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基于谱质心直方图—SVM的滚动轴承故障诊断

李军杰，马建仓，柏会宁，孟宏伟

（西北工业大学 电子信息学院，西安 710129）

摘 要：轴承早期故障信号的信噪比较低，较难识别。为提高轴承早期故障诊断的准确率，分析了现有方法和视觉

信息处理方式的相似点，从视觉信息处理的角度进行研究，提出一种基于谱质心直方图的滚动轴承故障特征提取方

法，将所提出方法用于滚动轴承不同运行状态下的故障特征提取，将所提取特征作为支持向量机的输入特征向量从而

实现对滚动轴承不同运行状态的智能分类。实验证明，谱质心直方图提高了轴承早期故障诊断准确率，准确率平均提

高了2 %，优于Mel频率倒谱系数特征。
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Fault Diagnosis of Rolling Bearings Based on Spectral CentroidFault Diagnosis of Rolling Bearings Based on Spectral Centroid
Histograms-SVMHistograms-SVM
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AbstractAbstract : Early fault features of rolling bearings are usually immersed in heavy noise background. In other words, its

signal-to-noise ratio (SNR) is too low to diagnose the fault. In this paper, the similarity of the existing methods and the way

of visual information processing is analyzed in order to improve the diagnosis accuracy of the early fault diagnosis of the

rolling bearings. From the viewpoint of visual information processing, a method of fault feature extraction of rolling

bearings under different operation conditions based on spectral centroid histogram is proposed. Then, the extracted features

are used as the input feature vectors of SVM to realize the intelligence diagnosis in different operation status. Experiments

show that using the spectral centroid histogram can raise the diagnosis accuracy of the early fault diagnosis of the rolling

bearings, and the accuracy is increased by 2 %, better than that of the MFCC features.

Key wordsKey words : vibration and wave ; spectral centroid histograms ; spectral kurtosis ; SVM ; early fault diagnosis ; visual

information processing

滚动轴承广泛应用于旋转机械设备，轴承过大

的振动降低生产线的质量，严重的轴承振动甚至可

以使整个系统无法正常工作 [1]。因此对轴承故障诊

断技术进行研究具有较大经济效益。据统计，滚动

轴承 90 %的故障发生在内环、外环和滚动体上 [2]。

收稿日期：2013-12-15

基金项目：西北工业大学研究生创业种子基金项目(Z2014132)

作者简介：李军杰（1990- ），男，河南开封人，硕士生。主要研

究方向：振动故障诊断、神经网络、深度学习。

E-mail: lijunjiehnkf@hotmail.com

通讯作者：马建仓（1956- ），男，陕西宝鸡人，教授，硕士生导

师，主要研究方向：信息获取处理与传输、故障诊

断、盲信号处理、仿生信号处理。

E-mail: majc@nwpu.edu.cn

因此，本文只对这 3种故障进行诊断实验。在实际

应用中，由于设备环境复杂，各种振动和噪声混合在

一起，故障信号往往淹没于噪声之中。当故障特征

明显时，已经十分严重，仍有可能带来巨大损失，因

此，在故障特征微弱时对故障进行诊断显得十分

重要 [3]。

滚动轴承的故障诊断本质上可以看成模式识别

问题，诊断步骤主要包括 [4]：数据获取、特征提取、特

征选择和识别几个步骤。其中特征提取和特征选择

是故障诊断的关键，识别是故障诊断的核心。文献

[5]提出一种基于谱峭度的早期故障检测方法，该方

法采用短时傅里叶变换、FIR滤波器组对信号进行

分解，获得信号谱峭度特征进行故障诊断。文献 [6]

运用基于多小波的谱峭度对轴承故障进行诊断，提
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高了频带选择的准确性与滤出信号的信噪比，获得

较好的诊断效果。文献 [7]提出一种基于谱质心直

方图的语音特征提取方法，并应用于强噪声环境中

的语音特征提取，最终识别结果比 Mel 倒谱系数

（MFCC）特征还要好。上述两种方法都是基于频率

的多通道模型，这和视觉信息处理机制（如图1）惊人

地相似，人类视觉是通过不同细胞去感知不同的频

率成分，先进行初级的信息处理，然后传输到下一层

（分类器）进行高级处理。由文献 [7]可知谱质心直

方图在强噪声环境下的语音信号特征提取方面表现

很好。因此，本文对谱质心直方图特征在轴承早期

故障诊断方向的应用进行了研究。

图 1 视觉信息处理模型

设计了两组实验对谱质心直方图特征的轴承故

障诊断能力进行研究，在不同信噪比环境下进行对

比研究，特征选择采用主成分分析方法 [8]（PCA），分

类器采用支持向量机分类器。实验1对谱质心直方

图特征的轴承故障诊断能力进行了仿真实验，与具

有较好诊断能力的MFCC特征进行对比分析。实验

2对基于小波包包络的谱质心直方图特征和谱峭度

直方图特征的诊断结果进行了对比。实验证明谱质

心直方图可以较好地提高轴承早期故障诊断精度。

11 特征提取

11..11 谱峭度直方图

谱峭度（Spectral Kurtosis, SK）基本思想是：对

信号进行包络分解，得到各个频段的包络信号的峭

度，最终得到一个谱峭度直方图，峭度值较大的位置

就是非高斯信号所在的频段，可以对故障信号所在

频段进行定位。该方法完全是启发式的，对附加噪

声相对鲁棒，文献 [5]根据Wold-Cramer分解给出了

非平稳信号SK的正式定义。SK定义为归一化4阶

累积量

Kx( )f = ||H ( )n, f 4

||H ( )n, f 2 2 - 2 （1）

其中 H ( )n，f 是信号 x( )n 在频率 f 处的的复包络，

· 是一个时间平均算子，这里 - 2而不是 - 3是因为

H ( )n，f 是复数。如果令 y( )n = x( )n +N( )n ，N( )n
为高斯噪声，则对应 y( )n 的谱峭度定义为

Ky( )f = Kx( )f
[ ]1 + ρ( )f

2，f≠0 （2）

其中 ρ( )f 是在频率 f 处的信噪比。

谱峭度直方图特征有许多好的性质，它可以描

述信号高斯性，对于高斯过程SK值为零，非高斯过

程 SK非零，而且信号偏离高斯过程越远，SK值越

大。SK还可以用来度量随机过程概率密度函数在

频率 f 处的峰值性，对于平稳过程SK值是频率 f 的

常量函数。因此谱峭度能够检测定位信号的非平稳

成分，能够较好地对轴承故障信号进行识别。进行

谱峭度分析的较好的工具是时间—频率分析，例如

短时傅里叶变换等。上述的时间—频率平面也可以

推广到时间—尺度平面，通过小波包滤波进行分析。

这里选择小波包对轴承故障信号进行谱峭度直

方图特征提取。具体步骤是：首先利用小波包分解

得到各层小波系数，然后利用Hilbert变换求各层小

波系数的包络信号，即得到（1）式中的H，最后求得

谱峭度直方图特征。虽然小波包变换具有粗糙的频

率分辨率，但是在一定程度上提高了轴承早期故障

的诊断能力。

11..22 谱质心直方图

谱质心直方图主要反映了信号频谱各个子带主

要能量集中的频率范围，而子带能量特征只有能量

信息，能量信息对信号微弱变化不敏感，这就限制了

能量特征的早期故障诊断准确率。所以谱质心直方

图特征是谱峭度直方图特征、小波熵特征的完美补

充。

谱质心直方图计算步骤 [7]如下：第 1步，对信号

进行功率谱估计，这里选择经典的周期图法进行谱

估计，窗函数利用Kaiser窗。第 2步，选择滤波器组

进行滤波，把采样信号的功率谱通过滤波器组在频

域划分为一系列子带，这里选用均匀的矩形窗进行

处理，也可以选用其他特征的滤波器组，只要达到较

好的诊断效果即可。第3步，谱质心特征提取，在每

个频带上计算谱均值、谱质心特征。令 SCm表示第

m个频带上的谱质心，则

SCm =
∑
k = 1

N

fkHm( )fk Pγ( )fk

∑
k = 1

N

Hm( )fk Pγ( )fk
（3）

其中 P 表示功率谱估计，Hm( )fk 表示第 m个带通滤

波器的频率响应，N 为数据采样点数，γ 决定频谱

188



第5期

的动态范围，γ 如果太小则计算得到的谱质心为子

带中心，如果太大则得到的谱质心为子带内的峰

值。一般取 γ =1，此时功率谱质心指标反映了每个

子带内功率谱重心位置，当故障出现时振动信号功

率谱值将发生变化，会在很大程度上影响谱质心值。

第四步，围绕谱质心计算每个频带内的谱能量、

谱方差，谱方差计算公式如下

Pσ =
∑
k = 1

N

( )fk - SCm

2
Hm( )fk Pγ( )fk

∑
k = 1

N

Hm( )fk Pγ( )fk
（4）

这里不像MFCC那样计算整个子带的能量，而

是以谱质心为中心的一个更小的子带内的能量。因

为谱质心周围的谱线具有相对有限的附加噪声，提

高了特征的抗噪声能力。

由于谱质心直方图携带了每个子带上主要的频

率信息，弥补了能量等特征的不足，结合以谱质心为

中心的谱方差特征，能够较好地区分微弱的轴承故

障信号，实现轴承的早期故障诊断。

22 支持向量机分类器

支持向量机是一种统计学习方法，是基于结构

风险最小化的方法，具有较好的泛化能力。其基本

思想 [9]是：给定训练样本，建立一个超平面作为决策

平面，使得正例和反例之间的隔离边缘最大化。其

中支持向量是由算法从训练数据中抽取的小的子集

构成，这些支持向量组成训练数据的分类曲面，对于

复杂的模式分类问题，支持向量机具有较好的分类

性能，在某些公共数据集上的效果甚至已经超越BP

神经网络。

支持向量机的原问题数学上可以描述为：给定

训练样本 { }( )xi，di

N

i = 1 ，找到权值向量 w 和偏置 b的

最优值使得他们满足下面的约束条件

di( )wTϕ( )xi + b ≥1, i = 1,2,⋯,N （5）

其中 ϕ( )· 代表核函数，并且权值向量 w最小化代价

函数 Φ( )w =1 2wTw ，这个约束优化问题称为原问

题。然后使用拉格朗日乘子法解决该约束优化问

题，建立拉格朗日函数为

J( )w,b,α = 12wTw -∑
i = 1

N

αi[ ]di( )wTϕ( )xi + b - 1 （6）

对 w和b求偏导并置零，得到最优化条件如下

w =∑
i = 1

N

αidiϕ( )xi （7）

把（11）式代入决策面 wTϕ( )x + b = 0得到

∑
i = 1

N

αidik( )x,xi + b = 0 （8）

其中 k( )x,xi =ϕT( )xi ϕ( )x ，称为内积核，正是因为内

积核，把一个非线性可分的输入空间映射到一个线

性可分的输出空间，从而只需要解决一个线性可分

问题即可。因此，支持向量机分类的对偶问题可以

描述为：寻找拉格朗日乘子 { }αi

N

i = 1 最大化目标函数

Q( )α =∑
i = 1

N

αi - 12∑i = 1

N∑
j = 1

N

αiαjdidjk( )xi,xj （9）

并满足约束条件

1）∑
i

αidi = 0；
2）0≤αi ≤C，i = 1，2，⋯，N

其中 C为用户选定的惩罚参数。求解（9）式的线性

约束二次规划问题采用序列最小优化算法 [10]

（SMO），把全局的QP问题分解为一系列的QP子问

题，解析地进行优化。

SVM分类器的设计需要对核函数和模型参数

行设置，对于线性不可分问题，RBF核函数是第一选

择 [8]，因为多项式核会含有过多的参数，过多的参数

影响模型的复杂度；线性核是一种特殊的RBF核函

数；而 Sigmoid核和RBF核的作用相似。参数 C 和

核参数 σ的选择一般采用交叉验证法，先设置较大

范围的 C 和 σ进行网格搜索，获得准确率较大的参

数值，然后进行小范围搜索，从而获得最优的模型参

数 C 和 σ。

33 实验结果与分析

实验采用美国凯斯西储大学轴承数据中心的轴

承振动故障数据进行诊断分析。信号采样频率为

fs =12 kHz，采样长度为 N =4 096。该数据的故障

特征比较明显，实验通过加入高斯白噪声来模拟轴

承早期故障信号，本文共选取 3 900组样本进行实

验，其中正常样本826个，内圈故障812个，滚动体故

障 812个，外圈故障 1 450个，对所有实验样本加入

高斯白噪声，然后进行故障诊断。首先，求得得滚动

轴承4种不同状态下信号的时域波形和对应的包络

谱，如图 2所示。由图可知仅仅依据包络谱较难判

断轴承的故障类型，所以引入本文算法，如下实验。

实验1：谱质心直方图特征计算时采用周期图法

进行功率谱估计，窗函数选择 Kaiser 窗，窗参数取

4。由于谱对称，所以只需要选择 2 048个点进行计

算即可，对频谱进行多通道滤波，这里可以选用不同

的滤波器组，下面实验均选择矩形滤波器组进行均

匀划分为 2 的整数次方段，选择滤波器个数为 32。

然后计算谱质心直方图特征，获得原始数据的特征

向量。第 1组实验只选择频域统计特征进行诊断；

第 2 组实验在第 1 组实验基础上加上谱质心直方

基于谱质心直方图-SVM的滚动轴承故障诊断 189
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图 2 不同故障的信号波形和包络谱

图特征进行对比；第 3组实验采用的是现有的故障

诊断效果比较好的MFCC特征进行对比。

由于特征提取过程中，特征向量往往带有很大

冗余，较高的特征维数会加重分类器的负担，甚至产

生维数灾难，因此需要对提取特征进行降维。这里

采用PCA方法进行降维，然后运用PCA处理后的训

练集特征数据对SVM分类器模型进行训练，模型参

数通过 10重交叉验证和（C，σ）网格搜索获得最优

模型参数。获得SVM模型参数后，运用PCA处理后

的测试集特征数据对获得的SVM模型进行测试，选

取 2 680个样本作为训练样本，1 220个样本作为测

试样本，最终获得诊断结果如表1所示。

由表 1可知，频域统计特征加上谱质心直方图

后，准确率有较大的提高，特别是在信噪比为 - 1 dB

时，提高了将近6个百分点，其它信噪比情况下提高

3～5个百分点，而且和经典的MFCC特征相比也有

一定提高。说明谱质心特征具有一定的抗噪声能

力，使得 SVM 分类精度在低信噪比时具有较大提

高，可以较好地发现轴承的早期故障（信号淹没于噪

声中）。SVM分类器在测试集上的故障诊断准确率

随信噪比变化的趋势如图3，由图可知，谱质心直方

图特征明显改善了频域统计特征诊断精度，而且精

度随信噪比变化较为稳定，稍微优于MFCC特征。

图 4是 SVM分类器在测试集上的均方误差随信噪

比变化的趋势图，第1组特征的分类器误差较大，特

别是在低信噪比情况下，具有较高的均方误差；第2

组实验的分类器分类误差明显减小，验证了谱质心

特征对轴承内圈故障、外圈故障、滚动体故障的较好

的区分能力，对噪声有相对好的鲁棒性。

实验 2：运用小波包对信号进行 3 层小波包分

解，小波基选择db 4小波，因为选取db 5以上的小波

诊断效果得不到明显改善。然后对每一层小波包系

数进行特征提取，包括谱峭度直方图、谱质心直方

图，获得原始信号的特征向量。第 1组实验特征向

量包括统计特征和谱峭度直方图特征；第 2组特征

向量包括统计特征和谱质心直方图特征。分类器仍

然选择SVM分类器，运用实验1中的方法对SVM进

行参数设置和优化，仍然选取2 680个样本作为训练

样本，1 220个样本作为测试样本，最终获得故障诊

断结果如表2所示。

由表2可知谱质心直方图特征的诊断准确率相

对谱峭度特征得到明显改善，信噪比为 - 1 dB时提

高了 4个百分点，其它情况下平均提高 2个百分点，

说明谱质心特征具有较好的抗噪声能力，在强噪声

环境下对轴承故障具有较好的诊断效果。图5中为

测试集上分类器正确率趋势图，可知谱质心直方图

特征的诊断结果相对谱峭度特征得到很大提高，而

且准确率随信噪比的增加变化较为稳定，说明谱质

心直方图具有更好的轴承早期故障诊断能力。由图

6可知基于谱质心直方图特征的分类器误差几乎呈

直线下降，说明算法具有较好的鲁棒性，适合对轴承

早期故障进行诊断。

表 1 实验1轴承故障诊断准确率 单位：%

信噪比

方法

频域统计特征

同上+谱质心

Mel倒谱系数

- 1 dB

训练集

78.9

82.8

83.7

测试集

71.7

77.1

75.5

3 dB

训练集

91.0

94.0

93.2

测试集

86.2

91.3

89.8

5 dB

训练集

95.6

98.0

96.5

测试集

90.8

94.9

94.0

8 dB

训练集

98.4

99.8

98.9

测试集

96.7

99.3

98.0

表 2 实验2轴承故障诊断准确率 单位：%

信噪比

方法

谱峭度直方图

谱质心直方图

- 1 dB

训练集

79.2

82.0

测试集

75.1

79.6

3 dB

训练集

87.9

90.6

测试集

86.5

87.4

5 dB

训练集

91.6

94.4

测试集

88.4

91.6

8 dB

训练集

96.2

98.3

测试集

94.1

96.9
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图 3 分类器正确率趋势图

图 4 分类器均方误差趋势图

图 5 分类器正确率趋势图

44 结 语

本文对基于谱质心直方图的轴承早期故障特征

提取方法进行了研究。与采用统计特征提取轴承故

障特征相比较，谱质心直方图提供了不同子带的频

率信息，说明了不同频域子带能量集中的频率范

围。实验证明，谱质心能够改善强噪声环境下轴承

故障诊断准确率，加入谱质心直方图特征后频域特

征比MFCC特征的识别精度要高，弥补了基于小波

包谱峭度直方图特征的不足，达到更高的识别精

度。因此，谱质心直方图特征对于轴承早期故障诊

断具有较高的工程应用价值。

谱质心直方图特征也有缺陷，算法第二步中需

要对多通道滤波器组设计，如何设计适合当前问题

的滤波器组，针对具体问题设计具体滤波器组，这是

个值得研究的问题。除此之外，滤波器、滤波器个

图 6 分类器均方误差趋势图

数、谱质心参数γ 等的选择没有统一的理论方法。

采用贪婪搜索的方法进行搜索，通过观察设置不同

参数时的分类结果选择最优参数。模型参数选择是

前期设计阶段的任务，一旦确定，系统设计完成，所

以不影响最后的工程应用。
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