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基于EM D 和SVM 的滚动轴承
故障诊断方法

程军圣, 于德介, 杨　宇
(湖南大学 机械与汽车工程学院,湖南 长沙 410082)

摘要: 将支持向量机 (Suppo rt V ecto r M ach ine,简称SVM )、经验模态分解 (Emp iricalM ode D ecompo sit ion ,

简称EM D )方法和A R (A uto2R egressive,简称A R )模型相结合应用于滚动轴承故障诊断中。该方法首先对滚

动轴承振动信号进行经验模态分解,将其分解为多个内禀模态函数 ( In trinsic M ode Function,简称 IM F )之

和,然后对每一个 IM F 分量建立A R 模型,最后提取模型的自回归参数和残差的方差作为故障特征向量,并以

此作为SVM 分类器的输入参数来区分滚动轴承的工作状态和故障类型。实验结果表明,该方法在小样本情况

下仍能准确、有效地对滚动轴承的工作状态和故障类型进行分类,从而实现了滚动轴承故障诊断的自动化。
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Fault D iagnosis of Roller Bear ings Based

on EMD and SVM
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Abstract: A ro ller bearing fau lt d iagno sis m ethod w as p ropo sed in w h ich Suppo rt

V ecto r M ach ine ( SVM ) and A u to2R egressive (A R ) model based on Emp irica l M ode

D ecompo sit ion ( EM D ) w ere com b ined. EM D m ethod w as u sed to decompo se the ro ller

bearing vib ra t ion signal in to a fin ite num ber of In trin sic M ode Funct ion s ( IM F s) , then the

A R model of each IM F componen t w as estab lished, f ina lly, the au to2regressive param eters

and the variance of rem nan t w ere regarded as the fau lt characterist ic vecto rs and served as

inpu t param eters of SVM classif ier to classify w o rk ing condit ion of the ro ller bearing. T he

experim en ta l resu lts show that the p ropo sed app roach can classify w o rk ing condit ion of ro ller

bearings accu ra tely and effect ively even in the case of sm all num ber of samp les and the

atom izat ion of the ro ller bearing fau lt d iagno sis can be imp lem en ted.
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　　滚动轴承的诊断过程包括诊断信息获取、故

障特征信息提取和状态识别,这事实上就是模式

识别的过程。显然,特征提取和状态识别是诊断的

关键。

目前,人们主要借助于信号处理尤其是现代

信号处理的理论方法和技术手段来进行特征提

取[1～ 3 ]。 大 量 研 究 已 经 证 明, A R (A u to2
R egressive,简称A R )模型的自回归参数对状态

变化规律反映最敏感,因此采用A R 模型的自回

归参数作为特征向量来分析系统的状态变化应是

十分有效的[4, 5 ]。但是A R 模型只适用于平稳信号

的处理,而滚动轴承故障振动信号表现为非平稳

特征。针对这个问题,本文在建立A R 模型之前先

采用EM D (Emp irica l M ode D ecompo sit ion,简称

EM D )方法对滚动轴承故障振动信号进行预处

理。EM D 方法能把复杂的信号分解为有限的内

禀模态函数 ( In trin sic mode funct ion, 简称 IM F )

之和[6, 7 ] ,这实际上是对信号进行线性和平稳性处

理。这样,在采用EM D 方法对原始信号进行分解

后,就可以对各个 IM F 分量建立A R 模型,从而提

取原始信号的特征。状态识别是滚动轴承故障诊

断的另一关键[8 ] ,基于人工神经网络分类器的模

式识别方法以其较强的自组织、自学习能力和非

线性模式分类性能在机械故障诊断中得到了广泛

应用[9～ 12 ]。但人工神经网络需要大量的典型故障

数据样本或经验知识[6 ] ,而在工程实际当中,一般

来讲很难获得大量典型的故障样本。支持向量

机[13, 14 ]具有比神经网络更强的泛化能力,且能保

证找到的极值解就是全局最优解,同时它还较好

地解决了小样本的学习分类问题[15 ]。

本文将A R 模型、EM D 方法和支持向量机相

结合来对进行滚动轴承故障诊断。首先, 采用

EM D 方法对滚动轴承振动信号分解, 得到若干

个 IM F 分量,然后对包含主要故障信息的 IM F 分

量分别建立A R 模型,得到自回归参数和残差的

方差,最后将自回归参数和残差的方差作为特征

向量,采用支持向量机对滚动轴承工作状态和故

障类型进行分类。对滚动轴承正常状态、具有内圈

和外圈故障的振动信号分析结果表明,该方法可

以有效地应用于滚动轴承故障诊断,从而实现了

滚动轴承故障诊断的自动化。

1　EMD 方法

　　EM D 方法可以自适应地将任何一个信号 x

( t)分解为有限个内禀模态函数之和[6 ] ,其方法如

下:

( 1) 确定信号 x ( t)的所有局部极值点,然后

用3次样条线将所有的局部极大值点连接起来形

成上包络线,用 3 次样条线将所有的局部极小值

点连接起来形成下包络线,这 2 条包络线包络了

所有的信号数据。

(2) 将两条包络线的均值记为Λ1,求出:

y 1 ( t) = x ( t) - Λ1 (1)

　　 (3) 判断 y 1 ( t)是否为 IM F, 若 y 1 ( t)不满足

IM F 条件,则将 y 1 ( t)作为原始数据,重复步骤 (1)

和 (2) ,直到 y 1 ( t)满足 IM F 条件,此时,记y 1 ( t) =

c1 ( t) ,则为信号的第一个 IM F 分量,它代表信号

x 1 ( t)中最高频率的分量。

(4) 将 c1 ( t)从 x 1 ( t)中分离出来,即得到一个

去掉高频分量的差值信号 r1 ( t) ,即有:

r1 ( t) = x ( t) - c1 ( t) (2)

　　将 r1 ( t)作为原始数据, 重复步骤 (1)～ (3) ,

得到第二个 IM F 分量 c2 ( t) ,重复 n 次,得到 n 个

IM F 分量。这样就有:

r1 - c2 = r2　,⋯,　rn- 1 - cn = rn (3)

　　当 cn ( t)或 rn ( t)满足给定的终止条件 (通常 rn

( t)使成为一个单调函数)时, 循环结束, 由公式

(2)和 (3)可得到:

x ( t) = 6
n

i= 1
ci ( t) + rn ( t) (4)

式中: rn ( t)为残余函数,代表信号的平均趋势,而

各 IM F 分量, c1 ( t) , c2 ( t) ,⋯, cn ( t)分别包含了信

号从高到低不同频率段的成分。

2　SVM 原理

　　SVM 是从线性可分情况下的最优分类面发

展而来的,基本思想可用图1的两维情况来说明。

图中,五角星和圆圈分别代表两类样本, H 为分

图 1　最优分类线

F ig. 1　Op tim al sep ara ting line
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类线, H 1, H 2 分别为过各类中离分类线最近的样

本且平行于分类线的直线,它们之间的距离叫做

分类间隔 (M a rg in)。所谓最优分类线就是要求分

类线不但能将两类正确分开 (训练错误率为0) ,而

且使分类间隔最大。分类线方程为x·Ξ+ b= 0,

对它进行归一化,使得对线性可分的样本集 (x i,

y i) , i= 1,⋯, x∈R d, y∈{+ 1, - 1},满足:

y i [ (Ξõ x i) + b ] - 1≥ 0

i = 1,⋯, l (5)

　　此时分类间隔等于 2ö‖Ξ‖, 使间隔最大等

价于使‖Ξ‖2 最小。满足条件 (5)且使 (1ö2)‖Ξ
‖2 最小的分类面就叫做最优分类面, H 1 和H 2 上

的训练样本点就称作支持向量 (S upp ort V ector)。

V ap n ik 给出了求该最优分类面问题的解,即

分类函数[14 ]为:

f Α(x ) = sgn 6
l

i= 1
y iΑi (x õ x ) + b (6)

其中乘子Αi为目标函数:

W (Α) = 6
l

i= 1
Αi -

1
2 6

l

i, j = 1
y iy j ΑiΑj (x i õ x j ) (7)

在约束:

Αi ≥ 0　　 ( i = 1, 2,⋯, l) (8)

6
l

i= 1
Αiy i = 0 (9)

下的极大值点,非零Αi对应的样本点为支持向量,

阈值:

b = y i - Ξõ x i (10)

Ξ = 6
l

i= 1
Αiy ix i (11)

3　基于EM D 和SVM 的滚动轴承
　　　　　故障诊断方法

　　基于SVM 和EM D 的滚动轴承故障诊断方法

如下:

( 1) 分别在滚动轴承正常、具有外圈和内圈

故障状态下拾取滚动轴承振动信号作为样本数据

和测试数据。

(2) 对滚动轴承振动信号进行EM D 分解,把

非平稳振动信号x ( t)分解为一系列具有不同特征

尺度的 IM F 分量c1, c2,⋯, cn ,这样,就可以对各个

分量分别建立A R 模型。

(3) 为了消除原始振动信号幅值对模型残差

方差的影响,在对每一个 IM F 分量 ci ( t)建立A R

模型前需要进行能量归一化处理,这样,对各 IM F

分量进行能量归一化后可得到新的分量c
δ

i ( t) :

cδi ( t) =
ci ( t)

∫
∞

- ∞
c2

i t) d t

(12)

　　再对任一个 IM F 分量 cδi ( t)建立如下的自回

归模型A R (m ) [16 ]:

cδi ( t) + 6
m

k= 1
Υikc

δ
i ( t - k ) = ei ( t) (13)

式中: Υik (k = 1, 2,⋯, m ) , m 分别是分量 c
δ

i ( t)的自

回归参数模型A R (m )的模型参数和模型阶数; ei

( t)为模型的残差,是均值为零、方差Ρ2
i 为的白噪

声序列。由于自回归参数Υik (k = 1, 2,⋯, m )反映

了滚动轴承振动系统的固有特性,模型的残差方

差Ρ2 与滚动轴承振动系统的输出特性密切相关,

因此,可以提取Υik (k = 1, 2,⋯, m )和 Ρ2
i 作为故障

特征向量A i = [ Υi1, Υi2, ⋯, Υim , Ρ2
i ], 并以此作为

SVM 的输入参数来识别滚动轴承的工作状态和

故障类型。

(4) 根据 SVM 分类器的输出结果来确定滚

动轴承的工作状态和故障类型。

4　应　用

　　滚动轴承疲劳剥落损伤可能发生在内圈、外

圈、滚动体或保持架上。本文采用3个6311型的球

轴承进行实验,其中一个为正常轴承,另两个分别

被设置有内圈和外圈故障。故障是通过激光切割

在内圈或外圈上开槽来设置的,槽宽为0115 mm ,

槽深为 0113 mm ,由于实验条件的限制而未能在

滚动体上设置故障。实验时轴的转速为 1 500 rö

m in,采样频率为 4 096 H z,振动信号由安装在轴

承座上的加速度传感器来拾取。分别采集3类

图 2　具有内圈故障的滚动轴承振动加速度信号

F ig. 2　T he vibrat ion accelerate signal of ro ller bearing w ith inner2race fau lt
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图 3　具有内圈故障的滚动轴承故障振动信号的EM D 分解结果

F ig. 3　T he EM D resu lts of the vib rat ion accelerate signal of ro ller

bearing w ith inner2race fau lt

状态下 (正常、内圈故障和外圈故障)的滚动轴承

振动信号各40组数据,其中某一具有内圈故障的

滚动轴承故障振动加速度信号如图2所示。

图3为其EM D 分解图,共有6个 IM F 分量和

1个残余函数 r6 (实际上 r6 还可以继续分解,但是

得到的都是不含有故障信息的低频分量,因此限

于篇幅没有全部列出分解结果)。从图3中可以看

出, EM D 把信号分解成了若干个 IM F 分量之和,

不同的 IM F 分量包含了不同的时间尺度,可以使

信号的特征在不同的分辨率下显示出来。

对3 种状态下的每组振动信号进行EM D 分

解,将其分解为各 IM F 分量之和,从图3中可以看

出,滚动轴承的高频故障信息主要集中在前 3 个

IM F 分量中,因此只对前 3 个 IM F 分量建立A R

模型。本文采用 FPE 准则[16 ]来确定模型的阶数

m ,由最小二乘法估计自回归参数Υik (k = 1, 2,⋯,

m )和模型的残差方差Ρ2i
, Υik表示第 i个 IM F 分量

的第k 个自回归参数。考虑到系统的状态主要由

前几阶的自回归参数和模型残差的方差决定,因

此在经过反复比较和分析后,本文选择了前 3 阶

的自回归参数Υik (k= 1, 2, 3)和模型残差的方差Ρ2
i

作为SVM 分类器的输入参数。

事实上,支持向量机最初是针对两类问题提

出来的,而如果要对滚动轴承多故障情况进行分

类 (如:内圈、外圈和滚动体故障等) ,即多类问题,

则可采用扩展的方法把多类问题分解为两类问

题,然后用SVM 进行训练。即每次将其中一组类

别的训练数据作为一个类别,其它不属于该类别

的训练数据作为另外一个类别,因此对于K (K≥

3)的类别划分问题,可用K 个 SVM 表达的决策

函数来实现输入空间的划分。

因此,如果要识别滚动轴承正常状态、内圈故

障和外圈故障3种类型时,需要设计3个SVM 分

类器。即首先定义y = + 1表示正常状态, y = - 1

表示故障状态,即用SVM 1来区分有无故障;再用

SVM 2来识别具体的故障类型,此时可用y = + 1

表示具有外圈故障, y = - 1 表示其它故障; 最后

用SVM 3来进一步识别其它的故障类型,此时可

用 y = + 1表示内圈故障, y = - 1表示其它故障。

由于我们确切地知道只有两种故障类型,因此用

两个SVM 分类器就可以识别。

随机抽取 9 组训练样本 (3 组正常、3 组外圈

故障和3组内圈故障) ,其余作为测试样本。经过

比较,采用线性核函数支持向量机取得了满意的

分类结果。经过计算, SVM 1分类器各参数如下:

Α= [ 0, 61425 0, 41831 2, 0, 01593 8, 0, 0 ] T

‖Ξ‖ = 31584 7　,　b = 61033 4

　　SVM 2分类器各参数如下:

Α= [ 01424 2, 0, 01009 9, 0, 0, 01434 1 ] T

‖Ξ‖ = 01931 8　,　b = 21610 2

　　识别结果见表 1,由于篇幅原因,此处只给出

了 9组测试样本 (3组正常、3组外圈故障、3组内

圈故障)的识别结果。显然,分类结果与实际情况
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表 1　基于EMD 和SVM 的滚动轴承故障识别结果

Table 1　The roller bear ing fault d iagnosis results based on EMD and SVM

被测试

信号及

其状态

IM F

分量

特　征　向　量 样本到H 的距离

Υi1 Υi2 Υi3 Ρ2
i

SVM 1

(分类结果)

SVM 2

(分类结果)

分类

结果

①

正常

状态

c1

c2

c3

01628 7

01082 5

- 01632 2

01446 5

01717 8

01969 6

- 01016 9

01139 7

- 01238 8

21643 5

21448 9

11760 89

01024 2 (+ 1) 正确

②

正常

状态

c1

c2

c3

01625 4

01021 1

- 01759 9

01539 8

01779 8

11051 4

- 01084 0

01144 9

- 01364 8

21416 7

21183 0

11573 8

01259 0 (+ 1) 正确

③

正常

状态

c1

c2

c3

01639 4

01010 90

- 01895 2

01469 7

01845 0

11059 0

- 01024 4

01169 1

- 01259 0

21596 1

21000 5

11152 1

11106 5 (+ 1) 正确

④

外圈

故障

c1

c2

c3

01366 4

- 01080 4

- 11205 6

01493 8

018714

11463 7

- 01026 2

- 01007 7

- 01757 7

11426 0

11997 2

01797 6

- 01788 9 (- 1) 11567 6 (+ 1) 正确

⑤

外圈

故障

c1

c2

c3

01384 9

- 01099 1

- 11354 1

01473 2

01845 8

11489 7

- 01142 1

- 01010 6

- 01903 0

11395 6

11893 6

01765 4

- 01376 4 (- 1) 11703 0 (+ 1) 正确

⑥

外圈

故障

c1

c2

c3

01405 4

- 01213 7

- 11177 6

01368 0

01820 0

11388 8

01174 5

01050 9

- 01641 4

11750 1

11905 7

01829 8

- 01578 3 (- 1) 11411 8 (+ 1) 正确

⑦

内圈

故障

c1

c2

c3

01566 4

01235 2

- 01137 4

01226 5

01375 6

01502 0

01272 3

01177 1

01184 4

21821 2

31378 7

21795 7

- 21731 2 (- 1) - 11450 5 (- 1) 正确

⑧

内圈

故障

c1

c2

c3

01616 6

01577 3

- 01312 1

01234 7

01499 6

01644 2

01108 3

01291 7

01363 5

21641 8

21956 6

21852 5

- 11610 8 (- 1) - 11202 6 (- 1) 正确

⑨

内圈

故障

c1

c2

c3

01436 4

01149 9

- 01074 7

01236 9

01359 1

01477 8

01313 9

01196 7

01192 5

21844 0

31334 4

21591 2

- 21707 1 (- 1) - 11316 2 (- 1) 正确

完全一致,从表 1可知,对于小样本SVM 仍能准

确地进行分类,这充分证明SVM 可成功应用于小

样本故障诊断当中。

5　结　论

　　本文针对滚动轴承故障诊断中难以获得大量
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典型故障样本的实际情况和滚动轴承故障振动信

号的非平稳特征,将SVM 和基于EM D 的A R 模

型相结合应用于滚动轴承故障诊断中,经研究得

出以下结论:

( 1) 滚动轴承故障振动信号为非平稳信号,

为了提取非平稳信号的特征, 采用EM D 方法将

复杂的非平稳信号分解为若干个 IM F 分量之和,

然后对各个 IM F 分量分别建立A R 模型,并以A R

模型的自回归参数和残差的方差作为故障特征向

量。

(2) SVM 可以对原始的滚动轴承故障振动

信号直接分类,不必进行预处理,但是原始信号的

信噪比很低,故障信息被淹没在噪声中,因此有必

要提取故障特征向量后再分类。本文采用EM D

方法对原始的滚动轴承故障振动信号进行分解

后,再对得到的 IM F 分量建立A R 模型, 并提取

A R 模型的自回归参数和残差的方差作为SVM

的输入。

(3) SVM 适用于小样本模式识别,本文实例

以SVM 作为分类器来识别滚动轴承的工作状态

和故障类型, 得到了满意的结果, 且训练后的

SVM 在现场诊断中使用十分方便, 显示出了广

阔的应用前景。

对滚动轴承正常状态、具有外圈和内圈故障

振动信号的分析结果表明,将SVM 和基于EM D

的A R 模型相结合的滚动轴承故障诊断方法在小

样本情况下仍可以准确、有效地对滚动轴承工作

状态和故障类型进行分类,从而有望为滚动轴承

故障诊断提供一种新的方法。值得提出的由于实

验条件的限制,本文没有考虑该方法对滚动轴承

其它类型的缺陷的诊断效果以及槽的尺寸和形状

对诊断结果的影响,这需要做进一步的研究。
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