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摘  要 

电机轴承在运行过程中，存在较多的不规则噪声干扰分量，使得对电机轴承故障诊断存在一定的难度，

针对上述背景，本文提出了一种基于完全集合经验模态分解和优化形态学差值滤波的新方法，用于电机

轴承的故障诊断。通过使用西储大学故障轴承振动数据对算法的有效性进行验证。完全集合经验模态分

解能够有效分解非线性、非平稳信号，提供精细的分解信号。随后筛选出包含故障特征的分量信号进行

重构，利用优化后形态学差值滤波器对重构信号进行去噪处理，以增强故障信号特征。实验结果表明，

该方法在提取故障特征方面具有高精度和鲁棒性，显著优于传统方法。 
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Abstract 
During the operation of motor bearings, there are more irregular noise interference components, 
which makes it difficult to diagnose the faults of motor bearings. In view of the above background, 
this paper proposes a new method based on the complete EEMD with adaptive noise and optimal 
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morphological difference filtering for the fault diagnosis of motor bearings. The effectiveness of the 
algorithm is verified by using vibration data of faulty bearings from Western Reserve University. 
The complete ensemble empirical modal decomposition can effectively decompose nonlinear and 
nonsmooth signals and provide fine decomposition signals. Subsequently, the component signals con-
taining fault features are screened for reconstruction, and the reconstructed signals are denoised us-
ing an optimised morphological difference filter to enhance the fault signal features. The experi-
mental results show that the method has high accuracy and robustness in extracting fault features, 
which is significantly better than the traditional method. 
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1. 引言 

随着工业设备自动化程度的提高，机械设备的故障诊断与健康监测变得尤为重要。电机的故障类别

主要分为机械故障和电气故障，其中轴承的故障约占到 51.1%，为主要的故障部位。轴承作为电机中关键

部件，其性能好坏直接影响与之相连的转轴甚至整个设备的性能。而轴承的损伤形式是十分复杂的，一

旦发生故障便会引发重大安全事故，造成经济损失和人员伤亡[1]。利用传感器信号进行分析是机械故障

诊断的重要手段之一，利用传感器设备故障诊断技术对电机状态进行检测至关重要，而智能故障诊断技

术因其降低了维修成本并提高了安全性和可靠性，受到越来越多的关注[2]。 
近年来，经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)及其改进算法在振动信号处理领域得到

了广泛关注。最初由 EMD 进行轴承故障诊断技术盛行，EMD 是一种在故障诊断中应用较多的信号处理

方法，能把测得的非线性时域信号转化成相对应的固有模态分量(Intrinsic Mode Functions, IMF) [3]。吴宏

亮等[4]提出了基于 EMD 分解和 Hilbert 包络的方法，引入了相关系数指标进行筛选 IMF 分量，重构信号

后进行 Hilbert 包络得到故障特征频率。但 EMD 会存在一个模态混叠的现象，针对 EMD 的改进方法，

刘佳昕德等[5]提出了改进的 EMD 算法(简称 EEMD)，在每次进行 EMD 分解时在原始信号加入同一幅值

的白噪声，然后对产生的相关 IMF 进行整体平均处理，从而有效地抑制了模态混叠的发生，但是分解时

加入的高斯白噪声在分解后会存在残留，这会导致在信号重构时会逐步形成误差。 
完全集合经验模态分解(Complete EEMD with Adaptive Noise, CEEMDAN)作为 EMD 和 EEMD 的改

进版本，能够更好地解决分解后重构信号中有白噪声残余、集总次数大且耗时多的缺陷。其基本工作原

理可以细化为在 EMD 的基础上有次数地加入自适应白噪声的 IMF 分量，这样一来，基本消除了重构误

差，与 EEMD 相比，CEEMDAN 不仅保证了分解效果，而且抑制了重构信号中存在的误差，进一步提高

了分解信号的精度和效率[6]。 
形态滤波(morphological filter, MF)是基于数学运算上再进行形态学变换的一种非线性信号滤波方法。

它利用设定的结构元素与原始信号的形态学运算，来达到提取信号的边缘轮廓、形状和提取冲击特征的

目的，因此形态滤波可以有效地用于轴承故障诊断。李非等[7]结合 EMD 并在形态学基本运算中提出差

值滤波方法，通过峭度指标来优化单一结构元素的尺寸，差值滤波可以达到提取信号中的正、负冲击，

非常适合用于对轴承振动信号的特征提取，最后得出了故障特征频率，取得了较好的滤波效果。 
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基于上述理论，本文提出了一种结合 CEEMDAN 和优化形态学差值滤波的方法，旨在提高机械故障

诊断中振动信号处理的精度和鲁棒性。通过实测的轴承振动数据和西储大学故障轴承振动数据集共同来

验证，评估该方法在实际应用中的有效性和可靠性。研究结果不仅为振动信号处理提供了一种新的思路，

也为机械故障诊断技术的发展提供了有力支持。 

2. CEEMDAN 

CEEMDAN 是在 EMD 基础上优化而来，本部分主要介绍 EMD 的原理及衍生出来 CEEMDAN 的原

理，以及 IMF 分量的筛选指标。 

2.1. EMD 

EMD 方法作为一种自适应的时频信号处理技术，对于分析非线性和非平稳的时频信号具有较好的效

果。它的核心是将信号分解为若干个独立成分信号的叠加，通过数据自身的时间尺度特征进行分解，具

有自适应性。EMD 的优点在于它是一种自适应的、数据驱动的分解方法，不需要预先假设信号的分布或

结构。这使得它适用于处理各种类型的信号，包括非线性和非平稳信号。 
EMD 认为任何复杂序列的时域信号都是由多个单频率信号叠加形成，因而原始信号可以分解成若干

个 IMF。每个 IMF 代表原始信号中的不同频率的分量，并按照从频率从高到低的顺序进行排列，这就是

IMF 的物理意义。 
EMD 算法的原理如下： 
1) 将待分解的信号称为原始信号(x)，如图 1 所示。 
2) 找到原始信号中的极值点(局部最大值和最小值)，通过连接这些极值点形成上下包络线。 
3) 计算原始信号与上下包络线的平均值，得到一条均值曲线。 

[ ]1 max min
1
2

m b b= +                                     (1) 

式中 maxb 代表上极值点形成的包络线， minb 代表下极值点形成的包络线， 1m 代表均值曲线。 
4) 将原始信号减去均值曲线，判断细节曲线(x1)是否满足 IMF 的条件：在整个数据段内，极值点和

过零点的个数相等或相差不超过一个；任意时刻，上包络线和下包络线的平均值为零，即局部对称。如

不满足上述条件，则将细节曲线作为新的原始信号，重复步骤 2~3，得到满足条件的 IMF1。 

1 1x x m= −                                        (2) 

5) 将原始信号减去满足条件的 IMF1，重复步骤 2~4，直到得到满足要求的 IMF 集合，且当最终多

次分解后剩余分量为单调函数时，完成分解。按频率由高到低排列。 

1

n

k n
k

x IMF e
=

= +∑                                     (3) 

式中 1IMF ， 2 kIMF IMF 为对应的模态分量， ne 为残差分量。 

2.2. CEEMDAN 

针对 EMD 算法分解信号存在模态混叠的问题，影响后续信号的分析和处理。为了解决这些问题，提

出了一种改进算法完全自适应噪声集合经验模态分解，又称完全集合经验模态分解。 
CEEMDAN 算法的原理如下： 
1) M 组高斯白噪声添加至原始信号 x 中，得到 M 组待处理新信号： 

i i
newx x ε= ± ∂                                      (4) 
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式中： i∂ 为满足标准正态分布的高斯白噪声信号， 1,2, ,i M=  ， ε 为白噪声的标准差； i
newx 为第 j 组新

信号数据。 
2) 对每一组新信号依次 EMD 分解，对分解出来的第一个 IMF 分量取平均，获取 CEEMDAN 的首

个固有模态分量： 

( )1 1
1

M
i
new

i
K I MF x M

=

= ∑                                 (5) 

3) 求取原信号去除 IMF1 后的残差分量： 

1 1x Kα = −                                      (6) 

4) 再次将 M 组高斯白噪声添加 1α ，重复上述 EMD 分解，取平均，即可得到 CEEMDAN 的第 2 个

固有模态分量： 

( )2 1
1

M
i
new

i
K IMF x M

=

= ∑                                 (7) 

5) 循环上述过程，当最终多次分解后剩余分量为单调函数时，完成分解，则原信号表示： 

1

n

A n
A

x K e
=

= +∑                                      (8) 

2.3. 分量重构指标 

2.3.1. 峭度 
在轴承没有故障时，轴承时域信号通常符合正态分布，趋于平稳，因此其峭度值一般约为 3；而当轴

承出现故障时，就会出现较多的周期性冲击，峭度值随之上升。因此，峭度指标的数值大小与信号的冲

击成分有很大关联，当峭度值大于 3 时表明其包含更多的故障冲击信息，可作为评判轴承信号中是否包

含故障的有效指标，其表达式： 

( ) 4

1
4*

N

i
x i x

Kurt
N σ

=
−  = ∑                                   (9) 

式中：N 代表信号长度； x 代表信号平均值；σ 为信号的标准差。 

2.3.2. 方差贡献率 
单一的指标很难作为有效的筛选指标，因此引入方差贡献率(VAF)这个指标，VAF 的数值代表了在

一系列信号中每个信号的重要程度。则本文提出通过计算各 IMF 分量的方差贡献率来说明各阶 IMF 分量

的重要程度，因子分析法的统计意义表明，方差贡献率可以确定因子的相对重要性[8]。信号经过

CEEMDAN 分解为 1 2, , , nK K K 分量，定义各分量与原信号的方差贡献率计算如下： 

( )
( ) ( )1

100%j
j n

j nj

D K
VAF

D K D e
=

= ×
+∑

                           (10)  

式中： ( )jD K 表示信号分解出来的 jK 分量的方差； ( )nD e 为残差分量的方差。VAF 的取值范围为[0, 1]，
当小于 0.1 时，则表示关联程度低，即为分解出来的信号重要程度越低，当取值越接近 1 时，信号的重要

程度越高，更加适合用于故障特征的提取。 
综上所述，本方法集合峭度和 VAF 两个指标，选择 VAF 大于 0.1 的分量且峭度值大于 3 的 IMF 分

量作为有效分量，及筛选出主要信号分量进行分解信号的重构。 
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3. 形态学滤波 

传统形态学滤波是一种基于数学形态学的信号处理技术，主要用于图像和信号的噪声抑制、边缘检

测和形态特征提取。其基本操作包括膨胀、腐蚀、开运算和闭运算。通过组合这些基本操作，传统形态

学滤波可以有效地提取图像或信号的形态特征，去除噪声和突出重要结构。 
f(n)是一维离散信号，定义在 0,1, , 1N − 上， ( )g m 是创建的结构元素定义在 0,1, , 1M − 上，且

N M≥ 关于的腐蚀和膨胀运算定义为[9]： 

( )( ) ( ) ( )minf g n f n m g mΘ = + −                               (11) 

( )( ) ( ) ( )maxf g n f n m g m⊕ = − +                               (12) 

f(n)关于 g(m)的开运算和闭运算分别为： 

( )( ) ( )( )f g n f g g n= Θ ⊕                                (13) 

( )( ) ( )( )Θf g n f g g n⋅ = ⊕                                (14) 

形态滤波的基本算子中，对于用于冲击信号的故障诊断来说，腐蚀运算作用是削减正向冲击；膨胀

算子作用是削减负向冲击；开算子作用是维持负向冲击，减小正向冲击；闭算子作用是减小负向冲击，

维持正向冲击。 

3.1. 优化形态学差值滤波 

常用的结构元素有直线形、三角形和半圆形。直线形结构元素可以较好地保留信号形状特诊，三角

形结构元素可以抑制信号中随机噪声，半圆形相较于三角形既能抑制随机噪声也可抑制随机脉冲噪声。

当只用了单一结构元素的情况下，会存在结果偏移的情况，且不能保留所有信号的特征。本方法提供了

一个新的思路，在既要保持原有信号的特征，又要去除背景噪声突出冲击特征，结合使用两种不同形状

的结构元素直线形及半圆形( 1 2g g⋅ )，优化传统形态学滤波方式，来实现正负脉冲的有效提取。 

在传统形态学滤波中，简单来说开运算削弱正冲击、闭运算削弱负冲击，可以组合使用来达到突出

噪声的目的，即差值滤波： 

( )( ) ( )( ) ( )( )diff f n f g n f g n= ⋅ −                             (15) 

当使用两种结构元素时，同样可以构造差值滤波，首先定义两个结构元素时的闭运算和开运算： 

( ) ( )( )close 1 1 2 2Θf n f g g g g n= ⊕ Θ ⊕                            (16) 

( ) ( )( )open 1 1 2 2Θ Θf n f g g g g n= ⊕ ⊕                            (17) 

根据上述优化后的形态学开运算和闭运算，为了突出信号中的周期冲击成分，可得到优化后的差值

滤波方法。其公式如下： 

( ) ( ) ( )close openNEWf n f n f n= −                               (18) 

3.2. 形态学结构元素尺寸选取 

结构元素和形态运算方式是影响形态滤波的 2 个最主要因素。结构元素的特性与形状、高度和长度

有关，结构元素的形状对滤波效果的影响较小[10]。最常用的结构元素是直线型的，因为其简单的结构和

高效的计算能力，这种直线型结构元素的高度为零。选择结构元素的最佳长度是关键。若长度过长，可

能会将冲击信号误认为噪声而被滤除；若长度过短，则可能残留大量噪声，导致信号解调困难。对于半

圆形结构元素来说，其半径的取值是影响其滤波效果的主要因素。 

https://doi.org/10.12677/mos.2024.135466


孙本晗 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.135466 5159 建模与仿真 
 

常用的形态学结构元素尺度的范围为： 
1. 直线结构元素：长度 5~15； 
2. 半圆形结构元素：半径 3~10； 
筛选指标：TEK (Teager Energy Kurtosis)。 
TEK 指标：TEK 指标是在峭度和 Teager 能量算子的基础上演变而来，对于识别信号的冲击成分较为

灵敏。TEK 指标结合峭度和 Teager 能量算子的优缺点，对信号的冲击成分很敏感，同时考虑了对尖峰的

描述及信号瞬时能量的变化可以更加精确、有效地反映出故障信号的冲击特征，引入 TEK 作为筛选结构

元素最佳长度的评判指标[11]。TEK 计算公式为： 

( ) ( )( )
( )( )( )

4

1
22

1

1
TEK

N
x xt

N
x xt

N t

t

ϕ ϕ

ϕ ϕ

=

=

− −
=

−

∑

∑
                               (19) 

式中： N 为信号长度， ( )x tϕ 为信号在第 t 个点处的 Teager 能量， xϕ 为 ( )x tϕ 的平均值。 
对于一维的时域信号 ( )x t ，某一点 n 处的 Teager 能量的计算公式为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2
1 1x t x t x t x t x tϕ ϕ= = − + −                                 (20) 

通过引入指标，解决传统结构元素尺寸无法选取的问题，同时对于电机轴承故障诊断来说，更好地

识别和保留了时域信号的冲击部分，对于后续频谱的呈现具有较好的影响。 

4. 诊断流程及实验步骤 

 
Figure 1. Process of CEEMDAN + improved morphological method 
图 1. CEEMDAN + 改进形态学方法流程 
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详细步骤如下： 
步骤 1 在电机上布置加速度传感器，采集电机在运转过程中的振动信号。 
步骤 2 使用 CEEMDAN 算法对测得的振动信号进一步模态处理，通过峭度和方差贡献率两个指标

来筛选所需的 IMF 分量，再将信号重构，达到抑制背景噪声对实验数据后续分析的影响和突出信号特征

的目的。 
步骤 3 使用优化后的形态学差值滤波算法对步骤 2 处理过的数据进一步滤波，达到突出信号特征和

捕捉脉冲信号的目的，完成对时域信号的处理。 
步骤 4 对算法处理过后的信号进行包络谱分析，并与理论特征频率对比，实现轴承的故障特征提取，

进而可以得到轴承发生故障的具体部位。 

5. 实验及结果分析 

5.1. 轴承故障频率计算 

 
Figure 2. Structural diagram of rolling bearing 
图 2. 滚动轴承结构图 

 

在大多数应用场合中，滚动轴承的外圈通常固定在轴承座孔或其他旋转机械设备的壳体上，起到支

撑的作用，并在设备运行时保持静止。相比之下，内圈一般通过过盈配合的方式与旋转机械设备的传动

轴连接，并随传动轴一起旋转。滚动体作为轴承的核心部件，主要作用是将内圈和外圈之间的相对运动

产生的滑动摩擦转变为滚动摩擦。而保持架的作用则是保护滚动体，减少损坏或防止其损坏。 
由图 2 滚动轴承的结构图可知，一般轴承发生故障都是会出现在这四个位置，因而不同的部位发生

故障就会存在不同的故障特征频率，特征频率的计算公式为： 
滚动轴承中，滚动体沿着内圈和外圈滚动，并与它们发生周期性的接触。当滚动轴承部位发生故障

时，这种周期性的接触会产生特征频率。基本参数： 

rf ：轴承转速(单位：Hz)； 
n ：滚动体的个数； 
d ：滚动体的直径； 
D ：节圆的直径； 
β ：接触角； 
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假设内圈故障每当滚动体通过内圈缺陷一次，外圈故障每当滚动体通过外圈缺陷一次。 

每秒钟内圈与每个滚动体接触的次数：
60

rf n× ； 

每秒钟外圈与每个滚动体接触的次数：
60

rf n× 。 

考虑到接触角和滚动体的直径，修正公式得到： 

BPFI 1 cos
2 r
n d f

D
β = + 

 
                               (21) 

BPFO 1 cos
2 r
n d f

D
β = − 

 
                               (22) 

滚动体故障频率推导 
滚动体自旋的频率可以通过考虑滚动体相对于内圈和外圈的运动速度来计算： 

2

BSF 1 cos r
D d f
d D

β
  = −     

                             (23) 

保持架故障频率推导 
保持架每转动一次的频率与滚动体数量和接触角有关： 

1FTF 1 cos
2 r

d f
D

β = − 
 

                               (24) 

这些公式可以用于分析轴承时域信号，从而有效地进行故障诊断。 

5.2. 实例验证 

为了进一步验证本文所描述方法的鲁棒性，我们选用了西储大学(Case Western Reserve University, 
CWRU)的轴承数据集进行实例验证。CWRU 轴承数据集是机械故障诊断领域中广泛使用的标准数据集，

具有丰富的故障类型和运行状态数据，可用于验证故障诊断方法的有效性。CWRU 轴承数据集包含了不

同故障类型(如内圈故障、外圈故障和滚动体故障)和不同故障严重程度(如 0.007、0.014 和 0.021 英寸)的
轴承振动信号。这些数据通过安装在不同位置(如驱动端、风扇端)的加速度传感器采集，并在各种负载条

件(如 0、1、2 和 3 马力)下记录。 

5.2.1. CWRU 轴承实验台介绍 

 
Figure 3. CWRU bearing test stand 
图 3. CWRU 轴承实验台 
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该实验台如图 3 所示，主要包括一个 2 马力(1.5 KW)的电动机，一个扭矩传感器，一个功率测试计。

待检测的轴承支撑着电动机的转轴，电机驱动端轴承型号为 SKF6205，轴承用电火花加工单点损伤，损

伤直径分为(0.007 英寸 = 7 mils = 0.1778 mm，0.014 英寸 = 14 mils = 0.3556 mm，0.021 英寸 = 21 mils = 
0.5334 mm)其中，轴承外圈的损伤点在时钟：3 点钟、6 点钟、12 点钟 3 个不同位置进行设置。电动机驱

动端的轴承座上方放置一个加速度传感器用来采集故障轴承的振动加速度信号。振动信号由 16 通道数据

记录仪采集得到，采样频率为 12 kHz。 
轴承参数及故障特征频率阶次： 
 

Table 1. SKF6205 bearing parameters table 
表 1. SKF6205 轴承参数表 

内圈直径/mm 外圈直径/mm 滚动体个数 滚动体直径 d/mm 节经 D/mm 
25 52 9 8.18 44.2 

 
根据表 1 轴承的参数再结合 5.1 部分理论计算公式可得出此轴承的故障特征阶次(相对应转频的倍

数)，汇总至表 2： 
 

Table 2. SKF6205 bearing fault characteristic frequency order 
表 2. SKF6205 轴承故障特征频率阶次 

内圈 外圈 滚动体 保持架 
5.42 3.58 0.398 4.713 

5.2.2. 内圈故障轴承 
选择内圈故障数据的具体的参数如表 3 所示： 
 

Table 3. SKF6205 bearing inner ring fault data 
表 3. SKF6205 轴承内圈故障数据 

数据集名称 故障部位 故障直径(英尺) 轴承转速(rpm) 数据采样率(Hz) 数据片段点数 
105.mat 内圈 0.007 1797 12000 8192 

 
根据表 2 和表 3 可知，当轴承内圈发生故障时其故障特征频率为 162.329 Hz。 

 

 
Figure 4. Original vibration signal of inner ring fault 
图 4. 内圈故障原始振动信号 
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Figure 5. Spectrum diagram of the original vibration signal of the inner ring fault 
图 5. 内圈故障原始振动信号频谱图 

 
内圈受轴承安装位置的影响，信号中间传导部件较多，因而信号的传递时间较长，故其故障信号在

采集过程中易受到噪声的影响。图 4 为内圈故障的时域波形图，波形中的故障特征被噪声和杂乱波干扰，

无法直接进行时域信号判断；图 5 为内圈故障的频谱图，但由于大量噪声的干扰，频率主要在中、高频

段较为突出，然而故障频率处于低频段，因幅值过低且周边频率谱线相近，故障特征频率并不明显，基

本无法判别具体是哪类故障。 
通过 CEEMDAN 对信号进行分解，分解结果如图 6 所示，分解后各个 IMF 分量的峭度和方差贡献

率如图 7 所示，依据图 6 和图 7 的结果，选择分量进行信号重构。对重构信号进行优化形态学滤波，最

后进行包络谱分析。 
 

 
Figure 6. Picture of the inner circle signal after CEEMDAN decomposition 
图 6. 内圈信号 CEEMDAN 分解图 
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Figure 7. Picture of kurtosis and variance contribution rate of inner circle decomposed signal 
图 7. 内圈分解信号的峭度及方差贡献率图 

 

 
Figure 8. Spectrum diagram of inner ring fault vibration signal after processing 
图 8. 内圈故障振动信号处理后频谱图 

 
通过观察图 8 包络谱可以得到频率峰值为 161.133 Hz，对应理论计算故障为 162.329 Hz，对比可得

轴承发生故障的部位为内圈。 

5.2.3. 外圈故障轴承 
选择外圈故障数据的具体的参数如表 4 所示： 
 

Table 4. SKF6205 bearing outer ring fault data 
表 4. SKF6205 轴承外圈故障数据 

数据集名称 故障部位 故障直径(英尺) 轴承转速(rpm) 数据采样率(Hz) 数据片段点数 
130.mat 外圈 0.007 1796 12000 8192 

 
根据表 2 和表 4 可知，当轴承内圈发生故障时其故障特征频率为 107.16 Hz。 
轴承外圈比内圈更靠近电机机壳上的传感器，且其振动信号在传导过程中不需要穿过滚动体，因此
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采集到的外圈故障信号中噪声含量更低。图 9 显示了外圈故障的时域波形图，与内圈故障信号相比，外

圈故障的波形中故障特征更加明显，但仍存在杂波和噪声的干扰，无法确定具体的故障情况。图 10 为外

圈故障的频谱图，与内圈故障情况相似，由于噪声的影响，频率主要集中在高频段，而低频段的频率幅

值很小，故障特征频率难以识别，依然法准确判断故障类型。通过以上分析，可以看出尽管外圈故障信

号中噪声较少，但由于噪声对频谱的影响，仍然难以清晰地识别故障特征，从而难以准确地判断轴承故

障类型。 
 

 
Figure 9. Original vibration signal of outer ring fault 
图 9. 外圈故障原始振动信号 

 

 
Figure 10. Spectrum diagram of the original vibration signal of the outer ring fault 
图 10. 外圈故障原始振动信号频谱图 

 
通过 CEEMDAN 对信号进行分解，分解结果如图 11 所示，分解后各个 IMF 分量的峭度和方差贡献

率如图 12 所示，依据图 11 和图 12 的结果，选择分量进行信号重构。对重构信号进行优化形态学滤波，

最后进行包络谱分析。 
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Figure 11. Picture of the outer circle signal after CEEMDAN decomposition 
图 11. 外圈信号 CEEMDAN 分解图 

 

 
Figure 12. Picture of kurtosis and variance contribution rate of outer circle decomposed signal 
图 12. 外圈分解信号的峭度及方差贡献率图 

 

 
Figure 13. Frequency spectrum of outer ring fault vibration signal after processing 
图 13. 外圈故障振动信号处理后频谱图 
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通过观察图 13 包络谱可以得到频率峰值为 106.934 Hz，对应理论计算故障为 107.16 Hz，对比可得

轴承发生故障的部位为外圈。 

6. 结论 

本文研究了一种结合 CEEMDAN 与优化形态学差值滤波的轴承故障诊断方法，以应对噪声影响导致

的诊断困难。通过西储大学实例数据分析得出以下结论： 
1. 增强滤波效果：将 CEEMDAN 的自适应分解能力与优化形态差值滤波在有效滤噪和突出冲击特

征方面的优势结合起来，显著提升了滤波效果，也间接地增强了冲击特征。 
2. 削弱噪声：在应对强背景噪声的情况下，在保留故障特征信息的同时，仍具有滤除噪声的作用。 
3. 有效的故障诊断：实例数据分析表明，所提出的方法能够有效地提取故障冲击特征信息，实现滚

动轴承精准的故障诊断。 
通过以上结论，可以看出本研究提出的方法在轴承故障诊断中具有重要的应用价值和显著的效果。 
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