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摘要 针对凸轮式绝对重力仪微小故障幅值小、故障特征微弱及易被噪声掩盖而难于发现等特点，提出了一种融合

改进集总平均经验模态分解（modified ensemble empirical mode decomposition，简称MEEMD）、能量熵以及多尺度

排列熵（multi⁃scale permutation entropy，简称MPE）的凸轮式绝对重力仪微小故障诊断方法。通过MEEMD算法对

凸轮式绝对重力仪不同工况下的振动信号进行自适应分解，筛选出有效的本征模态函数（intrinsic mode function，简
称 IMF），提取出振动数据中具有敏感特征的多尺度排列熵和能量熵，将提取的多维特征向量矩阵输入到以径向基

函数（radial basis function，简称 RBF）为核函数的支持向量机（support vector machine，简称 SVM）中，基于数据实现

了凸轮式绝对重力仪微小故障的精确诊断。试验结果表明，该方法可以有效区分凸轮式绝对重力仪的各类微小故

障，识别准确度达到 97.1%，解决了因微小故障导致凸轮式绝对重力仪测量精度低的问题，实现了重力仪微小故障

的快速溯源和精准定位，具有较好的工程应用前景。
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引 言

高精度的绝对重力场信息在大地测量、资源勘

探和地球物理学研究等方面具有十分重要的应用价

值［1］。随着电子信息技术、激光干涉技术及自动控

制技术的快速发展，绝对重力值的测量精度达到了

新的水平，同时也对绝对重力值的测量设备提出了

更高的要求。凸轮式绝对重力仪是新兴的测量重力

加速度的精密计量仪器，主要由凸轮、拖车、平衡配

重块及电机等部件组成，具有结构小巧、测量效率高

及携带方便等优点，是绝对重力仪发展的重要方向

之一［2］。

凸轮式绝对重力仪的工作原理是利用凸轮构造

出让物体自由下落的机构，利用激光干涉法和高精

度时间间隔测量技术得到物体自由下落时的距离和

时间，经过多次数据拟合得到重力加速度。凸轮式

绝对重力仪测量过程中，由于各机械部件紧密耦合

且存在频繁往复式运动，长时间工作时易出现配重

块松动、电机联轴器中心偏移及地脚螺栓松动等微

小故障，虽然不会导致设备停机，但由此产生的振动

会严重影响凸轮式绝对重力仪的测量精度，甚至产

生错误的测试结果［3］。凸轮式绝对重力仪特殊的舰

载使用环境以及高精度的测量要求，导致现有的数

据驱动的故障诊断方法很难直接对其进行精准的故

障诊断［4］。

传统的时频域分析方法很难精细化提取出微小

故障的特征信息，不利于故障状态的辨识以及后期

设备状态的健康管理［5］。Huang等［6］提出的经验模

态分解（empirical mode decomposition，简称 EMD）
是一种自适应时频信号分解方法，可以将信号自适

应分解为一系列 IMF，已成功应用于信号处理、故

障诊断等领域［7］。然而，EMD存在模态混叠和端点

效应的问题。为了解决 EMD的模态混叠问题，在

EMD中引入噪声辅助分析，总体经验模态分解（en⁃
semble empirical mode decomposition，简称 EEMD）
和 补 充 的 总 体 经 验 模 态 分 解（complete ensemble
empirical mode decomposition，简称 CEEMD）被相

继提出［8⁃9］，并在故障诊断领域取得了良好的应用效

果，但该类算法会因添加白噪声幅值和迭代次数不

合适而产生很多虚假分量［10］。此外，在滚动轴承的

故障诊断中，逐渐应用熵值的变化来衡量信号的不
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确定性，如基于样本熵、近似熵及模糊熵的故障诊断

方法，但是单一熵值故障诊断方法的鲁棒性、准确性

有 待 进 一 步 提 高 ，不 能 全 面 描 述 故 障 的 特 征

信息［11⁃12］。

针对以上问题，笔者开展了数据驱动的凸轮式

绝对重力仪微小故障诊断方法的研究，搭建了凸轮

式绝对重力仪振动测试系统，采集不同工况下多测

点位置的振动数据。通过改进的MEEMD完成了

振动数据的自适应分解，基于能量熵和多尺度排列

熵构建了多维故障特征向量矩阵，利用 SVM实现

了凸轮式绝对重力仪配重块松动等常见的 6种微小

故障的精准溯源与快速诊断。

1 改进的MEEMD算法

在文献［13⁃14］的研究基础上，笔者所提的改进

MEEMD算法自适应分解原始信号 X（t）步骤如下。

1）在原始信号 X（t）中成对添加正负 2组绝对

值相等的白噪声 λn+( t )和 λn-( t )，分别对其进行集

总平均次数相等的 EEMD自适应分解，可得
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其中：C+ i，j( t )为 X（t）中添加 λn+( t )后第 j次 EEMD
分解得到的第 i个 IMF分量；p+ j( t )为第 j次 EEMD
分解得到的残差分量；

- -- ----- --
C+ i( )t 为 EEMD最终分解得

到的第 i个 IMF 分量；
- -- ----- --
p+( )t 为最终得到的残差；

C- i，j( t )为 X（t）中添加 λn-( t )后第 j次 EEMD分解得

到的第 i个 IMF分量；p- j( t )为第 j次 EEMD分解得

到的残差分量；
- -- ----- --
C- i( )t 为 EEMD最终分解得到的第 i

个 IMF 分 量 ；
- -- ----- --
p-( )t 为 最 终 得 到 的 残 差 ；i=

1，2，⋯，m；j= 1，2，⋯，n。

2）将分解得到的 2组 IMF分量进行均值运算，

可消除大部分白噪声在信号中的残差，进而减小信

号的重构误差

Ci( t )=
( )- -- ----- --
C+ i( )t +

- -- ----- --
C- i( )t

2 （i= 1，2，⋯，m）（3）

3）计算各 IMF的排列熵，设置阈值 θ，根据排

列熵值［15］和互相关系数判定 Ci( t )是异常信号还是

平稳信号。

4）根据判断准则，如果 Ci( t )是异常信号，该组

分量需要继续进行 EMD自适应分解，以剔除虚假

信息并得到标准的 IMF分量。

5）将自适应分解得到的 IMF分量按频率从高

频到低频依次排列，则改进的MEEMD自适应分解

信号 X（t）可以表示为

X ( t )         MEEMD∑
k= 1

m

[ ]Ck( )t + R ( t ) （4）

其中：R ( t )为改进的MEEMD自适应分解信号 X（t）

得到的剩余残差分量。

通过改进 MEEMD自适应分解得到的各 IMF
分量，可以有效剔除绝对重力仪振动信号中的虚假

分量，得到不同工况下振动信号的时频特性。

2 基于熵值的故障特征提取

凸轮式绝对重力仪的微小故障信号是复杂的非

稳态、时变耦合信号，振动幅值较小，故障特征不明

显，单一的故障特征难以实现对各类微小故障的精

细化区分。为了量化基于改进MEEMD算法得到

的每个模态分量所包含的故障特征信息，引入熵理

论［16］，选用能量熵与多尺度排列熵这 2个特征量进

行凸轮式绝对重力仪微小故障的识别与诊断。

2.1 能量熵

通过改进的MEEMD算法将原始振动信号分

解成 n个 IMF分量及残余分量 R（t），依次用 E1，E2，
…，En表示 n个 IMF分量的能量。其中，残余分量包

含的振动信号微弱，其能量接近于 0，所以在忽略残

余分量能量的前提下，原始振动信号的总能量与各

IMF分量的能量和近似相等［17］。因为 n个 IMF分量

分别包含了不同频率的振动，故 E=｛E1，E2，…，En｝

形成了凸轮式绝对重力仪振动信号的能量特征在频

率域上的一种分布。因此，整个信号的能量可以定

义为

Ec=∫
-∞

+∞

x2 ( t ) dt=∫
-∞

+∞

[ ∑
i= 1

n

xi ( t ) ]2 dt （5）
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其中：xi ( t )为第 i个 IMF；Ec为整个信号能量。

可得到信号的能量熵为

He=-∑
i= 1

n

pi log pi （6）

其中：pi为第 i个 IMF能量占总能量的比值，pi=
E i Ec；He为能量熵。

2.2 多尺度排列熵

排 列 熵（permutation entropy，简 称 PE）是

Bandt［18］提出的一种检测时间序列随机性和动力学

突变的方法，具有计算简单、抗干扰能力强、计算速

度快及输出结果直观等优点。多尺度排列熵（multi⁃
scale permutation entropy，简称MPE）是在排列熵的

基础上，考虑多个时间尺度下的特征信息，可以更加

完整地描述时间序列的复杂性。多尺度排列熵的计

算原理［19］如下。

1）对时间序列进行多尺度粗粒化。

设 对 长 度 为 N 的 一 维 时 间 序 列 X=
[ x 1，x2，⋯，xi ] ( i= 1，2，⋯，N )进行多尺度粗粒化，

得到新的时间序列 yj ( )s 为

yj ( )s =
1
s ∑
i=( j- 1) s+ 1

js

x i （7）

其中：yj ( )s 为不同尺度因子下的时间序列，1≤s≤N/s；
s为尺度因子。

当 s=1时，粗粒化序列为原始的时间序列。

2）计算不同时间尺度下粗粒化的排列熵。

对式（7）中的 yj ( )s 进行时间重构，可得

Y ( )s
t ={ y ( )st ， }y ( )st+ τ，⋯，y ( )st+( )m- 1 τ （8）

其中：m为嵌入维数；τ为延迟因子。

对时间重构序列Y ( )s
t 按升序排列，可得

y ( )st+ ( )j1 - 1 τ≤ y ( )st+ ( )j2 - 1 τ≤⋯y ( )
s
t+ ( )jm- 1 τ （9）

在此用 ωj={ j1，j2，⋯，jm}表示重构时间序列中

各个元素初始位置的索引，共有m！种排列的可能。

统计每种排列类型出现的次数 Nl，计算其对应的排

列出现的概率为

P s
l=

Nl

n/s- m+ 1
（10）

定义时间序列在多尺度下的排列熵为

H s
P=-∑

l= 1

m！

P S
l ln P S

l （11）

当 P S
l=

1
m！

时，H s
P 达到最大值 ln (m！)。对尺

度 s下的排列熵进行归一化处理，最终得到归一化

的多尺度排列熵为

HP= HP( )m ln ( )m！ （12）
HP 值的变化可以反映出重力仪振动信号在不

同时间尺度下的微弱变化。

3 基于 SVM的微小故障诊断

基于能量熵、多尺度排列熵与 SVM相结合的

凸轮式绝对重力仪微小故障诊断流程见图 1。

如图 1所示，实现凸轮式绝对重力仪微小故障

诊断方法的步骤如下：

1）通过搭建的凸轮式绝对重力仪振动测试平

台，对不同测点、不同工况下的振动数据进行采集，

丰富试验的样本数据集；

2）通过改进的MEEMD算法对所采集的样本

数据进行自适应分解，得到相应的 IMF分量，并根

据相关系数筛选出主要的 IMF；
3）根据筛选出的主要 IMF，结合时间尺度因

子，计算出能量熵和多尺度排列熵作为故障特征

参数；

4）利用能量熵和多尺度排列熵构造多维特征

向量，输入到 SVM中进行训练，并构建微小故障诊

断模块；

5）将实测数据经过处理后输入到构建的故障

诊断模块，即可实现凸轮式绝对重力仪的微小故障

诊断。

图 1 凸轮式绝对重力仪微小故障诊断流程图

Fig.1 The flow chart of incipient fault diagnosis for cam-driv⁃
en absolute gravimeter
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4 试验验证

4.1 振动数据获取

搭建的振动数据采集系统如图 2所示，通过激

光测振仪（PDV⁃100）采集各个测点不同工况的振动

数据，主要有 3个测点：底座、轴承座和端盖。

各测点依次采集 7种工况下的振动数据，分别

为正常工况（工况 1）、配重块松动故障（工况 2）、电

机联轴器中心偏移故障（工况 3）、地脚螺栓松动故

障（工况 4）、轴裂纹故障（工况 5）、配重块摩擦故障

（工况 6）以及凸轮固定螺丝松动故障（工况 7）。其

中，选择最大采样频率为 24 kHz，电机转速设定为

200 r/min，在保证分辨率的情况下，采样点数设定

为 30 720个。采集上述 7种工况下的振动数据作为

原始数据，图 3所示为端盖测点位置某组工况的原

始振动数据。

由图 3可以看出，不同工况下的振动信号具有

一定的差异，但仅从时域上很难对故障数据进行识

别分类，需要对原始数据进行精细化特征提取。

4.2 故障特征提取

将原始振动信号用改进的MEEMD算法进行

分解处理，该算法通过排列熵将信号中的伪分量进

行剔除，然后通过相关系数对分解得到的 IMF进行

筛选，选取互相关性较大的 IMF作为主要的 IMF。
其中，改进的MEEMD算法相关参数设置如下：高

斯白噪声的幅值 Nstd=0.2，对数 Ne=100，最大分

解层数 maxmode=10，排列熵嵌入维数 m=6，时间

延时 τ=1，排列熵阈值 θ=0.6，互相关阈值 σ=0.3。

某组故障数据的部分分解结果如图 4所示，各

IMF相关系数分布如图 5所示。

由图 4，5分析可知，改进的MEEMD算法将凸

轮电机联轴器中心偏移故障的信号从高频到低频依

次分解，各个 IMF包含特定频段的振动信息。其

中：IMF1~IMF2为振动信号的高频部分，幅值较小，

图 4 某组故障数据的部分分解结果

Fig.4 Partial decomposition results for a set of fault data

图 2 振动数据采集系统

Fig.2 The vibration acquisition system

图 3 端盖测点处某组工况数据

Fig.3 A group of measured data for the end cover
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振动特征不明显，存在高频噪声；IMF3~IMF5幅值

较大，互相关性强，故障特征明显；IMF6~IMF11幅
值较小，互相关性弱，说明包含的振动信息较少或者

混有虚假成分。

通过筛选的主要 IMF计算各种工况下振动数

据的能量熵，得到正常工况和故障工况的能量熵。

某组试验数据在 3个测点处的能量熵分布情况如

表 1所示。

由表 1可以看出：凸轮式绝对重力仪在不同工

况下的能量熵有一定的差异，各个测点位置处的能

量熵也有一定的区别；微小故障能量变化较小，部分

能量熵特征值区别不大，故仅通过能量熵进行故障

区分容易造成较大诊断误差，影响诊断准确率。因此，

引入凸轮式绝对重力仪的第 2个故障特征量，即MPE。
将筛选得到的主要 IMF进行重构并计算各类

工况的多尺度排列熵，得到正常工况和故障工况的

多尺度排列熵。各类工况下排列熵随尺度因子的变

化如图 6所示。

由图 6对比分析可以看出：当尺度因子为 4时，

底座测点和轴承座测点处不同工况下的熵值差异达

到最大；当尺度因子为 5时，端盖测点不同工况下的

熵值差异达到最大。

表 2为底座、轴承座及端盖 3个测点处的尺度

因子分别取 4，4，5时，某组试验数据的多尺度排列

熵分布。

图 5 各 IMF相关系数分布

Fig.5 Correlation coefficient distribution of each IMF

图 6 各类工况下排列熵随尺度因子的变化

Fig.6 MPE variation in different conditions with the scale
factor

表 1 某组试验数据的能量熵分布

Tab.1 Energyentropydistributionforasetoftestdata

工况类别

正常工况

电机联轴器中心偏移故障

凸轮固定螺丝松动故障

地脚螺栓松动故障

轴裂纹故障

配重块摩擦故障

配重块松动故障

底座处

1.971 5

1.706 3

1.830 5

1.414 5

1.765 2

1.601 8

1.885 9

轴承座处

2.022 8

1.675 7

1.910 8

1.217 1

1.753 3

1.730 2

1.877 3

端盖处

1.895 1

1.427 4

1.775 4

1.303 3

1.607 5

1.543 9

1.736 5

表 2 某组试验数据的多尺度排列熵分布

Tab.2 MPE distribution for a set of test data

工况类别

正常工况

电机联轴器中心偏移故障

凸轮固定螺丝松动故障

地脚螺栓松动故障

轴裂纹故障

配重块摩擦故障

配重块松动故障

底座处

0.663 2

0.862 1

0.854 3

0.684 2

0.758 2

0.809 5

0.899 2

轴承座处

0.683 0

0.914 4

0.943 0

0.736 6

0.784 1

0.810 4

0.929 4

端盖处

0.589 6

0.899 1

0.910 5

0.688 4

0.747 3

0.768 3

0.922 1
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4.3 微小故障诊断的实现

针对凸轮式绝对重力仪微小故障数据样本小的

特点，选用 SVM进行微小故障诊断。为了实现故

障类型的多分类，采用 6个二叉树分类器，选用径向

基核函数（radial basis function，简称 RBF）作为核函

数，采用交叉验证法，寻找 SVM的最优参数。

为验证诊断的有效性和准确度，将能量熵与多

尺度排列熵单独作为特征量进行故障诊断的结果，

与联合这 2种熵值的诊断结果进行对比。具体为：

用每个测点各工况中的 20组数据作为数据集，其中

每组数据均包含 7种工况的数据，15组数据用于样

本训练，剩余 5组数据进行验证测试，各方法的诊断

结果如图 7所示，各方法诊断准确率对比如表 3所
示。图 7中工况类别 1~7分别表示正常工况、电机

联轴器中心偏移故障、配重块松动故障、地脚螺栓松

动故障、轴裂纹故障、配重块摩擦故障和凸轮固定螺

丝松动故障。

由图 7和表 3可以看出：仅根据能量熵或多尺度

排列熵虽然能够诊断出凸轮式绝对重力仪的大多数

工况下的微小故障，诊断准确率分别为 74.3% 和

88.6%，但由于部分微小故障的特征信息较为相似，

易造成误诊断；将多尺度排列熵和能量熵相结合，丰

富了故障特征信息，提升了诊断的可靠性，诊断准确

率为 97.1%，更好地实现了凸轮式绝对重力仪的微

小故障诊断。

为了进一步验证所提方法的有益性，同时选取

概率神经网络［20］（probabilistic neural network，简称

PNN）和模糊神经网络［21］（fuzzy neural network，简
称 FNN）2种故障诊断方法与本研究方法进行对比

分析，3种方法得到的诊断结果如图 8所示，其准确

率比较如表 4所示。

图 7 各方法的诊断结果

Fig.7 Diagnosis results of different methods

表 3 各方法诊断准确率对比

Tab.3 Accuracy comparison of different methods

诊断方法

能量熵+SVM

MPE+SVM

MPE+能量熵+SVM

分类正确数/总数

26/35

31/35

34/35

准确率/%

74.3

88.6

97.1
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由图 8和表 4可以看出：对于相同的故障特征，3
种方法均可以实现凸轮式绝对重力仪部分微小故障

的诊断，但存在某种故障被误诊的现象；SVM相较

于 PNN和 FNN有着更高的诊断准确率，在小样本

微小故障诊断方面具有一定的技术优势，很好地实

现了凸轮式绝对重力仪微小故障的分类与识别。

5 结束语

微小故障产生的振动会严重影响凸轮式绝对重

力仪的测量精度，针对凸轮式绝对重力仪微小故障

振动幅值较小、易被噪声掩盖而难于发现等特点，基

于多测点的工况数据，提出了一种数据驱动的基于

改进MEEMD算法、能量熵以及多尺度排列熵的凸

轮式绝对重力仪微小故障诊断方法。试验结果表

明，该方法在有效剔除信号中虚假分量的同时，精细

化提取出了基于熵值的故障特征向量，基于数据实

现了凸轮式绝对重力仪微小故障的精确可靠诊断，

具有良好的工程应用前景。
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