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摘  要：经验模态分解 (EMD)是希尔伯特−黄变换(HHT)中的关键步骤，并伴有过冲和端点效应

的产生。利用遗传算法 (GA)对支持向量机 (SVM)中的未知参数：惩罚函数 C 和高斯核函数中的预设

参数 σ 进行优化选取，运用 GA-SVM 对信号进行端点延拓来处理端点效应问题并提出采用分段三

次 Hermite 多项式插值进行包络线拟合；为了机械设备早期故障频率的特征提取，采用小波包降噪

预处理，结合改进的 Hilbert−Huang 变换进行轴承故障特征频率的提取实验；实验表明该方法提高

了故障频率提取的准确性。 
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Abstract：Empirical Mode Decomposition(EMD) decomposition is a critical step in Hilbert-Huang 

Transform(HHT), accompanied by overshoot and endpoint effect. The Genetic Algorithm(GA) is used to 

optimize and select the unknown parameters including the penalty function C and default parametersσ of 

Gaussian kernel of Support Vector Machines(SVM). GA-SVM is applied to extend signals to deal with 

endpoint effect, and cubic Hermite polynomial interpolation is adopted for envelope fitting. In order to 

extract the early stage fault frequency features of mechanical equipment, wavelet packet noise reduction 

pretreatment is performed, combined with the extraction experiment of bearing fault feature frequency by 

using improved HHT transform. The experimental results show that the proposed method can improve the 

accuracy of fault frequency extraction. 
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故障信号特征的提取是机械设备早期故障诊断的关键，基于信号处理的特征提取方法一直是故障诊断领域的

研究重点。传统的信号处理方法包括短时傅里叶变换、快速傅里叶变换、小波变换以及小波包变换等。但其各有

缺陷，基于傅里叶变换的信号处理方法受到频响函数估计所带来误差的影响；基于小波变换的信号分析方法，可

以对信号进行降噪处理，但其本质是一种线性变换，对于处理非线性问题存在不足之处。针对上述问题，1998
年美国科学家 Norden E Huang 等人提出了一种新的信号分析方法：希尔伯特−黄变换(HHT)[1]，此方法主要用于

分析非平稳信号。他创造性地引入了经验模态分解 (EMD)方法，将信号经过 EMD 分解成本征模函数 (Intrinsic 
Mode Function，IMF)的和，然后再对每个 IMF 分别进行 Hilbert 变换谱分析就可以获得有意义的瞬时频率，它无

需采用信号的先验知识，从原信号中自适应地分解得到基函数。然而毕竟 HHT 是刚刚提出的理论成果，像其他

的信号处理方法一样也存在着不足之处，如插值问题、频率混叠现象、端点问题等，其理论框架还需进一步完善， 
 
 
 
 
收稿日期：2012-05-22 ；修回日期：2012-07-10 
基金项目：国防应用基础研究资助项目(B3126110005) 



278                            太赫兹科学与电子信息学报                       第 11 卷 
 
目前对其的完善取得了一定的成果，文献[2]采用分段幂函数插值方法，文献[3]采用 B 样条插值方法，文献[4]采

用频率偏差法，文献[5]采用自回归模型，文献[6]采用加窗函数法解决端点问题。本文采用分段三次 Hermite 多

项式插值方法解决过冲现象，利用 GA-SVM 算法解决端点问题，将改进的 HHT 与小波包变换相结合，并在轴承

的外圈故障检测试验中进行了验证。  

1  信号的小波包降噪 

1.1 基本原理  

所谓小波包，简单地说就是一个函数簇，由它们构造出 2 ( )L R 的规范正交基库。从此库中可以选出 2 ( )L R 的许

多组规范的正交基，所谓的小波正交基就是其中的一组，小波包其实就是小波的推广。所以在信号降噪的思想上

小波包分析和小波分析基本相同，但小波包提供了一种更为复杂、灵活的分析手段，因为小波包分析是对上一层

的低频部分和高频部分同时进行分解，这样具有更加精确的局部分析能力。另外在对信号进行小波包分解时，可

以根据分析信号的要求和熵标准，从中选择最好的最优基。在 Matlab 的小波工具箱中可通过 besttree 函数进行最

优基的选择。  

1.2 信号小波包降噪步骤  

根据小波包具有任意多尺度分解的特性 [7]，以及在时、频域具有表征信号局部信息的能力，可利用小波包对

信号进行降噪处理，其步骤一般按照如下进行：  
1) 选择小波并确定分解的层次，进行小波包分解；  
2) 根据熵标准，确定最优小波基；  
3) 根据每一个小波分解系数，选择合适的阈值对系数进行阈值量化；  
4) 根据最低层的小波包分解系数和经过量化处理的系数进行小波包重构。  

2  HHT 算法的改进  

EMD 中关键的步骤是通过信号的极值点拟合信号的包络线，但包络的过冲 /欠冲以及端点效应等问题迄今尚

未给出确切的解决方法。  

2.1 EMD 分解  

对于每个 IMF 必须满足下列 2 个条件：  
1) 在整个信号长度上，极值点和过零点的数目必须相等或者至多只相差 1 个；  
2) 在任意时刻，由极大值点定义的上包络线和由极小值定义的下包络线的平均值为零，即信号的上下包络

线对称于时间轴。  
EMD 分解步骤：  
1) 确 认信 号 ( )x t 所 有 的极 值点 ， 用极 大值 点 拟合 出 ( )x t 的 上 包络 线 upE ， 用 极小 值点 拟 合 ( )x t 的 下包络线

downE ，则上下包络线的平均值：  

up down( ) ( ) / 2m t E E= +                                      (1) 

2) 将 ( )x t 减去 ( )m t 得：  
( ) ( ) ( )h t x t m t= −                                        (2) 

判断 ( )h t 是否满足 IMF 的条件，若满足，则 ( )h t 就为第 1 阶的 IMF： 1( )c t ；若不满足，令 ( ) ( )h t x t= ，重复以

上的操作。  
3) 重复步骤 1)~步骤 2)，直到提取所有的 ( )ic t ( i =1,2,… ,n)，最后剩余残差 ( )r t 代表信号的平均趋势。  
所以最终 ( )x t 可表示为：  

1
( ) ( ) ( )

n

i
i

x t c t r t
=

= +∑                                       (3) 

可以看出，通过极值点拟合包络线的算法影响 EMD 的全过程，因而包络线的算法是 EMD 分解的关键问题，

直接影响到最终的结果。  
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2.2 包络线拟合  

EMD 中包络线拟合算法至今没有从理论上严格地确定下来，黄等人最初所用的三次样条插值具有最佳的逼

近性，但此方法拟合的曲线存在严重不足，由于三次样条插值在待拟合的 2 个邻近的插值点之间不具备单调性，

所以在拟合过程中会出现过冲和欠冲的现象，本文利用分段三次 Hermite 多项式插值方法进行插值，可以有效解

决算法的过冲问题。  
由文献[8]可知，对于 N+1 个插值点满足： 0 1 Nt t t< < < ，分段插值函数 ( )kH t 在 2 个相邻结点构成的小区间

上 1[ , ]i it t + 满足插值条件： ( )k i iH t x= ， 1 1( )k i iH t x+ += ， '( ) 'k i iH t x= ， 1 1'( ) 'k i iH t x+ += 。  
利用两点 Hermite 插值结论，当 1[ ,  ],   0,1, , 1i it t t i n+∈ = − 时，有：  

2 2 2 21 1 1
1 1 1

1 1 1 1 1 1

( ) (1 2 )( ) (1 2 )( ) ( )( ) ( )( )i i i i i i
i i i i i i

i i i i i i i i i i i i

t t t t t t t t t t t tH t x x x t t x t t
t t t t t t t t t t t t

+ + +
+ + +

+ + + + + +

− − − − − −′ ′= + + + + − + −
− − − − − −  

由以上可知，经验模态分解过程中构造包络线的极值点满足了三次 Hermite 插值的要求，因为很显然各极值

点一阶导数为零，且在各极值点处的导数均相等，且均等于零，这就满足了三次 Hermite 插值所需的各节点的导

数连续的要求。且此方法可以保证 2 个插值点间的拟合曲线是单调的，可以有效避免过冲问题的产生。如图 1、

图 2 所示，分别用三次样条插值和分段三次 Hermite 多项式插值对其进行上下包络线拟合，由图可以清楚地看到

由三次样条插值所拟合的上下包络线在 A,B 两点存在着明显的过冲现象，并在端点处也出现了严重的失真，由

分段三次 Hermite 多项式插值拟合的上下包络线的结果可以看出，过冲问题得到了改善。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

2.3 GA−SVM 处理端点问题  

支持向量机(Support Vector Machine，SVM)自 1995 年由 Vapnik 提出以来就受到理论研究和工程应用的双重

重视，在很多机器学习问题上 SVM 能够获得比神经网络更好的性能 [9]。运用 SVM 处理问题仅依赖于训练数据的

子集——支持向量(Support Vector，SV)，便可获得同使用整个训练集相同的效果。由于遗传算法简单通用，鲁棒

性强，而且求解组合优化问题具有很好的效果，因此支持向量机中惩罚函数 C，以及高斯核函数中的预设参数 σ
的最优值可由它来优化。假设每个个体为 1 2( , ) (lg ,lg )i i ig g g C σ= = ，具体步骤如下：  

1) 读入样本集 S，且令前 N 个样本为工作集 W，即 1 2{ , , , }NW s s s= ；  
2) 群体初始化；对参数进行浮点数编码，且令当前进化代数为 0；  
3) 计算种群中个体的适应度值，将适应度值最大的保留到下一代；  
4) 根据适应度值进行非支配排序，选出非支配集种群；  
5) 将非支配集种群离散均匀化处理，然后再进行选择、交叉、变异；  
6) 以种群最大进化代数为终止条件，反复执行步骤 3)~步骤 5)。最大适应度值对应参数组合即为最优解。  
对于给定的信号：  

( ) sin (24π ) 0.5sin (50π ) 1.2sin (162π )x t t t t= + +  
其对应的 3 个频率成分为：12 Hz,25 Hz,81 Hz，采用 GA-SVM 算法对原始信号 50 个采样点进行延拓仿真，其中

GA 中交叉概率取 0.8，变异率取 0.1，进化最大代数为 20，群体规模取 50。经过 GA 优化的参数 lgC 为 0.6， lgσ
为 1.2，结果如图 3 所示，其中“o”为原始信号波形，“*”为预测信号波形，从图中可以看出预测信号波形与原始

信号波形基本拟合。图 4 为信号经过原有的 Hilbert−Huang 变换中 EMD 分解的结果(不包含残余分量)。图 5 为本  
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B

Fig.1 Cubic spline interpolation fitting 
图 1 三次样条插值拟合 
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Fig.2 Segmentation cubic Hermite polynomial interpolation fitting
图 2 分段三次 Hermite 多项式插值拟合 
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文改进后的 EMD 分解结果(不包含残余分量)，从图 4 中可以看出，从上到下，3 个分量都存在过冲和端点效应

问题，而从图 5 中看到上述问题得到了有效改善。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  
 

 

3  滚动轴承故障特征提取实验  

实验对象采用型号为 6205-2RS,SKF 深沟球轴承，内圈直径为 25 mm，外圈直径为 52 mm，厚度为 15 mm，

滚动体直径为 8 mm，节径为 39 mm，接触角为 0，滚动体个数为 9，在轴承上布置单点故障，故障直径为 4.27 mm，

轴承内圈转速 1 777 r/min，采样频率 12 kHz，经过计算，轴承外圈的故障频率为 106 Hz，滚动轴承外圈出现故

障时的时域波形如图 6 所示，图 7 为经过小波包降噪处理后的信号时域波形图。图 8 和图 9 是采用原有的

Hilbert−Huang 变换中 EMD 分解结果(取前 5 组分量)和对应的边际谱图。从图中可以看出故障造成的高频冲击部

分出现了模态混叠的现象，从边际谱图中可以看到故障频率 106 Hz 也被其他频率所淹没。  
图 10 为采样序列经过本文改进的 EMD 分解的结果，图 11 为对应的边际谱图，其中图 10 中 IMF1 分量为轴

承外圈故障冲击的高频分量，具有明显的周期性。且在图 11 中可以有效提取故障频率 106 Hz。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9 Corresponding marginal chart of 
traditional EMD decomposition 

图 9 传统 EMD 分解对应边际谱图 
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Fig.11 Corresponding marginal spectra of EMD 
decomposition of the proposed algorithm 

图 11 本文算法 EMD 分解对应的边际谱图
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Fig.6 Time domain waveform under the  
fault of bearing outer ring 

图 6 轴承外圈故障时域波形图 
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Fig.7 Domain waveform under the bearing outer ring 
fault after wavelet packet noise reduction process 

图 7 小波包降噪处理后的轴承外圈故障时域波形 
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Fig.8 Decomposition results of traditional 
EMD 
图 8 传统 EMD 分解结果 
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Fig.10 EMD decomposition results of the 
proposed algorithm  

图 10 本文算法 EMD 分解结果 
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Fig.5 EMD decomposition of proposed algorithm
图 5 本文算法 EMD 分解 
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Fig.3 GA-SVM endpoint continuation 

图 3 GA-SVM 端点延拓 
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Fig.4 Traditional EMD decomposition 
图 4 传统 EMD 分解 
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4  结论  

本文对原有的 EMD 算法进行了分析和探讨，针对其原有的缺陷分别提出了分段三次 Hermite 多项式插值拟

合的上下包络线和运用 GA−SVM 进行端点延拓的改进方法，并与小波包变换相结合应用于轴承的外圈故障检测

实验中，能准确地确定故障频率，具有很好的效果。  
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