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Abstract: For the non-stationary and non-liner characteristics of gearbox vibration signal, ensemble empirical mode 
decomposition (EEMD) method based energy entropy is proposed for signal analysis and fault diagnosis of gearbox. 
This method utilizes the advantage of EEMD which can effectively restrain model mixing. Firstly, EEMD method is 
used to decompose the original signal to get intrinsic mode functions (IMFs). Then, energy of each IMF is calculated. 
Finally, the energy entropy IMFs is obtained, since energy entropy can reflect the system’s working condition and fault 
type. The number of ensemble and the amplitude of the added white noise are two parameters need to be set. Different 
parameters are analyzed in gearbox vibration signals with comparison, aiming at a best choice. 
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摘  要：针对齿轮箱振动信号的非平稳、非线性等特点，提出一种基于总体平均经验模态分解 EEMD 的能量熵

信号分析及故障诊断方法。该方法利用 EEMD 方法能够有效抑制模式混叠现象的特点，先对原始振动信号进行

EEMD 分解，得到各阶本征模态函数(IMFs)，然后求得将各阶本征模态函数的能量及其熵。指出能量熵的值能

够反映系统的工作状态和故障类型。通过对白噪声幅值及分解次数对齿轮箱振动加速度信号分析对比，得出最

优化选择方案。 
 
关键词：齿轮箱；EEMD；能量熵；幅值；分解次数 

1. 引言 

齿轮箱是机械传动系统的重要部件，它能有效地

传递动力和扭矩，对其进行故障诊断一直是国内外学

者广泛关注的研究课题。齿轮箱故障最典型的特点是

通常会产生带有振幅和相位调制的振动信号[1]，在频 

域中主要反映为相关啮合频率和谐波处的边频带部

分增大，并可通过这些频率特征来识别故障[2]。然而，

由于负载、摩擦、间隙和刚度等非线性因素对振动信

号的不同影响，仅在时域和频域对齿轮、轴承工作状

态进行诊断是比较困难的[3]。 

经验模态分解(EMD)[4]作为一种新型的信号处理

方法适合于处理非线性非平稳信号，但由于存在模态

混叠问题，因而大大限制了它在实际中的应用。总体 

*基金项目：国家自然科学基金项目 (51075070、 51075069、
51005047)、国家十一五 863 项目(007AA04Z421)、江苏省产学研创

新资金计划(BY2009152)。 
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平均经验模态分解(EEMD)[5]是对 EMD 方法的改进，

它是一种噪声辅助的数据分析方法，能够很好的还原

信号的本质，从而有效地解决了模式混淆问题。EEMD

算法中的两个重要参数——所加白噪声幅值以及

EEMD 过程中的分解次数对分解结果有影响[6]。 

齿轮发生不同的故障时，振动信号的能量分布也

会发生相应的改变，故可以通过计算不同振动信号的

EEMD 能量熵来判断是否发生故障，并根据其范围来

判断故障类型。本文提出基于 EEMD 能量熵的故障诊

断方法，利用本实验室研制的 MFD 系统分别采集正

常和具有故障(局部损伤和磨损状态)的齿轮振动加速

度信号，通过选取不同的白噪声幅值及分解次数进行

比较分析，探讨不同参数对 EEMD 能量熵的影响。 

2. EEMD 算法 

设原始信号为  x t ，EMD 算法是把  x t 分解为

一组 IMF 分量 和余项 的和，即 ic nr

 
1

n

i
i

nx t c


  r                (1) 

但这种方法会使得 1个 IMF分量中包含差异很大

的特征时间尺度，或者相近的特征时间尺度分布在不

同的 IMF 分量中，往往表现为相邻两个 IMF 波形混

叠，从而导致模态混叠。 

EEMD 方法的原理是利用高斯白噪声具有频率

均匀分布的统计特性，当信号加入白噪声后，将使信

号在不同尺度上具有连续性，以减小模态混叠的程

度。其具体的分解步骤如下[7]： 

1) 初始化 EMD 分解次数 M，白噪声的幅值系数

k，m = 1； 

2) 执行第 m 次 EMD 分解： 

a) 在原始信号  x t

t
上加上一幅值系数为 k 的随

机高斯白噪声 ，得到加噪的待处理信号mn  mx t ，

即 

     m mx t x t kn t             (2) 

b) 用 EMD 分解  mx t

,

，得到 p 个 IMF 分量

，, ( 1, 2, , )j mc j p  j mc 表示第 m 次试验分解出的第

j 个 IMF； 

c) 当 ，返回步骤 2)， ； m M 1m m 

3) 对 M 次分解的每个 IMF 计算均值； 

 
,

1 1, 2, , , 1, 2, ,

M

j m
m

j

c
c j p m M

M
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

   (3) 

4) 输出 jc 作为 EEMD 分解得到的第 j 个 IMF，

1, 2, ,j p  。 

其中 M 和 k 的选取对 EEMD 分解结果有很大影

响。 

3. EEMD 能量熵 

当齿轮在不同的状态下工作时，它的能量分布会

产生变化。为描述齿轮箱不同工况下振动信号的能量

随频率分布的变化情况，因此有必要引入能量熵的概

念。 

设采用 EEMD 方法对齿轮箱振动信号  x t 进行

分解后得到 n 个 IMF 分量      t
1 1, ,

1 2, , , nc t c t c
E E

nr

和一个

残留量 ，n 个 IMF 分量的能量分别为 ，

由于 IMF 分解的正交性，在忽略残留量 的情况下，

n 个 IMF 分量的能量之和应等于原始信号的总能量。

因为 n 个 IMF 分量

nr nE

     1 2, , , nc t c tc t 分别包含了不

同的频率成分，则  1 1, , nE EE E 形成了齿轮箱振

动信号能量在频率域的一种划分，相应的 EEMD 能量

熵定义为[8] 

1

lg
n

EEN i i
i

H p p


               (4) 

式中 pi为第 i 个 IMF 分量的能量占整个信号能量的百

分比， 1ip E E ， 1, 2, ,i n  ；E 为整个信号能量， 

1

n

i
i

E E


  。 

4. EEMD 能量熵在齿轮箱故障诊断中的 
应用 

4.1. 三种工况下的齿轮箱 EEMD 分解 

现采用齿轮箱故障的振动数据进行分析研究[9]。

该齿轮箱由 2 根轴组成，齿数比为 46:31；分析数据

是由两个相垂直放置的振动加速度传感器采集得到，

数据的采样长度为 4096 点，采样频率为 3838.77 Hz，

齿轮啮合频率为 307 Hz，转轴 I 的频率为 10 Hz，转

轴 II 的频率为 7 Hz。 

三种工况(见图 1~3)对应的时域信号波形图及其

EEMD 分解结果如图 4~6 所示。 

Copyright © 2012 Hanspub 62 



EEMD 能量熵分析及在齿轮箱故障诊断中的应用 

 

Figure 1. Normal state of gearbox 
图 1. 齿轮正常状态示意图 

 

 

Figure 2. Pitting state of gearbox 
图 2. 齿轮局部损伤(点蚀)示意图 

 

 

Figure 3. Wearing state of gearbox 
图 3. 齿轮磨损状态示意图 

 

 

Figure 4. Normal state time domain signal 
图 4. 正常状态时域波形图 

 

Figure 5. Pitting state time domain signal 
图 5. 点蚀磨损时域波形图 

 

 

Figure 6. Wearing state time domain signal 
图 6. 均匀磨损时域波形图 

 

对 EEMD 的各阶 IMF 分量做幅值谱分析，因篇

幅有限，故只列出前两阶幅频图，如图 7~9 所示。 

当齿轮箱中齿轮没有磨损并处于正常工作状态

时，各齿形是渐开线形状，在运行中产生的振动是频

率为啮合频率的单频率谐波曲线，从由图 7 中的一阶

IMF幅频图即可以看出频率特征主要集中在啮合频率

307 Hz 左右处。 

当齿轮箱中齿轮发生非均匀磨损，即局部几个轮

齿有较严重的磨损，在本文中即为点蚀，则会出现以

齿轮啮合频率及其谐波为载波频率，故障齿轮所在轴

转频及其倍频为调制频率的啮合频率调制现象，从图

8 可以看出频谱上在啮合频率及其倍频附近产生了幅

值小且稀疏的边频带。另外因为磨损是不均匀的，故

振动会不稳定，具体体现在图 8 中倍频幅值相差很大。 

当发生均匀磨损时，各轮齿的渐开线形状发生了

平稳的变化，在运行中产生的振动是基频为啮合频率

的周期信号曲线。从图 9 中可以看出倍频幅值相接近，

说明振动相对平稳。 

从以上结果可以得出，EEMD 分解方法可以很有

效地用于齿轮箱故障诊断。 
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Figure 7. IMF of normal state 
图 7. 正常状态的 IMF 幅频图 

 

 

 

Figure 8. IMF of pitting state 
图 8. 局部磨损的 IMF 幅频图 

 

 

Figure 9. IMF of wearing state 
图 9. 均匀磨损的 IMF 幅频图 

4.2. 改进的 EEMD 能量熵 

故障振动信号的能量分布会随着故障类型发生

相应的改变，故熵值的范围可用来判断故障类型。 

按 EMD 能量熵方法计算，白噪声标准差取为振

动信号标准差的 0.4 倍，M 取 500，得到正常、局部

损伤和磨损状态的齿轮振动加速度信号各五组能量

熵值，结果如表 1 所示。 

从表中数据可以看到，磨损状态下的 EMD 能量

熵大于正常状态的熵值，这与实际情况不相符，其原 
 

Table 1. EMD energy entropy of three states 
表 1. 不同工况下齿轮的 EMD 能量熵 

正常 局部损伤 磨损状态 

EMD能量熵 

0.5356 0.5030 0.5357 

0.5345 0.4978 0.5412 

0.5387 0.5001 0.5442 

0.5395 0.4993 0.5406 

0.5315 0.4982 0.5348 
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因为 EMD 分解出的各个状态下 IMF 分量模态混叠程

度严重[10]，导致结果严重失真。 

而按照改进后的 EEMD 能量熵计算，所得结果如

表 2 所示。 

表中结果表明正常齿轮的 EEMD 熵值要大于其

它两种情况，这是因为在正常状态下，振动信号的能

量分布相对平均和不确定。当齿轮出现局部损伤或磨

损后，在相应的频带内就会出现相应共振频率。此时，

能量便会集中在此频率带内，使能量分布的不确定性

减少，从而使熵值减小。由于磨损要比局部损伤故障

程度严重，能量集中的更为厉害，所以具有磨损状态

齿轮的 EEMD 能量熵最小。 

从以上分析可知，齿轮的工作状态和故障类型不

同，其 EEMD 能量熵值就不同，故可以通过 EEMD

能量熵值来判断齿轮的工作状态和故障类型。 

5. EEMD 分解次数及白噪声幅值对故障 
诊断的影响 

为了进行精确的模式识别，合适地选取分解次数

M 和白噪声幅值 k 显得尤为重要，可通过改变白噪声

幅值及分解次数进行比较分析，探讨不同参数对

EEMD 能量熵的影响。 

5.1. 分解次数 

EEMD 过程中的分解次数 M 与添加的白噪声的

幅值 k 对添加的白噪声的影响有如下关系[5] 

ke
M

                    (5) 

或者 

ln ln 0
2

ke M                 (6) 

e 为最终的误差，即为被分解的信号与对应 IMF(s)之

间的差值，通常情况下实际结果与理论曲线相符。 
 

Table 2. EEMD energy entropy of three states   
表 2. 不同工况齿轮的 EEMD 能量熵 

正常 局部损伤 磨损状态 

EEMD能量熵 

0.7345 0.6760 0.6042 

0.7290 0.6941 0.6197 

0.7518 0.6914 0.5915 

0.7437 0.7025 0.6472 

0.7421 0.6961 0.5979 

理论曲线如图 10 所示，随着 EEMD 的分解次数

的提高，因添加白噪声而产生的影响将逐渐降低甚至

可以忽略。低频信号误差扩散较大[11]，高频信号的误

差趋势与理论更为接近。通常分解几百次就可以达到

很好的效果，如果所添加白噪声的幅值为原始信号标

准偏差的一小部分，残留噪声所产生的误差将不到这

一小部分的 1%[5]。故当白噪声幅值增加时，分解次数

也应提高来抑制白噪声对结果的影响。 

具体实验数据如表 3 所示，当白噪声的幅值 k 均

取 0.2，分解次数分别为 100 和 500，得出正常、局部

损伤和磨损状态的齿轮振动加速度信号的能量熵值。 

从表 3 可以看出，当分解次数达到 500 时，从能

量熵值可以更好地判别齿轮箱的工作状态和故障模

式，而且所分解出的 IMF(s)可以更好地还原信号本

质，误差也会更小。同样，当分解次数取到 1000 时，

局部误差会稍有增大，这与低频信号误差扩散较大相 
 

 
实线——高频离散信号；虚线——低频信号；点线——理论曲线 

Figure 10. Standard deviation pf error vs. number of ensemble 
member N[5] 

图 10. 标准偏差与分解次数关系图[5] 

 
Table 3. EEMD energy entropy of different ensemble member  

表 3. 不同分解次数下齿轮的 EEMD 能量熵 

状态次数 正常 局部损伤 磨损状态 

0.6654 0.6124 0.5848 

0.6864 0.6003 0.5859 

0.6552 0.5981 0.5841 

0.6471 0.6337 0.5989 

M = 100 

0.6693 0.6189 0.5715 

0.7345 0.6760 0.6042 

0.7290 0.6944 0.6197 

0.7518 0.6914 0.5915 

0.7437 0.7025 0.6472 

M = 500 

0.7421 0.6961 0.5979 
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符。次数选择得越大，所需计算时间就会越久，故一

般选择 100 就可以达到故障模式判断的效果。 

5.2. 白噪声幅值 

在进行 EEMD 分解时，所添加的白噪声幅值越小

分解出的 IMF(s)与原始信号的误差就越小。但如果幅

值过小的话，则不能提供 EEMD 方法所依赖的极值点

变化条件，这对坡度比较大的原始信号影响更大。故

为了确保 EEMD 能够有效地进行，所添加的白噪声幅

值不能过小。文献[5]提出选择白噪声幅值为标准差的

0.2 倍，但这并不适用于有所情况。通常取值范围为

0.1~0.4 之间，一般而言，当信号受控于高频信号时，

白噪声幅值应相应减小。当信号受控于低频信号时，

白噪声幅值应相应增大些。然而直到现在就如何准确

选择白噪声幅值这一问题并无公式可循，唯有多次尝

试从而选择最合适的[6]。 

按 EEMD 能量熵方法计算当白噪声标准差幅值 k
分别取为原始振动信号标准差的 0.1、0.2、0.4 倍，分

解次数 M 取 100[5]，得到正常、局部损伤和磨损状态

的齿轮振动加速度信号的能量熵值，其结果如表 4 所

示。 

从表 4 得出的实验数据可知，在本实例中，添加

过小幅值的白噪声(0.1)会导致模态混叠，正常状态与

局部损伤的区别不明显；白噪声幅值为 0.2 时可以根 
 
Table 4. EEMD energy entropy of different white noise amplitude  

表 4. 不同噪声幅值下齿轮不同工况的能量熵 

状态幅值 正常 局部损伤 磨损状态 

0.7564 0.7547 0.6200 

0.7514 0.7628 0.6482 

0.7476 0.7585 0.6336 

0.7483 0.7637 0.6193 

k = 0.1 

0.7549 0.7430 0.6190 

0.7395 0.6894 0.6171 

0.7228 0.7056 0.6205 

0.7363 0.6923 0.5879 

0.7141 0.6849 0.5643 

k = 0.2 

0.7410 0.7001 0.5968 

0.6654 0.6124 0.5848 

0.6864 0.6003 0.5859 

0.6552 0.5981 0.5841 

0.6471 0.6337 0.5989 

k = 0.4 

0.6693 0.6189 0.5715 

据 EEMD 能量熵判断出齿轮的工作状态及故障模式；

增大白噪声幅值至 0.4 倍于原标准差时，效果更好，

主要是因为齿轮振动加速度信号受控于低频信号。 

6. 结论 

EEMD 能量熵方法通过对齿轮箱的振动加速度

信号进行分解，有效抑制了 EMD 的模式混叠现象，

并且可根据能量熵的大小来判断不同程度的磨损。 

1) 在实例分析中，利用 EEMD 能量熵对齿轮箱

的振动加速度信号进行分解，通过添加不同的随机高

斯白噪声，改变每次分析的频率特征尺度，从而有效

抑制了 EMD 的模式混叠现象，并根据能量熵的大小

来判断不同程度的磨损。通过对 EEMD 分解过程中白

噪声幅值及分解次数对齿轮箱振动加速度信号分析

对比，得出最佳反映齿轮不同程度磨损状态的参数选

择范围。 

2) 齿轮工作过程中各状态的频率特征不同，因而

不同状态下的能量熵值是不同的，可以通过能量熵的

大小判断是否发生不同程度的磨损。通过对 EEMD 分

解过程中白噪声幅值及分解次数对齿轮箱振动加速

度信号分析对比，得出齿轮振动加速度信号主要受控

于低频信号，在其故障诊断中可添加幅值较大的白噪

声(0.2~0.4)，分解次数大于 100 次即可达到故障诊断

的效果，为齿轮箱的故障诊断提供了有效的方法。 
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