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摘要:传统的电梯制动器诊断方法存在操作繁琐、精度不高且易受环境影响等问题ꎬ为此ꎬ提出了一种基于变分模态分解(ＶＭＤ)与
支持向量机(ＳＶＭ)的电梯鼓式制动器故障诊断方法ꎮ 首先ꎬ采集电梯运行过程中制动器振动的加速度信号ꎬ并利用 ＶＭＤ 对振动信

号进行了分解ꎻ然后ꎬ根据频谱分析结果选取了模态函数(ＩＭＦ)ꎬ并通过计算样本熵ꎬ对制动器的工况进行了表征ꎬ对电梯正常状态

与故障状态的信号进行了特征提取ꎻ为了增强信号特征提取能力ꎬ使用相关系数与能量指标作为适应度函数ꎬ解决了 ＶＭＤ 的参数

选取问题ꎬ采用松鼠搜寻算法(ＳＳＡ)得到了信号分解的最优值ꎻ最后ꎬ基于 ＳＶＭ 对电梯鼓式制动器的故障进行了诊断ꎮ 研究结果表

明:通过对电梯实测数据结果进行分析ꎬ可证明该诊断方法能够有效识别两种鼓式制动器的常见故障ꎬ总体识别率达到 ９６％ ꎻ该结

果证明该故障诊断方法是可行的ꎬ可满足电梯制动器的故障诊断要求ꎮ
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０　 引　 言

作为高层建筑辅助通行的工具ꎬ电梯在日常生活

与生产中有着非常重要的地位[１]ꎮ
在电梯的使用过程中ꎬ随着制动闸瓦的磨损ꎬ其制

动性能会逐渐变差ꎬ制动器无法产生足够的制动力ꎬ从
而导致冲顶、溜梯等事故的发生[２]ꎮ 为了确保电梯制

动设备的安全、可靠运行ꎬ对电梯制动器状态监测进行

研究ꎬ对制动器运行状态进行实时监测ꎬ及时对制动器

的故障进行识别具有重要意义ꎮ
目前ꎬ对于制动器状态的监测与诊断主要分为两

类:(１)基于经验知识的监测与诊断ꎻ(２)基于数据驱

动的监测与诊断ꎮ
基于经验知识的监测与诊断ꎬ采用人工的方法对

响应时间、闸瓦间隙量进行测量ꎬ以评估制动器性能是

否满足国标[３]ꎮ 这些方法测得的数据精度低且操作

复杂ꎬ需要投入大量的人力定期检查ꎬ且无法对电梯的

运行状态进行实时监测与诊断ꎮ
基于数据驱动的监测与诊断分为直接与间接两

种ꎮ (１)直接方法ꎮ 是对制动器的运行参数进行监

测并诊断ꎮ 贺无名[４]通过直接监测制动器制动过程

中闸瓦的间隙信号ꎬ实现了对制动器进行的故障诊

断ꎻ但是通过闸瓦间隙变化曲线无法对制动力矩不

足进行精准的识别ꎮ 赵海文[５] 与胡立锋[６] 通过测量

制动弹簧的弹性系数、闸瓦间隙、制动力矩的方法ꎬ
来对制动器的性能进行评价ꎻ该方法需要在正常使

用中的电梯主机上安装大量的传感器ꎬ目前该方法

只能应用于台架实验上ꎮ (２)间接方法ꎮ 指通过测

量曳引机工作时的温度、振动等参数来评价电梯的

性能ꎮ 王逸铭[７]通过热图像分析法ꎬ对电梯闸瓦的

磨损状况进行了检验ꎻ但是外界的温度变化会使探

测器的温度发生变化ꎬ从而影响其工作ꎬ因而无法对

其进行长期的状态监测ꎮ
采用振动信号进行状态监测与故障诊断的方法ꎬ

具有精度高、不受环境影响、操作简单等优点ꎬ因此目

前被广泛应用于各类机械故障监测中ꎮ 徐金海[８] 提

取了电梯减速箱部件的振动加速度信号ꎬ借此对电梯

的运行状态进行监测ꎮ
作为非线性机电耦合系统ꎬ电梯在运行过程中往

往伴随着机械振动ꎬ振动信号可以反映其内部机械部

件的运行状态ꎮ 然而ꎬ在电梯制动器的故障诊断领域

中ꎬ目前还没有仅通过振动监测来进行诊断的研究

文献ꎮ
综上所述ꎬ笔者对制动器制动臂的振动加速度信

号进行监测ꎬ使用变分模态分解(ＶＭＤ)与样本熵结合

的方法ꎬ提取制动器故障信号的特征ꎻ借助松鼠搜寻算

法(ｓｑｕｉｒｒｅｌ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＳＳＡ)解决 ＶＭＤ 参数的选

取问题ꎻ最后采用支持向量机(ＳＶＭ)实现对电梯鼓式

制动器安全隐患与故障的识别与诊断ꎮ

１　 基于参数优化 ＶＭＤ 的特征值提取

１. １　 变分模态分解的定义

ＶＭＤ[９]是 ２０１４ 年由 ＫＯＮＳＴＡＮＴＩＮ Ｄ 提出的一

种可变尺度的信号处理方法ꎮ 该方法通过迭代计

算ꎬ搜索变分模态的最优解ꎬ不断更新各模态函数

( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＩＭＦ)分量及中心频率ꎬ进而

对信号的频率实现自适应剥分和个体分量的有效

剥离ꎮ
对于原始信号 ｆ(ｘ)ꎬ通过 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换后ꎬ再与相

应模态的中心频率指数 ｅ － ｊωｋｔ混合ꎬ通过 Ｌ２ 范数梯度

的平方估计出各个模态的带宽ꎬ构建出如下变分约束

问题:

ｍｉｎ
{ｕｋ}ꎬ{ωｋ}

∑
Ｋ

∂ｔ δ( ｔ) ＋ ｊ
πｔ( )∗ｕｋ( ｔ)[ ]ｅ －ｊωｋｔ

２

２
{ }

ｓ. ｔ. 　 ∑
Ｋ
ｕｋ( ｔ) ＝ ｆ( ｔ) (１)

式中:∂ｔ—求解函数对于时间 ｔ 的偏导数ꎻＫ—模态分

量的总个数ꎻｆ( ｔ)—待分解信号ꎮ
引入二次惩罚项因子 α 和拉格朗日乘子 λꎬ将变

分法约束问题变成变分无约束问题ꎮ
增广拉格朗日函数表达式如下:

Ｌ({ｕｋ}ꎬ{ωｋ}ꎬλ) ＝

α∑
Ｋ

∂ｔ δ( ｔ) ＋ ｊ
πｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷∗ｕｋ( ｔ)[ ]ｅ － ｊωｋｔ

２

２
＋

‖ｆ( ｔ) －∑
Ｋ
ｕｋ( ｔ)‖２

２ ＋ ‹λ( ｔ)ꎬｆ( ｔ) －∑
Ｋ
ｕｋ( ｔ)› (２)

利用乘子交替方向算法(ＡＭＤＤ)ꎬ通过迭代{ｕｋ}ꎬ
{ωｋ}和 λꎬ求得拓展拉格朗日的鞍点ꎬ获得约束变分

模型的最优解ꎬ将信号分解成 Ｋ 个 ＩＭＦ 分量ꎬ来解决

以上非线性问题ꎮ
ｕｎ ＋ １
ｋ 的更新表达式为:

ｕｎ ＋ １
ｋ (ω) ＝

ｆ(ω) －∑ｉ≠ｋｕｉ(ω) ＋ λ(ω)
２

１ ＋ ２α (ω － ωｋ) ２ (３)

中心频率 ωｎ ＋ １
ｋ 的更新表达式为:

ωｎ＋１
ｋ ＝

∫¥

０
ω ｜ ｕｋ(ω) ｜ ２ｄω

∫¥

０
｜ ｕｋ(ω) ｜ ２ｄω

(４)
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λ 的更新表达式为:

λｎ＋１ ＝ λｎ ＋ σ( ｆ(ω) － ∑
Ｋ

ｕｎ＋１
ｋ (ω)) (５)

式中:σ—更新因子ꎮ
{ｕｋ}ꎬ{ωｋ}和 λ 按照上述更新表达式进行迭代ꎬ

直到满足终止条件ꎬ即:

∑
Ｋ

‖ ｕｎ＋１
ｋ － ｕｎ

ｋ‖２
２ /‖ ｕｎ

ｋ‖２
２ < ε (６)

式中:ε—收敛标准的容差ꎬ一般取 １ｅ － ７ꎮ

１. ２　 基于松鼠算法的变分模态分解参数优化

为了增强信号特征的提取能力ꎬ需要对 ＶＭＤ 分

解的参数进行设置ꎮ 根据 ＶＭＤ 分解的一般步骤可

得ꎬ模态个数 Ｋ 与惩罚因子 Ａｌｐｈａ 对 ＶＭＤ 算法的分解

结果有决定性的影响ꎬ其余参数按照经验值设置ꎬ不会

对最终分解结果产生明显影响ꎮ
由文献[１０ꎬ１１]可知ꎬ当 Ｋ 取值过大时ꎬ会发生过

分解现象ꎬ出现虚假的模态分量ꎻ当 Ｋ 取值过小时ꎬ会
发生欠分解现象ꎬ导致模态混叠ꎮ Ａｌｐｈａ 的选取同样对

分解结果有影响ꎬ且当 Ｋ 固定时ꎬＡｌｐｈａ 的最优选择呈

现出不规律性ꎮ
根据上述分析结果ꎬ为了选定最优的 ＶＭＤ 参数

组合ꎬ需要使用优化算法ꎬ同时对 Ｋ 与 Ａｌｐｈａ 进行参

数寻优ꎮ 由于受到不同的设备工作环境的影响ꎬ信
号通常会比较复杂ꎬ难以对信号的模态个数进行

评估ꎮ
在进行参数优化的时候ꎬ需要构建一个适应度

函数作为评判的标准ꎬ为了获得最好的 ＶＭＤ 分解效

果ꎬ笔者从能量与相关系数的角度构建了新的适应

度函数ꎮ
信号经过 ＶＭＤ 算法分解后ꎬ如果模式个数小于

最佳值ꎬ则原始信号的某些频率分量可能会在 ＶＭＤ
分解过程中省略ꎬ出现欠分解现象[１２]ꎮ

采用能量评判指标可以衡量原始信号与重构信号

之间关系ꎬ即:

ＥＩ ＝ ∑
Ｋ

ｕｋ
２

ｘ２

ＥＩ∈(０ꎬ１) (７)

式(７)中ꎬ能量评判指标越接近 １ꎬ重构信号中保

留的原始信号能量越完整ꎬ信号分解得越完全ꎬ通过能

量评判指标可以消除欠分解的情况ꎮ
当信号出现模态混叠现象时ꎬ与其他 ＩＭＦ 分量相

比ꎬ发生模态混叠的 ＩＭＦ 分量的中心频率更加接近周

围 ＩＭＦ 分量的中心频率ꎮ 因此ꎬ笔者使用相关系数

(ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ Ｃｏｒｒ)作为判断信号是否发生

模态混叠的指标ꎻ相关系数定量描述了两个信号之间

的相似程度ꎮ
信号的相关系数准则为:

Ｃｏｒｒ < Ｃｏｒｒｍａｘ / (１０∗ｃｏｒｒｍａｘ － ３) (８)

式中:Ｃｏｒｒ—ＩＭＦ 分量与原信号的相关系数ꎻＣｏｒｒｍａｘ—
一组 ＩＭＦ 分量相关系数的最大值ꎮ

当 ＩＭＦ 分量的相关系数满足上式时ꎬ则认为产生

了过分解现象ꎮ
综上所述ꎬ由于 ＥＩ 与 Ｃｏｒｒ 为相同的数量级ꎬ可以

构建适应度函数ꎬ即:

ｆｉｔｎｅｓｓ ＝
(１ － ＥＩ)∗(１ － Ｃｏｒｒ)

Ｃｏｒｒ > Ｃｏｒｒｍａｘ
(１０∗ｃｏｒｒｍａｘ － ３)

{ (９)

当函数满足相关准则ꎬ且(１ － ＥＩ)∗(１ － Ｃｏｒｒ)最
小时ꎬ可以认为信号的分解最完整ꎬ且不会出现模态混

叠的现象ꎮ
ＳＳＡ[１３]是 ２０１８ 年由研究人员提出的一种简单高

效的新型优化算法ꎮ 该算法具有收敛快、寻优强的特

点ꎮ 与传统的粒子群算法与遗传算法相比ꎬＳＳＡ 采取

多策略更新模式ꎬ引入季节监测条件ꎬ从而不易陷入局

部最优解ꎬ使得其准确率得到明显提高ꎮ
因此ꎬ笔者通过使用 ＳＳＡ 去解决 ＶＭＤ 的参数全

局寻优问题ꎮ
基于 ＳＳＡ 的 ＶＭＤ 最优分解参数流程图如图 １

所示ꎮ

图 １　 松鼠搜寻算法流程图
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２　 基于样本熵与 ＳＶＭ 的制动器故障

识别

２. １　 样本熵的定义

样本熵[１４]是通过度量信号中产生新模式的概率

大小ꎬ来衡量时间序列的复杂性ꎻ新模式产生的概率越

大ꎬ序列的复杂性就越大ꎮ
一般地ꎬ对于由 Ｎ 个数据组成的时间序列{ｘ(ｎ)} ＝

ｘ(１)ꎬｘ(２)ꎬ􀆺ꎬｘ(Ｎ)ꎬ样本熵的计算方法如下:
(１)由原始信号构建 ｍ 维向量:
Ｘｍ( ｉ) ＝ {ｘ( ｉ)ꎬｘ( ｉ ＋ １)ꎬ􀆺ꎬｘ( ｉ ＋ｍ － １)}

１≤ｉ≤Ｎ －ｍ ＋ １ (１０)
(２)定义向量 Ｘｍ( ｉ)与 Ｘｍ( ｊ)之间的距离:

ｄ[Ｘｍ( ｉ)ꎬＸｍ( ｊ)] ＝ ｍａｘｋ ＝ ０ꎬ􀆺ꎬｍ － １ ｜ ｘ( ｉ ＋ ｋ) － ｘ( ｊ ＋ ｋ) ｜
(１１)

(３)对于给定的 Ｘｍ( ｉ)ꎬ统计 Ｘｍ( ｉ)与 Ｘｍ( ｊ)之间

距离小于、等于相识容限 ｒ 的 ｊ(１≤ｊ≤Ｎ － ｍꎬｊ≠ｉ)的
数目ꎬ并记作 Ｂｍꎻ

(４)增加维数到 ｍ ＋１ꎬ计算 Ｘｍ ＋１(ｉ)与 Ｘｍ ＋１(ｊ)(１≤
ｊ≤Ｎ －ｍꎬｊ≠ｉ)距离小于、等于 ｒ 的个数ꎬ记为Ａｍꎻ

(５)这样ꎬＢ(ｍ)( ｒ)是两个序列在 ｒ 下匹配 ｍ 个点

的概率ꎬ而Ａｍ( ｒ)是两个序列匹配 ｍ ＋ １ 个点的概率ꎮ
样本熵定义为:

ＳａｍｐＥｎ(ｍꎬｒ) ＝ ｌｉｍ
Ｎ→¥

－ ｌｎ Ａｍ( ｒ)
Ｂｍ( ｒ)[ ]{ } (１２)

样本熵对数据长度的依赖性较小ꎬ抗干扰能力强ꎮ
根据上文样本熵的计算原理可知ꎬ计算样本熵需要确

定两个参数ꎬ即模板匹配长度 ｍ 与相似容限 ｒꎮ
根据文献[１５]可知ꎬ相似容限 ｒ 为时间序列标准

差的 Ｒ 倍ꎬＲ 的区间经验值为[０. １ꎬ０. ２]ꎬ模板匹配长

度 ｍ 通常设为 １ 或者 ２ꎮ

２. ２　 基于支持向量机的电梯制动器故障识别步骤

支持向量机(ＳＶＭ)是在统计学习理论的 ＶＣ 维理

论和结构风险最小化原则的基础上提出的一种机器学

习方法[１６]ꎮ 它可以根据有限的样本ꎬ在模型的复杂性

与学习能力之间达到最佳的平衡ꎬ避免人工神经网络

产生“过学习”问题ꎬ因而通常被应用于分类与回归

问题ꎮ
随着对 ＳＶＭ 研究的深入ꎬ台湾大学林智仁博士开

发设计了 ＬｉｂＳＶＭ[１７]ꎬ该软件包融合了 ＳＶＭ 相关算法

的优点ꎬ并采用了收缩与缓存技术ꎬ因此具有良好的性

能ꎬ是目前被国际认可与采用的训练算法ꎮ ＬｉｂＳＶＭ 作

为通用的 ＳＶＭ 软件包ꎬ可以有效地解决多分类问题、

回归问题以及分布估计等问题ꎬ并提供交叉验证ꎬ可以

对所选取的参数进行优化ꎮ
为了对电梯鼓式制动器的故障进行诊断ꎬ笔者采

用 ＳＳＡ 搜索 ＋ ＶＭＤ 分解的最佳参数组合[ＫꎬＡｌｐｈａ]ꎬ
通过对原始信号进行 ＶＭＤ 分解ꎬ得到最佳的 ＩＭＦ 分

量ꎬ并选取 ＩＭＦ 分量计算样本熵ꎬ将其作为特征向量ꎬ
输入 ＬｉｂＳＶＭ 中ꎬ最后根据 ＳＳＡ 选取 ＬｉｂＳＶＭ 的最佳参

数[ｃꎬｇ]ꎬ实现制动器故障的分类与识别ꎮ
其具体的诊断步骤如下:
(１)通过采集系统获取各种工况下制动臂的振动

加速度信号ꎻ
(２)设置 ＳＳＡ 的参数ꎬ通过适应度函数寻找最优

参数组合ꎬ进而得到分解的最优 ＩＭＦ 分量ꎻ
(３)根据分析结果ꎬ计算选取的 ＩＭＦ 分量的样本

熵ꎬ并将其输入到 ＬｉｂＳＶＭ 中进行训练ꎻ通过交叉验证

得到其准确率ꎬ将其作为适应度函数的 ＳＳＡꎬ得到 ＳＶＭ
模型ꎻ

(４)将采集信号的测试集输入步骤 ３ 中的 ＳＶＭ 模

型中ꎬ最终得到制动器的故障诊断结果ꎮ

３　 实验及结果分析

３. １　 电梯制动器实测数据分析

笔者采用舜宇公司的 ＬＶ￣ＦＳ０１ 激光多普勒测振

仪对制动器的振动加速度进行测量ꎮ
测量系统包括激光探头、测振仪主机、ＮＩ 采集卡

与 ＰＣꎮ
测试驱动主机的型号为 ＹＪＦ￣１８０ꎬ额定功率 ５. ５

ｋＷꎬ转速 ９６０ ｒ / ｍｉｎꎬ搭配的制动器型号为 ＰＸＺＤ４５０ /
２. ５￣Ｔ２ꎬ额定推力为 ２∗４５０ Ｎꎮ

电梯制动器图例如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 电梯鼓式制动器图例

电梯运行过程为:当电梯启动时ꎬ制动器通电ꎬ制
动臂打开ꎬ曳引轮转动ꎬ为电梯提供运行所需的曳引

力ꎻ当电梯到达额定速度时ꎬ控制柜切换电梯运行模式
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从加速变为匀速ꎻ当电梯停止时ꎬ制动器断电ꎬ制动臂

抱闸ꎬ制动臂上的制动闸瓦摩擦制动轮产生制动力矩ꎬ
使电梯停在指定位置ꎮ

笔者设置采样频率为 ６ ２５０ Ｈｚꎬ采样时间为 ２０ ｓꎮ
当电梯启动时开始计时ꎬ１５ ｓ 时按下电梯停止按钮ꎮ
其运行过程包含电梯的整个运行流程ꎮ

正常状态下制动器振动信号如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 正常状态下制动器振动信号

从图 ３ 中可以看出:在制动器的工作流程中ꎬ存在

制动器开闸、曳引机模式切换、制动器抱闸 ３ 个时间

点ꎮ 按时间依次排序方式ꎬ笔者将整个运行流程划分

为 ４ 个阶段ꎬ即开闸阶段、加速阶段、匀速阶段和减速

阶段ꎮ
当电梯出现带闸运行的故障时ꎬ压缩弹簧无法提

供足够的弹簧力ꎬ使制动臂不能完全打开ꎮ 在这种情

况下ꎬ在电梯运行的全过程中ꎬ其制动衬片都会对制动

轮产生摩擦ꎬ从而导致其振动状态发生变化ꎻ
当电梯出现制动力不足的故障时ꎬ制动臂无法提

供足够的制动力ꎬ使得制动轮不能快速停止ꎬ制动力发

生的这种变化使得其在减速阶段的振动状态也发生

变化ꎮ
经过对实验数据进行对比可知:在每个区间内

制动器振动信号的特征一致ꎬ且带闸运行只会出现

在加速与匀速阶段ꎬ制动力不足只会出现在减速阶

段ꎻ带闸运行对电梯加速阶段与匀速阶段的影响相

同ꎬ且在实际运行时电梯匀速阶段的运行时长远大

于加速阶段ꎮ
为了能更直观地对比分析电梯正常状态与故障状

态ꎬ笔者分别从电梯运行的匀速阶段与减速阶段各选

取 ０. ５ ｓꎬ对正常信号与故障信号进行对比ꎮ
其中ꎬ电梯运行各阶段时域信号对比结果如图 ４

所示ꎮ
从图 ４ 可以看出:在正常工况下ꎬ最大峰值为

０. １４５ ３ ｍ / ｓ２ꎬ带闸运行时加速度最大峰值为 ０. １９７ ２
ｍ / ｓ２ꎬ故障状态下有着更大的峰值ꎮ

由于电梯在减速阶段振动特征呈现非稳态非周期

的特点ꎬ从时域图上无法直观地分析出其区别ꎮ

图 ４　 电梯运行各阶段时域信号对比图

电梯运行各阶段频域 信 号 对 比 结 果 如 图 ５
所示ꎮ

图 ５　 电梯运行各阶段频域信号对比图

从图 ５ 中可以看出:相比于正常状态ꎬ带闸运行的

工况下ꎬ５００ Ｈｚ 处所对应的幅值明显变大ꎻ在制动力

矩不足的工况下ꎬ２ ５００ Ｈｚ 附近信号频率的峰值发生

了偏移ꎮ 因此ꎬ该特征可以作为判断电梯是否发生了

故障的依据ꎮ
但是时域与频谱的对比存在问题ꎬ即无法准确描

述正常与故障状态下制动器振动信号的区别ꎮ 为了能

更准确地区分故障ꎬ通过对发生故障时的故障特征进

行量化ꎬ能增强其特征的提取能力ꎻ采用变分模态分解

的方法ꎬ分解出故障对应频率的 ＩＭＦ 分量ꎬ来判断电

梯制动器是否存在故障ꎮ

３. ２　 电梯制动器振动信号特征值提取

根据样本熵的计算规则ꎬ时间序列越复杂ꎬ熵值就
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越大ꎮ 为了更好地区分故障信号ꎬ笔者根据实际振动

信号对时间序列标准差的倍数 Ｒ 进行不同取值ꎬ计算

Ｒ 在[０. １ꎬ０. ５]区间时的样本熵ꎬ得到其变化曲线ꎮ
其计算结果ꎬ即正常与故障状态样本熵变化曲线ꎬ

如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 正常与故障状态样本熵变化曲线

由图 ６ 可以看出:随着 Ｒ 的变大ꎬ正常与故障的

熵值越来越接近ꎻ当 Ｒ 取 ０. １ 时ꎬ最容易分辨区分ꎮ
取 Ｒ 为 ０. １ꎬ计算的结果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 Ｒ ＝０. １ 时 ４ 种状态的样本熵值

匀速阶段 减速阶段

正常状态 带闸运行 正常状态 制动力不足

４. １７５ ６ ３. ６２１ ５ ２. ６７９ ６ ２. ８９６ ６

　 　 由表 １ 可知:在匀速阶段制动力不足的故障工况

下ꎬ样本熵会比正常信号更大ꎻ在减速阶段带闸运行的

故障工况下ꎬ样本熵比正常信号小ꎮ
分析鼓式制动器工作机理可知:电梯的振动状态

与电梯的制动力的大小有关ꎬ制动力相当于制动系统

中的激励力ꎻ如果将匀速阶段正常状态看作制动力为

零ꎬ则当制动力越大时ꎬ振动系统中的激励力越大ꎬ样
本熵越小ꎮ

因此ꎬ通过对比 Ｒ 的不同取值ꎬ使得正常状态与

故障状态的熵值区别变大ꎬ更容易区分两种状态ꎮ
笔者借助 １. ２ 节介绍的松鼠搜寻算法(ＳＳＡ)ꎬ搜索

ＶＭＤ 在各个工况下最佳的[ＫꎬＡｌｐｈａ]ꎬ获得了 ２ 个阶段

正常与故障状态的最优 ＶＭＤ 分解参数ꎬ如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 ２ 个阶段正常与故障状态的最优 ＶＭＤ 分解参数

匀速阶段[ＫꎬＡｌｐｈａ] 减速阶段[ＫꎬＡｌｐｈａ]
正常状态 [７ꎬ５２５] 正常状态 [６ꎬ５９５]
带闸运行 [８ꎬ６５１] 制动力不足 [５ꎬ５２７]

　 　 根据 ３. １ 节的频域分析结果可知ꎬ匀速阶段的故

障频率表现在 [ ０ꎬ １ ５００ ] 区间ꎬ 减速阶段表现在

[２ ０００ꎬ３ ５００]区间ꎬ所以应选择该区间内的 ＩＭＦ 分量

作为故障的评判依据ꎮ
对表 ２ 中 ＶＭＤ 参数进行分解ꎬ根据其结果可知正

常与故障工况匀速阶段前 ４ 阶与减速阶段后 ３ 阶的

ＩＭＦ 分量ꎮ
其中ꎬ匀速阶段正常状态 ＶＭＤ 分解结果如图 ７

所示ꎮ

图 ７　 匀速阶段正常状态 ＶＭＤ 分解结果

匀速阶段带闸运行 ＶＭＤ 分解结果如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 匀速阶段带闸运行 ＶＭＤ 分解结果

减速阶段正常状态 ＶＭＤ 分解结果如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 减速阶段正常状态 ＶＭＤ 分解结果
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减速阶段制动力不足 ＶＭＤ 分解结果如图 １０
所示ꎮ

图 １０　 减速阶段制动力不足 ＶＭＤ 分解结果

３. ３　 基于 ＬｉｂＳＶＭ 的电梯制动器振动信号故障诊断

根据 ３. ２ 节对 ＩＭＦ 分量选取的分析ꎬ笔者选取匀

速阶段前 ４ 个 ＩＭＦ 分量与减速阶段后 ３ 个 ＩＭＦ 分量ꎬ
并计算其样本熵(以便于分别得到匀速阶段 ４ × ８０ 个

熵值与减速阶段 ３ × ８０ 个熵值)ꎬ将这些熵值组合作

为特征向量ꎬ分别得到 ２ 个阶段正常与故障状态各 ８０
组特征向量ꎻ将特征向量输入 ＬｉｂＳＶＭ 中ꎬ通过 ＳＳＡ 搜

索 ＳＶＭ 的最佳参数ꎬ得到匀速阶段 ｃ ＝ ５. ７２１ ６ꎬｇ ＝
１０. ６０９ ３ꎻ减速阶段 ｃ ＝ ５. ９２０ ８ꎬｇ ＝ １５. ８２２ ４ 两组 ＳＶＭ
参数ꎮ

笔者用训练好的 ＳＶＭ 分类器分别对两个阶段的

正常与故障测试样本进行分类ꎬ测试样本的分类结果

如图 １１ 所示ꎮ

图 １１　 ＳＶＭ 测试结果输出图
测试集样本的存放顺序为:匀速阶段 １ ~ ２０ 为带闸运行ꎻ

２１ ~ ４０ 为正常状态ꎻ减速阶段 ４１ ~ ６０ 为制动力矩不足ꎻ６１ ~
８０ 为正常状态

从图 １１ 中可以看出ꎬ笔者选用的优化参数 ＶＭＤ
和样本熵的特征值提取方法实现了对制动器带闸运行

与制动力矩不足两种故障的识别ꎬ并且其识别率达到

９６％ ꎮ

为了证明该方法的优越性ꎬ笔者采用传统的 ＥＭＤ
与固定参数 ＶＭＤ 对信号进行分解ꎬ固定参数 ＶＭＤ 算

法的 Ｋ ＝ ６ꎬＡｌｐｈａ ＝ ２ ０００ꎬ提取特征值并将其输入

ＳＶＭꎬ与采用该方法得到的准确率进行对比ꎮ
笔者分别选取分解的前 ３ 个 ＩＭＦ 计算样本熵ꎬ通

过样本熵构造特征向量训练 ＳＶＭ 分类器ꎬ用训练好的

ＳＶＭ 分类器对不同的工况下的测试样本进行分类ꎬ其
结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 不同方法提取特征值的故障识别结果

处理方法
匀速阶段 减速阶段

带闸运行 正常状态 制动力不足 正常状态

ＥＭＤ ３０％ ９０％ ８５％ ８５％
固定参数 ＶＭＤ ９０％ ９０％ １００％ ８０％
优化参数 ＶＭＤ １００％ ９０％ １００％ ９５％

　 　 由表 ３ 可以看出:采用 ＥＭＤ 对数据进行处理时ꎬ
对带闸运行的故障识别率只有 ３０％ ꎻ在其余状态下ꎬ
识别率都低于 ＶＭＤ 分解ꎻ

同时ꎬ与采用固定参数 ＶＭＤ 方法相比ꎬ在每种状

态下ꎬ参数优化的 ＶＭＤ 方法的识别准确率都有所

提高ꎮ
综上所述ꎬ基于该适应度函数的参数优化 ＶＭＤ

分解具有优越的故障特征提取能力ꎮ

４　 结束语

针对传统电梯制动器诊断方法存在操作繁琐、精
度不高ꎬ且易受环境影响的问题ꎬ笔者提出了一种基于

ＶＭＤ 与 ＳＶＭ 的电梯制动器故障诊断方法ꎬ并将其应

用于制动器振动信号数据实测ꎬ结果验证了方法的有

效性ꎮ
该研究的主要结论如下:
(１)适应度函数可以提升 ＶＭＤ 的分解效果ꎬ避免

出现过分解与欠分解等现象ꎻ相比于采用 ＥＭＤ 分解和

固定参数 ＶＭＤ 分解的特征提取方法ꎬ采用适应度函

数的参数优化 ＶＭＤ 方法能有效地提高故障诊断的准

确率ꎻ
(２)作为制动器运动系统的激励力ꎬ制动力的大

小影响其振动状态ꎻ通过样本熵可以建立制动力的大

小与振动状态的关系ꎻ
(３)通过采集制动器的振动信号ꎬ可以对制动器

带闸运行与制动力不足的常见故障进行识别ꎮ
采用该方法进行故障诊断ꎬ仅需要采集制动器运

行时的振动信号ꎬ不受环境影响ꎬ且其精度较高ꎮ
但是由于受到试验环境的限制ꎬ笔者采集到的数
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据有限ꎮ 因此ꎬ在后续的研究中ꎬ笔者将结合试验平台

采集到的更多数据ꎬ对电梯制动器剩余寿命预测模型

进行研究ꎮ
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