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摘要：滚动轴承是很多大型旋转机械的核心部件，其故障诊断的研究对保障旋转机械运行稳定性具有重要的意义。 经验模态分

解方法对分析非线性不稳定的滚动轴承故障信号具有独到的优势。 然而，经验模态分解固有的端点效应问题往往会导致较大

的故障特征提取误差，影响故障诊断的准确性。针对上述问题

,

本文提出基于无失真端点极值化的经验模态分解（

UEE-EMD

）的

滚动轴承故障诊断方法，

UEE-EMD

通过交叉取样策略和端点极值化策略从源头上抑制端点效应的产生，利用本征模函数截头

去尾从结果上屏蔽端点效应，保证了滚动轴承故障特征提取的准确性。 故障诊断仿真实验表明，基于

UEE-EMD

的滚动轴承故

障诊断取得了更好的诊断效果。
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经验模态分解

[1-2]

（

empirical mode decomposition

，

EMD

）近年来被广泛应用于故障诊断领域

[3-4]

，但其固有

的端点效应问题会严重影响故障分析效果

[5-6]

。 目前，抑制端点效应的方法主要是数据延拓，如局部规律延

拓、数据预测和波形匹配延拓。 局部规律延拓

[7-8]

简单有效，但是仅参考局部规律延拓信号，不能反映数据的

变化趋势，延拓误差较大；数据预测

[9-10]

能有效把握信号趋势，进而较好的控制延拓误差，但是计算繁杂效率

低；波形匹配

[11]

能实现较为理想的波形延拓，匹配算法也相对简单。 此外，还有本征模函数选优

[12]

等一些新型

抑制端点效应的方法。

然而，几乎所有的数据延拓方法都不能避免延拓误差，只能在一定程度上减弱端点效应的影响，不能从

本质解决端点效应问题；另外，滚动轴承故障信号本身无法避免噪声污染，环境噪声可能淹没故障信号本身

的规律，增加信号延拓的不准确性；再者，滚动轴承故障的发生发展有一个相对缓慢的过程，信号的总体规

律会有一个相对长的保存过程，可以从样本截取上设计方案抑制端点效应。

因此，本文深入分析端点效应产生的原因和滚动轴承故障发生发展的规律，提出基于

UEE-EMD

的滚

动轴承故障诊断方法。 首先采用

UEE-EMD

提取故障特征，保证故障信号分析的准确性，然后结合概率神经

网络实现滚动轴承的智能故障诊断。 实验表明，本文设计的方法有效提高了滚动轴承故障诊断的有效性。

1

经验模态分解及其端点效应

1.1

经验模态分解

EMD

分解原始信号获取

IMFs

的过程被称作“筛选”过程

[13]

：对于目标信号

x

（

t

），采用三次样条插值法分
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图

1 UEE-EMD

信号分解方法的流程图

Fig.1 The flow chart of UEE-EMD

图

2 UEE-EMD

的

3

个策略

Fig.2 Three strategies of UEE-EMD

有效信号

有效信号

（

a

）交叉取样策略

有效信号

极值点

（

b

）端点极值化策略

富余信号

富余信号

富余信号

富余信号

富余信号

富余信号

（

c

）

ＩＭＦ

截头去尾策略

新端点

新端点

别对局部极大值和局部极小值序列进行拟合得到其上包络和下包络，并计算包络均值；目标信号减去包络

均值筛选到一个震荡模式；

EMD

不断重复“筛选”过程，直到得到满足本征模函数要求的震荡模式，即得到

了原始信号的第一个

IMF

分量

c

1

（

t

）。 原始信号即为

c

1

（

t

）和余量

ru

1

（

t

）的和，继续对

ru

1

（

t

）进行同样的分解，

直到余量函数

r

n

（

t

）是单调的或者其值已经足够小，信号

x

（

t

）的经验模态分解结束，得到

x

（

t

）的

IMF

集合。

1.2

经验模态分解的端点效应

在

EMD

分解中，采用三次样条插值拟合上下极值时，非极值点的端点会被当作极值点参与拟合计算，

导致信号包络的失真，包络失真会随着

EMD

分解的重复“筛选”逐渐向内破坏数据，使得分解结果严重失

真，这就是“端点效应”。 在工程实际中，

EMD

分解的样条插值端点效应无处不在，严重影响了信号分析的效果。

2 UEE-EMD

方法的基本原理

滚动轴承故障的特点：随着状态监测技术的发展，滚动轴承故障一般都在可控的状态下就已经被发现，

在可控故障状态下，机械的运行状态相对稳定，故障发展和加重比较缓慢。 因此，对于滚动轴承故障，传感器

可以测取足够长的故障信号。 样条插值端点效应产生的原因

[14]

是信号端点往往不是信号极值点而被当作极

值点参与样条插值计算。 因此，如果以信号本身的极值点做信号的端点，就一定可以从源头上抑制样条插值

的端点效应。

针对滚动轴承故障特征提取的需求，本文提出无失真端点极值化的经验模态分解方法（

UEE-EMD

），如

图

1

所示。 该方法主要包括

3

个策略：交叉取样策略、端点极值化策略和本征模函数截头去尾策略，如图

2

所示。

①

交叉取样：提取样本的时候，在有效数据的两端都多取一段富余信号；

②

端点极值化：对于交叉样

本，选择富余信号中合适的极值点作为信号的新端点；

③

本征模函数截头去尾：当

EMD

分解完成后，依据

有效数据的首尾标记，删除本征模函数中富余信号。
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2.1

交叉取样策略

为了克服信号延拓技术的固有缺陷，本文采用交叉取样获得富余信号，如图

3

所示，有效数据表示欲提

取的有效样本，交叉样本是通过交叉取样获得的样本。交叉取样包括

3

个步骤：

①

标记有效样本；

②

交叉取

样；

③

交叉样本归一化。

标记有效样本：记待分析信号

x

的起点为

t

0

=0

，记有效样本的长度为

ΔT

，记富余信号长度为

Δt

，则可根

据式（

1

）和式（

2

）依次求取各个有效样本的起始点

t

vsn

和结束点

t

ven

t

vsn

＝Δt＋

（

n-1

）

ΔT

（

1

）

t

ven

＝Δt＋nΔT

（

2

）

交叉取样：在有效数据两端各扩充

Δt

长度的信号，便可得到交叉样本，如式（

3

）和式（

4

），

t

ssn

和

t

sen

分别表

示交叉样本的起始点和结束点

t

ssn

=t

vsn

-Δt

（

3

）

t

sen

=t

ven

-Δt

（

4

）

图

3

交叉取样策略示意图

Fig.3 The schematic diagram of overlapped sampling

交叉样本

１

交叉样本

２

交叉样本

３

交叉样本

n

有效样本

１

有效样本

2

有效样本

3

有效样本

4

原始信号

x

因此，只要知道

Δt

和

ΔT

就可求取交叉样本，

ΔT

可根据数据分析的需要人为设定，而

Δt

是否合理直接

决定端点效应对有效数据的影响程度。 假设富余信号必须包含

m

个极值点，其

Δt

的计算步骤如下：首先计

算出信号

x

中任意两个相邻极值点之间的最大距离

Δt

max

和最小距离

Δt

min

；然后按照式（

5

）设置

Δt

的取值，

依据待分析信号

x

的长度

△t

x

，

Δt

，

ΔＴ

和式（

6

），式（

7

）就可以求出交叉样本的个数

n

；最后结合式（

1

）

~

式（

4

）

计算交叉样本的起始点和结束点，完成交叉取样

Δt=Δt

d

+mΔt

max

（

０ ＜ Δt

d

＜ Δt

min

） （

5

）

2Δt+nΔT ＜ Δt

x

≤ 2Δt＋

（

n＋１

）

ΔT

（

6

）

Δt

x

－2Δt

ΔT

－１≤ n ＜

Δt

x

－2Δt

ΔT

（

7

）

交叉样本归一化：将所有交叉样本的起始点、结束点、对应有效数据的起始点、结束点分别标记为

0

，

Δt+

2ΔT

，

Δt

，

Δt+ΔT

。

2.2

端点极值化策略

交叉取样不仅实现了数据延拓的功能，还保证了信号样本的零误差性。 但是，交叉取样只是将端点效应

的不利影响拦截在有效信号之外，不能从根本上抑制端点效应的产生。 如果在零误差信号延长的基础上，保

证信号样本端点的极值性，就能从根本上限制端点效应的产生。 因此，本文提出向内搜索的端点极值化策

略，它包括查找极值点、端点极值化和数据重标记

3

个步骤，如图

4

所示。

查找极值点：从交叉样本两端点开始，逐步向内查找信号各端的第

1

个极值

t

s1

和

t

e1

。

端点极值化：去掉

t

s1

和

t

e1

外侧的多余信号，得到以极值点

t

s1

和

t

e1

为端点的交叉样本。

数据重标记：按照式（

8

）对极值端点交叉样本的所有数据进行重新标记。

t

n

=t

n

-t

s1

（

8

）
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２
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（

t

）

+C×e

3

（

t

）

+e
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（
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表

1

延拓信号与原始信号在两端的误差

Tab.1 Signal-ends errors caused by signal extension

延拓方法

UEE-EMD

内积延拓 自适应三角波匹配 斜率匹配

左端

0 0.197 6 0.650 5 0.276 0

右端

0 0.991 8 0.893 9 1.026 9

图

4

端点极值化策略示意图

Fig.4 The schematic diagram of endpoint extremum

交叉样本

有效数据

前端第一极值点

后端第一极值点

极值点查找顺序 极值点查找顺序

（

a

）查找极值点

Δt

t

vs

t

ve

Δt

Δt

s1

t

s1

0

Δt

e1

t

e1

t

se

有效数据

极值端点交叉样本

（

b

）端点极值化

有效数据

t

vs

t

ve

Δt

s1

t

s1

0

Δt

e1

t

e1

t

se

t

vs

′＝t

vs

－Δt

s1

t

ve

′＝t

ve

－Δt

s1

t

vs

′=0

t

e1

′＝t

e1

－Δt

s1

极值端点交叉样本

（

c

）数据重标记

2.3

本征模函数截头去尾策略

交叉取样和端点极值化给

EMD

分解准备了零失真极值端点的样本数据，试图从源头上制约端点效应。

然而，极值端点只保证了第

1

次分解前数据的零误差性和端点极值性，分解产生的余项的端点极值性还是

无法保证。 因此，本文依旧保留传统端点效应抑制方法对本征模函数的截头去尾操作，即依据有效数据的首

尾标记截去本征模函数两端的富余信号。

3

无失真端点极值化取样仿真实验

旋转机械的振动故障信号通常是由基频振动分量和其他倍频谐波分量组成，如式（

9

）。 仿真实验通过

e

1

（

t

）

~e

5

（

t

）的组合形成

1

组测试信号

x

fz

（

t

） ，如式（

10

）所示：

A

为［

0.3

，

0.4

］范围内的随机数；

B

为［

0.28

，

0.32

］

范围内的随机数；

C

为［

0.09

，

0.11

］范围内的随机数。

陈晓玥，等：一种基于

UEE-EMD

的滚动轴承故障诊断方法

77



华 东 交 通 大 学 学 报

2019

年

图

5

交叉取样与信号延拓技术的对比

Fig.5 Comparison of overlapped sampling and signal extension

首先，对于仿真信号

x

fz

（

t

），取时间轴

245.535 1

到

294.229 8

时间段的信号为有效数据。 然后，分别采用

交叉取样、内积匹配延长、三角波匹配延长、斜率匹配延长处理信号样本，得到延长后信号如图

5

所示，计算

延拓信号与原始信号在两端的误差如表

1

所示。

从图

5

和表

1

可知：数据延拓技术都引入了明显的误差，而本文提出的交叉取样策略可以保证信号样

本的零误差性。

另外，本文提出的端点极值化技术选用信号本身的极值点作为样本的端点，同时保证了信号样本的端

点极值性。 因此，本文设计的无失真端点极值化技术可以为后续的

EMD

分解提供一个有效的数据基础，是

一种优秀的端点效应抑制方法，对于长信号的经验模态分解的预处理可以取得很好的效果。

4

滚动轴承故障诊断

近年来，经验模态分解被广泛应用于滚动轴承的故障检测与诊断

[15]

。本文将

UEE-EMD

应用于滚动轴故

障的特征提取，并结合概率神经网络实现滚动轴承故障智能诊断

[16]

。 本文采用文献

[17]

中提供的滚动轴承故

障数据，如表

2

所示。

2

1

0

-1

-2

245 250 255 285 290 295

2

0

-2

245 250 255 285 290 295

2

1

0

-1

-2

245 250 255 285 290 295

2

1

0

-1

-2

245 250 255 285 290 295

交
叉

取
样

内
积

匹
配

延
长

三
角

波
匹

配
延

长

斜
率

匹
配

延
长

…

…

…

…

采样点
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表

2 6

种轴承故障数据样本描述

Tab.2 Six kinds of bearing faults

类别标签 故障位置 缺陷程度 故障样本序列长度 故障样本数目

/

个

1

外环

0.007 500 118

2

内环

0.007 500 118

3

滚珠

0.007 500 118

4

外环

0.014 500 118

5

内环

0.014 500 118

6

滚珠

0.014 500 118

首先，应用

UEE-EMD

方法分解每类故障样本；然后，取每个样本的前

5

个本征模函数计算其如故障时

域特征及故障频域特征所示的

20

项特征，用所得的

100

项特征来表征故障。

1

） 故障时域特征

ＴＦ

１

＝

１

Ｎ

Ｎ

n = 1
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x

（

n

），
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2

＝

１

Ｎ

Ｎ

n = 1
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［

x

（

n
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－ＴＦ

１

］

２

姨

，

ＴＦ

３

＝

１

Ｎ

Ｎ

n = 1

移

x

２

（

n

）

姨

，

ＴＦ

４

＝max x

（

n

） ，

ＴＦ

5

＝

Ｎ

（

Ｎ-1

）（

Ｎ-２

）

Ｎ

n = 1

移
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（

x

（

n

）

－ＴＦ

１

ＴＦ

２

）

３

，

ＴＦ

６

＝

Ｎ

（

Ｎ＋１

）

（

Ｎ-1

）（

Ｎ-２

）（

Ｎ-３

）

） $

Ｎ

n = 1

移

x

（

n

）

－ＴＦ

１

ＴＦ

２

２ &

４

－

３

（

Ｎ－１

）

２

（

Ｎ-２

）（

Ｎ-３

）

，

ＴＦ

7

=

ＴＦ

4

ＴＦ

3

，
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８

＝
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４

１

Ｎ

Ｎ
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移

x

（
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１
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移
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（

n

）

。 式中：

x

（

n

）是

n=1

，

2

，…，

N

对应的信号系列；

N

是信号的长度。

2

） 故障频域特征
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＝
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移

（

f
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５
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1/2

s

（

k

）

K ＦＦ

6

姨

。

式中：

s

（

k

）是

k=1

，

2

，…，

K

所对应的频谱；

K

是谱线的数量；

f

k

是第

k

条谱线所对应的频率值。

对于每一类故障，随机抽取

50

组样本将概率神经网络训练成相应的分类器，并将剩余的样本用作检测

样本来检测故障诊断的准确率，重复上述实验过程

10

次，记录并统计实验结果，如表

3

；将内积匹配延长、三

角波匹配延长、斜率匹配延长分别应用于滚动轴承故障信号的经验模态分解，提取相同的特征集，应用相同

的方法在相同的环境下进行故障诊断，其结果对比如表

4

所示。

表

3

显示，基于

UEE-EMD

的特征提取方法获得了较为理想的故障诊断准确率，这充分说明

UEE-EMD

可以有效挖掘滚动轴承故障的有效特征，是一种实用的多元故障征兆提取方法。 从表

4

可以看出，

UEE-
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EMD

相对于传统的经验模态分解得到了更为优秀的诊断结果。 因此，

UEE-EMD

与时频特征提取方法相结

合的策略，可以很好地提取滚动轴承故障的关键信息。

表

3

基于

UEE-EMD

的滚动轴承故障诊断结果

Tab.3 The fault diagnosis results of UEE-EMD

故障类别 诊断准确率

/%

特征提取时间

/ms

训练时间

/ms

诊断时间

/ms

F1 100 2 679 1 331 1 110

F2 97.20 2 656 1 376 1 123

F3 95.73 2 665 1 429 1 119

F4 96.02 2 657 1 375 1 108

F5 96.61 2 688 1 362 1 103

F6 97.79 2 671 1 371 1 121

表

4 UEE-EMD

与信号延拓技术的诊断结果对比

Tab.4 The comparison of the fault diagnosis results

故障特征提取方式 平均准确率

/%

平均特征提取时间

/ms

平均训练时间

/ms

平均诊断时间

/ms

UEE-EMD 97.23 2 669 1 374 1 114

内积匹配

96.32 2 632 1 369 1 107

自适应三角波匹配

95.73 2 673 1 358 1 123

斜率匹配

96.02 2 695 1 362 1 119
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Ａbstract

：

Rolling bearing is the core component of large rotating machinery, and the fault diagnosis of rolling

bearings is of great significance to guarantee the stability of rotating machinery. EMD is a very effective method

for fault diagnosis because of its unique advantages in the analysis of nonlinear unstable signal. However, the in鄄

trinsic endpoint effects of EMD cause non-negligible feature extraction errors, which will affect the accuracy of

fault diagnosis. To solve the above problem, this paper proposed an EMD method based on undistorted source

signal whose endpoints are extreme points(UEE-EMD). EMD restrained the emergence of endpoint effects from

the source through overlapping sampling and extremal endpoints, obstructed the signal distortion by cutting the

ends of IMFs, and guaranteed the accuracy of the feature extraction. The simulation experiment of fault diagnosis

shows that the rolling bearing fault diagnosis based on UEE-EMD achieves better diagnosis results.

Key words

：

fault diagnosis; signal process; feature extraction; empirical mode decomposition; end effect
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