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摘要　 针对强噪声背景下滚动轴承早期微弱故障特征难以提取的问题，结合自适应局部迭代滤波（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｌｏｃａｌ
Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｆｉｌｔｅｒ， ＡＬＩＦ）和非局部均值（Ｎｏｎ⁃Ｌｏｃａｌ Ｍｅａｎｓ， ＮＬＭ）去噪方法的优势，提出了一种 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 轴承微弱故障特征

提取方法。 首先，构建了加权峭度⁃能量比准则来筛选 ＡＬＩＦ 分解的本征模态函数（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）分量并重

构信号。 其次，结合峭度对冲击信号的敏感性同能量熵对信号能量分布均匀性和复杂程度的评价性能构建最小能量熵⁃
峭度比指标，并以该指标为适应度函数，利用粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法实现了 ＮＬＭ 方法中参数

组合的自适应选取。 最后，利用自适应 ＮＬＭ 对重构信号进行故障特征提取。 仿真和试验分析结果表明，该方法能有效

提取出强噪声背景下的滚动轴承微弱故障特征信息。
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０　 引言

　 　 滚动轴承是旋转机械中的重要部件，其运行状态

对机械设备的精确性、安全性和使用寿命有重要的影

响。 因此，及时确定滚动轴承的运行状态，判断出早期

微弱故障，对保障人员安全，以及避免设备的进一步损

伤具有重要意义［１］１０４１⁃１０４９。 滚动轴承的振动信号中含

有丰富的运行状态信息，对其进行分析可以获得轴承

故障特征，进而实现故障的诊断。 然而，采集到的滚动

轴承早期故障振动信号，易受环境噪声和机械松动所

引起的谐波干扰，使得故障特征难以提取［２］。 因此，
要实现滚动轴承微弱故障特征的准确提取，对振动信
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号进行降噪处理十分必要。 目前，谱峭度、傅里叶变

换、最小熵解卷积、小波变换、经验模态分解等降噪算

法已成功应用于轴承故障诊断领域，对减少振动信号

中的噪声干扰有重要意义［３］。
经验模态分解 （ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＥＭＤ）是常用的降噪算法之一，该算法由 ＨＵＡＮＧ Ｎ Ｅ
等［４］提出。 ＥＭＤ 可将原始信号分解为若干不同频率

的信号分量和一个残余分量，是对传统时频域分析方

法的重要突破，但是该算法缺少严格的数学理论推导

且存在模态混叠、端点效应等缺陷。 针对 ＥＭＤ 的上述

缺陷，ＬＩＮ Ｌ 等［５］提出了迭代滤波（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｆｉｌｔｅｒ， ＩＦ）
算法，在 ＥＭＤ 算法框架的基础上，通过低通滤波来获

得上下包络的均值函数，改进了 ＥＭＤ 算法的分解性

能。 但是 ＩＦ 算法存在滤波器函数构造困难的问题。
为此，ＣＩＣＯＮＥ Ａ 等［６］３８４⁃４１１ 提出了自适应局部迭代滤

波（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｌｏｃａｌ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｆｉｌｔｅｒ， ＡＬＩＦ）算法，引入了

Ｆｏｋｋｅｒ⁃Ｐｌａｎｃｋ（ＦＰ）微分方程的基础解析来自适应地

构造滤波器函数，拓展了 ＩＦ 算法。 近年来，ＡＬＩＦ 算法

因优异的信号分解能力和抑制模态混叠性能被广泛应

用于故障诊断领域［７］［８］１０１６⁃１０２４。 但是，在强背景噪声或

复杂系统环境中，故障特征信息微弱且易受噪声干扰，
如果单独采用 ＡＬＩＦ 对振动信号进行分解降噪，由于

ＡＬＩＦ 降噪效果有限且模态分量筛选指标的不足，必然

导致重构信号中存在残余噪声的影响，使得提取的故

障特征相对并不明显。 因此，为有效增强提取的故障

冲击特征，本文构建了加权峭⁃能量比准则来筛选模态

分量并利用非局部均值（Ｎｏｎ⁃Ｌｏｃａｌ Ｍｅａｎｓ， ＮＬＭ）去噪

算法对重构信号进行滤波降噪。
ＮＬＭ 算法由 ＢＵＡＤＥＳ Ａ 等提出［９］４９０⁃５３０，起始主要

应用于图像降噪领域。 随着研究的深入，ＮＬＭ 算法在

具有良好降噪性能的同时可以有效保留信号细节和边

缘信息的特点，在轴承信号降噪方面得到了广泛应用。
由于 ＮＬＭ 的滤波效果受其搜索框半径 Ｍ、带宽参数 λ
和相似框半径 Ｐ 的参数选取影响较大，所以唐晓红

等［１０］采用粒子群优化 （ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）算法对 ＮＬＭ 的［Ｍ，λ，Ｐ］参数组合进行了自适应

选取，经优化的 ＮＬＭ 算法有效增强了轴承故障信号中

的冲击性特征。 栾孝驰等［１１］采用灰狼算法对 ＮＬＭ 的

λ 和 Ｐ 进行了自适应选取，同时结合完全自适应噪声

集合经验模态分解算法和 Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ（ＳＧ）滤波算

法，有效提取了轴承微弱故障特征。 然而，上述方法均

以峭度指标为优化算法的适应度函数，只考虑了降噪

信号的冲击性特征，因此本文结合峭度对冲击信号的

敏感性同能量熵对信号能量分布均匀性和复杂程度的

评价性能构建了最小能量熵⁃峭度比指标，并以该指标

为适应度函数，利用 ＰＳＯ 算法搜索 ＮＬＭ 的［Ｍ，λ，Ｐ］

参数组合，实现其最优值的自适应选取，进而使 ＮＬＭ
降噪效果达到最优。

基于以上分析，针对强噪声背景下滚动轴承早期

微弱故障特征难以提取的问题，本文提出了 ＡＬＩＦ⁃
ＮＬＭ 轴承微弱故障特征提取方法。 该方法结合了

ＡＬＩＦ 优越的信号分解能力和自适应 ＮＬＭ 良好的滤波

降噪性能与保留信号细节信息的特点，避免了单独应

用 ＡＬＩＦ 降噪时重构信号中的噪声干扰问题，有效增

强了轴承微弱故障特征信息。 经公开数据集对本文方

法进行验证，同 ＡＬＩＦ⁃ＭＣＫＤ、ＮＬＭ⁃ＥＭＤ 方法对比的仿

真结果表明，相比传统方法，本文提出的 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方

法在提取强噪声背景下滚动轴承微弱故障特征的过程

中具有更优秀的表现。

１　 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 故障特征提取方法

１􀆰 １　 ＡＬＩＦ 算法

　 　 ＡＬＩＦ 是基于 ＩＦ 算法改进得到的一种新的模态分

解算法。 ＡＬＩＦ 与 ＩＦ 算法主要有两方面的不同：一是

ＡＬＩＦ 能够自适应计算滤波长度；二是 ＡＬＩＦ 通过引入

ＦＰ 微分方程实现了滤波器函数的自适应求取，解决了

ＩＦ 算法中固定的滤波器函数自适应差、函数波形失真

等问题。 ＡＬＩＦ 能够自适应地把一个复杂信号分解为

多个 ＩＭＦ 与一个趋势项之和，具体分解原理见文献

［６］ ３８４⁃４１１。
ＡＬＩＦ 算法中掩码长度 ｖ、停止准则 λ 和模态数 ｋ

的选择对信号分解效果有重要影响。 其中，ｖ 值的选

取影响分解产生的模态数目；λ 值的选取与 ＡＬＩＦ 的分

解性能相关；ｋ 值的选取会造成过分解和欠分解现象。
参照文献［６］ ３８４⁃４１１，本文选择参数 ｖ ＝ １􀆰 ６、λ ＝ ０􀆰 ００１、
ｋ＝ ８ 对轴承振动信号进行分解降噪。
１􀆰 ２　 模态分量的选择

　 　 采用 ＡＬＩＦ 分解振动信号时，由于受迭代误差累

积和背景噪声的影响，通常仅有个别 ＩＭＦ 分量包含较

多的故障特征信息，剩余分量则为产生的虚假分量和

噪声分量，与原始信号相关性差。 相关系数指标可以

反映模态分量同原始信号之间的相关性，但是该指标

易受噪声影响；峭度指标对信号的冲击性成分十分敏

感，可以有效筛选出包含丰富特征信息的模态分量，但
是该指标会忽略信号振幅且稳定性较差。 因此，文献

［１］ １０４１⁃１０４９ 结合相关系数和峭度的优势提出了加权峭

度指标，该指标不仅考虑了各分量的冲击特性，还保证

了同原信号间的相关性，确保了重构信号在保留原信

号故障信息的同时又能有效过滤噪声。
经 ＡＬＩＦ 分解的 ＩＭＦ 分量频率由高频到低频产

生，其幅值、频率及所包含的能量均逐渐衰减，且易在

低频区产生虚假分量。 能量比指标可以反映各阶分量
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在能量上的混乱程度，进而判断出能量占比大的 ＩＭＦ
分量并有效区分虚假分量，但是单独采用该指标筛选

ＩＭＦ 分量时存在一定误差［１２］。 因此，为克服强噪声背

景下单一指标筛选模态分量引起的故障特征丢失问

题，本文采用熵权法结合加权峭度和能量比指标，构建

了加权峭度⁃能量比（ＥＩ）准则来综合筛选 ＩＭＦ 分量，
其表达式为

ＥＩ ＝ αＷ′Ｋ ＋ （１ － α）ε′ （１）
ＷＫ ＝ ＣＫ （２）

Ｃ ＝ Ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ）
Ｄ（Ｘ） Ｄ（Ｙ）

（３）

Ｋ ＝ Ｅ（ｘ － ｕ） ４

δ４ （４）

ε ＝
ＥＩＭＦ（ ｉ）

Ｅ
（５）

式中， ＷＫ 为加权峭度； Ｃ 为信号 Ｘ 与 Ｙ 的相关系数；
Ｋ 为峭度； ε 为能量比；Ｃｏｖ（Ｘ，Ｙ）为两样本协方差；

Ｄ（Ｘ） 、 Ｄ（Ｙ） 为两样本方差；ｕ 为信号 ｘ 的平均

值； δ 为标准差； Ｅ（·） 为数学期望；ＥＩＭＦ（ ｉ）为第 ｉ 阶
ＩＭＦ 分量所包含的能量；Ｅ 为各分量的总能量和；
Ｗ′Ｋ和 ε′为其各自归一化的值； α为加权峭度指标所占

权重，表示其在该准则中的重要程度。
熵权法是一种优秀的客观赋权方法，它基于信息

熵理论，使得赋权过程更具客观性，赋权结果更具可解

释性［１３］６９８⁃７０２。 因此本文采用熵权法确定权重 α， 具体

步骤如下：
１）将加权峭度和能量比指标归一化到［０，１］，记

为 Ｙｉ ＝ ｛Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｎ｝。
正向指标归一化公式为

Ｙｉ ＝
Ｘ ｉ － ｍｉｎ（Ｘ ｉ）

ｍａｘ（Ｘ ｉ） － ｍｉｎ（Ｘ ｉ）
（６）

　 　 逆向指标归一化公式为

Ｙｉ ＝
ｍａｘ（Ｘ ｉ） － Ｘ ｉ

ｍａｘ（Ｘ ｉ） － ｍｉｎ（Ｘ ｉ）
（７）

　 　 ２）分别计算各指标的信息熵，计算式为

Ｅ ｉ ＝ － ｌｇ（ｎ） －１∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｇ ｐｉ （８）

ｐｉ ＝ Ｙｉ ／∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｙｉ （９）

　 　 ３）对于 ｋ 个指标，权重计算式为

α ＝
１ － Ｅ ｉ

ｋ － ∑Ｅ ｉ

，　 ｉ ＝ １，２，…，ｋ （１０）

　 　 本文加权峭度⁃能量比准则（ＥＩ）不但考虑了各分

量的冲击特性，以及其在能量上的混乱程度，而且保证

了重构信号与原信号之间的相关性，使得该准则在有

效过滤噪声干扰和去除虚假分量的同时又保证了重构

信号中包含丰富的故障特征信息。
１􀆰 ３　 自适应 ＮＬＭ 算法

　 　 ＮＬＭ 算法能有效保留信号的细节信息和尖锐边

缘，可用来处理一维振动信号。 该算法依据各样本点

邻域之间的局部相似性来提取信号中的周期性冲击成

分，通过对相似样本点进行平均化来实现滤波降噪，具
体滤波原理见文献［９］ ４９０⁃５３０。

ＮＬＭ 算法的滤波降噪效果受搜索框半径 Ｍ、带宽

参数 λ 和相似框半径 Ｐ 的影响较大。 其中，Ｍ 越大降

噪效果越好，但过大又增加了计算时间；λ 过小易引起

噪声波动，过大又使信号过于平滑，丢失重要信息；Ｐ
值过大使信号丢失关键信息，过小则相似块信息不具

代表性且噪声较大。 如果人为设置参数组合，可能导

致滤波后的信号中部分故障特征丢失。
ＰＳＯ 算 法 具 有 较 好 的 全 局 搜 索 能 力， 文 献

［１４］ ２８７⁃２９６ 通过引入凹函数变化策略改善了传统 ＰＳＯ
算法中惯性权重 ω 按固定值取值的不足，有效解决了

变分模态分解与最大相关峭度解卷积方法参数选择困

难的问题。 因此本文借助改进的 ＰＳＯ 算法对 ＮＬＭ 的

［Ｍ，λ，Ｐ］参数组合进行寻优，提高其降噪性能。
在借助 ＰＳＯ 算法寻优时，算法根据适应度函数值

的大小来探寻最优解，因而适应度函数的构建直接影

响寻优结果的优劣。 峭度指标可以突出降噪信号的冲

击性特征，但其稳定性较差；能量熵指标可以评价信号

中能量分布的均匀性和复杂程度，其稳定性好、抗噪能

力强。 因此，本文结合峭度和能量熵指标的优势，构建

了最小能量熵⁃峭度比指标（ＭＨＫ），其表达式为

ＭＨＫ ＝ ｍｉｎ（ＨＥｎ ／∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｋ） （１１）

ＨＥｎ ＝ － ｌｇ（ｋ） －１∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｇ ｐｉ （１２）

式中， ＨＥｎ 为重构信号降噪后的能量熵； ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｋ 为重构

信号中各 ＩＭＦ 分量降噪后的峭度值之和； ｐｉ ＝ ε ＝
ＥＩＭＦ（ ｉ）

Ｅ
； ｋ 为模态数。

ＭＨＫ 指标不仅包含峭度对冲击特征的敏感评价性

能，同时还具备描述信号能量分布均匀性和复杂程度

的能力。 ＮＬＭ 滤波后的信号 ＭＨＫ 数值越小，说明此时

信号中的故障冲击特征越明显，包含的噪声干扰少。
本文选取 ＭＨＫ 为 ＰＳＯ 算法的适应度函数，则 ＰＳＯ 算

法优化 ＮＬＭ 参数组合步骤如下：
１）种群初始化。 依据文献［１４］２８７⁃２９６ 设值 ＰＳＯ 参

数：学习因子 Ｃ１ ＝Ｃ２ ＝ ２；种群规模为 ３０；迭代次数 Ｋ ＝
４０；权重 ωｍａｘ ＝ ０􀆰 ９、ωｍｉｎ ＝ ０􀆰 ４。 统筹考虑降噪性能和运
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算效率，设置 ＮＬＭ 算法Ｍ 的寻优范围为［５００，１ ５００］，λ
的寻优范围为［０􀆰 ３，３］，Ｐ 的寻优范围为［１０，３０］。

２）设置适应度函数。 以 ＮＬＭ 滤波后信号的 ＭＨＫ

值最小为适应度函数，计算第一代个体极值和全局

极值。
３）迭代寻优。 依据 ＰＳＯ 算法粒子更新公式来自

动更新种群的粒子位置和速度，计算新粒子的 ＭＨＫ

值，并通过循环迭代来探寻最优个体局部极值和种群

全局极值。
４）输出 ＮＬＭ 最优参数组合。 当进化代数达到迭

代次数 Ｋ 后停止搜索，输出 ＮＬＭ 最优［Ｍ，λ，Ｐ］ 参数

组合。
１􀆰 ４　 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 故障特征提取步骤

　 　 本文 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 轴承微弱故障特征提取方法流程

如图 １ 所示，具体实现步骤如下：
１）ＡＬＩＦ 分解振动信号。 根据设定的参数值将轴

承振动信号分解为多个 ＩＭＦ 分量。
２）依据 ＥＩ 准则筛选模态分量。 根据构建的 ＥＩ 准

则计算各 ＩＭＦ 分量的 ＥＩ 值，选择 ＥＩ 值大于均值的分

量进行信号重构。
３）ＰＳＯ 算法优化 ＮＬＭ 算法。 根据第 １􀆰 ３ 节的优

化步骤实现 ＮＬＭ 参数组合的自适应选取，提升其降噪

性能。
４）微弱故障特征提取。 利用自适应 ＮＬＭ 算法对

重构信号进行降噪处理并做包络谱分析，提取轴承微

弱故障特征。

２　 仿真研究

　 　 为验证 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方法提取轴承微弱故障特征的

有效性，采用轴承内圈故障仿真信号［１５］ 进行计算机仿

真验证，仿真信号为

ｘ（ ｔ） ＝ ｓ（ ｔ） ＋ ｎ（ ｔ） ＝ ∑
ｉ
Ａｉｈ（ ｔ － ｉＴ － τｉ） ＋ ｎ（ ｔ）

ｈ（ ｔ） ＝ ｅ －ｇｔｓｉｎ（２πｆｎ ｔ）
Ａｉ ＝ １ ＋ Ａ０ｓｉｎ（２πｆｒ ｔ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１３）
式中，ｓ（ ｔ）为周期性冲击信号；ｎ（ ｔ）为高斯白噪声；
ｘ（ ｔ）为仿真信号。 为模拟实际工况，对 ｓ（ ｔ）添加信噪

比为－８ ｄＢ 的高斯白噪声。 初始幅值 Ａ０ ＝ ０􀆰 ３；衰减系

数 ｇ＝ ７００；微小波动 τｉ ＝ ０􀆰 ０１；转频 ｆｒ ＝ ２０ Ｈｚ；内圈故

障频率 ｆｉ ＝ ８０ Ｈｚ；共振频率 ｆｎ ＝ ３ ０００ Ｈｚ；采样频率 ｆｓ ＝
１２ ｋＨｚ；采样点数 Ｎ＝ ９ ６００。

冲击信号及添加噪声后的仿真信号时域波形如图

２（ａ）、图 ２ （ ｂ） 所示，其包络谱如图 ２ （ ｃ） 所示。 图

２（ａ）中可观察到明显的周期性冲击；图 ２（ｂ）中周期

性冲击则完全被噪声淹没；图 ２（ｃ）中突出频率周围存

图 １　 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ ｍｅｔｈｏｄ

在大量噪声干扰，无法有效辨别故障特征。
２􀆰 １　 ＡＬＩＦ 与能量比准则分解并重构信号

　 　 由于仿真信号中存在噪声干扰，采用 ＡＬＩＦ 方法

对其进行分解降噪，分解后模态分量如图 ３ 所示。 经

ＡＬＩＦ 分解得到 ８ 个 ＩＭＦ 分量，根据 ＥＩ 准则对 ＩＭＦ 分

量进行筛选并重构信号。
为验证 ＥＩ 准则的优越性，计算各 ＩＭＦ 分量的峭度

Ｋ、相关系数 Ｃ、加权峭度 ＷＫ、能量比 ε， 以及加权峭

度⁃能量比 ＥＩ 值并归一化，统计结果如表 １ 所示。 本

文选择信噪比 ＳＮＲ、均方根误差 ｒＭＳＥ、平滑度 ｒ 来评价

各指标重构信号的降噪性能［１３］６９８⁃７０２，统计结果如表 ２
所示。

由表 １ 统计结果可知：根据峭度指标选 １、２、４、５
分量；相关系数指标选 １、２、３ 分量；加权峭度指标选

１、２、３ 分量；能量比指标选 １、２ 分量；加权峭度⁃能量比

准则（ α ＝ ０􀆰 ３０１ ７）选 １、２ 分量进行信号重构。
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图 ２　 信号时域波形及包络谱

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｉｍｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ

图 ３　 ＡＬＩＦ 分解得到的模态分量

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｏｄｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ＡＬＩＦ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

由表 ２ 统计结果可知，采用 ＥＩ 准则筛选重构后的

信号相较于采用 Ｋ、Ｃ 和 ＷＫ 指标筛选重构后的信号，
其信噪比最大、均方根误差以及平滑度值最小。 该结

果表明，ＥＩ 准则筛选重构后的信号中干扰噪声最少且

包含的原始冲击信息最多，即其降噪性能要优于 Ｋ、Ｃ、
ＷＫ 指标。 由于 ＥＩ 和 ε 筛选分量相同，因此三项评价

指标均相同，但单一指标筛选信号分量时存在一定误

差。 综上所述，在信号重构过程中，采用 ＥＩ 准则具有

较好的降噪效果。

表 １　 各 ＩＭＦ 归一化的计算相关值

Ｔａｂ． １　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ＩＭＦ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

指标 Ｉｎｄｅｘ Ｋ Ｃ ＷＫ ε ＥＩ

ＩＭＦ１ １ １ １ １ １
ＩＭＦ２ ０􀆰 ６３０ ４ ０􀆰 ６６２ １ ０􀆰 ６１２ １ ０􀆰 １９８ ９ ０􀆰 ３２３ ６
ＩＭＦ３ ０􀆰 ２２７ １ ０􀆰 ３９６ １ ０􀆰 ３２９ ２ ０􀆰 １０５ ８ ０􀆰 １７３ １
ＩＭＦ４ ０􀆰 ６５３ ３ ０􀆰 ２５５ ３ ０􀆰 ２５０ ９ ０􀆰 ０４７ ０ ０􀆰 １０８ ５
ＩＭＦ５ ０􀆰 ６５３ １ ０􀆰 １６３ ４ ０􀆰 １６８ ４ ０􀆰 ０２７ ７ ０􀆰 ０７０ ２
ＩＭＦ６ ０􀆰 ３７０ ４ ０􀆰 １０１ ９ ０􀆰 ０９８ １ ０􀆰 ０１５ ６ ０􀆰 ０４０ ５
ＩＭＦ７ ０􀆰 ５０９ ９ ０􀆰 ０５２ ４ ０􀆰 ０６２ １ ０􀆰 ００６ ５ ０􀆰 ０２３ ３
ＩＭＦ８ ０ ０ ０ ０ ０
均值
Ｍｅａｎ ０􀆰 ５０４ ４ ０􀆰 ３２８ ９ ０􀆰 ３１５ １ ０􀆰 １７５ ２ ０􀆰 ２１７ ４

表 ２　 各准则重构信号 ＳＮＲ、ｒＭＳＥ、ｒ值
Ｔａｂ． ２　 ＳＮＲ， ｒＭＳＥ， ａｎｄ ｒ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｓｉｇｎａｌｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ
指标 Ｉｎｄｅｘ Ｋ Ｃ ＷＫ ε ＥＩ

ＳＮＲ －６􀆰 ９４２ －７􀆰 １７８ －７􀆰 １７８ －６􀆰 ５３５ －６􀆰 ５３５
ｒＭＳＥ ０􀆰 ３７７ ０ ０􀆰 ３８７ ４ ０􀆰 ３８７ ４ ０􀆰 ３５９ ７ ０􀆰 ３５９ ７
ｒ ０􀆰 ９６７ ５ ０􀆰 ９９１ ６ ０􀆰 ９９１ ６ ０􀆰 ９６３ ２ ０􀆰 ９６３ ２

２􀆰 ２　 自适应 ＮＬＭ 处理重构信号

　 　 经 ＡＬＩＦ 和 ＥＩ 准则处理的重构信号包络谱如图 ４
所示，相较于图 ２（ｃ）中，突出频率得到了一定程度的

增强，但其周围仍存在噪声干扰，无法有效观测到微弱

故障频率。 因此，采用 ＰＳＯ 优化的 ＮＬＭ 方法对重构

信号进行滤波降噪。

图 ４　 重构信号包络谱

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ

ＰＳＯ 算法中适应度函数的选择对参数优化结果影

响重大，为分析本文 ＭＨＫ 指标对 ＮＬＭ 方法降噪性能

的提升效果，分别对比以 ＭＨＫ 和样本熵（ ＳａｍｐＥｎ）为

适应度函数的 ＮＬＭ 参数优化方法，所得最优 Ｍ、λ、Ｐ
参数组合见表 ３。 将表 ３ 参数代入 ＮＬＭ 方法处理重

构信号，图 ５ 所示为经本文 ＭＨＫ⁃ＮＬＭ 处理后的仿真

信号时域波形，图 ６ 所示为采用不同指标处理重构信

号后的包络谱。 由图 ５ 可知，经本文方法处理后仿真

信号降噪效果明显，相较于图 ２（ｂ）冲击性成分突出。
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表 ３　 最优参数组合

Ｔａｂ． ３　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

参数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
Ｍ λ Ｐ

ＭＨＫ ７６６ ０􀆰 ５４８ ７ ３０
ＳａｍｐＥｎ １ ２０８ １􀆰 ２３１ １ ３０

图 ５　 本文方法处理仿真信号时域波形

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｄｅａｌｓ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ

图 ６　 不同指标处理重构信号包络谱

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｉｎｄｅｘｅｓ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ

对比图 ４ 和图 ６ 可知，采用自适应 ＮＬＭ 处理重构

信号后，包络谱中噪声干扰得到明显抑制，周期性冲击

成分得到增强，弥补了单一 ＡＬＩＦ 方法的不足。 同时，
因为 ＭＨＫ 和 ＳａｍｐＥｎ 均有较好的描述信号有序性，所
以得到的参数组合都能使 ＮＬＭ 算法提取的故障频率

更加清晰。
对比图 ６（ａ）和图 ６（ｂ）可知，采用 ＭＨＫ⁃ＮＬＭ 和

ＳａｍｐＥｎ⁃ＮＬＭ 处理的信号包络谱中故障频率和幅值分

别为 ８０ Ｈｚ、０􀆰 ００３ ０４ ｍ ／ ｓ２ 和 ８０ Ｈｚ、０􀆰 ０００ ６５ ｍ ／ ｓ２，由
于 ＭＨＫ 保留了峭度对冲击信号的敏感性，故 ＭＨＫ⁃
ＮＬＭ 提取的故障频率幅值比 ＳａｍｐＥｎ⁃ＮＬＭ 提取的幅

值高，为清晰描述本文 ＭＨＫ 指标对故障频率幅值的

提升效果，分析图 ６（ａ）和图 ６（ｂ）中前 ５ 个故障倍频，
得到幅值分析结果见表 ４。

表 ４　 故障频率幅值分析

Ｔａｂ． ４　 Ｆａｕｌｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ａｎａｌｙｓｉｓ

特征 Ｆｅａｔｕｒｅ ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５
ＭＨＫ 幅值

Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ／ （１０－３ ｍ ／ ｓ２）
３􀆰 ０３９ １􀆰 ７３８ １􀆰 ０６３ ０􀆰 ６９６ ０􀆰 ４２３

ＳａｍｐＥｎ 幅值
Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ／ （１０－３ ｍ ／ ｓ２）

０􀆰 ６４８ ０􀆰 ３８０ ０􀆰 ２３３ ０􀆰 １５３ ０􀆰 ０８９

幅值比值
Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｒａｔｉｏ ／ ％ ４６８􀆰 ９ ４５７􀆰 ３ ４５６􀆰 ２ ４５４􀆰 ９ ４７５􀆰 ２

由表 ４ 可知，采用 ＭＨＫ 为适应度函数提取故障

特征时，故障频率幅值和倍频幅值均得到增强，平均幅

值相较于 ＳａｍｐＥｎ 增加了 ４６２􀆰 ５％。 由此可见， 以

ＭＨＫ 为评价指标优化的 ＮＬＭ 方法在具有良好降噪性

能的同时能增强故障特征频率的幅值。
２􀆰 ３　 ＡＬＩＦ 与自适应 ＮＬＭ 方法结合必要性验证

　 　 为验证 ＡＬＩＦ 和自适应 ＮＬＭ 方法结合的必要性，
选用单一 ＮＬＭ（参数同自适应 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ）和未优化

ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ（参数人为设置）方法分别对仿真信号进行

分析，得到单一 ＮＬＭ 降噪包络谱如图 ７（ａ）所示，未优

化 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 降噪包络谱如图 ７（ｂ）所示，表 ５ 所示为

图 ７ 结果对应的 ＮＬＭ 参数值。

图 ７　 不同方法处理仿真信号包络谱

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ５　 ＮＬＭ 参数值

Ｔａｂ． ５　 ＮＬＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ
参数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

Ｍ λ Ｐ
单一 ＮＬＭ Ｓｉｎｇｌｅ ＮＬＭ ７６６ ０􀆰 ５４８ ７ ３０
未优化 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ

Ｕｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ ５００ ２ ２５

对比图 ６（ａ）和图 ７ 可知，图 ７（ａ）由于未经 ＡＬＩＦ
方法预处理，降噪信号中包含部分无关信息，因此相较

于图 ６（ａ），其包络谱中观测到的故障特征频率幅值较

低且存在大量噪声干扰。 图 ７（ｂ）由于 ＮＬＭ 参数人为

设置，对降噪效果影响较大，因此，相较于图 ６（ａ），其
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包络谱中故障特征信息没有得到有效提取，可观测到

的故障倍频较少。 综上所述，ＡＬＩＦ 和自适应 ＮＬＭ 方

法的结合对轴承故障特征的有效提取十分必要。

３　 试验研究

　 　 分别采用轴承内圈、外圈、滚动体故障信号进行试

验分析，并将本文方法同 ＡＬＩＦ⁃ＭＣＫＤ、ＮＬＭ⁃ＥＭＤ 方法

相比较，验证 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方法提取轴承微弱故障特征

的有效性和优越性。
３􀆰 １　 内圈故障信号

　 　 试验数据选自西储大学 ＩＲ００７＿０（ｘ１０５． ｍａｔ）驱动端

数据，其中轴承为 ６２０５⁃２ＲＪＥＭ ＳＫＦ 型深沟球轴承，故障

类型为内圈故障，电火花切割加工深度为 ０􀆰 ２８ ｍｍ、直
径 ０􀆰 １８ ｍｍ 轻微故障。 轴承内圈随电动机转动，转速为

１ ７９７ ｒ ／ ｍｉｎ，采样频率为 １２ ｋＨｚ，采样点数选择 ９ ６００，
理论 计 算 的 转 频 和 滚 动 体 故 障 频 率 分 别 为

ｆｒ ＝２９􀆰 ９５ Ｈｚ、ｆｉ ＝１６２􀆰 １９ Ｈｚ。 轴承具体参数见表 ６。

表 ６　 轴承参数表

Ｔａｂ． ６　 Ｂｅａｒｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔａｂｌｅ
参数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ 数值

节圆直径 Ｐｉｔｃｈ ｄｉａｍｅｔｅｒ Ｄ ／ ｍｍ ３９􀆰 ０３９
内圈直径 Ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｄｉａｍｅｔｅｒ ／ ｍｍ ２５
外圈直径 Ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｄｉａｍｅｔｅｒ ／ ｍｍ ５２

滚动体直径 Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｏｄｙ ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄ ／ ｍｍ ７􀆰 ９４
滚动体个数 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｏｄｉｅｓ Ｚ ９

接触角 Ｃｏｎｔａｃｔ ａｎｇｌｅ ／ （°） ０

滚动轴承内圈故障信号时域波形如图 ８（ａ）所示，
对其添加 ＳＮＲ ＝ －５ ｄＢ 的白噪声后所得时域波形如图

８（ｂ）所示。 对图 ８ 时域波形分别进行包络分析得到

图 ９。 其中，图 ９（ａ）所示为未添加噪声信号包络谱，
根据该图可以清晰提取出故障特征信息；图 ９（ｂ）所示

为添加噪声后的信号包络谱，由于加入了干扰噪声，特
征频率被淹没，无法直接做出故障判断，故须对信号进

行降噪处理。
采用 ＡＬＩＦ 方法将强噪声内圈故障信号分解为 ８

个 ＩＭＦ 分量，根据 ＥＩ 准则筛选分量并重构信号。 各

ＩＭＦ 分量的 ＥＩ 值见表 ７，选择大于均值的 １、２ 分量进

行信号重构，重构信号包络谱如图 １０ 所示。

表 ７　 各 ＩＭＦ 分量的 ＥＩ 值

Ｔａｂ． ７　 ＥＩ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
分量 Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４

ＥＩ １ ０􀆰 ３４２ ４ ０􀆰 １９１ ９ ０􀆰 １２１ ２
分量 Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＩＭＦ５ ＩＭＦ６ ＩＭＦ７ ＩＭＦ８ 均值 Ｍｅａｎ

ＥＩ ０􀆰 ０６６ ９ ０􀆰 ０３６ １ ０􀆰 ０３３ ９ ０ ０􀆰 ２２４ ０

由图 １０ 可知，重构信号包络谱中仍存在大量噪声

干扰，故选用自适应 ＮＬＭ 方法做进一步降噪处理，寻
优后得到的 ＮＬＭ 参数组合为 Ｍ ＝ １ ２０５、λ ＝ ０􀆰 ８６０ ６、

Ｐ＝ ３０，采用自适应 ＮＬＭ 处理重构信号的时域波形如

图 １１ 所示，对其做包络分析得到图 １２。

图 ８　 原始与强噪声背景轴承内圈故障信号时域波形
Ｆｉｇ． ８ 　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｉｓｅ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｂｅａｒｉｎｇ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ

图 ９　 原始与强噪声背景轴承内圈故障信号包络谱

Ｆｉｇ． ９　 Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｉｓｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｂｅａｒｉｎｇ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ

图 １０　 重构信号包络谱

Ｆｉｇ． １０　 Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ

图 １１　 自适应 ＮＬＭ 处理重构信号时域波形
Ｆｉｇ． １１ 　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ

ａｄａｐｔｉｖｅ ＮＬＭ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
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图 １２　 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 处理故障信号包络谱

Ｆｉｇ． １２　 Ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ

　 　 对比图 ９（ ｂ）、图 １０ 和图 １２ 可知，故障信号经

ＡＬＩＦ 处理后有一定的降噪效果，重构信号包络谱中微

弱故障特征得到一定程度的增强，但其仍被噪声包围。
由于 ＮＬＭ 方法具有良好降噪性能的同时能有效保留

信号细节特征，所以重构信号经自适应 ＮＬＭ 处理后微

弱故障特征得到明显增强，从图 １２ 中可以清晰观测到

故障频率及其倍频（１～６） ｆｉ，二倍转频及调制频率 ２ｆｒ、
ｆｉ－２ｆｒ、ｆｉ＋２ｆｒ、２ｆｉ－２ｆｒ、４ｆｉ＋２ｆｒ、５ｆｉ＋２ｆｒ、６ｆｉ－２ｆｒ，其中 ｆｒ ＝
３０ Ｈｚ、 ｆｉ ＝ １６１􀆰 ２５ Ｈｚ，非常接近理论计算值。 由此可

见，ＡＬＩＦ 对干扰噪声具有一定的抑制效果，ＮＬＭ 有效

增强了轴承微弱故障特征。
３􀆰 ２　 外圈、滚动体故障信号

　 　 为验证 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方法对不同类型故障信号特征

提取的效果，本文对外圈故障信号和滚动体故障信号

均采用该方法进行信号处理和包络谱分析。
试验数据选取： ①西储大学 ＯＲ００７＠ ６＿３ 驱动端

（ｘ１３３． ｍａｔ），轴承转速为 １ ７３０ ｒ ／ ｍｉｎ 的外圈故障数

据，采样点数为 ９ ６００，添加 ＳＮＲ ＝ －５ ｄＢ 的白噪声，理
论计算的转频和外圈故障频率为： ｆｒ ＝ ２８􀆰 ８３ Ｈｚ、 ｆｉ ＝
１０３􀆰 ３５ Ｈｚ； ②西储大学 Ｂ０２１＿０（ｘ２２２． ｍａｔ）驱动端，轴
承转速为 １ ７９７ ｒ ／ ｍｉｎ 的滚动体故障数据，采样点数选

择 ９ ６００，添加 ＳＮＲ ＝ －５ ｄＢ 白噪声，理论计算的转动频

率和滚动体故障频率为 ｆｒ ＝ ２９􀆰 ９５ Ｈｚ、 ｆｉ ＝ １６２􀆰 １９ Ｈｚ。
根据 ＥＩ 准则均选择 １、２ 分量进行信号重构，本文

ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方法在表 ８ 所示寻优参数组合的配置下分

别对外圈和滚动体故障信号进行特征提取，得到包络

谱如图 １３ 和图 １４ 所示。

表 ８　 不同故障类型 ＮＬＭ 参数

Ｔａｂ． ８　 ＮＬＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ
参数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

Ｍ λ Ｐ
外圈故障 Ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ７６８ ０􀆰 ３ ３０

滚动体故障 Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｏｄｙ ｆａｕｌｔ １ ２９２ ０􀆰 ３ ３０

对比图 １３（ａ） ～图 １３（ｃ）可知，图 １３（ａ）中可观察

到丰富的故障特征信息，图 １３（ｂ）中由于添加了强噪

声，包络谱中倍频和转频特征信息均被淹没，无法直接

图 １３　 外圈故障信号

Ｆｉｇ． １３　 Ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ

提取故障特征。 图 １３（ｃ）中强噪声背景下故障信号经

ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方法处理后，包络谱中得到了清晰的故障

特征信息，可观测到故障频率及其倍频（１ ～ ９） ｆｉ、转频

及其调制频率 ｆｒ、 ｆｉ － ｆｒ、 ｆｉ ＋ ｆｒ，其中 ｆｒ ＝ ２８􀆰 ７５ Ｈｚ、 ｆｉ ＝
１０３􀆰 ７５ Ｈｚ，非常接近理论计算值。

同理，图 １４（ｂ）中滚动体故障特征信息被强噪声

淹没。 经 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方法处理后包络谱如图 １４（ｃ）所
示，通过观察可得到故障频率及其倍频（１ ～ ２） ｆｉ，转频

及相应的调制频率 ｆｒ、２ｆｒ、ｆｉ－２ｆｒ、ｆｉ－ｆｒ、ｆｉ＋ｆｒ、ｆｉ＋２ｆｒ、２ｆｉ＋
ｆｒ、３ｆｉ－ｆｒ，其中 ｆｒ ＝ ３０ Ｈｚ、ｆｉ ＝ １６２􀆰 ５ Ｈｚ，也非常接近理

论值。 综上所述，ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方法可以提取强噪声背

景下滚动轴承不同故障部位的微弱故障特征信息。
３􀆰 ３　 对比分析

　 　 为验证 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方法的特征提取能力与算法结

合的必要性，选用文献［８］ １０１６⁃１０２４ 和文献［１６］ ５７１⁃５７８ 分

别提出的 ＡＬＩＦ⁃ＭＣＫＤ 和 ＮＬＭ⁃ＥＭＤ 方法同本文方法

作对比。 以本文 ３􀆰 １ 节中内圈故障信号为试验分析信

号，不同方法处理信号的包络谱如图 １５ 所示。
依据文献［８］ １０１６⁃１０２４ 的 ＡＬＩＦ⁃ＭＣＫＤ 方法，首先将

试验信号分解为 ４ 个模态分量，再根据相关系数⁃峭度

准则选取 ＩＭＦ１ 分量，最后借助 ＭＣＫＤ 方法处理 ＩＭＦ１

分量并做包络谱分析；依据文献［１６］ ５７１⁃５７８ 的 ＮＬＭ⁃
ＥＭＤ 方法，首先采用 ＮＬＭ 方法对试验信号进行滤波



　１０３４　 机　 　 械　 　 强　 　 度 ２０２４ 年　

图 １４　 滚动体故障信号

Ｆｉｇ． １４　 Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｏｄｙ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ

降噪，再利用 ＥＭＤ 分解降噪信号并选择 ＩＭＦ１ 分量进

行包络谱分析， 其 ＮＬＭ 参数组合为 Ｍ ＝ １ ０００，
λ＝ ０􀆰 ３９１ １，Ｐ＝ ２０。

对比图 ９（ ａ）、图 １２ 和图 １５（ ａ）可知，ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ
和 ＡＬＩＦ⁃ＭＣＫＤ 方法均能较好地提取强噪声背景下的

轴承内圈故障特征信息，包络谱中均能清晰地观察到

（１～６） ｆｉ 故障特征频率。 但是，由于 ＮＬＭ 方法能够保

留信号细节信息，故 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方法处理后包络谱中

的倍频和调制频率特征信息较 ＡＬＩＦ⁃ＭＣＫＤ 方法更为

丰富。 同时，经 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方法处理的包络谱中特征

频率变化规律为（１ ～ ３） ｆｉ 逐渐减小、（４ ～ ６） ｆｉ 逐渐增

加，与图 ９（ａ）基本一致，而经 ＡＬＩＦ⁃ＭＣＫＤ 方法处理的

包络谱中较难发现上述变化规律。 由此可得，ＡＬＩＦ⁃
ＮＬＭ 方法在微弱故障特征提取和特征频率变化规律

的表征上较 ＡＬＩＦ⁃ＭＣＫＤ 方法更具优势。
对比图 １２ 和图 １５（ｂ）可知，ＮＬＭ⁃ＥＭＤ 方法能从

故障信号中提取出故障特征，其包络谱中可识别出

（１～６） ｆｉ 故障特征频率和部分调制频率信息，但是该

方法提取效果有限。 相较于 ＮＬＭ⁃ＥＭＤ 方法，本文所

提方法由于采用了 ＡＬＩＦ 分解信号、对模态分量进行

了选择、优化了 ＮＬＭ 滤波参数，因而经处理的信号包

络谱中故障频率和相应的调制频率均更加清晰和准

确。 由此可见，ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 方法提取故障特征的性能

要优于 ＮＬＭ⁃ＥＭＤ 方法。

图 １５　 各方法处理内圈故障信号包络谱

Ｆｉｇ． １５　 Ｓｉｇｎａｌ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

４　 结论

　 　 针对强噪声背景下滚动轴承微弱故障特征难以提

取的问题，提出了 ＡＬＩＦ⁃ＮＬＭ 轴承微弱故障特征提取

方法，采用该方法对仿真和试验信号进行了分析，得出

如下结论：
１）结合 ＡＬＩＦ 和 ＮＬＭ 的优势，增强了提取的故障

特征，在有效去除噪声干扰的同时保留了振动信号的

细节特征信息。
２）采用加权峭度⁃能量比准则筛选模态分量，不仅

可以有效去除无关分量，而且避免了单一指标筛选的

片面性，起到了一定的降噪作用。
３）借助粒子群算法的寻优性能优化了 ＮＬＭ 的信

号滤波参数，解决了 ＮＬＭ 参数选择困难的问题。 优化

过程中以新建的最小能量熵⁃峭度比指标为粒子群算

法的适应度函数，既表达了信号序列的稳定性，又保留

了对周期性冲击的敏感性，自适应 ＮＬＭ 算法在具有良

好降噪性能的同时可以有效增强故障特征频率及其调

制频率。
４）仿真和试验信号经本文方法处理后，分析其包

络谱，可以提取到故障信号的故障频率及其倍频、转频

以及相应的调制频率。 同其他方法的对比结果表明，
本文方法不仅在提取强噪声背景下滚动轴承微弱故障

特征的性能方面更具优势，还适用于不同故障类型的

振动信号。
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