
Modeling and Simulation 建模与仿真, 2024, 13(1), 875-887 
Published Online January 2024 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/mos 
https://doi.org/10.12677/mos.2024.131085    

文章引用: 卞文慧, 王景玉. 转子-轴承故障多通道振动信号分析方法[J]. 建模与仿真, 2024, 13(1): 875-887.  
DOI: 10.12677/mos.2024.131085 

 
 

转子–轴承故障多通道振动信号分析方法 

卞文慧1，王景玉2 
1上海理工大学机械工程学院，上海 
2南昌工程学院信息工程学院，江西 南昌 
 
收稿日期：2023年12月12日；录用日期：2023年12月28日；发布日期：2024年1月31日 

 
 

 
摘  要 

本文基于Rehman等于2011年提出的多元经验模态分解算法(Multivariate Empirical Mode Decompo-
sition, MEMD)开展研究。该算法是经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)用于多通道数

据方面的应用，通过结合MEMD的基本理论，提出了多通道振动信号分析方法，首先，采集多通道振动

信号，然后利用MEMD对多通道振动信号进行自适应分解，得到一系列多元本征模态函数(Intrinsic 
Mode Function, IMF)分量；接着，依据峭度准则从中选取包含故障信息的IMF分量；最后，对选出的分

量采用频谱分析和Hilbert包络分析，提取故障特征。 
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Abstract 
This paper carried out research based on the Multivariate Empirical Mode Decomposition (MEMD) 
algorithm proposed by Rehman in 2011. The algorithm is an Empirical Mode Decomposition (EMD) 
applied to multi-channel data. Combining the basic theory of MEMD, a multi-channel vibration 
signal analysis method is proposed. First, multi-channel vibration signals are collected. Then a se-
ries of Intrinsic Mode Function (IMF) components are obtained by the adaptive decomposition of 
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multi-channel vibration signals using MEMD. Then, IMF components containing fault information 
are selected according to the Kurtosis criterion. Finally, spectrum analysis and Hilbert envelope 
analysis are used to extract fault characteristics. 
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1. 引言 

在先进轨道交通车辆领域中，旋转机器经常在恶劣的条件下进行工作，如高速、重载和大污染之类

的严酷环境之中。因此，对旋转机械赖以运转而又极易发生故障的枢纽——轴承、齿轮等元件实施有效

的健康状况监测和故障诊断是增强机械性能的关键，对于提高其可靠性、维护成本、提高生产率都有不

可否认的重要意义[1] [2] [3]。为了准确提取到轴承的故障特征，大量国内外学者提出许多切实有效的信

号处理方法，如传统的傅里叶变换，但其算法本身缺少时间的概念，所以在处理非线性、非平稳信号时

有一定的局限性。Huang 等提出 EMD 用来处理非平稳信号[4]，此方法自提出后在机械故障诊断理论得

到了广泛的应用[5] [6]。但经过 EMD 分解得到的 IMF 分量存在模态混叠、端点效应、过包络、欠包络等

缺点[7] [8] [9]。Wu 等提出了集成经验模态分解 EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition)用以解

决 EMD 算法在处理间歇信号时所出现的模态混叠的问题[10]。该方法通过向信号中加入白噪声信号，有

效地解决了信号分解时模态混叠的发生。但仍存在重构信号误差偏大的问题。因此 YEHI 等在 EEMED
算法的基础上提出了互补集成经验模态分解 CEEMD (Complementary CEEMD)，通过向初始信号加入具

有正负对称性白噪声信号，在算法集合平均时又相互抵消，解决 EEMD 算法重构信号与原始信号的差距

过大的问题[11]。任学平等利用 Teager 能量算子结合 CEEMD 算法的方法，在滚动轴承的能量谱图中提

取故障特征信号[12]。孙国栋等采用 CEEMD 算法对故障轴承时域信号自适应分解，选取高频 IMF 分量

运用 Wigner-Ville 分布进行时频分析，得到多尺度时频图像，从而提取出时频图的局部纹理特征[13]。以

上的算法均为一维信号的处理方法，在处理多元信号时，可能会出现尺度排列不一致的情况。事实上，

在滚动轴承的许多关键位置收集的多通道数据可以比单通道数据更完整、更全面地表示轴承运行状态。

Rehman 等提出 MEMD (Multivariate empiricalmode decomposition)很好地解决了在处理多元信号时，IMF
分量数量不一致的缺点[14]。 

在此背景下，本文针对转子–轴承，以 EMD 方法为基础，研究多通道振动信号分析方法，通过仿

真和转子–轴承实验表明，该方法能准确提取滚动轴承故障信号的冲击成分，并能准确识别其故障特征

频率。这将降低工业生产的成本，确保生产和施工过程的安全运行，并保持机械设备的运行等许多方面

都具有重要的指导意义。 

2. 滚动轴承故障信号特征 

在轴承正常运行时，其声音通常是平稳且没有异常波动的。然而，当轴承出现故障时，会产生一些

不规则和不连续的异响。在这种情况下，及时判断故障类型和程度变得非常重要。在工业应用环境中，
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环境噪声非常巨大，这严重影响了故障的及时检修。研究表明，大部分轴承故障是由滚动轴承内圈或外

圈引起的。当滚动轴承发生故障时，会产生冲击振动，这种振动在信号时域图中表现为以特定间隔出现

的瞬时脉冲。这些脉冲的时间间隔根据不同的故障类型而有所不同。因此，通过对采集到的振动信号进

行信号处理分析，可以根据故障特征频率来判断轴承的具体故障类型，分类如下。 
(1) 外圈故障 
当轴承出现如图 1 中(a1)所示的外圈故障，该故障点会干扰滚动体的正常运转，特殊的冲击振动便会

产生。因为轴承外圈轴承座上的位置是固定的，所以在轴承运转过程中，外圈故障点与承受载荷的相对

位置不变，碰撞所产生的冲击大小是恒定的，因此采集到的信号是周期性的等幅脉冲，如图 1(b1)所示，

其故障特征频率计算公式为 

0 1 cos
2 r
Z df f

D
φ = − 

 
                                 (1) 

其中 f0为轴承外圈故障特征频率的表征量，fr、Z 分别为转频及滚动体个数的表征量，而 d、D 分别为表

征滚动体直径和轴承节径，φ为接触角。若已知轴的转速为 N(rpm)，则转频 fr(Hz)可由转速计算得到，fr = 
N/60。 

(2) 内圈故障 
当内圈发生图 1(a2)中的裂缝时，其所激发的脉冲信号与外圈故障有着明显的差别。内圈与滚动体同

时转动的过程中，因故障点承受不等的径向载荷而产生了周期性的调幅脉冲，图 1(b2)展示了其波形图，

其故障特征频率可以用以下公式计算 

1 cos
2i r
Z df f

D
φ = + 

 
                                 (2) 

公式里的 fi表示内圈故障特征频率。 
(3) 滚动体故障 
 

 
Figure 1. Bearing failure diagram 
图 1. 轴承故障图 

 

若轴承滚动体发生如图 1(a3)所示的辙痕故障，其故障点每一次运转都会不可避免地作用于轴承内、

外圈，从而激发起循环的脉冲成分。此外，由于每次接触位置的不同，接触点承受的径向载荷差异，信

号的幅值依旧呈现出如图 1(b3)所示的周期性调制，其故障特征频率值计算公式为 
21 1 cos

2b r
D df f
d D

ϕ
  = ⋅ −     

                              (3) 
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公式中的 fb代表滚动体故障特征频率。 

3. 理论基础 

3.1. 多元经验模态分解方法原理 

多通道信号的多维局部极值很难用常规的方法来定义。MEMD 将 n 维信号投影到 n 维空间分布均匀

的向量上，对投影极值点差值形成 n 维包络，求出 n 维信号均值。设一个 n 维向量组序列

( ){ }( ) ( ) ( ) ( ){ }1 21
, , ,

T
nt

s t s t s t s t
=

=  代表一个 n 维信号，信号的长度为 T， { }1 2, ,k k k k
nx x x xθ =  表示 n − 1 维

球面中沿方向角 { }1 2, , ,k k k k
nθ θ θ θ=  的 K 个向量。 

MEMD 具体步骤如下： 
(1) 采用 Hammersley 序列在(n − 1)维球面上选择 K 个分布均匀的采样点集，可以得到 n 维空间的 K

个方向向量 kxθ 。 
(2) 计算 n 维信号在方向向量集 { }1 2, , ,k k k k

nx x x xθ =  每个方向上的投影，记作 ( )kp tθ
，形成投影集

( ){ }
1

k
k

k
p tθ

=
。 

(3) 寻找投影集 ( ){ }
1

k
k

k
p tθ

=
中每个投影的极大值点，极大值点所对应的时间刻度为{ }k

it
θ 。 

(4) 用多元样条差值函数对极值点 ( ),k k
i it s tθ θ 

  插值，得到 K 个多元 ( ),k k
i it s tθ θ 

  。 
(5) 计算 K 个 n 维包络均值 m(t)为： 

( ) ( )
1

1 k

k
m t e k t

k
θ

=

= ∑                                    (4) 

通过提取本征模态函数 h(t)。如果 h(t)符合多元 IMF 的停止判别标准，那么将 s(t) = s(t) − h(t)作为新

的输入信号，重复(2)~(6)步迭代过程。否则将 h(t)作为新的输入信号，重复(2)~(6)步。经过多次 MEMD
分解，原 n 维信号 ( ){ } ( ) ( ) ( ){ }1 21

, ,
T

nt
s t s t s t s t

=
=  被分解为一系列 IMF 组 ( ){ } 1

M
i i

h t
=
和余量 r(t)之和： 

( ) ( ) ( )
1

q

i
i

s t h t r t
=

= +∑
 

( ) ( ) ( ), , n
is t h t r t R∈                                   (5) 

MEMD 具有良好的降噪功能和对于多通道振动信号提取故障信息的能力，可以实现多通道同步分

解，保证了不同 IMF 组尺度和数量上的对齐，且有效抑制了 EMD 方法容易造成的模态混叠，从而使得

分解误差大大缩小。 

3.2. 多通道振动信号分析方法 

基于上述理论基础，本文提出基于 MEMD 的多通道振动信号分析方法，其流程图如图 2 所示。具体

详细步骤如下：首先对旋转机械安装多个不同位置的传感器，采集多通道振动信号；其次，用 MEMD 分

解采集到的信号，得出一系列 IMF 分量；最后基于峭度准则[15]，计算所有 IMF 分量的峭度值。峭度值

大于 3 的 IMF 分量包含故障信息，将其筛选出来，得到故障分量。 
峭度准则：峭度是反映波形尖峰的无量纲参量，它对冲击特性非常敏感。对于滚动轴承，一般情况

下，其振幅概率密度近似于正态分布，属平稳或弱平稳过程[16]。对于一个离散变量 x，归一化的 4 阶中

心矩被称为峭度(kurtosis)，定义为： 

( )4

4

E x
K

µ
σ
−

=                                     (6) 

式子中 E(x − μ)4表示四阶数学期望，μ为均值，σ为标准差。 
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Figure 2. Flow chart of multi-channel vibration signal analysis method based on MEMD 
图 2. 基于 MEMD 的多通道振动信号分析方法流程图 

4. 基于 MEMD 的多通道振动信号分析方法的仿真与验证 

4.1. 仿真信号参数的设置与模型建立 

以第二章对滚动轴承局部故障信号特点的介绍为基础，构造仿真信号模型如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0
0 0 0 0 0 02

0

exp 2 sin 2
1

n
k

y t x t e t f t kT f t kT A n t
δ

π τ π τ
δ

 − = + = ⋅ − − × − − + 
−  

∑        (7) 

 
Table 1. Simulate the relevant parameters of the signal model 
表 1. 仿真信号模型的相关参数 

参数 参数值 

固有频率 f0 300 Hz 

阻尼系数 ζ0 0.05 

延迟时间 τ0 0.05 s 

时间长度 t 1 s 

采样点数 2000 

采样频率 2000 HZ 

调制信号周期 T0 0.1 s 

理论故障冲击频率 f 10 HZ 
 
表 1 列举了公式(7)中的各个参数。如图 3 所示的是无噪的仿真信号，在实际工况中，因为测得的信

号往往被噪声干扰，所以分析含有噪声的信号是必不可少的。图 4 是在无噪仿真信号中加入不同程度的噪

声后，建立的信噪比分别为−6 dB，−7 dB，−8 dB 的三通道信号时域图。噪声的存在通常表现为一些随机

的、分布在频率范围内的峰值。将频谱图 5 与图 3 中纯净信号的频谱图对比能够看出，图 5 中随机大量分

布着小段峰值，即原始信号被噪声吞没；包络谱图中，故障特征频率的幅值通常会非常高，因此可以更容

易对其进行识别。然而包络谱图 6 中存在多处峰值，无法判别故障特征，可以直观看出信号被噪声严重干

扰，难以有效提取故障信息。 
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Figure 3. Time-domain and spectrogram of a clean signal 
图 3. 纯净信号的时域图和频谱图 

 

 
Figure 4. The signal-to-noise ratio is −6 dB, −7 dB, −8 dB respectively 
图 4. 信噪比分别为−6 dB、−7 dB、−8 dB 的含噪信号 

 

 
Figure 5. Spectrogram of a three-channel simulated signal 
图 5. 三通道仿真信号频谱图 
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Figure 6. Three-channel simulated signal envelope spectrum 
图 6. 三通道仿真信号包络谱图 

4.2. 基于 MEMD 方法的仿真分析 

应用 MEMD 对所建立的三通道仿真信号进行处理，分解所得时域波形和频谱图如图 7、图 8 所示，

此处仅展示前七个分量，其他无意义的低频分量在此没有展示。如表 2 所示是 MEMD 分解之后的各分量

峭度值，表格中加粗的分量就是被筛选出的峭度值大于 3 的各分量；将其作为故障分量进行包络分析，

如图 9 所示，图中三个信道第二个模式分量是最优故障分量，明显的突峰分别是轴承理论故障频率 fi = 10 
Hz 的一倍频、二倍频、三倍频处，说明 MEMD 方法非常成功地提取了故障冲击成分。与图 5 中原始输

入信号相比，MEMD 不仅成功提取了含有故障信息的分量，识别出了故障特征频率，而且有效抑制了噪

声，具有良好的降噪作用。 
 

 
Figure 7. Time-domain plot of each component after MEMD decomposition 
图 7. MEMD 分解后的各分量时域图 
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Figure 8. Spectrogram of each component after MEMD decomposition 
图 8. MEMD 分解后的各分量频谱图 

 

 
Figure 9. Fault-related component envelope spectra of MEMD decomposition 
图 9. MEMD 分解的故障相关分量包络谱图 

 
Table 2. The awtosis values of each component after MEMD decomposition 
表 2. MEMD 分解之后的各分量峭度值 

模式分量 通道 1 通道 2 通道 3 

1 3.0466 2.6568 2.7751 

2 6.0526 5.2098 5.0334 

3 3.9377 3.5334 3.5762 

4 3.4987 3.3075 3.1178 

5 3.4333 3.4696 3.2358 

6 2.8950 3.2706 2.8511 

7 4.7820 2.9550 3.7483 
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续表 

8 3.3112 2.5017 3.2890 

9 2.8981 3.9209 4.0703 

10 4.5457 2.2266 4.9392 

11 2.6241 2.8810 2.5894 

12 2.2213 2.5318 2.6944 

13 1.8392 1.8939 1.7910 

14 1.8526 1.9366 2.0770 

4.3. 基于 MEMD 的多通道振动信号分析方法的实验验证 

本章采集了轴承实际工况下的故障信号数据，该数据因为会受到现场环境中的各种因素的影响而远

比第四章中的仿真信号复杂，然后应用 MEMD 方法对该实验信号进行具体分析，根据实验结果验证该方

法的可靠性和优越性，从而实现故障诊断的目的。本文采用的是转子–滚动轴承试验器，其转轴两端轴

承型号为 HRB6304。如表 3 和表 4 中所示的是轴承的几何尺寸和各部件的故障频率。 
 
Table 3. Bearing geometry (mm) 
表 3. 轴承几何尺寸(单位 mm) 

型号 内滚道半径 外滚道半径 节圆直径 接触刚度 Cb/(N/m3/2) 滚珠直径 滚珠个数 Nb 质量(kg) 

6304 13.2 22.8 36 11.67109 9.6 7 0.15 

 
Table 4. The multiple of the failure frequency of each component of the bearing 
表 4. 轴承各部件故障频率倍数 

型号 内圈 外圈 保持架 滚动体 

6304 4.43 2.566 0.367 1.742 

 

 
Figure 10. Rolling bearing three-channel experimental fault signal 
图 10. 滚动轴承三通道实验故障信号 
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Figure 11. Spectrogram of a three-channel experimental signal 
图 11. 三通道实验信号频谱图 

 

 
Figure 12. Three-channel experimental signal envelope spectrum 
图 12. 三通道实验信号包络谱图 
 

根据式 1 可得，上述参数指标以及转速为 25 Hz，计算得到该实验装置所用的轴承相应转速下的外圈

的理论故障频率为 64.15 Hz。本文选取的是滚动轴承外圈故障类型信号实验数据，该三通道实验信号时

域波形如图 10，图 11 是三通道实验信号的频谱图，由时域信号作傅里叶变换得到。包络谱如图 12，图

中可直观看出三通道信号故障成分均被噪声干扰，其中以第一通道和第三通道背景噪声尤为严重，难以

有效提取出故障特征频率。 
利用 MEMD 方法分解该滚动轴承三通道实验故障信号，图 13 中展示的是 MEMD 分解之后的各通

道前七个分量的时域图，由时域图可以直观确定第一个分量是故障相关分量之一。图 14 中所示的是

MEMD 分解之后的各通道前 7 个分量的频谱图。 
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Figure 13. Time domain plot of each component after MEMD decomposition 
图 13. MEMD 分解之后的各分量时域图 

 

 
Figure 14. Spectrogram after MEMD decomposition 
图 14. MEMD 分解之后的频谱图 

 
根据表 5中MEMD分解后的各分量峭度值，我们可以看到被筛选出的峭度值大于 3的分量是加粗的。

这些分量被认为是与故障相关的。通过分析这些故障相关分量的包络谱图(如图 15 所示)，我们可以清楚

地看到第一个分量是故障分量，其故障特征频率和倍频都可以在包络谱图中观察到。与原始输入信号的

包络谱图(如图 12 所示)相比，这表明 MEMD 具有出色的降噪功能，能够准确有效地提取出故障特征频

率。换句话说，MEMD 可以有效地降低噪声并准确地识别出故障特征频率。 
 
Table 5. The awtosis values of each component after MEMD decomposition 
表 5. MEMD 分解之后的各分量峭度值 

模式分量 通道一 通道二 通道三 

1 8.6994 8.2049 8.0017 
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续表 

2 7.4418 8.5634 16.3629 

3 6.5020 7.2364 8.3488 

4 9.6084 8.4617 14.5432 

5 7.1948 5.7166 7.2311 

6 3.0536 3.5098 3.0855 

7 3.1177 3.3918 3.2666 

8 3.0804 2.4302 4.0668 

9 3.3623 3.4453 3.1579 

10 2.6078 2.6234 2.5295 

11 2.8082 2.1100 2.0422 

12 2.3105 1.7063 3.2450 

13 2.0121 1.6537 2.3477 

14 1.6024 1.4494 1.5953 

 

 
Figure 15. Envelope diagram after MEMD decomposition 
图 15. MEMD 分解之后的包络图 

5. 总结 

由于 MEMD 方法是对原始 EMD 方法的继承和发展，以及在实际情况中对于多通道数据分析的需求，

本文针对转子–轴承出现局部故障时的信号特点，开展了基于 MEMD 的多通道振动信号分析方法研究，

得到了明确的研究结果。结果表明，基于 MEMD 的通道振动信号分析方法能够有效地消除这些干扰因素，

提取出与故障相关的有效信息。这种自适应能力使得该方法在不同场景下都能取得良好的效果。其次，

该方法不仅能够减少干扰信号的影响，还能够提取出与故障密切相关的信息，从而提高故障诊断的准确

性。最后，该方法识别出的故障特征频率十分清晰。通过对 IMF 进行包络谱分析，可以清楚地观察到故
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障特征频率及其倍频的存在。这使得故障诊断更加直观和可靠，有助于快速定位和解决潜在的故障问题。

综上所述，基于 MEMD 的通道振动信号分析方法具有较强的自适应能力，能够准确分解出故障相关分量，

并识别出清晰的故障特征频率。这种方法的应用将为故障诊断和预测提供有力的支持，提高设备的可靠

性和运行效率。 
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