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基于 ICEEMDAN 和 VMD 的行星齿轮箱故障特征提取
王莉静,李鸿江,李民生∗,贾　 政

(天津城建大学
 

控制与机械工程学院,天津
 

300384)

摘要: 提出一种基于改进的自适应噪声完备集合经验模态分解( ICEEMDAN)和变分模态分解

(VMD)方法的行星齿轮箱故障特征提取方法。 利用 ICEEMDAN 对信号进行分解,根据分量包络

峭度对信号进行筛选重构。 基于最大包络谱峰度作为适应度函数,采用麻雀搜索算法对 VMD 进

行参数自适应优化,将重构后的信号分解为多个模态分量。 根据分量的包络谱峭度,选取最优分

量进行包络解调分析,实现行星齿轮箱故障特征提取。 最后,通过实验得到本文所提方法的一致

性相关系数在 0. 472
 

3 ~ 0. 793
 

6 之间,远高于 EEMD-WTD 方法的 0. 088
 

1 ~ 0. 286
 

3 和以包络谱为

分量选取指标的 0. 142
 

7 ~ 0. 286
 

4。
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Abstract:
 

A
 

planetary
 

gearbox
 

fault
 

feature
 

extraction
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

adaptive
 

noise
 

com-
plete

 

set
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

( ICEEMDAN)
 

and
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

( VMD)
 

methods
 

is
 

proposed.
 

The
 

signal
 

was
 

decomposed
 

using
 

ICEEMDAN,
 

and
 

the
 

signal
 

was
 

filtered
 

and
 

re-
constructed

 

based
 

on
 

the
 

kurtosis
 

of
 

the
 

component
 

envelope.
 

Based
 

on
 

the
 

maximum
 

envelope
 

spectral
 

kurtosis
 

as
 

the
 

fitness
 

function,
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

adaptively
 

optimize
 

the
 

parame-
ters

 

of
 

VMD,
 

and
 

the
 

reconstructed
 

signal
 

is
 

decomposed
 

into
 

multiple
 

modal
 

components.
 

Based
 

on
 

the
 

kurtosis
 

of
 

the
 

envelope
 

spectrum
 

of
 

the
 

components,
 

select
 

the
 

optimal
 

component
 

for
 

envelope
 

demodu-
lation

 

analysis
 

to
 

achieve
 

feature
 

extraction
 

of
 

planetary
 

gearbox
 

faults.
 

Finally,
 

the
 

consistency
 

correla-
tion

 

coefficient
 

of
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

was
 

found
 

to
 

be
 

between
 

0. 472
 

3
 

and
 

0. 793
 

6
 

through
 

experiments,
 

which
 

is
 

much
 

higher
 

than
 

the
 

EEMD-WTD
 

method’s
 

0. 088
 

1
 

to
 

0. 286
 

3
 

and
 

the
 

envelope
 

spectrum
 

selection
 

index’s
 

0. 142
 

7
 

to
 

0. 286
 

4.
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　 　 行星齿轮箱是实现机械设备变速传动的重要

部件之一[1] 。 齿轮作为行星齿轮箱传动中的基础

零件,60%以上的行星齿轮箱故障是由齿轮传动引

起的[2] 。 因此,对齿轮进行有效的故障特征提取,
对于机械设备的稳定运转、保护生命财产安全具

有重要意义[3] 。
 

在故障特征提取技术中,分析振动信号是最

为常见,也是最为有效的方法[4] 。 近年来,陆续出

现了短时傅里叶变换 ( Short
 

Time
 

Fourier
 

Trans-
form,STFT) [5-6] 、离散小波变换 ( Discrete

 

Wavelet
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Transformation,DWT) [7-8] 、集合经验模态分解( En-
semble

 

Empirical
 

Mode
 

Decomposition,EEMD) [9] 等

信号分解方法。 Colominas 等[10] 提出了改进的自

适应噪声完备集合经验模态分解( Improved
 

Com-
plete

 

Ensemble
 

Empirical
 

Mode
 

Decomposition
 

With
 

Adaptive
 

Noise,ICEEMDAN)。 该方法将白噪声作

为完整噪声中集成的一部分,可以有效防止 EEMD
的模 态 混 叠 和 端 点 效 应 问 题。 Dragomiretskiy
等[11] 提出变分模态分解(Variational

 

Mode
 

Decom-
position,VMD)。 通过构建变分优化问题提取信号

中不同的振动模态,使分解具有更高的稳定性和

可控性。 但 VMD 对信号最终的处理效果受预设

参数 K 和 α 的影响。 如何准确选取这两个参数成

为 VMD 分解的关键。 目前流行的方式之一就是

引入智能优化算法,自适应地确定 K 和 α 的值。
Xue 等[12]根据麻雀种群觅食与躲避天敌行为提出

了麻雀搜索优化算法( Sparrow
 

Search
 

Algorithm,
SSA),其具有全局寻优能力强、收敛速度快以及不

易陷入局部最优等优势。
行星齿轮箱常在复杂多变的环境中工作,采

集到的信号中不可避免地含有多种噪声。 若使用

单一指标难以对分量进行准确选取,基于上述分

析,本文使用 ICEEMDAN 对故障信号进行分解降

噪,通过包络峭度进行最优分量筛选。 以最大包

络谱峭度为适应度函数,使用 SSA 优化 VMD 参

数,再根据包络谱峭度选取分量并进行包络解调

分析,从而实现复杂噪声干扰下行星齿轮箱特征

信息的有效提取。

1　 基础理论

1. 1　 ICEEMDAN 信号分解方法

　 　 ICEEMDAN 通过对数据多次添加含有高斯白

噪声的特殊噪声来实现迭代分解。 通过对每阶分

解得到的模态分量(IMF)求平均值来提高重构率,
从而保证了重构信号的完整性。

设 Ek(·)为 EMD 分解生成的第 k 阶模态分

量,L(·)为生成信号的局部均值,<·>表示对整

体求平均值,ω( i) ( t)为添加的白噪声,β 为加入到

高斯白噪声的标准差,则使用 ICEEMDAN 对故障

信号进行分解降噪,过程如下:
(1)将高斯白噪声通过 EMD 分解后的第一阶

分量 E1(ω( i)( t))的 β 倍与原始信号 x( t)相加,构
造混合信号 x( i)( t):

x( i)( t) = x( t) + βE1(ω( i)( t)) (1)

(2)对混合信号 x( i)( t)的局部均值 L(x( i)( t))
求取平均值得到第一阶残差 r1( t):

r1( t) = < L(x( i)( t)) > (2)
(3)使用原始信号 x( t)减去第一阶残差 r1( t)

即可得到第一阶模态分量 IMF1( t):
IMF1( t) = x( t) - r1( t) (3)

(4)继续在第一阶残差 r1( t)中加入通过 EMD
分解的高斯白噪声分量,使用相同方式得到第二

阶残差 r2( t):
r2( t) = < L( r1( t) + β1E2(ω( i)( t))) > (4)

(5)使用第一阶残差 r1 ( t) 减去第二阶残差

r2( t)得到第二阶模态分量 IMF2( t):
IMF2( t) = r1( t) - r2( t) (5)

(6)依照上述步骤,得到后续的所有残差和

分量:
rk = < L( rk-1 + βK-1EK(ω( i)( t))) >
IMFK = rk-1 - rk

{ (6)

1. 2　 VMD
　 　 为了避免模态混叠问题,VMD 舍弃了传统信

号分解算法所使用的递归求解思想,采用完全非

递归的方法构建出一个受约束的变分模型,并将

输入的信号分解成 K 个 IMF 分量。 基于 VMD 构

建的约束变分模型为

min
{uk},{ωk}

∑
k

‖∂t δ( t) + j
πt( ) × uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú e -jωkt‖

2

2
{ }

s. t. ∑
K

k = 1
uk( t) = f( t) (7)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

式中:uk 为第 k 个 IMF 分量;ωk 为对应 IMF 分量

的中心频率;δ( t)为狄利克雷函数。
在公式(7)中引入二次惩罚因子 α 和 Lagrange

乘子 λ,将其转换为非约束变问题:

L({uk},{ωk},λ) = α∑
K

k = 1
‖(∂t[δ( t) + j

πt
) ×

uk( t)] × e -jωkt‖2
2 + ‖f( t) - ∑

K

k = 1
uk‖2

2 +

〈λ( t),f( t) - ∑
K

k = 1
uk〉 (8)

　 　 利用交替方向乘法算子迭代更新 uk、ωk 和 λ:

ûn+1
k (ω) =

f̂ (ω) - ∑
k-1

i = 1
ûn
i (ω) + λ̂(ω)

2
1 + 2α(ω - ωn

k) 2 (9)

ωn+1
k =

∫∞

0
ω ûn+1

k (ω) 2dω

∫∞

0
ûn+1
k (ω) 2dω

(10)
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λ̂n + 1(ω) =λ̂n(ω) + τ( û(ω) - ∑
K

k = 1
ŷn + 1k(ω))

(11)
　 　 VMD 对信号的分解处理效果受参数 K 与 α 的

影响:当 K 取值过大时,将导致本应在相同频段的

信号被分解为多个;当 K 取值过小时,会将本应在

不同频段上的分量被分解到同一频段。 当 α 取值

过大时,易导致信息丢失;当 α 取值过小时,易造

成更多的噪声被保留[13-14] 。

1. 3　 基于 SSA的 VMD 参数优化

　 　 SSA 是根据麻雀觅食并逃避捕食者的行为而

提出的种群智能优化算法。 种群中的麻雀被分为

发现者和跟随者。 同时在整个麻雀种群中,会有

一部分麻雀负责警戒,当发现危险的时候,整个种

群将停止觅食并移动到一个安全的地方。
本文采用 SSA 对 VMD 的参数进行自适应选

取,过程如下:
(1)初始化 SSA 的各项参数。 发现者数量占

麻雀群体的 70%,跟随者数量占 30%,其中从发现

者和跟随者中选取 20%的麻雀作为警戒者。
(2)对每个麻雀的适应度值进行排序,根据适

应度值将麻雀分为发现者和跟随者。 找到拥有最

优适应度值的麻雀,其当前所在位置为最优位

置 Xbest。
(3)相比跟随者,发现者不仅需在觅食途中更

快地获得食物,还承担帮助麻雀群体找到食物并

为跟随者提供食物方向的任务。 发现者位置的迭

代更新为

xt +1
i,j =

xt
i,j·exp(

- i
μ·T

) R2 < ST

xt
i,j + Q·L R2 ≥ ST

ì

î

í

ïï

ïï

(12)

式中:xt
i,j 为在第 t 次迭代中第 i 只麻雀的第 j 维位

置;μ 为 0 到 1 之间的一个随机数;T 为最大迭代

次数;Q 是服从正态分布的随机数;L 为元素全为 1
的 1×d 矩阵;R2 为 0 到 1 之间的预警值;ST 为 0. 5
到 1 之间的安全值。

在觅食过程中,某些跟随者会一直观察着发现

者,当发现者找到了更好的食物,则跟随者立刻离开

现在的位置去争夺食物。 跟随者的位置迭代更新为

xt +1
i,j =

xt
i,j·exp(

xworst - xt
i,j

i2 ) i > n
2

xt+1
p +| xt

i,j - xt+1
best |·A +·L i ≤ n

2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(13)

式中:xworst 代表种群中的最差位置;xbest 代表种群

中发现者所占的最优位置;A 为 1 和-1 组成的 1×j
的矩阵。

当整个麻雀群体进行寻找食物时,警戒者主

要负责警戒安全任务。 则警戒者的位置迭代更

新为

xt +1
i,j =

xbest + β·| xt
i,j + xt

best | fi > fg

xt
i,j + K·(

| xt
i,j + xt

w |
( fi - fw) + z

) fi = fg

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(14)
式中:xbest 为当前种群最佳位置;β 为步长控制参

数;K 为[ -1,1]之间的随机数;fi 为当前个体的适

应度值;fg 和 fw 分别为全局最佳和最差适应度值;z
为常量。

(4)在位置迭代过程中,通过更新麻雀个体的

适应度值排序,获取当前的最优位置 Xbest。
(5)重复步骤(3)、步骤(4),直到满足最大迭

代次数,确定最优位置 Xbest,输出参数 K 与 α,否则

返回步骤(3)。

2　 提出的方法

2. 1　 分量选取指标

　 　 故障信号的冲击性可以通过信号包络中的振

幅来表示。 当信号中包含故障信息时,振幅会出

现较大的变化。 而峭度是度量信号振幅变化最合

适的指标。 峭度越大代表信号中大幅值的振动越

多。 所以本文提出将信号的包络与峭度结合,包
络峭度越大代表信号中的故障信息越多。 包络峭

度 KH 的公式为

KH =
∑
N

t = 1
(H( t) - YH) 4

σ4
H

(15)

式中:H( t)为故障信号经希尔伯特变换求包络所

得的信号;YH 为 E( t)的平均值;σH 为
 

H( t)的标

准差。
故障信号的循环平稳性可以通过包络谱中振

幅来表示,当信号中包含故障时,包络谱中会出现

代表故障频率成分的高振幅。 对于包络谱中振幅

的变化,依旧可以使用峭度的大小来表示。 所以

本文提出将包络谱与峭度结合,包络谱峭度越大

代表信号的故障越多。 包络谱峭度 KF 的公式为

KF =
∑
N

t = 1
(F(H( t)) - YF) 4

σ4
F

(16)
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式中:F(H( t))为 H( t)傅里叶变换后的信号;YF

为 F(H( t))的均值;σF 为 F(H( t))的标准差。

2. 2　 基于 ICEEMDAN 和 SSA-VMD 的故障特征

提取模型

　 　 本文提出使用 ICEEMDAN 对故障信号进行分

解降噪,再使用 SSA 寻找 VMD 最佳参数组合的方

法进行故障特征提取,具体步骤如下:
(1)使用 ICEEMDAN 对振动原始信号进行分

解,通过计算原始信号及各 IMF 分量的包络峭度

值,选取包络峭度大于原始信号的 IMF 分量进行

重构,生成新的振动信号。
(2)设定 VMD 的模态分解个数 K 与二次惩罚

因子 α 的寻优范围。
(3)找到 VMD 分解出的所有 IMF 分量中包络

谱峭度值最大的分量,将次分量的 KF 作为最大的

分量,将次分量的 KF 作为 SSA 寻优的适应度函

数,获取不同工况下的最优参数组合 K 和 α。
(4)使用优化后的 VMD 分解重构信号,选取

包络谱峭度最大的 IMF 分量进行包络解调分析。

3　 实验

3. 1　 实验仪器与实验数据

　 　 为验证所提出的方法是否有效,本文以太阳

轮裂纹故障为例,使用二级齿轮传动试验台采集

到的数据对该特征提取方法进行测试。 实验设置

电机转速为 1
 

000
 

r / min,采样频率为 3
 

000
 

Hz,试
验台如图 1 所示。 随机截取信号中连续的 6

 

000
个样本点,其时域图如图 2 所示。

由于试验台采集数据的环境不能完全模拟复

杂噪声背景,所以参考文献[15],本文在数据中添

加了由电磁干扰引起的冲击性噪声、轴旋转产生

　 　

的循环平稳性噪声和高斯白噪声三种干扰,如图 3
所示。 加噪数据 y( t)为

y( t) =∑
j
R j·S( t - r j)

üþ ýï ï ï ï ï ï
冲击性噪声

+

∑
l
Alcos(2πfr t + θl) + ∑

k
Bkcos(2πRfr t + θk)

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

循环平稳性噪声

+

n( t)}
高斯白噪声

(17)

式中:fr 为转频;S( t)为脉冲响应函数,且

S( t) =
exp( - λt)sin(2πfo t) t > 0

0 t ≤ 0{ (18)

式(17)和式(18)中干扰噪声参数如表 1 所示。

1—电机;2—联轴器;3—编码器;4—轴承;
5—被测齿轮箱;6—加速度传感器;7—制动器

图 1 行星齿轮箱试验台

Fig. 1 Test
 

bench
 

for
 

planetary
 

gearbox

将不同倍数的三种干扰噪声添加到原始信号

中得到加噪信号 X,其时域图如图 4 所示,其包络

谱如图 5 所示。 图 4 中原始信号被三种干扰噪声所

淹没,无法显示出明显的故障特征;图 5 中也没有显

示出合理的故障冲击。 所以,上述传统分析方法只

适合于噪声干扰较少的情况,无法对复杂噪声干扰

下的行星齿轮箱故障特征进行有效地提取。

图 2 原始振动信号时域图

Fig. 2 Time
 

domain
 

diagram
 

of
 

the
 

original
 

vibration
 

signal

表 1 干扰噪声参数
Tab. 1 Parameters

 

of
 

interference
 

noise
R1 r1 λ fo A1 fr θ1 B1 R θ2

1. 5 0. 12 400 4
 

500 0. 2 12. 5 π / 2 0. 64 16 π / 2
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图 3 干扰噪声时域图

Fig. 3 Time-domain
 

diagrams
 

of
 

interference
 

noise

图 4 加噪信号时域图

Fig. 4 Time
 

domain
 

diagram
 

of
 

noisy
 

signal

图 5 加噪信号包络谱图

Fig. 5 Envelope
 

spectrum
 

of
 

noisy
 

signal

3. 2　 基于 ICEEMDAN 和 SSA-VMD 特征提取

　 　 使用 ICEEMDAN 对图 4 中的信号 X 进行分

解,得到 11 个 IMF 分量。
使用公式(15)分别计算各 IMF 分量的包络峭

度,如表 2 所示。 选出大于信号 X 包络峭度值 3. 15
的分量:KH(IMF1)= 6. 33、KH(IMF2)= 3. 36、KH(IMF4)=
5. 72、KH(IMF10)= 26. 17、KH(IMF11)= 4. 60,对它们进

行重构,则重构信号时域图和包络谱如图 6 所示。

表 2 原始信号及各分量包络峭度值

Tab. 2 Envelope
 

spectrum
 

kurtosis
 

of
 

original
 

signal
 

and
 

each
 

component
X IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 IMF9 IMF10 IMF11

KH 3. 15 6. 33 3. 36 2. 79 5. 72 3. 10 2. 67 2. 11 2. 56 2. 40 26. 17 4. 60

图 6 重构信号时域和包络谱图

Fig. 6 Reconstructed
 

signal
 

time
 

domain
 

and
 

envelope
 

spectra
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从图 6 可以看出,循环平稳性噪声基本被过滤掉,
但冲击性噪声依旧存在,包络谱图中可显示出故

障的基本频率,但倍频依旧被噪声干扰,所以无法

对行星齿轮箱信号进行有效的故障特征提取。
以最大包络谱峭度为适应度函数,使用 SSA

对 VMD 进行参数 K 和 α 的自适应寻优,参数优化

迭代图如图 7 所示。 对于最大迭代次数的设定,根
据 SSA 对于 VMD 寻优能力,将最大迭代次数定为

10 次。 得到 VMD 的最优参数组合 K= 4,α = 2
 

466。
使用优化后 K、α 值的 VMD 对重构信号进行分解,
得到 4 个 IMF 分量,如图 7 所示。

使用公式(16)分别计算 4 个 IMF 分量的包络

谱峭度,KF(IMF1)= 4. 20、KF(IMF2)= 3. 85、KF(IMF1)
= 8. 15、KF( IMF1 ) = 29. 92。 选取包络峭度谱最大

的 IMF4 求取包络谱,如图 8 所示。 从图中可以看

出,循环平稳性噪声基本被过滤掉,能清晰地显示

出故障特征频率的基频及倍频,且谱线突出。 上

述表明,在强噪声干扰下,本文提出的特征提取方

法能准确提取出行星齿轮箱的故障特征。

3. 3　 与其他方法对比

3. 3. 1　 分量选取指标对比

　 　 本文提出根据包络峭度筛选有效分量,使用

SSA 以最大包络谱峭度为适应度函数对 VMD 进行

参数优化。 为验证本文所提方法的有效性,与常

用的分量选取指标———包络熵进行比较。
通过包络熵大小可以反映振动信号的混乱程

度,包络熵越大振动信号越混乱,则信号中的噪声

越强。 首先使用 ICEEMDAN 对加噪信号进行分

解,通过包络熵值选取分量进行重构,重构信号的

时域与包络谱图如图 9 所示。 从图中可以看出,冲
击性噪声依旧存在,而循环平稳性噪声也没有完

全去除;包络谱图中只显示出高幅值冲击,并没有

明显的故障特征信息。
SSA 采用局部最小包络熵为适应度函数获取

最优参数组合 K、α,并对重构信号进行 VMD 分解,
其包络谱如图 10 所示。 从图中可以看出,由于分

量选择不当,导致包络谱中无法找到明显的故障

冲击,从而无法精准提取到行星齿轮箱故障特征。

图 7 基于 VMD 分解信号时域图

Fig. 7 Time-domain
 

diagrams
 

of
 

decomposed
 

signal
 

based
 

on
 

VMD

图 8 IMF4 包络谱图

Fig. 8 Envelope
 

spectrum
 

based
 

on
 

IMF4
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图 9 重构信号时域与包络谱图

Fig. 9 Time-domain
 

diagram
 

and
 

envelope
 

spectrum
 

of
 

reconstructed
 

signal

图 10 基于包络熵的包络谱图

Fig. 10 Envelope
 

spectrum
 

based
 

on
 

envelope
 

entropy

图 11 基于 EEMD-WTD 最优分量包络谱图

Fig. 11 Envelope
 

spectrum
 

based
 

on
 

EEMD-WTD

通过上述对比说明,本文提出的分量选取指标适

合在复杂环境背景下,对滚动行星齿轮箱进行准

确的故障特征提取。
3. 3. 2　 分解方法对比

　 　 为了验证本文所提的 ICEEMDAN 结合 VMD
方法的有效性,与 EEMD 结合小波阈值分解故障

(Wavelet
 

Threshold
 

Decomposition,
 

WTD)特征提取

方法进行对比。
同样使用上述实验中的太阳轮裂纹加噪信

号,使用 EEMD 将加噪信号分解成多个 IMF 分量,
根据包络峭度选取分量并进行信号重构。 然后,
使用小波阈值分解对重构信号进行特征提取,其
包络谱如图 11 所示。 通过与本文提出的方法进行

对比可以看出,在图 11 中,包含大量无意义的冲

击,找不到合理的故障特征。 上述对比发现,在复

杂环境背景下,本文提出的故障特征提取方法具

有准确性。
3. 3. 3　 结果对比

　 　 仅凭包络谱来确定算法优劣是不全面的,因此

本文还使用了一致性相关系数(Concordance
 

Corre-
lation

 

Coefficient,CCC)来进行评价。 CCC 结合了相

关系数及均方误差的特点,既能体现信号的相关性,
又能体现误差值。 CCC 值越接近 1,相关性越强,算
法表现也越好。 CCC 的计算公式如下:

 

CCC = 1 - E[(A - B) 2]
σ2

A + σ2
B + (μA - μB)

(19)

式中:A 和 B 为变量;σ 为标准差;μ 为均值。
在原始信号中截取 5 组信号,通过上述三种方

法进行处理,并计算最优分量与原始信号的一致

性相关系数,结果如表 3 所示。
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表 3 三种方法一致性相关系数对比

Tab. 3 CCC
 

of
 

three
 

methods

方法
一致性相关系数 CCC

第一组 第二组 第三组 第四组 第五组

本文方法 0. 496
 

3 0. 472
 

3 0. 793
 

6 0. 567
 

3 0. 564
 

0
包络熵指标 0. 278

 

6 0. 163
 

0 0. 142
 

7 0. 195
 

1 0. 286
 

4
EEMD-DWT 0. 088

 

1 0. 149
 

2 0. 286
 

3 0. 142
 

3 0. 165
 

9

由表 3 可以看出,包络熵指标及 EEMD-DET
方法处理过的信号与原信号的 CCC 分别在 0. 142

 

7~
0. 286

 

4 和 0. 088
 

1 ~ 0. 286
 

3 之间,代表信号中依

旧有大量噪声没有滤除。 结合包络谱可知,这两

种方法难以应用在复杂噪声背景下的故障特征提

取工作中。 应用本文所提方法对加噪信号进行处

理后所选择的最优分量的 CCC 在 0. 472
 

3 ~ 0. 793
 

6
之间,与原信号的一致性相关系数远高于其他两

种方法。 结合包络谱中清晰的故障特征频率及倍

频,证明本文所提方法在复杂噪声背景下可以进

行有效的故障特征提取。

4　 结论

　 　 1)提出 ICEEMDAN-SSA-VMD 故障特征提取

模型,通过对故障信号二次分解进行故障特征提

取。 通过与使用包络熵为分量选取指标和 EEMD
结合 WTD 分解相对比,不仅在包络谱中能清晰看

到故障冲击,且本文方法的一致性相关系数在

0. 472
 

3 ~ 0. 793
 

6 之间, 远高于 EEMD-WTD 的

0. 088
 

1 ~ 0. 286
 

3。 证明了本文方法的有效性。
2)本文提出结合包络峭度和包络谱峭度作为

分量选取指标,有针对地降噪,通过与包络熵对

比,不仅能在包络谱中看到清晰的故障频率及其

倍频,且本文的相关性一致系数远高于以包络谱

为分量选取指标的 0. 142
 

7 ~ 0. 286
 

4。 证明了分量

选取指标的有效性。
3)本文将最大包络谱峭度作为 SSA 的适应度

函数,获取不同工况下 VMD 的最优参数组合 K 和

α,实现了参数的最优,选取取得了良好的效果。
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