
􀅰信息技术􀅰 谢棕ꎬ等􀅰基于参数优化 ＶＭＤ和多尺度排列熵的齿轮故障诊断

基金项目:福建省自然科学基金项目(２０１９Ｊ０５０２４)
第一作者简介:谢棕(１９９７—)ꎬ男ꎬ江西吉安人ꎬ硕士研究生ꎬ研究方向为故障诊断ꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ.ｃｎｋｉ.ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２１.０６.０３０

基于参数优化 ＶＭＤ 和多尺度排列熵的齿轮故障诊断

谢棕ꎬ张丽萍

(福州大学 机械工程及自动化学院ꎬ福建 福州 ３５０１０８)

摘　 要:针对齿轮故障特征在单一尺度难以全面提取的问题ꎬ提出一种基于参数优化的变分模

态分解和多尺度排列熵的齿轮故障诊断方法ꎮ 利用改进的蝙蝠算法对变分模态分解中的参数

Ｋ 和 α 进行全局寻优ꎬ以局部极小包络熵作为适应度值ꎬ搜寻 Ｋ 和 α 的最优组合ꎮ 经 ＶＭＤ 分

解得到既定的若干 ＩＭＦ分量ꎬ分别计算其相应的多尺度排列熵ꎬ构建故障特征向量ꎬ输入到极

限学习机进行训练和识别ꎬ进而实现齿轮的故障诊断ꎮ 实验表明ꎬ该方法具有非常好的分类性

能ꎬ故障诊断效果显著ꎮ
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０　 引言

齿轮及齿轮箱作为机械设备常用的调节转速和传递

转矩的旋转机械设备ꎬ不仅能够传递较大的功率和载荷ꎬ
而且具有较好的可靠性[１] ꎮ 但是在高精度的切削加工

中ꎬ当齿轮在变转速、变载荷等复杂工况下工作ꎬ极易受到

损伤、产生磨损、断齿等情况ꎬ使得加工精度大打折扣ꎮ 因

此ꎬ齿轮的状态监测和故障诊断变得尤为重要ꎮ
齿轮的故障信号多为非线性、非平稳信号ꎮ 经验模态

分解(ＥＭＤ)和集合经验模态分解(ＥＥＭＤ)在分析非线性、
非平稳信号时具有良好的优越性ꎬ但是存在严重的端点效

应和模态混叠问题[２] ꎮ 基于此ꎬＤＲＡＧＯＭＩＲＥＴＳＫＩＹ Ｋ[３]

在 ２０１４年提出一种自适应、非递归模式的信号分解方

法———变分 模 态 分 解 ( ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ＶＭＤ)ꎬ它很好地解决了 ＥＭＤ算法存在的问题ꎬ并且具有

更坚实的数学理论基础ꎮ 但 ＶＭＤ算法在分解过程中会

同时受分解参数 Ｋ 和惩罚因子 α 这两个参数的影响ꎮ 因

此ꎬ如何快速、准确地确定这两个参数是研究的重点ꎮ 刘

长良等[４]提出一种观察中心频率的方法确定分解参数 Ｋ
值ꎬ当开始出现中心频率相近时ꎬ认为出现了过分解ꎬ以此

来确定 Ｋ 值ꎬ但却忽略了惩罚因子 α 对分解结果的影响ꎮ
瞿红春等[５]利用手动寻优对 ＶＭＤ 参数进行优化ꎬ先假定

α 不变ꎬ不断寻优 Ｋ 值使得包络熵最小ꎬ再将此 Ｋ 值设为

定值ꎬ不断寻优 α 值使得包络熵最小ꎬ得出分解参数 Ｋ 和

惩罚因子 αꎮ 但这样得出的 Ｋ 和 α 并不是最优值ꎬ且工作

量巨大ꎮ 基于以上分析ꎬ本文提出以 ＩＭＦ 分量局部包络

熵最小为优化目标ꎬ利用改进的蝙蝠算法优化 ＶＭＤ 分解

参数 Ｋ 和惩罚因子 αꎬ进而得到最优的分解参数ꎬ通过计

算 Ｋ 个 ＩＭＦ 分量的多尺度排列熵(ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ
ｅｎｔｒｏｐｙꎬ ＭＰＥ)构造故障特征向量ꎬ输入到极限学习机

(ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＥＬＭ)进行训练和识别ꎬ进而实

现齿轮的故障诊断ꎮ
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１　 参数优化 ＶＭＤ

１.１　 ＶＭＤ 原理

ＶＭＤ分解是一种非递归模式的信号分解方法ꎬ通过

迭代搜寻约束变分模型最优解ꎬ将输入信号 ｆ 分解成 ｋ 个

离散的模态 ｕｋ( ｔ)ꎬ使得每个模态的估计带宽之和最小ꎬ约
束条件为各模态之和等于输入信号 ｆꎮ

构造相应的约束变分模型如下:

ｍｉｎ
{ｕｋ}ꎬ{ｗｋ}

∑
ｋ
Əｔ δ( ｔ) ＋ ｊ

πｔ( ) ∗ｕｋ( ｔ)[ ] ｅ －ｊωｋｔ
２

{ }
ｓ.ｔ.∑

ｋ
ｕｋ ＝ ｆ

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

其中: ｕｋ{ } ＝{ｕ１ꎬ􀆺ꎬｕｋ}ꎬ表示分解得到的 ｋ 个模态函数ꎻ
ｗｋ{ } ＝{ｗ１ꎬ􀆺ꎬｗｋ}ꎬ表示各模态分量的中心频率[６] ꎮ

为求解式(１)的最优解ꎬ引入拉格朗日乘法算子 λ( ｔ)
以及二次惩罚因子 αꎬ将约束性变分问题变为非约束性变

分问题ꎮ λ( ｔ)让约束条件保持严格性ꎬα 能充分减少高斯

噪声对信号的干扰:

Ｌ({ｕｋ}ꎬ{ω ｋ}ꎬλ)＝α∑
ｋ
Əｔ δ( ｔ) ＋ ｊ

πｔ( )∗ｕｋ( ｔ)[ ]ｅ －ｊωｋｔ
２

＋

ｆ( ｔ) －∑
ｋ
ｕｋ( ｔ)

２ ＋ ‹λ( ｔ)ꎬｆ( ｔ) －∑
ｋ
ｕｋ( ｔ)› (２)

利用交替方向乘子算法不断迭代更新各个模态及其

中心频率[７] ꎬ寻求式(２)的靶点ꎮ 具体实现算法如下(ｎ
为迭代次数):

１)初始化{ｕ１ｋ}、{ω１ｋ}、λ１ 和 ｎꎮ
２)迭代 ｋ＝ １ ∶ Ｋ 并更新各模态信号 ｕｋ 和中心频率

ωｋꎬｉ∈[１ꎬＫ]ꎮ
更新 ｕｋ:

ｕ
∧ｎ＋１

ｋ (ω) ＝
ｆ
∧
(ω) －∑

ｉ < ｋ
ｕ
∧ｎ＋１

ｉ (ω) －∑
ｉ > ｋ

ｕ
∧ｎ

ｉ(ω) ＋ λ
∧ ｎ(ω)
２

１ ＋ ２α (ω － ω ｎ
ｋ) ２

(３)
更新 ωｋ:

ω ｎ＋１
ｋ ＝
∫∞
０
ω ｕ

∧ｎ＋１
ｋ (ω)

２
ｄω

∫∞
０

ｕ
∧ｎ＋１

ｋ (ω)
２
ｄω

(４)

３)根据下式更新 λꎬΓ 为更新因子

λ
∧ ｎ＋１(ω) ＝ λ

∧ ｎ(ω) ＋ Γ[ ｆ
∧
(ω) －∑

ｋ
ｕ
∧ｎ＋１

ｋ (ω)] (５)

４)若满足下方收敛条件则停止迭代ꎬ否则重复 １)、
２)ꎬε 为>０的正数ꎮ

∑
ｋ
( ｕｎ＋１

ｋ － ｕｎ
ｋ
２
２ ｕｎ

ｋ
２
２) < ε (６)

结束迭代ꎬ得到 Ｋ 个 ＩＭＦ分量ꎮ

１.２　 改进蝙蝠算法

蝙蝠算法(ｂａｔ ａｌｇｏｒｉｔｈꎬ ＢＡ)是由英国学者 ＹＡＮＧ Ｘ
Ｓ[８]在 ２０１０年提出的一种群智能优化算法ꎮ ＢＡ算法把求

解问题目标函数的适应度值度量成蝙蝠个体所处位置的

优劣ꎮ 最优解类比蝙蝠的猎物ꎬ脉冲响度和频率的变化在

一定程度上表明与最优解的靠近程度ꎮ
在 ＢＡ 算法中ꎬ搜索频率、位置和速度的更新公式

如下:
ｆｉ ＝ ｆｍｉｎ＋( ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ)β (７)
ｖｔ＋１ｉ ＝ ｖｔｉ＋(ｘｔｉ－ｘ∗) ｆｉ (８)

ｘｔ＋１ｉ ＝ ｘｔｉ＋ｖｔ
＋１
ｉ (９)

其中:ｆｉ、 ｆｍａｘ、 ｆｍｉｎ分别表示第 ｉ 只蝙蝠当前时刻发出的声

波频率以及声波频率的最大值与最小值ꎻβ∈[０ꎬ１]的随

机数ꎻｘ∗表示当前最优位置ꎮ
在局部搜索中ꎬ如果一个蝙蝠选择了一个最优解ꎬ那

么将在此最优解附近随机产生一个新解:
Ｘｎｅｗ ＝Ｘｏｌｄ＋εＡｔ (１０)

其中:Ｘｏｌｄ为从当前最优解中选择的一个解ꎻＡｔ 为 ｔ 时刻所

有蝙蝠响度的平均值ꎻε 是[－１ꎬ １]的一个随机数ꎮ
蝙蝠脉冲的响度 Ａｉ 和速率 ｒｉ 通过下式计算:

Ａｔ＋１
ｉ ＝αＡｔ

ｉ (１１)
ｒｔ＋１ｉ ＝ ｒ０ｉ(１－ｅ

－γｔ) (１２)
其中:α 和 γ 是常数ꎬ并且 ０<α<１ꎬγ>０ꎮ 响度 Ａｉ 和速率 ｒｉ
的持续迭代更新表明与最优解的靠近程度ꎮ

蝙蝠算法能够在算法运行的前期通过将全局优化转

换到局部优化来实现算法的快速收敛ꎬ这同时也会导致该

算法过早地处于停滞阶段ꎮ 为改善这样的问题ꎬ本文在速

度更新公式 ( ８)中引入了线性递减惯性权重 ω ( ｋ)的
概念:

ｖｔ＋１ｉ ＝ω(ｋ)ｖｔｉ＋(ｘｔｉ－ｘ∗) ｆｉ (１３)
ω(ｋ)＝ ｗｍａｘ(ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ)(Ｔｍａｘ－ｋ) / Ｔｍａｘ (１４)

其中:ωｍａｘ为初始惯性权重ꎻωｍｉｎ为迭代至最大次数时的惯

性权重ꎻｋ 为当前迭代次数ꎻＴｍａｘ为最大迭代次数ꎮ 查阅相

关文献知ꎬωｍａｘ ＝ ０.９ꎬωｍｉｎ ＝ ０.４ 时算法性能最好[９] ꎮ 迭代

初期较大的初始惯性权重使算法保持了较强的全局搜索

能力ꎬ而迭代后期较小的惯性权重有利于算法进行更精确

的局部搜索ꎮ

１.３　 ＶＭＤ 参数优化

ＶＭＤ分解前ꎬ需要预先设定分量个数 Ｋ 和惩罚因子

α 的值ꎮ Ｋ 和 α 的取值不同ꎬ会有不同的分解结果ꎮ Ｋ 值

过小ꎬ会造成模态混叠ꎻＫ 值过大ꎬ会产生虚假分量ꎮ α 值

过小ꎬ各 ＩＭＦ分量的带宽越大ꎻα 值过大ꎬ各 ＩＭＦ分量的带

宽越小ꎮ 因此ꎬ如何确定合适的 Ｋ 和 α 的值是研究的关

键所在ꎮ
利用蝙蝠算法对 ＶＭＤ 进行参数优化时ꎬ需要选定一

个适应度函数ꎮ 本文采用 ＶＭＤ分解后的局部极小包络熵

作为蝙蝠算法的适应度函数ꎬ搜寻最优的 ＶＭＤ参数组合ꎮ
信号 ｐ ｊ 的包络熵 Ｅｐ 可以表示成:

Ｅｐ ＝ －∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｐ ｊ ｌｇ(ｐ ｊ) (１５)

ｐ ｊ ＝ ａ( ｊ)

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ａ( ｊ)

(１６)

ａ( ｊ) ＝ ｘ２( ｊ) ＋ ｘ
∧２( ｊ) (１７)

式中:ｐ ｊ 是 ａ( ｊ)的概率分布序列ꎻａ( ｊ)为信号 ｘ( ｊ)经过

Ｈｉｌｂｅｒｔ解调后得到的包络信号ꎮ
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改进 ＢＡ算法优化 ＶＭＤ参数步骤如下:
步骤 １　 ＢＡ算法基本参数初始化ꎮ 主要有种群大小

ｓｉｚｅｐｏｐ、最大迭代次数 ｍａｘｇｅｎ、参数 α 和 Ｋ 的搜索范围、最大

脉冲响度 Ａ０、最大脉冲速率 ｒ０、脉冲频率范围、音量的衰

减系数 α 以及搜索频率的增强系数 γꎮ
步骤 ２　 初始化种群ꎬ以局部极小包络熵作为适应度

函数求出一组最优的 α 和 Ｋꎮ
步骤 ３　 根据式(７)、式(１３)、式(９)不断迭代更新种

群的搜索脉冲频率、速度和位置ꎮ
步骤 ４　 生成均匀分布随机数 ｒａｎｄꎬ如果 ｒａｎｄ>ｒｉꎬ则对

当前最优解进行随机扰动ꎬ产生一个新的解ꎮ
步骤 ５　 如果计算出来的包络熵小于所得出的极小

包络熵ꎬ对最优的 α 和 Ｋ 以及最小的包络熵进行更新ꎬ然
后按式(１１)、式(１２)对响度和频率进行更新ꎮ

步骤 ６　 重复步骤 ３－步骤 ５ꎬ直至达到最大迭代次数

以及确定最小的包络熵值ꎬ得出最佳参数 α 和 Ｋꎮ

２　 多尺度排列熵

排列熵是由 ＢＡＮＤＴ Ｃ 等[１０]提出的一种衡量一维时

间序列复杂度的平均熵参数ꎬ常用来提取机械故障的特

征ꎮ 但齿轮及齿轮箱运转过程中的故障特征信息分布在

多尺度中ꎬ仅用单一尺度的排列熵进行分析ꎬ会遗漏其余

尺度上的故障特征信息ꎮ
针对排列熵的不足ꎬＣＯＳＴＡ Ｍ 等[１１]提出了多尺度排

列熵的概念ꎮ 多尺度排列熵是在排列熵的基础上将时间

序列进行多尺度粗粒化ꎬ然后计算不同尺度下粗粒化序列

的排列熵ꎬ具体计算过程如下:
１)假设有一段长度为 Ｎ 的时间序列 Ｘ ＝ { ｘｉꎬ ｉ ＝

１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}ꎬ对其进行粗粒化处理ꎬ得到粗粒化序列 ｙ( ｓ)ｊ :

ｙ( ｓ)ｊ ＝ １
ｓ ∑

ｊｓ

ｉ ＝ ( ｊ －１) ｓ＋１
ｘｉꎬ　 ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ[Ｎ / ｓ] (１８)

式中:ｓ 为尺度因子ꎻ[Ｎ / ｓ]表示取整ꎮ
２)对 ｙ( ｓ)ｊ 进行时间序列重构可得

Ｙｓ
ｌ ＝ {ｙ( ｓ)ｌ ꎬｙ( ｓ)ｌ＋τꎬ􀆺ꎬｙ( ｓ)ｌ＋(ｍ－１)τ} (１９)

式中:ｌ 表示第 ｌ 个重构的分量ꎻτ 表示延迟时间ꎻｍ 表示嵌

入维数ꎮ
３)将式(１９)得到的重构时间序列按升序排列可得

Ｓ(ｇ) ＝ ( ｊ１ꎬｊ２ꎬ􀆺ꎬｊｍ) (２０)
其中:ｇ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ(ｋ≤ｍ!)ꎮ Ｓ(ｇ)共有 ｍ! 种不同的排

列方式ꎬ但是按升序排列的概率为 ｍ! 中的一种ꎮ 计算每

一种符号序列出现的概率 Ｐｇ ＝ {ｇ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ}ꎬ∑
ｋ

ｇ ＝ １
Ｐｇ ＝

１ꎮ 此时时间序列{ｘ( ｉ)ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}按照 Ｓｈａｎｎｏｎ熵的

形式定义为

Ｈｐ(ｍ) ＝ －∑
ｋ

ｇ ＝ １
Ｐｇ ｌｎＰｇ (２１)

４)当 Ｐｇ ＝ １ / ｍ! 时ꎬ每种符号序列的概率都相等ꎬ此
时时间序列的复杂程度最高ꎬ排列熵最大ꎬ为 ｌｎｍ!ꎮ 为方

便表示ꎬ通常会将 Ｈｐ(ｍ)进行归一化处理ꎬ即
Ｈｐ ＝Ｈｐ(ｍ) / ｌｎ(ｍ!) (２２)

Ｈｐ 的取值范围为[０ꎬ１]ꎬＨｐ 的大小反映了时间序列

的复杂和随机程度ꎮ Ｈｐ 越大ꎬ说明时间序列越随机ꎬ反
之ꎬ说明时间序列越规则ꎮ

３　 算法流程

本文提出基于参数优化 ＶＭＤ 和多尺度排列熵的齿

轮故障诊断方法ꎬ具体步骤如下:
１)利用改进的蝙蝠算法优化 ＶＭＤ 分解参数 Ｋ 和惩

罚因子 αꎬ进而得到最优的分解参数ꎬ得到 Ｋ 个模态分量

ＩＭＦ１、ＩＭＦ２、􀆺、ＩＭＦＫꎮ
２)计算被选模态分量的多尺度排列熵ꎬ选取合适尺

度的排列熵值作为故障特征向量ꎮ
３)将故障特征向量输入到已经训练好的极限学习机

中进行训练和识别ꎮ
故障诊断流程如图 １所示ꎮ
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图 １　 齿轮故障诊断流程

４　 实验分析

４.１　 实验说明

为了验证本文所提方法的有效性ꎬ在实验平台下(图
２)ꎬ采集试验台减速箱齿轮不同状态下的实时振动信号ꎮ
齿轮减速箱型号为 ＪＺＱ２００ꎬ采样频率为 ８ ２００ Ｈｚꎮ 选择齿

轮正常、不平衡、松动、错位、断齿、裂痕这 ６种不同状态的

数据进行实验验证ꎮ

图 ２　 齿轮实验平台

４.２　 故障特征提取

以减速箱齿轮出现裂痕为分析对象ꎬ本文在以下的实

验中选取的蝙蝠算法参数均为:ｓｉｚｅｐｏｐ ＝ ３６ꎬ参数 α 和 Ｋ 的

搜索范围 ｌｏｗ ＝[１ ５００　 ３]ꎬｈｉｇｈ ＝ [２ ５００　 ８]ꎬ速度 ｖ 的范

围为[－１００　 １００]ꎬＡ０ ＝０.５ꎬｒ０ ＝０.２５ꎬ脉冲频率范围[０　 １]ꎬ
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α＝ ０.８ꎬγ ＝ ０.５ꎮ 蝙蝠算法不同参数组合的优化如表 １
所示ꎮ

表 １　 蝙蝠算法不同参数组合的优化

ｓｉｚｅｐｏｐ 迭代次数 (αꎬＫ) 最小包络熵

１８ １１０ (２ ３８７ꎬ６) ５.５４２ ４

１８ １００ (２ ４５３ꎬ６) ５.５４７ ２

１８ ９０ (１ ９７５ꎬ７) ５.５５３ ２

３６ ８０ (１ ７３０ꎬ７) ５.５４６ ２

３６ ７０ (２ ４５３ꎬ６) ５.５４７ ２

３６ ６０ (２ ４７４ꎬ６) ５.５４１ ５

５４ ５０ (１ ７１６ꎬ７) ５.５４５ ３

５４ ４０ (２ ３９７ꎬ６) ５.５４３ ３

５４ ３０ (１ ６６０ꎬ７) ５.５４３ ７

　 　 图 ３为局部极小包络熵值随寻优迭代次数变化曲线ꎬ
优化结果如表 ２所示ꎮ
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图 ３　 寻优迭代图

表 ２　 优化结果

迭代次数 Ｋ (αꎬＫ) 最小包络熵

６０ ６ (２ ４７４ꎬ６) ５.５４１ ５

　 　 作为对比ꎬ同时采用手动寻优的方法来求解最优的

(Ｋꎬα)的值ꎮ ＶＭＤ 参数设置如下:初始化 ａｌｐｈａ ＝ ２ ０００ꎬ
ｔａｕ ＝ ０ꎬＤＣ＝ ０ꎬｉｎｉｔ ＝ １ꎬｔｏｌ ＝ ｌｅ－７ꎮ

表 ３　 不同 Ｋ 值下的包络熵值

Ｋ 值 包络熵值

Ｋ＝ ３ ５.８５７ ０ ６.２４８ ８ ６.２０７ ５ — —

Ｋ＝ ４ ５.８００ ５ ６.１２８ ６ ５.９９４ ５ ６.５６６ ６ —

Ｋ＝ ５ ５.７１６ ６ ６.１４９ ８ ５.７５３ ５ ５.９３２ ６ ６.５３１ ４

Ｋ＝ ６ ５.７０３ ７ ６.０５３ ２ ５.６３３ ６ ５.７２２ ８ ６.３００ ８

Ｋ＝ ７ ５.６８５ ２ ５.７６１ ５ ５.５５４ ２ ５.８３２ ９ ６.６５６ ２

Ｋ＝ ８ ５.６８１ ４ ５.７３０ １ ５.５８８ ６ ５.８２８ ７ ６.５４２ ２

　 　 由于篇幅原因ꎬ上述表格每个 Ｋ 值仅陈列 ５个极小包

络熵值ꎬ观察到最小的包络熵值仅为 ５.５５４ ２ꎮ 对比蝙蝠

算法的迭代寻优结果ꎬ通过手动寻优求得的最小包络熵值

并不理想ꎮ
综合分析ꎬ改进蝙蝠算法迭代寻优的最优参数 Ｋ ＝

６ꎬα＝ ２４７ ４ꎮ 选取裂痕齿轮一组数据中的 ４ ５００ 个样本

点进行 ＶＭＤ 分解ꎬ得到 ６ 个 ＩＭＦ 分量ꎬ分解结果如图

４所示ꎮ

     ��%��

0 1 500 3 000 4 500
-0.05

0
0.05

IM
F1

0 1 500 3 000 4 500
-0.05

0
0.05

IM
F2

0 1 500 3 000 4 500
-0.02

0
0.02

IM
F3

0 1 500 3 000 4 500
-0.02

0

0.02

IM
F4

0 1 500 3 000 4 500
-0.02

0

0.02

IM
F5

0 1 500 3 000 4 500
-5

0

5

IM
F6

10-3

图 ４　 ＶＭＤ 分解结果

ＭＰＥ的计算需要设置嵌入维数 ｍꎬ延迟时间 τ 和尺度因

子 ｓꎮ 其中维数 ｍ取值范围通常是 ３~７ꎬｍ 取值太小ꎬ算法的

检测性能降低ꎬ若 ｍ 取值太大ꎬ将无法反映时间序列的细微

变化ꎮ 延迟时间 τ 对时间序列的计算影响较小ꎬ尺度因子 ｓ
最大值一般取>１０即可ꎬ本文选取 ｍ＝３ꎬτ＝１ꎬｓ＝２０ꎮ

于是就能求出前面 ＶＭＤ 分解后 ６ 个 ＩＭＦ 分量的排

列熵ꎬ如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 裂痕齿轮各 ＩＭＦ 分量的 ＭＰＥ值

４.３　 齿轮的故障诊断

对测得的正常、不平衡、松动、错位、断齿、裂痕这 ６种
不同状态的数据ꎬ每种数据取 ５０ 组ꎬ每组 ４ ５００ 个点ꎮ 对

这 ５０组数据进行 ＶＭＤ分解后并计算模态分量的 ＭＰＥ值ꎬ
６个 ＭＰＥ分量ꎬ每个分量提取 ２０ 尺度的因子ꎬ所以每个样

本就得到维度为 １２０ 的特征ꎮ 将故障特征向量输入到已

经训练好的 ＥＬＭ 中ꎬ取前 ４０ 组数据作为已知故障样本ꎬ
后 １０组数据作为待识别故障样本ꎬ诊断情况如图 ６所示ꎮ

(下转第 １２８页)

􀅰７１１􀅰



􀅰信息技术􀅰 任鑫宇ꎬ等􀅰摩擦干扰下智能提升设备柔性随动技术研究

[４] ＣＡＭＰＥＡＵ － ＬＥＣＯＵＲＳ Ａꎬ ＦＯＵＣＡＵＬＴ Ｓꎬ ＬＡＬＩＢＥＲＴÉ Ｔꎬ
ｅｔ ａｌ. Ａ ｃａｂｌｅ － ｓｕｓｐｅｎｄｅｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｒａｎｅ ａｓｓｉｓｔ ｄｅｖｉｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｉｎｔｕｉｔｉｖｅ ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｐａｙｌｏａｄｓ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ / ＡＳＭＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓꎬ ２０１６ꎬ２１(４):２０７３￣２０８４.

[５] 高建秀. 助力机械手控制系统实验研究[Ｄ]. 哈尔滨:哈尔滨

工程大学ꎬ２０１２.
[６] 丁有爽ꎬ肖曦. 伺服系统柔性负载建模方法研究[ Ｊ] . 中国电

机工程学报ꎬ２０１６ꎬ３６(３):８１８￣８２７.
[７] 王璨ꎬ杨明ꎬ徐殿国. 基于 ＰＩ 控制的双惯量弹性系统机械谐

振的抑制[Ｊ] . 电气传动ꎬ２０１５ꎬ４５(１):４９￣５３.
[８] 刘强ꎬ尔联洁ꎬ刘金琨. 摩擦非线性环节的特性、建模与控制

补偿综述[Ｊ] . 系统工程与电子技术ꎬ２００２ꎬ２４(１１):４５￣５２.
[９] 丁千ꎬ翟红梅. 机械系统摩擦动力学研究进展[Ｊ] . 力学进展ꎬ

２０１３ꎬ４３(１):１１２￣１３１.
[１０] 刘金琨. 先进 ＰＩＤ控制 ＭＡＴＬＡＢ仿真[Ｍ]. ２版. 北京:电子

工业出版社ꎬ２００４.

收稿日期:２０２０ １０ ０９

􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠

(上接第 １１７页)

0 40 80 120 160 200 240
@3��

1

2

3

4

5

6

1
�
�
0

�K1�
M"1�

	B
�ELMA��.)=100%

0 10 20 30 40 50 60
"A��

1

2

3

4

5

6

1
�
�
0

�K1�
M"1�

	C
�ELMA��.)=96.666 7%

图 ６　 ＥＬＭ 故障识别

图 ６中ꎬ横坐标分别代表训练样本和测试样本ꎬ纵坐

标代表 ６种故障类别的标签ꎮ 测试样本中的空心点代表

预测类别ꎮ 实心点代表实际类别ꎮ 当测试的数据符合同

类故障的标准时ꎬ空心点和实心点会重合ꎬ代表识别正确ꎮ
本文测试集总的准确率达到了 ９６.７％ꎬ对于绝大多数的故

障情况ꎬ都能达到很好的识别效果ꎮ

５　 结语

针对齿轮故障特征在单一尺度难以全面提取的问题ꎬ
提出一种基于参数优化的 ＶＭＤ 和多尺度排列熵的齿轮

故障诊断方法ꎮ 相比较手动寻优ꎬ该方法可以搜寻更优的

ＶＭＤ参数组合ꎬ更有效地提取出不同故障状态下的信号

特征参数ꎮ 分析结果表明ꎬ通过参数优化 ＶＭＤ 和多尺度

排列熵的齿轮故障诊断方法ꎬ极大地提高了齿轮故障诊断

的准确性ꎮ
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