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基于 SVM和 EMD 包络谱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 : 　针对滚动轴承故障振动信号的调制特征和传统包络分析法的缺陷以及现实中难以获得大量典
型故障样本的实际情况 ,提出了一种基于支持向量机 (Support Vector Machine ,简称 SVM) 和经验模态分解
(Empirical Mode Decomposition ,简称 EMD)包络谱的滚动轴承故障诊断方法. 该方法首先对原始信号进行
经验模态分解 ,将其分解为多个固有模态函数 ( Intrinsic Mode Function ,简称 IMF)之和 ,然后求出包含主要
故障信息的若干个 IMF分量的包络谱 ,最后定义包络谱中各种故障特征频率处的幅值比为特征幅值比 ,

将其作为故障特征向量 ,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
验分析结果表明了该方法的有效性.

关键词 : 　支持向量机 ;经验模态分解 ;包络谱 ;特征幅值比 ;滚动轴承 ;故障诊断
中图分类号 : 　TH165 ;TH113 ;TH133 　　　　　　　　文献标识码 : 　A 　　　

A Fault Diagnosis Approach for Roller Bearing Based on
SVM and EMD Envelope Spectrum
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Abstract : 　According to the modulation characteristics of roller bearing fault vibration signals , the limitation of the

traditional envelope analysis and the situation that it is hard to obtain enough fault samples , a roller bearing fault

diagnosis method based on Support Sector Machine ( SVM) and Empirical Mode Decomposition ( EMD) envelope

spectrum is proposed in this paper. Firstly , vibration signals are decomposed into a finite number of intrinsic mode

functions ( IMFs) , then , the ratios of amplitudes in different characteristic frequencies are defined as the characteristic

amplitude ratios after the envelope spectra of some IMFs which include the most dominant fault information are

obtained ; finally , the characteristic amplitude ratios are regarded as the fault features and served as input parameters

of SVM classifier to classify working condition and fault patterns of roller bearings. The analysis results demonstrated

the effectiveness of the proposed method.

Key words : 　SVM; EMD ; envelope spectrum ; characteristic amplitude ratio roller bearing ; fault diagnosis

收稿日期 :2004203225

资助项目 :国家自然科学基金 (50275050) ;高等学校博士点专项科研基金 (20020532024)

　　作者简介 :程军圣 (1968 - ) ,男 ,湖南大学 ,副教授 ,博士 ,从事信号处理、机械故障诊断研究.

1 　引言
在滚动轴承故障诊断中 ,基于人工神经网络的模式识别方法以其较强的自组织、自学习能力和非线性

模式分类性能得到了广泛应用[1 ,2 ]
. 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[3 ,4 ]

,而在实

际生产当中 ,一般来讲很难获得大量典型的滚动轴承故障样本. 支持向量机 (Support Sector Machine , 简称

SVM)是 Vapnik 等人根据统计学习理论提出的一种学习方法[5 ] ,它在解决模式识别的小样本问题中表现出

了独特的优势和良好的应用前景[6 ]
,已用于模式识别和特征提取等领域[7 ,8 ]

. SVM 可以采用少量的时域故

障数据样本训练故障分类器 ,不必进行信号预处理来提取特征量 ,便可实现多故障的识别和诊断[9 ]
. 然而 ,

在工程中测取的滚动轴承故障振动信号常常受到随机噪声的干扰 ,使得信号的信噪比很低 ,特别是发生早

期故障时 ,其微弱的故障信息完全淹没在噪声中 ,因此有必要在采用 SVM 对滚动轴承故障分类之前对原

始信号进行预处理来提取故障特征 ,以获得更好的分类效果. 事实上 ,滚动轴承发生故障时其振动信号往



往是多分量的调制信号 x ( t) = ∑
M

m = 1
am ( t) cos[Φm ( t) ] ,由于调制信号的包络更集中地携带了故障信

息[10 ] ,因此对这类信号采用包络分析方法来提取特征是十分有效的[11 ,12 ] . 但传统的包络分析方法需要根

据先验知识 ,预先确定滤波中心频率 ,而中心频率的选择恰当与否将极大地影响分析诊断结果的准确

性[13 ]
.

针对上述问题 ,本文提出了基于 SVM 和经验模态分解 ( Empirical Mode Decomposition ,简称 EMD)包络谱

的滚动轴承故障诊断方法. 首先对滚动轴承振动信号进行了 EMD 分解 ,将其分解为有限的 IMF ( Intrinsic

Mode Function ,简称 IMF) 分量之和 ,每一个 IMF 分量可以是幅度或频率调制的[14 ] ,也就是一个单分量的调

制信号 c ( t) = a ( t) cos[Φ( t) ] ,这样就可以对每个 IMF 分量进行包络分析 ,求出包含主要故障信息的前几

个 IMF 分量的包络谱 ,再定义包络谱中滚动轴承内圈、外圈、滚动体故障特征频率处的幅值比为特征幅值

比 ,并以此作为故障特征向量输入 SVM分类器 ,以 SVM的输出结果为依据来判断滚动轴承的工作状态和

故障类型. 对滚动轴承内圈、外圈故障振动信号的分析结果表明 ,该方法克服了传统包络分析法的缺陷 ,可

以有效地提取滚动轴承故障特征 ,并成功地对滚动轴承工作状态和故障类型进行了分类.

图 1

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 的两维情况说明. 图中 ,五角星和圆圈分别代表两类样本 , H 为

分类线 , H1 、H2 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 (margin) . 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·ω+ b = 0 ,我们可以对它进行归一化 ,使得

对线性可分的样本集 ( xi , yi ) , i = 1 , ⋯, l , x ∈R
d , y ∈{ + 1 , - 1} ,满足

yi [ (ω·xi ) + b ] - 1 ≥0 , i = 1 , ⋯, l . (1)

此时分类间隔等于 2Π‖ω‖,使间隔最大等价于使 ‖ω‖2 最小. 满足条件 (1)且使 1
2
‖ω‖2 最小的分类面

就叫做最优分类面 , H1 、H2 上的训练样本点就称作支持向量 (Support Vector) .

Vapnik 给出了求该最优分类面问题的解 ,即分类函数[5 ]为 :

fα ( x) = sgn ∑
l

i = 1
yiαi ( xi ·x) + b , (2)

其中乘子αi 为目标函数 :

W (α) = ∑
l

i = 1

αi -
1
2 ∑

l

i , j = 1

yi yjαiαj ( xi ·xj ) (3)

在约束

αi ≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, l , (4)

∑
l

i = 1

αi yi = 0 (5)

下的极大值点 ,非零αi 对应的样本点 xi 为支持向量 ,阈值 :

b = yi - ω·xi (6)

ω = ∑
l

i = 1

αi yi xi (7)

　　上面讨论的是线性问题 ,对非线性问题 ,可以通过非线性变换转化为某个高维空间的线性问题 ,在变

换空间求最优分类面. 这种变换一般来讲比较复杂 ,但是我们可注意到 ,在上面的问题中 ,不论是寻优函数

(3)还是分类函数 (2)都只涉及训练样本之间的内积运算 ( xi ·xj ) ,这样 ,在高维空间实际上只需进行内积

运算 ,而这种内积运算是可以用原空间中的函数实现的 ,我们甚至没有必要知道变换的形式. 根据泛函的
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有关理论 ,只要一种核函数 K( xi , xj )满足 Mercer 条件 ,它就对应某一变换空间中的内积[5 ]
.

因此 ,在最优分类面中采用适当的内积函数 K( xi , xj ) 就可以实现某一非线性变换后的线性分类 ,而

计算复杂度却没有增加 ,此时目标函数 (3)变为

W (α) = ∑
l

i = 1

αi -
1
2 ∑

l

i , j = 1
yi yjαiαj K( xi , xj ) , (8)

相应的分类函数 (2)也变为

fα ( x) = sgn ∑
l

i = 1
yiαi K( x , xi ) + b . (9)

常用的核函数有线性核函数、多项式核函数、径向基核函数、Sigmoid 核函数.

3 　EMD 方法
EMD 方法[14 ]是由 Huang 提出的一种新的信号处理方法 ,它假设任何信号都由不同的固有模态函数

( IMF)组成 ,每个 IMF 可以是线性的 ,也可以是非线性的 , IMF 分量必须满足下面两个条件 :一是其极值点

个数和过零点数相同或最多相差一个 ,二是其上下包络线关于时间轴局部对称. 这样 ,任何一个信号就可

以分解为有限个 IMF 之和 ,而 IMF 可以按以下方法获得[14 ]
:

1)确定信号 x ( t)的所有局部极值点 ,然后用三次样条线将所有的局部极大值点连接起来形成上包络

线 ,用三次样条线将所有的局部极小值点连接起来形成下包络线 ,这两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μ1 ,求出

y1 ( t) = x ( t) - μ1 . (10)

　　3)判断 y1 ( t)是否为 IMF ,若 y1 ( t) 不满足 IMF 条件 ,则将 y1 ( t) 作为原始数据 ,重复步骤 1) 、2) ,直到

y1 ( t)满足 IMF 条件 ,此时 ,记 y1 ( t) = c1 ( t) ,则 c1 ( t)为信号 x ( t)的第一个 IMF 分量 ,它代表信号 x ( t) 中

最高频率的分量.

4)将 c1 ( t)从 x1 ( 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) . (11)

　　将 r1 ( t)作为原始数据 ,重复步骤 1) 、2)和 3) ,得到第二个 IMF 分量 c2 ( t) ,重复 n 次 ,得到 n 个 IMF

分量. 这样就有

r1 - c2 = r2

…

rn - 1 - cn = rn

(12)

　　当 cn ( t)或 rn ( t)满足给定的终止条件 (通常使 rn ( t) 成为一个单调函数) 时 ,循环结束 ,由 (11) 式和

(12)式可得到 :

x ( t) = ∑
n

i = 1
ci ( t) + rn ( t) . (13)

　　因此 ,我们可以把任何一个信号 x ( t)分解为 n 个 IMF 分量和一个残量 rn 之和 ,各个 IMF 分量 c1 ( t) ,

c2 ( t) , ⋯, cn ( t)都是一个单分量的调制信号 ,分别包含了信号从高到低不同频率段的成分.

4 　基于 SVM 和 EMD 包络谱的滚动轴承故障诊断方法
采用 EMD 方法对滚动轴承故障振动信号分解后 ,得到若干个 IMF 分量 ,每个 IMF 分量都是一个单分

量的调制信号 ,这样就可以对每个 IMF 分量进行包络分析. 考虑到滚动轴承的故障信息主要在高频带 ,因

此可以对前几个 IMF 分量分析来提取故障特征信息.

对 (13)式中的前几个 IMF 作 Hilbert 变换有

H[ ci ( t) ] =
1
π∫

∞

- ∞

ci ( t′)
t - t′d t′. (14)
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　　进一步可求出包络信号

B ( t) = c
2
i ( t) + H

2
[ ci ( t) ] . (15)

对包络信号作谱分析即可得到包络谱[15 ]
.

信号包络集中反映了每周期的冲击情况及每次冲击的剧烈程度 ,若对包络信号定义一个合适的描述

指标 ,则可准确地反映滚动轴承的工作状况和故障类型. 当滚动轴承分别在内圈、外圈、滚动体等部位出现

故障时 ,在包络谱中相应的故障特征频率处就会出现谱峰 ,因此我们定义在包络谱中滚动轴承外圈、滚动

体故障特征频率处的幅值与内圈故障特征频率处的幅值比为特征幅值比 ,即 :

γ =
A ( f o )
A ( f i )

, 　λ =
A ( f r)
A ( f i )

, (16)

并以此作为故障特征向量 ,采用 SVM 对滚动轴承的工作状态和故障类型进行分类. 式 (16) 中 , A ( f o ) 、

A ( f r) 、A ( f i )分别表示在包络谱中滚动轴承外圈、滚动体、内圈故障特征频率处的幅值.

基于 SVM 和 EMD 包络谱的滚动轴承故障诊断方法流程图如图 2 所示 ,它采用 EMD 方法对滚动轴承

振动信号进行预处理 ,然后求出前几个 IMF 分量的包络谱 ,在此基础上 ,求出各 IMF 分量的特征幅值比γ、

λ,并以此作为故障特征向量 ,以 SVM 作为分类器来识别滚动轴承的工作状态和故障类型.

图 2 　基于 SVM和 EMD 包络谱的滚动轴承

故障诊断流程图

具体诊断步骤如下 :

1) 按一定的采样频率 f s 分别对滚动轴承的几种状

态 (正常、滚动故障、外圈故障和内圈故障)进行采样 ;

2)对每个样本信号进行 EMD 分解 ,得到各信号的各

IMF 分量 ;

3)由于滚动轴承故障振动信号的信息主要包含在高频段 ,因此选择前若干个高频段的 IMF 分量作

Hilbert 变换 ,并求出其包络谱 ;

4)根据 (16)式求出每个样本信号的特征幅值比γ、λ(即特征向量值) ;

5)设计 2 个 SVM分类器. 对 SVM1 定义 y = + 1 表示内圈故障 , y = - 1 表示正常状态或外圈故障 ,即

用 SVM1 将内圈故障分离出来 ;再对 SVM2 定义 y = + 1 表示外圈故障 , y = - 1 表示正常状态 ,即用 SVM2

将外圈故障分离出来. 将前几个 IMF 分量的特征幅值比γ、λ作为 SVM的输入 ,对 SVM进行训练 ;

6)将测试样本的特征幅值比γ、λ输入 SVM分类器进行分类计算 ,并根据分类函数的结果来确定滚动

轴承的工作状态和故障类型.

5 　应用
实测的轴承为 6311 型滚动轴承 ,实验时轴的转频为 25Hz ,采样频率为 4096Hz ,振动信号由安装在轴

承座上的加速度传感器来拾取. 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 0115mm ,槽深

为 0113mm. 由于实验条件的限制而未能在滚动体上设置故障. 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 3 所示. 经计算 ,滚动轴承外圈故障特征频率 f o = 76Hz ,滚动轴承内圈故障特征频率 f i

= 124Hz.

图 3 　具有内圈故障的滚动轴承振动加速度信号

在三类数据中分别随机抽取 2 组作为训练样本 ,

再各取 2 组数据作为测试样本. 对实测的振动信号 ,首

先按 (10)～ (13) 式对样本数据进行 EMD 分解 ,由于滚

动轴承振动信号的主要信息在高频段 ,因此本文选择

包含了主要信息的前 3 个 IMF 分量进行 Hilbert 变换 ,

并求出其包络信号的包络谱 ,从其包络谱中可求出其特征幅值比γi ( i = 1 ,2 ,3 分别表示 c1 、c2 、c3 的包络

谱中外圈故障特征频率处与内圈故障特征频率处的幅值比) ,并以此作为故障特征向量输入 SVM 分类器.

通过比较 ,采用线性核函数进行计算取得了令人满意的分类效果. 对 SVM1 定义 y = + 1 表示内圈故障 , y

= - 1 表示正常状态或外圈故障 ,由式 (7) ～ (11) 可得到 SVM1 分类器各参数 :α= [ 016901 ,016901 ,0 ]
T

,
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‖ω‖= 111748 , b = 117125. 对 SVM2 定义 y = + 1 表示外圈故障 , y = - 1 表示正常状态 ,由式 (7)～ (11) 可

得到 SVM2 分类器各参数 :α= [ 615960 ,215554 ,110989 ,810526 ]
T

, ‖ω‖= 412782 , b = 311391. 将两个分类

器按图 4 所示的二叉树形式组合 ,便形成为一个可分离 2 种故障的多故障分类器. 在测试中 ,先将测试数

据样本 x 输入分类器 1 ,由式 (9)计算 f ( x) ,若 f ( x)为 1 ,则确认为内圈故障 ,测试结束 ;否则自动输入给分

类器 2 ,由式 (9)计算 f ( x) ,若 f ( x)为 1 ,则确认为外圈故障 ,否则为正常信号. 各测试样本的分类结果可根

据式 (9)得到 ,结果 SVM全部成功识别. 限于篇幅原因 ,表 1 只给出了 6 组测试样本 (分别对应三种模式)

的识别结果. 显然 ,分类结果与实际情况完全一致 ,从表中可知 ,对于小样本 ,SVM 分类器仍然能够准确地

进行分类 ,这充分证明 SVM分类器可成功应用于小样本识别中.

图 4 　故障分类器流程图
　

表 1 　基于 SVM 和 EMD 包络谱的滚动轴承故障识别结果

测试信号

及其状态

特征幅值比 SVM1 SVM2

γ1 γ2 γ2 样本到 H的距离 (分类结果) 样本到 H的距离 (分类结果)
识别结果

①内圈故障 0. 3904 0. 7678 0. 2930 1. 0095 ( + 1) 内圈故障

②内圈故障 0. 4941 0. 8241 0. 4031 1. 0987 ( + 1) 内圈故障

③外圈故障 3. 3619 3. 5209 5. 2753 - 6. 5172 ( - 1) 5. 0004 ( + 1) 外圈故障

④外圈故障 3. 1436 7. 2690 8. 0281 - 2. 5845 ( - 1) 10. 2001 ( + 1) 外圈故障

⑤正常状态 1. 4473 1. 4218 3. 5516 - 0. 6918 ( - 1) - 2. 0309 ( - 1) 正常状态

⑥正常状态 0. 7032 1. 6770 1. 7449 - 1. 1033 ( - 1) - 2. 1614 ( - 1) 正常状态

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

制特性 ,提出了基于 SVM 和 EMD 包络谱的承故障诊断方法 ,经研究得出以下结论 :

1) SVM 适用于小样本模式识别 ,本文以 SVM 作为分类器来识别滚动轴承的工作状态和故障类型 ,得

到了较好的结果.

2)滚动轴承故障振动信号为调制信号 ,为了提取调制信号的特征 ,采用 EMD 方法将复杂的调制信号

分解为若干个平稳的 IMF 分量之和 ,然后对包含主要故障信息的前几个 IMF 分量求包络谱 ,再定义滚动

轴承内圈、外圈、滚动体故障特征频率处的幅值比为特征幅值比 ,并以此作为故障特征向量.

3)在本文方法中 ,取消了传统的包络分析方法中设定滤波中心频率的步骤 ,也不需要在包络谱中寻找

滚动轴承故障特征频率谱线 ,而是直接从 SVM 分类器的输出结果中判断滚动轴承的工作状态和故障类

型 ,这样就大大减少了人工干预的影响 ,便于实现诊断过程的自动化和计算机化.

对滚动轴承正常状态、具有内圈、外圈故障振动信号的分析结果表明 ,基于 SVM 和 EMD 包络谱的滚

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

为滚动轴承故障诊断提供了一种新的方法.
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