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运用EMD能量比和GA-BP网络诊断

旋转机械故障
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摘 要：针对旋转机械故障识别问题，提出一种基于EMD能量比和遗传算法优化（Genetic algorithm，GA）BP网络

的故障识别方法，该方法综合EMD方法对非线性信号所具有良好的自适应性和GA-BP网络所具有的全局优化权值的

特点，首先对振动信号进行EMD分解，获得各个 IMF分量并提取振动信号的能量比特征向量；然后将特征向量输入

GA-BP网络进行故障类型识别，并且与传统BP网络对比。结果表明，该方法能准确有效地识别出转子实验台的故障

类型，使正确识别率明显提高。
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Rotating Machinery Fault Diagnosis based on EMD Energy
Ratio and GA-BP Network

SHI Qizheng 1, XU Xiuzhong 2

（ 1. CHEC Dredging Co. Ltd., Shanghai 200120, China;

2. School of Logistics Engineering, Shanghai Maritime University, Shanghai 201306, China ）

Abstract : Problem of fault diagnosis of rotating machinery is studied. A diagnosis method based on EMD energy ratio

and GA-BP network is proposed. In the method, the good adaptability of the EMD in nonlinear signal processing and the

characteristic of GA-BP network in global optimization weighting are combined and employed. First of all, the faulty signal

is processed by EMD to obtain intrinsic mode functions (IMF) and extract the vibration energy ratio eigenvectors. Then, the

eigenvectors are input into GA-BP network to identify the fault type. The result is compared with that of the traditional BP

network. It is shown that the proposed method can identify the mechanical faults accurately and effectively, and the

correctness of the fault diagnosis is improved obviously.

Keywords : vibration and wave; empirical mode decomposition (EMD); intrinsic mode function (IMF) energy; genetic

algorithm; BP network; fault diagnosis

旋转机械在工程中应用很广泛，且长期处于复

杂的工作环境，很容易诱发各种故障。由于转子系

统是旋转机械重要组成部分，转子系统发生故障的

频率特别高，所以研究人员经常对其运行状态进行

在线监测和预防故障。转子系统的故障信号具有非

线性、不稳定特点，短时傅里叶算法和小波分析虽然

能处理非线性、不稳定的信号，但是也是存在信号的

能量泄露和小波基选择困难等问题[1]。而Huang等
针对信号特点提出 EMD分解算法，且算法本身具
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有自适应性，这个算法能够根据故障信号自身的特

点，按照故障信号频率由高到低自行分解不同的

IMF分量，研究 IMF分量可以对旋转机械进行故障

诊断[2]；张超等提出基于EMD能量熵和支持向量机

的齿轮故障识别算法，首先采用EMD算法将故障信

号进行分解为不同的 IMF，计算不同 IMF的能量熵

来判断是否出现故障，提取的特征向量输入SVM进

行故障识别[3]。

本文以转子实验台为研究对象，分别模拟转子

正常状态、转子不平衡、不对中、支座松动和动静碰

摩等故障信号。由于转子系统发生故障会导致不同

频带能量也发生变化，可以对五种状态振动信号进

行EMD分解，把计算每个 IMF的能量比作为判断转
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子实验台故障依据并且构建特征向量组，把GA-BP

网络作为故障识别器，将构建好的特征向量输入网

络模型中进行故障分类和识别。

1 信号特征参数的提取

1.1 EMD分解算法

EMD方法可依据振动信号本身的特征尺度，根

据信号频率由高到低的顺序将振动信号分解有限个

IMF分量和一个残留项，每个 IMF分量既可以是线

性的，也可以是非线性的[4]。而且 IMF信号一般都是

满足两个条件：

(1) 从整个信号分解过程来看，信号的极值个

数和过零个数一致相同或者只相差一个；

(2) 从某个信号具体细节部分来看，振动信号

的极大值包络线和极小值包络线在任何一点处的平

均值都是零。则重构振动信号可表示为

x(t)=∑
i = 1

n

ci( )t + rn + 1 （1）

式中：ci( )t 是振动信号的第 i个 IMF分量，rn + 1 为振

动信号的残留项。

1.2 基于EMD能量比的特征提取方法

针对转子实验台进行故障识别，关键是获取有

效的特征向量。由于转子实验台振动信号具有非平

稳性和非线性，当转子实验台发生不同故障时，必将

导致各个子频带的能量大小发生变化，所以本文提

出基于 EMD 能量比的特征提取方法 [5 – 6]。基于

EMD能量比特征提取方法，本质是在EMD分解的

基础上引入一种有效地提取转子实验台故障特征的

方法。

基于EMD分解的能量比特征提取方法基本步

骤为：

（1）针对转子实验台的不同故障状态的信号进

行EMD分解，可以获得不同频率的 IMF分量；

（2）求频带信号的总能量。对故障信号采用

EMD分解后，分解计算各个 IMF分量能量 Ei 。

Ei = ∫-∞∞ || ci( )t
2d t i = 1,2,⋯,n （2）

（3） 构 造 归 一 化 特 征 向 量 。 T =

[E1，E2，E3，…,Ei] ，对各个 IMF分量进行归一化处

理，其中 E=
æ
è
ç

ö
ø
÷∑

i = 1

n

||Ei

2
12
，归一化的特征向量为

T' =[E1 /E,E2 /E,E3 /E,…,Ei /E] （3）

2 基于GA-BP网络的故障识别模式

2.1 GA-BP网络模式

传统BP网络是采用梯度下降算法来获取网络

权值，依据反向误差来调节网络层的权值和阈值，让

网络误差满足要求[7]。而BP网络的初始权值和阈值

大多数都是通过Nguyen-Widrow算法随机产生，这

种方式具有很大的随机性和不确定性，致使BP网络

训练时间过长且精度低，收敛速度过慢。而遗传算

法随机搜索能力强，容易找到整个网络中最优解，并

且找到满足要求的初始权值和阈值[8]。

GA-BP网络模型的基本思想：把BP网络训练数

据结果误差的倒数当作适应度函数，根据网络偏差

来调节BP网络的连接权值和阈值大小，直到达到设

定目标要求，就可以得到优化后的网络模型[9]。GA-

BP网络模型的流程如图1所示。

图 1 GA-BP网络模型实现基本流程

2.2 基于遗传算法优化BP网络的基本步骤

采用遗传算法优化BP网络的初始权值和阈值

的基本步骤如下[10]：

（1）根据训练样本数据和故障编码，确定BP网

络基本结构，主要包括输入层、隐含层、输出层 3个

部分，以确定BP网络的权值和阈值；

（2）对BP网络连接权值和阈值进行编码，依据

BP网络基本结构形式确定染色体的长度，其长度由

BP网络的输入层节点、隐含层节点和输出层节点连

接权值及阈值等元素组成，即

L = LinLm + Lm + LoutLm + Lout （4）

式中：Lin 为输入层神经元个数；Lm 为隐含层神经元

个数；Lout 为输出层神经元个数。

（3）产生初始群体，随机产生 N 个初始染色体，

对每个染色体进行编码，N 个染色体可以构成了 1

个群体，以这 N 个染色体作为初始点开始进化；

运用EMD能量比和GA-BP网络诊断旋转机械故障 169



第38卷噪 声 与 振 动 控 制

（4）寻求最优适应度函数值，假如满足目标要

求，则转向步骤（7）。用适应度来表示个体或解的优

劣性，并且能有效地指导遗传算法沿着最佳优化组

合方式进行搜索，而且不会导致陷入BP网络的局部

最优的情况。判断BP网络性能的指标是BP网络实

际输出与期望输出的误差，可以定义适应度函数

Fit( f (x))= cmax - f (x) （5）

式中：f (x)为理想目标函数；cmax 为 f (x)的最大值。

（5）选择、交叉与变异。当群体数目为 P ，每个

个体 i的适应度值为 Fit( f (i)) ，定义选择概率 Psi 为

Psi =
Fit( f (i))

∑
i = 1

p

Fit( f (i))
（6）

交叉概率 Pc 和变异概率 Pm 是遗传算法的两个

重要参数。按照下式计算 Pc 和 Pm

Pc =
ì

í

î

ïï
ïï

Pc1 -
(Pc1 -Pc2)/ ( f - favg)

fmax - favg
, f≥ favg

Pc1 f < favg
（7）

Pm =
ì

í

î

ïï
ïï

Pm1 -
(Pm1 -Pm2)/ ( f - favg)

fmax - favg
, f ≥ favg

Pm1 f < favg
（8）

式中：f 表示种群个体的适应度；favg 和 fmax 分别表

示种群中个体适应度的均值和最大适应度；Pc1 、
Pm1 、Pc2 、Pm2 均为常数，通常 Pc1 = 0.9 ，Pc2 = 0.6 ，

Pm1 = 0.1，Pm2 = 0.01。
（6）通过种群的选择、交叉和变异等操作，产生

新个体和新种群，将新产生种群转向步骤（4）。

（7）迭代终止条件。迭代终止条件一般是指目

标函数 f (x)达到最小，将满足要求的初始权值、阈值

应用到BP网络训练过程中。

3 转子实验台故障诊断

3.1 实验数据采集

以东方所研制的 INV1612型转子实验台来模拟

转子系统常见的故障种类，具体结构如图2。

分别模拟转子正常状态、不平衡、不对中、支座

图 2 转子实验台模型

松动和动静碰摩等典型转子系统故障。设置转子系

统的转速为 4 200 r/min，采集振动信号的频率为

2 048 Hz，采样时间为60 s。

3.2 振动信号特征向量提取

对于 5种状态下采集的故障信号，将每种状态

信号以每1 024个采样点为1组数据，每种故障信号

采集60组数据，5种故障信号一共采集300组数据。

分别对每组振动信号进行EMD分解，提取能量比特

征参数，其特征参数结果如图3至图7所示。

从图3至图7可以看出，对于转子实验台采集的

五种故障信号采用EMD分解，多数保留9阶 IMF分

量，说明故障信息主要分布在 9阶 IMF分量中。从

左到右分别代表振动信号从高频到低频排列顺序，

在不同故障状态下转子实验台能量比在各个阶次区

间下的分布完全不同，但是从6到9阶次 IMF的能量

比相对于其它阶次都很小，本文对比忽略不计，减少

构建特征向量的维度和计算量。计算每组振动信号

的 IMF的能量比，构建特征向量。

3.3 基于GA-BP网络的故障识别

在每种故障中的 60组数据中随机选择 45组数

据作为训练样本，剩下的数据用作测试样本，表1为

部分故障信号归一化的 IMF能量比样本数据。

转子实验台模拟正常状态、转子不平衡、不对

中、支座松动和动静碰摩等故障，一共 5种工况，分

别对五种状态进行编码：正常状态（1，0，0，0，0）；转

子不平衡（0，1，0，0，0）；不对中（0，0，1，0，0）；支座松

动（0，0，0，1，0）；动静碰摩（0，0，0，0，1）。

由于训练样本数据为 225组 5维向量组和 5种

图 3 正常状态下EMD分解能量图 图 4 不平衡状态下EMD分解能量图
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图5 不对中状态下EMD分解能量图

图6支座松动状态下EMD分解能量图

图 7 动静碰摩状态下EMD分解能量图

故障，所以设置BP网络的输入层节点数为5，输出层

节 点 数 为 5，而 隐 含 层 的 节 点 数 根 据 公 式

l = m + n + α 确定，m 和 n 分别为输入层节点数和

输出层节点数，α ∈(1，10) ，所以BP神经网络的隐

含层节点数为13。

设置GA-BP神经网络基本参数：设置种群数目

为 60，最大遗传代数为 70，交叉概率和变异概率分

别为0.65和0.01，代沟因子为0.95，从而产生初始种

群。利用遗传算法搜索得到最优初始权值和阈值。

将 225组训练样本数据分别输入BP网络和GA-BP

网络中，进行样本数据训练并且保存好网络模型，得

到遗传算法优化过程中的误差曲线如图 8所示，满

足误差要求。然后把测试样本数据输入训练好的

BP网络和GA-BP网络中，得出最后输出结果见表

2。表 2中 1至 5组数据是BP网络测试样本输出结

果；5 至 10 组数据是 GA-BP 网络测试样本输出结

果。两种网络模型识别故障正确率见表3，两种网络

模型误差对比见表4。

图8 误差进化曲线

从表 3 中很明显看出 GA-BP 网络识别率都在

90 %以上，而BP网络识别对于转子正常状态识别率

低于 90 %，可见GA-BP网络的识别效果优于BP网

络模型，说明运用遗传算法搜寻网络的最优初始权

值和阈值很有效果，而且证明了采用 EMD提取能

表 1 部分不同故障下归一化的 IMF能量比样本数据

故障类型

正常

不平衡

不对中

支座松动

动静碰摩

工况1

工况2

工况3

工况1

工况2

工况3

工况1

工况2

工况3

工况1

工况2

工况3

工况1

工况2

工况3

阶次1

0.506 7

0.512 1

0.493 0

0.804 2

0.813 6

0.802 6

0.453 9

0.493 7

0.522 9

0.800 2

0.825 1

0.789 1

0.189 9

0.213 2

0.227 4

阶次2

0.038 9

0.038 8

0.032 6

0.062 4

0.013 0

0.012 8

0.044 0

0.052 7

0.051 0

0.069 9

0.045 3

0.068 0

0.022 6

0.021 7

0.025 9

阶次3

0.295 6

0.245 8

0.206 3

0.127 1

0.172 9

0.171 0

0.340 8

0.360 9

0.309 1

0.015 8

0.014 3

0.018 8

0.758 8

0.743 2

0.728 2

阶次4

0.085 0

0.145 3

0.175 4

0.001 0

0.009 4

0.007 7

0.104 5

0.048 6

0.100 1

0.090 6

0.085 5

0.087 3

0.006 4

0.003 2

0.004 3

阶次5

0.011 4

0.007 2

0.016 5

0.000 5

0.002 3

0.001 8

0.046 7

0.029 4

0.008 2

0.001 0

0.004 7

0.009 1

0.002 2

0.002 4

0.001 8
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表 2 两种模型测试样本输出结果和理想编码

组号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

故障特征实际输出

0.989 0

0.169 7

0.010 6

0.001 6

0.000 7

0.994 1

0.000 1

0.000 2

0.000 0

0.003 7

0.000 1

0.963 2

0.000 2

0.004 0

0.000 1

0.000 7

0.999 3

0.000 1

0.018 7

0.000 2

0.003 2

0.000 4

0.949 3

0.000 2

0.025 6

0.008 0

0.002 4

0.996 1

0.000 3

0.000 1

0.003 6

0.000 2

0.001 8

0.994 0

0.000 4

0.000 0

0.000 0

0.007 8

0.986 5

0.000 0

0.004 7

0.000 3

0.000 0

0.000 9

0.998 9

0.000 2

0.000 1

0.000 0

0.000 1

0.998 7

理想编码

10 000

01 000

00 100

00 010

00 001

10 000

01 000

00 100

00 010

00 001

表 3 两种网络识别率对比

故障类型

正常状态

不平衡

不对中

支座松动

动静碰摩

测试样本

15

15

15

15

15

BP网络识别率

86.6 %

93.3 %

93.3 %

100 %

100 %

GA-BP网络识别率

93.3 %

93.3 %

100 %

100 %

100 %

表 4 两种网络模型误差对比

网络模型

BP网络

GA-BP网络

测试样本误差

1.095 1

0.619 8

训练样本误差

0.795 6

0.503 2

量比的方法是可行且有效果的。

从表 4可知，采用遗传算法优化后的权值和阈

值使得测试样本误差和训练样本误差均有不同程度

下降，让BP网络的识别效果有了很大程度的改善。

4 结 语

本文研究对象是东方所的转子实验台，分别模

拟了转子正常状态、转子不平衡、不对中、支座松动

和动静碰摩等故障，采用EMD算法对故障信号进行

分解，获得含有故障信息的 IMF分量，然后分别计算

各个 IMF分量的能量比，并且构造特征向量组，为后

面故障识别做准备。利用遗传算法优化BP网络的

初始权值和阈值，来构建GA-BP网络模型。对构建

好的特征向量进行故障识别，并且和BP网络模型作

对比，结果发现利用本文提出的方法对转子实验台

进行故障识别能获得很高的正确率，为以后旋转机

械状态监测与识别提供有效手段。
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