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摘 要：针对滚动轴承振动信号具有非平稳性的特点，提出一种提取相同工况条件下正常信号与故障信

号各固有模态函数能量比构建特征向量的特征提取方法。由于 EMD分解后各模态分量存在模态混叠现象，
导致分解结果具有不确定性，因此传统的能量特征提取方法在滚动轴承故障诊断中的故障识别率较低。通

过引入相同工况条件下的正常信号，将各模态分量的能量特点转化为相对于正常信号的能量特征。仿真实

验表明,  本文所提方法能够有效地提取滚动轴承的故障特征，进而实现其故障诊断。
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Fault Feature Extraction of Roller Bearing Based on EMD Modal Energy Analysis
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Abstract：According to the non-stationary signal of rolling bearing, a feature extraction method of extracting energy
ratio of intrinsic mode function(IMF) of normal signal and fault signal to construct characteristic vectors is proposed.
Because of the modal aliasing by EMD, the decomposition results are uncertain, and the fault recognition rate of traditional
energy feature extraction is low. By introducing normal signal under the same working conditions, the energy characteris-
tics of various mode vectors are changed into energy features relative to normal signal. The experimental results show that
the proposed method can effectively extract the fault feature of roller bearing and achieve its fault diagnosis.
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0 引言

滚动轴承是旋转机械的核心部件，同时也是极

易发生故障的零部件之一，据不完全统计，约有30%
的旋转机械故障是由滚动轴承故障引起的。由于滚

动轴承工作环境极其复杂，其振动信号是由不同零

部件振动耦合而成。因此，如何对滚动轴承信号进

行有效的特征提取，成为对其进行有效故障诊断的

难点和关键点。

经验模态分解（empirical mode decomposition，

EMD）是一种典型的现代信号处理方法，能够根据
信号自身特点自适应地将信号分解为一系列具有不

同频率范围和能量分布的固有模态函数（int r in sic
mode function，IMF）。因此基于 EMD分解的能量特
征提取方法在故障诊断领域得到了广泛的研究[1-13]。

文献[1]针对天然气发动机故障信号的非平稳性、非
线性等特点，提出一种基于 EMD提取能量特征参数
的故障诊断方法；文献[2]采用线性预测方法对信号
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进行边界延拓，改进EMD方法，应用EMD对战场声
信号进行分解，选择每一个 IMF的能量相对于原始
信号总能量的能量比作为特征向量，并将其归一化。

最后，设计神经网络分类器对不同类战场声目标进

行分类与识别；文献[3-5]通过提取若干个 IMF分量
与原始信号的能量比构建特征向量；文献[ 6 ]对各

IMF分量分别设定阀值，剔除幅值较小的数据点增
强信号故障特征，然后再提取消减后 IMF分量与原
始信号的能量比构建特征向量；文献[7]则对各 IMF
分量进行小波包分解，提取不同频带信号与 IMF分
量的能量比构建特征向量。然而，正常信号作为故

障信号的基础成份，其对信号能量的贡献却很少受

到人们的关注。因此，本文引入正常信号，提取正

常信号各模态分量与故障信号各模态分量的能量比

构建特征向量，用于滚动轴承的故障诊断。

2 能量特征提取

2.1 EMD原理

EMD是一种自适应的时频分析方法，不需要任
何先验知识，被应用于非线性、非平稳信号的分析

处理中。Huang N E[14]等人认为，任何复杂信号都是

由多个固有模态函数组成，因此，EMD分解的目的
就是为了获得固有模态函数。IMF分量必须满足以
下两个条件：1）在整个数据序列中，极大值与极小
值点个数之和与过零点个数相等，且相差不超过 1
个；2）在任意时间点上，由局部极大值与局部极小
值点构成的包络均值为零或近似为零。

EMD分解可以被描述为以下过程。

Step1 设原始信号为 x(t)，采用三次样条插值拟
合上下包络线。定义上下包络线的均值为m(t)，定义
包络线均值与原始信号之差为 h(t)，即：

                      h(t) = x(t)-m(t) 。                            （1）
如果 h(t)满足上述 IMF分量条件，那么 h(t)即为

信号的第一个 IMF分量；如果不满足条件，则需要
对 h(t)继续进行以上过程的筛选，直到得到符合要求
的 IMF分量。

Step2 得到信号的第 1个 IMF分量，以及该分
量分离后的余项

                         （2）

Step3 将 r(t)作为新的处理信号，重复上述“筛
选”过程，得到一些列的 IMF分量 ci(t)(i=1,2,…,n)和
最终的余项 rn(t)。原始信号可以重构为

，
                                 （3）

式中：n为 IMF分量个数；rn
为残差函数，是一个单

调函数。

2.2 基于 EMD模态能量的特征提取
能量冲击是滚动轴承发生故障时最显著的特征，

因此本文从能量的角度出发，提取原始信号的能量

特征构建特征向量。EMD能够将信号分解为若干个
具有不同频段范围的 IMF分量，而当故障发生时，不
同故障类型会导致不同频率范围的信号发生变化，

从而引起相应频段内的能量发生变化。因此，本文

提取正常信号各模态能量与故障信号对应模态分量

的能量比构建滚动轴承振动信号的能量特征。

能量是信号的特征常量，本文定义信号能量为

 。                                        （4）

式中，x(t)为离散信号。
正常信号与待检测样本信号的模态分量的能量

比为

  。                        （5）

式中：e j
表示故障信号第 j个 IMF分量的能量大小；

Ej
表示正常信号第 j个 IMF分量能量大小， 表示待

检测样本信号的第 j 个能量特征。
因此，本文首先分别对待检测信号和相同工况

条件下正常信号进行 EMD分解；然后，提取正常信
号各模态分量与故障信号各模态分量的能量比，构

建特征向量；最后，将构建的特征向量用于 SVM的
分类识别。

3 滚动轴承故障诊断流程

通过引入正常信号，将信号的能量特征转化故

障信号相对于正常信号的能量变化，并通过支持向

量机分类器实现对滚动轴承运行状态的智能识别，

故障诊断流程如下：

Step1 对来自传感器的含有大量噪声的原始信

号进行低通滤波等预处理，得到待分析信号 x(t)；

Step2 对待分析信号在同一工况条件下的正常

信号进行相关性分析、移位，求得正常信号的平均

波形[9] ；

Step3 分别对待分析信号 x(t)和正常信号进行

EMD分解；

Step4 按照式（5）分别求得正常信号前 5个模
态分量与待分析信号前 5个模态分量的能量比，构建
信号的能量特征；

Step5 用提取出的前20个样本特征训练SVM分

魏 巍，等 基于EMD模态能量分析的滚动轴承故障特征提取
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类器，将其余的样本特征送入分类器进行状态识别。

4 仿真实验

仿真实验采用的数据来自美国 Case Western Re-
serve大学的滚动轴承数据中心[15]。实验测试系统由

三相交流电机、转矩传感器、测力计和电子控制装

置组成。电机轴由测试轴承支撑，通过放电加工技

术在测试轴承中植入单一局部故障缺陷，故障直径

分别为0.177 8 mm、0.355 6 mm和0.533 4 mm，深度为

0.279 4 mm，测试轴承为6025-2RS JEM SKF型深沟轴
承。振动信号通过加速度传感器采集，采样频率为

48 kHz。

 

在电机不同转速工况下，记录 4种不同故障类型
（正常状态、滚动体故障、内环故障、外环故障）的

振动加速度信号数据，共 40个样本集，其中正常信
号只按负载大小采集，共 4个样本集；其余按负载大
小和故障类型采集，共 36组样本集。将 40个样本集
分成 12组数据集，每组数据集由相同电机负载条件
下的 4种故障类型组成，数据集描述如表 1所示，表
中，N表示正常状态，I表示内环故障，B表示滚动
体故障，O表示外环故障（下同）。

 

图 1 测试台

Fig. 1 The test stand

表1 数据集描述

Table 1 The description of sample sets

数据集

D007_0
D007_1
D007_2
D007_3
D014_0
D014_1
D014_2
D014_3
D021_0
D021_1
D021_2
D021_3

样本个数转速 /
（r·min-1）

179 7
177 2
175 0
173 0
179 7
177 2
175 0
173 0
179 7
177 2
175 0
173 0

故障直径／

m m

0.177 8
0.177 8
0.177 8
0.177 8
0.355 6
0.355 6
0.355 6
0.355 6
0.533 4
0.533 4
0.533 4
0.533 4

N
238
472
473
474
238
472
473
474
238
472
473
474

I
238
474
474
474
062
372
476
473
238
473
479
477

B
239
475
475
477
243
474
475
475
238
475
475
475

O
237
475
475
476
239
473
475
477
240
477
476
477

a）正常信号 EMD分解过程及其各 IMF的边际谱

b）  内环故障信号EMD分解过程及其各 IMF的边际谱

图 3中，a~d分别表示正常、内环故障、滚动体
故障和外环故障融合信号的 EMD分解过程和各模态
分量的频率、能量分布情况。从图3中可以看出，EMD
将信号分解为具有不同频段范围的 IMF分量，相邻
分量一般有频率交叠现象，但不同故障类型的 IMF
分量所具有的能量分布却各有特点。

随机挑选两组样本信号，并对各样本信号进行

EMD分解。提取故障信号与相同工况条件下正常信
号的模态分量的能量比构建特征向量，如表 2所示。
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为了验证本文所提能量特征提取方法对滚动轴

承进行故障诊断的有效性，设计以下 3个实验方案对
参考文献所提特征提取方法和本文所提方法进行比

较，仿真结果如表 3所示。
方案一 按文献[1-5]仅提取各 IMF分量与信号

的能量比构建特征向量，并进行支持向量分类器的

故障识别；

方案二 按文献[7]所提方法提取各 IMF分量的
小波包能量特征进行支持向量机分类器的滚动轴承

故障诊断；

方案三 按照本文 2.2节所述方法，提取各 IMF
分量的能量贡献率和信号信噪比共同构建特征向量，

进行支持向量机分类器的滚动轴承故障诊断。

从表 2 中不难发现不同故障类型之间的特征具
有较为明显的区别，进而说明了该特征能够表征滚

动轴承的工作状态。

从表 3的仿真结果可以看出，虽然本方法对个别
样本信号的识别率并不高，但是与方案一相比，通

过引入正常信号的能量值能够丰富信号的能量特征，

提高了对滚动轴承的故障识别率；与方案二相比，除

了个别样本集的识别率略低外，本文所述方法的故

障识别率整体上优于文献[7]所述方法。仿真实验表
明本文所提特征提取方法具有一定的有效性。

5 结语

针对滚动轴承振动信号具有非平稳性的特点，

本文提出一种提取故障信号与相同工况条件下正常

信号的模态分量能量比构建特征向量的特征提取方

法，实现了滚动轴承故障识别率的有效提高。然而

个别样本的故障识别率依然较低，因此，如何降低

模态混叠现象对各模态分量的影响是下一步的工作

重心。

d）外环故障信号 EMD分解过程及其各 IMF的边际谱
图 3 EMD分解过程及其各 IMF分量的边际谱

     Fig. 3 The results of EMD

c）滚动体故障信号 EMD分解过程及其各 IMF的边际谱

表2 部分样本的特征向量

Table 2 The feature vectors of some samples

表3 仿真结果

Table 3 The simulation results

数据集

D007_0
D007_1
D007_2
D007_3
D014_0
D014_1
D014_2
D014_3
D021_0
D021_1
D021_2
D021_3

测试样本识别率 / % 整体识别率 / %

N
100.0
100.0
100.0
100.0
099.1
100.0
100.0
100.0
100.0
100.0
100.0
100.0

I
100.0
100.0
100.0
100.0
078.6
061.3
063.8
066.4
079.8
084.3
099.4
099.8

B
100.0
100.0
100.0
100.0
065.9
088.6
075.4
078.3
096.8
089.0
088.8
079.6

O
100.0
100.0
100.0
100.0
096.8
097.6
091.2
085.2
068.2
078.6
084.2
097.2

方案一

97.0
99.9
98.4
96.5
77.2
77.3
69.8
75.8
82.6
86.2
85.6
91.2

方案二

93.6
95.8
95.4
97.6
73.2
85.5
77.1
80.4
81.7
87.9
88.4
92.3

本文

100.0
100.0
100.0
100.0
086.6
088.4
082.6
083.7
086.2
088.0
093.1
094.1

魏 巍，等 基于EMD模态能量分析的滚动轴承故障特征提取

样本

正常（样 1）
正常（样 2）
内环（样 1）
内环（样 2）
滚动体（样 1）
滚动体（样 2）
外环（样 1）
外环（样 2）

1

001.084 2
000.761 1
043.827 2
086.264 3
004.723 7
006.936 1
496.050 6
392.696 2

2

00.436 5
00.660 1
52.406 1
59.106 7
00.665 2
00.941 2
04.491 3
05.588 1

 3

00.414 4
00.360 5
47.206 6
22.747 9
01.113 4
00.504 7
02.046 7
01.686 6

 4

0.590 4
0.587 8
8.670 2
5.123 1
0.066 5
0.029 1
0.761 1
0.662 8

 4

0.336 3
1.136 5
7.749 2
3.458 0
0.770 6
0.604 1
1.272 4
0.645 4
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