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改进 CEEMDAN 算法的电机轴承振动信号降噪分析∗
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(西安工程大学　 机电工程学院　 西安　 710048)

摘　 要:为提高传统自适应噪声完备经验模态分解算法(CEEMDAN)对电机轴承故障特征信号的精确提取率,降低重构信号失

真,提出了一种改进自适应噪声完备经验模态分解算法。 首先利用传统 CEEMDAN 对原始信号初步分解,获得若干特征分量

(IMFs)和固有模态分量,将若干 IMFs 运用熵权法进行初步故障特征信号消噪和提取,对筛选后的 IMF 分量进行二次分解和二

次筛选,获得典型故障敏感信号,再运用 SG(Savitzky-Golay)平滑滤波进行信号重构,最终实现电机轴承信号降噪。 最后利用凯

斯西储大学轴承数据进行改进算法性能分析,结果表明该方法对电机轴承信号能够有效的进行信号降噪,其信噪比相比于原始

信号提高 2. 2
 

dB。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accurate
 

extraction
 

rate
 

of
 

the
 

traditional
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

Adaptive
 

Noise
 

( CEEMDAN)
 

for
 

motor
 

bearing
 

fault
 

characteristic
 

signals
 

and
 

reduce
 

the
 

distortion
 

of
 

the
 

reconstructed
 

signal,
 

an
 

improved
 

CEEMDAN
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

The
 

original
 

signal
 

is
 

initially
 

decomposed
 

using
 

traditional
 

CEEMDAN
 

to
 

obtain
 

several
 

feature
 

components
 

(IMFs)
 

and
 

intrinsic
 

modal
 

components.
 

Some
 

IMFs
 

are
 

de-noised
 

and
 

extracted
 

by
 

entropy
 

weight
 

method.
 

The
 

filtered
 

IMF
 

components
 

are
 

secondary
 

decomposed
 

and
 

secondary
 

screened
 

to
 

obtain
 

typical
 

fault
 

sensitive
 

signals.
 

Then
 

the
 

signal
 

reconstruction
 

is
 

carried
 

out
 

by
 

using
 

SG ( Savitzky-Golay) smoothing
 

filter
 

and
 

the
 

motor
 

bearing
 

signal
 

is
 

de-noised.
 

Finally,
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

is
 

analyzed
 

by
 

using
 

the
 

data
 

of
 

Case
 

Western
 

Reserve
 

University.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

can
 

effectively
 

reduce
 

the
 

signal
 

noise
 

of
 

the
 

motor
 

bearing
 

signal,
 

and
 

its
 

SNR
 

is
 

improved
 

by
 

2. 2
 

dB
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

signal.
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0　 引　 言

随着科技和经济的飞速发展,旋转机械在制造、能
源、石化、冶金、电力、航天航空和国防军工等行业中得到

广泛应用[1] 。 电机轴承作为旋转机械的核心部件,其运

行状态直接关系着整个加工设备的整体性能和安全。 为

保障电机轴承运行时的高可靠性,保持快速、准确检测故

障类型和严重程度具有重要意义[2] 。 故此电机轴承故障

诊断已成为故障诊断领域的重要研究内容。 电机轴承在

运行过程中会伴有摩擦,振动和冲击,振动信号呈现出非

线性非平稳等特征[3-4] 。 在多种噪声干扰之下,很难精确

有效地提取电机轴承振动信号特征,不利于旋转设备的

事前预防和事后维护。 因此在精确提取电机轴承故障特
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征信号前必须进行原始信号降噪处理,以此提高信噪比,
从而突出故障特征信息,这也成为故障诊断的关键[5] 。

时域信号分析是故障诊断领域中最早的一种方法,
可有效进行故障特征信号的提取,也是非线性信号分析

中最常用的方法。 小波变换法作为一种时域分析方法,
通过获得有量纲特征参数和无量纲参数进行信号分

析[6] 。 但小波变换存在设置分解层数以及选取合适的母

小波等问题, 有较大的人为干预。 经验模态分解法

(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) 也是应用与非线性

信号分析中最多的分析算法,传统经验模态分解法在信

号分解过程中易出现模态混叠和虚假固有模态分量等问

题[7] 。 针对此问题,在传统模态分解法的基础上,学者提

出了集合经验模态分解法 ( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,EEMD),该方法将白噪声添加到输入信号

中,在不同尺度上具有连续性,促使抗混分解,可有效避

免了模态混叠现象[8-10] 。 但 EEMD 针对每个电机轴承振

动信号分解都是独立的,会造成不同的构造信号分解结

果的数量可能不同,并没有从根本上解决模态混叠问

题[11] 。 随后出现的自适应白噪声完备经验模态分解

( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,CEEMDAN)是对此的改进,可有效克服模

态混叠和端点效应问题,并且在信号分解过程中残余噪

声信号较少[12] 。 文献 [ 13 ] 提出改进 CEEMDAN 和

Teager 能量算子( TKEO)的诊断方法解决轴承故障识别

问题。 文献[14] 将 CEEMDAN 和深度信念网络( DBN)
相结合, 解决超低速滚动轴承故障诊断问题, 验证

CEEMDAN 具有较好的分解完备性和抗模态混叠性能。
文献[15]针对滚动轴承振动信号易受到噪声干扰,且具

有非线性和非平稳性等特征,结合 CEEMDAN 算法提出

了一种基于排列熵的改进小波阀值降噪方法,表明该方

法可有效减少噪声干扰并且能有效保留故障特征信号。
本文以电机轴承作为研究对象,综合运用熵权法和

SG(Savitzky-Golay) 平滑滤波进行传统 CEEMDAN 算法

改进,完成对原始信号消噪和故障特征信号提取。 为验

证改进算法的可行性和优越性, 利用凯斯西储大学

SKF6205 轴承数据进行算法性能分析,结果表明改进算

法可有效进行信号降噪,为今后信号降噪提供一种新的

方法。

1　 CEEMDAN 算法原理

CEEMDAN 是在传统 EEMD 算法的改进,通过在原

始信号上添加有限方差约束的多组独立同分布自适应白

噪声,提高对非线性信号的分解能力,减少重构误差[16] 。
在 CEEMDAN 算法中,输入信号为 x i( t), 自适应添加噪

声系数为 εk,w
i( t) 为服从 N(0,1) 分布的白噪声,将

Ek() 定义为经过 EMD 分解所获得的第 k 阶 IMF 分量,
将 IMFk 定义为经过 CEEMDAN 算法分解所获得的第 k
阶 IMF 分量,信号分解步骤如下。

1)对输入信号 x i( t)= x( t) + ε0w
i( t) 进行 EMD 信号

分解,其中 i = 1,2,…,N, N 为整个过程分解次数,那么

分解所获得的第 1 阶 IMF 分量如下所示:

IMF1(n) = 1
N ∑

N

i = 1
IMF i

1(n) (1)

2)获得第 1 个 IMF 分量之后,计算唯一的残余信号

分量如下所示:
r1(n) = x(n) - IMF1(n) (2)
3)在进行 N 次分解过程中,每次都对统一输入信号

进行 EMD 算法分解,则第 2 阶 IMF 分量即可表示为:

IMF2(n) = 1
N ∑

N

i = 1
E1( r1(n) + ε1E1(w

i(n))) (3)

4)对剩下的每个分解阶段都采用步骤 3)进行计算,
同时借用第 k 个残余信号分量来获得 k + 1 阶模态分量,
则第 k 个残余信号分量和 IMF 可表示为:

rk(n) = rk-1(n) - IMFn(n) (4)

IMFk+1(n) = 1
N ∑

N

i = 1
E1( rk(n) + εkEk(w

i(n))) (5)

5)重复上述所有步骤,直至残余信号的极值点个数

不超过两个为止。 在算法分解结束之后,可获得 K 阶

IMF 分量,通过 IMF 最终残余信号可表示为:

r(n) = x(n) - ∑
K

k = 1
IMFk (6)

经过整体分解后最终原始信号可表示为:

x(n) = ∑
K

k = 1
IMFk + r(n) (7)

2　 改进 CEEMDAN 算法

传统 CEEMDAN 算法的整体分解过程中会自适应添

加白噪声,通过唯一的残余信号获得 IMF 分量,很大程度

克服了模态混叠问题。 但众学者在运用 CEEMDAN 算法

时,会选择信息主导的 IMF 分量,进而舍弃噪声主导的

IMF 分量,造成 IMFs 中的有效信息无法得到充分利用,
影响整体信号降噪效果。 本文综合运用熵权法和 SG 平

滑滤波算法,从分解后固有模态分量充分利用的角度对
 

CEEMDAN 算法进行改进。 熵权法在多属性决策方面具

有卓越的性能,其通过计算指标熵权重确定多属性的权

重[17-18] 。 因此整个算法运用熵权法进行 IMF 分量筛选,
筛选后再运用 SG 平滑滤波进行重构之前信号降噪。 熵

权法和 SG 平滑滤波基本算法原理参考文献[19-20],此
处不再进行赘述。 针对本文改进的 CEEMDAN 算法则先

通过 CEEMDAN 算法进行原始信号分解,获得若干 IMF
分量。 运用熵权法进行 IMF 分量的提取和分割,熵值越
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大表明 IMF 信号相对于原始信号的混乱程度也大,导致

最终的权值越小。 通过熵权法进行 IMF 分量权值确定,
选取 权 值 较 高 的 IMF 分 量 之 后 对 其 进 行 第 2 次

CEEMDAN 算法分解,再次运用熵权法进行各个 IMF 权

值计算,依次选取权重较大的 IMF 分量的同时对各个分

量进行 SG 平滑滤波。 最后,对两次 CEEMDAN 算法分解

之后的 IMF 分量进行信号融合,以实现原始信号降噪。
通过改进的 CEEMDAN 算法可以最大程度的提取 IMF 分

量之中的特征信号,提高电机轴承信号信噪比。 具体改

进 CEEMDAN 算法步骤如下。
1) 原 始 输 入 信 号 为 x i( t), 将 原 始 信 号 进 行

CEEMDAN 算法分解,分解之后的各个 IMF 分量可以表

示为 IMFk。 其中 k 值代表第一次 CEEMDAN 算法分解

所获得的 IMF 分量个数, r1(n) 代表第 1 次分解之后的

残余信号分量。
2)对所获得的 IMF 分量运用熵权法进行权重计算,

具体的计算过程在熵权法原理中有所介绍,此处不再进

行赘述。
3)根据熵权法所获得的权重值进行判断和选取,选

取权重较高的前 l个 IMF 分量,其中 1 ≤ l < k, 将整个通

过第一次 CEEMDAN 算法获的权重较低 IMF 分量记为

IMF i, 其中 l ≤ i ≤ k。
4)在进行第 1 次 CEEMDAN 算法所获得的 IMF 分量

进行权重筛选之后,保留后 l 个 IMF 分量。 对前 l 个分量

进行第 2 次 CEEMDAN 算法分解,分解所获得的 IMF 分

量记为 IMF j, 其中 1 ≤ j ≤ l。
5) 针 对 第 1 次 选 取 的 分 量 IMF j 进 行 第 2 次

CEEMDAN 算法进行分解,每个 IMF j 分量分解所获得的

IMF 记为 IMF jm, 残余信号记为 r2j(n), 其中 1≤m≤k。
6)通过第 2 次 CEEMDAN 所获得的 IMF 分量再次运

用熵权法进行权重计算,选取权重较大的前 p 个 IMF 分

量,其中 1 ≤ p < k, 将此 IMF 分量记为 IMF jmp。
7)经过两次 CEEMDAN 算法分解之后,对整个降噪

之后的信号进行重构和 SG 平滑滤波,则重构之后信号可

表示为:

x(n) = ∑
k

i = l
IMF i + ∑

l

j = 1
∑

k

m = 1
∑

m

p = 1
IMF jmp + r1(n) + ∑

l

j = 1
r2j(n)

(8)

3　 实验分析与结果

为验证上述改进 CEEMDAN 算法信号降噪的有效性

和准确性,本文采用凯斯西储大学所提供的电机轴承故

障诊断数据进行研究,整个实验平台如图 1 所示。 该实

验台包括一个 2 马力(1. 5
 

kW)的电动机,一个扭矩传感

器 / 译码器以及一个功率测试计。 整体实验轴承支撑着

电动机转轴,驱动端轴承信号为 SKF6205,风扇端轴承型

号为 SKF6203,轴承如图 2 所示。

图 1　 凯斯西储电机轴承实验平台

Fig. 1　 Case
 

West
 

storage
 

motor
 

bearingexperiment
 

platform

图 2　 深沟球轴承

Fig. 2　 Deep
 

groove
 

ball
 

bearing

在驱动端和风扇端各放置加速度传感器用来监测电

机故障轴承振动信号加速度,采样频率为 12
 

kHz。 同时

为模拟电机滚动轴承在使用过程中所受到的损伤,运用

电火花加工单点损伤方式进行模拟,损伤点的直径分别为

0. 177
 

8、0. 355
 

6、0. 533
 

4、1. 016
 

mm。 为保证实验的准确

性和有效性,分别在轴承外圈 3 点钟、6 点钟、12 点钟 3 个

不同的部位进行故障点的放置,保证数据采集的准确和有

效性。 具体轴承规格和轴承故障频率如表 1 和 2 所示。
表 1　 实验电机轴承规格

Table
 

1　 Experimental
 

motor
 

bearing
 

specification
(mm)

轴承规格 尺寸大小

内圈直径 25
外圈直径 52

厚度 15
滚动体直径 7. 940

 

04
节径 39. 039

 

8

表 2　 实验电机轴承故障频率(转频 Hz 倍数)
Table

 

2　 Experimental
 

motor
 

bearing
 

failure
 

frequency
(multiple

 

of
 

running
 

speed
 

in
 

Hz)
实验轴承故障位置 故障频率 / Hz

内圈 5. 415
 

2　 5. 332
 

99
外圈 3. 584

 

8
保持架 0. 398

 

28
滚动体 4. 713

 

5

　 　 为验证改进 CEEMDAN 算法针对电机轴承振动信号

降噪效果,选取转速为 1
 

779
 

r / min,滚动体个数为 9 个,
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接触触角为 0°,内圈故障深度为 0. 279
 

4
 

cm,内圈故障直

径为 0. 035
 

cm,根据内圈故障频率计算式(9) 可得故障

频率为 162. 185
 

2
 

Hz。

f i =
zN

120
1 + dcosα

D( ) (9)

式中: z 为滚体数量; d 为滚动体直径;α 为接触角; D 为

轴承节径; N 为工作转速。
为更好验证本算法的可行性和有效性,同时也为了

数据更加具有代表性,在内圈故障数据中截选取 2
 

000
个样本,用来作为测试数据。 在 MATLAB 软件中进行改

进算法编写,其中设定噪声标准差为 0. 2,最大迭代次数

为 500,则具体原始信号 x i( t) 如图 3 所示。 由于噪声和

谐振干扰的影响,无法根据原始信号波形进行故障类型

的判断。

图 3　 原始信号波形

Fig. 3　 Waveform
 

of
 

original
 

signal

那么在原始信号基础上进行第 1 次 CEEMDAN 算法

分解,分解得到 11 个 IMF 分量和一个残余信号分量。 每

一个 IMF 分量代表原始信号中各频率分量,并按照从高

频到低频的顺序依次排列,这些基本模式分量中蕴含原

始信号特征。 残余信号分量则是信号局部趋势的残余部

分,代表着整体信号的趋势走向。 运用熵权法对整个

IMF 分量进行权重计算,权重值越大则意味着对原始信

号的影响程度越多。 对获得的权重进行归一化处理,得
到 IMF 分量和权重变化规律曲线,如图 4 所示。

图 4　 IMFs 分量权重

Fig. 4　 IMFs
 weight

 

of
 

the
 

first
 

CEEMDAN
 

algorithm
 

decomposition

经过熵权法进行各阶段 IMFs 分量权重计算之后,从

图 4 权重趋势可发现 IMF1 ~ IMF4 的权重一直处于逐次

递减趋势,但在 IMF4 之后出现权重数值波动,因此可得

出 IMF1 ~ IMF4 是噪声主导的高频分量,IMF5 ~ IMF11 为

信号主导分量,IMF12 为第 1 次分解所得的残余信号分量

r1(n)。 文献[21]指出用小波阀值进行原始信号降噪和

舍弃 IMF1 和 IMF2 的 CEEMDAN 算法降噪会丢失众多有

效特征信号,同时带来的降噪效果也不理想。 为做到噪声

主导分量中信号充分利用,则针对噪声主导的高频分量进

行第 2 次 CEEMDAN 算法分解,再次提取故障特征信号。
那么对于 IMF1 ~ IMF4 进行第 2 次 CEEMDAN 算法分解,分
解之后得到的第 2 次 IMFs 各个分量权重如图 5 所示。

图 5　 第 2 次 CEEMDAN 算法分解 IMFs 权重

Fig. 5　 IMFs
 weight

 

of
 

the
 

second
 

CEEMDAN
 

algorithm
 

decomposition

根据图 5 各 IMF 分量在分解之后权重变化趋势,进
行噪声主导分量和信号主导分量选取。 选取各 IMFs 分

量分解后信号主导分量与残余信号分量和第 1 次

CEEMDAN 分解后信号主导分量和残余信号进行信号重

构。 SG 平滑滤波作为时域中基于局域内多项式最小二

乘法拟合的过滤方法,可以在消除噪声的同时保证信号形

状不变,因此针对重构之后的信号进行 SG 平滑滤波,消除

重构信号中残余噪声分量,则滤波之后信号如图 6 所示。

图 6　 SG 平滑滤波后信号

Fig. 6　 SG
 

after
 

smoothing
 

filter
 

signal

进行滤波降噪之后的信号明显呈现出周期性冲击,
二者 仅 仅 从 图 6 不 易 看 出 变 化。 为 了 验 证 改 进

CEEMDAN 算法对电机轴承故障振动信号降噪的可行性

和有效性,将原始信号和降噪信号进行包络谱分析,用二

者结果进行对比,结果如图 7 和 8 所示。 根据图 7、8 可

以看出,原始信号经过改进算法进行降噪之后,其包络谱
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最大 幅 值 所 对 应 的 频 率 值 为 161. 9
 

Hz, 与 理 论 值

162. 185
 

2
 

Hz 相差很小。 同时包络谱也反应出降噪之后

的信号的特征信号不易被其他频率成分所干扰,可实现

故障特征信号的有效提取和精确识别。

图 7　 原始信号包络谱图

Fig. 7　 Original
 

signal
 

envelope
 

spectrum

图 8　 改进算法降噪后信号频谱图

Fig. 8　 Signal
 

spectrum
 

after
 

noise
 

reduction

为进一步说明改进算法的降噪效果,通过计算原始

信号和降噪信号的信噪比,得出改进算法可极大程度的

提高 信 号 信 噪 比, 从 之 前 的 8. 743
 

6
 

dB 提 升 到

10. 987
 

5
 

dB,具体数值如表 3 所示。
表 3　 信号信噪比比较

Table
 

3　 Signal
 

signal-to-noise
 

ratio
 

comparison (dB)
原始信号信噪比 降噪后信噪比

8. 743
 

6 10. 987
 

5

4　 结　 论
 

本文综合运用熵权法和 SG 平滑滤波提出了改进

CEEMDAN 算法进行电机轴承振动信号降噪。 该方法两

次运用 CEEMDAN 算法对原始信号进行分解,并运用熵

权法进行消噪和优选。 考虑到 SG 平滑滤波具有良好的

降噪特点,对整体信号分解筛选后进行 SG 平滑滤波,以
此得到干净的模态分量进行信号重构。 经凯斯西储大学

所提供的电机轴承故障数据验证,本文提出的方法可有

效的进行信号降噪,使得信噪比提高 2. 2
 

dB。
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