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基于 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 和 ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ￣ＢＯＡ￣ＳＶＭ 的齿轮箱

损伤识别模型∗
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摘要:针对齿轮箱振动信号中的背景噪声过大影响故障特征质量ꎬ进而降低故障识别准确率的问题ꎬ提出了一种基于改进自适应噪

声完备集成经验模态分解( ＩＣＥＥＭＤＡＮ)、改进多尺度加权排列熵( ＩＭＷＰＥ)、利用线性判别分析(ＬＤＡ)、蝴蝶优化算法(ＢＯＡ)优化

支持向量机(ＳＶＭ)的齿轮箱故障诊断方法( ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ￣ＢＯＡ￣ＳＶＭ)ꎮ 首先ꎬ采用 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 对齿轮箱振动信号进行

了分解ꎬ生成了一系列从低频到高频分布的本征模态函数分量ꎻ接着ꎬ基于相关系数筛选出包含主要故障信息的本征模态函数分

量ꎬ进行了信号重构ꎬ降低了信号的噪声ꎻ随后ꎬ提出了改进多尺度加权排列熵的非线性动力学指标ꎬ并利用其提取了重构信号的故

障特征ꎬ以构建反映齿轮箱故障特性的故障特征ꎻ然后ꎬ利用线性判别分析(ＬＤＡ)对原始故障特征进行了压缩ꎬ以构建低维的故障

特征向量ꎻ最后ꎬ采用蝴蝶优化算法(ＢＯＡ)对支持向量机(ＳＶＭ)的惩罚系数和核函数参数进行了优化ꎬ以构建参数最优的故障分类

器ꎬ对齿轮箱的故障进行了识别ꎻ基于齿轮箱复合故障数据集对 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＢＯＡ￣ＳＶＭ 方法进行了实验和对比分析ꎮ 研究

结果表明:该方法能够较为准确地识别齿轮箱的不同故障类型ꎬ准确率达到了 ９９. ３３％ ꎬ诊断时间只需 ５. ３１ ｓꎬ在多个方面都优于其

他对比方法ꎬ在齿轮箱的故障诊断中更具有应用潜力ꎮ
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别分析ꎻ蝴蝶优化算法ꎻ支持向量机
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０　 引　 言

齿轮箱是一种常用的传动系统部件ꎬ目前已被广

泛应用于汽车、航空航天、化工等领域ꎮ 由于齿轮箱的

结构复杂ꎬ并且运行工况不稳定ꎬ导致齿轮箱内部的零

部件极易发生疲劳失效ꎬ导致整个设备的振动ꎬ不利于

设备的安全运行[１]ꎮ
齿轮箱发生故障后ꎬ其振动信号中包含大量与故

障特征无关的谐波信息ꎬ干扰其故障特征的提取[２]ꎮ
因此ꎬ有必要采取信号分解方法对源信号进行处理ꎬ以
降低噪声的干扰[３]ꎮ

高淑芝等人[４]提出了一种基于集成经验模态分

解( ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＥＭＤ)的
故障诊断方法ꎬ采用该方法准确地识别出了滚动轴承

的故障信息ꎻ然而 ＥＥＭＤ 的运行效率极为低下ꎬ且引

入噪声进行辅助分解ꎬ会导致分解分量残留部分噪声ꎮ
为此ꎬ肖俊青等人[５]采用自适应噪声完备集成经验模

态分解方法ꎬ对故障信号进行了处理ꎬ结果表明了其效

果优于 ＥＥＭＤꎬ故障信号分解得更为精确ꎻ然而其分解

的信号依然残留少量噪声ꎮ 针对该问题ꎬ李铭等人[６]

将改 进 自 适 应 噪 声 完 备 集 成 经 验 模 态 分 解

(ＩＣＥＥＭＤＡＮ)用于处理滚动轴承振动信号ꎬ并进行了

实验ꎬ结果验证了 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 的优越性ꎬ其能够更好

地去除信号中的噪声ꎮ
基于此ꎬ笔者采用 ＩＣＥＥＭＤＡＮ来剔除齿轮箱振动

信号中的噪声ꎬ以减少噪声对后续分析的干扰ꎮ
齿轮箱振动信号为非线性的一维数据ꎬ通常需要

采用基于熵值的非线性分析方法进行处理[７]ꎮ 常见的

熵值分析方法包括样本熵、排列熵、多尺度熵等ꎮ 排列

熵(ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＰＥ)具有计算效率高、抗噪性强

和性能优异等特点ꎬ被广泛用于故障诊断的研究中ꎮ
顾云青等人[８]提出了一种基于 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 和 ＰＥ

的滚动轴承故障诊断方法ꎬ并将其用于轴承故障诊断ꎬ
诊断结果验证了排列熵的性能ꎻ然而 ＰＥ 忽略了信号

的幅值信息ꎮ 为此ꎬＺＨＯＵ Ｓｈｅｎ￣ｈａｎ 等人[９]将加权排

列熵(ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＷＰＥ)用于表征滚

动轴承的健康状态ꎬ准确检测和识别了滚动轴承的故

障ꎻ然而 ＷＰＥ 只是进行了单一尺度的分析ꎮ ＹＵＡＮ
Ｘｕ￣ｙｉ[１０]提出了多尺度加权排列熵(ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＭＷＰＥ)ꎬ采用 ＭＷＰＥ 有效提取出

了隔膜泵的故障特征ꎻ然而 ＭＷＰＥ 的粗粒化处理依赖

于分析数据的长度ꎬ造成熵值偏差随着尺度的增加而

变大ꎮ 为此ꎬ王振亚等人[１１]对粗粒化方式进行了优

化ꎬ提出了改进多尺度加权排列熵ꎬ并将其应用于故障

诊断ꎬ结果验证了该算法的有效性ꎻ但是在分析某些信

号时ꎬ基于方差改进的加权排列熵可能会失去有

效性[１２]ꎮ
针对上述问题ꎬ笔者采用均方根对改进多尺度加

权排列熵进行改进ꎬ提出另一种形式的改进加权排列

熵( ＩＭＷＰＥ)ꎬ以进一步增强算法的特征提取能力ꎻ在
此基础上ꎬ提出一种基于 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 信号重构、
ＩＭＷＰＥ故障特征提取、线性判别分析(ＬＤＡ)特征降维

和蝴蝶优化算法优化支持向量机(ＢＯＡ￣ＳＶＭ)的损伤

识别模型(ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ￣ＢＯＡ￣ＳＶＭ)ꎮ
首先ꎬ采用 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 对样本进行处理ꎬ筛选出

核心组件ꎬ进行故障信号重构ꎻ随后ꎬ利用 ＩＭＷＰＥ 提

取重构信号的故障特征ꎬ并采用 ＬＤＡ 进行特征的降

维ꎻ最后ꎬ采用基于蝴蝶算法优化的支持向量机 ＳＶＭ
进行故障识别ꎮ

１　 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 信号重构

１. １　 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 算法原理

ＩＣＥＥＭＤＡＮ利用数据的局部均值来获取 ｋ 阶模

态ꎬ能够进一步消除数据中的残留噪声和伪模态ꎬ使得

分解得到的本征模态函数 ( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ
ＩＭＦ)分量具有更清晰的物理意义ꎮ ＩＣＥＥＭＤＡＮ 对信

号处理的详细过程可参考逄英等人的研究[１３]ꎮ

１. ２　 分量选择原则

相关系数能够准确地刻画 ＩＭＦ 分量与原始数据

之间的紧密程度ꎬ根据相关系数ꎬ能够据此保留信息量

更多的 ＩＭＦ分量[１４]ꎮ 首先ꎬ笔者计算了归一化处理后

的原始数据自相关函数ꎬ以及各阶 ＩＭＦ 分量自相关函

数之间的相关系数ꎮ
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相关系数的定义如下:

ｐｘｙ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － Ｅ(ｘ))(ｙｉ － Ｅ(ｙ))

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － Ｅ(ｘ)) ２(ｙｉ － Ｅ(ｙ)) ２

(１)

式中:Ｅ(ｘ)为数据序列 ｘｉ 的均值ꎻＥ(ｙ)为数据序列 ｙｉ

的均值ꎻｎ 为数据的采样点数ꎮ
随后ꎬ定义分量的选择阈值ꎮ 假设各样本经过

ＩＣＥＥＭＤＡＮ分解后得到的最少 ＩＭＦ 分量数量为 ｍꎬ则
阈值 δ 定义为:

δ ＝ １ｍ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｐｉ
ｘｙ (２)

式中:ｐｉ
ｘｙ为各样本的第 ｉ 个 ＩＭＦ 分量与原始数据的相

关系数ꎮ
当 ＩＭＦ分量的相关系数大于阈值时ꎬ则将其视为

有效分量ꎻ否则ꎬ将其剔除ꎮ

２　 改进多尺度加权排列熵特征提取

２. １　 加权排列熵算法

排列熵对时间序列的幅值不敏感ꎬ对幅值相等的

时间序列无法进行有效的区分[１５]ꎮ
受到基于方差的加权排列熵的启发ꎬ笔者采用均

方根对排列熵进行改进ꎬ提出了加权排列熵的另外一

种形式ꎬ其原理如下:
１)对信号 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬꎬｘＮ}进行 ｍ 维的相空间

重构ꎬ生成若干个子信号 Ｘ(ｍ)ｉ :
Ｘ(ｍ)ｉ ＝ (ｘｉꎬｘｉ ＋ τꎬꎬｘｉ ＋ (ｍ － １)τ) (３)

式中:ｍ 为嵌入维数ꎻτ 为时间延迟ꎮ
２)定义各子信号的权重 ωｉ:

ωｉ ＝ ∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｘ２ｉ ＋(ｋ－１)τ / ｍ (４)

３)任意 Ｘ(ｍ)ｉ 的特征信息通过权重 ωｉ 和排序模式

πｉ 进行表征ꎮ 对于信号 Ｘ 共有 Ｋ 种排序模式ꎬ每种形

式 πｋ 的加权概率定义如下:

Ｐω(πｋ) ＝
∑

ωｉ ｜ １ ≤ ｉ≤ Ｎ － (ｍ － １)τꎬ

ｉ∈ Ｚ ＋ꎬＮ(Ｘ(ｍ)ｉ )
{ }

∑ωｉ

(５)

式中:Ｎ(Ｘ(ｍ)ｉ )为 Ｘ(ｍ)ｉ 的排序形式 πｋꎮ
４)求解信号 Ｘ 的 ＷＰＥ值为:

ＷＰＥ(Ｘꎬｍꎬτ) ＝ －∑
Ｋ

ｋ ＝ １
Ｐω(πｋ)ｌｎＰω(πｋ) (６)

２. ２　 多尺度加权排列熵算法

多尺度加权排列熵能够有效地从多个尺度来表征

非线性数据的复杂性ꎮ 对于信号 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬꎬｘＮ}ꎬ
多尺度加权排列熵的具体计算步骤如下:
１)对信号进行粗粒化处理ꎬ生成粗粒化序列 Ｙｓ ＝

{ｙｓ( ｊ)}ꎮ

ｙｓ( ｊ) ＝ １ｓ ∑
ｊｓ

ｉ ＝ ( ｊ －１) ｓ＋１
ｘ( ｉ)ꎬ１ ≤ ｊ≤ Ｎ

ｓ (７)

式中:ｓ 为尺度因子ꎮ
２)提取不同尺度因子 ｓ 下ꎬ各粗粒化序列 Ｙｓ 的加

权排列熵值ꎬ则得到 ＭＷＰＥ如下:
ＭＷＰＥ(Ｘꎬｍꎬτꎬｓ) ＝ＷＰＥ(Ｙｓꎬｍꎬτ) (８)

２. ３　 改进多尺度加权排列熵

ＭＷＰＥ避免了ＷＰＥ只能进行单尺度分析的不足ꎬ
然而原始的粗粒化处理会造成熵值误差随着尺度因子

的增加而增大ꎮ 因此ꎬ笔者平均同一尺度下全部粗粒序

列的ＷＰＥ熵值ꎬ以避免由于粗粒序列变短而造成 ＷＰＥ
熵值突变现象的出现ꎬ使得复杂性分析更加准确[１６]ꎮ

对于信号 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬꎬｘＮ}ꎬ改进多尺度加权排

列熵的原理如下:
１)对信号 Ｘ 进行改进的粗粒化处理ꎬ生成尺度因

子 ｓ 下的若干个粗粒序列 Ｙｓ
ｋ ＝ {ｙｓ

ｋꎬｊ１ꎬｙ
ｓ
ｋꎬｊ２ꎬꎬｙ

ｓ
ｋꎬｊｓ}:

ｙｓ
ｋꎬｊ ＝ １ｓ ∑

ｊｓ ＋ｋ－１

ｉ ＝ ( ｊ －１) ｓ＋ｋ
ｘ( ｉ)ꎬ１ ≤ ｊ≤ Ｎ

ｓ ꎬ１ ≤ ｋ≤ ｓ (９)

２)通过平均该尺度因子 ｓ 下的多个粗粒序列 Ｙｓ
ｋ

(ｋ ＝ １ꎬꎬｓ)的 ＷＰＥ值ꎬ生成 ＩＭＷＰＥ值ꎬ如下所示:

ＩＭＷＰＥ(Ｘꎬｓꎬｍꎬτ) ＝ １ｓ ∑
ｓ

ｋ ＝ １
ＷＰＥ(Ｙｓ

ｋꎬｍꎬτ) (１０)

当尺度因子为 ｓ ＝ ３ 时ꎬ传统的粗粒化处理和改进

的粗粒化处理如图 １ 所示ꎮ

图 １　 尺度因子 ｓ ＝３ 时的传统粗粒化和改进粗粒化过程
Ｆｉｇ. １ 　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｏａｒｓｅ ｇｒａｉｎｅｄ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏａｒｓｅ￣

ｇｒａｉｎｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｗｈｅｎ ｓｃａｌｅ ｆａｃｔｏｒ ｓ ＝ ３
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由图 １ 可以发现:在传统的粗粒化过程中ꎬ粗粒序

列中的元素数量会随着尺度的增加而变少ꎬ导致熵值

的不稳定性ꎮ 此外ꎬ传统的粗粒化处理还忽视了部分

相邻样本点之间的动态关系ꎬ如在图 １(ａ)中ꎬｘ３ 和 ｘ４
之间的信息就被忽略了ꎻ反之ꎬ在改进的粗粒化处理过

程中ꎬ在相同尺度因子 ｓ 下ꎬ改进的粗粒化处理能够获

得 ｓ 组粗粒序列ꎬ对这些序列进行平均处理ꎬ能够有效

解决熵值不稳定的问题ꎮ
而且改进粗粒化处理通过滑动操作ꎬ充分考虑了

相邻样本点之间的关系ꎬ数据的利用率更高ꎮ
ＩＭＷＰＥ方法的性能与嵌入维数 ｍ、时间延迟 τ 和

尺度因子 ｓ 有关ꎮ ｍ 选择得过小ꎬ重构向量的长度变

短ꎬ算法无法有效探测信号的动力学突变ꎻ相反ꎬｍ 设

置过大ꎬ不仅降低计算效率ꎬ而且无法有效表征信号的

微弱波动ꎮ 因此ꎬ通常设置嵌入维数的取值范围在

[４ꎬ７]ꎬ笔者设置为 ｍ ＝ ５ꎮ
尺度因子 ｓ 的设置没有严格的要求ꎬ通常设置为

ｓ≥１０ꎬ笔者设置为 ｓ ＝ ２５ꎮ
时间延迟 τ 对 ＩＭＷＰＥ的影响几乎可以忽略不计ꎬ

笔者设置为 τ ＝ １ꎮ

３　 ＬＤＡ 特征降维和 ＢＯＡ￣ＳＶＭ 分类识别

３. １　 ＬＤＡ 算法原理

ＬＤＡ算法基于 Ｆｉｓｈｅｒ判别定理ꎬ定义子空间 Ｊꎬ并
将数据向子空间 Ｊ 做投影ꎬ生成低维样本作为新的特

征样本ꎬ进而实现降维的目的[１７]ꎮ
假定有 Ｃ 个样本类别ꎬ而数据 Ｘ ＝ {ｘｉ∈Ｒｎꎬｉ ＝ １ꎬ

ꎬＮ}则是 Ｎ 个 ｎ 维的训练样本ꎬ则基于 Ｆｉｓｈｅｒ 定理

对空间 Ｊ 进行定义为:

Ｊ(Ｗ) ＝ ａｒｇｍａｘ
｜ＷＴＳｂＷ ｜
｜ＷＴＳｗＷ ｜

(１１)

Ｓｗ ＝ ∑
ｃ

ｊ ＝ １
∑
ｎｊ

ｉ ＝ １
(ｘ ｊ

ｉ － ｍ ｊ)(ｘ ｊ
ｉ － ｍ ｊ) Ｔꎬ

ｍ ｊ ＝ １ｎ ｊ
∑
ｎｊ

ｉ ＝ １
ｘ ｊ
ｉ (１２)

Ｓｂ ＝ ∑
ｃ

ｊ ＝ １
(ｍ ｊ － ｍ)(ｍ ｊ － ｍ) Ｔ (１３)

式中:Ｗ 为最优投影矩阵ꎻｘ ｊ
ｉ 为第 ｊ 类的第 ｉ 个向量ꎻｎ ｊ

为第 ｊ 类的向量数量ꎻｍ ｊ 为第 ｊ 类的均值ꎻｍ 为全部类

的均值ꎮ
当 Ｓｗ 非奇异时ꎬ广义特征方程的 ｄ(ｄ≤Ｃ － １)个

最大的特征值所对应的特征向量 ｗｉ 即为最佳投影矩

阵 Ｗ 的列向量:

Ｓｂｗ ｉ ＝ λＳｗｗ ｉ (１４)
笔者将数据 ｘｉ 向子空间 Ｊ 进行投影ꎬ即 ｙｉ ＝

ＷＴｘｉꎬ则 ｙｉ 对应低维特征向量ꎮ

３. ２　 蝴蝶优化算法

蝴蝶在飞行时ꎬ会在周围散发一种气味ꎬ其他蝴蝶

闻到该气味后ꎬ会基于香味的浓度而被吸引ꎮ 当某只

蝴蝶闻到最佳香味时ꎬ会朝着散发气味的蝴蝶靠近ꎬ这
个过程称为全局搜索阶段ꎻ而当蝴蝶无法闻到任何蝴

蝶气味时ꎬ将在全局搜索范围内随机选择移动位置ꎬ这
个过程称为局部搜索阶段[１８]ꎮ

蝴蝶会在飞行时散发气味ꎬ定义气味浓度为:
ｆ ＝ ｃＩａ (１５)

式中:Ｉ 为刺激强度ꎻｃ 为感知形态ꎻａ 为激励系数ꎮ
蝴蝶的运动模型包含两个阶段:
１)全局搜索阶段

蝴蝶在飞行中会散发气味ꎬ其他蝴蝶会按照闻到

的气味浓度来搜索目标ꎬ模型定义如下:
ｘｉ( ｔ ＋ １) ＝ ｘｉ( ｔ) ＋ ( ｒ２１ｇ∗ － ｘｉ( ｔ))ｆｉ (１６)

式中:ｘｉ( ｔ)为迭代 ｔ 时蝴蝶 ｉ 的位置ꎻｇ∗为全局最佳

解ꎻｒ１ 为[０ꎬ１]之间的随机数ꎻｆｉ 为蝴蝶 ｉ 的气味浓度ꎮ
２)局部搜索阶段

若蝴蝶缺乏感知其他蝴蝶气味的能力ꎬ则它将在

搜索范围内随机移动ꎬ模型定义为:
ｘｉ( ｔ ＋ １) ＝ ｘｉ( ｔ) ＋ ( ｒ２２ｘ ｊ( ｔ) － ｘｋ( ｔ))ｆｉ (１７)

式中:ｘ ｊ( ｔ)ꎬｘｋ( ｔ)为任意选择的蝴蝶ꎻｒ２ 为[０ꎬ１]之间

的随机数ꎮ
ＢＯＡ进行全局寻优或局部寻优的概率由阈值 Ｐ

决定ꎬ在每次迭代时会随机生成随机数 ｒ３ꎬ并与 Ｐ 进行

对比ꎬ定义为:

ｘｉ(ｔ ＋１) ＝
ｘｉ(ｔ) ＋ (ｒ２１ｇ∗ － ｘｉ(ｔ))ｆｉꎬｒ３≤Ｐ

ｘｉ(ｔ) ＋ (ｒ２２ｘｊ(ｔ) － ｘｋ(ｔ))ｆꎬｒ３ > Ｐ
{ (１８)

４　 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ￣ＢＯＡ￣ＳＶＭ方法

４. １　 故障诊断流程

基于上述理论介绍ꎬ笔者提出了基于 ＩＣＥＥＭＤＡＮ
信号重构、 ＩＭＷＰＥ 特征提取、 ＬＤＡ 特征降维、 ＢＯＡ￣
ＳＶＭ模式识别的齿轮箱故障诊断方法ꎮ

该方法的主要诊断步骤如下:
１)采集齿轮箱在多个常见工况下的振动信号ꎬ并

将其分割为长度为 ２ ０４８ 的多组样本ꎻ
２)采用 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 对振动信号进行分解ꎬ基于

ＩＭＦ分量选择原则ꎬ筛选得到包含主要信息的 ＩＭＦ 分

量ꎬ并进行信号的重构ꎻ
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３)利用 ＩＭＷＰＥ 提取重构信号的故障特征ꎬ并采

用 ＬＤＡ进行特征降维ꎬ得到低维敏感特征ꎬ并将其分

为训练样本和测试样本ꎻ
４)利用 ＢＯＡ 算法对 ＳＶＭ 模型中的参数进行优

化ꎮ 其中ꎬ对于蝴蝶种群ꎬ适应度设置为 ＳＶＭ 对训练

样本的识别精度ꎻ
５)判断是否符合迭代终止条件ꎬ若符合则输出最

佳参数的(Ｃꎬｇ)组合ꎬ并将其代入至 ＳＶＭ模型中ꎻ
６)将测试样本输入至优化后的 ＳＶＭ模型中ꎬ实现

故障的识别ꎮ

４. ２　 故障诊断实验

４. ２. １　 实验平台及数据

为了检验 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ￣ＢＯＡ￣ＳＶＭ 方

法ꎬ笔者采用东南大学的齿轮箱故障数据进行实验ꎮ
齿轮箱故障实验平台如图 ２ 所示[１９]ꎮ

图 ２　 齿轮箱实验平台
Ｆｉｇ. ２　 Ｇｅａｒｂｏｘ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ

该平台由驱动电机、电机控制器、行星齿轮箱、平
行齿轮箱和制动器等组成ꎮ

振动信号由布置在行星齿轮箱表面的振动加速度

计以 ５ １２０ Ｈｚ 的频率进行采集ꎮ 转速和负载分 ２ 两

种ꎬ分别是 ２０ Ｈｚ / ０ Ｖ和 ３０ Ｈｚ / ２ Ｖꎬ笔者选择 ３０ Ｈｚ的
振动数据进行分析ꎻ每种工况均截取 ６０ 个长度 ２ ０４８
的样本ꎬ其中 ３０ 组用于训练ꎬ剩余 ３０ 组用于测试ꎮ

齿轮箱故障及样本的详细信息如表 １ 所示ꎮ
表 １　 齿轮箱样本的详细信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｇｅａｒｂｏｘ ｓａｍｐｌｅｓ

故障部位 故障描述 分类标签

齿轮箱 健康齿轮 １
齿轮箱 齿轮脚存在裂纹 ２
齿轮箱 齿轮脚破损 ３
齿轮箱 齿轮齿根存在裂纹 ４
齿轮箱 齿轮表面存在磨损 ５

　 　 齿轮箱振动信号的波形如图 ３ 所示ꎮ
４. ２. ２　 结果与分析

首先ꎬ为了消除齿轮箱振动信号中的噪声ꎬ笔者利用

图 ３　 齿轮箱振动信号波形
Ｆｉｇ. ３　 Ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｇｅａｒｂｏｘ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ

ＩＣＥＥＭＤＡＮ对振动信号进行分解ꎬ并进行信号的重构ꎮ
此处以健康齿轮振动信号为例ꎬ其 ＩＣＥＥＭＤＡＮ的

分解结果如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 健康齿轮的 ＩＣＥＥＭＤＡＮ 分解波形
Ｆｉｇ. ４　 ＩＣＥＥＭＤＡＮ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｅａｌｔｈｙ ｇｅａｒｓ

从图 ４ 可以发现:对于健康齿轮的振动信号而言ꎬ
在经过 ＩＣＥＥＭＤＡＮ分解后ꎬ不同频率成分的特征信息

实现了分离ꎬ但是高阶 ＩＭＦ 分量包含的信息较少ꎬ更
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多的是噪声成分ꎬ有必要进行剔除ꎮ
为此ꎬ笔者基于相关系数ꎬ对 ＩＭＦ 分量进行重要

性评估ꎮ
所有样本的相关系数如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＩＭＦ 分量与原始信号的相关系数
Ｆｉｇ. ５　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｎｄ ｒａｗ ｓｉｇｎａｌ

经过计算ꎬ５种工况样本的相关系数阈值均近似为

０. ２ꎬ因此ꎬ笔者根据该阈值选择 ＩＭＦ分量进行信号重构ꎮ
从图 ５ 可以发现:前两阶 ＩＭＦ 分量的相关系数均

大于阈值ꎬ即这两个分量包含了原始信号的大部分故

障信息ꎬ因此ꎬ笔者选择这两阶分量进行信号重构ꎮ
重构信号如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 齿轮箱重构信号
Ｆｉｇ. ６　 Ｇｅａｒｂｏｘ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ

从图 ６ 可以发现:经过信号重构后ꎬ部分的冲击成

分更加明显(这是因为剔除的 ＩＭＦ分量中包含许多噪

声)ꎬ可见ꎬ信号重构有利于突出核心的故障成分ꎮ
随后ꎬ笔者利用 ＩＭＷＰＥ 提取齿轮箱重构信号的

故障特征ꎬ得到 ５ 种状态下的 ＩＭＷＰＥ 值ꎬ如图 ７
所示ꎮ

图 ７　 ５ 种状态下的 ＩＭＷＰＥ 值
Ｆｉｇ. ７　 ＩＭＷＰＥ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｆｉｖｅ ｓｔａｔｅｓ

从图 ７ 可知:５ 种状态下的 ＩＭＷＰＥ 值具有类似的

趋势ꎬ即熵值随着尺度因子的变化而存在较显著的波

动ꎬ且在不同尺度下熵值存在明显的交叉重叠ꎬ故不能

直接将原始的故障特征输入至分类器进行识别ꎮ
为了提高特征的准确率ꎬ笔者对 ＩＭＷＰＥ 特征进

行优化ꎬ利用 ＬＤＡ 对特征进行可视化降维ꎬ提取前 ２
个故障特征进行分类识别ꎮ
５ 种工况样本的 ＬＤＡ降维结果如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 ＩＭＷＰＥ 特征的可视化
Ｆｉｇ. ８　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＩＭＷＰＥ ｆｅａｔｕｒｅｓ

从图 ８ 可知:基于 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ 提取的故

障特征具有比较好的质量ꎬ可视化的结果表明ꎬ样本 ５
能够实现完全的区分ꎬ而样本 ４、样本 ２、样本 １ 发生了

较明显的混叠ꎬ证明这 ３ 种样本可能会出现错误识别

的样本ꎮ
笔者利用 ＢＯＡ方法ꎬ对支持向量机中的参数进行
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优化ꎬ随后对测试样本进行识别ꎮ
ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ￣ＢＯＡ￣ＳＶＭ 的故障识别

结果ꎬ如图 ９ 所示ꎮ

图 ９ 　 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ￣ＢＯＡ￣ＳＶＭ 的
故障识别结果

Ｆｉｇ. ９　 Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣
ＩＭＷＰＥ￣ＢＯＡ￣ＳＶＭ

从图 ９ 可知:ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ￣ＬＤＡ￣ＢＯＡ￣
ＳＶＭ故障诊断方法仅错误识别了一个样本ꎬ即将样本

３ 错误识别为样本 ２ꎬ总的准确率为 ９９. ３３％ ꎮ
该结果证明ꎬ该方法能够较为有效地识别齿轮箱

的故障类型ꎬ具有一定的应用潜力ꎮ
为了验证 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ￣ＢＯＡ￣ＳＶＭ 故

障诊断方法相对于其他故障诊断方法的优劣ꎬ笔者从

３ 个维度开展对比分析ꎮ
１)特征提取维度对比

笔者将 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ故障特征提取方

法分别与 ＥＥＭＤ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ 故障特征提取方法、
ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ 故 障 特 征 提 取 方 法 和 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣
ＩＭＷＰＥ故障特征提取方法进行比较ꎬ利用上述几种方

法进行故障特征提取ꎮ
笔者将特征输入到 ＢＯＡ￣ＳＶＭ 中进行故障识别ꎬ

识别结果如图 １０ 所示ꎮ

图 １０　 不同故障特征提取方法的诊断结果
Ｆｉｇ. １０　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ

ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 ４ 种方法的详细诊断结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 ４ 种特征提取方法的故障诊断结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

特征提取算法 诊断准确率 / ％
ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ ９９. ３３
ＥＥＭＤ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ ９６
ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ ９４

ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ ９２

　 　 由表 ２ 可知:经 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ 故障特

征识别后的准确率高于 ＥＥＭＤ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ 特征提取

方法ꎬ ＩＣＥＥＭＤＡＮ 算法在特征提取效果方面优于

ＥＥＭＤ的原因是ꎬＥＥＭＤ 进行信号重构时无法完全去

除信号中的噪声和干扰ꎮ
ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ 和 ＥＥＭＤ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ

的准确率高于 ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡꎬ即对信号进行分解和重构

的准确率高于对原始信号进行分析的准确率ꎬ这是因

为原始信号中的噪声会对分析结果造成极大影响ꎮ
而 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ 的结果高于 ＩＣＥＥＭ￣

ＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ方法ꎬ这是因为 ＬＤＡ特征降维有效去除了

冗余信息ꎬ突出了核心故障信息ꎬ从而提高了识别准确率ꎮ
２)熵值方法对比

为了证明 ＩＭＷＰＥ 方法在特征提取中的优越性ꎬ
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笔者利用改进多尺度排列熵 ( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＩＭＰＥ)、ＭＰＥ、多尺度加权排列熵

(ＭＷＰＥ)、基于方差的多尺度加权排列熵(ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉａｎｃｅꎬＭＷＰＥ＿
ｒｍｓ)进行对比ꎬ并将采用上述 ５ 种方法提取的故障特

征经过 ＬＤＡ降维ꎬ然后将其输入至 ＢＯＡ￣ＳＶＭ中ꎬ进行

故障的识别ꎮ
笔者重复 １０ 次上述操作ꎬ得到了故障诊断结果ꎬ

如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 故障诊断结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

故障诊断方法
故障诊断准确率 / ％

最大 最小 平均

ＩＭＷＰＥ １００ ９６. ６７ ９８. ４７
ＩＭＰＥ ９８ ９３. ３３ ９５. ７３
ＭＰＥ ８５. ３３ ７６. ６７ ８１. ４７
ＭＷＰＥ ８４. ６７ ７８. ６７ ８１. ３３
ＭＷＰＥ＿ｒｍｓ ８４. ６７ ８０ ８２. ２７

　 　 由表 ３ 可知:基于 ＩＭＷＰＥ的故障诊断方法实现了

９８. ４７％的平均识别准确率ꎬ高于其他 ４ 种诊断方法ꎻ
与其他 ４ 方法相比ꎬ该方法多次实验的平均识别精度

分别高了 ２. ７４％ 、１７％ 、１７. １４％和 １６. ２０％ ꎬ证明了其

具有较好的稳定性ꎻ同时ꎬ其最小准确率为 ９６. ６７％ ꎬ
表明其能够稳定可靠地识别齿轮箱的不同故障类型ꎮ
３)分类模型对比

为了验证 ＢＯＡ￣ＳＶＭ 的可行性ꎬ笔者采用常见的

遗传算法优化支持向量机(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＧＡ＿ＳＶＭ)、粒子群算法优化支

持向量机(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＰＳＯ＿ＳＶＭ)和差分算法优化支持向量

机 ( ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＤＥ＿ＳＶＭ)进行故障诊断对比ꎬ得到的诊断结

果如表 ４ 所示[２０￣２２]ꎮ
表 ４　 故障诊断结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

分类模型 模型耗费时间 / ｓ 诊断精度 / ％
ＢＯＡ＿ＳＶＭ ５. ３１ ９９. ３３
ＰＳＯ＿ＳＶＭ １０. ２６ ９７. ３３
ＧＡ＿ＳＶＭ １７. ４４ ９６. ６７
ＤＥ＿ＳＶＭ ９. ０６ ９８. ６７

　 　 由表 ４ 可知:相较于其他 ３ 种故障诊断模型ꎬ基于

ＢＯＡ优化的 ＳＶＭ取得了最高的故障诊断准确率和效

率ꎬ诊断精度为 ９９. ３３％ ꎬ用时 ５. ３１ ｓꎬ比 ＧＡ＿ＳＶＭ 缩

短了近三分之二的时间ꎬ比 ＰＳＯ＿ＳＶＭ 缩短了近一半

的时间ꎬ说明 ＢＯＡ 优化得到的参数最优ꎬ同时耗时最

少ꎬ在故障诊断中最具有优势ꎮ

笔者基于多个维度开展了对比实验ꎬ结果表明

ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ￣ＢＯＡ￣ＳＶＭ 方法在效率和准

确率方面均具有一定的优越性ꎮ

５　 结束语

综上所述ꎬ笔者提出了一种基于 ＩＣＥＥＭＤＡＮ信号

重构、ＩＭＷＰＥ 特征提取、ＬＤＡ 特征降维和 ＢＯＡ￣ＳＶＭ
故障识别的齿轮箱故障诊断方法ꎬ并利用东南大学齿

轮箱数据集对其进行了实验ꎬ以验证该方法的有效性ꎮ
研究结论如下:
１)采用 ＩＣＥＥＭＤＡＮ对信号进行处理ꎬ结合相关系

数分量筛选准则能够实现信号的降噪和重构ꎮ 利用齿

轮箱数据集对 ＩＣＥＥＭＤＡＮ￣ＩＭＷＰＥ￣ＬＤＡ￣ＢＯＡ￣ＳＶＭ 方

法进行了验证ꎬ得到的故障识别准确率为 ９９. ３３％ ꎬ证
明了该方法的有效性ꎻ
２)在提取故障特征方面ꎬ基于均方根的 ＩＭＷＰＥ 特

征提取方法优于 ＩＭＰＥ、ＭＷＰＥ、ＭＰＥ和ＭＷＰＥ＿ｒｍｓ方法ꎬ
多次实验的平均识别精度也得到了不同程度的提高ꎻ
３)采用 ＢＯＡ对 ＳＶＭ的惩罚系数和核函数参数进

行了优化ꎬ减小了分类识别的不确定性ꎬ增加了分类精

度ꎬ同时降低了模型的训练时间ꎻ与其他 ３ 种分类模型

相比较ꎬ其效率最高ꎬ诊断时间只需 ５. ３１ ｓꎬ诊断精度

为 ９９. ３３％ ꎬ在故障诊断中更具比较优势ꎮ
虽然该方法取得了不错的损伤识别结果ꎬ但最低识

别准确率为 ９６. ６７％ꎬ证明诊断性能存在提升空间ꎮ 后

续ꎬ笔者将进一步降低信号中的噪声ꎬ提升故障识别精度ꎮ
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