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摘要：为了判断并量化元动作单元故障诊断的难度，提出一种元动作单元的故障可诊断性评价方

法。利用减法平均优化算法（SABO）优化的变分模态分解（VMD）对元动作单元的故障信号进行分解，
利用峭度准则筛选 IMF 分量，构建基于包络熵的元动作单元特征向量；以余弦距离作为相似性度量指

标，将故障可诊断性定量评价问题转换为不同故障模式下振动信号特征向量的相似性度量问题；构建元

动作单元故障可诊断性评价矩阵，从而建立元动作单元的故障可诊断性评价指标。最后以蜗轮元动作

单元为例进行实验验证分析，结果表明所提方法能够实现元动作单元不同故障模式的可诊断性的定量

评价。
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Fault Diagnosability Evaluation of Meta Actuation Units Based on 
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Abstract： This paper introduced an evaluative approach to gauge the complexity of fault diagnosis 

within meta actuation units.  The methodology commences with the decomposition of fault signals from 
these units， utilizing a VMD technique refined by SABO.  The processes included the applications of a 
Kurtosis-based criterion to select pertinent intrinsic mode functions （IMFs）， culminating in the creation of 
a feature vector grounded in envelope entropy.  The evaluative task then pivoted on employing Cosine dis⁃
tance as a measure of similarity， recasting the fault diagnosability problems into one of assessing the like⁃
ness of vibration signal feature vectors across varying fault conditions.  A diagnosability evaluation matrix 
for the meta actuation units was formulated， which layed the foundation for a diagnostic index.  It is con⁃
cluded with an empirical validation using a worm gear-based meta actuation unit； the findings confirm the 
method’s efficacy in quantitatively gauging the diagnosability of diverse fault patterns.

Key words： meta actuation unit； fault diagnosability； subtraction-average-based optimizer （SABO）； 
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0 引言

数控机床作为制造业核心，其维护和效率是

关键指标。故障不仅会中断生产，造成损失，还会

威胁安全。提高故障诊断能力，确保高效运行，对

制造业发展至关重要。然而，如果故障本身难以

被诊断，那么对诊断算法的任何改进都将变得毫

无意义。当采集到的信息能更真实反映故障的演

化情况，能更多地被应用到故障诊断作业中，才能

降低故障诊断的难度，从根本上提高装备的可诊

断能力［1］。当故障具备良好的可诊断性时，诊断

过程将变得更加简便和高效。基于功能-运动-动

作（function-motion-action，FMA）可将数控机床

分解成各种不同的元动作单元，任何一个元动作

的故障都会导致加工异常［2］，因此，开展数控机床

元动作单元故障可诊断性评价工作，是确保数控

机床运行质量和性能稳定性的重要基础。

在以往的研究中，通过研究测试性来提高装

备的测试诊断水平，在进行诊断算法设计时通常

默认故障是可诊断的，且大多数研究并未考虑到

故障被检测或被隔离的难度。LIN 等［3］根据微分
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几何理论，为一类不确定的仿射非线性系统同时

发生多个故障的故障可诊断性提供了评估，并考

虑了控制律对评估结果的影响。ZHAO 等［4］提出

了二维（2-D）系统的奇偶关系，给出了奇偶向量

存在的显式表达和条件并基于适当的定义推导出

了故障可诊断性的显式必要和充分条件。VER⁃
DIÈRE 等［5］根据从微分代数工具获得的分析冗余

关系，提出了一种新的针对非线性动态模型的可

诊断性定义，建立了模型参数和输出轨迹之间的

明确映射。TERMECHE 等［6］提出了基于键合图

的解析冗余关系构建方法，在此基础上研究故障

诊断方法或可诊断性设计方法。CABRAL 等［7］

提出了一种新的集中式和去中心化的诊断方法，
该方法基于系统组件的无故障模型来计算同步诊

断器，从而避免了计算组合系统模型。 JIANG
等［8］利用 K-L 散度对非线性系统的故障可检测性

和故障隔离性进行了量化评价。FU 等［9-12］针对

系统故障的多种不同描述形式作出了补充，对基

于 K-L 散度的故障可诊断性评价方法进行了推

广。彭珍瑞等［13］以故障可诊断性作为评价指标，
利用 K-L 散度判断各位置处的故障可诊断性，通
过传感器的布置优化来提高目标的故障可诊

断性。
国内外学者针对机械设备故障特征提取技术

也做了大量的研究，大多采取信号处理与特征量化

的形式进行特征提取，典型的方法包括短时傅里叶

变换（short-time Fourier transform，STFT）［14-15］、
小波变换（wavelet transform，WT）［16-17］、经验模态

分解（empirical mode decomposition，EMD）［18-19］以

及变分模态分解（variational mode decomposition，
VMD）［20-21］等，其中，DRAGOMIRETSKIY 等［22］

提出的 VMD 方法不仅解决了模态混叠的问题，
而且能够获得信噪比更高的 IMF 分量，最终提取

的特征表现更加明显。但 VMD 分解的效果受算

法中模态个数和惩罚因子的影响，而一般依靠经

验很难选取到最优的模态个数和惩罚因子组

合［23］。为了对 VMD 的两个内置参数进行寻优，
YI 等［24］引入蝴蝶优化算法（butterfly optimization 
algorithm，BOA）来优化 VMD 算法中的参数 k和
α，实现 VMD 参数的最优选择，在船舶辐射噪声

（ship radiated noise，SRN）实验中显著提高了特

征提取的识别率。ZHANG 等［25］使用改进的哈里

斯鹰优化算法（improved Harris’s hawk optimiza⁃
tion，IHHO）自适应选择 VMD 参数中的 k和 α。
唐贵基等［26］利用粒子群优化算法（particle swarm 

optimization，PSO）对 VMD 的最佳影响参数组合

（k，α）进行搜索，进而对轴承故障仿真和实测信号

进行分析。上述优化算法均能对 VMD 中的参数

组合进行快速寻优，但当迭代次数固定时，后期的

收敛速度逐渐变缓，且收敛精度较差，导致最后陷

入局部最优解。针对上述问题，减法平均优化算

法（subtractive average optimization algorithm，SA⁃
BO）在 2023 年被提出，该算法寻优能力强，收敛

速度快，可以有效避免上述陷入局部最优解的

问题。
综上所述，依赖单一方法对故障可诊断性进

行评价往往会受到局限。鉴于数控机床的广泛应

用及其相对较高的故障发生率，本文综合考虑现

有方法的优势与局限性，将定性分析与数据驱动

方法相结合，提出了一种基于 SABO-VMD 算法

的故障可诊断性定量评价新方法，在优化 VMD
参数选取的基础上进行故障特征提取后建立特征

向量，再利用余弦相似度通过衡量不同故障模式

下振动信号的特征向量的相似度对元动作单元进

行故障可诊断性定量评价，以解决 VMD 参数难

以选择和某些故障模式不具有可检测性的问题，
并以蜗杆元动作单元为例搭建实验平台，验证所

提方法的有效性。

1 基于 SABO-VMD 的元动作单元信号

特征提取

进行元动作单元故障可诊断性评价时，首先

需要对元动作单元振动信号进行故障特征提取，
VMD 能够有效抑制传统方法的不足且具有良好

的鲁棒性［27］。
1.1　VMD分解

通过变分模态分解（VMD），将原始信号有效

地分解为若干个模态分量。在这一过程中，每个

模态分量被视为一种调幅调频信号，其数学表达

式为

a ( t )= ∑
n= 1

N

An( )t cos ( ϕn ( t )+ ωn ( t ) ) （1）

式中：An( t )为第 n个模态分量的瞬时幅值；ϕn( t )为相位；

ωn为该模态的中心频率；N为模态分量的总数。

每个模态分量的总和必须满足原始信号的约

束条件，其数学表达式为

x ( t )= ∑
n= 1

N

an( t )+ ε ( )t （2）

式中：x ( t )为原始信号；an( t )为第 n个模态分量；ε( t )为残

差项，代表分解过程中未能被当前模态分量捕捉的信号

部分。
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1.2　峭度-相关系数准则

为了对故障信号所包含的故障特征进行有效

提取，通过峭度值对 IMF 分量进行筛选。对于长

度为 n的 x信号，峭度定义为

K= 1
N ∑

i= 1

N

( Xi - μ
σ

)4 （3）

式中：μ为均值；xi为时域波形离散序列点对应的振动幅

值；N为离散序列点数；σ为标准差。

由峭度公式可知，当信号的标准差 σ减小，即
信号的波动或分散程度降低时，峭度值会相应增

大。当峭度值接近 3 时，表明振动信号的分布接

近正态分布，这表明元动作单元处于无故障的正

常运行状态。一旦信号中出现冲击或异常信号，
会导致振动信号的整体分布偏离正态分布，从而

使峭度值显著增大。
由于峭度对异常冲击也较为敏感，故引入相

关系数 R作为指标，量化 IMF 分量与原始信号之

间的关联程度。其计算公式为

R=
∑
i= 1

n

( xi - x̄ ) ( yi - ȳ )

∑
i= 1

n

( xi - x̄ )2 ∑
i= 1

n

( yi - ȳ )2

（4）

其中，x̄、ȳ分别为 x和 y的期望。R的绝对值越接

近 1，说明变量之间的相关性越强。在本文中，先
利用相关系数法筛出与原始信号差别过大的分

量，再利用峭度准则筛选峭度值前三的分量作为

代表，将峭度和相关系数相结合作为 IMF 分量取

舍的判别标准，既可以剔除虚假分量又可以达到

降噪的目的［28］。
1.3　减法平均优化算法（SABO）

由于 VMD 需要人为设置模态个数 k以及惩

罚因子 α，若设置不当可能会导致模态出现过分

解或欠分解的情况，故考虑到参数 k与 α之间的相

互影响，本文利用 SABO 算法对 VMD 进行优化

以选出最优的参数 k与 α的组合，从而减小特征值

的误差，使得特征向量更加准确。
减法平均优化算法（SABO） ［29］是一种新的启

发式算法，相较于其他经典优化算法，其寻优效果

较突出。SABO 的算术平均值的计算是基于一个

特殊的操作“-v”，其定义如下：
A- vB= sign ( F ( )A - F ( )B ) ( A- v*B ) （5）

式中：v为一组从集合中随机产生数据的向量；F（A）、F（B）

分别为个体 A和 B的适应度值；“∗”为两个向量的 Had⁃
amard 积。

首先在寻优空间里随机初始化种群：
xi，j = bLj + r· ( bUj - bLj ) （6）

式中：xi，j为个体；bLj为寻优下边界；bUj为寻优上边界；r为

［0，1］之间的随机数。

在减法平均优化算法中，任何搜索代理 xi在
搜索空间中的位移都是通过每个搜索代理 xj 的

“-v”操作的算术平均值来计算的，因此，使用下

式来计算每个搜索代理的新位置：

X new
i = x i + ri*

1
N ∑

j= 1

N

( X i - vX j ) （7）

i= 1，2，⋯，N

其中，ri 为［0，1］之间的随机数；N为个体总数。
X new 为更新后的新位置，如果更新后的位置更优

则替换原来的位置，否则保持原状：

X i =
ì
í
î

X new
i     F new

i < Fi

X i        其他
（8）

式中：F new
i 、Fi分别为搜索代理 X new

i 和 X i的目标函数值。

1.4　SABO 适应度函数的建立

包络熵可以用来衡量一个信号的复杂程度，
即信号的疏密度越强，故障特征信息越多，熵值就

越小。因此，本文采用包络熵作为优化 VMD 参

数的适应度函数，包络熵定义为

IMFEE ( k )= -∑
j= 1

N

Pj log ( Pj ) （9）

式中：Pj为模态信号归一化后的包络熵值；IMFEE (k)为 k个

模态信号的包络熵。

则适应度函数最小的包络熵公式为

MEE= min ( )IMFEE ( k ) （10）

以包络熵作为 VMD 参数寻优的适应度函数，
对 VMD 的参数进行寻优，其流程图见图 1。

在此基础上可构建振动信号的特征向量：

ξ s = ( )E 1，E 2，⋯，Ek
T

（11）
式中：E 1 为特征值。

图 1　SABO 优化 VMD流程

Fig. 1　SABO-optimized VMD process flowchart

·· 1776



基于 SABO-VMD 的数控机床元动作单元故障可诊断性评价——葛红玉  赵展  郭安祥  等

2 基于相似性度量的故障可诊断性定量

评价方法

本节提出了一种基于相似性度量的故障可

诊断性定量评价方法，将元动作单元故障可诊断

性定量评价问题转化为振动信号特征向量的相

似性度量问题。在上文建立振动信号的特征向

量的基础上，计算它们之间的余弦距离，再衡量

各振动信号的相似度，最后实现故障可诊断性定

量评价。
2.1　基于余弦距离的故障可诊断性定量评价

余弦相似度计算简单高效，是适合用来度量

信号相似度的算法。与其他常用方法相比，例如

欧几里得距离、曼哈顿距离、杰卡德相似系数等，
欧几里得距离衡量的是向量间的直线距离，会随

着向量长度的增加而增加；而余弦相似度则忽略

了长度的影响；曼哈顿距离是各维度差值的总

和，适用于各维度差异独立且重要性相同的情

形；而杰卡德相似系数则适用于衡量集合之间的

相似性，特别是在比较二元变量时。余弦相似度

的优势在于它对向量长度的不变性，使得它在比

较特征向量尤其是经过归一化处理的特征向量

时表现良好，并且不易受到个别异常值的影响。
相似性度量是通过测量两个向量内积空间的

夹角的余弦值来度量两者的相似性，即

cos( θ )= a·b
||a| × |b|| （12）

Similarity ( A，B )=

A·B
||A | × |B|| =

∑
i= 1

n

( Al × Bi )

∑
i= 1

n

A 2
i × ∑

i= 1

n

B 2
i

（13）

以向量空间中两个向量间夹角的余弦值来衡

量两个向量之间差异的大小。余弦值的范围在

［-1，1］之间，由于余弦函数的特性，评价结果的

取值范围为［0，1］，结果越趋近于 0，故障可诊断

性越高。
为了确保在比较时具有统一的尺度，对特征

向量进行归一化处理：

ξ̄ s = [ Ē 1   Ē 2⋯ Ē k ]T
（14）

Ē j =
Ej

||ξ s ||2
   j= 1，2，…，k （15）

设在正常状态下的振动信号为 si，发生故障

时的振动信号为
~
si。由余弦距离的定义得到振动

信号 si与
~
si的相似度：

dti =
ξ̄ si ·ξ̄ s͂ i

||ξ̄ si | × |ξ̄ s͂ i ||
（16）

若故障 ti无法诊断，而故障 tj可诊断，因数值

越接近于 1，表示两个向量越相似，则记 dtk = 1，
使得在隔离故障 ti和 tj时难度最大。

相似度的计算结果提供了一个量化的度量，
用以评估故障信号与正常信号之间的差异。在故

障诊断中，与故障相关的振动信号数量越多，可用

于诊断该故障的信息就越丰富，即增加实验中与

故障相关的振动信号个数能够提高故障的可诊断

性。基于此，故障 ti的可诊断性指标的计算公式

如下：

dti = exp(-∑
i= 1

α

dtk ) （17）

式中：tk(k= 1，2，⋯，n)为包含故障 t的振动信号；dti 值越

小，表示故障 ti越容易诊断。

2.2　基于故障可诊断性评价矩阵的可诊断性

指标

依据上文可建立可诊断性评价矩阵 Δ：

Δ=

       t0     t1      t2     ⋯      tm 

t1
t2
⋮
tm

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

údt1 - dt1，t2 ⋯ dt1，tm
dt2 dt2，t1 - ⋯ dt2，tm
⋮ ⋮ ⋮ ⋮
dtm dtm，t1 dtm，t2 ⋯ -

（18）

其中，dti，tj = dtj，ti；t0 表示正常情况；因任一故障与

其自身不存在可分离性，用-表示；根据故障可

诊断性评价准则，若故障 ti是不可检测的，则矩阵

Δ的第 i行元素全部用-表示；若故障 ti是可检测

的，则矩阵 Δ内的元素根据前文方法进行计算。
通过评价矩阵 Δ可定义以下可诊断性指标：
1）检测难度。这一指标衡量了检测所有可检

测故障的难易程度，反映了系统在识别故障时的

复杂性，其计算公式为

ρFD = ∑
i= 1

m

dti （19）

2）分离难度。这一指标衡量了分离所有可

分离故障的难易程度，反映了系统在区分不同故

障时的能力，其计算公式为

ρFI = 1
2 ∑
i= 1

m

∑
j≠ 1

m

dti，tj （20）

可诊断性指标数值越小，说明系统可诊断性

水平越高。这些指标不仅能够确定系统的当前可

诊断性水平，还可以指导可诊断性优化设计，以提

高其整体的故障管理能力。

3 实验验证

3.1　元动作单元故障可诊断性评价实验平台的

搭建

蜗杆转动元动作单元是 FMA 分解数控机床

的元动作链中的初始元动作单元，并且具有结构

紧凑、重要度高等特点，因此，选取蜗杆转动元动
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作单元为研究对象。根据元动作装配单元的故障

可诊断性实验设计方案，搭建，蜗杆转动元动作单

元故障可诊断性实验平台，实际效果如图 2所示。

在对蜗杆转动元动作单元进行深入研究的基

础上，通过多次试验验证，识别出 4 种最常见的故

障模式：联轴器松动、平键磨损、轴承装配不良以

及蜗杆轴线偏移。

本实验利用 CT1005LC 型振动加速度传感

器，对蜗杆转动元动作单元在五种不同状态下的

振动特性进行了详细测试。这些状态包括：正常

运行、联轴器松动、平键磨损、轴承装配不良以及

蜗杆轴线偏移。

蜗杆转动元动作单元的联轴器松动故障通常

是由联轴器的内接触面出现磨损（内表面出现近

15 道 5~8 mm 划痕）或连接联轴器的梅花星形弹

性键发生形变（受到挤压发生形变）所引起的，在

确保蜗杆转动元动作单元其他零部件功能及装

配均完好的前提下，试验设置了此两种情况下的

联轴器松动故障，如图 3a、图 3b 所示；平键磨损

故障通常是由平键表面出现磨损（横向 5.1 mm
纵向 0.05 mm 划痕一道，横向 2.2 mm 纵向 0.1 
mm 划痕一道，横向 1.8 mm 纵向 0.1 mm 划痕一

道）与平键定位孔出现磨损（横向为 0.5 mm）所

引起的，设置这两种情况下的平键磨损故障，如

图 3c、图 3d 所示；轴承装配不良故障通常是由轴

承的装配间隙过大（装配间隙为 0.08 mm，正常间

隙为 0.04 mm）与 轴 承 润 滑 不 良（锈 蚀 面 积 约

10 mm²）所引起的，设置这两种情况下的轴承装

配不良故障，如图 3e、图 3f 所示；蜗杆轴线偏移

故障通常是由蜗杆转动元动作单元在运转过程

中因底座或轴承支座不稳引起轴线发生偏移（偏

移角度为 3°），其故障设置如图 3g 所示。
对蜗杆元动作单元可能发生的故障模式进行

编号，见表 1。
3.2　可诊断性评价结果

首先在蜗杆元动作单元左轴承支座处布置传

感器 f1 收集每个故障模式的数据，以故障 t7 的振

动信号为例进行分析，该振动信号的时频域信号

如图 4 所示。
通过 SABO 算法确定 VMD 算法中最优参数

组（k，α），选用包络熵为适应度函数，算法相关参

数设置如下：优化变量数目为 2，k的迭代范围为

2~10，α的迭代范围为 100~2 500，最大迭代次数

为 20，种群规模为 20，对其进行参数寻优。由图 5
可以明显看出：SABO 算法避免了局部最优，并在

第 4 次迭代时包络熵值达到最小值 7.717 14，对应

的 VMD 最佳参数组合为（846，4）。

图 2　实验平台

Fig. 2　Experimental platform

图 3　各故障设置示意图

Fig. 3　Schematic diagram of various fault settings

表 1　蜗杆元动作单元故障模式

Tab. 1　Worm gear meta actuation unit fault mode

故障状态编号

t0
t1
t2
t3
t4
t5
t6
t7

故障状态名称

正常

联轴器内接触面磨损

梅花星形弹性键形变

平键表面磨损

平键定位孔磨损

轴承装配间隙过大

轴承润滑不良

蜗杆轴线偏移
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使用寻优后的参数对信号进行 VMD 分解，
结果如图 6 所示。

计算所得各个分量的局部最小包络熵、峭度

值和相关系数见表 2。结合实验运行的实际情况

与资料参考［30］，当相关系数小于 0.3 时，认为此分

量与原始信号的差别过大，给予筛出处理。由表

2 可以得出，IMF3的相关系数小于 0.3，予以筛出，
而峭度值前 3 的分量分别为 IMF1、IMF2、IMF4，

故选择 IMF1、IMF2、IMF4 这 3 个有效分量为代

表。根据式（11）构建故障信号的特征向量：

ξ s = [7.5455  7.0693  6.4808]T

并进行归一化处理：
-
ξ s = [0.6183  0.5793  0.531]T

对所提故障类型进行分析并对每一种故障类型

进行参数寻优，得到的最佳VMD参数见表 3。

依据表 3 设置 VMD 内置参数，对蜗杆元动作

单元可诊断性进行定量分析，正常信号与故障信

号对比如图 7 所示。可明显看出故障信号的幅值

增加，波形的周期也发生了明显的改变。

对 8 种振动信号进行分析，得到 8 种故障模式

振动图像，如图 8~图 15 所示。

根据前文分析，构建传感器 f1 测得振动信号

t0 的特征向量为
-
ξ
t0，f1

= [0.5516  0.6062  0.6853]T

图 7　正常信号与故障信号对比

Fig. 7　Comparison between normal signal and fault 
signal

表 3　实验数据类型

Tab. 3　Types of experimental data

编号

t0
t1
t2
t3
t4
t5
t6
t7

故障类型

正常

联轴器内接触面磨损

梅花星形弹性键形变

平键表面磨损

平键定位孔磨损

轴承装配间隙过大

轴承润滑不良

蜗杆轴线偏移

最佳参数（k，α）

（5，1716）
（7，2115）
（3，258）
（7，2312）
（8，1895）
（6，1058）
（9，1127）
（4，864）

图 5　SABO 优化 VMD迭代过程

Fig. 5　Iterative process of SABO-optimized VMD

图 6　SABO-VMD分解结果时频图

Fig.6　Time-frequency diagram of SABO-VMD 
decomposition results

图 4　蜗杆轴线偏移振动时频域信号

Fig. 4　Time-frequency domain signal of worm axis 
offset vibration

表 2　局部最小包络熵、峭度值及相关系数

Tab. 2　Local minimum envelope entropy，kurtosis and 
correlation coefficients

模态分量

局部最小包络熵

峭度值

相关系数

IMF1
7.5455
4.778
0.718

IMF2
7.0693
3.6927
0.413

IMF3
6.4656
3.2509
0.284

IMF4
6.4808
3.9918
0.528
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当发生故障 t3 时振动信号如图 10 所示。构

建传感器 f1 测得振动信号 t3 的特征向量为
-
ξ
t3，f1

= [0.4251   0.3932   0.4463]T

根据公式计算得到故障 t3 的相似度：

df1 =
-
ξ
t0
·-ξ

t3

|
|

|
| |
-
ξ
t0
| × |

|
|
| |
-
ξ
t3
|

= 0.15382

根据公式计算出故障 t3 的可检测性指标为

dt3 = exp(-dt3 )= 0.5684

当发生故障 t5 时振动信号如图 13 所示。构

建传感器 f1 测得振动信号 t5 的特征向量为
-
ξ
t5，f1

=[ 0.4259   0.4574   0.4768 ]T

根据公式计算出传感器 f1 测得故障 t5 的相似

度为

df1 =
-
ξ
t0
·-ξ

t5

|
|

|
| |
-
ξ
t0
| × |

|
|
| |
-
ξ
t5
|

= 0.3571

根据公式计算出故障 t5 的可检测性指标为

dt5 = exp(-dt5 )= 0.6987

当同时发生故障 t3 和故障 t5 时，由公式可得

df1 =
-
ξ
t3
·-ξ

t5

|
|

|
| |
-
ξ
t3
| × |

|
|
| |
-
ξ
t5
|

= 0.2585

根 据 公 式 计 算 出 故 障 t3、t5 的 可 分 离 性 指

标为

dt3，t5 = exp ( )-dfi = 0.6613

图 15　蜗杆轴线偏移振动图像

Fig. 15　Vibration image of worm axis offset

图 8　正常状态振动图像

Fig. 8　Vibration image in normal state

图 9　联轴器内表面磨损振动图像

Fig. 9　Vibration image of wear on the inner surface of 
the coupling

图 12　平键定位孔磨损振动图像

Fig. 12　Vibration image of wear of flat key positioning 
hole

图 13　轴承装配间隙过大振动图像

Fig. 10　Vibration image with excessive bearing 
assembly clearance

图 10　梅花星形弹性键形变振动图像

Fig. 10　Vibration image of deformed star-shaped 
elastic keys

图 14　轴承润滑不良振动图像

Fig. 14　Vibration image of poor bearing lubrication

图 11　平键表面磨损振动图像

Fig. 11　Vibration image of flat key surface wear
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通过构建每个故障的振动信号特征向量，并
应用前述的相似度和可诊断性指标的计算公式，

可以系统地评估每种故障的可诊断性，故障可诊

断性量化评价矩阵 Δ为

Δ=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú0.7574 * 0.7927 0.6728 0.8194 0.7527 0.7574 0.6671
0.5575 0.7927 * 0.7656 0.8710 0.5590 0.6655 0.7592
0.5684 0.6728 0.7656 * 0.7405 0.6613 0.5626 0.8926
0.6952 0.8194 0.8710 0.7405 * 0.6840 0.6883 0.7343
0.6787 0.7527 0.5590 0.6613 0.6840 * 0.8945 0.5541
0.5635 0.7574 0.6655 0.5626 0.6883 0.8945 * 0.5577
0.7913 0.6671 0.7592 0.8926 0.7343 0.5541 0.5577 *

由 矩 阵 Δ 计 算 得到可诊断性指标分别为

ρFD = 4.612，ρFI = 15.0523。在蜗杆元动作单元

右轴承支座处铺设传感器 f2，并将两个传感器的

特征向量串联起来，通过计算，此时系统故障可诊

断性量化评价矩阵为

Δ=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú0.6253 * 0.7041 0.6579 0.7783 0.7027 0.6978 0.6386
0.5247 0.7041 * 0.7257 0.8061 0.5078 0.6080 0.7169
0.5214 0.6579 0.7257 * 0.7264 0.5649 0.5837 0.7894
0.6474 0.7783 0.8061 0.7264 * 0.6259 0.6553 0.6783
0.6363 0.7027 0.5078 0.5649 0.6259 * 0.7842 0.4765
0.5163 0.6978 0.6080 0.5237 0.6553 0.7842 * 0.5179
0.4996 0.6386 0.7169 0.7894 0.6783 0.4765 0.5179 *

由矩 阵 Δ 计算得到可诊断性指标分别为

ρFD = 3.971，ρFI = 13.8864。在调整传感器布置

之前，系统的可检测性指标为 4.612，可分离性指

标为 15.0523，调整之后，系统的可检测性指标为

3.971，可分离性指标为 13.8864，系统的可诊断性

水平和精度明显提高；系统对蜗杆轴线偏移的可

检测性调整前为 0.7913，调整后为 0.4996，具有较

高的诊断能力，而对平键定位孔磨损的诊断的可

检测性，调整前为 0.6952，调整后为 0.6474，诊断

能力相对较低；此外，当轴承润滑不良与蜗杆轴线

偏移同时发生时，由可分离性指标 0.5179 可知，
系统仍能够以相对较高的精确度区分它们。

4 结论

本文融合定性分析与数据驱动，提出了一种

基于 SABO-VMD 的故障可诊断性评价方法，以
蜗杆元动作单元为例验证了所提方法的有效性，
并证明所提方法适用于数控机床元动作单元，为
相关研究提供了新视角。得出结论如下：

1）以蜗杆轴线偏移为例，使用 SABO 算法优

化 VMD 分解内置参数，确定最佳参数组合为

（4，864），提高了信号分解的准确性，增强了故障

特征提取的准确性和可操作性。
2）实验在增设传感器 f2 后，系统的检测难度

下降了 0.641，分离难度下降了 1.1659，表明故障

的可诊断性与传感器位置的选择和传感器数量密

切相关。这一发现为优化策略提供了重要依据，
通过合理选择传感器的位置和数量，可以显著提

高故障的可诊断性。

3）通过定量评价，在预设的 8 种故障模式中，
轴承润滑不良的检测难度为 0.7374，是最难检测

的故障，梅花星形弹性键形变与平键定位孔磨损

的分离难度为 0.8061，是最难分离的故障，这为故

障诊断算法的开发和优化诊断策略提供了指导意

义。实验结果能够直观地反映出诊断故障的难易

程度，从而确定系统的可诊断性水平，并通过可诊

断性指标构建故障可诊断性评价矩阵，建立了一

套定量评价故障可诊断性的指标体系，为系统的

可诊断性优化设计提供了依据。
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