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基于 IL‑UIO 与 SVMD的轧机主传动系统多故障诊断
∗

张瑞成，  何 昊，  梁卫征
（华北理工大学电气工程学院  唐山，063210）

摘要  针对轧机主传动系统多故障同时发生时观测器无法辨识的问题，提出一种基于模型残差与信号分解相结合

的故障诊断方案。首先，考虑系统内部等效电流环和非线性摩擦阻尼，建立轧机主传动系统的多故障数学模型；其

次，设计迭代学习未知输入观测器（iterative learning⁃unknown input observer， 简称 IL⁃UIO）用于系统故障检测，并引

入 Lyapunov 理论和线性矩阵不等式来证明所提观测器的收敛性；然后，将观测器产生的耦合残差信号作为原始信

号，使用连续变分模态分解（successive variational mode decomposition， 简称 SVMD）对其进行处理，计算分量的能

量熵和模糊熵，并利用支持向量机对熵特征进行多故障辨识；最后，对 2 030 mm 冷轧机组进行了数值模拟。仿真结

果表明，IL⁃UIO 方法能够快速跟踪系统，电机角速度估计误差小于 0.27%，利用 SVMD 熵特征可以准确识别故障

类型。
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0 引  言

在工业自动化和控制领域，轧机主传动系统是

由数百个部件组成的复杂系统，为金属加工行业的

关键组成部分。这些部件之间形成了复杂的关系，

并且相互影响。由于轧制车间的工作环境恶劣以及

机器长期运行，关键部件容易损坏或失效［1］。目前，

复合故障诊断的难点主要有：①复合故障通常在多

个关键部件内部发生和演化，部件之间存在着时空

相关性和相互作用；②复合故障与其对应的单个故

障之间的关系是强相关的，而不仅仅是线性累积［2］。

现有的复合诊断方法中，基于模型的方法通过

物理规律和数学模型，为特定的诊断结果提供了解

释性。同时，该方法能够进行性能评估，通过模拟不

同故障场景，提前产生可能发生的故障数据，为数据

驱动提供了可靠的故障数据来源。文献［3⁃4］考虑

了多故障发生，但假设多部件不会同时失效。文

献［5］提出了多个观测器用于检测故障，但每个观测

器只对一个故障敏感。文献［6］的每个观测器对除

一种故障之外的所有故障都敏感。文献［7］设计了

一组观测器来分别隔离主传动的多重故障，但其多

故障只影响单个状态变量，是多组单故障的线性累

加。在针对复合故障诊断的研究中，当主传动系统

多故障同时发生时，由于多个系统状态变量耦合变

化，基于模型的方法无法对其每个故障进行准确辨

识，因此需要开发更加稳健与准确的诊断工具。

近年来，由于未知输入观测器能够解耦外部干

扰和建模的不确定性，受到了广泛的关注和应用［8］。

当复合故障发生时，IL⁃UIO 可以检测到故障的发

生，但无法对每个故障进行辨识。同时，其产生的残

差信号中包含复合故障信息，为信号分解提供了可

靠的数据来源，解决了数据驱动在复合诊断中的困

难。在处理非平稳和非线性的残差数据集分解过程

中，常用的方法有经验模态分解［9］（empirical mode 
decomposition， 简称 EMD）、局部均值分解［10］（local 
mean decomposition， 简称 LMD）等。文献［11］采用

变分模态分解（variational mode decomposition， 简
称 VMD），提出将信号分解为若干个本征模态分量

的完全非递归方法。文献［12］提出了 SVMD，其不

需要知道模式的数量，与 VMD 相比具有较低的计

算复杂度，并且回避了初始中心频率确定的问题，从

SVMD 获得的多种模式中选择包含故障特征信息

的有用模式，并进一步分析确定复合故障信息。

本研究针对轧机主传动系统的复合故障诊断问

题，提出了 IL⁃UIO⁃SVM 的故障诊断方案，设计了
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IL⁃UIO 来检测主传动复合故障的发生。当检测到

系统发生故障时，利用 SVMD 对观测器产生的耦合

残差信号进行分解，增强了故障特征，并利用支持向

量机［13］（support vector machine， 简称 SVM）对复合

故障中各个故障进行辨识。与现有方法相比，所提

方法解决了多个故障同时发生时基于模型的方法无

法隔离故障的问题，以及数据驱动方法中数据来源

和可靠性问题，为复合故障诊断提供了一种新思路。

1 多故障系统建模

主传动系统是由电机、弹性连接轴、减速机、轧

辊和各种联轴器组成的复杂系统，其中电机和轧辊

是具有较大惯性的部件，而联接轴属于较轻的弹性

部件。为了便于分析，一般利用集中质量法在不脱

离实际的情况下，将主传动系统理想化为电机和轧

辊组成的二质量弹簧系统［14］。轧机主传动系统力学

模型如图 1 所示。

轧机主传动系统由两个等式构成，分别是以轧

辊参数为主和以直流电机为主的方程，即

Jm θ̈m + Cmθ̇m + K ( θm - θL )= Tm      （1）
JL θ̈L + CLθ̇L + K ( θL - θm )= TL + Tf （2）

其中：Jm、JL 分别为电机和负载的转动惯量；Tm、TL

分别为电机电磁转矩和负载阻力矩，且 Tm = ψIc；

Cm、CL 分别为电机和负载的阻尼系数；K为弹性轴

阻尼系数；Tf 为轧辊与轧件之间的摩擦转矩，且

Tf = μPa R，Pa为轧制力，R为轧辊半径，μ为辊间混

合摩擦因素。

μ为参数 a、b、c和轧辊与轧件间的相对速度 v

的非线性函，即 μ= a- bv+ cv2，且 v= Rθ̇L。

针对主传动系统的数学建模，通常以电流和负

载阻力矩的输入为主，然而根据轧制车间的实际调

查结果，主传动系统的实际输入仅为电流。因此，为

了更贴合实际系统，考虑将内部两个电流环等效为

一个电流内环和一个带弱磁调速的单电枢电流环，

形成双闭环控制系统，将负载力矩转化为电流。由

于此时折合到每个电机电枢上的轧辊转动惯量为原

来的一半，因此有

2ϕI- 2TL = Jθ̈m （3）
其中：ϕ为电机转矩系数；I为电机额定电流；J=
Jm + JL = GD 2 4g，为双电枢电机轴上的转动惯量，

GD 2 为双电枢电机总飞轮矩；TL = GD 2 θ̈m 8g+ ϕI。

定义主传动系统状态变量矩阵和输入矩阵分别

为 x= [ θ̇m θ̇L θm- θL ]
T
和 u= I，其中 θ̇m为电机

角速度；θ̇L为负载角速度。

考虑系统外部干扰和非线性因素的主传动故障

模型为

ì
í
î

ẋ= Ax+ Bu+ Γ ( x )+ B a fi + Dd

y= Cx
（4）

其 中 ：D= [ 1 1 0 ] T
，为 干 扰 分 布 矩 阵 ；d=

3.6 randsin ( 10πt )，为 系 统 受 到 的 外 部 干 扰［14］；

fi为故障函数；Ba =
é
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。

2 观测器设计

根据主传动系统数学模型，设计迭代学习未知

输入观测器为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Ż= FZ+ Ly ( t，k )+ TBu ( t，k )+
TΓ ( x̂ ( t，k ) )+ TBa f ̂a ( t，k )

x̂ ( t，k )= Z+ Ny ( t，k )
ŷ ( t，k )= Cx̂ ( t，k )

（5）

其中：Z ∈ Rm，为观测器的中间状态；x̂ ( t，k )∈ Rn、

ŷ ( t，k )∈ Rp分别为 x ( t，k )和 y ( t，k )第 k次迭代周期

的观测值；F、L、T、N为观测器增益矩阵。

由于矩阵 [ I C ] T
列满秩，所以非奇异矩阵 T

和N［15］满足

T+ NC= I （6）
假设 1 式（5）中的观测器增益满足以下条件

图 1　轧机主传动系统力学模型

Fig.1　Mechanical model of main drive system of mill
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{L- FN=W
TA-WC= F

（7）

假设 2 系统中的非线性项 Γ ( x ( t，k ) ) 满足

Lipschitz条件，即

 Γ ( x̂ ( t，k ) )- Γ ( x ( t，k ) ) ≤ γ x̂ ( t，k )- x ( t，k )

（8）
其中：γ为 Lipschitz常数。

定理 1 对 于 满 足 假 设 1 和 假 设 2 的 系 统

式（4），存在正定矩阵 P、F和常数 α、β、γ，并且满足

Π=
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úΠ 1 Π 2 -TD
- Π 3 -K 2CTD
- - -α2 I

< 0 （9）

其中：Π 1 = C TC+ P ( F+ γT )；Π 2=TB a+C（K1+
K 2 (F+ γT )；Π 3 =K 2CTB a - β 2 I；K 1、K 2为增益项。

当Π< 0 时，观测器的状态误差渐近稳定，证明

如下。

定义非线性估计误差为

eΓ ( t，k )= Γ ( x̂ ( t，k ) )- Γ ( x ( t，k ) ) （10）
定义故障估计误差为

ef ( t，k )= f ̂a ( t，k )- fa ( t ) （11）
定义故障迭代学习率为

f ( t，k+ 1 )= δ [ K 1ey ( t，k )+ K 2 ėy ( t，k ) ]+ f ̂ ( t，k )
（12）

其中：δ为迭代学习估计率。

对 ex ( t，k )求一阶倒数，并代入式（6）和式（7），

得到

ex ( t，k )= Tẋ ( t，k )- Ż= Fex ( t，k )+ TeΓ ( t，k )+
                    TBae f ( t，k )- TDd ( t ) （13）

选取 Lyapunov 函数，即

V k = eT
x ( t，k ) Pex ( t，k )+ eT

f ( t，k )Q-1e f ( t，k )> 0
（14）

将V k拆分为V k = V k1 + V k2，并对V k1 沿时间方

向求一阶导数，得到

V̇ k1 = ėT
x ( t，k ) Pex ( t，k )+ eT

x ( t，k ) Pėx ( t，k )=
            2eT

x ( t，k ) PFex ( t，k )+ 2eT
x ( t，k ) PTeΓ ( t，k )+

            2eT
x ( t，k )TB ae f ( t，k )- 2eT

x ( t，k )TDd ( t ) （15）
考虑迭代学习对于系统稳定性的影响，函数V k2

随迭代轴的增量为

ΔV k2 = 2eT
f ( t，k ) ( ( K 1C+ K 2CF ) ex ( t，k ) +

                K 2CTB ae f ( t，k )+ K 2CTeΓ ( t，k )-
               K 2CTDd ( t ) ) （16）
分别考虑噪声和估计误差对残差的影响，设计

优化函数提供系统的鲁棒性，即

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

J1 =∫
0

t

( )eT
y ( t，k ) ey ( t，k )- α2d ( t )Td ( t ) dt

J2 =∫
0

t

( )eT
y ( t，k ) ey ( t，k )- β 2eT

f ( t，k ) e f ( t，k ) dt
 

（17）
根据假设 2，随迭代学习过程渐近收敛，即

V̇ k= 2eT
y ( t，k ) ey ( t，k )- β 2eT

f ( t，k ) e f ( t，k )-
           α2d ( t )Td ( t )+ V̇ k1 + ΔV k2 < 2eT

f ( t，k ) ( K 1C+
           K 2CF+ γK 2CT ) ex ( t，k )- 2eT

x ( t，k )TDd ( t )+
           2eT

x ( t，k )TB ae f ( t，k )+ 2eT
f ( t，k ) K 2CTB a×

           e f ( t，k )- α2d ( t )Td ( t )- 2eT
f ( t，k )×

           K 2CTDd ( t )- β 2eT
f ( t，k ) e f ( t，k )+

           2eT
x ( t，k ) (C TC+ PF+ γPT ) ex ( t，k )=Ω TΠΩ

（18）
其中：Ω= [ ex e f d ] T

。

因此，当Π< 0 时系统状态渐近稳定，证毕。

3 复合故障辨识

3.1　SVMD信号分解　

SVMD 应用 VME 对信号进行依次分解，并添

加一些约束条件以避免收敛到先前提取的模态分

量，直到提取的所有模态分量小于阈值。

假设输入信号 f ( t )被分解为两个信号［16］，即

f ( t ) = uL ( t )+ fr( t ) （19）
其中：uL ( t )为第 L个模态分量；fr( )t 为获得的模数

和信号未处理部分的总和。

fr( t ) = ∑
i= 1：L- 1

ui ( t )+ fu( )t （20）

SVMD 通过迭代可以找到第 1 个模态分量，其

迭代方程为

u
⌢ n+ 1

L (ω )= Δ 1

( )1 + α2( )ω- ω n
L

4
Δ '2

（21）

其中：Δ 1 = f
⌢

(ω )+ α2(ω- ω n
L ) 4
u
⌢ n

L (ω )+ λ
⌢

(ω ) /2；

Δ 2 = 1 + 2α (ω- ω n
L ) 2 + ∑

i= 1

L- 1

1/α2 (ω- ω i ) 4
；α 为数

据保真度约束的平衡参数，可以通过拉格朗日乘数

法求解。

将 ω的更新方程近似表示为

ω n+ 1
L =∫

0

∞

ω
|

|

|
||
||

|

|
||
|
u
⌢ n+ 1

L (ω )
2

dω ∫
0

∞ |

|

|
||
||

|

|
||
|
u
⌢ n+ 1

L (ω )
2

dω （22）

给出拉格朗日乘数 λ，采用双升法得到该方法

的修正方程为
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λ
⌢ n+ 1

= λ
⌢ n

+ τΛ̇ （23）

其 中 ：τ 为 更 新 参 数 ；Λ= f
⌢

(ω )- ( u⌢ n+ 1

L (ω )+

f n+ 1
u ( t )+ ∑

i= 1

L- 1

un+ 1
i (ω ))。

通过逐步迭代和调整，能够有效地从复杂信号

中分离出单独的模态，每个模态具有特定的频率特

征，可用于信号分析。具体步骤如下：

1） 输入观测器产生的残差信号，检查信号长

度，确保输入信号的长度为偶数；

2） 对残差信号和噪声进行预处理，使用滤波器

估算信号中的噪声部分，同时计算信号的傅里叶变

换以及对应的频率向量；

3） 根据参数Ω选择初始化频率中心，通过迭代

过程更新每个模态的频谱和对应的中心频率，同时

调整对偶变量以优化目标函数；

4） 逐渐增加平衡参数 α，分离出更纯净的模态，

在每次 α增加后，重置相关参数和变量；

5） 对提取的每个模态进行逆傅里叶变换，并从

扩展后的信号中去除镜像部分，得到最终的模态分

解结果。SVMD 算法流程如图 2 所示。

3.2　SVMD熵特征　

由于 SVMD 所分解出的 IMF 分量包含从高频

到低频分布的频带，为了定量展现出主传动系统振

动信号能量分布与故障状态的变化关系，提出了基

于 SVMD 能量熵和模糊熵的方法来表现能量的大

小［17］，具体原理如下。

1） SVMD 能量熵定义为

H x = -∑
i= 1

n

pi log pi （24）

其中：pi为第 i个 IMF 占整个分量的比重。

2） SVMD 模糊熵定义为

F x = ∑
j= 1

n

ω j ( sin
πS k xj，v k

2 +

             sin
π ( 1 - S k xj，v k )

2 - 1 ) （25）

其中：n为特征向量个数；ω j为当前特征值的权重；

S k xj，vk 为第 k项特征值样本 xj 与标准向量 v k 的

相似度。

3） 融合特征矩阵定义为

T x = [H x，F x ] （26）
其中：H x、F x分别为能量熵和模糊熵。

3.3　SVM 分类　

SVM 的基本思路是将有限维度向量空间中线

性不可分的样本映射到更高维度的向量空间里，再

以间隔最大化的方式学习得到支持向量机［18］。

当面对非线性可分数据时，使用核函数将数据

映射到高维特征空间，得到最优函数为

f ( x )= sign ( ∑
i= 1

M

a i y iK ( xi，xsv ) + b ) （27）

其中：K ( )xi，xsv 为核函数。

径向基函数为

K ( x，y ) = exp ( -
 x- y

2

2σ 2 ) （28）

综上所述，本研究提出的多故障诊断方案流程

如图 3 所示。

4 实验仿真

为验证所提出方案的有效性，对某钢厂 2 300 mm
冷轧带钢 5号机架进行了仿真实验。实验分为两部分：

图 2　SVMD 算法流程

Fig.2　Flow chart of SVMD algorithm

图 3　多故障诊断方案流程

Fig.3　Multi⁃fault diagnosis flowchart
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①验证故障检测的可行性和残差数据的收集；②检查

SVMD信号分解的准确性。系统型号参数见表 1。

通过 LMI 工具箱计算定理，可以得到 IL⁃UIO
的增益矩阵为

F=
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú-1.587 3 -0.586 2 -39.464 5
-0.542 2 -0.725 5   163.105 5
    0.310 5 -0.125 5        1.814 6

（29）

L=
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú-2.951 7     1.284 9 -51.136 5
-0.593 0 -1.626 3     97.245 1
    0.799 3 -0.046 1  -0.246 1

（30）

K 1 = [-2.170 3 5.290 7 -217.813 0 ]（31）
K 2 = [-1.731 0 2.471 5 0.743 1 ]         （32）
本研究利用设计的 IL⁃UIO 检测主传动中的故

障，考虑了 3 种常见的故障形式，以及 3 种情况耦合

产生的 6 种状态。

工况 1：轧机主传动系统电机发生电枢故障，即

直流电机电流升高并波动，同时导致电机角速度产

生波动。其故障函数为

f1 =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

0
86( sin ( 2πt ) cos ( 3πt ) )
0

    
( t< 4 s )
( 4 s ≤ t≤ 16 s )
( 16 s < t< 24 s )

（33）

工况 2：考虑轧机咬钢时出现的冲击振动故障，

负载转矩增加，并且导致负载角速度波动。其故障

函数为

f2 =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

0
50 + 45sin ( 87πt )
0

    
( t< 8 s )
( 8 s ≤ t≤ 20 s )
( 20 s < t< 24 s )

（34）

工况 3：由于长期运行对减速器齿轮产生磨损，

因此导致齿轮错合对电机产生额外的转矩，使得电

机角速度突增。其故障函数为

f3 =
ì
í
î

0
500 ( sin ( 24πt ) cos ( 2πt ) )    

( t< 12 s )
( 12 s ≤ t≤ 24 s )

（35）
主传动系统故障分类见表 2。

主传动系统的状态变量估计值如图 4 所示。由

图可见，观测器在 0.05 s 后电机角速度达到波峰，此

时观测器的状态估计曲线与系统状态实际曲线拟合

度较高，其估计误差小于 0.27%，说明通过干扰解

耦，可增强观测器对外部扰动的鲁棒性。

为了验证 SVMD 方法分解故障信号的有效

性，将观测器产生的残差信号作为数据来源。使

用 SVMD 对 信 号 进 行 分 解 ，其 中 容 忍 度 设 置 为

1×10-6，平 衡 参 数 α 起 始 值 为 αmin = 10，最 大 值

αmax = 12 000。SVMD 分解的各 IMF 分量见图 5。
通过对表 2 中各故障的发生时间与图 5 中各分

量的波动时间进行比较得知，IMF2、IMF5和 IMF6分

量中可能分别包含故障 f1、f2和 f3信号。

表 1　系统型号参数

Tab.1　System model parameter

参数/单位

TL/( N ⋅ m )
Jm/( kg ⋅ m2 )
JL/( kg ⋅ m2 )
Κ/( N ⋅ m )
Cm/( N ⋅( m ⋅ s-1 )-1 )
CL/( N ⋅( m ⋅ s-1 )-1 )
R/m

数值

14 500
1 552
1 542

5.93×106

2×105

2×106

0.4

参数/单位

PL/kN
I/A
ϕ/(( N ⋅ m ) ⋅ A-1 )
Ψ/(( N ⋅ m ) ⋅ A-1 )
a

b

c

数值

7 807
1 720
29.1
28

0.49
0.09

0.003 3
表 2　主传动系统故障分类

Tab.2　Main drive system fault classification

故障型号

正常

f1
f3

f1和f2

f2和f3

f1、f2和f3

发生时间/s
0~4
4~8

20~24
8~12

16~20
12~16

故障标签

000
001
100
011
110
111

图 4　主传动系统的状态变量与估计值

Fig.4　State variables and estimates of main drive system
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将 SVMD 的分解结果与文献［19］提出的 VMD
分解结果进行比较，VMD 分解的各 IMF 分量如图 6
所示。由图可知：IMF1、IMF2中故障 f2的特征在 12 s
之后被高频特征淹没，无法提取有用的故障信息；

IMF5 中在 12 s 之后受到故障 f3 的影响，改变了故障

f1原有的频率特征，影响了低频分量的故障特征。

将 3 组状态变量进行 SVMD 分解，得到 18 组不

同频谱特征的 IMF 分量，并进行熵特征提取，得到

融合特征矩阵 Tx。不同故障状态的特征向量见

表 3。将 Tx与其对应标签作为 SVM 输入，核函数参

数和惩罚因子的取值范围为［0.1， 1， 10， 100］，训

练集和测试集的比例为 7∶3。
将测试集输入 SVM 中，3 类故障分类混淆矩阵

如图 7 所示。当 3 类故障同时发生时，测试样本的准

确率到达 98.56%。结果表明，该方案可以有效解决

主传动系统的复合诊断问题。

当 f1 和 f2 同时发生时，重新采用 IL⁃UIO 对主传

动系统进行观测，利用 SVMD 和熵特征获得新的

特征数据集，并输入 SVM 中进行训练和测试。双

故障分类混淆矩阵如图 8 所示。结果表明，其分类

准确率为 98.36%，验证了该模型的泛化能力。

5 结  论

1） 融合了基于模型和数据驱动的故障诊断方

图 5　SVMD 分解的各 IMF 分量

Fig.5　The IMF components decomposed by SVMD

图 6　VMD 分解的各 IMF 分量

Fig.6　IMF components of VMD decomposition

表 3　不同故障状态的特征向量

Tab.3　Eigenvectors of different fault states

序号

1
2
3

︙
180

H x

7.459 2
6.573 1
4.683 3

︙
6.782 3

F x

0.008 577 2
0.001 578 1
0.005 089 9

︙
0.005 412 3

图 7　3 类故障分类混淆矩阵

Fig.7　3 types of fault classification confusion matrix

图 8　双故障分类混淆矩阵

Fig.8　Confusion matrix of double fault classification
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法，提出了基于 IL⁃UIO 与 SVMD 结合的诊断方案，

解决了多故障同时发生时观测器无法辨识的问题。

2） 设计了 IL⁃UIO 用于系统故障检测，分析了

系统的收敛性和观测器增益的确定过程，并为信号

分解提供可靠的数据来源。

3） 所提方案在 2 种或 3 种故障同时发生时都能

保持高分类准确率，验证了方案的普适性和有效性，

可广泛适用于实际工业环境中的多故障诊断需求。
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