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摘要:针对复杂非线性的滚动轴承系统,提出了极点对称模态分解(ESMD)和概率神经网络(PNN)

相结合的滚动轴承故障诊断方法.ESMD将固有模态函数的定义进行扩充,采用内部极点对称直接插

值的方法替代外部包络线插值,引入最优的自适应全局曲线(AGM)的概念优化分解的趋势线,并由此

确定最佳的模态分解次数.PNN 是一种基于核函数逼近的神经网络分类器,将指数函数引入神经网络

用来替代S型激活函数并进行重新构造,突出体现了梯度最速下降法的概念,减少实际和预测的输出函

数之间的误差.通过对经验模态分解(EMD)、屏蔽经验模态分解(MEMD)和 ESMD方法进行信号仿

真分解对比,以及采用ESMD和PNN 对故障数据进行处理,结果表明,该方法能够更加有效地对故障

信号进行识别.
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Abstract:Aimedatthecomplexnon􀆼linearrollingbearingsystems,anewmethodcombiningESＧ

MDandPNNwasintroducedforbearingfaultdiagnosis．ESMDexpandedthedefinitionoftheintrinＧ
sicmodefunction,andchangedtheexternalenvelopeinterpolationtointernalpolesymmetricinterpoＧ
lation．Anideaofadaptiveglobalmean(AGM)wasusedtooptimizethelastremainingmodal,thusto
determinetheoptimalnumberofdecomposition．PNNwasaneuralnetworkclassifierbasedonkernel
functionapproximation．Theexponentialfunctionswereintroducedtotheneuralnetworktoreplace
theStypeactivationfunctionsandtoreconstructthefunctions,representingthenotionofgradient
steepestdescentmethodprominently,andreducingtheerrorsbetweentheactualandpredictedoutput
functions．ThroughthedecomposingcomparisontothesimulationsignalsamongempiricalmodedeＧ
composition(EMD),makingempiricalmodedecomposition(MEMD)andESMD,andthediagnosisto
thebearingvibrationdatabyESMDandPNNshowsthatthenew methodintroducedmaydiagnose
thebearingfaultsmoreeffectively．

Keywords:rollingbearing;extreme􀆼pointsymmetricmodedecomposition(ESMD);probabilistic
neuralnetwork(PNN);faultdiagnosis

收稿日期:２０１６ ０４ ０１
基金项目:国家自然科学基金资助项目(５１４７５４０５,６１０７７０７１);

河北省自然科学基金资助项目(F２０１６２０３４９６,F２０１５２０３４１３)

０　引言

滚动轴承是旋转机械的重要组成部分,其振

动信号是各种噪声和轴承的振动信号的叠加,具
有非线性和非平稳性特征.处理方法包括傅里叶

变换、小波变换以及自适应信号处理方法经验模

态分 解 (empiricalmodedecomposition,EMD)
等[１􀆼３].傅里叶变换和小波变换等时频信号分析

方法都是由线性叠加原理发展而来的,对振动信

号的非线性非平稳信号不适用[４].EMD将采集

的滚动轴承的振动信号进行包络分解,获得包含

各个主分量的固有模态函数,从而体现出振动信
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号的特征分量信号[５].然而其在信号分解过程中

出现的模态混叠以及不能自适应地解决欠包络和

过包络问题,限制了 EMD 处理信号的能力[６].
自适应信号处理方法屏蔽经验模态分解(maskＧ
ingempiricalmodedecomposition,MEMD)使

EMD法的混叠问题得到有效的解决[７].然而,由
于 MEMD在处理信号的过程中添加了掩蔽信

号,并且掩蔽信号的选择和处理具有不确定性,在
信号的处理过程中不能完全综合所添加的信号,
造成了其性能缺陷.

文献[８]研究极点对称模态分解算法,借鉴经

验模态分解,采用内部极点对称直接插值的方法

替代外部包络线插值,引入最优的自适应全局曲

线(adaptiveglobalmean,AGM)的概念来优化分

解的趋势线,并由此确定最佳模态分解次数,取得

了较好效果.
概 率 神 经 网 络 (probabilisticneuralnetＧ

work,PNN)与 BP(backpropagation)神经网络

相比具有一个相对较快的训练过程,这是因为预

先设定的代表训练集的规模保证了最大化和训练

样本可以随时添加或删除而无需广泛地再训[８].
概率神经网络是一种基于核函数逼近的神经

网络分类器,将指数函数引入神经网络用来替代

S型激活函数并进行重新构造,突出体现了梯度

最速下降法的概念,减小实际和预测的输出函数

之间的误差.PNN在处理传统意义上复杂的、非
线性的和不精确的问题时具有独特的优势.本文

采用PNN神经网络故障数据进行处理,更加有

效地对故障信号进行识别.

１　信号的ESMD分解

１．１　经验模态分解

经验模态分解的原理可以简单表述为

x(t)＝ ∑
n

j＝１
cj ＋R (１)

其中,R 为残余量;cj 为信号经过EMD分解所产

生的 固 有 模 态 函 数 (intrinsic modefunction,

IMF)[８],n 为信号经EMD分解所产生的IMF的

个数,j表示第j个IMF分量.

１．２　 极点对称模态分解

经验模态分解中,所分解出的IMF分量不是

完全正交的,如果信号中的极点分布不均匀或者

极点数过于少,EMD分解就不能进行并且会出现

模态混叠现象.极点对称模态分解的方法根据信

号的特点,引入最优自适应全局曲线概念优化分解

的趋势线,并由此确定最佳模态分解次数[９􀆼１１].

ESMD重新定义了IMF:① 局部的极大值点

和极小值点是不同的,相邻且相等的极值点作为

一个极值点加入到信号分解中,极大值必须是正

数,极小值必须是负数;② 广义上,IMF分量应该

几乎是包络对称或者极点对称的.

ESMD并不将信号分解到最后剩余最多的一

个极值点,相反,它允许残留成分包含一定数量的

极值点.这一过程的优势一方面在于分解的残余

分量可以反映整体数据的变化趋势,可以理解为

一种 最 优 的 自 适 应 全 局 曲 线 (adaptiveglobal
mean,AGM);另一方面在于可以优化最小二乘

法意义上的 AGM 曲线来确定最优的筛选次数.
它提供了一个很好的自适应方法的数据拟合,优
于一般的最小二乘法.

不同于 EMD 中构建两个不同的外部包络

线,ESMD采用多次对极值点连线的重点进行内

部曲线插值.根据以往实验,一般在数据处理中,
两次内部曲线插值即可达到标准[９􀆼１１].数据处理

过程中,筛选次数的确定参考均值曲线的原理,采
用最佳筛选次数的分解条件.

１．３　 极点模态分解算法实现过程

(１)用Ei(i＝１,２,􀆺,n)分别将信号X 所有

的极大值点和极小值点进行标记.
(２)用线段相互连接所有的极值点,并标记

这些线段的中点为Fi(i＝１,２,􀆺,n－１).
(３)通过一定的方法分别在左右两个边界添

加F０ 和Fn.
(４)根据上述１＋n个点构造p个内插值曲线

L１,L２,􀆺,Lp(p ＝１,２,􀆺),并 且 计 算 它 们 的

均值:
L∗ ＝ (L１ ＋L２ ＋􀆺＋Lp)/p (２)

(５)令X －L∗ ,并重复上述４个步骤,直到

|L∗|≤ε (３)

式中,ε为允许的误差.

或者筛选次数达到最大值K.此时,得到第一个

模态函数M１.
(６)对于剩余部分X －M１ 重复上述５个步

骤,可以依次得到M２,M３,􀆺,直到最后的剩余分

量R 含有不超过约定的极点个数.
(７)在有限整数区间[Kmin,Kmax]改变最大

筛选次数K 的取值,重复上述６个步骤.然后计

算X－R的方差σ２ 并作关于σ/σ０ 和K 的曲线图,
其中σ０ 为信号X 的标准差.

(８)找到区间[Kmin,Kmax]中对应于σ/σ０ 最

小值时K 的最小值K０,用K０ 重复前６个步骤,得
到最佳的ESMD分解出的各IMF分量.与此同
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时,得到的R 即为最优的 AGM 曲线.
通常选择ε＝０．００１σ０,并且选择比率υ＝σ/σ０

去反映 AGM 曲线的最优程度.
此时原始数据和 AGM 曲线可分别用 X ＝

{xi}和R＝{ri}表示,i＝１,２,􀆺,n.
定义数据的总体均值为

􀭿X ＝ ∑
n

i＝１
xi/n (４)

数据的方差为

σ０ ＝
１
n∑

n

i＝１

(xi －􀭿X)２ (５)

AGM 曲线的方差为

σ＝
１
n∑

n

i＝１

(xi －ri)２ (６)

经过分解,原始的时间序列X 可表示为

X ＝ ∑
n

j＝１
Mj ＋R (７)

利用 ESMD 将时间序列 X 分解成一系列

IMF和一个趋势项.

１．４　ESMD与EMD、MEMD的对比

EMD将信号分解成包含不同主频分量的

IMF分量,然而,当信号存在异常干扰或信号发

生间断跳跃时,这些突变信号的频率往往要高于

原信号的频率,出现模态混叠,无法将不同的主频

分量有效地分离到不同的IMF分量中,使得一个

固有模态函数分量中出现多个相近的主频分量,
所以信号内部的特征无法真正通过EMD分解出

的IMF分量表现出来[１２].模态混叠的出现导致

EMD对信号的分解不能进行有效分析.屏蔽经

验模态分解(MEMD)法由于掩蔽信号的不确定

性造成其对信号的分解也会出现不确定性.
取两个等幅值的单频信号的叠加形式如下:

x１(t)＝sin２πt＋sin１．２πt (８)

对该信号x１(t)进行 EMD分解,如图１所

示,信号x１(t)的频谱如图１a所示,f１ ＝１Hz,

f２＝０．６Hz;图１b是EMD分解后的IMF１的频

谱图.从图１b中可以看出,IMF１分量并不只包

含一个主频率分量,它不仅包含主要的１Hz高频

成分而且含有部分０．６Hz的低频成分,充分体现

了经验模态分解过程中出现的模态混叠问题.在

实际应用中,信号形式十分复杂,相邻的频率成分

大小比较接近,难以区分,这就使得EMD分解不

可避免地存在模态混叠问题.
采用ESMD对信号x１(t)进行处理后的频谱

图见图２.通过对比图２和图１,可以看出ESMD
分解后的IMF１分量中只包含单一的主频分量,
不存在ESMD分解所存在的模态混叠问题.

图１　x１(t)的EMD分解

Fig．１　EMDofx１(t)

图２　x１(t)的ESMD分解

Fig．２　ESMDofx１(t)

为了综合对比EMD、MEMD和ESMD的效

果,取信号:
x２(t)＝sin(２πf１fsn)＋sin(２πf２fsn) (９)

其中,fs＝１０２４Hz,f１＝１７７．６Hz,f２＝１００Hz.
信号经EMD、MEMD和ESMD处理结果如图３
所示.

图３　x２(t)的EMD、MEMD、ESMD对比

Fig．３　ComparisonamongEMD,MEMDandESMD
ofx２(t)

由图３三种方法的对比可以看出,MEMD由

于掩蔽信号的加入,在分解后会出现信号的失真,
造成物理意义上的分解错误,显然ESMD分解方
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法很好地解决了模态混叠问题.

２　 概率神经网络

典型的PNN神经网络如图４所示.它一般

包括４个组成部分,即输入层、模式层、叠加层和

输出层.输入层是第一层神经元.每个输入神经

元在训练/测试数据集代表一个单独的属性,输
入的数目与数据集中的属性数相等.输入数据的

值乘以适当的权重,并被传送到模式层.输出层

通常只包含一个类的最后一层,因为通常只有一

个输出被要求.在训练阶段,目标是确定最准确

的权重分配给连接线.在这个阶段,输出被反复

计算,并与训练/测试数据集所产生的优选输出

的结果进行比较[１３􀆼１５].

图４　 概率神经网络图

Fig．４　Schematicofprobabilisticneuralnetwork

在图４输入层表示中,R 为所输入元素的数

目.W１,１
I 为权值向量,‖d‖为计算输入的元素与

权值向量之间的欧式距离.计算的公式如下:
ai ＝gr(‖iW１,１

I －P‖b１
i) (１０)

y ＝gc(W２,１
L －a１) (１１)

式中,a１
i 为向量a１ 的第i个元素;gr(􀅰)为径向基传递函

数;P为输入层含有R 个元素数目的输入向量;iW１,１
I 表示

向量W１,１
I 中第i行元素构成的新向量;b１

i 为向量b１ 的第i
个元素;gc(􀅰)函数为竞争传递函数;W２,１

L 为权值.

PNN具有如下优良特性:① 网络学习训练

的过程简单,能较快地达到训练标准;②PNN 神

经网络对数据的分类准确,只要训练样本足够大,
可以达到非常准确的分类效果,并且噪声对其分

类效果影响低;③PNN可以用线性计算方法计算

非线性数据,并能够以任意精度逼近[１６].

３　 采用 ESMD 和 PNN 的轴承故障诊断

流程

　　(１)对振动信号进行ESMD分解.
(２)分别将得到的IMF分量与原信号的相关

系数进行计算并排序,取前n个IMF分量用来表

征振动信号(n 的取值根据具体的振动信号分解

而定).相关表达式如下:
D(X)＝E(X－E(X))２ (１２)

cov(X,Y)＝E((X－E(X))(Y－E(Y))) (１３)

ρXY ＝
cov(X,Y)

D(X) D(Y)
(１４)

式中,D(X)为信号X 的标准差;E(X)为信号X 的均值;

cov(X,Y)为信号X 和信号Y 的协方差;ρXY 为信号X 和

信号Y 的相关性系数.

(３)为了便于对数据进行PNN训练和分类,
将上述所得相关性大的IMF分量进行能量的计

算[１７]:

Ei ＝∫
＋∞

－∞
|Mi(t)|dt (１５)

i＝１,２,􀆺,n
构造出向量T,并对所得向量T 进行整体归一化

处理:
T ＝ (E１,E２,􀆺,En) (１６)

E′＝ (∑
n

i＝１
|Ei|２)１

２ (１７)

T′＝ (E１

E′
,E２

E′
,􀆺,En

E′
) (１８)

向量T′即为归一化后的能量特征向量.
(４)将T′作为特征向量输入到PNN中进行

训练.

４　 故障诊断实例

本 实 验 采 用 美 国 凯 斯 西 储 大 学 (Case
WesternReserveUniversity)的滚动轴承故障数

据.实验装置如图５所示,主要以SKF６２０５型深

沟球轴承数据为仿真数据.

图５　 轴承故障诊断实验仪器

Fig．５　Experimentalinstrumentofbearing
faultdiagnosis

实验中,分别随机选取风扇端以采样频率

１２kHz采集滚动轴承的正常、滚动体故障、外圈

故障和内圈故障４种类型的故障信号共２４０组,
每组选取１５００个点.２４０组数据中,２００组数据

作为训练样本,４０组作为测试样本.
首先对上述４种轴承振动数据进行ESMD分

解,并计算分解后的包含各个单主频的固有模态

函数与信号的相关系数,根据相关系数选取了７
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组经ESMD处理过的内蕴模态函数作为PNN神

经网络训练的特征分量.然后对这些特征分量进

行整体归一化,分别标记滚动轴承正常、滚动体故

障、外圈故障和内圈故障４种类型的故障数据为

１、２、３、４,然后输入到PNN 神经网络中进行分类

器的分类.ESMD分解振动信号如图６所示.

图６　ESMD分解振动信号

Fig．６　TheexperimentalresultsafterESMD

PNN神经网络训练中初始的SPREAD系数

ηS＝１.随着SPREAD系数的逐渐减小,训练效

果会逐步变好.当ηS＝０．１时,PNN神经网络训

练结果见图７.当ηS＝０．０８时,PNN神经网络训

练结果见图８.从图中可知,实验结果达到了预

期效果.

　(a)PNN训练后的效果 　　(b)PNN训练后的误差

图７　ηS ＝０．１时ESMD分解后PNN训练结果

Fig．７　TheresultofusingESMDandPNNtodiagnosis
therollingbearingfaultunderηS ＝０．１

为了说明本文方法的优越性,同样信号采用

EMD分解、MEMD 分解和 PNN 训练,PNN 训

练结果如图９~图１２所示.
图９和图１０所示均为在信号分解的方法中

　(a)PNN训练后的效果 　　(b)PNN训练后的误差

图８　ηS ＝０．０８时ESMD分解后PNN训练结果

Fig．８　TheresultofusingESMDandPNNtodiagnosis
therollingbearingfaultunderηS ＝０．０８

采用了EMD后的效果.与图７、图８对比可以明

显看出,ESMD 方法处理过的数据相对于 EMD
处理过的数据在初始条件和变化条件下,数据的

收敛状态与速度都要好很多.

　(a)PNN训练后的效果　　(b)PNN训练后的误差

图９　ηS＝０．１时EMD分解后PNN训练结果

Fig．９　TheresultofusingEMDandPNNtodiagnosis
therollingbearingfaultunderηS＝０．１

　(a)PNN训练后的效果　　(b)PNN训练后的误差

图１０　ηS＝０．０８时EMD分解后PNN训练结果

Fig．１０　TheresultofusingEMDandPNNtodiagnosis
therollingbearingfaultunderηS＝０．０８

　(a)PNN训练后的效果　　(b)PNN训练后的误差

图１１　ηS＝０．１时 MEMD分解后PNN训练结果

Fig．１１　TheresultofusingMEMDandPNNto
diagnosistherollingbearingfaultunderηS＝０．１
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　(a)PNN训练后的效果　　(b)PNN训练后的误差

图１２　ηS＝０．０８时 MEMD分解后PNN训练结果

Fig．１２　TheresultofusingMEMDandPNNto
diagnosistherollingbearingfaultunderηS＝０．０８

　　图１１与图１２所示均为在信号分解的方法中

采用了 MEMD后的效果.与图９、图１０对比发

现,MEMD处理信号后经PNN 训练效果要好于

EMD方法,在信号的初始条件以及变化条件下,
其收敛速度都要高于EMD方法.但是与图７、图

８相比,ESMD对信号的处理优于 MEMD方法.
由上述分析可知,随着SPREAD系数的逐渐

减小,经ESMD分解的信号收敛较快,分类结果

准确、误差小,证明了ESMD方法的优越性.

５　结束语

本文通过极点模态分解将机械振动信号分解

成多个IMF函数,以IMF分量作为信号的特征

向量,采用概率神经网络对样本数据进行训练,对
测试数据进行辨识,构成了旋转机械故障诊断的

新方法.通过实验证明该方法可以有效地区分滚

动轴承的正常、内圈、外圈、滚动体故障等故障状

态,与传统的经验模态分解等方法相比,在提取信

号的特征向量方面具有分解彻底、残余量可以表

征信号振动趋势等优点,便于在故障初期发现故

障并及时消除.实验结果表明,采用 ESMD 和

PNN相结合的方法能够更有效地对不同故障类

型信号进行诊断与识别.
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