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基于优化VMD和ELM的行星齿轮箱故障诊断方法研究

杨荣坤 姜 宏 章翔峰
（新疆大学 智能制造现代产业学院，乌鲁木齐 830049）

摘要：【目的】 针对行星齿轮箱结构复杂导致振动信号故障特征提取困难，且传统处理方法高度

依赖专业经验的问题，提出一种融合白鲸优化（Beluga Whale Optimization, BWO）算法优化变分模态分

解（Variational Mode Decomposition, VMD）、多尺度排列熵（Multi⁃scale Permutation Entropy, MPE）与极

限学习机（Extreme Learning Machine, ELM）的故障诊断新方法。【方法】 首先，利用 BWO 算法以包络

熵最小为目标函数，对 VMD 的分解层数 K、惩罚因子 α进行了组合寻优，实现了信号的自适应分

解；其次，利用 MPE 算法提取了各本征模态函数（Intrinsic Mode Function, IMF）分量的非线性特征，

构建了包含均值、方差等 5 项时域指标的特征向量；最后，将特征向量输入 ELM 进行训练与识别，

并在行星齿轮箱试验台上开展了不同工况下的对比试验。【结果】 试验结果表明，所提方法在正常、

齿根裂纹、缺齿及断齿 4 种工况下的整体识别准确率达到 97. 92%，显著优于 EMD-ELM、优化

VMD-SVM 等传统模型。验证了 BWO-VMD 在信号去噪与自适应分解方面的优势，为行星齿轮箱关

键部件的健康监测提供了可靠的技术支撑。
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0 引言

行星齿轮箱是机械传动装置中广泛应用的重要

部件，但在低转速、高负载条件下，其关键部位发

生故障的概率很高[1]。太阳轮处于行星传动系统的中

心位置，作为传动系统的关键零部件极易发生故

障[2]，造成巨额设备维修、零件更换费用，也易造成

人员安全问题。因此，对其故障诊断的准确率对机

械传动装置的安全运行极其重要[3]。

变分模态分解（Variational Mode Decomposition, 
VMD）是一种高效的信号处理方法[4]。其能够在分解

信号模态的同时提取特征信息，具有优良的鲁棒性

和广泛的适应性[5]。然而，其参数分解层数K和惩罚

因子 α通常依赖人工经验进行设定，这在一定程度

上影响了信号处理的效果和时间效率，难以满足实

际应用需求。为了解决这一问题，司呈鑫等[6]通过粒

子群优化算法完成了对振动信号的自适应分解；吕

品德等[7]采用鹈鹕优化算法对VMD的参数进行优化，

成功实现了振动信号的自适应分解。相比其他群体

类智能优化算法，白鲸优化（Beluga Whale Optimiza⁃
tion, BWO）算法具有全局搜索能力强、稳定性好、收

敛精度高等优点[8]。傅闽豪[9]利用BWO算法对支持向

量机（Support Vector Machine, SVM）的参数进行寻优，

实现了对输入特征的故障诊断。作为一种能够准确

捕捉信号内在规律和细微变化的特征提取方法，熵

在故障诊断领域得到了广泛应用[10]。康怡泽等[11]利用

多尺度排列熵（Multi⁃scale Permutation Entropy, MPE）
从多个尺度提取振动信号特征，使得信号的特征信

息得到了更全面的表征和解析。这些方法提升了信

号分解和特征提取的效果，为故障诊断提供了更可

靠的依据。

在上述研究的基础上，针对行星齿轮箱振动信

号冗余、成分复杂、噪声干扰及太阳轮故障信号复

杂多变的问题，本文提出利用BWO算法以最小包络

熵为目标函数对 VMD 的参数 [ K，α ]进行优化，以

MPE 为特征向量，与极限学习机（Extreme Learning 
Machine, ELM）相融合的行星齿轮箱故障诊断方法，

通过试验验证了所提算法的有效性。
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1 算法理论

1. 1　变分模态分解

变分模态分解是一种新颖且有效的信号分解算

法，通过反复迭代求出最优的变分模型，进而确定

各个模态的中心频率和带宽，实现信号的自适应剖

分。其约束变分模型表达式[12]为
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式中，∂ t为梯度运算；∗为卷积运算；{ uk }为模态分

量的集合，{ uk } = { u1，u2，…，uk }；{ ωk } 为 { uk } 的
中心频率的集合，{ ωk } = { ω1，ω2，…，ωk }；K为模

态分量的总数；δ ( t ) 为狄拉克函数； j为旋转因子，

用以将实数信号转换为复数形式；{ [ δ ( t ) + j
πt ] ∗

uk ( t ) }为uk ( t ) 经Hilbert变换后得到的频谱。

通过引入拉格朗日算子 L、惩罚因子 α，可将

式（1）转化为非约束问题，表达式为
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式中，λ( t ) 为拉格朗日乘子。

通过对约束变分模型的求解，不断更新优化 uk、
ωk，最终可以将原始信号 x ( t ) 分解为K个信号分量。

1. 2　白鲸优化算法

白鲸优化算法是由 ZHONG 等[13]受到自然界白鲸

行为的启发而提出的一种种群智能优化算法。白鲸

优化算法包含探索阶段和开发阶段，该算法还模拟

了生物界中的鲸落现象。

在BWO算法中，通过对平衡因子B f 的调整，可

实现从探索向开发的逐步转变。平衡因子的计算式为

B f = B0 [1 - T/ (2Tmax ) ] （3）
式中， B0 为 (0，1) 内的随机数，每次迭代时在

(0，1) 内随机变化；T为当前迭代次数；Tmax 为最大

迭代次数。

1）第一阶段（探索阶段）。搜索代理的位置取决

于两头白鲸的游动行为，其位置更新方式为
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（4）
式中，X T + 1

i，j 为第 i只白鲸在第 j维上所在的新位置；pj
为在 d维中随机选取的整数，j = 1，2，…，d；X T

i，pj

为第 i条白鲸在 pj维度上所在的位置；X T
i，pj、X T

r，p1 分

别为第 i条、第 r条白鲸当前所在的位置（r为随机选

择的白鲸）；r1、r2 均为 (0，1) 内的随机数，为增强

探索阶段的随机算子；sin (2πr2 )、cos (2πr2 )为平均

鱼鳍之间的随机数。

2）第二阶段（开发阶段）。借鉴了白鲸的捕食行

为，并引入 Levy飞行策略，捕食过程的数学模型表

达式为

X T + 1
i = r3X Tbest - r4X T

i + C1LF (X T
r - X T

i ) （5）
式中，X T

i 为第 i条白鲸所在的新位置；X T
r 为随机白

鲸所在的新位置；X T + 1
i 为第 i条白鲸所在的新位置；

X Tbest 为白鲸种群中的最佳所在位置； r3、 r4 均为

(0，1) 内 的 随 机 数 ； C1 为 随 机 跳 跃 强 度 ， C1 =
2r4 (1 - T/Tmax )，用以判断 Levy 飞行的强度；LF 为

Levy飞行函数，计算式为

LF = 0. 05 × uσ
|| v 1/β （6）

σ = { Γ(1 + β ) sin (πβ/2)
Γ [ (1 + β ) /2 ] β2( β - 1) /2 }1/β （7）

式中，Γ(·) 为 Γ 函数；β为常数，默认值为 1. 5；u、

v均为服从正态分布的随机数。

3）第三阶段（鲸落阶段）。利用白鲸的位置和白

鲸坠落的步长更新其位置，数学模型表达式为

X T + 1
i = r5X T

i - r6X T
r + r7Xstep （8）

式中，r5、r6、r7 均为 (0，1) 内的随机数；Xstep 为白鲸

坠落的步长，计算式为

Xstep = (ub - lb ) exp (-C2T/Tmax ) （9）
式中，ub、lb 分别为白鲸搜索区域的上、下限；C2 为

步长因子，与白鲸的坠落概率及种群规模相关，

C2 = 2W fn，其中，W f 为白鲸的坠落概率，以线性函

数进行计算，即

W f = 0.1 - 0.05T/Tmax （10）
白鲸的坠落概率从初始的 0. 1逐步降低到 0. 05，

表明在优化的过程中，随着距离的接近，白鲸所面

临的风险减小。

1. 3　多尺度排列熵

多尺度排列熵是一种基于排列熵拓展的非线性

特征提取方法，其能够分析时间序列在多个时间尺

度上的复杂性[14]。它结合了排列熵的优势与多尺度

分析的思想，通过对时间序列进行粗粒化处理，在

不同尺度上计算排列熵，揭示信号的动态行为特征。

具体计算过程如下。

1） 构造多尺度粗粒化序列。对原始时间序列

x ( i ) 按照尺度因子 τ进行粗粒化，生成尺度为 τ的粗
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粒化序列 y (τ )
j ，表达式为

y (τ )
j = 1

τ ∑
i = ( j - 1)τ + 1

jτ

x ( i )，j = 1，2，…，N/τ
（11）

式中，N为时间序列的长度。

2）相空间重构。选定嵌入维数、延迟时间，对

每个时间点从粗粒化序列 y (τ )
j 中提取出 m维嵌入向

量，构建的嵌入向量由时间序列中不同时间点的值

组成。重复此步骤，以生成多个嵌入向量，即

Y ( )τ
j = [ y (τ )

j ，y (τ )
j + d，…，y (τ )

j + (m - 1)d ] （12）
式中，m为重构后相空间的维度；d为相邻采样点的

时间间隔。

3）排列模式生成。对嵌入向量Y ( )τ
j 的每个元素

进行升序排列，得到π j = [ j1，j2，…，jm ]，统计所有

排列模式出现的频率，可得每种排列类型出现的次

数Ni。计算其概率，即

Pτ
j = Ni

N - (m - 1)d （13）
4）计算多尺度排列熵。根据排列模式的概率分

布和不同的尺度因子 τ，定义多尺度排列熵为

H τ
P = -∑

j = 1

 m！

Pτ
j ln Pτ

j （14）
1. 4　极限学习机

极限学习机是一种应用于单隐含层的前馈神经

网络的学习算法，其网络训练模型如图1所示。该算

法的特点在于通过随机初始化输入层与隐含层之间

的连接权重以及隐含层神经元的阈值，且在后续训

练阶段中不再需要对这些参数进行调整，仅需设定

隐含层神经元的数量，即可得到唯一的最优解[15]。

这种设计显著简化了网络训练的过程，提高了计算

效率和模型的泛化能力[16]。

图1　ELM网络训练模型

Fig. 1　ELM network training model

对于任意 N个不同的样本 (x i，y i )，1 ≤ i ≤ N，
x i=[ xi1，xi2，… ，xim' ] ∈ Rm'，y i=[ yi1，yi2，…，yin ] ∈ Rn。

设置隐藏层含有 L个神经元；输入层含有m'个神经

元，对应m'个输入变量；输出层含有 n个神经元，

对应n个输出变量。网络输出的数学模型可表示为

∑
j = 1

L  β j g (ω jx i + bj ) = o i （15）
式中，β j为第 j个隐藏层节点与网络输出层节点之间

的权重向量，β j = [ βj1，βj2，…，βjn ]T；ω j为网络输入

层节点与第 j个隐藏层节点之间的输入权重向量，

ω j = [ ω1j，ω2j，…，ωm' j ]；bj为第 j个隐藏层节点的阈

值；o j为网络输出值，o j = [ oj1，oj2，…，ojn ]T。

2 故障诊断方法流程

采用具有良好去噪效果的变分模态分解信号处

理方法对采集到的振动加速度信号进行预处理。由

于VMD的参数组合 [ K，α ]需要预先设置，因此，在

故障信号预处理之前利用BWO算法对VMD的重要影

响参数组合进行搜索寻优。时域特征是从原始信号中

直接提取的统计量，不需要进行频域或时频域的转

换，能够较好地捕捉到故障信号突发的瞬态变化，适

用于不同类型的故障诊断。结合 MPE的优点，用均

值、方差、峰值、峭度、脉冲因子5项时域特征构建

特征向量来获取重要故障特征信息，引入 ELM 进行

故障识别，最终实现行星齿轮箱故障的准确诊断。

本文所提故障诊断方法包含两个阶段。

1）对采集到的振动加速度信号进行预处理，然

后，利用 BWO 算法对 VMD 的参数组合 [ K，α ]进行

优化，将原始信号分解成最佳的各 IMF分量。

2）利用MPE对分解得到的各 IMF分量进行熵特

征提取，然后作为特征向量输入到 ELM 中进行故障

诊断分析。

故障诊断方法流程如图2所示。

图2　故障诊断方法流程

Fig. 2　Flow chart of the fault diagnosis method
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3 试验验证

3. 1　试验平台及数据采集

为了验证优化VMD与ELM相融合的行星齿轮箱

故障诊断方法，用SQI公司生产的试验平台对试验对

象进行信号采集。试验平台由驱动电动机、行星齿

轮箱、平行轴齿轮箱、控制器、磁粉制动器等组成。

在行星齿轮箱箱体上固定位置传感器，由数据采集

系统采集振动信号。试验平台如图3所示，行星齿轮

箱内各齿轮参数如表1所示。

试验采集太阳轮正常、太阳轮齿根裂纹故障、

太阳轮缺齿故障、太阳轮断齿故障 4种工况（图 4）下

的试验数据。采样时电动机转速为1 160 r/min，采样

频率为20 000 Hz，负载为80 N·m。

3. 2　基于优化VMD的信号处理

VMD的分解效果会受到参数K、α的影响。K太

小，会导致信号欠分解，从而造成重要特征信息的

丢失；而K太大，会导致相邻模态之间发生混叠。α
对去噪效果和细节保留度有重要影响。α越小，得到

的各模态分量的带宽越大；α越大，得到的各模态分

量带宽则越小。因此，随机选取太阳轮齿根裂纹故

障信号作为试验信号，分别采用BWO算法、麻雀搜

索算法（Sparrow Search Algorithm, SSA）、海鸥优化算

法（Seagull Optimization Algorithm, SOA）对试验信号

[ K，α ]组合进行寻优。优化算法的基本参数设置如

表 2 所示。以分解模态分量的最小包络熵为目标函

数，图5所示为各算法优化VMD的寻优曲线。

由图 5 可知，BWO 算法寻优得到的包络熵值最

小，为 6. 855 83，并在第 18次迭代就得到了最优解，

收敛速度最快。而SSA、SOA都陷入了局部最优，且

收敛速度相较于 BWO 算法更慢，证明了 BWO 算法

的有效性。此时，通过BWO算法得到的最优参数组

合 [ K，α ]=[ 5，1 200 ]，更新VMD中相关参数并对试

验信号进行分解。图6为分解后的太阳轮齿根裂纹故

障信号的时域图和频域图。

为了验证BWO⁃VMD的分解层数K的最优性，通

过比较不同 K值下分解后的最大中心频率来确定最

优的K值[17]，结果如表3所示。

（a）太阳轮正常       （b）太阳轮齿根裂纹故障

（c）太阳轮缺齿故障      （d）太阳轮断齿故障

图4　太阳轮工况类型图

Fig. 4　Diagram of the type of working conditions of the sun gear

图3　行星齿轮传动系统动态测试试验台

Fig. 3　Dynamic test bench for the planetary gear system

表2　优化算法相关参数设置

Tab. 2　Optimization algorithm related parameter settings

参数

维度/种群数量

最大迭代次数

惩罚因子α

分解层数K

值

2/30

50

500~5 000

3~10

图5　寻优曲线

Fig. 5　Search curves for superiority

表1　行星齿轮传动系统参数

Tab. 1　Parameters of the planetary gear system

参数

齿数

齿宽/mm

模数/mm

压力角/（°）

质量/kg

转动惯量/（kg·m2）

名称

内齿圈

100

10

1

20

0. 035 6

0. 143 00

太阳轮

28

10

1

20

0. 054 4

0. 000 47

行星轮

36

10

1

20

0. 423 0

0. 001 21
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由表 3数据可知，当分解层数K = 4时，信号出

现了欠分解现象；当分解层数 K = 6 时，分解后的

最大中心频率与分解层数 K = 5 时分解后的最大中

心频率基本一致，但是信号出现了过分解的情况。

因此，确定分解层数 K的最优值为 5，符合 BWO 算

法的寻优结果。

3. 3　故障识别

将太阳轮齿根裂纹故障工况设置为类别标签 1、

（a）时域图

（b）频域图

图6　裂纹工况信号优化VMD结果

Fig. 6　Optimized VMD results for cracked condition signals

表3　不同K值对应的中心频率

Tab. 3　Center frequencies corresponding to different values of K

K

4

5

6

7

IMF最大中心频率/Hz

184

180

179

176

940

936

273

270

2 692

1 965

985

974

3 021

2 995

2 096

1 962

—

4 532

2 997

2 977

—

—

4 535

3 066

—

—

—

4 542
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太阳轮缺齿故障工况设置为类别标签 2、太阳轮断齿

故障工况设置为类别标签 3、太阳轮正常工况设置为

类别标签 4。每种工况采集 120 组样本数据，共 480
组；每组时长 0. 25 s；每组样本数据提取 5 个特征

值，构成 480 × 5维特征矩阵。选取各种工况下 70%
的数据作为训练集，另外 30% 的数据作为测试集随

机分配并输入 ELM 中，绘制的诊断结果混淆矩阵如

图7所示。

为验证优化VMD⁃ELM分类模型的优异性，分别

构建EMD⁃ELM、优化VMD⁃SVM、优化VMD⁃AlexNet、
优化VMD⁃ResNet这 4 种分类模型并进行对比试验，

试验数据及试验处理均相同。整理结果如表 4所示。

由表 4可知，优化VMD⁃ELM分类模型得到的分类结

果最准确。与其他模型相比，其分类结果差值最小，

证明了所提方法的优异性。

4 结论

提出一种基于优化VMD和ELM的行星齿轮箱故

障诊断方法，并在试验平台以太阳轮不同工况信号

为例进行了研究。采集正常、裂纹、缺齿、断齿等 4
种工况的振动信号，利用优化 VMD 进行信号处理，

提取MPE作为特征向量，输入到ELM中实现了多种

不同故障模式的诊断分类识别，并与EMD⁃ELM、优

化VMD⁃SVM、优化VMD⁃AlexNet、优化VMD⁃ResNet
方法进行了对比，得出以下主要结论：

1） 通过白鲸优化算法对 VMD 进行参数优化，

能够稳定、准确地找到最佳参数组合，从而使振动

信号能够得到更为精准的自适应分解。

2） 将优化 VMD 与 MPE 相结合，可以提取到更

加全面的故障特征信息；创建了结构一致的特征向

量数据集，更方便与ELM进行融合。

3）基于优化 VMD⁃ELM 的行星齿轮箱故障诊断

方法的分类准确率较高，能更好地发挥VMD和ELM
的优势。

本研究的不足之处在于没有结合其他类型的特征

进行综合分析，也未考虑复合故障工况下的行星齿轮

箱故障诊断。未来需要进行综合性分析，研究适应性

更强的行星齿轮箱故障诊断方法，为工业设备的健康

监测和故障诊断提供更为可靠的技术支持。
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Study on fault diagnosis method for planetary gearboxes based on 
optimized VMD and ELM

YANG Rongkun JIANG Hong ZHANG Xiangfeng

(College of Intelligent Manufacturing and Modern Industry, Xinjiang University, Urumqi 830049, China)

Abstract: [Objective] Due to the complex structure of planetary gearboxes, fault features are difficult to extract, and 

traditional methods rely heavily on professional expertise. To solve these problems, a fault diagnosis method integrating beluga 

whale optimization (BWO) algorithm optimized variational mode decomposition (VMD), multi-scale permutation entropy 

(MPE), and extreme learning machine (ELM) was proposed. [Methods] Firstly, the BWO algorithm was employed to optimize 

the decomposition layers K and penalty factor α of VMD using the minimum envelope entropy as the objective function to 

achieve adaptive signal decomposition. Secondly, the MPE algorithm was used to compute the non-linear features of the intrinsic 

mode function (IMF) components, and a feature vector consisting of five time-domain indexes was constructed. Finally, the 

vectors were fed into the ELM for training and diagnosis. Comparative tests were conducted on a planetary gearbox test bench 

under four working conditions. [Results] The testing results show that the overall accuracy of the proposed method reaches 

97.92%, which is significantly higher than that of EMD-ELM and optimized VMD-SVM models. The findings verify that the 

BWO-VMD effectively improves signal de-noising and adaptive decomposition. This research provides a reliable basis for the 

health monitoring and precision design of planetary gearboxes.

Key words: Planetary gearbox; Variational mode decomposition; Beluga whale optimization; Multi-scale permutation 

entropy; Extreme learning machine; Fault diagnosis （编辑：李立）
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