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基于 犕犆犓犇－犈犈犕犇近似熵和犜犠犛犞犕的

齿轮箱故障诊断

张　曹，陈　 ，刘　飞
（江南大学 轻工过程先进控制教育部重点实验室，江苏 无锡　２１４１２２）

摘要：在复杂环境下齿轮箱信号往往会淹没在噪声信号中，特征向量难以提取；为了有效地进行故障诊断，提出了基于最大相关反

褶积 （ＭＣＫＤ）总体平均经验模态分解 （ＥＥＭＤ）近似熵和双子支持向量机 （ＴＷＳＶＭ）的齿轮箱故障诊断方法；首先采用 ＭＣＫＤ方法

对强噪声信号进行滤波处理，在采用ＥＥＭＤ方法对齿轮箱信号进行分解，分解后得到本征模函数 （ＩＭＦ）分量进行近似熵求解，得到齿

轮特征向量，最后将其输入到ＴＷＳＶＭ分类器中进行故障识别；仿真实验表明，采用 ＭＣＫＤ－ＥＥＭＤ方法能够有效地提取原始信号，

与其他分类器相比，ＴＷＳＶＭ的计算时间短，分类效果好等优点。

关键词：最大相关反褶积；总体平均经验模态分解；近似熵；双子支持向量机；齿轮箱故障诊断
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０　引言

现代的工业设备中，齿轮箱占据着重要的地位，随之而来

的便是齿轮箱故障诊断问题，这使得故障诊断技术的要求也越

来越高。齿轮箱故障诊断［１］实质上就是对信号的特征提取和模

式识别，能否有效地对信号进行特征提取和准确的分类，直接

影响到对故障诊断的准确性和预判性。由于齿轮箱在一些复杂

环境下运行，所采集的信号往往会被噪声所淹没，特征向量难

以提取，其次对提取的特征向量分类效果还有待提高。

针对齿轮箱信号中含有复杂的噪声成分，故障特征难以提

取，崔玲丽［２］等人提出了针对轴承早期故障的特征提取，提出

了一种共振解调结合小波包系数熵与共振解调结合的降噪算法；

马伦［３］等人，提出一种利用尺度能量谱优化 Ｍｏｒｌｅｔ小波变换尺

度，从而实现对轴承故障特征的有效提取；王志坚［４］等人提出

了基于最小熵反褶积作为前置滤波器对信号进行总体平均经验

模态分解，从而来提取滚动轴承微弱故障特征；王宏超［５］等人

同样使用 ＭＥＤ对干扰信号进行降噪处理，并通过稀疏分解来

提取故障特征提取；任学平［６］等人使用角域重采样算法将非平

稳信号转化为平稳信号，在用级联最大相关峭度反褶积来提取

信号中的干扰成分；任学平［７］等人通过运用 ＭＣＫＤ对含有强噪

声的轴承振动信号进行降噪预处理来提取信号特征向量。

将提取好的特征向量进行故障模式识别，其方法有很多，

例如Ｖｅｒｍａ
［８］等人采用了神经网络方法在滚动轴承上的故障诊

断；游子跃［９］等人提出了基于ＥＥＭＤ和ＢＰ神经网络的风机齿

轮箱故障诊断方法；于德介［１０］人采用了ＥＭＤ和ＳＶＭ 结合方

法用于故障诊断；黄俊［１１］等人采用了ＬＳＳＶＭ 方法用于齿轮

箱故障诊断；赵琨［１２］等人利用ＴＷＳＶＭ 基于商业银行的信用

卡数据，建立了信用卡流失分析模型；本文采用的是双子支持

向量机的方法，双子支持向量机［１３］ （ｔｗｉｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅｓ简称 ＴＷＳＶＭ）是由Ｊａｙａｄｅｖａ等人提出的一种基于

ＳＶＭ的一种改进算法，它是通过求解两个二次优化问题来代

替ＳＶＭ的一个优化问题，从而获得两条非平行的超平面，与

传统的ＳＶＭ、ＬＳＳＶＭ 相比，ＴＷＳＶＭ 的计算时间更短，分

类效果更好［１４１５］。

本文是通过对信号进行降噪、提取、分类结合的方法对故

障进行诊断。首先采用 ＭＣＫＤ
［１６］对齿轮信号进行降噪处理，
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得到齿轮箱原始信号，在对原始信号进行ＥＥＭＤ
［１７］分解，得

到ＩＭＦ分量，再进行近似熵计算作为特征向量，最后建立

ＴＷＳＶＭ分类器进行快速、精确地分类，从而有效的进行故

障诊断［１８１９］。

１　犕犆犓犇算法

设采用传感器提取的齿轮箱故障信号为：

狔（狀）＝犺（狀）狓（狀）＋犲（狀） （１）

式中，狔（狀）为传感器采集到的故障信号；狓（狀）为故障周期性冲

击成分；犺（狀）为系统传输路径的响应；犲（狀）为噪声成分。

ＭＣＫＤ算法的目的就是寻找一个冲击响应滤波器狑（犾），

通过使得采集的故障信号狔（狀）尽可能的恢复到原始信号

狓（狀），并使其峭度达到最大，即：

狓（狀）＝狔（狀）狑（犾） （２）

　　ＭＣＫＤ的峭度到达最大时，表明信号中的冲击成分显著，

即迭代终止。因此，该算法很好的对信号进行降噪，并凸现了

信号尖端脉冲成分。

相关峭度定义为：

犆犓犕（狋）＝
∑
犖

狀＝１
∏
犕

犿＝０

狔（狀－犿犜（ ））
２

∑
犖

狀＝１

狔
２（狀（ ））

犕＋１

（３）

式中，犕 为位移数；犜为冲击信号周期。

ＭＣＫＤ算法优化的目标函数为：

犕犆犓犇犕（犜）＝ｍａｘ
狑（犾）

∑
犖

狀＝１
∏
犕

犿＝０

狔（狀－犿犜（ ））
２

∑
犖

狀＝１

狔
２（狀（ ））

犕＋１

（４）

式中，犾＝１，２，３，…，犔。

求解上述优化问题可令：

ｄ

ｄ狑（犾）
犆犓犕（犜）＝０ （５）

　　得到的滤波器结果可用矩阵形式来表述为：

狑 ＝
狔
２

２ 犅 ２
（犡０犡０

犜）－１∑
犕

狀 ＝０

犡犿犜犃犿 （６）

　　通过以上分析 ＭＣＫＤ算法流程归结如下：

１）合理选取周期犜、滤波器长度犔和移位数犕；

２）计算原信号狓（狀）的犡０犡０
犜 和犡犿犜 ；

３）求取滤波后的信号狔（狀）；

４）根据狔（狀）计算犃犿 和犅；

５）更新滤波器系数狑（犾）；

６）若滤波前后信号的Δ犆犓犕（犜）＜ε，需停止迭代，否则跳

回第３步。ε为给定的阈值用来控制循环的次数。

２　犈犈犕犇算法

ＥＥＭＤ算法是一种添加白噪声分析方法，通过对信号中加入

白噪声，可以消除ＥＭＤ的模态混叠现象。其具体算法如下：

１）确定信号狓（狋）并在其信号中加入均值为０、幅值标准

差为常数的白噪声狀犻（狋），即：

狓犻（狋）＝狓（狋）＋狀犻（狋） （７）

式中，犻＝１，２，３，…，犖；

２）采用ＥＭＤ方法对信号狓犻（狋）进行分解，得到ＩＭＦ分

量犮犻犼（狋），其是经过加入犻次高斯白噪声后，经过ＥＭＤ分解得

到的第犼个ＩＭＦ分量。

３）若犻＜犖 则犻＝犻＋１重复步骤２；

４）将所有经过ＥＭＤ分解得到的ＩＭＦ分量进行总体平均

运算，最终得到ＥＥＭＤ分解后的ＩＭＦ为：

犮犼（狋）＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犮犻犼 （８）

　　其中：犮犼 表示为ＥＥＭＤ分解得到的第犼个分量。

３　近似熵原理

近似熵是用来描述信号的非规则性和复杂性，近似熵增大

表明信号的复杂程度增大。下面给出具体的算法步骤。

设采集到的原始数据为 ｛狌（犻），犻＝１，２，…，犖｝，预先给定

模式维数犿和相似容限狉的值，则近似熵可以通过以下步骤计

算得到：

１）将序列 ｛狌（犻）｝按顺序组成犿维矢量犡（犻），即：

犡（犻）＝ ［狌（犻），狌（犻＋１），…，狌（犻＋犿－１）］ （９）

式中，犻＝１～犖－犿＋１。

２）对每一个犻值计算矢量犡（犻）与其余矢量犡（犼）之间的

距离：

犱［犡（犻），犡（犼）］＝ ｍａｘ
犽＝０～犿－１

狌（犻＋犽）－狌（犼＋犽） （１０）

　　３）给定阈值狉（狉＞０），对每一个犻值统计犱［犡（犻），犡（犼）］

＜狉的数目及此数目与总的矢量个数犖－犿＋１的比值，记作

犆犿犻（狉），即：

犆犿犻（狉）＝
狔

犖－犿＋１
（１１）

　　其中：狔为犱［犡（犻），犡（犼）］＜狉的数目。

４）计算犆犿犻（狉）的对数，并对所有犻进行平均值，记做

Φ
犿（狉），即：

Φ
犿（狉）＝

１

犖－犿＋１∑
犖－犿＋１

犻＝１

ｌｎ犆犿犻（狉） （１２）

　　５）再将维数加１，变成犿＋１维，重复步骤１）～４），得

到Φ
犿＋１（狉）。

６）这样理论上这个序列的近似熵为：

犃狆犈狀（犿，狉，犖）＝ｌｉｍ
犖→∞

［Φ犿（狉）－Φ犿＋１（狉）］ （１３）

　　然而实际计算时，犖 为有限值，那么近似熵估计值可以

表示为：

犃狆犈狀（犿，狉，犖）＝Φ
犿（狉）－Φ犿＋１（狉） （１４）

　　通常犿＝２，狉＝０．１～０．２５犛犇（狌），犛犇 表示标准差，所得

到的近似熵统计特性较为合理。

４　双子支持向量机原理

双子支持向量机 （ＴＷＳＶＭ）是Ｊａｙａｄｅｖａ等人在广义特征

支持向量机 （ＧＥＰＳＶＭ
［２０］）的基础上提出的。ＴＷＳＶＭ 与

ＧＥＰＳＶＭ分类思想基本相似，目的都是在两个非平行超平面

中使一类样本点尽可能靠近一条超平面，而尽可能远离另外一

条超平面。ＴＷＳＶＭ可分为线性和非线性，下面为线性ＴＷＳ

ＶＭ的分类原理。

给定训练集

犜＝ ｛（狓１，狔１），…，（狓狀，狔狀）｝∈ （犚
狀
×犢）犾 （１５）

　　其中：狓犻∈犚
狀，犢＝｛－１，＋１｝，犻＝１，…，犾。我们将属于＋

１类的样本点记作 Ａ，类似的，将－１类的样本点记作Ｂ，双

子支持向量机是寻求一对分类超平面：

犳１（狓）＝狑
犜
１狓＋犫１　犳２（狓）＝狑

犜
２狓＋犫２ （１６）

　　其中：狑∈犚
狀，犫∈犚。
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通过求解如下两个二次规划问题：

ｍｉｎ
狑
１
，犫
１
，ξ

（犃狑１＋犲１犫１）＋犮１犲
犜
２ξ

狊．狋．－（犅狑１＋犲２犫１）＋ξ≥犲２，ξ≥０ （１７）

　　和

ｍｉｎ
狑
２
，犫
２
，ξ

（犃狑２＋犲２犫２）＋犮２犲
犜
１ξ

狊．狋．－（犅狑２＋犲１犫２）＋ξ≥犲１，ξ≥０ （１８）

　　其中：犮１、犮２ 是惩罚参数，犲１、犲２ 是适当维数的单位向量，ξ
为松弛变量。

对于上面两个优化问题，通过引入Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ函数：

犔（狑１，犫１，ξ，α，β）＝
１

２
（犃狑１＋犲１犫１）

犜（犃狑１＋犲１犫）＋

犮１犲
犜
２ξ－α

犜（－（犅狑１＋犲２犫１）＋ξ－犲２）－β
犜
ξ （１９）

　　此处α，β是拉格朗日乘子。并通过Ｋａｒｕｓｈ－Ｋｕｈｎ－Ｔｕｃｋ

ｅｒ（ＫＫＴ）条件得到如下对偶形式：

ｍａｘ犲犜２α－
１

２
α
犜犌（犎犜犎）－１犌犜α

狊．狋．０≤α≤犮１ （２０）

　　类似的，另一个对偶形式为：

ｍａｘ犲犜１β－
１

２β
犜犘（犙犜犙）－１犘犜β

狊．狋．０≤β≤犮２ （２１）

　　其中：犌＝［犅，犲２］，犎＝［犃，犲１］，犘＝［犃，犲１］，犙＝［犅，犲２］。

通过求解上述两个对偶问题可得：

［狑１，犫１］
犜
＝－（犎犜犎）－１犌犜α

［狑２，犫２］
犜
＝－（犙犜犙）－１犘犜β （２２）

　　因此，对于一个新的点，可判别其类型为：

犆犾犪狊狊＝ａｒｇｍｉｎ
犽＝１，２

狑犜犽 ＋犫犽
狑犽 ２

（２３）

　　其中：狘·狘为绝对值，· ２ 为二范数。

５　故障识别方法

基于 ＭＣＫＤ－ＥＥＭＤ近似熵和ＴＷＳＶＭ 的齿轮箱故障诊

断方法框图如图１所示。

图１　齿轮箱故障诊断流程图

故障诊断的具体步骤如下：

１）分别采集齿轮箱正常、断齿和点蚀的三种状态下的信

号，并将采集得到的信号作为样本数据和测试数据。

２）将采集得到的信号进行 ＭＣＫＤ消噪，在通过包络谱的

方法对消噪前后的效果进行对比。

３）对齿轮箱信号进行 ＥＥＭＤ分解，并分别计算前狀个

ＩＭＦ分量的近似熵。

４）计算得到的近似熵后组建特征矩阵，将组建好的特征

矩阵输进到ＴＷＳＶＭ分类器中进行故障诊断。

６　仿真与实验

实验数据是在ＱＰＺＺ－Ⅱ旋转机械振动分析及故障诊断实

验平台完成的，分别获得了齿轮正常、断齿和点蚀故障下的实

验数据，实验平台如图２所示。

实验中，仅取齿轮箱断齿信号的时域图和 ＭＣＫＤ去噪后

图２　故障诊断实验平台

的时域图为例，对他们进行包络谱分析。其中，采样频率

２０００２．５６Ｈｚ，齿轮转频为２４．５Ｈｚ。

图３　齿轮断齿时域波形图

图４　齿轮断齿 ＭＣＫＤ去噪后的时域波形图

图５　断齿信号包络谱图

从上图可以看出，消噪后的包络谱中可以很清楚的看出齿

轮箱信号转频以及多倍频，而没有消噪的信号则找不出转频和

其多倍频，因此在没有消噪的情况下信号的特征向量是难以准

确的提取。

通过实验平台分别对三种不同状态的齿轮箱信号进行采

集，在分别用 ＭＣＫＤ消噪后得到各１２０组数据，分别取前９０

组作为训练样本，剩余的作为测试样本。为了减少篇幅，这里

我们仅对断齿信号的一组进行ＥＥＭＤ分解，结果如图６所示。

从图６的ＥＥＭＤ分解结果中可以看出，不同尺度且不规

则的ＩＭＦ分量主要体现在前几个分量当中，考虑到文章篇幅，

仅选择分解后的前４个序列和列出每种状态下的５个近似熵值

的特征向量。如表１所示。
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图６　断齿故障信号的ＥＥＭＤ分解图

表１　不同故类型的近似熵

齿轮

状态

信号

序列

ＥＥＭＤ特征向量

ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４

正常

１ １．２２７８ ０．９２６３ ０．７７２１ ０．６４５４

２ １．２４９７ ０．９４０６ ０．７４５３ ０．６４２３

３ １．３４６１ １．０４８２ ０．７９３９ ０．６４０８

４ １．３３７１ ０．９１４９ ０．７０８６ ０．６３２８

５ １．２６２６ ０．７９８８ ０．６８９０ ０．５８６９

断齿

１ １．６７６７ １．４８２９ １．０１７４ ０．６７２０

２ １．６５１２ １．５２４５ ０．９０８３ ０．６７７７

３ １．７０４４ １．４６５０ ０．９７５４ ０．６５８７

４ １．６９９２ １．４６９２ ０．９３０１ ０．６６２６

５ １．６６０３ １．４８２２ ０．９５１１ ０．７０３０

点蚀

１ １．３１９０ １．１０３３ ０．７４８２ ０．６４２６

２ １．３０４８ １．０１７５ ０．８１７３ ０．６７８０

３ １．３３８０ １．０６１５ ０．７８４１ ０．６５０４

４ １．２３６４ １．０７４５ ０．７４０４ ０．６６２０

５ １．３０１３ １．０２５１ ０．７９１９ ０．６５５７

为了比较消噪前后ＴＷＳＶＭ的识别率，将每组剩余３０组

数据作为测试样本，分别通过 ＳＶＭ、ＴＷＳＶＭ、ＭＣＫＤ－

ＳＶＭ和 ＭＣＫＤ－ＴＷＳＶＭ进行训练，测试结果如表２所示。

表２　消噪前后ＳＶＭ与ＴＷＳＶＭ性能比较

网络种类 训练样本 测试样本 训练时间／ｓ 识别率／％

ＳＶＭ ２７０ ９０ ４．８３ ８２．２２

ＴＷＳＶＭ ２７０ ９０ １．０５ ９６．６７

ＭＣＫＤ－ＳＶＭ ２７０ ９０ ４．３５ ８８．８９

ＭＣＫＤ－ＴＷＳＶＭ ２７０ ９０ ０．９８ ９７．７８

从表２可见，ＴＷＳＶＭ 比ＳＶＭ 和ＬＳＳＶＭ 识别精度更高

且训练时间更短，而经过 ＭＣＫＤ消噪后的比没有消噪的识别

精度高，所以 ＭＣＫＤ－ＴＷＳＶＭ具有更好的预测效果。同时，

本实验中，样本量较少，说明ＴＷＳＶＭ适合小样本量的分类。

６　结论

通过基于 ＭＣＫＤ－ＥＥＭＤ近似熵和双子支持向量机的齿

轮箱故障诊断方法，可得如下结论：

１）ＭＣＫＤ－ＥＥＭＤ与近似熵相结合，能够有效地把复杂

信号中的噪声去除，从而利用ＥＥＭＤ分解得到的ＩＭＦ分量，

通过近似熵的方法得到不规则的且有效的故障特征，从而成为

故障分类先决条件。

２）通过消噪后和没有消噪的对比可以看出，ＭＣＫＤ－

ＴＷＳＶＭ方法时间复杂度更小，且测试精度更高，从而能够

更准确地进行故障诊断。
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