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0 引言

在全球能源结构向低碳化快速转型的关键时

期，风力发电凭借其清洁性与规模化潜力，已成为构

建新型电力系统的核心支柱[1-3]。作为风电机组传动

系统的核心部件，齿轮箱长期承受复杂交变载荷与

恶劣工况，成为整机故障率最高的组件之一[4-6]。因

此，齿轮箱故障诊断与状态监测技术作为提高机组

可靠性及保证机组安全运行的重要手段，起着举足

轻重的作用。然而，运行环境的复杂性导致风电齿轮

箱的早期故障特征信息微弱，具有高度非线性特征且

包含大量噪声，难以有效提取故障特征信息，从而引

发诊断偏差[7]。因此，及时准确对风电齿轮箱进行故

障诊断并做好预防性维护，对缩减企业生产维护费用

和提升机组运行效能，有着至关重要的作用[8-9]。
针对齿轮箱故障信号非线性和非平稳的特点，

研究人员提出小波变换[10]、经验模态分解（Empirical 
Mode Decomposition，EMD）[11]、变 分 模 态 分 解

（Variational Mode Decomposition，VMD）[12]等主流时

频域信号处理策略。文献[13]构建一种复合评价指

标对产生的分量进行筛选重组，实现故障特征信息

的有效增强。文献[14]利用补偿距离评估技术并结

合能量比变异系数增加特征分量的选取。文献[15]
提出将包络谱谱峰因子作为信号中冲击成分的衡

量指标，有效抑制了偶发干扰的问题。文献[16]利
用黏菌优化算法优化 VMD 的重要参数分解模态个

数和惩罚因子，但 VMD 并未考虑信号的脉冲特性和

冲击特性，易出现虚假干扰成分。文献[17]提出特征

模态分解（Feature Mode Decomposition，FMD），该方法

可对非平稳信号进行处理，一定程度上弥补了现有

信号分解算法的缺点。然而 FMD 方法不具备参数

自适应特性，需根据先验知识对其相关参数进行预

先设定，参数设定不合理将对处理效果产生不利影

响。文献[18-19]分别利用灰狼优化算法（Grey Wolf 
Optimizer，GWO）、鲸鱼优化算法（Whale Optimiza-
tion Algorithm，WOA）来确定 FMD 关键参数的选取，

以解决该方法需依靠人工设置参数的缺点，但此类

算法在多维参数搜索中具有易陷入局部最优、收敛

速度慢、结果随机性大等问题。文献[20]提出牛顿-
拉夫逊优化算法（Newton-Raphson Based Optimizer，
NRBO），该方法构建了两条规则以提升 NRBO 在探

索阶段的灵活性和收敛速率，从而降低出现早熟收

敛现象的概率。文献[21]引入精英化思想将复合混

沌映射与反向学习结合，优化了种群分布以此强化

算法的局部搜索能力和寻优精确度。文献[22]利用

小生境技术改善遗传算法在遗传、选择过程中容易

趋同而陷入早熟的问题。

综上，本文提出了基于改进牛顿拉夫逊算法

（Improved Newton-Raphson Based Optimizer，INRBO）

-FMD 的齿轮箱故障诊断方法。该方法采用 INRBO
参数优化的 FMD 对原始信号进行分解，引入复合混

沌映射初始化种群位置，并加入自适应参数控制、嵌

入局部搜索和小生境技术 3 种策略，以提高寻优能
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力和改善局部收敛不足的问题。根据包络谱峰值因

子筛选有效分量，并对最优分量进行包络谱分析，测

试结果验证所提方法具备出色的故障识别能力。

1 FMD 与 NRBO 理论基础及模型

原理

1.1 FMD基本原理

FMD 结合反卷积理论，通过对有限冲激响应

（Finite-impulse Response，FIR）滤波器组初始化，可

自适应调整滤波器系数，从而实现模态选择。该方

法通过迭代优化滤波器参数，使滤波输出逐步逼近

反卷积目标函数，经处理后成功提取到特征信息充

足的模态分量，具体过程为：

1）自适应 FIR 滤波器组的设计。将原始信号

的频带划分为 K 段，并将均匀分布的 FIR 滤波器组

覆盖整个频带。滤波器组的表达式为：
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fk = [ ]fk( )1 ⋯fk( )l ⋯fk( )L
T

f l = k ⋅ fs /2K

fu = ( )k + 1 ⋅ k ⋅ fs /2K

（1）

式中：fs 为原始信号的采样频率；fk( )l 为第 k 个滤波

器 的 频 率 ，k = 0,1,⋯,K - 1，l 为 滤 波 器 长 度 ，

l ∈ [1, ]L ，L 为最大长度；f l，fu 分别为滤波器的下限和

上限截止频率。

2）滤波器更新与周期估计。为解决同一故障

分量可能会被分解到不同模态，FMD 的解被视为一

个带约束的优化问题。约束模型的表达式为：
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式 中 ：uk (n ) 为 第 k 个 滤 波 器 经 分 解 后 的 输 出 ；

CKM( )uk 为目标函数的相关峭度，体现模态的周期

性；Ts 为故障周期；x (n - l + 1) 为第 n 个采样点对

应的信号，n ∈ [1, ]N ，N 为最大采样点数；m 为位移

阶次的索引，m ∈ [ 0 , ]M ，M 为最大位移阶数。

通过迭代特征值分解算法处理式（2）可得：

uk = X·fk （3）
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式中：X 为数据矩阵。

3）模态分量选择。为剔除模态混叠与冗余分

量 ，优 先 选 择 互 相 关 系 数（Correlation Coefficient，
CC）最大的模态分量。同时，为确保故障特征完整

性，在 CC 值最高的 2 个模态中选择相关峭度较大

的 2 组分量，分别为 up 和 uq。求解最大模态分量

CCpq 如式（7）所示：

CCpq = ∑
n = 1

N ( )up( )n - ūp ( )uq( )n - ūq

∑
n = 1

N ( )up( )n - ūp
2 ∑

n = 1

N ( )uq( )n - ūq
2
（7）

式中：ūp，ūq 为 2 组模态分量的平均值。

1.2 NRBO基本原理

NRBO 是受牛顿-拉夫逊法启发的一种新型元

启发式优化算法。通过引入牛顿-拉夫逊搜索规则

（Newton-Raphson Search Rule，NRSR）强化 NRBO 的

全局搜索能力与收敛效率，并添加陷阱避免算子

（Trap Avoidance Operator，TAO）改变解的更新方式，

以此增加随机性和多样性，从而避免局部最优陷阱。

1.2.1 种群初始化

NRBO 将随机生成一组解来构成初始种群，其中

每一个解都代表解空间中随机位置的一个点 xj
i，即：

xj
i = lb + rand × (ub - lb) （8）

式中：xj
i 为种群中第 i 个个体在第 j 个维度上的坐标

位置，i = 1,2,⋯,Np，Np 为搜索种群中所含个体的总

量，j = 1,2,⋯,dim，dim 为这个种群所具有的维度总

数；lb，ub 分别对应搜索空间中个体位置的下、上边

界约束；rand 为生成均匀分布的随机变量。

1.2.2 NRSR基本原理

通过牛顿拉夫逊算法设定一个假定初始解，并从一

个确定的方向开始更新至下一位置，其位置表达式为：
xn + 1 = xn -

( f ( xn + Δx ) - f ( xn - Δx ) ) × Δx
2 × ( f ( xn + Δx ) - f ( xn - Δx ) ) - 2 × f ( xn )) （9）

Δx = randn(1,dim) × || xb - xj
i （10）

式中：xn + 1，xn 分别为泰勒级数中第 n + 1，n 项的解，

即为第 n + 1，n 项的位置；f ( xn ) 为泰勒级数；Δx 为

理论解与计算解的差值；randn (1,dim) 为与维度参数

dim 相关的正态分布随机变量；xb 为最优解的位置。
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推导式（9）可得出 NRSR 的表达式为：

SNRR = randn × ( yw - yb ) × Δx
2 × ( yw + yb - 2 × xi ) （11）

yw = r1 × (Mean ( zt + 1 + xi ) + r1 × Δx ) （12）
yb = r1 × (Mean ( zt + 1 + xi ) - r1 × Δx ) （13）

zt + 1 = xi - randn × ( xw - xb ) × Δx
2 × ( xw + xb - 2 × xi ) （14）

式中：xw 为最劣位置；xi 为当前位置；zt + 1 为第 i + 1
次迭代后的新解的空间位置；yw，yb 为基于 zt + 1 和 xi  2
个坐标确定的位置；Mean (·) 为坐标均值；r1 为[0，1]的
随机变量。

为了保持探索阶段和开发阶段之间的平衡，维

持 NRSR 与自适应参数 ρ 的协同融合，既要考虑随

机动作也要增加搜索过程的多样性，以达到规避局

部最优问题。自适应参数 ρ 的表达式为：

ρ = ω × ( xb - xt
i ) + ϕ × ( xt

r1 - xt
r2 ) （15）

式中：ω，ϕ 为[0，1]之间的权重系数；r2 为[0，1]的随

机变量；xt
i 为第 t 次迭代中第 i 个个体更新后的解；

xt
r1，xt

r2 为第 t 次迭代中随机选取的 2 个解。

自适应调节系数 δ 的功能是在算法中实现探索

多样性与收敛集中性的平衡，其表达式为：

δ = (1 - 2t
Tmax

)5 （16）
式中：t 为当前迭代次数；Tmax 为最大迭代次数。

在 NRSR 中，基于当前最优位置，分别构建出

具备突出全局探索能力与局部开发能力的探索参

数 x1 t
i 与开发参数 x2 t

i，通过融合两者的动态特性建

立式（19）和式（20）：

x1 t
i = xt

i - SNRR + ρ （17）
x2 t

i = xb - SNRR + ρ （18）
x3 t

i = xt
i - δ × ( x2 t

i - x1 t
i ) （19）

xt + 1
i = r22 × x1 t

i + (1 - r2 ) × ( r2·x2 t
i + x3 t

i ) （20）
式中：x3 t

i 为中间参数；xt + 1
i 为第 t + 1 次迭代中第 i

个个体更新后的解。

1.2.3 陷阱避免算子

为了有效提升 NRBO 算法处理实际问题的能

力且避免其陷入局部最优，引入 TAO 策略，通过改

变最新位置 xt + 1
i ，结合最优位置 xb 和当前位置 xt

i 生

成 xtTAO，即：

xtTAO = xt + 1
i （21）
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xt + 1
i = xt

i + θ1 × ( )μ1·xb - μ2·xt
i +

  θ2 × γ × ( μ1·Mean ( xt ) - μ2·xt
i ),if μ1 < 0.5

xt + 1
i = xb + θ1 × ( )μ1·xb - μ2·xt

i +
  θ2 × γ × ( μ1·Mean ( xt ) - μ2·xt

i ),if μ1 ≥ 0.5
  （22）

式中：xtTAO 为 TAO 策略生成的第 t 次迭代时中间解

的坐标；θ1，θ2 分别为[-1，1]，[-0.5，0.5]之间的权重

系数； γ 为步长因子；μ1，μ2 为权重系数。

μ1 = β × 3 × rand + (1 - β ) （23）
μ2 = β × rand + (1 - β ) （24）

β = ì
í
î

0,Δ ≥ 0.5
1,Δ < 0.5 （25）

式中：β 为二元开关变量；Δ 为 0 到 1 之间的随机数。

1.3 包络谱峰值因子

峭度指标存在两方面局限：一是无法区分周期

性冲击与随机脉冲，难以有效量化故障的周期特

性；二是对偶发性高幅值干扰极为敏感，易导致共

振频带选择偏离真实故障特征频段。因此，本文采

用包络谱峰值因子 Ec 作为评判指标，用于筛选最优

分量并评估故障特征信息的提取效果，其表达式为：

Ec = max ( || Em ( i ) )
RMS (Em ( i ) ) （26）

RMS (Em ( i ) ) = (1/N )∑
i = 1

N (Em ( i ) )2 （27）
式中：Em ( i ) 为原始信号包络谱幅值序列；max (·) 为包

络谱中最大峰值幅值；RMS (·) 为包络谱的均方根值。

2 INRBO算法及测试函数对比

2.1 复合混沌映射初始化

复合混沌映射融合了 Logistic 映射与 Tent 映射

的优点，其生成的初始种群兼具良好的分布特性与

复杂的动态行为，可有效规避算法的早熟收敛问

题。相较于传统随机初始化方法，该方法在高维空

间的探索能力更为突出，能够有效维持种群多样

性，进而提升算法的整体搜索性能。根据复合混沌

映射生成新的个体位置 Xn + 1，表达式为：
Xn + 1 =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

é
ë
êêêê ù

û
úúúúεXn (1 - Xn ) + 4 - ε

2 ·Xn mod1, Xn < 0.5
é
ë
êêêê ù

û
úúúúεXn (1 - Xn ) + (4 - ε ) (1 - Xn )

2 ·Xn mod1, Xn ≥ 0.5
（28）

式中：Xn 为种群个体的初始位置；ε 为控制参数；

mod1 为取模运算。 
2.2 自适应参数控制

在 传 统 的 TAO 策 略 中 ，其 触 发 概 率（Trigger 
Probability，TP）通常被设定为固定值，这种静态机制

可能导致算法在全局探索与局部开发之间的不平
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衡。为解决这一问题，本文提出一种基于种群多样

性的动态 TP 调整策略：当种群多样性较低（表现为

适应度方差较小）时，增加 TP 以强化全局探索能

力；当种群多样性较高（表现为适应度方差较大）

时，则降低 TP 以侧重局部开发，具体表达式为：

σ2 = 1
Q∑i = 1

N ( fi - -f )
2

（29）
TP = TPbase + ∇ × (1 - σ

σmax
) （30）

式中： σ 为适应度方差；fi 为种群个体适应能力均

值 ；
-f 为种群平均适应能力均值 ；Q 为种群大小 ；

TPbase 为基准值，取值常为 0.6；∇ 为调整幅值；σmax
初始种群适应度标准差的最大估计值。

2.3 嵌入局部搜索

NRBO 根据牛顿-拉夫逊规则进行全局搜索时

缺乏对最优解的精细化调整，这将导致收敛精度不

足且在平坦区域易停滞等问题。因此，本文在全局

搜索中嵌入局部搜索策略，设置周期迭代数和自适

应步长，通过计算局部搜索步长 LocalStep 对当前最优

解进行微调，表达式为：

LocalStep = λ ⋅ 1
dim ⋅ (ub - lb) ⋅ ε (0,1) （31）

式中：λ 为步长系数；ε (0,1) 即服从标准正态分布的

随机数。

2.4 小生境技术

针对 NRBO 算法在多峰优化问题中易陷入局

部最优的缺陷，本文引入生物进化理论中的小生境

技术，构建了一种多模态协同优化机制。该机制通

过模拟生物种群在生态环境中的竞争与共享行为，

有效维持种群多样性，并提升算法的全局搜索能

力。具体实现步骤如下：

步骤 1：小生境识别与种群划分。依据式（32）所定

义的个体间空间距离准则，对种群进行小生境划分：

dij = ∑
c = 1
c ≠ j

n ( xi - xj )2 （32）

式中：dij 为个体间空间距离；xi，xj 为 2 个个体的位

置；c 为个体位置的向量维度，c = [1,n ] 且 c ≠ j。
步骤 2：建立共享-排挤策略。对同一小生境个

体，通过共享函数 sh (dij ) 调节个体适应度以平衡种

群分布密度，即：

sh (dij ) =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1 - dij

η
, dij < η

0 , dij > η
（33）

式中：η 为小生境共享半径。

当 dij < η 时，粒子聚类至同一小生境，形成独

立搜索子空间。每个子群内独立执行 NRBO 算法

的梯度更新，且在保持局部寻优能力的同时通过空

间隔离抑制种群趋同，反之则取 0。

步骤 3：精英跨域迁移。在每次迭代中，记录各

子种群的最优解并构建精英库，通过跨域迁移策略

实现优质解的定向传播，实施精英保留策略。算法

终止时，采用层次聚类整合各子群最优解，输出全

局解集。

综上所述，INRBO 算法首先引入复合混沌映射

理论初始化种群位置以提高全局搜索能力；其次，

加入自适应参数控制、嵌入局部搜索两种策略解决

NRBO 中可能出现的探索与开发平衡不足的问题；

最后，加入小生境技术改善 NBRO 算法容易因趋同

化产生局部收敛的不足的问题。INRBO 算法流程

图如图 1 所示。

图1 INRBO算法流程图
Fig.1 Flowchart of INRBO algorithm

2.5 测试函数对比

2.5.1 实验环境

实 验 基 于 Windows11 64 位 操 作 系 统 ，采 用

Matlab 2018b 款 软 件 ，在 硬 件 配 置 为 AMD R5-
4600H CPU，主频 3.00GHz，内存 16GB 的环境下进

行测试。

2.5.2 实验结果

为验证本文所提方法 INRBO 的有效性，在 4 种

标准测试函数环境下，将该方法与 NRBO，GWO，

WOA 3 种算法开展对比实验研究。所有算法的种

群规模设置为 100，迭代次数设置为 500，重复进行

30 次独立测试。统计测试后各个标准函数的平均

值、最优值和标准差。其标准测试函数的具体参数

如表 1 所示，算法在标准测试函数运行所得的平均
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收敛曲线如图 2 所示。

表1 标准测试函数

Table 1 Standard test functions

测试函数

F1 ( x ) =∑
i = 1

n

ix4
f + random (0,1) ∂2Ω

∂u2

F2 ( x ) =∑
f = 1

n -xf sin ( || xf )

F3 ( x ) =∑
f = 1

11 é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úai - x1 (b2

i + bi x2 )2

b2
i + bi x3 + x4

F4 ( x ) =∑
f = 1

n

u ( xf,5,100,4) +

0.1
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∑
i = 1

n ( xf - 1)2 [1 + sin2 (3πxf + 1) ] +
( xn - 1)2 [1 + sin2 (2πxn ) ] +
sin2 (3πx1 )

维
度

30

30

4

30

自变量
范围

[-1.28，
1.28]

[-500，
500]

[-5，5]

[-50，
50]

最优值

0

-12 569.48

0.000 3

0

表 1 中，xf 为自变量的第 f 个分量；
∂2Ω
∂u2 为辅助

函数 Ω 对变量 u 的二阶偏导数；sin ( || xf ) 为正弦函

数与平方根；ai 为实验响应值，bi 为因子水平，两者

均为预设的常数参数；u ( xf,5,100,4) 为惩罚函数，若

xf < 5 或 xf > 100，则触发惩罚项，系数取 4；否则惩

罚项为 0；sin2 (3πx1 )用于增加函数的多峰性。

图 2 中 4 个测试函数的收敛曲线表明，相比于其

它 3 种方法，INRBO 算法具备更快的收敛速度和计算

效率。不同算法用于各测试函数的结果如表 2 所示。

图2 各个测试函数的收敛曲线
Fig.2 Convergence curves of each test function

表2 各算法测试统计结果
Table 2 Statistical results of of algorithms on test functions

函数

F1 ( x )

F2 ( x )

F3 ( x )

F4 ( x )

算法
INRBO
NRBO
GWO
WOA

INRBO
NRBO
GWO
WOA

INRBO
NRBO
GWO
WOA

INRBO
NRBO
GWO
WOA

平均值
1.616 5×10-4
4.175 9×10-4
1.016 0×10-3
1.887 6×10-3
-1.110 7×104
-9.413 1×103
-5.941 7×103
-5.323 1×103
3.995 8×10-4
1.128 6×10-3
3.073 2×10-3
6.616 5×10-4
1.623 1×10-3

1.685 6
2.007 6×10-1
4.072 1×10-2

最优值
2.136 4×10-5
3.203 5×10-5
3.105 6×10-4
8.134 5×10-5
-1.256 9×104
-1.256 1×104
-7.462 8×103
-7.203 2×103
3.074 9×10-4
3.074 9×10-4
3.074 9×10-4
3.101 0×10-4
2.471 3×10-4

1.147 3
2.505 5×10-5
2.666 5×10-3

标准差
1.212 9×10-4
2.754 9×10-4
5.672 8×10-4
2.025 4×10-3
7.503 2×102
1.843 8×103
9.458 6×102
7.459 5×102
2.792 6×10-4
3.649 3×10-3
6.903 3×10-3
3.429 5×10-4
3.423 8×10-3
3.480 4×10-1
1.344 5×10-1
4.183 3×10-2

表 2 中的计算结果进一步说明，INRBO 算法平

均值最优值和标准差都全面优于 NRBO，GWO 和

WOA 算法，表明该算法不仅具有更高的收敛精度，

还具有更好的稳定性。

3 实验验证

3.1 故障诊断流程

为解决 FMD 输入参数依靠人工经验且不具备

自适应的缺陷，本文提出基于 INRBO 优化 FMD 参
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数的齿轮箱故障诊断模型，诊断流程为：

步 骤 1：输 入 采 集 的 齿 轮 箱 振 动 信 号 。 设 置

Q = 30，Tmax = 50。

步骤 2：使用 INRBO 优化 FMD 参数。选用最

小 包 络 熵（Minimum Enclosing Entropy，MEE）作 为

INRBO 算法寻优 FMD 参数的适应度函数，执行寻

优运算，当迭代次数达到最大设定值时寻优结束，

输出最优影响参数，表达式为：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Ep = -∑
i = 1

ψ

pi lg pi

pi = a ( )i

∑
i = 1

ψ

a ( )i

（34）

式中：Ep 为包络熵；pi 为第 i 个采样点对应的概率

值，是包络信号归一化后的统计量；ψ 为采样点数；

a ( )i 为计算后的包络信号。

步骤 3：FMD 分解。根据寻优所得结果对原始

振动信号进行 FMD 分解，得到多个本征模态函数

（Intrinsic Mode Function，IMF）分量。

步骤 4：实验分析。构建包络谱峰值因子作为

筛选最优分量的评价指标，对模态分量进行包络解

调运算，提取故障特征频率，通过分析齿轮转频、啮

合频率及调制边频带信息实现故障诊断。

3.2 实验分析

为验证本文所提方法在齿轮箱故障诊断中的

有效性，使用型号为 QPZZ-II 的机械故障试验平台

采集的齿轮箱数据信息为依据，模拟齿轮箱齿牙磨

损、齿牙断裂、齿牙缺失、齿根裂纹 4 种故障类型。

齿轮箱工况参数如表 3 所示，试验平台结构示意图

如图 3 所示，齿轮故障状态示意图如图 4 所示。

表3 齿轮箱工况参数
Table 3 Gearbox operating parameters

齿轮状态

断齿

磨损

故障部位

大齿轮（75 齿）

小齿轮（55 齿）

负载/A
0.1
0.1

实测转速/rpm
860
854

图3 试验平台
Fig.3 Test platform

图4 齿轮故障状态示意图
Fig.4 Schematic diagram of gear fault states

根据表 3 的参数信息可以求出该齿轮箱的转

频 fr 和啮合频率 fG，表达式为：

fr = f060 （35）
fG = fr × Z （36）

式中：f0 为实测转速；Z 为故障点齿轮数。

因而当发生齿轮断齿故障时，转频 fr = 14.333 Hz，
啮合频率 fG = 1 075 Hz；当发生齿轮磨损故障时，转

频 fr = 14.233 Hz，啮合频率 fG = 782.833 Hz。

本 文 以 断 齿 和 磨 损 故 障 状 态 下 的 齿 轮 箱 振

动信号数据为例进行分析，设置数据采样频率为

5 120 Hz，采样时间为 10 s。其断齿故障状态下时

域图如图 5 所示。

图5 断齿故障振动信号时域图
Fig.5 Time-domain diagram of vibration signal for tooth 

breakage fault

以最小包络熵作为 INRBO 算法寻优 FMD 参数

的适应度函数，INRBO 算法对 FMD 参数进行自适

应寻优。种群更新迭代过程中适应度函数的收敛

变化特性如图 6 所示。其中，INRBO 算法在大约 11
次迭代后适应度值趋于稳定（约 7.525），表明其具

有较快的收敛速度。

图6 INRBO算法寻优过程适应度值变化曲线
Fig.6 Variation curve of fitness value during INRBO 

optimization

实验数据显示，算法在第 11 次迭代时达到收

敛状态，目标函数趋于稳定，此时所达到的最小函

数值为 7.525。
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经寻优后最优参数组合分别为模态个数为 5，

滤波器最大长度为 42，FMD 计算得到对应 5 个 IMF
分量，如图 7 所示。

图7 基于FMD的分解信号时域图
Fig.7 Time-domain diagram of decomposed signals 

based on FMD

本研究采用包络谱谱峰因子最大化准则筛选

主模态分量，根据式（26）计算各个分量的 Ec 值，

Ec (IMF1 ) = 3.282， Ec (IMF2 ) = 6.855， Ec (IMF3 ) =
5.364，Ec (IMF4 ) = 7.891，Ec (IMF5 ) = 12.105。选取 Ec
值最大的 IMF5 分量进行包络谱分析，如图 8 所示。

图8 IMF5包络谱
Fig.8 Envelope spectrum of IMF5

图 8 中，1 表示 fr，2 表示 4fr，3 表示 5fr，4 表示

16fr，5 表 示 32fr，6 表 示 33fr，7 表 示 34fr，8 表 示

37fr，9 表示 40fr，10 表示 fG - 9fr，11 表示 fG，12 表示

fG + 5fr，13 表示 fG + 6fr，14 表示 fG + 16fr，15 表示

fG + 20fr，16 表示 fG + 35fr。

由图 8 可知，最优分量 IMF5 的包络谱中包含清

晰、高幅值的转频和谐波峰值，并以齿轮啮合频率

和谐波为载波频率，出现间隔为故障转频的调制边

频带，且边频带宽度广、幅值高。因此，通过图 8 特征

频率信息可以判断该齿轮箱出现齿轮断齿故障。

同断齿故障研究分析一样，对出现磨损故障的

齿轮箱振动信号进行分析，其原始信号时域图如图

9 所示。

图9 磨损故障振动信号时域图
Fig.9 Time-domain diagram of vibration signal for 

wear fault
选取最优分量后对其进行包络谱分析，包络谱结

果如图 10 所示。

图10 最优分量包络谱
Fig.10 Envelope spectrum of the optimal component

图 10 中，1 表示 fr，2 表示 4fr，3 表示 6fr，4 表示

17fr，5 表示 18fr，6 表示 32fr，7 表示 33fr，8 表示 37fr，9
表 示 41fr，10 表 示 fG，11 表 示 fG + 5fr，12 表 示

fG + 21fr，13 表示 fG + 25fr，14 表示 fG + 37fr，15 表示

fG + 41fr，16 表示 2fG，16 表示 2fG + 25fr。

由图 10 可知，包络谱中啮合频率及其高次谐波

的幅值明显增大，且阶数越高，谐波增大的幅度越大。

出现较稀疏的调制边频带，振动信号与断齿相比更

弱，但动能量有较大幅度的增加。因此，通过图 10 特

征频率信息可以判断该齿轮箱出现齿轮磨损故障。

3.3 实验对比

为进一步验证所提方法的优越性，分别采用

NRBO-FMD，GWO-FMD 和 WOA-FMD 对上述齿轮

箱断齿故障数据进行研究，寻优过程中适应度函数

的收敛变化特性如图 11 所示。

图11 不同算法适应度值收敛曲线对比
Fig.11 Comparison of fitness value convergence curves 

for different algorithms
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由图 11 可知，INRBO 在收敛速度和收敛精度

上均具备一定的优势，可以更快的完成收敛。选用各

方法中的最优分量进行包络谱分析，如图 12 所示。

图 12 所示，3 种方法虽然都可以提取到一定数

量的转频和边频带，但是提取效果与 INRBO-FMD
均有较大差距，转频及其倍频数量更少，边频带较

为稀疏且存在大量干扰谱线，故障特征不明显。

图12 各方法所选分量的包络谱

Fig.12 Envelope spectrum of the component selected 
by each method

5 结论

针对齿轮箱故障诊断中故障特征难以检测的

问题，本文提出了 INRBO-FMD 的齿轮箱故障诊断

方法，实例验证表明该方法具有较强的故障分类能

力。主要工作和成果为：

1）利用 INRBO 优化 FMD 参数，可以缓解由于

参数选择不当而影响信号分解性能的问题。有利

于提高 FMD 的分解效果。

2）引入四种改进策略后的 INRBO 与 NRBO，

GWO，WOA 算法相比，该方法能以更少的迭代次数找

到最优的参数组合，收敛速度和寻优效果更加显著。

3）通过公开数据集进行验证分析表明，相比于

NRBO-FMD，GWO-FMD 和 WOA-FMD，本 文 所 提

INRBO-FMD 方法，包络谱更加清晰，倍频成分更加

明显，在提取故障特征方面更具有优势。
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Wind Turbine Gearbox Fault Diagnosis Based on INRBO-optimized 
FMD

LONG Xiafe1，LIU Weiqiang1，LUO Zhaoxu1，HE Zhicheng1，ZHANG Bin1，
XIE Xinyu1，WU Xiwen2

（1. College of Transportation and Electrical Engineering， Hunan University of Technology， Zhuzhou 412007， 
China； 2. Guodian Power Hunan New Energy Development Co.， Ltd.， Changsha 410125， China）

Abstract： To address the difficulty in extracting fault features of planetary gearboxes， this paper proposes a gearbox fault diagnosis 
method that uses an improved Newton-Raphson-based optimization （INRBO） algorithm to optimize the parameters of feature mode 
decomposition （FMD）. First， a multi-strategy improvement approach is proposed to comprehensively enhance the optimization 
performance of NRBO. Then， the adaptive parameters of FMD are optimized using INRBO to construct a wind turbine gearbox fault 
diagnosis model based on INRBO-FMD. Finally， the improved method is applied to perform adaptive feature mode decomposition on 
the raw vibration signals of the gearbox， and fault diagnosis research is conducted on the planetary gearbox. Experimental results show 
that the proposed INRBO-FMD method can effectively extract the characteristic fault frequencies and harmonic components， verifying 
its accuracy and practicability.
Key words： gearbox； fault diagnosis； feature mode decomposition； INRBO； composite chaotic mapping； niching technology
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