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摘　 要:以故障高发的行星齿轮传动系统为对象,提出基于变分模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)及粒子群算法

(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)优化支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)的故障诊断方法。 首先,对信号进行 VMD 分

解,采用改进小波降噪的方法处理分解后的本征模态分量(IMF),并对处理后的分量进行重构,凸显信号蕴含的信息;然后,对
处理后的振动信号进行特征提取,分别提取信号的样本熵和均方根误差,并组成输入矩阵;最后,引入 PSO 优化 SVM 的关键参

数,将提取的特征向量输入 PSO-SVM 进行训练和识别。 将该方法应用于行星传动试验平台获取的行星轮裂纹故障、太阳轮轮

齿故障及行星轮轴承故障信号,通过多维比较,验证了该方法的有效性。
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Abstract:
 

This
 

paper
 

takes
 

the
 

planetary
 

gear
 

transmission
 

system
 

with
 

high
 

incidence
 

of
 

faults
 

as
 

the
 

object,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

and
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)
 

to
 

optimize
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM)
 

is
 

presented.
 

Firstly,
 

the
 

signal
 

is
 

decomposed
 

by
 

VMD,
 

the
 

decomposed
 

components
 

are
 

processed
 

by
 

improved
 

wavelet
 

method,
 

and
 

the
 

processed
 

components
 

are
 

reconstructed
 

to
 

highlight
 

the
 

signal.
 

The
 

weak
 

information
 

of
 

SVM
 

is
 

extracted.
 

Then,
 

the
 

sample
 

entropy
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

processed
 

vibration
 

signal
 

are
 

extracted,
 

and
 

the
 

input
 

matrix
 

is
 

formed.
 

Finally,
 

PSO
 

is
 

introduced
 

to
 

optimize
 

the
 

key
 

parameters
 

of
 

SVM,
 

and
 

the
 

extracted
 

eigenvectors
 

are
 

input
 

into
 

PSO-SVM
 

for
 

training
 

and
 

recognition.
 

The
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

planetary
 

gear
 

crack
 

fault,
 

the
 

solar
 

gear
 

tooth
 

fault
 

and
 

the
 

planetary
 

gear
 

bearing
 

fault
 

signal
 

obtained
 

by
 

the
 

planetary
 

transmission
 

test
 

platform.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method
 

is
 

verified
 

by
 

multi-dimensional
 

comparison.
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0　 引　 言

　 　 近年来国内外专家学者在行星齿轮箱故障振动信号

特征提取及诊断研究方面开展了大量工作。 文献[1-4]

针对齿轮箱故障信号的特点对变分模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)、特征约简及 IHFST 等特征提

取方法进行了改进,从而提高了故障诊断结果的可靠性;
文献[5]采用深度置信网络智能集成,提高了故障诊断

的准确性;文献[6-8]解决了转速波动的问题,并提出了
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行星齿轮箱局部故障特征频率的计算公式;文献[9] 将

行星齿轮箱内部多个啮合“分而治之”,一定程度上解决

了振动传递路径复杂性的问题;文献[10-12]采用粒子群

算法( particle
 

swarm
 

optimization,PSO) 优化方法以及聚

类、ICA 等方法分离提高了信噪比。 但是由于行星齿轮

箱振动信号较为复杂,如何根据信号的特点有效进行特

征提取和故障诊断仍然是研究的热点方向。 在故障诊断

方面,支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM) [13-14] 已

经发展成为有效的机器学习工具。 但是 SVM 存在核函

数选取依靠经验及需事先确定其关键参数等缺陷,使其

优势得不到充分发挥。 本文提出 VMD-改进小波的信号

处理方法,降低噪声的干扰,凸显信号的特征频率。 提取

处理后信号的样本熵和均方根误差特征,输入 PSO 优化

的 SVM,实验结果表明该方法具有更高的准确性及广泛

的适应性。

1　 基于 VMD 及 PSO 优化 SVM 的故障诊断
方法

1. 1　 改进小波算法

　 　 通过传感器采集的行星齿轮传动系统振动信号为非

平稳性、非线性信号,且包含背景噪声,为了达到更好的

降噪效果,本文在原有的小波阈值估计方法和阈值函数

的基础上进行了改进。
1)小波阈值函数改进

结合常用阈值函数的优势和存在的缺陷提出了新的

阈值函数,用于处理小波分解后的高频系数,改进后的阈

值函数表达式如式(1)所示。

ω̂ j,k =

ω j,k - λt
λ
ω j,k

( )
2

+ 1ω j,k ≥ λ

0, | ω j,k | < λ

ω j,k + λt
λ
ω j,k

( )
2

+ 1ω j,k ≤- λ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(1)

式中: ω j,k 为小波分解后的高频系数; ω̂ j,k 为经阈值函数

处理后的 ω j,k;λ为进行阈值函数处理时的阈值门限; t为
调节系数, 0 < t≤ 1,本文取 t = 0. 618。 改进域值函数的

函数图形如图 1 所示。
由图 1 可知,本文提出的改进小波阈值函数的曲线

连续、无振荡现象且介于硬阈值和软阈值函数曲线之间,
由函数曲线可以直观判断改进后的阈值函数走势较为平

缓,能够克服硬阈值函数不连续和软阈值函数存在恒定

偏差的缺点。 综合分析,应用改进阈值函数能提升小波

分解时的信号处理效果。
2)

 

小波阈值估计方法改进

阈值估计方法在小波阈值降噪中有着重要作用,改

图 1　 改进小波阈值函数

Fig. 1　 Improved
 

wavelet
 

threshold
 

function

进的小波阈值为:

λ j =
median | ω j,k |

0. 6745
2log(N) / log( j + 1) (2)

式中: j = 1,2,…,j为分解尺度。 由式(2)可知,本文所改

进的阈值估计方法可以根据小波分解后的高频系数确定

阈值门限,增加小波分解方法对不同特性的振动信号的

适应性,从而提升小波处理效果。 改进小波流程如图 2
所示。

图 2　 振动信号小波降噪流程

Fig. 2　 Flow
 

of
 

vibration
 

signal
 

wavelet
 

denoising

由图 2 可以看出,小波信号处理效果受 4 个因素的

影响,其中小波基函数和分解层数根据待处理信号进行

选用,对阈值估计方法和阈值函数的改进则可显著改善

小波分解的效果,提高信号处理能力。
1. 2　 VMD-改进小波信号处理模型

　 　 将 VMD 和改进小波方法结合用于振动信号处

理[15] ,可以充分结合两种信号处理方法的优点,更加有

效的提取信号的特征,从而提高故障诊断的准确率。 基

于 VMD-改进小波信号处理模型如图 3 所示。

图 3　 VMD-改进小波信号处理模型

Fig. 3　 VMD-improved
 

wavelet
 

signal
 

processing
 

model

1. 3　 PSO 优化 SVM
　 　 SVM 用于分类时原理是寻找最优分类超平面。 给

定样本集合 S = {(x i,y i)
n
i = 1 | x i ∈ RN,y i ∈ { - 1,1},i =
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1,2,…,l} ,其中 x i 为样本数据, y i 为样本类别,若超平

面方程达到最优分离平面标准,即在最大类间隔的情况

下,可以正确地分离样本,则将最优分离平面的求解转化

为以下目标函数和约束条件。

min ‖w‖2

2
+ c∑

n

i = 1
ξi

s. t.
y i(wx i + b) ≥ 1
c ≥ 0{

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(3)

式中: w 为权重; b 为偏差。 为了保证分类准确率,采用

松弛因子 ξi ≥ 0, i ∈ [1,n] ,c 为惩罚因子。 核函数采

用 RBF,其定义式为式(4),其中 g 为核函数参数。
K(x i,x) = exp( - ‖x i - x‖2 / 2g2) (4)
c 的作用是平衡最大间隔和分类误差,其值越大代

表非线性适应能力越强,但训练时间越长。 c 值过大则

会导致过拟合和 SVM 的泛化能力下降等问题。 参数 g
则影响着空间维度的大小。 PSO 算法由 Kennedy 等[16]

于 1995 年提出,其结构简单且寻优速度较快,故本文引

入 PSO 优化 c 和 g。 具体步骤如下。
1)

 

初始化种群和 PSO 参数,初始化参数 c1 = 1. 5,
c2 = 1. 7,权重系数 w = 1,最大迭代次数 N = 100,种群大

小 M= 20。 在 PSO 优化 SVM 时涉及两个关键参数 c 和

g,因此,每个粒子在总体中的位置被视为一个编码两个

关键参数(c,g)值的向量。
2)

 

计算每个粒子的适应度,为了更好地评价粒子质

量,将 SVM 分类精度作为适应度函数,定义式如式(5)
所示。

f(pop i) = 1 -
y i

yc + y i
(5)

式中, yc 表示正确分类的个数; y i 表示错误分类的个数。
3)

 

计算最优粒子及全局最优粒子。
4)

 

根据式(6)更新粒子的速度和位置。
vid( t + 1) = ωvid( t) + c1λ1[p id( t) - x id( t)] +

c2λ2[pgd( t) - x id( t)]
x id( t + 1) = x id( t) + vid( t + 1)

ì

î

í

ïï

ïï

(6)

式中:d 为粒子维度; t 为当前迭代次数; λ1 ∈ [0,1],
λ2 ∈ [0,1];x id 为当前搜索空间中粒子的位置; pgd 为粒

子群的历史优化位置; p id 为单个粒子的历史优化位置;
vid 为粒子的搜索速度。 如果新粒子群的拟合值 f(pop)
优于前一粒子群,则新粒子群将取代前一粒子群。 否则,
保留之前的粒子群以继续更新。

5)
 

判断是否满足终止条件。 如果适应度值在某一

点趋于稳定或达到了最大适应度值,则结束循环并且输

出最优粒子位置,否则返回步骤 2)继续循环。
1. 4　 诊断方法及流程

　 　 将 VMD-改进小波信号处理方法与 PSO-SVM 的故障

诊断方法相结合,基于行星齿轮传动系统试验数据的诊

断具体步骤如下。
1)

 

数据采集

按照本文介绍的试验台及设计的试验方案采集 4 种

运行状态的振动信号数据。
2)

 

信号处理

对振动信号 VMD-改进小波处理。
3)

 

特征提取

确定样本熵参数,提取处理后信号的样本熵和均方

根误差作为特征值组成特征向量。
4)

 

故障诊断

在每种工况的 100 组特征向量中随机选取 60 组,用
于建立 PSO 优化 SVM 网络模型的训练向量,剩余 40 组

则输入建立好的模型中进行分类识别。

2　 试验验证

　 　 本文所用行星传动试验平台如图 4 所示。 该试验平

台主要包括行星齿轮箱、加速度传感器、采集卡、调理电

路等。

图 4　 行星传动试验台

Fig. 4　 Planetary
 

transmission
 

test
 

bed

该单级行星齿轮箱型号为 PLF60-L1-7-S2-P2,其结

构简图如图 5 所示。 其中行星齿轮箱的输入端和输出端

分别是太阳轮和行星架,行星齿轮箱内齿轮结构参数如

表 1 所示。 试验采集的轴承故障信号为行星轮轴承滚动

体故障信号,行星轮轴承的结构参数如表 2 所示。

图 5　 行星齿轮箱结构示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

planetary
 

gearbox
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表 1　 行星齿轮箱内齿轮参数

Table
 

1　 Gear
 

parameters
 

in
 

planetary
 

gearbox
齿轮 齿数 Z 模数 m 压力角 α / (°)

行星轮 44(3) 0. 5 20
太阳轮 18 0. 5 20
内齿圈 108 0. 5 20

表 2　 行星轮轴承参数

Table
 

2　 Planetary
 

gear
 

bearing
 

parameters

型号
滚动体直径

d / mm
节圆直径

D / mm
滚动体数量

接触角

λ / (°)
HK0610 1 8 8 0

　 　 根据表 1 的结构参数计算行星齿轮传动系统公

式为:

i1H =
Zr

Zs

+ 1 = 108
18

+ 1 = 7 (7)

本文试验采集稳定运行工况下的行星齿轮传动系统

振动信号,采集方案设计如下。
1)

 

采样频率为 15. 6
 

kHz;
2)

 

每段信号采样时间为 5
 

s;
3)

 

输入转速为 1
 

020 ~ 1
 

980
 

r / min,步长 60
 

r / min;
4)

 

负载转矩为 1
 

N / m。

试验共采集行星轮裂纹故障、太阳轮轮齿故障、正常

状态和行星轮轴承滚动体故障 4 种工况下的振动信号。
为保证通过试验采集到的振动信号的统计特性,采集各

工况的每种输入转速下的 10 组振动信号。
2. 1　 VMD-改进小波的故障特征凸显

　 　 对试验采集到的振动信号数据进行 VMD-改进小波

处理,以提高提取特征参数的区分度和故障诊断的效率。
由齿轮和行星轮轴承的故障特征频率计算公式及表 1、2
中齿轮和行星轮轴承结构参数进行计算,在输入转速为

1
 

740
 

r / min 的情况下行星齿轮传动系统特征频率的计算

结果如表 3 ~ 5 所示。
表 3　 各齿轮转频及啮合频率

Table
 

3　 Rotation
 

frequency
 

and
 

meshing
frequency

 

of
 

each
 

gear
输入转速 /

( r·min-1 )

太阳轮转频

fzs / Hz
行星轮转频

fzp / Hz
行星架转频

fzc / Hz
啮合频率

fm / Hz
1

 

740 29 6. 0 4. 1 447. 4

表 4　 各齿轮故障特征频率

Table
 

4　 Fault
 

characteristic
 

frequency
 

of
 

each
 

gear
输入转速 /

( r·min-1 )

太阳轮故障

频率 fs / Hz
行星轮故障频率

fp / Hz
内齿圈故障频率

fc / Hz
1

 

740 74. 6 10. 17 12. 43

表 5　 行星轮轴承特征频率

Table
 

5　 Characteristic
 

frequency
 

of
 

planetary
 

gear
 

bearing

输入转速

(r·min-1 )

绝对旋转频率 行星轮轴承故障特征频率
太阳轮绝对旋转

频率 f( r)s / Hz
行星架转频

fzc / Hz
内圈
fi / Hz

外圈
f0 / Hz

滚动体 /
bb / Hz

保持架相对于行星轮轴的
旋转频率 fc g / Hz

1
 

740 29 4. 1 26. 8 20. 88 23. 46
 

3. 35
 

　 　 在行星齿轮故障分析中,加速度传感器测得 Y 方向

的行星齿轮故障信号频谱图如图 6 所示。

图 6　 行星齿轮振动信号频谱图

Fig. 6　 Frequency
 

spectrum
 

of
 

planetary
 

gear
 

vibration
 

signals

按照提出的基于 VMD-改进小波算法模型对试验数

据进行处理。 首先对振动信号进行 VMD 分解,其中参数

惩罚因子 α = 2
 

000,判别精度 ε = 10-6,均由经验设定。

模态个数 K= 4,设定方法如图 7 所示[17] 。

图 7　 模态数确定流程示意图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

mode
number

 

determination
 

process

分解后各模态频域图如图 8 所示。
如图 8 所示,分解后的 4 个模态分量均集中在各自

的中心频率周围,且各自的中心频率间隔均匀,没有产生

模态混叠。 然后用改进小波方法处理各分量,最后重构

各分量。 最后得到信号的幅值谱如图 9 所示。
由图 9 可以看出,频率为 891

 

Hz 处的幅值最大,且
该特征频率值与啮合频率 2 倍频较为接近,为了凸显行

星齿轮传动系统的其他特征频率,以 2 倍啮合频率为中
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图 8　 VMD 分解频谱图

Fig. 8　 Spectrum
 

diagram
 

after
 

VMD

图 9　 VMD-改进小波处理后信号幅值谱

Fig. 9　 Signal
 

amplitude
 

spectrum
 

obtained
 

by
VMD-

 

improved
 

wavelet
 

processing

心进行带宽为 100
 

Hz 的带通滤波,然后进行希尔伯特解

调,图 10 所示为得到的解调谱。

图 10　 以 2 倍啮合频率为中心的解调谱

Fig. 10　 Demodulation
 

spectrum
 

centered
 

on
2

 

times
 

meshing
 

frequency

由图 10 可以看出,各特征频率成分均得到凸显,根
据理论计算结果结合图 10 可知,该频谱图中的特征频率

成分不仅有行星轮、太阳轮、行星架的转频及倍频,而且

行星轮故障频率及倍频也得到凸显,且各特征频率与故

障频率与理论分析计算结果一致。
2. 2　 样本熵特征的提取

　 　 样本熵可以表征样本序列的规则度。 样本熵计算受

到 3 个因素共同影响,分别是数据长度 N、维数 m 和相似

容限 r。 以行星齿轮传动试验台所测振动信号进行样本

熵关键参数的确定。 计算 VMD-改进小波处理 4 种运行

状态振动信号的样本熵,其中行星轮故障信号处理结果

如图 11 所示。

图 11　 处理后行星轮故障振动信号样本熵

Fig. 11　 Sample
 

entropy
 

of
 

vibration
signal

 

of
 

planetary
 

gear
 

fault

通过计算可知,N = 7
 

800 与 N = 15
 

600 计算所得样

本熵差别较小,考虑到计算效率,本文选择 N = 7
 

800;对
于同一故障类型和数据长度,以 N = 7

 

800 为例,样本熵

的值均随着 r 的增大而减小,当 r= 0. 25
 

std 时,随着维数

的变化,样本熵的变化程度较小,此时维数对样本熵计算

的影响较小,样本熵的值也趋于稳定,因此相似容限 r 的
值选 0. 25

 

std 较为合适;当 r = 0. 25
 

std,N = 7
 

800 时,对
于不同运行工况下的振动信号,m 为 2 或 3 时计算得到
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的样本熵均能够很好的反映时间序列的动态性,且随着

m 的增大,样本熵计算的复杂度增加,综上原因,m 的值

选为 2。
2. 3　 提取特征参数

　 　 将采集的每种工况下的数据各截取 100 组,对每组

振动信号进行 VMD-改进小波处理,提取处理后信号的样

本熵(SE)和均方根误差(RMSE)两种参数作为特征值组

成特征向量,特征向量的作用是在使用神经网络进行故

障诊断时作为其输入,以进行 4 种运行状态的识别。 表 6
为行星轮故障工况下的特征向量 20 组。

表 6　 4 种工况下的部分特征向量

Table
 

6　 Eigenvectors
 

of
 

four
 

operating
 

conditions

运行状态 信号序列 SE RMSE

行星轮裂纹

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

0. 223
 

1
0. 221

 

4
0. 202

 

6
0. 241

 

4
0. 241

 

9
0. 213

 

5
0. 234

 

1
0. 223

 

8
0. 212

 

8
0. 227

 

5
0. 206

 

2
0. 220

 

3
0. 211

 

6
0. 228

 

2
0. 255

 

5
0. 230

 

5
0. 237

 

0
0. 228

 

6
0. 231

 

1
0. 239

 

6

0. 0169
 

6
0. 0168

 

2
0. 0168

 

3
0. 0166

 

7
0. 0163

 

0
0. 0167

 

2
0. 0168

 

4
0. 0166

 

8
0. 0167

 

7
0. 0170

 

0
0. 0165

 

1
0. 0170

 

0
0. 0166

 

5
0. 0168

 

3
0. 0163

 

4
0. 0161

 

5
0. 0164

 

0
0. 0168

 

1
0. 0167

 

5
0. 0169
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2. 4　 故障诊断方法验证

　 　 PSO 算法优化曲线如图 12 所示。 其中,优化后的惩

罚因子 c 和核函数参数 g 分别为 2. 804
 

9 和 100。

图 12　 PSO 算法优化曲线

Fig. 12　 PSO
 

optimization
 

curve

PSO 优化 SVM 分类结果如图 13 所示。 由图 13 可

知,将本文方法应用于实验室中行星齿轮传动系统试验

台采集的单一故障类型振动信号进行诊断时,仅有两个

样本分类错误,准确率为 98. 75%,具有较高的识别精度。

图 13　 PSO-SVM 识别结果

Fig. 13　 PSO-SVM
 

recognition
 

result

为了验证所提出方法的有效性,分别对特征参数提

取方法的正确性和故障诊断方法的合理性进行了验证。
1)特征参数选择有效性验证

为了证明选用样本熵和均方根误差两种特征值组成

特征向量的有效性,特将单独的每种特征值组成的特征

向量作为 PSO-SVM 的输入, 诊断结果如图 14 及 15
所示。

图 14　 仅样本熵作为特征向量的识别结果

Fig. 14　 The
 

recognition
 

result
 

of
 

only
sample

 

entropy
 

as
 

feature
 

vector

由图 14 可知,仅将样本熵作为特征值时,有 5 个样

本识别错误,分类准确率为 96. 875%,如图 15 所示,将均

方根误差作为特征值时,有 4 个样本未被正确识别出,分
类准确率为 97. 5%,而将两者联合作为特征向量时,故障

诊断准确率达到了 98. 75%,因此,证明了将样本熵和均

方根误差共同作为特征向量能够使分类准确率明显

提高。
2)

 

故障诊断方法有效性验证

为了验证 PSO-SVM 在提高故障诊断准确率中的有
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图 15　 仅均方根误差作为特征向量的识别结果

Fig. 15　 The
 

recognition
 

result
 

of
 

only
 

root
mean

 

square
 

error
 

as
 

eigenvector

效性,将提取到的 VMD-改进小波方法处理后信号的样本

熵和均方根误差组成特征向量, 并将其分别输入到

BPNN、PNN、SVM、GA-SVM、PSO-SVM 进行训练和测试,
识别结果如图 16 所示。

图 16　 VMD-改进阈值与各神经网络

相结合时的故障识别结果

Fig. 16　 Fault
 

identification
 

results
 

when
 

VMD-
 

improved
threshold

 

is
 

combined
 

with
 

each
 

neural
 

network

由图 16 可知,BPNN 的分类准确率最低,为 87. 5%,
PSO-SVM 的分类准确率最高,为 98. 75%,验证了 PSO-
SVM 分类的有效性。

为了进一步验证该方法的诊断能力,构建文献[18]
的多通道卷积神经网络,第 1 个卷积层采用多通道加权

融合卷积层,后接池化层和两组卷积池化层,最后接全连

接层和分类器层并进行诊断效果对比,如表 7 所示。
表 7　 诊断效果对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

diagnostic
 

results
对比项 本文方法 VMD-MCNN

测试集准确率 / % 99. 79 99. 38
识别时间 / s 0. 89 0. 73

　 　 由表 7 可以看出,本文方法尽管在故障识别时间上

稍逊于多通道卷积的方法,但是识别的准确率有所提高。

3　 结　 论

　 　 本文研究了基于参数融合的 PSO-SVM 故障诊断方

法并用于行星齿轮传动系统故障状态的识别。 利用 PSO
算法优化 SVM 的关键参数,提取处理后信号的样本熵和

均方根误差组成两参数输入矩阵输入 PSO-SVM 中进行

故障诊断。 对比分析诊断结果表明,利用两参数输入矩

阵的故障诊断准确率高于单一参数输入矩阵,且经 PSO
优化后的 SVM 故障诊断准确率明显提高,能对 4 种工况

进行较为准确的识别。
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