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基于EMD及PNN的航天器振动环境分析

杨 海  程 伟

(北京航空航天大学 航空科学与工程学院,北京100191)

  摘   要:针对航天器非平稳随机振动信号模态频率密集的特点,提出了基于经验模

式分解EMD(EmpiricalModeDecomposition)的多分量过程神经网络PNN(ProcessNeural
Network)自回归模型.通过EMD对原始时间序列进行分解,使之成为一组不同尺度的局部

正交本征模函数IMF(IntrinsicModeFunctions),利用PNN对每个IMF分别进行时变参数

分析并以此确定其时变自功率谱密度,对所有分量的时变自功率谱密度通过叠加进行重构,
以此得到原始信号的时变自功率谱密度.仿真结果和实例分析表明:和传统的时频分析法相

比,该方法直接使用信号数据,避免了相关估计计算,减小了计算工作量;无交叉干扰项,提高

了信号的时频分布特性,具有较高的时频分辨率;对各工况下航天器的振动信号能有效的进行

分析,具有较强的信号特征提取能力.
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forvibrationofspacecraft
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Abstract:Inviewofthedisadvantagesofthetraditionaltime-varyingparametersmodelingalgo-
rithmaboutnonstationaryrandomvibrationsignalofaspacecraftwithclosedspacedmodalfrequency,

amulticomponentprocessneuralnetwork(PNN)autoregressivemodelwasproposed,whichwas
basedontheempiricalmodedecomposition(EMD).TheEMDwasutilizedtodecomposetheoriginal
timeseriesintoseverallocalorthogonalintrinsicmodefunctions(IMF)withdifferenttimescale.The
PNNwasestablishedforanyoneoftheseIMF,andobtainedtime-varyingpowerspectrumdensity
(PSD).Thetime-varyingPSDoftheoriginalsignalwasreconstitutedbysuperposing.Thesimulation
andexampleanalyzedresultssuggestthatthismethodavoidsthecorrelativeestimationcalculationand
reducesthecalculationcomplexity.Thereisnocross-terminterference,soitimprovesthetime-fre-
quencydistributingcharacteristicofthesignals.Thismethodhasahigherabilityofextractingsignal
characteristicandcanbeusedtoanalyzethevibrationsignalsofspacecraftundervariousworkcondi-
tions.
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  传统的功率谱分析法假定信号是平稳的,而 航天器在飞行过程中经历的振动环境是非平稳



的,对这类振动环境的处理,应采用时频分析,如
短时傅里叶变换、Wigner-Ville分布、小波变换

等[1].这些方法在不同程度上对非平稳信号的时

变性给予了恰当的描述,改进了传统方法的不足,
但也暴露出某些局限性.文献[2]提出的 HHT
(Hilbert-HuangTransform)在分析非平稳数据

方面有所突破,其核心在于用 EMD(Empirical
ModeDecomposition)的方法把复杂数据自适应

地分解成有明确物理意义的有限个IMF(Intrin-
sicModeFunctions).与小波分析方法相比,这是

一种无需任何先验知识的自适应时频分析方法.
其基函数只依赖于信号本身,且数据的分解有明

确的物理意义.HHT虽然提出时间不长,其理论

和应用已得到广泛的关注与研究[3].
航天器在飞行过程中采集到的非平稳信号通

常模态频率密集、信噪比低、波形复杂.若直接对

信号进行EMD分解不能得到标准的IMF(任意

时刻只有唯一的瞬时频率),而是得到一个包含多

个单分量信号的IMF.对这种IMF再进行 Hil-
bert分析,得到的时频分布会与实际情况不一致.
针对上述问题,采用PNN(ProcessNeuralNet-
work)对航天器实测振动数据的非标准IMF进

行时变参数分析.

1 数学模型构造算法

EMD假设信号是由若干个IMF组成的,且

IMF必须满足如下两个准则:过零点数与极点数

相等或相差1;在数据中的任意一点,由局部极大

值确定的包络线和局部极小值确定的包络线得到

的均值为零.EMD方法的主要过程如下:

1)找出信号s(t)的全部极大和极小值点,利
用三次样条函数分别把它们拟合为该信号的上下

包络线,计算出两包络线的均值m(t),进而求出

s(t)与m(t)的差h(t).
2)若h(t)不满足IMF的要求,则重复上述

筛选过程,直至新的h(t)满足IMF的准则;若

h(t)满足IMF的要求,令其为原信号的一个IMF
,并求出s(t)与该h(t)的差值r(t).
3)将r(t)作为待分解信号,重复以上过程,

直至所剩余的r(t)不可分解或其研究意义已经不

大为止.至此,信号s(t)分解为

s(t)=∑
n

i=1
Ci(t)+rn (1)

式中,Ci(t)为各个IMF分量,各IMF按瞬时频率

由高到低分解得到;rn 为残余项.

EMD本身证明了它具有完备性,文献[2]指
出,EMD的正交性在所有实际意义上都是满足

的,通过分解得到的所有模式分量都应在局部正

交,因为每一个IMF都是从原始信号与由极大值

包络和极小值包络得到局部均值的差值得到的.
在实际分析过程中,不可能严格按照IMF的

定义去分解,因此需要一个判据判断其合理性,
现在普遍采用的判据为前后两个h(t)的标准差:

sd=∑
T

t=0

hi(k-1)(t)-hi(k)(t)
hi(k-1)(t

æ

è
ç

ö

ø
÷

)
2

(2)

式中,下标i为当前分析的是第i阶IMF分量;k
为重复的次数;T 为离散信号序列的总时间长度.
通常sd 取为0.2~0.3.

对于复杂信号中非常靠近的频率成分,由于

sd 的取值在很大程度上取决于经验,使得分解出

的IMF分量与信号实际的构成分量之间存在一

定的误差,导致EMD不易将其分解为相互独立

的IMF分量.若对这种IMF再进行Hilbert谱分

析,得到的时频分布会与实际情况不一致.对此 ,
短时傅里叶变换在兼顾时间分辨率的情况下也无

能为力,而小波变换在选择合适的分解尺度时虽

能将其分开,但同时得到的无用谐波也更多.为了

降低EMD分解误差的影响,建立一个PNN网络

对IMF进行时变参数分析.PNN的输入和连接

权函数均可为一个时变过程,并在传统神经元空

间聚合运算的基础上,增加一个时间聚合算子,使
过程神经元的聚合运算和激励作用能同时反映输

入信号的空间和时间效应[4-5].
设PNN的输入为x(t),输出为y(t),其中

x(t),y(t)∈C[0,T].考虑一个4层结构的PNN
模型:输入层有n个节点,用于完成x(t)的输入;
第1隐层为过程神经元隐层,由m 个节点组成,
完成对x(t)在空间上的加权聚合和时间过程的

聚合运算;第2隐层为非时变一般神经元,有L
个节点,完成第1隐层输出的空间加权聚合运算;
最后为输出层,完成网络的输出.网络的拓扑结构

如图1所示.

图1 4层过程神经网络拓扑结构

根据图1所示可知第1隐层的输出为
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y1j =
æ
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çf ∑
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i=1∫
t

0
ωij(τ)xi(t)dτ-θ1
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ø
÷j (3)

式中,y1j 为第1隐层第j个过程神经元的输出;

ωij(t)为输入层与第1隐层的时变连接权函数;θ1j
为第1隐层第j个过程神经元的输出阈值;t∈
[0,T]为采样时间;f为第1隐层的激励函数.

根据第1隐层的输出,可得第2隐层的输出

为

y2l =
æ

è
çg ∑

m

j=1
vjly1

j -θ2
ö

ø
÷l (4)

式中,y2l 为第2隐层第l个神经元的输出;vjl为

第1隐层第j个过程神经元与第2隐层第l个神

经元的连接权函数;θ2l 为第2隐层第l个神经元

的输出阈值;g为第2隐层的激励函数.
根据第2隐层的输出可得网络的输出为

y(t)=
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式中,y(t)为神经网络的输出;μl 为输出层与第2
隐层第l个神经元的连接权函数;θ3 为输出层神

经元的输出阈值;h为输出层的激励函数.当网络

各层的激励函数为线性传递函数、输出阈值为0
时,将ωij(t)表示为基函数展开的形式:

ωij(τ)=∑
R

r=1
ωr

ijbr(τ) (6)

式中,ωr
ij为相对于br(τ)的输入层与第1隐层的连

接权.将其代入式(5)可得

y(t)=∑
L

l=1
μl∑

m

j=1
vjl∑

n

i=1∫
t

0∑
R

r=1
ωr

ijbr(τ)xi(t)dτ

(7)

令 ai(t)=-∑
L

l=1
∑
m

j=1
μlvjl∫

t

0∑
R

r=1
ωr

ijbr(τ)dτ

则 y(t)=-∑
n

i=1
ai(t)xi(t) (8)

若系统真实输出为ŷ(t),误差为ε(t),则

ŷ(t)=y(t)+ε(t)=-∑
n

i=1
ai(t)xi(t)+ε(t)

(9)
式(9)为一个n 阶时变 AR(Autoregressive)模
型,由此可知只要将待建立时变参数模型的输入

信号作为训练样本,投射到以时变权函数基展开

的神经网络进行训练,即可用网络稳定后所得的

权重来计算其时变AR模型的参数.类似平稳情

况,时变AR参数模型谱可用 Wold-Crammer进

化谱来定义[6].根据AR模型传递函数和已知输

入白噪声的功率可得出该非平稳信号的时变功率

谱:

s(f,t)= Δtσ2(t)

1+∑
n

i=1
ai(t)exp(-j2πifΔt)

2

(10)
式中,σ(t)为时变AR模型激励白噪声W(t)的平

均功率,由于W(t)是神经网络的误差ε(t)的输

出,即W(t)=ε(t),由此可以估计σ(t).
一般来说,模型的阶次预先是不知道的.对非

平稳随机信号模型阶次的确定,目前还没有很成

熟的方法.文献[7]分析了 AIC准则应用的充分

条件,并基于这些充分条件,研究 AIC准则在非

平稳随机信号模型阶次的确定方面的应用问题,
得出这些问题和参数估计及它们的渐进常态是一

致的.因此对时变模型的定阶拟采用AIC准则.

2 仿真计算

3个非线性调幅信号的叠加方程为

z=(1+t+t2)(sin80πt+
sin44πt+sin40πt) (11)

图2 仿真信号、各阶IMF及残余项

在3个非线性调幅信号中有两个信号的频率非常

接近.对该信号采样(采样率为100Hz,采样长度

为512)后用EMD进行分解得到图2.从图2可

以看出仿真信号经EMD分解后得到三阶IMF
和残余项,分别记为IMF1,IMF2,IMF3及残余

项.其中IMF1是标准的IMF分量,只含有一个

单分量信号,它对应40Hz的非线性调幅分量;

IMF2是典型的非标准IMF分量,为由两个频率

很接近的单频信号形成的拍频信号.由于IMF2
不满足 Hilbert谱分析对IMF的要求,即任意时

刻只有一个瞬时频率.为了克服上述错误,运用

PNN自回归模型,根据 AIC准则选取时变 AR
模型为六阶,神经网络结构中的隐层单元总数可
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以按照由AR模型的阶次p 的两倍来确定[8](时
间基函数选用三阶勒让德基)对每个IMF分别进

行时变参数分析,并以此确定IMF的时变自功率

谱密度,然后根据各分量的局部正交性对所有分

量的时变自功率谱密度通过叠加进行重构,得到

如图3所示的时变自功率谱密度.图3较为准确

地描述了仿真信号能量的时频分布,从图3中可

明显看出在20,22和40Hz处有3个信号分布,

20和22Hz的信号能量的幅值基本相同且大小

相当于40Hz处信号能量的一半.

图3 仿真信号的PNN时频谱

3 实例应用

对某型航天器飞行过程中采集到振动信号,
采用EMD方法进行分解,共得到十三阶IMF分

量和一个残余项,这里只列出了前三阶IMF分量

和残余项如图4所示.从图4中可以看出,各阶

图4 原始信号、前五阶IMF及残余项

IMF分量包含了不同的时间尺度,使得信号的特

征在不同的分辨率下显露出来.同时,从图4中还

可以看出,EMD也是一种主成分提取法,分解结

果中前面的几个IMF分量包含了原始信号的主

要信息.但是分解出的IMF并非全是只包含一个

单分量信号的标准IMF,而是含有多个单分量信

号的非标准IMF.这种情况在前二阶IMF分量中

表现的特别明显.对前二阶IMF分量,运用二十

阶PNN自回归模型(时间基函数选用三阶勒让

德基)进行时变参数分析,得到各阶IMF分量的

时变自功率谱密度如图5和6所示.从图中可以

看出,振动信号的能量主要集中在230到260Hz
的频段.此频段信号的能量随时间动态变化的趋

势得到了比较清晰的显示.可见该频段振动信号

与激励信号有很强的相关性,根据振动力学系统

响应和激励的关系可知,系统的激励信号能量也

主要集中在该频段,动态变化也和振动响应信号

一致.而130Hz处的信号,在初始阶段有较强的

能量显示,但随着时间的推移能量减少.由此可知

该信号可能是一个干扰信号.

图5 一阶IMF的PNN时频谱

图6 二阶IMF的PNN时频谱

图7 前三阶IMF叠加的PNN时频谱

  根据IMF分量的局部正交性,对前三阶IMF
分量的时变自功率谱密度通过叠加进行重构,得
到如图7所示的时变自功率谱密度.将其与分段

短时傅里叶变换所得功率谱图8进行比较.可以

看出,两者都描述了信号的时频特性,信号能量随
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时间变化的规律基本一致.但是图8中存在较大

干扰项,以及较大的噪音能量分布,低频部分的信

号不明显,而且谱分辨率明显不如图7.由此表明

利用PNN估计时变AR模型参数和时变功率谱

的方法是有效的.该方法直接使用信号数据,避免

了相关估计计算,因而减小了计算工作量,提高了

计算精度.它可根据实际情况调整PNN神经网

络的隐层数和神经单元数,使得可以利用较少的

内存对数据量很大的信号进行分析.

图8 短时傅里叶变换功率谱

4 结 束 语

通过仿真,对于多个频率接近的非线性调幅

信号叠加的情况,用基于经验模态分解方法的多

分量过程神经元网络对信号进行分析,取得了较

好的效果,该方法有效地避免了把包含多个单分

量信号的IMF 近似为单分量信号所带来的问题,
提高了频率分辨率,减少了随机误差.
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