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摘 要： 针对滚动轴承故障诊断中振动信号受强噪声干扰导致故障特征难以提取的问题， 提出了一种基于改

进辛几何模态分解的特征提取方法。该方法首先计算核心点周围样本的密度， 然后基于密度比率自适应调

整半径来对辛几何模态分解获得的初始分量进行聚类分析， 用来解决辛几何模态分解在初始分量重组时的

参数敏感问题。通过仿真实验对比， 表明了所提改进的辛几何模态分解法不需要选择参数， 信噪比可达

22. 9 dB， 去噪效果最好。利用改进的辛几何模态分解法， 短时傅里叶变换时频图对滚动轴承的正常、 内圈

断裂和外圈断裂故障的振动信号进行了分析， 验证了该方法可以有效地提取滚动轴承特征信息， 与AlexNet
算法结合能够实现滚动轴承故障的精确诊断， 正确率最高可达98. 53%。
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Abstract： To address the challenge of extracting fault features from vibration signals in rolling bearing 
fault diagnosis under strong noise interference， an improved feature extraction method based on symplectic 
geometry modal decomposition （SGMD） is proposed.  In this method， the density of samples around core 
points is calculated， and then the radius based on density ratios is adaptively adjusted to perform cluster 
analysis on the initial components obtained through SGMD.  And this approach is used to resolve the 
parameter sensitivity issue encountered during initial component recombination in traditional SGMD.  Com⁃
parative simulation experiments demonstrate that the proposed improved SGMD does not require param⁃
eter selection and achieves optimal denoising performance with a signal-to-noise ratio of 22. 9 dB.  By 
applying the improved SGMD and short-time Fourier transform time-frequency analysis to vibration sig⁃
nals of normal bearings， inner race faults， and outer race faults， the method is validated to effectively 
extract the rolling bearing characteristic features.  Combining with the AlexNet algorithm， precise fault 
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diagnosis with the highest accuracy rate reaching 98. 53% is achieved.
Key words： rolling bearing； feature extraction； improved symplectic geometry modal dcomposition； short-

time Fourier transform

0　引　言

滚动轴承是大多数电力和动力传动装置中最关

键的部件之一。有效的轴承故障诊断对于保证电力

和动力传动装置的安全和正常运行至关重要［1］。因

此， 为了保证系统的安全稳定， 有必要对滚动轴承

进行实时监测和诊断。然而， 由于轴承故障背景噪

声强、 特征不明显， 大大增加了准确识别和提取其

故障特征的难度。因此， 迫切需要一种合适的信号

分析方法对故障信号进行处理， 降低噪声、 增强故

障特征。为了有效抑制噪声信息并提取信号中的有

用信息， 通常采用信号分解的方法。通过信号分解， 
可以将复杂的振动信号分解成不同的成分， 从而更

深入地理解和分析信号的特性［2⁃3］。

近年来， 学者们提出了各种模态分解方法， 
包括经典经验模态分解［4］， 变分模态分解［5⁃7］， 局
部均值分解［8］， 集成经验模态分解（Ensemble 
Empirical Mode Decomposition， EEMD）等。这些

方法广泛应用于对轴承故障振动信号的分解与重

构， 目的是基于特定标准分层剥离原始信号， 并
重构分离的分量， 然后使用这些分量来表征特定

范围内的信号。但上述分解方法依然存在一些缺

陷， 如结果依赖算法参数， 受噪声影响鲁棒性较

差， 对复杂（非正弦）波形分解不准确等［9］。

辛几何模态分解算法（Symplectic Geometry 
Mode Decomposition， SGMD）是由潘海洋［10］提出的

一种新型模态分解算法。在SGMD分解过程中， 辛
几何变换保留了相空间中的结构和几何特性， 所以

它可以在保证原始信号的本质特征完整性不受破坏

的情况下， 将原信号进行有效分解， 从而分离出信

号中包含的噪声。陈志刚等［11］利用进凝聚算法重新

组合初始率几何模态分量（Initial Symplectic Geo⁃
metric Mode Components， ISGMCs）得到聚类辛几

何模态分量（Clustering Syrnplectic Geometric Modal 
Component， CSGMCs）， 并提出峭度值和相关度联

合构建评价指标对CSGMCs进行筛选。随后， 构建

了自卷积神经网络用于故障模式识别， 最终达到

98. 76%的识别率。李加伟等［12］采用 k均值聚类方法

对分解得到的辛几何分量进行聚类， 通过包络谱稀

疏度指标筛选出故障特征明显的聚类辛几何分量， 
最终经实验验证该方法能够有效提取出滚动轴承故

障特征。SGMD算法在信号重构过程中使用周期相

似性来评估各个初始分量之间的相关性。但是， 基
于周期相似性的方法需要相关性阈值和归一化均方

误差截止阈值参数， 不同的参数会给分解结果带来

影响。

针对以上问题， 本文提出了一种改进辛几何

模态分解方法。该方法首先对原始信号进行辛几

何模态分解得到初始辛几何分量， 然后， 使用自

适应邻域半径的基于密度的噪点空间聚类法

（Density-Based Spatial Clustering of Applications 
with Noise， DBSCAN）进行聚类分析， 通过合并

相应簇类中对应的信号进行重构， 最后， 分析重

构信号实现故障特征提取， 解决了SGMD初始分

量重组时的参数敏感问题。

1　改进辛几何模态分解理论

1. 1　辛几何模态分解

设原信号 x=｛x1， x2， x3， …， xn｝， 其中， n为

信号长度， 对原信号 x 进行相空间重构得到轨迹

矩阵X［13］， 其结构如式（1）所示。
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úx1 x1 τ ⋯ x1 +( d - 1) τ
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xm xm + τ ⋯ xm -( d - 1) x

， （1）

m = n -( d - 1)τ， （2）

式中： n为时间序列的长度； d为嵌入维度； τ为延

迟时间； m为轨迹矩阵X的行数。

在构成时， 轨迹矩阵X可以通过嵌入维数 d
和延迟时间 τ的改变来影响分解效果。

辛几何模态分解采用QR分解方法。QR分解

是一种常用的矩阵分解方法［14］， 用于将一个矩阵

分解为一个正交矩阵Q和一个上三角矩阵R的乘

积。首先， 对原始时间序列进行相空间重构， 并
将得到的轨迹矩阵X进行自相关分析， 从而得到

协方差矩阵A，

A=X TX。 （3）

接着， 使用协方差矩阵构造Hamilton矩阵，
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然后， 构造Householder矩阵，
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矩阵H也是辛几何正交矩阵， 之后， 构建上

三角Hessenberg矩阵B( bij = 0， i > j + 1)，

HMH T = é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

Q 0
0 Q

é
ë
êêêê ù

û
úúúúA 0

0 -AT

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

Q 0
0 Q

T

=

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

QAQT 0
0 -QATQT = é

ë
êêêê ù

û
úúúúB 0

0 -BT 。 （6）

因为矩阵B是通过对协方差矩阵A进行辛正

交矩阵分解得到的， 所以， B矩阵的特征值与X特

征值的平方相等， 即 λ( A )= λ( B )= λ2 ( X )。矩阵

B 的特征值可以计算为 λ1，λ2，⋯，λd。根据 Hamil⁃
ton矩阵的性质， 可以得到矩阵X的特征值为

σi = λi  ( i = 1，2，⋯，d )。 （7）

将 λi 降序排列并选取数值较小的 λi 作为噪

声， 计算这些特征值所对应的特征向量Q i， 并联

合轨迹矩阵X得到构造矩阵Z，

Z i =Q iQT
i X T  ( i = 1，2，⋯，d )。 （8）

最终， X i =Z T
i ， 即X 是由 d 个初始特征分量

组成的矩阵， 表示为

X=X1 +X2 + ⋯ +Xd。 （9）

1. 2　分量重构改进

原始时间序列信号经相空间重构和对角矩阵

平均化得到了 d组初始分量。通过重构这些初始

分量中周期性相似的初始分量可以进一步压缩数

据， 降低分解结果的复杂性。此外， 重构分量也

能更好地反映原始信号的整体特性， 以便进一步

分析和理解。SGMD采用的方法为周期相关性匹

配， 计算步骤如下。

一般来说， 排布在前面的信号是和原信号相

关性高的信号， 因此， 使用第一个初始分量 X1 作

为基准来和其余信号进行相关性计算。经过计算

后， 选取相关性较高的分量进行叠加得到第一个

分量SGC1。接着把剩下的信号构成新的矩阵， 表
示为G1。将G1 中的所有信号进行叠加计算得到

信号 g1， 计算 g1 的归一化均方误差（Normalized 
Mean Square Error， NMSE）为

NMSEh =
∑
e = 1

n

gh ( e )

∑
e = 1

n

x ( e )
， （10）

式中： h为迭代次数。

通过设定截止阈值的方式来判断合适的截止

时间， 通常设置为 1%。如果没有达到截止条件， 
则以G1 为新的初始分量矩阵重复上述步骤一直循

环至达到截止条件， 最终得到的分解信号有SGCi

和剩余分量， 结果为

x ( n )= ∑
h = 1

N

SGCh ( n )+ g ( N + 1) ( n )， （11）

式中： N为已识别的分量数。

在利用辛几何模态分解处理信号时， 需要合

理设置NMSE的截止阈值和相似度阈值。NMSE
的截止阈值选择不当会导致信号的过分解或欠分

解。在过分解的情况下， 辛几何分量中的故障冲

击成分可能变得微弱； 而在欠分解的情况下， 分
量中噪声成分依然明显。相似度阈值不同， 可能

会导致分量重组的结果不同。

为了避免SGMD阈值参数的影响， 本文采用调

整搜索半径的方法构造了一种基于自适应半径的基

于密度的聚类算法（Density-Based Spatial Clustering 
of Application with Noise， DBSCAN）， 该方法根据

每个数据点xi周围的数据密度来调整 r， 可以使半径

r随着数据点的密度变化而动态调整， 从而更好地适

应不同密度分布的数据。具体方法如下：

1） 初始化半径： 为某个数据点设定一个初始

半径 r， 这个 r可以是一个很小的值， 后期会对 r值
进行调整；

2） 适应性调整： 根据每个数据点周围数据的密

度和周围数据点来调整 r值， 密度值可通过计算该点

邻域内点的数量进行计算， 密度计算公式为

density ( xi )=∑
j = 1

n

K ( d ( xi，xj ) )， （12）

式中： xi 为计算密度的数据点； n为数据集中的数

据点数量； xj 为数据集中的其他数据点； d ( xi，xj )
为数据点 xi 与 xj 之间的距离； K (⋅)为一个核函数， 
用于对距离进行加权。利用公式计算出待测数据

点的密度值之后， 使用该点密度值和周围点密度

值的比率来动态调整半径，

ρi = density ( xi )/( density ( xj ) )( i ≠ j )。（13）

假设 ρi 为数据点 xi 的密度比率， 那么可以使

用式（14）来调整搜索半径。
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R = r
ρi
， （14）

式中： R为数据点 xi 调整后的搜索半径； ρi 为数据

点 xi 的密度比率， 表示该点的密度与周围点密度

的比值。

式（14）的含义为： 如果某个数据点 xi 的密度

比率 ρi 较大， 则其调整后的搜索半径R将会较小， 
从而在密度较高的区域更为集中； 反之， 如果密

度比率较小， 则搜索半径 R 会相应增大， 以便在

密度较低的区域更广泛地搜索。

3） 圆形领域生成： 按照调整后的 xi 的半径 r， 
以数据点xi为圆心生成一个圆形邻域。

4） 计算圆形邻域的范围， 划定该范围内的所

有点为一个聚类。

使 用 自 适 应 半 径 的 DBSCAN 算 法 来 对

SGMD 获得的初始分量进行聚类分析， 用来解决

SGMD在初始分量重组时的参数敏感问题。

为了能够更好地捕捉这些初始分量之间的有

效成分， 对长度为 n的初始分量信号 x和原信号X
的相关性作为第一个特征值ρ( x，X )， 计算公式为

ρ( x，X ) =
∑
i = 1

N

( xi --x ) ( Xi --X )

∑
i = 1

N

( xi --x )2 ∑
i = 1

N

( Xi --X )2

，（15）

式中： -x为信号x的均值。

在振动信号分析中， 峭度值可以提供有关振

动信号频率分布特性的重要信息。峭度值的敏感

性取决于信号的频率成分以及信号的分布形态， 
尤其适用于检测异常或故障。峭度值的计算公

式为

k = n ( n + 1)
( n - 1)( n - 2 )( n - 3 ) ∑i = 1

n ( xi - x̄
s ) 4

-

3( n - 1)2

( n - 2 )( n - 3 )
， （16）

式中： n 为信号 x 的长度（样本中的数据点数量）； 
xi为信号x中第 i个数据点； s为信号x的标准差。

根据相关性 ρ（x，X）和峭度值 k 构建二维散点

图， 使用自适应邻域半径的DBSCAN算法进行聚

类分析， 得到d个簇类结果， 通过合并相应簇类中

对应的信号进行重构， 从而确定最终的辛几何分

量， 得到重构后的矩阵为

Y=

é
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ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û
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ú

ú
úú
ú

ú

úY11 Y12 … Y1n

Y21 1 … Y2n

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
Yd1 Yd2 … Ydn

。 （17）

将重构后的矩阵按行展开， 即得到新的模态

分量。

2　仿真信号分析实验

为了验证改进 SGMD算法的有效性， 构建含

噪仿真信号的表达式为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

x1 ( t )= 2sin ( 40πt )×(1 + 0.5sin ( 2πt ) )，
x2 ( t )= 1.2cos( 25t )，
x ( t )= x1 ( t )+ x2 ( t )+ Noise，

（18）

式中： Noise为信噪比为−5 dB的高斯白噪声。

含噪信号及其各组成分量的时域波形如图 1 
所示。

EEMD 分解含噪声混合信号 x ( t ) 的结果如

图 2 所示。

从图 2 可以看出， EEMD 对于包含高频成分

的信号无法精确分解出某些细节， 且依然存在模

态混叠现象。图 3 为设置不同相关性阈值和

NMSE 下 SGMD 分解含噪声混合信号 x ( t ) 的
结果。

图 1　含噪声混合信号和分信号波形

Fig. 1　Mixed signals with noise and component signal 
waveforms

图 2　EEMD分解结果

Fig. 2　EEMD decomposition results
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从图 3 可以看出， SGMD 因为参数选择的不

同会得到不同的分解结果， 但是分解出的结果中

没有很好地剥离噪声的影响， 并且如图 3（c） 所
示， 当相关性阈值过大时， 无法将噪声与信号完

全分离。使用 DBSCAN 和改进后的 DBSCAN 算

法的分解结果如图 4 所示。

从图 4 中可以观察到， 选取不同的参数会导致

最终得到的结果不同， 设置更小的密度半径结果如

图 4（a） 所示， 这样的确能减少噪声点带来的影响， 
但是会形成更多的聚类分类， 而设置密度半径过大

时， 分解结果如图 4（c） 所示， 信号中的有效分量又

会被淹没在噪声中。自适应DBSCAN的聚类并不

需要手动设置密度半径， 避免了分类结果对于参数

的敏感问题， 验证了使用自适应DBSCAN方法对

SGMD初始分量进行聚类分析重构的有效性。

计算不同相关性阈值的SGMD分解重构信号

和改进SGMD分解重构信号的信噪比， 信噪比计

算公式为

SNR = 10lg ( σ 2
x /σ 2

n )， （19）

式中： σx和 σn分别为无噪信号和含噪信号的标准差。

EEMD、 不同参数SGMD与改进SGMD分解

得到的信号信噪比如表 1 所示。表 1 中SGMD方

法列出了 100 组实验的 3 组参数组合。当相关性

（a） ε = 0. 05

（b） ε = 0. 1

（c） ε = 0. 15

（d） 自适应半径DBSCAN
图 4　不同参数的DBSCAN算法和自适应DBSCAN算法分解结果

Fig. 4　Decomposition results from DBSCAN with varying 
parameters and adaptive DBSCAN

（a） 相关性阈值=0. 2， NMSE=0. 8

（b） 相关性阈值=0. 7， NMSE=0. 7

（c） 相关性阈值=0. 95， NMSE=0. 7

图 3　选取不同相关性阈值和NMSE值SGMD的分解结果

Fig. 3　Decomposition results for SGMD with different 
correlation thresholds and NMSE values
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阈值设置为 0. 7， NMSE 值为 0. 7时， 所选参数组

合下得到的信号信噪比为最高值； 而当相关性阈

值为0. 95， NMSE值为0. 7时， 所得到的信号信噪

比为所有参数组合中的最小值。

从表 1 中可以看到， 不同参数对 SGMD的分

解结果影响很大， 并且参数的选取没有规律性。

经过改进SGMD分解的信号不需要选择参数， 信
噪比最高， 去噪效果最好。

3　实验验证分析

为了进一步验证改进 SGMD 算法的有效性， 

采用实验台获得数据验证改进算法的有效性和优

越性， 实验数据来自模拟轴承故障实验平台。模

拟实验所用滚动轴承型号为HRB NU2206EM， 在
内圈切割一条宽 1 mm 的裂痕和在外圈加工一个

半径 0. 5 mm 的孔来模拟滚动轴承断裂故障。在

实验中， 利用恩德福克加速度传感器 7 240 C采集

加速度振动信号， 电机转速为 1 000 r/min， 采样

频率为 51 200 Hz。模拟轴承故障实验平台如图 5 
所示。

实验采集到正常信号、 内圈故障信号和外圈

故障信号的时域波形如图 6 所示。

当故障信息受到其他信号的干扰， 反映故障

特征的冲击信号也会被噪声掩盖。因此， 为了准

确诊断轴承故障， 需要对信号进行深入分析， 提
取有效的故障特征信息。

将实验采集到的正常、 内圈故障、 外圈故障

的数据进行改进SGMD分解处理后， 通过短时傅

里叶变换生成特征图像。使用 Alexnet 卷积神经

网络进行轴承故障诊断， 选择正常、 内圈故障、 外
圈故障数据各 1 484 组， 训练集、 验证集、 测试集

的比例为 6∶2∶2。对实验信号进行短时傅里叶变

换的图像如图 7 所示， 对 EEMD分解重构信号进

行短时傅里叶变换后的图像如图 8 所示， 对

表 1　不同参数SGMD与改进SGMD分解重构信号的信噪比

Tab. 1　Signal-to-noise ratio of decomposed and reconstructed 
signals using different parameter SGMD and improved SGMD

方法

EEMD

SGMD

改进SGMD

相关性阈值

−
0.2
0.7

0.95
−

NMSE

−
0.8
0.7
0.7
−

SNR/dB
10.62
11.94
17.22
1.60

22.90

图 5　滚动轴承模拟实验平台

Fig. 5　Rolling bearing simulation test platform

（a） 正常轴承振动信号

（b） 内圈故障振动信号

（c） 外圈故障振动信号

图 6　实验信号时域波形图

Fig. 6　Time-domain waveform， spectrum， and envelope spectrum of the experimental signal
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SGMD分解重构信号进行短时傅里叶变换后的图

像如图 9 所示， 对改进SGMD分解重构信号进行

短时傅里叶变换后的图像如图 10 所示。

（a） 正常 （b） 内圈故障 （c） 外圈故障

图 7　原信号时频图像

Fig. 7　Time-frequency image of original signal

（a） 正常 （b） 内圈故障 （c） 外圈故障

图 8　EEMD分解重构信号时频图像

Fig. 8　Spectrogram of EEMD-reconstructed signal

（a） 正常 （b） 内圈故障 （c） 外圈故障

图 9　SGMD分解重构信号时频图像

Fig. 9　Spectrogram of SGMD-reconstructed signal

（a） 正常 （b） 内圈故障 （c） 外圈故障

图 10　改进SGMD分解重构信号时频图像

Fig. 10　Spectrogram of enhanced SGMD-reconstructed signal
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从图 7~图 10 对比中可以看出， 经过改进SGMD
重构后的信号在短时傅里叶变换处理后， 不仅保留

了原始信号的特性， 而且进一步突显了其独特的特

征。将不同振动信号预处理方法得到的数据集的训

练集和验证集输入Alexnet 网络训练， 在测试集上进

行轴承故障诊断， 实验得到的混淆矩阵如图 11 所示。 
图 12 为3种方法故障诊断结果比较。

从图 11 和图 12 中可以看出， 改进 SGMD 分

解的信号在故障识别中具有非常高的准确率， 改
进 SGMD-STFT-AlexNet在内圈故障、 外圈故障

和正常状态的诊断准确率分别达到 98. 72%、 
99. 68% 和 97. 12%， 并 且 改 进 SGMD-STFT-
AlexNet对各类故障的误判率均显著降低， 整体平

均 值 较 EEMD 和 SGMD 方 法 提 升 14. 26% 和

10. 16%。其中， 外圈故障的特征可辨识度最优， 
相比SGMD和EEMD， 改进SGMD在本实验中的

各类故障诊断中均具有更高的准确率。实验结果

表明， 改进 SGMD 方法能有效地降噪和增强特

征， 可准确诊断出轴承故障。

4　结　论

本文提出了一种基于自适应半径 DBSCAN
的 改进SGMD方法， 主要结论如下：

1） 针对传统 DBSCAN 算法在振动信号中密

度阈值固定导致聚类失效的问题， 提出基于密度

的自适应邻域半径调整机制， 通过核心点密度分

布动态匹配信号特征尺度， 实现故障冲击成分的

提取；

2） 针对SGMD算法参数敏感性问题， 将自适

应 DBSCAN 融入 SGMD 分解框架， 通过核心点

邻域密度，有效克服人工阈值设定的局限性；

3） 对不同位置故障的对比实验结果表明， 所
提改进 SGMD 方法与 SGMD 和 EEMD 相比， 结
合短时傅里叶变换和 AlexNet 网络故障诊断率更

高， 验证了所提方法的有效性。
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图 12　3种方法故障诊断结果的比较

Fig. 12　The comparison of fault diagnosis results between the 
three methods

（a） EEMD-STFT分类结果

（b） SGMD-STFT分类结果

（c） 改进SGMD-STFT分类结果

图 11　3种方法分类结果

Fig. 11　Classificaton results of three methods
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