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摘要：ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇ变换（ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＨＨＴ）在对信号进行经验模态分解（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）和对各内禀模态函数（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换时都会出现边界问

题。为了克服该问题，本文提出了基于离散均匀免疫算法（Ｄｉｓｃｒｅｔｅｕｎｉｆｏｒｍｉｍｍｕｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＵＩＡ）和支持向

量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）的 ＨＨＴ边界优化方法。该方法采用 ＤＵＩＡ优化 ＳＶＲ的参数，并利用

ＳＶＲ对数据延拓，以有效分析 ＨＨＴ边界问题。通过对正弦叠加信号和实际信号的仿真分析表明：所提出的算法

可有效解决 ＨＨＴ中存在的边界问题，且其效果优于 ＳＶＲ的数据延拓方法。
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引 言

ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇ变 换 （ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍ，ＨＨＴ）是近年来发展起来的一种新的时间

序列信号分析方法。ＨＨＴ的创新点是引入了基于

信号局部特征的内禀模态函数（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），以获得具有物理意义的瞬时频

率。目前 ＨＨＴ已广泛用于信号处理和故障诊断等

领域的研究［１］
。

虽然 ＨＨＴ非常适合处理非平稳信号，但在应

用该变换时存在边界问题。首先是进行经验模态分

解（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）时，在

数据的两端会产生发散现象，并且这种发散会在

ＥＭＤ“筛选”的过程中向内扩散，逐渐“污染”整个

数据序列，使得 ＨＨＴ结果严重失真；其次是在对

各个 ＩＭＦ分量进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换时，由于 Ｈｉｌｂｅｒｔ

变换算法中的加窗效应，信号的两端也会出现严重

的边界问题。边界问题直接导致 Ｈｉｌｂｅｒｔ谱不能反

映原始信号的真实特征［２３］
。
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目前，提出的一些边界优化方法，要有采用

ＡＲ模型对数据延拓
［４］
、神经网络对数据进行延

拓［５］
、边界波形匹配预测法

［６］和极值点延拓法［７］
，

这些方法对边界问题都有一定的优化效果，但同时

也存在着缺陷。其中，神经网络具有局部极小点、过

学习以及结构和类型的选择过分依赖于经验等固

有的缺陷，而 ＳＶＭ具有较强的理论依据和较好的

泛化性能，且克服了神经网络的上述缺陷，目前已

经广泛用于故障诊断、回归估计和数据分类等领

域［８］
。当前采用 ＳＶＲ数据延拓方法来解决 ＨＨＴ

边界问题的研究仅是在参数选定情况下的信号进

行分析得到较满意的结果，对于如何选择参数及不

同参数对延拓效果的影响没有做进一步研究［９］
。基

于此，本文考虑 ＳＶＲ模型参数及训练样本长度的

多目标优化选择。通过 ＤＵＩＡ优化 ＳＶＲ参数，然

后采用建好的ＳＶＲ模型对原始数据的延拓来实现

ＨＨＴ边界优化。

 ﹪━┇┉┐﹪┊┃变换

ＨＨＴ主要由两部分组成，即 ＥＭＤ和 Ｈｉｌｂｅｒｔ

变换。ＥＭＤ通过多次的移动过程进行筛选，一方

面消除模态波形的叠加，另一方面使波形轮廓更加

对称，使得每一个 ＩＭＦ具有如下两个特征：（１）极

值点（极大值或极小值）数目与跨零点数目相等或

者最多相差一个；（２）由局部极大值构成的上包络

和由局部极小值构成的下包络的平均值为零。

上述的 ＩＭＦ的两个特征也是 ＥＭＤ分解结束

的收敛准则。由于 ＥＭＤ的自适应性，因此其分解

快速有效，同时 ＥＭＤ是基于信号的局部变化特

性，从而可用于非线性和非平稳过程分析。

原始信号 牀（牠）可表示为所有的 ＩＭＦ牅牏及余

量 牜牕之和，即

牀（牠）＝∑
牕

牏＝１

牅牏＋ 牜牕 （１）

任意信号经 ＥＭＤ分解得到的 ＩＭＦ数目通常

有 限，对 所 有的 ＩＭＦ进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ变 换 得 到

Ｈｉｌｂｅｒｔ谱，记 牨牏（牠）＝牅牏（牠），牨牏（牠）的 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换为

牪牏（牠）＝
１

π
爮∫

∞

－∞

牨牏（犳）

牠－ 犳
ｄ犳 （２）

根据 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换的定义，牨牏（牠）和 牪牏（牠）为复共

轭对，由其构成解析函数 牫牏（牠）为

牫牏（牠）＝ 牨牏（牠）＋ ｉ牪牏（牠）＝ 牃牏（牠）ｅ
ｉ犤牏（牠） （３）

幅值函数

牃牏（牠）＝ 燏牨牏（牠）＋ ｉ牪牏（牠）燏 （４）

相位函数

犤牏（牠）＝ ａｒｃｔａｎ
牪牏（牠）

牨牏（牠）
（５）

瞬时频率函数

牥牏（牠）＝
ｄ犤牏（牠）

ｄ牠
（６）

其中幅值函数表示信号每个采样点的瞬时幅

度（能量），相位函数表示信号每个采样点的瞬时频

率，这里的振幅 牃牏（牠）和频率 牥牏（牠）均是时间的函

数。在振幅频率时间的三维空间中，振幅在频率

时 间 平 面 上 的 分 布 称 为 Ｈｉｌｂｅｒｔ振 幅 谱

（爣（牠，牥）），简称 Ｈｉｌｂｅｒｔ幅谱。

 算法模型实现

本文提出的模型算法实现框图如图 １所示。图

１中，信号输入模块负责各项参数的初始化及原始

信号的输入与采集，如种群规模、进化代数、采样点

数等，并将处理后的信息输出，以配合后面离散均

匀免疫算法（Ｄｉｓｃｒｅｔｅｕｎｉｆｏｒｍｉｍｍｕｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＤＵＩＡ）模块的应用。ＳＶＲ预测能力分析模块获得

的信息（如 ＳＶＲ预测数据的误差）作为 ＤＵＩＡ模

块优化参数组合的适应度信息，ＤＵＩＡ模块根据该

信息迭代优化出使ＳＶＲ具有很好预测能力的最优

解，即建立了最优的 ＳＶＲ模型。ＳＶＲ模型训练完

成后，原始波形延拓模块采用已建立好的 ＳＶＲ模

型对原始数据进行预测延拓，并将信息输入到

ＨＨＴ模块。

图 １ 模型算法实现

 ﹥﹫﹢算法描述及性能分析

本文提出的 ＤＵＩＡ算法经过参数及种群的初

始化，并计算个体的拥挤度，选出非支配集种群作

为活性抗体种群，然后对选出的活性抗体种群进行

离散均匀化处理，通过选择、交叉、变异并逐步迭

代，以实现种群多样性和快速收敛性。

将 ＤＵＩＡ算法与当前性能最好的非支配邻域

免疫算法（Ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄｎｅｉｇｈｂｏｒｉｍｍｕｎｅａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ＮＮＩＡ）
［１０］对比，并根据 ＺＤＴ系列测试函数

来验证ＤＵＩＡ算法的优越性。ＮＮＩＡ模拟了免疫响

应中多样性抗体共生、少数抗体激活的现象，通过

一种基于非支配邻域的个体选择方法，只选择少数

相对孤立的非支配个体作为活性抗体，根据活性抗

体的拥挤度进行比例克隆复制，对克隆后的抗体群
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采用了有别于现有的遗传算法的重组及变异操作，

对于 ＺＤＴ问题得到了较其他多目标遗传算法都好

的性能［１１］
。

ＺＤＴ是一系列具有代表性的测试函数，本文

选取 ＺＤＴ２，ＺＤＴ３测试。其中 ＺＤＴ２有一个凹的最

优 Ｐａｒｅｔｏ前沿，较易收敛；ＺＤＴ３具有离散型，其

Ｐａｒｅｔｏ最优前沿是由几个非连续的凹凸区域组成。

在实验时，两种算法选用相同的参数：进化代

数 ４０，种群规模 １００，交叉概率 １，变异概率为

００３，且都采用实数编码。每个算法对各个测试函

数独立运行一次。图 ２，３为实验结果，图中菱形线

代表 ＤＵＩＡ的结果，实线代表 Ｐａｒｅｔｏ前沿，星形线

代表 ＮＮＩＡ的结果。

图 ２ ＺＤＴ２函数

图 ３ ＺＤＴ３函数

由仿真运行结果可以看出，采用 ＤＵＩＡ得到的

Ｐａｒｅｔｏ曲线分布更加均匀，接近标准前沿，且解的精

度较高；ＮＮＩＡ算法对 Ｐａｒｅｔｏ前沿的接近度为

４０％～６０％左右，且种群分布不均匀，只是反应了

曲线的明显走势。仿真结果证明，在参数一致、种群

数目相等的情况下，ＤＵＩＡ的性能明显优于ＮＮＩＡ。

 ﹥﹫﹢优化 参数实现

本文以建立最优的 ＳＶＲ模型为目标，并通过

实数编码，用 ＳＶＲ预测数据误差作为指标并实现

参数优化选择，算法实现步骤为：

（１）优化参数进行随机初始化：本文选取的以

多项式核为例，对核参数 牅，牘及 ＳＶＲ训练步长 牓

进行浮点数编码；

（２）计算种群中个体的适应度值。种群中每个

个体即为ＳＶＲ参数组合，利用训练样本对ＳＶＲ进

行模型训练，以 ＳＶＲ对训练样本的预测误差为个

体适应度；

（３）根据适应度值进行非支配排序，选出非支

配集种群；

（４）将非支配集种群离散均匀化处理，然后再

进行选择、交叉、变异；

（５）以种群最大进化代数为终止条件，反复执

行步骤（２～４）。最小适应度值对应的参数组合即为

最优解。

 支持向量回归预测

ＳＶＲ算法是通过核函数升维后，在高维空间

中构造线性决策函数来实现线性回归。本文在经过

多次实验验证后，选取多项式核函数进行回归预

测。

采用 ＳＶＲ对数据序列的延拓分两步进行，第

１步是预测学习的过程；第 ２步是延拓的过程。对

于原始数据序列首先要按照一定的规则产生一个

学习样本矩阵和与之对应的目标向量。假设数据序

列的采样时间间隔是 牠，采样点数为 爫，得到的数

据序列为 牨（０），牨（牠），…，牨（牏牠），…，牨（（爫－１）牠）。

该数据序列也是对未来值进行预测时的输入序列。

由 牕（牕≤爫－１）时刻的前 牔个值预测第 牕个值的

问题可表示为寻找如下的对应关系 牊的问题

牨牕＝ 牊（牨牕－１，牨牕－２，…，牨牕－牔） （７）

式中 牨牏是 牨（牏牠）的简写，牏＝１，２，…。构造如下的训

练样本对：（牨１，牨２，…，牨牔；牨牔＋１），（牨２，牨３，…，牨牔＋１；

牨牔＋２），并依此类推，由 牑个训练样本构造 牑－牔个

训练样本对。用构造的训练样本训练ＳＶＲ模型，同

时以 ＳＶＲ对数据的预测误差为指标，利用 ＤＵＩＡ

进行 ＳＶＲ参数组合优化，建立最优的 ＳＶＲ模型。

当模型训练完成后，接着进行数据的延拓。对未

来值的预测采用式（７）的关系，产生如下的结果

（牨牕－牔＋１，…，牨牕－１，牨牕；牨

牕＋１），（牨牕－牔＋２，…，牨牕－１，牨牕，

牨

牕＋１；牨


牕＋２），后续各步的预测依次类推，并由此形成

对原始数据序列的延拓。其中，牨牏为第 牏点的真实

值，牨

牏 为第 牏点的预测值，牏＝１，２，…。

 仿真分析

 正弦叠加信号仿真

针对非线性、非平稳正弦信号进行仿真实验，

分析了本文提出的边界优化的性能。仿真信号为
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牨（牠）＝ｓｉｎ（６π× 牠）＋ ０４ｓｉｎ（２２π× 牠）＋

０９ｓｉｎ（４０π× 牠） （８）

该仿真信号为正弦叠加信号，３个频率分别为

３，１１，２０Ｈｚ，幅值分别为 １，０４，０９的正弦信号叠

加。仿真实验中选取采样频率 ５００Ｈｚ，采样长度

５００点。

图 ４为原始时间序列，图 ５为采用本文算法对

原始信号 ５０个采样点的延拓仿真，从图 ５中可以

看出预测信号波形与原始信号波形基本拟合。图

６（ａ，ｂ）为希尔伯特谱，图 ７（ａ，ｂ）为 Ｈｉｌｂｅｒｔ三维谱

图，图８（ａ，ｂ）为ＥＭＤ分解结果。３组图形所含信息

相同。此处，图 ６（ａ），７（ａ）和图 ８（ａ）为采用ＳＶＲ对

数据序列进行延拓后进行 ＨＨＴ得到的效果图，

ＳＶＲ核函数及参数采用文献［９］中的线性核函数，

精度参数 ０，惩罚参数∞，训练样本点数 １００
［９］
。由

图 ６（ａ）可知，采用参数固定的 ＳＶＲ延拓数据后进

行 ＨＨＴ，信号的两端点处仍然存在频率发散现象，

并且向内扩散，越靠近边界，发散现象越严重，只有

信号的中间部分准确反映了信号的特征。图 ６（ｂ）

采用本文提出的算法进行数据延拓，并用 ＨＨＴ正

确分解出 ３个正弦信号，且基于数据延拓后的

Ｈｉｌｂｅｒｔ谱消除了边界问题，由图 ７（ａ）可知，采用参

数固定的 ＳＶＲ延拓数据后进行 ＨＨＴ得到的三

维频谱信息存在较多虚假成分，不能清晰地分辨出

图 ４ 原始信号时间序列图

图 ５ 本文算法延拓仿真

图 ６ 两种算法的 Ｈｉｌｂｅｒｔ谱

图 ７ 两种算法的 Ｈｉｌｂｅｒｔ三维谱图

频谱信息，而图 ７（ｂ）表明，采用本文算法可以有效

分辨出原始时间序列的频谱特征。图８（ａ，ｂ）从上到

下分别为第 １～３个分量，省略了余项。图８（ａ）的 ３

个分量在波形的两端都出现了较为严重的边界问

题，而图 ８（ｂ）采用本文算法，很好地解决了边界

问题。
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图 ８ 两种算法延拓后的 ＥＭＤ分解结果

 振动信号分析

为验证本文算法，采用了 Ｌｏｐａｒｏ实验室测试

数据［１２］
。该实验室实验设备由功率为１５ｋＷ 的电

动机、扭矩传感器燉译码器、测振仪和电器控制装置

组成。由测试轴承支撑着电机轴承，以每秒 １２０００

样本点和 ４８０００样本点的采样速率，分别在测试

轴承上收集直径为 ００１７７８，００３５５６，００５０８，

００７１１２，０１０１６ｃｍ的单点故障数据，以获得驱

动端轴承数据。本文所用数据采自电机驱动端轴

承、型号为 ６２０５２ＲＳＪＥＭ ＳＫＦ滚动轴承振动信

号，电机负载 ０ｋＷ、轴承内圈转速 １７９７ｒ燉ｍｉｎ、采

样频率 １２ｋＨｚ、每组数据长度 ５００，采集滚动轴承

振动信号 ２０组。

分别对 ２０组振动信号进行仿真后取平均效

果，利用 ３２节方式构造 ＳＶＲ训练样本，并使用同

样的初始化参数进行离散均匀免疫算法的迭代优

化，可得 ２０个最优值，以误差为标准按照升序排

列。本文取前 ５个个体的仿真结果如表 １所示。

由表 １可得该信号的 ＳＶＲ的最优参数为：牓＝

５４，牅＝２３５２２，牘＝０００２７１６。

表  离散均匀免疫算法的训练仿真结果

参数 １ ２ ３ ４ ５

牓 ５４ ３５ ３６ ３６ ７２

牅 ２３５２２ １５９５ １１７５ １１７５ ２３４８４

爮燉１０
－３ １３５９１２３２４１４４３９１４４３４ １３６１

误差 牉燉１０
－３ ２７１６ ２７２２ ２７２９ ２７３０ ２７８４

确定ＳＶＲ模型后，训练模型算法，并对数据向

前向后延拓，向前延拓与向后延拓方法相同，本文

只对向后的 ５０个延拓点进行比较。图 ９为测得的

电机滚动轴承振动加速度信号的时域波形。其中前

４５０个点用于训练模型，后 ５０个点用于预测。图

１０，１１分别为采用本文算法预测和 ＳＶＲ算法（参

数与 ３１节相同）预测后与原始数据的比对。由

３１节可知，在得到良好的信号延拓后，本文算法

能有效地进行信号特征分析，解决 ＨＨＴ边界问题，

因此该部分重点验证算法的延拓性能，其进一步的

特征分析不再赘述。

由图 １０，１１知，基于实际信号的复杂性，本文

算法对于实际信号的预测能很好地反映曲线走势，

拟合度大于 ８０％，而 ＳＶＲ预测信号的结果没有很

好地反映曲线走势，对信号的拟合度小于 ３０％，本

文算法的误差相对于ＳＶＲ预测误差仍然减小了约

１燉３。表 ２对这两种算法的比对表明，本文算法的训

图 ９ 原始图形

图 １０ 本文算法预测与原始波形比较

图 １１ ＳＶＲ预测与原始波形比较
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表  本文算法与 性能比较（滚动轴承信号分析）

方法 训练样本长度 预测值与真实值均方误差

本文算法 ３６ ０００２３

ＳＶＲ １００ ００２０２

练样本点数比 ＳＶＲ减少了 ５０％，均方误差也减小

了 ２０％。由此可知，对实际中的振动信号，采用本

文提出的方法延拓数据同样能取得较好效果。

 结束语

针对 ＨＨＴ的边界问题，本文提出了一种新的

优化方法，对目前ＳＶＲ波形延拓法进行了改进，克

服了参数固定对波形延拓效果的影响问题。仿真结

果表明，本文提出的算法对正弦叠加信号和实际信

号均取得了较好的延拓效果，实现了 ＨＨＴ的边界

优化，并且效果明显优于ＳＶＲ方法。在实际应用过

程中，实际信号的复杂性等情况使得波形预测不准

确，会对后续 ＨＨＴ信号特征提取的准确度造成负

面影响，因此算法还需进一步改进。
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