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基于LMD与MCKD的滚动轴承早期

故障诊断方法

李 煌，孟恩隆，王灵梅，段震清

（山西大学 山西省风电机组监测与诊断工程技术研究中心，太原 030013 ）

摘 要：当滚动轴承出现早期故障时，其故障特征信号微弱，且环境噪声较大，因此其早期故障特征一般难以提取。

针对上述问题，提出基于LMD与MCKD的滚动轴承早期故障诊断方法。为了克服局部均值分解（LMD）在早期故障

诊断中易受噪声影响的不足，该方法对其包含故障信号大部分能量的前4个乘积函数（product function, PF）分量进行

最大相关峭度解卷积（MCKD），突出轴承信号中淹没在噪声信号中的周期脉冲成分，最后再对其进行包络解调，便可

得到轴承故障特征频率，进而对滚动轴承早期微弱故障进行诊断。实验信号验证了该方法的有效性。
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Early Fault Diagnosis Method for Rolling Bearings of
Wind Turbines based on LMD and MCKD

LI Huang , MENG Enlong , WANG Lingmei , DUAN Zhenqing

( Shanxi Engineering Technology Research Center for Wind Turbine Monitoring and Diagnosis,

Shanxi University, Taiyuan 030013, China )

Abstract : When the rolling bearing has early faults, the fault characteristic signal is weak and the ambient noise is

large. Therefore, it is generally difficult to extract the early fault feature of the wind turbine bearing. Aiming at this problem,

an early fault diagnosis method of rolling bearings based on LMD and MCKD is proposed. In order to overcome the

shortcomings of local mean decomposition (LMD) in early fault diagnosis, the first four product function (PF) components,

which contain most energy of fault signals, are processed with the maximum correlation kurtosis deconvolution (MCKD) to

highlight the cyclic pulse component of the bearing submerged in the noise signals. Finally, the envelope demodulation is

carried out for the cyclic pulse components to obtain the characteristics of bearing failure. And the early weak faults of the

rolling bearing can be diagnosed. The experimental signal verify the effectiveness of the method.

Keywords : vibration and wave; rolling bearing; early fault diagnosis; LMD; MCKD

滚动轴承是机械设备的重要部件，其工作状态

是否正常对整个机械系统起着至关重要的作用[1]。

当滚动轴承发生早期故障时，冲击信号微弱，且存在

背景噪声以及谐波成分，所以其早期故障诊断较困

难，可见从早期振动信号中有效提取冲击特征，是判

断滚动轴承是否发生早期故障的关键[2]。

局部均值分解[3]（LMD）是Smith J S提出的一种
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非线性信号自适应处理方法，该方法可以将非平稳

信号自适应地分解为一系列具有物理意义的瞬时频

率乘积函数PF分量。其中的每一个分量成分均为

其包络信号和纯调频信号的积。当滚动轴承发生故

障冲击时，故障信号表现出复杂的成分即调频-调幅

特性。而LMD这个方法很好适应了轴承的故障信

号的特点。文献[4]将MCKD和EMD结合到一起，

来解决风电机组中的滚动轴承的早期故障，克服

EMD的边界效应。LMD相对于EMD方法，能较好

地解决负频率、欠包络和过包络等问题，抑制端点效

应并被证明在机械故障诊断方面的性能优于EMD

方法[5–6]。文献[7]将LMD和MED结合到一起，虽然

能得到故障特征频率，但是效果并不佳。
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然而在滚动轴承发生早期故障时，对含有复杂

噪声与谐波的振动信号做LMD处理，因噪声对其分

解得到的乘积函数PF分量的影响大，所以最终不能

很好地反应被测信号的真实情况[8]。但利用

MCKD，以相关峭度最大化为目标，通过解卷积运算

凸出被噪声淹没的连续脉冲，可以剔除噪声等无关

成分，增强微弱信号，因此，本文提出了 LMD -

MCKD的方法，再对得到的连续脉冲序列进行包络

解调，便可得到轴承微弱故障特征，进而对其进行故

障诊断。实验信号结果表明该方法适用于轴承的早

期故障诊断。

1 振动信号的局部均值分解

局部均值分解LMD[9]实质是把原始信号分解为

不同尺度的纯调频信号和包络信号，将这两个信号

相乘得到乘积函数PF分量。

对于振动信号 x ( i )，求出其所有极值点ni，将极

值点分别代入式（1）和式（2）中得到局部均值mi和局

部包络估计值ai。

mi =
ni + ni+ 1

2 （1）

ai =
|| ni - ni+ 1

2 （2）

分别对mi、ai进行直线拟合和滑动平滑处理，得

到局部均值函数m11( )t 和包络估计函数 a11( )t 。将

m11( )t 从原始信号中分离出去得到h11( )t ，见式（3），

h11( )t 与a11( )t 相除进行解调得到 s11( )t ，见式（4）。

h11( )t = x( )t -m11( )t （3）

s11( )t = h11( )t a11( )t （4）

其 中 ：s11( )t 的 包 络 估 计 函 数 a12( )t 应 满 足

1 -Δ < a12( )t < 1 +Δ，Δ为误差范围。若比满足以上

条件，则将 s11( )t 作为原始数据重复式（1）至式（4）的

过 程 ，直 到 包 络 估 计 函 数 a1n( )t 满 足

1 -Δ < a1n( )t < 1 +Δ时，迭代终止。

最终得到包络信号

a1( )t = a11( )t a12( )t ⋯a1n( )t =∏q = 1
n a1q( )t （5）

将纯调频信号 s1n( )t 和包络信号 a1( )t 相乘得到

原始信号的第一个PF分量P1( )t
P1( )t = a1( )t s1n( )t （6）

从输入信号 x( )t 中减去 p1( )t，得到新信号u1( )t
u1( )t = x( )t - P1( )t （7）

将信号u1( )t 重复式（1）至式（7）过程进行处理，

得到其他PF分量。重复K次，当uk( )t 的极值点个数

不大于1时停止，得到残余项。原信号即分解为 k个

PF分量和残余项uk( )t ，见下式。

x( )t =∑n = 1
k Pn( )t + uk( )t （8）

2 最大相关峭度解卷积（（MCKD））

峭度对冲击信号敏感，其值越大，故障越严重，

但峭度指标无法有效地提取特定的周期成分。而相

关峭度指标是在峭度基础上提出的概念，其表达式

为[10]

KM(T ) =∑n = 1

N (∏
m= 0

M

yn-mT)2

(∑
n = 1

N

y 2
n)M+ 1

（9）

式中：y为原始信号；N为信号长度；M为周期偏移

数；T为冲击周期。相关峭度考虑到了冲击成分的

连续性，是衡量信号中故障脉冲序列所占比重额关

键指标。

设轴承出现局部损伤，用传感器检测到的振动

信号为

yn = hn* xn + en （10）

式中：yn为传感器采集到的故障信号；xn为故障周期

性冲击成分；hn为系统传输路径的响应；en为噪声

成分。

最大相关峭度解卷积MCKD实际就是要找到1

个有限冲击响应滤波器 f，将采集到的信号恢复到

原始输入信号并使其峭度值最大，即

xn =∑
k = 1

L

fi xn - k + 1 （11）

式中：f =[ f1, f2 ,⋯, fL]T为滤波器系数序列；L为FIR滤

波器长度。

在解卷积过程中以相关峭度最大化作为评定指

标，则算法的目标函数为

DM(T ) = max
f

∑
n - 1

N (∏
m= 0

M

yn-mT)2

(∑
n = 1

N

y 2
n)M+ 1

（12）

求解过程等价于求解方程
d

d fk K (T ) = 0k = 1,2,⋯,L （13）

将通过式（13）得到的滤波器代入式（11），便得

到了解卷积结果，提取出周期为T的脉冲信号。

3 基于LMD与MCKD的滚动轴承早

期故障诊断

以下是本文进行故障诊断的步骤：

（1）LMD可以将故障的滚动轴承振动信号中的

确定性部分和噪声分解出来，其中前4个PF分量包

含了故障信号的大部分能量[8]，因此将分别对这些

PF分量做信号处理，提取故障特征。

（2）通过MCKD对这 4个PF分量进行处理，使

分量中的周期性脉冲信号更明显地体现出来。
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（3）最后再对MCKD处理后的四个解卷积周期

信号做包络解调，便得到故障特征频率，从而有效诊

断滚动轴承故障以及判断故障类型。

4 试验分析

4.1 轴承滚动体故障分析

模拟实验台选用轴承型号为 SKF公司的 6205

2RS型深沟球滚动轴承，已知其滚动体发生轻微磨

损故障。轴承的参数为：轴承滚珠数量Z= 9个；轴

承节径D ≈ 39.04 mm ；轴承滚珠直径d ≈ 7.94 mm ；轴

承滚动体接触角 0°。在 r ≈ 1 797  r/min 的转速下以

12 k Hz的采样频率连续采集该工况下大约5.5 s的故

障数据。用本文的方法进行如下诊断。

轴承故障特征频率如下

fb =
1
2 f

é

ë
êê

ù

û
úú1 - ( )d cosα

D

2
D
d

（14）

fo =
1
2 f ( )1 - d

D
cosα Z （15）

式中：f为转频；d为滚动体直径；D为轴承节径；α为

接触角；Z为轴承滚珠数量；fb为滚动体故障特征频

率；fo为外圈故障特征频率。

实验装置如图 1所示，电动机驱动端和风扇端

的轴承座上方各放置一个加速度传感器来采集轴承

的振动信号。

图 1 试验台示意图

根据式（14）得到滚动体故障特征频率为

fb = 141 Hz。若只是对原始信号做局部均值分解，得

到前4个PF分量，再分别对其做包络解调，其结果如

图2所示。

由图 2可知，PF1、PF4包络谱中完全找不到与故

障特征频率 141 Hz相关的频率，PF_2，PF_3包络谱

中与141 Hz最接近的频率也只是143 Hz、138 Hz，且

不突出。由此可知只是对原信号做局部均值分解，

再做包络，因噪声较大，冲击成分被谐波成分以及噪

声所掩盖，故障特征频率不明显甚至难以找到。

只对原始信号做MCKD滤波处理，得到的包络

谱，如图3所示。

（a）PF1包络谱

（b）PF2包络谱

（c）PF3包络谱

（d）PF4包络谱

图 2 原信号经LMD分解的前4个PF分量的包络谱

由图 3可知，MCKD将原始信号的冲击成分提

取了出来，但是其包络谱中只能找到与故障特征频

率及其约 4倍频与 7倍频，找不到其他倍频，且噪声

干扰较重，影响了MCKD的滤波，解调效果不佳。
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图 3 原信号经MCKD滤波后的包络谱

相比之下，对原始信号先做局部均值分解，再对

其前4个PF分量做MCKD滤波，凸显出各个分量中

的周期脉冲成分，得到的包络解调图如图4所示。

由图 4可以看出，前 4个PF分量经MCKD滤波

后做包络，每个图中都可以得到故障特征频率的近

似值及其倍频，且阶数高达十几倍，冲击明显且整

齐，可见LMD-MCKD方法对诊断轴承滚动体早期

（a）PF1分量经MCKD滤波后的包络谱

（b）PF2分量经MCKD滤波后的包络谱

（c）PF3分量经MCKD滤波后的包络谱

（d）PF4分量经MCKD滤波后的包络谱

图 4 原信号运用LMD分解前 4个PF分量经 MCKD滤波后

包络谱

故障有很好的效果。

4.2 轴承外圈故障诊断

选取NASA辛辛那提智能维护中心的滚动轴承

全寿命实验数据进行分析[11]。实验转轴上装有 4个

相同的轴承，如图5所示。

图 5 辛辛那提滚动轴承疲劳实验台

已知第2次实验结束时，轴承1发生外圈微弱磨

损。该轴承的参数为：轴承滚珠数量Z= 16个；轴承

节径D ≈ 71.5 mm ；轴承滚珠直径d ≈ 8.4 mm ；轴承滚

动体接触角 α = 15.17°，在 r ≈ 1 948   rad /min的转速

下以 fs = 20 k Hz的采样频率连续采集，在该工况下

取 10 000个数据点，根据轴承外圈的故障特征频率

表达式（15）可得出 fo = 231 Hz，其中MCKD的参数

T = 87，若只是对原始信号做局部均值分解，得到其

前4个PF分量，再分别对其做包络解调，其结果如图

6所示。从图 6中可以看出，PF1包络谱与故障特征

频率接近的频率如图中标注的 230.7 Hz，但是冲击

不明显，几乎被淹没在了噪声成分中。PF2包络谱中

只能找到与故障特征频率相关的 2、3 倍频的近似

值，找不到故障特征频率。PF3、PF4包络谱完全找不

到与故障特征频率相关的信息，模态混叠现象严重。

直接对原始信号做 MCKD 滤波，再做包络解

调，如图7所示。

由图 7可知，经MCKD滤波之后的包络谱可以

找到故障特征频率，但是其倍频数值不准确，且冲击
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（a）PF1包络谱

（b）PF2包络谱

（c）PF3包络谱

（d）PF4包络谱

图 6 原信号经LMD分解的前4个PF分量及包络谱

不明显，噪声干扰很大，诊断效果并不太好。利用本

文提出的方法，先对原始信号做局部均值分解，再对

前 4 个 PF 分量做 MCKD 滤波，包络解调，如图 8

所示。

图 7 原信号经MCKD滤波后的包络谱

由图 8可以看出，每个PF分量都能解调出故障

特征频率及其倍频，且高达十几阶。通过滚动体与

外圈的试验信号诊断结果可发现，本文提出的

LMD-MCKD 方法能很好诊断出滚动轴承早期故

障，克服了LMD在背景噪声过大的情况下发生模态

（a）PF1分量经MCKD滤波后的包络谱

（b）PF2分量经MCKD滤波后的包络谱

（c）PF3分量经MCKD滤波后的包络谱
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（d）PF4分量经MCKD滤波后的包络谱

图 8 原信号运用LMD分解前 4个PF分量经MCKD滤波后

包络谱

混叠的失真现象以及MCKD在轴承早期故障情况

下的滤波效果不佳的问题。

5 结 语

（1）滚动轴承早期故障的诊断对机械设备的正

常运行有着重要的意义，但早期故障中，故障冲击特

征微弱，通常被噪声淹没，单单采用局部均值分解或

者最大相关峭度解卷积，再用包络解调分析可能会

失效。

（2）本文提出的方法采用局部均值分解对轴承

振动信号进行分解，对其包含故障成分较多的前 4

个 PF 分量做 MCKD 滤波处理，剔除无关成分，

实现了各分量中周期冲击信号的增强提取，有效地

实现了轴承早期微弱信号的故障诊断。

（3）仿真与实验信号表明，该方法提取轴承微

弱故障信号中的周期冲击成分效果明显，为滚动轴

承中早期微弱故障诊断提供了一种新方法。
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