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基于 Peakvue 技术的滚动轴承故障诊断① 
张  宝 1, 刘  波 2, 张郑华 1, 杨  涛 2 
1(四川中烟工业有限责任公司 绵阳卷烟厂, 绵阳 621000) 
2(西南科技大学 信息工程学院, 绵阳 621010) 

摘 要: 滚动轴承作为旋转机械的关键部件, 其运行状态决定设备以及整个系统的性能. 滚动轴承出现故障时会

产生高频的应力波信号, 而 Peakvue 技术能够有效的检测应力波, 运用一种基于 Peakvue 技术的滚动轴承故障诊

断方法. 该方法采用加速度传感器采集滚动轴承振动信号, 利用高通滤波器滤除加速度传感器输出信号中不必

要的低频部分, 按照一定的时间间隔对高频信号和应力波信号进行峰值提取, 并对提取的峰值信号进行包络检

波处理分析故障类型. 应用西储大学轴承数据集进行验证, 结果表明该方法能准确有效地检测出滚动轴承的故

障类型.  
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Abstract: Rolling bearings are key components in rotating machinery and its running status has an important effect on 

the performance of the equipment and even the entire system. Rolling bearing failure produces a high frequency stress 

wave signal, but Peakvue technique could detect effectively, so a fault diagnosis of rolling bearings using Peakvue 

technique can be used. Acceleration sensor is used to collect vibration signal of rolling bearings, and the high-pass filter 

is used to filter unwanted low frequency signal from the output signal of acceleration sensor, and peak extraction is used 

on high frequency signal and stress wave signal according to a certain time interval, and envelope detection is used on 

peak signal to analyze the fault type. Datasets from the Case Western Reserve University was used for validation, and 

the results indicate that this method can accurately detect the fault type of rolling bearings. 
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滚动轴承在工业系统中应用广泛, 作为旋转机械

的关键部件, 其运行状态决定着整个系统的性能, 据

不完全统计, 导致旋转机械出现故障的原因约有 30%

是滚动轴承出现故障, 故滚动轴承状态监测与故障诊

断都成为研究热点[1]. 滚动轴承的各个单元故障后相

互影响较大, 使其单元故障特征呈现多样性以及故障

原因不唯一, 而且滚动轴承早期故障的异常信号极其

微弱, 很难被及时感知和检测[2]. 采用轴承故障诊断

技术, 分析定位轴承故障单元, 对找出故障原因至关 

 

 

重要[3].  

振动分析、温度、油样分析等方法都可用来进行

滚动轴承的故障诊断, 但是最为实用、有效的是振动

分析方法[4]. 目前利用滚动轴承运行期间的振动信号

作为原始故障信号, 运用在滚动轴承故障诊断中的方

法有很多, 如基于峭度系数、有效值、峰值因子等的

时域方法[5-7], 基于小波[8,9]、HMM[10]等时频域方法, 基

于 EMD[11,12]、SVD[13]、LMD[14]等频域方法. 振动信号

具有非平稳、非线性的特征且早期的故障信号非常微 

 

① 基金项目:川渝中烟四川烟草工业有限责任公司科技项目(川渝烟工技研[2015]62 号) 

收稿时间:2016-07-31;收到修改稿时间:2016-08-31  [doi: 10.15888/j.cnki.csa.005705] 



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2017 年 第 26 卷 第 3 期 

 256 研究开发 Research and Development

弱, 采用以上这些方法或多说少都存在一些不足, 时

域方法处理早期微弱的故障信号就存在很大的缺陷, 

信号幅值太小会导致没有诊断结果或诊断结果不明显; 

如果采用小波方法, 其不足在于一旦选定小波基, 在

随后的整个分析过程中便无法对其进行更改, 而且不

同的基函数也会对分析结果产生较大的影响; 如果采

用 EMD 方法, 其存在两个严重的缺陷: 模态混叠和端

点效应.  

 针对以上方法的不足, 本文选用 Peakvue 技术. 

由于加速度传感器具有频率范围宽、安装条件受现场

环境的影响小、内部无磨损部件、对高频信号敏感等

优点, Peakvue 技术选用加速度传感器测量滚动轴承的

振动信号. 滚动轴承的早期故障振动信号具有高频低

幅的特点, 其隐藏在振动频谱底层的背景能量中不易

被发现, Peakvue(峰值检测)技术不仅可以分离出这些

低能量的周期性损坏信号, 检测出滚动轴承的早期故

障, 而且还可以准确预测出故障的严重程度[15].  

 

1 Peakvue方法工作原理 
  Peakvue 技术是近年来在国外发展起来的一项全

新的信号采集、处理与诊断技术, 由艾默生(Emerson)

公司针对齿轮和滚动轴承的故障诊断而开发的专利技

术, 是一种对给定时间间隔里时域波形峰值进行捕捉

的振动信号分析方法. 当金属与金属发生碰撞时, 会

产生应力波. 轴承早期的疲劳剥落、齿轮缺陷以及摩

擦磨损和冲击等都会产生应力波, Peakvue 则可以采集

和检测这些短暂应力波, 提取应力波的峰值和其出现

的频率, 并转换成频谱进行故障分析[16].  

 
         

(a)普通振动波形 

 
 

(b)Peakvue 采样波形 

图 1 普通振动波形与 Peakvue 采样波形 

  为了更好的了解 Peakvue 技术的工作原理, 需要

先了解应力波. 应力波在机械出现金属与金属的冲

击、摩擦、应力裂痕等现象时产生, 是一种相当短暂

的连续脉冲信号(10-6~10-3s), 即其频率很高. 齿轮箱

和滚动轴承发生故障便会出现这种冲击、摩擦或裂痕

现象.  

  Peakvue 方法分析所需要的信号由安装于轴承座

上的加速度传感器采集后经高通滤波器滤波后得到, 

高通滤波器的截止频率选择 1kHz 或 2kHz 的, 其主要

作用是使信号集中于冲击信号所在频段、分离冲击信

号和普通振动信号, 这种分析方法的核心要点在于峰

值(Peakvue), 而峰值则是原始振动信号中一段选定时

间间隔中的值. 一般情况下, 这个时间间隔的选取是

根据分析频率带宽而定的, 在大多数采集器或分析仪

中, 常将采样时间间隔取为 2.56fmax 的倒数, fmax 为

所分析信号的最大频率.  

  Peakvue采样波形与普通振动波形如图 1所示, 图

1(a)的时域波形中, 等间隔的垂直直线间的值代表对

原始信号进行二次采样的时间间隔; 图 1(b)的信号波

形由图 1(a)中的信号构成, 每个恒定值对应于图 1(a)

中同一时间间隔中的信号峰值. 图 1(a)中每次增加的

时间常量是峰值从最初时刻到经历相同时间间隔的增

量, 改时间间隔增量为上述的 2.56fmax.  

即使应力波冲击信号的持续时间很短 , 经过

Peakvue 采样的波形仍可以很好的保持其幅值和频率. 

然后对 Peakvue 采样信号进行频谱分析, 提取故障频

率, 进行故障分析.  

 

2 基于Peakvue技术的滚动轴承故障诊断 
  滚动轴承包含内圈、保持架、外圈和滚动体. 滚

动轴承中任何一个元件出现损伤都会导致与其它元件

发生撞击, 产生应力波. 随着时间的推移, 这种撞击

会日益严重, 其他元件也会一个接一个出现故障. 在

滚动轴承各元件中, 滚动体的应力最大, 其次是内圈、

外圈和保持架; 保持架的应力变化最为剧烈, 受到的

冲击力也最大, 这可能就是导致其故障率较高的主要

原因[17].  

  利用 Peakvue 技术可以发现早期的滚动轴承故障, 

并监控故障的发展情况, 及时更换损坏的滚动滚动轴

承, 从而避免出现严重的设备故障. 基于Peakvue技术

的滚动轴承故障诊断实现过程如图 2 所示.  



2017 年 第 26 卷 第 3 期                       http://www.c-s-a.org.cn                       计 算 机 系 统 应 用 

 Research and Development 研究开发 257

 
图 2  基于 Peakvue 技术的滚动轴承故障诊断过程 

 

(1) 元件碰撞 

  滚动轴承处于旋转状态, 当轴承内有元件出现损

伤时, 势必会导致损伤的元件与其它元件发生摩擦碰

撞, 进而会损伤其他元件.  

(2) 轴承振动 

  旋转轴承内部元件之间发生碰撞, 随着撞击程度

的不同, 轴承会产生不同幅度的振动.  

(3) 数据采集 

  旋转轴承振动产生的应力波是一种高频信号, 选

则具有频率范围宽、对高频信号敏感等特点的加速度

传感器捕捉这种信号比较合适. 考虑到灵敏度和抗干

扰等因素, 本文选用 ICP 压电式加速度传感器, 较传

统的加速度传感器相比, 它的特点在于将电荷放大器

与传统的压电加速度传感器集于一体, 具有精度高、

漂移小、噪音低、可有效防尘、防潮等优点, 其输出

可以配长电缆而不会影响测量精度.  

  加速度传感器一般用螺纹联接在轴承座或轴承箱

上, 其固有频率通常在 15kHz 以上, 比轴承外圈的共

振频率更高, 因此不易产生共振或共振信号不明显, 

也不易受机械设备中其它非轴承损伤因素的影响而引

起共振[18].  

  针对 ICP 型输出的压电式加速度传感器, 需选用

具有 ICP 输入接口的数据采集器. 一般情况下, 一台

设备都需要同时采集多个轴承的故障数据, 这就需要

选用具有多个 ICP 通道且可实现同步采集的数据采集

器. 16 位 A/D 通常可以满足大部分应用的分辨率要求; 

采样频率对于不同的需求可能有很大差别, 不过选择

100kps 以上的数据采集器应该可以适应多数的应用需

求. 目前以太网的应用非常广泛, 本文选用以太网接

口作为通信接口, 方便数据传输与获取.  

(4) 高通滤波 

  滚动轴承的各个元件中, 内圈的故障频率最高, 

即 fmax, 所以高通滤波器的下限频率一般选取 3~4 倍

的内圈故障频率, 不同应用可以适当进行调整. 对于

故障频率不明确的情况也可以根据实际情况选择

1kHz 或 2kHz 的高通滤波器, 目的是为了保证滤除不

必要的低频信号.  

(5) 峰值提取 

  选择合适的采样时间间隔从滤波后的信号中提取

峰值, 用峰值代替间隔周期中的值, 采样周期一般取

2.56fmax 的倒数, 当然也可以适当上下调整, 主要目

的是为了保证在最高的故障频率周围也能得到足够的

采样数据, 方便后续的分析计算.  

(6) 频域分析 

  已有的频域分析是直接对上述峰值信号进行处理, 

其数据量和二次采样之前相同, 本文的处理是用一个

数据代替一个时间段中的多个数据, 从而减少数据量

以提高运算速度. 对二次采样获得的峰值信号使用

Hilbert 变换[19]进行包络检波处理, 希尔伯特变换器的

频率响应为: 
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得到 ˆ( )x n 后, 构造 x(n)的解析信号, 即: 

ˆ( ) ( ) ( )z n x n jx n   

  然后对 z(n)进行 FFT 变换获得 Peakvue 频域数据

Z(k), 最后根据 Peakvue 频谱分析轴承故障.  
21

0
( ) ( ) , 0,1, 2,3 1

N j nk
N

n
z k z n e k N

 


   



 

 

3 滚动轴承振动数据的分析与验证 
  为验证 Peakvue 技术在滚动轴承故障诊断中的有

效性, 选用美国西储大学的轴承故障数据集[20,21], 其

来源于如图 3 所示的实验平台. 该实验平台包括一个

功率计(右侧)、一个转矩传感器(中间)、一个 2 马力的

电机(左侧)和一个电子控制设备(没有显示), 选取支持

电机轴的轴承作为测试对象. 在轴承上运用电火花加

工技术布置了单点故障, 故障直径包括 0.007、0.014、

0.021、0.028、0.040 英寸. 其中, 前三种故障直径的轴

承使用的是 SKF 轴承, 后两种故障直径的轴承使用与

之等效的NTN 轴承. 试验中采用加速度传感器采集振

动信号, 加速度传感器安装在电机壳体的驱动端和风

扇端的 12 点钟位置, 传感器的输出采用 DAT 记录器
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进行采集处理.  

  验证数据集选用电机驱动端 SKF轴承的故障数据, 

轴承型号为 6205-2RS JEM, 采样频率为 12kps, 主要

选用两类故障数据, 一类故障数据对应电机转速为

1722r/min 和轴承内圈、外圈的故障直径均为 0.007 英

寸, 另一类故障数据对应电机转速为1752r/min和轴承

内圈、外圈的故障直径均为 0.021 英寸两种, 轴承的外

圈、内圈、滚动体和保持架的特征频率[22]可根据以下

公式计算:  

外圈特征频率=
1

1 cos
60 2

r d
n a

D
      
 
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滚动体特征频率=  
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保持架特征频率=
1

1 cos
60 2

r d
a

D
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  其中, n 为滚珠个数, d 为滚动体直径, D 为轴承节

径, α为滚动体接触角, r 为轴承转速(转/分钟). 驱动端

轴承的滚珠数为 9, 轴承节径为 39.04mm, 滚珠直径为

7.94mm, 接触角为 0 度, 其特征频率如表 1 所示.  

 
图 3  美国西储大学故障诊断实验平台 

 

表 1  轴承特征频率 

转速频率 

(Hz) 

外圈特征

频率

(Hz)BPFO 

内圈特征

频率

(Hz)BPFI 

滚动体特

征频率

(Hz)BSF 

保持架特

征频率

(Hz)FTF 

28.7 102.88 155.42 135.28 11.43 

29.2 104.68 158.12 137.63 11.63 
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(a)内圏                (b)外圈 

图 4  0.007 英寸故障直径的内外圈 Peakvue 波形图 
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(a)内圏               (b)外圈 

图 5  0.021 英寸故障直径的内外圈 Peakvue 波形图 

 

  转速 1722r/min、故障直径 0.07 英寸和转速

1752r/min、故障直径 0.021 英寸两大类故障集的内外

圈原始时域波形和 Peakvue 时域波形如图 4 和图 5 所

示. 高通滤波器的截止频率取 4 倍的内圈故障频率值

左右, 取值为 600Hz, 二次采样时间间隔取值为 2.5ms. 

Peakvue 波形依然保持有原始应力波脉冲信号的幅值

和频率.  
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图 6  基于 Peakvue 的滚动轴承外圈故障频谱图 1 
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图 7  基于 Peakvue 的滚动轴承内圈故障频谱图 1 

 

转速为 1722r/min, 故障直径为 0.007 英寸的滚动

轴承 Peakvue 频谱图如图 6 和图 7 所示. 转速为

1752r/min, 故障直径为 0.021 英寸滚动轴承 Peakvue

频谱图如图 8-9 所示. 在图 6 中, 可以明显地看到外圈

故障特征频率的 1 至 6 倍频, 分别为 103.2Hz、206.4 

Hz、310.4 Hz、413.6Hz、516.8Hz、620Hz, 其中 1 至

3 倍频的幅值较大; 在图 7 中, 可清晰地检测出 1 至 4

倍内圈故障特征频率, 分别为 155.3 Hz、309.1 Hz、

464.4 Hz、619.6 Hz, 其中 1 倍和 2 倍频的振幅较大, 说

明此时检测出滚动轴承的内圈出现故障; 在图 8 中有
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明显的外圈故障频率的 1-3 倍频, 分别为 104.1Hz、

209.5Hz、313.5Hz, 其中 1、2 倍频较大; 在图 9 中有

内圈故障频率的 1-4 倍频出现, 分别为 158.2 Hz、314.9 

Hz、473.1 Hz、631.3 Hz. 滚动轴承中, 一个部件出现

故障后, 随着时间的推移, 必将引起其他部件出现故

障, 在图 6-图 9 中仅有单个部件的特征频率及其倍频

的幅值较高, 其他部件的特征频率没有或幅值很小, 

表明滚动轴承处于早期故障状态, 故运用 Peakvue 技

术分析由加速度传感器采集的滚动轴承振动数据, 可

以很方便准确地检测出轴承早期的不同故障, 有利于

滚动轴承状态监测与故障诊断的进一步研究.  
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图 8  基于 Peakvue 的滚动轴承外圈故障频谱图 2 
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图 9  基于 Peakvue 的滚动轴承内圈故障频谱图 2 

 

4  结论 
  金属与金属之间的碰撞会产生应力波, 其具有高

频特性, 利用加速度传感器对高频信号的敏感性, 运

用 Peakvue 技术可以很清晰、准确、及时地检测出滚

动轴承早期的微弱故障, 有利于滚动轴承状态监测与

故障诊断的进一步发展, 同时也促进旋转机械健康管

理技术的发展. 将 Peakvue 技术应用到企业设备的滚

动轴承故障诊断中可及时通知工作人员进行设备维修

或更换轴承, 有效提高设备运行可靠性, 提升经济效

益, 可进一步提升企业设备管理水平, 有广泛的应用

前景.  
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