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摘要　由于标准的互补集总经验模态分解（ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，简称ＣＥＥＭＤ）

在处理模态混叠问题时缺乏自适应性，其本质是分解信号获得的本征模态函数（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称

ＩＭＦ）之间产生了一定的信息耦合现象，使ＩＭＦ分量不能正确地反映信号的真实成分。因此，提出了在使用

ＣＥＥＭＤ分解信号的过程中嵌入网格搜索算法（ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称 ＧＳＡ），以最小二乘互信息（ｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅｓｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，简称ＬＳＭＩ）为网格搜索算法的适应度函数，构造一个自适应ＣＥＥＭＤ方法。该算法通

过自适应地搜索最佳的白噪声幅值，修正信号分解过程中产生的少量的耦合频率成分，确保每个ＩＭＦ分量之间信

息的正交性，以进一步抑制模态混叠问题。最后，通过仿真实验验证了该方法的有效性，并将该方法用于提取滚动

轴承微故障的特征频率。实验结果表明，该算法在滚动轴承的微故障特征提取应用中具有更少的迭代数、ＩＭＦ分

量以及相对更小的计算量。
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引　言

ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇ变换
［１］非常适合处理非线性、

非平稳随机信号，在许多领域得到广泛应用［２６］，然

而模态混叠问题严重影响其在工程中的应用和推

广。对此，学者做了大量的理论和应用研究。

Ｈｕａｎｇ等
［７］提出通过设置一个时间间隔的方法避

免产生混叠，但在实际应用中时间间隔难以确定。

胡爱军等［８］提出了一种在经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，简称ＥＭＤ）过程中加入高频

谐波的模态抑制方法。曹莹等［９］提出一种基于形态

滤波与特征尺度匹配的模态混叠抑制方法。但上述

方法缺乏自适应性。Ｇａｏ等
［１０］提出了一种基于差

分运算与累积求和的模态混叠抑制方法，但差分运

算和累积求和运算本质上等效于低通滤波和高通滤

波，易在分解过程中丢失部分信号信息。汤宝平

等［１１］提出了一种基于独立分量分析的模态混叠抑

制方法，但是独立分量分析具有幅度和顺序的不确

定性，且幅度的不确定性对信号能量信息的分析和

判断存在一定的限制。Ｗｕ等
［１２］提出了集总经验模

态分解（ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

简称ＥＥＭＤ）方法，该方法对于模态混叠具有较好

的抑制效果，但容易残留白噪声。Ｙｅｈ
［１３］等提出了

ＣＥＥＭＤ方法，能够有效克服ＥＥＭＤ白噪声残留的

问题，对模态混叠有较好的抑制效果，同时对端点效

应也有一定的抑制作用，但存在添加的正负白噪声

可能产生数量不同的模态分量，且仍然残留少量的

噪声。Ｔｏｒｒｅｓ等
［１４］提出了完全噪声辅助集总经验

模态分解（ｃｏｍｐｌｅｔｅｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ，简 称 ＣＥＥＭ

ＤＡＮ），该算法解决了ＣＥＥＭＤ算法添加不同白噪

声产生不同数量ＩＭＦ分量的缺陷，但存在迭代次数

多和计算效率低等问题。

可见，当多个诱因同时作用时，要解决模态混叠

十分困难，特别是在间断的高频弱信号干扰和混合

分量不满足ＥＭＤ全分解（ａｌｍｏｓｔｆｕｌｌｙｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ

ｂｙＥＭＤ，简称ＡＦＤＥ）条件时作用下产生的模态混

叠问题。产生模态混叠的本质是信号经过ＣＥＥＭＤ

分解得到的ＩＭＦ分量之间的信息不完全正交，存在

一定的耦合。从理论角度来讲，消除ＩＭＦ分量之间

的耦合，即可保证ＩＭＦ分量之间严格正交，消除模

态混叠问题。因此，笔者把消除ＩＭＦ分量之间的耦

合作为抑制模态混叠的方法。根据零均值随机信号
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之间不相关和正交性等价原理，以ＣＥＥＭＤ算法为基

础，在其分解过程中嵌套最小二乘互信息与网格搜索

相结合的解耦合算法，保证ＣＥＥＭＤ分解得到的ＩＭＦ

分量之间的信息严格正交，从而进一步抑制模态混叠

问题。通过仿真实验以及精确提取滚动轴承微故障

的故障特征频率进一步验证该方法的有效性。

１　方法与原理

１．１　犆犈犈犕犇原理

　　在对信号狓（狋）做ＥＥＭＤ分解时，令集总平均

的次数为 犖 ，对 狓（狋）第犼 次添加正负白噪声

ε犼狌犼（狋），可以得到狓
＋
犼（狋）和狓

－
犼（狋）。对其分别进行

ＥＥＭＤ分解，各得到一组ＩＭＦ，分别记为ＩＭＦ＋犼 和

ＩＭＦ－犼 ，得到

ＩＭＦ犼＝［ＩＭＦ
＋
犼 ＋ＩＭＦ

－
犼］／２　（犼＝１，２，…，犖）

（１）

　　对式（１）求集总平均，得到

ＩＭＦ＝
１

犖∑
犖

犼＝１

ＩＭＦ犼 （２）

其中：犖 为狓（狋）离散化后的序列长度。

由于对狓（狋）分别添加同一白噪声，但符号相

反，使相加后残留在ＩＭＦ＋犼 和ＩＭＦ
－
犼 中的白噪声基

本互相抵消，这正是“互补”的本质。ＣＥＥＭＤ不仅

能很好地抑制模态混叠问题，而且还能有效消除白

噪声残留问题。但是，ＣＥＥＭＤ仍然存在添加白噪

声幅值的问题，文献［１２］认为添加的白噪声幅值一

般取信号标准差的０．１～０．２倍，并没有严格的数学

证明，是一种经验性的结论，存在人工干扰，影响

ＣＥＥＭＤ的分解结果及效果。因此，需要一种能够

自适应的取值方法。

１．２　最小二乘互信息的原理

互信息［１５１７］（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，简称 ＭＩ）是

信息论中一种无参数、非线性的测度指标，能够定量

地表示两个随机变量之间的相关性，比相关系数

法［１８］更加精确，可以有效度量ＩＭＦ分量与余量之

间信息的耦合程度，其定义为

ＭＩ＝
１

２∫∑
犮

狔＝１

狆（狓，狔）ｌｏｇ
狆（狓，狔）

狆（狓）狆（狔）
ｄ狓 （３）

　　为了克服式（３）对异常值敏感的问题，降低异常

值的干扰，获得更加精确的互信息估计量，替换的定

义式为

ＭＩ＝
１

２∫∑
狀

狔＝１

狆（狓）狆（狔）
狆（狓，狔）

狆（狓）狆（狔）
－（ ）１

２

ｄ狓 （４）

　　为了避免计算联合概率狆（狓，狔）、边缘概率

狆（狓）和狆（狔）等，引入最小二乘估计法计算平方损

失互相信息，对将其组合而成的密度比函数直接进

行学习。密度比的近似函数的定义为

ωα（狓，狔）＝∑
狀

犼＝１

α犼ｅｘｐ－
狓犼－狔犼

２
２

２犺（ ）２
（５）

其中：α＝（α１，α２，…，α狀）
Ｔ 为参数向量。

基函数ψ选择高斯径向基核函数。对α进行最

小二乘学习并加上犾２ 正则化项，得到的学习规则为

ｍｉｎ
α

１

２
α
Ｔ^犌α－α

Ｔ^犺＋
λ
２
α［ ］２ （６）

其中：^犌和犺^分别为狀×狀阶矩阵和狀次维向量。

犌^和犺^定义为

犌^＝
１

狀２∑
狀

犻，犻′
ψ（狓犻，狔犻′）ψ（狓犻，狔犻′）

Ｔ

犺^＝
１

狀∑
狀

犻＝１

ψ（狓犻，狔犻

烅

烄

烆
）

（７）

　　上述学习规则是与α相关的凸的二次式，其优

化问题为

α^：＝ａｒｇｍｉｎ
α

１

２
α
Ｔ^犌α－α

Ｔ^犺＋
λ
２
α［ ］２ （８）

　　对式（８）进行求偏微分并将其置零，得到α^的解

析解，并代入与平方损失互信息等价的下式

ＭＩ＝
１

２∫∑
狀

狔＝１

ω（狓，狔）狆（狓，狔）ｄ狓－
１

２
（９）

　　得到最小二乘互信息（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｍｕｔｕａｌｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎ，简称ＬＳＭＩ）估计量为

ＬＳＭＩ＝
１

２
犺Ｔ（^犌＋λ犐）－

１^犺－
１

２
（１０）

其中：犐为单位矩阵；正则化参数λ和基函数ψ 包含

的参数可以通过与规则相关的优化算法确定。

１．３　网格搜索算法的原理

由于ＣＥＥＭＤ需要对添加白噪声幅值进行自

适应选择，因此笔者选择网格搜索算法［１７１８］对白噪

声的最优幅值进行搜索。网格搜索法中对非线性规

划问题可表达为

ｍｉｎ
狓
犳（狓）

ｓ．ｔ．　犡狊≤犡≤犡
烅
烄

烆 犳

（１１）

其中：犡为犖 个自变量；犡狊 为犡 的下限；犡犳 为犡

的上限。

为了能够寻求最优的白噪声幅值系数，笔者把

最小二乘互信息估计量作为最优解的评价标准

ａｒｇｍｉｎ
狓
ＬＳＭＩ （１２）

其中：当ＬＳＭＩ最小时，对应的狓值即为最优的白噪

声幅值系数。
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２　算法流程

定义两个概率变量狓和狔，只有当狓和狔在统

计上互相独立时，其最小二乘互信息为零，统计上的

互相独立和正交具有等价性。笔者在ＣＥＥＭＤ分

解过程中嵌入最小二乘互信息与网格搜索相融合的

算法，保证分解所得的ＩＭＦ分量之间严格正交。算

法流程如图１所示，步骤如下。

１）设置网格搜索算法的网格取值区域为狓∈
［０，１］，步距Δ狓＝０．０１，初始化网格初值狓＝０；设定

ＬＳＭＩ估计量的阀值δ＝０．０４，以ＬＳＭＩ≤δ作为正

交的判据。

２）对ＣＥＥＭＤ添加的白噪声的幅值进行一次

网格赋值，初始化添加的正负白噪声对的幅值为信

号标准差的狓倍；对信号狓（狋）进行ＣＥＥＭＤ分解，

得到一个ＩＭＦ分量犮犻（狋）和一个残差狉犻（狋）。

３）初始化ＬＳＭＩ的高斯径向基核函数的核带

宽参数犺和正则化参数λ。以步骤２中获得的ＩＭＦ

分量犮犻（狋）和残差狉犻（狋）作为输入量，结合混沌量子

遗传算法［１１］对径向基函数的核宽度参数犺犻 和正则

化参数λ犻进行最优参数组合值的选择。使用最小

二乘互信息计算ＩＭＦ分量犮犻（狋）和残差狉犻（狋）的

ＬＳＭＩ犻估计量。如果ＬＳＭＩ犻≤δ，说明犮犻（狋）与狉犻（狋）

正交，即两者之间相互重叠的信息很少，可忽略不

计，那么将犮犻（狋）作为一个有效的ＩＭＦ分量，判断

狉犻（狋）是否满足停止条件
［１０］，如果满足，则停止分

解；如果不满足，则将狉犻（狋）作为下一次待分解的信

号狓（狋）并进入步骤５。如果ＬＳＭＩ犻＞δ，则进入下

一步。

４）使用网格搜索算法对ＣＥＥＭＤ添加的白噪

声的幅值进行下一次网格赋值，重新对信号狓（狋）进

行分解，得到ＩＭＦ分量犮犻（狋）和残差狉犻（狋），重新进

入步骤３。如果网格搜索结束，ＩＭＦ分量犮犻（狋）和残

差狉犻（狋）的估计量ＬＳＭＩ犻仍然大于σ，则通过去相关

计算珘狉犻（狋）＝狉犻（狋）－ＬＳＭＩ犻（狋）犮犻（狋）除去狉犻（狋）中与

犮犻（狋）重叠的残留分量，再次进入步骤３。

５）使用网格搜索算法对ＣＥＥＭＤ添加的白噪

声幅值进行下一次网格赋值，对新的信号狓（狋）继续

进行分解，得到ＩＭＦ分量犮犻（狋）和残差狉犻（狋），进入

步骤３。

经过在ＣＥＥＭＤ分解的过程中，嵌入网格搜索

算法与最小二乘互信息算法相融合的方法，以保证

获得的各个ＩＭＦ分量之间完全正交，从而抑制模态

混叠。

３　仿真分析

由于产生模态混叠的原因有多种，使用实测的

轴承故障信号对模态混叠现象难以定性说明，因此

笔者使用含有间断高频弱信号与组合分量频率相近

信号混合的仿真信号来定性说明模态混叠问题。利

用３个正弦信号叠加生成仿真信号，采样频率犳狊＝

１ｋＨｚ，３个正弦信号的中心频率分别为犳１＝２０Ｈｚ，

犳２＝３５Ｈｚ，犳３＝２００Ｈｚ。 仿真信号的波形图如

图２所示。仿真信号的数学式为

图１　算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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狓（狋）＝狓１（狋）＋狓２（狋）＋狓３（狋）

狓１（狋）＝ｓｉｎ（２π犳１狋）

狓２（狋）＝０．６ｓｉｎ（２π犳２狋）

狓３（狋）＝０．４ｓｉｎ（２π犳３狋）

狋∈ ［０．２，０．４］∪狋∈ ［１．６，１．８

烅

烄

烆 ］

（１３）

图２　仿真信号波形图

Ｆｉｇ．２　Ｓｉｍｕｌａｔｅｄｓｉｇｎａｌｗａｖｅｆｏｒｍ

　　图３为使用不同方法处理图１中的仿真信号，

获得相应的ＩＭＦ分量及对应的频谱。图３（ｃ）中，笔

者提出的方法能够将仿真信号中的多分量信号精确

地分解成单一分量信号，每个单一的ＩＭＦ分量对应

的频谱没有出现模态混叠现象，也没有冗余的ＩＭＦ

分量。图３（ｂ）中，使用ＣＥＥＭＤＡＮ方法分解得到

的单一ＩＭＦ分量对应的频谱出现了模态混叠现象，

而且还存在少量冗余的ＩＭＦ分量。图３（ａ）中，使用

传统的ＣＥＥＭＤ方法分解得到的单一ＩＭＦ分量对

应的频谱出现了严重的模态混叠现象，存在较多的

冗余ＩＭＦ分量。为了进一步定性说明本方法的性

能，通过实验对比３种方法的重构信号的均方根误

差、ＩＭＦ分量个数、白噪声的幅值以及各个相邻

ＩＭＦ分量之间的ＬＳＭＩ估计值等评价指标，对上述

算法的性能进行分析，结果如表１所示。可以看到：
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Ｆｉｇ．３　使用不同的方法对仿真信号进行处理并获得相应的ＩＭＦ分量和对应的频谱

Ｆｉｇ．３　ＵｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｔｏｐｒｏｃｅｓｓｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌａｎｄｏｂｔａｉｎｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇＩＭＦｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎｄｃｏｒｒｅ

ｓｐｏｎｄｉｎｇｓｐｅｃｔｒｕｍ

ａ．笔者提出方法的重构均方根误差为２．５１０７×

１０－４，远小于其他两种方法；ｂ．笔者提出的方法分解

获得了３个ＩＭＦ分量，少于ＣＥＥＭＤＡＮ方法获得

的个数，明显少于ＣＥＥＭＤ方法获得的个数；ｃ．笔者

提出的方法是在每次ＩＭＦ分量筛选的过程中添加

不同幅值的正负白噪声对，与其他两种方法添加固

定幅值白噪声对的方式有所不同，不但ＩＭＦ分量的

个数最少，而且能够有效地将各个单分量信号从多

分量信号分解出来；ｄ．对比上述３种方法获得的

ＩＭＦ分量及其每个相邻的ＩＭＦ分量间的ＬＳＭＩ，笔

者提出的方法获得的每个相邻ＩＭＦ分量的ＬＳＭＩ

都小于给定的阀值，而其他两种方法获得的每个相

邻ＩＭＦ分量的ＬＳＭＩ基本上都大于给定的阀值。

因此，可以得出本方法各方面的性能指标都优于传

统的ＣＥＥＭＤ及ＣＥＥＭＤＡＮ方法，也证明了本方

法的有效性。

表１　多项指标的对比结果

犜犪犫．１　犆狅犿狆犪狉犪狋犻狏犲狉犲狊狌犾狋狊狅犳犿狌犾狋犻狆犾犲犻狀犱犻犮犪狋狅狉狊

指标
传统

ＣＥＥＭＤ
ＣＥＥＭＤＡＮ

提出的

ＣＥＥＭＤ

均方误差 ２．０５１４×１０－１ ５．３４７８×１０－２２．５１０７×１０－４

ＩＭＦ分量数 ７ ４ ３

添加白噪声幅

值（信号的标

准差的倍数）

０．３１ ０．２７

ＩＭＦ１：０．３２

ＩＭＦ２：０．２４

ＩＭＦ３：０．１６

ＩＭＦ分量之

间的ＬＳＭＩ

ＩＭＦ１２：０．４５１３

ＩＭＦ２３：０．６５２８

ＩＭＦ３４：０．４１２６

ＩＭＦ４５：０．１０２５

ＩＭＦ５６：０．３５８９

ＩＭＦ６７：０．８１５７

ＩＭＦ１２：

０．８７５１

ＩＭＦ２３：

０．０８２６

ＩＭＦ３４：

０．３５２９

ＩＭＦ１２：

０．０３１１

ＩＭＦ２３：

０．０２６６

４　实例分析

滚动轴承作为旋转机械设备的关键组件［１９２０］，

很容易发生轴承内／外圈裂纹或断裂、滚动体磨损或

破损等故障，其早期故障特征频率极其微弱且难以

提取。因此，将笔者提出的方法用于分析实际滚动

轴承的故障信号，通过精确地提取故障的特征频率

来验证该方法的有效性。

４．１　滚动轴承实验台简介

笔者采用美国凯斯西储大学滚动轴承故障实验

台采集的内圈故障振动信号作为分析信号。采样频

率为１２ｋＨｚ，采样点数为４０９６，电机转速为１７９７

ｒ／ｍｉｎ。轴承故障采用电火花加工单点损伤，损伤

直径为０．１７３４ｍｍ（模拟轴承内圈的早期故障，其

理论计算值为１６２．１８Ｈｚ）。按照以上参数采集相

关的故障振动信号如图４所示。

图４　轴承的内圈故障的振动信号

Ｆｉｇ．５　Ｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｗｉｔｈｉｎｎｅｒｆａｕｌｔ

４．２　故障特征提取

分别使用本方法、传统ＣＥＥＭＤ和ＣＥＥＭＤＡＮ

方法对实测的轴承故障的振动信号进行处理，结果

如图５所示。可见，笔者提出的网格搜索的最小二
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乘互信息ＣＥＥＭＤ方法分解实测的故障信号获得

的ＩＭＦ分量的个数明显少于 ＣＥＥＭＤＡＮ 及传统

ＣＥＥＭＤ方法分解得到的ＩＭＦ分量个数，且未产生

冗余分量。另外，ＩＭＦ分量的频谱没有出现模态混

叠现象，而其他两种方法都出现了一定的模态混叠

现象。３种方法分解振动信号所获得的包络谱如图６

所示。可见，本方法能够更精确地提取故障信号的特

征频率，且干扰谱线极少。实验结果说明，本方法能

够有效消除模态混叠问题，是一种能够很好地处理机

械振动信号的方法，可以推广到其他信号处理中。
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图５　３种不同方法处理滚动轴承故障信号获得的ＩＭＦ分量及其对应的频谱

Ｆｉｇ．５　ＴｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｕｓｅｄｔｏｐｒｏｃｅｓｓｔｈｅｆａｕｌｔｓｉｇｎａｌｓｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇａｎｄｇｅｔｔｈｅＩＭＦｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

ａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｐｅｃｔｒｕｍ

图６　３种方法获得的包络谱

Ｆｉｇ．６　Ｅｎｖｅｌｏｐｅｓｐｅｃｔｒａｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

５　结束语

通过分析ＥＭＤ模态混叠现象的本质，在现有

ＣＥＥＭＤ的基础上，通过在ＣＥＥＭＤ分解过程中嵌

入最小二乘互信息与网格搜索相融合的算法，保证

了分解获得的ＩＭＦ分量之间的正交性，给出了一种

新的模态混叠抑制方法。使用该方法对间歇性高频

弱信号与组合分量频率相近信号混合的仿真信号和

实测的轴承故障信号进行处理，获得ＩＭＦ分量及相

对应 的 频 谱 和 包 络 谱，并 与 传 统 的 ＣＥＥＭＤ，

ＣＥＥＭＤＡＮ等改进算法进行了比较，验证了提出方

法的有效性。
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