱峭度的标准差 
2

1

1
( ( ) )

1

M

SK SK

i

SK i
M =

 = −
−
  

F25 谱峭度的偏度 

3

1

3

1
( ( ) )

( )

M

SK

i

SK

SK

SK i
M =

−

 =



 

F26 谱峭度的峭度 
4

1

4

1
( ( ) )

3
( )

M

SK

i

SK

SK

SK i
M =

−

 = −



 

其中，M 是频带的总数，SK(i)是第 i 个频带的谱峭度。按照表 4-3 中时频

域特征表达式，计算轴承 2-2 全寿命振动信号数据的时频域特征值，其特征波

形图如图 4-3 所示。 
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图 4-3 时频域特征(w)~(z) 
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观察图 4-3 时频域特征波动图，可发现谱峭度的偏差及峭度具有一定趋势

性，但其鲁棒性较差，而谱峭度的均值及标准差具有不错的鲁棒性，整体趋势

性不佳。 

4.1.4 经验模态分解 

滚动轴承在发生故障时，故障振动信号普遍是非平稳的，同时振动信号中

有很多噪声信号。为了更加有效提取轴承振动信号中的有效成分，本文在使用

第 3 章滤波方法对原始振动信号滤波降噪后，继续利用经验模式分解(empirical 

mode decomposition, EMD)对降噪后的信号进行处理，得到的 IMF 分量信号是简

单的平稳信号，更包含了轴承性能退化过程中的众多微小退化特征信息，因此，

从 IMF 分量提取性能退化特征可以更好的反映轴承性能退化状态。 

EMD 可以将振动信号中不同尺度大小的故障波动或趋势分解成不同的 IMF

分量，流程如下: 

(1) 识别信号 x(t)中所有局部极大值点组成 xmax、所有极小值组成 xmin； 

(2) 根据 xmax和 xmin构建信号 x(t)的上、下包络，并计算局部均值 m(t)，获取

趋势项。 

 max min( ) ( ) 2m t x x= +  (4-2) 

(3) 信号与趋势项的差为信号高频部分，记为 h1(t)，检查 h1(t)是否符合 IMF

条件，若符合，则成为 x(t)的第一个 IMF 分量；若不符合，则将 h1(t)视为新的

信号，重复上述步骤 n 次，直至得到第一个满足 IMF 条件的函数 c1(t); 

(4) 将 x(t)减去 c1(t)，得到剩余信号 r1(t)，重复以上步骤，可提取下一个 IMF

分量，依次为 c2(t)、c3(t)等，分解完成后原始信号剩余的部分为 rn(t)。原始信号

x(t)分解后如下所示： 

 
1

( ) ( ) ( )
n

i n

i

x t c t r t
=

= +  (4-3) 

其中，ci(t)为 EMD 分解后各个 IMF 分量；rn(t)为分解后的残差余项；i 和 n 为分

解次数。 

振动信号经过 EMD 分解后，主要的信息成分保存在前几个 IMF 分量中，

因此本文主要选择前 4 个分量作为特征提取时的数据来源，而最后的几个分量

成分主要是低频噪声，则直接去除。 
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将前 4 个 IMF 分量作为新的振动信号样本，在新样本基础上提取上述时域、

频域、时频域特征。图 4-4 是某轴承的标准差（Standard Deviation, SD）特征波

动图。其中，图 4-4（a）是滤波后振动信号提取的标准差特征图，图 4-4（b）

是 EMD分解后的第 1个 IMF分量提取的标准差特征图，两图波形的波动具有显

著的差别。在轴承全寿命时间阶段的末期图 4-4（a）发生有明显的波动，呈现

快速增长并下降的波动形式，SD 值在末期快速增长可以理解此时轴承故障状态

发生较大变化，轴承振动加剧，但其突然下降难以解释。而图 4-4（b）则呈现

持续增长趋势，表明滚动轴承损坏后，随着时间的推移，其振动幅度越来越大，

性能退化趋势变得更加明显易查，轴承运行末期的快速增长可能轴承已经发生

失效甚至无法正常运行。因此为了更加合理的对滚动轴承性能退化轨迹进行跟

踪，将两种特征进行结合，可能更有利于提高轨迹跟踪的准确性。 
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（b）EMD分解后第一个IMF分量  

图 4-4 某轴承全寿命时间内标准差特征波动图 

4.2 滚动轴承性能退化特征子集优选方法 

为了选择更有利于滚动轴承性能退化轨迹跟踪的优质特征集，减少特征集

的冗余，去除无效特征，本文在选择优质性能退化特征时考虑到特征单调性、

相关性、鲁棒性和可分性等指标，建立一种性能退化特征优选体系，从初始特

征集中选出能显著表征性能退化过程的优质特征，构建与性能退化过程密切相

关的性能退化特征子集，用于滚动轴承性能退化轨迹跟踪。 
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4.2.1 退化特征性能评价指标 

通过特征提取方法提取出的大量初始特征，将其直接用于性能退化轨迹跟

踪时，初始特征集中可能含有大量对性能退化过程不敏感、性能退化趋势不明

显以及无效的特征等问题，无法将初始特征高质量的用于滚动轴承性能退化轨

迹评估，甚至影响评估结果。因此本文提出一种滚动轴承性能退化特征子集优

选方法，用于对初始特征集进行筛选，构建优秀特征子集。 

由于滚动轴承性能退化过程是一个时序过程，合理的性能退化特征可以显

著表征滚动轴承的退化过程，对滚动轴承进行高质量的可靠性评估。在轴承实

际运行中，优质的性能退化特征应具有时间相关性、单调性、退化阶段可分性

以及鲁棒性等 4 个特点。其中相关性指标可以很好的度量特征信号与时间序列

之间的相关程度；单调性指标可以表征退化特征随着轴承的运行其增长或下降

的趋势变化；可分性指标可以反映退化特征区分轴承健康运行阶段与性能退化

阶段的能力；鲁棒性指标可以量化性能退化特征的抗干扰能力。 

本文将这 4 种评价指标作用于对初始特征进行评价优选，最终选择出优良

特征，用于构建优质特征子集。滚动轴承全寿命周期的特征序列可以表示为

F(t)=(f(t1),f(t2),…,f(tk))、时间序列可以表示为 T=[t1,t2,…,tk],其中 f(tk)表示在 tk时轴

承信号特征值，K 为时间长度。根据滚动轴承特征振动幅值变化可将确定的退

化起始时刻点作为分界点，将轴承运行全过程分为正常运转阶段和退化阶段，

表示为 C=[c(t1),c(t2),…,c(tk)］。计算公式如下： 

相关性指标： 

 
2 2

2 2

( ) ( )

( , )

( ) ( ) ( )

k k k

k k k

k k

k k k k

K f k t f k t t

Corr F T

K f k f k K t t

−

=
      

− − −      
         

  

   

 (4-4) 

单调性指标： 

 
1

( ) ( ( 1) ( )) ( ( ) ( 1))
1 k k

Mon F f k f k f k f k
K

=  + − −  − +
−
   (4-5) 
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可分性指标： 

 

( ) ( )
1

2 2

1 1

( ( ) )( )
( , )

( ( ) ) ( )

K

kk

K K

kk k

f k f c c
Ide F C

f k f c c

=

= =

− −
=

− −



 
 (4-6) 

鲁棒性指标： 

 
1 ( ) ( ( ))

( ) exp
( )k

f k SM f k
Rob F

K f k

 −
= − 

 
  (4-7) 

式中，(x)为阶跃函数，
1, 0

( )
0, 0

x
x

x


 = 


，SM(x)是平滑处理函数,本文选择加权指

数平滑法。 

4.2.2 退化特征指标优选 

以上 4 个特征评价指标的值域均为[0,1]，同时分值越大表示其在该方面的

优良性越好。单一评价指标只能片面地评价特征在某一方面的优异性，为了综

合利用 4 个评价指标选择出最优特征子集，将 4 个指标线性加权作为特征筛选

标准，具体公式为如下所示。分别计算出特征的 4 个性能指标分值，线性加权

融合之前，各指标分值归一化处理，这样做是为了消除量级的影响，防止某个

指标的量级过大而影响结果的有效性。 

 
1 2 3 4( , ) ( ) ( ) ( , )J Corr F T Mon F Rob F Ide F C= + + +  (4-8) 

 
1 2 3 4

0
, 1,2,3,4

1

i
s i

 
= =

 +  +  +  =
 (4-9) 

式中：J 为特征各项指标加权后线性叠加的综合指标；1，2，3，4为个特征

评价指标的权重。 

在滚动轴承性能退化状态评估的研究领域，重点关注的是特征在轴承全寿

命周期里的整体变化趋势，以及特征信号序列对噪音干扰或异常信号的容忍能

力。因此在对特征进行筛选时，应注重单调性及鲁棒性指标权重，故本文权重

1，2，3，4分别取 0.2，0.4，0.3，0.1。
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图 4-5 某个轴承特征筛选示意图 

线性加权融合之后，计算得到每个特征的综合得分，并作[0-1]归一化操作。

由于评价指标综合得分值和特征的综合性能成正相关，分值越高，表示该特征

的综合性能越好，在进行特征筛选时，越应该保留。在实际选择时，按照筛选

阈值为 0.55的标准，保留归一化后分值在 0.55以上的特征。图 4-5显示了以 0.55

为阈值的某个轴承特征筛选示意图。 

4.3 实验验证 

为了验证本文所提出的滚动轴承性能退化特征子集优选方法的有效性，以

XJTU-SY 滚动轴承加速寿命试验数据集中轴承 2-2 数据样本为例进行实验验证

[79]。首先以第 3 章滤波降噪为基础，对轴承数据进行预处理，获取优质的数据

源；其次分别对滤波后振动信号样本以及滤波信号EMD分解后的前四个 IMF分

量，提取时域、频域、时频域等特征，组成两个特征集，记为特征集 1 和特征

集 2；再应用滚动轴承性能退化特征子集优选方法，从两个特征集中分别筛选

出具有代表性且优良性较好的特征，构成两个优质特征子集。 

4.3.1 轴承 2-2 原始特征集 1 优选结果分析 

利用上述特征子集优选方法，对特征集 1 的 26 个特征序列进行特征评价，

得到特征综合指标评价结果如图 4-6 所示，此图为以 0.55 为阈值的特征集 1 特

征筛选图。以综合评价指标得分排名前六和后四的特征为例进行分析，表4-4列
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出了综合指标值前六个和后四个的特征评估结果。图 4-7为特征集 1中前六个最

优特征的特征图，其综合指标值均大于 0.55，图 4-8为特征集 1中四个最差特征

图。 

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

综
合
指
标
J

特征序号特征序号

综
合

指
标

J

 

图 4-6 特征集 1 的特征筛选图 

观察图 4-4，可知综合指标值大于 0.55的特征共 11个，包含时域特征 9个、

频域特征 3 个，无时频域特征。即利用滚动轴承性能退化特征子集优选方法从

特征集 1中 26个初始特征筛选出 11个优质特征，筛选出的优质特征数量占原始

特征数量的 42.3%，去除了很多不能很好地表征轴承性能退化状态的无效特征。 

表 4-4 特征集 1 特征评估结果 

特征序号 相关性指标 单调性指标 鲁棒性指标 可分性指标 综合指标 J 

F-8 0.9295 0.6252 0.7360 0.5700 0.7137 

F-11 0.9294 0.6250 0.7357 0.5615 0.7128 

F-2 0.9789 0.4464 0.9491 0.4211 0.7012 

F-6 0.9252 0.5714 0.73260 0.5196 0.6853 

F-5 0.9776 0.5179 0.7806 0.4770 0.6845 

F-13 0.9224 0.5536 0.7326 0.5604 0.6817 

F-4 0.6376 0.1252 0.3594 0.4695 0.3323 

F-25 0.5659 0.0254 0.4103 0.0826 0.2545 

F-3 0.5892 0.1071 0.2122 0.2864 0.2530 

F-10 0.2499 0.0252 0.3455 0.1462 0.1782 
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图 4-7 特征集 1 中前六个最优特征的特征图 

观察图 4-7 可以发现，从综合指标 J 中筛选出的前六个特征可以清楚反映轴

承2-2在全寿命运行时间内的整体性能退化趋势，但其实不难发现，选出的六个
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特征之间，F-8、F-11、F-6 和 F-13 等四个特征波形具有极高相似度，经过特征

评价筛选后的优质特征，仍存在特征冗余情况。其次，观察表4-4发现，轴承性

能退化特征的各评价指标之间存在相互竞争情况，单一评价指标无法获取最优

的退化特征，如 F-2 特征的相关性指标和鲁棒性指标大于 F-6 特征，但 F-6 特征

单调性和可分性指标大于 F-2 特征。与相关性和鲁棒性相比，轴承性能退化特

征的单调性和可分性小于前两者，可能是因为滚动轴承实际退化过程是随机过

程，具有不确定性，轴承性能退化特征不具备严格单调特性；以及故障早期阶

段特征幅值变化不明显，与正常状态的特征幅值差异不显著，导致可分性指标

不高。 
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图 4-8 特征集 1 中四个最差特征的特征图 

观察表 4-4，按照综合特征指标值筛选出的四个最差特征其单调性指标得分

很低，而其他指标相对于前六个优质特征均保持很低水平。观察图 4-8，可以看
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出四个特征波动明显，且毫无规律性及趋势性，说明鲁棒性和单调性很差，与

表中数据相符合。 

4.3.2 轴承 2-2 EMD 分解后特征集 2 优选结果分析 

利用以上特征子集优选方法，对 EMD 分解后特征集 2 的 104 个特征序列进

行特征评价，得到特征综合指标值如图 4-9 所示。 
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J

 

图 4-9 特征集 2 的特征筛选图 

观察图 4-4，可知综合指标值大于 0.55 的特征共 45 个，包含时域特征 36 个、

频域特征 9个。即利用滚动轴承性能退化特征子集优选方法从特征集 2中 104个

初始特征筛选出 45 个优质特征，筛选出的优质特征数量占原始特征数量的

43.2%，去除了很多不能很好地表征轴承性能退化状态的无效特征。 

以综合评价指标得分排名前六和后四的特征为例进行分析，表 4-5列出了特

征集 2 中综合指标值排名前六和后四个特征评估结果。图 4-10 为特征集 2 中前

六个最优特征的特征图，其综合指标值均大于 0.55，图 4-11 为特征集 2 中四个

最差特征图。 
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表 4-5 特征集 2 特征评估结果 

特征序号 相关性指标 单调性指标 鲁棒性指标 可分性指标 综合指标 J 

IMF1-13 0.9508 0.7215 0.7644 0.3510 0.7432 

IMF1-12 0.9285 0.7107 0.7717 0.2744 0.7290 

IMF1-11 0.9630 0.6737 0.7690 0.3537 0.7282 

IMF1-8 0.9030 0.6837 0.7759 0.4110 0.7280 

IMF1-6 0.9546 0.6815 0.7848 0.2441 0.7234 

IMF2-2 0.9072 0.7353 0.7385 0.2018 0.7173 

IMF2-10 0.2298 0.1053 0.2517 0.2017 0.1837 

IMF3-3 0.3246 0.0243 0.2811 0.1539 0.1744 

IMF4-4 0.3193 0.0375 0.2748 0.1216 0.1735 

IMF2-15 0.0367 0.0894 0.3200 0.1018 0.1533 
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图 4-10 特征集 2 中前六个最优特征的特征图 

观察图 4-10 可以发现，从综合指标 J 中筛选出的前六个特征清楚反映轴承

2-2 在其全寿命运行时间内整体性能退化趋势，与特征集 1 优选结果分析一样，

发现经过特征评价筛选后的优质特征之间仍存在特征冗余情况，如 IMF1-13、

IMF1-12、IMF1-11、IMF1-8、IMF1-6 等特征的波形及波动趋势具有极高相似度。 
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图 4-11 特征集 2 中四个最差特征的特征图 
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观察图 4-11，可以看出四个特征整体无明显趋势性变化，说明单调性很差；

而特征 IMF2-10、IMF3-3与 IMF4-4在轴承全寿命周期的前期平稳波动，说明在

此阶段具有一定稳定性，然而剩余阶段与特征 IMF2-15 一样，存在明显的波动，

进而导致整体鲁棒性较低。 

综合上述两种特征集优选结果，发现本章提出的滚动轴承性能退化特征子

集优选方法可以有效筛选出显著表征滚动轴承性能退化过程的优质特征，且可

以利用综合指标值量化特征表征滚动轴承性能退化趋势的能力。通过本方法可

以筛选出大量优质特征，有效去除大量无效特征，但是筛选出的优质特征之间

存在因相关性较高造成优质特征冗余的情况，即综合指标值不具备量化特征与

特征之间相关性的能力。并且筛选出的优质特征的综合指标值相差不大，更无

法很好的判断那些特征对滚动轴承性能退化轨迹评估更有效果。因此在特征评

价筛选后的优质特征子集仍需要进一步做去冗余处理，降低优质特征之间的重

复性，以提高性能退化特征质量，进而提高轴承性能退化轨迹跟踪精度，降低

拟合误差。 

4.4 本章小结 

本章通过提出相关性、单调性、鲁棒性以及可分性等 4 个特征评价指标，

提出了一种基于滚动轴承性能退化轨迹评估的特征子集优选方法，以综合指标 J

量化了轴承特征表征滚动轴承性能退化趋势的能力，筛选出可以显著表征滚动

轴承性能退化过程的优质特征，有效去除了大量不能显著表征滚动轴承退化状

态的无效特征以及冗余特征，构建了优质的滚动轴承性能退化特征子集，进一

步提高了特征集质量。 

通过 XJTU-SY 滚动轴承加速寿命试验数据集中轴承 2-2 振动信号数据，验

证了所提方法的有效性，为后续滚动轴承性能退化轨迹跟踪的研究奠定了基础。  
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第 5 章 滚动轴承性能退化轨迹跟踪方法研究 

滚动轴承在旋转机械装备正常运行中扮演着至关重要的角色，其健康状况

直接影响整体设备的性能与稳定性。为防止轴承故障导致设备停机，对其性能

退化过程进行精确评估变得尤为关键，这不仅有助于掌握轴承在工作期内性能

退化的具体细节，也能预见其未来的变化趋势。通常情况下，轴承会在完全失

效之前经历一个性能逐步衰减的过程。在此期间，借助性能退化轨迹跟踪技术，

可以有效地跟踪并评估轴承的健康状况。本章基于之前章节的讨论分析和主成

分分析方法，提出了一个简单有效的滚动轴承性能退化轨迹跟踪指标，并使用

滚动轴承整个生命周期内的振动信号测试数据验证了性能退化轨迹跟踪有效性

和准确性。 

5.1 基于主成分分析的特征变换 

主成分分析常被用于多维数据降维处理，其利用线性变换将多数据变量转

化为能表征原始数据变量绝大部信息的几个主成分，主成分根据方差最大化原

则从大到小降序排列，其中第 1 主成分在原始数据样本中的差异最大。通过

PCA 处理，可将相关性密切的数据变量去除，保留较少并能表征原始数据样本

绝大多数信息的变量，使得数据维度得到有效降低。 

基于第 4 章滚动轴承性能退化特征优质特征子集结果分析可知，筛选出的

优质特征依旧很多，众多高质量特征之间存在显著的相关性，因此，本节应用

PCA 对优质特征子集进一步精细化处理，旨在剔除冗余特征，仅保留能显著表

征滚动轴承性能退化过程且对退化过程敏感的前几个主成分特征，有效地精简

特征子集，降低冗余信息的干扰。 

对 m行 n列数据组成的样本 X，通过主成分分析技术的应用，得到含 k个主

成分的向量矩阵 P。 

 ( )1 2, ,..., , 1,2,...,
T

k k k mkP P P P k n= =  (5-1) 

式中，m 为数据维度；n 为样本数量；P 为主成分向量矩阵。则数据样本的主成

分矩阵 T 为： 

 T XP=  (5-2) 
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主成分矩阵 T 中的组成成分为： 

 ( )
1

1,2,..., ; 1,2,...,
m

ij kj ik

k

t p x i n j m
=

= = =  (5-3) 

根据式(5-1)可得，第 j 个主成分： 

 ( )
1

1,2,...,
m

j k kj

k

T X P j m
=

= =  (5-4) 

各主成分向量之间相互正交，即：  

 ' ' ' '

'

'

1 1

0( )
m m

j k kjj k k j
k k

T T X X P P j j
= =

= =   (5-5) 

以分量形式表示，则矩阵表达式为： 

 ( )
TT T T TT T XP XP P X XP P DP= = = =   (5-6) 

式中 TD X X= 为协方差矩阵，为对角矩阵，可表示为： 

  1 2, ,..., m =     (5-7) 

由于主成分向量内列向量相互正交，则需要满足下列条件： 

 
1

0,( )

1,( )

n

ij ik jk

i

j k
p p

j k=


=  = 

=
  (5-8) 

PCA 的一般表达式为： 

 TPP DP P=   (5-9) 

 DP P=   (5.10) 

式中，D 为特征矩阵，特征值 λj需满足下列条件：  

 j j jDP p=   (5-11) 

即： 

 0jD I−  =  (5-12) 

根据式（5-11）求得 λj ，以及与之相对应的特征向量。 

若原始数据中含有 m 个特征向量，其对应的协方差矩阵也具有 m 个特征值。

提取特征值对应的特征向量后，可形成 m 个主成分，实现数据样本的降维，得

到简化的特征样本。 

当使用主成分分析处理实际样本时，主成分向量的空间维度是关键因素。

选择过多主成分向量时没有降维效果，而选择过少则可能导致信息丢失。因此，

需要量化各主成分向量对原始数据信息的表征，引入主成分贡献率来评估信息

量。贡献率越高的主成分包含更多样本信息。贡献率表达式为： 
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1

j

e m

i

i

g

=


= −


 (5-13) 

若 m 维原始特征，仅取前 Y 个主成分，Y 个主成分代表的总贡献率 G 为: 

 1

1

Y

j

i
m

j

i

G =

=



=






 (5-14) 

通过设定所需的总贡献率来计算合适 Y 值，也可以逐个计算每个特征向量

的贡献率，选择贡献率较高的主成分特征，使得累计贡献率达到 85%以上。主

成分的特征值越大，其贡献率越高，两者呈正相关。图 5-1展示了某个数据集上

各主成分特征值示例。表 5-1 为对某一个数据集提取 26 个特征序列后，PCA 降

维后 26 个不同主成分贡献率、累计贡献率以及特征值。 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

特征序号

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

特
征

值

 
图 5-1 主成分分析的特征值 

表 5-1 各主成分特征值、贡献率及累计贡献率 

主成分 特征值 贡献率 累计贡献率 

M1 11.1 42.74% 42.74% 

M2 5.40 20.77% 63.51% 

M3 2.52 9.68% 73.19% 

M4 1.93 7.41% 80.60% 

M5 1.68 6.46% 87.06% 

M6 1.14 4.37% 91.43% 

M7 0.93 3.59% 95.02% 

M8~M26 - 4.98% 100% 

观察表 5-1，前 7个特征值（即 7个主成分）的累计贡献率已达到 95.02%，
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而主成分累计贡献率 85%以上即可充分表征原始样本信息，因此，可根据特征

值大小以及贡献率选择前 5~7 个主成分来表征 26 个原始特征。 

5.2 基于欧氏距离的退化轨迹跟踪指标构建 

本文以欧氏距离为基础进行退化轨迹跟踪指标的建立。对于滚动轴承振动

信号样本 xi={x1, x2,…, xN}，N 表示信号采集样本总数。提取特征信号后，利用第

4章滚动轴承性能退化特征子集优选方法进行特征筛选，构建出优质特征子集，

再通过 PCA 特征降维，每个样本由 Y 个能够反映轴承退化信息的主成分特征表

征，第 i 个样本 Y 个主成分特征表示为 1 2[ , ,..., ]i i i T

i Yx PCA PCA PCA= 。滚动轴承性能

在正常运行状态时，特征指标值是处于小范围上下波动，其总体波动状态表现

出平稳状态，故以主成分特征在平稳阶段平均值作为轴承健康状态参考值，称

为健康阈值 1 2[ , ,..., ]H H H T

H Yx PCA PCA PCA= 。滚动轴承在性能退化过程中，相应的主

成分特征幅度亦发生变化，记录每个运行时刻的轴承状态信息为

1 2[ , ,..., ]i i i T

i Yx PCA PCA PCA= ，i 表示滚动轴承运行时刻，即第 i 个信号样本。计算 xH

和 xi 间欧氏距离大小 di，作为本文滚动轴承退化轨迹跟踪指标，量化滚动轴承

的性能退化过程，公式如下： 

 ( )
2

1

, 1,2,...,
N

i i H

i

d x x i N
=

= − =  (5-15) 

综上，本文利用欧式距离向量
1 2[ , ,..., ]Nr r r r= 量化滚动轴承退化过程随运行时

间的变化。若 di 在某时间范围内发生极小的上下波动，表明此轴承当前健康状

态越趋于正常状态；若 di 在某时间范围内沿某一趋势不断增大，表明此时轴承

损坏程度不断加重；若某时刻 di 值发生突变，可判定轴承运行状态发生质变，

即可能存在从正常状态变化到故障早期、从故障中期变化到故障晚期、从故障

晚期变化到严重损坏甚至是失效阶段。即 di值与轴承性能退化过程呈正相关。 
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图 5-2 滚动轴承性能退化轨迹跟踪流程 

本文提出的滚动轴承性能退化轨迹跟踪方法流程如图5-2所示，主要分为以

下 3 个步骤： 
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(1)通过公开数据集获取原始振动信号，以第 3 章基于改进 Morlet 小波的滚

动轴承振动信号滤波方法对滚动轴承原始振动信号进行滤波降噪处理，获取降

噪后的振动信号数据。 

(2)基于第 4 章滚动轴承性能退化特征子集优选方法对提取的初始特征集进

行特征筛选，以综合指标 J 大小选择优质特征构建优质特征子集。 

(3)由于筛选后的特征之间其相关性依旧很大，对优质特征子集中的特征进

行主成分分析，实现特征降维，剔除优质特征子集中的冗余特征；采用欧氏距

离建立轴承性能退化轨迹跟踪指标，并结合公开数据集数据验证所提评估方法，

绘制轴承性能退化轨迹曲线，分析轴承退化详细过程，同时与以相关性分析指

标的评估结果进行对比。 

5.3 实验验证 

5.3.1 XJTU-SY 滚动轴承数据集轴承 2-2 实验验证 

为验证所提滚动轴承性能退化轨迹评估方法的有效性，以第四章轴承2-2特

征子集优选后的特征子集 1和特征子集 2为基础，将 2个特征子集组成特征子集

3，共形成特征子集 1、特征子集 2、特征子集 3 等 3 个特征集。分别通过 PCA

进行特征降维，选择主成分特征值大于 1 的主成分，并按照 5.2 节流程构造每个

特征集的退化轨迹跟踪指标，得到整个寿命阶段内的退化轨迹曲线，如图 5-3、

图 5-4、图 5-5 所示。 
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图 5-3 性能退化轨迹曲线(特征子集 1) 图 5-4 性能退化轨迹曲线(特征子集 2) 
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图 5-5 性能退化轨迹曲线(特征子集 3) 

观察图 5-3~图 5-5，可见起初较长一段运行时间（前 47 个样本期间），轴承

的健康评估曲线展现出平稳态势，反映轴承处在一个较为稳定的正常工作阶段。

平稳期之后，轴承性能退化轨迹曲线出现多次明显突变。在第 47 个样本处评估

曲线发生突变，此处欧氏距离的增大反映出此时滚动轴承发生初始故障，即为

滚动轴承故障早期阶段的开始点；在第 80-100 个样本之间出现第 2 次突变，此

时可认为此阶段属于故障中期阶段，其变化趋势与滚动轴承故障中期趋势相符

合；在之后阶段退化曲线处于一种稳定下降趋势，并在一定范围内波动，此段

时间可认为故障状态即将变化到故障晚期，在第 125 个样本出现突变，可认为

此时滚动轴承故障状态进入晚期故障，即第 125 个样本点为滚动轴承晚期故障

阶段的开始点或为故障中期结束点；在接下来极短的滚动轴承运行时间里，在

第 146 个样本处发生最后一次突变，此后滚动轴承性能退化评估曲线快速增大，

直至运行结束，可认为此阶段轴承从故障晚期变化到严重损坏甚至是失效阶段。 

将 3种退化轨迹曲线进行对比，发现特征子集 2和特征子集 3的退化过程更

加详细，退化趋势波动更加明显，验证了 EMD分解后的众多微小退化特征更显

著更细致表征轴承性能退化详细过程。特征子集 3 相较于特征子集 2 的性能退

化趋势波动更明显细致，在第 47 个样本点的欧式距离值(3.32)均大于特征子集

1(2.10)、特征子集 2(2.62)，其余故障时期亦相同，证实了两种特征子集的结合

更有利于提高退化轨迹跟踪的准确性，更加显著表征了轴承退化趋势。 
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5.3.2 XJTU-SY 滚动轴承数据集轴承 1-3 实验验证 

为再次验证所提滚动轴承性能退化轨迹跟踪方法的有效性，本文选用

XJTU-SY 滚动轴承数据集中轴承 1-3 子数据集进行实验分析[79]，公开数据集详

细内容见第 2.3.1 节。并以相关性分析[89]建立的退化评估指标进行对比。该子数

据集在工况 1(2100 rpm-12 kN)下运行 2 h 38 min 后滚动轴承的外圈疲劳损坏实验

终止。实验采集了测试轴承在水平和垂直方向上各 158个样本。图 5-6为该子数

据滚动轴承的全寿命周期水平振动信号时域波形图。 
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图 5-6 全寿命周期水平振动信号时域波形图 

(1)原始振动信号与 EMD 分解后 IMF 分量特征提特征提取 

取轴承 1-3 全寿命水平振动信号 158 组数据，并对数据进行滤波降噪处理

后，根据 4.1 节滚动轴承振动信号特征处理中时域、频域、时频域的 26 个特征

指标提取方法，构建出 158×26 高维特征集矩阵，命名为特征集 H1。 

为获得更精细的轴承退化信息，将水平方向振动信号进行 EMD处理，进而

从分解后 IMF 分量中提取特征。经 EMD 处理后，原信号分解出前 8 个 IMF 分

量，如图 5-7所示。观察各分量波形振动，取前 4个振动较为明显的分量进行特

征提取，最后得到 104 个特征，构建出 158×104 高维特征矩阵，命名为特征集

HE1。并将两个特征集组合形成新的初始特征集 HHE1。 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

59 

 

0 1 2 3 4 5
-20

0
20

0 1 2 3 4 5
-20

0
20

IMF 1

0 1 2 3 4 5
-5
0
5

IMF 2

0 1 2 3 4 5
-10

0

10
IMF 3

0 1 2 3 4 5
-2
0
2

IMF 4

0 1 2 3 4 5
-2
0

2
IMF 5

0 1 2 3 4 5
-0.5

0
0.5

IMF 6

0 1 2 3 4 5
-0.5

0
0.5

IMF 7

106

106

106

106

106

106

106

106
IMF 8  

图 5-7 EMD 分解的 8 个 IMF 分量 

(2)滚动轴承性能退化特征筛选与特征子集构建 

利用 4.2 节滚动轴承性能退化特征子集优选方法分别对特征集 H1、特征集

HE1 进行特征筛选。设定相关性、单调性、鲁棒性、可分性指标权重向量为(1，

2，3，4)=(0.2,0.4,0.3,0.1)，为了选择最优特征子集，设置特征筛选阈值为

0.55，筛选结果如表 5-2 所示。 

表 5-2 特征集特征评估结果 

特征子集 特征序号 

H2 
F-1、F-2、F-5、F-6、F-7、F-8、F-9、F-11、F-12、F-13、F-14、F-

16、F-21、F-22 

HE2 

IMF1-1、IMF1-2、IMF1-5、IMF1-6、IMF1-7、IMF1-8、IMF1-9、

IMF1-11、IMF1-12、IMF1-13、IMF1-14、IMF1-16、IMF1-18、

IMF1-19、IMF1-20、IMF1-21、IMF1-22; 

IMF2-1、IMF2-2、IMF2-5、IMF2-6、IMF2-7、IMF2-8、IMF2-11、

IMF2-12、IMF2-13、IMF2-14、IMF2-21、IMF2-22; 

IMF3-1、IMF3-2、IMF3-5、IMF3-6、IMF3-7、IMF3-8、IMF3-11、

IMF3-12、IMF3-13、IMF3-18、IMF3-19、IMF3-20、IMF3-26; 

IMF4-1、IMF4-2、IMF4-5、IMF4-6、IMF4-7、IMF4-8、IMF4-11、

IMF4-12、IMF4-13、IMF4-21 

表 5-2 中新的特征子集 H2 由特征集 H1 中的优良特征组成，新的特征子
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集 HE2 由特征集 HE1 中的优良特征组成，并将两个新的特征子集结合构成特征

子集 HHE2。结合上述特征提取中原始数据及 EMD 分解后形成的特征集 H1、

HE1、HHE1。综上形成 6 个特征集，分别为初始特征集 H1、HE1、HHE1 和新

特征子集 H2、HE2、HHE2。 

(3)滚动轴承性能退化轨迹跟踪评估 

对以上特征集分别通过 PCA 进行特征降维，选择主成分特征值大于 1 的主

成分，并按照 5.2节流程构造每个特征集的退化轨迹跟踪指标，得到整个寿命阶

段内的退化轨迹曲线，如图 5-8(a)、5-9(a)、5-10(a)、5-11(a)、5-12(a)、5-13(a)

所示。各特征集主成分个数及累计贡献率如表 5-3所示。并将 6个特征集按照相

关性分析构建的滚动轴承退化轨迹跟踪指标，求得滚动轴承全寿命阶段内的性

能退化轨迹曲线，如图 5-8(b)、5-9(b)、5-10(b)、5-11(b)、5-12(b)、5-13(b)所示。 

表 5-3 特征集主成分个数及累计贡献率 

特征集 主成分个数 累计贡献率 

H1 6 91.43% 

HE1 20 93.33% 

HHE1 24 92.23% 

H2 3 96.64% 

HE2 8 90.56% 

HHE2 9 91.55% 
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            (a)本文方法评估结果                (b)相关性分析方法评估结果 

图 5-8 滚动轴承性能退化轨迹曲线（特征集 H1） 
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            (a)本文方法评估结果                (b)相关性分析方法评估结果 

图 5-9 滚动轴承性能退化轨迹曲线（特征集 HE1） 
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            (a)本文方法评估结果                (b)相关性分析方法评估结果 

图 5-10 滚动轴承性能退化轨迹曲线（特征集 HHE1） 
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            (a)本文方法评估结果                (b)相关性分析方法评估结果 

图 5-11 滚动轴承性能退化轨迹曲线（特征集 H2） 
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            (a)本文方法评估结果                (b)相关性分析方法评估结果 

图 5-12 滚动轴承性能退化轨迹曲线（特征集 HE2） 
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            (a)本文方法评估结果                (b)相关性分析方法评估结果 

图 5-13 滚动轴承性能退化轨迹曲线（特征集 HHE2） 

观察图 5-8(a)~图 5-13(a)，可见起初较长一段运行时间（前 58 个样本期间），

轴承的健康评估曲线展现出平稳态势，反映轴承处在一个较为稳定的正常工作

阶段。平稳期之后，轴承性能退化评估曲线出现了 3 次明显的突变。在第 59 个

样本处评估曲线发生突变，此处欧氏距离的增大反映出此时滚动轴承发生初始

故障，即为滚动轴承故障早期阶段的开始点；在之后阶段退化曲线处于一种稳

定增长趋势，并在一定范围内波动，此段时间可认为滚动轴承故障程度在不断

增大，故障状态即将变化到故障晚期，在第 131(132)个样本出现第二次突变，

可认为此时滚动轴承故障状态进入晚期故障，即第 131(132)个样本为滚动轴承

晚期故障阶段的开始点或为故障中期结束点；在接下来极短的滚动轴承运行时

间里，在第 148(149)个样本处发生第三次突变，此后滚动轴承性能退化轨迹曲

线快速增大，直至运行结束，可认为此阶段轴承从故障晚期变化到严重损坏甚
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至是失效阶段。 

观察以相关性分析构建的滚动轴承退化轨迹跟踪指标得到的退化评估曲线

图 5-8(b)~图 5-13(b)，可以看到轴承性能退化轨迹曲线分别从第 59、61、61、

71、61、61 个样本处，才开始出现明显下降趋势，即不同特征集的故障发生开

始点不一致，且剩余运行时间内下降趋势无明显突变现象，无法判断其他故障

时期是否发生。而本文方法在不同特征集的故障发生点均为第 59 个样本处，比

相关性分析方法具有更早的判定初始故障开始点，且在之后的轴承剩余运行时

间内发生两次突变，可对轴承所处的故障时期进行判断，对于轴承整个寿命阶

段内的退化状态有更加详细的描述。 

为了确定第 59 个样本处是否发生损坏，以及确定第 59 个样本处是否是最

早的故障发生开始点，对第 58、59 个样本分别进行包络谱分析，结果分别如图

5-14、5-15 所示。 
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图 5-14 第 58 个样本包络谱分析结果 
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图 5-15 第 59 个样本包络谱分析结果 
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观察图 5-14 及图 5-15，发现图 5-14 中，只出现与一倍转频成分相近的转频

频率 34.3Hz，未出现与滚动轴承外圈理论故障频率相同频率成分，而图 5-15 中

出现了与一倍转频相近频率 32.0Hz，还有外圈故障频率 109.4Hz 及其 2 倍频、3

倍频等频率成份。表明第 58 个样本的轴承状态属于健康状态，第 59 个样本的

轴承发生了外圈故障，说明本文方法确定的早期故障发生点是准确有效的，关

于滚动轴承性能退化轨迹的分析是合理的，为研究滚动轴承运行状态及寿命预

测提供了良好的依据。 

5.4 本章小结 

本章通过 PCA 方法对筛选后的特征子集进行特征降维，结合降维后的特征

和欧氏距离指标构建了一种简单的退化轨迹跟踪指标，通过公开实验数据验证

了所提滚动轴承性能退化轨迹跟踪模型的有效性和可行性，同时验证了将原始

特征优质子集与 EMD分后优质特征子集共同用于轴承性能退化轨迹跟踪时，评

估效果更加细致明显。并将实验结果与相关性分析方法进行比较，发现本章方

法比相关性分析方法具有更早诊断出早期故障点的能力，以及具有更高的诊断

稳定性和准确性，突出了本章方法的优越性。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 总结 

本文以滚动轴承为研究对象，对滚动轴承振动信号的滤波降噪、特征优选、

性能退化轨迹跟踪进行了深入研究。本文阐述了滚动轴承的结构组成、退化失

效形式、振动特性分析，深入讨论了轴承性能退化在振动信号中的体现，详细

分析了滚动轴承性能退化过程。为后续的振动信号滤波降噪、特征评价与优选、

性能退化轨迹跟踪奠定了坚实的基础。本文的主要研究内容归纳如下： 

(1)基于改进 Morlet 小波的滚动轴承振动信号滤波方法研究。针对滚动轴承

脉冲式振动信号中存在大量噪声干扰、滤波降噪困难等问题，导致特征提取效

果不佳，本文将改进的 Morlet 小波应用于滚动轴承振动信号滤波降噪，提出一

种基于改进 Morlet 小波的滚动轴承振动信号滤波降噪方法，改进 Morlet 小波利

用高斯波形宽度取代传统小波形状因子，使其物理意义明确，更利于确定小波

参数寻优范围，解决了传统 Morlet 小波波形因子物理意义不明确导致优化过程

复杂等问题；其次采用海洋捕食者算法对改进 Morlet 小波波形宽度和中心频率

进行优化，实现改进 Morlet 小波与滚动轴承故障信号波形最佳匹配，并以香农

熵作为滤波效果评估指标，实现了滚动轴承信号滤波效果量化分析；进而完成

对滚动轴承故障振动信号中无效信号及噪声信号有效滤除。通过实验验证表明，

滤波后信号与原始信号相比冲击成分明显增多，滤波后信号噪声相较于原始信

号噪声明显减少，滤波后轴承故障振动冲击信号具有更加显著的周期性。与小

波软阈值滤波方法对比，更突出了本方法的滤波效果，更显著突出轴承故障冲

击特征，提高了轴承信号的信噪比，为获取更加可靠的轴承故障特征信号提供

了一种有效滤波方法。 

(2)滚动轴承性能退化特征子集优选方法研究。针对基于高维特征的滚动轴

承性能退化轨迹跟踪时，特征评价和特征筛选不足造成特征冗余，甚至存在大

量无效特征，导致评估效果不佳等问题，对滤波后信号和 EMD分解后信号分别

提取了时域、频域、时频域共计 26 个全寿命特征后，通过相关性、单调性、鲁

棒性、可分性 4 个特征评价指标，建立了关于滚动轴承性能退化轨迹跟踪的特

征评价方法，以综合指标 J 筛选出了对轴承性能退化具有显著表征作用的特征
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子集。通过实验验证表明，本章提出的滚动轴承性能退化特征子集优选方法可

以有效筛选出显著表征滚动轴承性能退化过程的优质特征，且可以利用综合指

标值量化特征表征滚动轴承性能退化趋势的能力，去除了大量不能全面表征滚

动轴承退化过程的无效特征以及冗余特征，进一步提高了特征质量，为实现对

轴承性能退化轨迹的研究打下坚实的基础。 

(3)滚动轴承性能退化轨迹跟踪方法研究。针对滚动轴承性能退化轨迹跟踪

模型复杂、评估效果不佳以及特征优选后特征之间重复性高等问题，本文采用

特征子集优选方法对轴承振动信号进行特征提取和特征筛选，提取大量反应微

弱故障信号变化趋势的特征，并利用 PCA 方法对优质特征子集中的特征进行降

维，解决特征优化后优质特征之间重复性高、微弱故障信号的特征变化趋势不

明显等问题；并以欧式距离搭建了一种简单实用的滚动轴承性能退化轨迹跟踪

指标，高效简单的跟踪轴承性能退化过程。实验结果验证了本章提出的滚动轴

承性能退化轨迹跟踪方法的有效性和实用性，并验证了两种特征子集的结合更

有利于提高退化轨迹跟踪的准确性，更加显著表征了轴承退化趋势。同时将实

验结果与其他方法进行比较，发现本章方法比其他方法具有更早诊断出早期故

障点的能力，以及具有更高的诊断准确性，突出了本方法的优越性。 

综上所述，本文研究方法表现出了良好实用性和可靠性，对轴承日常维护、

延长旋转机械设备使用寿命具有极高价值，不仅为滚动轴承性能退化轨迹状态

跟踪提供了新的技术手段，也为工业生产中设备健康管理和智能制造发展做出

了贡献。 

6.2 展望 

本文围绕滚动轴承性能退化轨迹跟踪方法展开研究，在实现研究目标的各

个环节上进行了一系列研究，尽管取得了一定的成果，但在研究中遇到的一些

问题，还有待深入研究： 

(1)在应用改进的 Morlet 小波对滚动轴承振动信号进行滤波降噪时，可进一

步引入其他类型的信噪比评价指标，并结合香农熵，实现在信噪比等多个评价

指标组合下对改进的 Morlet 小波参数的优化，为滚动轴承信号预处理、特征提

取和故障状态的准确识别提供最佳的滤波降噪技术手段。 
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(2)本文基于相关性、单调性、鲁棒性、可分性搭建的特征评价体系，虽然

综合指标值可以量化特征表征滚动轴承性能退化趋势的能力，但无法量化特征

与特征之间相关性的能力，因此后续研究在特征评价筛选的基础上仍需要进一

步研究，以采用更好的方法降低优质特征之间的重复性，从而构建出表征能力

强而又不冗余的高质量特征集，为后续研究滚动轴承性能状态提供优质特征源。 

(3)本文构建了滚动轴承性能退化轨迹跟踪指标，用于表征滚动轴承性能退

化过程，但在对滚动轴承实时所处的故障时期判别仍需要进一步展开研究，实

现更加细致、更高精准、更高质量的量化轴承退化过程。 

综上，未来工作可进一步探索更多先进的信号处理和机器学习方法，发展

跨学科的故障诊断与性能评估方法，建立更为全面和精确的数据模型。为企业

提供高质量的维护决策支持，降低设备维护成本，以适应更加复杂多变的工业

应用需求。 
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