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基于 EMD和 SVDD的铸钢支座故障诊断 
杨永超，汪同庆 

(重庆大学光电技术及系统教育部重点实验室，重庆 400030) 

摘  要：针对重庆轻轨铸钢支座系统故障诊断中缺乏故障样本的问题，提出一种基于经验模态分解(EMD)和支持向量数据描述(SVDD)的故
障诊断方法。对采集到的振动脉冲响应信号进行 EMD分解，提取第一、第二模态的能量和平均值作为特征输入到 SVDD分类器进行训练
和分类。实验结果表明，采用 EMD分解后提取的特征能有效地浓缩故障信息，使 SVDD分类器具有分类效果好、计算效率高等优点。 
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【Abstract】A method of malfunction diagnosis based on Empirical Mode Decomposition(EMD) and Support Vector Data Description(SVDD) is 
proposed to solve the problem of lacking malfunction smaples in Chongqing light-rail’s cast steel pedestal system diagnosis. The vibration impulse 
response signal is captured and decomposed by EMD, and the first mode’s and the second mode’s energy and average are extracted as features to 
input the SVDD classifier for training and classifying. Experimental result indicates that, extracting the features after EMD decomposition can 
concentrate the malfunction information effectively, which makes the SVDD classifier have well represention and high efficiency. 
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1  概述 
在重庆市轻轨交通系统中，支撑轨道梁的是固定在墩台

上的铸钢支座，其服役状态直接影响着轨道梁安全。如果支
座的结构或强度受损，如锚固螺杆螺母的松动、支座本身出
现裂纹等可能会使轨道梁与墩台的连接失效，引起重大的交
通事故。然而，在轻轨正常运行期间，铸钢支座系统出现故
障的概率很小，且体积较大、安装位置特殊，其故障样本很
难从现场获得，在很大程度上限制了铸钢支座系统的故障诊
断方法的研究，目前在国内尚属空白。 

支持向量数据描述 (Support Vector Data Description, 
SVDD)的方法是一种单值分类算法，由文献[1-2]提出发展起
来，其理论基础源于文献[3]提出的支持向量机(Support Vector 
Machine, SVM)。SVDD是一种特殊的分类方法，所要解决的
问题是将某一目标类数据与其他不属于目标类的数据区分开
来[4]。应用该方法，仅仅依靠正常运行状态下的数据样本，
而不需要故障样本，就可以建立起单值分类器，对机械设备
的运行状态进行诊断[5]。支持向量数据描述在说话人识别方
面已经得到了成功应用。 

经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)是
文献[4]在 1998 年提出的。该方法是一种自适应的信号处理
方法，被认为是近年来对以傅里叶变换为基础的线性、稳态
频谱分析的一个重大突破，且具有自适应的信号分解和降噪
能力，目前已成功应用于图像处理和旋转机械故障诊断[6]等
领域。 

2  EMD方法及振动信号研究 
EMD 的本质是将一个时间序列的信号分解成不同尺度

的本征模函数(Intrinsic Mode Function, IMF)。所谓本征模函
数，必须满足 2个条件：(1)对于一列数据，极值点和过零点
数目必须相等或至多相差一点；(2)在任意点，分别由局部极
大点和局部极小点构成的上下包络线的平均值为零。每一个
IMF 可以用 Hilbert变换来求取瞬时频率。根据 EMD原理，
它实现的过程就是一个逐层分解的过程，形象地称之为“筛”
的过程，将高频成分逐步“筛”去，直到只剩下序列的趋势
或均值。由于 EMD 方法在“筛”的过程中构成上下包络线
的 3 次样条拟合函数在数据序列的两端的拟合点是不确定
的，因此会出现发散现象，并随着“筛”的过程的逐渐向内
“污染”整个数据序列，使结果失真，也就是出现通常所说
的端点效应[7]。 

根据 EMD 算法，以铸钢支座系统 1 号锚固螺杆在    
500 N·m 的紧固力矩下的脉冲响应信号对其进行 4 阶经验模
态分解，结果如图 1 所示。由图可知，第一模态包含了原信
号中的主频分量，第二模态包含了原信号幅频中的共振频率
分量，IMF3, IMF4等模态分量因为包含的信息量相对较少可
以忽略不计。这样可以简化所要处理的信号，在分解的过程
中有效地滤除噪声和干扰，克服在处理过程中遇到的 FFT混
叠、泄漏、频谱分辨率不高等可能出现的问题，达到了信号
分析消除信号中多余成分、去除噪声和干扰、将信号变换成
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符合要求的形式的目的。 

 
(a)IMF1 时域信号波形 

 
(b)IMF1 频域信号波形 

 
(c)IMF2 时域信号波形 

 
(d)IMF2 频域信号波形 

 
(e)IMF3 时域信号波形 

 
(f)IMF3 频域信号波形 

 
(g)IMF4 时域信号波形 
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(h)IMF4 频域信号波形 

图 1  脉冲响应信号的 EMD分解 

3  支持向量数据描述算法 
SVDD 的基本思想在于建立一个封闭紧凑的超球体，将

目标类对象全部或尽可能多地包含在该超球体内，而非目标
类对象没有或尽可能少地包含在该超球体内，其目标是要构
建单值分类器，形成由中心为 a、半径为 R 的超球体。为了
增强其分类的鲁棒性，引入松弛因子 iξ ，则超球体应满足 

2

1
min ( , , )

N

i
i

f R a R Cξ ξ
=

= + ∑ , 1,2, ,i N=  

约束条件： 2 2
i ix a R ξ− +≤  ,   0iξ ≥             (1) 

其中， C 为常数，起控制对错分样本惩罚程度的作用，以实

现在错分样本的比例和算法复杂程度之间的折中。 
将式(1)转化为 Lagrange极值问题： 
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引入高斯径向基核函数： 
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其中，给定不同的 σ 对于同一样本集可能产生不同的超球体
边界，为达到满意的分类效果，还需要调整 σ 到合适的值。 

引入核函数 ( , )i jK x x 后，可以使低维空间的非线性问题

转化为高维空间的线性问题，那么，式(3)变为如下形式： 
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在实际计算中，多数的 iα 将为 0，在计算中将被忽略。
其不为 0 的 iα 所对应的 ix 称之为支持向量，这部分支持向
量决定了 a和 R 的值。其中， 
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判断一个新样本 z是否属于目标样本集，如果决策函数 
2 2
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成立，则 z为目标样本；否则， z为非目标样本。 
从以上可以看出，SVDD 算法解决了单值分类的问题且

不使用类标，惩罚参数 C 作为对引入异常点的惩罚，使得在
训练集包含噪声的情况下 SVDD算法仍能工作。     

4  实验研究 
4.1  特征提取 

铸钢支座系统的下端由 4 根锚固螺杆固定在轨道墩台上
面，其上端与轨道梁连接在一起并支撑着轨道梁，在正常情
况下，每根锚固螺杆的紧固力矩为 800 N·m。 

通过大量实验对不同紧固力矩下 IMF1及 IMF2等模态的
分析验证发现，随着紧固力矩的增加，支座系统的接触刚度
增大，系统的固有频率会逐渐升高，同时引起 IMF1和 IMF2
的模平均值和能量逐渐增大。也就是说 EMD分解后 IMF1及
IMF2 等模态的模态能量与模平均值和紧固力矩之间存在较
为线性的变化规律，根据这种变化规律可以进行铸钢支座系
统中锚固螺杆松动故障的检测。图 2 为经验模态分解后的
IMF1, IMF2的模态能量与紧固力矩之间的关系。 

 
图 2  IMF1, IMF2的模态能量与紧固力矩之间的关系 

在实验中，对铸钢支座系统的脉冲响应信号进行 EMD
分解后，选择 IMF1 和 IMF2 的模态能量、IMF1 和 IMF2 的
模态平均值等 4 个特征进行提取。以这 4 个特征组合而成的
特征集为铸钢支座系统故障诊断的依据，并作为 SVDD分类
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器的训练样本。 
模态能量 mE 和平均值 mT 的计算如下：  

2( )m ijE IMF m= ∑ , 1,2m = , , 0,1, , 1i j N= −  

1 ( )m ijT IMF m
N

= ∑ , 1,2m = , , 0,1, , 1i j N= −      (7) 

其中， ( )ijIMF m 表示 IMF模态矩阵值； N 为数据长度。 

4.2  故障诊断 
现改变 1 号锚固螺杆的紧固力矩来模拟铸钢支座的故障

情况。从试验台上采集铸钢支座系统在正常和故障 2 种工况
下的振动脉冲响应信号，数据长度为 5 000。 

故障工况：1 号锚固螺杆的紧固力矩分别为 0 N·m,    
300 N·m, 500 N·m，共采集 15组。 

正常工况：4个锚固螺杆的紧固力矩均为 800 N·m，共采
集 60组，其中 30组用于训练分类器，另外 30组用于测试分
类器效果。 

把用于测试分类器效果的正常工况的 30 组和故障工况
下的 15组共计 45组测试样本进行编号，其中，前 30组正常
样本为 1～30，后 15组故障样本为 31～45。 

首先不进行特征提取，将正常工况下的 30组数据直接输
入到 SVDD分类器进行训练，建立单值分类器，并计算出对
应的 iα , a和 R 。然后把 45 组待测样本输入到分类器进行验
证，根据式(6)分别计算各个测试样本 z到超球体中心 a的距
离。由于特征数据为多维，不能画出其特征分布图，因此引
入参数 k kR Rε = − ， kR 表示第 k个样本 kx 到超球体中心的距
离， R 表示分类器所形成的超球体的半径，以距离分布图来
观察其分类效果。如果 0kε > ，表示 kx 属于非目标样本，即
为故障样本；反之 0kε ≤ ，则表示 kx 属于目标样本，即为非
故障样本。对上述的 45个测试样本进行分类以后，根据 kε 的
计算结果画出的距离分布图如图 3所示。 

kε

 
图 3  未进行特征提取的距离分布图 

然后对对训练样本和测试样本进行 EMD 分解并进行特
征提取后，输入到 SVDD分类器中，其分类效果如图 4所示。 

kε

 
图 4  进行特征提取后的距离分布图 

从图 4 可以看出，如果不对数据样本进行特征提取而直
接输入到分类器时，由于数据信号中含有较大的噪声或干扰，
分类效果很差。一般来说，分类误差有 2 种，一种是目标样
本被拒绝，另一种是非目标样本被接受。通常，第 2 种分类
误差带来的风险更大。把第 7号和第 29号目标样本误判为非
目标样本，这对实际情况尚可接受，而把第 37号非目标样本
误判为目标样本，这在实际检测中是不允许发生的，可能会
引起重大交通事故。从图 4 可以看出，经过特征提取以后，
分类器可以很好地将目标样本和非目标样本分开，实现正常
样本和故障样本的准确识别。这说明对数据样本进行 EMD
分解并提取特征后，可以去掉信号中所含的噪声和干扰，能
够有效地浓缩样本的故障信息，使得分类器可以进一步提高
分类效果。 

从上述可以看出，在训练分类器时，只需要输入正常状
态时的数据样本，而不需要任何故障样本。在实际的机械设
备检测中，只需要采集设备完好或者故障前的数据训练分类
器，然后检测时将待测设备的数据输入分类器，就可以根据
分类情况来判定是否存在故障。                       
4.3  与其他分类方法的比较 

常用于机械故障诊断的单值分类方法还有支持向量机
(SVM)法、BP 神经网络法等。将上述相同的 30 组训练样本
和 45 组测试样本进行 EMD 特征提取后，分别输入到 SVM
和 BP神经网络，得到其分类结果和计算时间如表 1所示。 

表 1  3种算法的分类结果比较 
诊断结果 算法 

正常 故障 计算时间/s 

SVDD 30 15 3.728 
SVM 27 18 3.334 

BP 神经网络 36 9 26.582 

由表 1 可知，SVDD 的分类结果最好，SVM 次之，BP
神经网络最差，且有漏检情况，这在实际检测时是不允许存
在的。在计算时间上面，SVDD和 SVM均不超过 4 s，虽然
SVDD比 SVM时间稍长，但不会影响检测效率，而 BP神经
网络太耗时间，在待测样本比较多的时候，效率是相当低的。
因此，SVDD 算法在轻轨铸钢支座系统故障诊断中的总体效
果最优。 

5  结束语 
在机械设备系统的故障诊断中，正常样本很容易获取，

但故障样本一般很难、或者要花费很大代价才能够获得，如
果把支持向量数据描述的方法应用于其中，仅依靠系统正常
运行时的数据样本就能够对设备的运行状态进行监测和故障
诊断。本文将 SVDD 和 EMD 方法相结合，应用于重庆轻轨
轨道梁铸钢支座系统的故障诊断，有效地解决了因故障样本
难以获取继而难以进行诊断的问题。与其他方法相比，该方
法具有计算效率高、分类效果好等优点，如果对该方法进一
步研究，缩短计算时间，完全可以满足在线诊断的要求。因
此，该方法在机械故障诊断领域具有非常重要的推广价值和
广泛的应用前景。 
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