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基于 MVMD-MOMEDA的齿轮箱故障诊断方法
崔素晓,崔彦平,武 哲,吕志元,张琳琳

(河北科技大学机械工程学院,河北石家庄 050018)

摘 要:针对齿轮箱振动信号受复杂传递路径、强背景噪声的影响导致早期微弱故障难以诊断的问

题,提出了一种基于多元变分模态分解(MVMD)和多点最优最小熵反褶积调整(MOMEDA)的齿

轮箱故障诊断方法。首先,利用 MVMD将融合后的多通道振动信号进行模态分解,得到一系列表

征信号局部特征的IMF分量;其次,引入峭度值(Ku),选取最佳模态进行信号重构,剔除含噪声分

量高的IMF;最后,对重构信号进行 MOMEDA特征提取以识别故障频率,从而进行故障诊断。结

果表明,所提故障诊断方法可以有效剔除噪声分量的干扰,识别出信号中的故障冲击成分及其倍频

进而确定故障类型。MVMD-MOMEDA方法解决了在单一通道问题上无法处理多源信号的缺点

以及早期微弱故障特征难以提取等问题,可为故障诊断和多源信号处理提供参考。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

early
 

weak
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

gearbox
 

vibration
 

signal
 

is
 

difficult
 

due
 

to
 

the
 

influence
 

of
 

complex
 

transmission
 

path
 

and
 

strong
 

background
 

noise,
 

a
 

gearbox
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

multivariate
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(MVMD)
 

and
 

multipoint
 

optimal
 

minimum
 

entropy
 

deconvolution
 

adjusted
 

(MOMEDA)
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

MVMD
 

was
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

multi-channel
 

vibration
 

signals
 

after
 

fusion,
 

and
 

a
 

series
 

of
 

IMF
 

components
 

representing
 

the
 

local
 

characteristics
 

of
 

the
 

signals
 

were
 

obtained.
 

Secondly,
 

the
 

kurtosis
 

value
 

(Ku)
 

was
 

introduced
 

to
 

select
 

the
 

best
 

mode
 

for
 

signal
 

reconstruction,
 

and
 

the
 

IMF
 

with
 

high
 

noise
 

content
 

was
 

eliminated.
 

Finally,
 

the
 

fault
 

frequency
 

was
 

identified
 

by
 

MOMEDA
 

feature
 

extraction
 

to
 

the
 

reconstructed
 

signal
 

to
 

achieve
 

the
 

purpose
 

of
 

fault
 

diagnosis.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

can
 

effectively
 

eliminate
 

the
 

interference
 

of
 

the
 

noise
 

components,
 

identify
 

the
 

fault
 

impact
 

components
 

in
 

the
 

signal
 

and
 

its
 

frequency
 

doubling,
 

and
 

then
 

determine
 

the
 

fault
 

type.
 

The
 

MVMD-MOMEDA
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method
 

solves
 

the
 

problems
 

such
 

as
 

the
 

inability
 

to
 

deal
 

with
 

multi-source
 

signals
 

in
 

a
 

single
 

channel
 

and
 

the
 

difficulty
 

in
 

extracting
 

early
 

weak
 

fault
 

features,
 

which
 

provides
 

reference
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

multi-source
 

signal
 

processing.

Keywords:data
 

processing;
 

gearbox;
 

multivariate
 

variational
 

mode
 

decomposition;
 

multipoint
 

optimal
 

minimum
 

entropy
 

deconvolution
 

adjusted;
 

feature
 

extraction;
 

fault
 

diagnosis

  齿轮箱作为传统机械部件,运行稳定、传动效率高,被广泛应用于风力发电机组中[1]。研究表明,齿轮及

轴承故障频率多发,是影响齿轮箱正常工作运转的关键原因[2]。由于齿轮箱结构复杂,发生故障时,所提取

到的信号特征是多种故障共同混叠、耦合的结果,再加上早期微弱故障信号受复杂传递路径和强背景噪音的

影响,增加了故障特征提取识别的难度[3-4]。因此,找到一种最优滤波器对齿轮箱进行故障诊断,实现早期故

障的精准定位,对降低重大事故发生概率具有重要意义。
许多学者在有效识别故障信号并对其分类方面做了大量研究[5-9],目前已有多种算法来处理旋转机械非

平稳、非线性的故障冲击信号。针对非平稳信号,经验模态分解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)可以

实现非平稳信号分量与噪音分量自动分离,选择需要的分量重构,进而实现去噪的目的,但存在过分解、欠分

解、端效应、模态混叠等缺陷[10-12];DRAGOMIRETSKIY[13]提出了变分模态分解(variational
 

mode
 

decom-
position,VMD)来克服EMD算法的不足。VMD是一种完全非递归的分解方法,对噪声具有鲁棒性,但需

要预先定义模态数K,且不能将原始信号中的直流分量进行很好的分离[14-16];在VMD基础上扩展出了多元

变分模态分解(multielementvariational
 

mode
 

decomposition,MVMD)[17],该方法通过构建变分优化问题,
提取多元信号固有的多元调制振荡,用于处理包含任意数量通道的多元数据,有效抑制端点效应,避免模

态混叠,但仍存在初始参数选择问题。反卷积方法是另一种广泛的信号处理方法,MCDONALD[18]提出

了多点最优最小熵反褶积调整(multipoint
 

optimal
 

minimum
 

entropy
 

deconvolution
 

with
 

convolution
 

adjust-
ment,MOMEDA),该算法主要通过非迭代的方法求解最优滤波器,借此提取连续的周期性脉冲信号,克
服了迭代过程中获取的滤波器可能不是全局最优滤波器的缺点,但 MOMEDA需要提前设置其滤波器尺

寸和周期范围,每次只能提取单一的周期性冲击,且在强噪音背景下,此方法对故障信号的提取并不

理想[19-20]。
基于上述旋转机械故障诊断现状,本文提出一种基于多元变分模态分解和多点最优最小熵反褶积

(MVMD-MOMEDA)的信号处理方法,以解决在单一通道问题上无法处理多源信号以及早期微弱故障特征

难以提取等问题。该方法通过多源振动信号的融合分析,得到一系列IMF分量并引入无量纲峭度参数进行

信号的重构,在解决IMF分量选取问题的基础上达到降噪的目的,并结合改进多元最优最小熵反褶积的故

障特征提取方法,有效识别信号中故障冲击成分。

1 MVMD-MOMEDA方法

1.1 多元变分模态分解(MVMD)
多元变分模态分解是在VMD的基础上进行多源数据的广义扩展研究,其主要目标是从包含C 个数据

通道的多元输入信号x(t)中提取预定义的K 个多元调制振荡信号:

xt  =∑
K

k=1
uk t  , (1)

式中uk t  =[u1t  ,u2t  ,…,uC t  ]。

用uk
+ (t)表示uk t  的解析矢量,然后与指数项e

-jωkt 相乘将其调整至对应的中心频率ωk(t)。

uk t  的带宽可以通过调和uk
+ (t)的梯度函数的L2 范数来估计,则 MVMD的约束优化问题为

min
uk,c  ,ωk  

∑
k
∑
c
∂t uk,c

+ t  e
-jωkt  2

2  ,

∑
k
uk,ct  =xct  , c=1,2,…,C,

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (2)

式中:u k,c(t)}为信道C 中的调制振荡信号的集合;ωk  为中心频率的集合。
上述模型中多个线性等式约束对应于通道的总数。相应的增广拉格朗日函数变成:
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L uk,c  ,ωk  ,λc  =α∑
k
∑
c
∂t uk,c

+ t  e
-jωkt  2

2+∑
c

xct  -∑
k
uk,ct  

2

2+

∑
c

<λc(t),xc(t)-∑
k
uk,c(t)>, (3)

式中:α为惩罚因子;λc(t)为拉格朗日乘子;<>表示内积。
针对式(3)的复杂变分优化问题,利用乘子交替方向法(alternate

 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,
ADMM)来求解,借此迭代更新uk t  、ωk 和λc,求解变分优化问题的最优解。

其中,模态更新关系为

ûn+1
k,c ω  =

x̂C ω  -∑i≠kûi,c ω  +
λ̂c ω  
2

1+2α(ω-ωk)2
。 (4)

中心频率更新关系为

ωn+1
k =
∑
c∫

∞

0
ω ûk,c ω  2dω

∑
c∫

∞

0
ûk,c ω  2dω

。 (5)

1.2 多点最优最小熵反褶积

MOMEDA是改进的最小熵反褶积(minimum
 

entropy
 

deconvolution,MED),提供多个脉冲反褶积目

标而非单个脉冲目标,克服了 MED算法错误的卷积杂散的脉冲和求解迭代的缺陷,主要应用于周期脉冲的

故障特征提取。其通过寻求一个最优解卷积滤波器f(f= f1,f2,…,fL  ,其中L 为滤波器长度),来求

解多点D范数 MDN的最大值,从而获得 MOMEDA。

MultiD-Norm=MDNy,t  =
1
t

tTy
y
, (6)

MOMEDA:max
f

=MDNy,t  =max
f

tTy
y
, (7)

式中t表示一个恒定矢量,用于描述目标脉冲的位置和权重。

令 d
df

tTy
y  =0,由于 d

df
tTy
y  = y -1tkMk-y -3tkykX0y,且Mk= [xk+L-1,xk+L-2,…,xk],化简得到:

t1M1+t2M2+…+tN-LMN-L =X0y。 (8)
根据y=XT

0f,并假定 X0XT
0  -1 存在,MOMEDA的最优滤波器和输出解决方案可简单概括为

f=X0XT
0  -1X0t, (9)

X0=

XL XL+1 XL+2 … XN

XL-1 XL XL+1 … XN-1

XL-2 XL-1 XL … XN-2

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

X1 X2 X3 … XN-L+1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

。 (10)

为了准确提取故障特征,引入多点峭度(Mkurt)作为特征提取的度量标准。

MKurt= ∑
N-L

n=1t
2
n  2∑

N-L

n=1 tnyn  
4

∑
N-L

n=1t
8
n ∑

N-L

n=1y
2
n  2

, (11)

式中:y 为输出信号;t为目标向量;N 是输入信号的长度;L 是滤波器的长度。
该定义是基于峭度提出的,但目标向量扩展到受控位置处的多个脉冲。实际上,每个故障周期信号中,

不一定只存在1个冲击成分,多点峰值所对应的故障周期并不是只有1个。当多点峭度达到峰值时,该峰值

对应的采样总数可能是故障的整数倍或半整数倍,至此来完成故障周期的确定。
1.3 基于 MVMD-MOMEDA的诊断步骤

MVMD-MOMEDA算法在齿轮箱故障诊断中的具体实现步骤如下:
1)采用多个加速度传感器获取齿轮箱故障振动信号;

2)将采集到的多通道振动信号进行融合,利用 MVMD算法对其进行分解;

3)以无量纲参数峭度(Ku)为指标,选择其阈值附近包含故障信息较多的IMF进行重构,从而剔除噪声
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分量的干扰,使原始信号中的有效成分大幅度的保留出来;

4)对重构信号进行多点峭度谱分析,确定故障周期成分;

5)根据不同的故障特征频率设置采样区间,进行 MOMEDA解卷积处理,寻求最优滤波器,对冲击信号

进行恢复;

6)根据求解后的故障特征图,将主导故障特征频率及其倍频和理论计算值进行分析对比,判别故障发生

的类型。
故障诊断流程图如图1所示。

图1 基于 MVMD-MOMEDA的故障诊断流程图

Fig.1 Fault
 

diagnosis
 

flow
 

chart
 

based
 

on
 

MVMD-MOMEDA

2 仿真信号分析

2.1 MVMD仿真验证

MVMD的优点在于可同时分解多通道信号,且不会出现模态混叠的情况。现设置含高斯白噪声的仿

真信号验证其分解的优越性,仿真信号如下:

x1=5sin50πt  ,

x2=10cos100πt  ,

x3=20sin200πt  ,

x=x1+x2+x3,

ζ=n(t),

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(12)

式中:x1 为频率25
 

Hz、幅值5的正弦信号;x2 为频率50
 

Hz、幅值10的余弦信号;x3 为频率100
 

Hz、幅值

20的正弦信号;ζ为模拟信号的高斯白噪声。各个信号和合成信号的时域波形图如图2所示。

图2 仿真信号时域波形图

Fig.2 Time
 

domain
 

waveform
 

of
 

simulated
 

signal
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将合成不加白噪声的仿真信号x 进行 MVMD分解,得到预设的K=3个本征模态函数(IMF)分量,每
个IMF分量的时域图和频域图如图3

 

a)所示。由图3
 

a)可知,被分解出来的IMF1—IMF3很清晰地还原了

输入信号,包含了每个正余弦函数的频率成分,频谱上每条仿真信号的频率分别为25,50和100
 

Hz,与预设

的频率相吻合且并没有丢失原始信号的频率特征,说明 MVMD信号分解的有效性与准确性。

图3 仿真信号分解图

Fig.3 Simulation
 

signal
 

decomposition
 

diagram

现将含有“10
 

dB”高斯白噪声的合成信号“x-ζ”进行 MVMD分解,得到预设的K=3个IMF分量,
每个IMF的时域图和频域图如图3

 

b)所示。由图3
 

b)可知,噪声的存在直接影响了信号在时域上的规律分

布性,在IMF1中25
 

Hz和50
 

Hz被反映了出来,且具有很强的能量幅值,在IMF2中含有微弱的50
 

Hz和

100
 

Hz的频率,IMF3则直接淹没了全部的频率成分,说明分解过后的模态函数中,IMF1和IMF2可以有效

地表示输入仿真信号,而IMF3则包含太多噪声,不能清晰地表示输入信号,在IMF的选择中可以直接剔除

掉,留下IMF1和IMF2表示输入信号,MVMD的信号处理方法就达到了目的,即信号分解重构后完成降

噪。为进一步验证 MVMD的有效性,将含有“10
 

dB”噪声的合成信号“x-ζ”进行EMD分解,如图3
 

c)所
示,分解出的3个IMF分量中,并不能有效提取出包含原始信号频率特征的信息。

2.2 MOMEDA仿真验证

MOMEDA对脉冲信号的敏感性使得其从故障信号中可以有效地提取到故障脉冲冲击。应用故障冲击

信号来验证该算法的有效性,信号x1t  是一个幅值为1的正弦波;信号x2t  为幅值2、故障周期70的强

冲击信号;信号x3t  为幅值4、故障周期100的弱冲击信号;信号xt  为无噪声的仿真合成信号。仿真信

号如图4所示。

图4 MOMEDA仿真信号时域波形图

Fig.4 Time
 

domain
 

waveform
 

of
 

MOMEDA
 

simulation
 

signal

虽然在信号xt  中可以看到传递信号中包含了部分冲击成分,但无法判断冲击的具体频率,求解合成

信号的多点峭度图以判断冲击成分。信号xt  的多点峭度图如图5
 

a)所示。
在合成信号多点峭度图中可以明显观察到在周期35,70,140等处存在多点峭度峰值,对应强冲击信号

的半数倍和整数倍;在周期50,100,200,250等处同样存在明显的峰值,对应弱冲击信号的半数倍和整数倍。
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图5 MOMEDA验证图

Fig.5 MOMEDA
 

validation
 

diagram

对比无冲击信号成分的仿真信号(“2.1”中的无噪声仿真信号)多点峭度图如图5
 

b)所示。图5
 

b)中并没有

任何的峰值波动,由此可以判断多点峭度图可以很好地识别信号中的冲击成分,并以多点峭度峰值的方式展

现在波形图中,进而应用 MOMEDA算法进行故障频率的增强。为了更好地展示 MOMEDA的有效性,设
置周期区间[90,110],对弱冲击信号的故障周期进行增强,增强结果如图5

 

c)所示,表明故障周期的增强有

利于故障频率更好的识别。

图6 QPZZ-Ⅱ试验台

Fig.6 QPZZ-Ⅱ
 

test
 

bench

3 实验验证与分析

本文使用的数据来源于QPZZ-Ⅱ试验

台,如图6所示。该试验台可以快速模拟

旋转机械多种状态,并进行状态分析和诊

断。该试验台由变速驱动电机、轴承、齿轮

箱、调速器等组成,通过调节配重、部件的

安装位置以及组件的有机组合快速模拟各

种故障,为验证本文所提算法的有效性提

供了真实的齿轮箱实验数据。
该实验台齿轮箱齿轮为直齿轮,输入

轴小齿轮齿数Z1=55,输出轴大齿轮齿数

Z2=75,采样频率FS=5
 

200
 

Hz,该实验包

含4个通道的采集信号,分别是输入轴的

电机侧和负载侧及输出轴的电机侧和负载侧。将传感器分别置于齿轮箱箱体外侧,由于距离振源较远,且采

集过程中不可避免的存在外界噪声的干扰,借此来模拟复杂传递路径、强背景噪声影响下齿轮箱振动信号的

采集。齿轮工况分别为健康状态、输出轴大齿轮断齿和输入轴小齿轮磨损3种,如图7所示。驱动电机转速

为n=880
 

r/min,故障频率如表1所示。

图7 齿轮工况

Fig.7 Gear
 

operating
 

condition
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表1 故障特征频率计算结果

Tab.1 Calculation
 

results
 

of
 

fault
 

frequency
Hz

参  数 公式 数值

输入轴转频fr1
 n

60 14.70

输出轴转频fr2

n×Z1
60×Z2

10.75

啮合频率fm
n×Z1
60

806.70

小齿轮故障特征频率
Fs

fr1
348.30

大齿轮故障特征频率
Fs

fr2
476.30

现选取QPZZ-Ⅱ试验台测得的0负载下880
 

r/min的3种工况的齿轮实测信号进行分析验证,每种工

况包含4个通道的采集信号,每个样本信号采样5
 

120点,时长1.0
 

s。每种工况的不同通道的时域波形图

如图8所示。

图8 3种齿轮工况多通道时域波形图

Fig.8 Multi-channel
 

time-domain
 

waveform
 

diagram
 

of
 

three
 

gear
 

conditions

将采集到的每种工况不同通道的振动信号进行融合后,对信号进行 MVMD分解,此时需要预设分解层

数K,K 值直接影响 MVMD分解信号的效果,通过读取分解出的每个IMF的中心频率和带宽是否发生混

叠可以判断分解层数的合理性。表2和表3给出K=3—7层的中心频率和频率带宽。

表2 不同K 值的中心频率

Tab.2 Center
 

frequencies
 

for
 

different
 

K
 

values
Hz

层数K IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7
3 0 465.4 1

 

767.40
4 0 465.4 1

 

384.96 1
 

795.07
5 0 465.4 1

 

018.88 1
 

412.60 1
 

803.78
6 0 465.4 1

 

017.86 1
 

406.98 1
 

745.40 1
 

943.56
7 0 465.4 832.00 1

 

047.55 1
 

412.10 1
 

746.40 1
 

944.06
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表3 不同K 值的中心频率对应的带宽

Tab.3 Bandwidth
 

corresponding
 

to
 

the
 

center
 

frequency
 

of
 

different
 

K
 

values
Hz

层数K IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7
3 0~335 226~865 1

 

416~2
 

071
4 0~335 226~767 1

 

057~1
 

629 1
 

543~2
 

065
5 0~335 226~615 806~1

 

185 1
 

305~1
 

572 1
 

641~2
 

006
6 0~335 226~596 810~1

 

232 1
 

219~1
 

571 1
 

605~1
 

847 1
 

838~2
 

047
7 0~335 226~654 661~958 914~1

 

237 1
 

246~1
 

552 1
 

591~1
 

847 1
 

847~2
 

061

由表2可知,当K=3和4时,IMF分量的中心频率并没有完全表现出来,对应表3可知,中心频率对应

的带宽出现空挡,说明信号还欠分解,每个分量并没有完全表示出原始信号的频率特征成分,且随着K 值的

增大、IMF增多,每个分量都包含原始信号的频率特征,直至K=6和7时,IMF5和IMF6的分量中心频率

相差开始变得并不均匀,且对应表3可知,IMF中心频率对应的频带带宽开始出现重叠,说明信号出现了过

分解现象,对比分析可知,当K=5时,信号达到完全分解,且频带分布合理。现将不同工况的信号进行 MVMD
分解,采用中心频率判别法预设分解层数K=5,惩罚系数α=2

 

000,各个工况的时域图和频谱图如图9所示。

 

图9 不同工况 MVMD分解的时域图和频谱图

Fig.9 Time-domain
 

diagram
 

and
 

spectrum
 

diagram
 

of
 

MVMD
 

decomposition
 

under
 

different
 

working
 

conditions
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现统计各个IMF分量的峭度值(Ku)来选择IMF进行信号重构,降低信号中的噪声成分,使得信号中

的冲击成分更加清晰,各IMF分量峭度值如表4所示。Ku 值越大,说明齿轮的故障越严重,根据峭度值可

以判断IMF3—IMF5的数值远超峭度阈值,继而进行信号的重构,得到降噪后原始信号的时域图和频谱图

如图10所示。

表4 各个IMF分量峭度值

Tab.4 Kurtosis
 

values
 

of
 

various
 

IMF
 

components
工况 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5

健康齿轮 2.068
 

2 3.288
 

3 15.562
 

7 21.915
 

8 5.569
 

3
大齿轮断齿 1.291

 

1 3.194
 

2 14.217
 

7 14.215
 

2 13.941
 

2
小齿轮磨损 2.261

 

9 4.917
 

8 11.261
 

9 13.610
 

5 11.473
 

2

图10 重构信号的时域图和频谱图

Fig.10 Time-domain
 

diagram
 

and
 

the
 

spectrum
 

diagram
 

of
 

the
 

reconstructed
 

signal

重构信号相比原始采集信号在时域图上有明显的降噪效果且频率成分更加清晰。将重构后的降噪信号

进行多点峭度图求解,识别信号中的冲击频率,然后进行 MOMEDA求解,得到增强的故障信号以读取信号

中的故障特征。

图11 多点峭度图和 MOMEDA求解结果

Fig.11 Multipoint
 

kurtosis
 

graph
 

and
 

MOMEDA
 

solution
 

results

如图11
 

a)所示,冲击频率及其倍频在多点峭度图中被提取出来。将故障信号进行 MOMEDA求解,设
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置采样区间为[470,490],滤波长度L=800,得到求解过后的故障特征图,在结果图中可以清晰地观察到周

期频率的存在,与大齿轮的故障特征频率476.3
 

Hz相对应,因此判断该信号为大齿轮的故障信号。同理,设
置图11

 

b)中采样区间为[340,360],滤波长度L=800,得到求解过后的故障特征图周期频率与小齿轮的故

障特征频率348.3
 

Hz相对应,因此该信号为小齿轮的故障信号。验证了使用 MVMD-MOMEDA能够准确

地提取齿轮箱故障特征频率。

  图12 MOMEDA解卷积结果

  Fig.12 MOMEDA
 

deconvolution
 

result

为进一步证明本文所提方法的有效性,将直接采集到的

大齿轮断齿故障信号进行 MOMEDA解卷积计算,求解结果

如图12所示。从图12可以看出,由于没有对采集到的振动

信号进行降噪预处理及多点峭度图分析,所提取到的故障特

征周期频率并不能有效地对应大齿轮故障周期。因此,针对

齿轮箱故障信号处理,本文所提方法具有一定的可靠性和有

效性。

4 结 论

本文提出了一种基于 MVMD-MOMEDA的齿轮箱故障

诊断方法,对仿真信号和实验数据进行了分析验证,得出以

下结论。

1)MVMD算法包含了 VMD算法的所有优点,解决了

EMD算法中模态混叠和虚假分量的缺陷,在多元信号方面优化了VMD算法的单通道信号处理的单一性。

2)对多通道融合后的振动信号进行 MVMD分解,应用中心频率判别法选择IMF分量的分解层数,并
引入无量纲参数峭度选择IMF分量进行信号重构,得到降噪后的实验信号,为后续 MOMEDA算法特征提

取做信号预处理。

3)对重构信号进行 MOMEDA分析以提取特征,在特征识别结果中有效识别到故障信号和故障类型信

号,证明 MOMEDA算法的有效性。通过仿真信号和实验信号验证了基于 MVMD-MOMEDA的齿轮箱故

障诊断方法的优越性。
本文不足之处在于仅针对多传感器采集到的振动信号进行了融合分析,下一步将针对振动、油温、转速

等异类信息融合下的齿轮箱健康状态与故障诊断进行研究,充分利用信号间的互补来丰富故障特征信息。
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