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基于经验模式分解和排列熵的轴承故障特征提取
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摘 要：针对滚动轴承故障声信号故障诊断中共振解调滤波参数较难确定以及故障诊断困难的问题，提出一种基

于经验模式分解和排列熵的改进滚动轴承故障诊断解调方法。该方法首先对滚动轴承声信号进行经验模式分解，将

其分解为多个本征模态分量；然后计算各本征模态分量的排列熵值和相关系数，根据联合系数最大化原则对筛选出的

分量进行信号重构；最后，利用快速谱峭度对重构信号进行滤波分析，将峭度值最大的频段进行平方包络提取特征频

率。将该方法用于滚动轴承故障声信号的实际数据进行分析，结果表明该方法能够有效提取滚动轴承故障特征，并且

相较于传统的包络解调具有更好的效果。
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Bearing Fault Feature Extraction Based on Empirical Mode
Decomposition and Permutation Entropy
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Abstract : Aiming at the difficulty to determine the resonant demodulation filter parameters in traditional envelope de-

modulation for fault diagnosis of bearings, an improved fault diagnosis demodulation method for rolling bearings based on

empirical mode decomposition (EMD) and permutation entropy (PE) is proposed. Firstly, the rolling bearing acoustic signal

is decomposed into several eigenmode components by EMD. Then, the permutation entropy and correlation coefficient of

each eigenmode component are calculated, and the filtered components are reconstructed according to the maximization prin-

ciple of joint coefficient. Finally, the fast spectral kurtosis is used to filter the reconstructed signal, and the square envelope

of the frequency band with the largest kurtosis value is used to extract the characteristic frequency. This method is used to an-

alyze the actual data of rolling bearing fault acoustic signals. The results show that this method can effectively extract the

fault characteristics of rolling bearings, and has a better effect than the traditional envelope demodulation.
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滚动轴承作为减少摩擦损失的精密元件，被广

泛用于旋转机械中，但高速重载的环境导致轴承极

易发生故障，影响列车的安全出行，因此对轴承的运

行状况检测十分必要。当滚动轴承出现故障时，内

外滚道与滚动部件之间发生碰撞，会产生一个强迫
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短脉冲信号，通过对这些信号进行分析可以有效检

测故障从而减少事故的发生。与传统的振动分析相

比，采用声信号监测轴承的健康状况更加方便快捷，

无需粘贴传感器，与检测对象相互独立，该方法对轴

承早期故障的检测也有较好的效果。

传统的时域与频域分析方法难以有效分析轴承

故障信号的时变特性，无法准确体现其故障特征。

针对该类信号，通常采用小波分解[1]和经验模式分

解[2]等时频分析方法。时频分析将时频两域结合起

来，可以同时考虑到两个域的性能；在时频相平面上

可以精确地定位出某一时刻出现了哪些频率分量。

小波分解在分析信号之前设置一些参数（小波基函
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数），将信号分解成不同频率范围的子信号[3–4]，不同

的小波基会产生不同的分解结果，最佳小波基的选

择成为了较大的难题。经验模态分解（EMD）[5]可以

自适应地将信号分解为固有模态函数和残差，可以

对不同的分量进行独立分析[6]。

目前EMD已在滚动轴承故障诊断领域广泛应

用，杨世锡等[7]将经验模式分解和Hilbert变换引入

旋转机械的故障诊断中，并与小波时频分析相比较，

研究结果表明基于EMD的Hilbert变换具有更好的

效果，但出现了一些虚假分量；张志刚等[8]提出一种

改进经验模态分解和谱峭度相结合的算法，剔除了

分解过程中出现的虚假分量，但缺点是其受噪声影

响较大。

本文提出一种基于经验模式分解和排列熵的轴

承故障分析的信号处理方法，为EMD分解后 IMF分

量的选择提供了新的方法。首先介绍相关基础理

论，然后通过数值仿真与传统的包络分析进行比较，

最后通过实验数据的分析验证该方法的有效性。

1 基础理论

1.1 经验模式分解算法

EMD是一种自适应时频信号处理方法，通过对

复杂信号进行分解，获得一系列用于表征原始信号

特性的 IMF分量，筛选一些合适的本征模态分量实

现对原始信号所包含的信息特征进行分析。分解出

的 IMF必须满足以下两个条件[9–11]：(1) 在所需分解

的数据段中，极点数和过零点数的差值不能超过一

个；(2) 信号的任意时刻，由极大值点插值所构造的

上包络线和极小值点构成的下包络线均值为零。

EMD的实施步骤如下：

(1) 找出原始信号所有的极大值点和极小值点，

利用插值的方法分别对极大值点和极小值点进行连

接来拟合原始信号的波形，形成上包络线和下包

络线。

(2) 计算上下包络线的平均值m1，求得：

h1 = x ( t ) - m1 (1)

若h1满足上述条件，则为信号的一个 IMF分量，

记为 IMF1，进入下一个循环。

(3) 若 h1 不满足条件，则用 h1 替代初始数据

x ( t )，重复步骤(a)、(b)，得到 h2，并判断 h2 是否满足

(b)的条件，若还是不满足条件，则继续循环迭代直

到获得满足条件的 IMF1分量。

(4) 将 IMF1分量从信号 x ( t )中分离出来，得到

新的循环信号：

R1 = x ( t ) - IMF1 (2)

(5) 将R1作为原始信号，重复步骤(1)～(5)，当Rn

的极值点数小于 2，则循环结束，得到 n个 IMF分量

和残余分量Rn，信号x ( t )可表示为

x ( t ) =∑
i = 1

n IMF i + Rn (3)

在EMD的分解过程中，由于需要人为设置迭代

次数和终止条件，因此会产生一些无关信息成分，即

虚假分量。针对该问题，可以利用相关系数来识别

虚假分量[12]。

1.2 排列熵算法

排列熵作为描述复杂系统的算法，对突变的信

号较为敏感。当滚动轴承系统发生故障时，声信号

包含的冲击成分，会对排列熵值造成影响，因此可以

利用排列熵对轴承进行早期故障诊断。

给定一个序列 { X ( K ), K = 1,2,⋯,N }，对其进

行相空间重构得：

Z =
æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
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÷

÷
x (1 )      x (1 + τ )      ⋯    x (1 + ( d - 1) τ )
x ( 2 )    x ( 2 + τ )    ⋯    x ( 2 + ( d - 1) τ )
⋮                  ⋮                                      ⋮
x ( K )    x ( K + τ )   ⋯   x ( K + ( d - 1) τ )

(4)

其中：d为嵌入维数，τ为延迟时间，k为重构分量。

对矩阵Ζ中的每一行序列进行升序排列：

x ( t + R1τ ) ≤ x ( t + R2τ ) ≤ ⋯≤ x ( t + Rdτ ) (5)

式中：t表示索引的列数，R1,R2,⋯,Rd为X ( K )中各

元素所处的位置。定义 xdi 为重构后的任意一组序

列，0 ≤ Ri ≤ d !，对于 d维相空间映射有 d !种排列的

可能性，计算每一种序列出现的可能性P1,P2,⋯,Pi，

对于时间序列X ( K )的 i种排列熵Hp ( d )：
Hp ( d ) = -∑Pi In ( Pi ) (6)

当 Pi = m !时，Hp ( d )就达到最大值 In (m ! )，为
了方便熵值的比较，往往会对排列熵值进行归一化

处理：

Hp = Hp ( d ) /In (m ! ) (7)

Hp的值越小则表示该序列越有序，反之该序列

的复杂程度越高。由于发生故障的轴承元件在运行

过程中与其他元件发生周期性的冲击，相较于正常

轴承信号，故障信号更加有序，排列熵值较小。因此

可以用排列熵值的突变来判断轴承是否发生故障。

在计算排列熵时，插入维数 d过小会导致重构

信号状态量缺失，对冲击信号的敏感性将大大下降，

算法失去有效性；插入维数过大会使得信号在相空

间的重构过程中均匀化时间序列，因而一般维数选

择为3～7，本文取5，时间延迟τ = 1[13]。

EMD将信号分解为多个 IMF分量，高频 IMF分

量中包含较多冲击成分，但包含大量噪声，低频 IMF

分量噪声成分较少，但可能是虚假分量。为筛选本

征模态分量中包含信息量较大的真实分量进行信号
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的重构，可以利用排列熵值和相关系数来作为筛选

指标。排列熵值Hp与原始信号的有效成分呈反相

关，相关系数 r与原始信号的线性相关程度呈正相

关。基于此本文提出联合系数Co作为 IMF分量的

筛选指标，取联合系数最大的前两个本征模态分量

进行信号的重构：

Co = [ (1 - Hp ) + r ] /2 (8)

1.3 快速谱峭度算法

谱峭度为能量归一化的 4阶谱累积量，利用计

算每根谱线的峭度值来反映瞬时冲击的大小，快速

谱峭度(Fast-kurtogram)则以STFT作为窗口，根据快

速谱峭度图选择最佳滤波参数。

在信号x ( t )的激励下系统响应y ( t ) Wold-cram-

er分解的频域表达式为

y ( t ) = ∫
-∞

∞

e-j2πftH ( t, f ) dX ( f ) (9)

其中：H ( t, f )为y ( t )在频率 f处的复包络信号。y ( t )
的四阶谱累积量为

C4y ( f ) = S4y ( f ) - 2S22y ( f ) ( f ≠ 0 ) (10)

式中：S2ny ( f )为 2n阶谱瞬时距，用以表示复包络信

号的能量大小，定义为

S2ny ( f ) = E{ }||H ( t, f ) dX ( t ) 2n /df (11)

式中，df表示对频率 f求导。谱峭度定义为

Ky ( f ) = C4y ( f )
S22y ( f ) = S4y ( f )

S22y ( f ) - 2, ( f ≠ 0 ) (12)

为减少运算时间，可以应用于实际的工程测量，

采用塔式快速谱峭度对信号进行2倍频采样滤波迭

代，将原信号进行L层滤波分解，每层滤波后的信号

频段为 2L个，一般情况下 L为整数。为了提高信号

分解的精度，在 L + 1层和 L + 2层中插入 3 × 2L个滤

波器，即L + 1.6层，如当L=0时，第1层和第2层之间

分解层数为1.6层时，表明该层将原始信号分解为3

个信号频段。根据快速谱峭度图上峭度值的大小，

即颜色最深的频段选取最佳滤波中心和滤波带宽，

进行平方包络分析和故障提取。

2 EMD-PE故障诊断方法流程

应用快速谱峭度算法诊断轴承故障虽然取得了

一定的效果，但对信号进行预处理可以进一步提高

诊断效果，本文将EMD和排列熵值相结合，提出一

种基于声信号滚动轴承故障诊断的EMD-PE方法，

可以有效降低噪声的干扰并确定合适的滤波器参

数。该方法流程图如图1所示。具体过程如下。

(1) 对原始信号进行EMD分解，把非平稳、非线

性的声信号分解为 8 个本征模态分量 IMF1，IMF2，

⋅ ⋅ ⋅，IMF8。

图 1 EMD-PE诊断故障轴承流程图

(2) 计算各个本征模态分量的排列熵值Hp1，Hp2，

⋅ ⋅ ⋅ ，Hp8 ( 0 < Hpi < 1) 和 相 关 系 数 r1 ，r2 ，⋅ ⋅ ⋅ ，r8
(0 < ri < 1)；

(3) 计算联合系数，根据联合系数最大原则，筛

选系数值最大的前两个本征模态分量进行信号的

重构。

(4) 对重构信号进行快速谱峭度分析，根据峭度

最大化原则选择最佳滤波中心和滤波带宽。

(5) 将从中提取到的轴承特征频率与理论故障

特征频率对比，进行故障诊断。

3 轴承故障信号仿真分析

为了证明该方法在滚动轴承故障诊断中的有效

性，现对模拟的轴承故障仿真信号进行分析，设轴承

发生单点局部故障，传声器接收到信号的信号数学

模型为

ì
í
î

ï

ï

x ( t ) = s ( t ) + n ( t ) =∑
i

As ( t - Ti ) + n ( t )
s ( t ) = e-ξtsin ( 2πfs t ) (13)

其中：x ( t )为轴承故障仿真信号，A为冲击信号幅值，

s ( t )为脉冲冲击函数，Ti为特征频率出现的周期，fs

为轴承座、传感器系统的高频固有频率，ξ为幅值衰

减系数，n ( t )为高斯白噪声信号。

设仿真参数 A = 1，特征频率 fi = 1/Ti = 130 Hz，
固有频率 fs = 5000 Hz，衰减系数 ξ = 1000，采样频率

Fs = 51200 Hz，采样点数N = 10 240。仿真脉冲信号

如图 2(a)所示，对仿真信号添加高斯白噪声，SNR =
10，如图2(b)所示。

对含有高斯白噪声的仿真信号进行EMD分解，

基于经验模式分解和排列熵的轴承故障特征提取 79
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对分解后的各个 IMF分量进行排列熵值与相关系数

的计算，并根据式(8)求得联合系数，如表1所示。根

据联合系数最大化原则，筛选出两个最佳的 IMF分

量(IMF6，IMF7)进行信号的重组，图 3显示的是重组

信号进行快速谱峭度分析得到快速谱峭度图。由图

3可以看出，分解层数为 1.6，带宽为 8 333.33 Hz，滤

波中心为23 333.33 Hz时，谱峭度值达到最大。在滤

波后的平方包络图中，准确检测出了 130 Hz的特征

频率及其倍频程如图 4所示，这与预设的故障特征

频率相符合，于是实现了故障的诊断，说明基于

EMD和排列熵的快速谱峭度的轴承故障诊断是有

效的。

表 1 仿真数据

IMF序号

联合系数

1

0.35

2

0.35

3

0.42

4

0.40

5

0.42

6

0.43

7

0.44

(a) 轴承故障信号时域图 (b) 加噪信号

图 2 仿真信号时域图

图 3 仿真信号快速谱峭度图

图 4 基于EMD-PE算法的轴承故障仿真试验结果

4 实验分析

实验采用 SKF公司生产的滚动轴承故障实验

台，故障轴承型号为SKF6016深沟球轴承,内圈存在

一条裂纹，深约1 mm，其他部位保持完好，表2为该

轴承的参数。采样频率是51 200 Hz，采样时间为10

s，电机转速为404 r/ min，转频为7 Hz，负载为5 N。

表 2 滚动轴承参数

轴承参数

轴承型号

轴承直径d mm
轴承节径D mm
滚动体个数 z 个
接触角α ( ° )

旋转频率 fn Hz

数值

SKF6016

14

102.5

14

0

7

对于外圈固定，内圈转动的滚动轴承，其内圈故

障的特征频率为

fi = 1
2 (1 + d

D
) fnZ (14)

将轴承参数代入式(14)中可得轴承内圈故障特

征频率为55.69 Hz。
声信号的希尔伯特包络变换的频谱图如图5所

示，Hilbert频谱图中虽然可以得到故障频率，但却不

够明显。

对信号进行EMD分解，得到 12个本征模态分

量，计算各个分量的排列熵值、相关系数以及联合系

数，如表 3所示，由于篇幅有限，这里只显示前 8个

IMF的计算结果，其中原始信号的排列熵值为0.77。

由表 3可知 IMF4和 IMF5的联合系数 Co较大，

原始信号中的突变特性成分较多，对 IMF4和 IMF5

分量进行重组，得到的重组信号的排列熵值为0.29，

相比于原始故障信号有用信息比例有所提高。
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图 5 转速为404 r min时声信号的希尔伯特包络变换频谱图

表 3 各 IMF分量排列熵值、相关系数及联合系数

IMF序号

排列熵值

相关系数

联合系数

1

0.92

0.18

0.13

2

0.67

0.16

0.25

3

0.48

0．17

0.35

4

0.32

0.71

0.70

5

0.25

0.57

0.59

6

0.21

0.27

0.53

7

0.18

0.09

0.46

对合成信号进行快速谱峭度分析得到快速谱峭

度图和平方包络图,如图 6(a)、图 6(b)所示。选取分

解层数为4，带通滤波器的滤波中心18 000 Hz，而滤

波带宽为 1 200 Hz,在此滤波范围内峭度值达到最

大，对滤波后的信号进行平方包络分析可以得到较

为明显的滚动轴承内圈故障频率 53.93 Hz及其倍

频，证明了本文方法的有效性。

(a) 重构信号的快速峭度谱图

(b) 重构信号平方包络谱图

图 6 重构信号的快速峭度谱图和平方包络谱图

5 结 语

本文提出了一种基于经验模式分解和排列熵的

轴承故障分析的信号处理方法，利用联合系数代替

了传统的峭度值，对 IMF分量进行筛选重构。此外

针对滤波参数较难确定的问题，谱峭度对声信号中

瞬态冲击较为敏感，可以自动确定带通滤波器的参

数。经验模式分解和排列熵相结合的滚动轴承故障

诊断方法，能够有效提取出故障特征频率及其倍频。

仿真及实验结果验证了该方法的有效性。
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