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摘　 要： 为解决滚动轴承故障时产生的信号具有强背景噪声而导致弱周期冲击特征难提取，以及在对轴承故障模式进行智能

诊断时一般的诊断模型对故障振动信号的时序特征识别效果不强这两大问题，提出一种基于最大相关峭度解卷积（ＭＣＫＤ）、
Ｔｅａｇｅｒ 能量算子和长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）的故障诊断方法。 使用 ＭＣＫＤ 算法对滚动轴承振动信号进行降噪处理，提取出

信号中被噪声掩盖的周期冲击特征，并利用 Ｔｅａｇｅｒ 能量算子检测信号的瞬态冲击，得到 Ｔｅａｇｅｒ 能量序列；将结果分为训练集

和测试集，将训练集输入到建立的 ＬＳＴＭ 故障诊断模型中进行学习，不断更新网络参数并提取出时间维度的特征信息；将训

练好参数的 ＬＳＴＭ 模型应用于测试集，输出故障诊断结果。 实验结果表明，提出的方法以端到端模式可以一次性诊断多种类

型、尺寸的故障，具有很高的识别精度，是一种可以有效利用强背景噪声信号中时序特征的故障诊断方法。
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　 　 滚动轴承作为机械设备的重要传动部件，其工

作状况对设备产生极大的影响。 滚动轴承的故障往

往会降低设备的可靠性和精度，不仅影响生产，减少

设备寿命，甚至会造成事故。 目前，滚动轴承的故障

诊断研究集中在故障特征提取和故障模式识别，这

是实现滚动轴承智能状态检测与诊断的核心技术，
其主要研究对象为滚动轴承的振动信号。 当滚动轴

承存在局部损坏时会产生周期性冲击，轴承的故障

信息则隐含在冲击信号的频率特征中。 然而，滚动

轴承的工作环境一般较为复杂，受工作环境影响，实
际采集到的振动信号通常会被淹没在噪声中； 因此

如何从强背景噪声中提取故障特征是进行轴承故障

诊断的重点。 在损伤故障发生的初期，强噪声淹没

下的微弱故障特征的提取和识别是防止故障恶化和



加强故障诊断及时性的关键。
文献［１］提出变分模态分解（ＶＭＤ）与最大相关

峭度解卷积（ＭＣＫＤ）相结合的方法；文献［２］提出

了基于最优参数 ＭＣＫＤ 与总体局部均值分解方法

相结合的轴承复合故障诊断方法，皆证明了 ＭＣＫＤ
算法在提取噪声中的周期成分时具有显著的优势。
但 ＭＣＫＤ 的降噪能力有限，尤其在故障产生早期，
且信噪比较低的情况下效果并不理想，需要增强故

障的瞬态特征。 文献［３－４］通过计算重构信号的

Ｔｅａｇｅｒ 能量谱来突出故障冲击特征，基于 Ｔｅａｇｅｒ 能

量算子对瞬态特征的有效分析实现了良好的去噪效

果。 因此，本文提出了 ＭＣＫＤ 算法与 Ｔｅａｇｅｒ 能量算

子相结合的故障特征提取方法。 首先，采用 ＭＣＫＤ
算法对原始信号降噪，检测信号中的周期成分；然
后，利用 Ｔｅａｇｅｒ 能量算子增强重构信号中的周期冲

击特征，实现弱周期冲击特征的有效提取。
在实现对强烈背景噪声中周期冲击特征提取的

同时，需要用模式识别的方法对提取的特征参数进

行诊断。 随着人工智能技术的不断发展，基于深度

学习的轴承故障智能诊断已成为现阶段的研究热

点。 文献［５－９］利用卷积神经网络对数据特征的自

适应性，实现了故障模式的智能识别。 虽然卷积神

经网络在诊断结果上可以得到较高的精度，但是存

在一个主要问题，即卷积神经网络及一般的机器学

习模型对以时间序列作为输入的数据，其前后关联

性不强。
滚动轴承的振动数据是一种具有时间连续性的

一维信号数据，充分利用数据的时间相关性是实现

滚动轴承故障识别的关键。 因此，本文提出以长短

期神经网络（ＬＳＴＭ）对 Ｔｅａｇｅｒ 能量时间序列进行端

到端故障诊断的方法。 ＬＳＴＭ 是时间序列模型，其特

点是通过“门”结构控制神经网络中每个时刻的信

息状态，能持续记忆多时刻信息，挖掘数据在时间上

的相关性。 本文中，ＭＣＫＤ 与 Ｔｅａｇｅｒ 能量算子过滤

后的信号具有强时序特征的性质，因此 ＬＳＴＭ 在对

滚动轴承振动信号的时序特征识别上更具有优势。

１　 滚动轴承故障特征的提取

１．１　 ＭＣＫＤ 算法

ＭＣＫＤ 算法由 ＭｃＤｏｎａｌｄ［１０］ 在 ２０１２ 年提出，因
其对信号中周期成分优异的提取效果被成功运用于

齿轮、轴承等机械零件的故障诊断中［１１］。 滚动轴承

的振动信号一般为时间序列下的振动幅值，其发生

故障时因出现局部碰撞会产生周期性冲击信号 ｙ ＝
ｙ１ ｙ２ ．．． ｙｎ[ ] 。 冲击信号 ｙ 传递到传感器上时

不仅会因传输路径的影响被衰减，而且会参杂大量

的噪声。 若采样点数为 ｎ ，则由传感器采集到的信

号可以表示为

ｘ ＝ ｈ·ｙ ＋ ｅ （１）
式中： ｘ 为传感器实际采集到的信号， ｈ 为原始信号

在传输时经过的系统传递函数， ｅ 为轴承工作环境

下的噪声。 ＭＣＫＤ 算法是寻找一个长度为 Ｌ 的滤波

器 ｆ ＝ ［ ｆ１ ｆ２ ．．． ｆＬ］， 使得信号 ｙ 的相关峭度最

大，可以将采集信号 ｘ 还原为冲击信号 ｙ， 即

ｙ ＝ ｆ·ｘ ＝ ∑
Ｌ

ｋ ＝ １
ｆｋｘｎ－ｋ＋１ （２）

　 　 ＭＣＫＤ 以相关峭度作为评定恢复信号 ｙ 性能的

指标。 当 ｙ 的相关峭度达到最大时，则认为此时的 ｆ
即为期望的目标。 对于信号 ｙｎ ，其相关峭度定义为

ＣＫＭ（ ｔ） ＝
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
∏
Ｍ

ｍ ＝ ０
ｙｎ－ｍＴ( )

２

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｙ２
ｎ( )

Ｍ＋１
（３）

式中： Ｔ 为解卷积的周期，一般为故障振动信号周

期； Ｍ 为解卷积的位移数，位移数增加则会增加周

期脉冲的数量。
ＭＣＫＤ 算法以相关峭度最大化作为目标，即

ｍａｘ
Ｔ

ＣＫＭ（Ｔ） ＝ ｍａｘ
ｆ

ＣＫＭ（Ｔ）( ) （４）

　 　 为了求解式（４），并且要得到最优滤波器 ｆ， 则

综合式（２）和式（３）对式（４）的等价方程进行求解：
ｄＣＫＭ（Ｔ）

ｄｆｋ
＝ ０　 （ｋ ＝ １，…，Ｌ） （５）

　 　 将式（５）整理后得到式（６），为最优滤波器的矩

阵形式［１２］，将得到的最优滤波器代入式（２）即可得

到周期性冲击信号。

ｆ ＝ ‖ｙ２‖
２ ‖β‖２ Ｘ０Ｘ０

Ｔ( ) －１∑
Ｍ

ｍ ＝ ０
ＸｍＴαｍ （６）

式中：

β ＝

ｙ１ｙ１－Ｔ…ｙ１－ｍＴ

ｙ２ｙ２－Ｔ…ｙ２－ｍＴ

︙
ｙｎｙｎ－Ｔ…ｙｎ－ｍＴ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ＸｍＴ ＝

ｘ１－ｍＴ ｘ２－ｍＴ ｘ３－ｍＴ … ｘｎ－ｍＴ

０ ｘ１－ｍＴ ｘ２－ｍＴ … ｘｎ－１－ｍＴ

０ ０ ｘ１－ｍＴ … ｘｎ－２－ｍＴ

︙ ︙ ︙ ︙ ︙
０ ０ ０ … ｘｎ－ｌ－ｍＴ＋１

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

Ｌ×ｎ

αｍ ＝

ｙ －１
１－ｍＴ［ｙ２

１ｙ２
１－Ｔ…ｙ２

１－ｍＴ］

ｙ －１
２－ｍＴ［ｙ２

２ｙ２
２－Ｔ…ｙ２

２－ｍＴ］
　 　 ︙

ｙ －１
ｎ－ｍＴ［ｙ２

ｎｙ２
ｎ－Ｔ…ｙ２

ｎ－ｍＴ］

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
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　 　 根据轴承的参数和转动频率求解滚动轴承的故

障频率，得到解卷积周期 Ｔ ＝ １ ／ ｆ，而故障频率指的

是滚动体滚过内圈或外圈某固定点的频率：

ｆｉｃ ＝
１
２
Ｚ １ ＋ ｄ

Ｄ
ｃｏｓ αæ

è
ç

ö

ø
÷ ｆｒ

ｆｏｃ ＝
１
２
Ｚ １ － ｄ

Ｄ
ｃｏｓ αæ

è
ç

ö

ø
÷ ｆｒ

ｆｂ ＝ １
２

Ｄ
ｄ

１ － ｄ
Ｄ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ｃｏｓ２αæ

è
ç

ö

ø
÷ ｆｒ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（７）

式中： ｆｉｃ 为滚动轴承内圈故障频率，ｆｏｃ 为外圈故障

频率，ｆｂ 为滚动体的故障频率，ｆｒ 为转频，ｄ 和 Ｄ分别

为滚动体和节圆的直径，Ｚ 为滚动体数目，α 为轴承

接触角。
１．２　 Ｔｅａｇｅｒ 能量算子

Ｔｅａｇｅｒ 能量算子是一种非线性算子［１３］，可以理

解为信号的能量，可通过对振动信号的瞬时值及其

微分进行非线性组合来放大信号的瞬态能量成分，
从而增强冲击特征。 对于连续时间信号 ｘ（ ｔ），
Ｔｅａｇｅｒ 能量算子的定义为

φ［ｘ（ ｔ）］ ＝ ［ｘ·（ ｔ）］ ２ － ｘ（ ｔ）ｘ¨ （ ｔ） （８）
式中： ｘ·（ ｔ） 和 ｘ¨ （ ｔ） 分别为连续时间信号 ｘ（ ｔ） 的一

阶和二阶导数， φ［ｘ（ ｔ）］ 为连续时间信号的瞬时能

量值。
若 ｘ（ ｔ） 为离散信号，则用差分代替微分，Ｔｅａｇｅｒ

能量算子被近似定义为

　 φ［ｘ（ｎ）］ ＝ ［ｘ（ｎ）］ ２ － ｘ（ｎ ＋ １）ｘ（ｎ － １） （９）
由式（９）可以看出，对于离散时间信号，只要已

知当前时刻和前、后时刻的样本，即可计算出当前时

刻的 Ｔｅａｇｅｒ 能量。 Ｔｅａｇｅｒ 能量算子中包含了信号的

微分项，考虑了信号的瞬时频率，对信号中的瞬态成

分十分敏感。 相比于主要考虑信号幅值的传统信号

能量算子，Ｔｅａｇｅｒ 能量算子可以增强背景噪声信号

中的高频冲击特征，适合处理经过 ＭＣＫＤ 重构后的

信号。
１．３　 基于 ＭＣＫＤ 和 Ｔｅａｇｅｒ 能量算子的滚动轴承

故障特征提取方法

滚动轴承的故障信号为非平稳信号，往往被淹

没在强背景噪声中，其故障特征提取难度较大。 为

了从采集到的受噪声严重污染的信号中还原出原始

信号的周期冲击故障特征，采用 ＭＣＫＤ 算法对信号

降噪，但 ＭＣＫＤ 算法在故障产生初期且信噪比较低

的情况下效果并不理想。 因此，本文结合 ＭＣＫＤ 算

法与 Ｔｅａｇｅｒ 能量算子的优势，用 Ｔｅａｇｅｒ 能量算子对

ＭＣＫＤ 算法重构后的信号进行计算，增强重构信号

中的周期冲击特征。 图 １ 为提取滚动轴承故障特征

的流程图。

确定解卷积周期T
位移数M和最大迭代次数n

计算X0、X0和XmT
T

计算滤波器的输出信号y

初始化滤波器f的L个元素
f=[0...1-1 ...0]

MCKD
迭代模型

计算参数αm和β

更新滤波器f
计算y的相关峭度CK

更新迭代次数
i=i+1

CK>maxCKmaxCK=CK
f_best=f

i＜n
是

否

是

得到最终相关峭度值
最大的滤波后的信号

用Teager能量算子
计算每一瞬态的能量

得到滤波信号的
Teager能量序列

Teager
能量算子模块

否

图 １　 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量算子故障特征提取过程
Ｆｉｇ．１　 Ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ ｅｎｅｒｇｙ

ｏｐｅｒａｔｏｒ
　 　 其具体步骤如下：
　 　 Ｓｔｅｐ １　 确定解卷积周期 Ｔ ，位移数 Ｍ 和最大

迭代次数 ｎ ；
Ｓｔｅｐ ２　 计算信号 ｘ（ｎ） 的 Ｘ０，Ｘ０

Ｔ 和 ＸｍＴ；
Ｓｔｅｐ ３　 用 Ｌ 个样本初始化滤波器 ｆ， 为了防

止 ＭＣＫＤ 算法收敛到局部解，通常将滤波器 ｆ 初始

化为 ［０ … １ － １ … ０］；
Ｓｔｅｐ ４　 根据式（２）计算输出信号 ｙ；
Ｓｔｅｐ ５　 基于信号 ｙ 计算 αｍ 和 β；
Ｓｔｅｐ ６　 根据式（６）更新滤波器 ｆ， 并计算信号

ｙ 的相关峭度 ＣＫ；
Ｓｔｅｐ ７　 若 ＣＫ 大于当前迭代步的最大相关峭度

ｍａｘ ＣＫ，则ｍａｘ ＣＫ ＝ ＣＫ，且最优滤波器 ｆ＿ｂｅｓｔ等于 ｆ。
Ｓｔｅｐ ８　 判断迭代次数是否大于给定阈值 ｎ，

如果满足此条件或者迭代次数等于 ｎ， 则终止迭代

过程，否则迭代次数加 １ 并返回 Ｓｔｅｐ４。
Ｓｔｅｐ ９ 　 一旦获得最优滤波器 ｆ＿ｂｅｓｔ， 用

式（２）可计算出 ＭＣＫＤ 算法的输出信号。
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Ｓｔｅｐ １０　 根据式（９）计算 ＭＣＫＤ 输出信号中

每一瞬时的能量，得到 Ｔｅａｇｅｒ 能量序列。

２　 基于 ＬＳＴＭ 的故障诊断方法

２．１　 ＬＳＴＭ 单元结构

ＬＳＴＭ 模型是由 Ｈｏｃｈｒｅａｔｅｒ 等［１４］ 提出的一种网

络结构，是一种特殊的循环神经网络（ＲＮＮ），通过

在隐藏层的细胞单元中引入了更为复杂的门结构激

活方式，有效地解决了 ＲＮＮ 中梯度消失或梯度爆炸

的问题，使模型具有学习长期依赖信息的能力［１４］。
ＬＳＴＭ 在神经元中加入输入门 ｉ、输出门 ｏ 和遗

忘门 ｆ。 ＬＳＴＭ 神经元结构如图 ２ 所示。

xt+1xt

ht-1

σ σ σtanh

ct

ht+1ht

遗忘门 输入门 输出门

ft it ct ot′

xt-1

tanh

图 ２　 ＬＳＴＭ 单元结构
Ｆｉｇ．２　 ＬＳＴＭ ｃｅｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 遗忘门 ｆｔ 用来决定信息的遗忘和更新，其通过

输入当前状态的输入信息和上一状态隐藏层的输出

信息到 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数 σ 中，产生 ０（完全舍弃）到 １
（完全保留）之间的值后再与上一时刻的记忆单元

值相乘来确定信息的取舍。
输入门 ｉｔ 用来选择存储到信息传送带中的信

息，计算方法与遗忘门类似；临时记忆状态 ｃｔ′ 需要

在更新记忆单元 ｃｔ 之前计算，通过 ｔａｎｈ 函数来计算

当前时刻的候选记忆单元值。
细胞状态 ｃｔ 为当前时刻的记忆单元值，由遗忘

门、上一时刻的记忆单元值、输入门和临时记忆状态

值共同作用。
输出门 ｏｔ 用来确定当前单元输出的信息；由

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数产生的数值来决定。 当前细胞状态值

ｃｔ 通过 ｔａｎｈ 函数激活后再与 ｏｔ 相乘，即可得到当前

细胞单元的输出信息 ｈｔ。
各个门的计算方法为

ｆｔ ＝ σ ｗｘｆｘｔ ＋ ｗｈｆｈｔ －１ ＋ ｂｆ( )

ｉｔ ＝ σ ｗｘｉｘｔ ＋ ｗｈｉｈｔ －１ ＋ ｂｉ( )

ｃｔ′ ＝ ｔａｎｈ ｗｘｃｘｔ ＋ ｗｈｃｈｔ －１ ＋ ｂｃ( )

ｃｔ ＝ ｆｔｃｔ －１ ＋ ｉｔｃｔ′
ｏｔ ＝ σ ｗｘｏｘｔ ＋ ｗｈｏｈｔ －１ ＋ ｂｏ( )

ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ ｃｔ( )

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（１０）

式中： ｗｘｆ、ｗｘｉ、ｗｘｃ、ｗｘｏ 分别为输入层与隐藏层各个

门之间的连接权值， ｗｈｆ、ｗｈｉ、ｗｈｃ、ｗｈｏ 分别为上一时

刻的隐藏层输出与当前时刻隐藏层各个门之间的连

接权值， ｂｆ、ｂｉ、ｂｃ、ｂｏ 分别为隐藏层各个门的偏置

向量。
２．２　 ＬＳＴＭ 故障诊断模型

滚动轴承故障诊断的目的是从众多振动信号中

准确地对其中任何一种数据进行分类识别，包括学

习训练、测试诊断两个过程。 首先，将预处理后的训

练集输入到 ＬＳＴＭ 中进行参数学习，并用 ＡＤＡＭ 算

法不断更新权重 ｗ和偏置 ｂ，使得损失函数值减小。
最后将训练好的参数应用于测试集，从而得到故障

诊断结果，故障状态识别过程如图 ３ 所示。

正常

内圈故障1

内圈故障2

内圈故障3

滚动体故障1

滚动体故障2

滚动体故障3

外圈故障1

外圈故障2

外圈故障3

模式识别特征提取

端到端LSTM
诊断模型

MCKD-Teager
能量算子

预处理测试集

训练集

数据集

预处理

图 ３　 故障状态识别过程

Ｆｉｇ．３　 Ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｕｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 学习训练与测试诊断均包括数据预处理过程，
即前文所述基于 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量算子的故障特

征提取方法，处理后的数据已降低了背景噪声的影

响，在时间序列上有很强的故障特征信息，将会大大

减少 ＬＳＴＭ 的训练成本。 本文提出的端到端 ＬＳＴＭ
故障诊断模型如图 ４ 所示。

x0 x1 xn

hnh1h0

LSTM层

Softmax层
标签值

Teager能量序列

图 ４　 端到端 ＬＳＴＭ 故障诊断模型

Ｆｉｇ．４　 Ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ ＬＳＴＭ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

　 　 ＬＳＴＭ 故障诊断模型包含 １ 个 ＬＳＴＭ 单元模型

层和一个 Ｓｏｆｔｍａｘ 逻辑层，其输入为 Ｔｅａｇｅｒ 能量序

列。 ＬＳＴＭ 层各单元构成的网络结构仅能通过训练

集训练来获得权重，虽然具有自主学习和聚类的能
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力，但是不能对信号进行分类。 因此在模型的顶层

加入具有判别能力的 Ｓｏｆｔｍａｘ 回归逻辑层，以此来

对不同类型的信号进行分类，其损失代价函数为

Ｊθ ＝ － １
ｍ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
｛ｙ（ｉ） ＝ ｊ｝ｌｇ

ｅｘｐ（θＴ
ｊ ｘ（ｉ））

∑
ｋ

ｌ ＝ １
ｅｘｐ θＴ

ｌ ｘ（ｉ）( )

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
（１１）

式中： ｘ（ ｉ） ｙ（ ｉ）[ ] 为训练样本，ｍ为样本数； ｙ（ ｉ） 为

每种数据的分类标签，可以取 ２ 个及 ２ 个以上的值；
ｘ（ ｉ） 为输入的信号特征； θ 为使代价函数最小化的

训练模型参数。

３　 实验验证

３．１　 ＣＷＲＵ 数据集实验

数据为美国凯斯西储大学公开的滚动轴承振动

信号数据集［１５］。 实验用电动机转速为 １ ７９７ ｒ ／ ｍｉｎ，
采样频率为 １２ ｋＨｚ。 本文选取驱动端轴承座振动信

号的 １０ 种故障模式，分别为正常状态以及内圈、外
圈、滚动体分别在直径 ０．１８、０．３６、０．５４ ｍｍ的损伤斑

点下的故障模式。 每个轴承故障诊断样本序列取

１ ０２４个采样点，每类故障信号取１ ０００个样本，５００ 个

样本为训练集，５００ 个样本为测试集，共建立了一个大

小为 １０ ０００×１ ０２４ 的数据集。
表 １ 为实验所用型号为 ＳＫＦ６２０５ 的滚动轴承参

数。 由式（７）可计算出故障特征频率，如表 ２ 所示。
表 １　 滚动轴承 ＳＫＦ６２０５ 参数

Ｔａｂ．１　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ＳＫＦ６２０５

滚子直径 ／ ｍｍ 节圆直径 ／ ｍｍ 滚子数 接触角 ／ （ °）

７．９４ ３９．０４ ９ ０

表 ２　 ＳＫＦ６２０５ 故障特征参数

Ｔａｂ．２　 Ｆａｕｌｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＳＫＦ ６２０５

位置 特征频率 ／ Ｈｚ 特征周期 ／ ｓ 序列长度

内圈 １６２．２ ０．００６ ２ ７４
外圈 １０７．４ ０．００９ ３ １１２

滚动体 ７０．６ ０．０１４ ２ １７０

　 　 注：序列长度表示一个特征周期对应采样序列的长度，由采样频

率除以特征频率得到。

　 　 图 ５ 为采样点数 １ ０２４、采样时长约为 ０．０８５ ｓ、
损伤直径 ０．１８ ｍｍ 的滚动轴承内圈故障原始信号和

频谱图。 内圈故障特征周期为 ７４ 个采样间隔，其至

少包含 １３ 次故障冲击。 由图 ５（ａ）可见，其周期冲

击成分被噪声严重干扰，故障特征难以识别；由
图 ５（ｂ）可见，中、高频处的能量较大，而内、外圈和

滚动体的故障特征频率皆处于低频段，依旧难以识

别。 原始信号中的故障特征辨识度极差，在进行故

障诊断之前需要对信号进行特征提取，充分挖掘信

号中存在的故障信息。
　 　 对轴承内圈故障振动信号的 １ ０２４ 个采样点进

行 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量算子特征提取。 图 ６（ ａ）为以

７４ 为故障特征周期对图 ５（ａ）信号做 ＭＣＫＤ 特征提

取。 与图 ５（ａ）相比，信号中的噪声得到抑制，冲击

成分得到凸显，但在图 ６（ｂ）ＭＣＫＤ 重构信号的频谱

图中信号的高频能量仍然占据较大比重。 利用

Ｔｅａｇｅｒ 能量算子对图 ６ （ ａ） 信号进行计算后得到

图 ６（ｃ）所示的瞬时能量波形图，其在 ６（ａ）的基础

上强烈抑制了背景噪声、冲击特征更加明显，且从其

Ｔｅａｇｅｒ 能量谱图 ６（ｄ）可知，与图 ５（ｂ）、图 ６（ｂ）相
比，１６２．２ Ｈｚ 的故障特征频率处的能量值达到最高，
峰值谱线突出，其倍频成分也直观可见。
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图 ５　 轴承内圈故障原始信号及其频谱图

Ｆｉｇ．５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

0 200 400 600 800 1000

0.25

0

-0.25幅
值

/(m
?s

-2
)

采样点
（ａ）ＭＣＫＤ 重构信号

0 1 2 3 4 5 6
频率/kHz

1.5

1.0

0.5

幅
值

/(1
0-

2 m
?s

-2
)

（ｂ）ＭＣＫＤ 重构信号频谱图

0 200 400 600 800 1000

0.4

0.2

0幅
值

/(1
0-

1 m
?s

-2
)

采样点
（ｃ）瞬时 Ｔｅａｇｅｒ 能量波形图

0 1 2 3 4 5 6
频率/kHz

2
1

幅
值

/(1
0-

3 m
?s

-2
) 162.2Hz

（ｄ）ＭＣＫＤ 重构信号的 Ｔｅａｇｅｒ 能量谱

图 ６　 轴承内圈故障特征提取过程

Ｆｉｇ．６　 Ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ
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　 　 图 ７（ａ）为滚动轴承外圈故障信号，取 １ ０２４ 个

采样点，外圈的故障特征周期为 １１２ 个采样点，则至

少包含 ９ 次故障冲击。 图 ７ 为损伤直径为 ０．１８ ｍｍ
轴承外圈故障特征提取过程，由图 ７（ｂ）可知，原始

信号图 ７（ａ）中低频周期冲击能量相比于中高频成

分十分微弱。 原始信号经过 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量算子

重构后得到图 ７（ｃ），由其频谱 ７（ｄ）可知 １０７．４ Ｈｚ
的故障频率能量达到最大，特征提取效果较好。

　 　 将经过 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量算子处理后的 １０
种故障模式数据集输入到 ２．２ 节提出的 ＬＳＴＭ 故障

诊断模型中进行训练。 在不同输入作用下，分别进

行了 ＬＳＴＭ 与随机森林（ＲＦ）、支持向量机（ＳＶＭ）、
前馈神经网络和卷积神经网络 （ ＣＮＮ） 这 ４ 种诊

断模型的对比实验， 结果如表 ３ 所示， 实验平

台为 ｗｉｎｄｏｗｓ１０＋Ｐｙｔｈｏｎ，ＣＰＵ 采用英特尔 Ｃｏｒｅｉ５ －
６３００。
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图 ７　 轴承外圈故障特征提取过程

Ｆｉｇ．７　 Ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ
表 ３　 ＣＷＲＵ 数据集在 ５ 种模型下的故障识别正确率

Ｔａｂ．３　 Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＣＷＲＵ ｄａｔａ ｓｅｔ ｕｎｄｅｒ ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ％

信号类型 ＲＦ 模型 ＳＶＭ 模型 前馈神经网络 ＣＮＮ 模型 ＬＳＴＭ 模型

原始信号 ７２．１ ７９．７ ７９．５ ８０．５ ７７．８

ＭＣＫＤ 重构信号 ７９．２ ８４．９ ８５．７ ８９．０ ９３．４

ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量序列 ８９．１ ９２．５ ９０．２ ９３．３ ９９．６

　 　 由表 ３ 可知，以原始信号、ＭＣＫＤ 重构信号和

ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量序列作为输入的识别正确率依次

提高；５ 种诊断模型对原始信号的识别结果均较低；
而对 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量序列 ＬＳＴＭ 模型的诊断效果

达到最好。
前馈神经网络的结构采用与 ＬＳＴＭ 模型结构类

似的 １ 个全连接层和 １ 个 Ｓｏｆｔｍａｘ 层，ＣＮＮ 模型的

结构为一个卷积层和一个池化层。 图 ８ 为 ３ 种网

络模型（ＬＳＴＭ、前馈神经网络和 ＣＮＮ）的故障识别

过程。
　 　 图 ８ 中，（ａ）、（ｄ）、（ｇ）为前馈神经网络诊断模

型的识别结果，（ｂ）、（ｅ）、（ｈ）为 ＣＮＮ 模型的识别结

果，（ｃ）、（ｆ）、（ｉ）为 ＬＳＴＭ 诊断模型的识别结果。 图

８（ａ）、（ ｂ）、 （ ｃ） 的输入为原始信号，可见无论是

ＬＳＴＭ、ＣＮＮ 还是前馈神经网络，在测试集上的故障

识别正确率均不高， ３０ 轮训练后正确率分别为

７７．８％、８０．５％和 ７９．５％。 图 ８（ｄ）、（ｅ）、（ｆ）的输入为

经过 ＭＣＫＤ 算法重构后的信号，可见 ３ 种模型的识

别正确率有所提高，ＬＳＴＭ 模型的正确率 ９３．４％要高

于前两种网络模型。 虽然三者在训练集上的正确率

都达到了 １００％，但训练集与测试集的差距较大。
图 ８（ｇ）、（ ｈ）、（ ｉ） 的输入为 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量序

列，ＬＳＴＭ 诊断模型在训练集和测试集上的差距明

显减小，正确率达到 ９９．６％，显著高于前两者。
表 ４、５ 分别为不同诊断模型在滚动轴承内圈损

伤直径 ０．１８ ｍｍ（ＩＲ０１８）和外圈损伤直径 ０．１８ ｍｍ
（ＯＲ０１８）两种故障模式下经过 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量

算子滤波后识别结果的混淆矩阵。 由表 ４、５ 可知，
混淆矩阵得到 ５ 种诊断模型 ＲＦ、ＳＶＭ、前馈神经网

络、ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 在 ＩＲ０１８、ＯＲ０１８ 两种故障模式下

的识别错误率分别为 １０．１％、７．５％、１０．５％、７．０％、
０．３％和 １０．５％、８．６％、１０．２％、６．８％、０．４％。 可以看出

ＬＳＴＭ 诊断模型的错误率要低于前 ４ 种模型，识别

效果较好。
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图 ８　 故障识别训练过程对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

表 ４　 ＩＲ０１８ 故障模式下的识别结果

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｆａｕｌｔ ｍｏｄｅ ＩＲ０１８

实际工况
ＲＦ 预测值

有故障 无故障

ＳＶＭ 预测值

有故障 无故障

前馈神经网络预测值

有故障 无故障

ＣＮＮ 预测值

有故障 无故障

ＬＳＴＭ 预测值

有故障 无故障

有故障 ４３９ ６１ ４５９ ４１ ４２８ ７２ ４６２ ３８ ４９８ ２

无故障 ４０ ４６０ ３４ ４６６ ３３ ４６７ ３２ ４６８ １ ４９９

表 ５　 ＯＲ０１８ 故障模式下的识别结果

Ｔａｂ．５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｆａｕｌｔ ｍｏｄｅ ＯＲ０１８

实际工况
ＲＦ 预测值

有故障 无故障

ＳＶＭ 预测值

有故障 无故障

前馈神经网络预测值

有故障 无故障

ＣＮＮ 预测值

有故障 无故障

ＬＳＴＭ 预测值

有故障 无故障

有故障 ４４１ ５９ ４５３ ４７ ４２７ ７３ ４７１ ２９ ４９６ ４

无故障 ４６ ４５４ ３９ ４６１ ２９ ４７１ ３９ ４６１ ０ ５００

３．２　 实验数据集

搭建旋转机械故障实验平台，平台主要由驱动

电机、测试轴承、同步带等装置组成，并使用东华测

试的便携式数据采集分析系统（ＤＨ５９０１）来采集轴

承座处的振动信号，采样频率为 １２．８ ｋＨｚ。 实验所

用的轴承型号为外圈可拆卸式 Ｎ２０５Ｅ 和内圈可拆

卸式 ＮＵ２０５Ｅ，滚子数目为 １３ 个，其他参数与表 １ 的

ＳＫＦ６０２５ 参数相同。 用线切割加工的方式分别在

内、外圈和滚动体上加工出不同程度的损伤。 转速

为 ９００ ｒ ／ ｍｉｎ 时轴承的故障特征参数如表 ６ 所示。
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表 ６　 Ｎ２０５Ｅ ／ ＮＵ２０５Ｅ 故障特征参数

Ｔａｂ．６　 Ｆａｕｌｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｎ２０５Ｅ ／ ＮＵ２０５Ｅ

位置 特征频率 ／ Ｈｚ 特征周期 ／ ｓ 序列长度

内圈 １１７．３ ０．００８ ５ １０９
外圈 ７７．７ ０．０１２ ９ １６５

滚动体 ３５．４ ０．０２８ ２ ３６２

　 　 实验有 ９ 种故障模式，分别是正常、滚动体轻－
重两种程度的故障、内圈和外圈轻－中－重 ３ 种程度

的故障。 每类故障信号选取 １ ０００ 个有 １ ０２４ 个采

样点的样本，５００ 个样本为训练集，５００ 个样本为测

试集，建立大小为 ９ ０００×１ ０２４ 的数据集。

图 ９ 为轻度故障下，滚动轴承内、外圈和滚动体

故障信号经过 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量算子处理后的波

形图。 设计了与 ３．１ 节相同的故障诊断对比实验，
结果如图 １０ 所示。 通过对图 １０ 中 ９ 张图的横向比

较可以看出，前馈神经网络和 ＣＮＮ 相比于 ＬＳＴＭ 诊

断模型，因对时序特征提取效果不强，导致其在测试

集和训练集上的差距较大，容易产生过拟合；而纵向

比较可以看出 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量算子序列处理后

的信号，识别正确率优于前两种输入，是一种挖掘信

号时间相关性的特征提取方法。
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图 ９　 轻度故障下 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量算子特征提取图
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图 １０　 实验数据集故障识别对比实验结果

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔｓ
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　 　 表 ７、８ 分别为不同诊断模型在滚动轴承内圈轻

度故障和外圈轻度故障两种故障模式下经过

ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量算子滤波后识别结果的混淆矩

阵。 由表 ７、８ 可知，混淆矩阵得到 ５ 种诊断模型

ＲＦ、ＳＶＭ、前馈神经网络、ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 在内圈轻度

故障和外圈轻度故障两种故障模式下的识别错误率

分别为 １６． １％、 １５． ４％、 １１． ５％、 １１． ３％、 １． １％ 和

１５．６％、１６．０％、１２．０％、９．９％、１．２％，与 ３．１ 节的识别

结果类似，ＬＳＴＭ 诊断模型的错误率要低于前 ４ 种

模型，具有较好的识别效果。
表 ７　 内圈轻度故障下的识别结果

Ｔａｂ．７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｍｉｌｄ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ

实际工况
ＲＦ 预测值

有故障 无故障

ＳＶＭ 预测值

有故障 无故障

前馈神经网络预测值

有故障 无故障

ＣＮＮ 预测值

有故障 无故障

ＬＳＴＭ 预测值

有故障 无故障

有故障 ４０２ ９８ ４３７ ６３ ４３３ ６７ ４４７ ５３ ４９２ ８
无故障 ６３ ４３７ ９１ ４０９ ４８ ４５２ ６０ ４４０ ３ ４９７

表 ８　 外圈轻度故障下的识别结果

Ｔａｂ．８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｍｉｌｄ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ

实际工况
ＲＦ 预测值

有故障 无故障

ＳＶＭ 预测值

有故障 无故障

前馈神经网络预测值

有故障 无故障

ＣＮＮ 预测值

有故障 无故障

ＬＳＴＭ 预测值

有故障 无故障

有故障 ４００ １００ ４３４ ６６ ４４１ ５９ ４４４ ５６ ４９３ ７
无故障 ５６ ４４４ ９４ ４０６ ６１ ４３９ ４３ ４５７ ５ ４９５

４　 结　 论

本文提出一种基于 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量算子和

ＬＳＴＭ 的故障诊断方法。 将故障信号的特征提取和

识别分类结合在一起，是一种端到端的轴承故障诊

断模式。 首先计算滚动轴承的故障特征周期，通过

ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量算子提取出相应的故障特征，再
进行故障识别实验，得出如下结论：

１） ＭＣＫＤ 算法和 Ｔｅａｇｅｒ 能量算子相结合的方

式可以在时间序列上很好的提取出不同的故障特

征，所得到的 Ｔｅａｇｅｒ 能量波形序列能够在测试集上

取得非常好的效果。
２） 一般的分类模型对时序特征不敏感，而本文

提出的 ＬＳＴＭ 故障诊断模型能够有效地提取输入信

号的时间相关性，充分利用经过 ＭＣＫＤ⁃Ｔｅａｇｅｒ 能量

算子处理后信号的强时序特征，显著提高故障识别

正确率。
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