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参数优化 VMD的滚动轴承故障诊断方法
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摘要: 由于滚动轴承早期故障信号特征微弱，变分模态分解（Variational Mode Decomposition，VMD）的性能易受模

态数和惩罚因子设置的影响，提出了一种自适应优化 VMD 参数的方法。基于中心频率判断本征模态函数（Band 
Limited Intrinsic Mode Functions，BIMF）是否混叠的思想提出中心频率混叠商算法，利用最小中心频率差与次小中

心频率差的比值确定模态数。利用模糊熵原理，提出求和模糊熵算法优化惩罚因子。利用相关系数筛选模态分量，

重构信号提取故障信息。通过对强噪声下外圈故障信号、内圈故障信号的分析，表明该方法能自适应确定模态数和

惩罚因子，抑制模态混叠，能够从强噪声下有效地提取出故障信号特征，实现滚动轴承故障诊断。
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引  言

滚动轴承作为旋转机械的关键零件，通常在恶

劣的环境下工作，极易发生故障。但由于其工作环

境和自身机理的原因，采集到的振动信号信噪比低，

使得故障特征提取十分困难。针对滚动轴承故障诊

断，国内外学者做了诸多研究，早期利用短时傅里叶

变换处理振动信号，但效果容易受所选窗函数的影

响［1］；相比短时傅里叶变换，小波变换具有更好的时

频窗口特性，但时域与频域分辨率的精度相互影响，

想要选取合适的分辨率十分困难［2］；Huang 等［3］提出

了经验模态分解（Empirical Mode Decomposition，
EMD）算法，此方法适合处理非平稳信号，因此广泛

应用在设备诊断领域，但其存在模态混叠、欠包络、

过包络、边界效应等问题；在 EMD 的基础上，局部

均值分解（Local Mean Decomposition，LMD）和局

部特征尺度分解（Local Characteristic‑scale Decom ‑
position，LCD）相继被提出，能够抑制模态混叠和端

点效应［4‑5］，但结果容易受到环境噪声的影响；Drag‑
omiretskiy 等［6］在经验模态分解的基础上提出了一

种可变尺度的信号处理方法 VMD，抛弃了循环递

归筛选的处理方式，通过在变分框架范围内求解最

优变分模型，获得模态分量，该方法不同于传统递归

算法，具有良好的鲁棒性和严谨的数学理论支撑；万

书亭等［7］利用 VMD 分析断路器动作性能，有效地提

取了断路器时间参数。由于 VMD 算法受参数设置

的影响，国内外学者提出了针对性的优化策略，

Chen 等［8］ 利 用 相 位 校 正 信 号 平 均 法（Phase‑
Rectified Signal Averaging，PRSA）优化模态数 K；

刘尚坤等［9］以互信息为判据改进了 VMD 的迭代停

止条件，提出了一种自适应确定模态数 K 的方法；基

于相关峭度［10］对周期性冲击较为敏感的特点，郑义

等［11］提出了相关峭度为适应度函数的蝗虫优化算

法，能够自适应选定 VMD 参数；Huang 等［12］通过对

中心频率带宽的预估，利用预估值对惩罚因子加权，

以加权数为指标确定惩罚因子，一定程度上实现了

惩罚因子的优化。VMD 算法结果的优劣依赖模态

数、惩罚因子、初始中心频率、保真系数和判断精度，

其中模态数 K 和惩罚因子 α 对结果影响较大。K 过

大会引起过分解，即模态丢失；K 过小则会导致欠分

解，即模态混叠。惩罚因子设置不当同样会导致模

态分量的混叠和丢失，无法提取到重要特征。

目前针对模态数 K 的选择，常用的优化方式是

通过对中心频率的观察，判断其是否稳定从而确定

最优 K 值［13］，人为判断使得算法不具备自适应性，影

响分解效果。对于惩罚因子的优化，通常使用的粒

子 群 优 化（Particle Swarm Optimization，PSO）算

法［14］容易陷入局部最优解，无法适应在线实时监测

的需求。针对以上问题，本文提出中心频率混叠商
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法与求和模糊熵算法优化 VMD 参数，利用中心频

率混叠商法选择出最优模态数 K，再由求和模糊熵

算法选择出最优惩罚因子。最后利用相关系数指标

筛选模态分量重构信号，确定滚动轴承的故障类型。

相比于经验确定 VMD 参数 K 和 α，该方法具有严谨

的理论支撑，避免了人为调参的不确定性。

1　基本原理

1. 1　VMD算法原理

VMD 作为一种非递归算法［15］，是在 EMD 的内

禀尺度分量的概念上定义了一系列调频调幅信号，

即本征模态函数，第 k个本征模态函数 uk（t）如下：

uk ( t )= A k ( t ) cos φk ( t ) （1）

式中  uk（t）满足 ∑
k = 1

K

uk = f ( t )，其中，f（t）为原信号；

Ak（t）为瞬时幅值；φk（t）为瞬时相位。瞬时频率

ωk ( t )= φ 'k ( t )且 φ 'k ( t )≥ 0，A k ( t )≥ 0。
VMD 实质就是构造和求解变分问题：1） 利用

Hilbert 变换对 uk（t）解析，获得对应的单边频谱；2） 
通过指数混合调制，将每个模态函数的频谱调制到

响应基频带；3） 利用 H 高斯平滑解调信号，得到

uk（t）的估计带宽，受约束的变分模型为：

min
{ }uk ，{ }ωk
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式中  δ（t）为狄利克雷函数，j = -1 。

为了得到上述变分模型的最优解，引入惩罚因

子 α 和 Lagrange 乘子 λ 构造增广 Lagrange 函数，将

其转化为无约束变分问题，Lagrange 表达式如下：

L ( {uk}，{ωk}，λ ( t ) )=  

                α ∑
k = 1
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f ( t )- ∑
k = 1

K

uk ( t ) + λ ( t )，f ( t )- ∑
k = 1

K

uk ( t )   （3）

式中  α 保证重构精度；λ 保证模型的严格性。

将 Lagrange 表达式变换到频域：

ûn + 1
k ( ω )=

f ̂ ( ω )-∑i ≠ k
û i ( ω ) + λ̂ ( ω )

2
1 + 2α ( ω - ωk )2 （4）

ωn + 1
k =

∫
0

∞

ω || û k ( ω ) 2 dω

∫
0

∞

|| û k ( ω ) 2 dω
（5）

式中  ûn + 1
k ( ω )，f ̂ ( ω )和 λ̂ ( ω )分别为 un + 1

k （t），f（t）和

λ（t）的傅里叶变换。

为了得到式（3）的“鞍点”，即式（2）的最优解，利

用乘子交替方向算法（Alternating Direction Method 
of Multipliers，ADMM）迭代更新 {uk}，{ωk}和 λ，最

终实现原始信号的分解。具体步骤如下：

（1） 初始化{ û1
k}，{ω 1

k }，λ̂1 和 n=0。

（2） 迭代次数 n=n+1。
（3） 由式（4）和（5）对 û k 和 ω̂ k 进行迭代更新。

（4） 对于所有 ω ≥ 0，双上升更新 λ̂n + 1 ( ω )：

λ̂n + 1 ( ω )= λ̂n ( ω )+ τ ( f ̂ ( ω )- ∑
k = 1

K

ûn + 1
k ( ω ) )

式中  τ为噪声容限参数。

（5） 满 足 ∑
k = 1

K

 ûn + 1
k - ûn

k

2

2
/ ûn

k

2

2
< ε（ε 为 收 敛

精度，ε>0）停止，迭代结束，否则返回步骤（2）。

ADMM 算法最终迭代更新得到 K 个 û k ( ω )，对
其进行傅里叶逆变换得到的实部即为模态分量

uk（t）。

1. 2　模糊熵

模糊熵［16］是在样本熵算法中加入模糊函数的熵

值算法，是一种度量时间序列复杂程度的方法。衡

量新模式产生的概率估计序列的复杂程度，模糊熵

采用模糊隶属度函数作为判据，并增加了均值处理

过程，提高了阈值的判断精确度。模糊熵定义如下：

（1） 对所给长度为 N 的序列，按顺序得到 m 维

向 量 X m
i ={x ( i )，x ( i + 1 )，…，x ( i + m - 1 )}-

x0 ( i )，( i = 1，2，…，N - m + 1 )，其中，X m
i 为从第 i

个点开始连续 m 个数去均值，对于均值 x0（t）则为：

x0 ( i )= 1
m ∑

j = 0

m - 1

x ( i + j ) （6）

同时计算 X m
i 和 X m

i 对应元素差值的最大值 d m
ij

和相似程度 Sm
ij：

d m
ij = d [ X m

i ，X m
j ]= max

k ∈ ( 0，m - 1 )
{| [ x ( i + k )- x0 ( i ) ]-

[ x ( j + k )+ x0 ( j ) ] | }，                                   

i，j = 1，2，…，N -m + 1；i ≠ j （7）

Sm
ij = μ ( d m

ij，n，r )= e-ln 2( d m
ij /r )n      （8）

式中  μ 为模糊隶属度函数的指数形式；n 为模糊函

数的边界梯度；r为相似容限。

（2） 定义模糊评价函数为：

ϕm ( n，r )= 1
N - m + 1 ∑

i = 1

N - m + 1

( 1
N - m ∑

i = 1，j ≠ i

N - m + 1

Sm
ij ) （9）

将空间维数增加到 m+1，得到：
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ϕm + 1 ( n，r )=

         1
N - m + 1 ∑

i = 1

N - m + 1 ( )1
N - m ∑

i = 1，j ≠ i

N - m + 1

Sm + 1
ij

    （10）

（3） 定义模糊熵。利用所构建的评价函数，定

义模糊熵：

FuzzyEn ( m，r，n )= lim
N → ∞

[ ln ( ϕm ( n，r ) )-

ln ( ϕm + 1 ( n，r ) ) ] （11）
当 N 为有限值时，模糊熵简化为：

FuzzyEn ( m，N，r，n )= ln ( ϕm ( n，r ) )-
ln ( ϕm + 1 ( n，r ) ) （12）

2　VMD参数优化

2. 1　优化模态数 K

由 VMD 算法特性可知，模态分量中心频率是

从低到高按规律分布的，当分解不彻底时模态函数

的中心频率数值接近。基于中心频率确定模态是否

混叠的思想，可以实现对混叠的判断。

基于此，提出中心频率混叠商算法确定模态数 K。

在预分解后对各模态函数中心频率两两做差，并选择出

最小差和次小差{| ωi - ω j || i ≠ j；i，j ∈{ }1，2，…，k }，
将两者比值定义为“中心频率混叠商”Pk：

Pk =
min

i ≠ j；i，j ∈{ }1，2，…，k
{ }|| ωi - ωj

min
i1 ≠ j1；i1，j1 ∈{ }1，2，…，k

{ }|| ωi1 - ωj1

，

s.t.   i1，j1 ≠ arg min
i ≠ j；i，j ∈{ }1，2，…，k

{| ωi - ωj | } （13）

利用 Pk衡量中心频率是否接近，Pk较小时说明

中心频率数值接近。“中心频率混叠商”的阈值 Pth取

5%~20%，由模态分量的中心频率分布特性及滚动

轴承振动信号特点可知，阈值在此范围内能够满足

分解需求。

中心频率混叠商算法可以循环求解得到最优模

态数 K，自适应判断分解尺度。流程如图 1 所示，具

体步骤如下：

（1） 初始化模态数 K，VMD 预分解；

（2） 判断 Pk是否低于阈值 Pth；

（3） 若低于阈值，过分解，令 K=K − 1，求解

VMD，循环计算直至 Pk>Pth，返回此时的 K 值；

（4） 若高于阈值，模态混叠即欠分解，令 K=
K+1，VMD 分解直至 Pk<Pth，并返回此时 K−1 值。

初始 K 值设置为 2，通过步骤（4），直至选定最

终模态数。若初始值设定较大，则通过步骤（3）迭代

计算。K 的初始值不影响最终模态数的选定，对计

算时间的影响也十分有限。

2. 2　优化惩罚因子 α

模糊熵利用模糊思想代替单位阶跃函数，能够

达到类似于“软阈值”度量的效果［17‑18］，更能适应处

理复杂时间序列的需要。关于模糊熵参数的选择，

文献［19］给出了建议。

基于模糊熵算法提出求和模糊熵优化惩罚因子

α。对分解的 K 个模态分量求总模糊熵，构建求和模

糊熵（Summation of Fuzzy Entropy，SFE）作为评价

指标。利用 SFE 衡量惩罚因子设置是否得当，总熵

值越大，混乱程度越高，分解效果越差，反之则越好。

SFE 作为评价指标，避免了经验确定参数对结果的

影响，流程如图 2 所示。具体步骤如下：

（1） 设置惩罚因子最大值 αmax、最小值 αmin 和步

长因子 L，并按中心频率混叠商算法确定的模态数

设置 VMD 参数；

（3） VMD 分解并计算分量的求和模糊熵值

SPE；

（4） 判断当 α 小于 αmax时，令 α=α+L，更新 α；

（5） 当 α 大于 αmax时，循环结束。求和模糊熵熵

值 SPE 的最小值对应的 α 为最优值；

计算求和模糊熵时，惩罚因子最小值对分解效

果的影响可以忽略，步长只影响寻优精度和算法计

算时间，惩罚因子最大值只影响计算时间。通常将

最小值和步长设置为分解数据量的百分之一，将最

大值设置为 4~5 倍数据量时即可实现对最优惩罚

因子的覆盖。由此得到模态数和惩罚因子，并对原

始信号进行 VMD 分解。

分解信号与原信号的相关性主要体现在故障成

分的占比，因此利用模态分量和原信号的相关系数

选择模态分量并重构信号。为了保证获得较好的重

构效果，文献［20］给出了相关系数数值选取方法。

图 1 模态数优化流程

Fig. 1 Optimization flowchart of the modal number
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2. 3　仿真分析

设计一组仿真信号 y（t），验证上述方法的有效

性。仿真信号 y = 4
π ×( x 1 + x2 + x3 )+ x4 由正余

弦信号叠加高斯白噪声而成，信号 y（t）的时域波形

如图 3 所示。

其中，

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

x 1 = sin ( 2π × 10 × t )

x2 = 1
3 sin ( 2π × 30 × t )

x 3 = 1
5 sin ( 2π × 50 × t )

x 4 = 0.1*randn ( 1，n )，n = length ( t )

。

对仿真信号进行分析，利用中心频率混叠商算

法迭代求解优化模态数 K。结果如表 1 所示，K=4
时低于阈值，选定 K 为 3。求和模糊熵算法结果如

图 4 所示，SFE 最小值为 5.967，对应的惩罚因子为

260。从分解后的分量图 5 可以看出，各分解分量与

原信号 y（t）中包含的信号一致，端点处有略微波动，

但没有对整体波形产生影响。仿真实验表明参数优

化的 VMD 算法在分解模拟信号时具有良好的适

应性。

3　实验分析

本文搭建转子实验平台如图 6 所示。实验用的

滚动轴承外径为 52 mm，内径为 25 mm，宽为 15 
mm，有 13 个滚动体。采用线切割的方式分别在内

外圈加工出 0.05 mm×0.3 mm（深度×宽度）的凹痕

来模拟实际轴承内圈与外圈故障状态，如图 7 所示。

利用 PCB MA352A60 型加速度传感器分别采集垂

直方向上内圈故障、外圈故障的轴承振动信号，采样

频率为 50 kHz。通过计算求得外圈故障频率 fo和内

圈故障频率 fi分别为 90.2 Hz和 55.1 Hz。
通过实验平台分别采集到正常状态、外圈故障、

内圈故障状态下的振动信号，分别对外圈故障信号

和内圈故障信号进行分析。

表 1 不同 K值下的 Pk

Tab.  1 Pk value of different K

K=2
-

K=3
0.8866

K=4
0.0873

图 3 仿真信号时域图

Fig. 3 Time domain diagram of simulation signal

图 4 仿真信号的 SFE 图

Fig. 4 SFE diagram of simulation signal

图 5 BIMF 时域图

Fig. 5 Time domain diagram of BIMF

图 6 故障诊断实验平台

Fig. 6 Experimental platform of fault diagnosis

图 2 惩罚因子优化流程

Fig. 2 Optimization flowchart of the penalty coefficient
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3. 1　外圈故障

原始信号包络如图 8（a）所示，为了验证参数优

化 VMD 算法的有效性，使用多种模态分解方法对

外圈故障信号进行处理。利用 EMD，LCD 和 LMD
方法分解重构信号，重构信号包络分别如图 8（b），

（c）和（d）所示。

从图 8（b）中可以看出，EMD 分解重构的包络

谱 fo及其 2 倍频均不明显，且在 0~100 HZ 存在较大

干扰；如图 8（c）中所示，外圈特征频率 fo 及其 2 倍

频、4 倍频成分被提取出，但 146.2 Hz 处存在高峰值

的谐波干扰，且 4 倍频以后的频率不明显；从图 8（d）

中可以看到，特征频率 fo 及其 2 倍频、4 倍频被提取

出，但低频处谐波、噪声干扰较大，故障信息提取

不足。

模态数 K 和惩罚因子 α 按经验设置［6］。令 K=
4，α=2210，重构并做包络谱如图 9（a）所示，外圈故

障频率的 2 倍频和 4 倍频出现峰值，但峰值不高；同

样令 K=8，α=10000，重构包络谱如图 9（b）所示，谐

波频率和白噪声干扰较大，在强噪声条件下很容易

使得故障特征频率淹没在噪声中，难以提取到故障

信息。

使用本文提出的参数优化 VMD算法对信号进行

处理，由中心频率混叠商算法得到不同 K值下的 Pk数

值如表 2 所示，当 K=9 高于阈值，因此确定 K=8。

保持 K 不变计算 SFE，结果如图 10 所示。从

图中可以看出，最小值对应的 α 为 3700。将优化后

的 K 和 α 作为 VMD 的参数，得到 8 个 BIMF 分量，

其与原信号相关系数如表 3 所示。选择相关性系

数较大的 BIMF6，BIMF7 和 BIMF8 分量进行重构

并做包络谱，总耗时 284 s。从图 11（b）中可以明显

看到，提取到了外圈故障特征频率 fo 及其 2 倍频、3
倍频、4 倍频、5 倍频和 6 倍频成分。图 11（a）中使

用的粒子群优化参数的方法耗时 1120 s，相比于粒

子群算法，该算法提取出了更多倍频信息，提高了

计算效率，重构信号的干扰分量更少，效果改善十

分明显。

3. 2　内圈故障

针对内圈故障信号，原始信号包络如图 12（a）
所示。利用 EMD，LCD 和 LMD 算法分解重构信

图 7 滚动轴承故障类型

Fig. 7 The type of roller bearing fault

表 2 不同 K值下的 Pk

Tab. 2 Pk value of different K

K=2
-

K=3
0.4327

K=4
0.7518

K=5
0.7828

K=6
0.4792

K=7
0.4930

K=8
0.4966

K=9
0.1605

图 8 外圈故障

Fig. 8 Fault of outer ring

图 9 VMD 包络谱

Fig. 9 Envelope spectrum of VMD
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号，重构信号包络谱分别如图 12（b），（c）和（d）所

示。从图 12（b）~（c）中可以看出，EMD 和 LCD 分

解重构的包络谱几乎找不到故障特征频率；从图 12
（d）中可以看出，仅提取到内圈故障特征频率 fi，噪

声信息较多。EMD，LCD 和 LMD 方法在处理内圈

故障效果并不显著。

令 VMD 参数 K=4，α=3000，分解重构信号包

络谱如图 13（a）所示。内圈故障频率 fi和轴承转频 fr

较为明显，其 2 倍频 310.5 Hz 处也有峰值，但其余各

倍频均不明显，故障信息提取不足，谐波干扰较大。

同样令 K=6，α=15000，包络谱如图 13（b）所示，从

图中可以看出效果改善并不明显，此参数下效果同

样不佳。

使用参数优化 VMD 方法，由中心频率混叠商

算法迭代求解得到不同 K 值下 Pk 如表 4 所示，设置

K 为 4。

保持 K 不变，循环求解其 SFE，结果如图 14 所

示。从图中可得，最小 SFE 对应的 α 为 1700。经过

VMD 分解为 4 个 BIMF，相关系数如表 5 所示。选

择相关系数较大的 BIMF1 重构信号，算法总耗时

308 s。图 15（a）中的粒子群算法结果陷入了局部最

图 10 外圈故障 SFE 图

Fig. 10 SFE diagram of outer ring fault

图 11 VMD 包络谱

Fig. 11 Envelope spectrum of VMD 图 12 内圈故障

Fig. 12 Fault of inner ring

表 4 不同 K值下的 Pk

Tab.  4 Pk value of different K

K=2
-

K=3
0.5946

K=4
0.8275

K=5
0.1125

表 3 BIMF与原信号的相关系数

Tab. 3 Correlation coefficient between BIMFs and origi⁃
nal signal

BIM
F1

0.309

BIM
F2

0.318

BIM
F3

0.312

BIM
F4

0.310

BIM
F5

0.301

BIM
F6

0.379

BIM
F7

0.386

BIM
F8

0.399

图 13 VMD 包络谱

Fig. 13 Envelope spectrum of VMD
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优，计算时间为 1316 s。从图 15（b）中可以看出，内

圈故障特征频率 fi及其 2 倍频、3 倍频、4 倍频及 6 倍

频特征频率都十分明显。故障特征频率及其倍频成

分被提取出，主频幅值明显，谐波频率被抑制，可以

判断发生了内圈故障。通过对比可以看出，本文所

提方法效果改善十分明显。

4　结  论

由于强噪声下滚动轴承早期故障信号微弱，

VMD 在抑制边界效应、抑制模态混叠等方面具有

优势。模态数 K 和惩罚因子 α 的优化成为使用

VMD 处理故障信号的关键。本文提出了基于中心

频率混叠商算法和求和模糊熵算法优化模态数和惩

罚因子的方法。应用到实际轴承诊断领域，能够取

得不错效果，可得如下结论：

（1）利用中心频率混叠商算法确定模态数，能自

适应地确定 VMD 分解尺度，避免了模态混叠和模

态丢失；

（2）利用求和模糊熵算法选择最优惩罚因子值

能提高寻优效率，避免设置参数的主观性，同时能够

提升 VMD 算法的效果。
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Rolling bearing fault diagnosis method based on parameter optimized VMD

LI Ke， NIU Yuan-yuan， SU Lei， GU Jie-fei， LU Li-xin
（Jiangsu Key Laboratory of Advanced Food Manufacturing Equipment and Technology， School of Mechanical Engineering，

 Jiangnan University， Wuxi 214122， China）

Abstract: The early fault signal characteristics of the rolling bearing are weak. The performance of traditional variational mode de‑
composition （VMD） depends on the parameters， which include mode number and penalty coefficient. To solve this problem， an 
adaptive method to determine parameters of VMD was proposed. The minimum center frequency quotient algorithm was proposed 
based on the idea of the center frequency to judge whether the bend limited intrinsic mode function （BIMF） is overlapped or not， 
and the mode number was determined by the ratio of the minimum frequency and the sub small frequency. By using the fuzzy entro‑
py principle， the sum fuzzy entropy （SFE） was proposed to optimize the penalty coefficient. The correlation coefficient was used to 
select the BIMFs. The method can adaptively determine the mode number and penalty factor， suppress the mode aliasing phenome‑
non. it can extract the fault signal features from the strong noise to judge the bearing state.

Key words: fault diagnosis； rolling bearing；VMD；fuzzy entropy；correlation coefficient
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