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基于 ＥＭＤ和优化 Ｋ均值聚类算法
诊断滚动轴承故障

郭艳平，颜文俊

（浙江大学 电气工程学院，杭州 ３１００２７）

摘　要：考虑到滚动轴承振动信号的非平稳特征和实际应用中典型故障样本不易获得等原因，而在实际应用
中，故障程度识别和故障类型诊断一样重要，提出一种滚动轴承故障类型及故障程度识别方法。首先对原始振

动信号进行ＥＭＤ分解，对含故障特征的 ＩＭＦ（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ）分量进行信号重构，随后对重构信号进行
Ｈｉｌｂｅｒｔ包络谱分析，在提取特征量的基础上，应用优化Ｋ均值聚类算法进行故障类型和故障程度分类。实验结
果表明：基于ＥＭＤ和优化Ｋ均值聚类的故障类型和故障程度识别算法，可将含不同故障类型的样本集，按故障
类型进行正确分类；也可将含同种故障类型、不同故障程度的样本集，按故障程度进行正确分类。
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　引言

滚动轴承作为机械设备中一种通用的连接和传递动力的

零部件，几乎在任何大型设备中都具有重要作用。采用先进技

术对轴承进行状态监测和故障诊断，可实现轴承由事后维修、

定期维修到监测维修的转变，减少不必要的人力和物力浪费，

为提高经济效益贡献力量。

现在已经有很多学者在轴承故障诊断和故障程度识别方

法上取得了成绩，小波变换［１］、ＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ分布［２］、Ｈｉｌｂｅｒｔ
Ｈｕａｎｇ变换（ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＨＨＴ）［３，４］、ＥＭＤ［５～７］已经
被用于滚动轴承故障诊断中，并取得了不错的效果。Ｗｉｇｎｅｒ
Ｖｉｌｌｅ分布在对多分量信号进行分析时易产生交叉项，这一缺
陷限制了其广泛应用；固定的小波基和恒定的分辨率使得小波

分析没有摆脱傅里叶分析的局限。ＥＭＤ能根据信号的局部特
征，自适应地将一个复杂信号分解为一系列本征模态函数

ＩＭＦ，每一个ＩＭＦ分量都对应真实的物理意义。与窗口傅里叶
变换、ＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ、小波变换对比来说，ＥＭＤ是一种具有自适

应的多分辨率分析方法，它非常适合对非线性、非平稳信号进

行分析［８］。已经有许多学者将 ＥＭＤ与模式识别方法结合起
来应用于机械系统的故障诊断，但已有的诊断方法大多对训练

样本的数量和质量有一定的要求，且大多诊断方法只对故障类

型进行了分类，而对于在实际应用中至关重要的故障程度并没

有太多涉及。文献［９］将ＥＭＤ与神经网络模式识别方法相结
合对滚动轴承进行故障诊断，此方法需有足够数量的样本来训

练神经网络，且对训练样本的质量要求较高；文献［１０］提出了
一种基于经验模态分解和支持向量机的柴油机振动信号分析

方法，该方法也需要一定数量具有典型故障特征的训练样本，

在少量训练样本的情况下，支持向量机的总体分类性能会有所

降低。针对传统信号分析方法对滚动轴承振动信号等非稳定

信号分析不具有自适应性，以及实际典型故障样本不易获得等

原因，本文提出了一种基于经验模态分解和优化 Ｋ均值聚类
的滚动轴承故障诊断方法，该方法可自适应地将样本按故障类

型和故障程度进行分类，该方法具有算法简单、结果准确的

优点。
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文中所用数据均来自美国ＣａｓｅＷｅｓｔｅｒｎＲｅｓｅｒｖｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
电气工程实验室的滚动轴承故障模拟实验台［１１］，该实验台包

括一个２马力的电动机、一个扭矩传感器和一个功率测试计。
待检测的轴承位于电动机的两端，驱动端轴承型号为

ＳＫＦ６２０５，风扇端轴承型号为ＳＫＦ６２０３，轴承故障点用电火花加
工而成，损伤点的直径分别为０．１７７８ｍｍ、０．３５５６ｍｍ、０．５３３４
ｍｍ。其中，轴承外圈的损伤点分别在时钟：３点钟、６点钟、１２
点钟三个方向，振动数据由布置在电动机外壳上的振动加速度

传感器采集得到，采样频率为１２ｋＨｚ，功率和转速通过扭矩传
感器／译码器测得。所采集的数据均存储为．ｍａｔ格式
（ＭＡＴＬＡＢ文件）。
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方法

ＥＭＤ被认为是一个筛分的过程，它可以将一个多分量的
复杂信号分解为若干个ＩＭＦ，每个本征模态函数须满足如下条
件［１２］：ａ）极值点的个数和零点数相等或相差为一；ｂ）由局部极
大值点连接形成的上包络线和由局部极小值点形成的下包络

线的平均值为零。

应用ＥＭＤ方法对信号ｘ（ｔ）进行分解，具体步骤［１２］如下：

ａ）用三次样条线将所有的局部极大值点连接起来，形成
上包络线；将所有的局部极小值点连接起来形成下包络线，此

时，所有的数据点应该都被上、下包络线包络。

ｂ）计算上、下包络线的平均值为ｍ１，得
ｘ（ｔ）－ｍ１＝ｈ１ （１）

如果ｈ１满足上述两个条件，则ｈ１就是信号ｘ（ｔ）的第一个
ＩＭＦ分量。

ｃ）如果ｈ１不满足上述两个ＩＭＦ的条件，就把ｈ１作为原始
信号数据，重复进行步骤 ａ）～ｃ），计算上、下包络线的平均值
ｍ１１；然后判断 ｈ１１＝ｈ１－ｍ１１是否满足 ＩＭＦ条件，如果不满足，
则继续循环ｋ次，得ｈ１（ｋ－１）－ｍ１ｋ＝ｈ１ｋ，直到ｈ１ｋ满足ＩＭＦ条件。
令ｃ１＝ｈ１ｋ，即ｃ１为第一个满足ＩＭＦ条件的分量。

ｄ）计算
ｒ１＝ｘ（ｔ）－ｃ１ （２）

再将ｒ１视为原始信号重复步骤ａ）～ｄ），得到信号ｘ（ｔ）的
第二个ＩＭＦ分量ｃ２，得

ｒ１－ｃ１＝ｒ２ （３）

以此类推，直到ｒｎ为一个单调函数为止，循环结束，得

ｘ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｉ＋ｒｎ （４）

其中：ｒｎ为残余函数，代表信号的平均趋势。

"
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包络谱

正常轴承的振动信号近似服从正态分布，当轴承出现故障

点时，其振动信号的峭度值明显增大。所以，依次计算 ｎ个
ＩＭＦ分量的峭度值，Ｋ＝［ｋ１ｋ２，…，ｋｎ］，当其峭度值大于３时，
说明这个 ＩＭＦ含有较多的故障冲击成分，所以对这些 ＩＭＦ进
行重构，得重构信号ｃ（ｔ），这一步骤可剔除信号中的干扰噪声
成分，提高信噪比。

信号包络谱可反映周期性的冲击及其剧烈程度，对上述重

构信号ｃ（ｔ）进行Ｈｉｌｂｅｒｔ变换后，得到

ｃ^（ｔ）＝１
π ∫

∞

－∞

ｃ（ｔ′）
ｔ－ｔ′ｄｔ′ （５）

可得解析信号如下

ｚ（ｔ）＝ｃ（ｔ）＋ｊ^ｃ（ｔ）＝ａ（ｔ）ｅｊφ（ｔ） （６）

Ｈｉｌｂｅｒｔ包络信号ａ（ｔ）如下

ａ（ｔ）＝ ｃ２（ｔ）＋^ｃ２（ｔ槡 ） （７）

当轴承的圆周上发生一处点蚀时，滚动体依次滚过工作表

面缺陷时，受到反复冲击而产生低频脉冲，称为轴承的通过频

率或故障特征频率，其发生周期可从转速和轴承的尺寸求得，

故障特征频率因点蚀的位置不同而不同，内环故障特征频率，

滚动体故障特征频率，外环故障特征频率依次表示为 ｆｉ、ｆｒ、

ｆｏ，其计算式分别为

ｆｉ＝
１
２（１＋

ｄ
Ｄｍ
ｃｏｓα）ｆｎＺ （８）

ｆｒ＝
１
２（１－

ｄ２

Ｄ２ｍ
ｃｏｓ２α）ｆｎ

Ｄｍ
ｄ （９）

ｆｏ＝
１
２（１－

ｄ
Ｄｍ
ｃｏｓα）ｆｎＺ （１０）

其中：ｄ为滚动体直径；Ｄｍ为滚动轴滚道节径；α为滚动轴承的

压力角；ｆｎ为轴的旋转频率；Ｚ为滚动体数量；

#

　特征量提取

当滚动轴承发生故障时，在频谱图上会出现轴的旋转频率

及其倍频、轴承的故障特征频率及其倍频。图１是在以１２ｋＨｚ
为采样频率，故障点位于驱动端内环、故障点直径为０１７７８
ｍｍ、电动机转速为１７３０ｒｐｍ的情况下采集到的振动信号故障
样本经 ＥＭＤ和 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换得到的包络谱图。图中数据点
（３００３，２４６６）和（６０．０６，７１３．５）的横坐标分别为轴的旋转频
率ｆｎ及其二倍频２ｆｎ、（１６１．９，２５８７），（３２３．７，１３１０）和（４８５．６，

１０１９）的横坐标分别为内环故障特征频率 ｆｉ及其二倍频２ｆｉ和

三倍频３ｆｉ。所以选取能表征故障类型的旋转频率及其二倍

频、故障特征频率及其二倍频和三倍频（依次表示为：ｆｎ、２ｆｎ、

ｆｉ、２ｆｉ、３ｆｉ、ｆｏ、２ｆｏ、３ｆｏ、ｆｒ、２ｆｒ、３ｆｒ）处的幅值为特征量，依次表示

为Ｃ＝［Ａｆｎ、Ａ２ｆｎ、Ａｆｉ、Ａ２ｆｉ、Ａ３ｆｉ、Ａｆｏ、Ａ２ｆｏ、Ａ３ｆｏ、Ａｆｒ、Ａ２ｆｒ、Ａ３ｆｒ］。
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　优化
8

均值聚类

$


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　原始
8

均值聚类算法概述

Ｋ均值聚类又称为快速聚类算法，由于它计算简单、可动

态聚类、自适应强等特点而被广泛应用［１３，１４］，其基本步骤为

ａ）选ｋ个样本作为初始聚类中心；
ｂ）对除聚类中心之外的所有样品逐个归类，每个样本被

归入离它最近的聚类中心点所在的类，该类的中心点更新为这

一类目前的均值，以此类推，直至所有样本都归类；

ｃ）重复上述步骤ｂ），直至所有样本不能再归类为止。
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均值聚类算法的优化

原始Ｋ均值聚类算法的最终聚类结果在一定程度上依赖
于初始聚类中心的选择，且易受孤立点的影响，聚类个数也无

法选择。针对以上问题，对原始算法作了如下优化：

ａ）基于数据密度和散度指标选择初始聚类中心
将样本集中数据密度最大的点作为第一个聚类中心ｚ１，将

与ｚ１散度值最大的高密度点作为第二个聚类中心，依次类推，
直到初始聚类中心可反映数据发布特征为止。

ｂ）在迭代过程中排除噪声点的影响
以数据密度和散度指标来寻找远离数据集中心的极端数

据点，在每次迭代计算新的聚类中心时，也将噪声点排除在外，

这样可使聚类中心更能反映正常数据的特征。

(

　实验结果及分析

由于篇幅原因，表１只列出了部分故障样本的特征量，其
中，以ｎ开头的样本为正常样本；ｉ开头的样本为内环有点蚀故
障的样本；以ｏ开头的样本为外环有点蚀故障的样本；以 ｒ开
头的样本为滚动体有点蚀故障的样本。用优化Ｋ均值聚类算
法，把样本分成了四类，结果显示，优化 Ｋ均值聚类算法将所
有样本按故障类型分成了四类（正常、内环故障、外环故障、滚

动体故障），即第一类：ｎ０９７；ｎ０９８；ｎ０９９；ｎ１００；第二类ｉ１０５，
ｉ１０６，ｉ１０７，ｉ１０８，ｉ１６９，ｉ１７０，ｉ１７１，ｉ１７２，ｉ２０９，ｉ２１０，ｉ２１１，
ｉ２１２；第三类：ｏ１３０；第四类：ｒ３００６。对表１中具有内环故障
的 １２个样本（ｉ１０５，ｉ１０６，ｉ１０７，ｉ１０８，ｉ１６９，ｉ１７０，ｉ１７１，ｉ
１７２，ｉ２０９，ｉ２１０，ｉ２１１，ｉ２１２）进行分类，其中前四个样本（ｉ
１０５，ｉ１０６，ｉ１０７，ｉ１０８）的故障点直径为０．１７７８ｍｍ，中间四个
样本（ｉ１６９，ｉ１７０，ｉ１７１，ｉ１７２）的故障点直径为０．３５５６ｍｍ，
后四个样本（ｉ２０９，ｉ２１０，ｉ２１１，ｉ２１２）的故障点直径０．５３３４
ｍｍ。结果显示，Ｋ均值聚类算法将这１２个样本按故障程度分
成了三类，分类结果与实际故障情况完全吻合。

表１　不同故障类型样本特征量

样本

类型

特征量

Ａｆｎ Ａ２ｆｎ Ａｆｉ Ａ２ｆｉ Ａ３ｆｉ Ａｆｏ Ａ２ｆｏ Ａ３ｆｏ Ａｆｒ Ａ２ｆｒ Ａ３ｆｒ

ｎ０９７ ４８７．４ ２０２．８ １４．２０ ３．８００ １４．９０ ７．８００ ９．７００ １１．６０ ３．６００ ７．６００ ３．０００

ｎ０９８ ２０２．９ １５３．５ ４．３００ ２．５００ ３．６００ １６．８０ １５．８０ ５．９００ ６．３００ ７．１００ ３．０００

ｎ０９９ １９３．３ ９２．２０ １．１００ １０．００ １３．３０ １１．７０ ４．５００ ５．９００ ９．４００ １４．４０ ３．６００

ｎ１００ １５１．８ ５３．７０ ７．３００ ９．２００ ５．８００ １３．１０ ０．７００ １０．７０ １４．８０ ４．５００ １１．１０

ｉ１０５ ２５０．３ ９２４．１ ２１１１ ９１７．６ ４６４．６ ３４．３０ ２７．９０ ４１．２０ ５６．１０ １８６．６ ６．３００

ｉ１０６ ３１６．０ １１３８ ２６７８ １０９５ ４６４．８ ５４．５０ ２０．７０ ６９．００ ２．９００ ３７．８０ ２１．６０

ｉ１０７ ４１６．５ １４１９ ３０４２ ７８８．１ ４４１．１ ５４．５０ ２３．９０ １８．４０ ２４．９０ ９．７００ １５．４０

ｉ１０８ ６５３．９ １０４３ ３４９３ １５３９ ４５０．８ ２０．８０ ５．４００ １５．９０ ２４．８０ ６５．７０ ２９．８０

ｉ１６９ １２７３ ６０２．６ １０１０ ６４０．２ １６０．３ ５９．２０ ２０．６０ ２４．９０ １６．８０ ５１．９０ ５．９００

ｉ１７０ ８２９．２ ４６０．１ １３１２ ５３１．２ １２８．５ ３３．４０ ３０．２０ ８．１００ ３１．３０ ９７．２０ ２９．８０

ｉ１７１ ８４８．３ ５２９．６ ８８０．９ ５０１．２ ８７．４０ ８．９００ ３６．５０ ３．４００ ２６．７０ ６１．３０ ７．７００

ｉ１７２ ８９１．２ ７２８．４ １００８ ４３８．４ １５２．４ ８２．５０ ７１．７０ ３６．８０ １６．７０ ３７．９０ ７．３００

ｉ２０９ ４４９６ １０３０ ５１０９ ２５２８ １８６１ １１９．０ ７８．１０ ９８．２０ ２６．４０ １５２．３ ８．３００

ｉ２１０ ２４７６ ７２７．６ ３７８４ ２０８７ １６７６ ５５．８０ １５．９０ ７２．００ ６７．９０ １１４．７ ５４．６０

ｉ２１１ ３１０１ ９９８．８ ５２７７ ２７９３ １７９２ １１．９０ ３０．７０ ６５．７０ ２２．８０ ７０．６０ １４．９０

ｉ２１２ ２６９４ ９４９．６ ４３５５ ２８２１ １５３６ ９２．６０ ６２．４０ ４４．２０ ６５．５０ ３０３．４ １３．２０

ｏ１３０ １８００ ８５９．３ ３４．３０ １０５．４ ９．７００ １０７２０ ６０２９ ２８４２ ６９．７０ ３２．５０ ６６．３０

ｒ３００６ ６０８４ ８１０９ ３８６．８ ５９４．７ ４１７．２ １０２５ ３１２．７ ３８７．２ ５８７９ ２３１８ １３７５
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　结束语

介绍了基于ＥＭＤ和优化 Ｋ均值聚类算法的滚动轴承故

障诊断和故障程度识别新方法。通过对滚动轴承正常、内环故

障、外环故障和滚动体故障实验信号的分析结果表明：经验模

态分解可去除信号噪声，提高信噪比，从而凸显故障特征；提取

的特征量可准确表征故障类型和故障程度；优化 Ｋ均值聚类
算法可正确地将含不同故障类型的样本集进行正确分类；在对

含同一类型故障、不同故障程度的样本集分类中，优化Ｋ均值
聚类算法正确地完成了不同故障程度的分类。因此，基于

ＥＭＤ和优化 Ｋ均值聚类的滚动轴承故障诊断方法，可在准确
提取故障特征的基础上，有效识别滚动轴承的故障类型，也可

正确识别同种故障类型、不同故障程度的样本。文中所提出的

方法是以故障特征频率处的幅值为特征量，在以后的研究工作

中可在特征量的选取方面作进一步的有益探索。
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