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基于 EMD － SVM 镜像延拓的转子故障诊断研究
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摘要: 利用 EMD 算法把机械中转子的振动信号进行分解，通过镜像延拓法对 EMD 算法产生的

端部效应进行抑制，得到若干个能够反映转子故障信号内在变化特征及变化规律的固有模态函

数分量; 对每一个固有模态函数分量建立 AR 模型，将模型的自回归参数和残差的方差作为故

障特征向量，以此建立 SVM 分类器并进行故障类型识别。结果表明，基于 EMD － SVM 镜像延

拓的方法能够准确快速地得到转子故障的特征和状态，增加了转子故障诊断系统的可靠性和实

用性。
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Research of the rotor fault diagnosis based on mirror extension
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Abstract: The vibration signal of the mechanical rotor was decomposed by the EMD method，and the
end effect produced was restrained through mirror extension． Then，several intrinsic mode functions
which reflected the inherent variation characteristics and regulations of rotor fault signal were ob-
tained． The AR models of each component were established，and the auto － regressive parameters，
the variance of remnant of the AR models were regarded as the fault feature vectors，and the SVM
classifier was built to recognize the fault pattern． The results show that the rotor fault diagnosis based
on mirror extension of EMD － SVM could obtain the accurate characteristics and status of the rotor
fault system，and increase the reliability and availability of the rotor fault system．
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机械转子系统故障诊断由故障信号的采集、
故障类型的分析和故障诊断三部分构成［1］。其

中，转子故障信号的采集通常采用经验模态分解

算法( Empirical Mode Decomposition，EMD) 将振动

信号 分 解 为 多 个 固 有 模 态 函 数 ( Intrinsic Mode
Function，IMF) 分量，通过具有智能特性的 AR 自

回归模型进行建模［2 － 3］，但在 EMD 的分解过程中

容易 出 现 端 部 效 应，影 响 分 解 得 到 的 IMF 分

量［4 － 5］; 转子故障类型的识别往往通过具有一定

智能特性的人工神经网络进行训练，而后进行预

测建模，然而模型自身总是具有一定的不足和缺

陷［6］，如: 模型训练速度慢、易陷入局部最优、过度

学习等问题［7 － 8］。本文利用镜像延拓法抑制端部

效应以分解出能很好的反映数据的内在特征及变

化规律的 IMF 分量，更有效地提取原始信号所包

含的丰富信息; 利用具有良好泛化特性及预测推

广能 力 的 支 持 向 量 机 ( Support Vector Machine，

SVM) 解决传统分类或回归方法的缺陷，试图建立
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一种较为完善的转子故障诊断系统。

1 转子故障诊断系统的建立

1． 1 EMD 算法的端点效应处理

EMD 算法的基本思路是把待处理信号分解得

到多个 IMF 分量［9 － 10］，且 IMF 分量须满足: ( 1) 在

整个信号中采集时间内，零点数与极值点数相等

或者相差不大于 1; ( 2 ) 在任意时刻点，信号的局

部极大值点所确定的包络线和局部极小值点确定

的包络线二者的均值为 0。处理过程如下:

在分解处理信号 x( t) 时，用所有极大值点和

所有极小值点分别拟合出 x( t) 的上包络线 esup ( t)
和下包络线 einf ( t)

einf ( t) x( t) esup ( t)
设上、下包络线的均值为 m( t) ，则

m( t) =［einf ( t) + esup ( t) ］/2
将 x( t) 减去 m( t) ，得

c( t) = x( t) －m( t) ( 1)

重复式( 1 ) 过程，直到 IMF 分量满足条件为

止，并筛选出第一个 IMF 分量 c1 ( t) 。令

m1 ( t) = x( t) － c1 ( t)
将 m1 ( t) 视为新的 x ( t) ，可依次筛选出其他

IMF 分量。
x( t) 最终可以表示为

x( t) =∑
n

k = 1
ck ( t) +mn ( t)

式中: n － 固有模态总数，即由实测振动信号特征

所决定的 IMF 分量的个数; mn ( t) － 分解后所剩余

的残差。
在分解处理信号 x( t) 时，两端的取值易受系

统不稳定性而产生较大偏差，即端部效应。为减

少端部效应对 IMF 分量的影响，将镜子放在所要

处理的信号极值点的对称位置，通过极值点的延

拓和曲线的自身特点，合理摆放镜子位置，从而消

除或避免信号处理中的端部效应，因此，获得的

上、下包 络 线 就 完 全 是 由 信 号 的 内 部 特 征 所 确

定［11 － 13］。通过支持向量机预测模型分别对原始

信号两端进行极值点延拓，再利用镜像延拓法对

端部效应进行有效地抑制。以左侧端点作为说

明，延拓步骤如下:

步骤 1 将原始信号数据进行支持向量机模型

训练;

步骤 2 利用 xq － n + 1，…，xq建立 SVM 模型来预

测 xq + 1，再将 xq + 1输入到此模型中，以此类推;

步骤 3 对于延拓得到的数据进行分析，看其

是否是局部极值点，如果是局部极值点，则停止延

拓，如果不是局部极值点，则重复步骤 2。

1． 2 AR 自回归模型的构建

最终预测误差准则( Final Prediction Erigeron，

FPE) ，是以模型输出的一步预测误差的方差来判

定模型阶数的，特别适用于 AR ( n ) 模型。该准

则为

FPE = N + p
N － pσ

2
α

式中 N － 数据点数; p － 待估参数的个数( 对 AR
( n) 模型，p = n) ; σ2

α － 模型残差。
对筛选出的 IMF 分量建立 AR 自回归模型，

假定采集获得的转子系统故障信号为 x( t) ，则

x( t) =∑
n

k = 1
φkx( t － k) + e( t)

式中 φk － 模型参数，表示转子振动系统的固有特

性; n － 模型阶数; e( t) － 模型残差。
鉴于 φk 和 σ2 与转子振动系统的输出特性密

切相关，采用 φk 和 σ2 作为特征向量 A =［φ1，φ2，

…，φn，σ
2］来识别转子系统的状态。

1． 3 SVM 模型的建立

SVM 将振动信号分解的 IMF 分量作为学习样

本，对 IMF 分量分别进行预测，再把已经预测值累

加［14 － 15］。假 定 学 习 样 本 为 { ( x1，y1 ) ，…，( x1，

yi ) } ，其中 x 为第 i 个学习样本的输入值，xi∈Rm ;

y 为相应的目标数值，yi∈R 。
其回归函数可以表示为

f( x) = { w，( x) } + b
式中 { ，} － 内积; w － 权向量; b － 偏移量，b∈R。

根据风险最小化原则，将回归函数问题转化

为原始最优化问题

min 1
2 ‖w‖1 + 1

2 C∑
l

i = 1
ξ2i

s． t yi － wT·( xi ) － b = ξi，i = 1，2，…，t
式中 ξ － 松弛变量，ξ0 ; C － 惩罚参数，C ＞ 0。

建立 Lagrange 函数

L( w，b，ξ，α) = min 1
2 ‖w‖1 + 1

2 C∑
l

i = 1
ξ2i +∑

l

i = 1

αi{ w
T·( xi ) + b + ξi － yi} ( 2)

把最优条件
L
w

= 0，L
b

= 0 ，L
ξ

= 0 ，L
α

= 0 作为原

则条件，得约束条件为
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w =∑
l

i = 1
αi( xi ) ，∑

l

i = 1
αi = 0，αi = Cξi，yi － wT·

( xi ) － b － ξi = 0，i = 1，2，…，l，
代入式( 2) 中，得

0 eT

e Q + 1
















C
·[ ]ba =

0[ ]y ( 3)

式中: e = { 1，1，…，l} T ; I 为单位矩阵; α = { α1，α2，

…，αl}
T ; Qij = ( xi )

T ;  ( xj ) = K ( xi，xj ) ，K ( xi，xj )

－ 核函数( i，j = 1，2，…，l) 。
由式( 3) 得如下回归模型

f( x) =∑
l

i = 1
αiK( x，xi ) + b

径向基核为: K( x，xi ) = exp －
‖x － xi‖

2

2σ[ ]2 ，σ ＞ 0

1． 4 转子故障诊断

转子故障类型包括正常、不平衡、不对中、碰

擦、油膜振荡 5 种，所以需要建立 5 个两类分类

器，记为 SVM1 ～ SVM5，其组合形式如图 1 所示。
实际分类检验中，先将检验样本数据 x 的相关特

征向量输入 SVM1，如果 f ( x) 输出为 + l，则为正

常，测试完成; 否则自动输入给 SVM2。依次类推，

直到 SVM5。如果输出结果不是 + 1，则表明检验

样本属于其它故障类型。
镜像延拓的 EMD 算法和 SVM 算法相结合的

转子系统故障诊断原理如图 2 所示。

镜像闭合延拓方法的 EMD 算法和 SVM 算法

相结合的转子系统诊断步骤如下:

步骤 1 分别在各种故障状态下采集得到学习

样本及检验样本;

步骤 2 利用 EMD 算法分解得到多个 IMF 分

量 ci ( t) 并进行端部效应处理;

步骤 3 对每一个 IMF 分量进行 AR 建模，提

取特征向量 Ain =［φi1，φi2，…，φin，σ
2］;

步骤 4 用学习样本的特征向量建立 5 种 SVM

故障分类器( 图 1) ;

步骤 5 输入检测样本的特征向量进行转子系

统故障类型识别。

2 案例分析

采用 ZT － 1 型转子振动试验台为实验装置，

转子转速为 5 000 r /min，用 ZXP － 8N 振动数据采

集分析系统对信号进行采样分析，采样频率为 3
000 Hz。用电容位移传感器测转子的振动量，对

正常和故障状态下的转子振动信号分别取样各 11
组，随机抽取 8 组为学习样本，其余 3 组为检验

样本。
对 5 种状态信号的前 4 个 IMF 分量 c1 ～ c4 建

立 AR 模型，取前 5 个模型参数 φ1 ～ φ5 和残差方

差作为特征向量( 表 1 ) ，将这些特征向量输入到

多故障分类器中进行故障类型识别，结果见表 2。



98 河 北 工 程 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版) 2012年

表 1 转子系统各状态下的特征向量

Tab． 1 The feature vectors of the rotor system in conditions

被测信号及状态 IMF 分量
特征向量

φi1 φi2 φi3 φi4 φi5 σ2
i

正常( X1 )

c1 － 2． 41 2． 32 0． 08 － 1． 18 0． 56 0． 04
c2 － 3． 72 5． 89 － 4． 56 1． 76 － 0． 26 0． 0034
c3 － 4． 12 6． 45 － 5． 23 2． 21 － 0． 35 0． 007
c4 － 4． 17 6． 25 － 5． 13 1． 98 － 0． 39 0． 027

不平衡( X5 )

c1 － 2． 51 2． 32 － 0． 08 － 1． 18 0． 56 0． 021
c2 － 3． 79 6． 89 － 4． 26 1． 79 1． 79 0． 00034
c3 － 4． 29 7． 45 － 6． 23 2． 31 － 0． 45 0． 002
c4 － 4． 67 7． 25 － 4． 13 1． 28 － 0． 89 0． 0371

不对中( X9 )

c1 － 3． 41 3． 32 － 0． 08 － 1． 18 0． 56 0． 028
c2 － 2． 72 6． 89 － 4． 56 2． 76 － 0． 46 0． 002
c3 － 4． 82 7． 45 － 6． 23 2． 71 － 0． 45 0． 000
c4 － 4． 67 6． 55 － 5． 43 1． 92 － 0． 38 0． 007

碰擦( X13 )

c1 － 2． 81 2． 92 － 0． 98 － 0． 36 0． 26 0． 043
c2 － 3． 82 4． 89 － 5． 56 2． 76 － 0． 46 0． 000
c3 － 4． 22 6． 29 － 5． 39 2． 24 － 0． 38 0． 004
c4 － 4． 97 6． 35 － 5． 13 1． 67 － 0． 40 0． 019

油膜振荡( X17 )

c1 － 2． 21 1． 32 0． 38 － 1． 18 0． 46 0． 0272
c2 － 3． 74 6． 89 － 6． 56 1． 66 － 0． 56 0． 0022
c3 － 3． 12 5． 45 － 7． 23 2． 11 － 0． 65 0． 0010
c4 － 3． 17 4． 25 － 6． 13 1． 98 － 0． 69 0． 0002

表 2 SVM 检测分类结果

Tab． 2 The detection classification results of SVM

检验样本 故障类别 SVM1 SVM2 SVM3 SVM4 SVM5 分类结果

X1 － X4 正常 + 1 － － － － 正常
X5 － X8 不平衡 － 1 + 1 － － － 不平衡
X9 － X12 不对中 － 1 － 1 － 1 + 1 － 不对中
X13 － X16 碰擦 － 1 + 1 － 1 + 1 － 碰擦
X17 － X20 油膜振荡 + 1 － 1 + 1 + 1 － 1 油膜振荡

由表 2 可以看出，SVM 检测分类结果与故障

类别一致，表明经过镜像延拓处理的 IMF 分量有

较高的精准度。
为了对比支持向量机与 BP 神经网络的收敛

速度，选取相同的 8 个学习样本分别对他们进行

寻优，再利用剩余的 3 个样本进行识别( 表 3) 。可

以看出，支持向量机与 BP 神经网络均能准确地找

到故障类型，但支持向量机所耗时间为 0． 76 s，远

远小于 BP 神经网络的 57． 92 s。

表 3 BP 与 SVM 性能比较
Tab． 3 The performance comparison of BP and SVM

学习模型 学习样本 /个 检验样本 /个 学习时间 / s
测试精度 /%

正常 不平衡 不对中 碰擦 振荡

BP 8 3 57． 92 100 100 100 100 100

SVM 8 3 0． 76 100 100 100 100 100
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表 4 小样本时 BP 与 SVM 性能比较

Tab． 4 The performance comparison of BP and SVM with small samples

学习模型 学习样本 /个 检验样本 /个 学习时间 / s
测试精度 /%

正常 不平衡 不对中 碰擦 振荡

BP 3 8 47． 92 50 75 75 50 100

SVM 3 8 0． 69 100 100 100 100 100

鉴于实际中获得学习样本通常较少，选取相

同的 3 个学习样本分别对他们进行寻优，再利用

剩余的 8 个样本进行识别( 表 4) 。由表 4 可以看

出，支持向量机在学习样本数量较少的情况下，仍

然能够进行准确地分类，而 BP 网络分类准确率明

显下降。

3 结论

镜像延拓法能很好地抑制信号的端部效应，

得到多个平稳化 IMF 分量; 支持向量机与 BP 神经

网络相比，具有学习时间短且不易陷入局部最优

的优点，并能解决小样本情况下的故障诊断问题。
因此，镜像延拓后的 EMD 与 SVM 结合能够使转

子系统故障诊断更加快捷、准确。
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