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摘摇 要: 基于振动监测信号的故障诊断技术,对于船舶、油气田、核电等关键领域中大型高速柴油机的健康管理和

智能运维具有重要意义。 针对柴油发动机气门间隙异常故障,提出了基于振动数据驱动的故障诊断方法。 首先,
提出模态数量和惩罚因子均为自动优选的改进变分模态分解(VMD)方法,克服了传统 VMD 方法中上述参数需凭

经验预设的缺点;进一步,对 VMD 分量进行多域特征提取,利用核密度估计方法进行特征敏感性的排序和选择;最
后,构建全连接网络分类模型,将优选后的故障敏感特征通过分类模型进行故障识别。 利用故障模拟实验台验证

了不同工况下的气门间隙异常数据,结果表明本文所提的基于改进变分模态分解的气门间隙异常诊断方法故障识

别率超过 86% ,具有良好的应用效果。
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引摇 言

发动机气门间隙的主要作用是为气门组件受热

膨胀预留空间,防止出现因气门组件受热变形而导

致的进排气效率降低甚至漏气现象,进而对机组性

能造成负面影响。 因此,合理设置气门间隙对发动

机保持良好的动力性能具有重要意义[1]。 目前,针
对柴油机气门状态的监测大都是通过对缸盖振动信

号的分析诊断实现[2 - 4],而缸盖振动信号属于典型

的非平稳、非线性振动信号,信噪比低、处理难度大、
故障信息难以捕捉,常用的频谱分析较难揭示该类

信号的局部特征。
研究者们对非平稳、非线性信号的处理方法进

行了多方面的研究,逐渐形成了相对完善的信号处

理算法体系,如小波变换 (WT)、局部均值分解

(LMD)、希尔伯特-黄变换(HHT)、经验模态分解

(EMD)等,广泛应用于设备故障诊断领域。 结合上

述数据处理方法,针对气门间隙异常故障,研究人员

提出了多种故障诊断方法。 牛家骅[5] 应用集合经

验模态分解(EEMD)相关系数法提取缸盖振动信号

特征向量,结合支持向量机实现了包括气门间隙异

常故障在内的多种故障识别;曹龙汉等[6] 利用小波

变换提取气门振动信号中的故障特征,建立了优化

支持向量机的柴油机气门间隙故障诊断模型;王立

勇等[7] 通过 Hilbert 边际谱和边际能量谱进行故障

特征提取,从而实现了气门间隙异常故障的诊断。
然而 HHT 和 EMD 及其扩展方法存在端点效应、模
态混叠等问题,小波变换方法需要选取基函数和分

解层数,自适应性较差。



近年来,变分模态分解(VMD)方法成为研究热

点[8],该方法可根据模态分解数量自适应调整各模

态的最佳中心频率和有限带宽,克服了 HHT 和

EMD 等方法存在的模态混叠问题。 目前,已有将

VMD 方法用于气门间隙异常故障诊断的研究。 高

清春等[9]将 VMD-奇异值分解(SVD)方法和 EMD-
SVD 方法分别应用于柴油机进排气门间隙故障的

诊断,结果表明 VMD-SVD 方法的诊断效果更好;
王双朋等[10]提出了结合 VMD 和排列熵的柴油机故

障特征提取方法,解决了气门间隙异常故障诊断中

存在的受噪声影响大、诊断准确率低的问题;蔡艳平

等[11]提出一种基于阈值筛选的 VMD 分解和玛基

诺-希尔时频分布(MHD)的时频分析方法,并结合

支持向量机(SVM)实现了气门间隙故障的诊断识

别;张海龙等[12] 以不同类型的故障特征频率为基

础,优化 VMD 分解中心频率的初始值,提高了计算

效率和准确性;李华等[13] 计算了 VMD 分解后各模

态的峭度值,以最大峭度值对应的模态数量作为最

优参数解;张树等[14] 以散布熵为自适应函数,利用

细菌觅食算法(BFA)对 VMD 参数进行参数组合寻

优求解。 但上述 VMD 及其改进方法仍存在不足,
传统 VMD 方法的参数 K 和惩罚因子均是基于经验

获取,当模态数量 K 值与惩罚因子设置不当时,会
使分解效果不佳,甚至易引起模态混叠现象。 而针

对 VMD 方法的改进研究,如张海龙等[12] 和李华

等[13]虽然求得了模态数量 K 的最优解,但忽略了惩

罚因子对分解效果的影响;张树等[14] 虽然对模态数

量和惩罚因子同时进行了优化,但 BFA 算法的初始

参数仍需人为设定。
针对柴油机气门间隙异常故障诊断的研究现状

及现有 VMD 数据处理方法的不足,本文结合柴油

机缸盖振动信号噪声大、冲击多的特点,基于皮尔逊

相关系数最小原则和功率谱熵最大原则分别对

VMD 方法中的模态数量和二次惩罚因子进行优化,
并结合核密度估计(KDE)提出气门间隙异常故障

识别方法,最后结合故障模拟实验台验证了本文方

法的有效性。

1摇 改进的变分模态分解方法

1郾 1摇 基本原理

VMD 方法是一种完全非递归、自适应和准正交

的信号分解方法,其本质是迭代地解决变分问题。

根据预设的模态数量,VMD 可以自适应地匹配每种

模态的最佳中心频率和有限带宽,最终确定各个固

有模态分量(IMF)uk( t)(k = 1,2,…,K)。 原输入信

号 x( t)为各分量的和,分解步骤如下。
1)每个模态的分解信号 uk( t)由希尔伯特变换

计算,

[

从而得到单边谱

啄( t) + j
仔 ]t uk( t) (1)

式中,啄( t)为单位脉冲函数。
2)通过指数项 e - j棕kt来调整各模态分量对应的

[ (

中心频率

啄( t) + j
仔 )t uk( t ]) e - j棕kt (2)

式中,棕k(k = 1,2,…,K)为各模态的中心频率。
3)通过高斯平滑指数估计各分量的带宽,根据

约束条件建立最优变分模态

min
{uk},{棕k

{
}

移
K

k = 1
鄣 [ (t 啄( t) + j

仔 )t *uk( t ]) e - j棕kt }
2

2

s. t. 移
K

k = 1
uk( t) = x( t) (3)

式中,鄣t为 uk( t)对 t 的偏导,*为卷积运算符号。
4)引入二次惩罚因子 琢 和拉格朗日乘子 姿( t)

将原约束问题转换为非约束问题,其中,琢 可以保证

信号的重构精度且不受高斯噪声的影响,姿( t)保证

了约束条件的严格性。

L({uk(t)},{棕k},姿( t)) = 琢移
K

k =1
鄣 [ (t 啄( t) +

j
仔 )t *uk ( t ]) e - j棕kt

2

2
+ x( t) - 移

K

k = 1
uk ( t)

2

2

摇 摇
摇

摇摇
摇

+

姿( t),x( t) - 移
K

k = 1
uk( t

摇 摇
摇

摇摇
摇) (4)

5)采用乘子交替方向算法(ADMM)交替迭代

更新{uk( t)}、{棕k}和 姿( t),找到增广拉格朗日表

达式的鞍点。 由此可以自适应地将信号分解为不同

的模态信号。
1郾 2摇 优化策略

在 VMD 方法中,模态数量 K 和二次惩罚因子 琢
均是基于经验设定的,若要得到最佳的信号分解效

果,需改变 K 值使相邻频段信号的差异最大化。 因

此,本文提出采用相邻频段分解信号的平均皮尔逊

相关系数最小原则对 K 进行迭代确定,皮尔逊相关

系数计算公式为
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籽(X,Y) = 移(X - X)(Y - Y)

移 (X - X) 2移 (Y - Y) 2
(5)

根据模态数量,本文所提出的相邻频段分解信

号的平均皮尔逊相关系数计算如下。

籽 = 1
K - 1 移

K-1

i = 1
籽( Ii,Ii + 1) (6)

式中,I 为信号分解后的各个 IMF 分量。
如果 IMF 分量中噪声占主要成分,则该分量信

号的密集程度大,从而功率谱熵值较大[15]。 为了得

到合适的二次惩罚因子,本文通过计算高频噪声部

分的功率谱熵,将最大功率谱熵对应的二次惩罚因

子作为最优分解参数。
1郾 3摇 参数优化方法验证

为了验证 1郾 2 节所提策略的有效性,构造了一

个仿真信号来模拟柴油机缸盖振动信号。 低频振动

信号由两个正弦信号叠加而成,中高频冲击分量由

两个不同的时域振荡衰减信号组成,具体结构如下。
y1 = sin (2仔棕1 t),0臆t臆2
y2 = sin (2仔棕2 t),0臆t臆2

y3 = A1e -
灼1
1 - 灼21

棕3(t - 子1) sin (2仔棕3(t - 子1)), 子1臆t臆2
0, 0臆t < 子{

1

y4 = A2e -
灼2
1 - 灼22

棕4(t - 子2) sin (2仔棕4(t - 子2)), 子2臆t臆2
0, 0臆t < 子{

2

y = y1 + y2 + y3 + y4 + N (7)
式中,各频率成分分别为 棕1 = 80 Hz, 棕2 = 160 Hz,
棕3 = 400 Hz,棕4 = 600 Hz,幅值 A1 = 8,A2 = 12,时间

子1 = 0郾 5 s,子2 = 1郾 5 s,阻尼比 灼1 = 0郾 015,灼2 = 0郾 01,
N 为噪声。采样频率为 2 000 Hz。 仿真信号如图 1
所示。

图 1摇 仿真信号

Fig. 1摇 Simulation signal

设初始模态数量 K = 5,二次惩罚因子 琢沂[1,

2 000],计算仿真信号高频分量的功率谱熵值,使用

与最大功率谱熵值对应的 琢 = 11(图 2)作为最终的

VMD 分解参数。

图 2摇 二次惩罚因子与功率谱熵的关系曲线

Fig. 2摇 The relationship between the quadratic penalty
factor and the power spectrum entropy

根据所选的 琢 值,设置 K 值迭代区间 K沂[2,
10]来求解最优 K 值。 皮尔逊相关系数越小,则相

邻频段信号的差异越大。 如图 3 所示,可以看出最

佳的模态数量 K = 6。 从图 4(a)、(b)可以看出,在
本文提出的 VMD 参数优化方法下,各频段特征信

号的分解效果均较好。

图 3摇 模态数量 K 与皮尔逊相关系数的关系曲线

Fig. 3摇 The relationship between the number of modes and
the Pearson correlation coefficient

为了验证所提方法的适用性,将得到的优化参

数 (琢 = 11, K = 6 ) 与经验参数 ( 琢 = 2 000, K =
6) [16 - 17]的 VMD 分解结果进行比较,采用余弦距离

Dise(X,Y)来度量分解前后各信号分量的相似性,计
算公式见式(8)。 余弦距离越小,则相似度越高,分
解效果越好。 由表 1 可知,采用优化参数的分解效

果更好。

Dise(X,Y) = 1 -
移

n

i = 1
X iYi

移
n

i = 1
X i

2 移
n

i = 1
Yi

2

(8)
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图 4摇 仿真信号 VMD 分解后的 IMF 分量

Fig. 4摇 IMF components after VMD decomposition of the simulation signal
表 1摇 分解前后冲击信号分量的相似度

Table 1摇 Similarity of impact signal components before
and after decomposition

参数设置 Dise(y3,IMF_y3) Dise(y4,IMF_y4)

琢 = 11,K = 6 0郾 030 9 0郾 029 8

琢 = 2 000,K = 6 0郾 051 0 0郾 045 5

摇 摇 IMF_y3,IMF_y4 分别为使用 VMD 分解后对应 y3、y4 频带的分

解信号。

2摇 基于改进 VMD 的气门间隙异常故
障诊断方法

摇 摇 发动机气门间隙与气门启闭引起的冲击能量直

接相关,当气门间隙过大时,在气门开启和关闭过程

中产生的冲击振动能量会增加。 因此,振动能量可

以作为气门间隙故障的识别特征。
2郾 1摇 VMD 参数选择

实际缸盖振动信号由气门启闭冲击、发火冲击

和噪声等多种冲击组成。 对于实际的柴油机缸盖振

动信号 VMD 分解参数的寻优设定问题,处理步骤

如下。
1)将采集到的柴油机缸盖信号按照周期长度

(720毅曲轴转角)截取。
2) 由于柴油机缸盖振动信号的冲击成分频段

主要集中在中低频,噪声成分集中在中高频,因此先

设置 K = 3,对二次惩罚因子进行 VMD 分解迭代,计
算高频 IMF 分量的功率谱熵值,选取最大功率谱熵

值所对应的二次惩罚因子。
3) 根据选取的二次惩罚因子,基于相邻频段

分解信号的平均皮尔逊相关系数对模态数量 K 值

进行迭代确定,选取平均皮尔逊相关系数最小的

K 值。
2郾 2摇 特征选择及排序

故障诊断的准确性与所提取故障特征的有效性

密切相关。 核密度估计法是一种用于特征选择的有

效方法,其原理为采用平滑的峰值函数来拟合观察

到的数据点,进而模拟真实的概率分布曲线,计算公

式为

f̂(x) = 1
nh 移

n

k = 1
(K
x - xk )h (9)

式中,参数 h 为带宽,K(x)为核函数,本文选择如下

的高斯核函数

K(x) = 1
2仔

(exp - x2

)2 (10)

用平均积分平方误差的大小来衡量 h 的优劣,
其中 E 为求估计与实际分布函数误差的期望值。

MISE(h) = E 乙 ( f̂(x) - f(x)) 2dx (11)

由于正常与故障特征的重叠程度直接影响着故

障识别精度,重叠程度越小,则特征的故障敏感性越
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强,因此采用核密度估计方法根据正常和故障模式

下的特征数据计算重叠面积占比,并根据重叠面积

占比进行升序排序,选取前 70%的特征作为故障敏

感特征。
2郾 3摇 方法流程

对柴油机缸盖振动信号进行整周期截取,再利

用飞轮齿盘脉冲信号对缸盖振动信号进行角域编

号。 通过改进的 VMD 分解振动信号,对比分析正

常和故障情况下的敏感频带,对分解后的模态分量

进行筛选,提取气门开启和关闭下的角域信号,并针

对其提取特征值形成特征集。 基于正常与故障情况

下特征数据概率密度分布的重合区域面积占比进行

特征的排序与选择。 最后使用 Softmax 单层神经网

络对正常和故障数据进行分类。 方法流程如图 5
所示。

图 5摇 气门间隙故障识别方法流程图

Fig. 5摇 Flow chart for the valve clearance fault
identification method

3摇 实验验证

3郾 1摇 实验平台

为 了 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性, 在 一 台

TBD234V12 柴油机上进行验证实验。 以柴油机缸

盖上表面作为振动测点,通过键相传感器测量转速

及确定各周期的起始位置,如图 6 所示。
传感器信号由数据采集系统采集,其中数据采

集卡具有 16 位模数转换器分辨率,每个通道的最大

图 6摇 实验台布局

Fig. 6摇 Layout of the test bench

采样率为 102郾 4 kHz,最多有 32 个模拟输入。 信号

由一台 16 GB 随机存取存储器存储,并由 3郾 10 Hz
Intel i7 处理器进行处理。

气门故障仿真实验在 1 500、1 800、2 100 r / min
这 3 种工况下进行,负载保持在 1 000 N·m 不变。振
动加速度传感器通过螺丝连接安装在气缸盖上,其
采样频率为 51 200 Hz,安装位置如图 7 所示。

图 7摇 缸体振动传感器安装示意图

Fig. 7摇 Diagram of the cylinder vibration sensor installation

3郾 2摇 气门间隙故障实验

实验分为正常气门间隙实验和异常气门间隙下

的实验两组。 在异常气门间隙实验中共设置了 6 种

气门间隙值,正常及异常气门间隙下的参数设置如

表 2、3 所示。
3郾 3摇 数据后处理

3郾 3郾 1摇 VMD 参数选取

采用本文所提方法处理柴油机缸盖振动信号,
信号长度为1个柴油机工作周期。如图8所示,设
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表 2摇 正常气门间隙参数设置

Table 2摇 Normal valve clearance parameter settings

气缸
气门间隙 / mm

进气门 排气门

正常类型

编号

B4 0郾 3 0郾 5 1

B1 0郾 3 0郾 5 2

B5 0郾 3 0郾 5 3

B2 0郾 4 0郾 4 4

B6 0郾 3 0郾 5 5

B3 0郾 3 0郾 4 6

表 3摇 异常气门间隙参数设置

Table 3摇 Abnormal valve clearance parameter settings

气缸
异常气门间隙 / mm

进气门 排气门

故障类型

编号

B4 0郾 6 0郾 5 1

B1 0郾 9 0郾 5 2

B5 0郾 3 0郾 8 3

B2 0郾 4 1郾 1 4

B6 0郾 6 0郾 8 5

B3 0郾 9 1郾 1 6

图 8摇 二次惩罚因子与功率谱熵的关系曲线

Fig. 8摇 The relationship between the quadratic penalty
factor and the power spectrum entropy

置迭代区间为 琢沂[1,1 000],得到最佳二次惩罚因

子 琢 = 20。
根据得到的二次惩罚因子(琢 = 20)进行模态数

量 K 的分解迭代。 观察多组数据,将频谱大致分为

10 个以内的显著区域,因此设置迭代区间为 K沂
[2,10],得到最佳模态数量 K = 5,如图 9 所示。
3郾 3郾 2摇 VMD 信号分解

以 B5 缸的振动信号为例 (排气门间隙增大

0郾 3 mm),其发火角域在 150毅附近,排气门关闭和开

启角度分别在 540毅和 280毅附近。 如图 10、11 所示,

图 9摇 模态数量 K 与皮尔逊相关系数的关系曲线

Fig. 9摇 The relationship between the number of modes
and the Pearson correlation coefficient

图 10摇 正常信号的时域图和频谱图

Fig. 10摇 Time domain and frequency spectrum of
the normal signal

故障状态下排气门的开启冲击和关闭冲击都有一定

程度的振动峰值增大现象,频域上对应以 5 kHz 和

10 kHz 为中心的频带振幅有明显的增大趋势,对应

的频带幅值分别增大约 36%和 89% 。
通过优化的 VMD 方法对故障信号进行自适应

分解,得到各频段的分解信号及其频谱。 如图 12、
13 所示,B5 缸振动信号中 5 kHz 附近的频带信号对

应进气门关闭冲击(IMF2),10 kHz 附近的频带信号

对应排气门关闭冲击(IMF3)。 改进的 VMD 方法很

好地将 5 kHz(IMF2)左右和 10 kHz(IMF3)左右的故

障频段信号自适应地分解出来。
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图 11摇 故障信号的时域图和频谱图

Fig. 11摇 Time domain and freauency spectrum
for the fault signal

图 12摇 故障信号的 IMF2 分量

Fig. 12摇 IMF2 component of the fault signal

图 13摇 故障信号的 IMF3 分量

Fig. 13摇 IMF3 component of the fault signal
3郾 3郾 3摇 特征提取和优化选择

在柴油机振动监测信号中,大多有用的振动信

息往往表现为冲击信号成分。 根据表现特点,在出

现故障时,振动信号中特定角域上会出现新的冲击

成分。 针对气门间隙异常故障信号的特点,自适应

提取 VMD 分解后 5 kHz 频段和 10 kHz 频段信号的

特征值,由于原始信号中包含最多的故障信息,因此

提取原始信号的特征值为峰值( peak)、峰值因子

(peak factor)、有效值(RMS)、方差(Var)、均方差

(MSE)、峭度(Kurtosis)、重心频率(FC)和均方频率

(MSF)。
利用 B5 缸的正常和故障两组数据,研究各特

征与故障间的关联程度。 采用本文所提方法对正常

与故障特征的概率分布重叠面积的占比大小进行升

序排序,选取前 70%特征作为故障识别特征集。 正

常与故障特征的概率分布重叠面积占比和排序如

图 14 所示。
根据图 14 中的特征排序,选择不同的特征数

量,利用本文所提故障识别方法进行验证,当选取前

22 个特征后,识别精度趋于稳定,如图 15 所示。
3郾 4摇 故障识别

本文实验共设置了 3 种不同的转速工况

(1 500、1 800和 2 100 r / min),对于每种工况下的正
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图 14摇 特征排序

Fig. 14摇 Feature ordering

图 15摇 识别精度曲线

Fig. 15摇 Identification accuracy curve

常或各故障情况,均有 480 个训练样本和 480 个测

试样本。
对于实际的柴油机运行状态,应首先识别柴油

机的正常或异常状态,再判断故障类型。 将测试集

中 2 880 组特征数据输入 Softmax 分类器进行分类

处理,其中 1 440 组为正常特征数据,其余 1 440 组

为异常特征数据。 分类结果如表 4 所示,可以看出

与传统 VMD 方法相比,改进的 VMD 方法具有更高

的识别率。
摇 摇 在系统判定气门状态异常的前提下,有必要进

一步确定气门故障类型。 对于 2 880 组异常气门数

据,6 种故障状态数据各为 480 组,其中每种故障数

据分为训练集(336 组)和测试集(144 组),进行训

练和故障分类测试,识别结果如表 5 所示。

表 4摇 状态识别结果

Table 4摇 State recognition results

识别方法
识别率 / %

正常状态 异常状态 平均值

传统 VMD 67郾 8 88郾 7 78郾 3

改进 VMD 95郾 3 89郾 4 92郾 4

表 5摇 故障类型识别结果

Table 5摇 Fault type identification results

识别方法
识别率 / %

类型1 类型2 类型3 类型4 类型 5 类型6

平均识

别率 / %

传统 VMD 94郾 4 70郾 1 33郾 3 82郾 6 100 90郾 3 78郾 5

改进 VMD 82郾 6 88郾 9 72郾 2 86郾 1 100 91郾 7 86郾 9

摇 摇 根据表 5 的测试结果可知,基于改进的 VMD 方

法对 6 种故障的平均识别率为 86郾 9% ,而基于传统

VMD 方法的平均识别率仅为 78郾 5% 。 在故障 1 中,
改进的 VMD 方法的识别率低于传统 VMD 方法,原
因在于改进的 VMD 是将模态数量和二次惩罚因子

基于整体数据进行全局适应性优化,这样虽牺牲了

故障 1 的识别精度,但保证了所有故障类型的识别

精度都处于较高水平。 另外,气门间隙较大的情况

(故障 2 和故障 4)更容易被识别,且进气门和排气

门间隙同时异常时(故障 5 和故障 6)更容易被识

别,其识别率达到 90%以上。

4摇 结论

针对典型的柴油机气门间隙异常故障,研究了

基于改进变分模态分解和核密度估计的柴油机气门

间隙异常故障识别方法。 首先基于相邻频段分解信

号的平均皮尔逊相关系数最小原则和噪声成分功率

谱熵最大原则,提出了一种新的 VMD 参数优化策

略;其次提出了一种基于核密度估计的故障敏感特

征排序及选择方法,可减小数据量并提高计算效率。
本文所提的气门间隙异常故障识别方法不仅可以识

别不同转速工况下的气门间隙是否异常,还可以准

确地识别出气门间隙异常的类型。
采用柴油机不同工况下气门间隙异常数据对所

提方法进行验证,结果表明该故障识别方法能够有

效地识别出气门间隙的特定故障类型,其平均识别

率达到 86% 以上。 下一步可将此气门间隙检测方

法应用在不同的发动机上进行研究,并最终将其构
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建为实时监控系统。
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Application of improved variational mode decomposition in
fault diagnosis of diesel engine valve clearance

ZHANG JinJie1摇 CHANG Kun1摇 LIU FengChun2摇 CHENG GuiJian3摇 WEI KunZhu4摇 MAO ZhiWei1*
(1. Key Lab of Engine Health Monitoring鄄Control and Networking of Ministry of Education, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029;

2. China North Engine Research Institute (Tianjin), Tianjin 300400; 3. Refinery of Daqing Petrochemical Company, Daqing 163700;
4. Xi蒺an Institute of Modern Control Technology, Xi蒺an 710065, China)

Abstract: Fault diagnosis technology based on vibration monitoring signals is of great significance in the health
management and intelligent operation and maintenance of diesel engines in key fields such as shipping, oil and gas
fields and nuclear power. This paper presents a fault diagnosis method based on vibration data for abnormal valve
clearance faults of diesel engines. Firstly, an improved variational modal decomposition method is proposed to auto鄄
matically optimize the number of modes and the penalty factor, which overcomes the shortcomings of the traditional
variational mode decomposition (VMD) method in which the above parameters need to be predetermined by experi鄄
ence. Furthermore, multi鄄domain feature extraction was carried out for the VMD components. A kernel density es鄄
timation method was used to sort and select feature sensitivity. Finally, a fully connected network classification
model was constructed, and the optimized fault sensitive features were identified by the classification model. The
valve clearance anomaly data under different working conditions were verified using a fault simulation experimental
platform. The accuracy of the valve clearance anomaly diagnosis method based on our improved variational mode
decomposition was more than 86% , showing that it can be used in practical application.
Key words: fault identification; variational mode decomposition; kernel density estimation; feature selection
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