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摘 要：针对滚动轴承早期故障振动信号信噪比低、故障特征提取困难的问题，提出了基

于多相关-变分模态分解(MC-VMD)的滚动轴承故障诊断方法。首先对多加速度传感器采集到的

信号进行多相关处理以突出故障信号特征；然后通过 VMD 自适应地将信号分解成多个本征模

态分量(IMFs)，运用谱峭度法和包络解调对相关峭度较大的分量进行分析；最后通过包络谱识

别出滚动轴承的工作状态和故障类型。将该方法应用到滚动轴承故障实例数据中，实验结果表

明，该方法可有效提取滚动轴承故障特征频率信息。 
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Rolling Bearing Fault Feature Extraction Based on Improved  
Variational Mode Decomposition 
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Abstract: In order to solve the problems that the fault feature of rolling bearing in early failure period 

is difficult to extract, a method for fault diagnosis of rolling bearings based on multi-correlation 

variational mode decomposition (MC-VMD) was presented. First, vibration signal is jointly acquired 

through multiple acceleration sensors and the multi-correlation process is made for the signal in order 

to prominent fault signal characteristics. Then VMD was used to decompose the fault signal into 

several intrinsic mode functions (IMFs), and then the IMF of biggest related kurtosis was analyzed by 

the spectral kurtosis and envelope demodulation. Finally identify the working status and fault type of 

rolling bearings through envelope spectrum. The proposed method was applied to actual signals. The 

results show that this method enables accurate diagnosis of rolling bearing fault, the analysis results 

demonstrated the effectiveness of the proposed method. 
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滚动轴承是各种旋转机械中应用最广泛的零

部件之一，同时也极易发生损坏。许多重大故障

都是由于滚动轴承损坏而产生的，滚动轴承使用

寿命直接影响到机械设备运行稳定性和安全性，
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因此对滚动轴承早期微弱故障的分析与诊断具有

重要的科学意义和应用价值。 

在 90 年代末，Wu 和 Huang[1]提出了经验模态

分解(empirical mode decomposition，EMD)算法，这

是目前广泛使用的一种自适应信号处理方法，把非

平稳信号分解成不同频段的模态分量进而转化成平

稳信号进行分析。近年来，基于经验模态分解的

HHT(Hilbert-Huang Transform)时频分析技术在处理

非线性、非平稳信号中取得了比较满意的效果，得

到了广泛的应用[2-5]，但 EMD 存在模态混叠导致信

号分解时频率不能完全分离。为了抑制 EMD 的模态

混叠，Huang 进一步提出了 EEMD 算法，通过加入

随机高斯白噪声以消除原信号的噪声。周智等[6]将

EEMD 应用到滚动轴承的故障诊断中，成功的提取

到了故障频率，但是 EEMD 只是在一定程度上克服

了 EMD 的模态混叠现象，分析结果仍然存在模态混

叠。最近，Dragomiretskiy 和 Zosso[7]提出一种自适

应信号处理新方法——变分模态分解(variational 

mode decomposition，VMD)，该方法在获取分解分

量的过程中通过迭代搜寻变分模型最优解来确定每

个分量的频率中心及带宽，从而能够自适应地实现

信号的频域剖分及各分量的有效分离。相比 EMD 和

EEMD 的递归“筛选”模态，VMD 将信号分解转化非

递归、变分模态分解模态，并具有坚实的理论基础，

其实质是多个自适应维纳滤波组，表现出更好的噪

声鲁棒性，在模态分离方面，VMD 可将频率相近的

2 个纯谐波信号成功分离。Mohanty 等[8]将 VMD 引

入到机械故障诊断领域，用于分析滚动轴承故障信

号取得了良好的效果。武英杰等[9]将 VMD 应用于机

组传动系统不平衡故障诊断中。有效地避免了噪声

及冲击信号造成的模态混叠现象，取得了良好的诊

断效果。Muralidharan 等[10]将该方法应用于齿轮磨损

故障诊断，实现了齿轮的故障特征提取。 

将 VMD 方法应用于早期故障非稳态信号处

理取得了良好的效果，并得到国内外研究人员的

广泛认同。然而在强噪声背景下 VMD 由于抗噪能

力不足往往不能很好地实现信号的分离，成为制

约 VMD 方法发展和应用的主要因素。 

本文在 VMD 算法的基础上，进一步扩展了

MC-VMD 方法，将其应用到一般振动信号处理中。

通过多加速度传感器联合采集振动信号，首先对

采集到的信号进行多相关处理，以克服噪声、凸

现特征信号；然后通过 VMD 自适应地将信号分解

成多个 IMF 分量，使得噪声序列的多相关成分仅

体现在分解得到的余项中；最后运用谱峭度法和

包络解调对相关峭度较大的分量进行分析，通过

包络谱识别出滚动轴承的工作状态和故障类型。 

1  MC-VMD 方法介绍 

1.1  VMD 原理介绍 

VMD 分解是基于经典维纳滤波、希尔伯特变

换和混频的变分问题求解过程，通过搜寻约束变

分模型最优解来实现信号自适应分解，将输入信

号分解成一系列具有稀疏特性的模态分量[11-12]。 

假设每个模态是具有中心频率的有限带宽，

中心频率和带宽在分解过程中不断更新，VMD 分

解是寻求 K个估计带宽之和最小的模态函数 uk(t)，

模态之和为输入信号 f。通过此方法确定每个模态

函数的带宽： 

(1) 为了获得模态函数的解析信号，对每个模

态函数 uk(t)进行希尔伯特变换 
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(3) 计算以上解调信号的梯度的平方 L2
范数，

估计出各模态分量的带宽。对应的约束变分模型
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其中，{uk}={u1,…,uk}为分解得到的K个 IMF分量；

{ωk}={ω1,…,ωk}为各分量的中心频率；
1

:
K
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所有模态分量的求和。 

为求取上述约束变分问题，引入二次惩罚因

子 α和 Lagrange 乘法算子 λ(t)，其中二次惩罚因子

可在高斯噪声存在的情况下保证信号的重构精

度，Lagrange 算子使得约束条件保持严格性，扩

展的 Lagrange 表达式为 
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利用交替方向乘子算法 (alternate direction 

method of multipliers，ADMM)求取扩展的 Lagrange

表达式的“鞍点”。通过执行循环，更新 ˆku ，ωk，λ

进行迭代，得到 K个 IMF 分量。 

1.2  MC-VMD 原理介绍 

振动信号设为 x(t)，测量得到的随机噪声 n(t)

为独立同分布的，且其与 x(t)相互独立。此时信号

可以表示为 

s(t)=x(t)+n(t)             (5) 

将{ ( ), }x t t T 的二次相关函数定义为 

Rx(t,f)=E{x(t)x(t+f)}           (6) 

其中，E{.}为统计均值。仿此，定义三次相关函   

数
[12]

为 

Rx(t,f1,f2)=E{x(t)x(t+f1)x(t+f2)}        (7) 

为了简化对三次相关函数的计算，在应用中，

取三次相关函数的一个切片 1 2f f f  ，信号 ( )s t 的

三次相关函数表示为 
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噪声函数的三次相关函数表示为 
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其中，V为常数。式(8)展开为 
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其中， ( ,0) { ( ) ( )}xR t E x t f x t f   。根据实际的应

用情况，可以假设系统噪声是零均值的，式(10)

可以进一步简化为 

( , , ) ( , , ) 3 { ( )}s xR t f f R t f f e x t V       (11) 

其中，E{x(t)}为采样得到的振动信号的均值；

 3 ( )e E x t V  为一个常数，即信号 s(t)的三次相

关函数等于振动信号的三次相关函数与一个常数

的和。至此，通过多相关处理，消除了零均值噪

声对特征信号的干扰，凸显了特征信号。 

在以上基础本文提出了 MC-VMD 方法，即结

合 VMD 在模态混叠方面的优势和多相关算法的抗

噪能力，首先对信号进行多相关处理以突出故障信

号特征，之后通过 VMD 自适应地将信号分解成多

个 IMF 分量，根据 EMD 的性质，式(7)中分解得到

的后两项(即常数项)将会体现在后继分解的余项里

面，不影响分解得到的 IMF 分量。可以看出，通过

多相关处理，很好地消除了零均值噪声对特征信号

的干扰，使得特征信号凸显，有利于微弱特征信号

的特征提取，为后续处理奠定了基础，对提高 VMD

的效果起到了很好的作用。 

2  基于 MC-VMD 的滚动轴承故障特

征提取 

如图 1 所示，针对滚动轴承早期故障诊断中

故障冲击特征微弱等的特点，通过多加速度传感

器联合采集振动信号，然后对采集到的信号进行

多相关处理以突出故障信号特征，之后通过 VMD

自适应地将信号分解成多个 IMF 分量，运用谱峭

度法和包络解调对相关系数最大的分量进行分

析，最后通过包络谱识别出滚动轴承的工作状态

和故障类型。实现的具体步骤如下： 

(1) 通过多加速度传感器联合采集振动信号； 

(2) 对每个加速度传感器采集的信号进行多

相关处理，取三次相关函数的一个切片 f1=f2=f，求

得相应的多相关函数 Rs(t, f, f)； 

(3) 对 Rs(t, f, f)进行 VMD 分解，得到各个分

量 ci(i=1,2,…)； 

(4) 分别计算每个 IMF 分量的互相关系数值、

峭度值和峰值因子值，选择三者都较大的分量进

行重构，得到多加速度传感器的合成信号； 

(5) 对重构后的信号画快速峭度图，获得峭度

最大时的中心频率和带宽；根据参数带通滤波后

进行包络分析，根据包络谱来判断滚动轴承的工

作状态和故障类型。 

 

 
 

图 1  滚动轴承故障诊断流程图 
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3  基于 MC-VMD 的滚动轴承故障诊

断实例 

为了进一步验证本文提出方法在滚动轴承故

障特征提取中的有效性，采用实际滚动轴承故障信

号进行了验证，实验平台如图 2 所示的 QPZZ-Ⅱ旋

转机械故障试验台。信号的采样频率为 25 600 Hz，

轴承转速为 314 r/min。根据滚动轴承的参数(表 1)

得到理论故障特征频率分别为：内圈故障特征频率

37.5 Hz；滚动体故障特征频率 26 Hz。 

 

 
 

(a) QPZZ-Ⅱ旋转机械故障试验台 

 

   
 

(b) 内圈故障模型       (c) 滚动体故障模型 
 

图 2  QPZZ-Ⅱ旋转机械故障试验台及故障模型 

 

表 1  滚动轴承 N205EM 参数 

内径  

(mm) 

外径  

(mm) 

厚度  

(mm) 

滚子 

数量 

节圆直径

(mm) 

接触角

(°) 

25 52 15 13 38.5 0 

 
3.1  轴承内圈故障诊断 

滚动轴承发生内圈故障时，滚动体经过故障

位置时会引起冲击振动，内圈转动所引起的冲击

振动呈现出周期性的变化，故障表面撞击轴承的

其他零部件的表面，产生峰值较高的高频振动序

列。采用本文方法对实际采集的振动信号进行处

理，内圈故障信号的时域和频域波形如图 3 所示，

对信号进行 MC-VMD 分析，得到的分解结果如图

4 所示。由表 2 可知，IMF1、IMF2 与原始信号相

关峭度值最大，说明其保留了原信号中最多的冲

击特征，故提取这 2 个 IMF 进行原信号重构，重

构后的故障特征得以增强，接着对消噪后的信号

做快速谱峭度图(图 5(a))，确定带通滤波器的中心

频率为 10 400 Hz，带宽为 1 600 Hz，对滤波后的

信号进行包络分析，得到的包络谱如图 5(b)所示。 

 

 
 
 

(a) 内圈故障振动信号波形 

 

 
 

(b) 内圈故障振动信号频谱 
 

图 3  内圈故障信号波形及其频谱 
 

 
 

图 4  内圈故障信号 MC-VMD 模态分量波形及频谱 

 

表 2  MC-VMD 各分量峭度值 

IMF 互相关系数 峭度 峰值因子 

1 0.36 16.41 8.95 

2 0.4 26.75 4.63 

3 0.32 2.18 5.07 

4 0.27 4.19 3.94 

5 0.22 3.94 4.17 

6 0.24 5.43 3.79 
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(a) 重构信号快速谱峭度图 

 

 
 

(b) MC-VMD 处理后包络谱 
 

 

图 5  内圈故障信号 MC-VMD 分析结果 

 

作为对比，采用 VMD 方法对同一故障信号进

行分解，结果如图 6(a)所示出现了明显的模态混叠

现象。图 6(b)为谱峭度方法处理的结果，确定带通

滤波器的中心频率为 8 800 Hz，带宽为 1 600 Hz，

通过对比，可以看出原方法中转频及其各阶谐波

仍然存在。对其进行包络分析，包络谱如图 6(c)

所示。从图 5(b)中可以看出，相比于 VMD 和包络

分析的分析结果，本文所用方法受噪声影响较小，

抗噪能力明显强于 VMD 方法，故障特征频率更明

显，能够清晰得看到故障特征的 1 倍频(38 Hz)、2

倍频(76 Hz)和 3 倍频(114 Hz)等各谐波频率，并且

噪声成分微弱，凸显了故障特征，能直观有效地

分析出故障类型，与理论结果一致。 

3.2  滚动轴承滚动体故障分析 

当滚动轴承发生滚动体故障时，由于滚动体

同时与内外圈接触及受保持架转速的影响，大多

数方法通常不能很好地提取出故障特征。滚动体

剥落故障信号的时域图和频域图如图 7 所示。采

用本文方法对实际采集的振动信号进行处理，包

络谱如图 8(a)所示。作为对比，对信号进行 VMD

分解和包络分析，得到包络谱如图 8(b)所示。对比

图 8(a)、(b)，VMD 分解和包络分析的方法受噪声

影响较大，故障特征不明显，本文提出的方法能

有效地提取出故障特征 1 倍频率(26 Hz)、2 倍频   

(52 Hz)和 3 倍频(78 Hz)，证明了本文方法在抗噪

能力方面的优势。 
 

 
 

(a) VMD 模态分量波形及频谱 

 

 
 

(b) VMD 重构信号快速谱峭度图 

 

 
 

(c) VMD 模态分量能量谱 

 

图 6  内圈故障信号 VMD 分析结果 
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(a) 滚动体故障振动信号波形 

 

 
 

(b) 滚动体故障振动信号频谱 
 

图 7  滚动体故障信号波形及频谱 

 

 
 

(a) MC-VMD 模态分量包络谱 

 

 
 

(b) VMD 模态分量包络谱 
 

图 8  滚动体故障诊断结果对比 

4  结  论 

通过滚动轴承故障诊断实例验证表明，采用

基于多相关 VMD 进行滚动轴承故障诊断是可行

的。本文得到的主要结论有： 

(1) 在滚动轴承早期微弱故障信号通常被强

烈的背景噪声淹没，提取故障特征十分困难的情

况下，基于 MC-VMD 的滚动轴承故障诊断方法能

有效地提取出故障特征。 

(2) 相比 VMD 分解方法，本文所提方法能够

很好地消除了零均值噪声对特征信号的干扰，使

特征信号凸显，有利于微弱特征信号的特征提取，

通过仿真的故障轴承信号和滚动轴承实验进行了

验证，结果证明了该方法的可行性和有效性。 
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