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基于改进 CEEMDAN-CNN 的轴承故障诊断研究

张伟业,缪维跑,闻　 麒,李　 春
(上海理工大学,能源与动力工程学院,上海 200093)

摘　 要:为保证旋转机械安全稳定运行和实现轴承早期疲劳损伤阶段故障诊断,提出了改进自适应白噪声平均总

体经验模态分解(CEEMDAN)与卷积神经网络融合的故障诊断方法。 通过 CEEMDAN 方法分解原始故障信号,分形

盒维数作为指标筛选核主成分分析降维的最佳重构分量,输入卷积神经网络实现非线性故障特征提取。 结果表明:
在西安交通大学轴承数据集不同信噪比下,该诊断方法与单一的传统经验模态分解 - 卷积神经网络(EMD-CNN)、集
合经验模态分解 -卷积神经网络(EEMD-CNN)方法及其对应的改进重构最佳模态分量方法进行对比,其低信噪比下

准确率达 87. 1% ,且在各种信噪比下均保持最高准确率;该方法应用于西储大学轴承数据集的准确率达到 98. 7% ,证
明其具有较强的鲁棒性与泛化性;该方法可有效解决传统轴承故障诊断方法信号非线性特征提取不充分的局限性。
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Research on Bearing Fault Diagnosis based on
Improved CEEMDAN - CNN

ZHANG Weiye, MIAO Weipao, WEN Qi, LI Chun
(School of Energy and Power Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai, China, Post Code: 200093)

Abstract: In order to ensure the safe and stable operation of rotating machinery and realize the fault di-
agnosis in the early fatigue damage stage of bearings, a fault diagnosis method was proposed to improve
the fusion of complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise ( CEEMDAN) and
convolutional neural network (CNN). The original fault signal was decomposed by CEEMDAN method,
the fractal box dimension was used as an index to screen the best reconstruction component of the kernel
principal component analysis (KPCA) dimensionality reduction, and the nonlinear fault feature extraction
was realized by inputting the CNN. The results show that the accuracy rate of this diagnostic method is
87. 1% at low signal-to-noise ratio and maintains the highest at various signal-to-noise ratios when com-
pared with a single traditional empirical mode decomposition-convolutional neural network (EMD-CNN)
method, an ensemble empirical mode decomposition-convolutional neural network (EEMD-CNN) method
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and its corresponding improved reconstruction of the optimal mode component method in the bearing data-
set of Xi′an Jiaotong University at various signal-to-noise ratios; the accuracy rate of this method in the
bearing dataset of Case Western Reserve University (CWRU) reaches 98. 7% , which proves that it has
strong robustness and generalisation and can effectively solve the limitations of the traditional bearing fault
diagnosis methods with insufficient signal nonlinear feature extraction.
Key words: bearing, convolutional neural network (CNN), fractal box dimension, complete ensemble
empirical mode decomposition with adaptive noise (CEEMDAN), fault diagnosis

引　 言

滚动轴承由外圈、内圈、滚动体等组成,是旋转

机械重要零部件之一。 因长期受交变载荷和恶劣工

作环境影响,其早期运行可能积累轻微疲劳损伤,若
未能及时察觉并处理,潜在风险可能升级为灾难性

事故,危及人员安全[1 - 2]。 因此,进行早期故障诊

断,不仅可降低设备的维修成本,保障旋转机械的安

全稳定运行,还能有效避免重大安全事故的发生。
随着工业设备逐步向大型化、精密化及智能化

方向发展,其运行过程中将产生海量、复杂、高维的

数据。 利用传统故障诊断方法难以有效处理和分

析[3]故障数据。 现代故障诊断不仅需要具备强大

的计算能力,还需综合考虑不同特征参数对故障信

息的干扰,以实现故障信息的整合和处理[4]。 在

“大数据” 时代下,逻辑回归 ( Logistic Regression,
LR)等浅层学习算法普遍应用于故障识别领域,但
仅适用于单一模型且准确性较低[5]。 为克服以上

缺陷,众多学者基于深度学习算法进行了广泛且深

入的研究[6 - 8],其中卷积神经网络 ( Convolutional
Neural Network, CNN)作为代表性方法,已逐步应用

于故障诊断领域[9]。 Shao 等人[10]结合 CNN 与迁移

学习,构建不同工况下转子轴承系统故障诊断框架;
季利鹏等[11] 通过改进 1D-CNN 方法提出电机故障

检测模型,将一维电机振动信号作为网络输入,较好

地实现了零部件的实时损伤检测;Knap 等人[12] 采

用 CNN 模型基于原始采集数据自动寻找故障特征,
直接实现转子故障诊断;马云飞等人[13] 利用粒子群

算法优化 CNN 模型参数,提高模型准确率,证明了

CNN 对压缩振动信号直接诊断的可行性。
虽然 CNN 在特征学习、自动特征提取、鲁棒性

与泛化能力等方面具有明显优势,但是在高噪环境

下仅靠单一模型进行故障诊断尚存诸多缺陷。 为

此,文献[14 - 16]结合时频方法实现数据预处理降

噪,随后输入 CNN 进行诊断以提高诊断精度。 Guo
等人[17]和赵志宏等人[18] 分别利用连续小波变换

(Continuous Wavelet Transform, CWT)和马尔可夫变

迁场 (Markov Transition Fields, MTF) 处理原始信

号,输入 CNN 中进行故障诊断,较好地提取了特征

信息,但其无法消除噪声干扰,鲁棒性较差;Neupane
等人[19] 采用连续小波变换 ( Continuous Wavelet
Transform, CWT)对滚动轴承原始信号进行滤波,对
故障进行了有效分类,但仍存在准确率依赖小波基

函数选择的局限性。 以上研究表明,原始信号经时

频方法预处理后,存在降噪不完全、特征表示不充分

等问题,致使 CNN 模型故障识别能力不足。
为弥补现有诊断模型降噪能力的不足,本文提

出一种改进自适应白噪声平均总体经验模态分解

( Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition
with Adaptive Noise, CEEMDAN)模型,利用核主成

分分析[20](Kernel Principal Component Analysis,KPCA)
对 CEEMDAN 分解的本征模态函数( Intrinsic Mode
Function, IMF)进行降维,以分形维数作为重构指标

筛选最佳 IMF,通过 CNN 模型训练,充分利用深度

学习的特征提取能力进行故障分类。 实现了“大数

据”下轴承故障诊断,为旋转机械安全稳定运行提

供技术支持。

1　 算法基础

1. 1　 CEEMDAN 分解算法

经验模态分解 ( EMD)、集合经验模态分解

(EEMD)及互补集合经验模态分解(CEEMD)均为

时频降噪预处理方法。 EMD 依据故障信号的时间

尺度特性将原始信号分解为多个 IMF 分量,然而该

算法在处理过程中常遭遇模态混叠的难题,严重影响

分解结果的准确性和可靠性[21]。 为克服这一局限

性,白丽丽[22]在改进 EMD 基础上加入白噪声,提出

了 EEMD,一定程度上减少了模态混叠,但其造成白

噪声均值传递问题,将产生附加模态[23]。 CEEMDAN
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分解可较好解决上述难题。 CEEMDAN 在计算达到

唯一剩余 IMF 时,通过将当前剩余数与其均值的差

值定义为残差,有效地避免了附加模态的生成。 这

种处理方式实现了自适应的噪声引入,显著减少了

残余噪声对信号分析的干扰,从而提高了信号分解

的准确性和可靠性[24]。 CEEMDAN 分解具体步骤

如图 1 所示。

图 1　 CEEMDAN 流程图

Fig. 1 Flow chart of CEEMDAN

1. 2　 分形盒维数

分形维数作为描述分形对象复杂性和不规则性

的数值度量,可充分体现信号的非线性程度,其中盒

维数已在故障诊断领域得到广泛应用[25]。
盒维数计算方法为利用多个边长为 N(ε)的盒子

填充分形对象,逐渐改变盒子的边长及数量,探索分

形对象在不同空间尺度上的特征。 在计算过程中,
针对由盒子尺寸 N(ε)及其对应的计数 N(ε)所形成的

双对数坐标体系内的数据点进行线性拟合。 通过分

析拟合直线的斜率可估算出盒维数。 盒维数能有效

地衡量分形对象维度,通过不断调整盒子的边长与

数目,表征对象的细节结构和复杂性。 其公式为:

D = -
(k2 - k1 + 1)∑

M

k = 1
lgklgN(kε) - ∑

M

k = 1
lgk∑

M

k = 1
lgN(kε)

(k2 - k1 + 1)∑
M

k = 1
lg2k - (∑

M

k = 1
lgk)2

(1)
式中:D—盒维数;N(kε)—盒子数目;下标 kε—第 k
个盒子边长,其中 k = 1,2,…,M。
1. 3　 改进 CEEMDAN 算法

CEEMDAN 虽然可减少模态混叠问题,但在早

期分解阶段,因故障信号含大量噪声和相似尺度特

征,难以实现 IMF 精确筛选[26]。 本文提出采用KPCA
与分 形 维 数 融 合 方 法 以 有 效 改 进 CEEMDAN。

KPCA凭借其强大的内核技术,在处理非线性数据方

面展现出显著优势。 通过将数据映射至高维特征空

间,有效完成非线性特征的提取与降维,从而实现高

效处理复杂数据集。 其核心思想是通过计算样本之

间相似度或内积关系以捕捉数据的非线性结构。 与传

统的线性主成分分析(Principal Component Analysis,
PCA)相比,KPCA 可更好地处理非线性关系与高维

数据,提供更准确的特征表示[27]。 将 KPCA 引入

CEEMDAN 框架中,不仅可保留数据非线性特征且

能消除数据中冗余信息,并有助于提取更具代表性

与区分度的非线性特征主元。 本文采用交叉分析法

来确定最佳分量组,可在降维的同时保留重要的数

据信息,并提取出合适分形维数的非线性特征主元。
改进 CEEMDAN 算法流程图如图 2 所示。

图 2　 改进 CEEMDAN 流程图

Fig. 2 Flow chart of improved CEEMDAN

1. 4　 CNN 原理阐述

CNN 在深度学习领域具有诸多优势,其下采样

操作能有效减小数据的尺寸,从而降低计算复杂度,
提高网络处理大规模数据的效率。 CNN 局部连接

的特性使得网络可更好捕捉到数据中的局部特征,
而共享参数的设置可进一步提高模型的训练效率与

泛化能力[28]。 其“端到端”的数据处理方法,可自

适应提取故障特征,简化数据处理流程,提高故障诊

断的准确性[29]。
典型的 CNN 通常由多个组件构成,包括卷积

层、池化层(下采样层)、全连接层(或称密集层、线
性层),以及一个用于分类任务的 softmax 层[30]。 图

3 为 CNN 的经典模型结构。
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图 3　 卷积神经网络经典模型结构

Fig. 3 Classical model structure of CNN

　 　 卷积层是核心组件之一,负责从输入信号中提

取局部特征。 每个卷积层由多个卷积核(也称为滤

波器或特征检测器)组成,每个卷积核都对输入信

号进行卷积操作,生成对应的特征输出[31],其数学

表达式为:
u j = f(xi·wi + b j) (2)

式中:u j—输出; f—Relu 函数;xi—输入;wi—权重

矩阵;b j—偏置项。
池化层作为一种有效的降维策略,通过降低特

征图的空间分辨率并聚合局部区域内的重要信息,
从而在不损失关键特征表示的前提下,显著提升了

CNN 的计算效率与泛化能力[32]。 其计算公式为:
uk = f({β j·ϑ + b j) (3)

式中:uk—输出;β j—权值矩阵;ϑ—降采样函数。
经循环重复卷积、池化,全连接层进一步整合并

聚类故障信息,由 Softmax 层进行类别概率输出实

现故障分类。

2　 故障诊断模型

2. 1　 模型结构

为提高含噪非线性故障信号的识别准确率,本
文基于深度学习,采用 CEEMDAN 对原始故障数据

进行模态分解。 KPCA 通过核函数将 CEEMDAN 分

解故障信号得到的 IMF 映射到高维空间,以实现信

号降维处理。 同时,盒维数作为重构指标,以剔除

IMF 中的冗余分量与伪分量。 重构后的故障信号输

入 CNN 模型,利用其自动特征提取优势,对后续的

故障分类与识别起到至关重要的作用[33]。 如图 4
所示的网络结构为改进 CEEMDAN-CNN 融合算法

模型连接关系。

图 4　 改进 CEEMDAN-CNN 结构

Fig. 4 Improved CEEMDAN-CNN structure

　 　 改进 CEEMDAN-CNN 故障诊断模型结构参数

如表 1 所示。
随机选择 2048 个数据点,构建一个 2048 × 1 的

特征向量矩阵,将其作为信号输入。 模型结构多次

在卷积与池化层之间嵌入批量归一化 ( Batch
Normalization, BN),能加快训练速度且减少对初始

权重的依赖性并增强模型泛化性能。 此外,在全连

接层之前引入丢弃层(Dropout Layer, DR)。 该层在

训练过程中随机丢弃部分神经元,以防止模型过度

依赖特定的特征或神经元组合[34],从而显著降低过

拟合的风险。
2. 2　 改进 CEEMDAN-CNN 诊断流程

针对单一 CNN 处理非线性含噪信号的不足,
本文采用 CEEMDAN 作为预处理手段,KPCA 对分

解得到的各 IMF 进行降维处理[35] ,同时选取盒维

数作为筛选指标进行信号重构,提出的改进CEEM-
DAN-CNN 故障诊断模型流程如图 5 所示。
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表 １　 网络结构模型

Ｔａｂ. １ Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

层类型 卷积核数目及大小 步长 输出大小

输入层 － － １＠ ２０４８ × １

卷积层 １ １６＠ １１ × １ [４ １] １６＠ ５１０ × １

池化层 １ － [２ １] １６＠ ２５５ × １

卷积层 ２ ３２＠ ５ × １ [２ １] ３２＠ １２６ × １

池化层 ２ － [２ １] ３２＠ ６３ × １

卷积层 ３ ３２＠ ３ × １ [１ １] ３２＠ ６１ × １

池化层 ３ － [２ １] ３２＠ ３０ × １

卷积层 ４ ６４＠ ２ × １ [１ １] ６４＠ ２９ × １

池化层 ４ － [２ １] ６４＠ １４ × １

卷积层 ５ １２８＠ ２ × １ [１ １] １２８＠ １３ × １

池化层 ５ － [１ ２] １２８＠ ６ × １

Ｄｒｏｐｏｕｔ(ＤＲ) － － １２８＠ ６ × １

全连接层 － － ４＠ １ × １

Ｓｏｆｔｍａｘ － － －

图 ５　 故障诊断流程图

Ｆｉｇ. ５ Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

３　 振动数据集分析

３. １　 实验数据

本文模型训练和数值计算在一台搭载 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ 的计算机上进行ꎬ使用的相关软

件包主要包括 Ｐｙｔｈｏｎ ３. ８. １、ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ２ ６ ０、Ｃｕ￣
ｄａ１１. ３ 等ꎮ 为验证所提出改进 ＣＥＥＭＤＡＮ￣ＣＮＮ 方

法的优越性和准确性时ꎬ选用西安交通大学公开发

布的故障信号数据集ꎮ 其实验平台如图 ６ 所示[３６]ꎮ
试验平台采样频率为 ２５. ６ ｋＨｚꎬ电机转速分别

为 ２ １００ 和 ２ ２５０ ｒ / ｍｉｎꎬ具体工况如表 ２ 所示ꎮ ４ 种

故障时域信号如图 ７ 所示ꎮ

图 ６　 轴承测试平台

Ｆｉｇ. ６ Ｔｅｓｔ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ

表 ２　 轴承试验工况

Ｔａｂ. ２ Ｔｅｓｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ

故障类型　 转速 / ｒｍｉｎ － １ 径向力 / ｋＮ

混合损伤　 ２ １００ １２

内圈磨损　 ２ ２５０ １１

保持架磨损 ２ ２５０ １１

外圈磨损　 ２ ２５０ １１

图 ７　 轴承振动信号时域波形

Ｆｉｇ. ７ Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ

ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ

３. ２　 数据处理与分析

实验数据采用 ＥＭＤ、ＥＥＭＤ、ＣＥＥＭＤＡＮ ３ 种经

验模态分解方法进行对比ꎬ以内圈损伤信号为例ꎬ其
分解频域如图 ８ 所示ꎮ

８６１
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图 8　 内圈故障信号不同分解

Fig. 8 Different decompositions of inner

ring fault signals

　 　 由图 8 可知,EMD 分解存在明显的模态混叠

现象,EEMD 分解存在虚假模态分量及无法完全

消除白噪声均值传递问题。 上述问题会降低

EEMD分解准确性与可靠性,可能由噪声及数据特

征不足等因素引起,CEEMDAN 在一定程度上可以

减少模态混叠与白噪声均值传递问题,但仍存在

无法剔除虚假分量和冗余分量问题,致故障特征

提取困难。
4 种故障信号降维前后分形维数对比如图 9

和图 10 所示。 由图 9 和图 10 可知,随降维过程

的进行,盒维数减小与信号稳定性提高之间存在

密切关联。 4 种故障降维前后的盒维数与稳定性

呈现负相关。 对比 EMD、EEMD 和 CEEMDAN 3
种方法,CEEMDAN 分解表现优于其他两种方法。
因 IMF 分量残余噪声存在,KPCA 降维前的盒维数

逐渐减小;经过 KPCA 降维后可有效提取关键故障

信息,增强信号稳定性。 为消除白噪声均值传递问

题,本文根据降维前后 IMF 交叉选取最佳重构分

量,可保留故障信息且减少噪声干扰,从而提高故障

诊断准确性。 各故障最佳重构分量时域图如图 11

所示。 图 11 中标号 2 为对应故障重构信号,其余故

障信号类同。

图 9　 不同方法对混合故障最佳重构分量的筛选

Fig. 9 The different methods are used to screen

the optimal reconstruction components

of hybrid fault
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图 10　 不同方法对各部件故障最佳重构分量的筛选

Fig. 10 Optimal reconstruction components of each part fault screened by different methods

图 11　 最优重构分量与原始信号分量时域图

Fig. 11 Time domain diagram of optimal

reconstruction component and original

signal component

3. 3　 鲁棒性验证

为验证改进 CEEMDAN-CNN 方法在故障识别

方面的性能,本文将原始故障信号按照 8 ∶ 1 ∶ 1比例

划分训练集、测试集及验证集且采用重采样方法,多
次抽取实验数据,增加训练样本数量。 重构后分量

的训练集准确率和损失如图 12 所示。 由图 12 可

知,改进 CEEMDAN-CNN 算法具有较高准确性与可

行性,可有效识别故障信号。
为还原轴承实际工作环境,将不同信噪比噪声

添加到原始信号进行进一步验证,检验该算法在复

杂噪声环境下有效性与可靠性。 结果如图 13 所示。

·071·
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图 12　 重构后分量训练集准确率和损失

Fig. 12 Accuracy rate and loss of component training

set after reconstruction

图 13　 各方法不同信噪比下识别准确率

Fig. 13 Recognition accuracy rate of each method

under different signal-to-noise ratios

　 　 由图 13 可知,相较于其他算法,本文提出的改

进 CEEMDAN 融合 CNN 算法具有较高准确性及较

强鲁棒性。 随着信噪比提高,算法诊断准确性也相

应提高。 所提出算法在信噪比为 6dB 准确率达到

最高,达到 99. 7% ,在 - 6 dB 信噪比环境下,改进后

的算法依然维持 87. 1%的识别准确率,相较于其他

算法,表现出一定的性能提升。 该算法通过优化信

号处理流程,有效去除冗余信号与虚假分量,显著增

强了信号特征提取的精准度与故障分类的准确性,
同时展现出良好的抗噪性能。
3. 4　 可视化结果

考虑其直观性,本文采用 t-SNE 方法对改进

CEEMDAN-CNN 融合算法的各卷积层及全连接层

进行可视化,结果如图 14 所示。 由图 14 可知,改进

CEEMDAN-CNN 融合算法处理的故障信号经 t-SNE
方法可视化后,可较好地完成 4 种经典故障的可视

化识别。 各故障重叠区域随着卷积层的深入而减

小,故障区分愈加明显。 卷积层 2 中可视化结果已

呈现点簇状分离,全连接层可显著区分 4 种故障。

图 14　 改进 CEEMDAN-CNN 算法的各层可视化

Fig. 14 Visualizations of each layer of improved
CEEMDAN-CNN algorithm

3. 5　 泛化性验证

为进一步验证改进 CEEMDAN-CNN 方法泛化性

能,本文将此模型应用到美国凯斯西储大学(CWRU)
数据集[37]。 该算法模型诊断准确性在信噪比为

6 dB下达到 98. 7% 。 图 15 为 CWRU 数据集在该改

进模型的训练准确率与损失。

图 15　 CWRU 重构信号准确率和损失

Fig. 15 Accuracy rate and loss of CWRU
reconstruction signal

为直观考察其分类结果,对全连接层进行可视

化分析,分析结果如图 16 所示,该模型应用到西储

大学数据集能识别 11 种故障信号,表明该模型具有

较好泛化性能。
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图 16　 全连接层可视化

Fig. 16 Visualization of full connection layer

4　 结　 论

传统故障诊断方法存在过分依赖专家知识、信
息提取困难、对环境噪声敏感及缺乏自适应能力等

缺点。 为解决上述缺点,本文基于深度学习,提出一

种改进 CEEMDAN-CNN 轴承故障诊断方法,具体结

论如下:
(1)改进 CEEMDAN-CNN 方法采用 KPCA 降维

处理及盒维数作为筛选标准可有效滤除噪声干扰且

充分提取故障信号特征,有效提高 CNN 故障诊断识

别准确率。
(2)各卷积层及全连接层的 t-SNE 可视化表

明,随着卷积、池化过程深入,4 种经典故障区分明

显,说明 CNN 可从重构信号中提取非线性故障

特征。
(3)相比于其他算法,改进 CEEMDAN-CNN 轴

承故障诊断方法在低信噪比下准确率仍能达到

87. 1% ,在各种信噪比条件下,该方法均能保持最高

的识别准确率,其充分证明其出色的鲁棒性和适应

性,使其在各种噪声环境下都能保持稳定的性能。
(4)本文模型应用凯斯西储大学数据集准确率

达到 98. 7% ,准确诊断 11 种故障信号,表明改进

CEEMDAN-CNN 模型具备较强泛化性能。
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