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增强组合差分乘积形态学滤波的轴承
故障特征提取方法

徐先峰，赵卫峰，邹浩泉，宋亚囡
（长安大学  电子与控制工程学院，西安  710064）

摘要：针对滚动轴承故障信号的非线性、非平稳、强噪声特性导致的常规时频域特征提取方法

受限问题，提出一种增强组合差分乘积形态学滤波的轴承故障特征提取方法。在分析数学形态学 4

种基本运算的正、负冲击脉冲提取特性的基础上，运用级联、差分、乘积构造的一种新的组合差分乘

积算子 (combination difference multiply operator, CDMO)具备了同时提取正、负冲击脉冲的能力，并

发挥梯度乘积运算对脉冲提取更敏感的优势，实现故障信息的充分提取。引入故障特征频率比指

标优化 CDMO 结构元素参数，修正待处理信号的几何特征，提取与结构元素相匹配的信号特征信

息。在 CDMO 滤波的基础上，借助三阶累积量切片谱技术能够抑制高斯噪声、突出二次耦合分量

的优势，准确提取故障特征频率及其倍频，增强轴承故障特征提取能力并抑制噪声干扰。依托 2 种

不同来源的工程实际信号并与经典故障特征提取方法对比分析，验证了所提方法的有效性。
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Bearing fault feature extraction method based on enhanced 
combination difference multiply morphological filter
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Abstract: To address the limitations of conventional time-frequency domain feature extraction methods when 

dealing with the non-linear, non-stationary and strongly noisy characteristics of rolling bearing fault signals, a 

bearing fault feature extraction method based on an enhanced combination difference multiply morphological 

filter is proposed in this study. Based on the understanding of the positive and negative shock pulse extraction 

characteristics of the four basic operations of mathematical morphology, a new combination difference multiply 

operator (CDMO) is constructed. This CDMO has the ability to simultaneously extract positive and negative 
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shock pulses by combining cascade, difference and multiply operations. The gradient multiply operation that is 

more sensitive to pulse extraction is utilized to achieve comprehensive fault information extraction. The fault 

characteristic frequency ratio index is introduced to optimize the parameters of the CDMO structural elements. 

This optimization modifies the geometric characteristics of the signal to be processed, allowing for the extraction 

of signal characteristic information that matches the structural elements. Following CDMO filtering, third-order 

cumulant slice spectrum technology is employed to suppress Gaussian noise and highlight the advantages of 

secondary coupling components. This enhances the ability to accurately extract fault feature frequencies and their 

multiplications, thus improving bearing fault feature extraction and suppressing noise interference. The proposed 

method ’s effectiveness is verified by relying on actual engineering signals from two different sources and 

comparing its performance with classic fault feature extraction methods.

Keywords: rolling bearing; morphological filtering; third-order cumulant slice spectrum; feature extraction

滚动轴承作为机械设备的易损核心部件，对整个机械设备的稳定运行起决定性作用，研究其故障诊断方

法对实际工程意义重大 [1]。滚动轴承原始振动信号具有非线性、非平稳以及噪声干扰强的特点，且噪声信号

多呈现高斯特性 [2]，从中提取微弱故障特征是滚动轴承故障诊断的关键 [3]。

短时傅里叶变换、小波变换、经验模态分解等时频域方法可以实现轴承故障特征提取 [4-6]。何强等 [4]对轴

承振动信号进行短时傅里叶变换，输入语义卷积神经网络（semantic convolutional neural network，SeCNN）进

行故障分类，针对小样本数据获得了准确有效的实验结果。但是，短时傅里叶变换无法同时对高频和低频信

号进行有效分析。范春旸等 [5]提出一种基于小波变换结合随机森林的故障分析模型，能选择出对故障状态较

为重要的特征，但是，选取恰当的基函数存在困难。经验模态分解方法也存在模式混叠、对噪声敏感等

不足 [6]。

数学形态学是一种适合于非线性、非平稳过程的抗噪声信号处理方法，通过结构元素（structuring 

element，SE）修正待处理信号的几何特征，降噪能力好，计算简单 [7]，近年来在机械故障诊断领域得到了广泛

应用。目前，关于形态学滤波方法的研究多集中于决定故障特征提取效果的形态学算子构造与结构元素参

数确定两方面。Li 等 [8]提出加权多尺度形态学梯度滤波（weighted multi-scale morphology gadient，WMMG），

改进了传统多尺度形态学滤波的特征提取能力，但其权重系数配比不易寻优，在一定程度上弱化了个别尺度

作用较强的结果所包含的特征信息。Lv 等 [9]将 4 种基本形态学算子进行平均组合差分以突出故障特征的周

期性脉冲，但平均组合差分效果不及乘积运算。Li等 [10]提出一种形态学梯度乘积算子，并结合高阶谱分析方

法—三阶累积量切片谱提取轴承故障特征，获得了良好的效果，但仅采用开闭 2 种算子组合，限制了其特征

提取与噪声抑制能力。实际轴承运行工况愈加复杂，导致原始振动信号中涵盖大量噪声信号，因此，需要进

一步增强轴承故障特征的提取能力。

为了充分利用数学形态学针对非线性、非平稳过程的抗噪声处理能力，避免多尺度形态学滤波权重系数

配比不易寻优的缺点，有效发挥形态学算子乘积组合比平均组合更能突出故障信号周期性脉冲特征的优势，

提出了一种增强组合差分乘积形态学滤波（enhanced combination difference multiply morphological filter，

ECDMMF）的轴承故障特征提取方法。在充分研究了 4 种基本形态学算子对正负脉冲提取性能的基础上，通

过对同类算子级联、差分、乘积，进而构造一种新的组合差分乘积算子（combination difference multiply 

operation，CDMO），以获取更多的脉冲信息，结合故障特征频率比（characteristic frequency radio，CFR），优化

乘积算子的 SE 参数，从而提取与 SE 相匹配的信号特征信息。在此基础上，借助三阶累积量切片谱技术

（third-order cumulant slice spectrum，TOCSS）能够有效抑制高斯噪声、突出二次耦合成分的优点，提取轴承故

障数据特征频率及倍频，进一步增强故障特征提取能力。
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1　增强组合差分乘积形态学滤波方法

1.1　新形态算子构造

1.1.1　基本形态学算子定义及其特性分析

基本的形态学算子有 4 种：膨胀、腐蚀、闭合、打开。假定 f ( n ) 代表定义域为 F = ( 0,1,2,… ,N - 1) 的一维

离散信号函数，s ( n ) 代表定义域为 S = ( 0,1,2,… ,M - 1) 的结构元素离散函数，其中 M < N。基本算子膨胀

（dilation）与腐蚀（erosion）定义如下：

( f⊕s ) ( n ) = max { f ( n - m ) + s ( n ) }， (1)

( fΘs ) ( n ) = max { f ( n + m )- s ( n ) }， (2)

式中：⊕ 与Θ分别代表形态学算子膨胀与腐蚀的运算符；m ∈ 0,1,2,… ,M - 1。

在膨胀与腐蚀 2 种基本算子级联的基础上，打开（opening）与闭合（closing）2 种算子表示如下：

( f ∘ s ) ( n ) = ( fΘs⊕s ) ( n )， (3)

( f•s ) ( n ) = ( f⊕sΘs ) ( n )， (4)

式中，∘与 •分别代表形态学算子打开与闭合的运算符。

轴承故障一维振动信号包含周期性冲击脉冲特征，以上 4 种基本形态学算子都可以用于提取脉冲特征，

但其表现出不同的脉冲特征提取性能 [11]，如表 1 所示。

由表 1 可知，利用腐蚀与打开运算可以提取轴承故障信号中的负冲击特征，利用膨胀与闭合运算可以提

取正冲击特征；4 种基本算子根据对冲击特征的提取性能可分为 2 类：提取正冲击的膨胀与闭合运算，提取负

冲击的腐蚀与打开运算。对同类形态算子进行级联、组合能够进一步提升其冲击特征提取能力，同时保证特

征提取的完整性。

1.1.2　组合差分乘积算子

图 1 是根据 4 种基本算子构造组合差分乘积算子的流程，利用仿真信号 x0 = cos ( 60πt ) + 1.5cos (100πt )

说明了该算子对脉冲提取效果的有效性，其中 t为时间，x0为输入原信号。

从图 1 可以看出，膨胀运算消除了负脉冲，使正脉冲更加平滑，腐蚀运算消除了正脉冲，使负脉冲更加平

滑，而闭合运算保留了正脉冲，消除了负脉冲，打开运算消除了正脉冲，保留了负脉冲。

同类运算的级联可以进一步增强同一方向冲击特征的提取效果，根据级联顺序不同具有 4 种方式，即膨

胀-闭合(FDC)、闭合-膨胀(FCD)、腐蚀-打开(FEO)与打开-腐蚀(FOE)，定义如下：

FDC ( f ( n ) ) = ( f⊕s•s ) ( n )， (5)

FCD ( f ( n ) ) = ( f•s⊕s ) ( n ) ， (6)

FEO ( f ( n ) ) = ( fΘs ∘ s ) ( n ) ， (7)

FOE ( f ( n ) ) = ( f ∘ sΘs ) ( n ) 。 (8)

从图 1 可以看出，级联后的算子 FDC、FCD、FEO 和 FOE 虽增强了冲击特征提取能力，但仅是对某一方向脉冲

的提取效果明显，而轴承故障信号包含的冲击特征有正也有负。基于此特点，为了同时提取出正、负脉冲，将

4 种基本形态学运算融合，作为新的组合差分算子(combination difference filter，CDIF)。其定义如下：

FCD - OE ( f ( n ) ) = ( f•s⊕s ) ( n )- ( f ∘ sΘs ) ( n )， (9)

表 1　4种基本形态学算子对信号冲击特征的提取性能

Table 1　　Extraction performance of 4 basic morphological operators for signal impulse features

形态学算子

膨胀

腐蚀

闭合

打开

正冲击

平滑

抑制

保留

抑制

负冲击

抑制

平滑

抑制

保留
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FCD - EO ( f ( n ) ) = ( f•s⊕s ) ( n )- ( fΘs ∘ s ) ( n )， (10)

FDC - OE ( f ( n ) ) = ( f⊕s•s ) ( n )- ( f ∘ sΘs ) ( n )， (11)

FDC - EO ( f ( n ) ) = ( f⊕s•s ) ( n )- ( fΘs ∘ s ) ( n )。 (12)

从图 1 可以看出，FCD - EO 和 FDC - EO 相比 FCD - OE 和 FDC - OE 具有更好的脉冲特征提取性能。算子本身是梯度

运算，对脉冲提取更敏感。有研究表明，通过 2 次梯度运算的乘积，可以得到更多的脉冲信息 [10]。因此，构造

一种新的组合差分乘积算子（CDMO），定义如下：

FCDMO = FCD - EO ( )f ( n ) ⋅ FDC - EO ( )f ( n ) 。 (13)

CDMO 算子可以在不损失信号几何特性的情况下提取正负脉冲，它不仅具有抑制噪声的作用，而且保留

了信号中有用的脉冲成分。

1.2　三阶累积量对角切片谱

高斯噪声是轴承故障信号中最常见的噪声之一，任何周期性和准周期性信号都可以被认为是非高斯信

号，也可以被认为是滚动轴承自发产生的信号 [2]。因此，发生故障的轴承的振动信号基本上是非高斯信号，但

因为运行环境的影响，还包含干扰信号分量，即高斯信号。高斯信号的高阶谱为零，通过高阶累积量变换可

以去除，进而去除轴承振动信号中的噪声干扰。

图 1　组合差分算子构造流程

Fig. 1　　Construction process of combined difference operators
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典型高阶累积量变换技术——三阶累积量切片谱可用于抑制高斯噪声，同时具有抑制非二次相位耦合

成分、计算量小的特点 [12]。通过该方法提取轴承故障数据特征频率及其倍频，能够突出特征，增强故障特征

提取能力，其基本原理如下。

假设 h ( t ) 是一个均值为零的平稳的离散信号，则该信号的三阶累积量对角切片（third-order cumulant 

diagonal slice，TOCDS）C 3n ( τ ) 定义 [13]如下：

C 3n ( τ ) = E [ h ( t ) h ( t + τ ) h ( t + τ ) ]， (14)

式中：E [⋅] 代表数学期望；τ 为时间偏移量。 TOCSS 被定义为 TOCDS 的离散傅里叶变换。 C 3n ( τ ) 的

TOCSS 为

Sn ( ω ) =∑
τ = -∞

∞

C 3n ( τ ) exp ( jωτ )。 (15)

式中：ω为角速度；j为复数的虚部。

为了进一步证明 TOCSS 方法在特征增强方面的有效性，构造信号 x ( t ) 如式（16）所示，其为 6 个余弦函

数的和。

x ( t ) =∑
i = 1

6

cos ( 2πfi t )， (16)

式中：f1=36 Hz；f2=26 Hz；f3 = f1 - f2=10 Hz；f4 = f1 + f2=62 Hz；f5=15 Hz；f6=45 Hz。 f5 和 f6 与其他频率分量没

有组合关系。x ( t ) 的采样频率为 1 000 Hz，采样数为 5 000，其 TOCSS 如图 2 所示。从图 2(b)中可以看出，2 个

频率分量 f5 和 f6 被有效抑制，具有耦合关系的频率分量被准确提取。

1.3　基于 CFR指标的结构元素参数优化

在形态学滤波中，结构元素 SE 的设置对形态学滤波器的有效性有显著的影响。SE 参数由形状、高度和

长度 3 个要素决定，形状对滤波效果的影响不大，为了减少计算量并提高计算效率，选择与一维轴承振动信

号形状相似的零高度直线型结构元素，主要考虑 SE 长度 LSE 对形态算子滤波性能的影响。

故障特征频率比(CFR)是一种评价周期性脉冲提取效果的新指标，对轴承局部故障产生的特征信号比较

敏感 [14]。因此，选取 CFR 作为衡量不同 LSE 下，ECDMMF 方法滤波性能的标准。CFR 指标值 VCFR 定义如下：

VCFR =∑
k = 1

M

( Af1
+ Af2

+ ⋅⋅⋅+Afk
) /∑

g = 1

N

Afg
。 (17)

式中：Afk
表示频谱中第 k 倍故障特征频率的幅值，其中，k = 1,2,… ,M；Afg

表示频段范围内全部频率幅值；N 是

最大频率值。VCFR 与故障特征提取能力成正比。

根据文献 [2]和 [15]中的研究，结构元素最大长度选取值为 ë ûfs /f- ，其中 fs 表示信号的采样频率，f- 表示不

同故障类型的特征频率，ë û代表取整运算。ë ûfs /f- 的值能够涵盖故障信号一个完整的重复周期。鉴于此，结

构元素长度优化取值范围为 1 到 ë ûfs /f- 。

1.4　ECDMMF方法实现流程

增强组合差分乘积形态学滤波 (ECDMMF)的轴承故障特征提取方法将新的形态学算子 CDMO 与

TOCSS 技术结合处理轴承故障原始信号。该方法实现流程如图 3 所示。

根据流程图，该方法实现步骤如下。

图 2　x(t)的原始信号频谱及 TOCSS

Fig. 2　　The original signal spectrum and TOCSS of x(t)
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步骤 1：采用 CDMO 运算对原始信号进行滤波。LSE 范围为 1 到 ë ûfs /f- ，初始化时 LSE 为最小值。

步骤 2：计算步骤 1 所得滤波信号的 TOCDS，并获得其频谱，即 TOCSS。

步骤 3：计算 TOCSS 的 VCFR。

步骤 4：LSE 加 1，回到步骤 1 继续计算，LSE 达到最大值时计算步骤 1。

步骤 5：选取 VCFR 最大的 TOCSS 结果作为最终结果。

2　实验结果与分析

2.1　轴承故障信号实验

实际工程应用中信号运行环境更加复杂，所采集振动信号噪声干扰更强，本研究中基于外圈故障(outer-

race fault，OF)及内圈故障(inner-race fault，IF)信号实测数据验证所提方法有效性。

外圈故障特征频率理论值 fO 和内圈故障特征频率理论值 f I 可由轴承尺寸及转速等参数计算。记 f r 为轴

承转频，nb、d 分别为滚珠个数和直径，ϕ为接触角，D 为轴承节径。具体计算方法如下：

fO =
nb f r

2
( 1 - d

D
cos ϕ )， (18)

f I =
nb f r

2
( 1 +

d
D

cos ϕ )。 (19)

2.2　轴承外圈故障实验

2.2.1　IMS 轴承全寿命周期数据

利用辛辛那提大学智能维护系统(IMS)的轴承数据验证本节方法 [16]。轴承故障实验装置如图 4 所示。在

全寿命周期数据采集过程中，每个轴承上通过 2 个 PCB353B33 加速度器记录其转动中的加速度，每 10 min 记

录 1 次，共 984 组数据。实验完成后，发现轴承 1 出现了外圈故障。

实验中所使用轴承的相关参数如表 2 所示。实验载荷恒定为 26.6 kN，电机转速为 2 000 r/min，采样频率

为 20 kHz。根据式(18)计算外圈故障特征频率理论值可得 fO=236.4 Hz。

轴承的全寿命周期通常分为 3 个阶段，选取均方根（root mean square，RMS）指标划分整个生命周期。图

5 为 IMS 轴承全寿命周期数据的 RMS 指标值 VRMS。

从图中可以看出，第 541 组轴承数据的 RMS 值开始出现小幅度的波动，表明轴承的工作状态可能发生变

化，可能已经发生了早期故障。因此，根据 RMS 值的变化，选取最早出现波动的第 541 组数据进行分析，验证

图 3　ECDMMF方法实现流程

Fig. 3　　The implementation flowchart of the ECDMMF method
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ECDMMF 方法是否能有效提取早期故障信号特征。

2.2.2　ECDMMF 方法实验结果

根据 2.2.1 节介绍，选取 IMS 第 541 组数据进行分析，数据长度为 8 192，提取其外圈故障的特征频率 fO。

轴承早期故障原始信号的分析结果如图 6 所示，包括时域波形、频谱以及包络谱，其中 A 为幅值。

从图 6(b)频谱图中可以看出，外圈故障特征频率很大程度上被噪声分量掩盖，无法提取 236 Hz 的频率分

量。图 6(c)的包络谱中存在明显的几个频率分量，但其均为转频 33 Hz 的倍频，与外圈故障特征频率无关；包

络谱中虽然可观察到故障特征频率分量 fO，但与其他频率分量幅值相比，其在包络谱中并不突出。因此，仅

依靠频谱或者包络谱无法提取由外圈故障导致的微弱脉冲特征，难以准确判断轴承的故障类型。

图 4　IMS轴承故障实验装置

Fig. 4　　The experimental device of bearing failure in IMS

表 2　轴承相关参数

Table 2　　Parameters of the bearing

轴承节径/mm

71.50

滚珠个数

16

滚珠直径/mm

8.41

接触角/(°)

15.17

图 5　IMS轴承全寿命周期数据的 RMS

Fig. 5　　RMS analysis of the IMS bearing life cycle data

图 6　IMS轴承故障原始信号及分析结果

Fig. 6　　Original signal and analysis results of the bearing fault in IMS
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利用 ECDMMF 方法处理 IMS 轴承故障信号，根据外圈故障特征频率理论计算值以及采样频率，设定 LSE

范围为 [ 1,84 ]。各 LSE 参数下 ECDMMF 方法滤波结果的 CFR 指标值如图 7(a)所示；在 LSE 为 3 时，CFR 指标最

大，认为此时的滤波结果最佳，其 TOCSS 如图 7(b)所示。

从图中可以看出 4 组幅值最突出的频率分量为 230 Hz 及其倍频。230 Hz 与外圈故障特征频率理论值

236 Hz 非常接近，误差可能是由于一些滤波过程中的计算误差引起，在可接受的范围之内。ECDMMF 方法

分析处理 IMS 轴承故障信号后，抑制了噪声干扰，准确提取出外圈故障的微弱脉冲，使其在其他频率分量中

具有较高的幅值。由此可以判断该轴承的故障类型为外圈故障。

2.3　轴承内圈故障实验

2.3.1　XJTU-SY 轴承全寿命周期数据

由于 IMS 轴承数据集仅有一种工况下的实验，数据样本比较单一，为了避免单一数据样本无法全面验证

ECDMMF 方法有效性的情况，采用西安交通大学的轴承全寿命周期数据 (XJTU-SY)验证 ECDMMF 方法的

有效性。实验所用的轴承加速寿命测试平台（图 8）由交流电机、转速控制器、转轴等组成，通过液压加载系统

和转速控制器调节径向力和转速，以实现不同工况的模拟。该实验共设计了 3 种工况，每种工况下有 5 个

轴承 [17]。

实验中所用轴承为 LDK UER 滚动轴承，其相关参数如表 3 所示。选取径向力为 10 kN、电机转速为

2 400 r/min 工况条件下第 3 个轴承的一段内圈故障信号进行研究，信号由水平方向加速度传感器采集，采样

频率为 25.6 kHz。根据轴承相关参数由式(19)计算可得内圈故障特征频率理论值 f I=196.67 Hz。

图 7　ECDMMF方法处理 IMS轴承故障信号结果

Fig. 7　　Results of the bearing fault signal processing in IMS by ECDMMF method

图 8　轴承加速寿命测试实验台

Fig. 8　　Test bench for service life of bearing after acceleration

表 3　轴承相关参数

Table 3　　Parameters of the bearing

内圈滚道直径/mm

29.30

滚珠个数

8

外圈滚道直径/mm

39.80

接触角/(°)

0

轴承节径/mm

34.55

基本额定动载荷/kN

12.82

滚珠直径/mm

34.55

基本额定静载荷/kN

6.65
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所选取工况下的轴承共采集了 371 组样本，每组样本采样时长为 1.28 s，样本间的采样间隔为 1 min。

类似 IMS 数据集中关于轴承全生命周期的划分，计算 371 组样本的 VRMS，如图 9 所示。选取最早出现波

动的第 341 组数据研究，此时可能已经发生早期故障。

2.3.2　ECDMMF 方法实验结果

采用 XJTU-SY 轴承数据，选取第 341 组水平方向加速度信号进行分析，数据长度为 8 192，图 10 所示为

原始数据时域波形、频谱及包络谱。从图 10(b)中能够发现，频率分量集中在 1 000 Hz 处，并且低频段噪声干

扰多，无法从频谱图中提取 f I。从图 10(c)中可以得到 197 Hz 的频率分量，接近内圈故障频率 196.67 Hz，但其

幅值非常小，并且在 200 Hz 前出现很多幅值较高的无法解释来源的频率分量。因此，仅通过频谱或者包络

谱分析无法进行故障诊断。

利用 ECDMMF 方法处理 XJTU-SY 轴承故障原始信号，根据其采样频率以及内圈故障理论频率值计算

LSE 优化范围为 [ 1,130 ]。各 LSE 对应 ECDMMF 滤波结果的 VCFR 指标值如图 11(a)所示，最优形态学滤波结果的

TOCSS 如图 11(b)所示。

从图中可以看出，LSE=16 时，CFR 指标值最大，此时将获得最优滤波结果。最优滤波结果的 TOCSS 所对

应的 0~600 Hz 频率区间内包含很多明显的脉冲，其对应的数值都接近于转频 f r=40 Hz 以及内圈故障频率 f I=

196.67 Hz 的组合频率。ECDMMF 方法有效地提取了转频以及内圈故障频率的一倍频、二倍频及三倍频，并

图 9　XJTU-SY轴承全寿命周期数据的 RMS

Fig. 9　　RMS analysis of life cycle data of the XJTU-SY bearing

图 10　XJTU-SY轴承故障原始信号及分析结果

Fig. 10　　Original signals and analysis results of the XJTU-SY bearing fault

图 11　ECDMMF方法处理 XJTU-SY轴承故障信号结果

Fig. 11　　Fault signal results of the XJTU-SY bearing processed by ECDMMF 

method
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且滤波结果中包含的噪声干扰分量非常少。由此可以判断该轴承发生了内圈故障。

2.4　对比分析

为了说明所提算法的有效性，将其与经典的 WMMG 方法 [8]以及近年来新提出的增强形态梯度乘积滤波

（enhanced morphology gradient product filter, EMGPF）方法 [10]进行对比。

按照文献[8]所述 WMMG 方法形态学算子以及多尺度加权方法，处理 IMS 外圈以及 XJTU-SY 内圈故障

信号，其滤波结果如图 12 所示。

从图 12(a)中可以得出，WMMG 方法能够准确提取转频 f r 及外圈故障信号的故障特征频率 fO，这 2 个频率

分量幅值最高。但是在 f r 分量附近仍然包含比较明显的干扰分量脉冲，未提取出故障特征频率的倍频脉冲

分量，且 100 Hz 以后并无有价值的脉冲分量，未体现轴承周期性冲击性脉冲特征。从图 12(b)中可以得出，

WMMG 方法能够提取转频 f r 及其二倍频、内圈故障特征频率 f I，并且幅值最高。但是，内圈故障特征频率倍

频的提取效果不佳，从频谱中无法得出倍频的脉冲分量。

相较于经典 WMMG 方法，本文所提 ECDMMF 方法不仅避免了多尺度加权方法的寻优问题，同时准确

提取了轴承故障特征及其倍频分量，最大程度抑制噪声分量，为故障诊断提供了依据。

按照文献 [10]所述 EMGPF 方法实现细节处理 IMS 外圈以及 XJTU-SY 内圈故障信号，其滤波结果如图

13 所示。

从图 13(a)可知，该方法能提取 IMS 信号 fO 的一倍频、二倍频及三倍频，但其二倍频及三倍频脉冲幅值较

低。ECDMMF 方法不仅可以提取较突出及高幅值的二倍频、三倍频脉冲，而且可以提取四倍频脉冲。相较

于 EMGPF 方法，ECDMMF 方法抑制噪声的能力更好，尤其在频段 [ 0,200 ] Hz处。

从图 13(b)可知，EMGPF 方法同样能提取 XJTU-SY 信号的 f r 以及 f I 的组合频率分量，只有个别组合分量

有差异。例如 EMGPF 未提取出 f I + 2f r 的频率分量，并且 ECDMMF 方法提取脉冲的幅值更高，尤其是在众多

有用分量中，内圈故障特征频率分量及其倍频更加突出。此外，ECDMMF 滤波结果中噪声干扰分量的毛刺

更少，幅值更低，而 EMGPF 滤波结果在 0~300 Hz处存在更多毛刺。

根据 2 种方法的原理，两者的不同之处在于形态学算子的不同。可见，经过 4 种基本运算中同类算子级

联、差分组合之后比仅根据开闭算子组合具有更强的特征提取与抑制噪声的能力。

3　结束语

为确保准确提取轴承信号故障特征频率，进一步增强故障特征提取能力，提出了 ECDMMF 方法。基于

图 12　WMMG方法处理 2种轴承故障信号结果

Fig. 12　　The result of WMMG method dealing with two kinds of bearing fault signals

图 13　EMGPF方法处理 2种轴承故障信号结果

Fig. 13　　Results of processing two kinds of bearing fault signals with EMGPF
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数值实验并依托工程应用案例与经典的多尺度形态学滤波方法 WMMG 对比研究，结果表明 ECDMMF 方法

能够更加准确地提取轴承故障特征频率及倍频，所提取的与故障特征频率相关的分量更完整，并且与噪声干

扰分量相比幅值更高，更易进行故障类别判断。通过与 EMGPF 形态学滤波方法对比研究，表明新的组合差

分乘积算子比仅根据 2 种形态运算构造的乘积算子的故障特征提取效果更好。
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