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基于 EMD多模态特征融合支持向量机的故障诊断
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摘　要 : 针对非平稳时间序列信号 ,提出一种基于经验模态分解 ( EMD)的特征提取和多模态特征融合支持向量机的

故障诊断方法.首先对原始信号进行 EMD分解 ,选择能量最大的几个基本模式分量 ( IMF)并提取其小波包特征 ,获

得对每个 IMF独立的特征子集 ;然后在每个 IMF特征子集中训练 SVM弱分类器 ,并根据各特征子集对应的 IMF能

量权重进行加权融合 ,获得故障状态的强分类器.将该方法应用于 6135型柴油机振动信号故障诊断中 ,实验结果表

明了其可行性和有效性.
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Abstract : For non2stationary time series signal , a fault diagnosis method based on empirical mode decomposition

( EMD) and multi2features fusion support vector machine ( SVM) is proposed. Firstly , EMD is employed to

decompose the original signal , the several energy2dominating int rinsic mode functions ( IMFs) are chosen and the

wavelet packet features of each of IMFs are extracted respectively to form several independent feature sub2spaces.

Then , a series of SVM2based weak classifiers are t rained in each of feature sub2spaces respectively. And a weighted

fusion st rategy based on the energy proportion of each of IMFs is employed to obtain st ronger classifier of fault

pattern. The experimental result in fault diagnosis of 6135 diesel engine shows the feasibility and effectiveness of the

proposed method.
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1　引　　言
故障诊断实质是一个模式识别问题 ,包括特征

提取和状态识别两个关键环节.对于非平稳时间序

列信号 ,一般的时域分析法或频域分析法都难以全

面反映信号的特点.具有时频两域多尺度解析能力

的小波变换[1 ,2 ]和小波包变换[325 ]在非平稳信号分析

中得到了更为广泛的应用.但通常的用法都是针对

整个信号直接进行分解[125 ] ,其结果是按尺度分频后

的固定频段信号 ,每一分频段只与信号的采样频率

有关 ,而与信号本身无关 ,这样很容易受到信号中相

邻谐波成分的交叠影响.近年来 , Huang 等[ 6 ]提出

的 Hilbert2Huang 变换 ( H H T)中采用了经验模态

分解 ( EMD) ,经 EMD 分解获得的基本模式分量
( IMF)所包含的频率成分随信号本身而变化 ,提高

了信噪比 ,非常适合于非平稳时变信号的处理[7 ,8 ] .

在状态识别方面 ,目前常用的方法主要有 :分形

维[9 ]、神经网络[4 ]以及支持向量机 ( SVM) [3 ,5 ,9 ]等.

在实际工作中 ,故障状态信号一般不易获得.基于统

计学习理论的 SVM [ 10 ]在小样本条件下 ,对非线性

和高维模式的识别具有更好的分类精度和更强的分

类推广能力.为此 ,本文提出一种基于 EMD多模态
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特征融合支持向量机的故障诊断方法.采用 EMD

分解获取信号的若干 IMF ;选取能量最大的几个

IMF并提取其小波包特征 ,每个 IMF单独映射为一

个特征子空间 ;分别在各 IMF特征子空间中训练出

相应的二叉树支持向量机 (B T2SVM)弱分类器 ;根

据每个 IMF占据原始信号的能量比 ,将相应的弱分

类器加权融合 ,得到故障模式的多类强分类器.图 1

为本文算法的总体框图.

图 1　本文算法总体框图

2　故障信号特征提取
2 . 1　经验模态分解

经验模态分解可用于非线性和非平稳信号的处

理. EMD分解后的每个基本模式分量须满足以下两

个条件[6 ] :1)极值点的数量与过零点的数量必须相

等或最多相差不多于一个 ;2)在任一时间点上 ,信号

局部最大值确定的上包络线和局部最小值确定的下

包络线的均值为零.本文通过以下 EMD“筛选”过程

来获得各个 IMF分量[6 ] .

Step1 : 设原始信号为 x ( t) ,通过 3次样条函数

取其上下包络的局部均值 m ( t) .令 h( t) = x ( t) -

m ( t) ,如果 h( t) 不满足 IMF条件 ,则将其视为新的

待处理信号.重复 k步后 ,得到

h1 k ( t) = h1 ( k- 1) ( t) - m1 k ( t) . (1)

在现实条件下不可能严格按照 IMF定义分解 ,

可采用前后两个 h( t) 的标准差 sd来判断 ,即

sd = ∑
T

t = 0
[

h1 ( k- 1) ( t) - h1 k ( t)
h1 ( k- 1) ( t) ]

2
. (2)

Step2 : 得到信号的第 1个 IMF分量 ,以及该分

量分离后的余项

c1 ( t) = h1 k ( t) ,

r1 ( t) = x ( t) - c1 ( t) .
(3)

Step3 : 将 r1 ( t) 作为新的处理信号 ,重复上述

“筛选”过程 ,得到一系列 IMF分量 ci ( t) ( i = 1 ,2 ,

⋯, n) 和最终余项 rn ( t) .原始信号可重构为

x ( t) = ∑
n

i = 1
ci ( t) + rn ( t) . (4)

其中 :余项 rn ( t) 代表信号的平均趋势 ,各个 IMF分

量 ci ( t) 则表征了信号固有的谐波成分.

2 . 2　基于多模态分量的小波包特征提取

传统的小波变换[1 ,2 ] 只对低通滤波器输出递归

分解 ,这导致对信号的低频段分辨率高而高频段则

分辨率较差. 小波包变换[325 ] 因其在各层中平分低

通和高通滤波带宽 ,故具有对高频段更好的分辨能

力.但小波包分解通常是针对整个信号直接进行 ,得

到的是基于采样频率的固定频段信号 ,在每一分频

段内 ,很容易受信号自身邻近谐波成分的交叠影响 ,

从而导致特征提取的困难甚至失真 .考虑到 EMD

分解所得 IMF的物理意义 ,本文提出针对每个 IMF

单独进行分析的方法 ,以获得更好的故障特征信息.

信号的小波包分解递推公式为

d2 j
s+1 ( n) = d j

s ( n) 3 h( - 2 n) ,

d2 j +1
s+1 ( n) = d j

s ( n) 3 g ( - 2 n) .
(5)

其中 :s为分解层数 ,0 < j < 2s - 1为分频带数 , h和

g为共轭滤波器系数 , d为小波包子频带分解系数.

信号经小波包分解后 ,可直观了解故障的特征

频带 ,但若直接进行识别 ,将导致大的计算量和复杂

分类面.因此 ,本文进一步计算出每个分频段的相对

幅值谱值并组成特征向量. 对于给定信号 x ( t) ,设

经 EMD分解后的 IMF分量为 ci ( t) ,则 ci ( t) 各分频

段的小波包幅值谱值 Ej
i 和相对幅值谱值 �E j

i 分别为

Ej
i = ∑

T

k = 1
[ d j

ik ]2 ,

�Ej
i = Ej

i / ∑
j

s = 1
Es

i .

(6)

其中 : T为信号长度 ; i为 IMF个数 ; j为 s层小波包

分解后的分频段个数 ,与式 (5) 定义相同.

ci ( t) 的特征向量由其归一化幅值谱值 �Ej
i组成 ,

即 Fi = [ �E1
i , ⋯, �E j

i ].根据 IMF的信号能量 ,选择前

p个能量最大的 IMF分量 ,最终形成与之对应的 p

个独立的特征向量子集{ �F1 , ⋯, �Fp } .

本文提出的特征提取方法主要优点是 :1) 选取

能量最大的前 p个 IMF ,可显著滤除噪声影响 ,使得

分析更加集中于故障特征所在的频段 ;2) 对各 IMF

单独提取其小波包特征 ,可尽量避免分量之间的交

叠失真 ,使得小波包特征更加集中 ,有利于故障信号

的特征提取和状态识别.

3　故障状态分类识别
3 . 1　支持向量机及其分类原理

支持向量机[10 ] 通过用核函数 K( x i , x) 代替非

线性变换特征空间中的点积 ,将输入样本 x 映射到

一个高维特征空间 ,并在该空间中求广义最优分类

面.对于给定样本集 ( x i , y i ) , x ∈ R d , y ∈{ + 1 ,

- 1} , SVM通过解一个不等式约束下的二次函数极

值问题 ,得到如下最优分类函数 :

f ( x) = sign{ ∑a3
i y i K ( x i , x) + b3 } . (7)
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SVM本质上是一种二值分类器 ,多类 SVM 的

基本思想是将问题划分为多个两类问题的组合.目

前应用较好的多类分类方法包括 :一对多 (lar) ,一

对一 (la1) ,决策有向无环图 (DDA G) 以及二叉树支

持向量机 (B T2SVM) 等.其中 :1ar 对小样本的分类

精度较低 ;1a1分类速度较慢 ;DDA G分类结果具有

很大的不确定性 ;B T2SVM方法则兼有最好的分类

速度和适中的分类精度 ,是一种很实用的多类分类

方法.

3. 2　基于多模态特征融合的多分类 SVM设计

树型 SVM的一个固有缺陷是上层节点的分类

错误将被下层节点传递下去 ,使测试样本偏离正确

类别越来越远 ,即差错积累 ,这是影响树型 SVM 分

类精度的重要因素.文献 [ 3 ] 从优化二叉树结构的

角度 ,设计了一种带故障优先级的 B T2SVM. 在此

基础上 ,本文从优化树结构中每个节点分类器性能

的角度 ,进一步减少 B T2SVM 的差错积累误差 ,从

而提高整个分类器的分类精度和泛化能力.

本文提出的改进算法主要思路如下 :首先 ,分别

在 p个 IMF特征子集中训练B T2SVM ,获得 p组节

点弱分类器 svm ( i)
n ;然后 ,根据这 p个 IMF占据原始

信号的能量比重 ,对每个节点弱分类器 svm ( i)
n 进行

加权融合 ,从而得到具有更高分类精度的节点强分

类器 SVM n .其中 : n表示树结构中的节点个数 , i =

1 ,2 , ⋯, p表示选取的 IMF个数.假定正常工作模式

为 M0 ,按优先级排序的故障模式为 M1 →M2 →M3

→M4 ,则本文多类分类器的树型结构如图 2所示.

图 2　本文多类分类器树型结构

3 . 3　本文算法

本文算法的具体步骤描述如下 :

Step1 : 对原始时序信号进行 EMD ,获得若干

个基本模式分量 ci ( t) .设时间序列长度为 T ,计算

ci ( t) 的信号能量 Qi 以及每个 IMF的能量权重 w i ,

即

Qi = ∑
T

t = 0
| ci ( t) | 2 ,

w i = Qi/ ∑
i

Q i .

(8)

Step2 : 取能量最大的 p个分量 c i ( t) ( i = 1 ,2 ,

⋯, p) 进行小波包分解 ,由式 (6) 得到每个 IMF的

特征向量 ,共形成 p个特征子集{ �F1 , ⋯, �Fp } ,其中

子集 �Fi 对应于第 i 个 IMF分量.

Step3 : 按图 2树型结构 ,分别在 p个特征子集

{ �Fi } ( i = 1 ,2 , ⋯, p) 中进行训练.对每个树节点 n ,

可得如式 (7) 所示的 p个弱分类器 svm ( i)
n ( i = 1 ,2 ,

⋯, p) .定义不取符号前的函数为

h
( i)
n ( x) = ∑a3

n y n K ( x n , x) + b3 . (9)

Step4 : 根据每个 IMF所占信号能量比重 ,对节

点弱分类器加权融合 ,得节点强分类器 SVM n 为

f n ( x) = sign{ ∑
p

i = 1

w i ·h
( i)
n ( x) } . (10)

其中 : n为节点个数 , p为 IMF个数.

Step5 : 用训练好的强分类器进行故障识别.

4　实验结果
实验对象为 6135型柴油机.作为一种往复式动

力机械 ,柴油机具有振源多、运动部件多、长期工作

在高温、高压环境下的特点 ,很难用准确的数学模型

描述柴油机故障的发生机理.实际工程中 ,多采用缸

盖振动信号特征分析法进行柴油机的故障诊断[3 ] .

实验采样以第 1 缸燃烧上止点为触发信号 ,通

过对其缸盖振动信号同步采样来获取一个完整工作

循环内的离散时间序列.序列长度为每循环 2 000个

点 ,采样频率为 25 k Hz.

4 . 1　多模态分量的小波包特征提取

首先 ,对不同工作状态下的振动信号进行 EMD

分解.以气阀严重漏气状态为例 ,振动信号及其前 4

个 IMF时域波形和频谱幅值分别如图 3 ,图 4所示.

明显可见 ,柴油机缸盖振动信号是一种典型的非平

稳时变信号 ,具有局部冲击振动信号的特点.

分析图 3和图 4 ,有以下结论 :1) 信号能量主要

集中在前几个基本频段较高的 IM F中 ; 2)在每个

图 3　振动信号及其 IMF分量时域波形
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图 4　振动信号及其 IMF分量频域波形

IMF频段中的故障特征 ,具有比在原始信号中更加

集中的表现形式.可见 ,在每个单独的 IMF中更有

利于信号特征提取和状态识别.

表 1给出了前 4个 IMF分量相对于原始信号能

量所占权重及重构误差.结果表明 ,完全可用前几个

IMF来近似重构原始振动信号.本文取 p = 4 ,即采

用前 4个 IMF进行特征提取和状态识别是合理的.

表 1　IMF分量与原始信号的能量对应关系

IMF1 IMF1 ～ IMF2 IMF1 ～ IMF3 IMF1 ～ IMF4

能量权重 0 . 695 492 0 . 181 061 0 . 072 885 8 0 . 033 086 1

重构误差 0 . 625 620 0 . 244 193 0 . 094 564 6 0 . 035 622 5

分别提取前 4个能量最大的 IMF分量的小波包

特征.本文采用 db3小波 ,进行 3层小波包分解.为

简化特征空间 ,求出每个 IMF经小波包分解后子频

带的归一化能量组成特征向量 ,最终得到对应于每

个 IMF的共 4个独立特征子集.

4. 2　多模态特征融合的 SVM故障识别

6135型柴油机的气门故障主要有 4种 ,按发生

优先级排序分别为[3 ] :排气门间隙过小 M1 ,排气门

间隙过大 M2 ,新气阀轻微漏气 M3 和气阀严重漏气

M4 .再加上正常工作状态 M0 ,共 5种待识别的状态

类型.从缸盖上测取不同气门间隙状态下的振动信

号样本共 300个 ,其中 4类故障 M1 ～ M4 样本各 50

个 ,其余为正常样本.

考虑到分类器训练可以离线完成 ,本文主要针

对分类器的分类速度和分类精度进行对比验证.用

于对比的分类器分别包括最常用的 3层 BP神经网

络 ,测试精度表现较好的 1a12SVM ,测试效率表现

较好的B T2SVM以及本文提出的融合B T2SVM.为

了充分证明本文算法的有效性 ,对于前 3种分类器 ,

采用传统的整体特征提取方法 ;而对于本文的多模

态特征融合 B T2SVM ,则采用本文提出的基于各

IMF分量单独提取状态特征的方法. 实验中 ,二值

SVM算法在 L IBSVM工具包[11 ] 基础上修改实现 ,

B T2SVM采用文献[3 ]中提出的与本文有相同树型

结构的分类算法 ,核函数选用 RBF函数 , KKT停止

条件的容许误差为 0. 001.为避免取值范围大的属

性比取值范围小的属性更占优势 ,本文对样本数据

各属性进行归一化预处理 ,线性调整到 [ - 1 ,1 ] .将

每种类型的样本均分为 10组 ,任取其中的 8组作为

训练样本 , 其余 2 组为测试样本. 做 10 次

Cross2Validation ,测试结果由多次测试平均得到 ,

表 2给出了采用不同方法的测试结果.

由表 2可见 :1) 就分类精度而言 ,传统的 BP网

络由于对样本数量和质量过于依赖 ,易陷入局部极
表 2　几种分类方法的测试结果对比

模式类别
BP

精度 / % 速度 / s

1a12SVM

精度 / % 速度 / s

文献[ 3 ] B T2SVM

精度 / % 速度 / s

本文 B T2SVM

精度 / % 速度 / s

M1 92 . 91 0 . 089 99 . 05 0 . 023 98 . 12 0 . 017 98 . 72 0 . 022

M2 91 . 17 0 . 088 98 . 83 0 . 027 97 . 74 0 . 018 98 . 10 0 . 025

M3 88 . 30 0 . 092 96 . 25 0 . 031 93 . 67 0 . 021 96 . 33 0 . 031

M4 89 . 74 0 . 093 96 . 17 0 . 029 93 . 44 0 . 020 95 . 67 0 . 031

M0 92 . 52 0 . 086 97 . 92 0 . 025 95 . 83 0 . 015 97 . 02 0 . 022

表 3　几种分类方法的误检率和漏检率对比 %

模式类别
BP

误检率 漏检率

1a12SVM

误检率 漏检率

文献[ 3 ] B T2SVM

误检率 漏检率

本文 B T2SVM

误检率 漏检率

M1 4. 65 2. 44 0. 41 0. 54 0. 90 0. 98 0. 66 0. 62

M2 6. 16 2. 67 0. 50 0. 67 1. 14 1. 12 1. 16 0. 74

M3 7. 52 4. 18 1. 90 1. 85 3. 69 2. 64 2. 15 1. 52

M4 6. 34 3. 92 1. 87 1. 96 3. 54 3. 02 2. 14 2. 19

M0 7. 48 — 2. 08 — 4. 17 — 2. 98 —
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小点 ,具有比 SVM差的分类精度 ;本文的 SVM由于

采用了弱分类器融合策略 ,有效地改进了节点分类

器 ,特别是上层节点分类器的精度 ,具有比一般

B T2SVM更高且与 1a12SVM接近的分类精度. 2) 就

测试时间而言 ,SVM具有比 BP网络更高的分类效

率 ;在各种 SVM分类方法中 ,B T2SVM具有最高的

分类效率 ;本文方法中由于需要完成对各自弱分类

器的加权组合 ,其分类效率低于传统 B T2SVM ;与

1a12SVM相比 ,本文采用树型结构的 SVM 并不需

要遍历所有子分类器 ,考虑到实际运行情况 ,设备绝

大多数时候处于正常工作状态 M0 ,或故障状态 M1

和 M2 ,因此本文方法应比 1a12SVM 具有更高的分

类效率.

实验中 ,分类精度主要由误检率和漏检率两部

分组成.本文进一步对各种方法的误检率和漏检率

进行统计 ,如表 3所示.其中 :误检率定义为某一状

态被识别为其他故障状态的误检比率 ,漏检率定义

为某一故障状态被识别为正常状态的误检比率.

分析表 3的统计结果可以看出 :1) 4种方法的平

均误检率分别为 6. 43 % ,1. 35 % ,2. 69 %和1. 82 % ;

平均漏检率分别为 3. 30 % ,1. 26 % ,1. 94 % 和

1. 27 %. 2) 就系统误检率和漏检率而言 ,本文算法

由于采用对时序信号各个基本模态单独提取特征、

以及各模态特征加权融合的判决机制 ,具有远优于

BP神经网络 ,优于传统 B T2SVM ,近似于 1a12SVM

的检测精度. 3) 考虑到在 1a12SVM基础上采用本文

思路进行改进 ,虽然可望进一步提高系统检测精度 ,

但必将导致系统实时性恶化 ; 而本文算法在

B T2SVM基础上进行改进 ,既有效提高了系统检测

精度 ,又能满足实际系统实时在线故障诊断的要求.

5　结 　论
本文提出了一种针对 EMD分解后的每个 IMF

分量单独进行分析 ,然后加权融合的改进算法.该方

法不仅减少了特征提取中各种谐波频段的交叠影

响 ,而且通过多源融合的思想提升了状态识别的精

度.以柴油机缸盖振动信号的特征提取和状态识别

为应用实例 ,分析并验证了本文算法在非平稳时间

序列信号故障诊断中的可行性和有效性 ,具有较强

的推广价值.
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