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Abstract
In this paper, an improved LMD algorithm is proposed to solve the problem of sliding step selection in Local Mean mode 
Decomposition (LMD). In this paper, the key evaluation index is constructed based on the amplitude-frequency characteristics of 
the signal, and the threshold segmentation is performed by Otsu method, and the adaptive sliding step length strategy is constructed. 
With the proposed sliding step size adaptive selection strategy of signal amplitude-frequency characteristics, suitable sliding step 
size can be selected according to different signal characteristics. The experimental results show that the improved LMD method 
can effectively solve the problem of step size selection, and the Decomposition performance is better than Variational Mode 
Decomposition (VMD).

Keywords
LMD; Vibration signal mode decomposition; Adaptive sliding step size; Otsu
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摘　要

本文针对局部均值模态分解（Local Mean Decomposition，LMD）在应用中存在的滑动步长选择问题，提出了一种改进的
LMD算法。本文基于信号幅频特性构建关键评价指标，并通过大津法（Otsu）进行阈值分割，构建滑动步长的自适应策
略。随着信号幅频特性的滑动步长自适应选择策略的提出，实现了针对不同信号特性选择合适的滑动步长。实验结果表
明，改进后的LMD方法有效解决了步长选择问题，并在分解性能上优于变分模态分解（Variational Mode Decomposition，
VMD）。
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1 引言

振动信号作为滚动轴承寿命预测的重要依据，其退化

特征经常用于轴承的寿命预测，合适的信号分解方法对于退

化特征的准确提取具有重要影响 [1-3]。滚动轴承振动信号具

有非平稳、非线性的特点 [4-5]，国内外学者围绕上述特点提

出了众多的信号分解方法，如短时傅里叶变换 [6]（STFT）、

小波包分析 [7]（WPT）、经验模态分解 [8]（EMD）以及局

部均值模态分解 [9]（LMD）等；

LMD 分解结果和分解速率与滑动步长相关。不同的步

长对均值线段和包络线段具有不同的平滑效果。滑动平均步

长选择较大值时，通过少量的平滑操作即可获取局部均值线

段和局部幅值线段的大致趋势信息，计算效率较高，但会造

成局部细节信息丢失。随着滑动平均步长取值逐渐变小，信

号的局部细节特征能够更完整地保留下来，但平滑迭代次数

会增加，计算效率降低，同时不利于抑制随机误差。为了平

衡 LMD 算法的分解效果和计算效率，目前多采用固定的滑

动平均步长。Smith 使用滑动平均法（MA）并以极值点间

最大距离的三分之一作为滑动步长进行平滑运算 [10]。Zhang

等通过线性插值、有理插值、三次样条插值、三角基样条插

值等替代 MA，得到局部均值函数和包络估计函数 [11-14]。利

用这些插值方法更改平滑方式跳过了选择步长的操作，但是

这些插值方法需要较高的插值节点密度且容易出现过包络

和欠包络。张亢对不同步长的平滑效果进行了研究，发现当

步长减小到一定长度情况下继续减小步长对结果精度提升

很小，只会增加平滑过程计算量，并提出以相邻极值点间距

离的平均值作为滑动步长 [15]。陈建营提出以相邻极值点最

大值的黄金分割点较小部分作为滑动步长 [22]。虽然优化后

的滑动平均步长在平衡 LMD 算法的分解效果和计算效率方
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面取得了一定的效果，但固定的步长缺乏对振动信号振幅和

频率多变性的充分考量。如何设计充分适应振动信号振幅和

频率多变性的滑动步长，进一步提升 LMD 算法的分解效果，

还有待进一步研究。

综上所述，为了抑制滑动平均步长选择对 LMD 分解结

果的影响，本文提出了一种改进的 LMD 算法。针对滑动步

长选择问题，提出一种自适应步长选择方法，构建了基于信

号幅频特性的判定指标，并通过大津法进行阈值分割，针对

不同信号特性选择最合适的滑动步长。

2 LMD 原理

局部均值模态分解方法是将信号分解为若干个纯调频

信号与包络信号的乘积和一个残余分量，旨在反映分解信号

的时频分布。具体的 LMD 分解流程如下。

①确定振动信号 ( )X t 中所有的极值点 in ，计算相邻局

部极值点的平均值 im 和包络估计值 ia ：
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②选择合理的滑动步长 s ，将相邻的局部极值 im 和局

部包络估计值 ia 平滑处理，得到局部均值函数 11( )m t 和包络

估计函数 11( )a t 。
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③ 11( )h t 从原信号 ( )X t 中分离得到 11( )h t ：

11 11( ) ( ) ( )h t X t m t= −                           （4）

④将 11( )h t 解调得到 11( )s t ：
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⑤对解调函数 11( )s t 重复步骤（1）~（4），直到包络

估计值 1( 1) ( ) 1na t+ = ，此时 1 ( )ns t 是纯调频信号。过程如式（6）、
式（7）所示：
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⑥所有包络估计函数 11 12 1( ( ), ( ), , ( ))na t a t a tL 的乘积构成

包络信号：
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⑦将 1( )a t 与 1 ( )ns t 相乘，得到第 1 个 1( )PF tδ ：

1 1 1( ) ( ) ( )PF nt a t s tδ =                           （9）

⑧将得到的第一个分量 1PF 从原信号 ( )X t 中分离，得

到残差信号 1( )u t 。此时残差信号再作为原信号，重复步骤 
（1）~（7），直到最后一个残差信号变为单调函数时停止。

如式（10）所示：
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⑨ LMD 分解结束， ( )X t 被分解成 K 个 PF 分量和一

个残余分量 ( )Ku t ，原始信号的重构信号为：
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3 自适应步长

根据第一章中 LMD 分解步骤 2 可知，滑动步长是信号

分解过程中的一个关键参数。传统 LMD 算法中，步长通常

被设定为常数，并依赖经验选择，这种做法在处理复杂轴承

信号时缺乏合理性。为此，本文提出了一种新的自适应步长

选择策略，以针对不同特性的信号选择合适的滑动步长。为

量化不同信号中蕴含的信息含量，本文基于信号的振幅和频

率特征构建了信号幅频特征指标，并借鉴图像处理中的大津

法（Otsu）进行阈值分割，结合阈值分割的分类结果，为不

同特性的信号选择最合适的滑动步长。

为了讨论不同步长与平滑结果的关系，本文分别取滑动

步长 maxd 、 max / 2d 、 max / 3d 、 max / 6d 、 max / 10d 、 max / 20d

对仿真信号 ( ) cos(10 ) 2sin(50 ) 3cos(200 )x t t t tπ π π= + + 进行

LMD 分解，得到的包络方波和局部均值方波如图 3.1（a）

和图 3.1（b）所示，不同滑动步长下的平滑次数如表 3.1 所示。

由图 3.1（a）和图 3.1（b）的平滑结果可以看出，随

着步长减小，包络方波和局部均值方波的波动性在不断增

强，体现出更多的局部特征，当减小到 max / 6d 时，波动性

虽有增加，但增加幅度减弱，但由表 3.1 可知，平滑次数却

有较大的幅度的增加。由 ( )x t 的 LMD 分解结果可看出，不

同的滑动步长会影响局部均值方波和包络方波的形状以及

平滑次数。

基于以上分析，本文提出一种基于信号幅频信息的自

适应步长选择方法。该方法选择信号的频率 f 和振幅 A 作

为关键指标，幅频特征值 c ，识别不同信号的特性，作为平

滑步长选择的依据，其定义如式（12）。

( ) ( ) ( ) ( )2 2c max( , )f A f A′ ′ ′ ′= + +             （12）

式（12）主要分为两部分，前半部分中的平方项可以
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避免信号的极性影响，而且平方项常用于表示信号的能量和

功率。通常滚动轴承中振幅范围为（0.001,1）mm，频率范

围为（10,10000）Hz，为了防止参数间数量级相差过大产生

精度失真问题，且保证 C 对于 f 和 A 的变化有相同的敏感

度。对 f 和 A 用离差标准化法进行归一化处理，将结果映

射到区间 [0,1] 得到 f ′、 A′ 。式中后半部分考虑到复杂信号

会使 f 和 A 呈现相反趋势变化，进而对 c 的影响产生中和，

故在后面加上了 ( ) ( )max( , )f A′ ′ ，除此之外考虑到高频或者
高幅信号可能含有特别信息选择了 max 函数。利用幅频特

征值 c 可将分析信号分为三类，通过式（13）实现滑动步长

确定。

图 2.1（a）  不同步长对包络方波 ai 平滑结果

图 2.1（b）  不同步长对均值方波 mi 平滑结果

表 2.1  不同步长对均值方波 mi 平滑次数

步长 dmax dmax/2 dmax/3 dmax/6 dmax/10 dmax/20

包络估计函数（平滑次数） 2 2 3 6 9 17

局部均值函数（平滑次数） 2 2 3 6 9 17
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式（13）中 Φ 为黄金分割比， ic 为第 i 个信号的幅频

特征值， Hc 是由高幅阈值 HA 和高频阈值 Hf 确定， Lc 是由

低幅阈值 LA 和低频阈值 Lf 确定。 HA 、 Hf 、 LA 、 Lf 是利

用 Otsu 算法求解两次类间方差分别获得， HA 和 LA 的类间

方差的计算公式为式（14）。别获得， HA 和 LA 的类间方差的计算公式为式（14）。

low2
low2

( ) ( )
( ( ) ( ))A high A

B A high A A

N T N T yA T A T
N x


 

 


（T）= （14）

式（14）中，N 为频谱成分数， low ( )AN T 为低幅频谱成分数， ( )high AN T 为高幅频谱成分数， ( )high AA T

为高幅信号的平均幅值， low ( )AA T 为低幅信号平均幅值。第一次 Otsu 算法得到 HA ，第二次 Otsu 算法得

到 LA 。同理可得到高频阈值 Hf 和低频阈值 Lf 。

4 实验验证
实验利用美国凯斯西储大学轴承实验室公开轴承数据集进行实验。实验轴承为 SKF6205 型单列深沟球

轴承，实验中的故障信号是利用电火花加工技术在外滚道引入了 0.178mm 的故障。试验采样频率为

48000Hz，电机转速为 1797r/min。

4.1 自适应步长效果分析

为了验证自适应步长在 LMD 分解的平滑过程中的有效性，分别计算了 LMD 分解后的 ih 函数和 is 函数。

图 3.3.1 中图（a）、图（c）为本文方法选择步长平滑所得，图（b）、图（d）为原始的 d/3 步长平滑所得。

对比图（a）、图（b）可知，本文方法平滑得到的 hi 的局部特征细节得到保留，可以防止 hi 局部细节的

丢失。对比图（c）、图（d）可知，本文方法本文平滑得到的 si 中波峰更多，意味着 si保留的信息更多，

可以为后续分解运算提供更多有用信息。

（a） 自适应步长方法下平滑后 hi 变化曲线 （b） 传统 LMD 方法下平滑后 hi 变化曲线

（14）

式（14）中，N 为频谱成分数， low ( )AN T 为低幅频谱成

分数， ( )high AN T 为高幅频谱成分数， ( )high AA T 为高幅信号的

平均幅值， low ( )AA T 为低幅信号平均幅值。第一次 Otsu 算

法得到 HA ，第二次 Otsu 算法得到 LA 。同理可得到高频阈

值 Hf 和低频阈值 Lf 。

4 实验验证

实验利用美国凯斯西储大学轴承实验室公开轴承数据

集进行实验。实验轴承为 SKF6205 型单列深沟球轴承，

实验中的故障信号是利用电火花加工技术在外滚道引入了

0.178mm 的故障。试验采样频率为 48000Hz，电机转速为

1797r/min。

4.1 自适应步长效果分析
为了验证自适应步长在 LMD 分解的平滑过程中的有效

性，分别计算了 LMD 分解后的 ih false 函数和 is false 函数。

图 3.3.1 中图（a）、图（c）为本文方法选择步长平滑所得，

图（b）、图（d）为原始的 d/3 步长平滑所得。对比图（a）、

图（b）可知，本文方法平滑得到的 hi 的局部特征细节得到

保留，可以防止 hi 局部细节的丢失。对比图（c）、图（d）

可知，本文方法本文平滑得到的 si 中波峰更多，意味着 si

保留的信息更多，可以为后续分解运算提供更多有用信息。

  

              （a） 自适应步长方法下平滑后 hi 变化曲线                （b） 传统 LMD 方法下平滑后 hi 变化曲线
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                 (c)  自适应步长方法下平滑后 si 变化曲线                         (d)  传统 LMD 方法下平滑后 si 变化曲线

图 3.1.1  LMD 分解部分过程函数对比
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为了验证自适应步长相较于其他步长在分解效果上的

优越性，我们计算了不同滑动步长下 LMD 分解各分量的相

关系数和分解误差，实验结果如图 3.1.2 所示，在图 3.1.2 中，

绿色柱体表示相关系数，黄色柱体表示分解误差。通过对比

图中不同步长下的分解情况可知，自适应步长下分解的四个

分量均得到了完整的分解，且前三个分量的相关系数显著高

于其他步长下的结果，同时残余分量的分解误差较高。虽然

步长为 dmax/6 时的残余分量分解误差高于自适应步长下的

结果，但其残余分量的相关系数明显高于自适应步长的结

果，这表明在 dmax/6 下的分解并不彻底。综合各分量的分

析结果，自适应步长下的分解效果最佳。

图 3.1.2  不同步长下 LMD 分解各分量结果对比

4.2 改进 LMD 算法分解性能对比分析
为了验证本文提出的改进 LMD 算法在分解性能上的优

越性，本文利用西储大学的轴承数据集，并与 VMD 算法的

分解结果进行了对比。两种方法的分解结果分别如图 3.2（a）

和3.2（b）所示。从图中两种分解情况下的模态分量可以看出，

改进后的 LMD 分解结果在每一阶段都有明显的简化，逐步

提取出了有效信息，且残余分量呈现出单调性，符合 LMD

算法的理论预期，表明分解较为彻底。而 VMD 算法的结果

则在第二个分量之后才开始显著简化，且残余分量甚至比前

一个分量更为复杂，显示出分解不够完全。为了更加直观地

对比两种方法的优劣，本文在信号分解过程中，同时计算了

LMD 算法和 VMD 算法分解结果的相关性和分解误差，计

算结果见表 3.1。

对比表 3.1 可知，在本文方法改进分解结果 PF 分量 1

的相关系数更大，蕴含有效信息更多。对于其他有效分量

PF2、PF3 而言，VMD 的分解结果的相关系数更高，而且

在 VMD 分解结果中 PF2 的相关系数甚至大于 PF1，而且

VMD 残余分量相关性较高，前一次未分解完全的信息带到

了后续的分解结果，说明 VMD 分解结果不彻底。除此之外，

VMD 分解结果中残余分量的分解误差较低与有效分量的分

解误差接近，也佐证了 VMD 分解不够彻底，模态混叠明显。

综上所述，VMD 分解结果中部分有效分量相关性更高，但

是这是由于 VMD 分解不够彻底引起的模态混叠，本文方法

改进后的 LMD 更优，分解得更加彻底，分解结果更可靠。
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                              （a）本文方法改进后的分解情况                                                       （b）VMD 分解情况

图 3.2 改进 LMD 与 VMD 对比

表 3.1 改进后的 LMD 与 VMD 算法分解分量的相关系数与分解误差

改进后 LMD 改进前 LMD

PF 分量 相关系数 分解误差 PF 分量 相关系数 分解误差

PF 分量 1 0.9647 0.2335 PF 分量 1 0.5779 0.2323

PF 分量 2 0.0073 0.3603 PF 分量 2 0.7787 0.1406

PF 分量 3 0.005361 0.3500 PF 分量 3 0.4621 0.2667

PF 分量 4（残余分量） 0.0006 0.9375 PF 分量 4（残余分量） 0.1818 0.3369
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5 结论

为了改善 LMD 算法的分解性能，本文从平滑步长的选

择方面对 LMD 算法进行了改进，具体内容如下：

①本文研究发现，在 LMD 算法中，固定滑动步长无法

有效满足不同信号的平滑计算需求。面向滑动步长选择问

题，本文基于信号频率和振幅设计了幅频特征值，并应用大

津法完成阈值分割，制定出完整的自适应步长选择策略，克

服了固定步长在不同信号平滑计算中的局限性。

②以相关系数、分解误差以及延拓极值与真实值的误

差作为评价指标的对比实验结果表明，基于信号频率和振幅

特征建立的滑动步长自适应选择方法，在保证算法计算效率

的同时，有效改善了 LMD 信号分解分量的性能。
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