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基于改进希尔伯特黄的故障特征提取方法研究
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摘　 要： 旋转机械故障特征的提取是监测故障信号的关键。 本文针对旋转机械中的重要零部件如轴承等的故障振动信号往

往被噪声淹没的问题，提出一种基于完备集成经验模态分解的改进希尔伯特黄故障特征提取方法，消除了经验模态分解存在

的模态混叠现象。 该方法首先采用相关性、光滑度综合指标进行信号去噪，然后利用改进的希尔伯特黄筛选出故障特征模态

进行信号重构，最后对重构信号进行频谱分析。 经过仿真信号和实测信号的验证，此方法能够准确提取故障特征频率，从而

实现对故障信号的识别。
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０　 引　 言

目前旋转传动部分对于各类机械装置而言必不

可少，其中轴承作为作为核心部件起着至关重要的

作用，该部件的性能表现在很大程度上影响着整套

设备的运行状态［１］。 然而当这些重要的机械部件

发生故障时，会直接降低设备的工作效率，如果不能

尽快发现作为安全隐患迟早会损伤设备，甚至危害

人身财产安全［２］。 因此，及早发现设备故障，排除

安全隐患具有十分重要的现实意义。 但是工业上旋

转机械传动系统结构复杂多样，其故障信号也具有

非平稳性、非线性、频谱复杂等特性，且隐藏在噪声

信号中不易被发现，故常规的针对周期平稳信号的

时频分析方法并不适用于该类故障特征的检测分

析［３］。
针对复杂信号的时频分析方法主要有小波变

换、短时傅里叶变换、经验模态分解等［４］，其中短时

傅里叶变换依旧是以固定函数为基础，将原始信号

进行固定的基底映射。 小波变换的基底具有可塑

性、可选性，但这些操作都需要人为完成。 经验模态

分解（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＥＭＤ）方法可

以将信号分解为不同尺度的分量 （ Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＩＭＦ），在此过程中无人为干预，具有自适

应性，经处理后信号具有很好的完备性，但是该方法

存在模态混叠现象和端点效应［４］。 叶美桃等人［５］

提出了一种改进双树复小波变换的齿轮箱复合故障

特征提取方法。 王宏民等人［６］ 提出了一种使用变

分模态分解（ＶＭＤ）方法对齿轮裂纹故障进行特征

提取，并分析了变分模态分解方法在信号解耦中的

适用性。 冷军发等人［７］ 提出了一种基于经验模态

分解与约束独立分量分析相结合的故障特征提取方

法。 与常规 ＥＭＤ 分解方法相比，这些方法有了长足

的进步，能够较好抑制“模态混叠”现象的发生，但
由于仍使用以 ＥＭＤ 为基础的信号处理算法，难以从

根本上解决问题，将对最终结果产生影响。
自适应白噪声的完备经验模态分解（Ｃｏｍｐｌｅｔｅ

Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ



ｎｏｉｓｅ， ＣＥＥＭＤＡＮ）是通过在特定分解阶段加入特定

的白噪声，使得每一次迭代的余项唯一，消除了

ＥＭＤ 的模态混叠现象［８］。 因此，本文采用基于

ＣＥＥＭＤＡＮ 的改进希尔伯特黄算法，提取故障特征

信号进行故障分析。
１　 理论基础

希尔伯特黄（Ｈｉｌｂｅｒｔ－Ｈｕａｎｇ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＨＨＴ）主
要包含经验模态分解和希尔伯特变换两部分［９］。
本文采用 ＣＥＥＭＤＡＮ 对原始信号进行经验模态分

解，得到精确的模态分量。 在自适应白噪声的完备

经验模态分解基础上，通过设置相关性、光滑度权重

运用综合算法对信号进行降噪处理。 采用改进的

ＨＨＴ 求得降噪后剩余模态分量能量值，利用能量的

大小筛选出包含故障特征的模态分量重构信号。 故

障特征提取方法流程图如图 １ 所示。

结束

故障特征识别

能量指标筛选

相关性、光滑度综合指标去噪

CEEMDAN分解

原始信号采集
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图 １　 故障特征提取方法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

１．１　 ＣＥＥＭＤＡＮ 基本原理

ＣＥＥＭＤＡＮ 是在 ＥＭＤ 和 ＥＥＭＤ 基础上的一种

改进算法。 ＥＭＤ 方法的本质是对信号进行平稳化

处理，将信号中不同特征尺度下的波动或变化进行

分解，产生具有不同特征尺度的序列，适合非平稳、
非线性信号的处理［１０］。 但在处理含有异常种类（脉
冲、间歇、冲击等）信号时，会出现模态混叠现象，即
不同尺度的成分被分解到同一个 ＩＭＦ 中，或同一尺

度的成分分解到不同 ＩＭＦ 中。 模态混叠现象会影

响所有 ＩＭＦ 的分解，随着计算的累积甚至出现虚假

分量现象，导致一些 ＩＭＦ 失去物理意义。 轴承信号

在实际采集过程中受到强背景噪声、冲击信号、耦合

信号的影响，若采用基于 ＥＭＤ 的分解方法将失去后

续信号分析的意义。 ＥＥＭＤ 利用白噪声均匀分布的

特性，将均值为 ０ 的白噪声添加进原始信号中，淹没

异常信号，再进行多次 ＥＭＤ 分解，把计算得到的同

阶 ＩＭＦ 分量做均值运算，所得结果即为最终 ＩＭＦ 分

量。 ＥＥＭＤ 较 ＥＭＤ 分解效果有较大提高，但由于多

次进行 ＥＭＤ 分解产生的 ＩＭＦ 数量不同，需要对不

同阶的 ＩＭＦ 进行平均运算，最终导致虚假分量的产

生，影响后续信号分析。
ＣＥＥＭＤＡＮ 针对 ＥＥＭＤ 所述缺陷进行了改进，

与 ＥＥＭＤ 的主要区别是通过在每个阶段总体均值

得到其一阶 ＩＭＦ，然后计算下一阶 ＩＭＦ，该方法可在

每次迭代产生 ＩＭＦ 后得到唯一余项，避免了不同阶

ＩＭＦ 的运算。 ＣＥＥＭＤＡＮ 的具体设计流程如下：
将自适应白噪声 ｖ（ ｔ） 添加到原始信号 ｘ（ ｔ）

中，对信号 ｘ（ ｔ） ＋ ｖ（ ｔ） 进行 ｚ 次的 ＥＭＤ 分解，然后

对所得到的 ｚ 个 ｉｍｆ１ 进行平均处理，即可得到第一

个固有模态分量 ｉｍｆ１。 此时需用到如下数学公式：

ｉｍｆ１（ ｔ） ＝ １
ｚ ∑

ｚ

ｉ ＝ １
ｉｍｆｉ１（ ｔ）， （１）

　 　 ｘ（ ｔ） 减去 ｉｍｆ１（ ｔ） 得到余量信号 ｒ１（ ｔ）， 即：

ｒ１（ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） － ｉｍｆ１（ ｔ）， （２）
　 　 将以上步骤重复数次即可得到全部 ｉｍｆ。 设所

有模态分量数量均为 ｋ， 其最终余量信号为 Ｒ（ ｔ），
则原始信号 ｘ（ ｔ） 最终被分解为：

ｘ（ ｔ） ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｉｍｆｉ ＋ Ｒ（ ｔ） ． （３）

　 　 通过以上分析，ＣＥＥＭＤＡＮ 在改善模态混叠现

象的同时保证了信号完备性。
１．２　 基于 ＣＥＥＭＤＡＮ 的相关性、光滑度降噪

实际轴承故障信号包含大量噪声，需要对原始

信号进行去噪。 本文提出一种基于相关性、光滑度

指标的综合算法，该算法可以滤除含有大量噪声的

模态分量。 其中，相关性体现了模态分量与原始信

号的相似程度。 运算时需参考如下数学公式：

Ｒ ＝
∑（ｘｉ － ｘ－）（ｙｉ － ｙ－）

∑ （ｘｉ － ｘ－） ２ （ｙｉ － ｙ－） ２
， （４）

　 　 其中， ｘｉ、ｙｉ 为所选模态信号和原始信号， ｘ－、ｙ－

为各信号均值。
信号光滑度体现了模态所含噪声的程度。 设

ｘ ＝ｘ０， 则 ｘ０ 处光滑度满足：
ＳＮ ｜ Ｘ ＝ Ｘ０

＝ ｆ（ｘ０ ＋ ２ｈ） － ｆ（ｘ０ － ２ｈ） －

２［ ｆ（ｘ０ ＋ ｈ） － ｆ（ｘ０ － ｈ）］，
（５）

　 　 其中， ｈ 为步长。
将所求模态分量所有点的光滑度求均值，即可
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得到该模态的光滑度指标。 具体计算公式为：

ＳＮ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
ＳＮｉ

ｍ
． （６）

　 　 通过对相关性、光滑度指标权重的设置，运用综

合算法，可以准确提取出模态中噪声少且与原信号

相关系数高的模态分量，排除多余模态分量对后续

分析的干扰。
１．３　 基于改进 ＨＨＴ 能量指标的筛选方法

经过相关性、光滑度指标综合算法的筛选，剔除

了 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解出的含有大量噪声的模态分量。
由于轴承故障信号通常带有明显的冲击特征，故含

有特征信号的模态分量所携带能量较大，所以利用

能量的指标可以将故障特征提取出来。
ＨＨＴ 主要由 ２ 部分构成。 一部分为经验模态

分解，另一部分将模态分量进行希尔伯特变换。 本

文采用基于 ＣＥＥＭＤＡＮ 的改进 ＨＨＴ，对信号进行能

量指标的筛选。 设所得固有模态函数为 ｈｉ（ ｔ）， 对

模态分量做希尔伯特变换，借用变量 τ 得到：

ｈ^ｉ（ ｔ） ＝ １
π ∫

¥

－¥

ｈｉ（τ）
ｔ － τ

ｄτ， （７）

构造解析信号：

ｚｉ（ ｔ） ＝ ｈｉ（ ｔ） ＋ ｊ ｈ^ｉ（ ｔ） ＝ ａｉ（ ｔ）ｅｊφｉ（ ｔ）， （８）
得到幅值函数为：

ａｉ（ ｔ） ＝ ｈ２
ｉ（ ｔ） ＋ ｈ^２

ｉ（ ｔ） ， （９）
瞬时频率为：

ｆｉ（ ｔ） ＝ １
２π

ωｉ（ ｔ） ＝ １
２π

×
ｄφｉ（ ｔ）

ｄｔ
． （１０）

　 　 通过上式可以清楚地区分信号的调幅调频，改
变了傅里叶变换固有幅值、固有频率限制。 在二维

图中表达幅值的平方和时间的分布可以得到 Ｈｉｌｂｅｒｔ
能量谱，通过对单一模态所有时间点的能量求和可

以得到该模态携带的能量大小。
２　 仿真分析

在实际故障发生时，故障特征信号不会单独出

现，其往往掩盖在包含噪声的复杂信号中。 原始信

号通常体现为谐波成分、调制成分、故障成分和噪声

成分。 本次采用周期方波信号作为故障特征信号。
输入信号由以下组成：

ｘ１ ＝ ０．５ｓｉｎ（２π５００ｔ）， （１１）
ｘ２ ＝ ０．０５ｓｉｎ（２π５０ｔ）（１ ＋ １．５ｓｉｎ（２π５ｔ）），

（１２）
ｘ ＝ ｘ１ ＋ ｘ２ ＋ ｘ３ ＋ ｘ４ ． （１３）

　 　 其中， ｘ３ 为幅度 １、基频 １００ Ｈｚ、占空比 ２０％的

方波信号， ｘ４ 为均值为 ０、功率为 ０．３ 的高斯白噪

声。
谐波信号、调制信号、方波信号、噪声信号以及

合成信号的时域波形如图 ２ 所示。 采用 ＣＥＥＭＤＡＮ
对原始信号进行分解，得到 １１ 个模态分量 ＩＭＦ１ ～
ＩＭＦ１１，如图 ３ 所示。
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图 ２　 输入信号的时域波形
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图 ３　 ＩＭＦ１～ ＩＭＦ１１ 模态

Ｆｉｇ． ３　 ＩＭＦ１～ ＩＭＦ１１ ｍｏｄｅ

　 　 为滤除原始信号中所含的高频噪声和不相关的

低频分量，分别计算 １１ 个模态分量与原信号的相关

系数与光滑度，将相关性权重 α 设为 ０．６，光滑程度

的权重设为 １ － α，采用综合算法得到各模态分量的

综合性能指标，结果如图 ４ 所示。 设定综合性能低

于 ０．１ 为低价值模态分量。 ＩＭＦ１为信号高频部分，
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从图 ４ 中可以看出，ＩＭＦ１相关性、光滑度标度指数最

高，则该分量与原信号相关度高，所含高频噪声多，
综合指标小于 ０． １，判断该分量为高频噪声部分。
ＩＭＦ７ ～ ＩＭＦ１１信号平稳，与原信号相似程度低，综合

性能指标小于 ０．１，判断为不相关低频分量，不具有

重构价值。
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图 ４　 各模态分量的综合性能指标

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

　 　 利用改进的 ＨＨＴ 获得余模态分量的能量值，详
见表 １。 从表 １ 可以发现 ＩＭＦ２、ＩＭＦ３、ＩＭＦ５ 是能量

最大的三个频带，具有较大的破坏力，判断该模态分

量中包含故障特征信号，选取这三个模态分量进行

信号重构。
表 １　 ＩＭＦ２ ～ ＩＭＦ６ 能量指标

Ｔａｂ． １　 Ｅｎｅｒｇｙ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ＩＭＦ２ ～ ＩＭＦ６

模态分量 ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５ ＩＭＦ６

能量 ／ Ｅ ６９１．３ ４１０．２ １９０．５ ４０２．８ １２６．６

　 　 求取重构信号包络谱，如图 ５ 所示。 从重构信

号的频谱中可以看出 １００ Ｈｚ 的方波信号频率出现

在频谱中，证实了本算法的有效性。
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图 ５　 重构信号频谱

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

３　 实测信号分析

为验证算法实用性，采用 ＣＡ－ＹＤ－１８１－１０ 压电

加速度传感器采集实际数据进行实验。 故障信号由

电机输出端连接的深沟球轴承产生。 该轴承直径

１７ ｍｍ，滚珠直径 ７．９３８ ｍｍ，滚珠数目为 ７，实验电

机转速 ２ ３００ ｒ ／ ｍｉｎ。 通过公式计算可知轴承各类

故障特征频率，见表 ２。
表 ２　 轴承故障特征频率

Ｔａｂ． ２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ

故障类型
内圈单点

故障

外圈单点

故障

保持架

故障

滚珠

故障

特征频率 １８７．０５６ ７ ８１．２７６ ６ １１．６１０ ９ ３９．６６５ ３

　 　 实际测得的轴承故障信号时域、频域图如图 ６
所示。 从图 ６ 中分析发现时域图中存在明显冲击信

号，频域图中难以发现轴承故障特征频率及其倍频

成分，故难以观察轴承故障特征，并对故障类型进行

进一步诊断。

时间/s

20

15

10

振
幅

/H
z

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

（ａ） 时域图

（ａ） Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｄｉａｇｒａｍ

200 400 600 800 1000
频率/Hz

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

振
幅

/V

0

（ｂ） 频域图

（ｂ） Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｄｉａｇｒａｍ
图 ６　 实测信号时域、频域图

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｓｉｇｎａｌ

　 　 首先对原始信号进行 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解，获得 １１
个模态分量，分别计算 １１ 个模态分量的相关系数与

光滑度，将相关性权重设为 ０．６，光滑程度的权重设

为 ０．４，得到综合指标曲线，如图 ７ 所示。 通过观察

图 ７ 可以发现 ＩＭＦ２ ～ ＩＭＦ５ 具有较好的综合性能，
ＩＭＦ１光滑度接近 １，综合性能差，可判定为噪声信
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号。 ＩＭＦ６ ～ ＩＭＦ１１相关性低，综合指标小于 ０．１，判断

模态分量为低频不相关部分，不具备重构价值。 研

究得到，ＩＭＦ２ ～ ＩＭＦ５ 所含能量值见表 ３。 选取其中

破坏力最大的 ３ 个模态分量 ＩＭＦ２、ＩＭＦ４、ＩＭＦ５进行

信号重构。
表 ３　 ＩＭＦ２ ～ ＩＭＦ５能量指标

Ｔａｂ． ３　 Ｅｎｅｒｇｙ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ＩＭＦ２ ～ ＩＭＦ５

模态分量 ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５

能量 ／ Ｅ ５１５．４ ４９０．３ １ ００６．４ １ ４４１．７
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图 ７　 综合指标分析

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｉｎｄｅｘ ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 求取重构信号频谱，如图 ８ 所示。 从重构信号

的频谱中可以看出 １１０ Ｈｚ 的峰值频率出现在频谱

中，该频率为轴承外圈单点故障特征频率，同时还可

以准确识别故障频率的 ２ 倍频、３ 倍频、４ 倍频。 可

以判定为轴承外圈单点故障，与实际情况一致，从而

证明了本算法的有效性。
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图 ８　 重构信号频谱

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

４　 结束语

本文通过分析传统经验模态分解方法的局

限性，针对旋转机械提出了基于改进 ＨＨＴ 的综合故

障特征提取算法，该算法有效改善了信号分解的模

态混叠现象。 通过相关性、光滑度综合指标，去除噪

声大、相关性低的模态分量，再通过能量指标提取出

模态分量进行信号重构，该方法准确提取了故障特

征，为故障类型的判断提供了依据。 通过对仿真信

号和实测轴承故障信号的分析证明了算法的有效

性，适合在实际生产中使用。
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