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摘要：利用同一模式类振动观测样本在 FFT 幅值谱特征波形上的整体相似性，提出一种基于频域特征波形模式匹配的故障诊

断方法，应用于滚动轴承故障诊断并与一些典型的模式识别诊断法进行了对比研究。研究发现：当测试样本所属模式类与训练

样本相同时，频域特征波形模式匹配的余弦相似度、相关相似度或互信息相似度均达到最大值。 据此确定用于模式分类的特征

相似度阈值，分类准确性达到 100%。研究结果表明：基于频域特征波形模式匹配的故障诊断方法不需要繁琐的特征提取，也不

需要复杂的分类器设计，仅仅通过简单的频域特征波形模式匹配、特征阈值比较即可实现多个复杂模式的准确分类。 此外，该

方法适于解决小样本分类问题，而且分类效率高，自学习能力强，明显优于一些典型的模式识别诊断法，在构建在线的自动故

障分类系统方面具有较大的应用潜力。
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Abstract：An approach for fault diagnosis based on pattern match of characteristic waveforms in frequency do-
main was proposed. It used the principle of global similarity on the characteristic waveforms of FFT-based am-
plitude spectrum of the vibration observation samples belonging to the identical pattern class. It was then applied
to fault diagnosis of rolling element bearings, and compared with some typical diagnosis approaches based on
pattern recognition. It was found that the cosine similarity, correlation similarity or mutual information similarity
from pattern match of the characteristic waveforms in frequency domain reached the maximum respectively, when
the test sample belonged to the identical pattern class as the training samples. According to this, the characteris-
tic similarity threshold for pattern classification was determined, which contributed to 100% classification accu-
racy. The results show that the proposed approach for fault diagnosis needs neither sophisticated feature extrac-
tion nor complicated classifier design. It can accurately classify multiple complex patterns only by simple pattern
match on characteristic waveforms in frequency domain and feature threshold comparison. In addition, it is suit-
able for solving the problem of small-sample classification with high classification efficiency and strong self-
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learning ability. It is obviously superior to some typical diagnosis approaches based on pattern recognition, and
has great application potential in constructing on-line automatic fault classification system.
Key words： mechanical engineering; rolling element bearings; fault diagnosis; pattern match; characteristic
waveforms in frequency domain
Citation format：JIAO W D，DING X M，YAN T Y，et al. Approach for fault diagnosis based on pattern match of
characteristic waveforms in frequency domain[J]. Journal of East China Jiaotong University，2021，38（2）：73-81.

滚动轴承是机械系统中的通用件，广泛应用于
感应电机、轨道车辆走行部等旋转机械装备，其内
圈、外圈、保持架以及滚动体元件极易发生疲劳破
坏，导致突发的故障或非计划的生产停顿，造成严
重的经济损失。 机器健康状况监测中对轴承的监测
相当重视，相应开发了多种诊断方法[1]。

任凌志等基于多尺度线调频基稀疏信号分解
的广义解调方法，对非平稳故障信号进行平稳化处
理， 然后应用于非平稳转速下滚动轴承的故障诊
断 [2]。 胡爱军等提出一种基于集成经验模态分解
（EEMD）与峭度准则的包络解调方法。 该方法基于
最大峭度准则选取 EEMD 分解的本征模态函数
（IMF），通过对 IMF 进行包络解调获得滚动轴承故
障特征信息[3]。 刘中磊等借助包络解调和线调频小
波路径追踪算法，估计包络故障特征频率，通过角
度重采样技术进行信号平稳化处理，然后利用双谱
分析的对角切片进行轴承故障诊断 [4]。 刘丽娟等提
出一种基于流形学习与一类支持向量机 （SVM）的
轴承早期故障识别方法，基于拉普拉斯特征映射流
形学习算法用于样本特征压缩，一类支持向量机用
于各状态的分类识别[5]。 何青等针对滚动轴承发生
故障时，振动信号的时域和频域特征都会发生变化
的特点，提出了基于 EEMD 、改进果蝇优化算法和
SVM 的滚动轴承故障诊断方法[6]。 史晓雪与吴亚锋
提出了一种基于粒子滤波状态估计的滚动轴承故
障识别方法， 首先建立不同状态的自回归故障模
型，再将正常模型转化为状态空间模型进而设计粒
子滤波器，估计并提取故障残差相关特征，最后应
用误差反向传播（BP）网络进行故障识别[7]。 杨平与
苏燕辰针对许多基于深度学习的滚动轴承故障诊
断方法在小样本数据集下诊断性能下降的问题，提
出一种基于卷积门控循环神经网络的轴承故障诊
断模型，该模型在小训练样本情况下依然保持很高

的故障识别准确率[8]。 Shi等联合应用加窗分形维数
变换以及广义信号解调技术，解决变转速下轴承诊
断问题[9]。

本文提出一种基于频域特征波形模式匹配的
故障诊断方法并应用于滚动轴承正常以及内圈、外
圈、滚动体故障诊断中。 该方法不需要复杂的特征
提取，也不需要复杂的分类器设计。 对比故障诊断
结果表明，该方法在分类准确性与效率等方面具有
明显的优势。

1 现有的滚动轴承故障诊断方法

无缺陷或故障的滚动轴承， 理论上振动为零。
当内、外圈或保持架、滚动体等元件缺陷或故障时，
故障引起载荷变化进而造成滚动过程的非均匀性
而以交变力形式作用于轴承， 导致元件故障频率 fd
（及其高次谐波） 对主轴旋转频率 fr的幅值调制现
象[10]。 元件故障频率 fd=fbd fr，其中 fbd为元件基础缺
陷频率，包括过内圈频率 fibd，过外圈频率 fobd，保持
架频率 fcbd与滚动体自旋频率 frbd，计算式如下

fibd＝（n/2）（1＋（d/D）cosα）
fobd＝（n/2）（1-（d/D）cosα）
fcbd＝（1/2）（1-（d/D）cosα）
frbd＝（1/2）（D/d-（d/D）cos2α）

式中：n 为轴承中滚动体数目；d 为滚动体直径；D
为轴承节径；α为滚动体接触角。

依据不同的诊断原理和所利用的信息，滚动轴
承故障诊断方法可以归纳为基于故障特征频率分
析的机理性诊断法和基于空间分集特征提取的模
式识别诊断法两大类。
1.1 机理性诊断法

机理性诊断法以正向推理为主，该方法基于滚
动轴承故障的幅值调制机理，通过分析振动调制信
号获取故障特征频率，据此识别故障。 此类方法认
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为故障信息主要集中于调制信号的包络中，通过包
络解调和包络谱分析抽取故障的特征频率。但是，变
转速工况以及故障的内在特性往往导致轴承的非平
稳振动，此时以快速傅里叶变换（FFT）为基础的传
统包络谱分析将失效， 难以获得准确的故障特征频
率。 针对此问题，出现多种信号平稳化处理算法，相
应地形成多种滚动轴承故障机理性诊断法[2-4]。

假设多分量非平稳信号 x（t）的模型为

x（t）＝
n

i = 1
Σej2π［fit+φi（t）］ （2）

式中：fi（t） 与 φi（t） 分别为频率函数与相位函数。
采用以下多尺度线调频基稀疏信号分解求解

φi（t），据此进行广义解调以抽取故障特征频率[2]

D（haμ ，bμ ，I ）=｛haμ ，bμ ，I （t）=Kaμ ，bμ ，I e
-i（aμ tbμ t

2
）
WI（t）｝ （3）

式中：D（·）为基元函数库；haμ ，bμ ，I （t）为多尺度线调频

基元函数；I 为动态分析段且 I =[kN2-j~（k+1）N2-j]；
j 为分析出度系数且 j=0，1，…，log2（N－1）；N 为采
样长度，k=0，1，…，2j－1；Kaμ ，bμ ，I为归一化系数，使得

‖haμ ，bμ ，I‖=1；aμ 为频率偏置系数；bμ 为频率斜率；

WI（t）为矩形窗函数，当 t∈I 时为 1，当 t埸I 时为 0。
基于线调频基稀疏信号分解得到的故障特征

频率估计，可以进一步用于非平稳信号插值和角度
重采样处理，以达到信号平稳化处理目的，然后利
用如下的双谱分析进行轴承故障诊断[4]

Bxx（ω1，ω2）=
+∞

τ1=-∞
Σ

+∞

τ2=-∞
ΣRxx（τ1，τ2）e

-j（ω1τ1+ω2τ2 ）
（4）

式中：Bxx（·）为双谱函数；ω1，ω2 表示频率变量；Rxx

（·）为自相关函数；τ1，τ2表示时移变量。
采用可抑制传统 EMD 模态混叠的 EEMD 算

法执行信号分解，分解过程本质上也是一个信号平
稳化处理过程。 然后，基于峭度最大化准则选取包
含最多故障信息的 IMF，再通过包络解调抽取故障
特征频率[3]。

轴系偏心、变形、轴承异常磨损、轴承（座孔）加
工或安装误差以及异常工况导致的外载荷变化或
润滑冲击，均可引起轴承的异常振动。 此外，滚动轴
承中包括许多刚性较差的结构（如保持架等），往往
会在振动调制信号中引入复杂的非线性振动[11]。 一
般滚动体和内外圈之间存在 1%~2%转频的滑动[12]，
传动误差、杂质或异物堵塞等因素也会造成实测故
障频率和理论故障频率之间的误差[13]。 此类方法对

轴承故障诊断的有效性严重依赖于诊断者的专业
技术水平，在实际应用中往往面临困难。
1.2 模式识别诊断法

模式识别诊断法以反向推理为主，该方法基于
机器学习理论，通过监督或半监督式学习获得模式
分离超平面，据此识别未知故障模式。 对于此类方
法，利用已知模式类的（类标）训练样本提取具有空
间分集特性的量化特征是关键，而据此设计合适的
模式分类器则是核心。基于不同的特征提取与/或模
式分类算法，相应地形成多种滚动轴承故障模式识
别诊断法[5-8]。

有效的量化特征提取，必须建立在以故障机理
为基础的征兆关联特性研究上。 针对某些时域参
数对早期故障比较敏感的特点， 以时域参数作为
原始特征， 再利用流形学习方法融合压缩生成敏
感特征 [5]；针对轴承故障振动信号或过程的非平稳
性， 对 EEMD 分解产生的 IMF 提取均方根值和重
心频率等时域特征 [6]，或者基于正常过程的自回归
模型设计粒子滤波器以提取不同故障状态的残差
相关特征， 然后应用 BP 神经网络进行故障模式的
分类[7]；也有采用两级卷积门控循环网络，一体化实
现故障过程的高层时序特征提取与故障模式的分
类识别[8]。

一类支持向量机本质上是寻找一个能够包含
全部正类样本（如正常状态）的最小超球体，其优化
准则表达如下[5]

minZ（R）＝R2＋C
i = 1
Σξi

s.t.： （xi-a）（xi-a）T≤R2＋ξi （5）
式中：Z（·）为准则函数；xi 为第 i 个正类样本；R 为
最小超球体半径；a为球心；C为惩罚系数；ξi为松弛
变量且 ξi≥0，i=1，2，…，N。

由于惩罚参数 C和核函数参数 σ对 SVM 分类
器性能具有关键影响，何青与褚东亮等引入如下的
可变步长以取代传统果蝇优化算法中的固定步长 L
进行 SVM 参数优化

L = L0 -
I-1
Imax

L0 （6）

式中：L0为初始步长值；Imax为最大觅食迭代数；I 为
当前觅食迭代数；L 为递减步长值。

基于时域特征提取的 SVM 基模式识别诊断
法虽然适用于小样本模式分类问题 [5-6]，但是在如
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图 1 滚动轴承故障模拟实验台[17]

Fig.1 Test rig for fault simulation on rolling element
bearings［17］

图2 不同模式类 D 测点振动信号的 FFT 幅值谱波形
Fig.2 FFT-based amplitude spectral waveforms of
vibration signals in Position D belonging to different

patterns

式 （6） 所示的 SVM 算法参数优化过程中又引入了
L0 与 Imax等新的参数，它们的选择需要依靠经验；此
外，流形学习特征维压缩算法的维数参数 d、粒子滤
波器设计所需的故障过程时序建模参数以及 BP 网
络、卷积门控循环网络参数等[7-8]，往往也需要依赖个
人经验进行设置，严重影响了这些算法的实际应用。

2 频域特征匹配方法

实信号 x（t）的傅里叶变换（FT）为[14]

X（f）=
+∞

-∞
乙x（t）e-j2πftdt （7）

式中：X（f） 为 FT 复数序列，其模 X（f） 即为信号
x（t）的幅值谱函数。

假设任意两个实信号 xi（t）与 xj（t）的幅值谱函
数分别为 A= X（f） =[a1，a2， …，aK] 与 B= Xj（f） =
[b1，b2，…，bK]，定义[15-16]

S1（A，B）＝cos（θAB）＝

K

k = 1
Σakbk

K

k = 1
Σ（ak）2

K

k = 1
Σ（bk）2姨

（8）

S2（A，B）＝ρAB=
E（（A-μA）（B-μB））

σAσB
（9）

S3（A，B）＝IAB=H（A）＋H（B）－H（A，B） （10）
式中：S1，S2与 S3分别为 A 与 B 的余弦，相关和互信
息相似度；θAB为 A 与 B 之间的夹角，且有 0≤θAB≤
π/2；ρAB为 A 与 B 之间的皮尔逊相关系数；E（·）为
数学期望；μ 与 σ 分别为均值和标准差。 IAB为 A 与
B 之间的归一化互信息；H（·）与 H（·，·）分别为边
缘熵和联合熵。 显然，S1，S2与 S3满足 0≤S1，S2，S3≤
1，作为信号相似程度评价指标，将在随后的滚动轴
承故障诊断中具体应用。

3 实验研究

实验数据来自美国凯斯西储大学（CWRU）轴承
数据中心，该数据采集自如图 1 所示的滚动轴承故
障模拟实验装置。 该装置配备有一台 2 hp 电动机
（左边），一个扭矩编码器（中间），一个功率测试计
（右边）以及电子控制器。 电机主轴分别由驱动端和
风扇端轴承支承， 单点损伤缺陷采用电火花加工方
式分别引入两端轴承的内圈，外圈和滚动体，连同
正常状态一起形成四种模式。 选取风扇端转速为
1 750 r/min，损伤尺寸为 0.177 8 mm（0.007 inch）的

故障模拟数据， 对应早期的微弱故障， 包括驱动端
（D）和风扇端（F）两个测点的垂向振动观测信号，信号
采样频率为 12 kHz[17]。

以 D 测点的正常（C1:np）和内圈故障（C2:fi）振
动信号为例，其 FFT 幅值谱波形如图 2所示。

（a） 正常
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图 3 基于余弦相似度指标 S1的 D 测点振动幅值谱特征波形模式匹配结果
Fig.3 Pattern matching based on cosine similarity index S1 using vibration amplitude spectra in Position D
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风扇端轴承 0.177 8 mm（0.007 inch）级别的损伤
使用瑞典的斯凯孚（SKF）轴承进行模拟，内圈、外圈
与滚动体元件的基础缺陷频率分别为 fibd=4.946 9，
fobd=3.053 0与 frbd=3.987 4 Hz[17]。 驱动端与风扇端轴
承的滚动体个数分别为 n0=9与 n1=8。 经过计算，主
轴旋转频率 fr=1 750/60=29.17 Hz，驱动端与风扇端
轴承滚动频率分别为 f0=n0 fr =262.50 与 f1=n1 fr =
233.33 Hz， 元件故障频率 fd=[fdi，fdo，fdr]=[fibd，fobd, frbd]
fr =[144.29，89.05，116.30] Hz。 根据滚动轴承的振动
调制机理，振动频谱中应该包含有 fr，f0，f1及其高次
谐波以及 mfdi±kfr，mfdo±kfr，mfdr±kfr；m=1，2，…；k=1，2，
… 等幅值调制频率成分[10]。 但是，滚动轴承振动的
非线性与非平稳性， 导致许多与结构共振相关的、
难以解释的异常频率成分出现，见图 2。从不同模式
类 FFT 幅值谱中无法获得有意义的故障特征频率
信息，即使在正常状态谱图（图 2（a））中也不能清楚
地观察到主轴旋转频率、驱动端与风扇端轴承滚动
频率 fr，f0与 f1等频率分量。 直接对滚动轴承故障振
动信号进行 FFT 分析是无效的，这也是滚动轴承机

理性诊断法[2-4]中采用振动或共振解调的根本原因。
不过，随后将会看到：从 FFT 幅值谱中虽然不能有
效抽取滚动轴承元件的故障特征频率，但是并不影
响本文所建议方法的应用和效果。

从 4种模式各 100 个 FFT 幅值谱特征波形样本
中任取 80个样本构成训练集，另外 20个样本构成测
试集，分别依据式（8）~式（10）给出的 3个相似度指标
执行频域特征匹配。 基于余弦相似度指标 S1、相关相
似度指标 S2和互信息相似度指标 S3的 D测点振动幅
值谱特征波形模式匹配结果如图 3，图 4和图 5所示。

如图 3（a），当使用正常（C1:np）测试集样本进
行测试时，所有 20 个测试样本对正常（C1:np）训练
集的余弦相似度均达到最大。 对内圈故障（C2:fi）、
外圈故障（C3:fo）、滚动体故障（C4:fr）3 类测试集样
本进行模式匹配也获得了相似的结果，即当测试样
本所属模式类与训练集样本相同时相似度达到最
大值，如图 3（b）、图 3（c）与图 3（d）所示。 如图 4 与
图 5所示，当使用相关相似度指标 S2与互信息相似
度指标 S3 进行模式匹配时，所得结果类似。
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图 4 基于相关相似度指标 S2 的 D 测点振动幅值谱特征波形模式匹配结果
Fig.4 Pattern matching based on correlation similarity index S2 using vibration amplitude spectra in Position D

图 5 基于互信息相似度指标 S3 的 D 测点振动幅值谱特征波形模式匹配结果
Fig.5 Pattern matching based on mutual information similarity index S3 using vibration amplitude spectra in Position D

（a） 正常样本测试

（d） 滚动体故障样本测试（c） 外圈故障样本测试

（b） 内圈故障样本测试
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在表 1 中，进一步归纳了对 D 和 F 两个测点
的振动幅值谱特征波形应用余弦相似度指标 S1 进
行模式匹配所获得的相似度数据的统计特征。 在
表 1 中，μ 与 σ 分别为平均值与标准差。 可以看
到，当测试样本与训练样本所属模式类相同时，相
似度平均值达到最大，见表中粗体部分。对于 D 测

点振动幅值谱特征波形模式匹配，最大相似度 S1 的
平均值分别为 0.922 3（C1-C1），0.866 5（C2-C2），
0.897 5（C3-C3）与 0.856 7（C4-C4）；对于 F 测点振
动幅值谱特征波形模式匹配， 最大相似度S1的平均
值分别为 0.922 3（C1-C1），0.866 5（C2-C2），0.897 5
（C3-C3）与 0.856 7（C4-C4）。

依据概率学理论，正态分布数据在区间[μ-3σ,
μ+3σ] 的分布概率为 0.997 3， 这就是众所周知的
3σ 准则[18]。假设振动幅值谱特征波形模式匹配所获
得的相似度数据服从正态分布， 可以借鉴 3σ 准则
进一步确定用于滚动轴承故障模式分类的特征相
似度阈值。 在表 1 中，以下划线分别给出了 4个模式
类正确匹配时最大相似度正态分布区间的下限值

μ-3σ，即 0.907 9，0.853 0，0.884 9，0.835 7（D 测点）
以及 0.937 4，0.870 1，0.853 1，0.812 0（F 测点），据此
估计特征相似度阈值分别为 0.82（D 测点）与 0.80
（F 测点）。 由于阈值估计时向下预留了一定的安全
余量，因此预期能够获得准确的模式分类结果。

表 2 对比给出了本文所建议方法与一些典型
模式识别诊断法对 CWRU 轴承故障的分类性能。

匹配组合
D F

μ σ μ-3σ μ σ μ-3σ

C1-C1 0.922 3 0.004 8 0.907 9 0.948 8 0.003 8 0.937 4

C1-C2 0.491 8 0.012 1 0.434 0 0.012 5

C1-C3 0.430 5 0.015 7 0.375 0 0.014 3

C1-C4 0.474 4 0.015 3 0.456 0 0.011 0

C2-C1 0.494 3 0.018 4 0.460 2 0.037 7

C2-C2 0.866 5 0.004 5 0.853 0 0.881 5 0.003 8 0.870 1

C2-C3 0.590 4 0.011 6 0.578 7 0.008 9

C2-C4 0.642 5 0.013 1 0.669 0 0.013 0

C3-C1 0.442 5 0.017 8 0.388 2 0.024 3

C3-C2 0.584 0 0.007 7 0.584 6 0.020 2

C3-C3 0.897 5 0.004 2 0.884 9 0.879 8 0.008 9 0.853 1

C3-C4 0.630 4 0.013 0 0.620 0 0.019 4

C4-C1 0.485 1 0.017 1 0.479 4 0.049 6

C4-C2 0.652 6 0.010 5 0.657 7 0.013 9

C4-C3 0.637 1 0.014 9 0.606 2 0.012 7

C4-C4 0.856 7 0.007 0 0.835 7 0.837 2 0.008 4 0.812 0

表 1 基于 S1 相似度指标模式匹配数据的统计分析（包括 D 和 F 测点）
Tab.1 Statistics of pattern matching data based on S1 similarity index (including D and F directions)
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由表 2 可见，本文所建议的方法对未知的滚动
轴承故障模式实现了完全准确分类，其分类效果优
于文献 [5，7-8]所给出的方法。 此外，对于包含 80
个训练样本的训练集， 全部 20 个测试样本的模式
匹配耗时不超过 2 s。 考虑到 FFT 算法的高运算效
率，而且整个分类过程不需要其他繁琐的特征提取
与复杂的模式分类器设计环节，基于频域特征波形
模式匹配的滚动轴承故障诊断方法具有明显的高
效率、高精度优势，对于在线的自动故障分类应用
具有重要的价值和意义。

4 结论

1） 对属于不同模式类的、在不同测点的滚动轴
承振动观测数据进行 FFT 分析，以获得相应的幅值
谱数据。 不需要复杂的特征提取，直接由幅值谱特
征波形构建训练集，并依据统计学原理估计用于故
障模式分类的特征相似度阈值； 对于待分模式类，
由其振动观测数据经过 FFT 分析生成幅值谱特征
波形测试样本；不需要设计神经网络、支持向量机
等复杂的分类器， 仅仅依据简单的相似度评价指
标，通过与训练集样本进行频域特征波形模式匹配
并与特征相似度阈值进行比较，即可高效实现准确
的模式分类。

2） 本文诊断案例中，对于正常、内圈故障、外圈
故障以及滚动体故障 4个模式类，无论是应用 D 测
点还是 F 测点的振动数据，当测试样本所属模式类
与训练样本相同时相似度（S1，S2或 S3）达到最大值，
其值均大于 0.8，0.67 或 0.08（用不同的相似度指标
获得的分类阈值也不同）。 本文所建议的方法对训
练集容量要求低，适于解决小样本分类问题。 此外，
通常情况下初建的故障诊断特征模板库往往是不
完备的。 本方法在实际应用中，如果某未知的待分

模式类样本与特征模板库中所有训练集样本的 S1，
S2或 S3相似度均明显小于 0.8，0.67 或 0.08，则可以
认为该测试样本不属于模板库中的任何模式类，将
作为一个新类并入现有的诊断特征模板库中，这从
另一方面体现了本文所建议的频域特征波形模式
匹配方法具有很强的自学习能力。

3） 由于结构刚度差异较大，加之变速运行工况
以及故障内在特性的影响，滚动轴承振动具有明显
的非线性和非平稳性。 此时，直接应用 FFT 基谱分
析难以抽取有意义的故障特征频率。 除去刚度和工
况等客观因素，滚动轴承的振动特性与故障特性关
系密切。尽管 FFT 幅值谱中与故障相关的特征频率
信息已经发生了严重畸变，但是具有一定的畸变规
律，与故障的内在特性密切相关，并且隐藏于 FFT
幅值谱波形中。 基于频域特征波形模式匹配的故障
诊断可以全面地利用故障特征信息，取得最佳的故
障诊断效果。 当然，从机理性诊断研究的角度，未来
有必要加强滚动轴承机械动力学建模与分析，深入
探索 FFT 幅值谱中故障特征频率信息畸变的内在
机理或规律。
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