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摘要:针对新近的时频分析工具变分模态分解在故障诊断中合理运用的问题ꎬ通过产生不同分数高斯噪声的方式对变分模态分解

等效滤波特性及不同参数对其的影响进行了研究ꎬ提出了基于频谱包络的 Ｋ 值确认方法和中心频率初始化方式ꎮ 首先检测了信号

的频谱极大值ꎬ插值构建了频谱包络ꎬ将频谱包络中极大值的个数作为 Ｋ 值的估计值ꎬ将极大值的对应频率值进行归一化之后ꎬ作
为初始化中心频率代入变分模态分解的计算之中ꎬ采用汽车座椅水平驱动器齿轮箱的振动信号进行了测试ꎮ 研究结果表明:基于

频谱包络的 Ｋ 值确认方式ꎬ有效减少了变分模态分解方法计算中心频率时的更新次数ꎬ提高了 ＶＭＤ 的计算效率ꎮ
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０　 引　 言

齿轮箱的振动信号常常表现出很强的非平稳非线

性ꎬ并且故障特征频率通常以调幅调频的形式存在于

啮合频率及其倍频两边ꎮ 因此在齿轮箱的故障诊断

中ꎬ对信号进行分解进而解调分析是比较有效的做法ꎮ
小波和小波包利用小波来替代传统以正余弦为基底的

Ｆｏｕｒｉｅｒ 变换ꎬ窗口大小可调ꎬ因此在分析精度上相比

短时傅里叶变换(ＳＴＦＴ)来说有较大优势ꎮ 但是小波

和小波包的分析精度以及自适应性取决于小波的合理

选择[１]ꎬ不同小波的分解效果可能相似也可能完全不

同ꎮ 因此在齿轮箱故障诊断中ꎬ小波的选择会对诊断

的效果产生很大的影响[２]ꎮ 经验模态分解(ＥＭＤ)完

全由信号数据驱动ꎬ在原始信号中ꎬ不断筛选出高频部

分ꎬ最后得到有限个本征模态函数(ＩＭＦ)ꎬ通过对 ＩＭＦ
做 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换ꎬ可以实现对信号的解调分析[３]ꎮ 但是

在齿轮箱故障信号的分解过程中ꎬＥＭＤ 在面对频率比

较接近的分量时ꎬ容易造成模态混叠的现象ꎬ并且易受

噪声信号的影响ꎬ同时ꎬ模态混叠的分量对解调分析也

会造成干扰ꎮ
ＤＲＡＧＯＭＩＲＥＴＳＫＩ 等人[４] 在 ２０１４ 年提出 ＶＭＤ

(ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＶＭＤ)方法ꎬ该方法采

用频域非递归的迭代求解方式ꎬ将信号分解转换成

以模态分量的估计带宽之和最小为目标的变分方

式ꎮ 该方法将维纳滤波器内嵌在算法之中ꎬ因此有

较好的鲁棒性[５] ꎮ 但是 ＶＭＤ 方法还受到一系列参

数的影响ꎮ
因此本文将针对 ＶＭＤ 的等效滤波特性及其参数

的影响进行研究ꎬ提出基于频谱包络的改进 ＶＭＤ 算

法ꎬ并通过仿真和实验信号来证实该方法的有效性ꎮ

１　 ＶＭＤ 的基本概念

ＶＭＤ 是一种新的信号分解方法ꎬ假设每个模态是

具有不同中心频率的有限带宽ꎬ其整体框架是变分问

题ꎬ以模态分量的估计带宽最小和作为目标函数ꎬ使所

有模态分量之和等于原信号为约束条件ꎮ 为解决这一

变分问题ꎬ笔者采用了交替方向乘子法( ａｌｔｅｒｎａｔｅ ｄｉ￣
ｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓꎬＡＤＭＭ)ꎬ不断更新各模态

及其中心频率ꎬ逐步将各模态解调到相应的基频带ꎬ最
终各个模态被一同提取出来ꎮ ＶＭＤ 算法借用了 ＥＭＤ
中 ＩＭＦ 的概念ꎬ但这一概念被重新定义为一个调幅调

频信号(ＡＭ￣ＡＦ)ꎬ即:

ｕｋ( ｔ) ＝ Ａｋ( ｔ)ｃｏｓφｋ( ｔ)ꎻ (１)
式中:φｋ( ｔ) 非递减ꎻ包络线非负ꎬＡｋ( ｔ) ≥ ０ꎻｕｋ( ｔ)—
在[ ｔ － δꎬｔ ＋ δ](δ ＝ ２π / φ′ｋ( ｔ)) 的间隔范围内ꎬ可以

看成是一个幅值为 Ａｋ( ｔ)、频率为 ωｋ( ｔ) 的谐波信号ꎮ
ＤＲＡＧＯＭＩＲＥＴＳＫＩ 等人给出的具体算法流程如

下:
(１) 初始化{ ｕ^１

ｋ}ꎬ{ ω^１
ｋ}ꎬλ^１ 和 ｎ ＝ ０ꎻ

(２) 根据式下式更新 ｕ^ｋ 和 ω^ｋꎬ即:

ｕ^ｎ＋１
ｋ (ω) ＝

ｆ^(ω) － ∑ ｉ≠ｋ
ｕ^ｉ(ω) ＋ λ^(ω)

２
１ ＋ ２α(ω － ωｋ) ２ ꎻ (２)

ωｎ＋１
ｋ ＝

∫∞
０
ω ｜ ｕ^ｋ(ω) ｜ ２ｄω

∫∞
０
｜ ｕ^ｋ(ω) ｜ ２ｄω

. (３)

(３) 根据式下式更新 λ^ｎ＋１ꎬ即:
λ^ｎ＋１(ω) ＝ λ^ｎ(ω) ＋ τ ｆ^(ω) － ∑

ｋ
ｕ^ｎ＋１
ｋ (ω)( ) (４)

(４) 直到满足下式ꎬ迭代停止ꎬ否则返回步骤(２)ꎻ
最后输出结果ꎬ得到 Ｋ 个窄带模态分量ꎬ即:

∑ ｋ

ｕ^ｎ＋１
ｋ － ｕ^ｎ

ｋ
２
２

ｕ^ｎ
ｋ

２
２

< ε (５)

从上述分解过程可知ꎬｕｋ 和 ωｋ 分别当前的模态函

数和频谱中心ꎬ两者不停地迭代更新ꎬ共同串联起了整

个 ＶＭＤ计算过程ꎮ对于ＶＭＤ方法的合理运用ꎬ除了需

要对信号的分量个数 Ｋ 进行预估之外ꎬ惩罚因子 α 的

合理设置和中心频率 ωｋ 的初始化方式也能对 ＶＭＤ 方

法的分解效率以及分解效果产生较大影响ꎬ即:

Ｉｕ:ω０
ｋ ＝ ｋ － １

２Ｋ ꎬｋ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＫꎻ (６)

Ｉｚ:ω０
ｋ ＝ ０ꎬｋ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＫꎻ (７)

式中:ＩｕꎬＩｚ— 均匀分布和置零两种初始化的方式ꎮ
其中:α的合理设置能有效降低高斯噪声ꎻωｋ 的初

始化方式一般有均匀分布和初始置零ꎮ
因此ꎬ下文着重研究这 ３ 个参数对 ＶＭＤ 算法产生

的影响ꎮ

２　 ＶＭＤ 的等效滤波特性

为了能够更好地将 ＶＭＤ 方法运用到机械的故障

诊断中ꎬ必须研究 ＶＭＤ 的等效滤波特性ꎮ ＦＬＡＮＤＲＩＮ
和 ＷＡＮＧ 等人[６￣７] 通过处理分数高斯噪声( ｆＧｎ)得出

了 ＥＭＤ 和 ＬＭＤ 的等效滤波特性ꎮ 这里利用 ｆＧｎ 的数

值模拟方法来研究 ＶＭＤ 的等效滤波特性ꎮ ｆＧｎ 本质

上是由分数布朗运动(ＦＢＭ)表示的离散序列ꎬＨ 是影

响 ｆＧｎ 序列统计特性的 Ｈｕｒｓｔ 指数ꎮ 当 ０ < Ｈ < ０. ５ 和
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０. ５ < Ｈ < １ 时ꎬ分别呈现出负相关性和正相关性ꎬ即具

有长趋势依靠性(文中分别取 Ｈ ＝ ０. ２ 和 Ｈ ＝ ０. ８ 进行

研究)ꎮ 而当 Ｈ ＝ ０. ５ 时ꎬｆＧｎ 则退化为高斯白噪声ꎬ是
互不相关的ꎬ均匀地包含各种频率成分ꎮ

本研究采用平均功率谱算法来对 ＶＭＤ 的等效滤

波特性进行频域显示:独立产生 ５ ０００ 个 ｆＧｎ(其中ꎬ标
准偏差设置为 １ꎬ产生 １ ０２４ 个点)ꎬ分别对每一组 ｆＧｎ
进行分解(这里默认设置 Ｋ ＝ ６)ꎬ并对每一组产生的 ６
个分量求功率谱ꎬ然后将 ５ ０００ 组对应序列模态分量

的功率谱求取平均值ꎬ最后直接显示 ６ 组分量的平均

功率谱ꎬ即为 Ｋ ＝ ６ 时ꎬＶＭＤ 的等效滤波器组ꎮ
为了方便与 ＶＭＤ 分解得到的 ６ 个分量进行对比ꎬ

笔者保留 ＥＭＤ 分解得到的前 ６ 个分量进行平均功率

谱计算ꎮ 与 ＥＭＤ 分解从高频到低频层层筛选不同的

是ꎬＶＭＤ 方法由于采用估计带宽之和最小的变分方

式ꎬ所有的模态分量是一同被提取出来的ꎬ但是在分解

效率上的表现上则恰好相反:在相同的运行环境下ꎬ完
成 ５ ０００ 次的分解和平均功率谱的计算整个过程ꎬ
ＥＭＤ 方法耗时不足 １０ ｍｉｎꎬ作为对比的小波分解方式

耗时更短ꎬ不同小波均不到 ２ ｍｉｎꎬ而 ＶＭＤ 方法耗时却

超过 ６０ ｍｉｎꎮ 由此可见ꎬ相对于小波分解来说ꎬＶＭＤ
的变分计算模态方法是一种计算比较复杂的分解

方式ꎮ
Ｈ ＝ ０. ２ꎬ０. ５ꎬ０. ８ 时 ＥＭＤ 和 ＶＭＤ 的等效滤波器

组如图 １ 所示ꎮ 图 １　 Ｈ ＝ ０. ２ꎬ０. ５ꎬ０. ８ 时 ＥＭＤ 和 ＶＭＤ 的等效滤波器组ꎬ
其中 α ＝ ２ ０００ꎬ初始化方式采用 Ｉｕ

　 　 图 １ 中:１ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬ６ 表示信号的分量序号ꎮ 可以

观察到 ＥＭＤ 方法和 ＶＭＤ 方法均存在良好的自适应

性ꎬ同时注意到:ＶＭＤ 方法中心频率在计算更新过程

中会自适应的向频谱中幅值较大的频域段靠拢和集

中ꎮ 图 １(ｇ)中ꎬ当 Ｈ ＝ ０. ２ 时ꎬ中心频率 ｆ 明显偏向高

频ꎬ而当 Ｈ ＝ ０. ８ 时ꎬ中心频率又明显偏向低频ꎬ这与

对应的 ｆＧｎ 在频域上的分布正好相符ꎬ在这一点上ꎬ显
然 ＶＭＤ 方法的自适应性更强ꎮ 另外ꎬ当 Ｈ ＝ ０. ５ 时ꎬ
ｆＧｎ 为均匀白噪声ꎬ在整个频域段均匀的包含各种频

率成分ꎬＥＭＤ 则表现出 Ｗａｖｅｌｅｔ￣ｌｉｋｅ 的滤波特性ꎬ即高

频部分为高通滤波特性ꎬ而低频部分表现出带通滤波

特性ꎬ并且带宽几乎为前一个分量带宽的一半ꎮ 为了

体现 ＥＭＤ 的 Ｗａｖｅｌｅｔ￣ｌｉｋｅ 滤波特性ꎬ这里选取常用的

ｓｙｍ４、ｄｂ４ 和 ｃｏｉｆ３ 小波进行 ５ 层小波分解ꎬ与 ＥＭＤ 获

得的分量的滤波器组进行对比ꎮ
Ｈ ＝ ０. ５ 时ꎬｓｙｍ４ 小波ꎬｄｂ４ 小波和 ｃｏｉｆ３ 小波的等

效滤波器组如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 Ｈ ＝ ０. ５ 时ꎬｓｙｍ４ 小波ꎬｄｂ４ 小波和

ｃｏｉｆ３ 小波的等效滤波器组

图 ２ 中很好地说明了 ＥＭＤ 的 Ｗａｖｅｌｅｔ￣ｌｉｋｅ 滤波特

性ꎮ 而 ＶＭＤ 分解得到的 ６ 个分量带宽几乎完全相同ꎬ
表现出很强的自相似性ꎬ这一特性与 ＳＴＦＴ 的特点相

似(ＳＴＦＴ 的窗固定不变)ꎮ 为了更好地体现 ＶＭＤ 分

解得到的分量的自相似性ꎬ这里将 ６ 个分量平移到分

量 ４ 上进行比较ꎬ除了分量 ｕ １ 的幅值较高外ꎬｕ ２ 到

ｕ ６ 分量带宽基本相等ꎬ能够很好地相互重叠在一起ꎮ
另外ꎬ在高频部分 ＶＭＤ 也能够进行很好分解ꎬ这一点

又与小波包分解类似[８]ꎮ 因此ꎬ在分解能力上 ＶＭＤ
在高频部分又是强于 ＥＭＤ 方法的ꎮ

２. １　 惩罚因子的影响

关于惩罚因子 α 对于 ＶＭＤ 算法的影响ꎬ除了上

文默认设置 α ＝ ２ ０００ 外ꎬ另外选取 α ＝ ５００、５ ０００ 和

１０ ０００ 来进行模拟实验ꎮ
α ＝ ５００、５ ０００ 和 １０ ０００ 时的 ＶＭＤ 等效滤波器组

如图 ３ 所示ꎮ
从图 ３ 中可以看出:在 α 的取值从 ５００ ~ １０ ０００

逐渐增加的过程中ꎬ除了幅值是逐步递减之外ꎬ带宽也

是逐步变窄的ꎮ 因此 α 对分量的带宽有很大的影响ꎬ
能够很好地降低噪声干扰ꎮ 对齿轮箱故障信号进行

ＶＭＤ 分解时ꎬ为了使解调分析的效果更好ꎬ分量信号

应该满足窄带条件ꎮ 因此在 Ｋ 值估计合理的前提下ꎬ
一个较大的 α 值可能更为合理ꎮ

２. ２　 中心频率初始化方式的影响

将中心频率的初始化方式考虑进来ꎬ除了上文使

图 ３　 α ＝ ５００、５ ０００ 和 １０ ０００ 时的 ＶＭＤ 等效滤波器组

用 Ｉｕ 的方式外ꎬ另一种常用初始化方式是 Ｉｚꎮ
Ｈ ＝ ０. ２、０. ５ 和 ０. ８ꎬα ＝ ２ ０００ 时采用 Ｉｚ 初始化方

式 ＶＭＤ 的等效滤波器组如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 Ｈ ＝ ０. ２、０. ５ 和 ０. ８ꎬα ＝ ２ ０００ 时采用

Ｉｚ 初始化方式 ＶＭＤ 的等效滤波器组

Ｈ ＝ ０. ５ 时ꎬｕ １ 到 ｕ ６ 的 ６ 个分量的等效滤波器

峰值呈现递减的趋势ꎬ而带宽呈现递增的趋势ꎬ通过与

图 １ 中的 ＶＭＤ 等效滤波器对比ꎬ该初始化方式表现出

了完全不同于采用 Ｉｕ 的自相似的滤波特性ꎮ 而当 Ｈ
＝０. ８ 时ꎬ该初始化方式的等效滤波器出现了 ０. ３５ 到

０. ５的归一化频率段未被覆盖的情况ꎮ 可见中心频率
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的初始化方式对 ＶＭＤ 的滤波特性也存在较大的影

响:当低频成分较为复杂或高频部分包含较多的噪声

时ꎬ采用 Ｉｚ 的初始化方式效果会更好ꎻ如果信号在频

谱上分布的比较均匀ꎬＩｕ 的初始化方式是一个更好的

选择ꎮ 齿轮箱故障信号在解调分析时ꎬ为了避免低频

信号的干扰ꎬ通常进行带通滤波后选择较高的频率段

进行分析ꎮ 因此ꎬＶＭＤ 应用于齿轮箱信号时ꎬ选择 Ｉｕ
的初始化方式效果可能会更好ꎮ

２. ３　 Ｋ 值的影响

由上文 ＶＭＤ 的概念可知ꎬＫ 值是对信号模态分量

个数的估计值ꎬ因此 Ｋ 值对 ＶＭＤ 方法的分解效果有

直接的影响ꎮ 受此困扰的还有另一个时频分析工具经

验小波变换(ＥＷＴ)ꎬ其需要对极大值的个数进行预

设[９]ꎮ
Ｈ ＝ ０. ５ꎬα ＝ ２ ０００ꎬＫ ＝ ４ 和 ８ 时采用 Ｉｕ 初始化方

式 ＶＭＤ 的等效滤波器组如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 Ｈ ＝ ０. ５ꎬα ＝ ２ ０００ꎬＫ ＝ ４ 和 ８ 时采用

Ｉｕ 始化方式 ＶＭＤ 的等效滤波器组

从图 ５ 中可以看出:随着 Ｋ 值的增大ꎬ模态分量

数量在增加的同时每个分量的等效滤波器的带宽在逐

渐变窄ꎬ因此 Ｋ 值选取的过大或过小可能会造成 ＶＭＤ
过分解或模态混叠的情况ꎮ 同时ꎬ随着 Ｋ 值的增大ꎬ
完成整个计算的时间也显著增加ꎬ当 Ｋ ＝ ４ 时耗时

４０. ４６ ｍｉｎꎬ而当 Ｋ ＝ ８ 时耗时则达到 ８６. ５７ ｍｉｎꎬ为
４０. ４６ ｍｉｎ的两倍有余ꎮ

综上所述ꎬ可以得到:Ｋ 值是对信号分量个数的估

计值ꎬ当 Ｋ 值较小ꎬ并且 α 较小时容易造成模态混叠ꎬ
而较大 α 的会造成分量被抛弃未分解出来的现象ꎻ当
Ｋ 值较大ꎬ并且 α 较小时ꎬ噪声信号容易会被当成分量

分解出来ꎬ而较大 α 的会出现过分解现象ꎮ 中心频率

的初始化也会对 ＶＭＤ 的分解造成很大影响:采用 Ｉｚ
方式的分解结果比较偏向低频ꎬ而 Ｉｕ 方式的分解结果

在频域分布上较为均匀ꎮ

３　 基于频谱包络的 Ｋ 值确认

关于 Ｋ 值的合理取值问题ꎬ不少学者也进行了研

究ꎮ ＤＲＡＧＯＭＩＲＥＴＳＫＩＹ 等人[１０￣１１] 就提到了利用与 ｋ￣
ｍｅａｎｓ 等类似的集群和分割算法来解决这个问题ꎬ但
是通过前期研究 ｋ￣ｍｅａｎｓ 在 ＥＷＴ 频谱分割上的应用

时发现该算法也是耗时比较严重的ꎬ因此不利于该方

法在故障诊断方面的推广和应用ꎮ 利用 ＥＭＤ 方法完

全由数据驱动的特点首先对信号进行分解ꎬ排除分量

中的虚假信号、模态混叠以及过分解的情况ꎬ可以对待

测信号的分量个数进行一个合理的估计ꎬ然后对 Ｋ 值

赋值进行 ＶＭＤ 计算ꎬ此种 Ｋ 值的确认方式在风电机

组和滚动轴承的故障诊断中得到了运用ꎮ 但是ꎬＥＭＤ
本身就作为获取信号中模态分量的一种信号处理方

式ꎬ经过筛选后的模态分量就已经可以进行后续的特

征参数的提取ꎮ 中心频率观察法利用 ＶＭＤ 方法在分

解信号过程中每个分量都是围绕各自中心频率的有限

带宽的特点ꎬ以是否出现过分解情况为依据来进行 Ｋ
值的估算[１２￣１５]ꎮ 但这实际上是一种更新迭代 Ｋ 值的

方式ꎬ并且更新 Ｋ 值之后还要待分解完成才能观察中

心频率ꎬ因此ꎬ较为耗时并且有较强的实验性和经验

性ꎮ 唐贵基等人在文献[１６—１７]中给出的两种确定 Ｋ
值的方式较为类似:通过判断分解获得的分量有效性

来不断迭代更新 Ｋ 值ꎬ从而确定合理的 Ｋ 值ꎮ 其中ꎬ
前者是通过判断分解余量与原信号的互信息值是否低

于某一阈值来停止迭代ꎬ而后者是通过判断分量的包

络谱特征因子(ＥＥＦ)来确定分量的有效性ꎬ然后确定

最后的合理 Ｋ 值ꎮ 不难发现ꎬ这种不停迭代的方式计

算会很大ꎬ而 ＶＭＤ 算法本身就采用 ＡＤＭＭ 算法ꎬ因此

这样会使 ＶＭＤ 算法本身变得更加耗时ꎮ
总结上文的分析ꎬ本文提出基于频谱包络的 Ｋ 值

确定方法ꎮ 借鉴 ＥＷＴ 算法中求取频谱极大值来进行

频谱分割的方法ꎬ这里提取频谱极大值来构造频谱包

络ꎮ 首先对待分析信号做 Ｆｏｕｒｉｅｒ 变化得到频谱信息ꎬ
然后检测频谱的极大值ꎬ为了防止一个分量信号中的

极值点过多ꎬ造成最后过分解的情况ꎬ这里峰值之间的

最小间隔数 Ｄ 设置为调制频率(或略大于调制频率)ꎬ
从而保证属于同一个分量信号的边频带被完整保留ꎬ
接着对提取的极大值做插值ꎬ构建频谱包络ꎬ最后根据

ＶＭＤ 分解过程中心频率会向频率幅值较大的地方靠

拢的特性ꎬ对频谱包络进行峰值检测ꎬ将提取到的点的

个数作为 Ｋ 值ꎬ点的横坐标归一化之后作为初始中心

频率代入 ＶＭＤ 计算ꎮ
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由于齿轮箱的频谱呈现以啮合频率及其倍频为中

心频率ꎬ故障特征频率形成围绕中心频率的边频带的

特征ꎮ 本研究在这里构造由 ３ 个 ＡＭ￣ＡＦ 分量组成的

合成信号ꎬ并加入均值为零的白噪声来模拟齿轮箱的

故障信号[１８]ꎬ即:
ｓ１( ｔ) ＝
　 (１ ＋ ０. ７ｓｉｎ(２０πｔ))ｃｏｓ(１００πｔ ＋ ０. ７ｓｉｎ(２０πｔ))ꎻ
ｓ２( ｔ) ＝
　 (０. ５ ＋ ２ｃｏｓ(３０πｔ))ｓｉｎ(３００πｔ ＋ ０. ５ｃｏｓ(３０πｔ))ꎻ
ｓ３( ｔ) ＝
　 (０. ５ ＋ ｓｉｎ(４０πｔ))ｃｏｓ(６００πｔ ＋ ０. ８ｓｉｎ(４０πｔ))ꎻ
ｓ( ｔ) ＝
　 ｓ１( ｔ) ＋ ｓ２( ｔ) ＋ ｓ３( ｔ) ＋ ｎ( ｔ) .

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(８)
３ 个分量的中心频率为 ５０ Ｈｚꎬ１５０ Ｈｚ 和 ３００ Ｈｚꎬ调

制频率分别为 １０ Ｈｚꎬ１５ Ｈｚ 和 ２０ Ｈｚꎬ其中 ｎ( ｔ)为均值

为零的白噪声ꎬ采样频率为 １ ０００ Ｈｚꎬ采样时间为 １ ｓꎮ
对于仿真信号这种比较简单的频谱采用“３ 次样

条插值”得到的线条比较光滑(设置 Ｄ ＝ ２０)ꎬＫ 值为 ４
时是受噪声影响的点ꎬ点的横坐标归一化之后作为初

始中心频率ꎬ代入 ＶＭＤ 进行后续的分解计算ꎮ 中心

频率的初始化方式改变之后ꎬ对 ＶＭＤ 的分解效率也

会产生影响ꎮ 为了体现这一影响ꎬ笔者分别采用基于

Ｉｚ、Ｉｕ 和频谱包络了 ３ 种中心频率初始方式ꎬ统计了 １０
次中心频率的更新次数ꎬ并取平均值ꎮ

不同中心频率初始化方式对 ＶＭＤ 分解效率的影

响如表 １ 所示ꎮ
表 １　 不同中心频率初始化方式对 ＶＭＤ 分解效率的影响

初始化方式 Ｉｚ Ｉｕ 基于频谱包络

更新次数 ７３. ０ １０９. ８ ４９. ２

　 　 从表 １ 中可以看出:相对于常规的初始化方式ꎬ基
于频谱包络的 ＶＭＤ 在分解效率上有明显的提高ꎮ 采

用 Ｉｚ 初始化方式分解迭代次数虽然不是最多ꎬ但在数

值模拟中出现过分解的情况ꎬ而且最后得到的中心频

率明显偏向低频部分ꎬ这与前文中心频率初始化方式

对 ＶＭＤ 等效滤波器影响研究相符ꎮ

４　 基于频谱包络的齿轮箱故障检测

实验

　 　 齿轮箱故障实验数据来源于双林集团专利号为

ＺＬ ２００６２０１０６５０５. ７ 的汽车座椅中置水平驱动器

(ＨＤＭ)ꎬ齿轮箱主体部分为一个微型蜗轮蜗杆机构ꎮ
现本研究选取一个蜗杆故障的 ＨＤＭ 进行实验研究ꎬ电

机输入转速为 ３ ２００ ｒ / ｍｉｎꎬ蜗杆计算转频为 ５３. ３３ Ｈｚꎬ
涡轮计算转频为 ６. ２７ Ｈｚꎮ 采样频率为 ５ １２０ Ｈｚꎬ采样

时间为 １ ｓꎮ
对于较为复杂的频谱ꎬ本研究采用“３ 次多项式插

值”ꎬ以避免造成包络极值点偏差太大ꎮ 故障 ＨＤＭ 的

Ｆｏｕｒｉｅｒ 频谱包络及其极值如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 故障 ＨＤＭ 的 Ｆｏｕｒｉｅｒ 频谱包络及其极值

图 ６ 中:检测到频谱包络 ４ 个极值点ꎬ因此 Ｋ 值设

置为 ４ꎬ将 ４ 个点的横坐标归一化作为初始化中心频

率ꎬ代入 ＶＭＤ 的分解计算ꎮ 根据前面关于惩罚因子

的讨论ꎬ分解过程中设置 α ＝ ５ ０００ꎬ最后分解得到 ４ 个

分量ꎮ 与频谱包络相比较ꎬ可以很明显地看到各分量

频域 ４ 个分量很好地对应 ４ 个频谱的包络ꎮ
包络极值横坐标与分解得到的中心频率如表 ２

所示ꎮ
表 ２　 包络极值横坐标与分解得到的中心频率

项目 包络横坐标
分解获得的

中心频率 / Ｈｚ
偏差(取绝对值)

/ (％ )

１ ４５８ ４６５ １. ５１
２ １ ２１９ １ ２３４ １. ２２
３ １ ４７４ １ ４６３ ０. ７５
４ １ ７７８ １ ７４９ １. ６５

　 　 从表 ２ 中可以看出:其中最大的偏差仅为１. ６５％ ꎮ
实验证明了 ＶＭＤ 在分解过程中各个分量会偏向频谱

中幅值较大频段的特点ꎮ 由数值模拟和实际齿轮箱信

号可知ꎬ频谱的包络实际上是信号在频域中的一种形
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态描述ꎬ而 ＶＭＤ 的滤波器组比较类似于频谱包络中

的波峰ꎮ 因此ꎬ将频谱包络极值横坐标作为初始化的

中心频率代入 ＶＭＤ 的计算中ꎬ会显著减少中心频率

的迭代过程ꎮ
不同中心频率初始化方式对分解得到的分量中心

频率如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 不同中心频率初始化方式对分解得到的分量中心频率

初始化方法
中心频率

/ Ｈｚ
中心频率

/ Ｈｚ
中心频率

/ Ｈｚ
中心频率

/ Ｈｚ

Ｉｚ １７ ３７３ ４５６ ４９５
Ｉｕ ３７４ ４６３ １ ２３４ １ ７３８

基于频谱包络 ４６５ １ ２３４ １ ４６３ １ ７４９

　 　 从表 ３ 中可以看出:采用 Ｉｚ 方式获得的结果基本

上只是将低频部分进行了分解ꎬ而采用 Ｉｕ 的方式获得

结果出现 ３７４ Ｈｚ 和 ４６３ Ｈｚ 两个相近的频率段ꎬ可以

认为出现了过分解ꎮ 作为对比ꎬ这里也给出采用中心

频率观察法确认 Ｋ 值的过程(初始化方式采用 Ｉｕ)ꎮ
不同 Ｋ 值获得的中心频率如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 不同 Ｋ 值获得的中心频率

Ｋ 值
中心频率

/ Ｈｚ
中心频率

/ Ｈｚ
中心频率

/ Ｈｚ
中心频率

/ Ｈｚ
中心频率

/ Ｈｚ

２ ４５６ １ ２２６
３ ４５６ １ ２２３ １ ７３８
４ ３７４ ４６３ １ ２３４ １ ７３８
５ ３７４ ４６３ １ ２１７ １ ４７４ １ ７５３

　 　 从表 ４ 中可以看出:当 Ｋ ＝ ３ 时ꎬ第一次取到最大

中心频率 １ ７３８ Ｈｚꎻ当 Ｋ ＝ ４ 时ꎬ低频段中心频率为

４５６ Ｈｚ 的频段被分解成两个分量ꎬ可以认为出现了过

分解现象ꎮ 按照中心频率观察法的原则ꎬ应当将 Ｋ 的

取值确定为 ３ꎬ但是当 Ｋ ＝ ５ 时ꎬ分解出中心频率为

１ ４７４ Ｈｚ的频段分量ꎬ正好与频谱包络中点 ３ 的频率

段对应ꎬ而这一频段并不是由于过分解而产生的ꎮ 因

此ꎬ中心频率观察法的 Ｋ 值的确定方式ꎬ实验性较强ꎬ
不具有普适性ꎮ

对于齿轮箱的故障检测来说ꎬ选择合适的分量进

行故障提取对结果也有很大的影响ꎬ这里通过计算选

择与原信号的相关系数最大的分量来进行下一步的分

析ꎮ 一般来说齿轮箱的故障信号多为调制信号ꎬ因此

需要借助解调工具来进行特征频率的提取ꎮ
解调分析结果如图 ７ 所示ꎮ
可见ꎬ选择与原信号相关系数最大的分量ꎬ并借助

Ｈｉｌｂｅｒｔ 包络解调的方式获得的解调分析结果ꎬ从中可

以很容易提取到故障特征频率及其倍频ꎮ

图 ７　 解调分析结果

５　 结束语

通过产生不同分数高斯噪声的方式ꎬ本文研究了

ＶＭＤ 的等效滤波特性以及不同参数对其的影响ꎬ作为

时频分析工具ꎬ其合理的运用除了受到模态估计量 Ｋ
的影响外ꎬ另一个影响比较大的参数是中心频率的初

始化方式ꎻ数值模拟和实验分析可以观察到ꎬ不同的初

始化方式结果会有很大的不同ꎬ直接影响了 ＶＭＤ 的

分解效果ꎬ因此提出了基于频谱包络的 Ｋ 值确定方式

和中心频率初始化方式ꎮ
频谱包络的构造过程考虑了调制频率ꎬ避免了出

现过分解的情况ꎬ而 Ｋ 值由频谱包络的峰值个数自适

应产生ꎬ包络峰值的横坐标归一化作为初始中心频率

能够有效减少中心频率的迭代次数ꎬ提高了 ＶＭＤ 的

计算效率ꎮ
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ａｌ. Ｆｉｒｓｔ ａｔｔｅｍｐｔ ｏｎ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｖｉｔａｔｉｏｎ ｄａｍ￣

ａｇｅ ｏｎ ａ ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ ｐｕｍｐ[ Ｃ]. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＳＭＥ
２０１７ Ｆｌｕｉｄｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｄｉｖｉｓｉｏｎ Ｓｕｍｍｅｒ Ｍｅｅｔｉｎｇꎬ Ｗａｉｋｏ￣
ｌｏａ :ＡＳＭＥꎬ２０１７.

[２１]　 ＭＣＫＥＥ Ｋ Ｋꎬ ＦＯＲＢＥＳ Ｇꎬ ＭＺＡＨＡＲ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｖｉｔａｔｉｏｎ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ ｐｕｍｐｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ [ Ｃ]. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ８ｔｈ Ｗｏｒｌｄ Ｃｏｎ￣
ｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｓｓｅｔ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ＆ ｔｈｅ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｕｔｉｌｉｔｙ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ＆ Ｓａｆｅｔｙ ( ＩＣＵＭ￣
ＡＳ)ꎬ Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ２０１３.
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