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　　摘要：火电机组的主轴振动幅值具有非线性，非平稳，时序相关，且与当前历史状态密不可分的特
点，而实际火电厂所提取数据往往呈现无规则，长时间，数据量庞大的特点。提出了由麻雀搜索算法

（ＳＳＡ）进行优化的的长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）相结合构建深度学习预测模型，对汽轮机主轴的振动幅值
进行更高精度的预测模拟。相较于非时序神经网络模型和无优化时序神经网络模型预测性能大大提高。
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０　引言

技术迅速更迭的今天，汽轮机的状态监测和故

障诊断是应广大电厂方需求而备受关注的研究课

题。作为世界工业化程度较高的国家之一，我国汽

轮机装机容量在世界首屈一指，在汽轮机方面有着

大量的数据技术的累积，汽轮机状态监测系统记录

了汽轮机转子大量的振动、转速、偏心、轴向位移

等机械参数，通过对海量数据的数据分析，我们可

以从中提炼出汽轮机运行情况并指出可能产生的

转轴碰摩、转子弯曲、转子（轴系）质量不平衡等故

障问题。

发展指导现实工业生产，在深度学习广泛应

用的今天，可以实现对汽轮机转子振幅预测的高

精度建模，这一目标的达成需要更适合的算法对

基本模型进行优化，满足工业生产需要。近些年

来，李劲松［７］等用鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）对 ＬＳＳＶＭ
模型参数进行优化，改善了支持向量机的泛化能

力并简化了训练过程，但复杂的计算程度所造成

的较长训练时间和较大计算资源限制了其应用；
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吴昕［１］等用 Ｋ近邻算法、高斯径向基函数、支持向
量回归以及随机森林算法对供热工况下汽轮机振

动预测结果进行了分析，对于随机森林算法在汽

轮机振动预测的优秀泛化能力进行了阐述；Ｂｏｕｌ
ａｎｏｕａｒＳａａｄａｔ［５］等提出了一种基于模糊预测系统
开发的决策方法，基于不同安装传感器获得的实

时信息对燃气轮机进行振动监测，以保证能从不

完全数据重构全数据的方法来考虑可能频繁发生

的不完全数据的情况。

然而，传统的随机森林算法预测振幅时，虽然在

一定程度上能处理长期依赖问题，但是由于其模型

结构相对简单，难以进一步优化，更倾向于处理局部

规律，对于长时间，大量数据处理和预测具有局限

性；同样，基于模糊逻辑的预测方法通常基于一些简

单规则和经验，复杂度相对较低，对于大型数据集的

处理上可能因为模型复杂度过大导致效率低下。相

对而言，ＬＳＴＭ在时序预测中模型结构更加优秀，可
以面向更多的数据类型和大型时序数据集［２－４］，而

且由于ＬＳＴＭ可以利用ＧＰＵ加速计算的特性，显著
提高学习效率，可以更好地应用于实时预测、在线学

习领域，建立更好的交互式、在线的用户系统。基于

ＬＳＴＭ与汽轮机振幅预测数据集的适配性［１１－１２］，该

文给出了ＳＳＡ－ＬＳＴＭ的预测模型对长时间，大数据
量的火电机组汽轮机轴系振动幅值进行更准确有效

的预测。

１　理论基础和模型建立

１．１　ＳＳＡ算法
麻雀搜索算法 （ＳｐａｒｒｏｗＳｅａｃｈｅｒＡｉｇｏｒｉｔｈｍ，

ＳＳＡ）［８］是一种新型的群体智能算法，其灵感来源于
麻雀优秀的飞行策略和行为。ＳＳＡ以一种自然简单
兼具效率的方式对麻雀觅食及反捕食行为进行模

拟，以此对目标函数进行迭代优化。其算法核心思

想是通过领袖———即发现并报警的个体，和追随

者———即收到警报并加入搜索的个体的协作以及个

体进行的局部搜索，同时对探索和利用过程进行行

动开展，从而实现全局而非局部的最优解搜索。在

此过程中，追随者在得到领袖的警报后也会转化为

领袖发出警报吸引更多的追随者参与觅食，当发现

危险－即较差解法时，又通过同样的流程使族群远
离向安全区域靠拢，即反捕食行为。

由ｎ只虚拟麻雀组成的族群以数学模型表示如
式１：

Ｘ＝

ｘ１１ ｘ２ … ｘ１ｎ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｎ
… … … …

ｘｍ１ ｘｍ２ … ｘ













ｍｎ

（１）

其中，ｍ表示待优化问题变量的维数，ｎ代表麻
雀的数量，那么所有麻雀的适应度可以以式（２）形
式表达：

Ｆｘ＝

ｆ（［ｘ１１ ｘ１１ … ｘ１ｎ］）

ｆ（［ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｎ］）

…

ｆ（［ｘｍ１ ｘｍ２ … ｘｍｎ













］）

（２）

其中：ｆ所得即适应度的值。
在ＳＳＡ中，获取食物处于优先位置的麻雀即领

袖，领袖发出警报引导族群加入觅食方向，每次迭代

中，发现者的位置更新描述如式（３）：

ｘｉ＋１ｉ，ｊ ＝
ｘｉｉ，ｊ·ｅｘｐ（－

ｉ
ａ·ｉｔｅｒｍａｘ

） ｉｆＲ＜ＳＴ

ｘｉｉ，ｊ＋ＱＬ ｉｆＲ≥ＳＴ{ }　　　　　
（３）

其中，ｔ代表当下迭代次数，ｊ＝１，２，３，…，ｄ。
ｉｔｅｒｍａｘ是一个常数，表示迭代峰值。ｘ

ｉ
ｉ，ｊ表示第 ｉ个麻

雀在第ｊ维中的位置信息，其中α为（０，１）之间的随
机数，Ｒ２∈（０，１）和 ＳＴ∈（０．５，１）分别表示预警值
和安全值。Ｑ则是服从正态分布的随机数，Ｌ是一
个单位矩阵，通过 Ｒ２和 ＳＴ的大小关系判断环境是
否安全，应扩大搜索范围或放弃当前环境前往安全

区域。

加入者位置按公式（４）进行更新：

Ｘｉ＋１ｉ，ｊ
Ｑ·ｅｘｐ

ｘｔｗｏｒｓｔ－ｘ
ｉ
ｉ，ｊ

ｉ( )２ 　　　　　ｉｆｉ＞ｎ２

Ｘｉ＋１Ｐ ＋ Ｘ
ｉ
ｉ，ｊ－Ｘ

ｉ＋１
Ｐ ·Ａ＋·Ｌ　{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）
其中，Ｘｐ是目前发现者所处的最优位置，Ｘｗｏｒｓｔ

表示当前全局最差位置。Ａ表示一个形状为１·ｄ
的矩阵，矩阵内元素１或 －１随机分布，且 Ａ＋ ＝ＡＴ

（ＡＡＴ）－１。当ｉ＞ｎ２时表示适应度较低的第 ｉ个加

入者没有获得食物，处于饥饿状态，此时需要转换目

的地觅食获得能量。

当“麻雀”察觉到威胁时，麻雀种群会开展反捕

食行为，转向别处能量获取地，公式（５）如下：

Ｘｉ＋１ｉ，ｊ ＝｛

Ｘｔｂｅｓｔ＋β· Ｘｉｉ，ｊ－Ｘ
ｔ
ｂｅｓｔ ｉｆ ｆｉ＞ｆｇ

Ｘｔｂｅｓｔ＋Ｋ·
Ｘｉｉ，ｊ－Ｘ

ｔ
ｂｅｓｔ

（ｆｉ－ｆｗ）＋ε
ｉｆ ｆｉ＝ｆｇ

（５）
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在式（５）中，Ｘｂｅｓｔ是当下全局最优的位置，β作
为控制步长的参数，服从均值为０，方差为１的正
态分布的随机数；Ｋ∈（－１，１）是一个随机数和步
长控制系数，表示麻雀转移的方向；ｆｉ则是当前麻
雀个体的适应值；ｆｇ和 ｆｗ分别是当前全局最佳和最
差的适应度值；是最小的常数，无限小但不能等于

０。ｆｉ＞ｆｇ时表示此时麻雀处于种群边缘，容易受到
捕食者的袭击，当 ｆｉ＝ｆｇ时表示处于种群中间的麻
雀也受到了危险，此时领袖会发出警报警示种群

转移。

因为麻雀搜索（ＳＳＡ）优化算法在搜索过程中引
入了随机因素，所以在复杂的状况下不容易陷入局

部最优，由于其简单、灵活高效而被用作解决全局优

化的主要技术，具有实际意义。

１．２　多层感知机模型
多层感知机（ＭＬＰ，ＭｕｌｔｉｌａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）［６］是

一种广泛应用于各行各业的人工神经网络模型，

由数个层级构成，每个层级以多个神经元作为底

层，其特点为相连神经元节点全连接，同层神经元

节点无连接。ＭＬＰ通过多层非线性转换将输入信
号映射到目标输出［１３－１４］，使其能够应对非线性输

入的预测任务。训练集导入后利用一层或多层的

隐藏层对输入数据进行初步拟合，达到输出预测

结果的效果，并可以通过适配各种优化算法对损

失进行控制。

图１　多层感知机原理示意图

１．３　ＬＳＴＭ模型
相对于传统的循环神经网络（ＲＮＮ），长短期记

忆网络（ＬＳＴＭ）是一种通过引入遗忘门、输入门和
输出门并改进门单元和明确定义的记忆单元来解决

长序列训练过程中“梯度消失”和“梯度爆炸”的特

殊神经网络系统。相对于普通的 ＲＮＮ，ＬＳＴＭ可以
在更宽广的时间序列中有良好的表现。ＬＳＴＭ的结
构如图２所示。

图２　长短记忆神经网络原理示意图

　　ＬＳＴＭ引入了特殊的记忆单元ｙ，不同于传统神
经网络的是，引入激活函数 ｔａｎｈ后，通过结合神经
元中信息和上一时刻的单元状态 ｙｉ－１进行放缩，使
其显示即时状态，ｗｃ，ｂｃ为权重矩阵，如公式（６）
所示：

Ｃｔ＝ｔａｎｈ（ｗｃｘｔ＋ｂｃｙｔ－１）
Ｃｔ＝ｆｔｙｔ－１＋ｉｔｙｔ （６）
图中，ｈｔ－１表示前个细胞的细胞层内部状态；

ｙｔ－１是上一个细胞的细胞层输出；ｘｔ为输入函数；σ
表示ＬＳＴＭ的遗忘门、输出门和输出门ｓｉｇｍｏｄ函数，
ｔａｎｈ是更新细胞层状态的函数值。

首先是遗忘门，作用是将废弃信息从旧的细胞

层状态中剥离舍弃，其计算公式（７）为：
ｆｔ＝σ（Ｗｆ［ｙｔ－１，ｘｔ］）＋ｂｆ （７）
其次是输入门，作用是更新并存储细胞层中的

信息，其中各个变量的计算公式（８～１０）为：
ｉｔ＝σ（Ｗｆ［ｙｔ－１，ｘｔ］＋ｂｃ） （８）
ｈｔ＝ｔａｎｈ（ＷＣ［ｙｔ－１，ｘｔ］）＋ｂｃ （９）
ｈｔ＝ｆｔｈｔ－１－ｉｔｈｔ （１０）
而后是输出门，作用是决定输出细胞层的信息，

其计算公式（１１～１２）为：
Ｏｔ＝σ（Ｗ０［ｙｔ－１，ｘｔ］）＋ｂ０ （１１）
ｙｔ＝Ｏｔ×ｔａｎｈ（ｈｔ） （１２）
其中，下标ｆ，ｉ，ｏ分别表示遗忘门、输入门和输

出门，Ｗ，ｂ分别表示激活函数的权重度量和对应的
偏差；ｉｔ，ｈｔ和 ｙｔ分别表示输入门的输出，当下细 胞
层状态和当下细胞整体的输出。

１．４　ＳＳＡ－ＬＳＴＭ模型构建
汽轮机主轴振动幅值因其在时间序列上呈现相

关性，适用于时序预测，为了得到更好的预测效果，

使用 ＬＳＴＭ模型作为基础的预测模型。此外，因其
复杂的工作环境故而对其产生影响的因素很多，在

模型函数超参数选取存在困难，故而采用局部搜索

能力突出，收敛速度迅速的 ＳＳＡ算法对其进行超参
数寻优优化。ＳＳＡ对 ＬＳＴＭ基础模型局部调优，自
动选择最优超参数解，达到更好的模型性能，从而快
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速得到精确的汽轮机主轴振动幅值预测。

图３　麻雀优化算法对ＬＳＴＭ优化过程原理示意图

２　理论基础和模型建立

２．１　数据获取
选取西北某电厂１号机组汽轮机１，２号轴承的

振动幅值数据进行研究。与中、低压缸和发电机相

比，汽轮机高压缸内部结构工作情景复杂、转子受多

个方面因素影响，故而选取２０２３年１月１日至１月
３日的１号轴高压缸前振动监测数据，时间间隔约
为０．４ｍｉｎ，在 ｘ方向上取样４９８７个。在该时间序
列分解，取前４０００行数据为训练集，后９８７行数据
为预测集。该文采用某电厂所采集的发电机有功功

率，汽机直流油泵电流，高、中、低压差胀，中压汽封

蒸汽压力，主汽流量，高、中、低压轴承前、后瓦温度，

主汽门进口处蒸汽温度，汽机低压汽封供汽温度、压

力，转子偏心，轴向位移，锅炉负荷信号，各处汽封蒸

汽温度、压力，高压前后轴承回油温度等２８个相关
数据作为特征参数。

２．２　预测模型的建立
２．２．１　多层感知机模型

用ｐｙｔｈｏｎ以ＭＬＰ原理搭建算法主体模型，输入
归一化处理后的数据集信息［９］，多次拟合后得出合

适的最大迭代次数为４０，隐藏层维度为（３０，３０），定
义学习率为０．０１，将测试数据输入训练后的模型进
行拟合，并同步进行反归一化处理（模型性能由反

归一化后的数据与原始数据比对得出）ＭＬＰ模型预
测结果如图４所示。

图４　多层感知机（ＭＬＰ）模型对振动幅值的监测值和预测值

　　用ｐｙｔｈｏｎ搭建一个隐藏层的ＲＮＮ模型，设置神
经元为５０，而后将输出定义权重后再次输入神经元
为５０的第二隐藏层，形成多层ＬＳＴＭ单元堆叠的全
连接层输出序列，对超参数定义为：学习率 ＝０．０１，
迭代次数＝１０，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝１６，第一、第二神经元数
均为５０。对归一化后的数据进行预测后结果如图５
所示。

２．２．２　长短期记忆网络模型
用ｐｙｔｈｏｎ搭建一个隐藏层的ＲＮＮ模型，设置神

经元为５０，而后将输出定义权重后再次输入神经元
为５０的第二隐藏层，形成多层 ＬＳＴＭ单元堆叠的全
连接层输出序列，对超参数定义为：学习率＝０．０１，迭
代次数＝１０，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝１６，第一、第二神经元数均为
５０。对归一化后的数据进行预测后结果如图５所示。

图５　长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）模型对振动幅值的

监测值和预测值

　　可见 ＬＳＴＭ模型所得预测与实际情况更为贴
合，相较于结构简单的神经网络，使用长短期记忆网

络对于时间序列的数据预测效果更好，在汽轮机振

动方面更广阔的时间区域和大范围、大容量的数据

上泛化程度更高。但在更高精度要求下，其超参数

寻找依赖于经验指导和大量调参，可以使用优化算

法改善这个状况。

２．２．３　ＳＳＡ－ＬＳＴＭ网络模型
将ＬＳＴＭ模型的超参数使用 ＳＳＡ网络进行优

化，将数据进行归一化处理，而后进行适应度计算，
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以找到一组超参数，用以使网络误差最小为期望，验

证数据集均方根误差为适应度函数，种群数量设置

为１０，训练２０轮，将搜索维度设置为４项，学习率
上下限为［０．００１，０．０１］，迭代次数上下限为［１０，
１００］，其余两个维度是两个隐藏层节点数，上下限
为［１，１００］。设置ｒ２＝０．８为预警值，小于预警值则

说明捕食者没有出现，否则种群则需要迁徙觅食。

ＳＳＡ算法优于搜索能力，收敛速度较快，使用 ＳＳＡ
算法优化超参数，可以有效对 ＬＳＴＭ繁琐的调参步
骤和训练试验进行简化，提高预测模型性能，ＳＳＡ－
ＬＳＴＭ模型对汽轮机主轴振幅预测效果优化如图６
所示。

　 　
图６　麻雀优化算法对ＬＳＴＭ模型优化参数过程

　　可知该课题的ＳＳＡ对ＬＳＴＭ优化性能的超参数
搜索结果为：迭代 ６０次，适应度 １．８８，学习率为
０．００８９时，模型达到最大效果。一、二隐藏节点下

节点值优化情况如下：该数据集下优化时间为

１７００ｓ，约合 ２８ｍｉｎ，仍有较大的提升速度的优化
空间。

　　
图７　麻雀优化算法对ＬＳＴＭ模型优化两个隐藏层节点数优化结果

　　将优化后的超参数输入 ＬＳＴＭ神经网络，优化
后的预测效果如图８所示。

图８　ＳＳＡ－ＬＳＴＭ模型对振动幅值的监测值和预测值

２．３　预测模型的评估与分析
上文所述的三种模型预测效果对比如图９所

示。明显看出三种预测方式存在性能差异，ＬＳＴＭ

模型预测效果在长时间，大容量的数据输入下预测

效果明显好于结构简单的神经网络模型，而 ＳＳＡ可
以简化ＬＳＴＭ寻优步骤并给出相对更合理的超参数
参考值。

图９　三种模型对振动幅值预测值结果与监测值
相对误差的对比
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　　将以上三种不同模型得出的预测值与实际监测
值进行误差计算，并作图显示（图９），可对与 ＳＳＡ－
ＬＳＴＭ相对于ＬＳＴＭ模型和ＭＬＰ模型性能的改善有
更直观的认识。

在深度学习预测模型领域，常用均方根误差

δＲＭＳＥ、决定系数Ｒ
２、绝对平均百分比误差 δＭＡＰＥ以及

平均绝对误差δＭＡＥ作为评估不同模型预测性能的参
数，其中决定系数越大，均方根误差、平均绝对误差

以及绝对平均百分比误差越小，则模型性能越好，这

些评价指标的计算公式为：

δＭＡＰＥ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ
ｋ＝１

Ｐｋ－Ｏｋ
Ｏｋ

×１００％ （１３）

δＲＭＳＥ ＝
∑ Ｎ

ｋ＝１（Ｐｋ－Ｏｋ）
２

槡 Ｎ （１４）

δＭＡＥ ＝
∑ Ｎ

ｋ＝１ Ｐｋ－Ｏｋ
Ｎ （１５）

Ｒ２ ＝１－∑
ｎ
ｋ＝１（Ｐｋ－Ｏｋ）

２

∑ ｎ
ｋ＝１（Ｐｋ－Ｏ

－

ｋ）
２

（１６）

式中：Ｎ，Ｐｋ，Ｏｋ，Ｏ
－
分别对应数据总数，第ｋ个预

测值，第ｋ个监测值和所有监测值的平均值。
将以上所有模型的评价指标汇总，如表１所示。
表１　不同模型对振动幅值预测值效果评价指标汇总

模型 δＭＡＰＥ／％ δＲＭＳＥ δＭＡＥ Ｒ２

ＭＬＰ ０．００７９ ０．８５ ０．７１ ０．９４９３１

ＬＳＴＭ ０．００２７ ０．３１ ０．２４ ０．９９３８３

ＳＳＡ－ＬＳＴＭ ０．０００７ ０．０７１ ０．０６ ０．９９９６８

由表１可知，从数学计算的角度验证，使用麻雀
算法优化的长短期记忆网络预测精度相较于多层感

知机和单纯长短期记忆网络模型的预测精度得到了

显著性提高，均方根误差降低了７７．９％，绝对平均
误差降低了 ６５％，绝对平均百分比误差降低了
０．００７２％，决定系数增长０．００５０３７，精度得到了显
著提高，通过ＳＳＡ方法在可行范围内对超参数进行
了合理优化，发挥出最优的预测性能。

３　结论

大容量汽轮机组振动幅值变化与汽轮机运行的

各项参数广泛存在联系，经归一化处理后输入多层

感知模型，长短期记忆神经网络模型，用麻雀优化算

法优化超参数的长短期记忆网络模型中，把输出值

汽轮机转子振动幅值作为输出目标对模型作评估处

理，可得出以下结论：

（１）汽轮机转子主轴振动幅值预测属于非线性
时间序列问题［１５－１６］，非时间序列神经网络拟合程度

低，不适宜进行该项目问题的求解。

（２）ＳＳＡ优化算法可以大大简化对 ＬＳＴＭ超参
数选取，在相同情形下均方根误差降低了７７．９％，
绝对平均误差降低了６５％，绝对平均百分比误差降
低了０．００７２％，决定系数增长０．００５０３７，精度得到
了显著提高，这有利于更复杂，更长时间段的数据集

改造，大大提高了预测模型的泛化能力，对汽轮机转

子主轴振幅精确监控提供参考。

（３）该文建立的 ＳＳＡ－ＬＳＴＭ耗时较长，仍需进
一步优化，可以采用对数据集进一步预处理，特征提

取选择或预先学习等方式达到更快反应兼具准确性

的预测模型。
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［１５］　盛四清，范林涛，李兴，等．基于帕累托最优的配电网多
目标规划［Ｊ］．电力系统自动化，２０１４，３８（１５）：５１－５７．

［１６］　肖峻，张婷，张跃，等．基于最大供电能力的配电网
规划理念与方法［Ｊ］．中国电机工程学报，２０１３，３３
（１０）：１０６－１１３．

［１７］　李高望，陈锐智，陈艳波．考虑网络划分优化的交直
流系统并行电磁暂态仿真研究［Ｊ］．电力系统保护与
控制，２０２１，４９（０４）：７２－８０．

［１８］　陈汉雄，李婷，李奥．提升电网运行的交直流系统协
调控制策略研究［Ｊ］．电力系统保护与控制，２０２１，４９
（１０）：１２３－１３４．

［１９］　李兴，杨智斌，颜远，等．考虑换流站损耗特性的交直
流系统多目标无功优化控制［Ｊ］．电力系统保护与控
制，２０１７，４５（０９）：
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ｍｅｒｉｃａｌＯｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ，２０１３，４（２）：１５０－１９４．

［１２］　李中，路宇，王鑫，等．基于 ＡＢＣ－ＬＳＴＭ的变压器表
面振动基频幅值预测［Ｊ］．工业控制计算机，２０２１，３４
（０６）：２１－２３＋２６．

［１３］　马宏忠，赵宏飞，陈楷，等．基于振动的变压器铁心松动

判定方法［Ｊ］．电力系统自动化，２０１３，３７（１４）：１０１－１０６．
［１４］　韩中合，焦宏超，徐搏超，等．基于 ＥＥＭＤ样本熵和

ＳＶＭ的振动故障诊断研究［Ｊ］．汽轮机技术，２０１５，５７
（０６）：４５７－４６０．

［１５］　徐搏超．基于ＨＶＤ和相关向量机的转子多故障分类
优化［Ｄ］．保定：华北电力大学，２０１７．

［１６］　李浩瀚．燃气轮机控制系统执行器的复合故障诊断
研究［Ｄ］．北京：华北电力大学（北京），
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ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｆｏｒｓｉｇｎａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓｆｒｅ
ｑｕｅｎｃｙａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＨａｒ
ｍｏｎｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１６，４１（２）：３８４４１１．

［１１］　ＬＩＵＹ，ＹＵＡＮＤ，ＧＯＮＧＺ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｓｐｅｃｔｒａｌ
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ｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＰｏｗｅｒ＆ＥｎｅｒｇｙＳｙｓｔｅｍｓ，
２０２３，１４６：１０８７９７．

［１２］　李华，伍星，刘韬，等．基于信息熵优化变分模态分解
的滚动轴承故障特征提取［Ｊ］．振动与冲击，２０１８，３７
（２３）：２１９－２２５．

［１３］　ＪＡＣＥＫＤ．Ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇｏｆｒｏｌｌｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔｂｅａｒｉｎｇｓｕｓｉｎｇ
ａｍｐｌｉｔｕｄｅｌｅｖｅｌｂａｓｅｄｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｍａｃｈｉｎｅｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｓｉｇｎａｌ［Ｊ］．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０１８，１２６：４１３１５３．

［１４］　ＬＩＣ，ＬＩＵＹ，ＬＩＡＯＹ，ｅｔａｌ．ＡＶＭＥｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎ
ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔｔｅｎｄｅｎｃｙｏｆＶＭＤａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎ
ｍｕｌｔｉｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓ［Ｊ］．Ｍｅａｓｕｒｅ
ｍｅｎｔ，２０２２，１９８：１１１３６０．

［１５］　王建国，刘冀韬，张文兴．自适应ＭＣＫＤ和ＶＭＤ在行
星齿轮箱早期故障诊断中的应用［Ｊ］．机械设计与制
造，２０２２（６）：１３０－１３３．
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