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PSO 优化的最大峭度熵反褶积齿轮箱故障诊断∗
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摘　 要:考虑到最小熵反褶积只对单一的异常振动信号很敏感,而且,滤波器的长度需要人工调控,提出了一种最大峭度熵反褶

积方法,并将其应用于轴承故障诊断。 考虑峭度熵具有突出连续冲击振荡的优点,选择峭度熵作为反褶积的目标函数。 同时,
利用峭度熵作为改进的局部粒子群优化算法的适应度函数,利用局部粒子群优化滤波器长度,使最大峭度熵反褶积在解卷积时

自适应地调整滤波器长度,从而能够准确地提取出连续的脉冲信号。 实验分析结果验证了该方法能够更加有效的提取连续脉

冲信号的能力,提升了故障诊断的精度。
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Abstract:Considering
 

that
 

the
 

minimum
 

entropy
 

deconvolution
 

(MED)
 

was
 

only
 

sensitive
 

to
 

a
 

single
 

abnormal
 

vibration
 

signal,
 

and
 

the
 

length
 

of
 

the
 

filter
 

needed
 

to
 

be
 

adjusted
 

manually,
 

a
 

maximum
 

kurtosis
 

entropy
 

deconvolution
 

( MKSED)
 

method
 

was
 

proposed
 

and
 

applied
 

to
 

bearing
 

fault
 

diagnosis.
 

Considering
 

that
 

kurtosis
 

entropy
 

has
 

the
 

advantage
 

of
 

continuous
 

shock
 

oscillation,
 

kurtosis
 

entropy
 

was
 

chosen
 

as
 

the
 

objective
 

function
 

of
 

deconvolution.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

kurtosis
 

entropy
 

was
 

used
 

as
 

the
 

fitness
 

function
 

of
 

the
 

improved
 

local
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

(LPSO),
 

and
 

LPSO
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

filter
 

length,
 

so
 

that
 

MKSED
 

can
 

adaptively
 

adjust
 

the
 

filter
 

length
 

when
 

deconvolution,
 

so
 

as
 

to
 

accurately
 

extract
 

the
 

continuous
 

pulse
 

signal.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

can
 

extract
 

continuous
 

pulse
 

signal
 

more
 

effectively
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis.
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0　 引　 言

齿轮箱作为最常用的机械传动部件,其故障非常普

遍,包括齿轮故障,轴承外圈、内圈和滚动体故障[1] ,这些

断层的特征是周期性的撞击导致的。 然而,当故障发生

时,由于环境复杂,传感器采集到的振动信号往往含有大

量的背景噪声,这些脉冲信号常常被噪声淹没,因此快速

准确地发现轴承故障的位置是非常重要的[2] 。 换言之,
合理有效的降噪方法对故障诊断的准确性具有重要

作用[3-4] 。

由于最小熵反褶积( MED) 能检测故障信号中的脉

冲分量,因此被广泛应用于旋转机械的故障诊断中[5] 。
考虑到 MED 只能提取单一的脉冲,文献[6]提出了一种

最大 相 关 峭 度 解 卷 积 ( maximum
 

correlation
 

kurtosis
 

deconvolution,
 

MCKD)的新方法,MCKD 具有良好的反褶

积性能,可以提取多个脉冲信号,但 MCKD 的降噪精度

受到多参数和重采样过程的限制[7] 。 文献[8]提出了一

种改进的最大相关峭度反褶积 ( improved
 

maximum
 

correlation
 

kurtosis
 

deconvolution,
 

IMCKD)方法,根据信号

包络的自相关函数迭代更新故障周期,防止重采样过程。
IMCKD 通过仿真和实验分析验证了该方法的有效性。
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在旋转机械故障初期,峭度指标明显增大,但随着周期脉

冲的出现,峭度值会逐渐减小,因此,单个脉冲的峭度值

较大,当一系列脉冲信号出现时,峭度值会变小[9] 。 综上

所述,如果想得到较好的结果,需要找到一个能够反映更

多周期性脉冲的参数来代替 MED 的目标函数,以达到改

进 MED 的目的。
本文提出了一个新的峭度谱熵 ( kurtosis

 

spectral
 

entropy,KSE)指标。 通过计算各层固有模态函数的峭度

谱熵,以其最大值为目标函数,利用改进 PSO 进行优化,
进一步提高了 MED 的降噪效果,将此方法称为 MKSED。
并且通过实验验证了基于 PSO 的 MKSED 比 MCKD 具有

更好的降噪效果,并将其应用于齿轮箱故障诊断。

1　 最小熵反褶积

MED 是通过优化滤波器来消除传输路径的影响[10] 。
xn(n = 1,2,…,N) 为输入振动信号序列,包括随机噪声、
周期性冲击、谐波等。 由输入信号 xn 和 FIR 滤波器 f =
[ f1,f2,…,fL] 生成的输出信号可以表示如下:

yn = ∑
L

l = 1
f lxn - l (1)

输出 yn 应尽可能与原始信号的脉冲信号一致。 如

果冲击信号对应于较大的峭度值,则 MED 滤波器必须最

大化输出信号的峭度。 输出信号 yn 的零均值的峭度定

义如下:

k( f) =
∑

N

n = 1
y4
n

∑
N

n = 1
y2
n( )

2
(2)

输出信号峭度最大化的最优解 foptimal ,K( foptimal ) ≥
K( f),∀f∈RL,RL 是 L维欧氏空间,K表示式(2) 中的峭

度,f 表示任意长度 L 的滤波器。
迭代过程的迭代公式如下:

f =
∑

N

n = 1
y2
n

∑
N

n = 1
y4
n

(X0X
T
0 ) -1X0[y3

1y
3
2…y3

N] (3)

式中: X0 =

x1 x2 x3 xN

0 x1 x2 … xN-1

0 x1 xN-2

︙ ⋱ ︙
0 0 0 … xN-L+1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

L×N

。

该算法的细节,包括迭代公式的推导和迭代算法的

停止准则,可以参考文献[6]。 MED 求解基于峭度最大

化的逆滤波器,而不是最小化熵。 虽然峭度和熵之间存

在一定的关系,但它的基础仍然是峭度最大化。 因此,

MED 发现具有最大峭度的源,而不是最小熵。 这是 MED
结果单一化的最重要原因。

2　 局部粒子群优化算法

粒子群优化算法具有良好的全局寻优能力[11-12] 。 假

设在 D 维空间中有 m 个粒子,它们构成了粒子空间 X =
(X1,X2,…,XM)。 每个粒子都是一个D维向量,第 t个粒

子的向量是X i = (X i1,X i2,…,X iD),它表示第 t个粒子在 d
维搜索空间中的位置。 第 t 个粒子的速度是 V i = (V i1,
V i2,…,V in),即在整个空间中单个历史最优解 P i = (P i1,
P i2,…,P in) 和全局最优解 G = (g1,g2,…,gn)。 随着迭

代的进行,粒子的速度和位置更新如下:
vk+1
id = ω × vkid + c1 × rand × (P i - xk

id) +
c2 × rand × (G - xk

id) (4)
xk+1
id = xk

id + vk+1
id (5)

式中: ω 是惯性因子;i = 1,2,…,M;d = 1,2,…,D;k是当

前迭代数;c1、c2 是粒子的学习因子;Rand 是[0,1]之间

的随机数。
以上是标准的 PSO 算法。 然而,它的缺点是容易陷

入局部最优[13] 。 因此通过改进 PSO 算法的速度更新公

式,将粒子群的全局历史最优解 g 替换为粒子群邻域中

粒子的最优解 Pnext,使粒子群速度更新不再依赖于全局

最优解。 而且不容易陷入局部最优解,改进后的速度更

新公式为:
vk+1
id = ω × vkid + c1 × rand × (P i - xk

id) +
c2 × rand × (P inext - xk

id) (6)
其中, P inext 是第 i 个粒子邻域中粒子的最优解。
从文献[12]发现,为了获得更好的粒子群优化算法

速度变化的收敛效果,得到更精确的结果,惯性函数随凹

函数的变化优于线性变化,线性变化优于常数变化。 因

此,本文采用凹函数来改变迭代次数。

ω = (ωmax - ωmin) × k
maxgen( )

2

+

(ωmax - ωmin) × 2 × k
maxgen( ) + ωmax (7)

式中: ωmax 是ω 的最大值;ωmin 是ω 的最小值;k是粒子群

优化的迭代次数;max
 

gen 是 PSO 算法的迭代次数。
在标准粒子群算法中,学习因子 c1、c2 一般是常数

值。 但根据实验结果,迭代的学习因子可以得到更好的

收敛效果。 也就是说,在粒子演化的早期阶段,粒子可以

在自己的邻域中仔细搜索,以防止粒子收敛到局部最优

解[13] 。 在演化的后期,PSO 应该更快更准确地收敛到全

局最优解。 也就是说,在初始阶段,c1 的值会更大,而在

后期,c2 的值会随着迭代次数的增加而增加。 因此,改
进的学习因子公式如下:
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c1 = 4 - e
- 1

M ∑
M

i = 1
(Pi-G)

(8)
c2 = 4 - c1 (9)
在寻找最优解时,粒子群优化算法需要选择适应度

函数来衡量最优解的效果。 当粒子更新位置时,需要根

据适应度函数计算每个时间的适应值,并通过比较选择

最优解。 传统的适应度函数选择信噪比、峭度和熵作为

适应度函数来评价 MED 的降噪效果。

3　 最大峭度谱熵反褶积故障诊断

3. 1　 最大峭度谱熵反褶积方法

峭度指数对瞬态脉冲信号敏感,在齿轮箱故障诊断

中有着广泛的应用。 但是,峭度只对单一脉冲敏感,当同

时存在多个脉冲时,峭度减小。 当齿轮或轴承出现早期

失效时,峭度指数显著增大。 然而,峭度不适合描述周期

性的冲击振动[14] 。
因此提出了一个新的峭度谱熵指标,该参数由峭度

值和包络谱熵两部分组成。 当旋转机械中存在多个周期

脉冲时,对周期信号进行包络谱分析后,包络谱的主要成

分集中在低频段,导致包络谱熵降低。 因此,包络谱熵可

以表示周期脉冲的均匀性。 检测到的脉冲越多,包络谱

越清晰,包络谱熵越小[15] 。 实际上,本文提出的峭度谱

熵是峭度与包络谱熵的比值。 这种定义不仅保持了

MED 的原有特性,而且提高了周期脉冲的均匀性,同时

也考虑了复杂故障的有效诊断[16-17] 。

∑
J

i = 1
P i(SR(ω)) = 1 (10)

因此,定义了包络谱熵:

Es =- ∑
J

i = 1
P i(SR( i))lnP i(SR( i)) (11)

其中, P i(SR( i)) = SR( i) / ∑
N

j = 1
SR( j)。

峭度表示信号的冲击特性,包络谱熵表示信号的周

期特性,一个新的指标峭度谱熵可以表示如下:

KSE(x) = kurt(x)
Es

(12)

式中: kurt(x) 表示输入信号的峭度;KSE(x) 表示信号

的峭度谱熵。 显然,对于周期脉冲信号,包络谱集中在低

频区域,导致 Es 值较小。 零星脉冲信号的包络谱熵较

大,因此 KSE(x) 可以反映周期脉冲信号的均匀性[18-19] 。
利用 集 合 经 验 模 态 分 解 ( ensenble

 

empirical
 

mode
 

decomposition,EEMD) 得到相同的固有模态函数,利用

MKSED 对 EEMD 进行去噪,提取出更均匀的周期脉冲。

KSE(x) =
kurt( IMF i)

Es
(13)

在实际工作条件下,噪声往往会影响故障特征的提

取。 选择合适的反褶积指标和滤波长度是用 MKSED 提

取和分析轴承故障特征的关键。 利用 KSE 作为反褶积

的目标函数,可以突出大部分冲击信号。 假设 IMF 是时

间序列 x(n):

KSE( f( l)) =
- ∑

N

n = 1
x4(n)

∑
N

n = 1
x2(n)( )

2 ∑
N

i = 1
p i·lnp i( )

(14)

然后,与式(11)组合,取式(14)关于滤波系数 f的导

数,并将其解为 0:
∂KSE( f(n))

∂f( l)
= 0 (15)

反褶积过程可得到以下方程:
∂x(n)
∂f( l)

= m(n - l) (16)

其中, m(n) 是输出序列。 将式(16)引入到式(15)
中,得到:

4∑
N

n = 1
x3(n) ∑

N

i = 1
Pi(SR(i))·lnPi(SR(i))( )·m(n - l)

4∑
N

n = 1
x2(n) + ∑

N

n = 1
x2(n)( )

2 ∑
N

i = 1
(1 + lnP i(SR( i)))( )

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

b

=

∑
N

n = 1
m(n - l)m(n - p)

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï

A

·∑
L

p = 1
f(p)}

f

(17)

式(17)可以矩阵形式表示:
b = A × f (18)
逆滤波器矩阵可由式(18)迭代计算得到,即:
f = A -1 × b (19)

3. 2　 故障诊断流程

当多个故障共存时,需要将不同的故障特征分解为

不同的固有模态函数。 因此,需要用 EEMD 对信号进行

分解。 它不仅可以消除与原始信号无关的高噪声分量,
而且可以将不同的时间尺度分解为不同的固有模态函

数。 考虑到 EEMD 中存在模式混合,引入模态函数重构

的思想来改善冲击信号的能量,同时消除模式混合。 为

了自适应地确定滤波器的长度,采用滤波器组对滤波器

长度进行优化,既避免了人为设定的主观性,又提高了参

数选择的精度[20] 。 最后,对去噪信号进行包络谱分析,
确定最终故障特征。 故障诊断流程步骤如图 1 所示。

1)
 

首先利用 EEMD 对振动信号进行分解。
2)

 

确定是否存在模态混合,去除高频噪声分量和本

征函数弱相关。
3)

 

如果存在模态混合,则重构相同的模式函数以获

得 CMF1、CMF2 等。
4)

 

求解上述本征模函数的包络谱,计算峭度和

Es 值。
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图 1　 本文方法的流程

Fig. 1　 Flow
 

of
 

the
 

method
 

proposed

5)
 

计算峭度谱熵 KSE。
6)

 

在 LPSO 算法中设置粒子数 M 和迭代次数 N,设
置惯性因子的最大值和最小值,初始化 L。 为了准确覆

盖故障的整个频带,L 应满足不等式 L>2Fm / Fs,其中 Fm

为故障特征频率,Fs 为采样频率。
7)

 

L 和信号被输入到改进的 LPSO 中。 改进的

LPSO 算法用于优化 MKSED 滤波器长度,得到了最优

解 L0。
8)

 

将所获得的最佳长度 L0 输入到 MKSED 滤波器,
并将步骤 5) 的峭度谱熵作为目标函数来对 CMF1 和

CMF2 的 MKSED 进行去噪。 获得最佳滤波器并输出去

噪信号。
9)

 

通过包络谱对输出信号进行解调,确定故障

特征。

4　 试验简介与结果分析

4. 1　 轴承疲劳试验简介

为了验证该方法在工程应用中的优越性,在封闭功

率流试验台上进行了相关试验。 试验台主要部件包括试

验齿轮箱、控制台、电机、三向加速度传感器等,电机功率

30
 

kW,调速范围 120 ~ 1
 

300
 

r / min,具体试验平台如图 2
所示,图 2 中 1 代表可调速电机,2 为联轴器,3 为变速

箱,4 是变速仪表,5 代表扭杆,6 是测试变速箱,7 是加速

度传感器 1,8 是加速度传感器 2。 为了验证该方法的有

效性,对有缺陷的齿轮和有裂纹的轴承外圈进行了试验。
具体故障形式如图 3 和 4 所示,采集振动信号的加速度

器为 YD77SA。 灵敏度 0. 01
 

v / ms2,轴承型号 3222,采样

频率 8
 

000
 

Hz,齿数 18。 经简单计算,齿轮啮合频率为

360
 

Hz,轴承外圈失效频率为 160
 

Hz,如表 1 所示。

图 2　 齿轮箱故障试验机

Fig. 2　 Gearbox
 

failure
 

test
 

machine

图 3　 轴承故障图

Fig. 3　 Bearing
 

fault
 

diagram

表 1　 故障频率
Table

 

1　 Failure
 

frequency
转速 旋转频率 齿轮啮合频率 外圈故障频率

1
 

200r / min 20
 

Hz 360
 

Hz 160
 

Hz
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图 4　 齿轮故障图

Fig. 4　 Gear
 

failure
 

diagram

4. 2　 结果分析

传感器采集的振动信号的时域图和频域图如图 5 所

示。 从频域图上可以看出,在 360 和 720
 

Hz 频率处有明

显的峰值,对应两次齿轮故障频率,160
 

Hz 的轴承外圈故

障频率被噪声淹没。

图 5　 时频震动信号

Fig. 5　 Time
 

frequency
 

vibration
 

signal

利用 EEMD 对故障信号进行分解,结果如图 6 和 7 所

示。 图 6 是一个分解的时域图,图 7 是通过光谱变换得到

的光谱图。 从图 6、7 可以看出,该信号被自适应分解为 11
层。 第 1 层是高频噪声分量,不包含故障信息。 第 2 层在

频率 720 处有明显的振幅,是齿轮故障频率的两倍。 第 3
层和第 2 层一样,在频率 720 处有明显的振幅,是齿轮故障

频率的两倍。 第 4 层在频率 360 处有明显的振幅,即齿轮

故障频率。 因此,第 2~4 层都是齿轮的故障部件。 第 5 层

在 160
 

Hz 处有明显的振幅,这是轴承外圈故障的特征频

率。 第 6~11 层不包含故障信息并且是伪分量。
根据振动信号的 EEMD 分解结果,首先去除高频噪

声成分 IMF1,然后对具有模式混合的组分进行重构,以
消除模态混叠现象。 也就是说,将分量 IMF2、IMF3 和

IMF4 重构为 CMF1,IMF5 重构为 CMF2。 最后,删除不包

　 　 　 　 　

图 6　 EEMD 分解时域图

Fig. 6　 EEMD
 

decomposition
 

of
 

time
 

domain



　 第 7 期 PSO 优化的最大峭度熵反褶积齿轮箱故障诊断 · 69　　　 ·

图 7　 EEMD 分解频域图

Fig. 7　 EEMD
 

decomposition
 

of
 

frequency
 

domain

含故障信息的伪组件 IMF6-IMF11。 模式重建的结果如

图 8 所示,图 8(a)为重构组件的时域分析,图 8(b)为重

构组件的包络频域分析,在包络谱中可以发现 360 和

160
 

Hz 的故障频率,但谱线杂乱,容易造成误判。

图 8　 模式重构结果

Fig. 8　 Mode
 

reconstruction
 

results

重构的组件由 MKSED 处理,结果如图 9 所示。 可以

观察到,信号由 MKSED 处理,时域波形表现出明显的

周期性,从时域图解可以清楚地观察到均匀的周期脉

冲。 图 9 ( a) 为 MKSED 结果的时域波形图,9 ( b) 为

MKSED 结果的包络频谱图,可见,包络谱中存在明显

的谱线。 CMF1 中提取的频率分别为 360 和 720
 

Hz,对
应于齿轮故障。 CMF2 提取的频率为 160

 

Hz 及其倍

数,对应于轴承外圈故障。 为了充分说明 MKSED 的优

点,利用 MCKD 对重构信号进行处理,并与 MCKD 的结

果进行了比较。

图 9　 通过 MKSED 处理和包络分析得到的

重建后 CMF1 和 CMF2 结果

Fig. 9　 CMF1　 and
 

CMF2
 

results
 

after
 

reconstruction
through

 

MKSED
 

and
 

envelope
 

analysis

重构的组件由 MCKD 处理,结果如图 10 所示。 可以

看到,MCKD 只能提取有限数量的脉冲,这是由于该算法

自身的局限性。 图 10( a)为 MCKD 结果的时域波形图,
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图 10(b)为 MCKD 结果的包络频谱图,由于对应 CMF1
周期的点的数目不为整数,所以 MCKD 执行重采样过

程。 这会导致包络频谱中的频率偏离故障频率。 CMF2
的提取频率为 160

 

Hz,但图中只有一条明显的谱线。 对

比可知,本文提出的方法优于 MCKD。

图 10　 MCKD 包络分析处理的重建分量

CMF1 和 CMF2 的结果

Fig. 10　 Results
 

of
 

reconstruction
 

components
 

CMF1
and

 

CMF2
 

of
 

MCKD
 

envelope
 

analysis

5　 结　 论

由于最小熵反褶积只能突出单一的影响,在故障诊

断中有很大的局限性。 为此,提出了一种基于改进局部

粒子群优化的最大峭度谱熵反褶积方法,并通过实验得

出如下结论。 构造峭度谱熵作为性能指标改善了 MED
方法的局限性,使得该方法能够反映更多的周期性脉冲,
为故障诊断提供更好的信息提取能力。 通过计算各层固

有模态函数的峭度谱熵,以其最大值为目标函数,利用改

进的粒子群算法进行优化,有效地克服了滤波器长度对

MKSED 的影响,进一步提高了 MED 的降噪效果,实验结

果证明了提出方法在故障诊断方面的有效性和优越性。
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