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基于 CEEMDAN-MPE-VMD 多分量筛选融合的

滚动轴承故障提取方法 

张文灏，沙云东*，栾孝驰，赵俊豪，蒋函岐 

（沈阳航空航天大学 航空发动机学院，沈阳 110136） 

摘要：目的 针对航空发动机机械系统滚动轴承故障诊断难的问题，提出一种基于 CEEMDAN-MPE-VMD

多分量筛选融合的滚动轴承故障提取方法。方法 用自适应噪声集合经验经验模态（简称 CEEMDAN）分解

强干扰环境复杂传递路径下测得的滚动轴承振动信号，得到若干个节点分量，筛选出相对 MPE 较大的前 5

个分量（IMF1~IMF5）。然后以变分模态分解（VMD）分别分解此 5 个分量，筛选出每个分量 MPE 较大的

前 4 个分量（imf1-imf4），再将此 5 组的 4 个分量（imf1~imf4）分别重构，得到新的 IMF1~IMF5，与之前

的 IMF10-IMF14 重构，并进行包络解调，识别故障特征信息。结果 基于西储大学实验数据和滚动轴承实验

台测试数据，综合验证了该振动信号提取方法的有效性，并完成了航空发动机中介轴承模拟试验台所测数

据的故障识别。结论 该方法可有效提取滚动轴承在简单及复杂传递路径下的故障特征，可作为提取航空发

动机主轴轴承特征和诊断方法之一。 
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Rolling Bearing Fault Extraction Method Based on CEEMDAN-MPE- 

VMD Multi-component Screening Fusion 

ZHANG Wenhao, SHA Yundong*, LUAN Xiaochi, ZHAO Junhao, JIANG Hanqi 

(School of Aero-engine, Shenyang Aerospace University, Shenyang 110136, China) 

ABSTRACT: Aiming at the difficulty of fault diagnosis of rolling bearing in aero-engine mechanical system, the work aims to 

propose a fault extraction method of rolling bearing based on CEEMDAN-MPE-VMD multi-component screening fusion. The 

adaptive noise complete empirical mode decomposition (CEEMDAN) was used to decompose the rolling bearing vibration sig-

nal measured under the complex transmission path of strong interference environment, and several node components were ob-

tained. The first five components (IMF1-IMF5) with larger relative MPE were selected, and then the five components were de-

composed by variational mode decomposition (VMD). The first four components (imf1-imf4) with larger MPE of each compo-
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nent were selected again, and then the four components (imf1-imf4) of these five groups were reconstructed respectively to ob-

tain a new (IMF1-IMF5), which was reconstructed with the previous IMF10-IMF14 for envelope demodulation to identify fault 

feature information. Based on the experimental data of Xichu University and the test data of the rolling bearing test bench, the 

effectiveness of the vibration signal extraction method was comprehensively verified, and the fault identification was carried out 

on the data measured by the aero-engine intermediate bearing simulation test bench. The results show that this method can ef-

fectively extract the fault features of rolling bearings under simple and complex transmission paths, and can be used as one of 

the methods to extract the features and carry out diagnosis of aero-engine spindle bearings. 

KEY WORDS: aero-engine; rolling bearing; component screening fusion; CEEMDAN; VMD; fault diagnosis 

航空发动机滚动轴承是支承传递系统中最重要

的零件之一，其发生故障严重影响发动机的安全性和

可靠性，确定轴承故障的诊断基线可以快速有效识别

轴承故障。因此，本文基于 CEEMDAN-MPE-VMD

多分量筛选融合的滚动轴承故障提取方法具有重要

意义。航空发动机轴承的故障在航空发动机运行过程

中会产生周期性冲击，但由于航空发动机自身结构较

复杂，以及运行过程中产生大量干扰信息，缺陷冲击

信号较难识别，故障诊断有一定难度。 

国外 Khakipour 等[1]为提取故障轴承的振动信号

中的冲击特征，提出了基于梯度算子和形态小波理论

相结合的形态梯度小波（MGW）方法。He 等[2]提出

使用短时傅里叶变换（STFT）预处理振动传感器信

号，基于 STFT 获得的简单频谱矩阵，从大内存存储

检索神经网络来诊断轴承故障的方法。Sobie 等[3]通

过使用从高分辨率滚动轴承动力学仿真中获得的信

息，生成训练数据来直接识别带有种族故障的滚动轴

承。该信息用于训练机器学习算法，然后针对 4 个实

验数据集进行验证。从建立良好的基于统计特征的方

法到卷积神经网络，对几种不同的机器学习方法进行

了比较，并提出了动态时间规整（DTW）在轴承故

障分类中的新应用，作为一种可靠的无参数的种族故

障检测方法。Leite 等[4]研究了基于时域、频域和时频

域中 12 个熵的轴承故障监测方法。非局部均值滤波

（Non-Local Means, NLM）是 Buades 等[5]提出的对

传统邻域滤波方法的一种改进滤波，使用了图像的自

相似性质，它最初用于图像处理领域，在去噪的同时

能够最大程度地保持图像的细节特征。 

国内，戴洪德等 [6]提出一种基于平滑先验分析

（SPA）和排列熵（PE）的滚动轴承的故障诊断方法，

并将其应用于轴承故障数据诊断分析。结果表明，该

方法的故障诊断正确率优于 PE 方法和经验模态分解

PE 方法。栾孝驰等[7-8]针对降转速过程中中介轴承微

弱故障难识别的问题，提出了一种基于计算阶次分

析、三次样条插值分析与包络谱分析相结合的新方法。 

目前，WPD 在轴承故障诊断方面得到了广泛的

应用。栾孝驰等[9]提出了基于 WPD-KVI-Hilbert 变换

相结合的滚动轴承诊断方法，有效提取了滚动轴承早

期故障。陈长征等[10]提出了一种基于改进局部均值分

析与小波包降噪相结合的轴承微弱信号提取方法，有

效提取了淹没在强噪声中的故障微弱信号特征向量。

张斌等[11]提出了一种基于谱峭度法、EMD 和 WPD

相结合的滚动轴承故障诊断方法，经试验验证，该方

法可以有效地诊断轴承早期故障。张琛等[12]提出了一

种基于 WPD 时延相关解调的滚动轴承故障诊断方

法，通过仿真和试验数据分析，验证了所提方法能够

较准确地提取轴承故障特征频率。任学平等[13]提出了

一种基于改进 WPD 和 EEMD 的轴承故障诊断方法，

并通过仿真和试验验证了所提方法的有效性。李思琦

等[14]在提出的基于 EEMD 与卷积神经网络相结合的

滚动轴承故障诊断方法中，应用峭度值和相关系数重

构本征模态函数（Intrinsic Mode Function，IMF），获

得了很好的诊断效果。王恒迪等[15]提出的基于参数优

化变分模态分解的滚动轴承早期故障诊断中，借助峭

度准则筛选最佳 IMF 分量进行包络谱分析。张丽坪

等 [16]提出的一种基于相关峭度及自适应变分模态分

解的滚动轴承故障诊断方法中，选取相关峭度值大的

模态分量进行频谱分析。丁小健等[17]应用小波降噪和

包络解调法成功识别出了电机轴承故障。郑义等 [18]

在提出的基于参数化变分模态分解的滚动轴承故障

特征提取方法中，应用包络解调分析，从高频振动信

号中提取出了与轴承微弱故障有关的低频信号。通过

以上研究发现，包络解调法可以把与故障有关的信号

从高频调制信号中解调出来，从而避免其他低频干扰

的混淆，提高故障诊断的可靠性[19]。目前通过小波变

换和盲源分离已被证实对于分离噪声和故障信号有

较好的效果，但存在着局部失真和部分有效信息丢失

等问题。 

现有文献大多针对单次分解，获得节点分量，再

进行筛选重组，并未基于多层节点分量进行筛选融

合。本文将 CEEMDAN 分解[20]后获得分量再次进行

VMD 分解，最后将通过筛选重构 2 次分解产生的有

效节点分量，并进行 Hilbert 包络解调[10,21]识别故障

特征信息。将该方法应用于西储大学实验数据和滚动

轴承实验台测试数据，验证了方法的有效性。由于

CEEMDAN 方法需要输入的参数较多，不易筛选最好

的输入参数。本方法通过用多尺度排列熵（MPE）对

自适应噪声集合经验模态分解（CEEMDAN）方法进
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行参数优化，再利用 VMD 重新分解重构得到故障信

息更为明显的振动信号。对模拟航空发动机中介轴承

实验台数据进行分析，结果表明，该方法可有效识别

复杂传递路径下滚动轴承故障信息。 

1  理论方法 

1.1  轴承故障特征频率[22] 

轴承外圈故障计算式： 

0 s
1

1 cos
2

df Z f
D

   
 

  (1) 

轴承内圈故障计算式： 

0 s
1

1 cos
2

df Z f
D

   
 

  (2) 

滚动体故障计算式： 
2

2
b s

1
1 cos

2

D df f
d D


     

   
  (3) 

式中：D 为滚动体节径，mm；d 为滚动体直径，
mm；Z 为滚动体个数；α 为接触角，（°）；fs 为旋转
频率，Hz。 

1.2  CEEMDAN 算法 

提出了一种改进算法——完全自适应噪声集合
经验模态分解（Complete EEMD with Adaptive Noise，
CEEMDAN），又称完全集合经验模态分解[23]。设 Ei(*)
为经过 EMD 分解后得到的第 i 个本征模态分量，

CEEMDAN 分解得到的第 i 个本征模态分量为 ( )iC t ，

Vj 为满足标准正态分布的高斯白噪声信号，j（j=1, 

2, …, N）为加入白噪声的次数，ε 为白噪声的标准表，
y(t)为待分解信号。CEEMDAN 分解步骤如下。 

将高斯白噪声加入到待分解信号 y(t)得到新信号

( ) ( 1) ( )q jy t v t  ，其中 q=1,2。对新信号进行 EMD

分解，得到第一阶本征模态分量 C1。 

 ( )

( 1) 1

1
, 1, 2, , /

js
s

j i
i j s

y x j N s
s   

     (4) 

原始信号 y(t)被分解为： 

1

( ) ( ) ( )
K

k k
k

y t C t r t


    (5) 

1.3  多尺度排列熵（MPE）归一化融合筛选 

对长度为 N 的时间序列  , 1, 2,...,iX x i N  进行

粗粒化处理，得到粗粒化序列 ( )s
jy ，其表达式为： 

 ( )

( 1) 1

1
, 1, 2, , /

js
s

j i
i j s

y x j N s
s   

    (6) 

式中：s 为尺度因子，[N/s]表示对 N/s 取整，当

s=1 时，粗粒化序列即为原始序列。 

根据式（7）计算每个粗粒化序列的排列熵，并

进行归一化处理，进而得到多尺度排列熵值。 

   ln !p pH H m m
 

(7) 

归一化是将各参数信息转化为在 0~1 的概率分布，

故各节点分量参数归一化后得到的无量纲参数为： 

max

i
i

x
x

   (8) 

式中：xi 为节点分量的参数值；xmax 为该参数绝

对值最大的数值。将轴承故障多尺度排列熵归一化，

筛选出节点分量，并进行融合。 

1.4  VMD 算法 

首先将 VMD 分解的 IMF 定义为一个调幅调频信

号，即： 

     cosk k ku t A t t      (9) 

式中：  kA t 为  ku t 的瞬时幅值，   0kA t ≥ ；

( )k t 为  ku t 的相位， ( ) 0k t ≥ ；k 为分量个数。 

引入二次惩罚因子 α 和拉格朗日乘子 λ(t)可将约

束模型转化为非约束模型，以求取最优解。加入拉格

朗日函数的公式如下： 
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  (10) 

通过交替方向乘子法迭代搜索到拉格朗日函数

的最优化结果，最终将原始信号被分解为 K 个 IMF。 

1.5  Hilbert 变换 

在振动信号分析中，通常使用 Hilbert 变换实现

信号的解包络提取故障信息。Hilbert 变换定义： 

( )1 1
ˆ ( ) ( ) d

π π
i

i
x

x t x t
t t r







 

  (11) 

式中：x(t)为原始振动信号； ˆ ( )ix t 为振动信 4 号

的 Hilbert 变换；
1

( )
π

x t
t
为 x(t)的一次卷积分，这个卷

积分的冲击响应为
1

πt
。 

利用 Hilbert 变换进行信号包络时的原理是让测

试信号产生一个的相移，从而与原信号构成解析信号

来进行包络[24]，进行谱分析可得到清晰的故障信息。

在数字信号的分析中，该方法既能实现对信号的转

化，又能实现对各种希尔伯特滤波器的有效的实现。 

1.6  基于 CEEMDAN-MPE-VMD 多分量筛

选融合诊断方法的建立 

当对故障轴承数据进行一次分解并重构时，可能
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会造成有效信息的缺失，并提高干扰信息进入重组的

可能。因此，本文提出基于 CEEMDAN-MPE-VMD

多分量筛选融合的滚动轴承故障提取方法。该方法用

自适应噪声完备经验模态分解强干扰环境复杂传递

路径下测得的滚动轴承振动信号，得到若干个分量，

筛选出相对 MPE 较大的前 5 个分量（IMF1~IMF5），

再以变分模态分解（VMD）分别分解此 5 个分量，

再次筛选出每个分量的 MPE 较大的前 4 个分量（imf1~ 

imf4），再将此 5 组的 4 个分量（imf1~imf4）分别重

构，得到新的（IMF1~IMF5），与之前的 IMF10~IMF14

重构，并进行包络解调识别故障特征信息。 

2  方法有效性验证 

2.1  试验说明 

为了验证本文提出的基于 CEEMDAN-MPE- 

VMD 多分量筛选融合诊断方法的有效性，应用西储

大学轴承实验数据对该方法进行验证。实验采用 1 个

1.5 kW（2 马力）的电动机，1 个扭矩传感器/译码器，

1 个功率测试计和电子控制器。试验轴承在电动机输

出端，支承着电动机的转轴，采用电放电加工对试验

轴承进行单点故障引入，选用故障直径为 0.177 8 mm

的滚动轴承外圈。该轴承称为驱动端轴承，型号为

6205-2RS JEM SKF 的深沟球轴承，轴承参数如表 1

所示。试验采用的轴承试验台如图 1 所示。 
 

表 1  应用的深沟球轴承参数 
Tab.1 Parameters of deep groove ball bearings 

节径 
D/mm 

滚动体 

直径 d/mm 
接触角 
α/(°) 

滚动体 

个数 Z 

39.04 7.94 0 9 
 

2.2  轴承外圈故障数据分析 

本文对转速为 1 730 r/min 下所收集的轴承外圈

故障和典型的振动信号进行了研究，并用式（1）求

出了外圈故障特征频率为 103.4 Hz。在此基础上，给 

 
 

图 1  西储大学轴承试验台 
Fig.1 Bearing test bench of Case Western  

Reserve University 
 

出了轴承外圈故障的原始时域，如图 2a 所示。对振

动信号进行快速傅里叶变换（FFT）得到外圈故障频

谱信息，如图 2b 所示。由频域中信息可以看出，低

频幅值较低，且原始信号难以提取出轴转频和故障轴

承特征频率，因此对原始时域信号进行频谱分析无法

有效识别轴承故障特征信息。 

利用本文所提的基于 CEEMDAN-MPE-VMD 多

分量筛选融合的滚动轴承故障提取方法对原始信号

进行处理，以信噪比 0.02，噪声添加次数为 20 作为

CEEMDAN 参数分解原始信号，得到 14 个节点分量。

8 个节点分量的时域波形和频域波形如图 3 所示。再

以多尺度排列熵对这 14 个信号按照降序进行排列，

并对多尺度排列熵值进行归一化处理，得到各节点分

量多尺度排列熵相对值，如图 4 所示。 

选取多尺度排列熵相对值较大的前 4 个节点分

量进行重组，如图 5 所示。有效信息未被完全提取，

干扰信息也未被印制，因此进行二次分解尤为重要。

以多尺度排列熵相对值较大的前 5 个节点分量（IMF1~ 

IMF5）分别进行 VMD 分解，数据保真度约束的平衡

参数设为 2 000，分解层数为 8。下面只列出第 1 个

分量的具体分解方式，8 个节点分量经归一化后的多

尺度排列熵相对值如图 6 所示。 
 

 
 

图 2  转速为 1 730 r/min 时的轴承外圈故障原始信号 
Fig.2 Original signal of the bearing outer ring fault when the speed is 1 730 r/min: a) time-domain waveform;  

b) frequency-domain waveform 
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图 3  CEEMDAN 分解后 8 个节点分量的时域波形和频域波形 
Fig.3 Time-domain waveform and frequency-domain waveform of 8 node components after CEEMDAN decomposition:  

a) time-domain waveform; b) frequency-domain waveform 
 

 
 

图 4  经归一化降序后各节点分量多尺度排列熵相对值

（轴承外圈） 
Fig.4 Relative value of multi-scale permutation entropy of 

each node component after normalized descending  
(bearing outer ring) 

 

选取每个分量（IMF1~IMF5）中 8 个小节点分量中

imf 的多尺度排列熵相对值较大的前 4 个分量（imf1~ 

imf5）以及 IMF10~IMF14 进行筛选重组，并进行包络

解调，得到重构后的外圈故障轴承包络谱如图 7 所示。

从重构信号中可清晰看出，在 29 Hz 处出现驱动轴转频

峰值，频带 0~500 Hz 内可以明显分辨出在轴承外圈故

障频率 f0=103 Hz、2f0=207 Hz、3f0=310 Hz、4f0=414 Hz、

5f0=517 Hz处均出现明显峰值。因此，基于 CEEMDAN- 

MPE-VMD 多分量筛选融合的滚动轴承故障提取方法

可诊断简单传递路径下轴承外圈故障。 

 
 

图 5  多尺度排列熵相对值较大的前 4 个节点 

分量重组波形 
Fig.5 Reconstruction waveform of the first four nodes with 

larger relative value of multi-scale permutation entropy 
 

2.3  轴承内圈故障数据分析 

选用采样频率为 12 kHz、故障直径为 0.177 8 mm

下的滚动轴承内圈数据，转速为 1 730 r/min，轴承选

用 6205-2RS JEM SKF 的深沟球轴承，并用式（2）

求出了轴承内圈故障理论特征频率为 156.1 Hz。用本

文所提方法对滚动轴承内圈故障进行提取，经归一化

降序后，各分量多尺度排列熵相对值如图 8 所示。运

用与外圈同样方法得到重构后的外圈故障轴承包络

谱如图 9 所示。从重构信号中可清晰看出，在 29 Hz 
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图 6  第 1 个分量经 VMD 分解后 8 个小分量的 

多尺度排列熵相对值 
Fig.6 Relative value of multi-scale permutation entropy of 8 

small components after VMD decomposition of  
the firstcomponent 

 

 
 

图 7  轴承外圈故障重构信号包络谱 
Fig.7 Envelope spectrum of bearing outer ring fault  

reconstruction signal 
 

 
 

图 8  经归一化降序后各节点分量多尺度排列熵相对值

（轴承内圈） 
Fig.8 Relative value of multi-scale permutation entropy of 

each node component after normalized descending  
(bearing inner ring) 

 

处出现驱动轴转频峰值，在 58 Hz处出现二倍轴转频，
频带 0~500 Hz 内可以明显分辨出在轴承外圈故障频
率 f0=155 Hz、2f0=310 Hz、3f0=465 Hz 处均出现明显
峰值。因此，基于 CEEMDAN-MPE-VMD 多分量筛
选融合的滚动轴承故障提取方法可诊断复杂传递路
径下轴承内圈故障。 

 
 

图 9  轴承内圈故障重构信号包络谱 
Fig.9 Envelope spectrum of bearing inner ring fault recon-

struction signal 
 

2.4  轴承滚动体故障数据分析 

选用采样频率为 12 kHz、故障直径为 0.177 8 mm
下的滚动轴承滚动体数据，转速为 1 730 r/min，轴承
选用 6205-2RS JEM SKF 的深沟球轴承，并用式（2）
求出了滚动体故障理论特征频率为 67.9 Hz。由于滚
动体传递路径易受周围振动影响，实际值与理论值存
在一定误差，但在合理范围之内。以本文所提方法对
滚动轴承滚动体故障进行提取，经归一化降序后各节
点分量多尺度排列熵相对值如图 10 所示。运用同样
方法得到重构后的外圈故障轴承包络谱如图 13 所
示。频带 0~300 Hz 内可以明显分辨出在轴承外圈故
障频率 f0=57 Hz、2f0=116 Hz、3f0=184 Hz 处均出现
明显峰值。因此，基于 CEEMDAN-MPE-VMD 多节
点分量筛选融合的滚动轴承故障提取方法可诊断简
单传递路径下轴承滚动体故障。 

 

 
 

图 10  经归一化降序后各节点分量多尺度排列熵相对值

（轴承滚动体） 
Fig.10 Relative value of multi-scale permutation entropy of 

each node component after normalized descending  
(bearing rolling element) 

 

3  滚动轴承试验 

3.1  试验说明 

为了验证本文提出的基于特征能量建立的滚动 
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图 11  轴承滚动体故障重构信号包络谱 
Fig.11 Envelope spectrum of bearing rolling element fault 

reconstruction signal 
 

轴承故障诊断基线在一般滚动轴承系统故障诊断的
有效性，搭建了滚动轴承振动测试试验台，并采集振
动数据进行方法有效性验证。轴承试验台架如图 12a
所示，振动传感器测点布置如图 12b 所示。试验台由
电机、VSO 转速调节器、联轴器、正常轴承、故障
轴承以及转速测试仪等组成。试验故障轴承在左侧支
撑端，测点 1 为故障轴承水平方向振动信号采集点，
测点 2 为故障轴承垂直方向振动信号采集点。 

本次试验轴承参数如表 2 所示。利用线切割技术 

对轴承外圈进行故障预设，故障类型为轴承外圈内环

处轻微矩形凹槽，可模拟外圈划伤故障，轴承如图

13 所示。故障轴承外圈固定于轴承支架，内圈与传

动轴过盈配合，并通过电动机带动主轴转动。测点位

置均布置 ICP 型加速度传感器，采样频率设置为

15.36 kHz，采集轴承稳定状态下加速度信号。 

3.2  轴承故障数据分析 

以本次分析轴承进行计算，选定转速调节器值为

840 r/min 时外圈划伤故障特征频率为 60.9 Hz，转频

为 14 Hz。选取其中 1 s 振动信号进行分析，对振动

信号进行快速傅里叶变换得到外圈故障频谱信息，故

障轴承的频域信号如图 14 所示。可以看出，低频段

幅值较低，且原始频域信号中难以提取出电机转频及

轴承故障特征频率。因此，对原始时域信号进行频谱

分析无法有效识别轴承故障特征信息。 

用本文所提方法对滚动轴承内圈故障进行提取，

经归一化降序后各节点分量多尺度排列熵相对值如

图 15 所示。同样选取多尺度排列熵相对值较大的前

5 个节点分量进行 VMD 分解，最后筛选重组，进行

包络解调，得到重构后的外圈故障轴承包络谱如 
 

 
 

图 12  轴承试验台 
Fig.12 Bearing test bench: a) bearing test bench; b) vibration sensor measuring point 

 
表 2  试验轴承参数 

Tab.2 Experimental bearing parameters 

节径/mm 滚动体直径/mm 接触角/(°) 滚动体个数

33.5 7 0 11 

 

 
 

图 13  外圈轴承故障 
Fig.13 Outer ring bearing fault 

 
 

图 14  轴承外圈故障原始信号的频域波形 
Fig.14 Frequency-domain waveform of original signal 

of bearing outer ring fault 
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图 16 所示。从重构信号中可清晰看出，在 28 Hz 处

出现驱动轴转频峰值，频带 0~500 Hz 内可以明显分

辨出在轴承外圈故障频率 f0=154 Hz、2f0=309 Hz、

3f0=450 Hz 处均出现明显峰值。因此，基于 CEEMDAN- 

MPE-VMD 多分量筛选融合的滚动轴承故障提取方

法可诊断复杂传递路径下轴承外圈故障。 
 

 
 

图 15  用本文方法提取的轴承内圈故障特征信息经归一

化降序后各节点分量多尺度排列熵相对值 
Fig.15 Relative value of multi-scale permutation entropy of 
each node component of extracting fault feature information 
of bearing inner ring by the method described in this article 

after normalized descending 
 

 
 

图 16  轴承故障重构信号包络谱 
Fig.16 Envelope spectrum of bearing fault  

reconstruction signal 
 

4  模拟航空发动机轴承振动信号测

试试验 

4.1  航空发动机中介轴承模拟试验 

基于某型涡扇发动机 5 支点中介轴承结构搭建

模拟试验台。本试验台主要由高速转轴、低速转轴、

机匣、载荷加载系统、滑油系统、水冷系统、电气控

制系统、压缩空气系统和排雾装置等组成。本航空发

动机转子系统试验台最高转速为 18 000 r/min，最大

径向负荷为 20 kN，可控制内外圈旋转方向（同向或

反向旋转）。航空发动机中介轴承轴间模拟试验台现

场及振动传感器安装位置如图 17 所示。采用某型航

空发动机 5 支点主轴轴承开展航空发动机中介轴承

轴间故障测试试验，中介轴承位于发动机高、低压转

子之间，试验轴承类型选择为短圆柱滚子轴承（轴间

轴承），故障类型为外圈剥落故障及内圈线切割故障，

故障轴承局部照片如图 18 所示。试验台处于工作状

态时，高、低速转轴电机运转，水冷、润滑系统启动，

外部噪声干扰严重，故本试验为强背景噪音干扰下的

航空发动机中介轴承模拟试验。 
 

 
 

图 17  航空发动机中介轴承模拟试验台 
Fig.17 Aero-engine intermediate bearing simulation  

test bench 
 

 
a 外圈剥落 

 
b 内圈线切割 

图 18  试验故障轴承 
Fig.18 Experimental faulty bearings: a) outer ring spalling;  

b) inner ring line cutting 
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4.2  轴承外圈故障数据分析 

选择测点位置为机匣外部顺航向 135°方向为测

点位置，对航空发动机真试外圈剥落故障中介轴承测试

数据进行分析。转速工况选取高速轴转速 2 070 r/min，

低速轴转速 1 800 r/min，内外圈同方向旋转，其转速

差为 270 r/min。从图 19 所示的频谱图可以看出，原

始信号中并无明显故障信息，且低频带信息量较少，

难以提取出轴承故障特征信息，无法识别轴承故障。 
 

 
 

图 19  轴承外圈故障原始信号的频域波形 
Fig.19 Frequency-domain waveform of original signal of 

bearing outer ring fault 
 

用本文所提方法对滚动轴承外圈故障进行提取，经归

一化降序后各分量多尺度排列熵相对值如图 20 所

示。同样选取多尺度排列熵相对值较大的前 5 个节点

分量进行 VMD 分解，最后筛选重组，进行包络解调，

得到重构后的外圈故障轴承包络谱如图 21 所示。频

带 0~500 Hz 内可以明显分辨出在轴承外圈故障频率

f0=52 Hz、2f0=123 Hz、3f0=183 Hz、4f0= 247 Hz、

5f0=319 Hz 处均出现明显峰值。 

以现有的 WPD-KVI-Hilbert 变换相结合的方法[12]

对相同数据进行分析，利用小波包分解（WPD）方

法对原始振动信号进行分解，采用峭度值指标筛选出

峭度值较大的 4 个 imf 分量信号，将重构时域信号利

用 Hilbert 变换包络解调得到降噪后的包络谱如图 22

所示。从频谱信息中能识别轴承外圈故障特征频率，  
 

 
 

图 20  轴承外圈故障原始信号的频域波形 
Fig.20 Frequency-domain waveform of original signal  

of bearing outer ring fault 

 
 

图 21  轴承外圈故障重构信号包络谱 
Fig.21 Envelope spectrum of bearing outer ring fault  

reconstruction signal 
 

 
 

图 22  WPD-KVI-Hilbert 方法轴承外圈故障 

重构信号包络谱 
Fig.22 WPD-KVI-Hilbert method for bearing outer ring fault 

reconstruction signal envelope spectrum 
 

但 0~500 Hz 正弦波形特征不明显，不易识别故障特

征倍频，而本文所提方法所得到的重构信号包络谱中

故障信息更明显。因此，基于 CEEMDAN-MPE-VMD

多分量筛选融合的滚动轴承故障提取方法可诊断复

杂传递路径下轴承外圈故障。 

5  结论 

本文提出了基于 CEEMDAN-MPE-VMD 多分量

筛选融合的滚动轴承故障提取方法，并通过对凯斯西

储大学经典的轴承外圈、内圈、滚动体故障数据、试

验台滚动轴承外圈试验数据和基于模拟机匣的复杂

路径下航空发动机主轴轴承外圈故障数据进行处理

分析，验证了该方法的有效性。具体结论如下： 

1）基于 CEEMDAN-MPE-VMD 多分量筛选融合

的方法，对综合考虑了不同 imf 分量对轴承故障信息

的影响，过滤了干扰信号，改善了单次分解的向量指

标的筛选重构可能导致包含故障信息的分量被过滤、

包含干扰信息的分量被重构的问题。 

2）基于凯斯西储大学经典的轴承外圈、内圈、

滚动体故障数据和滚动轴承试验台测试数据验证了

该方法在简单传递路径下滚动轴承故障识别的有效

性。根据航空发动机中介轴承深埋机体内部、传感器
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难以安装于转子支撑结构附近的特点，基于某型航空

发动机为原型搭建台开展 5 支点故障轴承多转速工

况振动测试。数据分析表明，以本文所提出方法为预

处理方式得到的轴承重构信号频谱图特征频率峰值

明显，且倍频突出，降噪效果良好，此方法可用于航

空发动机真实传递路径下的滚动轴承故障诊断。 
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