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基于犈犈犕犇－犜狉犲犲犾犲狋和高斯过程的

起重机齿轮故障诊断

李　勇１，钱尼君１，陈星斌１，黄荔生１，彭献永２，３
（１．江西省特种设备检验检测研究院，南昌　３３００２９；２．腾羿数据 （上海）科技有限公司，上海　２００２４０；

３．上海交通大学 电子信息与电气工程学院，上海　２００２４０）

摘要：齿轮故障诊断对于起重机安全运行至关重要；提出了一种基于集成经验模态分解 （ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏ

ｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）－Ｔｒｅｅｌｅｔ变换和高斯过程 （ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓ，ＧＰ）的起重机齿轮振动故障诊断新方法；设计一种细菌觅食算法

（ｂａｃｔｅｒｉａｌｆｏｒａｇｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＦＯ）优化高斯过程模型超参数；建立基于集成经验模态分解－希尔伯特变换的齿轮振动参数信

号特征提取方法，利用Ｔｒｅｅｌｅｔ变换实现这些特征的降维学习；建立基于细菌觅食算法优化高斯过程的齿轮故障模型；实验结果

表明，ＥＥＭＤ－Ｔｒｅｅｌｅｔ－ＧＰ诊断方法不仅可以识别最佳特征向量，而且可以识别故障位置。

关键词：集成经验模态分解；希尔伯特变换；Ｔｒｅｅｌｅｔ变换；高斯过程；故障诊断
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０　引言

齿轮传动系统的主要机械振动通常归因于齿轮故障，

包括磨损／折断的齿或不平衡的齿轮，并可能导致系统故

障。众所周知，对于不同的故障类型，其影响将以不同的

频率出现。准确而自动地评估其性能下降有两个重要方面：

特征提取和故障分类器。Ｒａｎｄａｌｌ
［１］提供了有关齿轮诊断技

术的综述。目前，循环平稳性分析方法来诊断旋转机械中

的齿轮已经被广泛采用。振动信号的频谱分析也已经用以

检测齿轮中的剥落。

通常，在机器故障的情况下，测得的振动信号可能会

出现不平稳的现象。因此，时频分析方法，如小波变换方

法和希尔伯特－黄氏变换 （ＨＨＴ）被用来观察信号时变特

性。Ｓａｒａｖａｎａｎ等
［３］使用 Ｍｏｒｌｅｔ小波提取齿轮箱的故障特征

作为ＳＶＭ模型输入。ＷｕａｎｄＣｈａｎ
［４］通过小波变换和人工

神经网络开发了齿轮故障识别模型。Ｐｅｔｅｒ等
［５］利用小波分

析和包络线检测进行轴承故障诊断。Ｐｅｎｇ等
［６］比较了改进

的希尔伯特－黄变换和小波变换在滚动轴承故障诊断中的

性能差异。Ｌｅｉ和Ｚｕｏ
［７］用ＥＥＭＤ产生敏感的本征模态函数

（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），用于旋转机械的故障诊断。

Ｆａｎ和Ｚｕｏ
［８］利用本征模态函数提取机器故障特征。Ｙｕ

等［９］用希尔伯特－黄变换的时频熵方法进行齿轮故障诊断。

Ｙａｎｇ和 Ｗｕ
［１０］用ＥＥＭＤ方法和ＰＣＡ来诊断齿轮性能退化。

机器的故障信号通常显示出很高的复杂性，许多研究

人员利用机器学习来识别机械运行状态故障。Ｓａｍａｎｔａ和

Ａｌ－Ｂａｌｕｓｈｉ
［１１］提出了一种人工神经网络，使用时域特征对
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滚动轴承进行故障诊断。Ｗａｎｇ等
［１２］使用时间序列分析和神

经网络进行旋转机械故障诊断。Ｓｈａｆｅｉ等
［１３］将神经网络和

模糊逻辑应用于齿轮的故障诊断。除了人工神经网络，支

持向量机 （ＳＶＭ，ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ）
［２］和决策树方

法［１４］也被用于不同的故障类型。Ｂｏｒｄｏｌｏｉ和 Ｔｉｗａｒｉ
［１７］用

ＳＶＭ对齿轮频域数据进行多故障分类。他们通过在４个不

同的故障条件下检查 ＳＶＭ 模型的多类能力的性能。

Ｒａｊｅｓｗａｒｉ等
［１８］提出了一种基于遗传算法和反向传播神经网

络的齿轮不同状态诊断混合框架。Ｓｕｇｕｍａｒａｎ和Ｒａｍａｃｈａｎ

ｄｒａｎ
［１９］使用齿轮振动信号的时域统计和直方图特征，作为

ＳＶＭ分类器输入，找到了最佳故障特征。ＺｈａｎｇＹｉｎｇ等
［２］

提出了基于多种特征的故障诊断方法，他们用核主成分分

析和粒子群优化支持向量机 （来定位轴承故障。

高斯过程 （ＧＰ）是一种基于核的非线性学习方法，可

以处理带有噪声观测值和系统不确定性的建模问题［２０］。它

已经被广泛的应用于动作识别等。它具有严格的统计理论

基础和很好的适应复杂问题的能力。与ＡＮＮ和ＳＶＭ相比，

它既保持良好性能又具有灵活的非参数推理能力的条件。

在ＧＰ模型中，关键问题是估计一组适当的超参数，该参数

会使边际似然函数最小化。为了提高ＧＰ模型参数寻优的准

确性［１５］，用一种细菌觅食优化 （ＢＦＯ）算法
［１６］来优化 ＧＰ

模型的超参数。

为了提高起重机齿轮传动系统故障识别性能，提出一

种基于ＥＥＭＤ－Ｔｒｅｅｌｅｔ的自动特征选择方法，用于诊断齿

轮故障。首先，采用ＥＥＭＤ方法来提取通常隐藏在振动信

号中的与故障相关的特征。然后，通过Ｔｒｅｅｌｅｔ变换对原始

特征进行降维，降维后的特征可以表示齿轮的主要故障特

征。所得的特征向量作为ＢＦＯ－ＧＰ模型输入，自动识别齿

轮故障。

１　特征提取与降维

１１　边际谱

ＥＥＭＤ方法
［３］的本征模式函数是单振荡成分。因此，

ＩＭＦ瞬时频率计算是可行的。这是建立时频分布的必要和

关键步骤。为了建立信号的时频分布，第犽个ＩＭＦ可以用

其包络和载波部分表示为：

犮犽（ω，狋）＝犃犽（狋）ｃｏｓ（∫ω犽（狋）ｄ狋）（１） （１）

　　其中：包络线犃犽 （狋）表示随时间变化的幅度项，可以

通过复杂的三次样条拟合计算得出，而被测信号狓 （狋）的

时频分布犎 （ω，狋）可以表示为：

犎（ω，狋）＝∑
犿

犽＝１
犃犽（狋）ｃｏｓ（∫ω犽（狋）ｄ狋） （２）

　　此外，边缘频谱犛 （ω）可以通过积分沿时间轴的时频

分布表示如下：

犛（ω）＝∑Ω∫
犜

０
犎犽（ω，狋）ｄ狋 （３）

　　其中：犎犽 （ω，狋）表示第犽个ＩＭＦ的时频分布，犜表

示信号长度，Ω表示所选ＩＭＦ的索引集。

１２　犜狉犲犲犾犲狋狊降维

Ｔｒｅｅｌｅｔｓ降维算法是一个自适应的降维算法，它在数据

每层结构上将两列最相似的数据用一组逼近信号与一组细节

信号来代替，采用ＰＣＡ方法进行对这两列数据进行分析
［２１］。

Ｔｒｅｅｌｅｔｓ算法的结构可以表示为一个树结构。图１即为

一个５层的树结构信号：部分 （主成分结构）代表的为逼

近信号，（次成分信号）代表与主成分正交的细节信号。

图１　五层Ｔｒｅｅｌｅｔｓ结构

２　犅犉犗－犌犘分类器

２１　犌犘分类器

一个高斯过程可以通过其均值函数犿 （狓）和它的协方

差犽 （狓，狓＇）确定。它的超参数最佳估计可以在对数边际

似然函数最大情况下获取。也就是说，可以通过对目标函

数进行边际化，获得高斯过程超参数的概率，使用共轭梯

度方法优化超参数。高斯过程的对数边际似然函数定义为：

ｌｏｇ狆（狔狘狓，Θ）＝

－
１

２
ｌｏｇ狘犓狘－

１

２
（狔－μ）

犜犓
（
－１）（狔－μ）－

狀
２
ｌｏｇ（２π）

（４）

　　超参数的选择对于高斯过程分类器的整体分类性能至

关重要。它的超参数 ｛μ，σ，犾１，犾２，…，犾犱｝可以在很大

的值范围内变化。通常的共轭梯度优化方法的性能或准确

性取决于初始数值的选择，并且相对于小扰动和局部最优

而言可能不稳定。由于选择超参数会极大地影响高斯过程

模型的泛化性能，因此进化算法可能是一个可好的选择。

在这个工作中，细菌觅食优化算法被用作高斯过程超参数

优化算法。细菌觅食优化算法的适应度函数采用式 （７）中

定义的对数边际似然函数。

２２　细菌觅食算法

ＢＦＯ是一种自然启发式优化算法
［１６］，它能够找目标函

数的最小值，并且不需要计算目标函数的梯度。ＢＦＯ模仿

了在实际细菌系统中观察到的４个主要机制：趋化性，群

聚，繁殖和迁徙，以解决非梯度优化问题。

１）趋向性操作：

大肠杆菌在整个觅食过程中有两个基本运动：旋转和

游动。旋转是为找一个新的方向而转动，而游动是指保持

方向不变的向前运动。ＢＦＯ算法的趋向性操作就是对这两

种基本动作的模拟。通常，细菌会在食物丰盛或环境的酸

碱性适中的区域中较多地游动，而在食物缺乏或环境的酸

碱性偏高的区域则会较多地旋转，即原地不动。
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　　假设要找到目标函数犑 （θ）的最小值，其中θ∈犚狆 （即

θ是实数狆维向量），并且没有测量值或梯度犑 （θ）的数

学解析描述。假设θ
犻 （犼，犽，犾）代表第犼个趋化性的第犻个

细菌，第犽个繁殖和第犾个消除－扩散事件。犆 （犻）表示在

翻滚指定的随机方向上执行的步长。在计算趋化性中，细

菌的运动可以表示为：

θ
犻（犼＋１，犽，犾）＝θ

犻（犼，犽，犾）＋犆（犻）
Δ（犻）

Δ
犜（犻）Δ（犻槡 ）

（５）

　　其中：Δ表示随机方向上的向量，其元素位于 ［－１，

１］。

２）群聚性操作：设目标函数的变化量如下：

犑犆犆 （θ，犘（犼，犽，犾））＝∑
犛

犻＝１

犑犆犆 （θ，θ
犻（犼，犽，犾））＝

∑
犛

犻＝１

［－犱ａｔｔｒａｃｅｘｐ（－狑ａｔｔｒａｃ∑
狆

犿＝１

（θ犿 －θ
犻
犿）
２
〗］＋

∑
犛

犻＝１

［犺ｒｅｐｅｌｅｘｐ（－狑ｒｅｐｅｌ∑
狆

犿＝１

（θ犿 －θ犿
犻）２）］ （６）

　　其中：犑犆犆 （θ，犘 （犼，犽，犾））表示目标函数犑 （θ）的

目时变值，犛是细菌总数，狆是每个细菌中要优化的变量数

量．θ＝ ［θ１，θ２，…，θ狆］
犜 是狆 维搜索域中的一个点。

犱ａｔｔｒａｃ，狑ａｔｔｒａｃ，犺ｒｅｐｅｌ，狑ｒｅｐｅｌ是固定学习系数。

３）繁殖性操作：

生物进化过程一直服从达尔文进化准则，即 “适者生

存、优胜劣汰”。ＢＦＯ算法执行一段时间的觅食过程后，部

分寻找食物源能力弱的细菌会被自然淘汰，而为了维持种群

规模不变，剩余的寻找食物能力强 （适应度值低）的细菌会

进行繁殖。在ＢＦＯ算法中模拟这种现象称为繁殖性操作。

犑犻ｈｅａｌｔｈ＝∑
犖
犮＋１

犻＝１
犑（犻，犼，犽，犾）（７） （７）

　　４）迁徙性操作：

实际环境中的细菌所生活的局部区域可能会发生逐渐

变化 （如食物消耗殆尽）或者发生突如其来的变化 （如温

度突然升高等）。这样可能会导致生活在这个局部区域的细

菌种群被迁徙到新的区域中去或者集体被外力杀死。在

ＢＦＯ算法中模拟这种现象称为迁徙性操作。

２３　犅犉犗－犌犘分类器

基于ＥＥＭＤ－Ｔｒｅｅｌｅｔ和细菌觅食优化算法－高斯过程

的齿轮故障诊断步骤如下：

步骤 （１）：数据准备，从原始振动信号中提取特征作为

特征向量，标签这些特征向量。使用Ｔｒｅｅｌｅｔ消除原始特征

向量的冗余；

步骤 （２）：ＧＰ分类初始化，使用常数均值函数和平方

指数协方差核函数；

步骤 （３）：使用ＢＦＯ训练ＧＰ分类器：选择不同的超

参数选择，使用式 （４）计算相应的适应度函数值。设置和

使用ＧＰ分类器：使用优化的超参数集来设置ＧＰ分类器。

对于新的分类诊断问题，按照步骤 （１）提取特征，并计算

分类概率。

３　实验结果与分析

实验设备由起重机齿轮箱组成，模拟不同齿轮故障的

工作条件。安装在驱动轴上的１号齿轮与安装在从动轴上

的２号齿轮啮合。驱动轴连接到由伺服电动机驱动的挠性

联轴器。两个轴由四套轴承支撑。机械振动由加速度计测

量。表１显示了此实验中６种齿轮故障情况。驱动马达的旋

速为１５００ＲＰＭ，驱动轴和从动轴的转动频率分别为２５Ｈｚ

和１１．３Ｈｚ。根据轴的转速和相应的齿轮啮合频率，将数据

采集装置的采样率设置为６４００Ｈｚ。此实验中，每个实验

案例有５０组振动信号，总共记录了３００组信号。

表１　实验齿轮故障类型

故障描述 故障位置

案例１ 正常

案例２ 轻微磨损 １号齿轮

案例３ 严重磨损 １号齿轮

案例４ 断齿 １号齿轮

案例５ 轻微齿轮不平衡 ２号齿轮

案例６ 严重齿轮不平 ２号齿轮

３１　特征提取

这里以案例３的信号为例进行说明。将所有振动信号

用ＥＥＭＤ分解为本征模态函数 （犆１，犆２，…，犆狀），如图２

所示。然后，计算每个ＩＭＦ的瞬时频率，表２列出了每个

瞬时值的平均值。结果显示本征模态函数犆７和犆８与主动轴

和从动轴的转动频率有关，分别为２５Ｈｚ和１１．３Ｈｚ。研

究结果也显示啮合频率５７５Ｈｚ位于本征模态函数犆２ 和犆３

的带宽之内。由于在啮合频率附近的振动信号分量通常由

与机器故障有关，因此提取犆２ 和犆３ 相关的特征，更具实

际意义。为了提取与故障有关的特征，对犆２ 和犆３ 进行包

络分析如下。

步骤１：将与啮合频率相关的犆２ 和犆３ 表示为犛，提取

犛信号的包络信号犈狀狏狊。

步骤２：在犈狀狏狊上应用ＥＥＭＤ和希尔伯特变换，得到

犛的希尔伯特时频分布频谱。

步骤３：沿时间轴对步骤２中的频谱进行积分，得到犛

的希尔伯特边际包络谱。

步骤４：利用三次样条拟合希尔伯特边际包络谱的包络

信号。

表２　每个ＩＭＦ的瞬时频率分布的平均值

ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５ ＩＭＦ６

平均值 １００２．９ ５８３．０ ３１９．１ １７０．０ ９１．４ ４６．７

ＩＭＦ７ ＩＭＦ８ ＩＭＦ９ ＩＭＦ１０ ＩＭＦ１１ ＩＭＦ１２

平均值 ２４．９ １１．５ ５．３ ３．３ １．８ ０

包络分析结果显示案例３的包络信号在０～５０Ｈｚ范围

内比案例２的能量集中度更高，这是因为案例３的齿轮故障

水平比案例２更为严重。齿轮故障在２５Ｈｚ（１号齿轮的旋

转频率）处观察到峰值。还要注意的是，驱动齿轮转速峰

值的大小取决于齿轮损坏的程度，这意味着严重磨损的牙

齿 （如案例３）的包络信号具有比轻微磨损的情况更集中的
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图２　案例２中振动信号的ＥＥＭＤ分解产生的ＩＭＦ

能量。另外，由于断齿的劣化程度比轻度和严重磨损的牙

齿更严重，因此在２５Ｈｚ的情况下断齿 （案例４）的包络谱

峰值高于案例２和案例３。２号齿轮的主要特征频率是１１．３

Ｈｚ。在齿轮的边缘希尔伯特包络谱中观察到严重不平衡情

况的能量集中度高于轻微不平衡情况和正常情况 （１１．３

Ｈｚ）的能量集中。这是因为严重不平衡情况下的故障水平

比轻微失衡和正常情况下要严重。

根据以上分析，从振动信号中提取的特征如表３所示。

图３　特征空间中的齿轮数据分布

从案例１－５中随机选择３０个振动信号，形成样本集，

计算表３的特征，获得２１维振动信号状态特征。Ｔｒｅｅｌｅｔ变

换算法层次设置为２，将这２１维特征降为为２维。图３显

示了经Ｔｒｅｅｌｅｔ变换后齿轮特征数据分布。显然，Ｔｒｅｅｌｅｔ方

法可以将正常数据与故障数据分开。每种案例的数据都在特

表３　每个ＩＭＦＳ的瞬时频率分布的平均值

ＲＭＳ＝
∑
Ｎ
ｉ＝１ｘ（ｉ）

２

槡 Ｎ

ＩＭＦ犆１

的ＲＭＳ

ＩＭＦ犆２

的ＲＭＳ

ＩＭＦ犆３

的ＲＭＳ

Ｒａｎｇｅ＝ ｍａｘ（ｘ）－ｍｉｎ（ｘ）
ＩＭＦ犆１

的范围

ＩＭＦ犆２

的范围

ＩＭＦ犆３

的范围

Ｓｋｅｗｎｅｓｓ＝

１

Ｎ
∑
Ｎ
ｉ＝１（ｘ（ｉ）－ｘ）

３

σ
３

ＩＭＦ犆７

的ＲＭＳ

ＩＭＦ犆８

的ＲＭＳ

ｋｕｒｔｏｓｉｓ＝

１

Ｎ
∑
Ｎ
ｉ＝１（ｘ（ｉ）－ｘ）

４

σ
４

ＩＭＦ犆７

的Ｒａｎｇｅ

ＩＭＦ犆８

的Ｒａｎｇｅ

犆１ 的边际希尔伯特包络谱在１１．３Ｈｚ时的幅度；

犆１ 的边际希尔伯特包络谱在２５Ｈｚ时的幅度；

啮合频率相关信号分量（犆２＋犆３）的边际希尔伯特包络谱在１１．３

Ｈｚ时的幅度；

啮合频率相关信号分量（犆２＋犆３）在２５Ｈｚ时的边缘希尔伯特包

络谱在２５Ｈｚ时的幅度；

振动信号的边际希尔伯特频谱在２５Ｈｚ时的幅度；

振动信号的边际希尔伯特频谱在２５Ｈｚ时的幅度；

振动信号的边际希尔伯特频谱在５７５Ｈｚ时的幅度。

征空间中较好地聚集。仅有一对不平衡数据特征存在重叠。

但是，ＢＦＯ－ＧＰ仍然可以获得９５％的诊断精度，这是令人

满意的。对于严重磨损的齿轮和断齿的齿轮，也发现了相

同的情况。

ＢＦＯ－ＧＰ输出特征空间中每个数据点的分类概率。以

０．５概率轮廓线作为决策线，将特征空间分为两类。图４显
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示了齿轮诊断结果。显然，在使用Ｔｒｅｅｌｅｔ进行特征降维之

后，正常齿轮和退化齿轮数据集在特征空间中得到很好的

分类，并且彼此之间有着很好的区分。分类结果是令人满

意的。基于ＢＦＯ－ＧＰ的方法是适合齿轮故障诊断。

图４　齿轮诊断结果

进一步，Ｃ１－Ｃ５５案例的故障诊断其结果如表６所示。

显然，ＢＦＯ－ＧＰ的诊断精度高于其它模型如 ＧＡ－ＧＰ，

ＰＳＯ－ＧＰ和ＢＦＯ－ＳＶＭ，但是ＢＦＯ－ＧＰ消耗更多的运行

时间成本。测试结果显示对于ＧＰ的超参数优化能力，ＢＦＯ

比ＧＡ、ＰＳＯ等其它算法表现得更好。

表６　不同案例的诊断结果

案例 精度／％ 运行时间／秒

Ｃ１ Ｃ２～５
ＢＦＯ－

ＧＰ

ＧＡ－

ＧＰ

ＰＳＯ－

ＧＰ

ＢＦＯ－

ＳＶＭ

ＢＦＯ－

ＧＰ

ＢＦＯ－

ＳＶＭ

２０ ０ １００ ８０ ９５ ９０ ２８９．５ ３５４．７

０ ２０ １００ ９０ ９５ ８５ ２８５．６ ３５２．８

案例 精度／％ 运行时间／秒

Ｃ２ Ｃ３ Ｃ４ Ｃ５
ＢＦＯ－

ＧＰ

ＧＡ－

ＧＰ

ＰＳＯ－

ＧＰ

ＢＦＯ－

ＳＶＭ

ＢＦＯ－

ＧＰ

ＢＦＯ－

ＳＶＭ

１９ １ － － ９５ ８５ ９０ ８５ ２８８．６ ３５７．４ｓ

３ １７ － － ８５ ８０ ９０ ９５ ２８４．５ ３５５．８ｓ

－ － １８ ０ ９０ ８５ ８０ ８５ ２９１．６ ３６２．１ｓ

－ － ０ ２０ １００ ９０ ９５ ９０ ２７８．４ ３５２．６ｓ

案例 精度／％ 运行时间／秒

Ｃ３ Ｃ５
ＢＦＯ－

ＧＰ

ＧＡ－

ＧＰ

ＰＳＯ－

ＧＰ

ＢＦＯ－

ＳＶＭ

ＢＦＯ－

ＧＰ

ＢＦＯ－

ＳＶＭ

１８ ０ ９０ ８５ ９０ ８５ ２８０．１ ３５３．７ｓ

０ ２０ １００ ９０ ９５ ９０ ２７５．６ ３４９．３ｓ

４　结束语

基于ＥＥＭＤ－Ｔｒｅｅｌｅｔ－ＧＰ的齿轮故障诊断结果发现

ＥＥＭＤ－Ｔｒｅｅｌｅｔ算法能够学习到更多振动信号精细特征。

由ＥＥＭＤ－ＨＴ获得齿轮振动信号的希尔伯特频谱，更多

齿轮故障特征被提取。通过Ｔｒｅｅｌｅｔ变换对这些特征进行筛

选，获得线性不相关特征。这些特征输入进ＢＦＯ－ＧＰ模

型，实现齿轮故障诊断与退化检测。
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