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摘要:作为一种非线性信号处理方法,数学形态学法对信号的特征提取完全在时域中进行,

与其他非线性非平稳的信号处理方法相比,它具有幅值不偏移、不衰减等显著优点.基于此,

提出一种自适应的数学形态学和谱相关分析相结合的轴承故障诊断方法.该方法通过基于信

号的三角结构元素和非单一形态学开闭运算对已知故障信号加以训练,自适应得到各故障类

型的结构元素高和最优开闭运算加权因子,构建形态学模型;之后将测试信号通过形态学模

型进行特征提取,并与训练信号进行频域内相关性分析;最终根据相关系数大小识别故障.以
西储大学轴承故障数据为例,表明了该方法不仅能识别出不同类型的故障,而且还能识别不

同损伤等级的故障,相比传统的方法识别率和可靠性有所提高.
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0 引 言

滚动轴承是各种旋转机械的关键部件之一,
其健康状况影响整个机械系统的运行.鉴于对滚

动轴承可靠性和安全性的迫切需求,有必要对其

故障的识别和诊断进行深入研究[1].当滚动轴承

外圈、内圈以及滚动体出现点蚀等故障时,处于运

行状态的轴承就会产生一些特定频率的冲击,引
起轴承的振动,而旋转轴承的非稳定性,使得振动信

号呈现非线性、非平稳状态.此时,从中准确地提取

故障特征信息就成为滚动轴承故障诊断的关键[2].
目前,传统的非线性、非平稳信号处理的方法

主要有短时傅里叶变换、小波变换、经验模态分解

(EMD)等.短时傅里叶变换分析的效果主要由所

选定的窗函数决定,窗函数最终确定分辨率,如果

分辨率不满足要求,则需要重新选择窗函数,而且

不同特征的信号必须选择相适应的窗函数,使得结

果难以把握.小波变换经过几十年的发展目前已成

为时频分析技术中最主要的方法之一,在滚动轴承

故障特征提取中得到了普遍应用[2-3],但是小波分

析也有其局限性:首先,小波变换归根到底还是以

傅里叶变换为基础的,受到不确定性原理的制约,
不可能同时在时域和频域有无限高的分辨率;其
次,不同信号要选择合适的小波基,而如何选择小

波基仍是开放性的问题[4].EMD是分析非平稳信

号和非线性信号的有力工具,但是存在缺失严格的

数学基础、算法效率低、模态混叠等问题.EEMD是

在EMD基础上的改进算法[5],该算法能有效抑制

模态混叠现象,但依然存在算法效率低等问题.
针对上述一些常见方法的信号特征提取技术

在滚动轴承故障诊断方面的应用效果欠佳等问

题,近年来,一种有效的非线性信号处理方法———
数学形态学,被快速而广泛地应用到了信号特征

提取中[6].数学形态学通过数学集合分析来进行

信号处理,同以往的信号处理技术不同之处在于:
数学形态学处理是通过构造一个特定的结构元素

(structuringelement,SE)来提取信号的有用信

息,即运用结构元素在目标信号中从左至右移动,
通过形态学基本算子进行比较,将一些噪声替换,
保留下来该目标信号的绝大部分特征信息作为备

用.因此,该方法具有很强的抑制脉冲干扰的能

力,同时,形态学运算只包含膨胀和腐蚀两种基于



加减法的运算算子,形态开和形态闭运算也只是

以上两种算子的简单结合,与绝大部分在频域内

处理方法相比运算速度更快、复杂度更小.
陈兆文[7]运用单独的开或闭运算实现了轴承

信号的特征提取,使得计算速度更为快捷,效果显

著;不过该算法中只针对信号的正或负脉冲进行

处理,运用单一的开或闭运算,未考虑开闭运算的

综合运用.一定程度上,可能造成滚动轴承振动信

号中有用信息的损失.为了减小处理误差,使该方

法有效滤除噪声的同时还能尽可能保持信号的完

整性,Chen等[8-9]提出了多尺度形态学处理方法,
该方法采用单一开运算对信号进行多尺度运算,
获得滚动轴承信号中不同尺度的有用信息.不过,
上述方法仍未考虑开闭算子的综合运用问题.

针对上述问题,本文提出一种自适应形态学

方法,即将形态开和形态闭运算以更合理的比例

进行分配,以有效提高信号的特征提取能力.然后

结合谱相关分析法,根据待测未知信号与训练过

信号的互相关系数大小来识别未知信号的故障类

型和等级,以提高识别率.

1 基于自适应数学形态学的信号处

理方法原理

1.1 数学形态学的基本理论

数学形态学的基本运算包括膨胀、腐蚀,以此

为基础可以构成形态开和形态闭.设某故障信号

为f(n),定义域为Df={0,1,…,N},定义g(n)
为结构元素,域为Dg={0,1,…,P},且P≤N,则

f(n)关于g(n)形态腐蚀和膨胀运算公式如式(1)
和(2)所示:

 (fg)(n)=min{f(n+x)-g(x)|(n+x)∈
Df,x∈Dg} (1)

 (fg)(n)=max{f(n-x)+g(x)|(n-x)∈
Df,x∈Dg} (2)

基于腐蚀和膨胀运算的简单组合,形态开和

闭运算公式如式(3)和(4)所示:

fg=fgg (3)

f·g=fgg (4)
开、闭运算分别可以抑制信号中的峰值噪声和低

谷噪声[10].
1.2 基于自适应的三角结构元素

1.2.1 自适应的三角结构元素的构造 在数学

形态学分析中,结构元素是该算法的核心组成,它
的作用类似一个特征提取“窗”,所选取的“窗”的几

何特征与该“窗”所框住的信号越相似,该部分信号

能提取的特征信息就越多.根据经验,在滚动轴承

的故障诊断研究中,当滚动轴承出现局部缺陷时,
其振动信号会产生富含该类故障信息的振动冲击,
当轴承出现不同缺陷或者不同程度的缺陷时,所产

生的振动冲击的特征也不同,因此对于不同的故障

信号应选取不同的结构元素来分析.考虑到振动信

号的非线性特点,该信号任意3个点所构成的几何

形状类似一个三角形,再者以往学者运用三角结构

元素处理振动信号也取得了一些成功[7],因此本文

采用三角结构元素来分析滚动轴承的故障特征.
选定结构元素的形状之后,三角结构元素的

高可能是对特征信号提取影响重大的参数.考虑

到形态学分析方法是处理时域内的信号,而不同

故障信号的幅值呈现统计学分布,因此本文运用

信号幅值的标准差σ来探究结构元素高度.
假设故障信号服从统计学的nσ(n=1,2,3)

规律,那么认为信号的幅值绝对值在±nσ范围内

的部分主要是由于轴承故障造成的,所包含的特

征信息就是需要提取的轴承故障信息.根据统计

学知识,由于±3σ所覆盖的信号幅值统计范围高

达99.7%,即统计范围覆盖绝大部分特征信息,因
此本文假定±3σ处所对应的信号幅值绝对值等于

三角结构元素的高.此时,所得结构元素可能最有

利于滚动轴承故障特征的提取.确定好结构元素的

形状和高度之后,考虑到数学形态学中,结构元素

宽度越小,则信号的细节保持得越好,信号的脉冲

数也就提取得越多,因此本文结构元素选定为3.
本文三角结构元素具体构造过程如图1所示.

图1 自适应的三角结构元素的构造过程

Fig.1 Theconstructionprocessofadaptivetriangular
structuringelements

1.2.2 假定的验证 为验证提出的假定,本文以

美国西储大学(CaseWesternReserveUniversity,

CWRU)数据中心转速为1730r/min、损伤直径

为0.533mm的滚动轴承外圈故障信号为例,以
简单开闭运算为形态算子,分别采用±σ、±2σ、
±3σ和 大 于 ±3σ 处 对 应 的 信 号 幅 值 绝 对 值
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(0.14、0.61、2.67和10)作为三角结构元素的高,
并将随之确定的结构元素应用到该信号的特征提

取中,结果如图2所示.
图2(a)、2(b)表明提取特征信息过少使大量

原始信号丢失;图2(d)表明信号处理前后几乎不

发生变化,说明该结构元素失去特征提取的能力.
而从图2(c)可知,信号经过形态学开闭运算之后

既过滤了明显的噪声信号又尽可能多地保留了信

号中的特征信息,该结构元素的特征提取能力明

显优于其他取值,此外,采样其他案例也能获得相

同的效果,表明本文确定三角结构元素高的方法

是合理的.
1.3 自适应形态学方法

1.3.1 自适应形态学方法的提出 形态学方法

包含形态开和形态闭两个算子.本文提出一种自

适应形态学方法,即以组合式形态学方式,增加一

个自适应权重,使形态学方法在开闭运算上更具

灵活性和适用性.该方法可表示如下:

(a)±σ对应的幅值高度0.14

(b)±2σ对应的幅值高度0.61

(c)±3σ对应的幅值高度2.67

(d)高度取10(大于±3σ对应的幅值高度)

图2 不同高度的三角结构元素的特征提取

Fig.2 Featureextractionoftriangularstructuringelementswithdifferentheights
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y(n)=αFo(f(n))+(1-α)Fc(f(n)) (5)
式中:α为加权因子,0<α<1,y(n)为经过自适应

形态学方法处理之后的信号,Fo、Fc 分别表示对

信号进行开和闭运算.适当调整权重,便可得到形

态开闭和闭开运算后信号的权重,得到不同算子

的滤波贡献,达到改善处理结果的目的.依据信号

滤波评价———相关系数的比较选择更为恰当的加

权因子α,即为本文提出的自适应形态学方法.
1.3.2 最优加权因子的选取 α对自适应形态

学方法的处理效果影响显著,需要谨慎选取.由式

(5)可知,α取值较小,开运算处理后的信号在处

理后的信号中的权重就较小,而闭运算处理后的

信号权重就较大;反之亦然.为了均衡二者的权重

比值,考虑到不同故障信号最适合的形态学算子

也不同,本文以相关性系数评价指标为依据,选取

达到最优信号滤波处理效果的α为最优权重.设
定α取值范围为[αmin,αmax],通常取αmin=0.1,

αmax=0.9,则α的变换可采取步长递增法,即第k
次权重变换的结果为

αk=αk-1+
αmax-αmin

Q
(6)

其中α0=0,Q 为权重选取数量.
最优加权因子的选取过程如图3所示.

图3 最优加权因子的选取

Fig.3 Selectionofoptimalweightingfactors

2 基于自适应形态频谱相关分析的

滚动轴承故障诊断方法

2.1 相关性分析

在滚动轴承故障诊断所有方法中,基于数学

形态学的方法不失一般性地也能达到故障信号的

识别和诊断,在具备一定先验条件的基础上可以

结合信号频谱的相关性分析实现这一点.本文中,
采用未知信号和已知故障信号进行相关性分析,相
关系数的变化范围为-1~1,相关系数越趋近于1
表明两组信号波形越相似.目前相关性分析在滚动

轴承故障诊断方面的运用已经取得一些成功[11-12].

相关性系数的计算公式为

r=cov
(x(t),y(t))
σxσy

(7)

其中r为相关性系数,x(t)为已知训练信号,y(t)
为待检测信号,σx 和σy 分别为x(t)和y(t)的标

准差.
2.2 滚动轴承故障诊断方法

图4为本文方法的流程示意图,方法包含两

部分:左半部分为训练建模过程,对已知正常、内
圈故障、外圈(包括3点钟方向、6点钟方向和12
点钟方向)故障共6类数据的训练预处理;右半部

分为方法应用过程,即对待测信号进行故障识别

和诊断.

图4 基于自适应形态谱相关分析的轴承故

障诊断方法

Fig.4 Faultdiagnosismethodofbearingbasedon

adaptivemorphologicalspectrumcorrelation

analysis

该方法具体实施步骤如下:
(1)根据目前已知的轴承故障类型将训练信

号分成m 类,每一类包含n个训练样本信号.分
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别组成信号集合{xi,j}(i=1,2,…,m;j=1,2,…,

n).根据1.2节所述三角结构元素的构造方法计

算出各类已知信号所对应的三角结构元素{Sei}
(i=1,2,…,m).

(2)根据1.3节所述方法确定相对应故障信

号自适应加权因子{αi}(i=1,2,…,m),采用自适

应开闭运算和结构元素Sei对信号集合{xi}进行

处理,以提取信号集合{xi}的特征信息.
(3)釆用快速傅里叶变换对处理后的信号集

合{xi}(i=1,2,…,m)进行变换得到与之对应的

自适应形态谱集{pi}(i=1,2,…,m).
(4)对于未知故障状态的轴承信号x(t),分

别采用由训练预处理得到的三角结构元素{Sei}
(i=1,2,…,m)和对应故障信号自适应加权因子

{αi}(i=1,2,…,m)对其进行形态学处理以提取

该信号的特征,进而通过傅里叶变换得到该信号

的自适应形态谱p.分别计算待测信号的自适应

形态谱p和训练预处理的自适应形态谱集{pi}之
间的平均相关系数ri.假设r1 到rm 中最大的一

个为rs(0<s<m),则认为该未知信号所对应的

轴承工作状态与训练预处理信号集合{xs}所对应

的轴承工作状态相同,即识别出该未知信号是否

发生故障及故障类型,达到诊断故障目的.

3 实验验证

3.1 轴承振动数据说明

为了验证本文所提出方法的有效性,本文采

用美国西储大学轴承数据中心负载为2.21kW、
转速为1730r/m、采样频率为12000Hz的轴承

驱动端振动信号进行了仿真验证.该数据对应的

轴承健康状态包括正常、内圈故障、外圈故障以及

滚动体故障4种类型,损伤直径用到了0.178和

0.533mm两类.其中轴承外圈故障数据又包括

损伤位 置3点 钟 方 向(@3:00)、6点 钟 方 向

(@6:00)、12点钟方向(@12:00)的数据.
3.2 自适应形态学方法α取值比较

如图5所示,给出了自适应算法中α值确定

曲线(纵坐标r为相关系数,横坐标k为权重变换

数量,权重选取数量Q 取18),由图可知,r随着k
变化,经过自适应形态学处理的信号与原始信号

的相关性呈现先升高后降低的变化趋势,即存在

最大值.由此可说明自适应形态学方法的提出相

比单一形态学算子进行信号处理更具合理性,针
对已知故障特征的信号求得最优加权因子,能提

高相应结构元素的特征提取能力.

图5 自适应形态学方法α取值比较

Fig.5 Comparisonofαofadaptivemorphological

methods

3.3 自适应形态学方法和单一闭运算形态学方

法在故障识别率方面的比较

为了验证本文提出的自适应形态学方法在故

障识别提取方面的可靠性,这里将该方法与传统

的单一闭运算形态学方法进行了比较.
采用西储大学损伤直径为0.533mm的轴承

故障数据进行仿真比较实验.验证信号选择外圈

(@3:00)故障信号.仿真结果如图6所示.分别

使用自适应形态学方法和单一闭运算形态学方法

对已知信号进行处理,这里选取相关系数对应提

升最高的点为代表加入定量分析,那么识别结果

的可靠性参考值为

η=
max(rADPi-rMMi)

rMMi
×100% (8)

式中:i表示实验选取的信号对数.下标 ADP表

示进行自适应形态学方法处理的实验结果,MM
表示经过传统单一闭运算处理的实验结果.通过

式(8)计算可得,该案例中识别结果的可靠性参考

值为3.06%,自适应形态学方法相对传统的单一

闭运算处理的相关系数更高,有利于提高识别率,
提高结果的可靠性.

图6 自适应形态学和单一闭运算形态学处理比较

Fig.6 Comparisonofadaptivemorphologicalprocessing

andsingleclosedprocessing
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3.4 仿真结果分析比较

3.4.1 不同类型的故障识别仿真实例 如表1
所示,本文选用损伤直径为0.178和0.533mm
轴承分别进行实验.数据包 A中共有90个训练

样本和72个检验样本,每类轴承健康状况对应

15个训练样本和12个检验样本,每个训练样本

和检验样本都包含6000个采样点.数据包B和

数据包A类似,不同之处在于轴承损伤直径.
具体训练所得参数如表2、3所示.

表1 不同类型故障的实验数据

Tab.1 Experimentaldatafordifferenttypesoffaults

信号

组别

损伤直径/

mm
轴承状况

故障

类型

训练样

本数量

检验样

本数量

A

-

0.178

正常 Ⅰ 15 12
内圈故障 Ⅱ 15 12

滚动体故障 Ⅲ 15 12
外圈(@3:00)故障 Ⅳ 15 12
外圈(@6:00)故障 Ⅴ 15 12
外圈(@12:00)故障 Ⅵ 15 12

B

-

0.533

正常 Ⅰ 15 12
内圈故障 Ⅱ 15 12

滚动体故障 Ⅲ 15 12
外圈(@3:00)故障 Ⅳ 15 12
外圈(@6:00)故障 Ⅴ 15 12
外圈(@12:00)故障 Ⅵ 15 12

表2 损伤直径为0.178mm的故障特征指标

Tab.2 Faultcharacteristicsofdamagediameter

of0.178mm

类型 结构元素高 最优加权因子

Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅳ
Ⅴ
Ⅵ

0.1100
0.9511
0.3367
2.6529
2.2244
0.8279

0.4451
0.5141
0.4859
0.5078
0.5110
0.5078

注:所有数值均为该类故障数据求解所得均值.

表3 损伤直径为0.533mm的故障特征指标

Tab.3 Faultcharacteristicsofdamagediameter
of0.533mm

类型 结构元素高 最优加权因子

Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅳ
Ⅴ
Ⅵ

0.1100
1.7511
0.2468
0.8560
2.7687
1.2815

0.4451
0.4796
0.4922
0.5110
0.4796
0.5204

注:所有数值均为该类故障数据求解所得均值.

图7、8列出了损伤直径为0.178mm的滚动

体和0.533mm的外圈(@6:00)故障类型的识别

结果.由图可知,在同一损伤程度的不同故障类型

模型中,数学形态学方法对故障的识别效果明显.
此外,为了比较,图中将传统的单一闭运算数学形

态学方法识别效果曲线也加入其中,通过式(8)计
算可得,两种故障识别结果的可靠性参考值分别

为9.26%和5.08%,自适应的数学形态学方法对

故障的识别率有明显的提高.尤其从图7可以看

出,自适应方法能有效降低实验干扰项对实验结

果的影响.

图7 损伤直径为0.178mm的滚动体故障诊断

Fig.7 Ballfaultdiagnosiswithdamagediameterof

0.178mm

图8 损伤直径为0.533mm的外圈(@6:00)故
障诊断

Fig.8 Outerrace(@6:00)faultdiagnosiswithdamage

diameterof0.533mm

3.4.2 不同损伤等级的故障识别仿真实例 为

进一步表明本算法的有效性,对轴承的不同程度

损伤故障进行了仿真实验,表4为实验数据.
如图9、10所示,列出了损伤直径为0.355

mm的滚动体和外圈(@6:00)故障不同损伤程度

下的诊断结果.由图可知,在同一故障类型的不同

损伤程度识别模型中,通过式(8)计算可得,两种

故障识别结果的可靠性参考值分别为10.99%和

5.93%,自适应形态学方法能有效区分出不同损

伤程度等级的故障,识别效果明显.
3.4.3 综合模型的故障识别实例 综合上述各
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类故障及不同损伤程度的故障,进行综合相关性

比较,如图11所示,进一步验证算法的有效性.

表4 不同损伤等级的故障数据

Tab.4 Faultdatafordifferentdamagelevels

信号

组别

损伤直径/

mm
轴承状况

训练样

本数量

检验样

本数量

C

-

0.178

0.355

0.533

正常 15 12
内圈故障 15 12

滚动体故障 15 12
外圈(@6:00)故障 15 12

内圈故障 15 12
滚动体故障 15 12

外圈(@6:00)故障 15 12
内圈故障 15 12

滚动体故障 15 12
外圈(@6:00)故障 15 12

图9 损伤直径为0.355mm的滚动体故障诊断

Fig.9 Ballfaultdiagnosiswithdamagediameterof

0.355mm

图10 损伤直径为0.355mm的外圈(@6:00)
故障诊断

Fig.10 Outerrace(@6:00)faultdiagnosiswithdamage

diameterof0.355mm

如图11所示,所列为3种损伤等级下共14
种损伤直径为0.533mm 的滚动体故障诊断结

果.通过式(8)计算可得,该类故障识别结果的可

靠性参考值为2.51%,由图可知,本文提出的自

适应数学形态频谱相关分析方法能识别出不同故

障类型,也能在相对复杂的情况下识别出损伤的

等级并能提高结果的可靠性.

图11 损伤直径为0.533mm的滚动体故障

诊断

Fig.11 Ballfaultdiagnosiswithdamagediameterof
0.533mm

4 结 语

数学形态学具有幅值不偏移和不衰减等诸多

优点,本文提出一种改进的形态学方法诊断轴承

故障.该方法在进行形态学的大量训练时能获得

更多形态学所需的先验知识,为故障的识别和诊

断提供更可靠的依据.结果通过该方法与谱相关

分析相结合得到的相关系数得以体现.本文对不

同故障类型同一损伤等级、同一故障类型不同损

伤等级以及不同故障类型不同损伤等级进行了算

法验证,结果表明该方法能明显提高结果的可靠

性,具有一定的实用价值.
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Methodoffaultdiagnosisofrollingbearing
basedonadaptivemathematicalmorphology

QI Yongsheng*1, ZHANG Shuanglong1, GAO Shengli2, LI Yongting1, WANG Lin1

(1.InstituteofElectricPower,InnerMongoliaUniversityofTechnology,Hohhot010080,China;

2.InnerMongoliaNorthLongyuanWindPowerCo.Ltd.,Hohhot010050,China)

Abstract:Asanonlinearsignalprocessingmethod,themathematicalmorphologicalmethodextracts
thesignalcompletelyinthetimedomain.Comparedwithothernonlinearandnon-stationarysignal
processingmethods,ithastheadvantagesofnon-deviationandnon-attenuationinamplitude.A
methodofbearingfaultdiagnosisbasedonadaptivemathematicalmorphologyandspectralcorrelation
analysisisproposed.Thismethodusesthesignal-basedtriangularstructuringelementsandnon-single
morphologicalopeningandclosingoperationtotraintheknownfaultsignaltogettheaverageofthe
triangularstructuringelements'heightsandoptimalopeningandclosingoperationweightingfactorsof
eachfaulttype.Then,thetwokindsofmeansareappliedtotheunknownsignalbysimilar
morphologicalprocessing,andthegottensignalandthetrainedonedoacorrelationanalysisin
frequencydomain.Finally,thefaulttypeisconfirmedbythesizeofcorrelationcoefficient.The
bearingdatafromCaseWesternReserveUniversity(CWRU)istakenasanexample,itisshownthat
themethodcannotonlyaccuratelyidentifydifferenttypesoffaults,butalsoaccuratelyidentify
differentdamagelevels,andcomparedwiththetraditionalmethod,therecognitionrateandreliability
areimproved.

Keywords:rollingbearings;adaptivemathematicalmorphology;triangularstructuringelement;

correlationanalysis;faultdiagnosis
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