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摘要：为了对非平稳、低信噪比的轴承振动信号进行分析，提出 1 种基于 PCA-LMD 的滚动轴承振动信号混合特征选取及智能

故障诊断方法。基于 Hankel 矩阵对实测轴承振动信号进行主成分分析（PCA）降噪处理。对降噪后的非平稳信号进行局部均值分解

（LMD），得到一系列具有瞬时物理意义的乘积函数（PF）。通过特征分析和对比，选取前 5 阶 PF 分量的能量比特征、样本熵、均方根及

波形指标作为信号混合特征向量。将特征向量输入到支持向量机（SVM）分类器进行训练与测试，从而实现故障诊断。结果表明：通过

对包含不同故障程度的滚动体、内圈、外圈故障的轴承实测数据进行分析，故障诊断正确率达到 98%，验证了本方法的有效性，对航

空发动机轴承的故障诊断具有借鉴和指导作用。
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Hybrid Feature Selection and Fault Diagnosis of Rolling Bearing Signals Based on Principal Component
Analysis Denoising and Local Mean Decomposition渊PCA-LMD冤

ZHU Tian-xu袁ZANG Chao-ping
渊College of Energy and Power Engineering袁Nanjing University of Aeronautics & Astronautics袁Nanjing 210016袁China冤

Abstract: In order to analyze the bearing vibration signals with nonstationarity and low signal-to-noise ratio袁a hybrid feature selection
and intelligent fault diagnosis method of rolling bearing vibration signal were proposed based on PCA-LMD. Based on the Hankel matrix袁
the Principal Component Analysis 渊PCA冤and denoising of the measured bearing vibration signal were carried out. A series of Product
Functions 渊PF冤with instantaneous physical meaning were obtained by Local Mean Decomposition 渊LMD冤of nonstationary signal after
denoising. According to the analysis and comparison of features袁the energy ratio feature袁sample entropy袁root mean square and waveform
index of the first 5 PF components were selected as the hybrid eigenvectors of the signal. The eigenvectors were input into Support Vector
Machine渊SVM冤classifier for training and testing to realize fault diagnosis. The results show that the correct rate of fault diagnosis is 98% by
analyzing the measured data of rolling body袁inner ring and outer ring which contain different fault degree. The validity of this method is
verified袁and it can be used for reference and guidance for the fault diagnosis of aeroengine bearings.
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0 引言

航空发动机的滚动轴承长期工作在高温、高压和

交变负载条件下，是故障发生频率较高的部件之一[1]。

滚动轴承的故障诊断方法研究对航空发动机的维护

与减少飞行事故具有重要意义[2]。滚动轴承故障特征

往往呈现于振动信号中，可以利用振动信号进行滚动

轴承故障诊断。

基于轴承振动信号的故障诊断，主要由轴承振动

第 46 卷 第 5 期

2020 年 10 月

Vol. 46 No. 5

Oct. 2020



朱天煦等：基于 PCA-LMD 的滚动轴承信号混合特征选取与故障诊断第 5 期

信号预处理、特征提取及故障诊断 3 部分组成。故障

特征提取及其故障诊断方法可分为时域法[3]、频域法[4]

及时频域法[5]。由于轴承信号往往呈非平稳、非线性[6]，

且信号常淹没在噪声当中[7]，如何进行信号的预处理

以及提取正确的轴承故障特征是诊断的难点。近年来

预处理常用方法有小波降噪[8]、奇异值分解（Singular

Value Decomposition，SVD）降噪[9]、主成分分析（Prin-

ciple Component Analysis，PCA）降噪[10-11]等。本文采用

PCA 降噪的方法进行轴承振动信号预处理，旨在研

究 1 种在 PCA 降噪基础上的时域特征提取及故障诊

断方法。轴承振动信号的时域特征提取方法包括原始

信号的时域特征直接提取、基于自适应分解的轴承振

动信号分解及分解得分量的时域特征提取及上述 2

种方法的组合。基于时域特征的故障诊断多利用智能

化的方法实现。Xu 等[12]通过对信号进行混合降噪，将

提取降噪后信号 LMD 分解得到的能量比特征作为故

障特征，通过最小二乘支持向量机（Least Square Sup-

port Vector Machine，LSSVM）实现了滚动轴承的故障

诊断；刘乐等[13]通过提取经 LMD 分解得到的模糊熵

作为轴承的故障特征，并通过概率神经网络（Proba-

bilistic Neural Network，PNN）实现滚动轴承的故障诊

断；黄文静[14]将原始信号的均值、标准差、峭度、偏度、

样本熵和经 LMD 分解得到的能量特征结合以表征轴

承的真实运行情况，并使用粒子群优化的 BP 神经网

络进行诊断，获得了不错的结果。尽管上述方法都取

得了很好的结果，却忽略了轴承在不同故障深度情况

下，不同类型故障信号的时域特征的分析情况；也没

有分析故障深度变化对故障分类效果的影响。事实

上，故障信号的时域特征随着轴承故障深度的加大而

发生变化，但不同故障信号的时域特征变化情况不

同，会导致不同故障类型、不同故障深度的时域特征

有所重叠，给故障诊断带来困难。

本文在对轴承振动信号进行 PCA 降噪处理的基

础上，分析了不同故障类型信号经 LMD 分解所得 PF

分量的几种时域特征分别在不同故障深度下，对不同

故障类型的分类情况及故障深度变化对所选取的时

域信号分类效果的影响；并采用处理小规模数据具有

一定优势[15]的支持向量机（SVM）机器学习方法对故

障信号进行分类与判断。

1 基于 PCA-LMD 混合特征及 SVM 的滚动

轴承故障诊断方法

本文的轴承故障诊断方法主要由以下 4 个步骤

组成，其流程如图 1 所示。

首先，对轴承振动信号进行 PCA 降噪；其次，对

降噪后的轴承振动信号进行 LMD 分解；再次，提取分

解得到的 PF 分量混合特征以表征轴承的运行情况；

最后，将提取到的混合特征输入到支持向量机多分类

器进行诊断。

1.1 PCA 降噪

近年来，PCA 降噪的主要思路为：对单一信号进

行相空间重构，将信号扩展为多维，而后进行主成分

分解与重构，PCA 降噪的具体方法见文献[11]。

1.2 局部均值分解

LMD 局部均值分解是 1 种自适应时频分析方

法，对于 1 个信号，局部均值分解可以将其分解为一

系列 PF 分量，每阶 PF 分量都是由 1 个包络信号和 1

个纯调频信号相乘得到的单分量调幅 - 调频信号，其

具体的步骤见文献[16]。对 1 个降噪后的轴承振动信

号 XR(nt)的分解结果为

XR(nt)=∑k
p=1PFp(nt)+uk(nt) （1）

式中：PFp 为 LMD 分解得到的第 p 阶 PF 分量；uk 为

LMD 分解完成后的残余分量。

局部均值分解可采用滑动平均法[17]对局部均值

函数和局部包络函数[18]进行平滑处理。滑动平均法的

步长对于分解结果的好坏有很大影响，轴承振动信号

的非平稳特性使得滑动平均法分解结果并不理想；通

过样条插值代替滑动平均求取局部均值和局部包络

函数，则可以在一定程度上提高分解效果。故本文采

用 3 次样条插值代替滑动平均法求取局部均值函数

和局部包络函数。

1.3 PF 分量特征提取

提取了降噪后信号 XR 经 LMD 分解所得 PF 分量

的能量比特征、样本熵特征、均方根特征、均值特征、

歪度特征、峭度指标特征、波形指标特征、脉冲指标特

征及裕度指标特征共 9 类特征。通过使用单一特征进

行故障诊断与分类，得到一系列故障诊断结果。根据

诊断结果最终选取对于不同故障数据可分性较好的

图 1 轴承故障诊断方法流程

开始 对数据进行
PCA 降噪

对降噪后数
据进行

LMD 分解
提取 PF 分
量混合特征

支持向量
机故障诊断

结束
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能量比特征、样本熵特征、均方根值特征、峭度指标特

征及波形指标特征作进一步分析与选取。

1.3.1 能量比特征

对于降噪后的轴承振动信号 XR，LMD 可以将其

分解为多阶 PF 分量，各阶 PF 分量的能量与总能量

的比值为能量比特征，反映了各阶分量在能量上的混

乱程度。其第 k 阶 PF 分量能量比特征为

pk=
Ek
E =∑N

j=1PF2
k(j)

∑N
i=1Ei

（2）

式中：PFk 为第 k 阶 PF 序列第 j 个元素值；Ei 为第 i
阶 PF分量所包含的能量；E 为各阶 PF 分量的总能

量；pk 为第 k 阶 PF 分量的能量占比。

1.3.2 样本熵

样本熵可以反映时间序列的复杂程度，对于第 k
阶 PF 分量[PFk(1),PFk(2),PFk(3)…PFk(N)]，其样本熵计

算步骤如下。

给定维数 m，根据原始序列形成矢量 M（i）
M(i)=[PFk(i),PFk(i+1)…PFk(i+m-1)]，

i=1,2,3…N-m+1 （3）

定义矢量 M(i)与 M(j)之间的距离为

d(i,j)=max|PFk(i+l)-PFk(j+l)|，
l=0,1,2…m-1 （4）

设定相似容限参数 r，对于每个给定的 M(i)，统计

其小于 r 的 d(i,j)的点位数 Ki 及其与样本总数 N-m+1

的比值，记作

Bm
i(r)= Ki

N-m+1 ,i,j=1,2,3…N-m+1，i屹j （5）

求取 Bm
i(r)的平均值得

Bm(r)= 1
N-m+1 ,移

i=1

N-m=1
,Bm

i(r) （6）

令 m+1，重复步骤（3）~（6），得到 Bm+1(r)；由此，可

得此 PF 分量序列的样本熵为

S(m,r)=lim
N→∞

-ln B
m+1(r)
Bm(r)蓘 蓡 （7）

若 N 为有限值，那么长度为 N 的序列的样本熵

的估计值为

S(m,r,N)=-ln B
m+1(r)
Bm(r) （8）

本文设置样本熵模式维数为 2，对其相似容限参数设

置为 0.25stdk，stdk 为选取序列的标准差。

1.3.3 均方根值

均方根值是 1 种传统的有量纲时域特征，对长度

为 N 的第 k 阶 PF 分量序列，均方根值特征定义为

姿PFk_RMS= 1
N ∑N

i=1x2
i姨 （9）

1.3.4 峭度指标

峭度指标特征是 1 种传统的无量纲时域特征，反

映了轴承的冲击成分，对于长度为 N 的第 k 阶 PF 分

量序列，其峭度指标特征定义为

姿PFk_Kurt=
1
N ∑N

i=1（PFk（i）-P軈F軈k）4

1
N ∑N

i=1（PFk（i）-P軈F軈k）2蓸 蔀 2 （10）

式中：P軈F軈k 为第 k 阶 PF 分量的均值。

1.3.5 波形指标

波形指标是 1 种传统的无量纲时域特征，对长度

为 N 的第 k 阶 PF 分量序列，其波形指标特征定义为

姿PFk_shape= 姿PF_RMSk
1
N ∑N

i=1|xi|
（11）

1.4 支持向量机

支持向量机是 1 种二分类器，是 1 种机器学习方

法，在处理小规模数据分类方面，其效果优于神经网

络等分类器，支持向量机的主要步骤见文献[18]。由于

支持向量机只能处理二分类问题，而轴承的故障诊断

是多目标分类问题，必须对支持向量机使用方法做出

改变，才可适用。传统的支持向量机多目标分类器有1

对 1 和 1 对多 2 种形式，本文采用 1 对 1 的形式构建

支持向量机多目标分类器，用于滚动轴承的故障诊断。

2 试验分析

试验数据来源于美国凯斯西储大学实验室的轴

承故障数据库[19]，试验用轴承为 SKF6205RS 深沟球

轴承，轴承的内、外径和宽度分别为 25、52、15 mm，钢

球直径为 7.94 mm，节圆直径为 39.04 mm。轴承位于

电机驱动端，采用加速度传感器采集信号，采样频率

为 12 kHz，使用电火花切割轴承内、外圈，滚动体制

造单点损伤，电机转速为 1797、1772、1750 及 1730

r/min，损伤点直径分别为 0.1778、0.3556 和 0.5334

mm，其不同损伤点直径对应的故障信号分别定义为

轻微、中度和严重故障信号。使用每组信号前 40960

个点位的数据进行截断，截断成 10 组，每组长 4096

个点位，共 400 组，由于转速为 1750 r/min、中度故障

的滚动体故障信号缺失，使用转速为 1772 r/min、中

度故障的滚动体故障信号后 40960 个点位代替。
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图 9 故障深度变化引起的 PF分量能量比特征重叠

（a）轻微流动体 - 严重内圈 （b）中度外圈 - 严重流动体

2.1 PCA 降噪

以轴承转速为 1772 r/min、轻微内圈故障信号为

例，验证 PCA 降噪的效果。内圈故障的时、频域信息

如图 2 所示。从图中可见，信号存在明显的噪声，据文

献[13]，噪声会使轴承振动特征频率产生偏移，增加故障

特征提取的难度。因此，需要对原始信号进行预处理。

选取 Hankel 矩阵的行数 m=2048，列数 n=2049，
则Hankel 矩阵的主成分数为 2049，可用特征值数为

2048，对根据内圈故障数据构建的 Hankel 矩阵进行

主成分分解，得到其特征值 姿 和累计方差贡献率如

图 3 所示，累计方差贡献率及特征值见表 1。从图中

可见，对于分解得到特征值，其主要特征值集中在前

500 个，对应的累计方差贡献率为 0.9543，而后方

1548 主成分的贡献率仅为 0.0457。从表中可见，随着

特征值数的增大，每提升

0.05 的累计方差贡献率所

需的特征值数也在不断增

加，从 0.90 增大到 0.95 需

要 164 个特征值，而从

0.95 增大到 0.99，则需要

435 个特征值。

可见，后方较小的特征值及其所对应的主成分对

数据的贡献率较小，且随着特征值数的增加，其对数

据的贡献率在不断减小，因此，选取贡献率为 0.90 为

判据进行降噪，结果如图 4、5 所示。

从图 4、5 中可见，降噪后信号的域波形没有发生

太大变化，而其频谱的毛刺被去除很多，变得更加光

滑，且突出了故障特征频率。据此，在 PCA 降噪的基

础上进行特征提取是有效的。

2.2 混合特征提取

对降噪后的内圈故障信号进行 LMD 分解，得到

的结果如图 6、7 所示。从图 6 中可见，LMD 将信号自

适应分解成 6 个 PF 分量；从图 7 中可见，6 个分量所

处频段大小依次降低，同时，发现其主要的频率信息

集中在前 5 阶 PF 分量中，故本文选取前 5 阶 PF 分

量作为分析用 PF 分量。

2.2.1 能量比特征

现以在1730 r/min转速下，3种故障深度的滚动体、

内圈与外圈故障为例，进行

故障特征的研究与选取，每

种深度的故障信号 8 组，所

得的结果如图8、9 所示。

图 2 内圈故障信号时频域信息

图 3 特征值 姿及其累计

方差贡献率

图 4 降噪信号与原始信号

频域图像

图 5 降噪信号与原始信号

时域图像

图6 信号LMD分解时域信息 图7 信号LMD分解频域信息

图 8 不同故障不同程度的信号 PF分量能量比值特征

（a）时域 （b）频域

表 1 累计方差贡献率及特征值

特征值数

79

96

117

141

174

累计贡献率

0.60

0.65

0.70

0.75

0.80

个数差

17

21

24

33

特征值数

227

313

477

912

累计贡献率

0.85

0.90

0.95

0.99

个数差

53

86

164

435

（a）轻微

（b）中度 （c）严重
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从图 8 中可见，在单一故障深度下，PF 分量能量

比特征可以区分轻微故障信号和中度故障信号。对于

轻微故障，可分性较好的特征为前 2 阶；对于中度故

障，可分性较好的特征为第 2、3 阶；对于严重故障，其

对内外圈故障信号的可分性不大，但可区分滚动体故

障与其余 2 类故障。由故障深度的变化，轻微滚动体

故障信号和严重内圈故障信号 PF 分量能量比特征产

生一定的重叠，严重滚动体故障信号和中度外圈故障

信号的PF分量能量比特征也产生一定的重叠（图9）。

综上，采用能量比特征作为混合特征之一，但由

于能量比特征产生了多处重叠，需要其他特征来补充

能量比特征的不足。

2.2.2 峭度特征

进一步对比不同故

障、不同深度的故障信号

PF 分量的峭度指标特征，

如图 10、11 所示。

从图 10 中可见，在同一故障深度下，PF 分量峭

度指标特征可以在一定程度上区分 3 种故障信号，故

可以对 PF 分量能量比特征起到一定的补充作用。但

是，PF 分量峭度指标特征稳定性较差；对于轻微故

障，外圈故障信号后 4 阶特征稳定性较差，内圈与滚

动体故障信号后 3 阶特征稳定性也较差；对于中度故

障，滚动体信号和内圈信号的第 1 阶特征稳定性不

好；对于严重故障，外圈故障信号的 PF 分量峭度指

标特征稳定性不好。

从图 11 中可见，由于

故障深度的变化以及受 PF

分量峭度指标特征本身稳

定性的影响，轻微滚动体

故障信号和中度外圈故障

信号的 PF 分量峭度指标

特征产生了一定重叠。

虽然 PF 分量峭度指标特征对于故障信号有一

定的可分性，且可以对能量比特征起到一定的补充作

用，但其稳定性不好，本文最终未选取 PF 分量峭度

指标特征作为故障诊断用特征。

2.2.3 波形指标

同样，对比不同故障、

深度的故障信号 PF 分量

的波形指标特征如图 12、

13 所示。

从图 13 中可见，随着故障深度的变化，轻微与严

重滚动体故障信号同中度外圈故障信号的 PF 分量

波形指标特征产生一定的重叠，但轻微滚动体故障信

号和严重内圈故障信号的 PF 分量波形指标特征并

未因故障深度的变化而产生重叠，可以对 PF 分量能

量比特征起一定的补充作用。

PF 分量波形指标特征对故障信号有一定的可分

性，且可以对 PF 分量能量比特征起一定的补充作

用，本文采用 PF 分量波形指标特征作为混合指标的

1 种，但仍需要其他特征来补充其不足。

2.2.4 样本熵特征

对比不同故障、深度的

故障信号 PF 分量的样本

熵特征，如图 14、15 所示。

从图 14 中可见，在同一故障深度下，PF 分量样

本熵特征可以区分轻微故障信号和严重故障信号。对

于轻微故障，前 3 阶 PF 分量样本熵可以在一定程度

上区分 3 种故障信号；对于严重故障，前 4 阶 PF 分

图 10 不同故障不同程度的信号 PF分量峭度指标特征

图 11 故障深度变化引起的

PF分量峭度指标特征重叠

图 12 不同故障不同程度的信号 PF分量波形指标特征

图 13 故障深度变化引起的 PF分量峭度指标特征重叠

图 14 不同故障不同程度的信号 PF分量样本熵特征

（a）轻微

（b）中度 （c）严重

（a）轻微

（b）中度 （c）严重

（a）轻微流动体 - 严重内圈 （b）中度外圈 - 严重流动体

（a）轻微

（b）中度 PF （c）严重
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表 2 故障信号数据

内圈故障信号

轻微 20 训练 /20 检验

中度 20 训练 /20 检验

严重 20 训练 /20 检验

60 组训练 /60 组检验

3

滚动体故障信号

轻微 20 训练 /20 检验

中度 20 训练 /20 检验

严重 20 训练 /20 检验

60 组训练 /60 组检验

2

正常信号

20 组训练 /20 组检验

20 组训练 /20 组检验

1

训练与检验集

合计

类标签

外圈故障信号

轻微 20 训练 /20 检验

中度 20 训练 /20 检验

严重 20 训练 /20 检验

60 组训练 /60 组检验

4

注院S 代表轻微故障曰M 代表中度故障曰H 代表严重故障遥 下同遥

表 3 故障诊断结果 1

外圈

故障

误诊

S0/M0/H0

内圈

故障

误诊

S0/M0/H0

滚动

体故

障误诊

S0/M4/H0

正常

信号

误诊

0

特征

a

诊断率

0.98

量样本熵特征有一定的可分性；对于中度故障，由于

滚动体故障信号第 1 阶 PF 分量样本熵稳定性不好，

滚动体与内圈故障信号的 PF 分量样本熵特征会产

生一定重叠。

考虑故障深度变化对 PF 分量样本熵特征的影

响，发现严重滚动体故障信号和中度外圈故障信号的

PF 分量样本熵特征产生了一定的重叠现象（图 15），

同时，由于轻微滚动体故

障信号与中度外圈故障信

号的样本熵特征并未因故

障深度的变化而产生重

叠，PF 分量样本熵可以对

PF 分量波形指标特征起

到一定的补充作用。

本文选用 PF 分量样本熵特征作为混合特征的 1

种，但需要其他特征补充 PF分量样本熵特征的不足。

2.2.5 均方根值特征

最后，对比不同故障、

深度的故障信号 PF 分量

的均方根值特征，如图 16、

17 所示。

从图 16 中可见，在同一故障深度下，PF 分量均

方根值特征可以有效地区分故障信号，可分性较好的

特征为前 3 阶 PF 分量均方根值特征。通过对比，发

现故障深度的变化并未使 PF 分量均方根值产生太

大的重叠。从图 17 中可

见，严重滚动体故障信号和

中度外圈故障信号的 PF

分量均方根值特征并未产

生重叠，故可以对前面所选

取的特征起到很好的补充

作用。

由 PF 分量均方根值特征可以有效地区分故障

信号，且可以对前面所选特征起到补充作用，本文选

取 PF 分量均方根值作为混合特征之一。

2.3 SVM 故障诊断的验证

采用 1 对 1 的形式构建支持向量机多目标分类

器进行故障诊断，考虑到转速对故障诊断的影响，使

用各种转速下故障与正常信号前 5 组特征作为训练

集，其余特征作为检验集，共有训练集 200 组，检验集

200 组，具体的数据见表 2。

为验证本文方法的有效性，采用本文特征（特征

a）进行 SVM 故障诊断，得到的结果见表 3。

从表中可见，故障诊断结果在中度滚动体故障处

出现 4 个错误，故障诊断正确率为 98%。

为检验考虑 PF 分量峭度指标混合特征的诊断

效果，使用特征 b，用峭度指标代替波形指标和特征

c，同时引入峭度指标和波形指标进行对比验证，得到

的结果见表 4。

从表中可见，对于特征 b，将 PF 分量峭度指标特

征替换掉 PF 分量波形指标特征后，滚动体故障、内

圈故障和外圈故障均出现了误诊，诊断率降为 95%；

相较于特征 a，分类效果变差。对于特征 c，在本文所

选特征的基础上加入PF分量峭度指标，对中度和严重

内圈故障诊断各出现1 个错误，故障诊断率略有降低。

进一步采用本文所使用特征与文献[13]使用的特

表 4 故障诊断结果 2

外圈

故障

误诊

S0/M3/H1

S0/M0/H0

内圈

故障

误诊

S0/M1/H1

S0/M1/H1

滚动

体故

障误诊

S0/M3/H1

S0/M3/H0

正常

信号

误诊

0

0

特征

b

c

诊断率

0.950

0.975

图 15 故障深度变化引起的

PF分量样本熵特征重叠

图 16 不同故障不同程度的信号 PF分量均方根值特征

图 17 严重滚动体故障与中

度外圈故障的信号 PF分量

均方根值特征

（a）轻微

（b）中度 （c）严重

19



航 空 发 动 机 第 46 卷

表 5 故障诊断结果 3

外圈

故障

误诊

S13/M0/H0

S0/M3/H1

内圈

故障

误诊

S0/M14/H2

S7/M0/H0

滚动

体故

障误诊

S0/M5/H1

S0/M2/H1

正常

信号

误诊

0

0

特征

d

c

诊断率

0.825

0.930

征 d、文献[14]使用的特征 e，进行故障分类对比；在本

文所选取的分类条件下，所得结果见表 5。

从表中可见，对于特征 d，经过 SVM 故障诊断

后，在中度和严重滚动体故障处各出现 5 个和 1 个错

误，在中度和严重内圈故障处各出现 14 个和 2 个错

误，在轻微外圈故障处出现 13 个错误，错误主要集中

在内圈与外圈故障处；对于特征 e，发现其诊断结果

在中度和轻微滚动体故障处各出现 2 个和 1 个错误，

在轻微内圈故障处出现 7 个错误，在中度和严重外圈

故障处各出现 3 个和 1 个错误，主要在内圈故障处出

现一些错误。2 种方法的正确诊断率与本文方法对比

明显降低。

3 结束语

提出 1 种基于 PCA-LMD 混合特征的故障特征

提取方法，用 PCA 对轴承振动信号去噪，采用 PF 分

量样本熵、能量特征、均方根值和波形指标所构成的

混合特征进行支持向量机故障诊断，可以同时综合识

别轴承的不同故障类型、不同深度的故障，提高故障

诊断率。本方法可推广应用于航空发动机轴承的故障

诊断。在实际工程中常常存在同一特征对应多种不同

故障，同一故障又有多个特征的现象，给轴承的故障

诊断带来困难，使得利用混合特征进行诊断尤为重

要。如何融合各信号特征，特别是多种故障和多种故

障程度同时存在时的正确诊断，还有待于进一步深入

研究。
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