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摘要：针对轴承初始故障发生的时间点以及退化趋势，提出了基于总体平均经验模式分解和奇异值分解方法（ＥＥ－
ＭＤ－ＳＶＤ）与时域分析的马田系统故障诊断方法．该方法通过提取振动信号时域和时频特征，构建不同特征参数下

的基准空间并利用正交表对特征参数进行降维和优化，最终融合成单一特征参数马氏距离．分别用马氏距离监测轴

承运行状态，判断初始故障发生的时刻以及演化趋势，并依据马氏距离对轴承故障发展的过程进行了划分．该方法

有效地提取了振动信号时频特征并优化了马田系统基准空间，更加准确地识别了轴承初始故障发生的时间点以及

更加合理地划分了轴承的退化过程．通过两组滚动轴承加速寿命试验，验证了该方法的有效性和合理性．
关键词：初始故障；总体平均经验模式分解和奇异值分解方法；时频特征；马田系统；状态监测；故障阶段
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的部件，也是易损零件［１］．当轴承出现局部损伤或缺

陷时，如何能够准确判断故障发生的时间点，以及对

轴承进行状态监测具有重大的意义［２］．
近年来，工业的实时健康监测系统能够探测、分

类和预测即将发生的故障，这些措施已经成为降低
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事故和维护成本的关键操作．滚动轴承故障诊断已
被广泛 研 究［３］．马 田 系 统 （Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ－Ｔａｇｕｃｈｉ
ｓｙｓｔｅｍ，ＭＴＳ）是一种使用多元数据进行分类、诊断
和预测的定量决策模式方法［４］，结合了马氏距离和
田口稳健工程学．作为多元系统一种潜在的信息技
术，已在学术界和实际应用中得到广泛的认可．其
中，马氏距离是该方法的核心，用于构建多维测量尺
度，根据参考集样本定义参考点，将多种信息融合为
单一连续的测量尺度［５］．而田口稳健工程学用于筛
选重要变量，达到降维和优化的目的［６］．通过参数融
合，应用马田系统对设备进行健康监测，识别滚动轴
承故障类型，预测轴承剩余寿命，并提出了缺陷发生
指标［７－９］．针对特征参数的提取，Ｗａｎｇ等［１０］通过

ＥＭＤ－ＳＶＤ提取特征参数构造马田系统，诊断轴承
故障和实时监测轴承运行状态．Ｌｉｎ等［１１］利用多重
分形分析提取特征参数，作为马田系统故障参数．
Ｓｈｅｎ等［１２］基于支持向量机的方法提取特征参数，
该特征的发展趋势与轴承的故障发展趋势和运行时
间相符合．Ｓｈａｋｙａ等［１３］通过比较在各种时域、频率
域和时频域参数，根据参数的健壮性和敏感性来探
测轴承早期缺陷．Ｙａｎ等［１４］采用ＥＭＤ和峭度相结
合的方法，对轴承初始故障的时间进行估计．目前多
参数评估轴承退化状态主要集中于参数的选择、融
合技术、各阶段监测技术以及模型预测技术．对于多
参数融合技术：其一，要选取合理的特征参数，并对
选取的参数进行冗余处理；其二，融合后的参数能够
准确地表达轴承的退化状态．本研究团队也利用相
关性分析选取时域特征，组建基准空间，计算马氏距
离，判断轴承初始故障以及状态监测［１５］．基于以上
原因，本文提出了一种基于ＥＥＭＤ－ＳＶＤ与时域分
析的马田系统故障诊断方法．该方法对振动信号时
域、时频特征进行了综合分析，更加合理地组建了特
征空间，并使用信噪比和正交表对其进行了优化，最
终融合的马氏距离能够更加准确地找到初始故障发
生的时间点以及对轴承的运行状态更加有效地进行
监测．第一，用冗余后的形态奇异值（ｓｉｎｇｕｌａｒ　ｖａｌｕｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）作为时频特征组建基准空间，
并融合为单一指标马氏距离ｄＭ，１来检测轴承的运
行状态．第二，用冗余后的形态奇异值和对初始故障
敏感的时域特征组建基准空间，并融合为单一指标
马氏距离ｄＭ，２判断轴承初始故障的时间点．

１　马田系统原理（ＭＴＳ）

马田系统是以马氏距离结合信噪比解决多元空
间计测问题的方法［１６］．在马田系统中，马氏距离ｄＭ

为故障发展程度的指标，田口方法则通过正交表
（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ　ａｒｒａｙｓ，ＯＡ）和信噪比（ｓｉｇｎａｌ－ｔｏ－ｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）对特征参数进行约简．
１．１　马氏距离的计算

马氏距离的计算主要包括以下步骤：
第一步：基准空间的确定．
１）构建基准空间的特征参数．确定特征变量，

用以构建基准空间．状态分类能否成功，在很大程度
上取决于特征变量的选择．假定正常的样本空间可
以表示为：有ｍ 个特征参数，ｎ个样本，则第ｉ次采
集数据的第ｊ个特征参数可以表示为Ｘｉｊ，第ｉ个样
本的特征参数Ｘｉ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｉｊ，…，Ｘｉｍ），ｎ个
正常样本特征参数的基准空间可以表示为

Ｘ＝

Ｘ１１ Ｘ１２ … Ｘ１　ｍ

Ｘ２１ Ｘ２２ … Ｘ２　ｍ

  

Ｘｎ１ Ｘｎ２ … Ｘｎｍ

熿

燀

燄

燅

（１）

　　２）基准空间的标准化：

Ｘ
∧

ｉｊ＝
Ｘｉｊ－Ｘ

－

ｊ

δｊ
（２）

　　　ｉ＝１，２，…，ｎ　　ｊ＝１，２，…，ｍ

式中：Ｘ
－

ｊ 和δｊ 为Ｘ 基准空间中第ｊ个特征的均值
和标准差．

标准化的正常样本空间为

Ｘ
∧

＝［Ｘ
∧

１，Ｘ
∧

２，…，Ｘ
∧

ｎ］Ｔ （３）

　　３）计算标准化后基准空间的马氏距离：

　　　　　　　ｄＭ，ｎｏｒｍａｌ＝
１
ｍＸ

∧

ｉＣ　Ｘ
∧
Ｔ槡 ｉ （４）

式中：Ｃ为标准化后样本空间Ｘ
∧
的相关矩阵．

第二步：基准空间的有效性验证．
为了验证基准空间的有效性，采集滚动轴承无

故障阶段和故障阶段时的振动信号样本，利用基准
空间的均值、方差、相关矩阵对两组样本的基准空间
进行标准化并计算其马氏距离．如果故障样本的马
氏距离明显大于正常样本的马氏距离，则证明所建
立的基准空间是有效的；否则，需要重新选择特征参
数定义基准空间．

第三步：样本空间的马氏距离．

采用基准空间的特征均值Ｘ
∧

ｊ、标准差δｊ 和相
关矩阵Ｃ对样本空间的数据进行标准化，并计算其
马氏距离，评价所监测轴承的性能退化状态：

　　　　　　　Ｙ
∧

ｉｊ＝
Ｙｉｊ－Ｙ

－

ｊ

δｊ
（５）
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ｄＭ，ｓｔ＝
１
ｍＹ

∧

ｉＣＹ
∧
Ｔ槡 ｉ （６）

１．２　田口方法
田口玄一博士以信噪比作为功能评价指标，用

以度量特征的稳健程度．假设样本空间有ｐ个特征，
安排在正交表的前ｐ 列，各有２个水平，表示该特
征在马田系统分析中．每一行决定着在一次实验中
那些变量包含在内．对于每次实验，使用被选择特征
计算异常样本的马氏距离，并计算信噪比代表每次
实验运行的响应：

Ｓ＝－１０ｌｇ
１
ｍ（ ∑

ｍ

ｋ＝１

１
ｄＭ，ｋ

） （７）

　　对于每一个特征，分别用ｔ１和ｔ２表示使用和未
使用该特征信噪比的均值．信噪比的增量为

Δ＝ｔ１－ｔ２ （８）

如果Δ＞０，表示该特征能够被使用，否则将被舍
弃［１２］．

２　特征参数的选择

本文所提出的方法如图１所示．首先通过ＥＥ－
ＭＤ提取振动信号的ＩＭＦ分量，使用ＳＶＤ方法求
解每个分量的奇异值作为振动信号的时频特征，并
通过相关性提取振动信号时域特征，特征参数提取
之后，使用时频特征组建基准空间并优化，融合成单
一指标马氏距离对滚动轴承进行状态监测．时频特
征变化的趋势符合轴承故障发展的过程，通过时频
特征组建基准空间，融合成的马氏距离能够表达轴
承退化的趋势，但时频特征对初始故障敏感性较差．
为了判断初始故障发生的时间点，需要在时频组成
的基准空间中加入时域特征以凸显初始故障，因此
用奇异值和对初始故障敏感的时域特征组建基准空
间，并计算马氏距离来判断初始故障发生的时间点．
１）时频特征的提取．由于噪声的干扰，故障信

号往往容易被湮没在背景噪声中．因此，首先对初始
滤波后的振动信号进行总体平均经验模态分解（ｅｎ－
ｓｅｍｂｌｅ　ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ），得
到振动信号主要的频率成分，再对产生的ＩＭＦ分量
和残余函数进行ＳＶＤ奇异值分解，然后使用田口方
法，通过正交表和信噪比对奇异值进行特征约简，筛
选出稳定的时频特征．使用正交表１（Ｌ８（２７））对特
征优化，通过ＥＥＭＤ－ＳＶＤ方法提取了７个时频特
征参数，然后通过信噪比和正交表对其进行特征约
简，发现特征６水平１和水平２的差值为负，说明此
特征是不稳定特征，在组建基准空间时应该被剔除，
最终得到６个稳定的时频特征参数．

图１　设计流程

Ｆｉｇ．１　Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ　ｆｌｏｗ

表１　正交表

Ｔａｂ．１　Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ　ａｒｒａｙ　ｌｉｓｔ

实验 特征１特征２特征３特征４特征５特征６特征７信噪比

１　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 １　 ７２．８２
２　 １　 １　 １　 ２　 ２　 ２　 ２　 ７１．８５
３　 １　 ２　 ２　 １　 １　 ２　 ２　 ７０．４４
４　 １　 ２　 ２　 ２　 ２　 １　 １　 ７０．０１
５　 ２　 １　 ２　 １　 ２　 １　 ２　 ７０．１４
６　 ２　 １　 ２　 ２　 １　 ２　 １　 ７０．６６
７　 ２　 ２　 １　 １　 ２　 ２　 １　 ７０．１４
８　 ２　 ２　 １　 ２　 １　 １　 ２　 ６９．６０
水平１　７１．２８　７１．３７　７１．１０　７０．８９　７０．８８　７０．６４　７０．９０
水平２　７０．１６　７０．０５　７０．３１　７０．５５　７０．６７　７０．７７　７０．５０
增量 ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ － ＋
结果 √ √ √ √ √ × √

　　注：√表示选择此特征，×表示舍弃此特征

２）时域特征的选择．提取振动信号时域特征，
通过敏感性和相关性分析可以将时域特征分为两大
类，分别为对初始故障敏感的特征和能够大致反映
轴承故障退化过程的时域特征．本文对１３个时域特
征进行了相关性分析，结果发现：特征参数峭度、裕
度因子、波峰因子、脉冲系数、形状系数５个特征参
数对滚动轴承初始故障比较敏感且稳定性好［１５］．因
此，在判断初始故障时，加入这５个时域特征来组成
样本空间．
２．１　集合经验模式分解（ＥＥＭＤ）方法

为了克服 ＥＭＤ在分解过程中的模态混叠现
象，Ｈｕａｎｇ提出了ＥＥＭＤ方法［１７］．ＥＥＭＤ分解将任
意非线性、非平稳信号分解为若干个具有不同时间

·１４·第３期　　　　　 　　　　剡昌锋等：基于ＥＥＭＤ－ＳＶＤ与时域分析的马田系统轴承故障诊断　　　　　　　　　　　　



尺度的固有模态函数和一个残余分量．传统的ＥＭＤ
分解过程中ＥＥＭＤ的主要算法如图２所示．

图２　ＥＥＭＤ算法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗ－ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ＥＥＭＤ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１）给原始信号Ｘ（ｔ）多次添加均值为零、标准
差为常数的高斯白噪声：

Ｘｉ（ｔ）＝Ｘ（ｔ）＋ｎｉ（ｔ） （９）
式中：Ｘｉ（ｔ）为第ｉ次加入高斯白噪声后的信号；

ｎｉ（ｔ）为第ｉ次加入的高斯白噪声．
２）对添加噪声后的信号Ｘｉ（ｔ）进行ＥＭＤ分

解，得到若干个ＩＭＦ分量：

Ｘｉ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｉｊ＋ｒｉ （１０）

式中：ｃｉｊ为第ｉ次添加高斯白噪声分解得到的第ｊ
个ＩＭＦ分量，ｒｉ 为残余分量．
３）对以上ｎ次计算得来的ＩＭＦ分量进行总体

平均运算作为最终的ＩＭＦ分量，同时也可以消除各

ＩＭＦ分量中的残余分量．一般集成次数设置为１００．
即

ｃｊ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｃｉｊ　　（ｊ＝１，２，…，ｋ） （１１）

　　原始信号经过ＥＥＭＤ分解后会得到多个ＩＭＦ
分量，各个分量携带与轴承故障特征相关的信息多
少不一，因此需要从中筛选出包含故障信息较多的

ＩＭＦ分量，以突出故障特征，减少无关信息对故障
特征提取的影响．可以通过相关系数大小判定各

ＩＭＦ分量的真伪，其表达式为

ｒ＝
Ｅ［（ｘ－μｘ）（ｙ－μｙ）］

σｘσｙ
（１２）

式中：μｘ 和μｙ 分别为信号ｘ 和信号ｙ 的均值；σｘ
和σｙ 分别为信号ｘ和信号ｙ的标准差；Ｅ［］为统计

均值．相关系数在０．５～１．０为强相关，０．１～０．５为弱
相关，０～０．１为没有相关，所以本文将相关系数值

０．１为选取标准，相关系数大于０．１的为有用成分，
相关系数小于０．１的为伪分量．
２．２　形态奇异值分解（ＳＶＤ）方法

奇异值分解技术已广泛应用于故障诊断领域．
对于含噪信号，经过ＥＥＭＤ分解得到的矩阵可以用

Ｄｍ＝Ｄ＋Ｚ表示，其中矩阵Ｄ 对应系数矩阵中的正
常信号成分，而Ｚ 对应噪声成分．对系数矩阵Ｗ 进
行ＳＶＤ分解后发现，矩阵Ｄ、Ｚ 对奇异值的贡献各
不相同［１８］，但通过选择恰当的奇异值经ＳＶＤ重构，
就可以得到去噪后的ＥＥＭＤ结果．现在仅知道Ｄｍ

而不知道Ｄ 和Ｗ，但是可以根据Ｄ 和Ｗ 的一些特
点研究其奇异值情况．对Ｄｍ 作奇异值分解，Ｄｍ＝
ＵＳＶ′，Ｕ∈Ｒｍ×ｎ，Ｖ′∈Ｒｎ×ｎ，且ＵＵ′＝Ｉ，ＶＶ′＝Ｉ．Ｓ为

ｍ×ｎ维对角矩阵，对角线元素为（λ１，λ２，…，λｋ），

Ｄｍ 的秩为ｋ，且ｋ＝ｍｉｎ（ｍ，ｎ），一般取ｍｎ，λ１≥
λ２≥…≥λｋ 为Ｄｍ 的奇异值．

３　实验验证

３．１　案例１
为了验证该方法的有效性，本文采用了ｉｎｔｅｌｌｉ－

ｇｅｎｔ　ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ　ｓｙｓｔｅｍｓ提供的数据ＩＭＳ　ｂｅａｒｉｎｇ
ｄａｔａ，该实验所使用试验平台如图３所示［１９］．试验用
的测试轴承为Ｒｅｘｎｏｒｄ　ＺＡ－２１１５双列球轴承．试验
中，数据采样频率为２０ｋＨｚ，轴承转速为２　０００ｒ／

ｍｉｎ，采样间隔为１０ｍｉｎ，采样时间为１ｓ，每个样本
含有２０　４８０个数据点，试验样本为９４８个．

图３　轴承试验平台

Ｆｉｇ．３　Ｂｅａｒｉｎｇ　ｔｅｓｔ　ｒｉｇ

根据设计流程，对振动信号进行ＥＥＭＤ分解，
选择与原始信号相关系数较大的ＩＭＦ分量并求奇
异值．实验中选择了ＥＥＭＤ分解后的前７个ＩＭＦ分
量并计算其奇异值，然后使用田口方法，通过正交表
和信噪比对奇异值进行特征约简，筛选出稳定的时
频特征．筛选过程和表１相同，其结果见表２．通过特
征约简筛选出６个稳定的时频特征．
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表２　正交表筛选结果

Ｔａｂ．２　Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ　ａｒｒａｙ　ｌｉｓｔ

特征 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７
结果 √ √ √ √ √ × √

　　注：√表示选择此特征，×表示舍弃此特征

时频特征能够表达轴承退化的趋势，但对初始
故障敏感性较差．为了判断初始故障发生的时间点，
需要在基准空间中加入对初始故障敏感时域特征以
凸显初始故障．通过对时域特征进行相关性和敏感
性分析，筛选出了峭度、波峰因子、裕度因子、形状系
数、脉冲系数五个对初始故障敏感的时域特征［１８］．
最终选择６个时频特征和５个时域特征组建基准空
间并计算出马氏距离ｄＭ，２来判断故障发生的时间
点．由图４可以看到马氏距离ｄＭ，２在故障初始特别
敏感．在第５７６个样本时马氏距离开始增大，在第

７０６个样本时ｄＭ，２达到最大，初始故障已经十分明
显．

图４　初始故障

Ｆｉｇ．４　Ｉｎｉｔｉａｌ　ｆａｕｌｔ

轴承故障发展过程可分为４个阶段：故障初始
阶段、轻微故障阶段、宏观故障阶段和最后阶段［２０］．
如图５所示，根据滚动轴承典型的故障发展过程，可
以将滚动轴承的失效分为４个阶段．为了监测轴承
运行状态，观察轴承退化的趋势，用得到的６个时频
特征组建基准空间，计算马氏距离ｄＭ，１．如图６所
示，马氏距离的增长趋势大致符合轴承故障退化的
趋势，频域特征组成的基准空间更加符合轴承故障
的退化过程．马氏距离在第７０６个样本处明显增大，
刚好对应初始故障第７０６个样本，同时在第７０６个
样本之前马氏距离也在缓慢增大，说明在此之前故
障已经发生，故障发生的点可以估计在５００～７００的
样本中．因此依据图６可以判断故障发生的时间点
并对故障发展过程进行划分．

依据图６对轴承故障的发展过程进行划分：

１）滚动轴承故障初始阶段的发展过程．根据马
氏距离ｄＭ，２可以看出，在第５６７个样本时故障开始
产生，在第７０６个样本时达到最大值，同时对应马氏
距离ｄＭ，１开始明显增大的时间点．

图５　轴承典型的故障发展过程

Ｆｉｇ．５　Ｔｙｐｉｃａｌ　ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ

图６　轴承状态监测

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ　ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ

２）滚动轴承轻微故障阶段．从第７０６个样本开
始马氏距离增长变慢，直到第８９６个样本．
３）滚动轴承宏观故障阶段．马氏距离快速增

大，从第８９６个样本到第９５０个样本之间．
４）滚动轴承故障最后阶段．马氏距离急剧增

大，从第９５０个样本开始一直到结束．
３．２　案例２

案例２采用了ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ　ｓｙｓｔｅｍｓ
提供的数据ＩＭＳ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｄａｔａ的另外一组数据，试
验用的测试轴承为Ｒｅｘｎｏｒｄ　ＺＡ－２１１５双列球轴承．
采样间隔为１０ｍｉｎ，采样时间为１ｓ，试验样本为

２　０００个，每个样本含有２０　４８０个数据点．
同样对时域特征进行相关性和敏感性分析，筛

选出了峭度、波峰因子、裕度因子、形状系数、脉冲系
数５个对初始故障敏感的时域特征［１８］，提取６个稳
定的时频特征．为了凸显初始故障并判断初始故障
发生的时间点，选择６个时频特征和５个时域特征
组建基准空间，计算马氏距离ｄＭ，２．选择６个时频特
征计算马氏距离ｄＭ，１，对轴承运行状态进行监测并
依据ｄＭ，２对其进行划分．第一阶段：根据图７ａ马氏

距离ｄＭ，２可以看出，在图７ｂ第１　６５２个样本时故障
开始产生，在第１　７４２个样本时第一次达到最大值，

同时对应马氏距离ｄＭ，２开始明显增大的时间点．第
二阶段：从第１　７４２个样本开始马氏距离持续增长，

直到第１　８２９个样本．第三阶段：马氏距从第１　８２９
个样本到第１　９７４个样本之间．第四阶段：马氏距离

·３４·第３期　　　　　 　　　　剡昌锋等：基于ＥＥＭＤ－ＳＶＤ与时域分析的马田系统轴承故障诊断　　　　　　　　　　　　



急剧增大，从第１　９４７个样本开始一直到结束．

图７　两种马氏距离的比较

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｗｏ　ｔｙｐｅｓ　ｏｆ　Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ　ｄｉｓｔａｎｃｅ

３．３　结果对比
本文使用案例２的实验数据对轴承故障阶段进

行划分，如图８所示．可以看出在１　６６７个样本中出
现了早期故障．通过轴承寿命的发展阶段对轴承状
态监测图进行了划分，但是对初始故障的确定不够
准确以及轴承故障各阶段的划分依据性不强．在其
对轴承故障阶段划分的基础之上［１８］，本文对振动信
号特征的提取、基准空间的优化以及轴承故障发展
过程划分的依据进行了更加深入的研究．

图８　轴承寿命的划分

Ｆｉｇ．８　Ｄｉｖｉｓｉｏｎ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｌｉｆｅ

１）对于特征参数的选择，时域参数对初始故障
更加敏感［１８］．通过研究发现，时频特征能够更加准
确地反映故障演化的过程．因此本文在文献［１５］的
基础上，通过ＥＥＭＤ－ＳＶＤ方法提取了时频特征，为
基准空间的组建提供了特征参数．
２）对于基准空间的组建，在时域特征参数的基

础上融合了时频特征，通过信噪比和正交表对基准
空间进行了降维，筛选出了稳定的信号特征．可以看
出在引入时域特征组建样本空间后的初始故障图，

其幅值的变化更加凸显，同时在状态监测图中ｄＭ的
变化更加符合滚动轴承的退化过程．
３）依据轴承寿命对轴承运行的全过程进行划

分［１５］，轴承典型的故障发展过程的四个阶段是从故
障开始发生直到轴承失效．本文依据初始故障发生
的时间点以及故障的发展趋势，对状态监测图马氏
距离轴承故障的发展过程划分为四个阶段，能够对
初始故障以及故障发生的时间点进行比较准确的判
断．同时，依据轴承初始故障能够在轴承状态监测图
中找到初始故障发生的时间点，以及对故障发展的
第一、第二阶段进行准确的划分，对于后两个阶段的
划分只是根据轴承状态监测图马氏距离曲线的变化
进行划分的，在这个方面还需要进一步研究．

４　结论

１）通过总体平均经验模式分解和奇异值分解
方法更加合理、有效的选取了特征参数，丰富了马氏
空间的特征参数，并对特征参数组成的样本空间进
行了降维，筛选出稳定的特征向量．
２）提取对轴承初始故障敏感的时域特征和稳

定的时频特征组建基准空间，并融合为单一指标马
氏距离，使初始故障更加凸显，能够有效找到故障发
生的时间点．
３）使用稳定的时频特征组建基准空间得到的

马氏距离更加符合轴承退化过程，并依据初始故障
马氏距离对故障退化过程进行了合理的划分．
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