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参数寻优自适应重构特征的高压辊磨机
运行故障诊断
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摘   要： 高压辊磨机的运行环境复杂且信号易受到噪声污染，针对传统算法难以有效提取高压辊磨机故

障特征以及随机共振系统参数选取困难的问题，提出了一种基于参数寻优自适应重构特征的高压辊磨机运

行故障诊断方法 . 首先，采用集合经验模态分解(ensemble empirical mode decomposition, EEMD)算法将高压

辊磨机振动信号分解成若干个本征模态函数(intrinsic mode function, IMF)分量；其次，结合相关系数与互信息

构建混合判别准则，自适应地筛选出异常运行特征最强的分量信号进行重构；在此基础上，引入具有种群概

率突变机制的樽海鞘群算法(salp swarm algorithm, SSA)，构建自适应的随机共振(stochastic resonance, SR)参

数寻优策略；最后, 提出基于自适应选取分量重构信号的高压辊磨机运行故障诊断方法 . 仿真实验结果表明

了所提方法的有效性 .
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Abstract： The operating environment of the high-pressure grinding roll is complicated， and the 
signal is easily polluted by noise.  Traditional algorithms find it difficult to extract the fault 
characteristics of high-pressure grinding rolls effectively and select the parameters of the 
stochastic resonance system.  To address these issues， an operation fault diagnosis method of high-
pressure grinding roll based on adaptive reconstruction features with parameter optimization was 
proposed.  First， the ensemble empirical mode decomposition （EEMD） method was employed to 
decompose the high-pressure grinding roll’s vibration signal into several intrinsic mode function 

（IMF） components.  Secondly， the mixed criterion of correlation coefficient and mutual 
information was used to adaptively screen the component signals with the strongest abnormal 
operation characteristics and reconstruct them.  Then， the salp swarm algorithm （SSA） was 
introduced to build the adaptive stochastic resonance （SR） parameter optimization mechanism by 
combining the population probabilistic mutation mechanism.  Finally， an operation fault 
diagnosis algorithm of high-pressure grinding roll based on an adaptively selected component 
reconstruction signal was proposed.  Simulation results verify the effectiveness of the proposed 
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在传统故障诊断方法中，通常通过消除振动

信号噪声与利用噪声能量来增强特征信号能量和

信噪比的方法提取故障特征 . 其中降噪方法主要

包 括 奇 异 值 分 解（singular value decomposition，

SVD）［1］ 、经 验 模 态 分 解（empirical mode 

decomposition， EMD）［2］、局域均值分解［3］和小波

分析等 . 然而，传统 EMD 方法在特征分解过程中

易发生混频现象 . 针对该问题，文献［4］提出了集

合经验模态分解（EEMD）算法，该算法是在 EMD

算法的基础上为解决其在分解过程中容易发生

混频现象而提出的一种针对非线性、非平稳信号

的噪声辅助数据处理方法［4］，并受到学术界与工

业界的广泛关注［5-6］. 但是降噪方法在提取特征的

过程中会对有用的故障特征信号进行削弱，且降

噪得到的分量信号选取一般通过人工经验进行

选择，导致在选择过程中存在不确定性 .

利用噪声能量增强特征信号能量和信噪比

的故障特征提取方法主要是随机共振法 . 随机共

振由 Benzi 等［7］在研究古气象冰川问题时提出

的，其利用一定量的噪声能量增强系统的输出

量 . 在非线性系统中，随机共振的基本原理在于

利用噪声对微弱信号的协同与增强作用，从而提

高信号的能量并改善其可检测性 . 当引入适当强

度的噪声时，系统在微弱特征信号驱动下的输出

信噪比可达到最优值［8］. 随着研究的深入，随机共

振技术已从最初适用于小幅值、低频率及弱噪声

条件下的信号检测［9-11］，发展到通过自适应随机

共振方法实现对大参数信号的检测［12］. 然而，随

机共振在借助噪声能量增强有用特征信号时，其

效果受到系统参数的显著制约 . 由于缺乏有效的

参数自适应选取机制，往往难以实现理想的共振

状态，从而限制了噪声能量的充分利用 .

高压辊磨机是选矿行业铁矿生产破碎工序

的关键设备，其破碎效果直接影响后续磨选工序

的精矿品位 . 由于生产工序的原料波动、强干扰

等引入的综合复杂性和设备自身振动的影响，导

致其运行过程中故障频发，直接影响了整个磨矿

工序的运行质量 . 文献［13］通过力学机理完成了

对高压辊磨机的磨损和柱钉断裂故障分析，但是

针对不同破碎原料情况下的辊磨机故障无法给

出通用的诊断方法 . 文献［14］通过构建高压辊磨

机生产模型完成了对高压辊磨机生产过程中的

磨损分析，但是无法针对特定的生产状态完成对

辊磨机关键部件的故障进行有效诊断，且上述通

过构建模型方法来完成辊磨机故障诊断在建立

时无法完全适应实际生产过程不同生产状态下

的设备运行状态 . 因此，通过采用数据驱动的方

法完成对高压辊磨机运行状态监测和故障诊断，

对提高破碎工序生产效率以及对后续磨选的工

作性能的提升具有重要的实际价值 . 为此，本文

提出了一种基于参数寻优自适应重构特征的高

压辊磨机运行故障诊断方法 . 首先利用 EEMD 算

法对原始某钢铁选矿厂高压辊磨机振动信号进

行分解，得到一系列本征模态函数（IMF）；为准确

筛选 IMF 分量，对不同 IMF 分量进行相关性分

析，同时结合时域信号特点对 IMF 分量再次进行

互相关分析，构造相关系数与互相关系数自适应

判别机制；再自适应地选取异常运行特征最强的

信号分量进行重构；然后将重构得到的信号输入

到随机共振系统中，利用高斯-柯西种群概率突

变机制的樽海鞘群算法（SSA）对参数进行自适应

优化 . 在此基础上，提出基于自适应选取特征分量

并对筛选出来的特征进行重构的方法，并最终实

现对高压辊磨机运行过程的故障诊断 . 利用实际

钢铁选矿厂高压辊磨机振动信号进行实验验证 .

1　基于参数寻优自适应重构特征的
故障诊断方法

1. 1　集合经验模态分解(EEMD)
由于传统 EMD 在分解过程中产生的 IMF 分

量存在严重的模态混叠现象［15］，且在单个 IMF 中

混杂了不同时间尺度的特征，导致无法有效提取

信号中的故障特征 . 由于 EMD 分解过程需要经

过多次迭代才能得到最优的目标分量，随着迭代

次数的增加，导致在分解过程中无法自适应地对

整个信号进行迭代分解，且分解过程中得到的

IMF 分量个数直接与迭代次数相关 . 为解决这一

问题，提出了集合经验模态分解（EEMD）算法，即

在传统 EMD 分解过程中加入均值为 0 的高斯白

噪声进行辅助分析 . 利用白噪声频谱的均匀分布

特性，当信号加在遍布整个时频空间且分布一致
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的白噪声背景上时，不同时间尺度的信号会分布

到合适的参考尺度上 . 由于零均值噪声的特性，

多次平均后噪声会相互抵消，从而可将集成均值

的结果作为最终结果［16-17］.

1. 1. 1　EEMD 分解原理

EEMD 算法的具体分解过程如下［16］：

步骤 1 设定一个总体平均次数 Q，假设有

原始信号 X (t )，将每次随机生成均值为 0、服从标

准正态分布的高斯白噪声 W i(t ) 加入到原始信

号 ，得 到 混 杂 高 斯 噪 声 的 信 号 X ′ (t )，如 式（1）

所示：

X ′ (t ) =X (t ) +W i(t ). (1)

式中：t 为时间；W i(t )表示第 i 次加入的噪声序列，

且 i = 12Q.

步骤 2 将混杂高斯噪声的信号 X ′ (t )进行

EMD 分解，得到各阶 IMF 分量和最终的剩余分

量 rn(t )，如式（2）所示：

X ′ (t ) =∑
j = 1

n

IMF ij( )t + rn(t ). (2)

式中：IMF ij(t )为第 i 次加入噪声序列后分解得到

的第 j 个 IMF 分量；rn(t )为残差余项，代表最终信

号的平均趋势；n 是最终分解得到的残差余项个

数；j 为分解得到的 IMF 分量个数 .

步骤 3 改变每次加入的高斯白噪声序列幅

值，重复步骤 1 和步骤 2，得到最终分解的分量

集合：

IMF ij(t ) ={IMF1j( )t IMF2j( )t IMFQj( )t }. (3)

步骤 4 根据不相关序列均值为 0 的原理，

对式（3）所示分量进行集合平均，即

IMF j(t ) = 1
Q∑

i = 1

Q

IMF ij( )t . (4)

其中，IMF j(t )为最终分解得到的 IMF 分量 .

1. 1. 2　IMF 分量自适应筛选策略

相关系数（correlation coefficient，CC）［18］是衡

量两个向量之间线性相关性的指标，当向量间的

相似程度较高时，其相关性就越大，反之亦然［19］.

根据式（3）所得的 IMF 分量集合，其相关系数 CC

的计算公式如下：

CC =
∑
i = 1

m

( )X i - X̄ ( )Y i - Ȳ

∑
i = 1

m

( )X i - X̄
2 ∑

i = 1

m

( )Y i - Ȳ
2

. (5)

式中：X i，Y i 分别为两个信号向量；m 为两个向量

的采样点数；X̄ 和 Ȳ 分别为 X i 和 Y i 的均值 .

在概率论和信息论中，互信息(mutual infor‐

mation， MI)[20]可以反映时间序列分解过程中维

数改变时不同变量之间的相互依赖程度 . 其计算

公式如下：

MI =∑∑p ( )XY lg ( p ( )XY
p ( )X p ( )Y ). (6)

式中：p ( XY )为两个向量的联合概率分布函数；

p ( X )和 p (Y )分别为两个向量的边缘概率分布函

数 . 一般情况下，相关系数只反映不同向量之间

的线性相关性，而基于概率分布的互信息则更多

地表示不同变量之间的非线性相关性 . 因此，建立

基于相关系数和互信息联合判别机制的 IMF 分量

筛选机制，判别准则指数 R ( p)计算公式如下：

R ( p) = γ ´CC + (1 - γ) ´MI. (7)

式中：γ为取值 0 到 1 之间的任意数，根据最终分

解层数设定 . 最终根据联合判别机制筛选出的分

量信号进行重构 .

1. 2　随机共振参数自适应优化策略

随 机 共 振（stochastic resonance，SR）是 包 含

非线性处理单元、输入和输出的非线性双稳系统

模型，其中输入包含原始信号和噪声，经过非线

性信号处理单元后得到最终的输出信号［21］. 在双

稳系统中，非线性处理单元可以由一个郎之万方

程进行描述：
dx
dt

= ax (t ) - bx3(t ) + S (t ) +N (t ). (8)

式中：x (t )为输入信号；参数 a 和 b 为大于 0 的非

线性双稳系统结构参数；S (t )为单频正弦信号，

满足 S (t ) = Acos (2πf0t )，A 为输入信号的幅值，f0

为 原 始 频 率 ；N (t ) 为 高 斯 白 噪 声 ，满 足 N (t ) =
2D w (t )，D 为输入噪声强度，w (t ) 为均值为 0

的白噪声 . 双稳系统的势函数( )U ( )x 为

U ( x) =- 1
2

ax2 +
1
4

bx4. (9)

上述高斯白噪声 N (t )满足：

E [ N (t ) ] = 0E [ N (t ) N (t - τ ) ] = 2Dδ (t ). (10)

式中：E [ ]× 为嗓声期望；τ为时间间隔；噪声满足

δ (t )大小的冲击函数 . 综上所述，双稳系统势垒高

度为DU = a2 /4b，因此当信号比较微弱时，微弱的

信号能量无法诱导粒子跃过当前双稳系统势垒

高度，导致其只能在阱内发生振荡运动；由于噪

声能量的输入增强了微弱信号的能量，利用一部

分噪声能量弥补微弱信号能量，此时信号便可以

突破势垒高度的限制，进而在双稳系统之间进行

跃迁运动，最终使系统达到良好的随机共振效果 .

3
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由式（8）和式（9）可知，参数 a 和 b 的选择对

随机共振系统能否产生较好的共振效果至关重

要 . 文献［21］利用蚁群算法完成了对随机共振参

数的寻优，虽然优化结果参数可以使随机共振在

一定程度上达到共振效果，但是蚁群信息素选择

无 法 有 效 确 定 . 文 献［22］利 用 粒 子 群（particle 

swarm optimization，PSO）算法对随机共振参数进

行寻优，但是搜索过程中由于种群多样性的限制

导致其寻优困难 . 樽海鞘群算法［23］是利用海洋生

物樽海鞘觅食行为演变而来的优化算法，为了避

免其在迭代过程中陷入局部最优解和无法搜索

到全局最优解的问题，选择利用基于高斯-柯西

种群概率突变机制增加其种群多样性 . 故采用基

于高斯-柯西种群概率突变机制的樽海鞘群算法

确定参数 a 和 b，同时以信噪比（signal noise rate，

SNR）［24］函数作为樽海鞘群算法的目标函数，用

来表征双稳系统对目标信号的判别能力 . 信噪比

是衡量信号质量的一个重要指标，它表示信号功

率与噪声功率的比值 . 信噪比越大，信号中的噪

声成分越少，信号质量越高，因此利用寻优算法

对信噪比函数中的参数进行寻优以得到较大的

信噪比 . 传统目标 SNR 函数为

SNR = 10 lg
2 || X ( )t0

∑ || X ( )t 2
- 2 || X ( )t0

2
. (11)

式中：X (t0 )为 t0 时刻的信号；X (t )为 t 时刻的信

号 . 而在小参数条件下，上述目标函数可近似表

示为

SNR =
2 ( )Aa

2
e( )-a2

4bD

( )2D
2
b

. (12)

利用寻优算法对参数 a 和 b 进行寻优以得到

较大的信噪比 . 最终的寻优步骤如下：

步骤 1 在有限的上下界空间内初始化樽海

鞘群算法的跟随者与领导者位置：

Lqr = rand(NS)´(ub(r)- lb(r))+ lb(r). (13)

式中：qÎN，rÎ S.N 为初始化种群规模，S 为空间

维度；ub 和 lb 为搜索上下界 .

步骤 2 根据式（12）计算信噪比适应度函数值.

步骤 3 根据步骤 2 计算出的适应度函数值

判定算法最佳的食物源位置 .

步骤 4 划分樽海鞘群算法的领导者和跟随

者位置，同时引入高斯-柯西变异概率机制进行

更新：

Lqr (d)= Lqr (d - 1)+ (P food (r)- Lqr (d - 1))´GC，(14)

Lqr (d)=
1
2

(Lqr (d - 1)´GC + Lq - 1r (d - 1)). (15)

式中：Lqr (d)为迭代次数 d 时领导者 q 在 r 维空间

的 位 置 ；P food (r) 为 食 物 源 在 j 维 空 间 的 位 置 ；

Lqr (d - 1)和 Lq - 1r (d - 1)分别为上一迭代时刻跟随

者和上一代跟随者位置；GC 为高斯-柯西变异概

率算子 .

步骤 5 对领导者和跟随者位置分别作边界

处理，根据上述领导者和跟随者位置更新食物源

位置 .

步骤 6 根据当前输出结果判断是否满足精

度要求，若满足则返回步骤 4 继续更新迭代；若达

到最大迭代次数，输出相应的结果 .

1. 3　基于自适应重构特征的随机共振故障诊断

方法

EEMD 在分解过程中通过添加噪声消除模

态混叠现象，保证分解得到的 IMF 分量信号可以

表征原始信号的真实成分 . 原始故障信号等于所

有 IMF 分量的线性相加之和，因此每个 IMF 均与

原始故障信号存在一定相关性，利用式（7）的判

别方式筛选出与源信号特征最接近的分量信号 .

由于双稳随机共振系统参数对信号能否跨越势

垒高度起决定性作用，人工选取参数存在较大误

差会导致双稳系统难以有效产生共振，因此建立

以 SNR 为目标函数的双稳系统参数寻优算法 . 但

传统粒子群算法由于种群多样性不足易陷入局

部最优解，因此建立基于高斯-柯西种群概率突

变机制的樽海鞘群算法，通过概率突变机制增强

种群多样性，实现双稳系统参数的自适应优化 .

基于上述策略构建自适应重构随机共振诊断方

法，对筛选的 IMF 分量进行重构后输入双稳系统

实现故障诊断 . 本文故障诊断流程如图 1 所示 .

2　实验研究

2. 1　仿真实验

为了验证本文所提方法的有效性，采用模拟实

际工业过程的含有噪声的仿真信号进行仿真分析 .

信号幅值为 0.2 m·s-2，正弦频率为 0.01 Hz，加入噪

声强度为10的高斯白噪声，采样频率为 5 Hz，样本

数为 5 000. 对仿真信号的原始波形进行频谱分析

和基础的傅里叶变换（如图 2 所示）. 从原始波形

中可以看出，噪声信号将原始数据的有用信息淹

没，无法辨识实际信号中的特征频率 . 进而对原

始信号使用 EEMD 进行分解，得到 IMF 分量结果

4



第 11 期 孙洪硕等：参数寻优自适应重构特征的高压辊磨机运行故障诊断

和残差余项趋势，仿真信号的分解结果如图3所示 .

由图 2 可以看出，在图 2a 中原始信号所包含

的故障特征被噪声淹没，从原始波形中无法观察

到任何异常波形；将原始波形进行初步傅里叶变

换，但经过初步变换后的信号波形依然被噪声淹

没而无法识别具体的故障特征；经过包络谱分析

后的信号波形也没有显示出任何特征 . 因此，无

论是原始波形还是经过傅里叶变换和包络谱分

析后的波形均无法判断出信号的特征频率，说明

噪声淹没了原始信号的故障特征 . 为了有效提取

原始信号的故障特征，首先需要将原始振动信号

进行 EEMD 分解，并根据分解结果绘制所有 IMF

分量波形图和最终的残差余项，其结果如图 3

所示 .

图2　信号频谱图

Fig. 2　Signal spectrum diagram
（a）—原始波形； （b）—傅里叶变换； （c）—包络谱 .

图1　故障诊断流程图

Fig. 1　Fault diagnosis flowchart

5
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由图 3 可以看出，原始包含噪声分量的仿真

信号经过 EEMD 分解得到了 12 个 IMF 分量和 1

个残差余项 . 虽然 EEMD 在分解过程中可以逐步

减弱噪声对原始信号的冲击，但由图 3 可以看出

经过 EEMD 分解之后的分量信号在 IMF6~IMF8

依然有较强的噪声冲击特征，而 IMF1~IMF3 更多

地保留了原始信号中较丰富的有用信号，但是所

包含的有用故障特征依然被淹没在噪声之中 . 因

此，若只考虑重构那些保留原始信号信息较多的

分量而忽略了保持故障冲击特征的分量，将导致

大量的故障特征信息被忽略且后续的双稳系统

无法有效识别出故障特征频率 . 由于包含故障特

征信息的分量与原始数据之间存在一定的相关

性，因此将得到的分量信号依据 IMF 分量根据筛

选判别准则进行自适应的判别选择，最终筛选出

相关性较高的 IMF 分量信号进行重构，可以保证

重构后的信号能够最大限度地包含故障特征信息 .

自适应筛选 IMF分量的相关性结果如图4所示 .

根据图 4 可以得到各个 IMF 分量的判别准则

指数 R ( p)的大小 . 将判别指数小于 0.3 的分量视

为包含较少故障特征信息且噪声含量较大的分

量，因此选择 R ( p) > 0.3 的 IMF 分量信号进行重

构 . 根据判别准则筛选出的分量信号不仅能保留

具有较强原始信号冲击特性的分量，同时可以避

免因过多分量信号重构导致噪声强度过强而无

法有效提取原始信号的主导频率特征 . 因此，根据

图 4 所示剔除第 5，9，12 这 3 个 IMF 分量，将剩余

IMF分量进行筛选后重构，并将重构得到的信号作

为输入输送至双稳随机共振系统 . 利用双稳系统

完成对应的故障特征识别，最终结果如图5所示 .

本文双稳随机共振系统参数 a 和 b 的寻优范

围设定为［0，10］，且樽海鞘群优化算法的初始种

群数量设定为 30 个，算法中的幂系数值设定为

2.5，跟随者与领导者更新迭代次数为 100. 对原始

仿真信号进行 100 次迭代寻优计算得出双稳随机

共振系统的参数 a = 1.732 5，参数 b = 0.461 3，此时

信噪比为 21.876 9. 说明此时的重构信号可以使

双稳系统达到较好的共振状态，有效地使噪声信

号能量转移到故障特征信号上，更有效地识别出

故障特征频率 . 由图 5 可以看出，此时重构之后的

信号达到了较好的共振效果，由于双稳系统的作

用能力将重构信号包含的部分噪声能量转移到

特征信号上，图 5 的频谱图显示仿真信号的特征

频率被明显增强 . 表明所提方法可以有效提取信

号的主导特征频率，也验证了所提算法对故障特

征提取的有效性 .

2. 2　高压辊磨机运行故障实验验证

本文针对某铁矿选矿厂磨选工序高压辊磨

图3　原始仿真信号经过EEMD分解得到的 IMF分量图

Fig. 3　IMF component diagram obtained from EEMD of original simulation signal
（a）—IMF1 分量； （b）—IMF2 分量； （c）—IMF3 分量； （d）—IMF4 分量； （e）—IMF5 分量； （f）—IMF6 分量； （g）—IMF7

分量； （h）—IMF8 分量； （i）—IMF9 分量； （j）—IMF10 分量； （k）—IMF11 分量； （l）—IMF12 分量； （m）—残差余项 .

图4　IMF分量信号的判别指数R(p)
Fig. 4　Discriminant index R(p) of IMF 

component signal

图5　重构信号经双稳随机共振系统时域波形图和频

谱图

Fig. 5　Time-domain waveform and spectrum 
diagrams of reconstructed signal through 
bistable stochastic resonance system
（a）—时域波形图； （b）—频谱图 .
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机实际运行生产过程，利用实际工业数据进行实

验 验 证 本 文 所 提 方 法 的 有 效 性 . 本 文 选 定

GM150-100 型高压辊磨机作为实验对象，在设备

本体及电机等部位安装了 12 个振动信号传感器，

具体安装位置见图 6 所示（由于高压辊磨机是对

称结构，因此只展示了一侧①~⑥个传感器的安

装位置）. 为避免环境及设备在生产过程中对振

动信号传感器造成干扰，在传感器安装过程中选

择磁吸与粘接相结合的方式进行安装 . 高压辊磨

机易发生故障的部件主要有两种：一种是辊面磨

损故障，这是由于辊面材料原因导致的；另一种

是高压辊磨机液压系统单向阀磨损故障，该故障

是由于运行过程中液压系统不稳定或两辊辊缝

不等导致的 . 本文选定单向阀作为具体研究对

象 . 为验证本文所提方法的准确性，在实际工业

实验阶段将其与传统方法（如文献［21］利用蚁群

算法对随机共振参数进行寻优和文献［22］利用

粒子群算法对随机共振参数进行寻优）进行对

比，以验证本文方法相对于传统蚁群算法和粒子

群算法在参数寻优方面的有效性与准确性 . 实际

工业实验采用高压辊磨机生产过程中发生过负

荷工况（由辊缝不均导致单向阀故障）时的高压

辊磨机振动信号作为原始信号 .

高压辊磨机液压传动系统的单向阀为单体

锥形结构，通过往复式运动控制高压辊磨机动辊

与定辊的转速及辊缝 . 整个单向阀可以看作是一

个二阶振荡环节，其频率计算公式为

f =
1

2π
K
M

. (16)

式中：M 为单向阀伸缩运动整体等效质量；K 为单

向阀伸缩部件刚度 . 根据单向阀的往复式运动状

态，整个伸缩部件刚度可以设定为

K = 4π2(2f ) 2
M. (17)

式中：2f 为单向阀正常运行频率 .

由于设备在正常工作状态下振动信号的运

行波形是在基准频率下稳定波动的，而当设备发

生故障时，由于运行不稳，振动信号会受到较强

冲击，导致波形产生较大的突变 . 因此当设备波

形超过原始振动信号基准频率时即被判定为故

障状态 . 整个实验过程中的高压辊磨机振动信号

采集频率为 2 560 Hz，实验所需的振动信号数据

采样点数为 5 000. 首先对上述高压辊磨机原始振

动信号作相应的频谱分析；同时为了更好地获取

原始振动信号的波形特征，分别对其进行了傅里

叶变换以及包络谱分析 . 因此原始振动信号波形

图、傅里叶变换波形图和包络谱图结果如图 7

所示 .

从图 7 中可以看出，高压辊磨机原始信号波

形在 0.9 s 时存在较强的冲击特征 . 结合实际生产

过程，现场操作人员反馈此时高压辊磨机动定辊

在运行过程中由于矿石堆积，导致在对矿石进行

破碎时机械压力过大，高压辊磨机处于过负荷运

行状态 . 同时，在傅里叶变换和包络谱结果中可

以看出，原始信号频谱图虽然显示过负荷工况时

的振动信号特征频率主要集中在 100 Hz 以内，但

由于原始信号受到生产过程噪声以及环境噪声

的影响，导致依然难以从变换后的波形图和包络

图6　高压辊磨机振动信号传感器安装位置及采集装置

Fig. 6　Installation position and acquisition device of 
vibration signal sensor for high-pressure 
grinding roll

（a）—现场设备； （b）—振动信号采集卡； 

（c）—振动信号存储 .

图7　高压辊磨机振动信号频谱图

Fig. 7　Spectrum diagram of vibration signal of 
high-pressure grinding roll

（a）—原始振动信号波形图； （b）—傅里叶变换波形图； 

（c）—包络谱图 .
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谱图中识别具体的高压辊磨机过负荷异常的特

征主导频率 . 因此，需要将上述采集的高压辊磨

机实际故障信号进行 EEMD 分解，得到如图 8 所

示 的 EEMD 分 解 之 后 的 所 有 包 含 残 差 分 量 的

IMF 分量信号波形图 .

由图 8 可以看出，高压辊磨机异常信号经过

EEMD 分解得到了 13 个 IMF 分量信号和 1 个残

差信号 . 从图中可以观察到，第 7 个 IMF 分量信号

波形图在 2 500 s 左右时依然具有较强的冲击特

征 . 为了筛选出包含较丰富故障冲击特征信号的

IMF 分量信号进行重构，采用与仿真信号相同的

自适应判别准则对上述分解得到的 IMF 分量进

行自适应筛选判别，最终得到的判别准则指数

R ( p)如图 9 所示 .

根据图 9 可以得到实际生产过程数据的各个

IMF 分量的判别准则指数 R ( p)的大小 . 同时根据

仿真信号判别准则，依然选择 R ( p) > 0.3 的 IMF

分量信号作为包含故障信号特征最多信息的特

征信号进行重构 . 将筛选出的包含故障信息最多

的特征信号进行重构，并将重构后的信号输入到

双稳随机共振系统参数优化算法中，适当扩大随

机共振参数 a，b 的寻优范围 . 为了验证本文寻优

方法的有效性，将上述重构信号分别利用文献

［21］、文献［22］和本文所提方法对双稳系统参数

进行寻优，并对双稳系统响应时域波形图和频谱

图进行分析，分析结果分别如图 10~图 12 所示 .

其中，文献［21］采用的优化算法为传统蚁群算

图8　原始振动信号经过EEMD分解的 IMF分量图

Fig. 8　IMF component diagram of original vibration signal after EEMD
（a）—IMF1 分量； （b）—IMF2 分量； （c）—IMF3 分量； （d）—IMF4 分量； （e）—IMF5 分量； （f）—IMF6 分量； （g）—IMF7

分量； （h）—IMF8 分量； （i）—IMF9 分量； （j）—IMF10 分量； （k）—IMF11 分量； （l）—IMF12 分量； （m）—IMF13 分量； 

（n）—残差余项 .
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法，文献［22］采用的优化算法为传统粒子群优化

方法，本文采用的是高斯-柯西种群突变机制的

樽海鞘群优化方法对双稳系统参数进行寻优 . 结

合本文实际高压辊磨机运行振动信号，设定 3 种

方法的实验参数以及实验结果如表 1 所示 .

在表 1 中可以看出，文献［21］和文献［22］在

对高压辊磨机实际运行振动信号进行故障特征

提取时，选定的优化算法的初始种群均为 50 个 .

从表中可以看出，蚁群算法寻优次数达到 150 时

可以达到较好的参数状态，而粒子群算法寻优次

数则达到 200，大幅增加了参数寻优过程中的时

间消耗 . 本文方法与文献［21］和文献［22］相比，

可以在 100 次迭代时便获得较好的参数寻优结

果，且本文所提优化算法的初始种群数也低于文

献［21］和文献［22］，这既降低了寻优过程中的计

算复杂度，又能有效减少寻优时间消耗，从而更

快地识别出高压辊磨机故障的主导特征频率 . 由

于生产过程的复杂性，对选矿过程设备运行状态

变化进行及时识别的要求显著提高 . 表 1 显示 3

种 方 法 在 参 数 寻 优 过 程 中 的 时 间 消 耗 分 别 为

0.08，0.04 和 0.01 s，进一步证明本文方法能更高

效地获取最优参数 .

由图 10~图 11 可以看出，虽然文献［21］和文

献［22］方法的参数寻优可以使双稳系统达到一

定的共振效果，但并不能使双稳系统达到最佳共

振状态，导致信号中的噪声能量不能很好地转移

到故障特征信号上，因而不能最优地达到共振效

果，共振波峰存在一定的振荡 . 因此采用文献

［21］和文献［22］方法对高压辊磨机异常信号特

征频率提取时，仅能识别高压辊磨机异常信号特

征主导频率的 2 倍频和 4 倍频等故障特征主导频

率，而无法有效提取基频，导致难以及时发现高

压辊磨机异常工况 .

由图 10 可以看出，文献［21］所提蚁群优化方

法在随机共振参数寻优过程中选定的参数虽然

可以使双稳系统达到一定的共振效果，但并不能

使双稳系统达到最优的共振状态，这也导致无法

充分利用高压辊磨机运行过程原始信号中的噪

声能量 . 由图 10a 可以看出，此时的双稳系统产生

图9　实际振动信号的 IMF分量信号判别指数R(p)
Fig. 9　IMF component signal discrimination 

index R(p) of actual vibration signal

表1　3种方法对比结果
Table 1　Comparison results of three methods 

方法

蚁群算法[21]

粒子群算法[22]

本文算法

寻优

次数

150

200

100

初始种

群数/个

50

50

30

时间/s

0. 04

0. 08

0. 01

特征

频率/Hz

4. 163

8. 325

2. 081

图10　蚁群优化随机共振系统的时域波形图和频谱图

Fig. 10　Time-domain waveform and spectrum 
diagrams of ant colony-optimized 
stochastic resonance system

（a）—蚁群优化算法时域波形图； 

（b）—蚁群优化算法频谱图 .

图11　粒子群优化随机共振系统时域波形图和频谱图

Fig. 11　Time-domain waveform and spectrum 
diagrams of particle swarm-optimized 
stochastic resonance system

（a）—粒子群优化算法时域波形图； 

（b）—粒子群优化算法频谱图 .
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了较大的振荡，尤其在时域图中可以看出在 0.2 s

左右共振系统产生的振荡最为明显，导致其图

10b 中的频谱只能识别出实际信号的 2 倍特征主

导频率 . 而对于高压辊磨机运行过程中的基频特

征无法有效识别 . 这也说明了文献［21］方法在双

稳系统参数寻优过程中的不足 .

由图 11 可以看出，文献［22］所提粒子群优

化方法在随机共振参数寻优过程中得到的参数

虽然可以使双稳系统达到一定的共振效果，但

同时也使双稳系统产生了较多的振荡 . 从图 11a

可以看出，在 0.1 s 就产生了一定的振荡，由于参

数的选择不能达到较优的状态，导致后期的振

荡越来越严重 . 对比文献［21］的时域图可以看

出，在 0.2 s 左右共振系统产生的振荡相对有所

增大，这也说明前期振荡的原因导致了后期的

振荡无法得到收敛 . 从图 11b 中可以看出，此时

双稳系统的功率谱图的波峰形成于 8.325 Hz，对

比实际高压辊磨机运行过程中的基频，此时的

主导特征频率为基频的 4 倍 . 这表明双稳系统不

能很好地将噪声能量转移到故障特征信号上，

导致其频谱只能识别出实际信号的 4 倍特征主

导频率 .

图 12 为本文所提参数寻优自适应重构特征

的高压辊磨机运行故障诊断方法在实际高压辊

磨机生产运行信号上的分析结果图 . 从图 12a 中

可以看出，本文所提优化方法在随机共振参数寻

优过程中可以有效地使双稳系统达到最优的共

振效果 . 对比文献［19］和文献［22］的时域图可以

看出，在 0.1 s 左右共振系统产生良好的共振效

果，达到最优的双稳状态；同时，在 0.2 s 时刻的共

振效果对比上述两种方法，此时双稳系统的振荡

也被大大削弱，这表明双稳系统可以很好地将噪

声能量转移到故障特征信号上 . 结合频谱图可以

看出，双稳系统的频谱可以识别出高压辊磨机

运行过程实际信号中的基频特征主导频率 . 因

此，本文所提方法对比于另外两种方法在双稳

系统参数寻优过程中表现出较好的寻优结果，

同时可以使双稳系统达到较优的共振状态，可

以有效地对高压辊磨机运行过程的故障进行识

别与诊断 .

3　结  论

1） IMF 分量信号的自适应判别有效避免了

人工选择 IMF 分量导致有用信号的丧失或者过

多噪声的混入，有效实现了 IMF 分量信号选择，

使得重构信号包含更多的原始振动信号信息 .

2） 基于高斯-柯西种群概率突变机制的樽海

鞘群算法在增加种群多样性的同时避免算法陷

入局部最优解，完成全局最优搜索，可以最优地

寻找到双稳随机共振的参数 .

3） 通过对双稳随机共振系统参数优化实现

了更好的共振效果，有效实现了高压辊磨机故障

主导特征频率的提取 .
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