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基于ＣＥＥＭＤＡＮ－ＳＶＭ的高铁轴承故障诊断研究
杨　帅，　郝如江

（石家庄铁道大学 机械工程学院，河北 石家庄　０５００４３）

　　摘要：高铁轴承在高铁运行中起着重要作用，对其进行状态检测和故障诊断有着十分重要
的作用和意义。总结出一种基于自适应辅助噪声的完备集合经验模态分解（ＣＥＥＭＤＡＮ）和样
本熵（ＳａｍｐＥｎ）相结合的高铁轴承故障诊断方法。振动信号经过分解获得诸多的本征模态分量
（ＩＭＦ），计算其样本熵特征参数来表征不同故障状态下的轴承信号的相关特征，并构造相应的训
练和测试样本数据，而后将样本数据录入支持向量机（ＳＶＭ）并配合灰狼优化算法（ＧＷＯ）进行
训练和测试，完成轴承故障的分类和识别。实验结果表明，此方法能够有效区分不同故障状态
下的轴承振动信号。
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０　引言

高铁轴承是高铁的重要部件之一，对于高铁安全稳定运行起着决定性作用［１］。由于轴承运行状态的
很多相关信息都可以在轴承振动信号中得以体现，因此在轴承故障诊断方法中，振动信号分析法是最常
用也是最有效的方法。ＣＥＥＭＤＡＮ算法［２］是一种信号的自适应分解算法，能够有效改善其他分解算法中
存在的模态混叠现象［３－４］，并且重构误差较小，完备性较好。在信号处理和分析方面，特征提取是一种常
用的技术手段，近些年来，排列熵、样本熵、奇异值等无量纲参数被引入机械设备振动信号的特征提取之
中，给机械故障诊断提供了更多的方法和思路。刘珍珍等［５］利用多尺度排列熵算法，成功地对轴承故障
样本进行了特征分类；别峰峰等［６］利用奇异值作为特征提取方式，对往复泵的振动信号样本进行了特征
提取；张宁等［７］则利用样本熵作为特征提取手段，进行了行星齿轮箱故障诊断研究。支持向量机［８］是一
种分类算法，可以用于不同类型信号的分类和识别，且其对小样本数据的支持性较好，运行效率也比较
高。狼群优化算法是一种新型的启发式参数寻优算法，因为能够进行全局寻优，且收敛速度快、寻优精度
高而被广泛应用于各种领域，周同乐等［９］利用狼群算法来辅助生成无人机攻防策略数学模型，成功提高
攻防策略的作战效能并降低了行动代价；蒋一锄［１０］则利用狼群算法来优化图书馆借阅数据聚类模型的初
始参数值，并成功提高了聚类精度。本次实验以高铁轴承不同故障状态下的振动信号作为实验对象，并
将振动信号分解后提取出的各阶分量的样本熵特征值作为样本和测试数据，利用ＳＶＭ 进行高铁轴承故
障的诊断。结果表明，此方法能有效进行高铁轴承的故障分类，准确率也较高。

１　相关原理

１．１　ＣＥＥＭＤＡＮ原理

ＣＥＥＭＤＡＮ算法是对ＥＭＤ算法的一种改进，通过添加自适应噪声来辅助分解，使得分解结果能够
在一定程度上改善模态混叠现象，并且信号重构的完备性较好，误差也比较小［１１］，下面简述ＣＥＥＭＤＡＮ
分解算法的原理。

（１）对于任意的原始信号Ｓ（ｔ），对其添加噪声，构造新的信号Ｓ（ｔ）＝Ｓ（ｔ）＋ａ０ｎｉ（ｔ），其中，ａ０ 为所添加辅
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助噪声的幅值；ｉ为添加噪声构造新信号的次数，其取值为１，２，３，…，Ｍ，为正整数，Ｍ 是集合平均的总次数。
而后将这些新得到的信号进行一阶段的ＥＭＤ分解，获得多个第一阶段的本征模态分量ＩＭＦｉ１（ｔ），对这些模
态分量进行集合平均，得到最终的第一阶本征模态分量ＩＭＦ１（ｔ），计算方法如式（１）所示，将第一阶本征
模态分量从原始信号中减去，得到剩余信号Ｓ１（ｔ），计算方法如式（２）所示。

ＩＭＦ１（ｔ）＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
ＩＭＦｉ１（ｔ） （１）

Ｓ１（ｔ）＝Ｓ（ｔ）－ＩＭＦ１（ｔ） （２）
（２）定义一种新的计算方式Ｅｋ（·），其含义为任意信号经过ＥＭＤ分解后得到的第ｋ个分量。在剩

余信号Ｓ１（ｔ）中加入噪声再次构造新的信号Ｓ１（ｔ）＝Ｓ１（ｔ）＋ａ１Ｅ１［ｎｉ（ｔ）］，再对其进行一阶段的ＥＭＤ分
解，将获得的多个第一阶段的本征模态分量再次集合平均，得到最终的第二阶本征模态分量ＩＭＦ２（ｔ），计
算方法如式（３）所示，得到剩余信号Ｓ２（ｔ），计算方法如式（４）所示。

ＩＭＦ２（ｔ）＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
ＩＭＦｉ１（ｔ） （３）

Ｓ２（ｔ）＝Ｓ１（ｔ）－ＩＭＦ２（ｔ） （４）
（３）按照上文中的规则可以一直计算下去，直到最后的剩余信号不满足再次分解所需要的条件，分解

结束，信号经过分解后得到多个本征模态分量和剩余信号，其结果的表达形式为

Ｓ（ｔ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ＩＭＦｋ（ｔ）＋Ｒ（ｔ） （５）

１．２　样本熵原理
样本熵［１２］是评价信号混乱程度的一种方式，计算简单，不依赖于数据长度，且对于噪声等干扰条件的

抵抗能力较强，能有效表征不同信号在时间序列上的复杂性。下面简述其计算方式。
（１）首先，对于任意一个时间序列ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ｝，构造一个形式如式（６）的新的Ｍ维的Ｘ（ｉ），

其中ｉ的取值范围是｛１，２，ｎ－Ｍ＋１｝，ｎ是原始信号的数据长度，Ｍ 是预先设定的模式维数，新数据的含
义是原始信号从第ｉ个点开始截取的Ｍ 个连续的信号数值。

ＸＭ（ｉ）＝ ｘ（ｉ），ｘ（ｉ＋１），…，ｘ（ｉ＋Ｍ－１｛ ｝） （６）
（２）定义向量ＸＭ（ｉ）和ＸＭ（ｊ）之间的距离为Ｄ，其计算方式为２个不同向量之间相对应的元素差值的

绝对值的最大者，即Ｄ｛ＸＭ（ｉ），ＸＭ（ｊ）｝＝Ｍａｘ｛∣ｘ（ｉ＋ｑ）－ｘ（ｊ＋ｑ）∣｝，其中，ｑ的取值范围为｛１，２，…，

Ｍ－１｝。
（３）根据事先确定的阈值Ｒ，统计距离Ｄ小于Ｒ 的个体数目，记为Ｂｉ，其中，１≤ｉ≤Ｎ－Ｍ，计算出其

在总个数Ｎ－Ｍ 中所占的比值，记为Ｂｉ（Ｒ）＝Ｂｉ／（Ｎ－Ｍ－１），对于所有的Ｂｉ（Ｒ）按照式（７）取其算术平
均值，记为Ｂ（Ｒ）。

Ｂ（Ｒ）＝ １
Ｎ－Ｍ∑

Ｎ－Ｍ

ｉ＝１
Ｂｉ（Ｒ） （７）

（４）将模式维数设定为Ｍ＋１维，再次重复以上步骤，可以计算出Ｍ＋１维度下新的Ｂ（Ｒ）值，将其记
为Ａ（Ｒ），那么对于含有有限个点的数据ｘ而言，其样本熵便定义为ＳａｍｐＥｎ（ｘ）＝－ｌｎ［Ａ（Ｒ）／Ｂ（Ｒ）］。
样本熵的计算需要设定模式维度Ｍ 和阈值Ｒ２个参数，一般情况下，Ｍ 的取值为１或者２，而阈值的取值
可以落在０．１～０．２倍原始信号标准差这个区间范围内，在这样的前提下，计算结果比较准确合理。

１．３　狼群优化算法
灰狼优化算法是模拟自然界中狼群狩猎捕食行为的一种启发式优化算法，它按照自然界中狼群等级

将种群分为α、β、δ、ω４种等级，其中α狼的等级最高，又被称为头狼，它负责统领并协调其他狼，为种群的
领导者，其他３种狼受头狼的指挥，整个寻优计算过程就是狼群之间相互配合不断接近直到最终捕捉猎
物的自然行为。它的主要过程如下：

（１）包围。这一步代表的是狼群搜索猎物并接近猎物的行为，数据的更新规则如式（８）所示，其中的ｔ
表示当前的迭代次数，Ａ和Ｃ是协同系数向量，Ｘｐ 代表猎物位置，Ｘ（ｔ）表示灰狼位置，２个ｒ是［０，１］之间
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的随机向量。

Ｄ＝ＣＸｐ（ｔ）－Ｘ（ｔ）

Ｘ（ｔ＋１）＝Ｘｐ－ＡＤ
Ａ＝２αｒ１－ａ
Ｃ＝２ｒ

烅

烄

烆 ２

（８）

（２）狩猎。这一步模型假定α、β、δ３匹狼识别潜在猎物的能力较强，因此可以保留最优的３匹狼的位
置信息来更新其他搜索代理的位置，更新规则如式（９）所示，其中Ｘα、Ｘβ、Ｘδ 表示当前３匹狼的位置信息，

Ｘ表示灰狼的位置信息，Ｄ表示当前候选灰狼和最优３匹狼之间的距离。

Ｄα＝Ｃ１Ｘα－Ｘ　Ｘ１＝Ｘα－Ａ１Ｄα
Ｄβ＝Ｃ２Ｘβ－Ｘ　Ｘ２＝Ｘβ－Ａ２Ｄβ
Ｄδ＝Ｃ３Ｘδ－Ｘ　Ｘ３＝Ｘδ－Ａ３Ｄδ
Ｘ（ｔ＋１）＝（Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３）／

烅

烄

烆 ３

（９）

（３）攻击。这一步便是狼群捕食的最后一步，也就是算法得到最优解的过程，其中α头狼所代表的数
据结果便是寻找的最优解结果。

２　实验方案设计

本次实验采用东方所振动信号采集仪（ＩＮＶ３０１８Ａ）以及ＤＡＳＰ软件来采集铁路轴承综合性能实验台
的数据，其中采样频率设定为５１　２００　Ｈｚ，驱动电机转速为１　２００　ｒ／ｍｉｎ，不添加外部荷载。实验所用的轴
承为实验室的高铁轮对轴承，其外径长度为２４０　ｍｍ，内径长度为１３０　ｍｍ，节径长度为１８５　ｍｍ，采用人为
加工缺陷来模拟不同部位的轴承故障，故障尺寸长宽深分别为５、１、０．７　ｍｍ。分别采集正常轴承、内圈故
障轴承和外圈故障轴承３种状态下的高铁轴承振动信号，传感器为振动加速度传感器，型号为

ＰＣＢ３５Ａ２６。本次实验一共采用了３６０组数据，其中的１５０组用作训练数据，其余２１０组用作测试数据。
具体的实验方案及流程设计如下：

（１）采集不同类型的振动信号，并将每一个信号样本作为原始数据输入ＣＥＥＭＤＡＮ分解算法进行自
适应分解，分解过程中辅助白噪声的幅值设定为原始信号标准差的０．２倍，保存分解结果。

（２）计算每一组分解后获得的本征模态分量的样本熵特征值，其中模式维度设定为２，并将结果作为

ＳＶＭ模型的训练样本数据和测试样本数据。
（３）将训练数据和测试数据进行预处理，例如归一化操作等，利用训练数据创建ＳＶＭ 的模型，其中的

参数惩罚因子Ｃ和核函数参数Ｇ 采用狼群算法进行优化，创建完模型后利用测试数据来测试模型，利用
训练数据和测试数据进行ＳＶＭ模型的故障诊断实验，记录分类效果，统计分类的正确率，评价故障诊断
模型的效果。模型的创建、训练和识别的流程如图１所示。

高铁轴承振动
信号采集与分类

不同状态下的
IMF 分量获取

样
本
熵
特
征
提
取

测试数据

训练数据 模型创建

灰狼优化算法

模型测试 模型分类结果
以及评价

高铁轴承振动信号
CEEMDAN 分解

图１　故障诊断实验流程图

３　高铁轴承故障诊断实验
（１）启动铁路轴承测试实验台的设备和ＤＡＳＰ采集系统，从实验台中分别采集正常轴承、内圈故障轴
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承、外圈故障轴承３种不同状态下的轴承振动信号，典型的３种不同状态的振动信号如图２所示。从３种
信号的时域波形图中无法有效分辨３种信号的差异，需要提取更加深层次的信息。
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图２　轴承振动信号时域波形图

（２）将不同状态的振动信号进行ＣＥＥＭＤＡＮ自适应分解，从中挑选任意３种不同信号分解后获得的
分量的时域波形图进行展示，限于篇幅，只展示了其前５阶段的本征模态分量，其分解结果如图３～图５
所示，观察信号模态分量的时域图仍然难以明确分辨３种信号分量之间的具体差异。
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图３　正常轴承信号ＣＥＥＭＤＡＮ分解图
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图４　内圈故障信号ＣＥＥＭＤＡＮ分解图
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图５　外圈故障信号ＣＥＥＭＤＡＮ分解图

　　（３）分别计算任意３组数据的样本熵特征参数值，其结果如图６所示。从图６中不难发现，在图中黑
色竖线标记的左侧，三者的特征值的数值都在０．５以上，并且三者有着较为明显的差距，而在竖线右侧，
特征值小于０．５，且三者的特征值差别不大，无法有效代表不同类型信号之间的差异，因此，为使样本的特
征值数据有最好的识别和区分度，本次实验选择３种信号分解后提取出的前５阶样本熵特征参数值数据
作为ＳＶＭ模型的训练和识别数据。
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图６　样本熵特征参数值对比图

　　（４）对所有采集到的不同故障状态下的轴承振动信号分别进行以上的ＣＥＥＭＤＡＮ分解和计算特
征值的操作，其部分特征值如表１的内容所示。将得到的１５０组训练样本和２１０组测试样本先后输入
支持向量机ＳＶＭ中，训练模型时，正常信号的标签被设定为１，内圈故障轴承信号的标签设定为２，外
圈故障轴承信号的标签设定为３。训练所采用的参数Ｃ和Ｇ利用灰狼优化算法来确定，在灰狼算法的
计算下，可以得到优化后的参数值。在实验中，狼群的种群规模设定为２０，最大的进化迭代次数设定
为２５，优化参数数量设定为２个，取值范围限定于［０．０１，１００］区间范围内，经过计算，优化后的惩罚因
子Ｃ的值为７０．９３，核函数参量Ｇ的值为９．９１。将以上训练数据和优化结果录入ＳＶＭ 进行模型的创
建，在创建完模型后，采用相同的标签设定规则对测试数据进行标签设定，而后再将其输入ＳＶＭ 进行
分类，ＳＶＭ的识别结果如图７所示。采用相同的实验数据，利用未优化参数的ＳＶＭ 模型进行了对比
实验，标签设定与ＳＶＭ模型设定方式相同，其中２个参数仍在［０，１００］范围内取值。本次实验进行了

２次人为取值，取值分别为［８０，６０］和［９０，８０］，采用与上文相同的实验方法进行故障识别，其识别结果
如图８所示。

表１　部分实验数据表

样本类型
训练数据

ＩＭＦ１　 ＩＭＦ２　 ＩＭＦ３　 ＩＭＦ４　 ＩＭＦ５

测试数据

ＩＭＦ１　 ＩＭＦ２　 ＩＭＦ３　 ＩＭＦ４　 ＩＭＦ５

正常信号 ２．０１３　９　１．８２３　４　１．９１３　０　１．１０３　８　０．７８６　１　 １．９９５　６　１．８６９　８　１．９３８　３　１．１２５　９　０．８０２　１

正常信号 ２．００４　５　１．８８２　３　１．９７８　１　１．０９９　１　０．７９７　５　 ２．０３４　６　１．９２５　９　１．９９５　９　１．１２９　７　０．７９２　５

正常信号 ２．０３４　１　１．８６４　３　１．９０８　０　１．１４９　９　０．７９４　８　 ２．０２９　２　１．８４８　７　１．８９６　８　１．１７３　１　０．７６４　５

内圈故障信号 ２．０７９　２　１．８１２　４　１．６２９　７　１．２６９　０　０．６７９　８　 ２．１３９　３　１．８５７　８　１．７４７　８　１．３１０　３　０．７１４　４

内圈故障信号 ２．１３０　１　１．８３４　８　１．６８５　７　１．２６１　８　０．７０３　３　 ２．１３８　６　１．８４０　７　１．７１４　５　１．２７０　２　０．６９２　８

内圈故障信号 ２．１０７　７　１．８１６　５　１．６４４　３　１．３１５　４　０．６９７　８　 ２．１２８　２　１．８６６　８　１．６７４　３　１．２６６　４　０．６８５　６

外圈故障信号 １．９１５　０　１．７５０　７　１．５７２　６　０．８６１　０　０．７１４　９　 ２．０８２　７　１．７９７　９　１．６５８　９　０．８８１　９　０．７１５　９

外圈故障信号 ２．０９６　３　１．８３２　６　１．６８２　０　０．８７８　２　０．７２３　３　 １．９２５　５　１．７５１　１　１．６９５　７　０．９０７　２　０．６９９　５

外圈故障信号 ２．０５１　４　１．７５８　６　１．６２２　５　０．８５８　３　０．６９８　５　 １．９５８　４　１．７４０　８　１．５８５　８　０．８８３　２　０．６９３　８
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图７　优化后的ＧＷＯＳＶＭ计算结果图
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(a)对比实验 1 (b)对比实验 2

图８　未优化的ＳＶＭ计算结果图

　　（５）具体的计算结果数据汇总于表格２中。由表２中数据可以看出，在ＧＷＯ优化的ＳＶＭ 模型下，
其中正常信号和外圈故障信号全部识别正确，内圈故障信号只有一个样本被错误识别成了外圈故障样
本，总体的正确率可以到达比较高的９９．５２％。在第一次未优化参数的实验中，正常信号数据中有３个被
误判为外圈故障信号数据，内圈故障信号数据中有５个被误判为外圈故障信号数据，整体的正确率为

９６．１９％；在第二次未优化参数的实验中，正常信号数据中有７个被误判为外圈故障信号数据，内圈故障
信号数据中有７个被误判为外圈故障信号数据，整体的正确率为９３．３３％，２次模型分类的准确率均比参
数优化后的模型分类的准确率要低。由以上数据可以得出，ＧＷＯ优化后的ＳＶＭ取得了较高的识别正确
率，并且由于ＧＷＯ算法可以根据实际的数据来自动确定参数，无需人工设定，让实验流程更加科学合理；
未优化参数的ＳＶＭ模型的识别正确率较低，说明人为选定参数可能会对识别结果产生影响，也增大了故
障诊断过程中潜在的人为经验误差。

表２　分类识别结果

模型类别　　 正常 内圈故障 外圈故障 正确率／％

未优化的ＳＶＭ实验１　 ６７／７０　 ６５／７０　 ７０／７０　 ９６．１９

未优化的ＳＶＭ实验２　 ６３／７０　 ６３／７０　 ７０／７０　 ９３．３３

优化后ＧＷＯＳＶＭ实验 ７０／７０　 ６９／７０　 ７０／７０　 ９９．５２

４　结论

总结出一种基于ＣＥＥＭＤＡＮ和ＳａｍｐＥｎ特征参数和ＧＷＯＳＶＭ 的高铁轴承故障诊断方法，并利用
实际采集的高铁轴承振动信号进行了模型可行性测试实验。实验结果表明，对于高铁轴承不同故障类型
振动信号的识别和分类，此模型是有效的，且能取得较好的分类结果，ＧＷＯ算法的加入让参数的设定更
加科学，避免了人为操作带来的误差影响，是一种科学合理的高铁轴承故障诊断方案。
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