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摘　 要:针对传统的故障识别方法存在信号质量低和诊断精度差等问题ꎬ提出一种参数自适应变分模式提取(ＰＡ－
ＶＭＥ)和稀疏保持投影(ＳＰＰ)相结合的数据驱动机械故障诊断新方法ꎮ 结合相关系数、Ｌ－峭度和信息熵构造一个新的

指标 ＬＦＣＩ并将其作为适应度函数ꎬ采用粒子群算法对变分模式提取的内部参数进行优化ꎬ从而形成 ＰＡ－ＶＭＥ 模型并将

其用于振动信号的模式分解ꎻ根据构造的指标能够反映信息有序度的原则ꎬ选取有效的模式分量并计算得到高维特征

数据集ꎻ利用 ＳＰＰ 将数据集通过权重矩阵投影到低维空间ꎬ实现对高维特征数据的降维和聚类分析ꎮ 通过对仿真信号

和实验台的故障信号进行分析ꎬ证明其对不同类型机械故障的识别精度可以达到 ９６.８７％ꎮ
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０　 引言

随着当前工业技术的迅猛发展ꎬ机械设备越

来越向模块化、智能化和自动化的方向发展ꎮ 在

冶金、特种设备等领域ꎬ机械设备工作时间长、工
作环境恶劣、工作强度高ꎬ轻者会造成零件或者部

件的损坏和磨损ꎬ重者可能会引起机毁人亡等事

故[１]ꎮ 因此ꎬ保证机械设备的正常运行和安全操

作是工业制造中的重中之重ꎬ而故障诊断对于提

高机械设备的安全性、降低运行维护成本方面具

有非常重要的作用[２]ꎮ 实现对关键装备的实时检

测和诊断分析ꎬ不仅可以有效地提前预防和及时

发现故障ꎬ保障设备正常工作ꎬ而且能够发现设备

运行的不合理性并不断地进行改进和完善ꎮ
通常ꎬ利用时频分析方法对振动信号进行分

析和处理是机械设备故障诊断最常用的方法ꎮ 经

验 模 态 分 解 ( ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ＥＭＤ) [３－４]是一种自适应的时频信号分析方法ꎬ被
广泛地应用于非线性和非平稳过程的信号处理ꎮ
然而ꎬ这种方法仍存在由于信号中断会导致模态

混叠和固有模式函数 ( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ
ＩＭＦ)在末端的波形可能发生扭曲等问题ꎮ 局域均

值分解(ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＬＭＤ) [５－６]在减少

计算复杂度和减少边界效应方面优于 ＥＭＤꎬ但仍
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然存在模态混叠和计算效率低等缺点ꎮ 变分模式

分解(ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＶＭＤ) [７－８]是
一种完全非递归的方法ꎬ将原始信号分解为多个

ＩＭＦꎬ得到的每个 ＩＭＦ 频带都接近中心频率ꎬ通过

迭代寻找约束变分问题的最佳解来确定中心频率

和带宽ꎮ 然而在传统的 ＶＭＤ中ꎬ二次项和模式数

必须根据以往的经验预先确定ꎬ参数设置不合理

可能导致重要信号分量的丢弃或混合ꎬ从而限制

了 ＶＭＤ 的适应性ꎮ 变分模式提取 ( ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ｍｏｄｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬＶＭＥ) [９－１１]ꎬ其数学模型和概念与

ＶＭＤ相似ꎮ ＶＭＥ是一种从原始信号中提取有用

信息的有效方法ꎬ可以通过 ＶＭＥ获得中心频率接

近预定频率的期望模式ꎮ 与 ＶＭＤ 相比ꎬＶＭＥ 克

服了 ＶＭＤ 中模式数选择的缺点ꎮ 此外ꎬＶＭＥ 对

得到邻近中心频率的特定模式进行提取ꎬ进一步

避免了 ＶＭＤ中存在的敏感模式选择问题ꎬ降低了

计算复杂度ꎮ 然而ꎬＶＭＥ 不能完全克服参数选择

的局限性ꎬ缺乏确定合适近似中心频率和加权系

数的技术手段ꎮ 为此ꎬ本文提出了参数自适应变

分模式提取 ( ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｄａｐｔｉｖｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ꎬ ＰＡ － ＶＭＥ) [１２]ꎬ其利用粒子群优化

(ＰＳＯ)对 ＶＭＥ的关键参数进行优化ꎬ通过适应度

函数计算在每次优化迭代期间所需模式的适应度

并确定最佳参数ꎬ从而实现对原始信号的模式分

解ꎮ 与传统的 ＶＭＥ 相比ꎬＰＡ－ＶＭＥ 对异常值和

噪声的识别更加有效ꎬ在提高计算效率的同时减

少有用信息的遗漏ꎮ
主成分分析法(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ

ＰＣＡ) [１３－１５]是最常用的线性降维方法ꎬ它通过线

性投影将高维数据集映射到低维空间来表示ꎬ将
高维数据集转换为包含大部分原始点特性的较小

数据集来实现降维ꎮ 由 ＰＣＡ的原理可知ꎬ其需要

通过标准差对数据进行中心化和标准化ꎬ标准差

太小会放大噪声ꎬ导致不能更好地保留数据信息ꎮ
ＰＣＡ是不同特征线性组合的结果ꎬ坐标维度线性

相加来实现降维ꎬ所以主成分特征维度具有模糊

性ꎬ导致其存在解释性差的问题ꎮ 局部线性嵌入

(ｌｏｃａｌｌｙ ｌｉｎｅａｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬＬＬＥ) [１６]是一种被广泛

应用于处理非线性流形数据结构的降维方法ꎬ属
于流形学习的一种ꎬ它通过流形算法将流形数据

曲面从高维映射到低维平面ꎬＬＬＥ通过保证局部最

优来进行降维ꎬ但是 ＬＬＥ对流形结构要求的限制导

致算法对近邻样本敏感并且参数难选择ꎬ最终影响

了其降维效果ꎮ 与 ＰＣＡ 和 ＬＬＥ 一样ꎬ稀疏保持投

影(ｓｐａｒｓｉｔｙ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓꎬＳＰＰ) [１７－１８]也是一

种无监督的降维方法ꎬＳＰＰ 在流行稀疏结构的框

架下通过重新构建权重矩阵计算出投影向量来实

现降维处理ꎮ ＳＰＰ 不仅能够在进行非线性降维的

基础上分析数据的流行结构ꎬ弥补 ＰＣＡ 数据处理

上的问题ꎬ而且适应了区间大小和参数难选择的

问题ꎬ填补了 ＬＬＥ 非线性降维技术的漏洞ꎮ 因此ꎬ
ＳＰＰ具有计算效率高、数据属性保留程度高等特点ꎬ
从而可以进一步提高不同故障类型的识别精度ꎮ

本文在参数自适应变分模式(ＰＡ－ＶＭＥ)的基

础上结合稀疏保持投影(ＳＰＰ)ꎬ提出了基于 ＰＡ－
ＶＭＥ与 ＳＰＰ 的机械设备故障识别方法ꎮ 首先ꎬ利
用 ＰＡ－ＶＭＥ 对测试到的振动信号进行分解得到

一系列模态分量ꎻ其次ꎬ选取有效的模式分量ꎬ并
通过计算不同的统计学特征形成高维特征数据结

构ꎻ最后ꎬ通过 ＳＰＰ 对计算出的高维特征数据进

行降维和聚类ꎬ从而实现对机械设备不同故障的

诊断和识别ꎮ 本文提出的方法可应用于工业机械

设备的故障识别和实时检测ꎬ保证设备正常高效

运行的同时提高工业生产率ꎮ

１　 理论描述

１.１　 参数自适应变分模式提取算法

对于传统的 ＶＭＥ 来说ꎬ首先原始信号通过

ＶＭＥ分解为期望模式 Ｍｄ( ｔ)和残余信号 Ｎｃ( ｔ)ꎮ
具体描述为

Ｕ( ｔ)＝ Ｍｄ( ｔ)＋Ｎｃ( ｔ) (１)
通过交替方向乘子法不断地迭代优化来解决

最小化问题ꎮ 其可以在 ｎ＋１次迭代中消除残余信

号来获得所需的函数和频率ꎮ 公式如下:

Ｍｎ＋１
ｄ (ｗ)＝

Ｕ(ｗ)＋γ２(ｗ－ｗｎ＋１
ｄ ) ４Ｍｎ

ｄ(ｗ)＋
δ
∧
(ｗ)
２

[１＋γ２(ｗ－ｗｎ＋１
ｄ ) ４][１＋２γ(ｗ－ｗｎ

ｄ) ２]
(２)

ｗｎ＋１
ｄ ＝
∫∞
０
ｗ Ｍｎ＋１

ｄ (ｗ) ２ｄｗ

∫∞
０

Ｍｎ＋１
ｄ (ｗ) ２ｄｗ

(３)

式中:γ 为加权系数ꎻｎ 为迭代次数ꎻｗｄ 表示中心

频率ꎻδ
∧
(ｗ)为拉格朗日乘子ꎮ

最后ꎬ通过对偶上升法得到拉格朗日乘子的

更新方程:

δ
∧ｎ＋１ ＝ δ

∧ｎ＋ε
Ｕ(ｗ)－Ｍｎ＋１

ｄ (ｗ)
１＋γ２(ｗ－ｗｎ＋１

ｄ ) ４
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(４)

式中 ε 表示 ＶＭＥ算法中的更新参数ꎮ

１６



机械制造 柯伟ꎬ等基于 ＰＡ－ＶＭＥ与 ＳＰＰ 的机械设备故障诊断方法的研究

对于 ＰＡ－ＶＭＥ来说ꎬ适应度函数的构造和优

化算法的选择是最重要的两个方面ꎮ 其中ꎬ测量

指标是作为判断参数是否合理的适应度函数ꎬ传
统 ＶＭＥ选择的是峰度指标ꎬ但是它存在易受异常

值影响的弊端ꎬ所以本文提出 ＬＫ 来描述信号特

征ꎬ而且它相对于峰度更加具有抗干扰性ꎬ是一种

能够稳定并全面地识别脉冲信号的改进指标ꎮ 具

体表达式如下:

δ ｃ ＝
１
ｃ∑

ｃ－１

ｋ ＝ ０
( － １) ｃ ｃ － １

ｋ
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｅ(Ｂｃ－ｋ:ｃ) (５)

式中:δｃ 是 ｃ 阶 Ｌ 矩ꎻｃ ＝ １ꎬ２ꎬꎻＥ(Ｂｃ－ｋ:ｃ)是 ｃ－ｋ
次统计的期望值ꎬ具体如下:

Ｅ(Ｂｃ－ｋ:ｃ)＝
ｃ!

(ｃ － ｋ － １)! ｋ! ∫
１

０
ｘ [Ｕ(ｘ)]ｃ－ｋ－１ ×

[１ － Ｕ(ｘ)] ｋｄＵ(ｘ) (６)
Ｌ 矩的前四阶 δ１、δ２、δ３、δ４ 均根据式(５)进行

计算ꎮ ＬＫ 的表达式如下:

ＬＫ ＝
δ４
δ２

(７)

由于 ＬＫ 只能对信号的脉冲信号进行快速且

准确的反映ꎬ与此同时ꎬ相关系数和信息熵是广泛

应用于检测信号的相似性和周期性强度的标准ꎬ
所以这两者的引入具有实际意义ꎬ具体表达式

如下:

Ｃｏｒ ＝
Ｅ[(ｘ－ｘ

－
)(ｙ－ｙ

－
)]

Ｅ[(ｘ－ｘ
－
) ２]Ｅ[(ｙ－ｙ

－
) ２]

(８)

ＮＥ ＝ －∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｑｉ ｌｇＱｉ (９)

式中:Ｃｏｒ定义为脉冲信号 ｘ 和 ｙ 之间的相关系数ꎻ
Ｅ(ｇ)定义为数学期望值ꎻＮＥ 定义为信息熵ꎻＱｉ 定

义为信息序列中每个值会出现的概率ꎮ
由上可知ꎬＬＫ、Ｃｏｒ、ＮＥ 三者分别具有描述故障

信号不同方面的优势ꎬ故提出一个新的综合指标

ＬＦＣＩꎬ作为描述参数自适应 ＶＭＥ的适应度函数ꎬ具
体表达式如下:

ＬＦＣＩ ＝
ＬＫ×Ｃｏｒ
ＮＥ

(１０)

关于优化算法的选择ꎬ粒子群优化算法是一

种能够随着适应度值的改变不断进行迭代ꎬ从整

体的解空间中寻找最适合全局的最优解ꎬ是一种

能够适应优化问题探索最大值的有效手段ꎬ所以

ＰＡ－ＶＭＥ 可以采用这种算法来进行参数优化ꎮ
具体而言ꎬ以指标 ＬＦＣＩ作为适应度函数ꎬ具体的优

化过程描述为下式:
Ａａｄａｐｔ ＝ｍｉｎβ {ＬＦＩＣꎬｊ}

ｓ.ｔ. ｗ′ｄ ＝[０ꎬ０.５]ꎬγ′∈[１００ꎬ１０ ０００]
{ (１１)

式中:Ａａｄａｐｔ为 ＬＦＣＩꎬｊ(ｊ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ)在每次迭代中得到

的Ｍｄ 的适应度值ꎻβ 为进行优化参数自适应 ＶＭＥ
的内部具体参数ꎻｗ′ｄ 为 ０~０.５之间的近似中心频率ꎻ
加权系数 γ′为 １００~１０ ０００之间的整数ꎮ

因此ꎬ可知完整的 ＰＡ－ＶＭＥ算法流程如下:
１)输入振动信号 Ｕ( ｔ)ꎬ初始化内部参数如迭

代次数 ｎꎬ并设置具体参数范围如 γ′∈[１００ꎬ
１０ ０００]ꎻ

２)对输入信号进行分解ꎬ提取所需期望信号

Ｍｄ( ｔ)ꎬ并在迭代期间计算适应度参数ꎬ记录最大

适应度值ꎻ
３)如果 ｎ≥Ｎꎬ结束迭代ꎻ否则根据 ｎ ＝ ｎ＋１ 的

约束更新 ｎꎬ继续迭代过程重复步骤 ２)ꎻ
４)记录最佳参数对ꎬ例如 ｗ′ｄ 和 γ′ꎻ
５)采用 ＰＡ－ＶＭＥ方法对输入信号进行分解ꎬ

提取期望模态分量ꎮ

１.２　 稀疏保持投影

定义矩阵 Ｘ＝ [ｘ１ꎬｘ２ꎬꎬｘｎ]∈Ｒｍ×ｎ为样本数

据矩阵ꎬ其中 ｘｉ∈Ｒｍꎬ所以稀疏重构权重向量 ａｉ

定义为最小化问题求解:
ｍｉｎ
ａｉ

ａｉ １

ｓ.ｔ. ｘｉ ＝Ｘａｉꎬ１＝ １Ｔａｉ
{ (１２)

式中:ａｉ ＝[ａｉ１ꎬꎬａｉꎬｉ－１ꎬ０ꎬａｉ.ｉ＋１ꎬꎬａｉｎ] Ｔ 是一个 ｎ
维向量ꎬ其中第 ｉ 个元素等于 ０ꎬ代表将 ｘｉ 从 Ｘ 中

剔除出去ꎻ元素 ａｉｊꎬｊ≠ｉꎬ表示每一个 ｘ ｊ 对 ｘｉ 的贡

献ꎻ１∈Ｒｎ 代表全 １列向量ꎮ
在定义每个 ｘｉ 的权重向量 ａｉ 之后ꎬ稀疏重建

权重矩阵 Ａ＝(ａ
~
ｉｊ) ｎ×ｎ定义如下式所示:

Ａ＝[ａ
~
１ꎬａ
~
２ꎬꎬａ

~
ｎ] Ｔ (１３)

式中ａ
~
ｉ 为式(１２)中的最优解ꎮ

在实际应用过程中ꎬ式(１２)中的约束 ｘｉ ＝Ｘａｉ

并不是一定存在ꎬ所以将 ａｉ 扩展为两个定义ꎮ 第

一个修改定义表达式如下:
ｍｉｎ
ａｉ

ａｉ １

ｓ.ｔ. ｘｉ－Ｘａｉ <γꎬ１＝ １Ｔａｉ
{ (１４)

式中 γ 代表误差容限并且在实际应用中被缩小ꎮ 修

改后定义的最优解仍然能够反映出原始数据的固有

特性ꎬ体现了 ＳＰＰ的大数据信息的准确包容性ꎮ
另一个修改定义式如下:
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ｍｉｎ
[ａＴｉ ｔＴ] Ｔ

[ａＴｉ ｔＴ] Ｔ １

ｓ.ｔ.
ｘｉ

１
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

Ｘ １
１Ｔ ０Ｔ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ａｉ

ｔｉ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１５)

式中:ｔｉ 为 ｍ 维向量ꎻ０ 是全为 ０的 ｍ 维向量ꎮ 第

二个定义的修改会增加鲁棒性ꎬ同时也不会对最

终故障信号分类造成影响ꎮ
在进行稀疏权重重构后得到了能够一定程度

上反映数据几何特性的稀疏权重矩阵 Ａꎬ为了保

证在进行降维后能够最大程度地保留原始特征ꎬ
定义了如式(１６)的目标函数ꎮ

ｍｉｎ
ｗ
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｗＴｘｉ － ｗＴＸ ａ

~
ｉ
２ (１６)

经过计算后得到

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗＴｘｉ － ｗＴＸ ａ

~
ｉ
２ ＝

ｗＴ[∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － Ｘ ａ

~
ｉ) (ｘｉ － Ｘ ａ

~
ｉ] Ｔ)ｗ (１７)

添加单位向量 ｅｉ(第 ｉ 个元素为 １ 的单位向

量)ꎬ对上述等式进行化简得到下述表达式:

ｗＴ [∑
ｎ

ｉ＝１
(Ｘｅｉ－Ｘ ａ

~
ｉ)(Ｘｅｉ－Ｘ ａ

~
ｉ) Ｔ]ｗ＝

ｗＴＸ(１－Ａ－ＡＴ＋ＡＡＴ)ＸＴｗ (１８)
为了避免在特殊情况下最优解的性质发生改变ꎬ

添加约束ｗＴＸＸＴｗ＝１ꎬ目标函数重新优化为下式:

ｍｉｎ
ｗ

ｗＴＸ(１－Ａ－ＡＴ＋ＡＴＡ)ＸＴｗ
ｗＴＸＸＴｗ

(１９)

最小化问题可以转化为相应的最大化问题ꎬ
这样计算出来的解会更加稳定ꎬ不会是模糊解ꎮ
令 Ａγ ＝Ａ＋ＡＴ－ＡＴＡꎬ则转化后的函数表达式为

ｍａｘ
ｗ

ｗＴＸＡγＸＴｗ
ｗＴＸＸＴｗ

ＸＡγＸＴｗ＝λＸＸＴｗ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２０)

ｗ 的最优解对应权重矩阵的最大特征值所对

应的特征向量ꎮ
由上可知ꎬ本文提出的基于 ＰＡ－ＶＭＥ 与 ＳＰＰ

的机械设备故障诊断方法具体实现步骤为:
１)通过传感器采集机械设备如液压泵的振动

信号ꎻ
２)将原始多分量振动信号通过 ＰＡ－ＶＭＥ分解

为多组模式分量并进行有效模式分量的选取ꎬ并通

过计算不同的统计学指标来形成高维数据集ꎻ
３)将高维数据集通过 ＳＰＰ 进行降维和聚类

处理ꎬ进而实现不同故障类型的聚类分析和识别ꎮ
综上所述ꎬ本文提出的技术路线即算法流程

图如图 １所示ꎮ
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图 １　 本文提出方法的技术路线图

２　 仿真信号分析

本文首先进行数字仿真信号分析ꎬ用于验证

本文提出算法的有效性ꎬ其来源于 ＲＡＮＤＡＬＬ Ｒ Ｂ
等提出的机械零部件故障模型[１９]ꎬ已经在文献中

有成功应用[２０]ꎬ其具体的表达式如下:
ｘ１( ｔ)＝ ０.４ｓｉｎ(２４０πｔ)[１＋ｃｏｓ(３０πｔ)] (２１)

ｘ２( ｔ)＝ [２＋ ３ ｃｏｓ(２πｔ)]ｃｏｓ(１６πｔ) (２２)
ｘ３( ｔ)＝ ｅ

－８０ｔ１ｓｉｎ(２４０πｔ)ꎬｔ１ ＝ｍｏｄ( ｔꎬ０.１) (２３)
ｘ＝ ｘ１＋ｘ２＋ｘ３＋ｎ( ｔ) (２４)

由式(２４)可知ꎬｘ 为具有调幅－调频特点的典

型随机多分量信号ꎬｎ( ｔ)表示噪声分量ꎮ 为了保

证仿真更加贴近实际ꎬ对仿真信号添加 ＳＮＲ ＝
８ ｄＢ的高斯白噪声ꎮ 故混合多分量时域图如图 ２
所示ꎬ各模式分量如图 ３所示ꎮ
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图 ２　 混合多分量时域图
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图 ３　 仿真信号模式分量图
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为了体现本文所提出的方法在进行多组分信

号分解过程中具有高可靠性的特点ꎬ分别应用变

分模式分解(ＶＭＤ)、经验模式分解(ＥＭＤ)和局部

均值分解(ＬＭＤ)对仿真信号进行分解处理ꎮ 各

个具体方法分解的结果与原始信号的对照图如

图 ４所示ꎮ
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图 ４　 ＶＭＤ、ＥＭＤ、ＬＭＤ 的分解结果

由上述模式分解结果可知ꎬ３ 个具体算法

(ＶＭＤ、ＥＭＤ和 ＬＭＤ)受到噪声的影响导致各个

分解结果与原始信号的重合度不高ꎬ无法成功实

现多组分信号的分解ꎬ这将会导致故障分析无法

准确识别ꎮ 接下来ꎬ采用本文提出的参数自适应

变分模式提取算法(ＰＡ－ＶＭＥ)对上述模拟信号进

行处理分析ꎬ其分解的对比结果如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 ＰＡ－ＶＭＥ 分解结果与原始信号对比

　 　 图 ５ 中蓝色虚线分量为 ＰＡ－ＶＭＥ 分解后的

结果ꎬ红色实线分量为原始仿真信号(本刊黑白印

刷ꎬ相关疑问请咨询作者)ꎮ 通过分解结果的对比

可知ꎬＰＡ－ＶＭＥ不仅能够在进行信号分析处理过

程中实现精确、高效地分离各模态分量ꎬ而且有效

地解决了传统方法出现的模态混叠的问题ꎮ
为了进一步验证本文提出的方法的可靠性ꎬ

采用方均根误差(ＲＭＳＥ)来反映各算法的信号分

解精度ꎮ 计算的各算法的分解结果的方均根误差

结果如表 １所示ꎮ

表 １　 各算法分解结果的方均根误差

分解算法 ＶＭＤ ＥＭＤ ＬＭＤ ＰＡ－ＶＭＥ
ＲＭＳＥ ０.５３８ ７ ０.７５２ ４ ０.８３０ ２ ０.２４６ ２

　 　 从上述结果可以看出ꎬ采用 ＰＡ－ＶＭＥ算法的分

解结果与原始信号的偏离程度较小ꎬ重合度高ꎮ 所

以将 ＰＡ－ＶＭＥ算法应用于机械设备故障诊断能够有

效并准确地识别故障信号ꎬ满足实际检测要求ꎮ

３　 实验研究

提出的方法是否有效主要在于能否在实际故

障分析处理中起到作用ꎬ本文从液压泵故障模拟

实验平台采集振动信号ꎬ进行具体实验分析研究ꎮ
实验装置的实物图及其结构图如图 ６ 所示ꎮ 传感

器位于同一圆周ꎬ位于泵的正下方ꎬ液压泵试验参

数如表 ２所示ꎮ 通过数据采集分析仪对液压泵正

常工作状态、滑靴磨损、中心弹簧故障 ３ 种状态下

采集多组样本信号数据进行分析ꎬ以此来模拟液
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压故障的劣化过程ꎮ

	B
��O=4�'�

#"K "�"
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图 ６　 液压泵故障实验平台结构简图

表 ２　 液压泵试验参数设置表

参数名称 数值

电动机转速 / ( ｒ / ｍｉｎ) １ ４６０

采样频率 / Ｈｚ ２５６０

泵出口压力 / ＭＰａ １２

　 　 实际测量采集到的液压泵正常工作状态、滑
靴磨损、中心弹簧故障振动信号的时域波形如图

７所示ꎮ 通过 ＰＡ－ＶＭＥ进行模式分解得到的分解

结果如图 ８所示ꎮ
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图 ７　 液压泵不同故障时域波形图
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图 ８　 液压泵不同故障信号 ＰＡ－ＶＭＥ 分解结果图
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机械制造 柯伟ꎬ等基于 ＰＡ－ＶＭＥ与 ＳＰＰ 的机械设备故障诊断方法的研究

在得到 ＰＡ－ＶＭＥ的分解信号之后ꎬ计算出平

均值、有效值、峰值等多个时域参数形成高维的数

据结构ꎮ 再利用本文提出的 ＳＰＰ 算法对高维数

据集合进行降维和聚类的处理ꎬ经过处理后的三

维聚类图如图 ９所示ꎮ
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图 ９　 本文提出的 ＳＰＰ 方法三维平面聚类图

为了能够体现出本文提出的 ＳＰＰ 方法的优

越性ꎬ采用传统的 ＰＣＡ和 ＬＬＥ降维算法对原始信

号的多个统计学参数进行计算ꎬ得出高维数据结

构并进行降维和聚类ꎬ其结果如图 １０ 所示ꎮ 此

外ꎬ根据 ３种算法的结果计算出聚类准确度ꎬ准确

度的计算结果如表 ３所示ꎮ
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图 １０　 传统方法在三维平面聚类结果图

表 ３　 聚类准确度

聚类算法 准确度 / ％

ＳＰＰ ９６.８７

ＬＬＥ ８０.３６

ＰＣＡ ７５.６２

　 　 根据表 ３中聚类准确度和图 ９—图 １０的三维

聚类结果可以看出ꎬ本文提出的 ＰＡ－ＶＭＥ－ＳＰＰ
的聚类准确度高达 ９６.８７％ꎬ在三维平面中聚类结

果最佳ꎬ从而说明了其在进行降维聚类时相比于

其他算法具有明显的优势ꎮ

４　 结语

为了能够进行机械设备故障的实时诊断和

精准分析ꎬ本文提出了一种基于参数自适应变分

模式提取和稀疏保持投影结合的故障识别方法ꎬ
用于实现机械设备不同故障的模式分量ꎮ 本文

的主要研究内容为:１)通过参数自适应变分模

式提取对收集的液压泵不同故障信号进行模式

分解ꎬ解决了模态混叠等问题ꎬ提升了信号的信

噪比ꎻ２)根据分解的有效模式分量ꎬ基于多个统

计学特征ꎬ计算出高维特征数据集合ꎬ利用稀疏

保持投影对高维数据结构进行降维ꎬ排除掉无用

和错误信息ꎬ进一步减少了识别误差ꎬ提高了故

障诊断的识别精度ꎻ３)通过将本文提出的方法

应用到液压泵故障分析实验中ꎬ表明了本文提出

方法的有效性ꎮ
本文提出的方法可以用于大型机电设备液压

系统的故障模式识别和预制维修ꎬ提高设备的维

护管控质量ꎬ促进企业的安全生产和提质增效ꎮ
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