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摘摇 要: 提出一种基于遗传算法优化的变分模态分解(variational mode decomposition,VMD)-支持向量机( support
vector machine,SVM)方法来识别机床角度头故障特征。 首先采用遗传算法对 VMD 算法的输入参数进行优化,将
优化后的 VMD 算法用于振动信号的分解,得到各本征模态函数(IMF)后,求得对应的能量熵;然后通过 SVM 算法

筛选出有效故障数据,再利用峭度和相关系数相结合的方法将其中的 IMF 筛选出来并重构信号;最后,对该信号作

频谱分析,分析相关特征信息,识别并诊断出故障。 根据仿真和实验结果,所提方法对于故障角度头的有效信号筛

选正确率高,对于噪声抑制效果良好,特征提取快速有效,可用于机床故障诊断领域。
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引摇 言

数控机床是工业生产中的重要工具[1],在航空

航天、军工、汽车等各个领域均有广泛应用,可显著

提高机械生产加工的生产效率。 角度头可对与主轴

之间有一定角度的工件进行操作处理[2],是数控机

床上的典型部件。 角度头若发生故障将直接影响机

床的加工精度和质量,因此研究其故障机理及诊断

方法具有重要意义。
角度头常见的故障包括壳体损坏,锥齿轮磨损、

齿轮裂纹和齿面断齿,轴承磨损、胶合和点蚀等。 因

工作时会受到多种因素的干扰,针对角度头提取到

的信号经常伴有噪声干扰,因此需要对采集信号进

行降噪和分类处理。 赵德尊等[3] 提出基于经验模

态分解(empirical mode decomposition,EMD)和峰值

啮合倍频( instantaneous dominant meshing multiply,

IDMM)的诊断方法,通过对混合信号重新采样筛

选,达到有效去除噪声的目的。 Zhang 等[4] 比较了

经验模态分解和变分模态分解(variational mode de鄄
composition,VMD)对轴承特征提取的性能,结果表

明 VMD 的性能更优。 Liu 等[5] 提出总体平均经验

模态分解 ( ensemble empirical mode decomposition,
EEMD)和贝叶斯网络相结合的诊断方法,通过多特

征信息源融合来提高诊断的准确性,对于特征信息

不完善的情况诊断效果良好。 Shi 等[6] 将自适应随

机共振方法和 EEMD 相结合,有效提高了信噪比,
并优化了分解后的结果。 Zhu 等[7] 将粒子群算法和

SVM 算法进行融合,有效提高了收敛速度,对样本

数据的分类效果更加精确。 吕锋等[8] 采用支持向

量数据描述( support vector data description,SVDD)
和支持向量机(support vector machine,SVM)对故障

样本的不完备数据进行分类,对于已知和未知故障

均有较好的判断识别效果。 然而目前已提出的研究

方法大都是关于信号特征提取方面,对于角度头故

障识别涉及较少,针对其中样本数据的筛选方法也

相应较少。
本文应用变分模态分解来分解获取的信号,通



过遗传算法(genetic algorithm,GA)对该方法中的关

键性参数进行优化,求得分解之后对应的本征模态

分量(intrinsic mode function,IMF)的信号熵,再通过

SVM 算法对有效故障信号进行筛选,采用峭度和相

关系数相结合的方法从分解后所有 IMF 分量中选

取合适的分量进行信号重构,获取并分析其故障特

征,最终实现对故障的识别。 最后对所提方法进行

了仿真和实验验证,证明了该方法在角度头故障识

别领域的适用性。

1摇 基于 GA 优化的 VMD-SVM 算法

1郾 1摇 VMD 算法

VMD 算法是 Dragomiretskiy 等[9] 基于时频分析

提出的信号处理和降噪方法。 该方法的主要思想是

将所有本征模态函数均看作是中心频率不同且有限

带宽的函数,通过转换或者优化等方式获得所有

IMF 分量,并可以同时获得相应的中心频率。
将变分模态分解算法中分解出的分量 uk,即

IMF 定义为调幅-调制(AM-FM)信号

uk( t) = Ak( t)cos [准k( t)] (1)
式中,Ak( t)为 uk ( t)的瞬时幅值,准k ( t)为 uk ( t)的
相位。

将初始信号设为 f,其由 K 个带宽有限的 IMF
分量 uk 构成,中心频率为 棕k,且频谱具有稀疏性。
通过构造出约束问题,最终得到约束变分模型为

min
{uk},{棕k

{
}
移

k
鄣 [ (t 滓(t) + j

仔 )t *uk(t ]) e-j棕kt }
2

2

s. t. 移
k

uk(t) = f(t

ì

î

í

ïï

ïï )

(2)
式中,{uk} = { u1,u2,…,uk }为 K 个 IMF 分量集;
{棕k} = {棕1,棕2,…,棕k}为 K 个频率中心集。

为得到式(2)的最优解,将此约束变分问题改

为非约束变分问题,因此需借助于式(3)所示的增

广 Lagrange 函数[10]

L({uk},{棕k},姿) = 琢移
k

鄣 [ (t 滓( t) + j
仔 )t *

ut( t ]) e - j棕kt
2

2
+ f( t) - 移

k
uk ( t) + 姿 ( t),

f( t) - 移
k

uk( t) (3)

式中,琢 为二次项惩罚因子;姿 为 Lagrange 乘子。 采

用交替乘子方向算法( alternate direction method of

multipliers,ADMM)不断更新各 IMF 的中心频率和

带宽,同时找到式(3)的鞍点,作为式(2)的解[11]。
1郾 2摇 SVM 算法

SVM 算法是针对训练数据线性可分而做出最

优化的超平面,即间隔最大的支持向量[12]。 在此基

础上,又引申出针对训练数据线性不可分的非线性

支持向量,从而出现了多分类 SVM。
对于训练数据线性可分的情况,SVM 是通过一

个最优分类线来划分数据,同时具备有且仅有的最

高正确率和确信度[13],其方程表示为

棕*x + b = 0 (4)
相应的分类决策函数为

f(x) = sign(棕*x + b) (5)
对其进行归一化处理后,训练样本集( xi,yi),

i = 1,2,…,n,x沂Rn,y沂{ -1,1},满足约束

yi(棕*x + b) - 1逸0,i = 1,2,…,n (6)

此时满足式(6)且分类间隔 1
2 椰棕椰2 最小的分

类面即为最优分类面。
对于训练数据线性不可分的情况,通过将数据

映射到高维空间的方法,引入松弛变量和核函数,在
新创建的空间中寻找最优分类面[14]。 此时的分类

决策函数经过对偶后为

f(x) (= sign 移
N

i = 1
琢iyiK(x,xi) + )b (7)

式中,K(x,xi)为正定核函数。
1郾 3摇 IMF 筛选准则

如果仅选择用峭度[15] 或相关系数[16] 其中的一

种方法筛选 IMF 分量,则可能会出现信号信息丢失

或者筛选不充分等情况,因此采用将两者相结合的

方法筛选出合适的 IMF 分量,这两者之间的乘积表

示为相关峭度系数[17]。 对经 SVM 筛选后的有效故

障数据进行系数计算,最终选择出最优的 IMF 分量

对信号作重构处理。 通过此方法,可以获得更全面

的故障信号信息,更有效地进行降噪处理,获得更精

确的高信噪比。
1郾 4摇 GA 优化 VMD 参数

VMD 算法的主要参数包括惩罚因子 琢、分量个

数 K 和判别精度 孜 等[18]。 遗传算法是根据进化论

和遗传学机理研究得出的搜索方法,具有全局搜索

的优势[19]。 由于关键参数 K 和 琢 的取值对于 VMD
分解得到的 IMF 分量的结果影响较大[20],因此本文
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采用遗传算法对这两个参数作优化处理,以获得最

优参数。
在利用遗传算法对关键参数进行优化处理之

前,首先需要选择良好的适应度函数。 信息熵可以

比较有效地反映信号的稀疏性特征,其数值的差异

即对应于信号的不确定程度,信息熵值越大,则其对

应的不确定性越大,反之亦然[21]。 解调分解处理运

算操作后的包络信号数据序列 ej,其对应的熵值称

为包络熵,可以反映信号的稀疏性特征。 将零均值

信号 x( j)( j = 1,2,…,N)的包络熵用 Ee 表示

Ee = - 移
N

j = 1
ej lg ej

ej = a( j) 移
N

j = 1
a( j

ì

î

í

ï
ï

ïï )
(8)

式中,ej 为 a( j)的归一化形式,a( j)为信号 x( j)经
希尔伯特变换后的包络信号。

角度头若发生故障,故障特征信息一般呈现出

较为复杂的情况,但其对应信号中的冲击脉冲会呈

现一定的周期性,即表示其具有的稀疏性较强,对应

的包络熵值较小。 当测试信号中含有较多干扰时,
对应的冲击特征则表现较弱,即表示其稀疏性较弱,
对应的包络熵值较大。 因此,选择 IMF 对应的包络

熵值为优化处理的适应度函数。 先从区域中筛选出

最小的熵值,求得对应的 IMF 分量,再利用遗传算

法对全局搜索,寻找到最小的包络熵值,即为最优输

入参数(K,琢)。
1郾 5摇 流程图

本文采用基于 GA 优化的 VMD-SVM 算法故障

特征识别方法。 首先获得角度头的振动信号,之后

通过 GA 优化关键参数后的 VMD 算法进行分解,再
通过 SVM 算法筛选出有效的故障信号,选择合适的

IMF 分量以实现对信号的重构;最后提取故障特征,
实现对角度头的故障识别。 该方法的具体流程如

图 1 所示。

图 1摇 角度头振动故障信号特征识别流程图

Fig. 1摇 Flow chart of angle head vibration fault signal
feature recognition

2摇 仿真信号分析

2郾 1摇 加噪仿真

由于加工过程和环境的影响,角度头中轴承和

齿轮是极其容易受损的部件,而此时对应的故障信

号会呈现出明显的周期性和调制特征。 因此根据实

际情况下受到的噪声和环境影响,可将仿真信号设

置为

x1( t) (= 0郾 5sin 2仔 伊 30t + 仔 )5 (9)

x2( t) = cos (2仔 伊100t + sin (2仔 伊5t)) (10)
x3( t) = (2 + 0郾 3cos (2仔 伊5t))sin (2仔 伊200t)

(11)
f( t) = x1( t) + x2( t) + x3( t) + 滓( t) (12)
含噪仿真的信号表达式如式(12)所示,该信号

由正弦模拟信号 x1 ( t)、调频模拟信号 x2 ( t)、调幅

模拟信号 x3 ( t)和信噪比为 - 5 dB 的高斯白噪声

滓( t)组成。 设定采样频率为 1 024 Hz,未加噪和加

噪后的时域图如图 2(a)、(b)所示。

图 2摇 未加噪和加噪后的时域波形图

Fig. 2摇 Time domain waveform without added noise
and with added noise

计算得出此时的信噪比为 - 0郾 64 dB。 从图 2
(a)、(b)的对比可以看出,加噪前后的波形呈现较
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大的差别,加入噪声的信号中有许多信息无法直接

识别,导致对其特征提取的效果非常差,因而对于故

障识别的准确率也非常低。
2郾 2摇 VMD 仿真

采用本文所提方法对加噪后的信号进行优化分

解处理,最终获得 6 个 IMF 分量。 通过峭度和相关

系数相结合的原则进行选择,计算得出前 3 个分量

符合上述原则,选择这 3 个分量对信号进行重构,得
到其对应的重构信号时域图和频谱图如图 3( a)、
(b)所示。

图 3摇 重构信号的时域图和频谱图

Fig. 3摇 Time domain plot and spectrum of the
reconstructed signal

从图 3 可以看出,随机噪声受到明显的抑制,信
噪比达到 7郾 997 6 dB,此时重构的时域图也能够相对

准确地代表测试信号的时域。 同时,30、100 Hz 和

200 Hz 处的频率成分相对比较明显,说明噪声成分受

到有效抑制。 以上仿真结果表明本文所提方法对随

机噪声有较好的抑制作用,从而突出了特征频率。

3摇 实测信号分析

对实测角度头振动信号进行分析。 通过加速度

传感器采集角度头的振动信息,采集工况如下:工作

转速 1 500 r / min(25 Hz,记为 X),切削频率 50 Hz
(即 2X)。 设定采样频率 20 kHz,关于加速度传感器

的布点一共有 4 个,分别位于加工近端面和远端面

的 X、Y 方向[22]。
3郾 1摇 角度头故障分析

通过对比所采集的故障角度头各个测点的信

号,发现近端面 X 方向测点的信号较为明显,因此

将此测点的信号作为分析数据。 对采集到的原始数

据进行预处理,通过 VMD 算法对其分解后得到各

IMF,再求得各 IMF 对应的能量熵。 对角度头数据

多次信号分解后发现,前 6 项数据即可代表原始信

号,因此选取前 6 项的熵值作为特征向量,并均作归

一化处理。 能量熵可以反映所获得信号的复杂程

度,角度头在复杂工作情况下,易出现较多的无效数

据,因此根据能量熵对所获得的数据进行信号筛选,
将有效数据用于后续的诊断。 随机选取多次实测时

间、不同工况中的 10 组数据作为训练数据,其中 5
组为有效故障数据,5 组为无效故障数据,并随机选

取 10 组作为测试数据,各组训练样本部分 IMF 熵

值和测试样本部分 IMF 熵值分别如表 1、2 所示。

表 1摇 训练样本 IMF 熵值

Table 1摇 IMF entropy of the training sample

IMF 分量
熵值

一组 二组 三组 四组 五组

IMF1 0郾 176 7 0郾 162 9 0郾 171 7 0郾 170 4 0郾 170 7

IMF2 0郾 167 6 0郾 173 6 0郾 167 9 0郾 169 4 0郾 169 0

IMF3 0郾 165 3 0郾 173 6 0郾 169 3 0郾 168 7 0郾 165 7

IMF4 0郾 166 1 0郾 165 0 0郾 166 3 0郾 167 5 0郾 168 7

IMF5 0郾 154 9 0郾 165 3 0郾 160 6 0郾 152 4 0郾 161 8

IMF6 0郾 169 1 0郾 159 6 0郾 164 2 0郾 171 6 0郾 164 1

表 2摇 测试样本 IMF 熵值

Table 2摇 IMF entropy of the test sample

IMF 分量
熵值

一组 二组 三组 四组 五组

IMF1 0郾 180 1 0郾 179 0 0郾 183 4 0郾 162 9 0郾 171 7

IMF2 0郾 163 8 0郾 164 0 0郾 175 8 0郾 173 6 0郾 167 9

IMF3 0郾 170 0 0郾 171 6 0郾 176 6 0郾 173 6 0郾 169 3

IMF4 0郾 165 0 0郾 162 7 0郾 164 7 0郾 165 0 0郾 166 2

IMF5 0郾 167 8 0郾 165 0 0郾 158 9 0郾 165 3 0郾 160 6

IMF6 0郾 153 2 0郾 157 8 0郾 140 6 0郾 159 6 0郾 164 2

摇 摇 选取径向基函数(radial basis function,RBF),并
通过交叉验证方法得到最佳的参数值。 对所选取的
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随机数据进行分类,结果如图 4 所示,其中样本类别

的 1 类表示有效故障数据,2 类表示无效故障数据。
从图 4 可以看出,该方法可以将有效故障数据和无

效故障数据准确分开,正确率达到 100% ,因此可将

有效故障数据应用于后续的识别中。

图 4摇 SVM 算法数据分类

Fig. 4摇 Data classification with SVM algorithm

计算该角度头的轴承故障特征频率,结果如表

3 所示。 故障角度头的原始波形图和频谱图如图 5
(a)、(b)所示。

表 3摇 角度头轴承故障特征频率

Table 3摇 Fault characteristic frequencies of bearings in the
angle head

轴承元件 故障频率 / Hz

内圈 123郾 28

外圈 76郾 73

保持架 9郾 6

滚动体 50郾 83

摇 摇 从时域波形图(图 5( a))来看,信号呈现明显

的周期性,但同时其幅值较大,且存在分布不均匀的

情况。 从频谱图(图 5(b))来看,故障角度头振动

能量主要集中在 1 kHz 左右,其边频带的数值也较

大,但整体呈现下降的趋势。
采用所提方法对故障信号进行处理,最终得到

最优参数(K,琢)为(8,20 600)。 通过 VMD 算法处

理后获得 8 个 IMF 分量,计算其对应的相关峭度系

数,结果如表 4 所示。 根据峭度和相关系数筛选原

则,对得到的 8 个数据进行筛选,最终选择 IMF2、
IMF3 和 IMF4 这 3 个分量来重构信号。 采用本文方

法得到的包络解调谱与未优化参数方法得到的包络

解调谱如图 6(a)、(b)所示。
摇 摇 从图 6(a)、(b)的重构信号包络解调谱对比来

看,本文方法的降噪效果比较明显,整体数值趋于正

图 5摇 故障角度头原始波形图和频谱图

Fig. 5摇 Original waveform and spectrum of the failure
angle milling head
表 4摇 各 IMF 分量的相关峭度系数

Table 4摇 Correlation kurtosis coefficient of IMFs

IMF 分量 相关峭度系数

IMF1 0郾 64
IMF2 2郾 69
IMF3 0郾 90
IMF4 0郾 96
IMF5 0郾 48
IMF6 0郾 29
IMF7 0郾 39
IMF8 0郾 45

常化。 图 6( a)中,转频 X、切削频率 2X 均比较明

显,但幅值较初始数值均有所下降,其中 9郾 766 Hz
及其倍频较为突出,但它们的幅值相对于图 6(b)明
显下降,其特征与轴承保持架故障特征相似,故推测

该角度头的轴承保持架出现了损坏。
从图 5 可以看到,角度头信号能量在 1 kHz 附

近分布较为明显,故对其高频部分再次单独进行分

析,得到对应的高频频谱如图 7 所示。 从图 7 可知,
以 1 075 Hz 成分(即 43X 频率)为中心频率的边频

带信号非常突出,幅值较大,即振动能量偏大,且整

体呈现下降的趋势。 此特征即表明该部件齿轮存在

局部异常,且为包含齿轮断齿、裂纹和严重磨损等多
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图 6摇 分别采用本文方法和未优化参数方法得到的

包络解调谱

Fig. 6摇 Envelope demodulation spectrum obtained by the
method described in this work and an unoptimized
envelope demodulation spectrum

图 7摇 故障角度头高频频谱图

Fig. 7摇 High frequency spectrum of the failure angle
milling head

种情况的组合故障。
综上,推测故障角度头的轴承保持架出现损伤

问题,使得部分轴承传达出故障信息,同时由其幅值

较大的情况推断出轴承内外圈也出现磨损;齿轮存

在较为严重的局部异常,包括齿轮磨损和齿轮裂纹

等问题。

3郾 2摇 故障角度头检修结果

对故障角度头拆解后发现,轴承保持架出现较

严重的变形,内外圈出现较严重的磨损,齿轮部分也

有较为严重的磨损情况,如图 8 所示,验证了 3郾 1 节

分析结果。

图 8摇 故障角度头齿轮拆卸图

Fig. 8摇 Disassembly drawing of the returned gear

4摇 结束语

本文通过改进的 VMD-SVM 算法对角度头进

行故障特征识别,该方法能够准确地选择出有效故

障数据,降低噪声对信号的影响,自适应性良好。 针

对分解过程中易出现的信号模态混叠、数据复杂、重
构信号选择不准确等问题,选择用遗传算法对 VMD
中的关键参数进行优化后再分解信号,并通过 SVM
对所得数据进行筛选,得到有效故障数据;采用相关

峭度系数筛选原则,在保留原始信号相关信息的基

础上,降低噪声信号的干扰,大幅度提高信噪比。 根

据频谱图数据对比,可明显看到信号幅值趋于正常,
特征更加明显。 信号实测分析验证了本文方法的可

行性和稳定性,表明其在角度头的故障诊断中可以

取得较好的应用效果。
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A VMD-SVM algorithm based on genetic algorithm optimization
for angle head fault feature recognition

CHEN Jian1, 2 摇 YAO JianFei1,2* 摇 ZHAO HongJie3 摇 LIU Zheng3 摇 ZHANG SuYan3

(1. Beijing Key Laboratory of Health Monitoring and Self鄄recovery for High鄄end Mechanical Equipment, Beijing University of
Chemical Technology, Beijing 100029; 2. College of Mechanical and Electrical Engineering, Beijing University of Chemical Technology,

Beijing 100029; 3. Capital Aerospace Machinery Co. Ltd. , Beijing 100076, China)

Abstract: This paper presents a variational mode decomposition (VMD)鄄support vector machine (SVM) approach
based on genetic algorithm optimization to identify angle head fault feature. A genetic algorithm is used to optimize
the input parameters of the VMD algorithm, and the optimized VMD algorithm for the decomposition of vibration
signals is then used to obtain the energy of each instrinsic mode function (IMF) and its respective energy entropy.
An SVM algorithm is used to select the effective fault data. The IMF is filtered out, and the signal is reconstructed
according to a combination of kurtosis and correlation coefficient. Spectral analysis is then performed to extract the
relevant feature information and identify the fault. The results of the simulations and tests show that the proposed
method has high accuracy for effective signal selection of the fault angle head, a good effect on noise suppression,
and fast and effective feature extraction. The method proposed in this work can be used in machine tools fault diag鄄
nosis.
Key words: angle head; variational mode decomposition (VMD); support vector machine (SVM); genetic algo鄄

rithm; feature recognition
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