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一种基于改进 ＥＭＤ 的风机振动信号异常检测方法

马宏陆ꎬ葛琳琳ꎬ牛　 强ꎬ夏士雄

(中国矿业大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏 徐州 ２２１１１６)

[摘要] 　 针对基于 Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ(ＥＭＤ)的风机振动信号异常检测中噪声污染、ＣＳＩ 拟合包络线

导致的过冲问题ꎬ端点效应引发的端点飞翼现象三点问题ꎬ提出了一种改进的 ＥＭＤ算法. 该算法首先引进小波

方法对原始数据进行降噪处理ꎬ再用边界特征尺度匹配方法对原始信号两端进行端点延拓处理ꎬ降低端点效应ꎬ
同时结合 ３次 Ｈｅｒｍｉｔｅ插值拟合法的良好柔性来拟合包络线ꎬ以获得均值曲线. 实验表明ꎬ利用该改进的 ＥＭＤ方

法得到矿井风机振动边际谱ꎬ能清晰地得出风机振动信号特性ꎬ消除了过冲的影响ꎬ对端点效应也有了明显改

善ꎬ提高了风机异常检测的准确率.
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风机是一种高速旋转机械ꎬ其系统复杂、故障种类繁多ꎬ且存在着复杂的耦合关系. 风机异常检测系

统是以监测为基础ꎬ综合先进的信号处理技术、故障识别技术ꎬ定量地掌控矿井风机状态ꎬ通常包括在线监

测及故障诊断等综合性技术.
自 ２０ 世纪 ６０ 年代ꎬ异常检测作为一门综合学科迅速发展起来[１] . 针对傅里叶变换等传统方法无

法满足现阶段需求ꎬ研究人员提出了小波变换[２] 、短时傅里叶变换[３] 、Ｗｉｇｎｅｒ￣Ｖｉｌｌｅ[４]等多种新兴时频分

析方法ꎬ对非平稳信号的分析有许多独有的特性. 例如ꎬ文献[５]利用小波包变换提取轴承故障特征ꎬ
进行异常检测ꎻ文献 [ ６] 将小波信号与独立分量分析 ( ＩＣＡ) 相结合进行故障特征提取. １９９８ 年ꎬ
Ｈｕａｎｇ提出了经验模式分解(ＥＭＤ)分析方法ꎬ可用以分析非线性、非平稳信号ꎬ并在异常检测中应用

广泛[７] .
目前ꎬ异常检测的研究已经取得了一定的成果[８]ꎬ但仍有许多改进空间ꎬ现有故障信号特征提取方法

的适应性与精度仍有待提高ꎬ异常检测的准确率也仍有不足[９] . 基于此ꎬ本文将 ＥＭＤ 算法与风机异常检
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测工作相结合ꎬ提出一种基于改进 ＥＭＤ的异常检测方法ꎬ该方法增加降噪处理ꎬ减少噪声影响ꎻ并利用波

形特征匹配法对原始数据进行端点预测延拓处理ꎬ减缓端点效应ꎻ最后利用三次 Ｈｅｒｍｉｔｅ 插值拟合法

(Ｃｕｂｉｃ Ｈｅｒｍｉｔｅ ＩｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎꎬＣＨＩ)的良好柔性来拟合包络线ꎬ基本解决了过冲问题. 利用该方法对振动信

号进行分解处理ꎬ可有效提取振动信号故障特征频率ꎬ具有一定的实用性.

１　 ＥＭＤ 算法

ＥＭＤ的目的在于将复杂信号分解为基本模式分量( ＩＭＦ) [１０]ꎬＩＭＦ必须满足以下两个条件:
(１)数据段内ꎬ所有的极值点的个数和过零点的个数相差是 ０或者是 １.
(２)数据段内ꎬ由极大值、极小值形成的上下包络线均值必须为零.
假定原始信号是 ｘ( ｔ)ꎬ对 ｘ( ｔ)进行经验模态分解过程如下:
第一步:初始化ꎬ令 ｘ０( ｔ)＝ ｘ( ｔ)ꎬｉ＝ １ꎬｋ＝ １ꎻ
第二步:提取第 ｉ个固有模态函数信号 ｃｉ:
初始化:ｈ０( ｔ)＝ ｘｉ( ｔ)ꎻ
计算 ｈｋ－１( ｔ)的所有包括极大值和极小值在内极值点序列ꎻ
用三次样条插值法(Ｃｕｂｉｃ Ｓｐｌｉｎｅ ＩｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎꎬＣＳＩ)分别拟合 ｈｋ－１( ｔ)的所有极大值点ꎬ同时ꎬ用同样的

方法连接 ｈｋ－１( ｔ)的所有极小值点ꎬ并得到 ｈｋ－１( ｔ)的极大值曲线 ｕｋ－１( ｔ)和极小值曲线 ｖｋ－１( ｔ)ꎻ
求极大值曲线和极小值曲线的平均值ꎬ也就是:ｍｋ－１( ｔ)＝ (ｕｋ－１( ｔ) ＋ｖｋ－１( ｔ)) / ２ꎬ所得结果即为均值

曲线ꎻ
计算 ｈｋ( ｔ)＝ ｈｋ－１( ｔ)－ｍｋ－１( ｔ)ꎻ
如果 ｈｋ( ｔ)满足“筛选停止准则”ꎬ则令 ｃｉ( ｔ)＝ ｈｋ( ｔ)ꎬ否则ꎬｋ＝ ｋ＋１ꎬ并跳转到步骤②进行重复筛选.
第三步:计算残余信号:ｒｉ( ｔ)＝ ｃｉ－１( ｔ)－ｃｉ( ｔ) .
第四步:如果 ｒｉ( ｔ)是单调函数或者是一个常数ꎬ那么就结束 ＥＭＤ过程ꎬ否则ꎬｉ＝ ｉ＋１并跳转到步骤②ꎬ

最终得到的 ｒｉ( ｔ)就是剩余分量ꎬ也叫做趋势项.
由此ꎬ即可将一个复杂信号分解为 ｎ个包含不同频率段的模式分量ꎬ以及一个剩余分量.
为了得到的 ＩＭＦ能够具备一定的符合实际的物理意义ꎬ有必要设定一个筛选停止准则 ＳＤ. 综合时间

复杂度及分解效果ꎬ选取停止准则 ＳＤ为:

ＳＤ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ ０
｜ ｈｉ(ｋ－１)( ｔ) － ｈｉｋ( ｔ) ｜ ２ < ε .

２　 改进的 ＥＭＤ 算法

目前ꎬＥＭＤ算法已取得大量具有研究价值和实用价值的成果ꎬ并应用广泛[１１－１３]ꎬ但仍存在一些问题

需要改进. 首先ꎬ在异常检测工作中ꎬ振动信号常包含大量噪声ꎬ传统 ＥＭＤ 方法无法有效解决信号噪声问

题ꎻ其次ꎬ传统算法采用 ３次样条插值法(Ｃｕｂｉｃ Ｓｐｌｉｎｅ ＩｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎꎬＣＳＩ)来获得振动信号序列上下包络线ꎬ
进而求取均值曲线ꎬ然而ꎬ３ 次样条插值法柔和性较差ꎬ极易导致过冲的问题ꎻ最后ꎬ由于序列的两端端点

不一定就是极值点ꎬ因此ꎬ容易产生端点效应. 针对 ＥＭＤ中呈现的不足ꎬ也有很多的研究人员不断地对其

进行研究并改进ꎬ虽然都可达到一定的改善效果ꎬ但仍无法完全解决噪声、过冲、端点效应问题ꎬ导致对后

面的 ＩＭＦ分解影响会越来越大ꎬ以致最终得到的结果偏离实际结果越来越远.
本文针对基于 ＥＭＤ的风机振动信号异常检测中噪声污染、ＣＳＩ 拟合包络线导致的过冲问题、端点效

应引发的端点飞翼现象 ３点问题ꎬ提出了一种改进的 ＥＭＤ算法. 该算法首先引进小波方法对原始数据进

行降噪处理ꎬ再用边界特征尺度匹配方法对原始信号两端进行端点延拓处理ꎬ降低端点效应ꎬ同时结合三

次 Ｈｅｒｍｉｔｅ插值拟合法的良好柔性来拟合包络线ꎬ以获得均值曲线.
２.１　 噪声污染

振动信号常包含噪声ꎬ对 ＥＭＤ分解精度造成较大影响ꎬ因此本文引入小波方法进行降噪. 机械设备

振动信号多数处于低频段信号ꎬ噪声信号常常呈现为高频段. 小波去噪过程相当于一个滤波器ꎬ由于小波

基为无条件正交基ꎬ其衰减系数产生的函数往往比原函数更光滑.
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图 １　 小波降噪后信号与原信号对比图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｇｎａｌｓ ａｆｔｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｎｏｉｓｅ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ

本文构造一个正弦叠加仿真信号:
ｙ＝ ５ｓｉｎ(２０πｔ)＋５ｓｉｎ(４０πｔ) .

将该信号加入信噪比为 １ 的噪声ꎬ并利用小波

方法进行降噪ꎬ图 １ 为加噪信号降噪后与原信号的

波形对比ꎻ图 ２ ( ａ) 为加噪信号 ＥＭＤ 分解结果ꎻ
图 ２(ｂ)为小波降噪后 ＥＭＤ分解结果.

图 ２　 降噪前后 ＥＭＤ 分解结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｇｎａｌｓ ａｆｔｅｒ ｗａｖｅｌｅｔ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ

可以看出小波降噪方法不仅降噪效果良好ꎬ还
可保持原始信号的振动特性. 相对其他方法性能优

越ꎬ且技术成熟. 经小波降噪后的 ＥＭＤ 分解结果

精确.
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２.２　 过冲问题

在 ＥＭＤ过程中ꎬ３次样条插入法柔和性较差ꎬ易引起过冲现象ꎬ如图 ３(ａ)中的 Ａ、Ｂ两处ꎬ使均值曲线

产生偏差ꎬ进而影响分解精度. 因此ꎬ本文结合 ３次 Ｈｅｒｍｉｔｅ 插值拟合法(Ｃｕｂｉｃ Ｈｅｒｍｉｔｅ ＩｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎꎬＣＨＩ)
来拟合上下包络线ꎬ获取均值曲线.

图 ３为机械振动信号的三样条插值法与 ＣＨＩ插值拟合法对比图. 由图中可以发现ꎬ虽然由 ＣＨＩ 方法

获取的包络线光滑度较低ꎬ每一小段的曲线拟合连接处光滑ꎬ且相对 ＣＳＩ来说ꎬＣＨＩ得到的曲线比较平坦ꎬ
更贴近原始信号ꎬ精确度更高.

图 ３　 ３ 次样条插值与 ３ 次 Ｈｅｒｍｉｔｅ 插值

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｕｂｉｃ ｓｐｌｉｎｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｕｂｉｃ Ｈｅｒｍｉｔｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ

２.３　 端点效应

振动信号序列端点处无法确定为极值点ꎬ由图 ３(ａ)和图 ３(ｃ)可以看出ꎬ边界处都出现了端点飞翼现

象. 但因 ＥＭＤ分解过程是反复筛选的ꎬ端点问题造成的局部包络失真可随筛选过程向内传播ꎬ逐渐扩大ꎬ
对 ＥＭＤ分解结果造成巨大影响ꎬ甚至导致产生错误结果.

目前ꎬ针对端点飞翼问题ꎬ学者已提出大量解决方法. 例如ꎬ镜像延拓[１４]、斜率延拓[１５]等. 以上两种方

法均忽视了信号内部规律ꎬ及信号连接的光滑性ꎬ并具有很强的随机性ꎬ无法获得理想的拓延效果. 对此ꎬ
本文提出一种改进的 ＥＭＤ方法( Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＭＤꎬＩＥＭＤ)ꎬ在小波方法降噪后ꎬ利用波形特征匹配法对原始

数据进行端点延拓处理ꎬ同时结合柔性更好的分段 Ｈｅｒｍｉｔｅ插值拟合法来拟合获得均值曲线.
波形特征匹配拓延过程如下:
假设离散信号:

ｔ＝[ ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｎ]ꎬ
ｔｉ ＝ ｉ×Δｔꎬ
ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ
Ｘ( ｔ)＝ [ｘ( ｔ１)ꎬｘ( ｔ２)ꎬ􀆺ꎬｘ( ｔｎ)] .

式中ꎬｎ为序列个数ꎬΔｔ是信号采集的单位时间间隔ꎬ假设 Ｘ( ｔ)存在 ｍ个极大值ꎬｎ个极小值ꎬ并将极大值

记为 Ｍｉꎬ对应时间点为 ｔｍｉꎬ极小值记为 Ｎｉꎬ对应时间点为 ｔｎｉꎬ其中 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬ将左边界数据点记为 Ｘ１ .
对数据进行端点延拓(假设左边界第一个极值为极大值ꎬ并对左拓延进行重点介绍)ꎬ算法如下:
(１)构造特征波形. 边界波形特征匹配方法以左边界数据点记为 Ｘ１ꎬ及第一个极大值 Ｍ１ꎬ第一个极小

值 Ｎ１ꎬ构成的 Ｘ１－Ｍ１－Ｎ１ 间的波形为特征波形. 右侧拓延时ꎬ则选取右边界数据点ꎬ及最后的极大值、极小

值构造特征形.
(２)寻找与 Ｓ１ 的对应点 Ｓｉꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺. 遍历信号中对应的极大值、极小值点ꎬ按照以下公式构造对

应的 Ｓｉ 点:

ｔｓｉ ＝
ｔｍ１ ｔｎ１－ｔｎｉ ｔｍｉ
ｔｍ１－ｔｎ１

　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺.

Ｓｉ ＝Ｘ( ｔｓｉ) 　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺.
如果计算出的 ｔｓｉ恰好不在采样点上ꎬ则通过线性插值法取精确的 Ｓｉ 值. Ｓｉ－Ｍｉ－Ｎｉ 间波形为待匹配特

—８５—
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征波.
(３)根据特征波性及相似子波进行拓延.
计算匹配误差 Ｅ ｉꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺. 其计算公式如下所示:

Ｅｉ＝ ｜ Ｓｉ－Ｓ１ ｜ ＋ ｜Ｎｉ－Ｎ１ ｜ ＋ ｜Ｍｉ－Ｍ１ ｜ ＋ ｜Ｍｉ ＋１－Ｍ２ ｜ 　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺.
式中ꎬ ｜Ｍｉ ＋１－Ｍ２ ｜为匹配波形的趋势项ꎬ是特征波形在信号中相对极值点位置的反映.

(４)如果信号内部规律性较低ꎬ无法找到满足误差条件的子波ꎬ则可根据信号边缘的极值特征进行拓

延. 具体方法如下:选取最靠近边缘的 ３个极大值及 ３个极小值ꎬ取其均值作为边界拓延后的极大值与极

小值. 分别计算极大值间、极小值间的平均时间间隔ꎬ并且分别从最靠近边界的极大值、极小值向相应拓

延方向加上上文的时间间隔ꎬ这就是拓延后的极大值、极小值的时间点.
(５)采用相同原理对信号右端进行拓延.
根据上文介绍的边界波形特征尺度匹配方法ꎬ对风机信号数据进行端点拓延ꎬ拓延情况如图 ４ 所

示. 可以看出新方法对左右两端拓延后延伸的曲线与风机的振动曲线十分接近ꎬ基本保持了原有的振动

规律.
本文改进的 ＥＭＤ方法ꎬ先由具有“保形”特性的小波方法降噪ꎬ再针对信号内部规律性的强弱ꎬ采取

边界波形特征匹配方法或边界极值特征均值拓延ꎬ既根据信号内部规律保持信号的内部趋势ꎬ也可考虑到

边界异常情况ꎬ对信号进行相对准确的预测.
图 ５是利用改进方法得到的上下包络线ꎬ对比图 ３ 和图 ５ 可以看出ꎬ图 ３(ｃ)中没有经过边界延伸的

序列右边界的极大值拟合曲线的幅值在－２ 左右ꎬ然而图 ５ 中极大值拟合曲线的幅值大概在 ２.５ 左右ꎬ这
说明使用新方法进行延拓对抑制端点飞翼问题有效ꎬ并基本消除了过冲的影响.

图 ４　 边界特征尺度匹配拓延结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
图 ５　 改进方法的上下包络线

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ

图 ６　 矿井风机原始振动信号

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｍｉｎｅ ｖｅｎｔｉｌａｔｏｒ

３　 实验分析

３.１　 振动信号故障提取实验

３.１.１　 实验数据

本文选取矿井风机异常检测作为实验目标ꎬ以淮北矿业集团海孜煤矿 ＢＫＪ(ＫＪ)６６－１１ Ｎｏ􀆰 ６.３ 型轴流

式矿井通风机振动信号为实验数据集ꎬ该风机转速为 １ ４７６
ｒ / ｍｉｎꎬ因此其工频为 １ ４７６ Ｈｚ / ６０ Ｈｚ. 监测到该集团该类型

风机处于转子不平衡、轴系不对中、松动故障、油膜涡动、碰
摩故障、喘振、正常 ７ 种状态时的振动信号作为实验数

据. 每段振动信号采样频率为 １ ０２４ Ｈｚꎬ采样时长为 １ ｓ. 图
６为监测到矿井通风机松动故障状态下的波形图.

矿井风机故障振动信号包含着大量信息ꎬ根据生产经

验ꎬ可将矿井风机故障振动的频率特征总结如表 １所示.

—９５—
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表 １　 通风机部分常见故障特征频率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｍｉｎｅ Ｖｅｎｔｉｌａｔｉｏｎ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

特征频率 故障类型

１倍频、伴随 ２倍频、３倍频较少 转子不平衡

１、２、３倍频(通常以 ２倍频最突出) 转子不对中

１倍频、２ 倍频、３ 倍频、１ / ｎ倍频 碰摩故障

超低频 喘振

１倍频、(０.４２~０.４８)倍频 油膜涡动

Ｎ倍频 松动故障

３.１.２　 实验结果及分析

将矿井风机松动故障振动信号序列进行 ＥＭＤ分

解ꎬ结合 ＭＡＴＬＡＢ进行编程仿真实验ꎬ信号共被分解

成 ７个 ＩＭＦꎬ以及 １ 个剩余趋势量ꎬ根据获取的时间

先后ꎬ将它们分别命名为 ＩＭＦ１、ＩＭＦ２􀆺􀆺ＩＭＦ７ꎬ剩余

趋势量被命名为 ８ｒꎬ如图 ７所示.
由图 ７可以发现ꎬ伴随 ＩＥＭＤ 分解量的增加ꎬ后

一个 ＩＭＦ的曲线弧度相比前一个来说慢慢变得相对

舒缓ꎬ曲线的幅度值相比也慢慢地下降ꎬ而且分解后

每一个分量的曲线形状也慢慢地向正弦函数趋近. 这证明 ＩＥＭＤ方法对本征模态函数分解效果较好ꎬ对于

后续的频谱分析和异常检测提供了很大的帮助.

图 ７　 小波降噪预处理后的 ＩＥＭＤ 分解结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＩＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

将上文得出的 ＩＭＦｓ进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换ꎬ可得到相应的 Ｈｉｌｂｅｒｔ谱ꎬ其频率对时间进行积分ꎬ即可得到边

际谱ꎬ记为 ｈ(ω) . 为方便分析ꎬ将边际谱幅值进行归一化. 图 ８为归一化后的风机振动信号边际谱.

图 ８　 归一化矿井风机振动信号边际谱

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｖｅｎｔｉｌａｔｏｒ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｍｉｎｅ ｖｅｎｔｉｌａｔｏｒ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ

由图 ８(ｂ)中可以看出ꎬ信号分别在 ２４ Ｈｚ、５０ Ｈｚ、７５ Ｈｚ、１００ Ｈｚ、１２０ Ｈｚ、１５０ Ｈｚ 处有较大脉冲. 该风

机工频为 ｆｒ ＝ ２４.６ Ｈｚꎬ其脉冲点频率正好对应 ｆｒ、２ｆｒ、３ｆｒ、４ｆｒ、５ｆｒ、６ｆｒ . 吻合风机松动故障振动信号:工频为

主ꎬ常伴 ２倍频、３倍频、４倍频、５倍频、６倍频的故障特征. 这表明 ＩＥＭＤ方法可以有效提取风机松动故障

时振动特征信号ꎬ可进一步对矿井风机进行松动故障的异常检测.

—０６—
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本文还对该类风机在转子不对中故障、碰摩故障、油膜涡动、喘振、转子不平衡以及正常状态中的振动

信号ꎬ分别进行 ＩＥＭＤ分解ꎬ得出相应状态的振动信号的 Ｈｉｌｂｅｒｔ边际谱. 并将边际谱中的幅值进行归一化

处理ꎬ并根据风机不同状态的相应特征频率ꎬ适当调整边际谱中频率的显示范围. 各状态振动信号及其边

际谱如图 ９－１４所示.

图 ９　 转子不对中振动信号及边际谱

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｔｏｒ ｍａｌａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ

图 １０　 碰摩故障振动信号及边际谱

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｒｕｂｂｉｎｇ ｆａｕｌｔ

图 １１　 油膜涡动振动信号及边际谱

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｏｉｌ ｆｉｌｍ ｗｈｉｒｌ

图 １２　 喘振振动信号及边际谱

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｓｕｒｇｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

—１６—
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图 １３　 转子不平衡振动信号及边际谱

Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｒｏｔｏｒ ｕｎｂａｌａｎｃｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

图 １４　 风机正常状态振动信号及边际谱

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｎｏｒｍａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

３.２　 异常检测实验及分析

３.２.１　 实验数据

本文经过长期监测ꎬ获取了正常状态、转子不平衡、碰摩故障、松动故障、油膜涡动、喘振、转子不对中等 ７
种状态的 ５种振动信号ꎬ经过 ＩＥＭＤ方法分解ꎬ通过 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换ꎬ并将 Ｈｉｌｂｅｒｔ边际谱中特殊频率对应幅值归

一化ꎬ最终针对矿井风机不同状态ꎬ分别获取了 ５组特征向量ꎬ如表 ２所示ꎬ作为 ＳＶＣ分类训练样本集.
表 ２　 特征向量样本集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ

故障类型 超低频 ｆｒ / ３ ｆｒ / ２ ｆｒ ２ｆｒ ３ｆｒ ４ｆｒ ５ｆｒ ６ｆｒ 高频

０.０２１ ７ ０.０２２ ３ ０.０４０ ７ １ ０.０３０ ３ ０.００４ ６ ０.００８ ５ ０.００１ ４ ０.００１ ０ ０.００１ ２
０.０１２ １ ０.０５６ １ ０.０５０ ２ １ ０.０２６ ９ ０.００３ ０ ０.００２ １ ０.００１ ９ ０.０００ ９ ０.０００ ８

正常状态 ０.０１４ ８ ０.０３１ ５ ０.０３２ １ １ ０.０１２ ３ ０.００５ ２ ０.００３ ６ ０.００３ ０ ０.００２ ７ ０.００１ ５
０.０１４ ４ ０.０２３ ５ ０.０６７ ４ １ ０.０２６ ９ ０.００６ ８ ０.００５ １ ０.００４ ５ ０.００１ ６ ０.００１ ３
０.０２２ ５ ０.０５５ １ ０.４６１ ６ １ ０.０３１ ２ ０.００５ １ ０.００３ ９ ０.００２ １ ０.００２ ５ ０.００２ １

０.１０１ ７ ０.０８０ ７ ０.０８０ ７ １ ０.６３５ １ ０.４２５ １ ０.００５ １ ０.００３ ９ ０.００５ １ ０.００５ １
０.０６５ １ ０.０３５ ２ ０.１０５ １ １ ０.５３６ １ ０.４１２ ９ ０.００３ ２ ０.００５ ４ ０.００４ ５ ０.００１ ９

转子不平衡 ０.０５６ １ ０.０５１ ４ ０.０５２ １ １ ０.７２１ ４ ０.５１３ ４ ０.００１ ２ ０.００２ １ ０.００４ １ ０.００３ ５
０.０８５ １ ０.０６７ ４ ０.０６５ ４ １ ０.６２１ ４ ０.４１２ ３ ０.００３ ５ ０.００５ ７ ０.００３ ９ ０.００３ １
０.０４２ １ ０.０１８ ３ ０.０４２ ３ １ ０.５９８ ７ ０.３１２ ４ ０.００４ ８ ０.００３ ５ ０.００３ １ ０.００２ ８

０.０９７ ２ ０.５６４ ７ ０.６５９ ５ ０.７３６ ６ ０.８８６ ７ １ ０.００５ ６ ０.００３ ７ ０.００２ ９ ０.００４ １
０.２１４ ７ ０.４２８ ７ ０.５１４ ７ ０.６１２ ５ １ ０.６８７ ４ ０.００３ ５ ０.００３ １ ０.００２ ７ ０.００２ ４

碰摩故障 ０.０８４ ５ ０.５４２ １ ０.５９８ ７ ０.７９５ １ ０.６９８ ７ １ ０.００７ ４ ０.００４ ６ ０.００２ ８ ０.００１ ９
０.１４８ ３ ０.６０１ ２ ０.６００ １ ０.６８７ ４ ０.７４１ ７ １ ０.００６ ３ ０.００５ ３ ０.００３ ６ ０.００３ ４
０.１２４ ９ ０.４８５ ２ ０.６２１ ４ １ ０.５１７ ９ ０.５２１ ４ ０.００５ ９ ０.００４ ７ ０.００５ １ ０.００４ ８

０.０８７ ２ ０.０３７ ７ ０.０４０ ５ ０.８４６ ３ １ ０.９１１ ２ ０.７４１ ２ ０.７１２ ３ ０.５２１ ４ ０.３１２ ３
０.０６０ ２ ０.０２９ ２ ０.０２０ １ ０.７４５ ９ ０.８４１ ５ １ ０.６８７ ４ ０.６９８ ４ ０.７１２ ３ ０.２９５ １

松动故障 ０.０２１ ９ ０.０２８ ４ ０.０２５ ４ ０.６１４ ７ ０.６９８ ７ １ ０.９５１ ４ ０.７４１ ８ ０.６３２ １ ０.１４２ ７
０.０４０ ３ ０.０２７ ３ ０.０３２ ５ ０.６２１ ４ ０.７４１ １ ０.７４１ ８ １ ０.８５４ １ ０.５９４ １ ０.４００ １
０.０２１ ４ ０.０４５ ９ ０.０３６ ５ ０.７１８ ５ １ ０.８８７ ９ ０.６１４ ７ ０.８９５ １ ０.５６９ １ ０.３８５ ４

—２６—
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续表 ２　 Ｔａｂｌｅ ２ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

故障类型 超低频 ｆｒ / ３ ｆｒ / ２ ｆｒ ２ｆｒ ３ｆｒ ４ｆｒ ５ｆｒ ６ｆｒ 高频

０.１２３ ９ ０.０２１ ０ １ ０.２５６ ３ ０.００９ ０ ０.００８ ８ ０.００５ １ ０.００４ １ ０.００３ ８ ０.０００ １
０.１５４ ５ ０.０１４ ５ １ ０.３２１ ４ ０.００８ ４ ０.００７ ９ ０.００８ ７ ０.００６ ４ ０.００５ ９ ０.００１ ４

油膜涡动 ０.１９８ ６ ０.０１２ １ １ ０.４１２ ６ ０.００７ ６ ０.００６ ４ ０.００２ １ ０.００１ ９ ０.００１ ８ ０.００１ ５
０.１４７ ５ ０.０２１ ４ １ ０.３２５ ４ ０.０１０ ４ ０.００５ １ ０.００８ ５ ０.００６ ５ ０.００５ １ ０.００３ ５
０.１３６ ５ ０.０１８ ４ １ ０.４１２ ５ ０.０２３ ２ ０.０１０ ２ ０.００３ ６ ０.００３ ２ ０.００３ １ ０.００２ １

１ １ ０.３５２ １ ０.２１３ ５ ０.０１１ ２ ０.００７ ４ ０.００５ ５ ０.００４ ３ ０.００３ ６ ０.００３ １
１ ０.９６３ １ ０.４１２ ３ ０.１０６ ５ ０.００９ ８ ０.００６ ９ ０.００５ ２ ０.００５ １ ０.００３ ４ ０.００２ ５

喘振 １ ０.８９２ １ ０.２９６ ２ ０.２１４ ５ ０.０１０ ２ ０.００７ １ ０.００４ ５ ０.００３ ９ ０.００２ １ ０.００１ ９
１ ０.９２８ ４ ０.３８７ ４ ０.２５１ ４ ０.０３１ ２ ０.００６ ２ ０.００５ ２ ０.００５ １ ０.００４ ０ ０.００３ ２
１ ０.９３５ １ ０.３６９ ５ ０.３２４ ５ ０.０１４ ５ ０.００５ ９ ０.００５ ８ ０.００４ ６ ０.００４ ６ ０.００４ １

０.１０４ ４ ０.０４４ ２ ０.０２８ ９ ０.４５７ ５ １ ０.４９８ ４ ０.４５７ １ ０.３９５ ７ ０.０９６ ３ ０.０９５ １
０.０２５ １ ０.０６４ １ ０.０４２ ６ ０.５１２ ４ １ ０.５１２ ４ ０.４８２ ４ ０.４０７ ４ ０.０８５ １ ０.０５２ ３

不对中故障 ０.０１２ ３ ０.０１４ ５ ０.０２１ ４ ０.６２１ ４ １ ０.４８９ ７ ０.４６５ １ ０.４２８ ３ ０.０７９ ５ ０.０４１ ７
０.０５２ １ ０.０１４ ８ ０.０４４ ８ ０.４１５ ８ １ ０.５１４ ８ ０.４７７ ４ ０.４０９ ５ ０.０８４ ８ ０.０５７ １
０.０１２ ４ ０.０１７ ２ ０.０５９ ４ ０.５９８ ７ １ ０.４２７ ８ ０.４０１ ３ ０.３８２ １ ０.０７８ ９ ０.０１４ ５

３.２.２　 实验验证及分析

交叉验证是获得可靠稳定的分类模型的基础. 常见的 Ｈｏｌｄｐｕｔ验证是将训练集人工分类ꎬ一部分用于

训练ꎬ一部分留于验证ꎬ但是这并不是实质上的交叉验证. 本文将采用 Ｋ￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ 验证法ꎬ将训

练集分解 ｋ部分ꎬ一次训练中ꎬ将 ｋ－１个子样本作为训练集ꎬ剩余一个子样本作为验证集ꎬ直至所有子样本

都成为过验证集. 根据本文数据量ꎬ将 ｋ＝ ５ꎬ进行 ５折交叉验证.
核函数是支持向量机的中心部分ꎬ不同的核函数会是支持向量机内部进行完全不同的映射. 有 ５ 类

常用核函数ꎬ本文将针对同一样本ꎬ核函数参数置为默认值ꎬ对 ５类核函数分类准确率进行比对.
由表 ３中可以看出线性核函数与多项式函数运算步骤比较简单ꎬ虽然运行时间较多ꎬ分类准确率却比

较低ꎬＲＢＦ核函数与 ｓｉｇｍｏｉｄ核函数正确率都相对较高ꎬ但 ｓｉｇｍｏｉｄ核函数耗费时间最多. 因此折中考虑运

行时间与分类效果ꎬ本文将选择性能比最高的 ＲＢＦ核函数.
表 ３　 核函数分类准确率结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ

对比项 线性核函数 多项式核函数 ＲＢＦ核函数 ｓｉｇｍｏｉｄ核函数

准确率 ８５.７１４ ２％ ８５.７１４ ２％ ８８.５７１ ４％ ８８.５７１ ４％
运行时间(ｓ) ０.０００ ９７７ ０.０００ ９８６ ｓ ０.０００ ９４０ ０.００１ ４５７

　 　 ＲＢＦ核函数中包含了两个重要因子:惩罚因子 Ｃ与核参数 γ. Ｃ的作用是确定的数据子空间中调节学

习机器置信区间范围ꎬγ 核参数的改变可隐含改变映射函数ꎬ从而影响样本数据子空间分布的复杂程

度. 因此确定惩罚因子 Ｃ与核函数 γ的值ꎬ将对 ＳＶＭ分类效果起到决定性作用. 对于以上情况ꎬ本文引进

“网格搜索”法ꎬ确定最优 Ｃ、γ值ꎬ并将这种 ＳＶＣ模型记为 ＲＢＦ－Ｃγ－ＳＶＣ.
网格搜索法先确定 Ｃ、γ范围ꎬ分别从 ２ｍｉｎ起ꎬ至 ２ｍａｘ代入支持向量机训练模型ꎬ最后记录分类准确

率最高时的 Ｃ、γ值作为最优参数值. 本文设 ｍｉｎ＝ －１０ꎻｍａｘ＝ １０ꎬ对参数值进行网格搜索ꎬ其搜索过程与结

果如图 １５所示.
图 １５(ａ)为等高线图ꎬ可以看出 Ｃ、γ值的变化对准确率的影响ꎻ图 １５(ｂ)的 ３Ｄ 视图则显示了准确率

的升高走向ꎬ可以看出准确率逐渐升高至最大值. 通过网格搜索法ꎬ确定最优参数 Ｃ ＝ ０.０００ ９７６ ６、γ ＝
０.００９ ７６５ ６. 同时支持向量机的准确率也大幅提高ꎬ这证明引入网格搜索法对提高分类性能具有很大意义.

本实验将上文提及的 ７种风机常见状态ꎬ分别编号 ０~７ꎬ构成样本标签. 针对每种状态ꎬ选取一列振动

信号ꎬ通过 ＩＥＭＤ获得其特征向量ꎬ对结合 ＲＢＦ－Ｃγ－ＳＶＣ模型进行验证ꎬ验证结果如表 ４所示.
由表 ４中利用 ＩＥＭＤ＋ＲＢＦ－Ｃγ－ＳＶＣ方法诊断出的风机状态与现实完全一致. 这证明风机信号特征频

率可以作为风机异常检测的依据ꎬ同时也证明了 ＩＥＭＤ＋ＲＢＦ－Ｃγ－ＳＶＣ算法性能优越ꎬ可行性很高.
—３６—
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图 １５　 ＳＶＣ 参数选择结果图

Ｆｉｇ􀆰 １５　 ＳＶＣ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ４　 矿井风机特征向量分类结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｉｎｅ ｖｅｎｔｉｌａｔｏｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖｅｃｔｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

故障类型 超低频 ｆｒ / ３ ｆｒ / ２ ｆｒ ２ｆｒ ３ｆｒ ４ｆｒ ５ｆｒ ６ｆｒ 高频 分类结果

０ ０.０３４ ５ ０.００７ ８ ０.０３４ ６ １ ０.０６９ ４ ０.００８ ５ ０.００７ ５ ０.０１０ ８ ０.００３ ４ ０.００１ ３ ０
１ ０.１０１ ７ ０.０８０ ７ ０.０８０ ７ １ ０.５０５ １ ０.５０３ ７ ０.００４ ５ ０.００３ ７ ０.００２ ４ ０.００１ ９ １
２ ０.９３５ １ ０.０５６ ３ ０.０３６ ５ １ ０.５９６ ８ ０.３９６ ２ ０.００３ １ ０.００３ ０ ０.００２ ６ ０.００２ ４ ２
３ ０.０６２ ５ ０.０２１ ８ ０.０３２ ４ ０.０８４ ６ １ ０.８５２ １ ０.６４８ ５ ０.６９７ ３ ０.４９６ ５ ０.２９６ ３ ３
４ ０.００６ ３ ０.００２ ９ ０.０３６ ５ ０.７６５ ９ １ ０.９００ ４ ０.６３２ ４ ０.６１２ ５ ０.５０２ １ ０.３４２ ５ ４
５ １ ０.９３２ ５ ０.５３２ １ ０.２１４ ６ ０.００４ ５ ０.００３ ５ ０.００２ １ ０.００１ ９ ０.００１ ８ ０.００１ ２ ５
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４　 结语

本文针对 ＥＭＤ方法的不足ꎬ提出一种改进算法 ＥＭＤ. 通过结合小波方法进行降噪ꎻ并利用波形特征

匹配方法进行端点拓延ꎬ极大减少了端点效应的影响ꎻ最后结合柔和性较好的 ３ 次 Ｈｅｒｍｉｔｅ 插值法ꎬ获取

较为准确的包络线ꎬ提高 ＥＭＤ分解精度. 将改进 ＥＭＤ 方法与异常检测工作相结合ꎬ以风机振动信号为

例ꎬ进行异常检测ꎬ证明了该方法可有效提取振动信号故障特征ꎬ并进行异常检测ꎬ有一定应用价值.
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