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基于 JS-VME-DBN和MS-UMAP的行星齿轮箱
故障诊断方法

戚晓利，程主梓，崔创创，杨    艳
（安徽工业大学 机械工程学院，安徽 马鞍山 243032）

摘　　　  要：    为了解决行星齿轮箱振动信号存在噪声干扰和特征提取困难的问题，提出一种基于水母搜索

优化变分模态提取（JS-VME）、深度置信网络 （DBN）和监督型马氏距离的均匀流形逼近与投影算法 （MS-

UMAP）的行星齿轮箱故障诊断方法。采集行星齿轮箱的振动信号，利用 JS-VME对其进行预处理，获得相关

性较强的期望 IMF（ intrinsic mode function）分量；然后将该 IMF分量应用 DBN提取特征向量，构建高维故障特

征集；采用 MS-UMAP进行维数约减，获得低维、敏感的故障特征；将低维故障特征集应用水母搜索优化核极

限学习机（JS-KELM）判别故障类型。行星齿轮箱故障诊断实验结果表明：与 UMAP、 t-SNE、 Isomap、LPP、W-

Isomap、LLE、LTSA和 MDS等方法相比，MS-UMAP算法对 JS-VME-DBN的特征提取结果有着最佳的降维效

果，所提方法对行星齿轮箱的裂纹、磨损和缺齿等故障的识别率达到了 100%，具有一定的有效性。
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Fault diagnosis method of planetary gearbox based on JS-VME-DBN and
MS-UMAP

QI Xiaoli， CHENG Zhuzi， CUI Chuangchuang， YANG Yan

（School of Mechanical Engineering，
Anhui University of Technology，Ma’anshan Anhui 243032，China）

Abstract:   In  order  to  solve  the  problem  of  the  noise  interference  and  the  difficulty  in  feature
extraction  in  the  vibration  signal  of  planetary  gearbox,  a  fault  diagnosis  method for  planetary  gearboxes
based on jel-lyfish search optimization variational mode extraction (JS-VME), deep belief network (DBN)
and  supervised  Mahalanobis  distance  uniform  manifold  approximation  and  projection  algorithms  (MS-
UMAP)  was  proposed.  The  vibration  signals  of  the  planetary  gearbox  were  collected,  and  JS-VME was
used  to  preprocess  them  to  obtain  expected  IMF  （intrinsic  mode  function） component  with  strong
correlation.  Then,  DBN  was  applied  to  the  IMF  component  to  extract  feature  vectors,  and  the  high-
dimensional fault feature set was built. MS-UMAP was used for dimensionality reduc-tion to obtain low-
dimensional and sensitive fault features. The low-dimensional fault feature set was applied to the jellyfish
search  optimization  kernel  extreme  learning  machine  (JS-KELM)  to  de-termine  fault  types.  The
experiment  results  of  planetary  gearbox  fault  diagnosis  showed  that  com-pared  with  UMAP,  t-SNE,
Isomap,  LPP,  W-Isomap,  LLE,  LTSA and  MDS,  the  MS-UMAP algorithm  had  the  best  dimensionality
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reduction  effect  on  the  feature  extraction  results  of  JS-VME-DBN.  The  fault  recognition  rate  of  the
proposed method reached 100% with a certain validity in planetary gearbox, such as the cracks, wear and
missing teeth.

Keywords:   fault diagnosis；planetary gearbox；variational mode extraction (VME)；
deep belief network (DBN)；uniform manifold approximation and projection (UMAP)；
kernel extreme learning machine (KELM)

行星齿轮箱作为机械传动系统的关键零部件，

在航空航天和航海等领域的机械传动系统中被广

泛使用[1]。由于行星齿轮箱总是处于高速、重载

荷和强冲击的工作环境下，经常会导致太阳轮、

行星轮以及行星架等零部件发生磨损和疲劳裂纹

等故障[2]。这些故障将会导致齿轮的刚度发生变

化并引起振动效应，进而降低传动系统的可靠性

和寿命，甚至会造成严重事故。因此，对行星齿

轮箱进行故障诊断具有重要的意义。

g

ωd α

由于行星齿轮箱易受到工作环境的影响，其

在传动过程中会产生非线性的复合振动信号，若

实验时直接采用原始数据进行特征提取，可能会

存在一定的误差。所以，有必要对原始数据进行

预处理。常见的信号预处理方法有：局部均值分

解（LMD）、经验模态分解（EMD）和变分模态分解

（VMD）等。如何田等[3] 将 LMD应用到多种齿轮

故障信号的处理中，并有效提高了齿轮故障诊断

的准确性。邓博元等[4] 通过信号 EMD与分集合

并对齿轮断齿故障信号进行分析，验证了该方法

的有效性。郑近德等[5] 采用 VMD与自适应多尺

度模糊熵对滚动轴承进行故障诊断，能够准确地

诊断出滚动轴承的不同故障状态。然而，LMD运

算速度较慢且存在信号冲突等问题[6]；EMD存在

欠包络、过包络、频率混淆和端点效应等不足 [7]；

VMD需要提前对模态分解个数 进行预设置，若

数值选取不当可能会造成欠分解和过分解[8]。基

于以上原因，本文引入一种新的提取信号特定模

式的方法——变分模态提取（variational mode ex-
traction, VME）[9] 应用于行星齿轮箱故障信号的预

处理过程。与上述分解方法相比，VME在分解信

号时，具有精度高、运算快以及鲁棒性强等特点。

该方法不需要预设置分解个数，并且有效克服了

端点效应等问题，目前已经成功应用于医学等领

域。但 VME处理信号时的降噪性能与近似中心

频率 以及惩罚因子 有关，若参数选取不当，可

能会出现信号分解失真等现象。为了在分解信号

时能够有效地抑制噪声的干扰，本文将寻优能力

较强的新型元启发式群优化算法——水母搜索算

法（jellyfish search, JS） [10] 应用于 VME的参数寻

优过程，提出一种水母搜索算法优化变分模态提

取（JS-VME）方法，并将其应用于行星齿轮箱故障

信号的预处理过程。

行星齿轮箱故障诊断的关键在于对故障信号

的特征提取，因此主要任务是获得能够反映其运

行状态的故障特征信息，而采用时域、频域和时

频域等线性分析方法处理非线性信号时难免会出

现一定的误差[11]。伴随着非线性技术的发展，基

于深度学习的特征提取方法在各个领域都得到了

广泛应用。Hinton等 [12] 提出的深度置信网络

（deep belief networks, DBN）具有极强的非线性信

息表达和良好的特征提取能力，并被成功应用到

故障诊断领域[13]。如 Yu等[14] 将改进的小波变换

与 DBN结合，利用 DBN能处理非线性信号的优

点提取滚动轴承的故障特征。Xu等 [15] 将 FCM
（fuzzy C-means）聚类算法与 DBN结合用于滚动

轴承的特征提取，并取得了良好的诊断效果；任

朝晖等[16] 提出一种基于 VMD-DBN的故障诊断

方法，通过对滚动轴承不同故障工况进行分析，

验证了该方法的有效性。本文将结合 JS-VME与

DBN各自的优点，提出一种 JS-VME-DBN方法并

将其应用于行星齿轮箱信号的故障特征提取过程。

经过 JS-VME-DBN方法得到的故障特征集

一定程度上抑制了噪声的影响，但因维数较高，

且高维故障特征集往往是无序的，可能仍包含冗

余信息，若直接输入到分类器中进行识别，这些

无关信息会一定程度上影响到分类器的识别效果

和效率，因此有必要对所得到的高维特征集进行

维数约减，进而提取出更为敏感且易于识别的数

据。而流形学习作为一种经典的降维算法，能够

有效挖掘出高维空间中非线性数据的内在属性，

实现高维故障特征集的维数约减和可视化[17]。经

典的流形学习方法主要包括： t-分布邻域嵌入

（t-SNE）、等度规映射（isomap）、局部线性嵌入

（LLE）、局部保持投影（LPP）、局部切空间规整

（LTSA）、多维尺度变换（MDS）和加权等度规映

射（W-isomap）等[18-24] 算法。但上述方法在处理大

型数据集时，不能较好地保持原有高维数据集的

敏感特征以及更多的全局结构。针对这个问题，
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Leland等 [25] 提出了一种新的流形降维算法−
均匀流形逼近与投影（uniform manifold approxima-
tion and projection,  UMAP）算法。UMAP通过代

数拓扑和黎曼几何构建理论框架，在处理较大数

据集时能够最大限度地保留原始数据的敏感特征

和更多的全局结构，目前已经在生物信息学、材

料科学和医学等领域得到了广泛应用。但是，

UMAP算法属于无监督降维方法，未充分利用样

本的类别标签信息，不太适用于行星齿轮箱这类

存在诸多奇异数据点的情况。另外，UMAP在邻

域图构建过程中采用欧式距离为度量方式，而欧

氏距离仅能反映样本点之间的空间位置关系，没

有考虑样本间的相关性问题。相较于欧氏距离，

马氏距离既能度量样本间的空间位置关系，又能

衡量各种特征之间的相关性关系。鉴于上述原因，

本文提出一种基于监督型马氏距离的均匀流形逼

近与投影算法（MS-UMAP）应用于行星齿轮箱高

维故障特征集的维数约减过程，从而获得低维、

敏感的故障特征。

由MS-UMAP降维后得到的低维故障特征，

仅从降维可视化三维图中仍不能准确判定各类样

本的具体分类效果，其各类故障样本之间可能依

然存在不同程度的重叠和混淆而无法被发现。为

了更加直观和定量地描述行星齿轮箱的故障类别，

需要对其进行模式识别。核极限学习机[26] 在处

理非线性、多样本等问题上具有一定的优势，且

运算速度快、识别精度高，被广泛应用于故障诊

断和模式识别等领域。但核极限学习机的识别预

测性能与正则化系数 C和核函数参数 S密切相关，

针对这一问题，本文将 JS算法应用于 KELM（ker-
nel extreme learning machine）的参数优化。

基于以上分析，本文提出一种基于 JS-VME-
DBN和 MS-UMAP相结合的故障诊断模型，并应

用于行星齿轮箱的故障诊断实例分析，结果表明，

该方法能够有效、精准地诊断出行星齿轮箱的各

类故障。

 1    JS-VME-DBN特征提取方法

 1.1   VME算法

VME分解信号的基本原理是求解模态中心

频率的近似值，提取出中心频率围绕预定模式的

本征模态。具体步骤如下：

1） VME的核心思想是构建和求解变分问题，

可构建约束变分模型如下：
f（t）= ud（t）+ fr（t）

min
ud ,ωd , fr

{
α
∥∥∥ ∂t

[(
δ（t）+

j
πt

)
ud（t）

]
e−jωdt

∥∥∥2

2
+∥∥∥ β（t）fr（t）

∥∥∥2

2

}
（1）

f（t） ud（t） fr（t）

δ ωd

α β（t）

其中 是输入信号； 是期望模态；

是剩余信号； 是狄拉克分布； 是近似中心频率；

是惩罚因子； 是所用滤波器的脉冲响应。

α

λ

2）  为了解决重建约束问题，将惩罚因子 和

拉格朗日乘法算子 引入，可得到增广拉格朗日

函数如下所示：

L（ud,ωd,λ）= α

∥∥∥∥∥∥ ∂t

{[
δ（t）+

j
πt

]
ud（t）

}
e−jωdt

∥∥∥∥∥∥2

2

+
∥∥∥ β（t）fr（t）

∥∥∥2

2
+

∥∥∥ f（t）− [
ud（t）+ fr（t）

]∥∥∥2

2
+⟨

λ（t）, f（t）− [
ud（t）+ fr（t）

]⟩
（2）

un+1
d ωn+1

d λn+1

3）  运用傅里叶变换和交替方向乘子算法对

上述变分问题进行求解，对 、 和 进行

交替更新可得出新的表达式如下所示：

ûn+1
d （ω）=

f̂（ω）+α2（ω−ωn+1
d ）

4ûn
d（ω）+

λ̂（ω）

2[
1+α2（ω−ωn+1

d ）
4
] [

1+2α（ω−ωn
d）

2
]

ωn+1
d =

w ∞
0
ω
∣∣∣ûn+1

d （ω）
∣∣∣2dωw ∞

0

∣∣∣ûn+1
d （ω）

∣∣∣2dω

λ̂n+1 = λ̂n+τ

 f̂（ω）− ûn+1
d （ω）

1+α2（ω−ωn+1
d ）

4

 ω ⩾ 0
（3）

ω τ式中 为模态中心频率， 为噪声容忍度，上标^表

示迭代优化后的物理量。

Nazari 等 [9] 对 VME作了详细的说明。VME

ωd α

ωd α

的降噪性能与近似中心频率 和惩罚因子 密切

相关。因此，如何正确地选择 和 是 VME算法

准确分解信号的关键。

 1.2   JS-VME方法流程

ωd α

JS通过模拟水母的搜索行为确定水母的最

佳位置，从而获得全局最优解。本文应用 JS对

VME的输入参数进行优化选取，采用分解后的期

望模态函数（IMF）的整体正交性指标 Io 作为参数

寻优的适应度函数，Io 表征了 IMF分量的正交性，

能够反映分解结果的混淆程度。在 JS中，水母的

位置参数对应 VME的两个变量取值（分别对应

近似中心频率 和惩罚因子 ），将分解后的 IMF
分量的整体正交性指标 Io 作为寻优目标，实现

VME的参数寻优过程。JS-VME的流程图如图 1
所示，步骤如下：
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步骤 1　初始化水母搜索算法以及变分模态

提取的各项参数。

np Imax步骤 2　对水母数量 和最大迭代次数 进

行设定，水母种群规模设定为 25（具体参考文献

[10]），最大迭代次数设定为 50。
步骤 3　计算位于食物数量最多区域的水母

数以及每个水母当前位置下对应的适应度值。

c（t）步骤 4　水母的运动在时间机制函数 的

控制下，位置不断更新。
 
 

开始

满足迭代
终止条件

更新水
母位置

否

是

计算出水母群位置的适应度值

结束

设定VME和JS的初始参数

初始化种群规模及位置

确定水母的运动方式, 更新水母群的运
动方向以及水母的当前位置, 并计算对

应适应度值

输出水母位置坐标, 对应VME参数[α, ωd]

将寻优得到的最优参数组合输入到VME中, 
对信号进行分解

图 1    JS-VME流程图

Fig. 1    Flowchart of JS-VME
 

c（t）⩾ 0.51） 若 ，水母更新的位置为

Xi（t+1）=Xi（t）+ rand（0,1）X∗− rand2（0,1）ημ

（4）

Xi（t） X∗

μ η

式中  是水母的初始位置； 是水母目前的

最优位置； 是所有水母的平均位置； 是分布系数。

c（t）< 0.5 rand（0,1）>（1− c（t））2）  若 ，且 ，

水母的位置由以下函数更新，函数表达式为

Xi（t+1）=Xi（t）+γ× rand（0,1）×（Ub−Lb）, γ > 0

（5）

Ub Lb γ式中 和 分别是搜索空间的上界和下界； 是

运动系数。

c（t）< 0.5 rand（0,1）<（1− c（t））3）  若 ，且 ，

水母的运动方向以及位置由以下函数更新：

Xi（t+1）= Xi（t）+ rand（0,1）× Di （6）

Di其中 是方向函数。

Xi X∗
步骤 5　对建立的边界条件进行检查并计算

更新水母群的位置 和水母的最优位置 ，得出

水母更新后位置的适应度值。

步骤 6　重复步骤 3～步骤 5，对整个过程进

行迭代寻优，直到满足迭代条件，输出目前水母

的最佳位置坐标，作为最优参数输入到 VME中

对信号进行分解。

 1.3   JS-VME-DBN方法流程

JS-VME对于非线性信号的分解，具有更高

的精度和良好的鲁棒性。而故障诊断的关键在于

对故障信号的特征提取。因此，应进一步提取出

能够反映其运动状态的故障特征信息。 深度置

信网络（DBN）作为深度学习算法的一种，具有强

大的非线性信息表达能力，以及良好的特征提取

能力。DBN的特征提取过程是多个受限玻尔兹

曼机（RBM）叠加的逐层学习过程，其利用前一个

RBM结构的隐含层作为下一个 RBM结构的输入

层，并使用反向传播算法和梯度下降算法对其结

构模型进行调优[27]，将复杂信号映射到输出层，从

而提取出更敏感的信号。本文将 DBN与 JS-VME
的优势相结合应用于故障信号特征提取的过程。

提出一种 JS-VME-DBN方法，其流程图如图 2所

示，具体步骤如下：

步骤 1　初始化 JS、变分模态提取（VME）以
及深度置信网络（DBN）的各项参数。

[α , ωd]

步骤 2　利用 JS对 VME进行参数寻优，并

将寻优的最优参数组合 应用于 VME算法

的运算过程。

步骤 3　采用 JS-VME对原始振动信号进行

自适应模态分解，得到期望 IMF分量。
 

开始

结束

经过JS-VME分解后得出期望IMF
信号

利用JS-VME算法对原始振动信号
进行模态分解

对分解后的IMF信号进行DBN
无监督特征提取

利用DBN特征提取结果构造高维
特征向量矩阵

初始化JS和VME的各项参数

JS算法对VME算法
进行参数寻优, 得出

最佳[α, ωd]

对DBN各项参数
进行设置

图 2    JS-VME-DBN模型

Fig. 2    JS-VME-DBN model
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步骤 4　应用 DBN将 JS-VME分解得到的期

望 IMF分量进行无监督特征提取，然后把该分量

的复杂信号映射到低维空间，其中，DBN的详细

介绍可参考文献 [12]。
步骤 5　将基于 DBN的无监督特征提取所

得到的特征值融合，构建形成高维特征向量矩阵。

 2    MS-UMAP降维方法

 2.1   UMAP算法

UMAP是基于黎曼几何和代数拓扑的理论框

架构建的，能够最大程度保留原始数据的特征，

同时大幅度降低特征维度。UMAP步骤如下：

X = {x1, · · · , xN}
xi ρi σi

1） 设 为输入数据集，对于每个

，定义 和

ρi =min
{
d
(
xi, x j

) ∣∣∣1 ⩽ j ⩽ k,d
(
xi, x j

)
> 0

}
（7）

k∑
j=1

exp
{−max[0,d（xi, x j）−ρi]

σi

}
= log2k （8）

ρi

xi σi

式中 的选择要确保至少有一个边缘权值为 1的

数据点与 相连， 为长度尺度参数。

G = (V,E,w)

G A

2）  定义有向加权图 ，V代表输入

数据集 X，E是构造的有向集合，w是权重函数。

利用 的对称性质定义无向加权图 G。设 为 G
的加权邻接矩阵，可以得到一个对称矩阵：

B = A+ AT− A⊗ AT （9）

⊗
式中利用邻接矩阵 B定义了无向加权邻域图 G，

是 Hadamard乘积。

{yi} , i = 1, · · · ,N
yi y j

3）  UMAP沿边界和顶点分别施加引力和斥

力来演化出一个由点集 构造的等效

加权图H。两个顶点 i和 j在坐标 和 处的引力为

−2ab
∥∥∥yi− y j

∥∥∥2（b−1）

2

1+
∥∥∥yi− y j

∥∥∥2

2

w（xi, x j）（yi− y j） （10）

式中 a和 b是超参数。斥力为

2b
[
1−w（xi, x j）

]
（yi− y j）(

ε+
∥∥∥yi− y j

∥∥∥2

2

) (
1+a

∥∥∥yi− y j

∥∥∥2b

2

) （11）

ε式中 是一个很小的值，防止分母为 0。
利用交叉熵度量计算加权邻域图 G和 H之

间的差异，使 H与 G捕获的源数据的拓扑结构相

匹配，从而得到数据整体拓扑的低维表示。

 2.2   MS-UMAP方法

 2.2.1    基于马氏距离的距离度量

UMAP在邻域图构建过程中采用的度量方式

为欧式距离，而欧氏距离仅能反映样本点之间的

空间位置关系，没有考虑样本间的相关性问题。

因此，本文采用马氏距离作为 UMAP算法的度量

方式。即有

A = {Ai |i = 1, · · · ,n } B =
{Bi |i = 1, · · · ,n }

1）  分别定义变量： 和

，计算其协方差矩阵如下：

∑
=

1
n−1

n∑
i=1

（Ai−A）（Bi−B）T （12）

A B A B式中 和 分别为 和 的平均值。

A B2） 向量 和 的马氏距离的计算如下：

dM（A,B）=
√
（A−B）T

∑−1
（A−B） （13）

 2.2.2    监督型邻域图的构建

本文引入监督学习思想，将其应用于 UMAP
算法，具体步骤如下：

K G′（V,E,w）

w（Ai,Bi）∈ {0,1}
利用 近邻法构建邻域图 ，其中

边界权重 用以衡量近邻点之间的

强弱连接类型。其表述如下：

w（Ai,Bi）=

{
1, 同类样本点之间属于强连接类型
0, 异类样本点之间属于弱连接类型

（14）

w（Ai,Bi） S ml w（Ai,Bi）

S ll

当 为1时，构建约束集 ；当

为 0时，构建约束集 ：

S ml =
{
（Ai,Bi）= 1, l（Ai）= l（Bi）

}
S ll =

{
（Ai,Bi）= 0, l（Ai）, l（Bi）

} （15）

l（Ai） A l（Bi）

B

式中 表示样本点 的类别信息， 表示

样本点 的类别信息。

G′ml（V,E,w）

G′ll（V,E,w）

G′ml（V,E,w） Ai Bi

（Ai , Bi）∈ S ml

基于以上分析，可对同类标签样本构建强连

接型约束邻域图 ；对异类标签样本构

建弱连接型约束邻域图 。对强连接型

约束邻域图 上两点 和 进行分析，

其约束关系 ，边长为

dml（Ai,Bi）=

√
1−exp

[−d2
M（Ai,Bi）

χ

]
l（Ai）= l（Bi） （16）

dM（Ai,Bi） Ai Bi χ式中 表示为 和 之间的马氏距离，

为抑制类间距离增长的调节因子。

G′ll（V,E,w） Ai

Bi （Ai , Bi）∈ S ll

对弱连接型约束邻域图 上的 和

进行分析，其约束关系 ，边长为
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dll（Ai,Bi）=

√
exp

[
d2

M（Ai,Bi）

χ

]
−φ, l（Ai）, l（Bi）

（17）

φ式中 为控制类间距离最小值和类内距离相近性

的调节因子。

基于以上分析可得到监督距离矩阵定义为

ds（Ai,Bi）=

dml（Ai,Bi）,w（Ai,Bi）=1
dll（Ai,Bi）,w（Ai,Bi）=0

（18）

X = {x1, · · · , xi, · · · , xN} xi ∈ RD对于高维样本集 , ，

D代表维数。MS-UMAP方法的具体流程如下：

X = {x1, · · · , xi, · · · , xN}
k

步骤 1　输入数据集 ，为

每个原始高维数据点构造加权 维邻域图。

步骤 2　根据式（13）计算改进距离矩阵。

G′ml（V,E,w） G′ll（V,E,w）

步骤 3　根据式（15）构建监督型成对约束邻

域图 和 。

步骤 4　根据式（18）构建监督型距离矩阵。

步骤 5　根据 UMAP中步骤 1～步骤 3可得

到数据整体拓扑的低维表示。

 3    JS-KELM算法

 3.1   JS-KELM方法流程

KELM是一种针对样本识别预测的机器学习

方法，在处理多样本、非线性等问题上具有一定

的优势，但该方法易受到正则化系数 C和核函数

参数 S的影响，若 C、S选取不当，在对数据进行

分类时，将会影响到分类的识别精度。基于以上

原因，本文将 JS算法应用到 KELM的寻优过程，

提出 JS-KELM方法。JS于前文已经详细介绍，此

处不再赘述。JS-KELM的流程图如图 3所示，具

体步骤如下：

1） 输入训练集和测试集样本，并对训练集和

测试集样本进行归一化处理。

2） 初始化 KELM和 JS的参数。然后对水母

位置进行更新，计算新位置的适应度值，与原有

适应度值进行对比确定水母最优位置。

3） 输出全局最优解（即最优 C和 S），将该参

数应用到 KELM预测模型的构建，并利用训练好

的预测模型对测试集进行识别分类。

 3.2   仿真实验分析

为了检验 JS-KELM分类器的识别效果，本文

将其应用于 UCI数据库中的 6种数据集（具体描

述如表 1所示）的分类过程。将 JS-KELM与粒子

群优化核极限学习机（PSO-KELM）、人工蜂群优

化核极限学习机（ABC-KELM）、灰狼优化核极限

学习机（GWO-KELM）、金雕算法优化核极限学

习机（AO-KELM）和蝙蝠优化核极限学习机（BA-
KELM）的分类效果进行对比（各分类器参数设置

如表 2所示）。为了规避分类器识别数据时存在

偶然性，利用 6种分类器对各仿真数据集进行 50
次重复实验，取其平均识别率进行对比，计算结

果如图 4所示，由图 4可知，JS-KELM对 6种数据
 

输入训练集和测试集

计算水母位置的适应度值

开始

满足迭代
终止条件

结束

否

是

初始化KELM、JS参数

确定水母运动方式, 更新水母的运动方向和水母
的当前位置, 并计算对应的适应度值

输出最优参数C、S

建立KELM预测模型并对测试集进行测试

图 3    JS-KELM流程图

Fig. 3    Flow chart of JS-KELM
 

表 1    6种数据集描述

Table 1    Descriptionof six data sets

数据集 总样本数 各样本数 训练样本 测试样本

sonar_all_data 208 97, 111 20, 22 77, 89

wine 178 59, 71, 48 12, 14, 10 47, 57, 38

iris 150 50, 50, 50 10, 10, 10 40, 40, 40

diabetes 768 500, 268 100, 54 400, 214

tic_tac_toc 958 626, 332 125, 67 501, 265

splice 1 000 483, 517 97, 103 386, 414
 

表 2    分类器参数设置

Table 2    Classifier parameter settings

分类器 参数设置

PSO-KELM
局部搜索能力为 2，全局搜索能力为 2，粒子群数

为 10，终止迭代为 100

GWO-KELM 灰狼种群规模数为 10，终止迭代为 100

ABC-KELM
蜂群规模数为 10，初始蜜源为 10，控制参数为

100，最大循环次数为 100

AO-KELM 金雕种群规模数为 10，终止迭代为 100

BA-KELM
蝙蝠种群规模设置为 10，响度为 0.5，脉冲重复频
率为 0.01，最高频率为 0.5，最低频率为 0.2，终止

迭代次数为 100

JS-KELM 水母种群规模数为 10，终止迭代为 100
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集的识别率均高于其他 5种分类方法。验证了

JS-KELM能够对样本进行有效、精确的分类，同

时也表明了 JS相较于其他优化算法具有一定的

优势，且泛化能力较强。其中  MATLB的运行环

境为 Intel（R）Core（TM） i5-7300HQ CPU @ 2.50 GHz
2.50 GHz 8.00 GB, RAM。
  

(f) splice

(b) wine

(e) tic_tac_toc

(d) diabetes(c) iris

(a) sonar_all_data

PSO-KELM GWO-KELM ABC-KELM

AO-KELM BA-KELM JS-KELM
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图 4    不同分类器对 6种数据集识别率

Fig. 4    Recognition rata of different classifiers on six data sets
 

 4    行星齿轮箱故障诊断实验分析

 4.1   故障诊断模型

基于上述分析，本文提出一种 JS-VME-DBN
和 MS-UMAP相结合的行星齿轮箱故障诊断模型，

其流程图如图 5所示，具体步骤如下：

fs步骤 1　信号采集。给定采样频率 ，分别采

集行星齿轮箱不同状态下的振动加速度信号。

步骤 2　信号降噪。利用水母搜索算法优化

变分模态提取（JS-VME），并对行星齿轮箱故障信

号进行预处理，以获得期望 IMF分量。

步骤 3　构建高维故障特征集。对分解后的信

号利用 DBN进行特征提取，得到高维故障特征集。

步骤 4　维数约减。将基于监督型马氏距离

的均匀流形逼近与投影算法（MS-UMAP）应用于

高维故障特征集，去除其冗余信息，进一步得到

低维、敏感的特征集。

步骤 5　模式识别。随机选取每种故障部分

样本的低维故障特征作为训练样本，用于构建 JS-
KELM多故障预测模型，将剩余样本的低维故障

特征作为测试样本，输入至预测模型中进行识别

诊断，判断故障类型。

 4.2   故障信号的获取

为了验证本文方法的可行性，采用 Spectra
Quest公司开发的故障诊断实验台对行星齿轮箱

的原始振动信号进行采集。本次实验中，采集了

行星齿轮箱第一级太阳轮的正常、裂纹、磨损和

缺齿等状态下的振动信号。实验平台以及各类故

障如图 6所示。行星齿轮箱的基本参数如表 3所

示，其中，设置电动机转速为 1 800 r/min，采样频率为

10 240 Hz，利用 2号加速度传感器进行样本信号

的采集，按照时间顺序以 2 048个采样点为一组

 

获取振动加速度信号

诊断故障类型

信号采集

特征提取

维数约减

模式识别

利用JS-VME对振动加速度信号进行分解

利用DBN构造高维特征集

利用MS-UMAP流行学习算法进行维数约减

训练样本低维

特征集

训练JS-
KELM分类器

测试样本低维

特征集

训练好的JS-
KELM分类器

图 5    行星齿轮箱故障诊断模型

Fig. 5    Fault diagnosis model of planetary gearbox

 

2级行星齿轮箱

1号传感器

2号传感器

平行齿轮箱

可编程磁力制动器变速驱动电动机

裂
纹

缺
齿

磨
损

图 6    行星齿轮箱故障诊断平台

Fig. 6    Planetary gearbox fault diagnosis platform
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样本，每种工况信号各采集 50组样本，共计 200
组样本，4种状态的振动加速度信号时域波形如

图 7所示。
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图 7    行星齿轮箱 4种工况振动加速度信号时域波形

Fig. 7    Time domain waveform of vibration acceleration signal

in four working conditions of planetary gearbox

 4.3   行星齿轮箱故障诊断实验步骤

 4.3.1    特征提取实验分析

根据故障诊断模型中步骤 2所示，应用 JS-
VME对行星齿轮箱各种工况下的状态信号进行

预处理。然后利用 DBN对分解后的行星齿轮箱

各类故障信号进行高维故障特征提取。其中

DBN的参数设置为：学习速率为 0.1，迭代次数为

100，层数设置为 5层，即 [1 000, 500, 200, 100, 25]。
为了量化 JS-VME-DBN特征提取的效果和 JS-
KELM的优点，将特征提取结果分别输入至 6种

分类器中进行模式识别。各类工况下的训练样本

与测试样本按照 1∶4随机分配，各分类器的参数

设置参照表 2。不同分类器对未降维行星齿轮箱

各类故障样本的识别率如表 4所示。
 
 

表 4    JS-VME-DBN的特征提取效果

Table 4    Feature extraction effect of JS-VME-DBN

分类方法
不同分类器对测试样本故障识别精度/%

正常 裂纹 磨损 缺齿 平均

PSO-KELM 52.50 100 80.00 100 83.13
ABC-KELM 87.50 100 82.50 100 92.50

GWO-KELM 97.50 100 67.50 100 91.25

AO-KELM 77.50 100 100 100 94.38

BA-KELM 40.00 100 77.50 100 79.38

JS-KELM 100 100 90.00 100 97.50
 

分类效果和混淆矩阵如图 8所示。由表 4可

知，JS-KELM对行星齿轮箱故障样本的平均识别

率为 97.50%，相较于另外 5种分类方法均有明显的

优势。由图 8可知，各分类器分类过程中对正常

工况和磨损故障的识别存在一定的误判，因此有

必要对高维故障特征集中的冗余信息进行消除。
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表 3    行星齿轮箱基本参数

Table 3    Basic parameters of planetary gearbox

级数 齿轮 齿数 级数 齿轮 齿数

1

太阳轮 20

2

太阳轮 28
行星轮 40 行星轮 36

内齿圈 100 内齿圈 100
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图 8    不同分类器对测试样本的分类效果和混淆矩阵

Fig. 8    Classification effect and confusion matrix of different classifiers on test samples
 

 4.3.2    维数约减实验分析

MS-UMAP在维数约减过程中能够最大程

度保留高维样本之间的相关性，本文将其应用

于行星齿轮箱高维故障特征集的维数约减过程，

并与 UMAP、 t-SNE、 Isomap、 LPP、 W-Isomap、
LLE、LTSA和 MDS等方法进行对比。其中，对

比算法的参数是通过多次实验后确定的最优值。

上述 9种降维方法降维映射目标维数为三维，其

中MS-UMAP的近邻点参数设置为 10，其他参数

设置为默认参数；UMAP的参数设置采用默认

参数，近邻点参数为 15；Isomap、W-Isomap、LPP、
LLE和 LTSA的近邻点参数分别设置为 120、45、
50、100和 80。9种方法降维后的三维可视化结

果如图 9所示。由图 9可知，LPP的降维结果较

为混乱，UMAP、 t-SNE、 Isomap、 LLE、 LTSA和

MDS仅能将裂纹与缺齿故障有效分离，而其他

两类样本则出现了不同程度的混叠；W-Iso-
map基本实现了故障的分离，但是正常状态和磨

S b

S w

损状态依然存在部分样本混叠现象，且各类样

本聚集性不高；MS-UMAP算法将 4类样本全部

有效分离，各类样本也较为集中。为了量化上

述 9种方法的降维效果，本文将从故障识别精度

和降维性能指标两个方面进行分析。其中，将

计算出的 4类样本之间的类间散度 与类内散

度 的比值作为降维性能指标，该比值越大，表

明同类样本之间越集中，异类样本之间越分散；

将各种降维算法所得到的低维故障样本分别输

入到 JS-KELM中进行识别，9种算法的降维效

果如表 5所示。由表 5可知，MS-UMAP算法相

比其他 8种算法，有着最高的故障识别精度和最

大的降维性能指标，进一步验证了 MS-UMAP对

经过“ JS-VME-DBN”特征提取后所得到的高维

故障特征集进行降维处理的优势。且本文所提

“JS-VME-DBN+MS-UMAP+JS-KELM”故障诊断

模型对行星齿轮箱各种工况的故障识别率达到

了 100%，具有一定的优势。
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(a) Isomap (b) LLE (c) LPP

(d) LTSA (e) MDS (f) t-SNE

(g) W-Isomap (h) UMAP (i) MS-UMAP
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图 9    9种算法降维后的三维可视化结果

Fig. 9    Three-dimensional visualization results after dimensionality reduction by nine algorithms
 
 

表 5    9种算法降维后的故障识别精度和性能指标

Table 5    Fault identification accuracy and performance index after dimensionality reduction of nine algorithms

降维方法
多故障分类器对测试样本故障识别精度/% 降维性能指标

正常 裂纹 磨损 缺齿 平均 S b S w S b S w/

t-SNE 100 100 90.00 82.50 93.13 428.53 43.06 9.95

Isomap 85.00 100 100 100 95.00 ×2.33 10−4 ×2.29 10−5 10.17

W-Isomap 97.50 100 100 90.00 96.88 ×1.16 10−4 ×4.67 10−6 24.84

LPP 40.00 100 72.50 100 78.13 ×1.32 10−4 ×7.11 10−5 1.86

LLE 100 60.00 100 100 90.00 ×1.28 10−2 ×2.11 10−3 6.07

LTSA 100 80.00 82.50 100 90.63 ×6.20 10−3 ×8.79 10−3 0.71

MDS 100 57.50 100 100 89.38 ×2.31 10−4 ×2.29 10−5 10.10

UMAP 52.50 100 100 100 88.13 59.92 36.14 1.66

MS-UMAP 100 100 100 100 100 82.52 1.40 58.94
 

 4.3.3    模式识别实验分析

为了避免应用单一分类器识别而出现的偶然

性，将经过 9种不同降维算法得到的低维故障样

本集分别输入到 KNN、 PSO-SVM、 BA-KELM、

AO-KELM、ABC-KELM和 JS-KELM中进行模式

识别，识别结果如图 10所示（其中 1、2、3、4、5、
6、 7、 8、 9分别表示 t-SNE、 Isomap、 LPP、 LLE、
LTSA、MDS、W-Isomap、UMAP和 MS-UMAP）。

分类器参数设置与表 2相同，其中 PSO-SVM的

参数设置为局部搜索能力为 2，全局搜索能力为 2，
KNN的近邻参数设置为 5。由图 10可知，与其

他 8种方法相比较，MS-UMAP算法的维数约减

结果在 6种分类器下均具有最高的识别率。其
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中MS-UMAP与 JS-KELM的组合对行星齿轮箱

各类工况的识别率达到了 100%，再次验证了本文

方法的有效性。

 5    结　论

本 文 建 立 一 种 基于 JS-VME-DBN  和 MS-
UMAP的行星齿轮箱故障诊断模型，有效提高了

齿轮裂纹、磨损和缺齿等故障的检测能力。通过

实验结果分析，得出以下结论：

1）  将 JS算法应用到 VME的参数选取过程，

同时融入深度学习思想，提出 JS-VME-DBN方法。

行星齿轮箱实验表明，该方法能够有效提取行星

齿轮箱的敏感故障特征。

2） 提出 MS-UMAP降维方法，并应用该方法

对通过 JS-VME-DBN获得的高维故障特征集进

行二次特征提取。在该算法中，应用马氏距离替

代欧氏距离用于距离矩阵的构建，并利用样本标

签构造监督型约束邻域图，用于实现非线性结构

数据的降维映射。行星齿轮箱高维故障特征集的

降维实验表明，MS-UMAP方法的降维效果优于

Isomap、LPP、LTSA、MDS、 t-SNE、UMAP、LLE
和W-Isomap等对比方法。

3） 提出一种 JS算法优化核极限学习机方法，

行星齿轮箱实验结果表明，JS-KELM的识别精度

优于 KNN、PSO-SVM、BA-KELM、AO-KELM和

ABC-KELM等对比方法。

尽管如此，本文方法仍有不足之处，如 MS-
UMAP中个别参数仍需要人工设定，以及该方法

应用于不同实验对象或在不同实验工况下是否依

然有效，对于这些问题接下来将作进一步的研究

和探索。
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